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基于动态兴趣传播和知识图谱的推荐方法

束玮，李翔，孙纪舟，朱全银，任珂
（淮阴工学院 计算机与软件工程学院, 江苏 淮安 223003）

摘    要：知识图谱推荐作为一种信息过滤方法被广泛应用于电子商务和网络社交等领域，然而多数基于知识图

谱的推荐方法未采取合适的策略来解决传播过程中实体语义关联性衰减问题，且单维度建模无法利用知识图

谱同时丰富用户和项目表示。针对以上问题提出一种基于动态兴趣传播和知识图谱的推荐方法（recommenda-
tion method based on dynamic interest propagation and knowledge graph，RDPKG）。首先，通过传播网络挖掘层级用

户兴趣生成用户表示，并采用注意力机制区分不同传播层数下用户兴趣的重要性；然后，通过交叉压缩单元提

取知识图谱中的有效信息生成项目表示，并采用多任务学习优化推荐单元和知识图谱嵌入单元；最后，将最终

的用户表示和项目表示内积获得交互概率。在推荐系统领域的 3 种公共数据集上进行对比实验，实验结果表

明在点击率预测任务中 RDPKG 的准确率分别达到 85.42%、76.09% 和 69.39%，优于其他对比方法，充分验证了

RDPKG 方法的有效性。
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Recommendation method based on
dynamic interest propagation and knowledge graph

SHU Wei，LI Xiang，SUN Jizhou，ZHU Quanyin，REN Ke
(Faculty of Computer and Software Engineering, Huaiyin Institute of Technology, Huaian 223003, China)

Abstract: As an information filtering method, knowledge graph recommendation is widely used in the fields of e-com-
merce and social networking. However, most knowledge graph-based recommendation methods did not adopt appropri-
ate  strategies  to  solve  the  problem  of  entity  semantic  relevance  decay  during  the  propagation  process.  Additionally,
single-dimensional modeling could not utilize knowledge graph to enrich user and item representations at the same time.
Therefore,  we  propose  RDPKG,  a  recommendation  method  based  on  dynamic  interest  propagation  and  knowledge
graph.  Specifically,  RDPKG employs  a  propagation  network to  mine  user  interests  of  different  layers  to  generate  use
representation;  and  applies  an  attention  mechanism  to  distinguish  the  importance  of  user  interests  under  different
propagation  layers.  Then,  RDPKG  employs  a  cross-compression  unit  to  extract  valid  information  in  the  knowledge
graph  to  generate  item  representation,  and  applies  multi-task  learning  to  optimize  the  recommendation  unit  and  the
knowledge graph embedding unit. Last, RDPKG takes the inner product of the final user representation and the item rep-
resentation to obtain the interaction probability. Comparative experiments on three real-world public datasets in the field
of recommender systems were carried out. The results demonstrate that the accuracy of RDPKG in the click-through rate
prediction task has reached 85.42%, 76.09% and 69.39% respectively. RDPKG outperforms other comparison methods,
which fully verifies the validity of RDPKG method.
Keywords: dynamic interest propagation; recommendation method; knowledge graph; entity semantic; attention mech-
anism; user interest; multi-task learning; knowledge graph embedding
 

网络信息的爆炸式增长为用户提供诸多选择

的同时也使用户面临着信息过载问题。为缓解信

息过载问题，个性化推荐系统应运而生。在众多
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推荐算法中，协同过滤（collaborative filtering，CF）[1]

算法具有简单、稳定、可解释等特点一直备受关

注 [2]。然而仅依据用户与项目间交互信息来进行

推荐使得协同过滤经常面临数据稀疏性问题。

为解决数据稀疏性问题，研究人员开始在推荐中

加入不同的辅助信息，例如社交网络 [3-4]、项目属

性[5]、多媒体信息[6-7] 以及上下文信息[8-9] 等。

各类辅助信息中，知识图谱（ k n o w l e d g e
graph，KG）因包含丰富的语义关系被广泛使用。

知识图谱是一种有向信息异构图，其中节点代表

实体，有向边代表实体间的关系 [10]。将知识图谱

中结构化信息扩充到推荐方法中，不仅可以捕获

项目间的语义关系，提升模型的项目表达能力，

还可以挖掘用户与项目间的细粒度关系，更精准

地获取用户兴趣 [11]。相比较于协同过滤推荐，基

于知识图谱的推荐可以使推荐结果更准确且具有

一定的可解释性，因此越来越多基于知识图谱的

推荐方法被提出，例如 Lyu 等[12] 提出了知识图谱

增强的可解释性推荐，利用外部知识库中的语义

知识对用户和项目表示学习。

目前，基于知识图谱的推荐方法主要包括基

于路径的方法（path-based methods）、基于嵌入的

方法（embedding-based methods）和基于联合的方

法（unified methods） [13]。其中基于路径的方法利

用实体间的连接模式实现推荐，例如 Shi 等 [14] 提

出利用加权元路径来识别不同路径属性值并通过

评分预测实现推荐；何云飞等[15] 提出了一种元路

径感知评分协同过滤推荐方法，基于元路径来计

算用户或项目间的相似性，并将用户间以及项目

间的相似性相乘来获得评分之间的相似性实现推

荐；Li 等[16] 首次将多任务学习引入到基于路径的

推荐模型中，采用注意力机制识别元路径中每个

成分的重要性，并联合优化推荐和链接预测任

务。上述方法实现了对知识图谱结构化信息的有

效利用，使推荐结果具有一定的解释性，但需要

一定的专业知识来定义元路径的类型和数量，并

且设计的元路径无法迁移到不同的领域场景。基

于嵌入的方法通过知识图谱嵌入模型对知识图谱

中的实体和关系进行表示，进而丰富用户和项目

特征，其中图嵌入模型主要分为两类 [17]：基于距

离的模型，如用于建模多关系数据的嵌入式翻译

（translating embeddings for modeling multi-relational
data，TransE） [18]、知识解析中的实体与关系嵌入

学习（ learning entity and relation embeddings for
knowledge resolution ，TransR） [19] 等；基于语义的

匹配的模型，如多关系数据集体学习的三元模型

（a three-way model for collective learning on multi-
relational data，RESCAL）[20]、知识库中实体与关系

的嵌入学习与推理（embedding entities and rela-
tions for learning and inference in knowledge bases，
DistMult） [21] 等。例如 Zhang 等 [22] 提出了嵌入推

荐系统的协作知识库（collaborative knowledge base
embedding for recommender systems，CKE），

CKE 在协同过滤的基础上使用知识图谱嵌入模

型将知识图谱中的项目属性和文本、视觉知识嵌

入表示来扩充项目特征的语义信息；Palumbo
等 [23] 通过特定属性的知识图谱嵌入来学习用户

与项目的相关性，从而实现物品推荐；Wang 等 [24]

提出了知识图谱增强多任务特征学习推荐方法

（multi-task feature learning for knowledge graph en-
hanced recommendation，MKR），MKR 通过图嵌入

方法学习实体间关系实现推荐功能的优化；Li
等 [25] 提出了公平感知偏好图嵌入，将用户、项目

属性及其相关性知识融入实体表示中，并缓解用

户属性在项目上的不公平分布。上述方法有效解

决了推荐方法依赖元路径的问题，更易应用于实

践，但依赖于知识图谱嵌入模型，且缺少对知识

图谱中高阶关系的利用，难以捕捉用户的高阶信

息。基于联合的方法有效结合了基于路径的方法

与基于嵌入的方法的优点，依靠知识图谱中实体

间的连接关系，通过传播实体语义表示挖掘实体

间的高阶关系，充分利用知识图谱中的信息实现

更好的推荐。基于联合的方法包括基于用户历史

行为的方法和基于项目多跳邻居的方法，前者基

于用户历史项目在知识图谱中以波纹的形式进行

传播，通过融合每层的用户特征得到最终用户特

征，例如基于知识图谱传播用户偏好的推荐系统

（propagating user preferences on the knowledge graph
for recommender systems，RippleNet）[26]、基于注意

力增强的知识感知用户偏好建模的推荐系统（at-
tention-enhanced knowledge-aware user preference
model for recommendation，AKUPM）[27]、基于注意

力的知识图谱嵌入的个性化推荐（attentive know-
ledge graph embedding for personalized recommenda-
tion，RCoLM） [28] 等；而基于项目多跳邻居的方法

主要是通过聚合目标项目与多跳邻居信息来更新

项目特征，例如基于知识图谱卷积推荐系统

（knowledge graph convolutional networks for recom-
mender systems，KGCN） [29]、融合知识感知与标签

平滑正则化图神经网络的推荐系统（knowledge-
aware graph neural networks with label smoothness
regularization for recommender systems，KGCN-LS）[30]
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等。但目前基于联合的方法仍存在一定的局限

性，一方面这类方法在向外传播过程中实体语义

关联性会随着传播层数的增加而减弱，而多数方

法在融合层级信息时并没有采取合适的策略来模

拟信息衰减的特性，从而影响模型的表达能力；

另一方面多数方法仅单一考虑用户端或项目端，

未能充分地利用知识图谱来扩充用户和项目特征

的语义信息。

为此，本文针对上述不足提出了一种基于动

态兴趣传播和知识图谱的推荐方法（recommenda-
tion method based on dynamic interest propagation
and knowledge graph，RDPKG）。本文的主要贡献

如下：

1）提出了一种动态兴趣传播方法，即采用注

意力机制融合用户历史项目生成用户浅层兴趣表

示，并基于用户历史项目在知识图谱中向外传播

来挖掘用户深层兴趣表示，然后依据原始用户表

示与用户兴趣表示的相关程度自适应地生成用户

特征向量。

2）提出了一种基于动态兴趣传播和知识图谱

的推荐方法，即采用动态兴趣传播方法获得用户

特征向量，然后通过交叉压缩单元获得项目特征

向量，并采用多任务学习优化推荐单元和知识图

谱嵌入单元。

3）本文充分利用用户历史行为和知识图谱，

分别从用户和项目视角学习用户和项目特征向

量，然后根据用户和项目特征向量的内积预测用

户点击项目的概率，在推荐系统领域 3 种公共数

据集上的实验结果表明：本文所提的 RDPKG 较

其他推荐方法，具有较优的推荐性能。 

1   RDPKG 模型
 

1.1    问题描述

U = {u1,u2, · · ·,uM} V = {v1,v2, · · ·,vN}
在为用户推荐项目时 , 用户集合和项目集合

表示为 和 。根据

用户与项目的隐式反馈信息（点击、购买、观看

等），用户与项目的交互矩阵定义为
Y = {yuv|u ∈ U,v ∈ V}

其中

yuv =

{
1， (u,v)存在交互
0， (u,v)不存在交互

yuv = 1 u v

G (h,r, t) h ∈ E

t ∈ E r ∈ R

E R G

Y G

式中当 时表示用户 和项目 之间存在交

互。知识图谱 由三元组 组成，其中 、

、 分别表示三元组的头实体、尾实体和实

体间的关系， 和 分别表示知识图谱 中的实体

和关系集合。给定交互矩阵 和知识图谱 ，本文

模型的目标是预测用户对项目的潜在偏好，预测

函数为
ŷuv = F (u,v|Θ,Y,G)

ŷuv u v Θ F式中： 为用户 点击项目 的概率， 为函数 的

参数。 

1.2    模型概述

RDPKG 主要由交叉压缩单元、知识图谱嵌入

单元和推荐单元组成，RDPKG 框架如图 1 所示。

推荐单元首先通过动态兴趣传播模块提取用户特

征向量，然后通过交叉压缩单元提取项目特征向

量，最后将用户和项目特征向量输入到预测模块

预测用户和项目交互值；知识图嵌入单元首先使

用多层结构从三元组中提取头实体和关系的特

征，然后将头实体和关系的特征向量作为多层感

知机（multilayer perceptron，MLP）的输入得到预测

的尾实体，最后通过相似度函数计算三元组得

分；交叉压缩单元在推荐单元和知识图谱嵌入单

元间建立一种连接纽带，通过项目和实体交换

2 个单元的潜在信息。
 

 

推荐单元 知识图谱嵌入单元
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~
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yuv
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图 1    RDPKG 框架

Fig. 1    RDPKG framework
 
  

1.3    交叉压缩单元

为实现推荐单元和知识图谱嵌入单元之间信

息共享，本文通过交叉压缩单元在推荐单元和知

识图谱嵌入单元之间建立一种连接纽带，自动控

制 2 个单元的交叉知识转移，交叉压缩单元结构

如图 2 所示。
v e

Cr ∈ Rd×d

首先构建项目 与对应实体 之间的交叉特征

矩阵 ：

Cr = vreT
r =


v(1)

r e(1)
r · · · v(1)

r e(d)
r

...
. . .

...

v(d)
r e(1)

r · · · v(d)
r e(d)

r


vr ∈ Rd er ∈ Rd r

d

式中： 和 分别为第 层的项目和实体

特征向量， 为隐藏层的维度。

然后对交叉特征矩阵进行压缩操作，将矩阵
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Rd×d Rd维度从 投影到 ：

vr+1 = CrWvv
r +CT

r Wev
r + bv

r

er+1 = CrWev
r +CT

r Wee
r + be

r

Wr ∈ Rd br ∈ Rd式中： 为交叉压缩单元权重， 为偏置

向量。

为便于使用，将交叉压缩操作表示为
[vr+1,er+1] =C (vr,er) 

 

v
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W
r

ev
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r
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v e
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图 2    交叉压缩单元

Fig. 2    Cross & Compress unit structure
 
  

1.4    知识图谱嵌入单元

(h,r, t)

hR

rR

为了将知识图谱三元组映射到低维空间，同

时保持知识图谱原有结构，本文采用语义匹配模

型分析项目属性知识图谱。给定知识图谱中的三

元组 ，将头实体和对应关系作为输入，分别

使用交叉压缩单元和多层感知机提取头实体和关

系的特征向量，得到头实体特征向量 和关系的

特征向量 ：
hR = Ev∼S (h)CR (v,h) [e]

rR = M (M (· · ·M (r))) = MR (r)
S (h)

CR R [e]
式中： 为知识图谱中头实体的相关项目集合，

为 层交叉压缩操作， 为通过交叉压缩单元

M (x)输出的实体特征向量， 为一个全连接神经网

络，即
M (x) = σ

(
Wqx+ bq

)
Wq bq σ式中： 为训练参数， 为偏置向量， 为非线性

激活函数 sigmoid。
hR

rR K
t̂

然后将头实体特征向量 和关系特征向量

串联，经过 层多层感知机得到尾实体的预测

值 ：

t̂ = MK

([
hR

rR

])
(h,r, t)最后通过相似性函数来计算三元组

分数。

score (h,r, t) = fKG

(
t, t̂

)
fKG式中 函数以内积的形式定义，并通过非线性激

活函数 sigmoid 标准化输出：

fKG

(
t, t̂

)
= σ

(
tT t̂

)
 

1.5    基于动态兴趣传播的用户特征提取

用户特征是推荐系统建模的核心要素，用户

特征的准确与否决定着推荐模型质量。RippleNet
在用户特征提取方面已取得了很大的成就，但该

方法未挖掘用户历史行为对用户兴趣的差异性影

响，且在层间兴趣传播时忽略了用户兴趣的衰减

问题。相较于 RippleNet，RDPKG 首先在传播初

始阶段采用注意力机制动态融合用户历史项目获

得用户浅层兴趣表示；然后基于用户历史项目沿

着知识图谱中的连接路径以波纹的形式向外传播

来挖掘用户深层兴趣表示，并在向外层传播过程

中抛弃对候选项目特征向量的更新；最后通过注

意力机制计算得到权重因子，从而识别层间兴趣

传播的动态变化。动态兴趣传播过程如图 3 所示。
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图 3    动态兴趣传播示意

Fig. 3    Dynamic interest propagation schematic diagram
 
 

 

1.5.1   兴趣集合

Y G u h

εh
u

给定交互矩阵 和知识图谱 ，用户 的 层邻

居节点定义为 ：

εh
u =

{
t| (h,r, t) ∈G , h ∈ εh−1

u

}

h = 1,2, · · ·,H ε0
u = {v|yuv = 1}

u

式中： 为传播层数， 为用

户 历史项目集合。

ε0
u

u S h
u

然后将 作为知识图谱中的种子集，沿着知

识图谱中的连接路径通过类似波纹的传播方式构

建用户 的层级兴趣集合，兴趣集合 定义为
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S h
u =

{
(h,r, t) | (h,r, t) ∈G and h ∈ εh−1

u

}
 

1.5.2   兴趣传播

hi

v
ci ci

u0
u

用户历史行为是用户兴趣建模的重要信息，

通过挖掘用户历史行为可以提高模型的兴趣表达

能力，因此本文首先采用注意力机制对用户历史

项目进行融合，并将融合获得的用户特征向量作

为用户浅层兴趣表示。注意力机制的输入为用户

历史项目和候选项目，将项目向量 和候选实体

向量 拼接，通过 Softmax 函数进行标准化得到权

重 ，以权重 动态融合用户历史项目获得用户兴

趣表示 ，定义为
ci = Softmax (Wc [hi,v])

u0
u =

∑
hi∈S 1

u

cihi

v u h S h
u

v S h
u hi ri

pi

然后基于用户历史项目在知识图谱中以波纹

的形式向外传播来挖掘用户深层兴趣表示。给定

候选项目 和用户 的 层偏好集合 ，通过计算候

选项目 与兴趣集合 中头实体 在关系空间 下

相关性得到层内融合权重 ，如

pi = Softmax
(
vT Rihi

)
=

exp
(
vT Rihi

)∑
(h,r,t)∈S h

u

exp (vTRihi)

Ri ∈ Rd hi ∈ Rd v ∈ Rd ri hi

v
式中 、 和 为关系 、头实体 和

项目 的嵌入表示。
S h

u

t pi h

oh
u

在得到融合权重后，将 中的尾实体向量表

示 和相应的融合权重 相乘并求和得到 层用户

兴趣表示 ，定义为

oh
u =

∑
(hi ,ri ,ti)∈S h

u

pi ti

Ou =
{
o0

u, o1
u, · · ·, oH

u

}经上述计算，得到多层用户兴趣表示集合

。

oh
u u

zh

然而在向外传播过程中，随着层数的增大，用

户兴趣也会相应的衰减，若直接累加每层的兴趣

表示将给模型带来较多噪声。为模拟向外传播过

程中不同层数下用户兴趣的动态变化，本文将不

同层数下的用户兴趣表示 和原始用户表示 输

入到注意力网络计算不同层数下的用户兴趣表示

与原始用户间的权重 ：

zh = Softmax
(
Wh

[
oh

u,u
])

Wh式中 为训练参数。
zh oh

u

ou

最后根据权重 动态融合用户兴趣表示 生

成最终用户特征向量 ，定义为

ou =

H∑
h=0

zhoh
u

 

1.6    推荐单元 

1.6.1   概率预测

uRDPKG 的推荐单元输入为用户特征向量 和

v u
ou

v
vR

候选项目特征向量 ，用户特征向量 经过动态兴

趣传播得到最终的用户特征向量 ，项目特征向

量 经过交叉压缩单元获得最终的项目特征向

量 ：
ou = DP (u)

vR = Ee∼S (v)

[
CR (v,e) [v]

]
S (v) v

CR R [v]

式中：DP 为动态兴趣传播模块， 为项目 相关

实体集， 为 层交叉压缩操作， 为交叉压缩单

元输出的项目特征向量。

ou

vR ŷuv

将计算得到用户特征向量 和项目特征向量

进行内积来预测用户点击项目的概率 ，定

义为

ŷuv = σ
(
oT

u vR

)
 

1.6.2   模型训练

为了优化模型性能，本文采用如下损失函数

L =
∑
u,v∈Y

J (ŷuv,yuv) −

λ1

 ∑
(h,r,t)∈G

score(h,r, t)−
∑

(h′ ,r,t′)<G

score(h′,r, t′)

+λ2∥F∥22

J
λ1 λ2 ∥F∥22

L2 λ2

式中：第 1 项 为交叉熵损失；第 2 项是知识图谱

嵌入单元损失， 是损失值参数；第 3 项 为

正则化损失， 是正则化参数。

根据上述损失函数并采用多任务学习方式更

新参数值直至收敛，便可得到最优模型。针对模

型训练过程如算法 1 所示。

算法 1　基于动态兴趣传播和知识图谱的推

荐方法（RDPKG）

Y G输入　交互矩阵 ，知识图谱 ；

ŷuv = F (u,v|Θ,Y,G)输出　预测函数 。

1）初始化所有参数

u S u2）计算每个用户 的兴趣集合

3）while RDPKG has not converged do
4）for t steps do

Y5）对 进行正负采样

S u Y6）将 和 中的 minibatch 传入推荐单元

F7）采用梯度下降函数更新 参数

8）end for
G9）对 中三元组进行正负采样

G10）将 中 minibatch 传入知识图谱嵌入单元

F11）采用梯度下降函数更新 参数

12）end while 

2   实验结果及分析
 

2.1    实验数据集与实验设置

实验选取了 3 种推荐领域公开数据集，分别
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为 MovieLens-1M、Last.FM 和 Book-Crossing。3 种

数据集的基本信息如表 1 所示。
 

  
表 1    数据集的基本信息

Table 1    Basic information of the datasets
 

数据集 用户 项目 交互 实体 关系 三元组

MovieLens-1M 6 036 2 347 753 772 6 729 7 20 195

Last.FM 1872 3 846 42 346 9 366 60 15 588

Book-Crossing 17 860 14 910 139 746 24 039 10 19 793
 
 

3 种公开数据集为用户显式反馈数据，为更

好体现模型性能，需将显式反馈数据转化为隐式

反馈数据。对于 MovieLens-1M，设置评分阈值为

4，评分不小于 4 的记录标记为 1，否则标记为 0；
对于 Last.FM 和 Book-Crossing，用户对项目有评

分记录则标记为 1，否则标记为 0。实验使用的知

识图谱来自文献 [24] 中已构建的知识图谱。将每

种数据集以 6∶2∶2 比例划分为训练集、验证集和

测试集。

d

kn h

t λ1 λ2

RDPKG 参数设置如表 2 所示，其中 为知识

图谱向量表示维度， 为兴趣集合采样数， 为传播

层数， 为模型推荐单元训练频率， 和 为超参数。
 

  
表 2    模型参数

Table 2    Model parameters
 

数据集 d kn h t λ1 λ2

MovieLens-1M 8 64 1 3 0.5 10−7

Last.FM 8 16 2 1 0.1 4×10−7

Book-Crossing 16 16 2 2 0.1 5×10−7

 
  

2.2    评价指标

为验证 RDPKG 实用性，在点击通过率（click
through rate，CTR）预测实验中，使用准确率（ac-
curacy，ACC）和接收者操作特征曲线（receiver op-
erating characteristic curve， ROC）下方的面积（area
under curve，AUC）来评价模型效果；在 Top-N 实

验中，使用准确率（Precision@N）和召回率（Re-
call@N）来衡量模型推荐效果。ACC 指标是预测

正确的样本数量占总数量的比例，公式为

ACC =
NTP+NTN

NTP+NTN+NFP+NFN

NTP

NTN

NFP

NFN

式中： （ true position）为将正例预测正确的个

数， （true negative）为将负例预测正确的个数，

（ false positive）为将负例预测错误的个数，

（true negative）为将正例预测错误的个数。

AUC 指标的取值范围为 0.5~1.0，AUC 值越

大表示算法性能越优，公式为

AUC =

n∑
i

(
Ppos > Pneg

)
+0.5×

n∑
i

(
Ppos = Pneg

)
M×N

Ppos

Pneg

式中：M、N分别为正样本和负样本的数量， 为

正样本的得分， 为负样本得分。Precision@N
表示模型推荐列表中相关项目数占项目总数的比

例，Recall@N 表示模型推荐列表中相关项目数占

所有相关项目总数的比例。 

2.3    评价指标 

2.3.1   模型性能对比

为验证 RDPKG 有效性，本文选取了相关工

作中提到的 CKE [ 2 2 ]、KGCN [ 2 9 ]、RippleNet [ 2 6 ]、

KGCN-LS[30]、MKR[24] 以及 KRGCN[31] 进行对比实

验，RDPKG 和参比方法的 CTR 预测实验结果如

表 3 所示。
 

  
表 3    CTR 预测实验结果

 

Table 3    CTR prediction experimental results %
 

方法
MovieLens-1M Last.FM Book-Crossing

AUC　ACC AUC　ACC AUC　ACC

CKE 80.12　74.23 74.46　67.31 67.14　63.37

KGCN 90.69　83.40 79.43　72.38 69.44　63.54

RippleNet 91.79　84.27 79.94　73.40 72.04　64.77

KGCN-LS 91.35　84.03 79.53　72.57 68.97　63.53

MKR 91.22　83.74 79.50　75.04 73.42　70.22

KRGCN 92.23　84.88 80.53　73.80 73.10　66.77

RDPKG 92.81　85.42 82.46　76.09 73.45　69.39

注：加黑代表最优结果，下同。
 
 

由表 3 可知，RDPKG 在 3 种数据集上相较于

其他推荐模型均取得较好的性能。在 MovieLe-
ns-1M 数据集上，RDPKG 较 RippleNet 和 KGCN
在 AUC 评价指标上分别提高了 1.02 个百分点和

2.12 个百分点，在 ACC 评价指标上分别提高了

1.15 个百分点和 2.02 个百分点；在 Last.FM 数据

集上，RDPKG 较 RippleNet 和 KGCN 在 AUC 评价

指标上分别提高了 2.52 个百分点和 3.03 个百分

点，在 ACC 评价指标上分别提高了 2.69 个百分

点和 3.71 个百分点；在 Book-Crossing 数据集上，

RDPKG 较 RippleNet 和 KGCN 在 AUC 评价指标

上分别提高了 1.41 个百分点和 4.01 个百分点，在

ACC 评价指标上分别提高了 4.62 个百分点和

5.85 个百分点。从实验结果分析可知，基于嵌入

的 CKE 模型在 3 种数据集上推荐性能弱于基于

混合的模型，说明知识图谱的高阶关系可以有效

提高模型性能。RDPKG 在 CTR 预测实验中均优

于从单维度建模的模型，其中 RippleNet 仅通过在
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知识图谱中进行层级传播来构建用户偏好，未利

用知识图谱中的信息对项目建模；与 RippleNet 类
似，KGCN 和 KGCN-LS 仅通过图神经网络聚合项

目邻居节点得到项目表示，忽略了知识图谱对用

户兴趣建模的重要性。KRGCN 虽然同时对用户

和项目建模，但效果弱于 RDPKG，其主要原因是

KRGCN 在聚合时并没有采取合适的策略来模拟

信息衰减的特性。

为进一步分析 RDPKG 推荐效果，本文对 6 种

模型进行 TOP-N 推荐实验，实验结果如图 4、图 5
所示。由图 4 可知本文所提的 RDPKG 在 3 种数

据集中在准确率上较其他模型有一定的提升，在

MovieLens-1M 数据集上，当 N取 5 和 10 时 RDPKG
准确率提升明显，较 R i p p l e N e t 分别提高了

14.28% 和 11.65%，较 KGCN 分别提高了 12.28%
和 18.55%；在 Last.FM 数据集上，当 N取 5 时 RDPKG
准确率提升明显，较 RippleNet 提高了 35.71%，较

KGCN 提高了 46.15%；在 Book-Crossing数据集

上，当 N取 2 时 RDPKG 准确率提升明显，较 Rip-
pleNet 提高了 50%，较 KGCN 提高了 28.57%。由图 5
可知本文所提的 RDPKG 在 3 种数据集上的召回

率较其他模型有一定的提升，在 MovieLens-1M 数

据集上，当 N 取 10 时 RDPKG 召回率提升明显，

较 RippleNet 提高了 16.88%，较 KGCN 提高了

52.06%；在 Last.FM 数据集上，当 N取 10 时 RDP-
KG 召回率提升明显，较 RippleNet 提高了 96.06%，

较 KGCN 提高了 16.24%；在 Book-Crossing 数据

集上，当 N 取 20 时 RDPKG 召回率提升明显，较

Ripp leNe t 提高了 33 .33%，较 KGCN 提高了

26.32%。RippleNet 在 MovieLens-1M 数据集中表

现较好，在 Last.FM 和 Book-Crossing 数据集上表

现一般，其主要原因是 Last.FM 和 Book-Cross-
ing 数据集数据稀疏，RippleNet 在融合邻居节点

时易引入噪声，影响模型性能，而 RDPKG 在 3 种

数据集上表现较好，表明 RDPKG 有较好推荐场

景适应性，在数据稀疏场景中仍具有较优表现。

RDPKG 在 3 种数据集上准确率和召回率均高于

RippleNet 和 KGCN，RDPKG 优势在于用户特征

融合了用户历史行为信息和知识图谱中的高阶关

联信息，项目特征融合了知识图谱中的相关实体

信息。KRGCN 在 3 种数据集中均取得较优的表

现，但效果不如 RDPKG，其原因在于距离用户交

互历史项目越远，存在的无关信息越多，若不采

用合适的方式融合则会影响用户表征的正确性。
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图 4    TOP-N 推荐精准率

Fig. 4    TOP-N recommendation precision
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图 5    TOP-N 推荐召回率

Fig. 5    TOP-N recommendation recall
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2.3.2   消融实验

为验证 RDPKG 中不同模块对模型性能的影

响，本文设计了相应的消融实验，实验结果如表 4
所示。RDPKG-U 表示模型移除交叉压缩单元和

知识图谱嵌入单元，仅使用动态兴趣传播方法提

取用户特征向量；RDPKG-I 表示模型移除动态兴

趣传播方法，仅使用交叉压缩单元和知识图谱嵌

入单元提取项目特征向量；RDPKG-E 表示模型未

对传播方法进行改进，采用原兴趣传播方法提取

用户特征向量。 

  
表 4    消融实验结果

 

Table 4    Ablation experimental results %
 

方法
MovieLens-1M Last.FM Book-Crossing

AUC　ACC AUC　ACC AUC　ACC

RDPKG 92.81　85.42 82.36　75.67 73.45　69.39

RDPKG-U 92.20　84.72 80.95　73.55 72.35　65.92

RDPKG-I 91.54　84.20 79.47　74.61 73.42　70.22

RDPKG-E 91.99　84.52 80.64　74.83 73.02　68.81
 

由表 4 分析可知，与完整的 RDPKG 相比，去

除动态兴趣传播方法或者交叉压缩单元后的模型

性能都有所下降，验证了 RDPKG 中动态兴趣传

播和交叉压缩单元有效性。其中去除交叉压缩单

元，用于预测分数的项目特征向量无法从知识图

谱中获得相关信息；去除传播方法，用于预测分

数的用户特征向量无法获取用户高阶兴趣。当使

用原兴趣传播方法时，模型性能下降显著，验证

了动态兴趣传播方法的优越性。综合 RDPKG-U、

RDPKG-I 和 RDPKG 实验结果可知单维度对用户

或项目进行建模，模型的性能均低于从用户和项

目维度建模的模型，验证了学习用户特征的同时

学习项目特征可以有效提高模型推荐性能。 

2.3.3   模型参数影响分析

t

h kn

为探究 RDPKG 推荐单元训练频率 、传播层

数 和兴趣集合采样数 对模型性能的影响，本文

在 MovieLens-1M 数据集上对上述参数进行实

验。表 5 为不同推荐单元训练频率对模型性能的

影响。
 

  
表 5    推荐单元训练频率对模型性能的影响

 

Table 5    Effect of recommendation unit training frequency on model performance %
 

评价指标 1 2 3 4 5 6

AUC 92.67 92.70 92.81 92.74 92.63 92.68

ACC 85.22 85.31 85.42 85.36 85.13 85.25
 
 

t t由表 5 可知，对于推荐单元训练频率 ，当 为

3 时模型性能最优，主要知识图谱嵌入单元的训

练次数过大会影响推荐单元目标函数，而知识图

谱嵌入单元的训练次数过小则无法充分挖掘知识

图谱中的信息。表 6 为不同传播层数对模型性能的

影响。
 

  
表 6    传播层数对模型性能的影响

 

Table 6    Effect of the number of propagation layers on model performance %
 

评价指标 0 1 2 3 4 5

AUC 92.38 92.81 92.76 92.73 92.67 92.58

ACC 84.87 85.42 85.31 85.28 85.25 85.18
 
 

h h由表 6 可知，对于传播层数 ，当 为 1 时模型

性能最优，而随着传播层数的增加，与用户不相

关的实体也在增加，将会给模型带来更多的噪

声，影响模型性能。

表 7 为不同兴趣集合采样数对模型性能的影

响的结果。
 

  
表 7    兴趣集合采样数对模型性能的影响

 

Table 7    Effect of interest set sampling number on model performance %
 

评价指标 2 4 8 16 32 64

AUC 90.55 91.33 91.96 92.35 92.61 92.81

ACC 83.09 83.92 84.51 84.82 85.19 85.42
 
 

kn

由表 7 可知，对于兴趣集合采样数，随着采样

数 不断增大，模型性能也在提升，当采样数为

64 时模型性能最优，主要兴趣集合采样数越大模

型从知识图谱中获得的相关节点信息越多，可以
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有效丰富用户兴趣表示。 

3   结束语

本文针对推荐系统中的评分预测问题展开研

究，提出一种基于动态兴趣传播和知识图谱推荐

方法 RDPKG。RDPKG 首先在兴趣传播方法中引

入注意力机制来模拟用户兴趣衰减特性生成用户

表示，提高了模型的用户兴趣表达能力；然后通

过多层交叉压缩操作生成项目表示，并采用多任

务学习优化推荐单元和知识图嵌入单元，增强了

模型的泛化能力；最后利用项目和用户表示为用

户进行推荐。选取推荐系统领域 3 种公共数据集

进行实验，结果表明本文提出的 RDPKG 相比于

其他 6 种对比方法在 ACC、AUC 指标上均有所提

升，并通过消融实验验证了 RDPKG 各个模块的

有效性。

在未来工作中，将从以下 2 方面展开研究：1）
用户兴趣会随时间而产生变化，因此如何挖掘用

户的动态信息来学习动态变化的兴趣特征是日后

研究重点之一；2）社交网络中拥有较强社交关系

的用户间具有相似兴趣，利用用户社交网络中社

交关系提升模型性能。
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