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摘要:因缺乏足够的交互关系支撑导致推荐精度不佳,对此,提出基于知识图谱的稀疏数据协同过滤推荐算法。抽

取用户与物品的交互关系,构建知识图谱,利用知识图谱中的实体关系对用户和物品进行扩展表示。结合卷积神经

网络(CNN)将交互关系扩为复杂结构,捕获上下文信息,以欧氏距离算相似度。找到目标用户相似邻居集,用用户

协同过滤预测评分,融合时间加权策略动态调整,生成推荐列表。测试表明,该算法归一化折损累计增益(NDCG)值

高,平均绝对误差(MAE)和均方根误差(RMSE)低,推荐效果较理想。
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  用户在享受丰富网络资源的同时,也面临着

“信息过载”的困扰。如何帮助用户在海量数据中

迅速找到符合自己兴趣的信息,成为当前信息科学

领域研究的热点。推荐系统作为解决这一问题的

有效工具,已广泛应用于电子商务、社交媒体、视频

流媒体等多个领域。然而,传统的推荐算法,如基

于内容的推荐和基于行为的推荐,在面对数据稀疏

性和冷启动问题时,往往表现不佳。因此,探索新

的推荐算法,以提高推荐系统的准确性和效率,具
有重要的研究意义和实践价值。

近年来,国内外学者已经从多种不同的角度对推

荐算法进行了优化研究。例如,韩志耕等[1]通过时间

窗口机制筛选用户近期的行为数据,然后基于用户-
项目评分矩阵计算用户之间的相似度,并引入近邻可

信度因子来评估近邻用户的可靠性。在推荐过程中,
选择可信度高的近邻用户进行预测评分,进而生成推

荐列表。但由于数据稀疏性,相似度计算的准确性受

到限制,可能导致部分用户无法得到有效的推荐。此

外,时效性的引入也增加了算法对数据更新的敏感

性,需要频繁更新数据以保持推荐的时效性。佘学兵

等[2]通过相关因子计算数据相似性,利用云模型补全

数据缺失项,在上述数据处理的基础上,通过长短期

记忆网络构建稀疏数据过滤推荐模型,基于该模型实

现数据过滤推荐。该方法能够有效处理数据缺失问

题,提高数据过滤推荐的全面性,但是相关因子的选

择可能存在局限性,如果选择不当可能导致相似性计

算的偏差,影响整个数据处理流程的准确性,进而影

响推荐结果的准确性。欧朝荣和胡军[3]不仅考虑了

用户的显式评分数据,还充分利用了用户的隐式反馈

(如点击、浏览等行为),以更全面地捕捉用户的兴趣

偏好。通过显隐式反馈的融合,算法能够更准确地计

算用户之间的相似度,并为用户推荐更符合其兴趣的

物品。但由于隐式反馈的获取和处理相对复杂,且存

在较大的噪声干扰,可能导致推荐的精度受到一定影

响。史加荣和何攀[4]利用矩阵补全技术对用户-物品

评分矩阵进行填充,以缓解数据稀疏性问题。然后采

用宽度学习模型对用户和物品进行特征提取和表示,
以更深入地挖掘用户和物品之间的潜在关系。但矩

阵补全技术的准确性受到多种因素的影响,如补全算

法的选择、补全数据的来源等,若这些因素处理不当,
可能导致补全后的矩阵存在误差,进而影响推荐的

精度。
针对现有问题,本文提出了一种基于知识图谱

的稀疏数据协同过滤推荐算法,通过将知识图谱的

丰富知识结构和关系信息与传统的协同过滤推荐

算法相结合,不仅克服了传统协同过滤算法在处理

稀疏数据时的局限性,也有效提升了推荐结果的准

确性和个性化程度。这种结合不仅丰富了推荐系

统的数据源,也增强了推荐系统的解释性和可理解

性,使得推荐结果更加符合用户的实际需求。
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1 基于知识图谱的稀疏数据协同过滤推荐

算法

1.1 基于知识图谱的用户和物品的扩展表示

利用知识图谱技术,将图谱中的实体和关系嵌

入到低维向量空间中,得到每个实体和关系的向量

表示,实现用户和物品的扩展表示。利用知识图谱

技术将图谱中的实体和关系嵌入低维向量空间,能
够有效扩展用户和物品的表示,通过捕捉实体间的

语义关系和上下文信息,增强对用户和物品特征的

理解,从而在数据稀疏的情况下提高推荐算法的准

确性和鲁棒性。
首先从电子商务网站的购买记录、用户评分系

统以及用户浏览历史等多个渠道,对用户的行为数

据进行收集。以此可以结合用户的购买行为或商

品评价行为,对用户与物品的交互关系进行抽取,
这些关系可以表示为<用户,交互关系,物品>形式

的三元组。通过上述方式可以构建出一个标注数

据集D = {(t1,e1,r1),(t2,e2,r2),…,(tn,en,rn)},
其中,ti 为用户评价文本,ei 为文本中的实体集合,

ri 为实体之间的关系集合[5]。在完成用户-物品关

系抽取后,通过对实体以及关系进行整合,可以构

建知识图谱。假设知识图谱中的三元组集合为T,
则整合过程可以表示为

T =f(E,R) (1)
式中:f(·)为整合函数;E 为知识图谱中的实体

集合;R 为知识图谱中的关系集合。将构建的知

识图谱与上文抽取得到的<用户,交互关系,物品>
进行关联,可以得到关于用户和物品的学习表示。
对于用户,除了考虑其与物品的交互关系,还需要

结合知识图谱中的相关信息进行扩展表示[6]。考

虑用户购买的物品所属的品牌、类别等,以及这些

品牌、类别之间的关系,由此得到的用户u的扩展

表示为

User(u)= ∑
i∈I(u)
Item(i)+ ∑

b∈B(u)
Brand(b)+

∑
c∈C(u)

Category(c) (2)

式中:I(u)为用户u 购买或交互过的物品集合;

B(u)和C(u)分别为用户u购买或交互过的物品所

属品牌和类别集合;Item(i)为物品i的扩展表示;

Brand(b)和Category(c)分别为品牌b和类别c的

扩展表示[7]。同理,对于物品,除了考虑其与用户的

交互关系,还需要结合知识图谱中的相关实体和关

系进行扩展表示。物品i的扩展表示为

Item(i)=E(i)+ ∑
a∈A(u)

Attribute(a)∑
b∈B(u)

Brand(b)+

∑
c∈C(u)

Category(c) (3)

式中:E(i)为物品i在知识图谱中的嵌入向量;

A(u)为物品的属性集合,Attribute(a)为属性a的

扩展表示。
通过上述步骤即可完成对于用户和物品的扩

展表示处理,具体通过从用户的行为数据中抽取出

用户与物品的交互关系,并对知识图谱进行构建,
然后利用知识图谱中的实体关系对用户和物品进

行扩展表示。

1.2 用户及物品相似度计算

考虑到在稀疏数据的情况下,直接计算用户-用
户或物品-物品的相似度可能会受到数据稀疏性的

影响,因此为实现协同过滤推荐效果,在得到用户

和物品的嵌入向量后,采用卷积神经网络(convolu-
tionalneuralnetwork,CNN)来捕获嵌入向量的上

下文信息,并使用这些上下文嵌入向量,对用户-用
户与物品-物品之间的相似度进行计算[8]。CNN能

够有效地利用图结构中的节点关系,通过信息聚合

和传递机制,增强节点(即用户和物品)的嵌入表

示,从而更全面地反映其上下文特征。这种方法克

服了传统方法在处理稀疏数据时的不足,能够更准

确地计算用户-用户与物品-物品之间的相似度,进
而提升协同过滤推荐的精度和效果。

首先,将用户-物品交互数据构建成一个图G=
(V,E)。在这个图中,用户和物品这两个实体可以

作为节点,而用户与物品的交互关系,如购买行为

或评价行为则可以作为边,其中,V 和E 分别为节

点集合和边集合。然后采用随机生成的方式,为每

个节点(用户和物品)初始化一个嵌入向量,然后通

过在图上传播节点信息来更新节点嵌入[9]。在每一

层CNN中,节点都会聚合其邻居节点的信息,并据

此更新自己的嵌入。假设实体节点集合为 N(v),
则每一层的更新表达式为

hl+1
v =σ ∑

u∈N(v)

1
N(v) N(u)

Wlhl
v+bl  

(4)
式中:hl

v 为在第l层网络结构中实体节点的嵌入;

N(u)为实体节点的邻居节点集合;Wl 和bl 分别为

该层对应的权值矩阵和偏置项;σ为激活函数[10]。
采用上述更新方式,可以实现多层CNN传播,每个

节点都会得到一个融合其邻居节点信息的嵌入向

量,这个嵌入向量可以视为该节点的上下文嵌入。
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上下文嵌入不仅包含节点自身的信息,还包含与之

相连的其他节点(如历史交互、社交关系等)的信

息[11]。基于上述提取得到的上下文嵌入,结合欧几

里得距离对用户-用户和物品-物品的相似度进行计

算,具体计算公式为

sim(u,v)= ∑
d

i=1

(ui-vi)2 (5)

式中:d为嵌入向量的维度;ui 和vi 分别为用户u
和用户v 的分量;sim(u,v)为两个用户之间的相

似度。
通过上述步骤即可完成对于用户及物品的相

似度计算。通过结合卷积神经网络(CNN)对用户

和物品的嵌入向量的上下文信息进行捕获,并结合

欧几里得距离,对用户-用户和物品-物品的相似度

进行计算。CNN可以将用户和物品的交互关系扩

展为一个更复杂的网络结构,从而有效规避数据稀

疏性带来的协同推荐精度不佳的问题。

1.3 稀疏数据协同过滤推荐

在完成相似度计算后,选择基于用户进行协同

过滤,从而得到预测评分,对未评价的物品进行排

序,从而生成推荐列表,实现稀疏数据协同过滤推

荐,这样能够充分利用用户间的相似性来填补评分

数据的空白,提高推荐的针对性和准确性,同时在

数据稀疏的情况下依然能够为用户提供个性化的

推荐服务。
由于在稀疏数据环境中,许多用户-物品的评分

存在缺失情况,因此为缓解这个问题,结合均值填

充的方式,对稀疏数据进行处理[12]。在评分数据缺

失严重的情况下,直接计算相似度或进行推荐可能

导致结果偏差较大。均值填充通过用已有评分的

平均值来填补缺失值,能够在一定程度上平滑数据

分布,减少极端值的影响,从而提高后续相似度计

算和推荐算法的稳定性与准确性。稀疏数据均值r-

填充表达式为

r-=
∑

u,i∈Nr

rui

Nr
(6)

式中:Nr 为所有已知的用户评分集合; Nr 为已

知评分数量;rui 为用户u 对物品i的评分。对于目

标用户u和未评价物品i,通过找到与用户u最相

似的K 个用户邻居,然后利用这些邻居对物品i的

评分对用户u 对物品i的评分进行预测,从而实现

基于用户的协同过滤,预测评分r'ui 的计算公式为

r'ui=
∑

u∈N(u)
sim(u,v)·rvi

∑
u∈N(u)

sim(u,v)
(7)

式中:rvi 为用户v 对物品i的评分。考虑到用户兴

趣以及物品流行度可能会随着时间变化,因此选择

引入时 间 加 权 策 略,来 对 预 测 评 分 进 行 动 态 调

整[13]。假设tcurrent为当前时间;tui 为用户u对物品i
给出评分的时间,则时间间隔为Δtui =tcurrent-tui,
由此对时间衰减函数f(Δtui)进行定义,具体表达

式为

f(Δtui)=e-αuiΔtui (8)
式中:αui 为衰减因子,用于控制衰减速度,当衰减因

子αui 较大时,评分随时间的衰减速度更快。结合上

述构建的时间衰减函数,对式(7)进行优化,由此可

以得到融合时间加权策略的预测评分表达式为

r'ui=
∑

u∈N(u)
sim(u,v)·f(Δtui)·rvi

∑
u∈N(u)

sim(u,v)·f(Δtui)
(9)

  通过上述步骤即可完成稀疏数据协同过滤推

荐。首先结合均值填充法,对数据稀疏性进行缓

解。然后通过找到与目标用户最相似的用户邻居

集合,结合用户协同过滤对用户评分进行预测[14]。
最后融合时间加权策略,对预测评分进行动态调

整,并生成对应的推荐列表。至此,基于知识图谱

的稀疏数据协同过滤推荐算法设计完成[15]。

2 实验论证
为了证明提出的基于知识图谱的稀疏数据协

同过滤推荐算法在实际推荐效果方面优于常规的

协同过滤推荐算法,在完成算法方面的设计后,通
过构建实验对比环节,对所提方法的实际推荐效果

进行检验。

2.1 实验说明

为验证所提的基于知识图谱的稀疏数据协同

过滤推荐算法在实际推荐效果方面的优越性,实验

选取两组常规的协同过滤推荐算法作为对比对象,
分别为基于显隐式反馈的协同过滤推荐算法(常规

方法A),以及基于矩阵补全的协同过滤推荐算法

(常规方法B)。通过构建实验平台,采用三种方法

对同一组稀疏数据进行模拟推荐,对比不同方法的

实际推荐效果。

2.2 实验对象

实验所构建的用户商品评论数据集共包括两

个部分,即用户评论信息和用户/商品属性信息。
首先使用随机数生成器为每个用户分配一个唯一
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的ID(范围1~10000),并使用另一个随机数生成器

为每个商品分配一个唯一的ID(范围1~50000)。
对于每个用户,根据其兴趣分布选择一定数量的商

品进行评论。对于每个选定的商品,基于当前时间

减去一个随机时间间隔,生成一个评论时间戳,然
后分别基于商品属性以及用户评分分布,生成评论

内容以及具体评分分值。由于用户通常不会对所

有的商品进行评论,因此为保证数据集的稀疏性,
实验所生成的评论总数为800000条,远低于用户

数×商品数。用户商品评论数据集中部分数据,如
表1所示。

针对上述构建出的数据集,将评论内容转化为

适合知识图谱构建的形式。将用户实体选为评论

数据中的用户ID,并将商品实体选为商品ID,并直

接建立用户与商品之间的交互关系。同时,在将实

体和关系添加到知识图谱之前,进行唯一性检查。
通过结合数据库的唯一性约束,来确保不会添加重

复的实体。如果发现在不同评论中提到了相同但

表达方式略有不同的实体(如同义词、缩写等),则
需要进行实体合并,以确保它们在知识图谱中只有

一个表示。
实验选取了9位用户作为推荐对象,分别基于

这些用户的评论数据,采用不同的方法对其生成推

荐列表。在采用所提方法进行模拟协同过滤推荐

时,设定CNN网络层数为2层,节点嵌入维度为

64,批量大小为32,设定衰减因子αui 为0.08。待实

验完成后,对不同方法的推荐结果进行记录,从而

实现实验对比。

表1 用户商品评论数据集部分数据

用户

ID

商品

ID

评论时

间戳
评论内容 评分

1 234 1626883200

我很喜欢这款手机的外观

设计,屏幕也很清晰,但电

池续航有待提高

4

1 567 1626897600

买了这本书很久了,内容很

实用,但有些地方读起来有

些吃力

3

2 123 1626984000

这是我第二次购买这个品

牌的运动鞋,质量一如既往

的好,强烈推荐

5

3 456 1626811200
这件衣服的材质很好,穿着

很舒适,而且价格也很实惠
4

5 321 1626710400

这款耳机的音质很棒,但佩

戴时间长了耳朵会有些不

舒服

4

2.3 推荐精度对比

所提方法所得到的商品ID推荐列表以及用户

对于商品的预测评分,如表2所示。
通过表2实验结果可以看出,提出的推荐算法

能够有效根据用户的评论数据,对用户的评分进行

预测,从而生成对应的商品推荐列表,同时预测评

分在实际评分区间之内。这是因为所提方法通过

将用户和物品的交互关系在知识图谱中扩展为复

杂的网络结构,并利用CNN对这些复杂关系进行

建模,能够更深入地捕捉用户和物品嵌入向量的上

下文信息。这种处理方式相比传统方法更能理解

用户偏好和物品特征之间的复杂关系,提高了推荐

的准确性。
为对不同方法的实际推荐精度进行对比分析,

实验以不同推荐结果的归一化折损累计增益(nor-
malizeddiscountedcumulativegain,NDCG)作为对

比指标,该值可以反映算法对结果的排序性能。实验

考虑了不同用户群体的影响,由此得到的不同活跃度

的用户群体对应的NDCG值对比结果,如图1所示。

表2 所提方法下的商品推荐列表及预测评分

用户ID 商品ID/推荐列表 预测评分 实际评分

User1 [005,010,115] 4.2 [5.0,4.0,3.5]

User2 [003,047,089] 3.8 [4.5,3.0,4.2]

User3 [002,082,018] 4.5 [5.0,4.8,4.0]

User4 [001,056,511] 3.5 [3.0,3.5,4.0]

User5 [008,213,319] 4.0 [4.5,3.8,4.2]

User6 [004,014,020] 4.3 [4.5,4.0,4.5]

User7 [002,005,517] 4.7 [5.0,4.5,4.0]

User8 [001,029,016] 3.2 [3.0,3.5,3.0]

User9 [027,511,215] 4.1 [4.5,4.0,3.5]

图1 不同推荐方法下的NDCG值对比结果
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  通过上述实验结果可以看出,NDCG值可能会

受到用户活跃度的影响更大。对于活跃度较低的

用户,由于缺乏足够的用户行为数据,算法可能难

以准确地捕捉其兴趣,导致NDCG值较低。通过对

比NDCG值变化情况可以明显看出,所提出的基于

知识图谱的稀疏数据协同过滤推荐算法在实际推

荐精度方面明显优于两种常规的推荐算法,基于显

隐式反馈的协同过滤推荐算法在处理稀疏数据时,
其局限性明显,由于显隐式反馈数据本身可能就不

丰富,在数据稀疏情况下难以准确找到足够相似的

用户或物品,导致推荐准确性下降。基于矩阵补全

的协同过滤推荐算法在实际应用中,其对数据结构

的假设可能与实际情况不符,如果数据不满足低秩

假设,补全的效果就会大打折扣,而且在处理高度

稀疏的数据时,由于可利用的已知元素过少,也很

难准确补全矩阵,从而影响推荐的质量。而所提方

法在预测用户评分时,不仅基于找到的最相似用户

邻居集合进行协同过滤,还融入了时间加权策略。
充分考虑到了用户兴趣随时间变化的可能性,通过

动态调整评分预测,使得推荐结果更加符合用户的

当前需求和偏好,增强了推荐结果的个性化程度。
为了进一步验证所提方法的推荐效果,选取平

均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)和均方根

误差(rootmeansquareerror,RMSE)作为实验指

标,MAE通过计算预测评分与实际评分之间的差

的绝对值来衡量推荐方法的精度。在稀疏数据场

景下,MAE能够直观地反映算法对用户偏好的预

测准确性。RMSE对预测误差进行了平方处理,因
此它对 较 大 的 误 差 更 为 敏 感。在 稀 疏 数 据 下,

RMSE能够揭示算法在预测极端偏好或极端评分

时的稳定性。二者的计算公式为

MAE= 1N∑
N

i=1
pi-qi (10)

RMSE= 1
N∑

N

i=1

(pi-qi)2 (11)

式中:pi 为预测评分;qi 为实际评分。
通过式(10)和式(11)计算所提方法、常规方法

A和常规方法B的 MAE和RMSE,如图2和图3
所示。

由图2和图3可知,所提方法的 MAE始终低

于0.5,RMSE始终低于0.4,且明显低于基于显隐

式反馈的协同过滤推荐算法和基于矩阵补全的协

同过滤推荐算法,说明所提方法的推荐结果精度更

高。常规推荐算法在面临数据稀疏性问题时,推荐

图2 不同方法的 MAE值对比结果

图3 不同方法的RMSE值对比结果

精度常受影响。而所提方法创新性地引入了知识

图谱技术,通过构建用户与物品之间的复杂关系网

络,有效缓解了数据稀疏性问题。知识图谱不仅包

含了直接的用户-物品交互信息,还蕴含了丰富的实

体关系,为推荐算法提供了额外的上下文信息,从
而提高了推荐结果精度。

3 结论
综上所述,提出的基于知识图谱的稀疏数据协

同过滤推荐算法,通过深入挖掘用户与物品的复杂

交互关系,并利用知识图谱的丰富语义和结构化特

性,有效缓解了数据稀疏性问题,显著提升了推荐

系统的精度和性能。实验结果表明,采用该方法进

行商品推荐时,能够显著提高NDCG值,这直接反

映了推荐结果与用户实际需求的匹配程度较高,证
明了该方法在提升推荐精度和效果方面的有效性。
同时该方法在降低预测误差(MAE和RMSE较低)
方面也展现显著优势,说明其有效提高了推荐的准

确性。这不仅验证了算法的有效性,也为未来在更

复杂、更稀疏的数据环境下实现高质量推荐提供了

新思路。随着知识图谱技术和深度学习方法的不

断进步,相信该方法将在实际应用中展现更加广阔

的前景,为用户带来更加个性化、精准的推荐体验。
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未来的研究重点将聚焦于如何更有效地利用辅助

信息与深度学习技术相结合,以更精确地建模用户

与物品之间的复杂关系,从而进一步提升在稀疏数

据环境下的推荐效果与用户体验。
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CollaborativeFilteringRecommendationAlgorithmBasedonKnowledgeGraphforSparseData

XUXuejing1,LINChenwei2
(1.SchoolofInformationEngineering,PutianUniversity,Putian351100,Fujian,China;

2.MeizhouwanVocationalTechnologyCollege,Putian351119,Fujian,China)

Abstract:Duetothelackofsufficientinteractionsupport,therecommendationaccuracyispoor.Toaddressthis,asparsedatacollaborative
filteringrecommendationalgorithmbasedonknowledgegraphwasproposed.Extracttheinteractionrelationshipbetweenusersanditems,a
knowledgegraphwasconstructed,andtheentityrelationshipsintheknowledgegraphwasusedtoextendtherepresentationofusersanditems.
CombiningCNNnetworks,interactiverelationshipswasexpandedintocomplexstructures,contextualinformationwascaptured,andsimilarity
usingEuclideandistancewascalculate.Asetofsimilarneighborswasfoundforthetargetuser,usercollaborationfilteringwasusedtopredict
ratings,thefusiontimeweightingstrategywasdynamicallyadjusted,andarecommendationlistwasgenerated.Testshaveshownthatthe
algorithmhashighNDCGvalues,lowMAEandRMSEvalues,andidealrecommendationperformance.

Keywords:knowledgegraph;sparsedata;recommendationalgorithm;similarity;CNN;recommendationaccuracy
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