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摘　要　针对个性化推荐,常用的推荐算法有内容推荐、物品协同过滤(ItemCF)和用户协同过滤(UserCF),但是这些算法以

及它们的改进算法大多偏向于关注用户的显性反馈(标签、评分等)或评分数据,缺少对多维度用户行为和行为顺序的利用,导

致推荐准确率不够高及冷启动等问题.为了提高推荐精度,文中提出了一种基于知识图谱的行为路径协同过滤推荐算法(BRＧ

CF).首先根据用户行为数据,考虑行为顺序创建行为图谱(behaviorgraph)和行为路径(behaviorroute),然后采用向量化技术

(KerasTokenizer)将文本类型的路径向量化,最后计算多维度行为路径向量之间的相似度,对各维度分别进行路径协同过滤推

荐.在此基础上,文中提出了两种BRＧCF与ItemCF相结合的改进算法.实验结果表明,在阿里天池数据集 UserBehavior上,

BRＧCF算法能够有效地在多个维度中进行推荐,实现数据的充分利用和推荐的多样性,并且此改进算法很好地提升了ItemCF
的推荐性能.
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Abstract　Forpersonalizedrecommendation,commonrecommendationalgorithmsincludecontentrecommendation,ItemCFand

UserCF．However,mostofthesealgorithmsandtheirimprovedalgorithmstendtofocusonusers’explicitfeedback(tags,raＧ

tings,etc．)orratingdata,andlacktheuseofmultiＧdimensionaluserbehaviorandbehaviororder,resultinginlowrecommendaＧ

tionaccuracyandcoldstartproblems．Inordertoimprovetherecommendationaccuracy,acollaborativefilteringrecommendation

algorithmbasedonknowledgegraph(BRＧCF)isproposed．Firstly,accordingtotheuserbehaviordata,behaviorgraphandbeＧ

haviorroutearecreatedconsideringthebehaviororder,andthenthevectorizationtechnology(KerasTokenizer)isused．Finally,

thesimilaritybetweenmultiＧdimensionalbehaviorroutevectorsiscalculated,andtheroutecollaborativefilteringrecommendation

iscarriedoutforeachdimension．Onthisbasis,twoimprovedalgorithmscombiningBRＧCFandItemCFareproposed．TheexpeＧ

rimentalresultsshowthattheBRＧCFalgorithmcanrecommendeffectivelyinmultipledimensionsontheuserbehaviordatasetof

AliTianchi,realizethefullutilizationofdataandthediversityofrecommendation,andtheimprovedalgorithmcanimprovethe

recommendationperformanceofItemCF．

Keywords　Recommendationalgorithm,Behaviororder,Behaviorgraph,Behaviorroute,Routecoordination,MultiＧdimensional

recommendation

　

１　引言

互联网的飞速发展导致数据呈指数级增加,进而出现了

搜索引擎技术,使得用户可以在海量信息中搜索感兴趣的信

息.随着搜索引擎的发展,用户的个性化需求越来越明显,于

是出现了个性化推荐系统,其通过预测用户偏好进行推荐,帮



助用户快速决策和寻找信息[１].推荐系统的关键在于推荐算

法,主要通过显性反馈和隐性反馈[２]来获取用户偏好.常用

的算法有内容推荐、物品协同(ItemCF)、用户协同(UserCF)

及其改进算法,但是这些算法大多偏向于关注用户的显性反

馈(文本、标签等),容易出现冷启动问题[３Ｇ４]和马太效应[５].

相比显性反馈,隐性反馈数据容易收集,例如点击和收藏等行

为数据可以很好地解决冷启动问题和马太效应,提高了个性

化 Web文档结果排名的准确率[６].

在使用隐性反馈数据做推荐时,主要有３个研究方向:用

户的近期行为和历史行为会对推荐结果产生影响[６Ｇ９];行为数

据的时间顺序会对推荐结果产生影响,即用户兴趣存在时变

性[１０Ｇ１２];在用户行为序列中,相邻行为之间存在着相似性和

关联性[１３Ｇ１５].但是已有方法存在以下不足:仅使用用户评分

数据而缺乏对多维行为数据的利用;无法应用在缺乏用户评

分数据的场景中;只考虑了单方面的因素,未把这３个研究方

向结合在一起.为了提高推荐精度,本文结合以上３个研究

方向及其不足之处,提出了行为路径的概念和相应的改进

算法.

本文综合考虑长短期行为、行为顺序和行为关联等因素,

提出了行为路径的概念,定义行为路径为用户针对同一目标

实体在长周期内产生的所有行为的有序集合,用于表示用户

行为的演化发展过程.同一用户针对不同目标实体形成不同

的行为路径,其中每条行为路径包含着用户的偏好和行为习

惯信息,而行为习惯是用户长期形成的比较稳定的自动化行

为方式[９].因此,挖掘出用户的所有行为路径,就可以大致得

到用户的偏好和行为习惯信息.更进一步地,将行为路径按

照行为类型分类,结合协同过滤的思想,通过计算不同类型的

行为路径之间的相似度,找到相似度最高的行为路径,就可以

预测用户最可能喜欢的、最可能发生当前类型行为的目标实

体,从而实现推荐.

另一方面,在大数据环境下,数据呈现出多源异构的特

征,难以融合、转化、创建关联关系及数据模型[１６],用户行为

数据的处理和如何有效地挖掘行为路径存在着较大困难,而

知识图谱技术可以很好地解决这一问题.知识图谱由谷歌公

司于２０１２年提出,也称作知识地图,由节点和节点之间的关

系组成.真实世界中的实体或概念都可以创建为节点,并用

关系表示它们之间的关联[１７].知识图谱能够从异构数据源

中得到用户和项目的特征信息并进行融合[１８],丰富数据的语

义信息,从而更好地推理用户数据.

结合行为路径和知识图谱,本文提出了一种基于知识图

谱的行为路径协同过滤推荐算法(BRＧCF),该算法根据用户长

周期内的行为数据创建行为图谱和行为路径,通过计算多维度

行为路径向量之间的相似度来进行路径协同过滤推荐,从而实

现数据的充分利用和推荐的多样性.在此基础上,本文提出

了两种ItemCF与 BRＧCF相结合的改进算法.实验结果表

明:１)在阿里天池数据集 UserBehavior上,BRＧCF算法的推

荐效果优于ItemCF;２)ItemCF与 BRＧCF相结合的两种改

进算法在３个维度上的平均准确率均明显高于Item CF;

３)与最新的SparkHierarchicalCF和PheromoneＧbasedAlgoＧ

rithm相比,本文提出的两种改进算法的推荐性能均更优.可

见,BRＧCF算法能够进行有效推荐,并很好地改进了ItemCF
算法.

２　相关工作

为了提高推荐系统的实时性和扩展性,Che等[１９]提出了

一种基于Spark的分层协同过滤推荐算法(SparkHierarchiＧ

calCF),利用用户偏好模型和聚类算法把用户按不同的偏好

特征划分为不同的用户簇,之后针对不同的用户簇作协同过

滤推荐,与基于 MapReduce的ItemＧbased协同过滤算法相比

提高了推荐准确率,节约了运算时间,但是聚类的中心点难以

确定.

目前关于用户行为路径的研究,主要包括基于强化学习

的方法、基于统计分析的方法、基于活动轨迹聚类的方法和基

于蚁群算法的方法４种.

为了改进协同过滤算法忽略项目属性的问题,Han等[２０]

提出了一种基于强化学习的动态个人推荐方法.首先从操作

行为中挖掘用户的属性标签,然后根据操作路径(operate

path)和召回路径(recallpath)调整属性标签的奖惩模型,实

现标签权重的动态调节,最后使用强化学习实现标签推荐,该

方法的缺点是仅考虑了近期行为,没有充分利用行为路径隐

含的用户偏好信息.

Li等[２１]提出用户的体验感知能提升推荐效果,根据行为

数据分析用户行为路径和创建用户体验感知模型,其行为路

径被定义为吸引注意、表现兴趣、点击意愿、视频观看等连续

性指标,能够较好地展现出用户的兴趣发展趋势,但是该方法

基于统计分析,存在冷启动、数据稀疏的问题.

为了更好地预测用户行为,Syaekhoni等[２２]将顾客在商

店内的活动轨迹定义为购物路径,并使用 KＧmeans聚类算法

分析用户的隐藏行为,但是聚类算法的重点在于初始中心点

的选取,而该方法随机确定初始中心点,易导致结果不准确或

偶然性误差.

考虑到用户访问和蚂蚁觅食的相似性,Wang等[２３]引入

蚁群算法来实现推荐,根据用户浏览行为和偏爱浏览路径计

算出转移概率,从而动态地进行推荐.但是该方法存在冷启

动问题和马太效应,并且根据转移概率进行推荐存在偶然性

误差.Xiong[２４]模仿蚁群算法中信息素的概念提出了商品信

息素,并提出了 PheromoneＧbasedAlgorithm 算法,通过商品

信息素将用户的浏览行为与购买行为相结合,继而针对用户

的浏览轨迹对用户进行推荐,但是商品信息素的特性会导致

马太效应.与本文方法类似的是,该算法定义浏览轨迹为商

品之间的轨迹,而本文方法定义行为路径为行为之间的轨迹.

３　基于知识图谱的行为路径协同过滤推荐算法BRＧCF

　　本文提出了一种基于知识图谱的行为路径协同过滤推荐

算法(BRＧCF).首先将用户行为数据中的n条行为初始化为

n个节点nodes＝(a１,a２,􀆺,an),每个节点a存储该行为的属

性,并在 Neo４j中将这些节点构建成行为知识图谱,简称行为

图谱.其次,定义行为路径为用户针对同一目标实体在长周

期内产生的所有行为的有序集合Routeuid,iid＝(b１,b２,􀆺,bn),

并在行为图谱中根据行为顺序进行构建,uid和iid 分别表示

７７１陈源毅,等:基于知识图谱的行为路径协同过滤推荐算法



用户ID和物品ID.然后,导出行为路径进行向量化处理.

最后,计算多维度行为路径之间的相似度,从而得到推荐结

果.该算法的流程如图１所示.本节主要介绍该算法的具体

步骤.

图１　BRＧCF算法的流程图

Fig．１　FlowchartofBRＧCFalgorithm

３．１　构建行为图谱

以每条行为数据为一个节点,使用Cypher语言将每个行

为的m 个属性(f１,f２,􀆺,fm)封装为节点,存入 Neo４j数据

库,构建算法如式(１)所示:

g＝Graph(host,http_port,user,password)

node＝Node(‘f１’＝f１,‘f２’＝f２,􀆺,‘fm’＝fm)

g．create(node)

(１)

其中,host,http_port,user,pasword分别代表主机地址、端口

地址、数据库用户名和密码,用于连接 Neo４j数据库.Node
将每条行为数据封装成一个节点,create(node)命令将每个节

点存入 Neo４j数据库,初步构建的行为图谱如图２所示.

图２　初步构建的行为图谱

Fig．２　Initiallyconstructedbehaviorgraph

３．２　创建行为路径

首先,确定行为优先级.根据行为图谱中包含的n种行

为类型,定义行为优先级(b１,b２,b３,􀆺,bn),b代表单个行为,

b１的优先级最低,bn的优先级最高.

然后,定义行为路径.本文定义行为路径为用户针对

同一目标 实 体 在 长 周 期 内 产 生 的 所 有 行 为 的 有 序 集 合

Routeuid,iid＝(b１,b２,􀆺,bn),uid和iid分别表示用户ID和

物品ID.

最后,创建行为路径.根据行为顺序,遍历行为图谱,对

同一用户关于同一目标实体做出的连续行为创建“连续动作”

关系,对于不构成路径的单节点则跳过,完成遍历后得到所有

用户关于不同目标实体的Routeuid,iid,具体步骤如图３所示.

图３　创建行为路径的步骤

Fig．３　Stepstocreateabehaviorroute

创建完成的行为路径如图４所示.

图４　行为路径图

Fig．４　Behaviorroutediagram

３．３　路径向量化

由于上一步中创建的行为路径的数据类型是文本类型,
而进行相似度计算需要数字类型的数据,因此对路径进行向

量化及对齐处理,具体步骤如图５所示.

图５　路径向量化流程图

Fig．５　Flowchartofroutevectorization

首先,将行为路径按照行为优先级分类,如表１所列.

表１　路径分类表

Table１　Routeclassification

分类 分类依据

b１类 路径中最高行为优先级为b１

b２类 路径中最高行为优先级为b２
􀆺 􀆺

bn类 路径中最高行为优先级为bn

其次,将每一类中的每一条路径向量化,从文本格式转为

数字格式.本文实验利用 Keras的 Tokenizer类进行向量转

换,向量映射表如表２所列.例如行为路径“b１－b２－b４－

b１－b１”,转换后的向量为[１,２,４,１,１].

表２　向量映射表

Table２　Vectormapping

Behavior mapping
b１ １
b２ ２
􀆺 􀆺
bn n
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　　最后,需要向量对齐.由于路径长度各不相同,各个向量

也长度不一,这意味着向量的空间维度不统一,无法计算相似

度.因此,需要计算所有行为路径中最大的路径长度,然后使

用 Keras的kps．pad_sequences方法令每条路径的空间维度与

最大长度相同,补齐原理为补０.数据变化过程如表３所列.

表３　数据变化过程示例

Table３　Exampleofdatachangeprocess

路径状态 数值

初始行为路径集 {“b１－b２－b４－b１－b１”“b１－b１－b１”}

路径分类后

{b１类:[“b１－b１－b１”],
b２类:[],
b３类:[],
b４类:[“b１－b２－b４－b１－b１”]}

路径转向量后

{b１类:[[１,１,１]],
b２类:[],
b３类:[],
b４类:[[１,２,４,１,１]]}

路径对齐后

{b１类:[[１,１,１,０,０]],
b２类:[],
b３类:[],
b４类:[[１,２,４,１,１]]}

３．４　路径相似度计算

这里用A 类中的某路径分别与B 类中的各路径的距离

总和来度量路径相似度,如式(３)所示,总距离越小则相似度

越大.

由表３中的b２ 类、b３ 类数组为空可知,路径分类中可能

存在空类,直接计算相似度会出现对象为空的情况,因此需要

分辨路径分类中哪些类是空类,最后决定哪种行为是可进行

推荐的.

根据排列组合原理,n种行为类型存在２n－１种分类情

况,例如４个分类共存在１５种情况,如表４所列.其中,组合

(b１)表示除了b１类其他类都为空,组合(b２,b３,b４)表示b２,b３

和b４类不为空,b１类为空,以此类推.

表４　路径类别组合表

Table４　Routecategorycombination

Possiblecombinationofroutecategories
１．(b１) ９．(b２,b４)
２．(b２) １０．(b３,b４)
３．(b３) １１．(b１,b２,b３)
４．(b４) １２．(b１,b２,b４)
５．(b１,b２) １３．(b１,b３,b４)
６．(b１,b３) １４．(b２,b３,b４)
７．(b１,b４) １５．(b１,b２,b３,b４)
８．(b２,b３)

确定路径组合后,计算路径相似度.本文采用欧氏距离

来计算路径的相似度,n维空间的欧氏距离的计算式如式(２)

所示:

d(x,y)＝ ∑
n

i＝１
(xi－yi)２ (２)

其次,分别计算class１类中每条路径与class２中所有路径

的距离总和,如式(３)所示,其中class１和class２代表路径分类

中的两个类.其他路径分类情况依次类推.

distances＝∑
n

i＝１
d(x,yi),x∈class１,y∈class２ (３)

最终,针对bn类路径可得到对应总距离列表,如式(４)

所示:

List_distances_bn＝[distances１,distances２,􀆺],n∈[１,n]
(４)

如组合为(b２,b３,b４),则计算可得到总距离列表,如式(５)

所示:

　　List_distances_b２ ＝ [distances１,distances２,􀆺,distanＧ
cesm]

　　List_distances_b３ ＝ [distances１,distances２,􀆺,distanＧ
cesn] (５)

其中,m 和n分别为b２和b３类中的路径数量,List_distances_

b２ 表示b２类中每条路径与b３类中所有路径的总距离列表,

List_distances_b３ 表示b３类中每条路径与b４类中所有路径的

总距离列表.

３．５　多维度推荐

本文定义从多维度(d１,d２,d３,􀆺,dn－１)实现推荐,d代

表可能发生b 行为的推荐集,d１对应可能发生b２的推荐集,

dn－１对应可能发生bn的推荐集,分别用possible_bn表示.d
的值为 min(List_distances)对应的目标实体的集合,即总距

离最小的路径对应的目标实体的集合.得到的推荐结果如

式(６)所示:
{d１,d２,􀆺,dn－１}＝{“possible_b２”:[􀆺􀆺],

“possible_b３”:[􀆺􀆺],

　　􀆺􀆺
“possible_bn”:[􀆺􀆺]} (６)

根据式(５)中的示例结果可知,存在两个推荐维度d２和

d３,返回推荐结果如式(７)所示,分别表示本文算法所推荐的

用户可能发生行为b３和b４的目标实体集合,值为目标实体的

ID或其他唯一标识.
{d３,d４}＝{“possible_b３”:[２７３３３７１,３３２７３３],

“possible_b４”:[１２４４５１]} (７)

４　基于ItemCF与BRＧCF结合的改进算法

物品协同过滤推荐算法简称ItemCF,用于给用户推荐

与他们之前喜欢的目标实体相似的目标实体.

为了进一步分析 BRＧCF的推荐性能,本节分别将Item
CF和BRＧCF进行级联和混合,提出了两种基于ItemCF与

BRＧCF结合的改进算法.

４．１　ItemCF与BRＧCF的级联推荐算法

ItemCF与BRＧCF的级联推荐算法简称为CombineItem
CFandBRＧCF.该算法在物品协同的推荐结果中进一步计

算出存在行为路径且与验证集中所有目标实体的行为路径总

距离最小的目标实体集合,流程图如图６所示.

图６　CombineItemCFandBRＧCF算法的流程图

Fig．６　FlowchartofCombineItemCFandBRＧCFalgorithm
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４．２　ItemCF与BRＧCF的混合推荐算法

ItemCF与BRＧCF的混合推荐算法简称为 MixItemCF

andBRＧCF.该算法将二者的推荐结果合并,得到最终的推

荐结果,流程图如图７所示.

图７　MixItemCFandBRＧCF算法的流程图

Fig．７　FlowchartofMixItemCFandBRＧCFalgorithm

５　实验

为了验证BRＧCF算法和ItemCF结合 BRＧCF的改进算

法的有效性,本节在公开数据集上进行测试和对比实验,并对

实验结果进行评价.

５．１　实验环境

本文实验环境的配置如下:Windows７系统,AMD A８Ｇ

５５５０M,CPU:３．１GHz,４GB 内 存,５００GB 硬 盘,PyCharm

CommunityEdition２０１９．３．３x６４,Neo４jＧcommunity_winＧ

dowsＧx６４_３_３_１,Python３．６．９,Py２neo４．３．０,Keras２．２．５,

Numpy１．１８．１.

５．２　数据集介绍

本文实验在阿里云天池的公开数据集 UserBehavior[２５]

上进行验证,其中包含淘宝用户的真实行为数据.类似的公

开数据集还有电子商务网站访问者的 Retailrocket,其中包含

用户的行为数据.经过实验,由于其中同一用户的数据很少,

无法形成有效的行为路径,进而无法应用 BRＧCF算法,因此

本文略去该数据集的介绍及实验部分.

UserBehavior数据集包含了２０１７年１１月２５日至２０１７
年１２月３日之间约１００万淘宝随机用户的行为(点击、购买、

加购、收藏).每条行为数据由用户ID、商品ID、商品类目

ID、行为类型和时间戳组成.统计信息如表５所列.

表５　UserBehavior数据集的统计信息

Table５　StatisticalinformationofUserBehaviordataset

数据集 用户数 商品数量 商品类目数量 行为总数

UserBehavior ９８７９９４ ４１６２０２４ ９４３９ １００１５０８０７

５．３　对比实验

基于 Spark 的 分 层 协 同 过 滤 推 荐 算 法[１９]简 称 Spark

HierarchicalCF,基于信息素的推荐算法[２４]简称 PheromoneＧ

basedAlgorithm.在相同数据集和评价指标下,分别进行

ItemCF、BRＧCF、ItemCF改进算法、SparkHierarchicalCF和

PheromoneＧbasedAlgorithm 的对比实验.由于用户协同算

法要求用 户 之 间 的 交 集 必 须 达 到 ３ 及 以 上,经 实 验 发 现

UserBehavior数据集中满足该条件的用户为０,说 明 用 户 协

同对数据有一定要求,导致推荐结果为空,因此本文略去用户

协同算法的对比实验,但是显然BRＧCF算法实现的结果可以

改善用户协同算法因数据要求导致的推荐结果.对比实验如

表６所列.

表６　对比实验

Table６　Comparativeexperiments

序号 算法

方法１ ItemCF
方法２ BRＧCF
方法３ CombineItemCFandBRＧCF
方法４ MixItemCFandBRＧCF
方法５ SparkHierarchicalCF
方法６ PheromoneＧbasedAlgorithm

实验从 UserBehavior数据集中随机抽取２００５９条连续

的用户行为作为实验数据,并将其８０％划分为训练数据,将

其２０％划分为验证数据,以进行推荐和验证.为了避免实验

结果的偶然性误差,实验结果采用KＧ折交叉验证方法进行验

证,K 值按照数据比例取值为５.

５．４　实验评价

推荐算法常用的评价指标有准确率和召回率,由于 BRＧ

CF是从行为数据中挖掘出最可能是用户喜爱的目标实体,而

没有对某个目标实体是否是用户所喜爱的进行判断,无法计

算召回率,因此本文仅使用准确率来评判推荐结果.

准确率是相对于预测结果而言的,它表示预测为正的样

本中有多少是对的,如式(８)所示:

precision＝ TP
TP＋FP

(８)

其中,TP 表示正确预测数量,FP 表示错误预测数量.

由３．５节可知,BRＧCF算法从多个维度进行推荐,分别

是(d１,d２,d３,􀆺,dn－１),因此存在n－１个推荐准确率,分别

对应一种推荐,如式(９)所示:

precision_d１＝d１ 中预测正确的数量
d１ 中目标实体的总数

precision_d２＝d２ 中预测正确的数量
d２ 中目标实体的总数

　　􀆺

precision_dn－１＝dn－１中预测正确的数量
dn－１中目标实体的总数

(９)

５．５　实验结果

５．５．１　方法１－方法４的准确率散点图对比

实验中根据２００５９条行为数据(来自１８１个用户)成功创

建了２６２２条行为路径,数据统计如表７所列.

表７　实验数据统计

Table７　Statisticsofexperimentaldata

类别 数量

行为信息 ２００５９
行为路径 ２６２２
用户总数 １８１

K 折交叉验证的K 值 ５

根据５．２节中数据集 UserBehavior的定义,将数据中的

４种行为初始化,得到行为优先级(pv,fav,cart,buy),然后从

fav,cart和buy３个维度进行推荐,推荐结果如式(１０)所示:
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{d１,d２,d３}＝{possible_fav,possible_cart,possible_buy}

(１０)

由式(９)可知,３个维度需要计算３个准确率(precision_

d１,precision_d２,precision_d３).

通过实验发现,当数据中不存在优先级更低的路径类bn

或者用户数据不足以形成行为路径时,ItemCF和 BRＧCF都

无法在维度dn进行推荐.因此针对方法１－方法４进行可推

荐人数的统计,如表８所列.由表８可知,可进行d１推荐

的人数较少,而式(１０)中 BRＧCF将多个维度的推荐结果

合并,从多个维度进行推荐,可以避免推荐为空的情况,同

时提高了推荐的多样性.

表８　在不同维度中可进行推荐的人数

Table８　Numberofpeoplewhocanberecommendedindifferent

dimensions

算法
可进行d１
推荐的人数

可进行d２
推荐的人数

可进行d３
推荐的人数

方法１ ２８ ８４ ２７
方法２ ２３ ６８ ２８
方法３ ２８ ８８ ２７
方法４ ４０ １２０ ５３

方法１－方法４关于３个维度(d１,d２,d３)的推荐准确率

散点图分别如图８－图１０所示.

　 　　　(a)方法１ 　　(b)方法２ (c)方法３ (d)方法４　

图８　d１的推荐准确率散点图对比

Fig．８　Comparisonofprecisionscatterplotofd１

　
　　　　　(a)方法１ 　　　　(b)方法２ 　　(c)方法３ 　(d)方法４

图９　d２的推荐准确率散点图对比

Fig．９　Comparisonofprecisionscatterplotofd２

　 　　(a)方法１ 　　(b)方法２ (c)方法３ (d)方法４　

图１０　d３的推荐准确率散点图对比

Fig．１０　Comparisonofprecisionscatterplotofd３

　　由图８中d１的推荐结果可以看出,表现最佳的是方法４,

准确率主要集中在０．４及以上,说明了方法４的有效性.由

图９中d２的推荐结果可以看出,方法３和方法４优于方法１
和方法２,准确率多数较高,说明了方法３和方法４的有效

性.由图１０中d３的推荐结果可以看出,方法２、方法３和方

法４优于方法１,准确率多数更高,其中方法４的表现最好,

准确率高且多数聚集在０．８附近,说明了方法４的有效性.

５．５．２　方法１－方法６的平均准确率对比

由于方法５和方法６的实验数据集和评价指标[１９,２４]与

本文一致,因此本文将引用其评价结果进行对比实验.在可

进行推荐的用户中,分别计算方法 １—方法 ４在 ３个维度

(d１,d２,d３)上的推荐平均准确率,并与方法５和方法６的评

价结果作对比,结果如图１１所示.

由图１１可以得出以下结论:

１)方法２在３个维度上的平均准确率分别为５９．５％,

６０．８％,７７．１％,分别比ItemCF高出１３．７％,６．７％,２８．９％,

说明BRＧCF的推荐性能优于ItemCF,同时,BRＧCF明显优于

方法６.
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２)方法３在３个维度上的平均准确率分别为６６．２％,

７８．３％,６１．２％,分 别 比 Item CF 提 高 了 ２０．４％,２４．２％,

１３．０％;方法４在３个维度上的平均准确率分别为７８．５％,

８４．７％,６８．６％,分 别 比Item CF 提 高 了 ３２．７％,３０．６％,

２０．４％,说明BRＧCF与ItemCF相结合的改进算法能够显著

提升ItemCF的推荐性能.

３)方法５在３个维度上的平均准确率均高于方法２,而

在维度d１和d２上的平均准确率低于方法４,说明BRＧCF结合

ItemＧCF的改进算法的推荐性能优于方法５.

图１１　平均准确率柱状图

Fig．１１　Histogramofaverageprecision

结束语　针对已有推荐算法大多偏向于关注用户的显性

反馈或评分数据,缺少对多维度用户行为和用户行为顺序的

利用,导致推荐准确率不够高及冷启动等问题,本文提出了一

种基于知识图谱的行为路径协同过滤推荐算法(BRＧCF).本

文使用２００５９条真实行为数据,根据用户行为的顺序成功创

建了２２６６条行为路径,丰富了数据的语义信息,并且充分利

用用户行为数据,从３个维度进行推荐,提高了数据的利用率

和推荐的多样性.特别地,本文提出了行为路径的概念,在行

为与行为之间创建关联,能够很好地表示用户行为的演化发

展过程,从而更好地预测用户的喜好.在此基础上,提出了两

种BRＧCF与ItemCF相结合的改进算法.最后,在阿里天池

数据集 UserBehavior上验证了该算法的有效性.该算法良

好地改进了Item CF 算法,并且改进算法与最新的 Spark

HierarchicalCF和PheromoneＧbasedAlgorithm 算法相比,推

荐性能更优.

由于该算法需要在用户对同一目标实体做出的行为集合

中创建行为路径,因此需要一定量的行为数据作为支撑.当

用户对某一目标实体操作过少时则难以创建行为路径以及实

现推荐,即数据稀疏性问题,该问题有待进一步解决.未来的

工作可以加入用户特征,以进一步提高推荐精度.
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