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摘   要：知识图谱作为辅助信息可以有效缓解传统推荐模型的冷启动问题。但在提取结构化信息时，现有模型都

忽略了图谱中实体之间的邻居关系。针对这一问题，该文提出一种基于共同邻居排序采样的知识图谱卷积网络

(KGCN-PN)推荐模型，该模型首先基于共同邻居数目对知识图谱中的每个实体邻域进行排序采样；其次利用图

卷积神经网络沿着图谱中的关系路径将实体自身信息与接收域信息逐层融合；最后将用户特征向量与融合得到的

实体特征向量送入预测函数中预测用户与实体项目交互的概率。实验结果表明该模型在数据稀疏场景下相较其他

基线模型性能均获得了相应提升。
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Abstract: The knowledge graph as auxiliary information can effectively alleviate the cold start problem of
traditional recommendation models. But when extracting structured information, the existing models ignore the

neighbor relationship between entities in the graph. To solve this problem, a recommendation model based on

KnowledgeGraph Convolutional Networke-Public Neighbor (KFCN-PN) sorting sampling is proposed. The

model first sorts and samples each entity’s neighborhood in the knowledge graph based on the number of public

neighbors; Secondly, it uses graph convolutional neural networks to integrate the entity’s own information and

the receiving domain information along the graph’s relationship path layer by layer; Finally, the user feature

vector and the entity feature vector obtained by the fusion are sent to the prediction function to predict the

probability of the user interacting with the entity item. The experimental results show that the performance of

this model is improved compared with other baseline models in data sparse scenarios.
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1    引言

随着云计算、Web开发框架等一系列技术的不

断进步，推荐系统广泛应用于在线平台以满足用户

的个性化需求从而缓解信息过载带来的影响[1]。传

统的推荐模型基于协同过滤算法[2–4]，该算法存在

冷启动问题，且很难将用户没有浏览过但可能感兴

趣的商品推荐给用户。文献[5,6]通过引进用户-项
目对，社交网络等辅助信息的方法来解决因数据

稀疏造成的冷启动问题。知识图谱作为异构图

(heterogenous graph)的一种，图中节点对应实

体，边对应实体之间的关系。图谱中实体间丰富的
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语义关联可以帮助系统挖掘出不同实体之间的潜在

关系，合理延伸用户的兴趣，从而提高推荐结果的

精度和多样性[7]。

现有融合知识图谱的推荐模型大致可分为

3类：基于嵌入的方法[8–11]、基于路径的方法[12–14]和

嵌入加路径的混合方法[15,16]。(1)基于嵌入的方法

中，为了提高模型的推荐质量，文献[8]依次使用翻

译嵌入(Translating Embeddings, TransE)[17]算
法、去噪编码器和卷积编码器分别提取项目的图谱

结构特征、文本特征和视觉特征，最后将上述3个
特征与项目自身偏移量求和作为项目最终的特征；

为了增强模型对细粒度用户偏好的建模能力，文

献[11]首先利用TransE等图谱嵌入算法将实体与关

系映射到低维的特征向量中，然后将关系向量填充

到键值对记忆网络(Key-Value Memory Networks,
KV -MN)的密钥槽，其次使用循环神经网络

(Recurrent Neural Network, RNN)的序列偏好向

量作为查询条件读取特定用户的值向量，最后将序

列偏好向量与经过编码附带注意力权重的值向量结

合作为用户偏好的最终表示。常用的图谱嵌入方法

侧重于对严格的语义关系进行建模，因此相较于推

荐更适用于图谱补全和链路预测之类的任务场景；

(2)基于路径的方法中，为了利用异构信息挖掘用

户的高阶兴趣，文献[12]首先引入基于元路径的潜

在特征来表示不同类型路径上用户和项目之间的连

通性，然后定义全局和个性化两个层次的推荐模

块，最后通过贝叶斯优化算法对模型进行训练；针

对融合异构信息网络(Heterogeneous Information
Network, HIN)的推荐模型无法学习元路径的显式

表示以及未考虑元路径与用户-项目对之间的相互

作用这两个问题，文献[13]结合元路径的上下文，

设计了一种3向神经交互模型：首先基于优先级采

样高质量的路径实例，然后使用共同注意力机制改

进元路径上下文、用户以及上下文的表示。基于路

径的方法在设计有效的基础路径时需要大量的领域

知识，因此对于有着不同类型和关系的复杂知识图

谱而言设计模板路径需要大量的专业人才，成本过

高；(3)为了解决基于嵌入和基于路径两种方法的

局限性，文献[7]通过沿着知识图谱中的关系路径迭

代地扩展用户的潜在兴趣来刺激用户的偏好在实体

集合上传播，最终由用户历史点击项目激活的多个

实体集合叠加形成用户的偏好分布，该分布用于预

测用户最终的点击概率。嵌入加路径的方法通过端

到端的训练可以利用图谱中的高阶信息探索用户的

潜在兴趣，克服了前两种方法的局限性。

上述3种方法中基于混合方法的推荐模型效果

相对最佳，但是在对图谱中的实体邻居进行采样

时，现有模型采用的机制均忽略了图谱中实体之间

的邻居关系。为了更好地利用知识图谱中的结构信

息，本文在构建知识图谱中每个实体的接收域时基

于共同邻居数目对中心实体的邻居实体进行排序采

样，提出了基于共同邻居排序的知识图谱卷积网络

(Knowledge Graph Convolutional Networks-Public
Neighbors sorting, KGCN-PN)模型，该模型首先

基于共同邻居数目对知识图谱中的每个实体邻域进

行排序采样。然后利用图卷积神经网络沿着图谱中

的关系路径将实体自身信息与接收域信息逐层融

合。其次将用户特征向量与融合得到的实体特征向

量送入预测函数中预测用户与实体项目交互的概

率。最后根据概率大小进行Top-K推荐。KGCN-
PN在MovieLens-20M和Last.FM两个公开的数据集

上与最近的基线模型相比，感受性曲线下的面积值

(Area Under Curve, AUC)分别获得了1.9%和4.4%
的提升。实验结果证明了KGCN-PN的有效性，同

时在缺少用户-项目交互数据的冷启动场景中也保

持了较强的推荐性能。 

2    推荐问题建模

U = {u1, u2, ...,

uM} V = {v1, v2, ..., vN}
Y ∈ RM×N yuv

yuv = 1 u v

yuv = 0

{h, r, t} h ∈ E ,
r ∈ R, t ∈ E

E R
Y

G u

v
⌢
y uv = F(u, v|θ,Y , G) ŷuv

u v θ F

典型的推荐场景中有用户集合

和项目集合 。用户-项目交互

矩阵 由用户隐式反馈 组成，其中

表示用户 和项目 之间有过历史交互行为，

例如浏览、点击或购买；否则 。此外还有

由3元组 构成的知识图谱G，其中

分别表示3元组的头部实体，关系和尾

部实体， 和 分别代表知识图谱中的实体集合与

关系集合。给定用户-项目交互矩阵 和知识图谱

，本文的任务是预测用户 是否会对之前未进行

过交互的项目 产生潜在兴趣。具体来说，需要学习

一个预测函数 ，其中 表示

用户 和项目 的交互概率， 是函数 的模型参数。 

3    KGCN-PN模型架构
 

3.1  基于共同邻居排序的采样算法(PN)
尽管知识图谱中丰富的实体信息有助于提升推

荐效果，但是过多的实体会导致模型在训练过程中

因计算存储开销太大而出现无法收敛的情况。为了

降低模型的计算存储开销，同时保持每批样本在训

练过程中的时间复杂度相同，现有基于知识图谱的

推荐模型均通过采样固定大小的邻居实体来不断扩

大给定实体的邻域集合，同时将其邻域特征与自身

特征合并来计算给定实体的特征表示。另外，知识

图谱是由实体间不同的关系作为路径将所有实体相

连构成的语义网络。为了挖掘用户潜在的偏好，增
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N (h) = {t| (h, r, t) ∈ G}
h

u k

强推荐结果的可解释性，模型需要将邻域集合沿着

不同的路径扩展至多跳以外来捕捉用户的远距离兴

趣。KGCN-PN通过扩展加聚合的方式将实体特征

嵌入推荐模型中；同时它可以自动寻找从用户历史

到潜在兴趣的可解释路径，期间不需要任何形式的

人工设计。为了描述用户在知识图谱上逐层延伸的

兴趣偏好，本文使用 表示与

实体 直接相连的实体集合，采用递归的方式定义

项目 在知识图谱上的 跳邻域集合

εku ={t|t ∈ N(t) and (h, r, t) ∈ G and h ∈ εk−1
u },

k = 1, 2,..., (1)

E0
v = {v} H其中， 即为种子集合， 是预先定义的最

大跳数。用户邻域集合可视为用户的历史兴趣在知

识图谱上的自然延伸。而自然延伸的过程需要不断

地对实体邻居进行采样，本文将每次采样得到的接

收域定义为

S(e) = {t|t ∈ N(e)}, |S(e)| = K (2)

K N (·)
S (·)
其中， 为采样大小。由此将式(1)中的 替换为

以获得更为紧凑的项目邻域集合，相应地

式(1)中的用户邻域集合也会随之更新。值得注意

的是，实体之间的共同邻居数量越多，说明实体之

间的联系越紧密，即接收域经过编码得到的实体特

征越丰富。然而传统方法在采样时忽略了待采样实

体与中心实体之间的邻居关系，本文即根据上述事

实提出了基于共同邻居的排序采样算法。

S (e) e在KGCN-PN模型中， 也称为实体 的单

层接收域，图1为灰色实体的两层接收域示意图，

其中黑色实体为采样过程中进入接收域的实体，白

K

色实体为被忽略的实体，实体间箭头上的数字为共

同邻居数目，为了描述简便，采样大小取3(模型实

际训练过程中 值大应随训练集规模调整，4.5.2节
给出了KGCN-PN在不同采样大小下的AUC值)。
具体采样过程如下：

e

N (e) N (e) l (e)

l (e) K l (e) < K N (e)

K S (e)

l (e) ≥ K

步骤 1　首先查找与中心实体 直接相连的实

体集合 ，并统计 中的实体个数 。比较

与采样值 的大小：如果 ，则在

内选取 个实体(可重复)组成接收域 ；如果

，则进入步骤2；
e L (e)

N (e)

L (e)

步骤 2　计算中心实体 的邻居列表 ：遍

历集合 取出每个元组内的第1个元素放入

中；

T (e) L (e)

i l (e)

L (e)

T (e)

步骤 3　计算共同邻居列表 ：对 中的

每个实体 执行步骤2中的操作得到 个不同的邻

居列表，分别与 求交集，将每个交集中的元素

个数放入 中

T (e) =
∪

i∈L(e)

L(i) ∩ L(e) (3)

T (e)步骤 4　对 中的元素进行归并排序；

K

T (e)

I (e)

N (e)

S (e)

步骤 5　取出排序后的序列中后 个元素进行

遍历，查找每个元素在 中的索引位置并放入采

样列表 ，遍历结束后删除采样列表中重复的索

引，最后在 中查找采样列表中索引对应的实

体即可得到中心实体的单层接收域 。

表1中的算法1给出了上述采样流程的伪代码。

e

H (e)

下面证明本文采样方法的有效性：设实体 单

层接收域的总信息量为 ，代表每个采样实体

 

 
图 1 灰色实体的两层接收域

表 1  基于共同邻居(PN)排序的实体采样算法(算法1)

N (e)　输入：中心实体的直接邻居集合

S (e)　输出：中心实体的单层接收域

e　(1) Function Public-Neighbors-Sampling( )

l (e) < K　(2) if 

S (e)← K N (e)　(3)   choose   entities from 

　(4) else

i = 0, 1, ..., l (e)− 1　(5) for   do

L (e) N (e) [i] [0]　(6)  .append( )

T (e)← Ui∈L(e)L (i) ∩ L (e)　(7) 

P (e)← T (e)　(8)  do Merge Sort on 

e ∈ P (e) [l (e)−K : l (e)]　(9) for   do

I (e) e T (e)　(10)  .append(the indices of   in  )

I (e)　(11) Remove duplicate index in 

i ∈ I (e)　(12) for   do

S (e) N (e) [i] [0]　(13)  .append( )

S (e)　(14) return 
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φe (v)

v e

Re (v) v

e

与中心实体共同邻居的总和； 表示基于共同

邻居排序采样得到的实体 与中心实体 的共同邻居

个数； 表示随机采样得到的实体 与中心实体

的共同邻居个数。则上述两种算法采样得到的接

收域信息差为∑
v∈S(e)

log2φe(v)−
∑

v∈S(e)

log2Re(v) (4)

式(4)展开为

log2φe(v1) + log2φe(v2)+...+log2φe(vk)

− log2Re(v1)− log2Re(v2)− ...− log2Re(vk) (5)

整理得到

log2φe(v1)− log2Re(v1)+log2φe(v2)− log2Re(v2)

+...+log2φe(vk)− log2Re(vk) (6)

由分析可知，式(6)只有在两种采样方式采样

得到的实体均相同时结果为0，其余情况结果均大

于0，换言之基于共同邻居排序采样得到的实体接

收域相较于随机采样信息量更大。 

3.2  知识图谱上的图卷积过程(KGCN)

fu (r) r u

fu (r) = u× r u r

在获得知识图谱中每个实体的单层接收域后，

本文需要将知识图谱转化为针对特定用户的权重

图。现实生活中，不同的用户有着不同的兴趣偏

好：针对同一件商品，用户a可能看重商品的外

观，用户b更注重商品的质量。本文使用用户-关系

评分函数 来描述关系 对于用户 的重要程

度： ，其中 和 分别为用户和关系

的特征向量。

v v本文通过计算项目 的邻域线性组合来描述 的

邻域拓扑结构

vuS(v) =
∑

e∈S(v)

f̃u(rv, e) ·E (7)

E e f̃u (rv,e)其中， 是实体 的特征向量， 是经过正则

化的用户-关系分数

f̃(rv, e) =
exp(fu(rv, e))∑

e∈S(v)

exp(fu(rv, e))
(8)

vu

L

如图2所示，在每个图卷积层中，实体的最终

特征是由其自身和邻域实体共同决定的，经过多层

传播，最终的输出结果 整合了实体自身的初始特

征和 层的接收域特征。

(u, v)

M

eu [l − 1]

vuS(v)

vu

表2中的算法2给出了图卷积层沿着知识图谱中

的关系路径依次提取实体邻域特征的伪代码，其中

L表示接收域的最大层数，特征向量的后缀[l]表示

当前接收域的层数。对于给定的用户 -项目对

，首先使用逐层迭代的方式计算v的接收域

。然后循环L次“扩展加聚合”的操作：在每次

循环中，计算当前层的接收域中每个实体的邻域特

征，这些特征与前一层的特征 进行聚合得

到的新特征将用于下一轮循环。卷积层的最后一步

是将v的特征向量v和其邻域特征 通过聚合器整

合到向量 中

aggsum = σ(W · (v+vu
S(v))+b) (9)

vu

F
ŷuv = F (u,vu)

最终的L层实体特征 与用户特征向量 u一同

送入预测函数 中，计算得到用户u与项目v发生交

互的概率 。

模型完整的损失函数为

L =
∑
u∈U

( ∑
υ:yuυ=1

J (yuv, ŷuv)

−
Tu∑
i=1

Evi∼P (vi)J (yuvi , ŷuvi)

)
+ λ ∥F∥22 (10)

J (yuv, ŷuv)

P Tu u

Tu =

|{v : yuv = 1}| P

其中， 为真实概率和预测概率之间的交

叉熵损失， 为负采样分布， 是用户 的采样个

数，最后一部分是 L 2正则项。本文中

， 遵循均匀分布。 

3.3  算法复杂度分析

算法 1计算项目接收域的时间复杂度为

 

 
图 2 KGCN-PN模型架构
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O(n2 + n lgn) n N (e)

Y, L,KL,Kd d2 Y

L K d

O(Y LKL(Kd+

d2)) = O(Y LKL+1d+ Y LKLd2)

，其中 为输入参数 中实体的个

数。算法2的每轮迭代中，每个循环的复杂度依次

为 和 ，其中 为用户 -项目交互次

数， 为最大跳数， 为采样大小， 为特征维度，

因此算法2中图卷积的时间复杂度为

。 

4    实验分析

本节将对KGCN-PN模型在电影和音乐两个推

荐场景中的表现进行评估。 

4.1  数据集

MovieLens-20M是电影推荐中广泛使用的基准

数据集，由MovieLens网站上约2×107条评价历史

构成；Last.FM包含了Last.fm音乐平台上2000多名

用户的收听信息。表3列出了两个数据集的统计

内容。 

4.2  测试配置

为了验证KGCN-PN模型的效果，本文将与下

述的4个基线模型作对比：

yuv = uTv

奇异值分解(Singular Value Decomposition,
SVD)[2]是典型的基于协同过滤的推荐模型，其中用

户与项目交互的概率由各自的特征向量相乘计算得

到： 。

协同知识嵌入(Collaborative Knowledge Em-
bedding, CKE)[8]是基于嵌入方法的代表模型，基

本思想是将知识图谱作为辅助信息引入模型的同时

结合协同过滤方法完成推荐任务。

个性化实体推荐(Personalized Entity Recom-

mendation, PER)[12]是基于路径方法的代表模型，

它将知识图谱视为异构的信息网络并从中提取路径

特征来表示用户与项目之间的潜在联系。

RippleNet[7]是基于混合方法的代表模型，类似

于记忆网络，该模型沿着知识图谱中的关系探索用

户的潜在兴趣。 

4.3  实验设置

F
σ

K

KGCN-PN中， 为内积，最后一层接收域的

激活函数 为tanh，其余层的激活函数为ReLu。每

个数据集中训练集、验证集和测试集的比例为

6:2:2。本文在以下两个实验场景中评估模型性能：

(1)点击率预测场景。本文使用训练好的模型对测

试集中每个用户-项目对的交互情况进行预测，评

价指标为模型的AUC值。(2)Top-K推荐场景。本

文使用训练好的模型为测试集中的每个用户挑选

个预测点击率最高的项目，并选择Recall@K,

Precision@K, ndcg@K 3个指标对推荐集分别进行

评估。模型的所有训练参数由Adam算法进行优化。 

4.4  实验结果分析

表4与图3—图5分别列出了点击率预测和Top-
K推荐的实验结果。从中可以观察到KGCN-PN在
音乐数据集上的提升要高于电影，这表明KGCN-
PN能够有效缓解冷启动问题，因为Last.FM中的

表 2  图卷积算法(算法2)

Y G (E,R) S　输入：交互矩阵 ；知识图谱 ；接收域矩阵 ；

{u}u∈U , {e}e∈E , {r}r∈R, {Wi, bi}Li=1　训练参数： ;
⌢
y uv = F(u, v|θ,Y , G)　输出：预测函数

　(1) while model does not converge do

(u, v)　(2) for   in Y do

M [0]← v　(3) 

l = 1, 2, ..., L　(4) for   do

M [l]←M [l − 1]　(5) 

e ∈M [l − 1]　(6) for   do

M [l]←M [l]∪ e　(7)  Public-Neighbors-Sampling( )

{M [i]}Li=0　(8) return 

eu [0]← e, ∀e ∈M [0]　(9) 

l = 1, 2, ..., L　(10) for   do

e ∈M [l]　(11) for   do

eu
S(e)

[l − 1]←
∑

e
′∈S(e)

f̃u
(
r
v,e

′

)
e
′u [l − 1]　(12) 

eu [l]← agg
(
eu
S(e)

[l − 1] , eu [l − 1]
)

　(13) 

vu ← eu [L]　(14) 

ŷuv　(15) Calculate the probability of interaction: 

(θ,W, b)　(16) Update   in the direction of gradient descent
F　(17) return 

表 3  实验数据集统计情况

MovieLens-20M Last.FM

用户数 138159 1872

项目数 16954 3846

交互次数 13501622 42346

实体数 102569 9366

关系种类 32 60

3元组数 499474 15518

表 4  不同模型在点击率预测场景下的AUC值

模型 Movie Music

SVD 0.963 0.769

PER 0.832 0.633

CKE 0.924 0.744

Ripple-Net 0.960 0.770

KGCN-PN 0.979 0.804
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数据相比于MovieLens-20M更加稀疏；未引入知识

图谱的SVD模型的性能实际上优于引入知识图谱的

CKE和PER模型，这说明后两个模型没有充分利

用知识图谱中的实体特征和人工设计的路径信息；

Ripple-Net相比于其他基线模型有更优的性能，因

为它也利用了图谱的多跳邻居结构，这说明捕捉知

识图谱中实体的邻域信息对推荐任务有重要意义；

KGCN-PN的AUC值相较于基线模型中性能最高的

Ripple-Net,在Movie和Music数据集上分别提升了

1.9%和4.4%。

K

如图3所示，在Movie数据集下当推荐的项目

数 超过35时，KGCN-PN的召回率开始超过其他

基线模型；在数据相对稀疏的Music数据集下

KGCN-PN的召回率一直优于其他基线模型。图4
中KGCN-PN的精确率在Movie和Music数据集上分

别平均超过了Ripple-Net 15.72%和12.37%。图5中
KGCN-PN在两个数据集上的ndcg均高于基线模

型，同时折线的走势平缓，说明KGCN-PN的鲁棒

性和稳定性较强。 

4.4.1  冷启动场景中的实验结果

推荐系统中引入知识图谱的一个主要目标是缓

解数据稀疏问题。本文在验证集与测试集大小固定

的情况下，分别使用MovieLens-20M完整训练集的

20%～100%5个不同大小的训练集进行训练，图6
列出了5种情况下的AUC曲线。当训练集大小为完

整训练集的20%时，相较于完整训练集4个基线模

 

 
图 3 Top-K推荐中不同模型的召回率

 

 
图 4 Top-K推荐中不同模型的精确率

 

 
图 5 Top-K推荐中不同模型的ndcg
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型的AUC值分别下降了8.1%, 2.6%, 3.0%和3.9%,
KGCN-PN仅下降了1.7%。这表明在用户-项目交

互数据稀疏的情况下，KGCN-PN仍能保持良好的

预测性能。 

4.4.2  超参数敏感性分析

本文首先分析KGCN-PN对接收域层数L的敏

感性：其他参数固定的情况下，依次更改L进行实

验，实验结果如表5所示。L取1或2时模型效果最

好，取4时效果最差，这是因为计算中心实体的邻

域特征时过大的L会引入不必要的实体特征从而导

致模型过度平滑。

本文其次分析了采样大小对模型性能的影

响，实验结果如表6所示。起初随着K的增大，模

型性能会提升，因为适当的采样大小能够编码更多

的用户和实体信息；但是过大的采样数会导致模型

过拟合。 

5    结束语

本文提出基于知识图谱中共同邻居排序采样的

推荐模型。KGCN-PN首先通过共同邻居排序算法

获取知识图谱中每个实体的有效邻域，然后使用图

卷积神经网络提取实体的邻域特征并结合用户特征

进行项目推荐。实验结果表明在电影和音乐推荐场

景中，KGCN-PN的性能优于其他基线模型。该模

型不仅适用于电影和音乐推荐，也适用于其他构建

了相应知识图谱的领域。

本文通过实验发现图卷积层数太深不仅会使模

型收敛速度变缓，还会导致实体在训练过程中丢失

自身特征，因此在保持GCN层数不变的前提下，如

何更有效地学习实体特征将是下一步工作的重点。
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