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摘　要　针对推荐系统存在的数据稀疏问题,传统的协同过滤方法无法捕捉辅助信息之间的相关性,从而降低了推荐的准确

度,文中提出 KGEＧCF模型,引入了知识图谱作为辅助信息,利用知识图谱中多源结构性的数据来缓解数据稀疏问题.KGEＧ
CF结合多层感知机捕获高阶非线性特征的能力,能够学习出用户与项目更深层次的交互信息,从而提升推荐质量.首先,

KGEＧCF模型将用户的历史交互项目与知识图谱中的实体进行映射,并且利用知识图谱的翻译模型进行训练,得到实体嵌入向

量与关系向量,并依据“兴趣迁移”思想进一步学习出更为丰富的用户向量;然后,模型将学习得到的用户向量与项目向量拼接,
作为多层感知机的输入,捕捉用户与项目之间的高阶特征信息;最后,通过一个sigmoid函数得到用户对候选项目的偏好程度.
通过在真实数据集上的实验,证明了提出的 KGEＧCF模型在点击率预测和topＧk两种推荐场景下均优于其他方法.
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Abstract　Fortheproblemofdatasparsityinrecommendationsystems,traditionalcollaborativefilteringmethodsfailtocapture
thecorrelationsbetweenauxiliaryinformation,whichdecreasestheaccuracyofrecommendation．Inthispaper,weproposethe
KGEＧCFmodelbyintroducingtheknowledgegraphasauxiliaryinformation,andutilizingthemultiＧsourcestructureddatain
knowledgegraphtoeffectivelyalleviatedatasparsity．KGEＧCFintegratesmultiＧlayerperceptrontocapturethehighＧordernonliＧ
nearfeaturestolearndeeperinteractioninformationbetweenusersanditems,whichcanimprovethequalityofrecommendation．
Specifically,wefirstmaptheuser’shistoricalinteractionitemswiththecorrespondingentitiesintheknowledgegraph,anduse
thetranslationmodeloftheknowledgegraphfortraining,throughthatwecangettheentityembeddingvectorandtherelation
embeddingvector,moreoverthemodelcanlearnaricheruservectorbyinterestdisseminating．Then,afterconcatenatingtheobＧ
taineduservectorandtheitemvector,wesenditintothemultiＧlayerperceptrontocapturethehighＧorderfeatureinformationbeＧ
tweentheuserandtheitem．Finally,asigmoidfunctionisusedtoobtaintheuser’spreferenceprobabilityforcandidateitems．
TheexperimentalresultsontherealＧworlddatasetsprovethattheproposedKGEＧCFmodelinthispaperhasachievedthebest
recommendationperformancethanstateＧofＧartmethods．
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１　引言

推荐系统(RecommendationSystem)是一种主动提供个

性化信息的服务,其依据用户与项目的交互历史,去推测用户

的喜好,进而呈现用户感兴趣的项目,满足用户信息过滤的需

求,提升用户获取信息的效率.传统的推荐技术主要包括基

于内容的推荐[１]、协同过滤推荐[２]及混合推荐[３].然而,在推

荐系统中通常存在数据稀疏性问题,即在应用协同过滤(ColＧ
laborativeFiltering,CF)推荐算法时因缺少用户Ｇ项目交互数

据,无法通过分析用户与项目的特征来提取潜在的偏好向量.
目前,随着深度学习技术在图像处理、机器翻译、智能对

话等各领域得到普遍应用,推荐领域深度学习的应用同样取

得了引人瞩目的成就,深度模型学习辅助信息的特征能有效

地捕捉到用户和项目的潜在表示,进一步缓解了数据稀疏性



问题,并结合协同过滤方法获取用户项目的最终向量,从而为

用户进行有效推荐.He等[４]提出的 NCF模型证明了深度学

习与传统推荐算法融合能有效提升推荐的准确度.然而,深
度学习具有“数据饥饿”的特点,需要大量数据才能进行有效

学习,提升推荐效果,又因深度学习缺乏对数据的真正理解,
只是机械地对已知数据进行拟合,在考虑不同类型的辅助信

息时,因数据的不相关性,在提取特征时产生的噪声会造成推

荐偏差.

随着知识图谱的出现,实体与实体之间的语义关系的探

索逐渐引起了学者们的关注.研究表明,知识图谱的表示学

习可以将实体与关系嵌入到低维向量空间中,低维稠密的向

量不仅可以用来反映知识图谱的结构特征,还可以表示实体

与实体间的基本语义关系.因此,将知识图谱作为辅助信息

引入推荐能有效缓解数据的稀疏性.Wang等[５]提出的 RipＧ

pleNet创新性地用“兴趣迁移”思想,将知识图谱作为辅助信

息引入推荐系统,有力地解决了数据稀疏性问题,然而其缺乏

对用户/项目向量更充分地交叉.
针对上述不足,本文将具有多源结构性数据的知识图谱

作为一种辅助信息引入推荐系统中,结合深度学习提出了

KGEＧCF(KnowledgeGraphEmbedding&CollabprativeFilteＧ
ring)模型.结构性的数据关系能表示数据间的相互关系,多
源性的数据为深度学习提供了更多的数据来源.该模型将知

识图谱与深度学习结合,并融入协同过滤,学习统一、稠密且

低维的用户和项目的潜在向量表示,能更好地捕获用户与项

目之间的非线性关系特征,提升预测准确率.本文的主要贡

献如下:
(１)通过深度学习对知识图谱嵌入后的用户与项目向量

进行交互关联,捕捉嵌入的全局高阶交互潜在特征,提升推荐

结果的准确性.
(２)通过在３个真实数据集上的实验结果表明,本文模型

在点击率预估场景和topＧk推荐场景下的性能均优于其他算

法.
(３)通过对不同稀疏度的数据集实验表明,借助知识图谱

丰富的语义信息,能够缓解数据稀疏问题,保持推荐的高效.

本文第２节介绍了相关研究工作;第３节描述了模型构

建过程;第４节介绍了具体的实验过程、实验结果分析;最后

总结全文.

２　相关工作

本节介绍了与本文工作相关的模型,包括基于深度学习

的推荐系统和基于知识图谱的推荐系统.

２．１　基于深度学习的推荐系统

近年来,深度学习利用其自动提取特征的能力来缓解数

据稀疏,在推荐系统中的应用已证明了其有效性.文献[６]提
出的 wide&deep模型,将线性与非线性特征通道相结合,以
平衡记忆能力和泛化能力,在缓解数据稀疏的同时,提高了推

荐的准确性和扩展性.文献[７]提出的 DeepFM 模型,结合因

子分解机和多层感知机,利用因子分解机对低阶交互进行建

模,使用多层感知机对高阶特征进行交互建模,从而学习低阶

与高阶特征交互,增强了数据的表达能力,丰富了用户Ｇ项目

的交互信息.文献[４]提出的 NCF模型,利用多层感知机建

模用户和项目之间的非线性关系,结合低阶信息与高阶信息

来近似用户Ｇ项目的交互函数.文献[８]提出的 NFM 模型使

用一个池化层来计算因子分解机的一阶特征交互项,然后将

得到的向量输入到一个多层感知器.此外,还有其他神经网

络用于推荐,例如文献[９]通过利用自编码器来预测用户Ｇ项

目矩阵的缺失评分,从而使推荐达到更高的精度,文献[１０]基
于循环神经网络将协同过滤转化为序列预测问题,从而提高

短期兴趣的预测精度.本文使用多层感知机结合矩阵分解的

通用框架来构建本文模型.

２．２　基于知识图谱的推荐系统

为解决数据稀疏问题,将知识图谱作为辅助信息(side
information)引入推荐系统,通过知识图谱中实体之间丰富的

关系能丰富项目和项目的联系、增强推荐算法的挖掘能力,从
而有效地弥补用户Ｇ项目间交互信息的稀疏性.基于知识图

谱的推荐系统通过基于嵌入的方法、基于路径的方法及两者

结合的方法这３种方式来应用知识图谱.基于嵌入的方法

有:文献[１１]提出的 CKE模型,利用 TransR[１２]方法对知识

图谱的结构信息进行处理,得到实体的结构化信息向量,结合

获得的文本信息向量和视图信息向量,形成项目的潜在表示;

文献[１３]提出的 DKN 模型,专注于新闻推荐,利用 TransD
方法学习知识图谱中的实体向量,并学习实体一跳范围的上

下文实体向量,使用多通道对不同空间的向量进行拼接,解决

了新闻推荐的三大难题;文献[１５]提出的 MKR模型,采用多

任务学习框架,将推荐系统与知识图谱特征学习任务交替优

化训练,利用知识图谱嵌入协助推荐任务,使推荐更具灵活性

和适应性.基于路径的方法有:文献[１６]提出的 RKGE 模

型,使用循环网络对实体间的所有路径的语义进行自动建模,
同时采用池化学习实体间路径的重要性,并将其融合到推荐

中,从而发现用户对项目的偏好;文献[１７]提出的 KPRN 模

型,通过对实体的顺序依赖性和连接用户Ｇ项对的路径的复杂

关系建模,并通过路径推理用户偏好,为推荐提供解释性.两

者相结合的方法有:文献[５]提出的 RippleNet模型,将知识

图谱嵌入通过偏好迁移的方式融入推荐中,并自动发现用户

交互历史与候选项目间的连接路径;文献[１８]提出的 KTUP
模型,根据用户偏好某个项目的原因建模,将推荐任务与知识

补全相结合,以提升推荐结果的准确性和解释性.

３　KGEＧCF模型

本文的目标是学习用户与候选项目的交互概率,用于预

测用户u对其未交互的项目j的点击概率,以表示用户u对

项目j的兴趣偏好程度.

３．１　问题定义

用户集合U＝{u１,u２,􀆺,uM }和项目集合I＝{i１,i２,􀆺,

iN},M 和N 分别表示用户数量和项目数量.使用向量pu和

pj分别作为输入用户u 和候选项目j的潜在表示,通过全连

接层f(􀅰)学习用户Ｇ项目间的交互,最后将sigmoid函数

σ(􀅰)作为激活函数,输出用户对项目的偏好程度,预测函数

的表达式如下:

y
∧
uj＝σ(f(pu,qj)) (１)

在项目端的知识图谱中,实体和实体之间丰富的语义关

联为挖掘用户兴趣提供了潜在视角.本文通过实体嵌入、兴
趣迁移、特征提取３个步骤,将用户在知识图谱中的相关实体

融入推荐,以缓解数据稀疏的问题,丰富用户的表示.
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(１)实体嵌入,项目和实体为现实世界中一个对象的两种

表达,将用户交互历史的项目映射为知识图谱中的头实体,从

而在知识图谱中构成三元组集合(h,r,t).

(２)兴趣迁移,嵌入的实体h,t∈Rd和关系r∈Rd,通过关

系矩阵R∈Rd×d,将实体从实体空间投影到对应的关系空间,

从而进行兴趣迁移,利用实体的多跳邻居来学习用户嵌入

表示.

(３)特征提取,学习到的用户向量与项目向量利用多层感

知机来捕获隐含特征的能力,预测用户对项目的点击概率,形

成推荐.

３．２　模型架构

本文依照多层感知机构建推荐算法的通用方法[６,８],将

知识图谱融入协同过滤中,提出了 KGEＧCF(知识图谱嵌入协

同过滤)模型,如图３所示,该模型由３个关键层组成:１)EmＧ

bedding层,将输入的高维离散特征转换为固定长度的连续特

征,进行知识迁移嵌入;２)MLP层,对得到的用户向量与项目

向量进行交互学习,捕获用户Ｇ项目之间隐含的高阶非线性特

征;３)Output层,将sigmoid函数作为激活函数,最终输出给

定用户对目标项目的偏好程度,表达用户兴趣大小.

图１　KGEＧCF的模型结构

Fig．１　ModelstructureofKGEＧCF

３．２．１　输入层(inputlayer)

输入层的输入包括两部分:用户Ｇ项目交互历史Hui、候选

项目itemj.Hui通过用户与项目的隐式反馈(点击、购买、观

看等),从侧面反映用户对项目的兴趣,如式(２)所示:

Hui＝
１, 用户u与项目i存在交互

０, 其他{ (２)

其中,Hui∈RM×N ,M 为用户的数量,M 为项目的数量.

３．２．２　嵌入层(embeddinglayer)

将输入层编码后的输出作为嵌入层的输入,将用户历史

交互的项目融入知识图谱作为实体,通过知识图谱翻译模型,

得到用户兴趣迁移相关实体,以解决数据稀疏性问题.用户

点击历史映射为知识图谱中的头实体h,将其作为知识图谱

的种子实体.利用知识图谱的关系r,在关系空间R 中发现

相关尾实体t,则其构成兴趣迁移的三元组 Fu,具体定义如

式(３)所示:

Fu＝{(h,r,t)|(h,r,t)∈G∩h∈Hui} (３)

其中,G表示知识图谱.

通过兴趣迁移Fu,由交互历史得到兴趣发现的相关实体

集合,如式(４)所示:

T＝{t|(h,r,t)∈Fu∩h∈Hui} (４)

由头实体h发现尾实体t的过程中,对于实体间的每一

种关系都存在概率αi 对应相关的尾实体t.该概率表示,在

兴趣迁移三元组Fu 中,用户点击的历史项目i映射为h 后在

所对应的关系空间R 中,与候选项目j的相似度.其计算式

如式(５)所示:

αi＝f(hiri,qj)＝qT
jhiri (５)

通过f 计 算 出 权 重,再 通 过 softmax 进 行 归 一 化,如

式(６)所示:

αij＝ exp(f(hiri,qj))
∑

(h,r,t)∈Fu
exp(f(hiri,qj))

(６)

其中,hi∈Rd,Ri∈Rd×d,qi∈Rd分别为头实体hi、关系ri 和项

目j的嵌入向量,d为嵌入维度.

通过以上计算,得到用户的兴趣迁移向量pu,如式(７)

所示:

pu＝∑αiti (７)

３．２．３　多层感知机层(MLPlayer)

将嵌入层输出的用户向量pu 与项目向量qj 拼接后的向

量v作为多层感知机层的输入,通过感知机学习用户和项目

之间的非线性高阶特征,本文采用三层的多层感知机,并在每

层之间选取线性整流函数(ReLU)作为激活函数来避免梯度

消失,多层感知机的表达式如式(８)所示:

v＝concat(pu,qj)＝
pu

qj
[ ] ,

z１＝relu(WT
１ ＋b１)

z２＝relu(WT
２z１＋b２)

　􀆺

zL＝relu(WT
LzL－１＋bL)

(８)

其中,W 和b 是需要学习的参数,在模型训练过程中会不断

更新.

３．２．４　输出层(outputlayer)

KGEＧCF模型的最终目标是得到最接近真实值的预测值

y
∧
ui,使推荐效果最优.在输出层,本文将多层感知机的最后

一层作为输出,激活函数为sigmoid,将输出的预测值y
∧
ui控制

在[０,１]范围内,预测值表示将项目推荐给用户概率的大小,

表达式如式(９)所示:

y
∧
uj＝σ(relu(WT

ozL)) (９)

其中,σ(􀅰)表示sigmoid函数,本文选择交叉熵作为损失函

数,其表达式如式(１０)所示:

L(θ)＝－∑[yujlogy
∧
uj＋(１－yuj)log(１－y

∧
uj)] (１０)

３．３　KGEＧCF训练

算法１描述了 KGEＧDL的训练过程.首先基于 Hui和G
构造的Fu 得到pu,然后通过 Adam 优化算法训练获取最优

模型.

算法１　KGEＧCF的学习

输入:交互矩阵Hui,知识图谱 G,神经网络层数L,嵌入空间维度L
输出:KGEＧCF

１．初始化所有参数

６４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



２．为每个用户计算兴趣集合Fu

３．Repeat:

４．从Hui中采样一个批量

５．从 G中采样一个批量

６．将用户向量与项目向量拼接成新向量,输入 MLP层进行训练.

７．在 MLP的最后一层将所获得的向量通过sigmoid激活函数转为取

值在[０,１]的预测值,通过预测值和真实值的交叉熵损失迭代更新

模型参数,直到满足收敛条件

８．endrepeat

４　实验

４．１　数据集

本文使用如下３个公开的数据集来评估本文模型和对比

模型.
(１)MovieLens１M:电影评分数据集,包含来自６０４０个

用户对３７０６部电影的１０００２０９个评分,此数据集的稀疏度

为９５．５３％.
(２)BookＧCrossings:图书评分数据集,包含１０５２８４个用

户,３４０５５７本书,１１４９７８０个评分,数据稀疏度为９９．９９％.
(３)Last．FM:包含来自在线音乐网站的１８９２个用户对

１４６３２个歌手的９２８３４次的点击数,数据稀疏度为９９．７２％.
(４)KB４Rec[１９]:其将推荐系统中的项目与 Freebase知识

图谱中的实体进行关联,经过过滤处理后得到的知识图谱推

荐项目关联数据,具体统计信息如表１所列.

表１　KB４Rec数据统计

Table１　KB４RecDatastatistics

Dataset ＃Items ＃LinkedＧItems ＃users ＃Interactions
MovieLens １８３４５ １８０５７ １３８４９３ １９９８４０２４

AmazonＧbook ３６７９８２ ３４４７６ ６０３６６８ ８８９８０４１
LFMＧ１b(tracks) ６１５８２３ ３３７３４９ ７９１３３ １５７６５７５６

稀疏度为在用户Ｇ项目矩阵中,无评分数据的元素占整个

矩阵空间的比率,表达式如下:

稀疏度＝１－
评分数据

用户数×项目数
(１１)

４．２　评价指标

本文针对点击率预测(CTR)推荐场景,采用 AUC(ROC
曲线下面积)来评估本文方法的有效性.AUC反映了模型的

排名能力,即模型预测时将正例(positives)排在负例(negaＧ

tives)前面的概率,其定义如式(１２)所示:

AUC＝
∑

insi∈positiveclass
rankinsi －A×(B＋１)

２
A×B

(１２)

其中,insi∈positive表示正例,rankinsi
表示第i条样本依据概

率从小到大的排名序号,A 和B 分别是正例的个数和负例的

个数.

本文针对topＧk推荐场景,采用式(１３)－式(１５)中描述

的准确率 Precision、召回率 Recall和 F１ＧScore指标来测量

topＧk推荐的有效性.准确率指在推荐系统中,正确推荐的项

目数与推荐项目总数的比率;召回率指在推荐系统中,正确推

荐的项目数与总项目数的比率;F１ＧScore得分是准确率和召

回率的调和平均值.

Precision＝
∑
u
|Ru∩Tu|

∑
u
|Ru|

(１３)

Recall＝
∑
u
|Ru∩Tu|

∑
u
|Tu|

(１４)

FＧScore＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(１５)

４．３　模型参数设置

对于选取的数据集,在实验过程中本文按照传统的训练

集、验证集和测试集划分比率６∶２∶２随机选取.在训练过程

中,初始权重选择满足均值为０、标准差为０．０１的高斯分布

随机数,通过验证集上的最优 AUC 值来手动调整学习率

learningrate、批次大小batch_size、迭代次数epoch、嵌入维数

等相关超参数,使用自适应估计(Adam)优化器学习获取

模型.

KGEＧCF模型在３个数据集上的损失收敛如图２所示.

(a)MovieLens１M (b)Last．FM (c)BookＧCrossings

图２　KGEＧCF模型的收敛情况

Fig．２　LossconvergenceofKGEＧCFmodel

４．４　对比模型

本实验采用以下较为经典的推荐算法作为对比算法.

(１)BPRMF算法[２０]:一种使用贝叶斯个性化排名(BPR)

损失来优化基于隐式反馈的矩阵分解模型.

(２)NCF算法[４]:使用多层感知机来替代矩阵分解中的

简单内积操作,使用户Ｇ项目的向量做更充分的交叉,引入更

多的非线性特征,以增强模型的表达能力.

(３)CKE算法[１１]:将项目的知识结构特征、文本特征和图

像特征进行拼接,作为项目的最终表示,从而引入协同过滤推荐.

(４)RippleNet算法[５]:是一种利用偏好传播的思想,在知

识图谱中传播用户的潜在偏好,以丰富用户的特征表示.

４．５　实验结果与分析

(１)CTR场景下的性能分析

本文在 MovieLens１M,BookＧCrossings,Last．FM 这３个

数据集上进行实验,各种方法在点击率预测上的 AUC性能

如表２所列.
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表２　各种推荐方法在３个数据集上的 AUC表现

Table２　AUCperformanceofeachrecommendedmethodon

threedatasets

Model MovieLens１M BookＧCrossings Last．FM
BPRMF ０．７７１ ０．６５３ ０．６６９
NCF ０．８９８ ０．６７４ ０．７６４
CKE ０．７９６ ０．６６７ ０．６７８

RippleNet ０．９１９ ０．７２１ ０．７７６
KGEＧCF ０．９４１ ０．７３９ ０．７９７

从表２可以看出,本文提出的 KGEＧCF在３个数据集上

的 AUC 均获得了较好的性能,证明了本文方法的有效性.

具体而言,相比本文的基础模型 RippleNet,其在 MovieLens

１M,BookＧCrossings,Last．FM 上 AUC 分别提升了２．２％,

１．８％,２．１％.５个模型在３个数据集上的性能从高到低分

别是电影、音乐和书籍.这是因为在３个数据集中,用户和项

目之间的平均连接数不同,电影相比其余两个数据集有更丰

富的交互,能供学习潜在嵌入特征的信息更多.

(２)topＧk场景下的性能分析

模型在Precision＠K,Recall＠K和F１＠K这３个数据集

上的性能对比如图３－图５所示.

(a)BookＧCrossings (b)MovieLens１M (c)Last．FM

图３　在topＧk中推荐Precision＠K 的结果

Fig．３　ResultsofPrecision＠KintopＧkrecommendation

(a)BookＧCrossings (b)MovieLens１M (c)Last．FM

图４　在topＧk中推荐 Recall＠K 的结果

Fig．４　ResultsofRecall＠KintopＧkrecommendation

(a)BookＧCrossings (b)MovieLens１M (c)Last．FM

图５　在topＧk中推荐F１ＧScore＠K 的结果

Fig．５　ResultsofF１ＧScore＠KintopＧkrecommendation

　　从图３－图５中可以看出,KGEＧCF在 MovieLens１M,

BookＧCrossings和Last．FM３个数据集上均取得了不错的表

现.BPRMF算法作为一种传统推荐算法,在３个数据集上

的准确率、召回率及 F１Ｇscore都是最低的.NCF算法相比

BPRMF算法,通过深度学习技术挖掘出用户和项目的潜在

特征,一定程 度 地 缓 解 了 数 据 稀 疏 性,提 升 了 推 荐 性 能.

CKE算法仅优于 BPRMF算法,因为其只利用了知识图谱

的结构嵌 入,未 引 入 文 本 和 图 像 特 征.RippleNet算 法 通

过将知识图谱的实体与关系特征共同嵌入,缓解了数据稀

疏性,获 得 了 更 细 粒 度 的 特 征,使 推 荐 性 能 获 得 提 升.

KGEＧCF算法优于对比算法中表现最好的 RippleNet,其结

合了知识图谱嵌入和深度学习,解决了数据稀疏性,提取

了用户Ｇ项目之间的高阶关系特征.
(３)嵌入维数影响分析

为探索 KGEＧCF在不同嵌入维度时的表现,本文在３个

数据集上 通 过 不 断 增 大 嵌 入 维 数 Dimension 来 观 察 其 对

AUC的影响,如图６所示.由图６可见,在一定范围内,随着

嵌入维度的增加,能够有效提高 KGEＧCF的性能,但当超过

一定范围时,随着嵌入维数的增加,KGEＧCF的性能略微下

降.这说明从知识图谱中编码有限的知识时,模型能学到更
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多特征,从而性能得到提升,然而当编码的知识超过一定阈值

时,模型会过拟合,导致性能下降.此外,还可以发现,在相对

密集的 MovieLensＧ１M 数据集上,随着维数继续增大,AUC

指标下降得更为明显,在相对稀疏的数据集 BookＧCorssings
和Last．FM 上,下降稍显缓和,说明在稀疏数据上使用知识

图谱嵌入技术更能减小对超参数嵌入维数的影响.

(a)MovieLens１M (b)BookＧCrossings (c)Last．FM

图６　本文算法３个数据集上在不同维度下的 AUC

Fig．６　ResultofAUCfordifferentdimensionsonallthreedatasets

　　(４)算法处理稀疏数据能力分析

为了验证 KGEＧCF模型与对比模型在不同稀疏度时推

荐性能的变化情况,本节在 MovieLens１M 数据集上进行

实验.

通过以下步骤从原始 MLＧ１M 数据集中随机选取３个数

据稀疏集,在保持用户数和项目数不变的情况下,第一个数据

稀疏集的评分大小为原数据集评分的７０％,第二个稀疏数据

集的评分大小为第一个数据稀疏集评分的５０％,第三个稀疏

数据集为第二个数据稀疏集评分大小的２０％
步骤１　从原始用户Ｇ项目矩阵中随机选择一条评分记

录,通过判断删除该记录后,该数据集的用户数和条目数是否

不变.如果不变,删除此条评分;否则重复步骤１.

步骤２　在步骤１的多次重复之后,创建原始数据集的

第一个稀疏性版本,以“ＧA”为后缀命名.

步骤３　基于以ＧA 为后缀的数据集重复步骤１和步骤

２,以同样的方式创建以ＧB 后缀的数据集的第二个稀疏性

版本.

同理,可得到以ＧC为后缀的稀疏数据集,３个不同稀疏度

的数据集的统计如表３所列.

表３　不同稀疏度的数据集统计

Table３　Datasetsstatisticswithdifferentlevelofsparsity

Datasets ＃Users ＃Items ＃Ratings ＃Sparsity/％
ML１MＧA ６０４０ ３７０６ ７３９８４３ ９６．６９４８
ML１MＧB ６０４０ ３７０６ ４４７５９０ ９８．０００４
ML１MＧC ６０４０ ３７０６ ２００２７９ ９９．１０５３

图７　ML１M 数据集在不同稀疏度时的 AUC

Fig．７　AUContheML１Mdatasetswithdifferentlevelofsparsity

从图７可以观察到,对于稀疏数据集 ML１MＧA,在稀疏

数据集 ML１MＧC时,４个对比模型 RippleNet,NCF,CKE和

BPRMF的 AUC分别降低了４．８％,６．１％,８．１％和９．９％.

而本文提出的 KGEＧCF 模 型 的 AUC 仅 降 低 了 １．５％,这

表明:
(１)在数据稀疏度提升时,４种算法的推荐性能均有降

低,但 KGEＧCF算法的推荐性能仍优于对比算法.
(２)KGEＧCF算法较对比算法更适用于数据稀疏度较高

的的情况,仍然保持了较高的推荐准确性.
结束语　本文针对推荐中存在的数据稀疏性问题,提出

了 KGEＧCF模型,该模型将知识图谱与神经网络结合应用于

协同过滤推荐算法,首先基于知识图谱的嵌入方法,扩展用

户Ｇ项目交互数据的项目规模,缓解交互数据的稀疏性,然后

通过神经网络对高阶特征的学习能力,学习用户向量和项目

向量的深层次表示,提升用户Ｇ项目隐式关系.实验结果表

明,基于知识图谱与深度学习的 KGEＧCF协同过滤推荐算法

能够有效提升推荐质量.另外,本文还在３个不同稀疏度的

数据集上进行了实验,实验结果表明提出的 KGEＧCF模型优

于本文的对比模型,将知识图谱与深度学习关联结合到推荐

系统中有助于缓解推荐系统中存在的数据稀疏性问题,进一

步提高了推荐系统的推荐质量.

本文通过利用项目端的知识图谱展开了研究,但对于用

户端的知识图谱依然存在的丰富的关联信息,因此,如何将用

户端的知识图谱数据融入推荐系统,从而进一步提升推荐性

能,是一个可改进的方向.同时,本文模型在运行效率上有所

欠缺,使得本文的研究在真实场景中的运行效率仍然具有一

定局限性.未来随着知识图谱嵌入技术的发展,将更大规模

的图谱数据引入推荐系统的实验,能进一步帮助提升模型的

效果.
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