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摘要:针对协同过滤推荐算法没有考虑推荐对象间语义关系的问题,提出一种融合推荐对象语义

相似度的改进型协同过滤推荐算法.首先利用知识图谱表示学习算法将推荐对象的语义信息嵌入

到一个低维语义空间;然后计算推荐对象之间的语义相似度,把该语义相似度融合到协同过滤推荐

算法的相似度计算中,弥补协同过滤推荐算法没有考虑推荐对象自身语义知识的缺陷.实验结果表

明,该改进型算法相比传统协同过滤推荐算法,具有更高的准确率、召回率和覆盖率.
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0 引言

随着互联网大数据的快速发展,用户面临的网

络信息呈现指数级增长,推荐系统是解决信息过载

问题的典型技术[1],在电子商务、网络媒体、新闻广

告、网络学习等领域得到了广泛应用.推荐算法根据

不同的推荐引擎主要分为三类:基于内容过滤的推

荐、协同过滤推荐和混合推荐[2],协同过滤是目前应

用最为广泛的一种推荐算法[3].
协同过滤推荐算法基于用户-物品评分矩阵,依

据评分矩阵计算用户或物品的相似度,进而实现物

品推荐[4].协同过滤推荐算法无需构建用户或物品

的特征表示,没有领域限制,推荐结果具有较好的多

样性和新颖性,缺点是没有考虑物品本身内涵特性

或用户关系,导致算法的准确率不高.针对这个问题

有学者提出了相关改进方案.如文献[5]提出一种基

于物品内容和协同过滤混合的推荐算法,该算法首

先基于物品内容过滤推荐算法发现用户既有兴趣,
再利用协同过滤算法挖掘用户潜在兴趣,然后把用

户既有兴趣和潜在兴趣进行融合,得到准确率较高

的新闻推荐;文献[6]把社会关系信息融合到协同过

滤矩阵分解推荐算法中,提高了算法的准确性;文献

[7]提出一种融合用户评分、情感倾向和物品内容信

息的混合推荐算法,从直接反馈、隐式反馈、辅助信

息等多维度进行相似度计算,改善了推荐算法的

性能.
研究发现,从多维度进行相似度计算,是目前对

协同过滤推荐算法改进的主要思路.随着知识图谱

技术的发展,目前业界已经有大量开放的语义知识

数据,如通用知识图谱Freebase、OpenKN、DBpedia
等,特 定 领 域 知 识 图 谱 HerbNet(中 医 领 域)、

WolframAlpha(数学领域)、BMKG(影视领域)[8]

等.通过知识图谱表示学习算法可以将推荐对象所

处领域的语义数据嵌入到一个低维语义空间.文献

[9]提出一种基于知识图谱表示学习的协同过滤推

荐算法,该算法将协同过滤推荐算法得到的邻近集

合替换成知识图谱表示学习得到的语义邻近集合.
本文在文献[9]的基础上进行改进,将语义相似度直

接融合到协同过滤推荐算法的相似度计算中,从语

义维度弥补协同过滤推荐算法没有考虑物品本身内

涵特性的不足.

1 相关理论

1.1 协同过滤推荐算法

协同过滤推荐算法[10]利用用户群体对物品的

评分数据得出物品或用户的相似性,主要分为基于

用户的协同过滤(user-basedCF)[11]和基于项目的

协同过滤(item-basedCF)[12].假设有用户集合U=
(u1,u2,…,um),m 为用户个数,物品集合I=(i1,

i2,…,in),n 为物品个数,构建m ×n 的用户-物品

评分矩阵,如图1所示.

图1 用户-物品评分矩阵

Fig.1 User-itemscoringmatrix

rkj 为用户k 对物品j 的评分(1≤k≤m,1≤
j≤n),评分高低反映了用户对该物品的喜好程度.
如果两个物品是相似的,那用户对其评价行为也是

相似的.基于项目协同过滤的推荐算法就是利用所

有用户对物品的评价向量来衡量物品的相似度,从
而实现推荐.所有用户对物品j的评分向量表示为

Sj =(r1j,r2j,…,rmj)T (1)
式中,rkj 为用户k对物品j 的评分(1≤k≤m),m
为用户数.物品相似度常用的计算方法有余弦相似

度、Jaccard相似度、皮尔逊相似度、对数似然相似

度,其中余弦相似度应用最为广泛[13],计算如公

式为

simCF(i,j)=cos(Si,Sj)=   

Si·Sj

Sj · Sj
=

∑
m

k=1
rki·rkj

∑
m

k=1
r2ki· ∑

m

k=1
r2kj

(2)

式中,simCF(i,j)为物品i和j协同过滤的余弦相

似度,Si 和Sj 分别为用户对物品i 和j 的评分

向量.
1.2 知识图谱表示学习

2012年,Google提出了知识图谱的概念,用于
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构建基于语义的智能化搜索引擎.知识图谱使用“实
体-关系-实体”三元组描述现实世界中的实体和实

体之间的语义关系,通过关系构成网状的知识结

构[14].表示学习的目的是把对象嵌入到低维实数向

量空间[15],知识图谱表示学习则针对知识图谱中的

实体和关系进行向量空间映射,得到的向量可以有

效表示实体和关系的语义联系[16].近年来,以深度

学习为代表的表示学习方法受到了广泛关注[17],知
识图谱表示学习常见的模型有距离模型、能量模型、
单层神经网络模型、矩阵分解模型、双线性模型、张
量神经网络模型和翻译模型等[18].以TransE[19]为
代表的翻译模型,参数简单、计算复杂度低,在大规

模知识图谱上性能显著,是目前主流的学习模型.对
于每个3元组 (h,r,t),其中h、t分别表示头实体

和尾实体,r 为头尾实体间的关系,TransE将h、t
和r分别表示为嵌入向量vh、vt 和vr,vr 为向量vh

和vt 间的平移,也称为向量vh 到vt 的翻译,三者之

间的关系表示为

vh +vr ≈vt (3)

  TransE模型要使训练得到的向量vh、vt 和vr

使公式(3)无限接近,其间的误差越小,说明头尾两

个实体间越可能存在关系r,所以TransE模型的

损失函数为

f(vh,vr,vt)= vh +vr -vt
2
2 (4)

式中,· 2 为向量的2范数,即欧几里得距离.针对

所有3元组样本的总体代价函数表示为

L= ∑
(h,r,t)∈S

∑
(h',r,t')∈S'

max(0,f(vh,vr,vt)-

f(vh',vr,vt')+γ) (5)
式中,S 为知识图谱中所有3元组集合,称为正样

本;S'为集合S 的负采样,即对S 中每个存在的3
元组随机替换掉其头实体或尾实体,得到一个新的

3元组,且该3元组不属于S,则称这类3元组的集

合为负样本;γ为正负样本间的距离.训练时为了使

代价函数L 最小化,就要使得正样本的损失函数

f(vh,vr,vt)趋近于0,负样本的损失函数f(vh',

vr,vt')趋近无穷大.

2 融合语义相似度的协同过滤推荐

算法

针对协同过滤推荐算法仅利用用户历史评价数

据而没有考虑推荐对象间语义关系的问题,本文提

出一种融合推荐对象语义相似度的改进型协同过滤

推荐算法,把推荐对象的语义相似度融合直接融合

到协同过滤推荐算法的相似度计算中,从语义视角

维度弥补协同过滤推荐算法没有考虑物品本身内涵

特性的不足.算法模型如图2所示.

图2 算法模型

Fig.2 Algorithmmodel

2.1 物品语义相似度

使用TransE算法把知识图谱中的实体和关系嵌

入到了一个d 维的语义空间,物品语义向量表示为

Ii=(E1i,E2i,…,Edi)T (6)
式中,Ii 表示物品i的语义向量,Eki 为语义向量第

k维上的值(1≤k≤d).TransE算法进行训练时损

失函数是基于欧几里得距离,为了保持一致性,物品

语义的相似度同样采用该距离作为衡量,计算公

式为

d(Ii,ij)= ∑
d

k=1

(Eki-Ekj)2 (7)

  为了计算统一把其规约到 (0,1]之间,规约

计算

simsemantics(i,j)=
1

1+d(Ii,ij)
(8)

simsemantics(i,j)值越 大,说 明 物 品i 和j 语 义 越

相似.
基于物品语义相似度的推荐其实是一种基于物

品内容特征的推荐算法.如电影,其主要特征包括电

影类型、导演、编剧、主演、制片国家、片长等,正是这

些信息构成了一部电影的语义信息.在知识图谱中,
这些特征信息组成了“实体-关系-实体”3元组,如3
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元组“十面埋伏-导演-张艺谋”、“英雄-导演-张艺

谋”,表示电影《十面埋伏》、《英雄》由张艺谋导演.电
影间相关联的信息越多,语义信息越相似,知识图谱

表示学习算法得出的电影向量也越相近,用户对其

的喜爱程度也应该是越相似的,这就是基于物品语

义相似度推荐的核心思想.
2.2 融合相似度

根据知识图谱表示算法得到物品语义相似度

simsemantics,再把该语义相似度与协同过滤推荐算法

中的相似度以线性加权的方式进行融合,融合算法

公式表示为

sim(i,j)=α·simsemantics(i,j)+
(1-α)simCF(i,j) (9)

式中,sim(i,j)代表物品i 和j 的融合相似度;

simsemantics 为物品语义相似度,其计算见公式(8);

simCF(i,j)为协同过滤物品相似度,其计算见公式

(2);α为权重因子,取值范围为[0,1].当α为0时,
本文算法就成了基于项目的协同过滤推荐算法;α
为1时为基于语义内容推荐算法;α∈ (0,1)时为

融合推荐算法.协同过滤推荐算法是间接站在用户

对物品评分的角度计算物品相似度,该相似度的准

确性一方面依赖于评分数据的准确性,另一方面还

依赖于数据的稠密度.如果数据过于稀疏,该算法的

准确性无法保证,这就是协同过滤推荐算法所面临

的“矩阵稀疏”问题.基于语义内容推荐算法是直接

站在物品本身特征的角度计算物品相似度,该算法

的准确性依赖于物品特征的描述,特征描述越准确、
全面,物品相似度的计算也越准确,从而推荐结果也

越有实用价值.融合两种算法的相似度,从间接和直

接两个角度进行衡量,可以弥补单个角度的不足.
2.3 评分预测与推荐列表生产

根据融合相似度预测用户对一个未评价过物品

的评分,预测评分计算公式为

pui=
∑

j∈(N(u)∩S(i,k))
(sim(i,j)*ruj)

∑
j∈(N(u)∩S(i,k))

sim(i,j)
(10)

式中,pui 代表用户u 对物品i的预测评分;N(u)
为用户u 评价过的所有物品集合,S(i,k)表示与

物品i融合相似度最大的k 个邻近物品,N(u)∩
S(i,k)表示两个物品集合的交集,该交集结果为预

测评分的参考;sim(i,j)为物品i和j的融合相似

度,计算见公式(9);ruj 为用户u 对物品j的评分.
基于预测评分越高,用户对其越感兴趣的原则,

利用公式(10)计算用户对所有物品的预测评分,然
后按评分结果按高低排序,优先选择前top-N 个物

品推荐给用户.

3 实验及分析

3.1 实验数据

本实验选取电影作为推荐实验对象,实验数据

来源于网络爬虫爬取的豆瓣影评数据.初始数据共

包括94534个用户对8872部电影的404972条评

价数据,初始评价矩阵数据太过稀疏,基于用户评分

的相似度算法无法衡量物品真实情况,所以删除评

价数据少于10条的电影和发表评论不足10条的用

户,适当降低评价矩阵的稀疏性,最后保留了7815
个用户,1593部电影,214920条评论.用户对电影

的喜爱程度通过其对电影的星级评价来衡量,星级

等级分为1~5星,星级越大说明用户对该电影越喜

欢.通过观察分析,本文把评价为4和5星的认为是

用户喜爱的电影,1~3星的为用户不喜欢的电影.
知识图谱本文选用由清华大学知识工程试验研

究室于2016年发布的双语影视知识图谱(BMKG),
该知识图谱包含72万多个与影视相关的实体,91
个属性,1300多万条3元组;融合了百度百科、豆瓣

电影及LinkedMdb等多个中英文影视数据.为了减

少知 识 图 谱 表 示 学 习 算 法 的 训 练 时 间,文 本 从

BMKG中只抽取出和实验数据相关的知识.
3.2 评价指标

基于推荐算法的推荐结果,本文使用准确率

(Precision),召回率(Recall),覆盖 率(Coverage)

3个指标进行算法性能衡量,三者的计算分别为

Precision=
TP

TP+FP
(11)

Recall=
TP

TP+FN
(12)

Coverage=
Nd

N
(13)

公式(11)、(12)中,TP、FP、FN为混合矩阵中的值,
具体如表1所示.

表1 混合矩阵

Tab.1 Mixedmatrix

推荐算法 用户喜欢 用户不喜欢

推荐 TP FP

未推荐 FN TN

  公式(13)中,N 为实验中所有电影的个数,Nd
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为推荐算法推荐给用户不同电影数目.覆盖率越高,
说明算法对冷门物品也具有很好的推荐能力,推荐

结果具有多样性和新颖性.
为了对算法的性能进行更准确的衡量,本文使

用k-交叉验证的方式进行验证,k 值取5,即随机把

试验数据均分成5份,每次挑选其中一份作为测试

集,其他4份作为训练集,一共进行5次测试,使用

5次测试的平均结果值作为算法最终的评价.
3.3 实验结果及分析

实验具体步骤如下:
Step1根据影视知识图谱(BMKG)抽取与实验数据相关

的知识;

Step2使用知识图谱表示学习算法TransE对抽取出的

知识进行训练,得出电影实体的语义向量表示;

Step3根据训练数据集构建用户-电影评价矩阵;

Step4根据电影的语义向量,计算电影间的语义相似

度,具体计算见公式(8);

Step5根据用户-电影评价矩阵,计算协同过滤中基于用

户行为的电影相似度,具体计算见公式(2);

Step6融合Step4和Step5的计算结果,得出最终电影

相似度,具体计算见公式(9);

Step7根据Step6得出的融合相似度,找出每个电影最

相近的k个邻近电影;

Step8计算测试数据集中每个用户对所有电影的预测

评分,具体计算见公式(10);

Step9根据Step8的预测评分进行按高低排序,优先选

择前 N 个电影推荐给用户,本实验 N 取10;

Step10统计准确率、召回率、覆盖率3个指标;

Step11改变训练集和测试集,重复Step3-Step10的实

验过程,一共重复5次;

Step12统计5次实验的平均准确率、召回率及覆盖率.
(Ⅰ)不同知识图谱表示学习嵌入维度对比实验

在进行知识图谱表示学习时,不同的嵌入维度

会对实验产生影响,分别选取维度为50、100、150、
200四组进行实验对比,相似度融合权重因子α 设

定为0.7,相似度最大邻近个数k设定为30,最终实

验对比结果如图3所示.
通过对比发现,4组不同的嵌入维度中,维度为

100的准确率、召回率、覆盖率较好.
(Ⅱ)不同邻近个数k值对比实验

选取不同邻近个数k 值也是影响算法性能的

一个重要参数,本文分别选取10、20、30、40、50作为

邻近数进行对比试验,知识图谱表示学习嵌入维度

设定为100,融合权重a 设定为0.7,实验结果如图

4所示.
通过实验对比发现,邻近k为30时,算法的准确

图3 不同嵌入维度下的实验结果对比

Fig.3 Comparisonofexperimentalresultsin
differentembeddingdimensions

图4 不同邻近k下的实验结果对比

Fig.4 Comparisonofexperimentalresults
underdifferentkvalues

率和召回率达到最佳,k为40时覆盖率达到最佳.
(Ⅲ)不同融合权重因子比实验

融合权重因子α控制了语义相似度和协同过滤

相似度在最终融合相似度中的比例,是本文算法的

一个关键因子.α 取值范围为[0,1],实验从α 取0
开始,并每次递增0.1,到1结束,一共11次.知识

图谱表示学习嵌入维度设定为100,相似度最大邻

近个数k设定为30,实验结果如图5所示.

图5 不同融合权重a下实验结果对比

Fig.5 Comparisonofexperimentalresults
underdifferentavalues
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通过实验发现,当融合达到一定比例时,本文算

法的准确率、召回率、覆盖率比单个基于语义内容推

荐算法(a=1)和基于项目的协同过滤推荐算法

(a=0)要高,融合权重a 为0.7时准确率和召回率

达到最佳值,a 为0.9时覆盖率达到最佳,证明本文

算法是有效的.
(Ⅳ)和传统协同过滤推荐算法对比

为了验证本文改进型协同过滤推荐算法的有效

性,分 别 和 传 统 基 于 用 户 协 同 过 滤(user-based
CF)、基于项目协同过滤(item-basedCF)进行实验

对比.本文算法的知识图谱表示学习嵌入维度设定

为100,融合权重a 设定为0.7,3种算法的相似度

最大邻近个数k设定为30,推荐个数top-N 设定为

10,实验结果如图6所示.

图6 和传统协同过滤算法实验结果对比

Fig.6 Comparisonofexperimentalresultswith
traditionalcollaborativefilteringalgorithm

通过实验对比发现,本文算法比传统协同过滤

推荐算法具有更高的准确率、召回率和覆盖率.

4 结论

本文针对协同过滤推荐算法仅利用用户历史评

价数据而没有考虑推荐对象间语义关系的问题,提
出一种融合推荐对象语义相似度的改进型协同过滤

推荐算法.该算法既利用了用户对物品的评价信息,
又使用了物品本身内在的语义信息,从多个角度考

虑物品相似度的计算,弥补了协同过滤推荐算法没

有考虑推荐对象自身语义知识的缺陷.实验结果证

明,该算法提高了传统协同过滤推荐算法的准确率、
召回率和覆盖率.本文算法也有一定的局限性,一方

面算法依赖于开源的知识图谱,导致算法具有一定

的领域限制;另一方面,本文算法没有考虑到用户兴

趣漂移问题,因为用户的兴趣很有可能随着时间的

发展而发生改变,以往的历史数据具有时效性,因此

根据历史数据的时间动态性,建立相关的时间序列

推荐模型是值得进一步研究的方向.
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