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基于知识图谱和用户长短期偏好的个性化景点推荐

贾中浩，宾辰忠，古天龙，常亮，朱桂明，陈炜
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摘    要：基于序列化的推荐算法在多个领域取得了不错的效果，但仍存在一些问题，如没有考虑所有项与项之

间的关系，推荐准确度会大大降低。因此提出一种基于知识图谱和用户长短期偏好 (KG-ULSP) 的个性化景点

推荐方法。通过引入知识图谱，使用网络表示学习方法，学习景点的特征向量表示，使得具有相似结构和相似

属性的景点在低维特征空间中的距离比较近，以此表示他们的高级语义特征。然后利用门控循环单元 GRU 对

已学习到的景点特征向量进行序列化信息建模，进一步抽取景点的访问序列特征。另外，考虑到用户偏好可能

随时间发生变化，KG-ULSP 模型同时学习用户的长期偏好和短期偏好,最终预测并返回用户可能感兴趣的推荐

列表。通过在真实旅游数据上的实验，验证了所提方法的有效性。
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Personalized attraction recommendation based on the knowledge
graph and users’ long-term and short-term preferences

JIA Zhonghao，BIN Chenzhong，GU Tianlong，Chang Liang，Zhu Guiming，Chen Wei
(Guangxi Key Laboratory of Trusted Software, Guilin University of Electronic Technology, Guilin 541004, China)

Abstract:  The  session-based  recommendation  algorithm  has  achieved  good  results  in  many  fields.  However,  several
problems, such as not considering the relationship between all items, will reduce the recommendation accuracy consider-
ably. Therefore, a personalized attraction recommendation method based on the knowledge graph and users’ long-term
and short-term preferences (KG-ULSP) is proposed. The knowledge graph is derived using the network representation
learning method and the feature vector representation of the learning attractions.  The attractions with similar structure
and attribute are close to each other in the low-dimensional space and express high-level semantic features. In addition,
the sequence information is modeled by the gated recurrent unit and the access sequence information is further extracted
by feature extraction.  Moreover,  given that  the users’  preferences may change with time,  the KG-ULSP model  learns
both  long-term and short-term preferences  of  the  user  and predicts  and returns  the  list  of  recommendations  that  users
may be interested in. The validity of the proposed method is verified by experiments on real tourism data.
Keywords: knowledge graph; recommendation algorithm; network representation learning; gated recurrent
unit; personalized attractions recommendation; users’ long-term and short-term preference; feature learning

随着中国人民消费水平的提高，人民对旅游

的需求日益增加。在旅游领域，传统的推荐方法

已经得到广泛的应用，但依旧存在许多问题，如

项目冷启动和数据稀疏问题[1-2]。知识图谱[3] 的出

现有效解决了这一问题，并被证明推荐效果远好
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于传统的推荐算法 [4-5]。但是基于知识图谱的推
荐系统也存在一些问题，如没有考虑用户访问序
列问题，因为随着时间的流转，用户兴趣爱好可
能发生变化。近年来，不少相关学者开始对建模
用户序列问题感兴趣，出现了一批基于会话的推
荐系统 [6-8]，虽然建模了用户序列，但是都没有考
虑同一用户访问的项目与项目之间的关系，以及
不同用户访问项目与项目之间的关系，这些模型
往往不能很好的捕捉用户自身的个人偏好。因为
不同用户之间可能有相同的兴趣，不同的项目之
间在属性上存在一定的相似性。如果没有考虑上
述问题，会使得推荐效果大大降低。

个性化景点推荐作为智慧旅游城市和位置服
务的重要课题之一，如何根据用户的历史访问数
据和兴趣爱好做出精准推荐显得尤为重要。针对
以上问题，本文提出了一种基于知识图谱和用户
长短期偏好的个性化景点推荐方法，简称 KG-ULSP。
图 1 为本文所提出的 KG-ULSP 个性化旅游景点
推荐框架图。首先，将用户、景点及评分构建旅
游景点知识图谱，使用网络表示学习中的具有代
表性的方法 Node2Vec[9]，通过带偏执的随机游走
策略，利用神经网络语言模型 Word2Vec[10] 将景
点映射到低维空间得到每个景点的特征向量表
示。然后将景点向量输入到门控循环单元 (GRU)
网络训练得到关于景点序列的潜在向量表示。这
样得到的景点向量表示既包含了景点属性和网络
结构语义信息，又包含了用户的历史访问景点序
列信息。之后，使用注意力机制建模用户长期偏
好和短期偏好，线性拼接用户的长期偏好和短期
偏好，预测每个景点在下一次访问的概率并生成
用户可能喜欢景点的推荐列表。该方法在所爬取
的桂林旅游景点数据集上进行的大量实验，结果

表明本文所提的方法比其他对方法的推荐效果要
好。本文贡献如下：1) 本文将知识图谱作为辅助
信息引入到景点推荐系统中 ,有效地解决传统推
荐系统存在的稀疏性和冷启动问题。2) 第一次将
门控循环单元深度学习模型应用于旅游景点推荐
中。3) 利用注意力机制网络建模用户长期偏好和
短期偏好。4) 本文提出了一种新的模型 KG-ULSP，
该模型使用网络学习方法学习景点的潜在向量表
示，使用 GRU 建模用户序列问题。既考虑了景点
与景点间属性和结构上的相似性，又考虑了用户
序列行为。

1   相关工作

1.1    网络表示学习
网络嵌入方法 [11](network embedding) 旨在学

习网络中节点的低维度潜在表示，所学习到的特
征表示可以用作基于图的各种任务的特征，例如
节点分类 [12-17]、链接预测 [12-17] 和推荐 [17]。Perozzi
等 [18] 提出 DeepWalk 通过将节点视为单词并生成
短随机游走作为句子来弥补网络嵌入和单词嵌入
之间的差距，用 Skip-gram[10] 和 Hierarchical Soft-
max[10] 模型对随机游走序列中每个局部窗口内的
节点对进行概率建模，最大化随机游走序列的似
然概率。但 DeepWalk 在游走过程中选取下一个
节点的方式是均匀随机分布的，没有考虑节点间
的权重。Node2Vec[9] 进一步扩展了 DeepWalk 算
法，定义了一个二阶随机游走，通过控制参数 p
和 q，在宽度优先搜索 (BFS) 和深度优先搜索 (DFS)
达到一种平衡。BFS 的好处是能够探究图中的结
构性质，而 DFS 则能够探究出内容上的相似性。
为了能够更好的探究结点与节点之间的丰富关
系，本文使用 Node2Vec 将景点预训练。
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图 1    基于知识图谱和用户长短期偏好的个性化景点推荐方法框架图

Fig. 1    Personalized attractions recommendation method based on knowledge map and users' short-term and long-term preferences
 
 

1.2    基于知识图谱的推荐算法

自从 2012 年谷歌正式提出知识图谱 [3] 这一
概念，不少学者纷纷将知识图谱用到各个领域。
知识图谱包含了实体之间丰富的语义关联，为推
荐系统提供了潜在的辅助信息来源。Oramas
等 [19] 引入开放数据库 DBpedia，将音乐的上下文
信息、标签、文本信息集合融合，采用混合推荐方
法推荐音乐。Palumbo 等 [20] 提出了 Entity2vec，考

虑到项目的多个属性，构建电影知识图谱属性子
图，如导演与电影、演员与电影、用户对电影的评
分等多种属性，融合上述多源信息，使用排名函
数产生前 N 个推荐列表。 Z h a n g 等 [ 2 1 ] 使用
TransR[22]、SDAE[23]、SCAE[24] 分别对知识库中的结
构化知识、文本知识、图片知识进行向量化表示，
根据用户的隐式反馈，利用矩阵分解方法返回每
一个用户最有可能感兴趣的项目列表。
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图 2    景点知识图谱向量化示例

Fig. 2    Example of vectorization of knowledge graph of attractions
 
 

1.3    序列化建模推荐
传统的基于会话的序列推荐只考虑了用户最

后一次的访问项目，没有考虑前面已经访问过的
序列对后续的项目的影响。Hidasi 等 [6] 提出的
GRU4Rec 是第一个将循环神经网络应用到会话
推荐上，采用并行的小批量处理训练，以及使用
基于排序方法优化损失函数。Tan 等 [7] 在 GRU4-
Rec 的基础上，提出 GRU4Rec+方法，采用数据扩
充技术和数据分布变化方法，从而提高模型的性
能。Li 等 [25] 利用注意机制从隐藏层状态捕获用
户主要目的，结合序列行为作为最终的特征向量
表示，生成推荐。Liu 等 [26] 提出了一种短期注意
力 /记忆优先的网络模型 STAMP，在建模长时间
序列的用户点击行为时，着重加强用户近期行为
的影响。但是 Wu 等[27] 认为之前的工作不能够得
到用户的精确表示以及忽略了项目的过渡特性，
提出将序列化问题转换为图的问题。然后经过图
神经网络 (GNN) 来学习每个项目的低维表示，同
时经过注意力网络 (attention network) 来捕捉用户
的短期兴趣，以达到捕获长期与短期兴趣共存的
向量表示。

2   KG-ULSP 模型介绍

2.1    数据采集
利用网络爬虫工具从飞猪、携程、途牛等主

流旅游网站爬取桂林景点中游客的游记评论信
息、时间顺序，选取游客的历史游览景点序列以
及对景点的评分。如游客小明游览的景点按时间
序列为：象山公园 (4.6 分)→日月双塔 (4.9 分)→步
行街 (4.3 分)→靖江王府 (3.8 分)→芦笛岩 (4.2 分)→
漓江竹筏 (4.6 分)→十里画廊 (4.5 分)→兴坪古镇
(4.5 分 )，通过编码为每个实体赋值一个唯一的
id，按照此方式对所有景点进行编码转换。

2.2    知识图谱向量化

2.2.1   构建知识图谱

本文采用徐增林等 [28] 定义的知识图谱，集合

K = (E,R,S )

(u, s, i)

u ∈ U ⊂ E s ∈ S ⊂ R

i ∈ I ⊂ E\U

，其中 E表示实体集合，R表示关系集

合，S表示三元组集合，对于三元组 ，其中游

客   是三元组的头实体，评分   是
三元组中实体之间的关系，景点   是三

元组的尾实体。因为游客的兴趣偏好不同，有的

游客喜欢山水，有的游客更喜欢历史文物古迹，

因此游客对景点的评分直接反应了游客对景点的

偏好程度，故将评分作为知识图谱三元组的关系

R。如三元组 (小明，4.6 分，象山公园) 表示游客

小明对景点象山公园的评分是 4.6 分。使用 Neo4j
图数据工具将所有的三元组存储起来。从图 2 中

可以清晰地看到不同的游客对相同的景点不同的

打分，从而直接反应了游客对该景点的偏好程度。

2.2.2   随机游走序列

S = {v1,v2 · · ·vn} vi

v0=v v0

给定一个源节点 v，随机游走一个长度为 L的

序列  ，  表示随机游走过程中第 i
个节点。游走的其起始节点是 ，节点  通过

下面的分布生成：

P(vi = x|vi−1 = v) =


πvx

Z
， (v, x) ∈ E

0， 其他
(1)

πvx

式中：E表示知识图谱中边的集合；Z是正则化参

数；  表示节点 v和节点 x之间的转移概率。由

式 (2) 给出：
πvx = αpq(t, x) ·wvx (2)

wvx

αpq

式中：  表示节点之间边上的权重，若节点之间

没有权重，则将值取为 1；  表示边上的偏执，计

算如下：

αpq(t, x) =



1
p
, dt x = 0

1, dt x = 1

1
q
, dt x = 2

(3)

dtx式中：  属于{0，1，2}表示节点 t和 x之间的最短

路径。如图 3 所示。p 和 q 是控制图游走的参

数。参数 p用来控制在游走过程中立即重新走到
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p >max(q,1)

p <max(q,1)

已访问过的结点的可能性。若 ，则下

一个采样节点不太可能是上一个已经访问过的节

点 t。若  ，则下一个采样节点会一直

在上一个已经访问过的节点 t的周围采样。
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图 3    随机游走示例

Fig. 3    Example of random walk
 
 

参数 q 用来控制节点游走方式。若 q>1，则
随机游走的过程方式类似于广度优先搜索 (DFS)，
实现结构上相似性。若 q<1，则随机游走的过程
方式类似于宽度优先搜索 (BFS)，实现节点之间
的同质性。部分节点随机游走过程示例图如图 2
所示。

2.2.3   节点向量化

利用神经网络语言方法 Word2Vec 中的 Skip-
gram 模型，将随机游走得到的序列节点映射到低
维空间中，得到游客和景点的特征向量表示。如
果不同的游客对同一个景点的评分相同或接近，
那么映射到特征空间中两个游客向量的距离会比
较接近。同样，如果同一个游客对不同的景点打
分相同或者接近，那么映射到二维空间中的两个
景点的向量距离会比较接近。部分映射后的示例
图如图 2 所示。

2.3    用户长短期偏好学习

2.3.1   门控循环单元 (GRU)

v ∈ S [
vt−1

1 vt−1
2 · · · vt−1

n

] T

循环神经网络 (RNN) 在有关时间序列建模应
用上大获成功，GRU 网络作为这一类的变体进一
步解决了梯度消失问题，在保证预测性能的同时
降低了计算复杂度。对于知识图谱中的每个景点

，取景点访问序列中第 t − 1 个景点的特征向
量表示为 。GRU 单元模型参数表
示式如下：

at
s,i =Wα

[
vt−1

1 vt−1
2 · · · vt−1

n

]T
+ b (4)

zt
s,i = σ(Wz at

s,i+Uzvt−1
i ) (5)

rt
s,i = σ(Wr at

s,i+Urvt−1
i ) (6)

ṽt
s,i = tanh(Wo at

s,i+Uo(rt
s,i⊙ vt−1

s,i )) (7)
vt

s,i = (1− zt
s,i)⊙vt−1

s,i + zt
s,i⊙ ṽt

s,i (8)
at

s,i zt
s,i

at
s,i rt

s,i

将  作为 GRU 网络重置门的输入。  是 t
时刻重置门的输出，重置门控制前一状态有多少
信息被写入到当前的候选集，即评估景点序列中
靠前面的景点对后面景点的影响有多大。重置门
值越小，表示前一状态的信息被写入的越少。同
时  作为 GRU 网络更新门的输入。  是 t 时刻

ṽt
s,i

vt−1
i

vt
s,i

更新门的输出，更新门用于控制前一时刻的状态

信息被代入到当前状态中的程度，更新门的值越

大说明前一时刻的状态信息代入越多。  由前

一时刻隐藏层状态，当前状态和重置门组成。

是上一时刻隐藏层的输出，  是当前时刻隐藏层

的输出。从初始时刻开始，直至过程结束，最终

输出结果得到的是每个景点的潜在向量表示。
Wz Uz σ

Wr Ur Wo Uo

⊙

 和   是重置门的权重矩阵，  是 sigmoid
函数。  和   是更新门的权重矩阵。  和  
是候选状态下权重矩阵。  是 hadamard 函数，tanh
是双曲正切函数。

2.3.2   长短期偏好构建

经过知识图谱和门控循环单元学习之后的景

点向量既包含景点属性上语义信息，又包含景点

的序列信息。虽然已经得到每个景点的特征向量

表示，按照传统方式可以根据余弦公式计算序列

与景点的相似度，然后做推荐并排序。但考虑到

游客的偏好可能会随着时间的推移而发生改变，

因此提出一种策略，将游客的长期偏好与当前偏

好结合，以便更准确地预测游客下一个要游玩的

景点。
u =
{
vu,1 ,vu,2, · · · , vu,n

}
ss=vu,n

sl

对于游客 u 的游玩序列  ，

使用游客最后一次游玩的景点作为游客 u的短期

偏好表示是即 。使用注意力机制将每个景

点的权重 (序列中的最后一个景点除外) 与景点

向量相乘后累加得到该游客的长期偏好。式 (9)
表示第 i个景点的权重。游客的长期偏好  如式 (10)
所示。

ai = qTσ(W1vn+W2vi+ c) (9)

sl =

m∑
i=1

aivi (10)

qT W1 W2 qT W1 W2式中： 、 、  随机初始化， 、 、  都是控

制景点的权重。

最后，将游客的长期偏好与当前偏好做线性

拼接得该游客的最终向量表示。
sh =W3[sl; ss] (11)

W3式中  是控制长期偏好和当前偏好向量的权重。

2.4    损失函数

通过游客向量表示与第 i个待预测景点的向

量做点积操作，得到该景点的预估评分。即

ẑi = sT
hvi (12)

ẑi将  使用 softmax 函数归一化，得到每个景点

的预测概率。即
ŷ = softmax( ẑ) (13)

u =
{
vu,1 ,vu,2, · · · , vu,n

}
对于每个用户序列  ，使用

BPTT 优化损失函数直至收敛，其中 y表示待预测

景点。
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ζ(ŷ) = −
m∑

i=1

yi log(ŷi)+ (1− yi) log(1− ŷi) (14)

3   实验分析

3.1    数据

u =
{
vu,1 ,vu,2, · · · , vu,n

}
({vu,1},vu,2), ({vu,1,vu,2},vu,3), · · · , ({vu,1,vu,2, · · · ,vu,n−1},

vu,n) {vu,1,vu,2, · · · ,vu,n−1} vu,n

考虑到部分数据的不合理性，如某用户只去
过一个景点，或者几乎很少有人去过的景点。实
验中过滤掉了序列长度小于 2 的用户和访问次数
少于 10 的景点，剩余 18 916 条有效旅游数据，包
含 2 094 名用户和 203 个景点，平均序列长度
9.03。按照 GRU4Rec+[7] 的处理方式，对于任一用
户的输入  ，产生一系列的序列
和标签 

，  是用户的序列，  是用户下
一个要访问的项目，也是序列的标签。

3.2    对比方法

Random：该方法比较简单，随机推荐一些项

目给用户。

POP：受欢迎度预测是根据训练集中出现次

数最多的项目来推荐。

Session-POP：相比 POP 根据训练集中所有项

目的出现次数排序，该方法推荐当前会话最受欢

迎的项目。
Item-KNN[29]：根据待预测项目的共现性，找

到同样访问过待预测项目的用户，计算待预测项
目与该用户访问序列中的其他项目之间的相似
性，把与目标景点相似度最高的景点从高到低排
序生成长度为 K 的推荐列表。该方法是传统推
荐系统中常用的推荐方法之一。

BPRMF[30]：该方法通过随机梯度下降 (SGD)
算法优化成对的目标函数，是矩阵分解中常用的
方法之一。由于新用户没有可用的特征向量，因
此使用其他用户已经访问过的项目的特征向量的
平均值作为新用户的特征向量表示。

NARM[25]：利用注意机制从隐藏层状态捕获

用户主要兴趣，结合序列行为作为最终的特征向

量表示，生成推荐列表。
SR-GNN[27]：SR-GNN 在下一个点推荐上取得

了不错的效果。该方法考虑项目之间的联系，将
序列化问题转化为图，使用图结构构造相邻节点
间的出入度矩阵。经过神经网络学习每个项目的
低维表示，抓住用户的长短期偏好。

3.3    评估方法
考虑到用户在实际应用中可能会选择的项目

位于推荐列表的前几项。因此，本文采用以下推
荐系统中常用的评价指标。

HR@10(HitRate 命中率) 表示预测推荐列表
长度为 10 的项目中，正确推荐的项目是否在预测

的推荐列表里。HR 值越大，说明命中率越高，推
荐效果越好。

HR@10 =

N∑
N=1

hit

N
(15)

式中：N表示总测试次数，对于每次待测景点，hit
取值 1 或者 0，hit=1 表示待预测的项目在排名列
表 L 的前 K 个位置中，hit=1 表示不在排名列表
L的前 K个位置中。

MRR@10(Mean Reciprocal Rank 平均倒数排
名) 表示正确推荐的项目位于排名第几位，取倒
数后求平均值。当推荐的项目不在前 10 中，将值
设为 0。MRR 值越大，表明正确的项目目位于排
名列表的前面。

MRR@10 =

∑
t∈L

1
Rank(t)

N
(16)

Rank(t)式中：  表示待预测项目在 L中的位置排名。

3.4    参数设置
本文设置随机游走的长度 L=20，p=q=1，窗口

大小 win_size=10，向量维度 d=100，初始化学习率
learnning_rate=0.001，批量 bath_size=100，Adam 算
法在众多实验中被证明都优于随机梯度下降 (SGD)
方法，本实验延用 Adam 算法，用来优化损失函
数，其他参数使用截断的标准高斯分布生成。

3.5    实验结果分析

3.5.1   算法比较

如表 1 所示的实验结果表明，本文所提出的
KG-ULSP 模型方法，在桂林旅游数据集上效果明
显好于其他对比方法，证明了所提方法的有效性。
 

  
表 1    算法对比

 

Table 1    Algorithm comparison %
 

桂林旅游数据集
评价指标

HR@10 MRR@10

Random   4.2    1.37

POP 26.76   8.22

S-POP 26.87 10.99

Item-KNN 29.75 13.23

BPRMF 27.97 11.01

NARM 35.32 13.56

SR-GNN 37.52 13.27
KG-ULSP 40.96 16.29

 
 

与基于序列模型方法相比，POP、S-POP、

Item-KNN、BPRMF 这类传统方法，其性能相对较

差。说明在用户序列行为上，传统方法只考虑项

目之间的相似性来推荐显然已经不合适。

基于会话的推荐方法，如 NARM、SR-GNN 模

型也取得了较好的结果，证明了循环神经网络这
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类方法在处理时序信息和用户序列行为上的优

势，但与本文 KG-ULSP 方法相比，NARM 仅使用

序列中的点表示当前用户向量，忽略了景点与景

点之间的关系。SR-GNN 虽然使用图结构考虑到

了景点与景点之间的关系，但是它只考虑了用户

游览相邻景点之间出入度的关系，因为即使不是

相邻的景点，景点在属性上也可能存在一定的相

似性。
因此，本文 KG-ULSP 方法将知识图谱引入进

来，用网络表示学习的方法预先学习到景点结构
以及属性上的特征信息，以及使用 GRU 建模用户
序列。同时，考虑到用户的兴趣可能发生转移，
将用户长期偏好和短期偏好结合起来作为用户的
最终向量表示。其结果显示，KG-ULSP 方法就
HR@10 指标分别比 NARM、SR-GNN 高出 15.97% 和
9.17%，KG-LSP 方法在 MRR@10 指标上分别比
NARM、SR-GNN 高出 20.13% 和 22.76%。

3.5.2   不同维度对实验结果的影响

从图 4 和图 5 可以看出，就桂林旅游数据集

而言，维度在 d=50 情况下 HR@10、MRR@10 的

效果一般，随着维度的提升，推荐效果逐渐提升，

效果在维度 d=150 时达到最佳，维度继续提升的

情况下，有轻微的波动，但总体保持不变化的趋势。
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图 4    不同维度下的 HR@10

Fig. 4    HR@10 of different dimension
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图 5    不同维度下的 MRR@10

Fig. 5    MRR@10 of different dimension
 

3.5.3   不同的推荐列表长度对实验结果的影响

从图 6 和图 7 可以看出，在 POP、S-POP、

Item-KNN、BPRMF 这类传统方法中，在 k为 5 和

10 时， Item-KNN 比其他 4 种传统方法在指标

HR 的效果好，这可能是因为部分景点的相似性

比较高。在 k=15 和 k=20 时，S-POP 比其他 4 种传

统方法在指标 HR 的效果好，根据景点自身特性，

这是合理的，因为热门景点几乎是大家必去游玩

的地方。在 NARM 和 SG-RNN 这类基于会话的

推荐中，虽然都使用了深度学习中的循环神经网

络方法，但从图 6 和图 7 中可以看到，随着推荐列

表的增加，NARM、SR-GNN、KG-ULSP 的指标

HR 值和 MRR 值都在提升，但 MRR 增加的趋势

已经不是很明显。通过以上在不同的推荐列表长

度下的各个模型方法的对比，本文所提出 KG-
ULSP 方法效果都明显好于所提出的对比方法。
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图 6    不同推荐列表长度下的 HR@10

Fig. 6    HR@10 of different recommendation list
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图 7    不同推荐列表长度下的 MRR@10

Fig. 7    MRR@10 of different recommendation list
 
 

3.5.4   不同偏好表示对实验结果的影响

KG-ULP 表示仅使用用户的长期偏好作为序

列的最终向量表示，KG-ULSP 是本文所提出的方

法，结合了用户的长期偏好，又考虑了用户的当
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前偏好。从表 2 中可以看出，同时考虑用户的长

短期偏好效果比仅考虑用户的长期偏好的效果在

各个指标上均有所提升。

  

  
表 2    不同偏好下的 HR 值和 MRR 值

Table 2    HR values, MRR values of different preferences
 

评价指标 HR@5 MRR@5 HR@10 MRR@10 HR@15 MRR@15 HR@20 MRR@20

kG-ULP 23.80 11.16 40.92 13.14 51.04 14.14 58.48 14.51

kG-ULSP 27.76 14.09 40.96 16.29 52.76 17.07 59.24 17.67
 
 

4   结束语

本文针对推荐系统序列化信息中没有考虑项

与项之间的关系这一问题，提出将知识图谱作为

辅助信息引入到序列化建模上，同时考虑到用户

的兴趣可能发生变化，提出将用户的长短期偏好

结合起来，即本文所提出的 KG-ULSP 方法。通过

在旅游数据集的实验，以及其他一些列的实验对

比，证明了 KS-ULSP 方法的有效性。未来，知识

图谱和基于强化学习的推荐系统的结合、以及知

识图谱和其他辅助信息在推荐系统中的结合等相

关问题值得更多的关注和研究。
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