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预期收获

• 预期收获

– 了解推荐算法的基本概念

– 熟悉推荐算法的应用场景

– 理解图推荐算法的原理

– 了解图推荐算法的未来发展

3



背景简介

• 推荐系统

– 推荐系统通过发掘用户的行为，找到用户的

个性化需求，从而将物品准确推荐给需要它

的用户，帮助用户找到他们感兴趣但很难发

现的物品

• 作用

– 解决互联网时代下的信息超载问题

– 提供用户个性化服务，建立用户粘性

4
如何有效地解决2 Sigma 问题？



背景简介

• 通用模型

– 用户建模模块

• 通过用户行为，建立用户模型

– 推荐对象建模模块

• 通过物品的信息，建立推荐对

象模型

– 推荐算法模块

• 通过用户兴趣匹配物品的特征

信息，再经过推荐算法计算筛

选，找到用户可能感兴趣的推

荐对象，然后推荐给用户
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背景简介 用户建模

66

• 用户建模

– 获取用户信息就是解决模型输入数据的问题，输入数据主要有以下几种

• 用户属性

– 人口统计学信息（性别、年龄、国籍等）

• 用户手动输入的信息

– 包括用户在搜索引擎中输入的关键词，用户反馈的信息，对推荐对象的喜好程度等

• 用户的浏览行为和浏览内容

– 包括浏览次数、频率、停留时间等，浏览页面时的操作(收藏、保存、复制等)等

– 服务器端保存的日志也能较好地记录用户的浏览行为和内容

– 用户模型的建模方法主要有遗传算法、基于机器学习的方法，例如 TF-IDF、自动

聚类、贝叶斯分类器、决策树归纳和神经网络方法等



背景简介 推荐算法
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• 基于内容的推荐

– 基于用户感兴趣的物品A，找到和A内容信息相近的物品B

– 利用用户和物品本身的内容特征，如用户的地理位置、性别、年龄，电影物

品的导演、演员、发布时间等

• 协同过滤推荐

– 基于用户行为数据设计的推荐算法，称为协同过滤算法

– 此方法主要根据用户对物品的历史行为，寻找用户或物品的近邻集合，以此

计算用户对物品的偏好



背景简介 推荐算法
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• 基于图的模型

– 将用户行为数据表示为一系列的二元组

– 每一个二元组(u,i)代表用户u对物品 i 产生过交互行为，这样便可以将这个数据集

表示为一个二分图

– 给用户u推荐物品，可以转化为计算用户顶点u和与所有物品顶点之间的相关性，

然后取与用户没有直接边相连的物品，按照相关性的高低生成推荐列表



背景简介 基于图的推荐

• 度量图中两个顶点之间相关性

– 两个顶点之间的路径数

– 两个顶点之间的路径长度

– 两个顶点之间的路径经过的顶点特征

• 相关性高的特征

– 两个顶点之间有很多路径相连

– 链接两个顶点之间的路径长度都比较短

– 链接两个顶点之间的路径不会经过出度比较大的顶点

• 这其实是一个排名问题，通过衡量相关性，给出推荐列表
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基本概念

基本概念



基本概念

• 在 GCN 里，一次图卷积操作包含对邻节点特征的标准化求和

– 𝐶𝑖𝑗是一个基于图结构的标准化常数

– 这使得在一张图上学习到的 GCN 模型比较难直接应用到另一张图上

• GAT 和 GCN 的核心区别在于如何收集并累和距离为 1 的邻居节点的特征表示

• 图注意力网络—GAT

– 用注意力机制对邻近节点特征加权求和

– 邻近节点特征的权重完全取决于节点特征
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基本概念

• 图注意力模型 GAT 

– 用注意力机制替代了图卷积中固定的标

准化操作

– 右图和公式定义了如何对第 l 层节点特

征做更新得到第 l+1 层节点特征

• 对l层节点嵌入做线性变换

• 计算成对节点间的原始注意力分数

• 对于一个节点所有边得到的原始注意

力分数应用一个softmax得到注意力权

重

• 节点特征更新，对所有邻居节点的特

征做基于注意力的加权求和
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算法原理

算法原理



TIPO-KGAT
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T 目标 在推荐任务中引入知识图谱提供推荐

I 输入 用户物品交互、物品属性

P 处理

1.提取用户物品交互和物品属性
2.构建知识图谱
3.使用TransR进行嵌入
4.使用注意力模块传播信息
5.计算用户偏好

O 输出 用户偏好推荐

P 问题 基于路径的方法工作量大

C 条件 基于知识图谱

D 难点 如何捕获高阶相关性

L 水平 KDD2019



算法原理 KGAT

• KGAT

– 通过邻居节点来更新当前节点的表示，并且该算法能够在线性的时间复杂度上进行递

归来捕获高阶连接性

– 利用注意力机制来学习传播过程中每个邻居的权重，使得这种权重可以揭示不同高阶

连通的重要程度

• 优点：

– 避免了Path-based提取路径工作量大的问题

– 避免了高阶相关性无法捕获的问题：显式地将高阶关系纳入预测模型，对所有相关参

数进行定制以优化推荐目标
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算法原理

• 协作知识图（CKG）

– 知识图谱（物品间的连接）和用户-物

品二分图（主要是用户和物品的交互）

的统一整体流程

• 高阶连通性

– 高阶关系：通过一个或多个属性来连接

两个item（用户或物品）

– 利用高阶关系对于执行高质量推荐非常

重要

– 将节点之间的 L阶连接 定义为一个多

跳关系路径：e0՜
𝑟1
e1՜

𝑟2
…՜

𝑟𝐿
e𝐿
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算法原理 KGAT

• 研究方法：

– KGAT模型如下图所示，主要包含三个部分：

– Embedding Layer：通过保留CKG的结构将每个节点参数化为一个向量

– Attentive Embedding Propagation Layer：递归地传播节点邻居的Embedding信息以

更新其表示，并利用知识感知的注意力机制在传播过程中学习每个邻居的权值

– Prediction Layer：集成来自所有传播层的用户和物品的表示，并输出相应的预测

评分
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算法原理 KGAT

• Embedding Layer 

– 知识图谱的嵌入，是参数化实体和关系作为向量表示的一种有效方法，同时能够

保留图的结构信息

– 采用了TransR方法，对于三元组( h , r , t ) 的似然得分

𝑔 ℎ, 𝑟, 𝑡 = ||𝑊𝑟𝑒ℎ + 𝑒𝑟 −𝑊𝑟𝑒𝑡||2
2

– 通过有效三元组和无效三元组进行区分的思想，训练成对损失函数

ℒKG = ෍

h,r,t,t′ ∈𝒯

−𝑙𝑛 𝜎 𝑔 ℎ, 𝑟, 𝑡′ − 𝑔 ℎ, 𝑟, 𝑡

• 该层相当于知识表示的规则化，提升了模型的表示能力
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算法原理 KGAT

• Attentive Embedding Propagation Layers

– 信息传播

• 对于实体h，通过𝑁h = { ( ℎ , 𝑟 , 𝑡 ) ∣ ( ℎ , 𝑟 , 𝑡 ) ∈ 𝐺 } 表示三元组集合，称为ego-

network。这种线性组合的思想刻画了实体的一阶连接结构

𝑒𝑁ℎ
= ෍

( ℎ ,𝑟 ,𝑡 ) ∈𝑁ℎ

𝜋(ℎ, 𝑟, 𝑡)𝑒𝑡

• 其中𝜋(ℎ, 𝑟, 𝑡)控制在关系(ℎ, 𝑟, 𝑡)中实体间传播的衰减系数，其作用是：显示出通过关系r

有多少信息能够从t传播到h

– 知识感知注意力

• 通过注意力机制对𝜋(ℎ, 𝑟, 𝑡)公式化，在关系上距离更近的实体间会传递更多的信息

𝜋 ℎ, 𝑟, 𝑡 = Wret
⊤tanh Wreℎ + er

𝜋 ℎ, 𝑟, 𝑡 = softmax 𝜋 ℎ, 𝑟, 𝑡
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算法原理 KGAT

• Attentive Embedding Propagation 

Layers

– 信息聚合

• 该模块的作用：将前两层的结果（实体

表示eℎ和 ego-network𝑒𝑁ℎ
）进行集成，

作为实体h新的表示形式

• 选择双线性交互聚合器

fBi−Interaction

= LeakyReLU W1 𝑒ℎ
𝑙 + 𝑒ℎ

𝑙

+ LeakyReLU W1 𝑒ℎ
𝑙 ⊙𝑒ℎ

𝑙
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算法原理 KGAT

• Attentive Embedding Propagation Layers

– 多层传播

• 通过多层传播可以捕获更多信息（多跳邻居所传播的）递归地将一个实体表示为

𝑒ℎ
𝑙 = 𝑓 𝑒ℎ

(𝑙−1)
, 𝑒𝑁ℎ

(𝑙−1)

• 模型预测

– 预测评分：

ොy 𝑢, 𝑖 = 𝑒𝑢
∗𝑇𝑒𝑖

∗

– 其中，用户和物品表示是通过layer-aggregation机制，将不同层的输出所强调的连接

信息进行集成：

eu
∗ = eu

0 ∥···∥ eu
L , ei

∗ = ei
0 ∥···∥ ei

L
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算法原理 KGAT

• 优化

– 通过BPR损失函数对推荐模型进行优化

– 优化的意图是：观察到的交互表示出用户的偏好，那么相应就应该

有更高的预测评分

ℒ𝐶𝐹 = ෍

u,i,j ∈𝒪

− ln 𝜎 𝑒𝑢
⋆⊤𝑒𝑖

⋆ − 𝑒𝑢
⋆⊤𝑒𝑗

⋆

– 将该损失项与前面结合，定义最终的目标优化函数

ℒKGAT = ℒ𝐾𝐺 + ℒ𝐶𝐹 + 𝜆||Θ||2
2
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实验结果 KGAT

• 整体实验

– 评价指标: recall ndcg

– 整体指标提升至少5%

• 参数实验：

– 传播层数效果

• 基本层数越多越好

– 聚类器实验

• 论文选择了三个聚类器，最终选择了效果

最好的Bi-Interaction聚类器
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贡献 KGAT

• 主要贡献

– 强调了在协同知识图谱(CKG)中显式建模高阶关系(high-order relation)的重要性，

以通过项目的边信息来提供更好的推荐

– 提出KGAT方法，在图神经网络框架下，以显式地、端到端的方式实现了high-order 

relation的建模

– 在三个公开的benchmark上对该方法进行了大量实验，证明了KGAT的有效性及其

在理解高阶关系的重要性方面的可解释性
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算法原理

MetaKG



TIPO-MetaKG
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T 目标 在冷启动情况下推荐

I 输入 用户物品交互、物品属性

P 处理

1.提取用户物品交互和物品属性
2.构建知识图谱
3.使用TransR进行嵌入
4.使用注意力模块传播信息
5.使用元学习更新嵌入参数
5.计算用户偏好

O 输出 用户偏好推荐

P 问题 当用户-项目稀缺，KG的性能就下降

C 条件 知识图谱元学习

D 难点 在冷启动如何通过KG捕获更准确的先验知识

L 水平 TKDE2022



算法原理 MetaKG

• 核心思想-元学习

– 设计两个元学习器（collaborative-aware meta learner and knowledge-aware 

meta learner）可以有效捕获冷启动中有限用户-项目交互的高阶协作关系和语义表示

– 自适应任务调度程序：可以通过任务采样的概率来决定调度任务的先后，以及两个

learner的优化

作者：andyham

链接：https://www.jianshu.com/p/323794dcf7a5

来源：简书

著作权归作者所有。商业转载请联系作者获得授权，非商业转载请注明出处。
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算法原理 MetaKG

• 协作感知元学习器-从CKG中学习多方位的偏好

– 与KGAT一样使用BPR损失来学习每个用户的偏好

ℒ𝐶𝐹
S𝓊 = ෍

u,i,j ∈𝒪

− lnσ 𝑒𝑢
⋆⊤𝑒𝑖

⋆ − 𝑒𝑢
⋆⊤𝑒𝑗

⋆

– 对于嵌入来说每一层的特征交互可以进行编码，并串联成一个最终表示：

𝑒𝑢
∗ = ||𝑙∈𝐿𝑦γ

𝑙(𝑒𝑢
𝑙 , 𝑒𝑢

𝑙)

– 那么协作信号就可以在元学习器中通过任务的可学习聚合器自动捕捉

𝛾𝑢 = 𝛾 − 𝑣
𝜕ℒ𝐶𝐹

𝑆𝑢 𝑒𝑢
∗

𝜕𝛾
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算法原理 MetaKG

• 知识感知元学习器-学习知识关联和任务的语义关联

– 在三元组粒度上对实体进行建模，与KGAT一样对于给定三元组的评分：

g h, r, t = Wreh + er −Wret 2

2

– 其损失函数为

ℒKG = ෍

h,r,t,t′ ∈𝒯

−𝑙𝑛 𝜎 𝑔 ℎ, 𝑟, 𝑡′ − 𝑔 ℎ, 𝑟, 𝑡

– 实体表征是由φ和ω参数化的，实体的语义信息不应该与特定的任务相适应，而是应该

在整个知识图谱中共享

ϕ′ = ϕ − k
𝜕ℒ𝐾𝐺 γ, c

𝜕ϕ
，ω′ = ω− k

𝜕ℒ𝐾𝐺 γ, c

𝜕ω
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算法原理 MetaKG

• 自适应调度函数

– 有些任务是有噪声的

– 任务对用户偏好学习有不同的贡献

• 构建自适应的任务调度器，以选择信息量最大的任务

– 把调度器定义为参数δ的z，并利用两个代表性的因素来量化𝑇𝑢中涵盖的信息：

𝑝𝑢 = 𝑍𝛿 𝐿 𝑄𝑢 , ∇𝐿 𝑆𝑢
𝑇∇𝐿 𝑄𝑢

– 𝑝𝑢是候选任务𝑇𝑢的采样概率

– 𝐿 𝑄𝑢 表示查询集的损失

– 第二部分是任务𝑇𝑢的支持集和查询集的梯度相似度

• 如果梯度相似度大，大的查询集损失可能代表真正的困难任务

• 一个查询集有噪声的任务可能导致大的查询损失，但梯度相似度小

• 选用LSTM网络作为调度器，编码每个任务的历史信息
30



算法原理 MetaKG

• 门控注意力模块

– 先前的方法通常汇总所有邻居的三元组用来生成上下文表示，没有区分邻居实体所携带

的语义信息

ei
c = gω h, r, u = ෍

i,r,u ∈𝒩𝒽
𝒸

α i, r, u eu

– 对于项目h,邻居实体t和邻居用户u分别代表他的知识相关性和协作相关性

– 设计一个门控注意力模块，明确的聚合两种信息

𝑔i = σ 𝑊𝑐
𝑇𝑒𝑖

𝑐 +𝑊𝑘𝑒𝑖
𝑘

𝑒𝑖 = 𝑔𝑖 ⋅ 𝑒𝑖
𝑐 + 1 − 𝑔𝑖 𝑒𝑖

𝑘
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实验效果
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• 效果实验

– MetaKG 模型在四种情况下均取得最佳性能

– MetaKG模型比其他基线模型至少提高了 5%



实验效果
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• 消融实验

– 在Yelp2018和Last-Fm上进行

– 可以看出每一个模块都是有必要的

– ATS：自适应任务调度

– CF：协同感知元学习器

– KG：任务感知元学习器

– BM：同时没有CF和KG



总结



优劣分析

• KGAT

– 优势

• 避免了Path-based中提取路径工作量大的问题

• 避免了高阶相关性无法捕获的问题

– 劣势：未处理冷启动问题

• MetaKG

– 优势

• 利用门控注意力捕获交互种类信息

• 利用元学习捕获新节点信息

– 劣势：图模型较大
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应用总结

• 应用领域

– 冷启动推荐

– 点击率预测

– 线上推荐系统

• 发展方向

– 深入挖掘不同边的注意力更新方法

– 探讨图神经网络在推荐中领域的潜力

– 其他的结构化知识可以考虑：社交网络、物品上下文等

– 信息传播机制和决策过程的集成，有助于推进可解释推荐研究的进展

– 推荐隐私与安全
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