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基于知识图谱和图神经网络的电影推荐系统
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摘 要：互联网影视资源的迅速增长，使用户面临信息过载与选择的困境，而传统推荐系统因数据

稀疏性、冷启动及可解释性不足等问题，难以满足实际需求。尽管知识图谱与图神经网络为推荐

系统优化提供了新路径，但现有研究在图谱构建质量、模型选择及协同机制方面仍存在不足，尤其

缺乏对主流图神经网络模型的系统性对比分析。为此，本文构建了融合用户、电影及标签信息的

知识图谱，并在 3 个不同规模的 MovieLens 数据集上，对图卷积网络、GraphSAGE、图注意力网络及

异构图神经网络（Heterogeneous Graph Neural Network，HGNN）进行对比。实验结果表明，HGNN 在

评分预测与 Top-K推荐任务中均展现出最优性能，其在 ml-10 m 数据集上的均方误差与平均绝对

误差分别低至 0.861 3与 0.719 7，同时 Precision@5与 NDCG@5分别为 0.335 1与 0.429 5。研究结果

证实了 HGNN 在建模异构语义关系上的优势，为知识图谱增强推荐系统的模型选型提供了关键的

实证依据。
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随着互联网技术的快速发展和数字内容的爆

炸式增长，电影产业迎来了前所未有的繁荣，同时

引发了严重的信息过载现象，使用户难以找到真正

感兴趣的影片。传统的推荐系统如协同过滤和基

于内容的推荐方法，在冷启动场景下面临显著挑

战［1］。近年来，知识图谱（Knowledge Graph， KG）和

图神经网络（Graph Neural Network， GNN）的迅猛发

展为解决这一难题提供了新的思路［2-5］。KG将电影

领域的多源异构信息进行结构化表示，有助于缓解

冷启动问题并提升推荐的可解释性［2-3］；GNN 则能

挖掘图的结构和连接模式，在捕获复杂关系和语义

信息方面展现出明显优势［4-5］。
现有研究表明，将KG与GNN相融合，能够显著

提升推荐系统的性能。目前已发展出多种GNN架构，

如图卷积网络（Graph Convolutional Network， GCN）［6］、

GraphSAGE（Graph Sample and Aggregate）［7］、图注意

力网络（Graph Attention Network， GAT）［8］以及异构

图神经网络（Heterogeneous Graph Neural Network， 
HGNN）［9］等，并将其应用于KG增强的推荐任务中。

GNN不仅在知识图谱嵌入方面表现出色，还广泛应用

于关系抽取、实体对齐、知识补全和问答等任务［10-11］，
这些研究成果为电影推荐系统中的 KG 构建、嵌入

学习与推理模块设计提供了坚实的理论支撑与方

法借鉴。例如，刘映宏［12］提出了一种基于多模态知

识图谱的图神经网络推荐算法，通过图注意力机制

捕捉节点间的高阶交互模式，在推荐效果上实现了

显著提升。

尽管已有诸多探索，但在知识图谱的构建质

量、图神经网络模型的适配性选择以及两者协同优

化机制等方面的研究仍存在不足，尤其缺乏对不同
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图神经网络模型在知识图谱增强型电影推荐场景

下的系统性比较。基于此，本文以电影推荐任务为研

究对象，构建融合用户、电影及标签等多源异构信

息的知识图谱，并在 3个不同规模的MovieLens公开

数据集上，对 GCN、GraphSAGE、GAT 及 HGNN 4 种

典型的图神经网络模型进行系统比较。实验结果

表明，HGNN凭借处理异构关系的优势，在各项任务

中展现最佳的综合性能与稳健性。本研究的主要

贡献在于设计了融合多源异构信息的知识图谱，为

图神经网络提供高质量输入，并在统一框架下对

4 种主流模型进行系统性评估，揭示各模型在不同

数据规模下的性能差异，为模型的选择提供了实证

依据。

1　相关工作

知识图谱与图神经网络为解决推荐系统中的

数据稀疏性和冷启动问题提供了新思路，并提升了

推荐的准确性和可解释性。通过利用知识图谱和

图神经网络，分别捕捉项目之间的语义关联及用户

与项目之间的复杂交互模式，使研究者们开发了多

种创新模型以增强推荐效果。

在基于知识图谱的推荐系统研究中，牛妍辉［13］

提出了融合知识图谱的偏好传播推荐模型，通过将

项目知识图谱与用户-项目交互矩阵结合来推导用

户偏好。刘英东［14］设计了自适应知识图卷积网络，

通过路径隐藏技术降低知识图谱复杂度，并引入注

意力机制以提升推荐准确度。此外，MISHRA 等［15］

提出采用纵向电子健康记录知识图谱并结合 GNN
进行嵌入学习的药物推荐系统。同时，NGUYEN
等［16］提出的 HybridGCN（Hybrid Graph Convolutional 
Network）框架则将领域特定知识图谱与交互图结

合，在大规模数据集上展现出良好的可扩展性。

在图神经网络推荐研究中，史艳翠等［17］提出了

基于图神经网络与对比学习的会话推荐模型，通过

构建局部会话图及注意力机制来增强会话表示。

王艳［18］提出的序列图神经网络模型融合了序列网

络与图神经网络，在会话推荐任务中相较于主流模

型具有更高的推荐准确性。此外，NESMAOUI等［19］

基于轻量级图卷积网络通过构建电影-评分图来学

习节点表示，实现了个性化推荐。LI等［20］则提出了

一种结合残差网络与注意力机制的知识图谱增强

推荐系统，利用资源分配方法评估路径可靠性，显

著提升了推荐效果。

随着图神经网络在关系建模上的成功应用，研

究者们开始进一步探索其与知识图谱结合的潜力。

刘松［21］提出一种基于异构图神经网络的推荐算法，

通过将用户与属性群体建模为图结构，有效融合了

知识图谱中的语义关系。SUN等［22］提出了一种多模

态知识图谱注意力网络模型，通过在图结构中融合

图像、文本等多源异构特征，提高了推荐系统的表

示能力与预测准确性。BACHIRI 等［23］提出了一种

多模态表征学习异构图神经网络模型，在异构图结

构中联合多模态特征与关系语义，实现了知识图谱

与图神经网络的深度融合，在多领域推荐任务中取

得了较好的效果。

2　模型构建与实现

图 1 为系统整体框架图。在知识图谱构建部

分，详细说明了数据预处理流程和图谱的结构化存

储过程；在图神经网络建模部分，具体介绍了各网

络架构的设计逻辑，包括基于知识图谱特征的节点

嵌入方式和层间消息传递机制的选择，以确保模型

能有效捕捉图谱中的语义关联与结构特征；在推荐生

成部分，介绍了评分预测和Top-K推荐的实现方法。

2.1　知识图谱构建

为保证后续使用图神经网络模型训练时可以

得到高质量的数据，本研究基于图 2所示的流程，系

统地完成数据预处理与特征工程。从每个数据集

中的评分文件中提取用户 ID、电影 ID和评分 3项核

心数据，通过对用户-电影组合进行分组聚合，计算

每个用户对每部电影的平均评分，处理后的数据集

按照8∶2的比例划分成训练集和测试集。

首先，在特征工程部分，对电影类型特征采用

多标签编码技术进行数值化转换，准确表征每部电

影的多类型归属特性；同时基于用户历史评分数

据，构建包含平均评分、评分标准差和评分数量 3个

维度的用户特征向量，全面刻画用户的评分行为特

征。为确保模型训练稳定性，对所有用户特征进行

标准化处理，使其符合标准正态分布。

其次，将处理好的电影特征和用户特征以结构

化的方式存入知识图谱实例中。本研究定义了数

据模型，包含 User、Movie、Tag 3 种节点类型。User
节点表示用户的信息，包含用户 ID、平均评分、评分

数量、最喜爱电影类型等；Movie 节点表示电影信

息，包含电影 ID、电影标题、上映年份等信息；Tag节
点表示用户对电影的标签标注信息，每条标签记录
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包含用户 ID、电影 ID、标签内容等，反映了用户对电

影的主观认知和语义描述。关系类型为用户与电

影的评分关系，表示用户对电影的评分，电影与标

签的属于关系，表示电影被标注了某个标签，以及

用户与标签的使用关系，表示用户使用过某个标

签，反映用户的兴趣偏好。

最后，将处理好的节点与关系数据存入内存中

的图结构，形成一个富含语义信息的异构信息网

络，为图神经网络提供高质量的输入，便于后续模

型进行前向传播和训练。

2.2　图神经网络模型架构

在构建好的知识图谱基础上，本研究提出一种

集特征提取、信息传播和评分预测为一体的图神经

网络模型架构。

在模型初始化阶段，构建双通道特征编码网

络，通过两层全连接层（使用 ReLU 激活）分别处理

用户和电影特征。具体而言，用户特征和电影特征

首先被输入到各自的编码器中，经过两层全连接层

的非线性变换后，生成用户嵌入和电影嵌入，这一

过程形式化如下：

h (0)
u = MLPuser (xu )， （1）

h (0)
m = MLPmovie (xm )， （2）

其中，xu和 xm分别为原始用户和电影特征向量，h (0)
u

和 h (0)
m 为对应的初始节点嵌入，这确保原始特征能

被有效地转化成高维空间中的表示。

在消息传递层引入图神经网络机制，实现节点

间邻域信息的动态聚合。利用 GCN、GraphSAGE、

GAT 及 HGNN 对更新后的电影嵌入进行进一步处

理之后，可以准确刻画出节点之间的复杂交互关系，

并且高效地把局部特征整合到目标节点表示中，从

而增强特征的表达能力。具体的技术实现如下。

1）图卷积网络：GCN对邻接矩阵进行对称归一

图2　数据处理流程图

图1　系统整体框架图
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化处理，使特征传播时保持数值稳定性，接着通过

可学习的权重矩阵对节点特征进行线性变换，并执

行邻域加权求和操作，聚合邻居节点的特征信息，

其层间传递方式如下式（3）所示：

H ( )l + 1 = σ ( D͂- 1
2 A͂D͂

- 1
2H ( )l W ( )l )， （3）

其中，A͂ = A + I，I为单位矩阵，A͂表示自连的邻接矩

阵，D͂是 A͂的度矩阵，H ( )l 指第一层的输入特征 X，
H ( )l + 1 为输出特征，W ( )l 为权重矩阵，σ (∙)为非线性激

活函数，D͂
- 1

2 A͂D͂
- 1

2 表示对矩阵A做标准化处理。

2）GraphSAGE：GraphSAGE 从每个节点的邻域

随机采样固定数量的邻居节点，本实验用均值聚合策

略对邻居节点的特征进行平均化处理，生成局部邻

域的概括性表示，聚合后的特征通过非线性变换激活

更新当前节点的嵌入表示，其中使用的公式如下：

hN( )v
= MEAN{hu，u ∈ Nk( v)}， （4）

h( )l + 1
v = σ (W∙CONCAT (h( )l

v ，hN( )v ) )， （5）
其中，hN( )v

是节点的邻居特征均值，Nk( v)是节点 v的

k个邻居集合，h( )l
v 是节点 v在第 l层的特征，通过聚

合邻居信息及非线性变换更新节点特征。

3）图注意力网络：GAT 引入自注意力机制，允

许节点为不同的邻居分配不同的权重，能更精细地

捕捉图中节点间的重要性差异。其中注意力系数

计算如下：

eij = LeakyReLU ( )aT[ ]Wh iWh j ， （6）
αij = softmaxj( )eij = exp ( )eij∑

k ∈ Ni
exp ( )eik ， （7）

其中，a是可学习的向量，h i和 h j分别是节点 i和节

点 j的特征向量，用于衡量节点之间的相关性。本

实验采用 4个并行的注意力头以稳定学习过程并捕

获不同的语义子空间。

4）异构图神经网络：通过元路径与语义注意力

机制建模异构关系，本研究定义了3条核心元路径：用

户-评分-电影，用来捕获直接交互；电影-属于-标
签，用来捕获高阶语义关联；用户-使用-标签，用来捕

获用户的兴趣偏好特征。对于每条元路径，HGNN
使用独立的图注意力网络生成节点嵌入，学习邻居

权重，模型通过一个可学习的语义注意力向量，自

适应地融合不同元路径下的节点表示，形成最终的节

点嵌入，从而更精准地捕捉图中的复杂语义信息。

所有模型均堆叠两层图卷积层，隐藏层维度统

一设置为 64。经过两层图卷积后，可以得到最终的

用户嵌入h (2)
u 和电影嵌入h (2)

m 。将它们拼接后输入到

一个多层感知机中，通过 Sigmoid 函数将输出映射

到［0， 1］区间内，再经过线性缩放得到评分预测结

果，完成从特征提取到最后预测结果的端到端的训

练过程。

2.3　推荐生成

推荐流程如图3所示，具体分为以下两部分。

1）对于评分预测，系统直接使用训练好的模型

对给定的用户-电影对进行预测。

2）针对 Top-K推荐，系统会从用户的观看历史

来获取数据，这些数据包含用户以前观看过的电影

及对这些电影的评分，系统会过滤掉用户已经评分

过的电影，进而得到一个未被观看过的候选推荐电

影列表。对于每个候选电影，系统利用预训练的图

神经网络模型进行评分预测，该模型通过整合知识

图谱中的多源异构信息，如用户、电影与标签等实

体及其复杂关系，来学习用户和电影的深层表征，从

而捕捉用户的兴趣偏好。在模型推理阶段，为了提

升效率，系统禁用梯度计算，将所有候选电影的预

测评分收集并按降序排序，最后选取前 Top-K个高

分电影作为推荐结果。

图3　推荐流程图
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3　实验结果与分析

3.1　数据集

为测试本文提出的图神经网络模型的效果，本

研究选择公开的 MovieLens 电影评分数据集来完

成，该数据集被广泛用于推荐系统方面的研究，包含

用户对于电影的评分数据。在此为验证实验结果

的可靠性，选择 3个不同规模的MovieLens数据集来

进行实验，即ml-latest-small、ml-100 k及ml-10 m，这

3个数据集中涵盖不同的用户数、电影数以及评分数

量，经过数据处理后的数据集信息如下表1所示。

所有数据集均遵循 2.1节所述的流程进行预处

理，包括用户-电影交互记录的分组聚合与 8∶2的训

练集与测试集划分。

3.2　实验设置

本实验在 PyTorch 框架下实现，所有模型采用

相同的训练策略。训练周期上限为500轮，早停耐心

值设为15轮以防止过拟合，批处理大小统一为256，
每个实验使用 5个不同随机种子独立运行。超参数

通过预实验确定：隐藏层维度在｛32，64，128｝中选

择 64，过大的维度在小数据集上易过拟合；图卷积

层数设为 2层，过深的网络会导致过平滑问题；学习

率在｛0.01，0.001，0.000 5｝中选择 0.001，HGNN因参

数量较大，采用更小的 0.000 5为学习率以保证训练

稳定。推荐评估中，正样本阈值设为 3.5，该阈值依

据MovieLens数据集中评分分布及常见研究设定，即

评分不低于3.5的交互记录视为用户感兴趣的物品。

3.3　评价指标

为全面评估模型性能，本实验从评分预测和

Top-K推荐两个维度进行评估。

1）　评分预测

评分预测时采用均方误差（Mean Squared Error，
MSE）和平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）
作为评价指标。计算公式如下：

δMSE = 1
n∑

i = 1

n

( yi - ŷ i ) 2
， （8）

δMAE = 1
n∑

i = 1

n

|| yi - ŷ i ， （9）

其中，yi是第 i个样本的真实值，表示用户对电影的

实际评分，ŷ i是对应的预测值，表示模型预测的用户

对电影的评分，n是样本数量，δMSE和 δMAE这两个指标

值越小，模型性能越好。

2）　Top-K推荐

Top-K推荐是指从海量的电影中，为用户推荐

最可能喜欢的前K部电影，其中，K表示一个正整数

（如K=5，10，15等）。例如，Top-5推荐：为用户推荐

最可能喜欢的前 5部电影。Top-K推荐任务中采用

精确度Precision@K和归一化折损累计增益NDCG@K
（Normalized Discounted Cumulative Gain at K）作为

评价指标。

Precision@K主要用来表示在前 K个推荐结果

中，与测试集中用户有过交互的电影所占的比例，

计算公式如下：

δprecision@K = TP@K
TP@K + FP@K， （10）

其中，TP@K表示出现在用户测试集交互记录中的

电影数量，FP@K表示未出现在用户测试集交互记

录中的电影数量。该指标值越大，推荐效果越好。

NDCG@K是一个综合考虑用户兴趣和排名位

置的指标，其计算公式为

δNDCG@K = δDCG@K
δ IDCG@K

， （11）
其中，δDCG@K（Discounted Cumulative Gain at K）用来

衡量前K个推荐项的质量，排名越靠前的用户感兴趣

项，对得分的贡献越大；δ IDCG@K（Ideal DCG at K）是

理论上能达到的最大 δDCG@K值，来源于按用户真实

感兴趣项降序排列的理想列表。同样，该指标值越

大，表示推荐列表的质量越高。

3.4　结果与分析

3.4.1　评分预测任务

如表 2所示为 4种图神经网络模型在评分预测

任务中的评估指标，以“均值±标准差”的形式表示。从

预测精度上看，所有模型在数据量最大的 ml-10 m
数据集上的整体表现最佳，其中，HGNN 的 MSE 为

0.861 3、MAE为 0.719 7表现最好，而在 ml-100 k数

据集上表现最差，各模型 MSE 约在 1.071 6~1.072 1
之间，这一趋势体现了数据规模对性能的关键影

响，即数据规模越大，模型对用户行为模式的挖掘

也就越充分，预测准确率越高。

从稳定性看，所有模型在 ml-10 m 上标准差最

小，HGNN 的 MSE 标准差仅为 0.001 2，HGNN 在保

表1　数据集信息

数据集

ml-latest-small
ml-100 k
ml-10 m

用户数

610
943

71 000

电影数

9 742
1 682

10 681

评分数

100 836
100 000

10 000 000
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持最低误差的同时标准差也最小，说明异构图结构

不仅可以提高准确性，还可以增强稳定性，ml-100 k
上各模型性能差异极小，说明数据规模不足时模型

选择影响有限。

3.4.2　推荐任务

表 3展示了 4种图神经网络模型在推荐任务中

的Precision@5和NDCG@5值。可以看到，数据规模

仍是关键影响因素，所有模型在最大的 ml-10 m 数

据集上取得了最佳的 Precision@5 和 NDCG@5，以
HGNN的0.335 1和0.429 5为最优，而在较小规模的

ml-100 k 数据集上表现最差。ml-latest-small 数据

集的评分数与 ml-100 k 相近，但其推荐性能却更

优，这一现象表明，在推荐任务中数据所覆盖的用

户与物品的多样性（用户数和电影数）对于模型学

习泛化性强的用户兴趣模式非常重要，其影响力可

能超过了单纯的评分数量。

从模型性能的横向对比来看，HGNN 在 3 个数

据集的所有指标上均保持领先，尤其是在ml-latest-
small 数据集上，其 Precision@5 为 0.319 2，NDCG@5
为 0.409 6，优于其他模型，这说明异构图神经网络

通过融合多种类型的节点与关系，能够更精准地捕

捉用户兴趣，从而生成更高质量的推荐列表，而

GAT 在 ml-latest-small 上表现次优，再次证明了注

意力机制在权衡邻域信息方面的有效性。

图 4和图 5分别展示了Precision@5和NDCG@5
的对比，HGNN 在所有设置中均表现最优，GAT 在

ml-latest-small上表现次优，但在ml-10 m上略有下

降，推测是注意力机制面临过拟合与计算开销的挑

战。综上所述，HGNN的异构关系建模在有效融合

复杂图结构信息方面具有优势。

表2　评分预测评估指标

模型

GCN
GraphSAGE
GAT
HGNN

ml-latest-small
δMSE

0.932 8±0.009 8
0.927 8±0.006 7
0.933 2±0.004 8
0.923 0±0.003 8

δMAE
0.732 0±0.006 5
0.731 7±0.005 0
0.730 4±0.003 1
0.729 8±0.002 9

ml-100 k
δMSE

1.072 1±0.004 5
1.071 8±0.004 0
1.071 7±0.003 6
1.071 6±0.003 2

δMAE
0.826 7±0.003 2
0.826 5±0.002 8
0.826 4±0.002 5
0.826 2±0.002 2

ml-10 m
δMSE

0.868 9±0.001 8
0.868 9±0.001 6
0.865 2±0.001 4
0.861 3±0.001 2

δMAE
0.724 9±0.001 2
0.725 3±0.001 1
0.723 1±0.000 9
0.719 7±0.000 8

注：最优性能采用加粗标注。

表3　推荐阶段评估指标

模型

GCN
GraphSAGE
GAT
HGNN

ml-latest-small
δprecision@5

0.312 6±0.001 5
0.315 8±0.001 4
0.317 2±0.001 1
0.319 2±0.000 9

δNDCG@5
0.401 2±0.002 0
0.405 7±0.001 8
0.407 5±0.001 5
0.409 6±0.001 2

ml-100 k
δprecision@5

0.285 4±0.000 8
0.286 1±0.001 1
0.285 9±0.000 9
0.287 3±0.000 7

δNDCG@5
0.372 8±0.001 0
0.373 5±0.001 5
0.373 1±0.000 9
0.375 0±0.000 8

ml-10 m
δprecision@5

0.334 5±0.000 2
0.334 2±0.000 3
0.333 8±0.000 4
0.335 1±0.000 1

δNDCG@5
0.428 9±0.000 3
0.428 3±0.000 4
0.427 6±0.000 5
0.429 5±0.000 2

注：最优性能采用加粗标注。

图4　Precision@5对比图
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3.4.3　HGNN优势机制分析

HGNN在各项任务中均取得最优结果，这主要得

益于其异构图建模机制。GCN、GraphSAGE 和 GAT
在处理知识图谱时将所有节点和边视为同构结构，

无法区分不同类型关系的语义差异。而 HGNN 通

过HeteroConv为用户-电影、电影-标签、用户-标签

3 种边类型分别设置独立的消息传递函数，使模型

能够针对不同关系学习特定的聚合权重。此外，

HGNN能同时建模用户与电影的直接交互路径及经

由标签节点的高阶语义路径，从而捕获更丰富的用

户偏好信息。本研究构建的知识图谱包含 3种节点

类型和 3 种关系类型，这种异构结构正好发挥了

HGNN的建模优势，而同构GNN模型在处理时会损

失部分结构信息，这解释了HGNN在实验中表现更

优的原因。

4　结论与展望

本研究构建融合用户、电影及标签信息的知识图

谱，在多个MovieLens数据集上对GCN、GraphSAGE、
GAT及 HGNN进行对比实验，结果表明 HGNN在评

分预测与 Top-K推荐任务中综合表现最优，尤其是

在大规模数据集上预测误差更低、推荐精度更高，

且跨数据规模稳定性良好，这验证了异构图神经网

络在知识图谱增强推荐任务中的有效性，为后续模

型选型提供实证参考。

本研究不仅验证了图神经网络在推荐系统中的

优势，也为个性化推荐服务提供了可扩展的解决方

案，未来可通过深化图结构学习机制，并融合时序

特征，多模态数据等动态辅助信息来进一步提升系

统的适配程度和可解释性。
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Knowledge Graph and Graph Neural Network-based movie 
recommendation system

DING Cangfeng，LEI Ping，HAN Xueqin
（College of Mathematics and Computer Science， Yan’an University， Yan’an 716000， China）

Abstract：The explosive growth of Internet film and television resources has caused users to fall into information 
overload and selection dilemma. However， the traditional recommendation system is difficult to meet the actual 
needs due to data sparsity， cold start and insufficient interpretability. Although knowledge graph and graph neural 
network technology provide a new path for recommendation system optimization， the existing research still has 
deficiencies in the quality of graph construction， model selection and coordination mechanism， especially the lack 
of systematic comparative analysis of mainstream graph neural network models. To this end， this paper constructs a 
knowledge graph that integrates user， movie and type information， and compares graph convolutional network， 
GraphSAGE， graph attention network and Heterogeneous Graph Neural Network （HGNN） on three MovieLens 
datasets of different sizes. The experimental results show that HGNN exhibits optimal performance in both rating 
prediction and Top-K recommendation tasks. Its mean square error and mean absolute error on the ml-10 m dataset 
are as low as 0.861 3 and 0.719 7， respectively. Precision@5 and NDCG@5 are 0.335 1 and 0.429 5， respectively. 
The research results confirm the advantages of HGNN in modeling heterogeneous semantic relations， and provide a 
key empirical basis for the model selection of knowledge graph enhancement recommendation system.
Key words：Knowledge Graph； Graph Neural Network； movie recommendation system； Heterogeneous Graph 
Neural Network
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