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摘　要　　借助知识图谱提供辅助信息以提升推荐系统性能愈加受到研究者的关注。针对基于知识图谱的推荐
算法用户表示较为单一，无法充分挖掘隐藏信息的问题，提出一种融合自注意力机制和知识图谱的推荐模型

ＫＳＭＲ。通过自注意力捕获用户交互序列的上下文信息，得到融合兴趣转移的用户向量，采用文本卷积网络实现
特征修正与再提取；交替训练推荐任务和知识图谱嵌入任务，达到协同优化的目的。在真实数据集ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ
与Ｌａｓｔ．ＦＭ上的实验结果表明，模型的点击率预测（ＣＴＲ）性能相较于对比算法均有明显提升。
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０　引　言

当今科技的蓬勃进步，使得互联网中的信息呈现

爆炸般增长，用户如果逐一尝试所有选择，付出的代价

可能会过于昂贵［１］；同时，用户满足自身物质与精神世

界的需求也愈加丰富。因此，推荐系统被开发，为使用

者独有的偏好提供个性化的推荐功能，处理信息冗杂

的问题［２］。

协同过滤（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＣＦ）推荐以及基
于内容的推荐是较传统的推荐方法，它们都面临着数

据稀疏与用户、项目冷启动的问题。因此，借助有效的
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辅助信息进行推荐系统建模，解决传统推荐方法存在

的问题，成为目前学术界的探索方向之一，知识图谱就

是其中一种。

目前，基于知识图谱的推荐算法主要分为基于嵌

入的方法、基于路径的方法与混合方法［３］。其中，基于

嵌入的方法通过获得用户及项目的低阶嵌入向量来计

算相似性，被广泛应用与研究。Ｗａｎｇ等［４－５］在基于嵌

入方法的领域先后提出了新闻推荐中的深度知识感知

网络模型（ＤｅｅｐＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｗａｒｅＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＫＮ）和面
向知识图谱增强推荐的多任务特征学习模型（Ｍｕｌｔｉｔａｓｋ
ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＫｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｅｎｈａｎｃｅｄＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ，
ＭＫＲ）。在ＤＫＮ中，每个新闻实体在知识图谱中的直
接邻居被充当补充信息，与实体进行聚合。但这种方

法在知识图谱中获取的信息较为有限，缺乏深层次隐

藏信息的传播；而在 ＭＫＲ中，模型将知识图谱领域旨
在解决知识图谱不完整性的链接预测任务加入其中，

与推荐任务交替训练，改进了ＤＫＮ中只聚合直接邻居
的问题。但模型依旧存在不足：项目向量可以从知识

图谱中获取辅助信息，而用户向量的训练只通过若干

条交互的项目列表单独进行，由此训练出的用户向量

表示较为单一，缺乏多元化信息。

序列推荐系统（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，
ＳＲＳ）则试图理解和建模用户行为以及用户偏好和项
目受欢迎程度随时间的演变［６］。目前，依赖循环神经

网络的序列推荐模型中，一种名为“自注意力”的机制

代替了常被使用的卷积或递归模块，能够提炼长句中

词与词之间的语义联系。Ｋａｎｇ等［７］提出序列推荐模

型ＳＡＳＲｅｃ（ＳｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｖｅＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ），
基于自注意力机制迭代地为序列中的所有项目分配权

重，取得了优异的性能表现。因此，基于序列推荐的思

想处理用户交互的项目信息，得到项目权重来侧面代

替用户画像，能够为用户向量的表示提供先验信息。

捕获序列信息更依靠细粒度的特征向量表示，因

此需要维度层面的提升。而 ＭＫＲ中采用若干个多层
感知机（ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）执行用户和关系向
量的特征提取任务，其在面对低维数据时简单高效，在

面对高维数据时需要堆叠隐层结构才能达到可观的效

果，但同样面临过拟合的风险，欠缺了对空间信息的提

取能力。文本卷积网络（ＴｅｘｔＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＴｅｘｔＣＮＮ）［８］是卷积神经网络的变体，其使用不
同尺寸的单层卷积核提取特征，在面对文本信息时继

承了图像处理的优异性能，能够更好地承担对于较高

维度向量的特征提取任务。

综上所述，本文针对已有模型用户表示单一、特征

提取不够充分的问题，将序列推荐与多任务推荐相结

合，优化特征提取环节，提出一种融合自注意力机制与

知识图谱的多任务推荐模型，命名为 ＫＳＭＲ，旨在从用
户交互的项目序列中捕获用户兴趣转移以实现用户表

示的多元化，有效地提高了模型的性能。本文的主要

贡献如下：

（１）将基于自注意力机制的序列推荐和基于知识
图谱的多任务推荐融合到统一的框架中，交替训练推

荐模块与知识图谱嵌入模块，实现多任务的协同优化。

（２）通过自注意力机制捕获用户交互序列的兴趣
转移，将其融入用户的向量表示，使用户向量包含更多

的潜在信息。

（３）优化特征提取环节，用文本卷积网络代替多
层感知机，充分考虑高维向量的空间信息，使特征提取

丰富、高效，模型的预测性能得到有效提升。

１　相关工作

目前基于知识图谱嵌入的推荐算法大多使用项目

图为项目表示提供辅助信息，但融合方式各有异同。

文献［９］提出了协同知识库嵌入模型（Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＣＫＥ），将项目的文本、结
构和视觉知识共同融合成项目表示的隐向量，再通过

协同过滤计算用户与项目的相关性，验证了结构化知

识对推荐的增强效果，但其对特征的筛选过程过于繁

琐。之后，文献［４］提出了深度知识感知网络（Ｄｅｅｐ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｗａｒｅＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＫＮ）应用于新闻推荐，通过
知识感知卷积神经网络进行特征提取，解决了手动捕

获特征的问题；同时，将注意力机制引入模型以捕捉不

同权重的用户兴趣，但该模型缺乏深层次隐藏信息的

传播。为通过知识图谱传播深层偏好，文献［１０］提出
了波纹网络（ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ），将辅助信息融入端到端的推
荐模型中，用户的潜在兴趣跟随知识图谱中的路径不

断传播，最终形成备选目标的偏好分布。但模型并没

有根据传播的距离远近进行合适的权重分配，对特征

的把握不够充分。

多任务学习的出现解决了上述模型存在的弊端，

同样成为该领域的研究方向之一。知识图谱链接预测

任务被应用到模型中，以辅助推荐任务完成，项目特征

被自动学习，二者因此实现协同优化。基于此思想，文

献［１１］提出了基于知识图谱增强翻译的用户偏好模
型（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅｅｎｈａｎｃｅｄＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄＵｓｅｒＰｒｅｆｅｒ
ｅｎｃｅＭｏｄｅｌ，ＫＴＵＰ），建模用户、项目间的隐式关系，这
一关系与知识图谱中项目间的关系产生对应，联合训

练。之后，文献［５］提出ＭＫＲ，建模知识图谱嵌入任务
以辅助推荐任务，知识图谱中的项目信息与用户交互
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的项目实现信息共享。在此基础上，文献［１２］提出了
基于知识图谱的增强多模态推荐（ＳＩＭＫＲ），针对已有
模型中存在的忽略数据多样性问题，将用户与项目的

文本类型属性与多值类型属性进行特征提取及嵌入；

文献［１３］提出了基于知识图谱的面向对象多任务推
荐算法（ＫＧｅＲｅｃ），通过嵌入边信息及融合知识图谱深
层语义匹配方法（ＤｅｅｐＳｅｍａｎｔｉｃＭａｔｃｈｉｎｇ，ＤＳＭ）来改
善推荐效果。但是，以上方法都缺乏时序特征的影响。

相反，文献［１４］提出了融合知识图谱和短期偏好的推
荐算法（ＭＫＡＳＲ），其通过门控循环单元（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒ
ｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＧＲＵ）提取用户的短期偏好，还使用 Ｒｉｐｐｌｅ
Ｎｅｔ建模用户与知识图谱的关系，但复杂的混合模型
最终导致ＣＴＲ预测结果的提升较为有限。在以上工
作的基础上，聚焦于丰富用户端信息，本文通过自注意

力机制捕获用户兴趣转移，通过文本卷积网络优化特

征提取环节，以求解决以上问题。

２　模型设计

２．１　问题描述
在典型的推荐场景中，存在一组 Ｍ个用户 Ｕ＝

｛ｕ１，ｕ２，…，ｕＭ｝，以及一组 Ｎ个项目 Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，
ｖＮ｝。根据用户的隐式反馈（如点击、观看、浏览等行
为）可以定义用户项目交互矩阵 Ｙ＝｛ｙｕｖ ｕ∈Ｕ，ｖ∈
Ｖ｝，其中：

ｙｕｖ＝
１　存在交互
０　{ 不存在交互

（１）

同时，将交互矩阵看作用户的动作序列 ｓｕ＝（ｓｕ１，
ｓｕ２，…，ｓ

ｕ
｜ｓｕ｜）。在训练过程中的时间ｔ，模型根据先前的

ｔ个项目预测下一个项目，此时可以将模型的输入看作
（Ｓｕ１，Ｓ

ｕ
２，…，Ｓ

ｕ
｜Ｓｕ｜－１），并在兴趣转移提取模块的末尾输

出等长度的错位版本（Ｓｕ２，Ｓ
ｕ
３，…，Ｓ

ｕ
｜Ｓｕ｜）。此向量序列

将再次作为用户向量输入推荐模块。此外，还有一个

知识图谱Ｇ，它由大量的三元组（ｈ，ｒ，ｔ）构成，其中 ｈ、
ｒ、ｔ分别表示知识三元组的头实体、关系实体和尾
实体。

本模型的任务为通过用户对项目的交互、评分记

录、知识图谱 Ｇ的三元组集，对用户未曾交互过的项
目ｖ进行潜在兴趣的预测；同时训练预测函数 ｙ^ｕｖ＝
Ｆ（ｕ，ｖθ，Ｙ，Ｇ）的参数，其中：ｙ^ｕｖ表示用户 ｕ参与项目
ｖ的概率，θ是函数Ｆ的模型参数。

２．２　模型框架
本文依托序列推荐模型 ＳＡＳＲｅｃ和多任务推荐模

型ＭＫＲ，并进行适当改进，设计融合自注意力和知识

图谱的多任务推荐模型 ＫＳＭＲ。模型结构如图 １所
示，主要由４个部分组成：兴趣转移提取模块、推荐模
块、知识图谱嵌入预测模块和交叉压缩单元。

（ａ）整体架构

（ｂ）交叉压缩单元 （ｃ）文本卷积网络
图１　ＫＳＭＲ模型结构

（１）兴趣转移提取模块以用户项目交互序列作
为输入，经过嵌入层、自注意力层、前馈神经网络及预

测层后，得到包含兴趣转移的用户向量作为输出。

（２）推荐模块输入用户和项目，使用文本卷积网
络和交叉压缩单元分别从用户和项目中提取特征，再

将提取的特征传输到ＭＬＰ中输出预测概率。
（３）与推荐模块相似，知识图谱嵌入模块同样依

靠交叉压缩单元和文本卷积网络分别从头实体和关系

实体中提取特征，计算相关性分数后与真实的尾实体

进行对比学习。

（４）由交叉压缩单元实现推荐模块与知识图谱嵌
入模块的交互，推荐模块中的项目和知识图谱嵌入模

块中的头实体由此实现特征的共享，特征表示得到

丰富。

２．３　融合兴趣转移的用户表示建模
将训练序列（Ｓｕ１，Ｓ

ｕ
２，…，Ｓ

ｕ
｜Ｓ１｜－１）变换为固定长度

的序列（ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ），其中 ｎ为自定义的预期处理长
度。如果序列长度大于ｎ，就只取最近的 ｎ个动作；如
果序列长度小于ｎ，则向左侧重复添加填充项（常数０
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向量），直到长度为 ｎ。嵌入矩阵 Ｍ∈Ｒ｜Ｉ｜×ｄ１，其中 ｄ１
为潜在维数。同时，由于自注意模块中没有传递位置

信息的单元，因此要将位置学习参数 Ｐ∈Ｒｎ×ｄ１注入到
输入嵌入中：

Ｅ＝

Ｍｓ１＋Ｐ１
Ｍｓ２＋Ｐ２


Ｍｓｎ＋Ｐ













ｎ

（２）

注意力计算式为：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

槡
( )ｄ Ｖ （３）

Ｓ＝ＷＡ（Ｅ）＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＥＷＱ，ＥＷＫ，ＥＷＶ） （４）
式中：ＷＡ（Ｅ）分别表示投影矩阵、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ、序列的初
始嵌入矩阵；Ｑ、Ｋ和 Ｖ分别表示 ｑｕｅｒｉｅｓ（查询）、ｋｅｙｓ
（键）和 ｖａｌｕｅｓ（值），注意力层计算所有值的加权和，
ｑｕｅｒｙｉ与ｖａｌｕｅｊ之间的权重与ｑｕｅｒｙｉ与ｋｅｙｊ之间的

交互有关。设置比例因子槡ｄ，避免维度较高时内积的
值过大。在本模型中，嵌入矩阵将与初始化的三个矩

阵进行乘积运算，并将它们提供给注意力层。其中投

影矩阵ＷＱ，ＷＫ，ＷＶ∈Ｒｄ１×ｄ１，其能够使模型更具灵活
性，对非对称交互具有一定的学习能力。

不同于类似机器翻译的自然语言处理任务，推荐

系统中模型对还未交互过的项目不具有已知性。在预

测第ｔ＋１个项目时，模型应该只考虑前ｔ个项目，该项
的输出不包含后续项的嵌入。因此，模型进行了局部

修改，禁止了 Ｑｉｊ和 Ｋｊ之间的所有链接。之后，对所有
Ｓｉ采用两层点式前馈网络：
　Ｆｉ＝ＦＦＮ（Ｓｉ）＝ＲｅＬＵ（ＳｉＷ

（１）＋ｂ（１））Ｗ（２）＋ｂ（２）（５）
式中：Ｗ（１）、Ｗ（２）是ｄ１×ｄ１维矩阵，ｂ

（１）、ｂ（２）是 ｄ１维向
量。最终计算项目之间的相关性ｒｉ，ｔ：

ｒｉ，ｔ＝ＦｉＮ
ｔ
ｉ （６）

式中：ｒｉ，ｔ是前ｔ个项目与各自的下一个项目之间的相
关性，Ｎ∈Ｒ｜Ｉ｜×ｄ１为项目嵌入矩阵。高交互分数代表高
相关性，通过分数生成排名来进行模型的训练，并将训

练完成后的序列向量取出作为下一阶段用户向量的

输入。

２．４　交叉压缩单元实现特征交互与共享
推荐模块与知识图谱嵌入模块可看作近似对称的

结构，兴趣转移提取模块中得到的用户向量与原始的

物品、头节点与关系节点的嵌入向量会作为此部分的

输入。用户向量ｕ与关系向量ｒ通过文本卷积神经网
络进行特征提取：

ｕＬ＝Ｔ（ｕ） （７）

ｒＬ＝Ｔ（ｒ） （８）
式中：Ｔ（·）为卷积操作。ｕ与 ｒ在被输入前需进行维
度的扩展ｄ１＝ｓ×ｄ，用 ｄ表示词向量的维数，ｓ表示句
子的长度，便可将一个句子看作尺寸为 ｓ×ｄ的“图
像”，用滤波器对其进行卷积操作，得到输出序列Ｃｉ：

Ｃｉ＝ｆ（ｗ·Ａ［ｉ：ｉ＋ｈ－１］＋ｂ） （９）
式中：ｉ＝１，２，…，ｓ－ｈ＋１，·为子矩阵与滤波器之间
的点积，滤波器 ｗ是宽为 ｄ、高为 ｈ的矩阵，之后再为
每个Ｏｉ添加偏置项 ｂ∈Ｒ及激活函数 ｆ实现特征映
射。对得到的特征进行最大池化后得到某一尺寸滤波

器对应的特征点，采用多个大小相异的滤波器分别实

施卷积操作，再将所有特征点进行拼接，最后通过全连

接层实现与之后模型向量维度的匹配。

项目向量ｖ与头向量ｈ则通过交叉压缩单元实现
特征交互与共享，首先将二者组合为交叉特征矩

阵Ｃｌ：

　Ｃｌ＝ｖｈ
Ｔ＝

ｖ（１）ｈ（１） ｖ（１）ｈ（２） … ｖ（１）ｈｄ２

ｖ（２）ｈ（１） ｖ（２）ｈ（２） … ｖ（２）ｈｄ２

  

ｖｄ２ｈ（１） ｖｄ２ｈ（２） … ｖｄ２ｈｄ













２

（１０）

式中：Ｃｌ∈Ｒ
ｄ２×ｄ２为 ｌ层的交叉特征矩阵，ｄ２为隐藏层

维度。之后，将矩阵投影到各自的潜在表示空间来获

得下一项项目与实体的特征向量：

ｖｌ＋１＝Ｃｌｗ
ＶＶ
ｌ ＋Ｃ

Ｔ
ｌＷ

ＥＶ
ｌ ＋ｂ

Ｖ
ｌ＝ｖｌｅ

Ｔ
ｌｗ
ＶＶ
ｌ ＋ｅｌｖ

Ｔ
ｌｗ
ＥＶ
ｌ ＋ｂ

Ｖ
ｌ

（１１）
ｈｌ＋１＝Ｃｌｗ

ＶＥ
ｌ ＋Ｃ

Ｔ
ｌｗ
ＥＥ
ｌ ＋ｂ

Ｅ
ｌ＝ｖｌｅ

Ｔ
ｌｗ
ＶＥ
ｌ ＋ｅｌｖ

Ｔ
ｌｗ
ＥＥ
ｌ ＋ｂ

Ｅ
ｌ

（１２）
式中：ｗ··ｌ ∈Ｒ

ｄ与 ｂ·ｌ∈Ｒ
ｄ为可训练的权重与偏差向

量，通过Ｌ层交叉压缩单元后得到项目与头实体的最
终表示ｖＬ、ｈＬ。

推荐模块中，在获得用户与物品向量的最终表示

后，将其结合以预测概率：

ｙ^ｕｖ＝σ（ｆＲＳ（ｕＬ，ｖＬ）） （１３）
式中：ｆＲＳ为多层ＭＬＰ单元，再通过 ｓｉｇｍｏｉｄ函数得到最
终结果。知识图谱嵌入模块中，通过ＭＬＰ聚合头实体
与关系的最终表示并得到预测分数：

ｔ^＝ＭＫ
ｈＬ
ｒ[ ]( )
Ｌ

（１４）

ｓｃｏｒｅ（ｈ，ｒ，ｔ）＝ｆＫＧ（ｔ，ｔ^） （１５）

式中：ｔ^是尾实体ｔ的预测向量，使用归一化内积ｆＫＧ（ｔ，

ｔ^）＝σ（ｔＴｔ^）作为得分函数。

２．５　模型优化学习
兴趣转移提取模块中ｌｏｓｓ函数表示如下：
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Ｌ１＝－∑
Ｓｕ∈Ｓ
∑

ｔ∈［１，２，…，ｎ］
ｌｏｇ（σ（ｒＯｔ，ｔ））＋∑

ｊＳｕ
ｌｏｇ（１－σ（ｒｊ，ｔ[ ]））

（１６）
式中：Ｏｔ定义为时间点ｔ的预期输出。

Ｏｔ＝

＜ｐａｄ＞　若ｓｔ为填充项

ｓｔ＋１ １≤ｔ＜ｎ

Ｓｕ｜Ｓｕ｜ ｔ＝
{

ｎ

（１７）

推荐与知识图谱嵌入双任务的ｌｏｓｓ函数表示如下：

　Ｌ２ ＝ＬＲＳ＋ＬＫＧ＋ＬＲＥＧ ＝ ∑
ｕ∈Ｕ，ｖ∈Ｖ

Ｊ（ｙ^ｕｖ，ｙｕｖ）－

（∑
（ｈ，ｒ，ｔ）∈Ｇ

ｓｃｏｒｅ（ｈ，ｒ，ｔ）－ ∑
（ｈ′，ｒ，ｔ′）Ｇ

ｓｃｏｒｅ（ｈ′，ｒ，ｔ′））＋

λｗ ２
２ （１８）

式中：等式右边的三项分别为推荐模块损失、知识图谱

嵌入模块损失与正则化项，正则化项的任务为防止过

拟合。λ为平衡参数。Ｊ为交叉熵函数，计算式如下：

Ｊ（ｐ，ｑ）＝－∑
ｘ
ｐ（ｘ）ｌｏｇｑ（ｘ） （１９）

在每一个训练周期，对推荐任务重复 ｔ次，对知识
图谱嵌入任务重复１次。同时，Ｌ１和 Ｌ２均采用 ａｄａｍ
优化器，兴趣提取模块捕获用户原始的兴趣转移后，馈

入推荐与知识图谱双任务，进行用户特征向量的修正

和再提取。

算法１　ＫＳＭＲ
输入：交互矩阵Ｙ，知识图谱

!

。

输出：预测函数Ｆ（ｕ，ｖ θ，Ｙ，!）。

１．初始化所有参数
２．通过式（２）－式（６）和式（１６），训练用户向量
３．ｆｏｒ训练迭代次数 ｄｏ
４．　以下进行ｔ次 ／／推荐任务

５．　　　通过交互矩阵采样正负样本
６． 将各ｍｉｎｉｂａｔｃｈ传入模型
７． 通过式（７）、式（９）－式（１３）和式（１８）更新Ｆ的参数
８．　ｅｎｄｆｏｒ
９．　以下进行１次 ／／知识图谱嵌入任务
１０． 通过知识图谱采样正负三元组

１１． 将各ｍｉｎｉｂａｔｃｈ传入模型
１２． 通过式（８）、式（９）－式（１２）、式（１４）－式（１５）和式

（１８）更新Ｆ的参数
１３． ｅｎｄｆｏｒ

３　实验与结果分析

３．１　实验数据集
实验采用了２个公开的数据集，ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ数

据集采集自现实世界中用户对电影的交互评分，是推

荐领域被广泛使用的基准数据集；Ｌａｓｔ．ＦＭ数据集包

含来自Ｌａｓｔ．ＦＭ在线音乐系统的近２０００名用户的音
乐交互评分。对应电影和音乐数据集的知识图谱来源

于ＭＫＲ［５］公开的数据信息，由 ＭｉｃｏｓｏｆｔＳａｔｏｒｉ构建而
成。将有效的电影和音乐家姓名与数据库中三元组的

尾实体相匹配以收集有效 ｉｄ，同时过滤掉数据库中不
存在实体的项目，再将所有头、尾实体中出现有效 ｉｄ
的三元组提取，得到每个数据集对应的知识图谱。２
个数据集统计信息及对应知识图谱三元组数量如表１
所示。

表１　实验数据集

名称 用户数 项目数 交互数 三元组数

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ ６０４０ ３８８２ １０００２０９ ２０１９５

Ｌａｓｔ．ＦＭ １８７２ ３８４６ ４２３４６ １５５１８

同时，交互评分记录需要由显式反馈转换为隐式

反馈，将电影集与音乐集的评分阈值分别设置为４、０
（Ｌａｓｔ．ＦＭ数据集较稀疏），评分大于等于此值的交互
记录标记为１，表示用户对项目具有正面的评价。此
外，为每个用户随机抽样若干标记为０的项目作为未
交互的集合。

３．２　对比算法
为验证ＫＳＭＲ的性能，本文采用推荐领域内的经

典模型及与本文紧密相关的模型作为对比，针对评价

指标进行论证。

（１）Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ［１５］提出了一种广度和深度学习
框架，使用宽线性模型有效地记忆稀疏矩阵特征交互

作用，结合深度神经网络低维嵌入将稀疏矩阵特征交

互作用进行推广。

（２）ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ提出了联合知识图谱的端到端模
型。ＫＧＣＮ［１６］与ＫＧＡＴ［１７］同样基于此思想，但捕捉了
更多的高阶信息。

（３）ＭＫＲ是一种利用知识图谱提供辅助信息的
多任务推荐模型，与本文联系紧密。ＳＩＭＫＲ、ＫｇｅＲｅｃ
和ＴＭＲ［１８］为ＭＫＲ的改进性工作，ＴＭＲ将物品输入结
合了自身属性信息，同时使用 ＤｅｅｐＦＭ挖掘用户与物
品的特征交互。

（４）ＰＨＧＲ［１９］利用不同的图卷积分别挖掘用户
图、项目图与交互图之间的异构信息，同时具有一定可

解释性。

３．３　参数设置及实验条件
在兴趣转移提取单元中，将电影集、音乐集的最大

序列长度分别设置为５００、３００。使用两个自注意力模
块堆叠提取特征，此部分的学习率 ｌｒ＝０．００１，ｄｒｏｐｏｕｔ＝
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０．５，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ＝１２８。设置通过此单元后得到的用户向量
维度ｄ１＝６４。

在推荐单元及知识图谱嵌入单元，设置高层 ＭＬＰ
层数Ｋｈ＝１，卷积模块层数 Ｋｃ＝１，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ＝４０９６；平衡

参数λ＝１０－６；推荐单元学习率ｌｒｒｓ＝０．０２，知识图谱嵌
入单元学习率ｌｒｋｇｅ＝０．０１。

在文本卷积网络中，分别设置尺寸为２×８、３×８、
４×８的单层卷积核对用户向量进行特征提取（实验验
证卷积核尺寸的差异对结果影响较小），全连接层层

数 Ｋｆ＝４。用户嵌入部分接收到来自兴趣提取单元
的 ｄ１后，通过卷积模块中的全连接层将维度转换为
ｄ２＝８。

以上参数的设置由参考基准模型及优化验证集

上的 ＡＵＣ值共同确定。对于两个数据集，设置训练、
验证及测试的比例为６∶２∶２。每个实验重复３次，统
计平均性能。本实验实验平台采用 Ｕｂｕｎｔｕ１６系统、
Ｐｙｔｈｏｎ３．６及ＰｙＴｏｒｃｈ１．６开发环境；硬件环境为ＮＶＩＤＩＡ
ＴｅｓｌａＶ１００ＧＰＵ，１６ＧＢ显存，２．３０ＧＨｚＩｎｔｅｌＸｅｏｎＧｏｌｄ
５１１８ＣＰＵ。

３．４　实验评价标准
本文采用点击率（ＣＴＲ）预测中被广泛使用的

ＲＯＣ曲线下的面积（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）与准确率
（Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＣＣ）来评估模型的性能。ＡＵＣ的计算式为：

ＡＵＣ ＝
∑

ｉｎＳｉ∈ｐｏｓｉｔｉｖｅｃｌａｓｓ

ｒａｎｋｉｎＳｉ－
Ｍ×（Ｍ＋１）

２
Ｍ×Ｎ （２０）

式中：ｉｎＳｉ∈ｐｏｓｉｔｉｖｅｃｌａｓｓ表示正样本的序号，Ｍ、Ｎ分别为正
样本与负样本的个数；ｒａｎｋｉｎＳｉ表示第 ｉ条样本的序号。

依据预测概率；ＡＵＣ表示正样本排在负样本之前的概
率，其值越大越好。

ＡＣＣ的计算式为：

ＡＣＣ＝
ＴＰ＋ＴＮ
Ｐ＋Ｎ （２１）

式中：ＴＰ为预测正确的正例数量，ＴＮ为预测正确的负
例数量，Ｐ和Ｎ分别为正例数和负例数。ＡＣＣ表示预测
正确的样本数与总样本数之比，其值越大越好。

３．５　实验结果分析
本节对ＫＳＭＲ模型分别进行ＣＴＲ预测、参数性能

影响和稀疏数据集的对比实验，最后对其变体进行

研究。

３．５．１　ＫＳＭＲ的ＣＴＲ预测对比
在ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ及 Ｌａｓｔ．ＦＭ数据集上均取 ｄ１＝

６４、ｄ２＝８，对ＫＳＭＲ进行ＡＵＣ与Ａｃｃｕｒａｃｙ性能测试，实

验结果如表２所示。观察可得ＫＳＭＲ在电影集上有较
大提升，同时在音乐集上也超越了对比算法。ＫＳＭＲ相
对于对比算法中综合性能表现最优的ＰＨＧＲ在电影集
上的ＡＵＣ提升了２．６９％，在音乐集上提升了１．１０％。
同时，相较于其紧密关联的 ＭＫＲ在电影集上的 ＡＵＣ
和ＡＣＣ分别提升了４．１４％和５．５８％，在音乐集上分
别提升了０．８８％和２．９３％。音乐集相较电影集数据
项目数相近，而用户数与交互数差距较大，这就直接反

映了数据集的稀疏性，也是实验结果差异的直接来源。

ＫＳＭＲ在用户向量的表示中融入了兴趣转移特征，因
此，在交互数据量更大的电影数据集上提升更为明显，

直观地验证了模型算法的有效性。

表２　各算法ＣＴＲ预测的ＡＵＣ与ＡＣＣ结果

模型
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ

ＡＵＣ ＡＣＣ

Ｌａｓｔ．ＦＭ

ＡＵＣ ＡＣＣ

Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ ０．８９８
（－６．０％）

０．８２０
（－７．９％）

０．７５６
（－８．７％）

０．６８８
（－１１．５％）

ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ ０．９２１
（－３．６％）

０．８４４
（－５．２％）

０．７６８
（－７．２％）

０．６９１
（－１１．１％）

ＫＧＣＮ ０．９２７
（－３．０％）

０．８５３
（－４．３％）

０．８０４
（－３．０％）

０．７３２
（－６．１％）

ＫＧＡＴ ０．９２１
（－３．７％）

０．８４６
（－５．２％）

０．８０９
（－２．３％）

０．７４８
（－３．９％）

ＭＫＲ ０．９１７
（－４．０％）

０．８４３
（－５．３％）

０．７９７
（－３．７％）

０．７５２
（－３．２％）

ＳＩＭＫＲ ０．９２１
（－３．７％）

０．８４５
（－５．１％） — —

ＴＭＲ ０．９２６
（－３．０％）

０．８５２
（－４．３％） — —

ＫＧｅＲｅｃ ０．９２５
（－３．１％）

０．８５０
（－４．５％）

０．８０７
（－２．５％）

０．７５４
（－３．０％）

ＰＨＧＲ ０．９３０
（－２．６％）

０．８５８
（－３．７％）

０．８１９
（－１．１％）

０．７５９
（－２．４％）

ＫＳＭＲ ０．９５５ ０．８９０ ０．８２８ ０．７７７

３．５．２　参数对模型的影响
（１）用户向量维度 ｄ的影响：模型顺利运行的关

键是兴趣转移提取模块的用户向量输出维度需要与推

荐模块用户向量输入的维度相匹配。此维度大小直接

决定了用户向量表示的细粒化程度，如何取值也成为

了影响模型性能的重要因素。为验证其影响，在其他

实验参数不变的情况下，测试了 ｄ值分别在６４至４００
之间ＫＳＭＲ在ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ数据集上的性能表现，结
果如图２（ａ）所示，观察到在 ｄ＝１００左右时性能达到
最佳，即当前场景下１００维左右的向量能最优地表示
用户特征。
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（ａ）物品嵌入维度的影响

（ｂ）训练频率的影响

（ｃ）正则化参数的影响
图２　参数对ＫＳＭＲ的影响

　　（２）训练频率ｔ的影响：参数ｔ控制了推荐模块与
知识图谱嵌入模块的训练比例，为验证其影响，在其他

实验参数不变的情况下，测试了 ｔ值分别在１到９之
间时ＫＳＭＲ在ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ数据集上的性能表现，如
图２（ｂ）所示。观察到 ＡＵＣ和 ＡＣＣ呈现先上升后下
降的趋势，在 ｔ＝６时性能达到最佳，分析其原因大致
为在ｔ＝６时，推荐模块损失函数的更新与 ＫＧ传递的
辅助信息可以达到相对均衡的状态。

（３）正则化参数λ的影响：参数 λ控制了函数更
新的速率，在优化时尽量让其较小以避免过拟合现象。

为找到最合适的λ值，在其他实验参数不变的情况下，
测试了λ值在１０－４至１０－７之间时ＫＳＭＲ在ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ
１Ｍ数据集上的性能表现，如图２（ｃ）所示。观察到在

λ＝１０－６左右时性能达到最佳。
３．５．３　稀疏数据集下的性能对比

在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ数据集下，将训练集的比例由
１００％逐步减小至１０％，测试对比算法的ＡＵＣ数据，结
果如表３所示。随着训练集比例的降低，所有算法的
性能都有所下降，实验结果可以表征模型在面对冷启

动及数据稀疏性问题时的表现。观察可知，ＫＳＭＲ在
ｒ＝１０％时ＡＵＣ值下降了３．１４％，其值小于所有对比
算法，验证了模型的稳定性能，也说明采用自注意力的

兴趣转移提取模块能够更加准确地建模用户表示。同

时，ＳＩＭＫＲ、ＴＭＲ这些以 ＭＫＲ为核心的交替学习算
法，明显优于ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ等其他算法。该现象说明通过
知识图谱中的辅助信息为项目补充特征的方法，在面

对较少交互数据集时更有优势。

表３　不同训练集比例ｒ下ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ数据集的ＡＵＣ结果　

模型
ｒ

１００％ ９０％ ８０％ ７０％ ６０％ ５０％ ４０％ ３０％ ２０％ １０％

Ｗｉｄｅ＆Ｄｅｅｐ ０．８９８ ０．８８４ ０．８７６ ０．８５８ ０．８４０ ０．８２１ ０．８１５ ０．８０９ ０．８０２ ０．７８８（－１２．２％）

ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ ０．９２０ ０．９１２ ０．９０１ ０．８９０ ０．８７８ ０．８７０ ０．８６２ ０．８５９ ０．８５１ ０．８４３（－８．４％）

ＭＫＲ ０．９１７ ０．９１３ ０．９０８ ０．９０３ ０．８９７ ０．８８９ ０．８８２ ０．８８１ ０．８７４ ０．８６８（－５．３４％）

ＳＩＭＫＲ ０．９２１ — ０．９００ — ０．８９８ — ０．８８４ — ０．８７６ —（＜－４．８９％）

ＴＭＲ ０．９２６ ０．９１６ ０．９１３ ０．９１０ ０．９０８ ０．９０５ ０．８９７ ０．８８４ ０．８８１ ０．８７９（－５．０８％）

ＫＳＭＲ ０．９５５ ０．９５４ ０．９５２ ０．９５０ ０．９４７ ０．９４１ ０．９３９ ０．９３７ ０．９３１ ０．９２５（－３．１４％）

３．５．４　消融实验
为验证单一因素对模型性能的影响，从两个角度

考虑ＫＳＭＲ的变体。
（１）ＫＳＭＲＣｏｎｖ。取 ｄ１＝６４、ｄ２＝８，将通过兴趣

转移提取模块得到的用户向量馈入原模型中的多层感

知机进行特征提取。

（２）ＫＳＭＲＩｔ。参数同上，此时 ｄ１为初始嵌入的
用户向量，直接馈入文本卷积网络进行特征提取。

在ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ和 Ｌａｓｔ．ＦＭ数据集上验证两个
变体的ＡＵＣ指标，结果如图３所示，从左至右分别为
ＭＫＲ、ＫＳＭＲＣｏｎｖ、ＫＳＭＲＩｔ和ＫＳＭＲ。可以观察到，在
原模型上增加兴趣转移提取模块后，融合偏好的用户
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向量会使推荐性能得到小幅提升；只修改特征提取单

元，用文本卷积网络代替多层感知机后，在电影数据集

上推荐性能得到提升，而在音乐数据集上推荐性能反

而下降；综合了两点改进的模型，推荐性能得到了明显

提升。

图３　消融实验的ＡＵＣ结果

对实验结果进行总结：（１）为用户表示提供先验
信息对推荐性能的提升具有积极作用；（２）只用文本
卷积网络替换 ＭＬＰ层的模型对于密集数据集具有一
定优越性，但在稀疏数据集上的表现较平庸；（３）推荐
性能的提升是凭借单一因素的各自优势，结合共同作

用后的相互促进达到的。

４　结　语

针对大多数基于知识图谱的推荐算法中用户表示

单一、缺乏偏好信息的问题，本文提出一种融合自注意

力机制与知识图谱的多任务推荐模型。使用自注意力

机制挖掘带有偏好转移的用户向量，再输入经过优化

的特征提取环节中进行深层次特征修正与再提取，模

型因此能够受益于表示丰富的用户画像，从而改善推

荐效果。实验结果表明，在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ１Ｍ和 Ｌａｓｔ．ＦＭ
两个常用推荐数据集上，本文方法较其他主流方法具

有明显优势。

在未来的工作中，将考虑对项目信息的输入添加

更多元化的信息，例如项目的作者、类型等；或尝试寻

找更加高效的特征提取单元进行用户、项目特征的

提取。
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