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基于异构注意力网络的知识图嵌入元路径

推荐算法

李    政，黄    勃*，王晨明，刘    瑾，曾国辉

（上海工程技术大学 电子电气工程学院，上海 201600）

摘要：针对现有模型在使用知识图嵌入方法时未进行有效约束，导致噪声信息渗透到底层数据且基于元路径的推荐算法

仅采用统一的权重分配策略，忽视了元路径之间的细微差异，同时传统模型也面临数据稀疏和冷启动问题。提出了一种基于

异构注意力网络的知识图嵌入元路径推荐算法（MRHAN），通过定义元路径来捕捉不同类型实体和关系之间的复杂语义信

息，从而更好地利用丰富的异构信息来缓解数据稀疏和冷启动问题。在知识图嵌入过程中，采用基于节点相关性的约束方

法，将语义相关的高阶实体和关系整合到唯一的元路径中。同时，使用层次化注意力网络来建模节点对不同邻居和不同元路

径的偏好，学习节点与不同邻居之间的权重关系，及元路径对不同推荐任务中的权重分配。实验结果表明，该模型能够有效

学习知识图谱的表示以及节点邻居和元路径对节点的重要性，并进一步缓解数据稀疏和冷启动问题。
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A knowledge graph embedded meta-path recommendation algorithm
based on heterogeneous attention networks

LI Zheng, HUANG Bo*, WANG Chenming, LIU Jin, and ZENG Guohui
(School of Electronic and Electrical Engineering, Shanghai University of Engineering Science, Shanghai 201600, China)

Abstract:  Existing  models  do  not  impose  any  constraints  when  using  the  knowledge  graph  embedding
methods, which leads to noise permeating the underlying information along with the embedding. Meta-path-based
recommendation  algorithms  only  adopt  a  uniform  weight  assignment  strategy  without  considering  the  nuances
among meta-paths. Traditional models usually suffer from the problems of data sparsity and cold start. To address
these issues, a knowledge graph embedded meta-path recommendation algorithm based on heterogeneous attention
network  (MRHAN)  is  proposed.  By  defining  meta-paths  to  capture  the  complex  semantic  information  between
different  types  of  entities  and  relationships,  the  proposed  method  can  better  utilize  the  rich  heterogeneous
information to alleviate the problems of data sparsity and cold start. Using knowledge graph embedding methods, a
constraint  approach based on node relevance is  employed to model semantically related higher-order entities and
relationships  into  unique  meta-paths.  A  hierarchical  attention  network  is  used  to  model  node  preferences  for
different neighbors and different meta-paths, learning the weights of nodes for different neighbors and the weights
of  meta-paths  for  different  recommendation  tasks.  Experimental  results  show  that  the  proposed  algorithm  can
effectively learn the representation of  knowledge graphs,  as  well  as  the importance of  node neighbors  and meta-
paths, and further alleviate the problems of data sparsity and cold-start.

Key words:  knowledge graph; recommender system; attention mechanism; meta-path
 

近年来，随着数据的海量产生，推荐系统已广

泛应用于社交媒体、购物平台等领域。推荐系统是

一种基于用户历史行为数据和物品属性信息的工

具，用于预测用户对未来物品的偏好，以便为用户

提供个性化的推荐。传统的推荐系统通常依赖于用

户−项目的交互数据[1]，但这类数据往往存在严重 
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的稀疏性问题[2]，对于新用户或新项目[3]，由于缺

乏足够的交互数据而难以提供有效的推荐。为了解

决这个问题，研究者们引入了基于元路径的方法。

元路径是对象类型之间的一系列关系，它定义了其

起始类型和结束类型之间的新复合关系。不同的元

路径不仅可以从不同方面描述节点的特征，还可以

捕捉节点的高阶语义。通过分析用户的行为轨迹和

交互数据，它将用户和项目之间的关联信息转化为

更丰富的特征表示，更好地理解用户的兴趣和爱

好，从而提供更精准地推荐。基于元路径的方法在

异构信息网络中使用广泛，通过利用不同类型的关

系路径来捕捉异构信息网络中用户和物品之间的复

杂关系，从而能够更好地挖掘潜在的用户行为和物

品特征，有助于解决数据稀疏性和冷启动问题，提

高推荐系统的准确性和覆盖率。但现有基于元路径

的算法通常采用统一的权重分配策略，没有考虑元

路径之间的细微差别，因为不同的元路径对同一节

点的影响是不同的。此外，推荐系统中的数据通常

包括多种类型的实体和关系，传统的推荐方法往往

无法充分利用这些异构信息，基于知识图嵌入的方

法可以在不同应用场景中从多个角度提取这些信息

的特征。然而，这种利用整个嵌入知识图而不应用

信息相关性监管约束的方法无法阻止噪声渗透到底

层信息中。针对上述问题，本文提出了一种基于异

构注意力网络的知识图嵌入元路径推荐算法

（meta-path  recommendation  algorithm  based  on
heterogeneous  attention  network,  MRHAN），通过

引入知识图谱，利用丰富的辅助信息来缓解数据

稀疏性问题。基于元路径的方法通过预定义元路

径来捕捉不同类型实体和关系之间的复杂语义信

息，从而更好地利用异构信息网络（heterogeneous
information network, HIN）。具体来说，本文利用

知识图嵌入方法和基于节点相关性的约束方法，将

语义相关的高阶实体和关系建模到唯一的元路径

中。为了区别不同元路径对同一节点的影响，使用

层次化注意力网络来建模节点对不同邻居和不同元

路径的偏好。其中节点层次的注意力网络学习节点

对不同邻居的权重，元路径层次的注意力网络学习

元路径对推荐任务的权重。该框架能够学习知识图

谱的有效表示以及节点邻居和元路径对节点的重要

性，进一步缓解数据稀疏和冷启动等问题。

 1　理论知识

基于知识图谱的推荐系统[4] 是一种将知识图谱

中的丰富结构化信息和关联数据应用于推荐场景的

方法。相比传统推荐系统，基于知识图谱的推荐系

统能够充分挖掘用户和物品之间的潜在关系，从而

提供更精准和个性化的推荐结果。

基于知识图谱推荐系统根据应用领域的不同，

可以分为多领域和特定领域两种类型。多领域知识

图谱推荐系统包括基于嵌入和基于路径的两种推荐

方法，如图 1所示。

  

多领域知识图
谱推荐系统

基于嵌入

依次学习方法

基于路径

联合学习方法

交替学习方法

基于元路径

基于路径嵌入

基于传播

图 1    基于多领域知识图谱的推荐系统分类
 

其中，基于元路径的方法通过人工或自动学习

方式构建元路径，从而灵活地适应不同的推荐场景

和数据集。如果实体之间没有明确的语义关系或者

关系较弱，这种方法可能无法取得理想的推荐效

果。HeteRec[5] 通过使用元路径挖掘不同类型实体

之间的复杂关系。MetaPath2Vec[6] 形式化了基于元

路径的随机游走，能够学习不同实体和关系的低维

表示，实现对异构网络的结构信息和语义关联的同

时建模，提高推荐性能。MNRec[7] 根据领域知识选

择合适的元路径，有效地从异构信息网络中提取和

融合用户偏好和项目属性的有用特征。MDyGSI[8]

设计了一个元路径感知聚合模块，通过图中特定于

行为的元路径，将元路径感知用户嵌入建模为地理

和社会偏好。

 1.1　知识图嵌入方法

在知识图谱推荐系统中，知识表示学习方法

主要用于将知识图谱中的实体和关系表示为低维

特征向量，在映射过程中保留了知识图谱的结构

信息和实体关系的语义信息，便于计算和推理。

知识表示学习方法可分为 3类，基于距离的翻译

模型 [9]、基于语义的匹配模型和基于路径的嵌入

学习模型。

基于距离的翻译模型主要是指将实体及关系映

射到低维空间，并通过距离度量来表示实体和关系

之间的关联性。文献 [10]提出的一种知识表示学

习方法 TransE，它将实体和关系表示为向量，并

通过距离度量来表示实体之间的关联性。TransH[11]
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h⊥ t⊥

为每个关系引入一个超平面，将实体投影到这个超

平面上， 和 表示投影到超平面的头部实体和

尾部实体，然后在投影后的空间中类似于 TransE
进行距离度量。这种方法在处理一对多和多对一关

系时表现出较好的性能，公式如下：

h⊥ = h−wT
r hwr (1)

t⊥ = t −wT
r twr (2)

wr r式中， 表示变换矩阵； 表示关系向量；TransE
和 TranH的算法模型如图 2和图 3所示。

  

实体关系空间

h r

t

图 2    TransE模型示意图
 
  

h

h⊥

t⊥

d
r

t

实体关系空间

图 3    TransH模型示意图
 

TransR[12] 通过为每个关系引入一个独立的矩阵

来映射实体向量到关系空间，从而克服了 TransE
在处理复杂关系方面的局限性，公式如下：

h⊥ = hMr (3)

t⊥ = t Mr (4)

Mr r式中， 表示变换矩阵； 表示关系向量。

TransD[13] 同样通过为每个关系引入一个独立

的映射矩阵，但这个映射矩阵是通过实体向量和关

系向量的外积生成的，使其能够更灵活地处理复杂

关系，公式如下：

Mrh = p · hT
p + I (5)

Mrt = p · tT
p + I (6)

h⊥ = hMrh (7)

t⊥ = t Mrt (8)

Mrh Mrt

p hT
p tT

p p

hT
p tT

p

I

式中， 和 表示由实体和关系共同决定的不

同变换矩阵； 、 、 为投影向量， 表示如何

将实体从实体空间映射到关系空间中， 和 分别

表示实体和关系的语义； 表示单位矩阵。TransR
和 TransD的算法模型如图 4和图 5所示。
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图 4    TransR模型示意图
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图 5    TransD模型示意图
 

基于语义的匹配模型主要关注实体和关系之间

的语义信息，并试图在低维空间中捕捉实体和关系

之间的语义关联性。RESCAL[14] 将知识图谱表示为

一个三阶张量，并通过张量分解来捕捉实体和关系

之间的语义信息。RESCAL能够表示多种复杂关

系，但其计算复杂度较高。ComplEx[15] 通过将实体

和关系表示为复数向量，以此捕捉实体和关系之间

的非对称性。ConvE[16] 将头实体和关系通过卷积操

作来生成尾实体的表示，从而捕捉实体和关系之间

的语义关联性。

基于路径的嵌入模型主要关注知识图谱中实体

之间的路径信息，以捕捉实体之间的潜在关联性。

DeepPath[17] 利用一个递归神经网络来学习实体之间

的潜在路径，并通过强化学习策略来指导路径搜索

过程。R-GCN[18] 在知识图谱中通过考虑关系类型

来扩展图卷积网络，并能够学习实体之间的潜在路

径信息。

 1.2　相似度计算方法

传统基于协同过滤的推荐算法通常利用用户对
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物品的评分数据先构建一个用户−物品交互矩阵，

再通过计算用户之间的相似度来预测他们对未交互

物品的评分。常用的相似度计算方法有 Pearson相
关系数 [19]、余弦相似度 [20]、Jaccard相似度 [21] 和欧

式距离等，需要根据不同的推荐场景和数据类型灵

活选择使用。

Pearson相关系数是一种用于衡量两个变量之

间线性相关程度的方法，其值的输出范围为 [−1,1]，
可以表示两个变量之间的相关性强度和方向。

Pearson相关系数在推荐系统中的运用公式为：

SimPCCs (i, j) =∑
c∈Ii, j

(
Ri,c−Rl

) (
R j,c−RJ

)
√∑

c∈Ii, j

(
Ri,c−Rl

)2√∑
c∈Ii, j

(
R j,c−RJ

)2 (9)

Ii, j i j

Ri,c R j,c i j c

Rl RJ i j Ii, j

式中， 表示用户 和用户 都评分过的物品的集

合； 和 分别表示用户 和用户 对物品 的评

分； 和 分别表示用户 和用户 对 中物品评分

的均值。

余弦相似度是一种比较两个向量相似度的度

量方式，其值的输出范围为 [−1,1]，值越大表示

两个向量越相似，值越小则表示它们越不相似。

在推荐系统中通过余弦相似性判断用户之间的相

似程度时，利用空间中的一个多维向量表示用户

对所有物品的评分，用户间的相似性可以通过向

量间的夹角表示。但由于其存在分数膨胀问题，

即向量维度较高或向量元素的大小差异较大，会

导致计算结果不准确或不可靠。修正的余弦相似

度与 Pearson相关系数很相似，但区别是 Pearson
相关系数根据两个用户都评分过的物品集合进行

计算，而修正的余弦相似度则对所有物品集合都

进行计算，公式为：

SimAcos(i, j) =∑
c∈Ii, j

(Ri,c−Rl)(R j,c−RJ)√∑
c∈Ii

(Ri,c−Rl)
2
√∑

c∈I j
(R j,c−RJ)

2
(10)

Ii I j i j

Ri,c R j,c i j

c Rl RJ i j

式中， 和 分别表示用户 和用户 评分过的物品

的集合； 和 分别表示用户 和用户 对物品

的评分； 和 分别表示用户 和用户 对他们所

有评分的均值。

Jaccard相似系数用于衡量两个集合之间的相

关程度。在推荐系统中，将每个用户评分过的物

品都视为一个集合，通过 Jaccard相似系数计算

不同用户之间对物品评分的相似度，公式如下

所示：

SimJ(i, j) =

∣∣∣N(u)∩N(v)
∣∣∣∣∣∣N(u)∪N(v)
∣∣∣ (11)

N(u) N(v) u v式中， 和 分别表示用户 和用户 评分过的

物品的集合。

m

n

欧氏距离是一个常用的距离定义，指在 维空

间中两个点之间的真实距离或者向量的自然长度

（即该点到原点的距离）。在二维和三维空间中，

欧式距离就是两点之间的真实距离。在推荐系统

中，通过欧式距离可以计算两个用户的评分向量在

维空间中的绝对距离，公式为：

ρ(i, j) =
√∑

(xl− xJ)2 (12)

ρ(i, j) i j式中， 表示用户 和用户 的评分向量在向量空

间中的绝对距离，再经过归一化处理后即可得到两

个用户之间的相似性，公式为：

Simem(i, j) =
1

1+ρ(i, j)
(13)

 1.3　基于元路径的异构图学习

在推荐系统中，元路径是指描述用户和物品之

间关系的一系列“路径”，其中包含了多种不同类

型的节点和边。其核心思想是通过定义不同类型的

节点和边的组合来描述用户和物品之间的关系。具

体来说，一个元路径可以看作是一个描述用户和物

品之间关系的模式，其中包含了多个节点和边，每

个节点和边都代表一种不同的信息。

基于元路径的方法在异构信息网络中使用广

泛，它通过引入更多的信息和关联性成为分析异构

图的有效方法。MAGNN[22] 考虑了元路径内和元路

径间聚合，以在异构图上融合来自不同元路径的信

息。Meta-HGT[23] 提出一种基于元路径的超图结

构，充分提取原始信息网络中具有不同语义的复合

高阶关系。GraphMSE[24] 设计了高效的元路径采样

技术，并使用多层感知器嵌入元路径实例，解决了

计算成本高和特征异构的问题。MAERec[25] 从异构

信息网络的交互场景中自动挖掘有意义的元路径，

解决了现有基于元路径方法对专业设计的依赖

问题。

基于元路径的方法通过构建描述推荐系统中用

户和物品之间更为复杂的关系的元路径，帮助推荐

系统更好地理解用户的兴趣和偏好，从而提供更为

个性化的推荐结果。
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 2　问题定义

E = {ε1, ε2, · · · , εk}|k = |E |
R = {r1,r2, · · · ,rρ}|ρ = |R|

U = {u1,u2, · · · ,um}|m = |U | V = {v1,

v2, · · · ,vn}|n = |V | U ,V ⊆ E
Y = {yuv|u ∈ U ,v ∈ V}
yuv = 1 u v

yuv = 0 u v

定义 表示实体类型集

合， 表示关系类型集合，

表示用户集合，

表示项目集合，且 。定义

表示用户−物品交互记录，当

时表示用户 与项目 之间有过交互记录，如

点击或购买等； 表示用户 与项目 之间没有

过交互记录。

G = {E,P,ϕ,ψ}
E P ϕ

ϕ fe : E→ E ψ

ψ fp : P→R
e ∈ E p ∈R ϕ fe (e) ∈ E

ψ fp (p) ∈R G

用 表示一个异构信息图，其中

表示实体集合， 表示实体之间的路径集合， 表

示实体类型映射函数 ， 表示路径类型

映射函数 。知识图谱中的每个实体元素

和路径 都通过实体类型映射函数

和路径类型映射函数 与图 相关联。

Φ

εa εd

εa
r1−→ εb

r2−→ εc
r3−→ εd Φ(εa, εd) = r1 ◦ r2 ◦ r3

元路径 是表示不同类型节点之间关系的一

条有限路径。一个从 到 的元路径被定义为

， 表 示 为 ，

◦其中 表示关系复合运算符。

i Φ

i NΦ
i Φ

i

Y

G

本文定义给定异构图中的节点 和元路径 ，

节点 基于元路径的邻居 表示通过元路径 与节

点 连接的节点集合。不同元路径可以揭示不同的

语义信息，基于元路径的邻居能够利用异构图中不

同方面的结构信息。将用户−物品交互记录 和知

识图谱 作为输入，利用相关性因子和阈值过滤掉

不相关的数据，并利用相关信息构建有影响的子

图。通过分层注意力网络对特征进行提取，通过学

习节点对不同邻居的权重，以及元路径对推荐任务

的权重，体现不同元路径对节点的重要性。将元路

径的权重作为系数，通过内积来融合这些语义特定

的嵌入，最后预测用户可能会感兴趣的物品。

 3　模型设计

 3.1　模型架构

模型的整个结构如图 6所示，主要包括知识图

嵌入模块、基于节点相关性的制约采样、基于分层

注意力网络的特征提取和偏好预测 4个部分。

 
 

基于节点相关性的制约采样

基
于
分
层
注
意
力
网
络
的
特
征
提
取

浅层注意力网络(shallow attention network)

深层注意力网络(deep attention network)

+Softmax

元路径Φ0

wΦ1=

eij =attention(ni, nj; Φ)+Softmax

|v|
∑ qT·tanh(W·zi  +b)
iϵv

1

元路径Φp
元路径

多层感知器(MLP)

知识图嵌入模块 偏好预测

链接预测(link prediction method)

相似度计算(similarity calculation)

基于相似性的趋势因子

实体空间 关系空间

知识图谱

用户−项目交互

···

···

···

···

Φ

Φ

yuv^

r r

r

r

r

h2 h2⊥h1

h1⊥

h3
h3⊥ t2⊥

t2⊥

t1⊥

t1

t2

t3

图 6    MRHAN模型结构图

 

MRHAN以用户−项目历史交互信息和知识图

谱中与用户−项目相关的知识信息作为输入，通过

TransD将实体和关系嵌入独立空间向量，得到实

体和关系的嵌入表示。通过引入受阈值制约的相关

性因子，用来评估当前节点和候选节点之间的相关

性程度，确定语义上与中心节点相关的节点，将单

跳突出的路径统一并创建元路径，通过唯一标识符

识别元路径。

使用多层注意力网络来建模节点对不同邻居和

不同元路径的偏好，通过学习节点对不同邻居的权

重，以及元路径对推荐任务的权重，体现不同元路

径对节点的重要性。将元路径的权重作为系数，通

过内积来融合这些语义特定的嵌入，最后预测用户

的偏好。

 3.2　知识图嵌入模块

由于异构图的异质性，实体可以是不同类型的
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节点，如在电影推荐系统中，实体可以包括电影、

演员、导演、用户等。每个实体可以拥有不同的属

性（如电影的标题、演员和导演的姓名、用户的性

别和年龄等），这些属性可以被用来描述和区分不

同的实体。因此，不同类型的节点具有不同的特征

空间，将具有相同特征的信息实例放置在相同的向

量空间中有助于模型的高效计算，而传统的基于矩

阵分解等方法将实体和关系嵌入在同一空间中，导

致推荐结果不准确。

本文使用知识图嵌入方法 TransD将知识图谱

中实体和关系嵌入到独立向量空间中，并使用以下

矩阵保持它们的隔离：

Mph = p · nT
h + Ik×d (14)

Mpt = p · nT
t + Ik×d (15)

h⊥ = hMph (16)

t⊥ = t Mpt (17)

h t
p nh nt h⊥

t⊥ Ed

Pk Ik×d Mph Mpt

(nh, p,nt)

fp

式中，映射矩阵由实体和关系定义， 、 表示头

实体和尾实体； 、 、 表示嵌入信息； 、

表示头尾实体的投影向量。实体属于 和关系

属于 ， 为单位矩阵； 和 分别用于将

头部和尾部实体的向量投影到相关关系空间。与经

典的 Trans系列知识图谱嵌入算法一样，实体之间

的距离被用来表示分数，给定三元组 合理

性因子 ：

fp(nh, p,nt) = −
∥∥∥Mph · nh+ p−Mpt · nt

∥∥∥2
2 (18)

 3.3　基于节点相关性的制约采样

通过基于元路径的随机游走采样方法，根据预

定义的元路径在异构信息网络中进行节点的表示学

习，可以捕捉不同类型实体间的潜在语义关系。然

而，现有基于元路径的随机游走采样方法[26] 通常

对信息相关性的关注没有进行限制，可能导致对推

荐没有帮助的数据作为噪声被关注，造成推荐效果

下降以及不必要的计算开销。针对这些方法存在的

问题，本节提出基于节点相关性的制约采样方法，

通过确定语义相关信息的唯一元路径，突出和维护

嵌入空间中的突出路径来细化数据。

ϑ Rel

nc n j Relc, j
n j Relc, j

为了过滤掉不太相关的数据实例，本章引入一

个受阈值 制约的相关性因子 ，用来评估当前节

点 和候选节点 之间的相关性程度 ，如果相

关性程度过低则舍弃该候选节点 ，并将 赋

n j

值为 0，如果相关性程度满足阈值则赋值为 1，并

保留符合要求的候选节点 。

nc nc

n j( j = 1,2, · · · ) nc

基于节点相关性的制约采样结合了基于传播的

思想，首先确定语义上相关的节点，维护单跳突出

路径，将单跳突出的路径统一并创建元路径。随机

将一个节点 作为中心节点，计算中心节点 与候

选节点 之间的相关性，并选择与 相

似度最高的节点作为游走下一步的目标节点。

nc n j首先计算中心节点 和候选节点 基于相似性

的趋势因子：

TenSim(nc,n j) =[
(N (nc)∩N (n j))+1

]
+ f (T )nc,n j[

(N (nc)∪N (n j))+1
]∑

∀Γ|Γ∈N (nc)
f (T )nc,Γ

×100 (19)

N (nc) N (n j) nc

n j f (·)

式中， 和 分别表示中心节点 和候选节

点 的邻居； 表示计算相关节点之间趋势的

函数，如下所示：

f (T )nc,n j = xYr(T )+ (1− x)Yb(T ) (20)

x T
Yr Yb

式中， 表示范围在（0,1）的系数； 表示趋势参

数； 和 表示最近和之前的用户交互记录，趋势

参数与用户交互记录相关。

nc n j

nc n j p

p nc n j

本文选择使用 Adamic Adar链接预测算法和

Jaccard相似度计算方法计算 和 之间的局部相

关性，以及 和 在给定路径 之间的相似性。给

定路径 ，对于节点 和节点 ，其相关性计算公

式为：

SimAJ((nc,n j)+ (nc,n j, p)) =

0.25
(∑

y∈(N(nc)∩N(n j))

2
log |N(y)| +2X

)
(21)

X =

[
(N (nc)∩N (n j))+1

]
|p|[

(N (nc)∪N (n j))+1
]
|p|

式中， 表示候选节点在

所有邻居节点中所占的比例。

nc

n j

根据式 (19)和式 (21)可得当前节点 和候选

节点 之间的相关性程度为：

Rel(nc,n j) =
TenSim(nc,n j)+SimAJ((nc,n j)+ (nc,n j, p)) (22)

Rel(nc,n j) n j

G

ϑ

式中， 值越大，则候选节点 成为下一个

节点的可能性越大。异构图 中节点通过彼此的相

关性因子在图中相互关联，当相关性程度大于或等

于阈值 ，则表示两节点间存在有影响的连接，否

则两节点间不相连。定义如下：
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Rel(nc,n j) =
{

1 Rel(nc,n j)Y ⩾ ϑ
0 Rel(nc,n j)Y < ϑ

(23)

Y式中， 表示用户−物品交互记录是否存在，同样

作为约束条件。

nc

nc

在评估了中心节点 所有的邻居节点后，将其

相关性最高的邻居节点作为下一个中心节点 ，并

重复该过程，直到模型对所有的节点都执行了相同

的方法，元路径按照其分配的编号统一存储。最

终，基于元路径的编号组合各条元路径信息以构建

局部子图。

基于节点相关性的制约采样保留整个图中具有

高相关性的节点和它们的语义关联路径，从而更好

地捕捉节点之间的语义关联。通过选择相关性最高

的邻居节点作为下一个中心节点，并将元路径按照

其分配的编号统一存储，可以确保生成子图具有一

定的一致性和相关性，有助于后续基于分层注意力

网络的特征提取。

 3.4　基于分层注意力网络的特征提取

在元路径上每个节点的邻居在节点嵌入中都有

着不同的重要性，现有基于元路径的算法通常没有

考虑元路径之间的细微差别。针对这一问题，本节

提出基于分层注意力网络的特征提取，使用层次化

注意力网络来建模节点对不同邻居和不同元路径的

偏好，通过学习节点对不同邻居的权重，以及元路

径对推荐任务的权重，体现不同元路径对节点的重

要性。

注意力机制是一种加强特定部分信息处理能力

的方法，其核心思想是为输入数据的不同部分分配

不同的权重，这些权重决定了模型在处理数据时对

每个部分的关注程度。通过动态地调整权重，模型

可以更好地捕捉输入数据中的关键信息，从而提高

学习效果。注意力机制示意图如图 7所示。
 
 

Query Attention 
Value

Key1 Key2 Key3 Key4

Value1 Value1 Value1 Value1

图 7    注意力机制示意图
 

eΦi, j Φ

(ni,n j) n j ni

首先通过浅层注意力网络学习每个节点与邻居

节点之间的权重。用 表示通过元路径 连接的节

点对 中，节点 对节点 的重要程度。

eΦi, j = attention(ni,n j;Φ) (24)

Φ

eΦi, j softmax

aΦi, j

给定元路径 ，所有基于元路径的节点对共享

。然后通过 函数对其进行归一化，获得

权重系数 ：

aΦi, j = softmax(eΦi, j) =

exp(σ(aT
Φ[ni∥n j]))∑

k∈NΦ
i

exp(σ(aT
Φ[ni∥nk]))

(25)

σ ∥ aΦ
Φ

aΦi, j
n j

ni

式中， 表示激活函数； 表示连接操作； 是元

路径 的节点关注向量。由于节点连接的顺序不

同，以及每个节点具有不同的邻居，所以归一化后

的权重系数 是不对称的，即它们对彼此的重要

性不同。通过聚合邻居节点 的投影特征与相应的

系数，得到节点 基于元路径的嵌入：

zΦi = σ
(∑

j∈NΦ
i

aT
Φ ·n j

)
(26)

zΦi Φ ni

aΦi, j

式中， 是元路径 中节点 的学习嵌入表示，每

个节点嵌入都由其邻居聚合。由于浅层注意力权重

是由单个元路径生成的，所以它能够代表一种

特定的语义结构。

{Φ0,Φ1, · · · ,ΦP}
P

{ZΦ0 ,ZΦ1 , · · · ,ZΦP }
{βΦ0 ,βΦ1 , · · · ,βΦP } = attention{ZΦ0 ,ZΦ1 , · · · ,ZΦP }

对于给定元路径集 ，其节点特

征通过浅层注意力得到 组语义特定的节点嵌入，

表示为 ，每个元路径的深层权重

表示为 。

通过非线性变换得到特定于语义的嵌入表示：

wΦi =
1
|V |
∑
i∈V

qT · tanh(W · zΦi + b) (27)

q W

b

wΦi softmax

式中， 表示其注意力权重； 是可学习权重参数

矩阵； 是偏差向量。获取每个元路径的特征后，

对 通过 函数做归一化处理：

βΦi = softmax(wΦi ) =
exp(wΦi )

P∑
i=1

exp(wΦi )

(28)

Φi

βΦi

由此得到元路径 中节点的深层注意力权重，

值越大，表示该元路径上的节点越重要。由于

元路径对不同任务有着不同的权重，可以将元路径

的权重作为系数，通过内积来融合这些语义特定的

嵌入，得到最终的嵌入表示：

Z =
P∑

i=1

βΦi ·ZΦi (29)
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 3.5　偏好预测

隐式反馈的推荐任务是根据用户与候选集里的

项目进行偏好程度估计，然后按照偏好程度对项目

进行降序排序，使得用户即将发生的交互尽可能地

有更靠前的排名。

{Zu,1,Zu,2, · · · ,
Zu,k}

{Zv,1,Zv,2, · · · ,Zv,k}

将用户视为目标节点，一组嵌入向量

代表用户的不同方面。类似的，将项目视为目

标节点，一组嵌入向量 代表项目

的不同方面。

Top−K

sigmod

u

v

对于 推荐任务，本节将用户的各方面

嵌入向量与候选项目的各方面嵌入向量进行内积，

再通过 激活函数将其约束在 0~1的范围内，

运算结果作为该用户对该项目的偏好。用户 对项

目 的偏好得分为：

S u,v =

K∑
k=1

ZT
u,k · Zv,k (30)

ŷu,v = sigmod(S u,v) =
1

1+ e−S u,v
(31)

在所有的训练集中，为了解决类别不平衡问

题，通过平衡正负样本的数量从而保证模型训练的

效果，为每个节点提取与正样本数量相同的负样

本，完整的损失函数为：

L = −
∑

(u,v)∈Y
logŷu,v−

∑
(u,v−)∈Y−

log(1− ŷu,v− ) (32)

Y
Y−
式中， 表示通过控制采样率和有交互的正样本；

表示通过没有交互的样本中均匀采样的负样本。

 4　实验

 4.1　实验设定

为了评估本章提出的模型性能，实验选用了

Yelp、Amazon-electricity、MovieLens这 3个公共

数据集作为基准数据集。

Yelp：选择其中一个被广泛采用的本地商业推

荐子数据集。将餐馆等本地企业视为项目，将每条

评论视为用户和项目之间的互动。为了确保数据集

的质量，将至少有 10次互动的用户和项目，以及

至少有 5个朋友的用户作为数据内容。

Amazon-electricity：该数据集中的评分数据通

常较为稀疏，这意味着大部分用户和产品之间没有

互动，为了确保数据集的质量，将确保每个用户

和物品至少有 8个互动，每个物品至少有 2个相关

物品。

MovieLens：该数据集由 MovieLens网站上的

明确评级组成，将电影视为项目，用户和项目之间

的每一次交互都被标记为 0或 1，表明用户是否对

该项目进行了评分。为了确保数据集的质量，将

确保每个用户和项目至少有 5个。

对于每个数据集，按照时间顺序对交互进行排

序。具体来说，首先确定数据集中最早和最晚的时

间戳，并根据时间戳信息对交互数据进行排序，选

择前 80%的历史交互作为训练集，接下来的 10%
作为验证集，最后的 10%作为测试集。

为了验证本章提出模型的有效性和通用性，选

取了 BPRMF、NEUMF、MCRec、NeuACF、GC-
MC、NGCF、HAN、DGCF、CG-KGR、Meta-HRP、IHDT
等模型参与了实验。

BPRMF[27]：一种基于贝叶斯理论的个性化排

序矩阵分解模型，使用了隐式反馈数据，将用户和

物品向量相乘预测用户对物品的兴趣度，是否存在

交互行为（如点击或购买）。通过最大化后验概率

优化模型，利用贝叶斯理论来处理不确定性，采用

高斯先验来约束用户和物品向量的值，并使用随机

梯度下降算法进行优化。

NEUMF[28]：一种基于神经协作过滤的推荐模

型，利用神经网络的灵活性和非线性，代替矩阵分

解的点积，提高模型的表达能力，具有隐式反馈。

MCRec[29]：利用基于元路径的上下文和顶部的

共同关注机制进行推荐。

NeuACF[30]：考虑用户和项目的多个方面，并

使用深度神经网络进行推荐。

GC-MC[31]：采用用户项二分图中的 GCN编码

器来生成用户和项的表示，其中只考虑一阶邻居。

NGCF[32]：使用嵌入传播层来丰富用户和项目

表示，以利用用户−项目二分图中的高阶连通性。

HAN[33]：在异构图神经网络中引入注意力机

制，通过不同的元路径聚合邻居信息。

DGCF[34]：将用户复杂的意图解耦，以能更好

地建模细粒度的用户−项目关系。

CG-KGR[35]：利用知识图谱补充辅助信息，提

出协作指导机制对知识图谱和用户项目交互进行充

分和连贯的学习。

Meta-HRP[36]：利用历史交互数据学习先验知

识，并基于最近的一些用户评分记录快速适应新项

目，及时捕捉用户偏好转移，缓解了冷启动问题。

IHDT[37]：通过在双塔神经网络之间增加交互

性和高阶特征学习来改进现有模型。

实验中按照 8∶1∶1的比例将数据集划分为训
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练集、验证集和测试集。公平起见，所有基线算法

均采用 Adam优化器进行训练，学习率设置为

0.005，所有模型的嵌入大小都固定为 100，并应用

网格搜索来优化超参数。

 4.2　实验指标

Top−K

K

Precision

Recall NDCG

本文实验利用 Pytorch实现。对于测试数据集

中的每个用户，将用户未与之交互的所有项目视为

负面项目。 推荐任务的内容是为用户推荐

最感兴趣的 个物品，这是推荐系统中最常见的任

务之一。采用 3个广泛使用的指标： 、

和 对实验结果进行比较和分析。

Precision@K（精确度）表示分类器判定为正

样本的个数中，分类正确的正样本个数所占的比

例。在推荐系统中用于衡量前 K个推荐物品中，

实际为用户感兴趣的物品所占的比例，公式如下：

Precision@K =

∑
u∈U
|R(u)∩T (u)|∑
u∈U
|R(u)|

(33)

Recall@K（召回率）表示在用户实际感兴趣的

物品中，被推荐到前 K个物品中所占的比例，公

式如下：

Recall@K =

∑
u∈U
|R(u)∩T (u)|∑
u∈U
|T (u)|

(34)

NDCG@K

DCG

（归一化折损累计增益）用来评估

排序结果。 考虑了物品在推荐列表中的位置，

排名越靠前的物品其权重越高，排名靠后的物品权

DCG重越低。 值越高，表示推荐列表中的相关物品

排序越合理，公式如下：

DCG@K =
K∑

i=1

rel(i)
log2(i+1)

(35)

NDCG DCG

DCG DCG IDCG

NDCG

归一化折损累计增益 是 的一个标准

化版本，用于比较不同长度的推荐列表。它将

值除以理想状况中的最大 值（ ），

得到的值在 [0,1]之间， 值越接近 1，表示推

荐系统的推荐性能越好，公式如下：

IDCG@K =
|REL|∑
i=1

2rel(i)−1
log2(i+1)

(36)

NDCG@K =
DCG@K
IDCG@K

(37)

|REL|
K

式中， 表示按照相关性的大小顺序排序得出

的 个结果的集合。

 4.3　实验结果

K Top−K

本章对MRHAN和基线模型在 Yelp、Amazon-
Electricity和 Movielens-10M这 3个数据集上进行

了实验。根据各模型最后给出的推荐列表，返回前

个推荐结果用于 推荐任务。

Precision@10

Recall@10 NDCG@10

Top−K Precision@K

Recall@K NDCG@K

表 1详细列举了不同算法在 、

和 指标下的评估数据，图 8给
出部分模型在 推荐场景下的 、

和 指标对比。本文模型各指标

始终优于其他基线模型，证明了基于异构注意力网

络的知识图嵌入元路径推荐方法的有效性。

 
 

表 1    不同模型各指标对比
 

Model
Yelp Amazon-Electricity Movielens-10M

Prec@10 Recall@10 NDCG@10 Prec@10 Recall@10 NDCG@10 Prec@10 Recall@10 NDCG@10

BPR-MF 0.279 4 0.473 5 0.599 7 0.053 4 0.303 8 0.322 7 0.486 3 0.151 9 0.696 3

NeuMF 0.271 8 0.446 2 0.590 3 0.052 7 0.329 0 0.316 3 0.601 7 0.170 9 0.783 9

MCRec 0.280 9 0.464 1 0.602 2 0.080 1 0.368 1 0.354 9 0.547 8 0.147 8 0.751 0

NeuACF 0.287 3 0.486 0 0.621 6 0.061 4 0.334 7 0.323 2 0.585 6 0.168 1 0.772 0

GC-MC 0.292 9 0.475 1 0.598 2 0.088 3 0.417 9 0.367 7 0.496 3 0.150 9 0.706 0

NGCF 0.281 9 0.480 2 0.607 4 0.078 6 0.375 0 0.345 2 0.553 2 0.166 1 0.753 1

HAN 0.310 1 0.493 8 0.622 8 0.092 7 0.457 1 0.376 7 0.576 9 0.152 3 0.768 0

DGCF 0.298 7 0.489 0 0.615 5 0.079 8 0.398 6 0.354 8 0.567 9 0.158 7 0.725 5

CG-KGR 0.302 1 0.487 1 0.621 5 0.090 5 0.436 2 0.380 3 0.576 3 0.162 2 0.734 9

Meta-HPR 0.293 0 0.478 5 0.620 1 0.091 2 0.462 0 0.375 8 0.580 5 0.160 8 0.770 3

IHDT 0.308 7 0.473 6 0.619 9 0.089 3 0.459 2 0.381 2 0.579 6 0.167 1 0.754 2

MRHAN 0.327 3 0.498 7 0.631 5 0.098 5 0.485 7 0.391 5 0.608 6 0.173 2 0.784 7
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图 8    不同模型在 Top-K推荐场景下的指标对比
 

从各模型在 3个数据集上的综合实验结果来

看，大部分基于元路径的推荐算法效果超过了协同

过滤和图神经网络的推荐算法，这说明基于元路径

的方法通过定义和利用元路径来捕捉不同类型节点

之间的语义关系，能够更准确地理解节点之间的关

系，提高推荐的准确性。基于异构信息网络的推荐

方法，如 MCRec和 NeuACF，利用不同的元路径

来捕捉用户和项目之间的语义关系，所以其实验结

果优于传统的基于协同过滤的推荐方法，但相较于

其他方法较差。可能的原因是，这两种模型元路径

的选择和设计还不完善，需要深入研究元路径的选

择，挖掘不同元路径对节点的不同影响。Meta-
HRP通过 HIN上的元路径构建元任务，然后利用

基于多通道图卷积网络和注意力机制的嵌入表示生

成器，为用户和项目生成相应的嵌入，缓解了数据

层面的冷启动问题。MRHAN使用基于节点相关性

的制约采样，计算中心节点和候选节点的相关程

度，对元路径进行合理的筛选，提高了推荐性能。

基于图神经网络的推荐方法在大多数情况下比

传统的基于协同过滤的推荐方法具有更好的性能。

这表明根据节点的不同类型，建立信息传播模型对

于提高推荐性能非常重要。GC-MC利用一阶邻居

来指导信息的聚合，NGCF利用异构信息网络中没

有语义关系的多阶邻居，DGCF利用细粒度的意图

丰富了用户表示并采用迭代更新机制使结果更贴近

实际。而 HAN通过元路径来建模不同类型的邻居

节点，并引入注意力机制，通过信息传播来捕捉节

点之间的协作信号，其推荐性能优于 GC-MC和

NGCF，这验证了在异构图中建立语义关系的重要

性。CG-KGR将历史交互封装起来，并以此为指导

从知识图谱中提取信息，提供更精确的个性化推

荐。IHDT考虑了双塔模型的速度优势和图神经网

络的精度优势，在基于图神经网络的方法中更具表

现力。MRHAN使用基于分层注意力网络的特征提

取，建模节点对不同邻居和不同元路径的偏好，提

高了推荐的准确性。

 4.3.1　消融实验

为进一步验证 MRHAN模型各组成部分的有

效性，对 3种 MRHAN变体进行消融实验。

MRHAN/G表示 MRHAN框架在知识图嵌入模块

不使用 TranD表示学习方法，MRHAN/S表示在

MRHAN框架中不使用基于节点相关性的制约采

样，不对元路径的选择进行任何限制，MRHAN/A
表示在 MRHAN框架中不使用基于分层注意力网

络提取特征，直接聚合预测。表 2展示了消融实验

的结果。
 
 

表 2    MRHAN框架消融实验
 

Model Yelp Amazon Movielens
MRHAN/G 0.208 3 0.061 9 0.541 3
MRHAN/S 0.296 5 0.079 3 0.568 3
MRHAN/A 0.288 5 0.076 2 0.577 1
MRHAN 0.327 3 0.098 5 0.608 6

 

从表 3中可以看出，知识图嵌入模块使用过渡

矩阵将头部和尾部投影到超平面上，可将图中节点

及其边的关系嵌入低维向量空间，从而提供更丰富

的节点特征表示，为计算节点间的相似度降低复杂
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度；基于节点相关性的制约采样将语义相关的高阶

实体和关系建模到唯一的元路径中，通过筛选有效

连接的元路径防止噪声信息对底层信息的渗透，提

高了推荐的精确度；基于分层注意力网络的特征提

取，使用分层注意力网络来建模节点对不同邻居和

不同元路径的偏好，通过学习节点对不同邻居的权

重，以及元路径对推荐任务的权重，体现不同元路

径对节点的重要性。综上所述，MRHAN框架中的

各部分都是必要的，去除其中任一部分后得到的结

果都是次优的。

 4.3.2　数据稀疏性分布的性能比较

NDCG@10

推荐系统普遍面临着数据稀疏问题的挑战。为

了研究 MRHAN模型对于数据稀疏性问题的缓解

效果，在 Amazon数据集中将训练数据按不同比例

分为 4个子数据集，分别为 20%、40%、60%和

80%，验证不同算法在不同数据集比例情况下的实

验效果。通过对比本文模型与基线模型在不同的数

据稀疏性分布下的 性能，尤其是在用户

−物品交互记录较少的情况下的性能，来验证基于

异构注意力网络的知识图嵌入元路径推荐方法是否

能够缓解数据稀疏问题的影响，对比结果如图 9
所示。
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图 9    数据稀疏性分布的 NDCG@K比较
 

从图 9的结果中可以看出，MRHAN模型在不

同的数据稀疏性分布下表现优异，尤其是在交互记

录稀少的情况下，可以显著提高推荐性能，而且随

着训练数据的增加，改进幅度逐渐减小。这证明了

基于异构注意力网络的知识图嵌入元路径推荐方法

在缓解数据稀疏性方面的有效性。相比之下，基

于 GNN的推荐方法（如 NGCF），虽然可以捕捉

用户和项目之间的高阶连接信息，但不能保证比传

统的推荐方法更优，可能是因为他们忽略了用户和

项目之间不同方面的语义关系。

 4.3.3　几种不同表示学习方法的性能比较

由于异构图的异质性，实体可以是不同类型的

节点，每个实体可以拥有不同的属性，这些属性可

以被用来描述和区分不同的实体。因此，不同类型

的节点具有不同的特征空间，而传统的基于矩阵分

解等方法将实体和关系嵌入在同一空间中，导致推

荐结果不准确。

基于知识图嵌入的表示学习方法可以将节点和

关系映射到低维向量空间中，从而提供更为丰富的

节点特征表示。这些特征不仅包含了节点自身的信

息，还考虑了节点周围的语义关系，这有助于提高

推荐系统的精度。

Precision@K

在 MRHAN模型的知识图嵌入模块中，将异

构图通过 TranD方法对节点进行表示学习。为了验

证基于知识图嵌入的表示学习方法的有效性。采用

作为评估指标，对基于图嵌入的方法

TransE、TransH、TransR和 TranD，基于矩阵分解

的方法 SVD，基于图嵌入的方法 DeepWalk[38] 和基

于深度学习的方法 CNN，以及经典的图神经网络

学习方法 GraphSAGE[39]，比较其在 MRHAN中推

荐性能的影响，如表 3所示。

 
 

表 3    不同表示学习方法对 Precision@10的影响
 

Model Yelp Amazon Movielens

TransE 0.276 7 0.074 1 0.602 8

TransH 0.294 8 0.075 1 0.537 4

TransR 0.308 5 0.079 5 0.591 5

SVD 0.245 1 0.063 1 0.568 7

DeepWalk 0.265 3 0.079 7 0.554 2

CNN 0.208 3 0.061 9 0.541 3

GraphSAGE 0.276 2 0.079 5 0.564 7

TransD 0.327 3 0.098 5 0.608 6

 
从表 3中可以看出，在知识图嵌入模块中，使

用 TransD方法对知识图谱实体进行表示学习的效

果优于其他方法。TransD将实体嵌入映射到对应

的关系空间，为每个实体和关系学习低维表示向

量，以保留知识图谱的结构信息，从而更好地描述

知识图谱中实体之间的相互作用和联系。相比其他

表示学习方法，TransD的关系投影矩阵能够将节

点投影到对应的空间，捕获不同节点之间的语义关

系，提高推荐的准确性和个性化程度。

 4.3.4　不同链接预测和相似度方法的性能比较

Precision@10

在基于节点相关性的制约采样中，使用不同的

链接预测方法和相似度计算方法对 的

影响如表 4所示。
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表 4    不同链接预测和相似度计算方法的影响
 

Method Yelp Amazon Movielens

Pearson相关系数 0.285 4 0.079 5 0.563 7
修正余弦相似度 0.276 3 0.075 1 0.589 2
Jaccard相似度 0.327 3 0.098 5 0.608 6
共同邻居 0.217 5 0.065 3 0.498 1
资源分配 0.301 7 0.087 6 0.596 3
优先链接 0.238 5 0.069 2 0.505 1

Adamic Adar 0.327 3 0.098 5 0.608 6

 
从表 4中可以看出，基于节点相关性的制约采

样中，使用 Adamic Adar算法和 Jaccard相似度的

效果优于其他方法。可能的原因是，共同邻居和优

先链接通过共同节点数量计算节点相连概率，共同

的邻居越多连接的可能性越大。

 5　结束语

本文提出一种基于异构注意力网络的知识图嵌

入元路径推荐算法MRHAN，利用知识图嵌入方法

和基于节点相关性的约束方法，将语义相关的高阶

实体和关系建模到唯一的元路径中。引入基于节点

相关性的约束方法，使用相关性因子和阈值过滤掉

不相关的数据。为了区别不同元路径对同一节点的

影响，使用层次化注意力网络来建模节点对不同邻

居和不同元路径的偏好。浅层注意力网络学习节点

对不同邻居的权重，深层注意力网络学习元路径对

推荐任务的权重。该框架能够学习知识图谱的有效

表示以及节点邻居和元路径对节点的重要性。实验

结果表明了该模型在解决稀疏性和冷启动问题方面

的有效性，消融实验也进一步验证了本文模型各部

分的重要性。
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