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摘    要   数据稀疏和冷启动是当前推荐系统面临的两大挑战. 以知识图谱为表现形式的附加信息能够在某种程度上缓解

数据稀疏和冷启动带来的负面影响, 进而提高推荐的准确度. 本文综述了最近提出的应用知识图谱的推荐方法和系统, 并依

据知识图谱来源与构建方法、推荐系统利用知识图谱的方式, 提出了应用知识图谱的推荐方法和系统的分类框架, 进一步分

析了本领域的研究难点. 本文还给出了文献中常用的数据集. 最后讨论了未来有价值的研究方向.
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Abstract   Data sparsity and cold-start problems are two major challenges for current recommendation systems.
The additional information in the form of a knowledge graph can alleviate these challenges to a certain extent, and
integrating this information into recommender systems can improve the accuracy of the recommendation. This pa-
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knowledge graphs and the way the recommendation systems use knowledge graph. We further analyze the research
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推荐系统是一种向目标用户建议可能感兴趣物

品的软件工具. 随着网络与现实信息的爆炸式增长,
越来越多的在线服务商为用户提供商品、音乐、电

影等 (以下统称为物品)的推荐服务. 推荐系统能够

满足用户的个性化需求, 为在线服务商带来巨大商

业价值. 同时, 推荐方法与系统的研究促进了偏好

挖掘、大数据处理、决策支持等领域的相关理论和

实践的飞速发展, 其学术价值也引起了广泛的关注.
推荐系统面临的重要挑战主要是数据稀疏性问

题和冷启动问题. 数据稀疏问题指的是相对于数量

庞大的用户和物品, 仅有少量的物品获得了用户的

评价或者购买, 难以据此获得相似的用户或相似的

物品, 使得传统推荐方法失效了. 冷启动问题指的

是系统由于并不知道新加入用户的历史行为, 无法

给他们推荐物品, 同样新加入的物品也由于没有被

用户评价或购买过而无法被针对性的推荐.
推荐系统中通常利用附加信息来解决上述问

题, 以提高性能. 附加信息 (一般也称上下文信息)
分为显式信息和隐式信息[1]. 显式信息是通过诸如

物理设备感知、用户问询、用户主动设定等方式获

取的与用户、物品相关联的上下文信息. 隐式信息

即利用已有数据或周围环境间接获取的一些上下文

信息, 例如可根据用户与系统的交互日志获取时间

上下文信息.
近年来, 利用以知识图谱为表示形式的附加信

息的推荐方法受到了学者们的关注. 知识图谱最初

用于提升搜索系统的性能[2], 刻画了海量实体之间

的多种关系, 具有网状结构, 能够用于推荐系统中

来增强用户、物品之间联系的认知与解释, 从而提

高推荐准确度. 本文综述了 2015 ~ 2019年发表在

DLRS、RecSys、KDD、CIKM、NIPS、TIST、UMAP、
SIGIR等会议和期刊中的利用知识图谱的推荐方

法的文献, 共 23篇. 在利用知识图谱的推荐系统中,
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通常首先将收集到的用户信息、物品信息、用户历

史行为等数据或者一些相关的外部数据表示成知识

图谱的形式. 然后, 设计推荐算法, 利用知识图谱生

成推荐. 此类推荐系统通常包含知识图谱构建和利

用知识图谱产生推荐两个环节. 本文根据这两个环

节中构建知识图谱数据的不同来源, 以及推荐方法

中利用知识图谱信息的不同形式提出了分类框架,
并据此对相关文献进行了分类综述, 详情可参见本

文第 3节. 与本文最为相关的是文献 [3]. 该文献综

述了 2009 ~ 2017年 16篇利用知识图谱的推荐方

法的文献. 本文在综述的文章数量上超过了文献 [3].
此外, 本文提出文献分类框架能够更好地覆盖新提

出的方法.
本文结构安排如下: 第 1节介绍了利用知识图

谱的推荐方法的相关背景知识; 第 2节对利用知识

图谱的推荐方法文献进行分类与综述; 第 3节整理

了目前常用的推荐系统数据集和知识图谱数据集;
第 4节和第 5节分别讨论了应用知识图谱的推荐系

统的研究难点与发展前景; 最后, 在第 6节中对全

文进行了总结. 

1    背景知识

本节介绍了推荐方法与系统、知识图谱等相关

领域的背景知识, 并对本文涉及的知识图谱与推荐

系统相关术语与概念进行了说明. 

1.1    推荐方法及系统概述

推荐系统通用架构流程如图 1所示. 推荐系统

一方面从用户处收集用户信息和历史行为, 挖掘用

户偏好; 另一方面, 收集和挖掘被推荐物品的信息

和特征. 然后, 建立评价模型, 据此对用户需求信息

和物品特征信息进行匹配、筛选, 得到用户可能感

兴趣的物品. 最后, 将推荐结果返回给用户, 并根据

用户的反馈, 进一步改进推荐结果.
传统上, 推荐系统被分为基于内容的推荐系统、

协同过滤推荐系统和混合推荐系统[4]. 基于内容的

推荐系统关注用户和物品的特征描述. 该方法根据

用户与物品的交互历史 (如选择、购买、浏览历史

等)[2], 从待推荐物品中选择特征匹配度高的物品作

为推荐结果. 这类推荐方法首先挖掘物品的内容特

征, 再与分析建模得到的用户偏好进行相似性分析.
基于内容的推荐系统优势[5] 在于这类方法往往有比

较成熟的数据挖掘、聚类分析方法提供支持, 并且

对推荐任务相关的领域知识要求低. 但这类方法的

效果受提取物品特征能力的局限. 特别是对图片、

音频和视频等物品的信息挖掘、提取特征的方法还

需要进一步研究完善. 另外, 此类方法得到的推荐

结果往往局限于同一类或相似的物品, 推荐结果缺

乏多样性. 此类方法不可避免地面临新用户的冷启

动问题.
协同过滤推荐系统的基本思想来源于生活中的

日常经验: 人们在挑选物品时, 往往受到身边朋友

的选择影响; 另外, 人们往往会喜欢与挑选的物品

相似、且被其他人高度评价的物品. 文献 [5]中指出,
协同过滤推荐一般分为三类: 基于用户的方法、基
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图 1    推荐系统通用架构

Fig. 1    General architecture of recommendation system
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于物品的方法和基于模型的方法. 基于用户的方法

为用户推荐有相似偏好的用户喜欢的物品; 基于物

品的方法则是找到与用户喜欢的物品相似的物品,
将其推荐给该用户; 基于模型的方法通过建立一个

用户描述模型来进一步预测评价. 协同过滤推荐系

统优势[6−7] 在于推荐性能会随着用户数量增长而提

升, 擅长处理特征信息难以挖掘的物品. 但也存在

新物品带来的冷启动问题, 并且受到数据稀疏性问

题的制约[5].
实际应用中针对具体问题采用推荐策略的组合

进行推荐, 即混合推荐系统. 混合推荐系统组合不

同的推荐策略, 扬长避短, 从而产生更符合用户需

求的推荐. 传统的研究最多的是把基于内容的推荐

和协同过滤推荐进行结合[8−11]. 然而, 混合推荐系统

也不能避免稀疏性问题和冷启动问题带来的影响. 

1.2    推荐系统中的知识图谱技术

通常知识图谱被表示为形如 (头实体, 关系, 尾
实体)的三元组集合. 在推荐系统应用中, 头实体和

尾实体可以是用户和用户购买过的物品, 也可以是

其他与用户或物品相关的事物, 第 1.3节中将对这

些概念进行详细说明. 如何根据收集到的数据 (或
链接外部相关数据)构建用于推荐的知识图谱、如

何从知识图谱中挖掘有助于产生推荐结果的信息,
成为应用知识图谱的推荐系统的重点关注的问题.
知识图谱的关键技术主要有知识抽取、知识表示、

知识融合和知识推理, 本节介绍在推荐系统中应用

较多的知识表示和知识推理技术. 

1.2.1    知识表示学习

知识图谱的三元组 (头实体, 关系, 尾实体)表
示形式能够直观描述实体与关系的结构, 但是不便

于计算和分析. 因此, 需要将知识图谱中的实体或

关系表示为低维向量空间中的向量, 即所谓的知识

表示学习, 也称为知识图谱的嵌入. 知识表示的结

果是推荐系统中后续利用知识图谱的基础. 文献 [12]
较为系统地回顾了现有的知识图谱嵌入技术. 其中,
以 TransE[13] 为基础的一系列翻译模型以简约的参

数、较低的计算复杂度和良好的扩展性成为最流行

的一类知识表示模型. 文献 [14−15]分别介绍了这

些模型.
TransE 模型是从一个文献 [16] 中受到启发,

学习实体和关系的向量嵌入的模型. 但是该方法难

以对 1−N, N−1和 N−N关系建模, 为此, 提出一个

TransH模型[14] 用来解决上述问题. TransE模型和

TransH模型都假设实体和关系嵌入在相同的空间

中, 而 TransR模型[15] 则是将实体和关系投影到不

同的空间中, 以处理不同的关系关注实体的不同属

性的现象. 为进一步细化实体与关系的交互、考虑

关系对应的不同语义, 文献 [17]和文献 [18]分别提

出了 TransD模型和 TransG模型来提升知识表示

性能. 

1.2.2    知识推理

知识图谱中存在关系缺失或者属性缺失的问

题. 同时由于知识图谱构建算法错误或构建过程中

的人为因素, 知识图谱中也存在错误的关系或属性[19].
这使得知识图谱存在一定程度的不完备性和不正确

性. 为此, 有学者提出采用知识推理的方法对知识

图谱进行补全或对其中已有关系和属性进行甄别.
推荐系统中, 对用户是否会购买某个物品的预测可

以看做是用户和物品之间关系的补全, 也可以用知

识推理的方法来解决. 知识推理方法主要分为基于

逻辑的推理与基于图的推理两种类别[20]. 基于逻辑

的推理通过在知识库中定义逻辑规则, 实现图谱上

新的关系推断. 例如, 文献 [21]通过挖掘图谱链接

结构中的信息构建逻辑模型. 基于图的推理方法利

用关系路径中蕴涵的信息, 来预测它们之间的语义

关系, 或者预测与给定实体关联的另一个实体. 文
献 [22]中将知识补全任务与推荐任务相结合, 来推

测针对用户的推荐结果. 

1.3    相关术语

本节对本文中用到的知识图谱与推荐系统的相

关概念术语进行阐述和说明.
1) 用户. 本文中的用户是指推荐系统的服务对

象. 推荐系统中, 用户通常用年龄、性别、职业等个

人信息来描述. 同时, 推荐系统也会收集用户的历

史行为、社交关系等数据. 这些数据和用户个人信

息是推荐系统产生推荐的重要参考.
2) 物品. 本文将被推荐的对象统称为物品, 被

推荐的对象可以是实际的商品, 也可以是新闻、音

乐、电影等, 或者是为用户提供的某种服务.
3) 实体. 知识图谱的基本元素. 知识图谱中的

实体通常是指现实世界中事物. 实体可以是实际存

在的事物, 也可以是虚拟的概念. 将知识图谱用于

推荐时, 实体包含了推荐系统中的用户和物品, 也
包含了与用户和物品相关的事物, 例如电影的导演、

书籍的作者等.
4) 关系. 知识图谱的基本元素, 描述了实体之

间的关联关系. 参与推荐任务时, 关系可以是用户

对物品的偏好、购买、点击等, 也可以是用户或物品

与属性之间的关系. 例如, 物品的属性可以表示为

三元组 (衣服, 颜色, 红色). 从知识图谱的视角看,
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推荐系统即是要预测 “用户”与 “物品”之间可能的

购买、点击、喜好等关系, 并根据预测的结果产生

推荐. 

2    利用知识图谱的推荐方法综述

推荐系统的核心问题是如何从各种信息中挖掘

和提取特征, 在这个过程中, 信息的稀疏性和冷启

动问题制约了推荐系统的效果. 知识图谱作为一种

结构化描述客观世界实体及关系的信息形式, 包含

丰富的实体间语义关联, 为推荐系统提供了多样化

的辅助信息来源、以及在组织、管理和理解信息方

面的帮助, 从而有效缓解了推荐任务中的稀疏性问

题与冷启动问题.
具体而言, 知识图谱引入丰富的语义关系, 以

便推荐系统深层次地发现用户兴趣; 此外, 知识图

谱中多样化的关系链接, 能帮助推荐系统避免过于

单一的推荐结果; 同时, 知识图谱的三元组结构包

含的关系信息帮助提高了推荐结果的可解释性.
知识图谱的技术发展还在日渐完善中, 在推荐

系统中的应用也是一个新兴研究领域, 因此, 目前

关于知识图谱推荐系统的文献综述较少. 文献 [3]
根据推荐过程中知识图谱的表现形式, 将利用知识

图谱的推荐方法分为基于本体的推荐生成、基于开

放链接数据的推荐生成和基于图嵌入的推荐生成.
基于本体的推荐生成利用对概念的细粒度的分类描

述来更加精准的表示实体特征, 从而挖掘出事实中

蕴含的深层次信息. 基于开放链接数据的推荐生成

将链接数据库中丰富的语义信息融入到现有的方法

中, 着重考虑用户偏好、物品属性之间的相似度. 通
过利用数据库中大量相互关联的数据, 更加精细化

的衡量物品之间的相似性, 挖掘用户的偏好, 最后

结合上下文信息生成推荐结果. 基于图嵌入的推荐

生成基于随机游走等算法对图中节点进行采样生成

节点序列, 然后通过神经网络或者是其他机器学习

算法将节点序列以及边映射到低维向量空间.
本文将近年提出的应用知识图谱的推荐方法和

系统进行了综合分析, 整理了利用知识图谱的推荐

方法和系统的通用流程, 提出基于此流程的分类框

架. 该分类框架依据构建知识图谱的数据来源将利

用知识图谱的推荐系统和方法分为利用本地数据构

建知识图谱和链接外部知识图谱两类方法; 针对推

荐生成过程中利用知识图谱信息的不同形式将现有

方法分为基于向量表示的方法、基于路径的方法和

基于邻域的方法三类. 对现有方法的分类框架如图 2
所示, 我们在每一类方法后面列出了有代表性的文

献编号. 每类方法将在第 2.2节和第 2.3节中详细

介绍. 本节的最后整合分类结果, 综合分析了近年

研究的贡献与特点. 

2.1    应用知识图谱的推荐系统流程

如图 3所示, 应用知识图谱的推荐系统的流程

主要有如下步骤:
1)根据推荐任务特点采集数据. 数据一般包括

用户信息、物品信息、用户−物品交互信息 (购买、点

击、收藏等历史行为或评分).
2)根据收集到的数据 (或者链接外部数据), 构

 

应
用
知
识
图
谱
的
推
荐
系
统

知识图谱构建方法

知识图谱利用方式

链接外部知识
图谱的方法

基于本地数据构建知识
图谱的方法

基于向量表示的方法

基于路径的方法

基于邻域的方法

文献 [23−25, 27−28, 30,
         32−33]

文献 [27, 34]

文献 [22, 25, 28, 32,
          34−36, 43−47]

文献 [21, 23, 27, 
         53−54, 57]

文献 [33, 55]
 

图 2    应用知识图谱的推荐系统分类树形图

Fig. 2    Classification tree diagram of recommendation system using knowledge graph
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建用于推荐的知识图谱.
3)设计推荐模型或方法, 并利用步骤 1)中收

集到的数据和步骤 2)中构建的知识图谱训练和验

证推荐模型或方法.
4)利用训练好的推荐模型或方法生成推荐, 为

用户提供推荐服务. 

2.2    构建用于推荐的知识图谱的方法

利用知识图谱进行推荐生成, 首先要构建知识

图谱. 按照构建知识图谱的数据来源, 现有方法可

以分为链接外部知识图谱和利用本地数据构建知识

图谱两类方法, 本节将对这两类方法进行详细介绍. 

2.2.1    链接外部知识图谱的推荐方法

外部知识图谱通常包含了更加丰富的物品信

息, 以及物品与其他实体之间的关系, 这些实体往

往是推荐系统中没有的. 链接外部知识图谱的推荐

方法将外部知识图谱作为已有信息的补充, 一定程

度上缓解了由于数据稀疏和推荐冷启动带来的问

题, 特别是物品冷启动问题. 利用的外部知识图谱

多数是公开的. 这些知识图谱有易于获得、数据信

息丰富、预处理成本低、易对比结果等优点, 便于研

究人员专注于推荐方法的设计和验证.
链接外部知识图谱的推荐方法一个关键问题是

如何将推荐系统收集的数据与外部知识图谱进行链

接, 即要找到推荐系统中的实体与外部知识图谱实

体之间的对应关系. 推荐系统中的用户通常无法直

接与外部知识图谱中的实体链接. 现有方法大多是

将推荐系统中的物品链接到外部知识图谱.
有些推荐系统中的物品 (如电影、书籍等)就是

外部知识图谱中的实体. 这类推荐系统只要将物品

与外部知识图谱中的实体按照名称或属性进行匹配

就能建立两者的对应关系. 文献 [23]和文献 [24]中
均通过电影的标题和发行日期将 MovieLens-1M
与 IMDB数据集链接起来.

文献 [25]应用了文献 [26]中所述的两阶段方

法 (标题匹配和属性匹配), 将每个电影从MovieLens-
1M数据集映射到知识库中的一个实体. 文献 [27]
对于 Amazon-book和 Last-FM数据集, 通过标题

匹配将物品映射到 Freebase实体中, 并且忽略物品

是头实体还是尾实体的区别. 同时, 与仅提供物品

的一跳实体的现有知识感知数据集不同, 文中还考

虑了涉及物品的两跳邻居实体的三元组.
文献 [28]通过链接 MIMIC-III (患者)、Drug-

Bank (药物)和 ICD-9 ontology (疾病)三个数据集

构建知识图谱, 其中患者、药物、疾病作为实体, 患
者−疾病和患者−药物形成关系. 然后将疾病、药物、

患者及其相应关系共同嵌入同一低维空间. 文中通

过构造患者−疾病二部图、患者−药物二部图来连接

MIMIC-III 数据集、ICD-9 ontology 数据集和

DrugBank 数据集 .  为构造患者−疾病二部图 ,
MIMIC-III提供了用于诊断的 ICD-9代码, 通过字

符串匹配将MIMIC-III的诊断链接到 ICD-9中的

本体. 为构造患者−药物二部图, 文中使用实体链接

方法[29]来解决直接应用字符串匹配时由于MIMIC-
III中包含的噪声字词 (20%, 50 ml, 玻璃瓶等)导
致的名称链接错误.

除此之外, 一些推荐系统中的物品无法在外部

知识图谱中找到对应的实体, 例如一篇新闻报道、

一段音乐等. 这类推荐系统通常首先从物品的名称、

属性、描述、评论等中提取实体, 然后再进行实体

链接.
例如文献 [30]首先利用 Freesound.org、Song-

facts.com、Last.fm数据集中的标签和文本描述来

提取本地实体. 然后使用实体链接和消歧工具 Ba-
belfy[31] 将得到的本地实体链接到外部知识图谱 (例
如WordNet和 DBpedia)中, 从而构建了声音和音

乐两个知识图谱.
文献 [32]通过在Microsoft Satori知识图谱中

寻找新闻标题 (数据来源 Bing News)中词语的对

应实体. 例如, 对于新闻标题 “新冠肺炎疫情席卷

全球”, 需要查找单词 “新冠肺炎”在 Satori中对应

的实体, 即 “新型冠状病毒肺炎 (Corona virus dis-
ease 2019, COVID-19)”. 知识抽取模块在抽取相应

实体及实体在原知识图谱中的链接关系后, 基于新
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链接外部知识库或
构建本地知识图谱
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图 3    应用知识图谱的推荐系统框架流程

Fig. 3    Framework flow of recommendation system using
knowledge graph
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闻标题构建子图谱.
还有一些方法通过构建和链接多个子图来完成

知识图谱的链接. 文献 [33]中使用MovieLens-20M、

Book-Crossing、Last.FM和Microsoft Satori为每

个数据集构造知识图谱. 首先以大于 0.9的置信度

从整个知识图谱中选择一个三元组子集, 对于给定

的子图谱, 收集所有有效的电影/书籍/音乐家的名

字对应的 Satori ID来与子集中三元组 (头实体, 电
影. 电影名称, 尾实体)、(头实体, 书籍. 书籍标题,
尾实体)或 (头实体, 类别. 物品名称, 尾实体)的尾

实体匹配. 为简化步骤, 排除有多个匹配或无匹配

实体的物品. 然后再将物品对应的 Satori ID与子

集中三元组的头部匹配, 最后从子集中选择所有匹

配好的三元组作为要应用的数据. 

2.2.2    利用本地数据构建知识图谱的推荐方法

依托于公共知识库的推荐方法研究不免会受到

数据库结构和信息的制约, 影响推荐方法的设计和

应用. 利用本地数据构建知识图谱的推荐方法致力

于将链接知识实体与推荐数据的任务和推荐任务相

融合, 或者在表示实体的同时挖掘用于推荐系统的

有效信息. 由于推荐方法不再受到知识库数据的限

制, 可以利用知识图谱的结构特点, 更加充分应用

知识图谱相关技术.
利用本地数据构建知识图谱的推荐方法深入挖

掘推荐系统中用户、物品及其关联关系等信息, 以
知识图谱的形式充实到推荐系统中, 进而缓解数据

稀疏等问题. 此类方法在构建知识图谱时将用户、

物品、与物品相关的其他事物 (如电影的导演、演员、

书籍的作者等)直接转化知识图谱中的实体. 实体

之间的关系包括用户对物品的购买、点击、评论等,
以及物品与相关实体之间的关系, 如物品与厂家之

间的生产关系、书籍与作者之间的关系等. 文献 [27]
对于 Yelp2018数据集, 从本地业务信息网络中提

取商品知识 (例如类别、位置和属性)作为构建知识

图谱的数据. 为了确保知识图谱的质量, 文中通过

滤除不常见的实体 (这类实体在两个数据集中数量

都少于 10个)并保留至少出现在 50个三元组中的

关系来预处理知识图谱的数据. 文献 [34]依据旅游

预订数据集 CEM构建了包含用户和旅游目的地信

息的知识图谱, 其中实体包括用户类实体和旅游目

的地类实体, 其中旅游目的地实体包含模式 (公民

建筑、博物馆或海滩···)、种类 (大学、剧场···)和所在

城市三类属性. 用户和旅游目的地之间的关系则是

根据用户历史旅游行为构建. 

2.3    推荐系统利用知识图谱的方法

利用知识图谱进行推荐生成, 是应用知识图谱

的推荐系统的主要特点. 本节从基于向量表示的方

法、基于路径的方法和基于邻域的方法三个方面介

绍近期研究中对知识图谱的利用方式. 

2.3.1    基于向量表示的方法

基于向量表示的方法利用知识图谱表示学习得

到的实体/关系向量进行推荐. 此类方法的实质是

将知识图谱中包含的附加信息编码为实体或关系的

向量表示. 以这些向量表示做为补充来缓解推荐系

统的数据稀疏和冷启动问题. 此时, 需要设计用户

和物品等实体以及关系的向量表示学习方法, 然后

根据推荐问题的特点, 设计合理的推荐模型. 这些

模型的输入即为用户或物品等实体以及关系的向量

表示, 输出通常为用户对物品的感兴趣程度的估计.
由于深度学习的兴起, 近年来文献中提出的推荐模

型通常是深度神经网络.
1) 直接利用现有知识表示学习结果的方法

基于向量表示的方法首先需要获得知识图谱中

实体和关系的向量表示 .  最直接的方法是利用

TransE、TransD等已有的知识表示学习方法得到

实体或关系的向量表示[28, 32, 34−36].
文献 [28]针对医学推荐领域问题提出了称为

安全医学推荐 (Safe medicine recommendation,
SMR)的框架, 用于解决由于知识图谱的不完整性

引起的推荐系统稳定性问题. SMR首先通过链接

MIMIC-III (患者)、DrugBank (药物)和 ICD-9 on-
tology (疾病)三个数据集构建知识图谱, 其中患者、

药物、疾病作为实体, 患者−疾病和患者−药物形成

关系. 然后应用能够将实体编码到连续向量空间的

LINE模型[37] 将疾病、药物、患者及其相应关系共同

嵌入同一低维空间. 基于 (患者, 疾病)向量表示和

药物表示, 设计用于前 k项最佳药物推荐的评分函

数. 数据集MIMIC-III、DrugBank和 ICD-9 ontology
上的实验结果表明 SMR能够提升推荐结果的准确率.

文献 [32]关注根据用户对新闻的点击历史预

测用户是否会点击某个候选新闻的问题. 由于新闻

具有简洁、时敏、专业性强等特点, 一些传统的推荐

方法无法给出足够准确的推荐结果. 该方法利用

TransD模型[17] 学习实体的嵌入表示, 同时考虑这

些实体一跳关系的实体作为上下文实体. 其核心部

件为知识感知卷积神经网络 (Knowledge-aware
convolutional neural network, KCNN). KCNN将

词 (用语料库或随机初始化得到嵌入表示)、知识实

体、上下文实体的向量表示作为多通道输入, 连续

的非线性变换能在卷积过程中保持实体的原始空间

关系, 得到多通道的词表示:

W = [[w1g(e1)g(e1)], [w2g(e2)g(e2)], · · · ,
[eng(en)g(en)]] ∈ Rd×n×3 (1)

2066 自       动       化       学       报 47 卷



wi

ei wi e1 ei

其中, n为一个新闻标题中词的个数,   为词向量,
 为  对应的知识实体向量,   为  的上下文向

量. 最后通过滤波器对多通道的词表示处理获得新

闻标题的表示. 注意力模块使用深度神经网络 [38 ]

(一个用户点击过的某条新闻标题和候选新闻标题

的嵌入作为输入)来计算一个用户点击过的某条新

闻对于候选新闻的影响力权重, 基于权重得到用户

点击某候选新闻的概率. 提出的方法用在从真实的

新闻平台 Bing新闻上搜集 2016年 10月 16日到

2017年7月 11日的数据进行了验证. 该实验数据

集包含时间戳、用户 ID、新闻链接、新闻标题、用户

点击次数. 实验通过比较 AUC (Area under curve)
和 F1等评价指标, 将文中提出的深度知识感知网

络 (Deep knowledge-aware network, DKN)与一些

最先进的深度推荐模型相比较, 准确率最多提高了

10%. DKN融合了新闻的语义层次和知识层次表

示, 通过实体和单词的对齐机制融合了异构信息源,
提高捕捉新闻之间隐含关系的表现.

文献 [34]提出了一种基于神经网络和知识图

谱的推荐方法来预测旅行者的下一个旅行目的地.
该方法在真实世界的预订数据集 CEM上获取旅客

旅游信息, 使用 TransE方法对构建的知识图谱中

的用户实体和旅游地点实体进行向量表示学习, 用
户−旅游地点关系根据用户历史旅游行为构建, 即
用户 “旅游过”旅游地点. 用户实体向量、旅游地点

实体向量、用户−旅游地点关系矩阵、用户统计信息

如年龄、国籍等、旅游地点上下文信息作为深度神

经网络的输入, 通过提出的神经网络模型—深度知

识分解机 (Deep knowledge factorization ma-
chines, DKFM)得到一个旅客下一次选择某个旅游

目的地的概率. 知识嵌入信息作为输入可以有效提

高推荐任务的指标表现.
文献 [35]用知识图谱结合协同过滤信息, 提出

了一种基于图嵌入的推荐技术. 文中将知识图谱节

点嵌入到二维向量空间中, 节点的具体映射将通过

实际的图形嵌入技术来实现, 如 Fruchterman-
Reingold算法[39]、自组织图嵌入技术[40]、在 Java通
用网络/图框架 [ 4 1 ] 中实现的图嵌入、Kamada-
Kawai技术[42] 等, 并通过为每个节点分配的实值坐

标来定义节点之间的欧几里得距离. 对于用户−物
品评分, 文中选择从相似用户的评分出发定义一个

用户对物品的迭代评分函数, 评分函数以时间戳升

序遍历已知评分值列表, 然后将代表已知评分值的

边添加到知识图谱中. 对冷启动实例 (指该方法无

法为其生成达到要求长度的推荐列表)的数量、精

度、召回率等指标的评估表明, 与通常的协同过滤

进行前 k项推荐的方法相比提高了性能.

u t

文献 [36]将音乐推荐表述为知识库补全任务,
为单个用户提供、个性化的音乐推荐. 该方法将用

户视为与艺术家/专辑相关的知识库中的特殊实体,
利用知识嵌入算法 TransE得到用户和物品的向量

表示. 用如下函数估计用户  与专辑或艺术家  之

间的距离

δ(u, t) = ∥Eu + ELike − Et∥1 (2)

∥ · ∥1 L1 Eu ELike Et u

Like t

u

其中,   是  范数.   ,   ,   分别是用户  、

关系  、专辑或艺术家  的训练得到的嵌入表示,
通过选择距离小于定义阈值的那些专辑作为给用户

 推荐的要购买的下一专辑. 此推荐系统已顺利集

成到基于MPD协议的播放器中, 提高了在准确率

和MRR (Mean reciprocal rank)指标上的表现.
2) 根据推荐问题特点改进现有知识表示学习

的方法

除了直接利用已有知识图谱表示学习方法得到

实体或关系的向量表示外, 一些方法根据推荐问题

的特点, 设计了更有针对性的用户和物品实体嵌入

模型[22, 43−47].

Lp

文献 [22]试图通过对用户喜欢某物品的原因

建模, 提出基于翻译的推荐模型结合知识补全任务

的 KTUP (Knowledge-enhanced translation-based
user preference)模型, 将描述用户与物品关系的知

识图谱三元组作为用户−物品关系建模的补充. 基础

推荐模型 TUP (Translation-based user preference)
由两部分组成: 首先在知识图谱 DBpedia上通过

“硬策略”和 “软策略”进行用户偏好归纳, 以了解用

户喜欢某个物品的原因. 例如如果用户观看了由同

一个人执导 (关系)的几部电影 (实体), 可以推断出

导演关系在用户做出决定时起着关键作用. 其中,
“硬策略”假设用户做出决定时只受一种关系的影

响. “软策略”则假设用户做出决定时受多种关系的

影响, 这些关系按照影响重要性加权处理. 其次在

偏好归纳表示的基础上, 定义基于翻译的损失函数

 来作为推荐生成的约束

Lp =
∑

(u,i)∈Y

∑
(u,i′)∈Y′

− lnσ[g(u, i′;p′)− g(u, i;p)]

(3)

g(u, i;p) = ∥u⊥ + p̂− î⊥∥ u i

p

p

p

Y Y ′

其中, 翻译函数  ,   ,   是

用户和物品的超平面投影向量,   是表示偏好的归

纳向量. 对于依据 “硬策略”设计的偏好,   的分布

基于多个用户−物品偏好概率分布中的单一采样;
对于依据 “软策略”设计的偏好,   的分布结合多个

偏好形成.   是记录用户−物品互动的集合,   则

是个将每个用户−物品互动项随机破坏为非互动项
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的集合. 在 TUP基础上结合知识图谱补全任务, 加
入 TransH的约束函数, 扩展为 KTUP, 其约束函

数为

L = λLp + (1− λ)Lk (4)

Lk式中,   是 TransH的损失函数. 文献 [22]还与文

献 [25]中的方法进行了对比, 分别通过在 1−1、1−N、
N−1、N−N不同情况下推荐准确率的实验结果, 验证

了理解用户偏好方面的优势.
文献 [43]对实体间的交互和实体内的交互建

模, 提出了注意增强知识感知用户偏好模型 (At-
tention-enhanced knowledge-aware user prefer-
ence model, AKUPM), 通过结合知识图中的不同

类别实体来推断用户的潜在兴趣, 使用户−物品间

关系更明确, 避免知识图谱中模糊的用户−物品关

系带来的稀疏性问题. 该方法首先利用 TransR方

法获得实体的嵌入向量表示. 其中, 实体间交互是

指当实体被包含在不同的实体集中时, 实体不同属

性的重要性差异很大. 该方法设计了自注意网络,
以某个用户点击过的物品的 k阶邻域的物品的向量

表示为输入, 该网络通过学习不同物品对某个用户

的不同重要性来表示实体间的交互. 实体内交互是

指对于某个用户, 实体在涉及不同关系时可能有不

同的特征. 实体内的交互通过将实体投影到关系空

间中来表示. 该方法用知识图谱三元组的评分函

数[15] 做为点击率概率预测函数. 在MovieLens-1M
和 Book-Crossing上的实验结果表明 AKUPM在

一些评估指标 (例如, AUC, 准确率 (Accuracy,
ACC)和召回率 (Recall) @K)上取得了高于常用

模型的结果.
文献 [44]提出嵌入联合图谱查询的框架用于

药物推荐. 联合逻辑查询是药物推荐领域的常见问

题, 是针对多个实体间逻辑关系的预测 (而不是像

通常的单个边预测), 通过联合查询可以推断节点集

之间子图关系的存在. 例如在一个不完整的生物学

知识图谱上, 预测哪些药物可能对与 X和 Y两种

疾病有关的蛋白质作用, 就需要同时推理所有可能

与两种疾病 X和 Y症状相关的蛋白质. 处理联合

逻辑查询是知识图谱推理——预测实体之间缺失边

任务的一个挑战. 文中提出的方法首先将知识图谱

中节点嵌入低维空间中, 再通过定义的算子将查询

表示为嵌入向量, 根据图结构上的查询关系训练算

子来优化算子的嵌入准确率. 然后使用生成的查询

嵌入来预测节点满足查询的可能性. 该方法在两个

具有数百万关系的真实数据集 Bio data和 Reddit
data上能够准确预测药物−基因−疾病相互作用网

络中的逻辑关系.

文献 [45]考虑物品的不同属性对用户偏好的

影响, 提出了 entity2rec方法. 该方法在仅含某一

个特定属性的子图谱上, 通过无监督学习 node2vec[48]

得到该子图上实体的面向特定属性的向量表示. 进
而提出了计算特定属性下用户−物品相关性 (参见

文献 [45]中第 3.2节). 最后, 该方法采用排序学习

方法, 根据不同属性下用户−物品相关性, 得到全局

用户−物品相关性度量, 并据此给出 top-N推荐结

果. 作者将影评数据集 MovieLens-1M与 DBpe-
dia相链接, 在其上的实验结果显示, entity2rec方
法在 P@5、P@10、M@P指标下均优于 ItemKNN、
SVD、NMF、MostPop等常用的推荐技术. 作者发

现依据 “反馈”关系产生的推荐结果精度最好. en-
tity2rec方法允许系统在提供建议时考虑特定属性

(例如推荐具有类似演员的电影), 而且允许让排序

学习算法隐式地对属性进行加权, 提高了推荐结果

的可理解性和精确度.
文献 [46]通过融合知识图谱嵌入和推荐任务

得到实体的向量表示, 提出了多任务特征学习方法

(Multi-task feature learning approachfor know-
ledge graph enhanced recommendation, MKR). 其
中的交叉压缩单元将知识图谱嵌入任务和推荐任务

相关联, 根据推荐系统中物品与知识图谱中实体之

间的交互, 得到实体的向量表示. 在推荐模块中, 通
过交叉压缩单元得到用户和物品的特征表示, 用于

计算用户对物品的感兴趣概率; 知识图谱嵌入模块

根据Microsoft Satori知识库通过交叉压缩单元得

到三元组的头实体和关系的表示, 用于计算得分从

而预测尾实体. 除此外, 通过交叉压缩单元还能调

整知识传播和任务之间关联的权重, 从而优化模型.
该方法在MovieLens-1M、Book-Crossing、Last.FM、

Bing-News数据集上优于多个常用推荐方法.
文献 [47]提出了一个贝叶斯框架 BEM (Bayes

embedding). 该方法利用了外部知识图谱 (Free-
base 15, FB 15)和用户历史行为构成的行为知识

图谱的信息. 行为知识图谱以用户行为 (如购买、引

用等) 链接两个被同一个用户执行该行为的物品.
BEM针对推荐任务, 通过贝叶斯生成模型桥接结

合外部知识图谱和行为知识图谱的嵌入 (其中前者

被视为作为先验数据, 而后者作为观测数据), 优化

图嵌入. 文中发现 BEM可以通过整合知识图谱信

息, 提高行为知识图谱的嵌入表示性能, 从而改善

简化为 “预测用户实体与物品实体之间关系”的商

品推荐任务的结果. 事实证明, 无论是用于预测实

体间未观察到的边或是进行内容推荐任务, 外部知

识图谱和行为知识图谱的低维嵌入都很有帮助, 两
种类型的图可以包含相同实体/节点的不同信息和
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互补信息. 但是先前的工作要么集中在知识图嵌入

上, 要么集中在行为图嵌入上, 而很少有人以统一

的方式考虑这两者.
随着图神经网络模型研究的深入, 也有学者提

出将图神经网络应用于推荐系统中用户和物品等实

体的向量表示任务. 文献 [49]提出带有标签平滑度

正则化的知识感知图神经网络 (Knowledge graph
neural network−label smoothing, KGNN−LS)来
缓解知识图谱信息挖掘对手动特征工程的依赖问

题. 该方法首先训练用户对关系重要性的评分函数,
将知识图谱转换为针对特定用户的加权图. 然后将

其输入到图神经网络中, 计算针对特定用户的物品

向量表示. 为优化归纳偏差, 基于标签平滑度假设[50−51]

(该假设认为知识图谱中的相邻物品可能具有相似

的用户相关标签/分数)对边缘权重进行正则化. 用
户与物品的预测函数和用于约束权重的标签平滑模

块共同构成训练的损失函数. 在数据集MovieLens-
20M、Book-Crossing、Last.FM和 Dianping-Food
上进行的实验表明, 提出的方法优于对比算法, 而
且在冷启动场景中也具有出色的性能.

3) 将其他非结构化信息与知识图谱融合的方法

为了提高嵌入表示的准确性, 一些文献提出将

知识图谱中的结构化信息与物品的文字描述、图像

等非结构化信息相融合, 得到实体的向量表示, 进
一步产生推荐.

文献 [25]融合了知识图谱的结构信息、物品描

述的文本信息和物品的视图信息, 提出一种协同联

合学习 CKE (Collaborative knowledge base em-
bedding)方法. 该方法利用扩展的贝叶斯 TransR
方法根据知识图谱结构信息得到实体结构信息向量

表示; 使用堆叠降噪自编码器 (Stacked denoising
autoencoder, SDAE)[52] 从物品的文本信息 (如书、

电影的摘要、简介等)中得到其文本信息向量表示;
利用改进的 SDAE方法处理物品的视图信息 (如书

的封面、电影的海报等图像)得到视图类信息的向

量表示, 其中的全连接层替换为卷积层的堆叠卷积

自编码器 (Stacked convolutional autoencoder,
SCAE). 结合上述三种信息的向量表示, 构造了用

户兴趣概率计算函数. 这些信息从不同侧面描述了

物品特征, 对其进行综合利用可以帮助缓解制约协

同过滤性能的数据稀疏问题. 与贝叶斯个性化排序

(Bayesian personalized ranking, BPR)类似, 该方

法采用了基于比较对的目标函数. 作者在MovieLens-
1M和 IntentBooks上对 CKE进行了验证和比较. 

2.3.2    基于路径的方法

知识图谱中的附加信息还可以通过分析其中节

点和节点之间的路径来获得基于路径的方法着重考

虑用户与用户、用户与物品之间的关联路径, 基于

关系和路径进行知识图谱上的推理, 预测用户与物

品的匹配度. 捕捉用户偏好路径、设计路径传播挖

掘方法从而表示用户偏好等是推荐系统中这类知识

图谱应用方法的关键. 与基于向量表示的方法相比,
此类方法具有更好的可解释性.

1) 利用知识图谱中已有路径的方法

此类方法可以直接利用知识图谱中已有的路

径, 形成实体/路径的向量表示或设计基于路径的

评分函数, 从而优化推荐算法[23, 27, 53−54].
文献 [23]中的知识图谱嵌入方法 (Recurrent

knowledge graph embedding, RKGE), 可自动学习

实体和实体 (实体包含了用户、电影、与电影相关的

属性实体)之间路径的语义表示, 以表征用户对物

品的偏好. 该方法首先在知识图谱中找到从用户到

物品的路径, 并且按照路径长度筛选, 避免过长路

径带来的噪声. 其次在由嵌入层和注意控制隐藏层

组成的循环网络中, 在嵌入层中对路径中的每个实

体进行向量表示学习, 形成路径表示; 在注意控制

隐藏层将路径中某实体前面所有的实体向量信息作

为输入, 控制阈值优化下一个实体的向量表示. 最
后通过显著性判断赋予两个实体之间不同路径不同

的权重, 得到实体间的关系预测函数. 在基于Movi-
elens-1M和 IMDB数据集上验证了提出方法的有

效性.
文献 [27]设计了一个知识图谱注意网络 (Know-

ledge graph attention network, KGAT), 从相似用

户、相似物品属性之外的角度来处理用户偏好推荐

问题. 该方法在考虑知识图谱的路径传播时, 尽量

沿着不同的关系扩展用户与物品之间的路径. 该方

法主要是为了对用户和物品之间的多跳关系建模.
建立的知识图谱注意网络 KGAT包含三层: 协同

知识图谱 (Collaborative knowledge graph, CKG)
嵌入层、注意嵌入传播层、预测层. CKG嵌入层采

用 TransR方法学习向量表示, 注意嵌入传播层通

过实体关联路径传播、知识感知模型构建、信息聚

合三个部分, 得到用户、物品的多维向量表示. 最后

设计用户对物品的评分函数为神经网络得到的用户

和物品的向量表示的内积. 通过对损失函数的优化

学习知识图谱注意网络中的参数. 该方法的结果与

文献 [55]中 RippleNet方法等相比有了显著的性能

提升.
文献 [53]提出了一种可解释的交互驱动用户

建模 (Explainable interaction-driven user model-
ing, EIUM)算法, 该方法除利用了物品的内容信
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path = {user Interact−→
m2

Actedby−→ Actor
Actor−→ m5} 和 path = {user Interact−→ m3

Sequel−→ m5} user m5

息 (如文字描述、图像等)来缓解数据稀疏问题外,
还利用知识图谱来构建可解释的顺序推荐器. 所谓

顺序推荐是根据用户的历史行为序列来预测其当前

可能需要的物品[56]. 该方法首先融合了物品的内容

信息和知识图谱中的结构信息, 利用知识图谱表示

学习方法得到物品和关系的向量表示, 然后提取用

户−物品对之间的语义路径, 例如 

 是知识图谱中用户  和电影  之间的

两条不同语义路径. 在交互表示模块中设计了基于

注意力机制的神经网络, 将用户−物品语义路径上

融合了内容信息和结构信息的实体向量输入到该网

络中, 得到每个语义路径的向量表示, 结合赋权的

池化层计算每条路径的重要性得分. 在顺序交互建

模模块中, 基于物品的表示, 定义了表示用户偏好

的预测函数, 用来预测用户选择某个物品的概率.
最后, 对两个模块的目标函数进行联合训练. 该方

法通过对用户−物品对之间的语义显式路径 (而不

是隐式嵌入)进行建模, 通过赋权的池化层中每条

路径的权重产生推荐结果, 使推荐系统能够按路径

进行解释. 在 MovieLens-20M上进行的大量实验

表明, 就准确性和可解释性而言, 该方法在提出顺

序推荐建议方面具有更好的性能. 文中表示将进一

步研究将用户的个人资料和上下文信息与外部知识

图谱结合在一起, 以解决冷启动推荐问题.
文献 [54] 提出的策略引导路径推理 (Policy-

guided path reasoning, PGPR)方法, 将推荐问题

转化为在知识图谱中寻找以用户为起点物品为终点

的路径的问题, 并据此提供推荐的理由. 该问题通

过强化学习的方法来解决. 核心路径推理方法是,
将用户向量表示和在定义的评分函数下与用户评分

计算在阈值内的 (关系, 实体)集合所形成的路径,
基于其路径推理策略、路径跳数限制和每一跳的采

样范围, 输出路径集合、跳跃概率集合和跳跃奖励

集合. 用马尔科夫决策过程描述实体间的路径传播,
定义了实体的路径状态表示、基于用户的 (关系, 实
体)对的采样限制、终点态实体的 “软奖励”、路径

状态转移的概率函数、用于最优化奖励的随机策略

优化函数, 得到针对单个用户的路径推理策略. 其
中基于用户的 (关系, 实体)对的剪枝由定义的评分

函数进行. 在 Amazon e-commerce 数据集上取

得了出色的结果, 且结果能够展示可解释的推理

过程.
除利用实体间的单条路径外, 一些方法同时挖

掘知识图谱中多条路径蕴含的信息. 例如, 文献 [24]
利用知识图谱的连通性来挖掘用户偏好, 提出了知

识路径递归网络 (Knowledge-aware path recur-
rent network, KPRN)模型. 该方法重点关注路径

中的顺序依存关系和整体语义建模. KPRN嵌入层

将实体、实体类型和指向下一节点的关系三者嵌入

向量空间; LSTM (Long short term memory)层按

顺序对用户和物品之间的实体和关系语义信息进行

编码, 从而生成路径的表示; 最后结合多条路径表

示, 计算用户对物品的评分. 其中, 定义了一个含超

参数的函数来区分用户和物品之间不同路径的权重

影响, 并且展示了用于预测一个用户评分的三条路

径以表明可解释性. 在MovieLens-1M和 IMDb上
进行了实验, 表现出对协同知识嵌入 (Collaborat-
ive knowledge base embedding)和神经因子分解

(Neural factorization machine)方法性能的提升.
2) 挖掘路径规则的方法

为了获得更好的可解释性, 一些学者提出挖掘

已有路径中蕴含的推荐规则来产生推荐. 此类方法

通过挖掘已有路径中的推荐规则, 提高推荐结果的

有效性和可解释性[21, 57]. 这种推荐规则具有普适性,
能够在一定程度上缓解数据稀疏和冷启动问题.

HeteRecp

文献 [21]使用称为 ProPPR的通用概率逻辑

系统研究了提高基于知识图谱推荐系统性能的三种

方法. EntitySim模型仅使用知识图谱单一实体−关
系路径链接结构构成规则集, 进行预测. 扩展模型

TypeSim建立在 EntitySim之上, 另外模拟了实体

类型的流行度和相似性, 使用节点的类型信息来优

化图谱路径. 提出的基于图的潜在因子模型GraphLF
结合了潜在因子分解[58] 和图谱优势, 主要规则是潜

在因子相似性 simLF的定义: 两个输入实体 X和

Y, 选取一个维度 D, 沿着 D测量 X和 Y的值. 如
果有许多维度 D上 X和 Y的值都很高, 那么概率

上它们的相似性得分也很高. GraphLF沿着每个维

度分别学习用户和物品的权重, 计算用户与物品的

相关性. 三种模型在 Yelp2013和 IM100K数据集上

与  [59] 模型、朴素贝叶斯模型公布的结果进

行比较, 在 Precision@K结果精度上有大幅提升.
在改变数据集密度的情况下进一步实验, 发现在更

高密度下, 只需图谱链接结构形成规则集就足以提

出准确的建议. 这表明, 稀疏数据集中, 知识图谱是

一种很有价值的信息来源, 但当对于每个用户的训

练样例足够时, 它的效用会降低. 这从侧面表现出

了知识图谱在推荐系统冷启动问题中的效用.
文献 [57]提出了一种联合学习框架, 该方法包

含规则学习模块和推荐模块. 规则学习模块采用随

机游走方法, 从知识图谱中提取物品−物品之间的

路径, 进而学习以物品为中心的多跳关系模式, 即
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规则. 然后得到物品对的向量表示, 其中的每一个

元素表示两个物品之间由某个规则相连的概率. 在
推荐模块中提出了结合现有用户−物品评分预测结

果和前述物品对向量表示的评分函数框架. 规则学

习和推荐模块的目标函数加权求和后得到多任务学

习的目标函数, 对该目标函数优化后即可产生推荐

结果. 得到的规则权重可用于解释推荐结果. 该方

法将基于矩阵分解的方法 (Bayesian personalized
ranking matrix factorization, BPRMF)和基于深

度学习的方法 (Neural collaborative filtering,
NCF)集成到提出的评分函数框架中, 作者将 Ama-
zon Cellphone和 Amazon Electronic数据集与公

开的知识图谱 Freebase和 DBPedia相链接, 在其

中对提出的方法进行了验证. 

2.3.3    基于邻域的方法

知识图谱结构的复杂性导致单一路径的挖掘往

往不能充分利用实体间的复杂关联关系. 因此, 一
些推荐方法利用用户或物品在知识图谱中的邻接实

体来挖掘更多特征, 以更充分地利用知识图谱中的

附加信息. 将知识图谱结构以中心−邻域的方式考

量, 能够充分发挥知识图谱网状结构的优势, 其向

量形式也便于对用户或关系进行数值建模, 从而产

生推荐. 高效利用知识图谱的邻域结构信息是这类

方法研究的关键. 此类方法通常可以分为物品为中

心的方法和以用户为中心的方法.
1) 以物品为中心的邻域方法

文献 [33]考虑了物品为中心的知识图谱邻域

信息, 设计了端到端框架知识图谱卷积网络 (Knowle-
dge graph convolutional networks, KGCN). 该方

法通过在知识图谱上挖掘物品的相关属性来有效

地捕获物品间相关性, 相关而不是孤立的物品信息

可以减轻数据稀疏性问题带来的影响. 在每一层

KGCN上, 首先将用户−物品关联矩阵和描述物品

属性信息的知识图谱作为输入, 再从知识图谱的每

个实体邻居实体中抽样形成物品的 “感受域”, 然后

将邻域实体表示与实体之间的表示偏差结合形成特

定物品实体的表示. 扩展 “感受域”到多跳实体可以

得到高阶邻居信息, 推理出用户潜在的远期兴趣.
基于高阶邻居信息和物品实体的表示设计用户评分

函数. 在MovieLens-20M、Book-Crossing、Last.FM
三个数据集上的实验结果优于同期优秀推荐方法.

2) 以用户为中心的邻域方法

文献 [55]挖掘以用户为中心的邻域信息, 以提

供个性化的推荐. 提出的 RippleNet首先将一个用

户点击过的物品作为网络的 “种子节点”, 然后将种

子节点作为头实体的三元组形成第一环 “涟漪集”,

其中的尾实体就是第一环的 “涟漪实体”. 以此类

推, 可以得到 H环的 “涟漪集”. 在每一环根据该环

遵循的关系、头实体向量表示构建激励函数, 在尾

实体上作用, 从而得到这一环的用户表示, 所有环

的用户向量表示相加形成一个用户的向量表示, 从
而完成用户建模过程. 用户向量与用户−物品关联

矩阵作为 RippleNet的输入, 训练参数后得到用户

和物品关联概率 (也即用户点击某物品概率)的预

测. 在MovieLens-1M、Book-Crossing、Bing-News
数据集上采用 Precision@K、Recall@K、F1@K指

标评价的实验中, RippleNet相比其他推荐方法表

现出显著优势. 

2.4    综合分析

在本文第 2.2节和第 2.3节对近年文献的综述

基础上, 本节主要依据图 2对上述研究进行进一步

的分析:
1) 就推荐系统中知识图谱的来源而言, 由于公

共知识图谱数据集便于获取, 现有方法中选择链接

公共知识库的较多.
2) 在知识图谱利用方式上, 基于向量表示的方

法更受关注. 因为向量学习和向量计算方面的各类

算法已经较为成熟, 便于结合知识图谱进行推荐的

生成.
3) 基于路径和基于邻域来挖掘知识图谱信息

的推荐方法是有待继续发展研究的方向, 理论研究

和算法设计都不够完善. 

3    知识图谱推荐系统数据集

本文综述的文献中涉及的数据集有推荐系统数

据、外部知识图谱数据和将推荐数据和知识图谱链

接后的完整数据. 下面分别对这些数据进行简要介绍. 

3.1    推荐系统数据集

推荐系统数据集目前较为丰富, 本文涉及文献

中用到的数据集主要有MovieLens、Book-Crossings、
Last.FM、Yelp、Bing News、Drug interactions、In-
tentBooks、ICD-9 ontology、Freesound、MIMIC-III、
CEM、Amazon-book、Amazon e-commerce datasets
collection、All Music Guide、Alibaba Taobao. 表 1
列出了这些数据集的主要信息. 

3.2    知识图谱数据集

推荐系统中链接的外部知识库数据集主要有:
DBpedia、Wikidata、Freebase、YAGO, 其中包含大

量半结构化、非结构化数据. 下面分别详细介绍.
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1) DBpedia
DBpedia[62] 是一个多语言综合型知识库, 由德

国莱比锡大学和曼海姆大学科研人员创建, 从维基

百科中抽取结构化信息, 以关联数据的形式发布.
DBpedia的数据来源覆盖范围广阔, 包含了众多领

域实体信息. DBpedia 2014版的资料集具有超过

458万实体, 包括 144.5万人、73.5万个地点、12.3
万张唱片、8.7万部电影、1.9万种电脑游戏、24.1万
个组织、25.1万种物种和 6  000个疾病. 它不仅被

BBC、路透社、纽约时报所采用, 也是 Google、Ya-
hoo等搜寻引擎检索的对象. DBpedia还能够自动

同步维基百科.
2) Wikidata
Wikidata[63] 是有超过 4 600万个数据项的维基

数据库 (2018年), 为维基百科、维基共享资源以及

其他的维基媒体物品提供支持, 也是Wikipedia、
Wikivoyage、Wikisource中结构化数据的中央存储

器, 并支持免费使用. Wikidata可以被用户和机器

阅读和编辑, 包含丰富的数据类型 (文本、图像、数

量、坐标、地理形状、日期等), 使用 SPARQL查询.
Wikidata的数据主要以文档的形式进行存储, 每个

文档都有一个主题或一个管理页面, 并被唯一的标

识符标记.
3) Freebase

Domain → Type → Topic

Freebase知识库[64] 由美国软件公司Metaweb
开发, 于 2007年 3月公开. 它整合了包括部分私人

wiki站点在内的许多网上资源内容, 主要来自其社

区成员的贡献. 其中一部分数据来源于维基百科、

IMDB、Flickr等网站或语料库. Freebase的结构分

为三层:   . Freebase2014
版包含了 6 800万个实体, 10亿条关系信息, 超过

24亿条事实三元组信息. Freebase具有查询简单便

捷的特点, 在 2015年 6月整体移入WikiData.
4) YAGO
YAGO[65] 由德国马普研究所研制, 主要集成了

来自Wikipedia、WordNet和 GeoNames的数据.
YAGO融合集成了WordNet的词汇定义和Wiki-
pedia的分类体系, 使得 YAGO实体分类体系更加

 
表 1    主要推荐系统数据集信息

Table 1    Main recommendation system datasets information

数据集 类别 内容
在本文综述的文献

中应用次数

MovieLens-1M 电影 包含 6 000 个用户对 4 000 部电影上的 1 M 个评价 9

MovieLens-20M 电影 包含 138 493 个用户对 27 278 部电影的 20 000 263 个评价 3

Book-Crossings 书籍 90 000 个用户, 270 000 本书, 1 100 000 个评分, 评分范围从 1 到 10 5

Last.FM 音乐
用户 992, 音乐播放记录 19 150 868 , 对于每个用户, 包含他们最喜欢的艺术家的列

表以及播放次数
5

Yelp 商业点评
4 700 000 条用户评价, 150 000 条商户信息, 200 000 张图片, 12 个大都市, 1 200 000 
条商家属性, 随着时间推移在每家商户签到的总用户数

3

Bing News 新闻
2016 年  10 月 16 日至  2017 年 8 月 11 日从 Bing News8 的服务器日志中收集的

1 025 192 条隐式反馈和每条新闻的标题和摘要
3

Drug interactions 医学 印第安那大学医学院提供, 药物相互作用表 1

IntentBooks[60] 书籍 从 Microsoft 的 Bing 搜索引擎和 Microsoft 的 Satori 知识库中收集 1

ICD-9 ontology 医学 13 000 条国际诊断标准代码以及它们之间的关系 1

Freesound[61] 音乐 3 275 092 用户, 183 246 声音, 48 636 182 下载记录 1

MIMIC-III 医学
46 520 名患者,  650 987 个患者诊断,  1 517 702 张处方记录(与 6 985 种不同疾病和

4 525 种药物相关)
1

CEM 旅游 814 919 位单人旅行者, 4 800 000 笔预订 1

Amazon-book 书籍 来自 Amazon Review, 65 125 用户, 69 975 书籍, 828 560 用户交互 1

Amazon

购物 数据集包括四个类别: CD, 服装, 手机和美容 1
e-commerce

datasets

collection

All Music Guide 音乐 3 000 000 专辑信息, 自 1991 年以来专家评论数据 1

Alibaba Taobao 购物 482 M 用户数据, 9.14 M 物品数据, 7 952 M 点击数据, 144 M 购买数据 1

MovieLens-100k 电影 包含 943 个用户对 1 682 部电影的 100 K 个评价 1
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丰富, 同时还考虑了时间和空间知识, 为许多知识

条目添加了时空维度的属性描述. 目前 YAGO包

含 1.2亿条三元组知识, 是 IBM Watson的后端知

识库之一.
5) ICD-92 (国际疾病分类第 9版)
包含 13 000条诊断的国际标准代码及之间的

关系.
6) DrugBank
是由医学相关实体组成的生物信息学/化学信

息学数据库. 版本 3包含 8 054种药物, 4 038个其

他相关实体 (例如蛋白质或药物靶标)和 21种关系. 

3.3    链接了推荐系统和知识图谱的数据集

为了便于开展研究, 一些学者将推荐数据中的

物品和知识图谱中的实体建立连接后形成完整的数

据集. 这种数据集能够直接用于基于知识图谱的推

荐算法产生推荐结果.
文献 [66]提供了一个用于推荐系统的公共链

接知识库 (Knowledge base, KB)数据 KB4Rec v1.0.
该数据集将三个推荐系统广泛使用的数据集Movie-
lens (电影)、Last.FM (音乐) 和 Amazon Book
(书籍)与知识库 Freebase建立链接. 建立链接时将

物品标题作为关键词检索知识库中的实体, 如果没

有返回具有相同标题的实体, 则认为相关推荐数据

集中的项目在链接过程中被拒绝; 如果返回至少一

个具有相同标题的 KB实体, 则进一步用辅助信息

作为精确约束以准确链接 (例如 IMDB ID、艺术家

姓名和作家姓名分别用于电影, 音乐和书籍三个领

域). 在链接过程中, 处理了会影响字符串匹配算

法结果的问题, 例如小写, 缩写等. 对于MovieLens-
20M, LFM-1b和 Amazon book分别找到了 25 982、
1 254 923和 109 671个链接 ID对. 文献 [66]还发现

物品流行度越高, 越有可能在知识库中成功链接;
物品越新颖, 即发布时间越晚, 链接比率越低. 

4    应用知识图谱的推荐系统研究难点

应用知识图谱的推荐系统是一个充满挑战的研

究方向, 面临如下研究难点:
1) 数据集制约

较完整地构建一个完整、准确、实用的知识图

谱是一项艰巨且复杂的工程. 因此, 当前应用知识

图谱的推荐系统绝大多数采用已公开的知识图谱数

据集和推荐系统数据集 (如第 2节中介绍). 公开的

数据集方便了各种方法的效用评价与比较, 但同时

也对方法设计造成了一定程度上的限制和影响. 例
如, 现行的知识图谱多为描述用户−偏好−物品或者

物品−属性的数据集, 有利于基于内容的推荐方法

和基于物品的协同过滤推荐, 但基于用户的协同过

滤推荐面临稀疏性问题. 此外, 用户与物品之间的

关联在数据集中的体现往往较为单一, 给进一步细

化关系推理的方法设计造成了一些困难.
2) 数据稀疏和冷启动问题

推荐系统大多面临数据稀疏和冷启动问题. 知
识图谱的加入为用户和物品提供了更多的描述信

息, 一定程度上缓解了数据稀疏和冷启动问题. 但
是, 知识图谱本身也是非常稀疏的, 知识图谱中的

关系数量相对于实体数量非常少. 同时, 知识图谱

也存在冷启动问题, 不容易完整地获得新加入的实

体与已有实体之间的关系. 知识图谱的这些特点使

得应用知识图谱的推荐系统同样面临数据稀疏和冷

启动问题. 其中, 用户和物品与知识图谱中的其他

实体往往关系稀疏. 同时, 新用户和新物品等新加

入的实体难以与已有的知识图谱中的实体建立链接.
3) 推荐规则单一

应用知识图谱的推荐系统在推荐建模中所依据

的推荐规则往往是知识图谱中物品相似的特征、推

荐系统中用户相似的评价、时空距离上相近的信息

(例如新闻推荐、旅游推荐中考虑时效性)等. 现实

中用户的选择往往受到更多复杂因素的影响, 而且

不同类型的推荐任务中, 推荐生成的因素可能有差

异. 例如电子商务推荐任务中, 用户购买过耐用型

产品后, 短期内按照物品特征相似规则给出推荐结

果, 未必得到用户的积极反馈; 而旅游推荐或者求

职推荐任务中, 特征相似的物品推荐较符合用户的

选择心理. 在充分利用知识图谱技术的同时, 结合

推荐任务情景知识, 能够提高模型性能和结果表现.
4) 网络社交信息

随着在线社交网络成为现代生活的重要组成部

分, 网络用户的交互信息成为生成推荐的重要参考.
例如文献 [67]将社交网络信息应用于汽车推荐领

域. 文献 [68]则提出了基于信任关系传递的推荐模

型. 在社交网络中除了上述信任关系外, 还包含了

用户之间的其他关系, 例如朋友关系、敌对关系、不

信任关系等. 此外社交网络中的用户影响力、交互

频率、交互对象和各类隐性反馈都极具参考价值.
如何应用知识图谱技术将社交网络中的多种信息进

行统一表示并综合利用是一个难点问题, 解决此问

题有望进一步提高推荐的效率和准确率.
5) 隐私安全

信息安全逐渐成为上至国家、企业, 下至团体、

个人都非常关注的问题. 随着知识图谱信息收集和

传播成本的下降带来的个人隐私的泄露, 用户的个

人信息保护意识在增强. 推荐系统所相关的知识图
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谱记录、收集用户信息和行为数据的难度在增加,
如何安全收集记录更多可信的用户数据, 从而突破

已有数据集的制约、缓解稀疏性和冷启动问题也成

为一个关注点. 

5    应用知识图谱的推荐系统前景展望

应用知识图谱的推荐方法和系统是推荐系统领

域的一个新兴方向. 目前来看, 应用知识图谱的推

荐方法和系统在未来的研究中有如下几个潜在的方向:
1) 知识图谱应用多样化

应用知识图谱的推荐系统中, 知识图谱多作为

上下文信息的补充, 使得用户偏好和物品特征挖掘

环节能够得到更多有价值信息. 随着知识图谱技术

的发展, 将推荐任务结合到知识推理过程中的推荐

方法崭露头角, 知识图谱与推荐模型之间不再是简

单的辅助关系. 有效利用知识图谱多样性信息, 将
推荐任务与知识图谱中的知识抽取、知识表示、知

识融合和知识推理结合, 极有可能成为应用知识图

谱的推荐系统的研究方向之一.
2) 图神经网络的应用

图神经网络 (Graph neural network, GNN)
是最近兴起的深度学习模型, 此类模型能够很好地

利用知识图谱的图结构. 在知识图谱的表示学习、

关系抽取、补全与扩展、知识推理等任务中利用图

生成、图编码或图神经网络等技术, 可以精确捕获

许多种要结构特征信息, 有助于更准确地预测用户、

物品在知识图谱中的关联关系. 探索图神经网络等

图模型在知识图谱上应用, 提高推荐的准确性、可

解释性, 缓解稀疏性和冷启动问题, 将成为今后的

研究热点.
3) 直接利用现有知识表示学习结果的方法

将用户的历史行为构建为知识图谱, 有助于挖

掘学习用户选择物品因果关系, 进而提高推荐结果

的可解释性. 通过训练模型学习和理解用户−物品

的 “配对原因”, 推荐系统就如同能够 “读心”. 如何

提高推荐系统对推理规则的感知, 甚至对推理规则

的自动拓展学习, 都可能成为今后推荐系统设计的

关键技术.
4) 知识图谱的演化与用户偏好变化的联合利用

用于推荐生成的相关知识会随着时间、空间发

生变化. 相应的, 知识图谱中的关联关系也会发生变

化. 同时, 用户的偏好也会随着时间发生改变. 例如,
某些偏好可能出现周期性变化规律. 知识的演化与

用户偏好随时间的改变是否有某种同步关系? 两者

变化的规律是什么? 如何利用这些变化和规律指导

推荐方法和系统的设计? 回答这些问题需要将知识

演化与用户偏好的变化相结合, 开展更深入的研究. 

6    结论

本文综述了 2015 ~ 2019 年发表在 DLRS、
RecSys、KDD、CIKM、NIPS、TIST、UMAP、
SIGIR等会议和期刊中的利用知识图谱的推荐方

法的文献. 本文根据此类推荐方法中知识图谱构建

和利用知识图谱产生推荐两个环节中构建知识图谱

数据的不同来源、推荐方法中利用知识图谱信息的

不同形式提出了分类框架, 对相关文献进行了分类

综述. 最后, 本文分析和总结了当前利用知识图谱

的推荐方法和系统的研究难点, 提出了基于图神经

网络的方法、考虑因果关系的推荐方法等有价值的

研究方向. 未来, 我们将进一步研究近年的这些利

用知识图谱的推荐方法在表 1中所整理的 bench-
mark数据集上的表现结果对比, 以更全面地探讨

这些方法的优势与特点.
随着知识表示、知识推理等知识图谱关键技术

研究的深入, 知识图谱在推荐系统将获得更广泛的

应用, 利用知识图谱的推荐方法和系统的研究也将

获得更多关注.

References
 Wang  Li-Cai,  Meng  Xiang-Wu,  Zhang  Yu-Jie.  Context-aware
recommender systems. Journal of Software, 2012, 23(1): 1−20
(王立才, 孟祥武, 张玉洁. 上下文感知推荐系统. 软件学报, 2012,
23(1): 1−20)

1

 Amit  S.  Introducing  the  Knowledge  Graph.  Official  Blog  of
Google, America, 2012.

2

 Chang  Liang,  Zhang  Wei-Tao,  Gu  Tian-Long,  Sun  Wen-Ping,
Bin  Chen-Zhong.  Review  of  recommendation  systems  based  on
knowledge  graph.  CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems,
2019, 14(2): 207−216
(常亮, 张伟涛, 古天龙, 孙文平, 宾辰忠. 知识图谱的推荐系统综

述. 智能系统学报, 2019, 14(2): 207−216)

3

 Ricci  F,  Rokach  L,  Shapira  B  [Author],  Li  Yan-Min,  Wu  Bin,
Pan Wei-Ke, Liu Qi, Jiang Fan, et al. [Translator]. Recommend-
er Systems Handbook. Beijing: China Machine Press, 2018.
(Ricci F, Rokach L, Shapira B [著], 李艳民, 吴宾, 潘微科, 刘淇,
蒋凡, 等 [译]. 推荐系统. 北京: 机械出版社, 2018.)

4

 Wang Guo-Xia,  Liu  He-Ping.  Survey  of  personalized   recom-
mendation  system.  Computer  Engineering  and  Applications,
2012, 48(7): 66−76
(王国霞, 刘贺平. 个性化推荐系统综述. 计算机工程与应用, 2012,
48(7): 66−76)

5

 Deng Ai-Lin.  The  Research  on  Key  Technologies  of   Recom-
mendation  System  in  E-Commerce  [Ph.D.  dissertation].  Fudan
University, China, 2003.
(邓爱林. 电子商务推荐系统关键技术研究 [博士学位论文]. 复旦大

学, 中国, 2003.)

6

 Liu  Qing-Hua.  Personalized  Recommendation  Techniques  and
its Applications for E-Commerce [Master thesis]. Nanchang Uni-
versity, China, 2007.
(刘庆华. 个性化推荐技术及其在电子商务中的应用 [硕士学位论

文]. 南昌大学, 中国, 2007.)

7

 Balabanović M,  Shoham  Y.  Fab:  Content-based,  collaborative
recommendation.  Communications  of  the  ACM,  1997,  40(3):

8

2074 自       动       化       学       报 47 卷

https://doi.org/10.3724/SP.J.1001.2012.04100
https://doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.2012.07.018
https://doi.org/10.1145/245108.245124
https://doi.org/10.3724/SP.J.1001.2012.04100
https://doi.org/10.3778/j.issn.1002-8331.2012.07.018
https://doi.org/10.1145/245108.245124


66−72

 Basu C,  Hirsh H,  Cohen W. Recommendation as  classification:
Using social and content-based information in recommendation.
In: Proceedings of the 15th National/10th Conference on Artifi-
cial Intelligence/Innovative  Applications  of  Artificial   Intelli-
gence. Madison, Wisconsin, USA: AAAI, 1998. 714−720

9

 Claypool  M,  Gokhale  A,  Miranda  T,  Murnikov  P,  Netes  D,
Sartin M. Combining content-based and collaborative filters in an
online  newspaper.  In:  Proceedings  of  the  1999  ACM SIGIR＇99
Workshop on  Recommender  Systems:  Algorithms  and   Evalu-
ation. Berkeley, California, USA: ACM, 1999.

10

 Pazzani M J. A framework for collaborative, content-based and
demographic  filtering.  Artificial  Intelligence  Review,  1999,
13(5–6): 393−408

11

 Wang Q, Mao Z D, Wang B, Guo L. Knowledge graph embed-
ding:  A  survey  of  approaches  and  applications.  IEEE Transac-
tions  on  Knowledge  and  Data  Engineering,  2017,  29(12):
2724−2743

12

 Bordes A, Usunier N, Garcia-Durán A, Weston J, Yakhnenko O.
Translating  embeddings  for  modeling  multi-relational  data.  In:
Proceedings of the 26th International Conference on Neural In-
formation Processing Systems. Lake Tahoe, Nevada, USA: Cur-
ran Associates Inc., 2013. 2787−2795

13

 Wang Z, Zhang J W, Feng J L, Chen Z. Knowledge graph em-
bedding  by  translating  on  hyperplanes.  In:  Proceedings  of  the
28th  AAAI  Conference  on  Artificial  Intelligence.  Québec  City,
Québec, Canada: AAAI Press, 2014. 1112−1119

14

 Lin Y K, Liu Z Y, Sun M S, Liu Y, Zhu X. Learning entity and
relation embeddings  for  knowledge  graph  completion.  In:   Pro-
ceedings of the 29th AAAI Conference on Artificial Intelligence.
Austin, Texas, USA: AAAI Press, 2015. 2181−2187

15

 Mikolov T,  Sutskever  I,  Chen  K,  Corrado  G,  Dean  J.  Distrib-
uted representations  of  words  and  phrases  and  their   composi-
tionality.  In:  Proceedings  of  the  26th  International  Conference
on Neural Information Processing Systems. Lake Tahoe, Nevada,
USA: Curran Associates Inc., 2013. 3111−3119

16

 Ji G L, He S Z, Xu L H, Liu K, Zhao J. Knowledge graph em-
bedding  via  dynamic  mapping  matrix.  In:  Proceedings  of  the
53rd Annual Meeting of the Association for Computational Lin-
guistics  and  the  7th  International  Joint  Conference  on  Natural
Language Processing.  Beijing,  China:  Association for  Computa-
tional Linguistics, 2015. 687−696

17

 Xiao  H,  Huang  M L,  Hao  Y,  Zhu  X  Y.  TransG:  A  generative
mixture  model  for  knowledge  graph  embedding.  arXiv  preprint
arXiv: 1509.05488, 2017.

18

 CIPS. Knowledge Graph Development Report, China, 2018.
(中国中文信息学会语言与知识计算专业委员会. 2018 知识图谱发

展报告, 中国, 2018.)

19

 Xu  Zeng-Lin,  Sheng  Yong-Pan,  He  Li-Rong,  Wang  Ya-Fang.
Review on knowledge graph techniques. Journal of University of
Electronic  Science  and  Technology  of  China,  2016,  45(4):
589−606
(徐增林, 盛泳潘, 贺丽荣, 王雅芳. 知识图谱技术综述. 电子科技大

学学报, 2016, 45(4): 589−606)

20

 Catherine  R,  Cohen  W.  Personalized  recommendations  using
knowledge graphs: A probabilistic logic programming approach.
In:  Proceedings  of  the 10th ACM Conference on Recommender
Systems. Boston, Massachusetts, USA: ACM, 2016. 325−332

21

 Cao Y X, Wang X, He X N, Hu Z K, Chua T S. Unifying know-
ledge graph learning and recommendation: Towards a better un-
derstanding  of  user  preferences.  In:  Proceedings  of  the  2019
World Wide Web Conference.  San Francisco,  CA, USA: ACM,
2019. 151−161

22

 Sun Z, Yang J, Zhang J, Bozzon A, Huang L K, Xu C. Recur-
rent  knowledge  graph embedding  for  effective  recommendation.
In:  Proceedings  of  the 12th ACM Conference on Recommender
Systems.  Vancouver,  British,  Columbia,  Canada:  ACM,  2018.
297−305

23

 Wang X, Wang D X, Xu C R, He X N, Cao Y X, Chua T S.
Explainable reasoning  over  knowledge  graphs  for   recommenda-
tion. Proceedings of  the  AAAI  Conference  on  Artificial   Intelli-
gence, 2019, 33(1): 5329−5336

24

 Zhang F Z, Yuan N J, Lian D F, Xie X, Ma W Y. Collaborat-
ive  knowledge  base  embedding  for  recommender  systems.  In:
Proceedings of  the  22nd  ACM  SIGKDD  International   Confer-
ence on Knowledge Discovery and Data Mining. San Francisco,
California, USA: ACM, 2016. 353−362

25

 Scheffler T, Schirru R, Lehmann P. Matching points of interest
from  different  social  networking  sites.  In:  Proceedings  of  the
2012 Annual Conference on Artificial  Intelligence.  Saarbrücken,
Germany: Springer, 2012. 245−248

26

 Wang X, He X N, Cao Y X, Liu M, Chua T S. KGAT: Know-
ledge graph  attention  network  for  recommendation.  arXiv   pre-
print arXiv: 1905.07854, 2019.

27

 Wang M, Liu M Y, Liu J, Wang S, Long G D, Qian B Y. Safe
medicine recommendation via medical  knowledge graph embed-
ding. arXiv preprint arXiv: 1710.05980, 2017.

28

 Wang M, Zhang J H, Liu J, Hu W, Wang S, Li X, et al. PDD
graph: Bridging electronic medical records and biomedical know-
ledge graphs via entity linking.  In:  Proceedings of  the 2017 In-
ternational Semantic Web Conference. Vienna, Austria: Spring-
er, 2017. 219−227

29

 Oramas  S,  Ostuni  V  C,  Di  Noia  T,  Serra  X,  Di  Sciascio  E.
Sound and music recommendation with knowledge graphs. ACM
Transactions on Intelligent Systems and Technology, 2017, 8(2):
Article No. 21

30

 Moro  A,  Raganato  A,  Navigli  R.  Entity  linking  meets  word
sense  disambiguation:  A  unified  approach.  Transactions  of  the
Association for Computational Linguistics, 2014, 2: 231−244

31

 Wang H W, Zhang F Z,  Xie  X,  Guo M Y.  DKN: Deep know-
ledge-aware  network for  news recommendation.  In:  Proceedings
of the 2018 World Wide Web Conference.  Lyon. France:   Inter-
national  World  Wide  Web  Conferences  Steering  Committee,
2018. 1835−1844

32

 Wang  H  W,  Zhao  M,  Xie  X,  Li  W  J,  Guo  M  Y.  Knowledge
graph convolutional networks for recommender systems. In: Pro-
ceedings of  the  2019  World  Wide  Web  Conference.  San   Fran-
cisco, CA, USA: ACM, 2019. 3307−3313

33

 Dadoun A, Troncy R, Ratier O, Petitti R. Location embeddings
for next trip recommendation. In: Companion Proceedings of the
2019 World Wide Web Conference. San Francisco, USA: ACM,
2019. 896−903

34

 Grad-Gyenge  L,  Kiss  A,  Filzmoser  P.  Graph  embedding  based
recommendation techniques  on  the  knowledge  graph.  In:   Pro-
ceedings of  the  2017  Adjunct  Publication  of  the  25th   Confer-
ence on User Modeling, Adaptation and Personalization. Bratis-
lava, Slovakia: ACM, 2017. 354−359

35

 Huang H H. An MPD player with expert knowledge-based single
user  music  recommendation.  In:  Proceedings  of  the  2019
IEEE/WIC/ACM International Conference on Web Intelligence-
Companion Volume. Thessaloniki, Greece: ACM, 2019. 318−321

36

 Tang J, Qu M, Wang M Z, Zhang M, Yan J, Mei Q Z. LINE:
Large-scale  information  network  embedding.  In:  Proceedings  of
the  24th  International  Conference  on  World  Wide  Web.
Florence,  Italy:  International  World  Wide  Web  Conferences
Steering Committee, 2015. 1067−1077

37

9 期 饶子昀等: 应用知识图谱的推荐方法与系统 2075

https://doi.org/10.1109/TKDE.2017.2754499
https://doi.org/10.1109/TKDE.2017.2754499
https://doi.org/10.1109/TKDE.2017.2754499
https://doi.org/10.3969/j.issn.1001-0548.2016.04.012
https://doi.org/10.3969/j.issn.1001-0548.2016.04.012
https://doi.org/10.1162/tacl_a_00179
https://doi.org/10.1162/tacl_a_00179
https://doi.org/10.1109/TKDE.2017.2754499
https://doi.org/10.1109/TKDE.2017.2754499
https://doi.org/10.1109/TKDE.2017.2754499
https://doi.org/10.3969/j.issn.1001-0548.2016.04.012
https://doi.org/10.3969/j.issn.1001-0548.2016.04.012
https://doi.org/10.1162/tacl_a_00179
https://doi.org/10.1162/tacl_a_00179


 Kim Y.  Convolutional  neural  networks  for  sentence   classifica-
tion. arXiv preprint arXiv: 1408.5882, 2014.

38

 Fruchterman T M J, Reingold E M. Graph drawing by force-dir-
ected  placement.  Software:  Practice  and  Experience,  1991,
21(11): 1129−1164

39

 Meyer B.  Self-organizing  graphs  — a  neural  network  perspect-
ive  of  graph  layout.  In:  Proceedings  of  the  1998  International
Symposium on Graph Drawing. Montreal, QC, Canada: Spring-
er, 1998. 246−262

40

 O＇Madadhain  J,  Fisher  D,  White  S,  Boey  Y  B.  The  JUNG
(Java universal  network/graph)  framework.  University  of  Cali-
fornia, Irvine, California, USA, 2003.

41

 Kamada T, Kawai S. An algorithm for drawing general undirec-
ted graphs. Information Processing Letters, 1989, 31(1): 7−15

42

 Tang X L, Wang T Y, Yang H Z, Song H J. AKUPM: Atten-
tion-enhanced knowledge-aware user preference model for recom-
mendation. In: Proceedings of the 25th ACM SIGKDD Interna-
tional  Conference  on  Knowledge  Discovery  and  Data  Mining.
Anchorage, AK, USA: ACM, 2019. 1891−1899

43

 Hamilton W L, Bajaj P, Zitnik M, Jurafsky D, Leskovec J. Em-
bedding logical queries on knowledge graphs. In: Proceedings of
the 32nd  International  Conference  on  Neural  Information   Pro-
cessing  Systems.  Montréal,  Canada:  Curran  Associates  Inc.,
2018. 2030−2041

44

 Palumbo E, Rizzo G, Troncy R. Entity2rec: Learning user-item
relatedness from knowledge graphs for top-N item recommenda-
tion. In:  Proceedings  of  the  11th  ACM Conference  on  Recom-
mender Systems. Como, Italy: ACM, 2017. 32−36

45

 Wang  H  W,  Zhang  F  Z,  Zhao  M,  Li  W J,  Xie  X,  Guo  M  Y.
Multi-task feature  learning  for  knowledge  graph  enhanced   re-
commendation.  In:  Proceedings  of  the  2019  World  Wide  Web
Conference. San Francisco, CA, USA: ACM, 2019. 2000−2010

46

 Ye Y T, Wang X W, Yao J C, Jia K Y, Zhou J R, Xiao Y H,
et al.  Bayes EMbedding (BEM): Refining representation by  in-
tegrating  knowledge  graphs  and  behavior-specific  networks.  In:
Proceedings of  the  28th  ACM  International  Conference  on   In-
formation  and  Knowledge  Management.  Beijing,  China:  ACM,
2019. 679−688

47

 Grover  A,  Leskovec  J.  node2vec:  Scalable  feature  learning  for
networks. In:  Proceedings  of  the  22nd  ACM SIGKDD Interna-
tional  Conference  on  Knowledge  Discovery  and  Data  Mining.
San Francisco, California, USA: ACM, 2016. 855−864

48

 Wang H W, Zhang F Z, Zhang M D, Leskovec J, Zhao M, Li W
J,  et  al.  Knowledge-aware  graph  neural  networks  with  label
smoothness regularization  for  recommender  systems.  In:   Pro-
ceedings of the 25th ACM SIGKDD International Conference on
Knowledge  Discovery  &  Data  Mining.  Anchorage,  AK,  USA:
ACM, 2019. 968−977

49

 Zhang X H, Lee W S. Hyperparameter learning for graph based
semi-supervised learning algorithms. In: Proceedings of the 19th
International Conference on Neural Information Processing Sys-
tems. Canada: MIT Press, 2006. 1585−1592

50

 Zhu X J, Ghahramani Z, Lafferty J D. Semi-supervised learning
using Gaussian fields and harmonic functions. In: Proceedings of
the 20th International Conference on Machine Learning. Wash-
ington, DC, USA: AAAI Press, 2003. 912−919

51

 Vincent  P,  Larochelle  H,  Lajoie  I,  Bengio  Y,  Manzagol  P  A.
Stacked denoising autoencoders: Learning useful representations
in a deep network with a local denoising criterion. The Journal
of Machine Learning Research, 2010, 11: 3371−3408

52

 Huang X W, Fang Q, Qian S S, Sang J T, Li Y, Xu C S. Ex-
plainable interaction-driven user modeling over knowledge graph

53

for  sequential  recommendation.  In:  Proceedings  of  the  27th
ACM  International  Conference  on  Multimedia.  Nice,  France:
ACM, 2019. 548−556

 Xian Y K, Fu Z H, Muthukrishnan S, de Melo G, Zhang Y F.
Reinforcement knowledge graph reasoning for explainable recom-
mendation. arXiv preprint arXiv: 1906.05237, 2019.

54

 Wang H W, Zhang F Z, Wang J L, Zhao M, Li W J, Xie X, et
al.  RippleNet:  Propagating  user  preferences  on  the  knowledge
graph  for  recommender  systems.  In:  Proceedings  of  the  27th
ACM  International  Conference  on  Information  and  Knowledge
Management. Torino, Italy: ACM, 2018. 417−426

55

 Rendle S, Freudenthaler C, Schmidt-Thieme L. Factorizing per-
sonalized  Markov  chains  for  next-basket  recommendation.  In:
Proceedings  of  the  19th  International  Conference  on  World
Wide Web. Raleigh, North Carolina, USA: ACM, 2010. 811−820

56

 Ma W Z, Zhang M, Cao Y, Jin W, Wang C Y, Liu Y Q, et al.
Jointly  learning  explainable  rules  for  recommendation  with
knowledge graph. In: Proceedings of the 2019 World Wide Web
Conference. San Francisco, CA, USA: ACM, 2019. 1210−1221

57

 Koren Y. Factorization meets the neighborhood: A multifaceted
collaborative  filtering  model.  In:  Proceedings  of  the  14th  ACM
SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and
Data Mining. Las Vegas, Nevada, USA: ACM, 2008. 426−434

58

 Yu X, Ren X, Sun Y Z, Gu Q Q, Sturt B, Khandelwal U, et al.
Personalized entity  recommendation:  A  heterogeneous   informa-
tion network approach. In: Proceedings of the 7th ACM Interna-
tional Conference on Web Search and Data Mining. New York,
USA: ACM, 2014. 283−292

59

 Uyar A, Aliyu F M. Evaluating search features of Google Know-
ledge  Graph  and  Bing  Satori:  Entity  types,  list  searches  and
query  interfaces.  Online  Information  Review,  2015,  39(2):
197−213

60

 Font F, Oramas S, Fazekas G, Serra X. Extending tagging onto-
logies with domain specific knowledge. In: International Semant-
ic Web Conference (Posters and Demos). Riva del Garda, Italy,
2014. 209−212

61

 Bizer C, Lehmann J, Kobilarov G, Auer S, Becker C, Cyganiak
R, et  al.  DBpedia-A crystallization point  for  the Web of  Data.
Journal of Web Semantics, 2009, 7(3): 154−165

62

 WMF. Wikidata  [Online].  available: https://www.wikidata.org/
wiki/Wikidata:Main_Page, December 30, 2019

63

 Bollacker  K,  Cook R,  Tufts  P.  Freebase:  A shared database of
structured  general  human  knowledge.  In:  Proceedings  of  the
22nd National  Conference  on Artificial  Intelligence.  Vancouver,
British, Columbia, Canada: AAAI Press, 2007. 1962−1963

64

 Suchanek F  M,  Kasneci  G,  Weikum  G.  YAGO:  A  large   onto-
logy from Wikipedia and WordNet. Journal of  Web Semantics,
2008, 6(3): 203−217

65

 Zhao W X, He G L, Yang K L, Dou H J, Huang J, Ouyang S Q,
et al.  KB4Rec: A data set for linking knowledge bases with re-
commender systems. Data Intelligence, 2019, 1(2): 121−136

66

 Feng Yong,  Chen  Yi-Gang,  Qiang  Bao-Hua.  Social  and   com-
ment text CNN model based automobile recommendation. Acta
Automatica Sinica, 2019, 45(3): 518−529
(冯永, 陈以刚, 强保华. 融合社交因素和评论文本卷积网络模型的

汽车推荐研究. 自动化学报, 2019, 45(3): 518−529)

67

 Li Hui, Ma Xiao-Ping, Shi Jun, Li Cun-Hua, Zhong Zhao-Man,
Cai Hong.  A  recommendation  model  by  means  of  trust   trans-
ition in complex network environment. Acta Automatica Sinica,
2018, 44(2): 363−376
(李慧, 马小平, 施珺, 李存华, 仲兆满, 蔡虹. 复杂网络环境下基于

信任传递的推荐模型研究. 自动化学报, 2018, 44(2): 363−376)

68

2076 自       动       化       学       报 47 卷

https://doi.org/10.1002/spe.4380211102
https://doi.org/10.1016/0020-0190(89)90102-6
https://doi.org/10.1108/OIR-10-2014-0257
https://doi.org/10.1016/j.websem.2009.07.002
https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main_Page
https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main_Page
https://doi.org/10.1016/j.websem.2008.06.001
https://doi.org/10.1162/dint_a_00008
https://doi.org/10.1002/spe.4380211102
https://doi.org/10.1016/0020-0190(89)90102-6
https://doi.org/10.1108/OIR-10-2014-0257
https://doi.org/10.1016/j.websem.2009.07.002
https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main_Page
https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main_Page
https://doi.org/10.1016/j.websem.2008.06.001
https://doi.org/10.1162/dint_a_00008
https://doi.org/10.1002/spe.4380211102
https://doi.org/10.1016/0020-0190(89)90102-6
https://doi.org/10.1108/OIR-10-2014-0257
https://doi.org/10.1016/j.websem.2009.07.002
https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main_Page
https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main_Page
https://doi.org/10.1016/j.websem.2008.06.001
https://doi.org/10.1162/dint_a_00008
https://doi.org/10.1002/spe.4380211102
https://doi.org/10.1016/0020-0190(89)90102-6
https://doi.org/10.1108/OIR-10-2014-0257
https://doi.org/10.1016/j.websem.2009.07.002
https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main_Page
https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main_Page
https://doi.org/10.1016/j.websem.2008.06.001
https://doi.org/10.1162/dint_a_00008


饶子昀　武汉数字工程研究所硕士研

究生. 主要研究方向为知识图谱, 推
荐系统.
E-mail: rzy181234@163.com
(RAO Zi-Yun　Master student at
Wuhan Digital Engineering Insti-
tute. Her research interest covers

knowledge graph and recommendation system.)

张　毅　武汉数字工程研究所高级工

程师. 主要研究方向为知识计算, 知
识图谱, 数据库技术.
E-mail: yzhang85@hrbeu.edu.cn
(ZHANG Yi　Senior engineer at
Wuhan Digital Engineering Insti-
tute. His research interest covers

knowledge computing, knowledge graph, and database
technology.)

刘俊涛　武汉数字工程研究所高级工

程师. 主要研究方向为推荐系统, 知
识计算, 决策支持. 本文通信作者.
E-mail: prolay@163.com
(LIU Jun-Tao　Senior engineer at
Wuhan Digital Engineering Insti-
tute. His research interest covers re-

commender systems, knowledge computing, and de-
cision support. Corresponding author of this paper.)

曹万华　武汉数字工程研究所副所

长, 研究员. 主要研究方向为决策支

持. E-mail: caowanhua@vip.163.com
(CAO Wan-Hua　Deputy director,
proffesor at Wuhan Digital Engin-
eering Institute. His main research
interest is decision support.)

9 期 饶子昀等: 应用知识图谱的推荐方法与系统 2077


	1 背景知识
	1.1 推荐方法及系统概述
	1.2 推荐系统中的知识图谱技术
	1.2.1 知识表示学习
	1.2.2 知识推理

	1.3 相关术语

	2 利用知识图谱的推荐方法综述
	2.1 应用知识图谱的推荐系统流程
	2.2 构建用于推荐的知识图谱的方法
	2.2.1 链接外部知识图谱的推荐方法
	2.2.2 利用本地数据构建知识图谱的推荐方法

	2.3 推荐系统利用知识图谱的方法
	2.3.1 基于向量表示的方法
	2.3.2 基于路径的方法
	2.3.3 基于邻域的方法

	2.4 综合分析

	3 知识图谱推荐系统数据集
	3.1 推荐系统数据集
	3.2 知识图谱数据集
	3.3 链接了推荐系统和知识图谱的数据集

	4 应用知识图谱的推荐系统研究难点
	5 应用知识图谱的推荐系统前景展望
	6 结论

