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基于偏差的图注意力神经网络推荐算法

王建芳†, 文茜琳, 杨 许, 张秋玲
(河南理工大学计算机科学与技术学院，河南焦作 454000)

摘 要: 在推荐系统中,基于知识图谱的神经网络与传统神经网络相比,以图形作为输入,可以很好地将节点信息
和拓扑结构相结合进行推理和推荐.然而,现有基于图神经网络的推荐算法,面临着知识表示不准确以及信息融
合单一的问题.对此,将图神经网络与注意力机制相结合,提出一种基于偏差的图注意力神经网络推荐算法.该方
法采用翻译模型对知识图谱信息进行特征表示的嵌入,获取节点在同一投影空间下的三元组信息,考虑到在三元
组中预测值与真实值之间存在误差,以及邻居节点在信息传播时权重的差异,采用基于偏差的注意力计算机制以
便更好地捕获节点间高阶连通性.其次,在神经网络的传播训练过程中,通过多通道融合机制对节点和邻居信息
进行聚合以提高模型的健壮性.最后,在3个真实数据集上与经典算法进行对比,验证所提出算法的有效性.
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A bias-based graph attention neural network recommender algorithm
WANG Jian-fang†, WEN Xi-lin, YANG Xu, ZHANG Qiu-ling

(School of Computer Science and Technology，Henan Polytechnic University，Jiaozuo 454000，China)

Abstract: In the recommender system, compared with the traditional neural network, the neural network based on the
knowledge graph can combine node information and topological structure to infer and recommend with grpahs as input.
However, the existing recommender algorithm based on graph neural networks faces the problem of inaccurate knowledge
representation and single information fusion. Combining graph neural network with attention, the bias-based graph
attention neural network recommender (BGANR) algorithm is proposed. First, the translation model is used in the feature
representation to gain the triple information of the node in the same projection space. Considering the error between the
predicted value and the true value in the triple, and the difference in the weight of neighboring nodes during information
dissemination, the bias-based attention method is used to better capture the high-order connectivity of nodes. Then, in the
propagation training of the neural network, the node and neighbor information is aggregated through the multi-channel
fusion mechanism to increase the robustness of the model. Finally, comparison with the state-of-the-art algorithms on
two real datasets verifies the effectiveness of the BGANR algorithm.
Keywords: knowledge graph；attention mechanism；neural network；recommender system；bias

0 引 言

随着信息技术,尤其是电子商务的迅猛发展,商
品数量的增长远远超出个人的选择范围,以满足用户
个性化需求而著称的推荐系统越来越受到学术界和

工业界的重视.推荐系统是针对用户搜索提供一个
较小且与兴趣高度关联的项目集合.协同过滤算法
作为推荐系统的经典方法,通过分析用户的显示或隐
式反馈,过滤掉不感兴趣的物品,进而达到预测推荐
的目的.然而,基于传统的协同过滤方法通常存在用
户项目交互数据稀疏的问题.

近年来,深度学习在推荐系统领域取得较好的效
果[1], Google团队[2]利用用户历史交互行为及隐式特

征 (上下文信息等),粗略地从所有视频集合中筛选出
用户感兴趣的候选集合,并对候选集进行细粒度的排
序,使用加权逻辑回归预测用户的观看时长,将推荐
问题转化为分类问题,最终给用户提供更精准的项目
信息. He等[3]设计了基于神经网络的协同过滤通用

框架,在该框架下结合矩阵分解和多层感知器,提出
了一种新的神经矩阵分解模型,使用大量潜在因子
来缓解由矩阵分解使用简单内积带来的限制. Ying
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等[4]提出PinSage算法,将随机游走与图卷积相结合,
通过对节点周围的邻域进行采样并动态构建计算图,
执行局部卷积以减轻在训练时对内存的占用,并成功
将图卷积神经网络应用于大规模真实的场景.尽管
上述方法已成功融入推荐系统中,但也无法避免数据
稀疏性的问题.随后一些学者对节点的属性信息研
究指出,节点的属性不是孤立存在而是相互关联的,
进而可形成一个相对完整的知识图谱[5-6].
知识图谱作为辅助信息以缓解数据稀疏问题.

Wang等[7]将用户项目交互图和属性信息融合到一个

空间中,打破项目与其属性之间的相互独立的假设,
在混合结构中以端到端的方式挖掘节点之间的高阶

连通性,但在数据信息聚合时未考虑噪音带来的影
响. Song等[8]将图注意力融入神经网络模型中,对用
户社交圈进行了建模,使用循环神经网络探索用户的
动态行为,从而根据用户的当前兴趣动态地推断影响
因素,虽然利用注意力机制对用户当前兴趣进行了有
效聚合,但却无法衡量用户真实值和预测兴趣值之间
的误差.
为了解决上述问题,本文的贡献如下:
1)提出基于知识图谱的神经网络优化方法,增强

了模型对节点嵌入及聚合特性扰动的鲁棒性.
2)在对知识图进行三元组嵌入表示时,将节点真

实值与预测值之间存在的误差称为偏差,考虑到节点
本身和邻居节点的关系,提出基于偏差的注意力计算
方法,以便能够更好地捕获节点间高阶连通性.

3)在神经网络信息传播过程中,使用多通道融合
函数对节点及邻居信息进行聚合,以提高模型的健壮
性.

4) 在3个真实数据集上与经典算法比较的实验
结果表明了本文所提出算法的有效性.

1 相关工作

1.1 深度学习与推荐系统

深度学习在推荐系统获得了巨大的成功.例
如, Wang等[9]提出用于图像分类的自动卷积神经网

络 (CNN)推荐系统,通过定量分析训练数据,能够准
确地评估分类任务的复杂性和CNN模型的分类能
力. He等[10]提出轻量级图卷积网络 (LightGCN)的推
荐模型,在用户项目交互图上线性学习节点的嵌入表
示,实验验证其泛化能力更好.

基于深度学习的注意力机制与人类的视觉注意

力有着相似的直觉,它只关注目标最重要的部分,最
近的一些研究也表明了它在推荐任务中的能力,如
Veličković等[11]在卷积神经网络 (GCN)的基础上引

入注意力机制 (GAT),对不同的相邻节点分配相应的
权重,避免重要数据在传播过程中丢失. Sun等[12]提

出基于图神经网络和自注意力机制的图上下文自注

意力模型,对相邻节点间存在的局部依赖关系进行改
进.而本文工作与现有方法[7]之间的主要区别是在

神经网络嵌入传播中对三元组的预测节点和尾节点

贡献程度加以区分,并使用多通道信息融合函数对节
点信息进行聚合,以提高节点之间的聚合度和模型的
健壮性.

1.2 知识图谱与推荐系统

知识图谱 (knowledge graph, KG)用于表示多个
领域的大规模信息的一种实用方法. KG是一个异构
网络,因为它在图中包含多种类型的节点和关系.并
具有很强的表征能力,可跟踪图中不同的边以获得某
个实体的多个属性,通过相应连接属性探索实体间的
高阶关系.谷歌于2012年将KG引入搜索框架,挖掘
搜索词语的潜在知识关系,呈现更加结构化的查询
结果[13]. Shi等[14]提出了基于异质信息网络表示的

推荐算法,充分挖掘异质信息网络中用户和物品的潜
在结构特征.基于翻译的推荐方法,是根据知识图的
特征进行学习,将每个实体映射成低维向量并进行关
系学习,以确保原始语义信息或结构依旧对应. Chen
等[15]提出基于社交翻译深度学习模型,融合多层翻
译模块来建模以表示用户的个人偏好,从而进行推
荐.然而,现有的方法在对知识进行特征表示时,只是
简单地对处于不同空间中三元组的预测值和真实值

赋予相同的权重,较少考虑到二者之间存在的偏差.

2 BGANR算法
2.1 BGANR算法框架

本文所提出的 BGANR框架主要由嵌入层、
BGANR层和预测层组成.在嵌入层,引入项目属性
的知识图谱,结合用户项目交互图组成协同知识图,
在此基础上为每一个节点进行初始化嵌入, ei和 eu

分别嵌入用来表示项目节点和用户节点;在BGANR
层,基于图注意力网络,设计了基于偏差的三元组注
意力计算模块 (TriA),以便更好地区分在同一投影空
间下真实节点和预测节点带来的误差,可通过TriA
计算得到邻居节点不同的权重参数.考虑到节点信
息高效率的聚合,设计了多通道融合函数对节点ei和

邻居信息eNh
进行聚拢,并对协同知识图中的节点交

互信息和高阶关系进行建模,获得每层的嵌入表示
eh;在预测层,分别级联用户eu和项目ei不同层的节

点表示进行内积,输出预测分数 yp(u, i). BGANR框
架如图1所示.
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图 1 BGANR框架结构

2.2 嵌入层

嵌入层主要对协同知识图中的实体和关系转化

为低维表示,以最大程度上保持图的结构信息.将知
识图谱引入推荐系统的方法可分为基于多源信息的

表示方法[16-18]和基于翻译的表示方法[19].基于多源
信息的表示方法,通过引入知识图谱之外的文本信息
来增强算法模型的学习能力,但是对于多源信息的获
取增加了模型的复杂度,不易对其进行扩展.而基于
翻译的表示方法,可以在投影空间中保持关系平移不
变的特性,最大程度上保证三元组的结构信息,且该
模型相对简单,适合大规模的网络架构.
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[20].用一个三元组 (头实
体h,关系r,尾实体 t)代表一条知识,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[21]进行嵌入,即

erh + er ≈ ert . (1)

在协同知识图中,一个实体包含了多种属性信
息,即实体和属性之间存在多种关系.一般认为,相似
的实体在实体投影空间中应该彼此靠近,在对应的
关系投影空间中应该彼此远离.本文采用翻译模型
TransR对实体关系分别进行嵌入表示,投影到不同实
体和关系空间,选用L2正则化以防止过拟合,对于给
定的三元组 (h, r, t) ∈ G,通过矩阵Mr将实体向量

投影到关系空间,在对应的关系空间中完成翻译,即
hr = ehMr, tr = etMr,预测评分如下式所示:

ς(h, r, t) = ∥hr + er − tr∥22. (2)

其中ς(h, r, t)的得分代表了(h, r, t)是否真实存在,分
值越低,表示在投影空间中的偏差越小.根据知识图
中节点的类型、项目或用户,可获得相应的嵌入表示

ei、eu,如图1中嵌入层部分所示.

2.3 BGANR层

在获得项目节点的嵌入表示后, BGANR模块首
先基于注意力机制去学习某一实体的近邻节点的

权重eNh
,并聚合其邻居信息以更新项目的表示,旨

在探索实体之间的高阶连通性.考虑到实体自身与
邻居的关系,设计多通道融合函数对数据信息进行
整合,避免嵌入不相关的实体信息.这里先讨论单层
BGANR的嵌入传播,之后再推广到多层.
单层结构包括:信息收集、TriA注意力机制和信

息整合.
1)单层结构.
在信息收集阶段,一个实体可能包含多个属性信

息.用Nh = {(h, r, t)|(h, r, t) ∈ G}来表示以头节点
为h的三元组集合,其中G表示协同知识图.考虑到
不同属性对于头节点h的重要程度不同,在此阶段为
其分配不同的权重,以构建节点h的一阶连通性并捕
获邻居间的特征交互,有

eNh
=

∑
(h,r,t)∈Nh

TriA(h, r, t) · et, (3)

其中TriA(h, r, t)是根据注意力机制计算邻居节点的

权重系数.由于在嵌入层使用TransR方法对节点嵌
入,通过关系平移的方式对三元组依次学习,可能会
导致在同一个投影空间中基于翻译表示方法对预测

节点的 t̃r与 tr值之间存在偏差.为了避免偏差对模
型的影响,在此考虑提出基于偏差的注意力权重分配
函数TriA(h, r, t)来区分邻居节点对h的重要度.假
设(hr + er)在关系空间中近似于 t̃r,对 t̃r和tr 进行按

位乘操作以获取二者的偏差,如下式所示:

TriA(h, r, t) = WT
1 relu[W2[(hr + er)⊗ tr]]. (4)
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其中:W1 ∈ Rn是可训练的注意力参数向量;W2 ∈
Rn×n是可训练权重矩阵参数; relu为非线性激活函
数;⊗表示按元素相乘,通过点乘操作.节点 t̃r和 tr某

些共有的特征信号会被增强,不关联的特征信号 (如
预测时噪声带来的偏差)则会被弱化. W2是将输入

特征信号投影到高维输出特征空间的参数化线性变

换矩阵,对放大后的信号特征经过非线性的激活函
数的映射,使信号在神经网络传播时更加逼近真实的
情况;W1将计算出的信号表示投影到输出注意力权

重向量.使用 softmax函数对所有与h相连的三元组

TriA(h, r, t)进行系数归一化,有

TriA(h, r, t) =
exp(TriA(h, r, t))∑

(h,r′,t′)∈Nh

exp(TriA(h, r′, t′))
. (5)

此时, TriA(h, r, t)计算出来的得分就是节点邻

居的不同权重系数,得分越高,其邻居节点应该被给
予更多的关注,以便更好地捕获协同信号.

在获得eNh
的表示后,采用多通道融合函数从不

同方面聚合实体h及其邻居信息,对节点自身和邻
居节点进行累加操作,使节点特征信号进行整体增
强.为了避免融合后eNh

和eh的相似信号特征被弱

化,对其进行按位乘操作,减少噪声对信号融合时产
生的影响,即

fAgg(eh, eNh
) =

Prelu[Wg(eh + eNh
) +Wb(eh ⊗ eNh

)]. (6)

其中: Prelu为非线性激活函数,给所有负值赋予了非
零斜率,且负值部分的斜率根据训练数据而定,而非
预先定义,最大程度地传播数据信息;⊗表示按元素
相乘;Wg,Wb ∈ Rn×n为可训练权重矩阵,Wg和Wb

分别为特征融合后的信号投影到高维的输出空间的

参数化线性变化矩阵.非线性激活函数

Prelu(xi) =

xi, xi > 0;

aixi, xi ⩽ 0;
(7)

其中i表示不同的通道数.
2)多层结构.
为了探索节点的高阶连通性,对BGANR模块

进行堆叠更多的传播层,收集来自高阶节点传播信
息.类似地,对于第 l层节点i的嵌入可表示为

e
(l)
h = fAgg(e

(l−1)
h , e

(l−1)
Nh

), l = 1, 2, 3. (8)

其中: e(l−1)
h 是上一层节点 i的表示,包含了其 (l − 1)

层邻居结点的信息,当 l = 1时, e(0)h 初始化为eh,其中
邻居节点聚合如下式所示:

e
(l−1)
Nh

=
∑

(h,r,t)∈Nh

TriA(h, r, t) · e(l−1)
t . (9)

2.4 预测和优化

经过 l层的传播,获得了用户节点u的多个表示,
即{e(1)u , e

(2)
u , . . . , e

(l)
u }集合.类似地,对于项目节点 i,

得到{e(1)i , e
(2)
i , . . . , e

(l)
i }集合.由于在不同传播层收

集的邻居节点信息不同,采用级联操作将每层节点表
示整合为单一向量,一方面可丰富初始化嵌入节点,
另一方面可通过调整参数 l来控制传播强度.最后对
用户和项目进行评分预测,有

yp(u, i) = [e(0)u ∥ · · · ∥ e(l)u ]T[e
(0)
i ∥ . . . ∥ e

(l)
i ], (10)

其中 ∥表示级联操作.为了优化BGANR模型,对协
同知识图采用贝叶斯个性化排名算法 (BPR)进行优
化[7],希望正实例的得分比负实例的得分高.损失函
数为

lossBGANR = lossk + lossc + a∥Θ∥22, (11)

其中Θ是模型的参数集合,并采用L2正则化防止过

拟合.

2.5 时间复杂度分析

BGANR算法时间复杂度主要来自于知识图谱
嵌入表示层,如式 (2)所示, TransR模型的时间复杂度
为O(|G|d2);对于BGANR层中的注意力表示部分,从
第 l−1层到第 l层的时间复杂度为O(|G|dl−1dl+|G|);
最终的预测层,只是在第 l层进行内积运算,其时间复
杂度为O(|G|dl),因此总的时间复杂度为O

(
|G|d2 +

L∑
l=1

(|G|dl−1dl + |G|+ |G|dl)
)

.本文提出的BGANR

算法的时间复杂度,与经典的文献 [7]相比增加了计

算偏差
L∑

l=1
(|G|).以Amazon-book数据集为例,在本

文的运算平台上测试所花费的实际时间约为680 s,
800 s, 830 s, 930 s, 870 s, 890 s. BGANR相比训练时
间稍有增长,但从如下实验结果来看,本文提出的
BGANR算法能够提高模型的健壮性.

3 实验分析

实验编程语言采用 Python,服务器配置为
Precision 7920 Tower (12 C 2.3 GHz)/128 G内存.
主要解决以下3个问题:
RQ1: BGANR算法与经典算法在推荐性能方面

进行比较.
RQ2:通过消融实验分析本文所提出的算法中不

同模块对推荐结果的影响.
RQ3:在本文提出的算法与经典的算法比较过程

中给出可解释性.
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3.1 数据集

为了评估本文所提出BGANR模型的性能,选用
Amazon-book[22]、Last-FM[7]以及Yelp2018[10]3个公
开数据集作为基准数据集.由于Amazon-book数据
集密度为 0.048 %, Last-FM数据集密度为 0.267 %,
Yelp2018数据集密度为0.466 %,进而对其进行相应
预处理操作以保证数据集的质量.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组
成.用户项目交互信息由用户数、项目数及交互总条
数构成,项目属性信息由实体数、关系以及三元组个
数构成.值得注意的是,对于可映射的实体,与通过标
签匹配的方式将项目映射到Freebase中,以获得结构
化的数据.

表 1 数据集描述

data category information Amazon-book Last-FM Yelp2018

User-Item Interaction

#User 70 679 23 566 45 919
#Item 24 915 48 123 45 538

#Interactions 847 733 3 034 796 1 185 068
Density 4.81e-04 2.67e-03 4.66e-03

Attribute Graph

#Entities 88 572 58 266 90 961
#Relations 39 9 42
#Triplets 2 557 746 464 567 1 853 704

3.2 实验设置

3.2.1 基准算法

BPRMF[23]:针对用户的隐式反馈信息解决推荐
成对排序问题.

NFM[24]:结合深度神经网络和因子分解机用于
建模更高阶特征之间的关系.

CKE[6]:考虑节点和关系的异构性来提取项目的
结构特征.

CFKG[25]: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[7]:提出协同知识图谱中显式建模高阶关
系信息,以提高推荐精度.
3.2.2 评价指标

推荐系统的优劣需从多个角度去衡量,针对
用户个性化推荐列表的 Top-N 推荐,包括准确率
(Precision)、召回率 (Recall)和命中率 (Hit)等评价指
标,使用归一化折损累计增益 (NDCG)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.

3.3 实验性能分析

3.3.1 与经典算法比较(RQ1)
在本文中BGANR模型深度设置为3层,为了保

证每一层梯度大小相近使用Xavier初始化权重参
数, Adam优化模型.嵌入向量的大小设置为 64,批
处理大小为 1 024,学习率调整范围为 {10−3, 10−2,

10−1}, α表示为正则化参数系数,初始化为 0.当开
始训练模型时不进行正则化,如果观察到存在过拟
合现象,则在 {10−5, 10−4, . . . , 10−1}范围内微调.丢
包率可调整范围为{0.0, 0.1, . . . , 0.5},对于本文提出
fAgg(·)中 Prelu函数通道参数 ai初始化为 0.5, ai会
随着数据进行修正,从而更好地融合数据信息.基于
Top-N推荐的不同指标比较可以发现K值为 20或
40,其性能都是优于其他模型指标,实验结果如表 2
所示.
以推荐序列长度等于 20为例,本文提出的

BGANR与以上5个基准模型相比,在4个指标上均取
得最佳的效果,其次为KGAT模型.基于Top-N推荐
评测, BGANR在两个数据集上的评测较KGAT有明

表 2 算法指标对比

datasets method Recall@20 Recall@40 NDCG@20 NDCG@40 Precision@20 Precision@40 Hit@20 Hit@40

Amazon-book

NFM 0.127 2 0.181 4 0.087 1 0.106 5 0.013 3 0.009 8 0.221 7 0.306 4
BPRMF 0.131 4 0.191 7 0.088 9 0.110 4 0.013 8 0.010 5 0.230 8 0.325 1

CKE 0.132 2 0.195 1 0.089 1 0.111 3 0.013 9 0.010 7 0.232 4 0.330 0
CFKG 0.110 3 0.164 5 0.074 4 0.093 7 0.011 8 0.009 1 0.196 5 0.282 3
KGAT 0.149 0 0.211 0 0.101 1 0.123 0 0.015 5 0.011 4 0.255 7 0.349 8

BGANR 0.151 9 0.214 1 0.103 1 0.125 1 0.015 8 0.011 6 0.259 9 0.354 7

Last-FM

NFM 0.075 6 0.104 9 0.113 2 0.143 9 0.028 8 0.022 5 0.310 6 0.419 2
BPRMF 0.072 9 0.102 8 0.117 7 0.148 9 0.030 5 0.023 8 0.323 6 0.429 2

CKE 0.073 1 0.102 9 0.118 0 0.149 3 0.030 6 0.023 6 0.323 5 0.430 5
CFKG 0.067 8 0.095 9 0.108 3 0.137 4 0.027 7 0.021 6 0.295 8 0.396 2
KGAT 0.086 9 0.114 4 0.132 1 0.165 7 0.033 0 0.026 2 0.354 0 0.463 9

BGANR 0.087 6 0.119 9 0.134 1 0.167 2 0.035 7 0.027 6 0.357 1 0.466 0

Yelp2018

NFM 0.067 2 0.095 2 0.081 3 0.138 2 0.023 6 0.035 5 0.259 0 0.286 0
BPRMF 0.066 9 0.102 0 0.080 2 0.132 4 0.035 9 0.047 8 0.273 0 0.311 0

CKE 0.065 3 0.100 0 0.080 3 0.136 9 0.032 4 0.044 7 0.277 0 0.319 0
CFKG 0.054 2 0.089 3 0.627 0 0.125 4 0.026 3 0.038 6 0.258 0 0.313 0
KGAT 0.070 7 0.106 0 0.089 2 0.142 0 0.028 3 0.046 6 0.287 0 0.345 0

BGANR 0.071 1 0.109 0 0.089 3 0.144 2 0.028 6 0.047 3 0.287 0 0.344 0
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显的提升,其中在Amazon-book数据集中召回率、精
确率以及命中率分别提升了1.94 %、1.87 %、1.67 %,
在Last-FM数据集中召回率、精确率以及命中率分别
提升了0.70 %、8.21 %、0.88 %,从而验证了BGANR的
提出很有意义和价值.从衡量和评价搜索结果进行
比较, BGANR在两个数据集上较最优模型的NDCG
值分别提高了2.01 %和1.45 %. BGANR模型性能最
优,得益于使用注意力权重分配函数能够区分三元
组在传播过程中差异化的贡献,使头尾节点更准确地
投影到同一个关系空间,减少节点嵌入向量偏差的影
响.在信息聚合阶段,利用多通道融合函数使得模型
能够捕获基于特征交互的丰富语义,从而产生高质量
的个性化推荐.

Recall@K和Precision@K分别反映了算法在基

于Top-N推荐成功的比例和推荐的精确率,为了验证
K值对于模型的影响,在两个数据集上进行验证,由
图2∼图5可知, BGANR模型推荐效果最优,其次是
KGAT, CFKG性能稍弱,这表明本文所提出的算法能
够有效得到用户和项目的嵌入表示,给用户提供更加
准确的推荐序列.虽然KGAT模型和CFKG模型在一
定程度上都属于基于知识图谱的推荐算法,但KGAT
模型使用的是协同知识图谱,且考虑了用户和项目
之间的高阶交互,以增强其节点的表征;而CFKG模
型基于用户物品交互图,其关系较为单一,导致推荐
性能不佳,同时也验证了沿着知识图谱中的关系来
探索用户的潜在偏好是有效的.总体上来说, BPRMF
模型预测性能比NFM模型性能要好,一个对用户物
品矩阵进行分解,学习特征之间的交互隐藏关系,一
个探索多个特征之间的交互关系,说明在某种特定情
况下矩阵分解对项目关系的探索优于因子分解机模

型.但是BPRMF和CKE模型推荐性能非常接近,在
两个数据集上的 Precision指标中更为明显, CKE模
型是基于物品关系图搭建的模型,结合物品的文本视
觉特征以及用户物品交互矩阵构成完整的物品表征,
而BPRMF模型是通过构造三元组的方式进行训练,
二者不属于同一类别的推荐模型,导致推荐性能相近
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的原因可能是CKE模型在一定程度上忽略了图中信
息的连通方式.

BGANR在 100次迭代的训练过程中,在两个数
据集上的各个指标变化如图6和图7所示,本文选取
KGAT模型作为参照.在第100次迭代时, BGANR在
两个数据集上的性能达到最佳;而KGAT在Amazon-
book数据集上第74次迭代达到最佳性能,在Last-FM
数据集上第 100次迭代达到最佳.虽然二者都是借
助知识图谱将物品属性信息注入节点表示向量,但
KGAT模型未考虑实体节点之间的偏差,其在Last-
FM数据集上的Hit指标对比更为明显.在嵌入传播
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图 6 Amazon-book数据集上迭代100次命中率指标变化
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图 7 Last-FM数据集上迭代100次命中率指标变化

融合信息阶段,节点递归地获取相邻节点的信息并进
行整合,减少噪声对推荐性能的影响.
3.3.2 消融实验(RQ2)
为了验证本文提出的基于偏差的注意力算法和

多通道融合函数在模型中的性能,将BGANR与两个
变体进行比较.

BGANR/A: 该模型不考虑节点嵌入时偏差对注
意力得分的影响,让节点的嵌入向量与关系向量经过
非线性激活函数映射后,再与邻居节点进行信息的融
合得到最终的变体模型.

BGANR/P: 该模型在信息整合阶段不使用多通
道融合函数,假设在单一通道下节点与邻居节点间信
息进行整合.

BGANR模型及其变体的NDCG@20和NDCG
@100在不同数据集上的指标变化如表3所示.由表
3可知: 1)多通道融合函数在一定程度上能够全方位
地整合节点间信息. BGANR/P在Amazon-book数据
集上的NDCG指标有明显的性能损失,在Last-FM数
据集上NDCG@20的指标性能不佳,表明了信息在传
播过程中使用多通道融合函数的重要性,可防止部分
信息在传播时的损耗. 2)节点间偏差的注意力得分
对BGANR也很重要, BGANR/A显示在两个数据集
上的NDCG指标有中等程度的损失,这并不意味着
在BGANR模型中处理偏差没有意义.若仅仅使用翻
译模型预测尾结点,则可能造成节点向量的泛化.

表 3 BGANR变体模型指标对比

model
Amazon-book Last-FM

NDCG@20 NDCG@100 NDCG@20 NDCG@100

BGANR/A 0.102 6 0.156 7 0.133 5 0.218 8
BGANR/P 0.101 3 0.155 7 0.133 0 0.219 7
BGANR 0.103 1 0.157 3 0.134 1 0.220 2

3.3.3 可解释性(RQ3)
本文基于用户物品协同知识图进行推荐,会更加

关注实体之间存在的关联关系,采用基于翻译的方法
对协同知识图中的实体和关系进行低维表示,因为该
嵌入更适用于大规模的网络架构,并使模型在最大程

度上保持图结构的完整性.在对注意力机制进行计
算的过程中,更加关注对实体邻居进行细粒度筛选操
作,以此避免在三元组翻译过程中预测尾实体和真实
的邻居节点之间存在偏差,会干扰对注意力机制的计
算,例如在图8中某用户听过bad romance这首歌,已
知歌曲在music show中被演唱过,类型为pop music,
旋律是happy.当实体对其邻居节点进行注意力权重
计算时, bad romance(头节点)加类型 (关系)未必能够
准确预测为pop music(尾节点).为了避免使用翻译表
示的方法对bad romance预测的尾节点和pop music
节点存在的偏差对注意力权重产生的影响,对其进行
偏差处理操作,即对预测的尾节点和真实的尾节点相
同的信号进行增强,不相关的信号进行弱化.若不对
偏差进行处理,直接使用预测的尾节点计算实体的注
意力权重,则会带来一定程度的损失.上述实验结果
验证了本文提出的BGANR的有效性.
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baby
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rhythm

happy

pop music
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justin bieber

图 8 音乐推荐系统协同知识图

4 结 论

个性化推荐系统可以有效地提高推荐的准确率,
但随着研究的深入,一些学者开始关注如何在用户项
目交互图中加入辅助信息以丰富用户向量的表征,然
而基于图神经网络的嵌入传播往往忽略了节点之间

对目标节点的贡献度不同.因此,本文提出了一种基
于偏差的图注意力神经网络的推荐算法,在节点信息
嵌入传播过程中,基于偏差注意力机制为邻居节点分
配不同权重系数,使节点在嵌入时能够关注到重要信
息,从而更能反映真实的情况.通过多层网络嵌入传
播捕获节点之间的高阶连通性,并构造多通道融合函
数对获取到的节点信息进行整合,避免数据信息在嵌
入时丢失.最后在3个真实数据集上验证了BGANR
模型的合理性和有效性.
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