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结合知识图谱进行信息强化的协同过滤算法
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( 江西师范大学计算机信息工程学院，江西 南昌 330022)

摘要:针对传统协同过滤算法存在使用信息单一、基础评分数据过于稀疏导致推荐效果不佳等问题，该文
提出一种结合知识图谱进行信息强化的协同过滤( KGＲI-CF) 算法．该算法利用电影的特征数据构建 1 张
关于电影的知识图谱，对用户-评分矩阵进行有条件的填充，有效改善了传统协同过滤算法的数据稀疏性
问题．通过对评分数据进行统计与挖掘获取用户的偏好信息，构建了关于用户偏好的知识图谱．利用实体
向量化算法将知识图谱中的实体以及关系向量化后计算出用户信息相似度，将其与基于用户的传统协同

过滤算法得到的用户评分相似度以一定比例进行融合，从而得到最终的用户相似度，并以此为基础进行

评分预测并得到推荐列表．实验结果表明:与传统协同过滤算法相比，该算法能有效地改善数据稀疏性问
题，预测结果的精准率和召回率均有显著提升，同时具有较好的可解释性．
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0 引言

随着社会信息化进程的不断加快，大数据以及

云计算技术不断运用于社会的各个领域，随之而来

的是不断增大的数据量，在庞大的数据资源中如何

筛选出用户所需要的信息已经成为一个刻不容缓的

现实问题，个性化推荐算法成为目前研究的热点问

题之一．目前，主流推荐算法可分为 3 类: 基于内容
的推荐算法、基于协同过滤的推荐算法和混合推荐
算法［1］．在互联网行业中应用最广泛的推荐算法是
协同过滤推荐算法．
传统的基于协同过滤的推荐算法［2］的主体思

路是通过用户对物品的评分来构建评分矩阵，并进

行近邻计算从而得到推荐列表． 但存在使用的用户
数据特征过于单一和数据稀疏问题，这将产生推荐

结果的可解释性不足和推荐效果差等问题．
许多学者考虑从不同的角度对协同过滤算法进

行优化．对于协同过滤算法存在的数据稀疏性问题，

有研究使用项目的内容信息［3］、标签数据［4］、用户
对项目的隐式反馈数据［5］等进行评分矩阵的填充

或使用 SVD［6］、PMF［7］等方法对评分矩阵进行矩阵
分解．对于推荐效果解释性问题，有些研究考虑引入
推荐物品的辅助信息对物品进行多方面的挖掘［8］，

并将挖掘的结果融入推荐算法，以此增强推荐结果

的可解释性．
本文提出了一种结合知识图谱进行信息强化的

协同过滤算法: KGＲI-CF． 该算法包括 2 张知识图
谱．一张是关于项目的知识图谱，它主要用于结合原
有信息对用户-项目评分矩阵进行有条件地填充从
而得到新的评分矩阵，改善了数据稀疏性问题．另一
张是关于用户的知识图谱，它主要用于计算用户的

信息相似度，并与传统协同过滤计算出的用户相似

度以一定比例进行融合得到一个新的用户相似度矩

阵，最后利用该矩阵得到推荐结果． 该模型在 Mov-
ieLens数据集上进行测试并通过调整参数的方式以
达到最优的推荐效果．实验结果表明:本文提出的结
合知识图谱进行信息强化的协同过滤( KGＲI-CF) 算
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法在一定程度上提高了推荐的精准率与召回率，具

有较好的可解释性及推荐效果．

1 相关研究

1． 1 基于知识图谱的推荐算法

在基于知识图谱进行推荐的领域中，文献［9］
提出了一种 TransE-CF 算法，它使用知识图谱表示
学习方法，将业界已有的语义数据嵌入一个低维的

语义空间中，通过计算物品之间的语义相似性，将物

品自身的语义信息融入推荐方法中．文献［10］提出
了一种基于知识图谱和注意力机制的 KGAT 模型，
该模型通过用户和项目之间的属性将用户-项目实
例链接在一起，摒弃用户-项目之间相互独立的假
设，同时将用户-项目和知识图谱融合在一起形成一
种新的网络结构，并从该网络结构中抽取高阶链接

路径来表示网络中的节点．文献［11］提出了一种将
知识图谱实体嵌入表示与神经网络融合进行新闻推

荐的模型 DKN中，它将新闻的语义表示与知识表示
融合形成新的嵌入表示，再建立从用户的新闻点击

历史到候选新闻的注意力机制，选出得分较高的新

闻推荐给用户．
目前基于知识图谱的推荐算法大多是将知识图

谱与神经网络结合进行推荐，此类算法虽然在推荐

精度上有所提升，但由于神经网络的不可见性和复

杂性，所以该类算法的可解释性较差并且难以应用

于工业领域中．本文提出的 KGＲI-CF算法将知识图
谱与传统协同过滤算法相结合，不仅有效地提高了

传统算法推荐精度，而且具有较好的可解释性，资源

消耗较少，适合应用于工业领域中．

1． 2 知识图谱的向量化算法

目前在推荐领域中学者都尝试使用将知识图谱

融入推荐算法中，以加强对推荐物品更深层信息的

利用，因此知识图谱的向量化成为该类算法的一个

重要步骤．文献［12］提出了一种 transE 算法，它将
知识图谱的实体和关系初始化为一个向量集合，随

机抽取某部分向量通过 L1 或 L2 运算进行更新，最

终达到使用向量表示知识图谱中 3 元组的效果． 文
献［13］提出了一种 transH算法，它在 transE 算法的
基础上，考虑了实体之间一对多、多对一、多对多的
关系，并将实体在超平面上进行映射，让不同向量在

不同关系下拥有不同的表示．文献［14］提出了一种
transＲ算法，它额外考虑到了一个实体在多层面上
存在的信息差异，在 2 个不同的空间中建模实体和

关系，并在对应的关系空间中进行转换． 文献［15］
提出了一种 transD算法，它不仅考虑到了关系的多
样性，也考虑了实体的多样性，而且具有更少的参

数，可以应用于大规模的知识图谱中．

2 结合知识图谱进行信息强化的协同
过滤算法

本文提出了一种结合知识图谱进行信息强化的

协同过滤 KGＲI-CF算法．该算法以基于用户的传统
协同过滤算法为基础，结合关于电影 ( 本文研究的

物品以电影为例) 的知识图谱和关于用户的知识图

谱进行信息增强，达到填充评分矩阵和辅助计算用

户相似度的效果．该算法的基本流程如图 1 所示．

图 1 KGＲI-CF算法流程图

2． 1 用户评分相似度矩阵构建

本节将具体介绍用户评分相似度矩阵的构建过

程，全文使用的基础数据为网络公开数据集 Mov-
ieLens的用户评分数据和电影信息数据，因此本文
在具体研究过程中的物品即为电影． 鉴于电影数据
内容过于单一，因此使用爬虫在百度百科、维基百
科、豆瓣网等渠道中攫取电影的具体信息以补充电
影信息数据，用户对电影的评分即代表对物品的权重．
首先使用基于物品的协同过滤算法生成电影评

分相似度矩阵，然后使用电影数据构建关于电影的

知识图谱，再利用向量化算法将知识图谱进行向量

化以构建一个电影信息相似度矩阵． 将这 2 个相似
度矩阵进行融合得到 1 个更新后的电影相似度矩
阵，再以该矩阵为基础对用户-评分矩阵进行有条件
地填充，以解决评分稀疏性问题，进而构建一个用户
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评分相似度矩阵．相比于传统的协同过滤算法，由于
本文方法充分利用了物品自身特征之间的关联对评

分矩阵进行填充，使得最终得到的用户评分相似度

结果更精确，且有效地解决了传统算法的冷启动问题．
2． 1． 1 物品评分相似度矩阵构建 在一个推荐系
统中用户的评分是推荐算法运行的重要数据来源，

因此首先对基础数据中的用户评分数据进行处理得

到一个用户-评分矩阵．矩阵的每一行代表某个用户
对所有电影的评分，每一列代表所有用户对某部电

影的评分．在利用评分矩阵计算物品的相似度时，使
用余弦相似度，计算公式为

fsimilarity ( x，y) =∑
n

i =1
xiyi / ∑

n

i =1
x2■ i ∑

n

i =1
y2■( )
i
， ( 1)

其中 x、y代表2个任意的用户评分列．利用式( 1) 可
以通过用户 -评分矩阵计算出每个物品和其他物品
的相似度，从而得到一个物品评分相似度矩阵 S1，

该矩阵为一个 n × n对称矩阵，n为物品的数量，在矩

阵中的元素表示其对应行所代表物品与对应列所代

表物品的评分相似度． 该矩阵将在后续进行用户评
分矩阵填充时被使用．
2． 1． 2 物品信息相似度矩阵构建 在推荐系统中
的推荐物一般都具有多种特征，这些特征可以当作

多个包含信息的特征实体，将推荐物所构成的实体

与特征实体以某种关系通过有向边进行连接便构成

了一个 3 元组．这些 3 元组通过公共结点联系在一
起便形成了一个关于推荐物的知识图谱． 因为在图
谱中的特征实体包含了推荐物的信息特征，所以利

用知识图谱可以充分表示推荐物品的特征关联．
以本文使用的电影数据集为例，一个电影实体

主要包含导演、编剧、演员、类别、语言、上映年代、时
长等重要特征．通过这些重要特征可以建立电影实
体与特征实体间的3元组集合． 3元组集合通过公共
节点产生的联系便构成了一个关于电影的知识图谱

( 见图 2) ．

图 2 电影知识图谱

在图 2 中，不同的电影实体因为存在公共的特

征节点而联系起来．通过观察可以发现:对于比较相

似的 2 部电影，它们对应的实体结点往往在图谱中

距离较近，反之则距离相对较远． 以此为依据，便可

以利用知识图谱表现出的节点距离来计算电影之间

的信息相似度，并以此构建一个物品信息相似度矩

阵．而这需要将知识图谱中的节点向量化，并通过向

量体现出图谱中节点的距离关系． 由于在图谱中的
实体不存在歧义，都表现为一对一的关系，因此本文

选用 transE 算法对知识图谱中的实体进行向量化．
该算法使用的损失函数为

L = ∑
( h，l，t)∈S

∑
( h'，l，t')∈S'( h，l，t)

( λ + d( h + l，t) － d( h' + l，t') ) ．

该算法可以将知识图谱中距离较近的节点进行

向量化，从而达到头节点向量加上关系向量接近尾

883 江西师范大学学报( 自然科学版) 2022 年



节点向量的效果，同时也能使 2 个不相关的节点在
向量化后距离更远，算法效果通过损失函数进行评

估修正，最终可通过向量体现在图谱中节点距离．通
过此算法可以得到一个在知识图谱中电影实体的向

量矩阵，该矩阵的行数为在知识图谱中电影实体的

数量，列数则为算法设置的向量维度．
在得到电影实体的向量矩阵后，再通过向量矩

阵进行计算，从而得到一个物品信息相似度矩阵．由
于在使用 transE算法时对距离的计算使用 L1 范式，

因此在计算相似度时也使用 L1 范式计算距离，并将

距离转化为相似度，其计算公式为

Fsimilarity ( x，y) = 1 / 1 +∑
d

i = 1
xi － y( )

i
， ( 2)

其中 x、y代表任意 2个电影实体向量，d为向量的维
度．从式( 2) 可以看出: 若 x、y 在图谱中距离越远，
则相似度越小; 若距离越近，则相似度越大． 由式
( 2) 便能得到一个 n × n的物品信息相似度矩阵 S2，

该相似度矩阵将在后续进行用户评分矩阵填充时被

使用．
2． 1． 3 用户评分相似度矩阵构建 由于传统的基
于用户的协同过滤算法高度依赖用户的评分信息，

在用户评分信息较少时，用户 -评分矩阵过于稀疏，
所以这会产生推荐效果不理想、冷启动等问题．对评
分矩阵进行填充是解决上述问题的有效方法． 在上
文已构建的物品评分相似度矩阵与物品信息相似度

矩阵的基础上，可以将这 2 个矩阵以一定比例进行
融合得到一个物品相似度矩阵． 将物品相似度矩阵
的值作为权重可对用户 -评分矩阵进行有条件的填
充，最后对填充后的评分矩阵进行相似度计算，相似

度的计算公式为

gsimilarity ( u1，u2) =∑
m

i =1
u1iu2i / ∑

m

i =1
u21■ i ∑

m

i =1
u22■( )

i
， ( 3)

其中 m为用户的数量，u1、u2 代表 2个不同的用户对
某电影的评分行，通过式( 3) 可得到一个 m × m 的
用户评分相似度矩阵 S3 ．具体算法流程如下．
算法 1
输入:物品评分相似度矩阵 S1，物品信息相似

度矩阵 S2，用户 -物品评分矩阵 Ｒ，融合比例 p，填充
阈值 N;
输出:用户评分相似度矩阵 S3 ;

( i) S← p* S1 + ( 1 － p) * S2 ;

( ii) Ｒc ← copy( Ｒ) ;
( iii) for Ｒij ∈ Ｒ( 1 ≤ i≤ m，1 ≤ j≤ n) do:

( iv) sim = Sj ;

( v) if sum( Ｒi ＞ 0) ＞ N:
( vi) Ｒij ← ( sim* Ｒij ) /sum( sim) ;
( vii) Ｒc ← Ｒc． append( Ｒij ) ;

( viii) end for;
( ix) S3 = cosine_similarity( Ｒc ) ．

2． 2 用户信息相似度矩阵构建

针对基于用户的协同过滤算法存在的使用信息

单一的问题，通过对用户评分数据和电影详细信息

的统计与挖掘构建一张关于用户的知识图谱． 对用
户知识图谱使用算法进行向量化得到一个向量集

合，使用该向量集合便可通过相似度计算来构建一

个用户信息相似度矩阵．
2． 2． 1 用户知识图谱构建 将用户评分数据构建
成一个用户 -评分矩阵，对该矩阵分析可以发现:用
户的评分为0 ～ 5，其中0代表无评分，而1 ～ 5代表
用户对电影的正式评分． 因此需要根据评分筛选出
用户感兴趣的电影，并得到一个喜好电影列表．简单
地设置一个评分阈值来评判用户对该电影的感兴趣

与否是一种普遍使用的方法，但不同用户的评分可

能会存在这样一种情况: 不同的用户都会有自己的

评价尺度，有的用户的评分意愿总体偏低，有的用户

评分意愿总体偏高． 而单纯的阈值筛选显然没有考
虑到用户的个人评价尺度，因此可以先将评分进行

z-score标准化，其计算公式为
h( rij ) = ( rij － ri ) /σi， ( 4)

其中 rij 代表当前用户的评分，ri 代表当前用户对已
评分电影的平均分，σi 代表用户评分标准差． 若标
准化后的分数大于0则用户对该电影感兴趣，小于0

则用户对该电影不感兴趣． 标准化后的评分不仅考
虑了用户评价尺度带来的偏差，还考虑了评分范围

不同所带来的差异性，因此使用该计算公式可以得

到一个更加准确的喜好电影列表．

根据上述方法得到的喜好电影列表，再结合通

过多种渠道获取的电影信息数据，便可以通过数学

统计得到一个用户的爱好列表． 在这个爱好列表中
包括 6 个类型: 电影类别、导演、演员、编剧、语言以
及年代，在每个类型中包括一定数量的类型元素．将
用户构造为用户实体，将爱好列表内部的类型元素

构造为类型实体，2 个实体之间根据喜欢关系进行
有向连接，便组成了关于用户的知识图谱( 见图 3) ．
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图 3 用户知识图谱

2． 2． 2 相似度矩阵构建 在用户知识图谱中的实
体语义为一对一的类型，因此仍选用上文中的

transE算法进行实体向量化，得到向量矩阵后再使
用式( 2) 进行相似度计算得到一个 m × m的用户信
息相似度矩阵 S4 ．该矩阵在构建时充分利用了物品
评分数据进行统计挖掘，在得到用户的详细偏好后

构建知识图谱进行用户偏好分析，这使得用户的相

似性度量更加精准与全面．

2． 3 推荐结果生成

用户评分相似度矩阵 S3 与用户信息相似度矩

阵 S4 已经完成构建，将这 2 个相似度矩阵以一个比
例系数 r 进行融合得到一个最终的用户相似度矩
阵．通过用户相似度矩阵对用户评分矩阵进行加权
计算得到一个用户预测评分矩阵，对每一个用户的

预测评分进行排序，将其前 K 个评分对应的物品加
入推荐列表得到该用户的物品推荐列表中． 用户推
荐结果的生成算法如下．
算法 2
输入:用户评分相似度矩阵 S3、用户信息相似

度矩阵 S4、用户 -物品评分矩阵 Ｒ、融合比例 r、相似
用户数 K;
输出: Top K推荐列表 ＲL ;

( i) S← r * S3 + ( 1 － r) * S4 ;

( ii) ＲP ← S * Ｒ;
( iii) for ＲPi ∈ ＲP ( 1 ≤ i≤ m) :
( iv) Ｒsort = sort( ＲPi

) ;

( v) list← top K( Ｒsort，K) ;
( vi) ＲL ← ＲL． append( list) ;
( vii) end for;
( viii) 输出物品推荐列表 ＲL．

2． 4 算法总体描述

结合算法1、算法2与流程图将算法整体描述如下．
输入:用户 -评分矩阵 Ｒ物品信息列表 L;
输出:物品推荐列表 ＲL，

( i) 根据式( 1) 通过用户-评分矩阵Ｒ构建一个
物品评分相似度矩阵 S1 ;

( ii) 利用物品信息列表 L构建一个关于物品的
知识图谱 itemKG;
( iii) 将 itemKG内的实体通过 transE算法向量

化得到一个物品的向量集合;

( iv) 根据式( 2) 对第( iii) 步所得结果进行信息相
似度计算，由此得到一个物品信息相似度矩阵 S2 ;

( v) 根据算法1以及矩阵S1与矩阵S2将用户评

分矩阵 Ｒ进行有条件地填充，并通过式( 3) 对填充
后的评分矩阵进行相似度计算，得到一个用户评分

相似度矩阵 S3 ;

( vi) 根据式( 4) 对用户 -评分矩阵 Ｒ进行分析
得到一个用户喜好物品列表，并结合物品信息列表

L构建一个关于用户的知识图谱 userKG;
( vii) 将在 userKG内的实体通过 transE算法向

量化得到一个用户的向量集合;

( viii) 根据式( 2) 对第( vii) 步所得结果进行信息
相似度计算，由此得到一个用户信息相似度矩阵 S4 ;

( ix) 根据算法 2在矩阵 S3 与矩阵 S4 融合后对

评分矩阵进行加权计算出预测评分矩阵 ＲP 并生成

最终的物品推荐列表 ＲL，将列表 ＲL 推送给用户．

3 实验及结果分析

3． 1 数据集

本文实验所使用的数据集为电影数据集

MovieLens-latest-small，由于在数据集中电影的信息
种类极少，因此使用 Python 爬虫在百度百科、维基
百科、豆瓣网等渠道中攫取电影具体信息补充电影
信息数据并以此构建知识图谱． 攫取的内容包括导
演、编剧、演员、时长、语言以及年代，最终所使用的
电影信息数据包括原有的电影流派一共 7 个种
类、用户 610 个、电影 9 742 部和评分 100 836 条
( 见表 1) ．
在数据集中由于用户对电影的评价只有评分，

因此使用式 ( 4) 对每个用户的所有评分进行标准
化，若原有评分大于此标准化评分，则用户喜欢该电

影，此评分样本为正样本，反之则此评分样本为负样
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本．本文对用户评分数据以用户为单位进行划分，其
中70% 的用户评分数据为训练集，30% 的用户评分
数据为测试集，训练集用于相似度计算，测试集用于

算法性能测试．
表 1 数据集信息

数据类型 数量

用户 610
电影 9 742
评分数据 100 836
导演 3 949
编剧 8 835
演员 9 673
流派 20
语言 196
时长 203
年代 108

实验使用CPU为 Intel Core I7 9700，内存为16 GB，
代码使用 Python进行编写，运行环境为 Python3． 7．

3． 2 评价指标

对于推荐算法所产生的推荐结果，本文使用精

准率与召回率进行评价，对于算法给出的当前用户

的推荐列表，精准率描述的是推荐结果准确的数量

与当前总的推荐数量的比值，召回率描述的是推荐

结果准确的数量与当前用户感兴趣的物品数量的比

值，计算公式分别为

Precision = ∑
i∈I

| Ｒ( i) ∩ L( i) | /∑
i∈I

| Ｒ( i) |，
Ｒecall = ∑

i∈I
| Ｒ( i) ∩ L( i) | /∑

i∈I
| L( i) |，

其中 Ｒ( i) 为推荐算法给出的当前用户的推荐物品
列表，L( i) 为当前用户感兴趣的物品列表． 由于本
文提出的推荐算法最终采用 top K 方法确定每个用
户的推荐列表，因此使用 Precision@ K，Ｒecall@ K
( K = 5，10，15，20) 指标进行最后的评测，即选取不
同的推荐列表长度 K，计算其精准率与召回率并与
其他算法进行比较．

3． 3 实验参数调整

本文所提出的算法主要可调节参数包含下列

2 个: 物品评分相似度矩阵 S1 与物品信息相似度矩

阵 S2 的融合比例 p、用户评分相似度矩阵 S3 与用户

信息相似度 S4 的融合比例 r，对于不同的融合比例，
推荐算法的推荐效果也会不同．
在调整算法 1 参数时，依据用户总体的电影评

分情况，给定填充阈值 N为500，将融合比例 p从0． 1
开始且以 0． 1 为步长逐步上调得到不同的融合相似
度矩阵，使用均方根误差对不同的融合比例下矩阵

的填充效果进行评估，图 4 为在不同比例下的均方
根误差．

图 4 均方根误差趋势图

从图 4 可以看出:在其他条件不变的情况下，当
物品评分相似度所占比例较低时的误差比物品评分

相似度所占比例较高时的均方根误差总体上更低，

当 p = 0． 4时，误差最低．因此，在填充评分矩阵时融
合矩阵以物品信息相似度矩阵为主可以有效降低误

差，且在融合比例 p = 0． 4 时填充效果最好．
在调整算法2参数时，将推荐数量 K设置为20，

并使用算法 1 中当 p = 0． 4、N = 500时所得到的用
户评分相似度矩阵．用户评分相似度矩阵的所占比 r
从 0． 1开始以0． 1为步长逐步上调．图5为在不同比
例系数下的精准率曲线图，图 6 为在不同比例下的
召回率曲线图，每个值都是将算法循环 10 次所取的
平均值．

图 5 精准率趋势图

图 6 召回率趋势图

从图 5 及图 6 可以看出: 在其他条件不变的情
况下，精准率及召回率随着比例 r 的增大而逐渐上
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升，当 r = 0． 7 时，精准率与召回率达到最高．因此，
当 p = 0． 4，n = 500，r = 0． 7时，算法整体效果最佳．

3． 4 实验结果分析

为了验证实验结果的有效性，选取以下几种模

型算法在 Movielens数据集上进行实验对比，对比指
标为 Precision@ K与 Ｒecall@ K．实验结果如表 2 所
示，其中 User-CF 代表基于用户的协同过滤算法，
Item-CF代表基于项目的协同过滤算法，traneE-CF
代表基于知识图谱表示学习的协同过滤算法，

HeteＲs代表一种基于图的推荐算法．具体实验数据

如表 2 与表 3 所示．
从表 2 和表 3 中可以看出: 由于感兴趣物品列

表的数量始终不变，因此推荐列表的长度 K 值越
大，则命中感兴趣物品的概率越大，计算得到的精准

率会逐步下降，同时，召回率会逐步上升． 同时本文
提出的结合知识图谱进行信息强化的协同过滤算法

KGＲI-CF 在精准率和召回率上优于传统协同过滤
算法及其他推荐算法，并且在不同 K 值的情况下都
能保持优势．这充分说明 KGＲI-CF算法充分地考虑
了推荐物品的特征信息和用户的偏好信息，具有更

好的推荐效果．

表 2 不同算法精准率对比

模型 Precision@ 5 Precision@ 10 Precision@ 15 Precision@ 20

Hete-Ｒs 0． 363 0． 322 0． 281 0． 266

Item-CF 0． 379 0． 335 0． 296 0． 275

User-CF 0． 412 0． 367 0． 318 0． 283

transE-CF 0． 398 0． 356 0． 323 0． 292

KGＲI-CF 0． 465 0． 423 0． 382 0． 356

表 3 不同算法召回率对比

模型 Ｒecall@ 5 Ｒecall@ 10 Ｒecall@ 15 Ｒecall@ 20

Hete-Ｒs 0． 031 0． 065 0． 096 0． 113

Item-CF 0． 036 0． 075 0． 113 0． 132

User-CF 0． 048 0． 083 0． 115 0． 138

transE-CF 0． 037 0． 081 0． 119 0． 142

KGＲI-CF 0． 055 0． 096 0． 130 0． 153

4 总结与展望

本文提出了一种结合知识图谱进行信息强化的

协同过滤推荐算法，该算法在基于用户的传统协同

过滤算法的基础上，利用物品的评分数据进行物品

特征挖掘和用户偏好挖掘，使用物品的特征信息构

建一个物品知识图谱用以填充评分矩阵并计算用户

评分相似度;使用用户偏好信息构建一个用户知识

图谱，并计算用户信息相似度．最终融合这 2 种相似
度对评分矩阵进行加权计算得到推荐结果． 结果表
明:该算法将推荐物品的特征信息用于填充评分矩

阵并以此挖掘用户的偏好信息，在精准率和召回率

上比传统的协同过滤算法及其他推荐算法取得了更

好的效果，并具有较好的算法可解释性．
下一步可以考虑将用户偏好之外的更多用户信

息加入用户知识图谱，并尝试使用不同方式融合相

似度以优化算法性能．
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The Collaborative Filtering Algorithm for
Information Enhancement Combined with Knowledge Graph

FENG Xiang，YANG Qinghong*

( School of Computer Information Engineering，Jiangxi Normal University，Nanchang Jiangxi 330022，China)

Abstract: The collaborative filtering algorithm that combines knowledge graphs for information enhancement( KGＲI-
CF) is proposed，aiming at the problems of single use information and too sparse basic scoring data leading to poor
recommendation effect in traditional collaborative filtering algorithms． The algorithm uses the feature data of the
movie to construct a knowledge map about the movie，and conditionally fills the user-rating matrix，which effectively
improves the data sparsity problem of the traditional collaborative filtering algorithm． Preference information is used
to build a knowledge graph about user preferences． The entity vectorization algorithm is used to vectorize the entities
and relationships in the knowledge graph to calculate the similarity of user information，which is fused with the simi-
larity of user ratings obtained by the traditional user-based collaborative filtering algorithm in a certain proportion to
obtain the final user similarity． On this basis the score prediction is performed and the recommendation list is ob-
tained． The experimental results show that，compared with the traditional collaborative filtering algorithm，the algo-
rithm can effectively improve the data sparsity problem，the accuracy and recall rate of the prediction results are sig-
nificantly improved，and it has better interpretability．
Key words: collaborative filtering; knowledge graph; information enhancement; similarity fusion

(责任编辑:冉小晓)

393第 4 期 冯 祥，等:结合知识图谱进行信息强化的协同过滤算法


