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摘　要　为了解决协同过滤推荐算法中存在的冷启动以及数据稀疏性等问题,文中引入了具有丰富语义信息和路径信息的知

识图谱.基于其结构特征,将图神经网络应用于知识图谱的推荐算法得到了研究者的青睐.推荐算法的核心在于获取物品特

征和用户特征,然而,该方面研究的重点在于更好地表达物品特征,而忽略了用户特征的表示.文中在知识图谱图神经网络的

基础上,提出了一种基于知识图谱与用户兴趣的推荐算法.该算法通过引入一个独立的用户兴趣捕获模块,来学习用户历史信

息,引入了用户兴趣,使得推荐算法在用户和物品两个方面都得到了良好表征.实验结果表明,在 MovieLens数据集上,基于知

识图谱与用户兴趣的推荐算法实现了数据的充分利用,具有良好的效果,对推荐准确性起到了促进作用.
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Abstract　Inordertosolvetheproblemsofcoldstartanddatasparsityinthecollaborativefilteringrecommendationalgorithm,

theknowledgegraphwithrichsemanticinformationandpathinformationisintroducedinthispaper．BasedonitsgraphstrucＧ

ture,therecommendationalgorithmwhichappliesgraphneuralnetworktoknowledgegraphisfavoredbyresearchers．Thecore

oftherecommendationalgorithmistoobtainitemfeaturesanduserfeatures,however,researchinthisareafocusesonbetterexＧ

pressingitemfeaturesandignoringtherepresentationofuserfeatures．Basedonthegraphneuralnetwork,arecommendationalＧ

gorithmbasedonknowledgegraphanduserinterestisproposed．ThealgorithmconstructsuserinterestbyintroducinganindeＧ

pendentuserinterestcapturemodule,learninguserhistoricalinformationandmodelinguserinterest,sothatitiswellrepresented

inbothusersanditems．Experimentalresultsshowthatonthe MovieLensdataset,therecommendationalgorithm basedon

knowledgegraphanduserinterestrealizesthefulluseofdata,hasgoodresultsandpromotestheaccuracyofrecommendation．

Keywords　Recommendationalgorithm,Knowledgegraph,Graphneuralnetworks,Userinterest

　

１　引言

推荐系统在信息过载的背景下发挥着尤为重要的作用,

被广泛应用于电商、音乐、书籍电台等诸多领域,帮助用户在

海量信息中更快地找到感兴趣的商品,并且挖掘用户潜在兴

趣,实现商家和用户高层次的交流.知识图谱[１]是一种具有

语义联系与开放性的结构化知识库,可以提供更加丰富的信

息,更好地表达商品之间所隐含的关联,被广泛应用于自然语

言处理等领域.其引入可以有效解决传统推荐算法的冷启动

和数据稀疏性等问题.知识图谱本身的图结构形式,可以与

图神经网络巧妙结合,从而提高推荐效果的准确性.

推荐算法的核心内容包含两个部分:物品特征建模和用

户特征建模.目前,基于知识图谱的推荐算法的重点在于更

好地表达物品特征,用户特征向量的构建相对简单,缺失了关

键的用户信息.在推荐过程中,用户对某一产品是否产生兴

趣,不仅仅取决于产品本身的特征,还可以根据用户历史行为

来推断.历史行为可以辅助挖掘用户潜在的兴趣及深层逻

辑.基于知识图谱的算法常常忽略用户交互历史信息,或者

在加入用户行为时,用户建模模块与物品建模模块耦合程度

过高,引入无效信息,产生了大量额外噪声.并且,在实际过

程中,每个用户对各产品的特征关注是不同的,从而产品特征

需要针对各个用户进行个性化表达.



为了针对每个用户有效提取产品特征,本文结合图注意

力卷积神经网络 GAT[２],区分不同用户对关系的偏好程度,

利用 KGCN[３]算法在知识图谱上学习产品特征.为补全用

户兴趣特征,同时降低耦合程度,本文设计了一个相对独立的

用户历史 信 息 特 征 提 取 模 块,使 用 长 短 期 时 间 序 列 网 络

LSTM[４],并且在此基础上进行改进,区分不同时刻的重要

性,引入注意力机制[５],对用户行为的深层逻辑进行建模.在

更加丰富全面的产品特征和用户特征的基础上进行推荐,以

实现更高的推荐准确度.实验结果表明,本文提出的基于知

识图谱和用户兴趣的推荐算法在 MovieLens两个不同大小的

数据集上推荐准确度明显高于原始模型 KGCN算法,且引入

注意力机制的改进版本也有进一步的提升效果.由此可见,

基于知识图谱和用户兴趣的推荐算法能够实现良好推荐,并

有效地改进了 KGCN算法.

本文的贡献如下:

１)针对用户历史信息缺失的问题,本文设计了独立的用

户兴趣模块,对用户历史信息建模,使得模型更加关注用户兴

趣信息.

２)针对用户历史行为的时间序列特性以及各个历史行为

的重要程度差异性问题,分别采用LSTM、注意力机制以及多

头注意力机制提取兴趣特征.

３)将知识图谱抽取得到的实体特征与用户兴趣模块提取

的用户特征相结合,并应用于推荐算法.

２　相关工作

基于知识图谱的图神经网络推荐算法,通过引入知识图

谱,解决了传统推荐算法存在的问题.传统的推荐算法以协

同过 滤[６] 为 主,例 如 因 子 分 解 机 FM[７]、宽 广 型 网 络

Wide&Deep[８]、神经因子分解机 NFM[９]、深度因子分解机

DeepFM[１０]等.该类算法除无法对项目属性和用户项目上下

文建模外,还存在着冷启动和数据稀疏性的问题.知识图谱

的引入可以有效解决该类问题.并且,知识图谱具有复杂的

结构和多种类型的实体和关系,便于向推荐系统增加丰富多

样的结果,增强可解释性.

知识图谱图神经网络算法充分利用了图谱特征,在基于

知识图谱的推荐算法的３种主要类别(基于嵌入、基于路径和

统一方法[１１Ｇ１４])中属于统一方法.基于嵌入的方法主要通过

KGE模块,训练得到图谱中的物品以及关系所对应的 EmＧ

bedding.基于路径的方法利用知识图谱的结构信息构建户

项图,基于连通相似性,通过两个物品之间的连接通路以及各

跳邻居等信息,得到最优推荐.统一方法则是基于嵌入和基

于路径两种方法的结合.知识图谱作为异构图,与图神经网

络相结合具有得天独厚的优势,既结合了基于嵌入方法充分

利用图谱丰富的语义信息的优点,同时具备基于路径方法有

效利用结构信息的优点.

当前,基于知识图谱的图神经网络推荐方式[１５Ｇ１６]已发展

出多种算法.KGCN[３]通过 GAT,在知识图谱中聚合item,

针对不同的用户,采用注意力机制,考虑到不同关系的影响程

度,最终生成不同的item.KGNNＧLS[１７]加入标签平滑项,假

设邻接 实 体 的 用 户 相 关 性 标 签 类 似,泛 化 未 观 测 交 互.

KGAT[１８]首先将用户项目交互图和知识图谱融合成一个图,

随之也引入了一定的噪声,并且区别于 KGCN,对于所有用

户,KGAT学习到的item都是相同的.同时,使用TransR模

型来正则化实体和关系嵌入.IntentGC[１９]根据不同的关系,

将知识图谱拆分成两个同质图,简化了图结构.该模型提出

了vectorＧwise这一更高效的卷积方式,过滤无意义信息.

AKGE[２０]算法利用 GRU 在子图中聚合结点信息,其缺点在

于使用 TransR 预训练实体 Embedding和距离度量定义.

KGLN[２１]提出了一种端到端的图神经网络推荐算法,并且在

聚合邻居特征时考虑到了不同实体的影响权重.总结上述算

法,基于知识图谱的推荐系统着重解决图简化、多类型关系处

理、用户信息与图谱整合３个方面.

对于本文如何结合用户兴趣这一重点问题,ATBRG[２２]

算法做出了相关探索.其核心目标在于挖掘用户历史行为与

目标产品之间的关联,其做法是在知识图谱中,动态构建子图

以连接用户历史产品与目标产品,并在该子图上应用图神经

网络 传 递 节 点 信 息 并 聚 合.其 后 借 鉴 序 列 化 推 荐 算 法

DIN[２３]以及 DIEN[２４]算法思想,将历史行为特征聚合到用户

表示中,以得到包含兴趣信息的用户特征.MTBRN[２５]与

ATBRG类似,解决了用户行为中隐含的深层逻辑问题.它

首先在userＧitem共现矩阵上计算得到物品之间的相似度图,

并引入知识图谱,随后分别在两个图上得到历史行为链接到

目标产品的路径,最后通过双向长短期神经网络得到路径编

码,进行CTR预测.该方式未能充分利用知识图谱中的邻域

节点信息.MIKU[２６]算法采用自适应的方式,分别通过用户

的历史行为和知识图谱中的关系路径链接到历史项目信息,

构建浅层兴趣和用户深层兴趣,为推荐系统增加了可解释性,

并且解决了传统推荐算法中用户信息缺失的问题.KGＧAtＧ

tCNN[２７]算法通过循环神经网络对用户序列进行建模,通过

随机游走的方式嵌入知识图谱,其局限性在于提取实体项目

信息时未充分利用知识图谱所提供的辅助信息,不能准确表

达实体向量.

３　问题定义

将算法定义在电影推荐场景中,则问题可以描述为:现在

有一个包含 M 个用户的用户集合U＝{u１,u２,􀆺,um}和包含

N 个物品的物品(电影)集合V＝{v１,v２,􀆺,vn}.userＧitem
二部图由实际过程中用户和物品之间的交互产生,即为交互

矩阵Y∈RM×N .在电影等评分推荐系统中,有yuv ＝scoreuv,

即用户u对电影v的评分.在电商等系统中,会有yuv＝１/０,

即为１时,表明用户点击或者购买了该商品;为０时,表明用

户对该商品不感兴趣.

除了交互数据之外,已获取该系统相应的知识图谱即G.

G由(h,r,t)实体Ｇ关系Ｇ实体三元组构成.h∈E,t∈E,其中E
为G的所有实体集;r∈R,其中R 为G 的所有关系集.相应

地,上文提到的交互图中的物品集合中的任意物品v,在E 中

都存在一实体e 与之对应,使得交互图和知识图谱可结合

使用.

给定 userＧitem 交互矩阵Y 和相应的知识图谱G,目标

为:对于任意一个用户u,判断该用户对其未交互过商品v

６５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．２,Feb．２０２４



具有的兴趣程度.最终该问题被转换成计算更精确、更符合

实际数据的函数y
∧
uv＝f(u,v|Θ,Y,G).其中,Θ 为本文通过

神经网络需要学习的参数.

４　基于知识图谱和用户兴趣的推荐算法

本文提出了一种基于知识图谱和用户兴趣的推荐算法,

如图１所示.该算法包含两大模块:基于图神经网络的知识

图谱模块和用户兴趣捕获模块.

图１　基于知识图谱与用户兴趣的推荐算法

Fig．１　Knowledgegraphanduserinterestbasedrecommendation

algorithm

知识图谱模块在知识图谱图上进行信息传递聚合,目的

是得到由知识图谱增强的物品特征ev.用户兴趣模块经过兴

趣捕获层以及随后的兴趣聚合层进行用户信息融合,目的是

得到由历史记录增强的用户特征eu.以两部分作为评分函

数的输入,最终可得到用户u对未观看过的电影v 的评分

预测.

４．１　知识图谱模块

该模块采用 KGCN论文中提到的方式,基于 GAT,考虑

到不同用户对不同关系的偏好程度,迭代聚合实体邻域信息,

最终生成该实体的特征向量,即得到了物品的特征向量.

知识图谱可以作为异构图,将邻居节点的信息聚合到自

身,以获取更丰富全面的信息.在聚合过程中,一般认为,不

同用户对不同关系的注重程度不一致.例如,在电影场景中,

用户 A 更加喜欢某个导演所执导的影片,因此他更侧重“执

导”这一关系.而用户 B更加喜欢某个演员参演的电影,因

此B更侧重“参演演员”这一关系.我们用π 来表示这一

偏好:

πu
r＝g(u,r) (１)

其中,g为采用的函数.

那么,对于某个节点v来说,其邻域信息可以用其邻居特

征的线性组合表示.

vu
N(v)＝ ∑

e∈N(v)
πu

v,ee (２)

其中,N(v)表示v 节点所有的邻居节点.需要注意的是,

式(２)中的偏好值π是用户v 对所有邻居节点的偏好值π 归

一化后的结果,即:

πu
rv,e ＝

exp(πu
rv,e

)
∑

e∈N(v)
exp(πu

rv,e
) (３)

本文同样沿用 KGCN思路,面对异构图相邻节点数量不

一致的情况,采用控制邻居个数的方法,引入超参数K.对于

任意节点v,只选取K 个邻居聚合特征.最后,得到了v的邻

域信息vu
N(v).随后,将该节点本身的特征与获得的新信息进

行融合,可以采用不同的聚合函数,包括加法聚合、拼接聚合、

邻居聚合等方式.最终用得到的新的特征向量来表示该节点

信息.

KG模块的目的在于充分利用知识图谱的结构和语义信

息,补充实体本身的特征,从而得到更好的特征向量ev.

４．２　用户兴趣模块

在用户兴趣模块,本文使用循环神经网络,依据 userＧ

item共现矩阵,针对每一个用户的历史行为捕获用户兴趣,刻

画更加细致准确的用户特征.这使得模型不再仅仅依赖静态

信息,循环神经网络也为模型引入了动态信息.本文根据用

户的好评记录或者购买记录,来预测用户下一时刻所要采取

的行动,即给哪个电影好评,点击浏览或者购买哪个物品,以

帮助系统更好地做出推荐并且使得用户在更短的时间内发现

目标.

４．２．１　捕获历史兴趣

本文采用LSTM(长短时记忆网络)作为循环神经网络部

分.LSTM 引入了门控机制,通过遗忘门、输入门、输出门解

决了 RNN梯度消失和梯度爆炸等问题,结构简洁,效果良

好,是时序网络中常用的典型模型.

图２　LSTM 细胞单元

Fig．２　LSTMcellunit

ft＝σ(Wf􀅰[ht－１,xt]＋bf) (４)

it＝σ(Wi􀅰[ht－１,xt]＋bi) (５)

C
~
t＝tanh(WC􀅰[ht－１,xt]＋bC) (６)

Ct＝ft∗Ct－１＋it∗C
~
t (７)

ot＝σ(Wo􀅰[ht－１,xt
]＋bo) (８)

ht＝ot∗tanh(Ct) (９)

式(４)对应遗忘门,ft 决定对上一个细胞状态Ct－１遗忘

的内容.

式(５)－式(７)对应输入门,it 决定对当前临时细胞状态

C
~
t 保留的量,由上一细胞状态留下的状态信息,和当前输入

选取的信息共同更新细胞状态为Ct.

式(８)、式(９)对应输出门,ot 决定输出更新后的细胞状态

Ct 的内容,ht 即为该时刻的输出.
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图３　LSTM 用户兴趣建模

Fig．３　UserinterestmodelingwithLSTM

　　进行特征建模前,已抽取出用户u的历史好评物品时间

序列H(u)＝[v１,v２,􀆺,vn].

在推荐系统中,有两个主要问题十分重要———冷启动和

数据不均匀问题.这两点也对用户兴趣捕获过程有一定的影

响.对于不同的用户,在不同的时刻,所产生的历史好评记录

数量是不一致的.例如,对于同一个用户 A 来说,刚刚注册

账户时,所观看过的影片数量为０,不存在历史信息;而注册

一年后好评过的影视数量为２０.对于不同用户如用户 A 和

用户B,同在t时刻,A 的历史好评记录为２０,即 NH ＝２０;而

B平时很少观看影视,即与物品之间的交互很少,他的历史好

评记录为４,即 NH ＝４.在输入循环神经网络捕获用户兴趣

之前,引入J来解决该问题.

H(u)＝
J∗[vr], N＝０
[v１,v２,􀆺,vN]∪(J－N)∗[vr], ０＜N＜J
[vN－J,vN－J＋１,􀆺,vN], N≥J

{
(１０)

其中,N 即为用户u历史好评序列大小NH ,vr 可以每次动态

生成或者是给定一个初始值.

那么,对LSTM 模块来说,输入xt 即为vt,输出ht 即为

我们需要的每个时刻的用户兴趣信息,形成用户u的兴趣序

列I(u)＝[h１,h２,􀆺,hJ].

４．２．２　兴趣融合

首先将各个历史时刻的兴趣特征聚合起来,有多种方式,

常用的有concat操作、sum操作以及 maxpooling等.本文使

用一个线性层,以各个特征向量为输入,得到一个d维的用户

兴趣特征ei.

图４　兴趣聚合结构

Fig．４　Interestaggregation

最后,将用户特征与得到的兴趣特征相融合,得到最终用

户信息eu.

４．３　结合注意力机制的用户兴趣模块

用户兴趣捕获模块的目的在于聚合历史行为特征,用户

历史行为可以表达用户兴趣的转变发展,从而更好地学习用

户特征.在该模块,除了使用 LSTM 算法,还尝试使用注意

力机制等方法,区别用户历史中各个时刻行为的重要程度.

４．３．１　自注意力机制

在初始模型中,本文使用的基本结构是 LSTM 模块.其

对于每一个时刻的历史记录vt,做同样的处理,几乎是无差别

对待.但是在实际过程中,各个vt 对用户兴趣反映的重要程

度是不一致的.比如在购物场景中,用户 A家中有一个新生

宝宝,那么 A用户偏向购买的物品和幼儿抚育相关,如奶粉、

玩具、纸尿裤.而在这个过程中,可能偶尔还会购买一个老人

用的轮椅,那么轮椅所反映的用户兴趣是占比较小的.

在自注意力机制中,为每个vt 分配不同权重wt,降低噪

声或者其他因素带来的干扰,以捕获本序列(即针对一个序

列,常说的注意力机制发生在两个序列之间,如机器翻译、源

语言与目标语言是两个序列)各个元素之间的相关性.

图５　Attention单元

Fig．５　Attentionunit

每个时刻的输入都看作是‹key,value›对,并且序列中的

每个元素还对应一个query.即存在３个序列,依次是Key＝
{k１,k２,􀆺,kn},Value＝{v１,v２,􀆺,vn},Query＝{q１,q２,􀆺,

qn}.这３个序列都可以由给定序列的元素计算得到.那么
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在本文的推荐系统中,给定序列为用户当前时刻对应的历史

好评物品序列,即V＝{v１,v２,􀆺,vn}(此处的vi 与 Value序

列中的vi 不是同一含义).即:

Query＝V∗W Q

Key＝V∗W K

Value＝V∗WV

(１１)

自注意力机制的目的是为每一个序列元素按照其在

序列中的重要程度,重新分配一个 value值.为了计算该

值,首先计算任意元素i的qi与序列所有元素(包含自身)

的kj 之间的相关性simij,常用点积相似性、距离相似性或

者cos相似性来计算相关性;并且归一化得到该元素与任

意元素之间的aij,即attention.元素i的注意力权重序列

ai＝{ai１,ai２,􀆺,ain}.其最终的值为aij与各个对 应 元 素

vj 的加权和.

aij＝softmax(simij)＝ esimij

∑
N

j＝１
esimij

(１２)

vi＝∑
N

j＝１
aij×vj (１３)

图６　Attention用户兴趣建模

Fig．６　Userinterestmodelingwithattention

　　由此总结出自注意力机制的几个关键步骤:首先计算每

一元素query值与其他元素key值之间的相关性,并且归一

化得到该元素与其他元素之间的attention.然后attention与

各元素的value加权求和得到该元素在序列中可体现其重要

性的新的value.该值对应于初始模型中经由 LSTM 模块得

到的ht,即各个时刻的用户兴趣信息.

４．３．２　多头自注意力机制

在自注意力机制的基础上进行扩展,并行计算出多组

(Query,Key,Value).每一组各自计算得到其新的 Value值,

最后将这几组 Value值对应元素的向量收尾拼接,组成各个

元素对应的最终兴趣信息.

vi＝concat(v１
i,v２

i,􀆺,vNhead
i ) (１４)

图７　MultiＧheadattention单元

Fig．７　MultiＧheadattentionunit

５　实验

５．１　数据集

由于本文所改进的算法需要获取当前用户的历史物品交

互信息,因此用于实验的数据集需要带有每条点评记录的时

间戳.同时,还有相关领域的知识图谱,以及交互物品与知识

图谱中实体的对应关系.本文在 MovieLens[２８]数据集上进

行测试.

MovieLens数 据 集 是 一 个 电 影 评 分 数 据 集,由 GrouＧ

pLensResearch从其电影评分网站上收集并制作整理成可用

的评分数据集.该数据集可按大小分为不同的类,分别为

MovieLens１００K,MovieLens１M 和 MovieLens２０M 等;还可按

照是否带有标签、时间先后等进行分类.

本文选取 MovieLens１００K 和 MovieLens１M 两个不同大

小的数据集进行实验测试.每一个数据集中都包含电影信

息、用户信息以及用户Ｇ电影评分文件,评分为１－５的整数,

一般设置分数大于等于４的为好评,其余为中差评.本文还

重点关注其中的评分时间属性,文件中采用时间戳的形式.

表１　MovieLens数据集的相关信息

Table１　StatisticsofMovieLensdatasets

Dataset User Item Interaction timestamp
MLＧ１００K ９４３ １６８２ １０００００ √
MLＧ１M ６０４０ ３９５２ １０００２０９ √

５．２　实验设置

针对每个数据集,使用的实验参数如下.对于实体和关

系的词嵌入,使用随机方式初始化,利用torch．nn．EmbedＧ
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ding,并在后续的训练中重新调整并优化.在实验中,实体和

关系的Embedding维度设置为３２.并且在训练数据顺序混

乱的基础上,随机抽 取 其 中 的 ８０％ 作 为 训 练 数 据.MoＧ
vieLens１００K设置batch_size大小为３２,MovieLens１M 设置

batch_size大小为１０２４.训练过程中使用的优化器为 Adam
优化器,lr 设置为５×１０－４,l２ 设置为１×１０－４.

针对用户兴趣模块,设置每个时间节点需要向前捕获的

历史好评个数,依次选择８,１０,１２进行实验,将最优测试结果

作为最终结果.针对使用多头注意力机制的用户兴趣模块,

增加了一个参数即头数量.设置头数量为２进行实验,其他

参数与上述实验保持一致.

针对 KGCN的信息聚合模块,每一个迭代将聚合的邻居

数量为８,并采用sum 的聚合形式.由于 KGCN 的限制,需
要尽可能保留每一个实体自身较为丰富的独特局部信息,因
此也只进行一次迭代,不再进行二三轮聚合,防止每个实体因

具备太多全局特征而降低模型效果.

５．３　基准模型和实验指标

本文在 KGCN模型,即知识图谱图卷积神经网络推荐算

法的基础上,设计独立的用户兴趣捕获模块,以更好地表达用

户特征.在实验部分,首先验证用户兴趣对于推荐算法的有

效性,以基于知识图谱的推荐算法 KGCN 和 MKR[２９]为基

线,与现有的知识图谱推荐算法进行比较.该部分使用的实

验指标为 AUC和F１[３].在推荐算法中评估模型时,若使用

精确率、召回率、TPR等单个指标,容易出现评估效果不错而

实际效果不佳的问题.AUC综合考虑 TPR和FPR指标,不
依赖于分类阈值的选取,更符合真实场景中更加侧重物品之

间的相对序列而不关心物品预测分的特点.AUC可以理解

为一种概率,即随机选取一个正负样本对,用某一算法进行分

类预测,对正样本预测值大于对负样本预测值的概率.在推

荐算法中,该指标可以有效反映模型在实际情况中的推荐准

确度.F１Score是统计学中用来衡量二分类模型精确度的一

种指标.它同时兼顾了模型的精确率和召回率.

其次,为了充分验证模型在 MovieLens数据集上相比传

统 协 同 过 滤 推 荐 算 法 有 更 好 的 效 果,将 其 与 FM,

Wide&Deep,DeepFM 模型进行对比.最后,针对知识图谱的

加入是否能真正缓解冷启动问题,以序列推荐算法 DIN,

HGN[３０],SINE[３１]为基线进行本数据集上的对比实验.该部

分的实验以 AUC作为验证指标.

５．４　实验结果

对比知识图谱推荐算法的实验结果如表２所列.

表２　对比知识图谱推荐算法的实验结果

Table２　Experimentalresultscomparedwithknowledgegraph

recommendation

methods
MLＧ１００K

AUC F１
MLＧ１M

AUC F１
MKR ０．８８０１ ０．８０４８ ０．９０６０ ０．８３１４
KGCN ０．８８９６ ０．８１４４ ０．８９１２ ０．８１８８

KGCN_LSTM ０．９１３９ ０．８３６１ ０．９０２２ ０．８２８３
KGCN_Attention ０．９２３７ ０．８５０４ ０．９１１８ ０．８３６３

KGCN_MultiAttention ０．９０６２ ０．８３２２ ０．９１０１ ０．８３７０

５．５　分析和讨论

首先,由实验可得,引入用户兴趣的推荐算法获得了良好

的推荐效果.与仅通过知识图谱获得实体信息的推荐算法相

比,本文模型在两个不同的数据集上都有一定的提升效果,展

示了兴趣信息对整个系统的显著作用.

由图８和图９可以得出以下结论:

１)KGCN_LSTM 在 两 个 数 据 集 上 的 AUC 值 分 别 为

９１．３９％和９０．２２％,比 KGCN 高 出 ２．４３％ 和 １．１０％;在

MovieLens１００K上,其利用信息的能力更强,比 MKR 高出

３．３８％,在 MovieLens１M 上较 MKR 效果略有下降,降低了

０．３８％.其F１值分别为８３．６１％和８２．８３％,比 KGCN高出

２．１７％ 和 ０．９５％,在 MovieLens１００K 上 比 MKR 高 出

３．３３％,在 MovieLens１M 上较 MKR降低了０．３１％.这说明

结合LSTM 捕获用户兴趣的推荐算法的性能优于 KGCN,且

对于数据量少的数据集,可更加充分地利用信息.

２)KGCN_Attention在两个数据集上的 AUC值分别为

９２．３７％和９１．１８％,比 KGCN_LSTM 高出０．９８％和０．９６％,

并且比 KGCN高出３．４１％和２．０６％,比 MKR 高出４．３６％
和０．５８％.其 F１值分别为８５．０４％和８３．６３％,比 KGCN_

LSTM 高出１．４３％和０．８０％,并且比 KGCN 高出３．６０％和

１．７５％,比 MKR高出４．５６％和０．４６％.这说明结合注意力

机制相比使用LSTM 捕获用户兴趣更加优越.

３)KGCN_MultiAttention在两个数据集上的 AUC值分

别为９０．６２％和９１．０１％,较 KGCN_LSTM 和 KGCN_AttenＧ

tion效 果 有 所 降 低,但 是 分 别 比 KGCN 高 出 １．６６％ 和

１．８９％,比 MKR 高出 ２．６１％ 和 ０．４１％.其 F１ 值 分 别 为

８３．２２％和８３．７０％,比 KGCN 高 出 １．７８％ 和 １．８２％,比

MKR高出２．７４％和０．４９％.这说明 LSTM 算法和注意力

机制在该模型中的效果优于多头注意力机制.相比基准模型

KGCN和 MKR,结合多头注意力机制的推荐算法也有一定

的提升效果.

图８　对比知识图谱推荐算法的 AUC柱状图

Fig．８　HistogramofAUCcomparedwithknowledgegraph

recommendation

图９　对比知识图谱推荐算法的F１柱状图

Fig．９　HistogramofF１comparedwithknowledgegraph

recommendation
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其次,由表３中本文算法对比协同过滤推荐算法和序列

化推荐算法的结果可知,知识图谱的加入有效提升了系统的

性能,尤其是针对数据量更小的数据集 MLＧ１００K,提升效果

更加显著.这验证了知识图谱的引入充分缓解了冷启动等问

题,以及结合时间序列表征用户兴趣与知识图谱表征物品特

征的模型有效性.

表３　对比协同过滤算法和序列化推荐算法的实验结果

Table３　ExperimentalresultscomparedwithCFrecommendation

andsequentialrecommendation

methods
MLＧ１００K
AUC

MLＧ１M
AUC

FM ０．７８３２ ０．８０８１
Wide&Deep ０．７８３４ ０．８１２９
DeepFM ０．７８６５ ０．８１８２

DIN ０．８６７２ ０．９１４０
HGN ０．７４７４ ０．７３６７
SINE ０．８５３２ ０．８９９０

KGCN_LSTM ０．９１３９ ０．９０２２
KGCN_Attention ０．９２３７ ０．９１１８

KGCN_MultiAttention ０．９０６２ ０．９１０１

由表３可得出以下结论:

１)本 文 提 出 的 推 荐 算 法 中 性 能 表 现 最 好 的 模 型 是

KGCN_Attention,其 在 MLＧ１００K 和 MLＧ１M 数 据 集 上 的

AUC值分别为９２．３７％和９１．１８％.

２)本文提出的结合知识图谱与用户兴趣的推荐算法在

MLＧ１００K和 MLＧ１M 数据集,相比协同过滤推荐算法 FM,

Wide&Deep,DeepFM,AUC 值 分 别 提 升 了 １４．０５％,

１４．０３％,１３．７２％.

３)本文提出的结合知识图谱与用户兴趣的推荐算法在

MLＧ１００K和 MLＧ１M 数据集上相比序列化推荐算法 DIN 有

小幅 度 下 降,AUC 值 降 低 了 ０．２２％,但 是 相 比 HGN 和

SINE,AUC值分别提升了１７．５１％和１．２８％.

通过上述几个实验,证明了引入用户特征对推荐系统的

重要性以及知识图谱对推荐系统的重要意义.并且,并非使

用越复杂的模型,所取得的的效果就越好.其复杂程度如果

不是从较为本质的层面做出改进,反而会使得模型变得累赘

臃肿,影响模型效果.本模型在精简结构上实现了数据的充

分利用,有效提取了用户兴趣特征,降低了模块之间的耦合程

度,在提高推荐算法准确性上取得了良好的效果.

结束语　本文介绍了一系列实验模型,在现有的基于知

识图谱图神经网络推荐算法的基础上,捕获了用户兴趣信息,

改进了算法性能.知识图谱部分的重点在于聚合item 表示,

本文区分了每个用户对不同item之间关系的重视程度,使用

GAT进行学习.通过知识图谱中相连接的实体,不断更新传

播,学习实体的表示.而对用户历史行为进行建模,则在一定

程度上可以表达用户兴趣的转变发展,更好地学习用户表示.

在该模块,使用 LSTM 以及注意力机制等方法探索其可行

性,然后对两个模块内容进行综合处理,并对最终效果进行讨

论.可以看出,将用户兴趣信息与丰富的实体信息相结合的

方式,在推荐算法实现中获得了不错的效果.

此次实验的主要特点为在知识图谱图神经网络的基础

上,充分利用用户历史信息,构造出一个具有综合性和完备性

的推荐算法结构.相比之下,该结构可以充分协调利用已有

数据,对于处于冷启动阶段,数据量尚且不足的推荐系统有着

良好的适用性.本文工作最大的局限性在于,虽然规划完备

了整体推荐框架,但是算法的具体实现有待提出更加新颖独

特的设计.例如,本文在实体信息建模方面,延用 KGCN 推

荐算法模型,对于图神经网络处理知识图谱的过程还可进行

轻量化以及特征聚合等方面的探索.其次,还可密切两模块

底层网络的信息交互过程,实现信息互补.本文的另外一个

局限性在于,所提算法同时需要相应数据的历史交互信息以

及知识图谱数据,因此仅针对不同大小的 MovieLens数据集

进行了测试,下一步的研究目标是整理不同场景如音乐、书

籍、商品等领域的数据集,并构建相应的知识图谱,满足实验

要求,测试模型效果,并在进一步的实验结果的启发下,在算

法上进行更加独创新颖的改进.

综上所述,本文提出的基于知识图谱与用户兴趣的推荐

算法将知识图谱推荐方向和序列化推荐方向相结合,有效解

决了用户特征不足和冷启动等问题,表现出了良好的实验性

能.当前工作还存在着算法结构和数据集上的局限性,有待

我们进一步完善.未来,在该综合性的推荐方向的启发下,我

们可以进行更加新颖、完善的探索,不断进步成长.
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