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摘要 推荐系统旨在为用户推荐个性化的在线商品或信息, 其广泛应用于众多 Web 场景之中, 来处

理海量信息数据所导致的信息过载问题, 以此提升用户体验. 鉴于推荐系统强大的实用性, 自 20 世纪

90年代中期以来,研究者针对其方法与应用两方面,进行了大量广泛的研究.近年来,很多工作发现知

识图谱中所蕴含的丰富信息可以有效地解决推荐系统中存在的一系列关键问题, 例如数据稀疏、冷启

动、推荐多样性等. 因此, 本文针对基于知识图谱的推荐系统这一领域进行了全面的综述. 具体地, 首

先简单介绍推荐系统与知识图谱中的一些基本概念. 随后, 详细介绍现有方法如何挖掘知识图谱不同

种类的信息并应用于推荐系统. 此外, 总结了相关的一系列推荐应用场景. 最后, 提出了对基于知识图

谱的推荐系统前景的看法, 并展望了该领域未来的研究方向.

关键词 知识图谱, 推荐系统, 协同过滤, 异质信息网络, 图嵌入

1 引言

伴随着互联网的快速发展, 目前我们正处于一个信息爆炸的时代. 我们在享受着互联网带来获取

知识、信息的便利性的时候, 同样苦恼于如何从浩瀚的知识海洋中快速有效地汲取到我们所需要的信

息. 近年来, 推荐系统作为一种有效地解决信息泛滥的方法受到了大量国内、国外研究者的广泛研究.

其核心目标是通过分析用户行为、兴趣、需求等信息, 在海量的数据中挖掘用户感兴趣的信息, 如商

品 [1]、新闻 [2]、POI (point of interest) [3] 和试题 [4] 等. 目前, 推荐系统在各种各样的信息系统中都
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图 1 (网络版彩图) 一个基于可解释性图谱的推荐示例 (图片素材来源为百度百科)

Figure 1 (Color online) An illustration of explainable knowledge graph-based recommendation

扮演着至关重要的角色, 用来促进商务业务发展以及辅助决策过程, 并且广泛地应用于各大电子商务

(淘宝、Amazon、eBay 等) 和多媒体 (MovieLens、豆瓣) 等网站中.

个性化推荐算法是推荐系统的核心, 其主要可以被分为 3 类, 即基于内容的推荐算法、基于协同

过滤的推荐算法和混合推荐算法 [5]. 其中,协同过滤方法通过利用用户历史的行为偏好数据构建模型,

取得了巨大的成功 [6∼8]. 这种方法的优势在于不需要类似基于内容的推荐算法那样对物品进行复杂

的特征提取与建模. 尽管这类协同过滤方法通常是有效且普适的, 但其依旧存在着多种问题. 主要包

括用户和物品之间的行为关系数据的稀疏问题和对新用户或者新物品进行推荐时存在的冷启动问题.

为此,研究者尝试将协同过滤推荐算法和其他辅助信息相结合 (例如,用户与物品的属性特征、用户社

交网络信息等) 搭建混合推荐系统来解决以上问题, 从而提升推荐效果 [9∼11].

知识图谱作为混合推荐系统中一类有效的辅助信息, 近年来受到了大量研究者的关注 [2, 10,12∼15].

知识图谱是一种有向信息异构网络. 其包含节点 –“实体” 与有向边 –“关系”, 因而蕴含了推荐系统中

对于物品的大量背景信息, 以及物品之间的关系 [10, 13]. 并且它可以与用户行为数据构成的用户 – 物

品网络集成起来 [16, 17],从而扩展了用户与商品之间存在的隐藏的关联关系,补充了用户与物品交互数

据,因此可以更进一步地提升推荐效果.另外,基于知识图谱的推荐方法为构建可解释推荐系统提供了

一些新的思路 [18∼20]. 例如图 1所示,通过利用知识图谱中影视相关的辅助信息,我们可以推测用户 A

可能因为喜欢由摩根 ·弗里曼主演的电影《成事在人》而同样喜欢其主演的电影《肖生克的救赎》. 目
前, 学术界与工业界的研究者已经构建了一系列知识图谱, 例如 DBpedia KG1)、AceKG2)、Microsoft

Satori3)、百度知识图谱4)和 OwnThink KG5)等. 并且覆盖了不同的领域,如学术、历史人物、影视、音

乐等. 因此, 为我们在不同应用场景中基于知识图谱构建推荐系统提供了充足的数据基础.

为此,本文将对基于知识图谱的推荐系统从方法、应用两方面进行系统性的综述. 具体地,我们通

过调研分析近年来的相关文章, 从两类技术方法: 基于嵌入的方法 [10∼12] 和基于路径的方法 [16,21] 展

开详细的介绍. 随后, 针对推荐物品所属领域 (如, 新闻 [2, 22]、音乐 [23, 24] 等) 和推荐任务 (如, 序列推

荐 [12]、可解释性推荐 [19, 20])两个方面对现有工作的应用场景进行讨论分析.最后, 根据我们对基于知

识图谱的推荐系统这一领域的理解给出一些未来发展方向的展望. 例如构建动态的推荐系统和联合迁

移学习下的推荐系统等. 据我们所知, 这篇文章是第 1 篇对基于知识图谱构建推荐系统的综述, 它不

仅总结了近年来的国内外的研究工作, 同时也提出了未来相关研究方向的展望.

本文第 2 节将介绍相关研究背景, 包括传统的推荐系统与知识图谱的基本知识; 第 3 节将系统地

从方法、应用场景两方面介绍近年来基于知识图谱的推荐系统的相关研究工作; 第 4 节将从不同方面

对基于知识图谱的推荐系统的未来研究工作进行展望; 最后第 5 节对全文进行总结.

1) https://wiki.dbpedia.org/.

2) https://www.acemap.info/app/AceKG/.

3) https://searchengineland.com/library/bing/bing-satori.

4) https://kgopen.baidu.com/index.

5) https://github.com/ownthink/KnowledgeGraphData.
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2 研究背景

在深入介绍基于知识图谱的推荐系统之前, 首先对推荐系统的基础概念和常用技术进行介绍. 随

后介绍知识图谱的一些基础概念, 并且汇总近年来学术界和工业界提出的知识图谱. 最后讨论应用知

识图谱到推荐系统中的动机.

2.1 推荐系统

推荐系统这一思想在 1994 年被 Resnick 等 [25] 引入之后, 逐步成为了一个相对独立的研究方向,

并备受学术界和工业界的研究者关注. 推荐系统的主要目的是向用户 (user) 推荐其可能感兴趣的物

品 (item) [5], 如商品 [1]、新闻 [2]、POI (point of interest) [3]、试题 [4]、音乐 [24]、手机应用 [26] 等. 推荐

系统的形式化定义 [5] 如下: 给定用户集合 U , 物品集合 V , 并用 Ri,j 表示用户 Ui 对 Vj 的喜好程度,

R ∈ R|U |×|V |. 例如在电影推荐网站 MovieLens 中, Ri,j 就可以是用户 i 对电影 j 的打分. 随后我们定

义一个效用函数 f : U × V → R, 则推荐系统所研究的问题是给定任意一个用户 Ui, 希望找到其喜好

程度最大的物品 Vk, 即

∀ Ui ∈ U, Vk = argmax
Vj∈V

f(Ui, Vj). (1)

在真实的推荐场景中 |U | 和 |V | 的量级往往非常大, 如淘宝网的日活跃用户上千万, 每天在线商品上

亿, 但是我们可以观测的 R 却极其稀疏, 因此给研究推荐系统带来了极大的挑战.

目前, 我们通常将推荐系统中的推荐算法分为 3 类, 分为基于内容的推荐算法、基于协同过滤的

推荐算法和混合推荐算法 [5].

• 基于内容的推荐算法 [27]. 基于内容的推荐算法源于一个基本假设: “用户可能会喜欢与他曾经喜

欢过的物品相似的物品”, 其通过建模计算用户曾经有过的显示反馈 (打分、点赞等) 和隐式反馈 (搜

索、点击、购买等) 的物品集合与所有物品的相似度, 按照相似度的大小排序到推荐的列表. 并且可以

考虑时间因素、地点因素和推荐场景因素等来优化推荐的结果. 此外, 还可以使用基于统计和机器学

习方法从用户历史反馈数据中建模学习用户的喜好, 替代传统计算相似度的方法. 基于内容的推荐算

法的主要优点在于可以解决新物品冷启动的问题, 不受 R 的稀疏性所影响; 推荐结果有不错的可解释

性. 其缺点在于需要复杂的特征工程构造物品属性的特征, 否则会严重影响推荐结果; 缺乏多样性, 推

荐结果会与用户曾有过显示和隐式反馈的物品高度相似; 新用户的冷启动问题.

• 基于协同过滤的推荐算法. 基于协同过滤的推荐算法是目前应用最成功的推荐方法, 其利用用户

和物品历史的反馈数据, 挖掘用户和物品本身的相关联性, 并基于此进行推荐. 具体地, 这类方法可以

被分为 3类: 基于用户的推荐、基于物品的推荐和基于模型的推荐 [28]. 基于用户的协同过滤方法是基

于假设 “用户可能喜欢与他相似用户喜欢的物品”, 通过用户历史反馈记录计算用户间的相似度, 利用

其相似的用户对物品的反馈, 来预测对应用户的反馈情况, 并进行推荐. 这类方法的主要优点在于避

开了对物品自身属性的特征挖掘, 缺点在于在用户数量变化很大的情况下, 算法效率较低, 并且面临

新用户的冷启动问题. 基于物品的协同过滤方法与基于内容的推荐算法假设类似, 不同在于其使用物

品历史被反馈的数据来判断物品之间相似性. 其优点在于计算简单, 因为物品反馈结果变化比用户要

低很多, 相较于基于用户的协同过滤算法, 更可以通过离线计算, 定时更新来完成, 其缺点则是无法在

不离线更新物品相似性时推荐新的物品给用户. 基于模型的协同过滤方法是为了解决基于用户、物品

的协同过滤方法所面临的数据稀疏、难以在大数据量级上返回即时结果的问题. 其通过历史数据利用

机器学习方法训练得到一个预训练模型 f , 从而可以实时预测任意用户对某一物品的喜好.
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• 混合推荐算法 [29]. 混合推荐算法是指将多种推荐技术混合,从而互相弥补缺点. 其中混合方法包

括简单的推荐结果加权融合、切换、混合, 不同数据源的特征组合, 复杂的多模型级联、特征递增和元

层次混合.其中,最常见的混合推荐系统就是将协同过滤推荐方法与其他推荐方法结合,从而解决冷启

动和稀疏性等问题 [30]. 此外, 混合推荐系统的优势在于可以针对特定的推荐场景定制化建模, 从而合

理有效地利用额外的数据信息. 例如, Konstas 等 [31] 利用音乐网站 Last.FM 6)特有的用户之间的社交

网络信息构建了一个有效的混合推荐系统. Wang 等 [2] 通过引入知识图谱的知识信息, 学习新闻内容

之中的潜在知识关联, 从而构建了一个在新闻推荐场景下的高效混合推荐系统.

2.2 知识图谱

知识图谱是一种知识库, 其概念最早由 Google 公司提出, 目的在于提升搜索引擎的搜索质量, 增

强用户的搜索体验 [32]. 知识图谱的本质是一个存储知识实体与实体之间关系的结构化网络, 可以

帮助形式化描述、理解现实世界的事物及其相互关系. 随着互联网和物联网技术的飞速发展, 知识

图谱的应用也从搜索引擎逐步扩展到各个领域, 例如推荐系统 [2, 10,12∼14]、智能问答 [33, 34] 和文本分

析 [35] 等.

知识图谱通常以三元组的形式存储实体及其关系,形式化表示为 G = (E,R, S),其中 E = {E1, E2,

. . .} 表示知识图谱中所有种类实体的集合; R = {R1, R2, . . .} 表示知识图谱中所有关系的集合; S =

{S1, S2, . . .}, S ⊆ E×S×E 表示所有三元组的集合,每一个三元组 Si 都由一个头实体、关系和尾实体

构成. 例如三元组 (Donald Trump, president of, America)表示 “Donald Trump”是 “America”的总统,

其中 Donald Trump 是头实体, America 是尾实体, president of 是两者的关系名称. 知识图谱中的三

元组不仅可以帮助我们理解知识实体之间的关系, 也可以存储知识实体的属性, 例如 (Donald Trump,

born in, New York)和 (Donald Trump, nationality, America)存储实体 Donald Trump的两个属性,即出

生地和国籍, 这时尾实体也被称作属性值. 此外, 在特定场景下知识图谱的内容会频繁地动态更改, 最

近也有学者尝试构建动态知识图谱, 将原有的三元组变更为包含时间戳的四元组, 从而进一步建模知

识的演化性 [36]. 表 1 [37∼43] 汇总了部分常见的知识图谱, 其中包括诸如 YAGO KG [37], DBpedia

KG [38], Freebase KG [39] 和 OwnThink KG7)等通用知识图谱, 也有如 WordNet [40], UMLS KG8),

Douban’s movie KG9)和 MusicBrainz10)等特定领域的知识图谱. 这类特定领域下的知识图谱往往拥

有比通用化知识图谱更完整的领域内实体和关系.此外, 知识图谱在不同领域, 如搜索引擎、推荐系统

等上的应用前景, 大大吸引了工业界在知识图谱构建上的投入, 并应用到不同商业产品中.

2.3 为什么应用知识图谱在推荐系统中

基于知识图谱的推荐系统的相关研究近几年来发展迅速, 在最近短短几年间大量研究者在如

SIGKDD [10, 17,21,44,45], SIGIR [12,46], WWW [2, 47∼51], ICDM [52] 和 CIKM [53] 等顶级会议上发表了

相关的研究工作. 在我们开始深入介绍这些相关技术之前, 很有必要理解其应用知识图谱在推荐系统

的动机.

首先,现有推荐系统技术,尤其是基于协同过滤的推荐方法一直面临着一些严峻的问题,包括用户

– 物品的交互数据稀疏问题和冷启动问题, 会导致推荐结果不准确 [28]. 在知识图谱中蕴含着大量实体

6) http://www.last.fm.

7) https://www.ownthink.com/.

8) https://www.nlm.nih.gov/research/umls/index.html.

9) http://openkg.cn/dataset/douban-movie-kg.

10) https://musicbrainz.org/.
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表 1 常见知识图谱汇总

Table 1 A summary of common knowledge graphs

Name Organization Data source Domain Is open-source

YAGO KG [37] Max Planck Institute WordNet, Wikipedia General Yes

DBpedia KG [38] DBpedia Association Wikipedia, Expert knowledge General Yes

Freebase KG [39] Google Wikipedia General Yes

NELL KG [41] Carnegie Mellon University Web data General Yes

Wikidata [42] Wikimedia Deutschland Wikipedia, Freebase General Yes

Google’s Knowledge Graph Google Freebase, Web data General Yes

Microsoft Satori Microsoft Web data General No

Baidu’s Knowledge Graph Baidu Web data General No

OwnThink KG OwnThink Web data General Yes

CN-DBpedia [43] Fudan University Chinese encyclopedia website General Yes

WordNet [40] Princeton University Expert knowledge Linguistics Yes

UMLS KG National Library of Medicine Medical literature Medical Yes

Douban’s movie KG Zhejiang University Douban data Movie Yes

MusicBrainz MetaBrainz Foundation Web data Music Yes
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图 2 (网络版彩图) 一个基于知识图谱的异构信息网络图在推荐中的应用示例 (图片素材来源为百度百科)

Figure 2 (Color online) An illustration of leveraging knowledge graph based heterogeneous information network (HIN)

in recommender system

以及实体之间关系的信息, 这可以作为一种有效的辅助信息丰富用户和物品的描述、提升推荐算法的

准确程度以及缓解、解决上面两个问题. 例如图 1 所示, 即使原有数据中我们并没有关于《肖申克的

救赎》任何的交互信息, 我们依旧可以通过图谱提供的主演知识进行关联, 并且深层次地发现用户可

能的兴趣点. 具体地, 一些研究通过对知识图谱中的实体和关系进行表征, 进而将知识图谱中蕴含的

语义信息带入到推荐系统的用户和物品上, 从而提升推荐系统的效果 [2, 10,12,22,44]. 另外, 一些研究者

通过将知识图谱和原有的用户 –物品的交互数据构成一个异质信息网络图,利用挖掘图上用户到物品

之间不同的路径, 提升推荐效果 [14, 19,20]. 图 2 展示了这样一个异质信息网络图应用到推荐场景中的

示例, 我们可以发现从用户 A 到电影《肖申克的救赎》的 3 条路径, 分别是

• (用户 A, 喜欢,《成事在人》)∧(《成事在人》, 主演是, 摩根 · 弗里曼)∧(摩根 · 弗里曼, 主演,《肖
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表 2 一个相关文献的查询表

Table 2 A lookup table for relevant publications

Category Year Ref.

Embedding-based methods

Before 2018 [10,62, 63]

2018 [2, 11∼13,22,52,64∼67]

2019 [44,47∼51,61,68∼73]

Path-based methods

Before 2018 [16,21, 53]

2018 [18]

2019 [14,19, 20, 45,74]

申克的救赎》)⇒(用户 A, 喜欢,《肖申克的救赎》)

• (用户 A, 喜欢,《成事在人》)∧(《成事在人》, 导演是, 克林特 · 伊斯特伍德)∧(克林特 · 伊斯特伍
德, 主演,《逃出亚卡拉》)∧(《逃出亚卡拉》, 被翻拍,《肖申克的救赎》)⇒(用户 A, 喜欢,《肖申克的

救赎》)

• (用户 A, 喜欢,《成事在人》)∧(《成事在人》, 导演是, 克林特 · 伊斯特伍德)∧(克林特 · 伊斯特伍
德, 主演,《逃出亚卡拉》)∧(《逃出亚卡拉》, 被喜欢, 用户 B)∧(用户 B, 喜欢,《肖申克的救赎》)⇒(用

户 A, 喜欢,《肖申克的救赎》)

因此, 我们可以基于上面的推理关系去推荐《肖申克的救赎》给用户 A. 这样的异构信息网络图

可以帮助我们挖掘大量源数据集中未出现的用户 – 物品交互的关系, 解决数据稀疏与冷启动的问题.

此外, 近年来构建可解释性推荐系统成为趋势 [54∼58]. 可解释性推荐算法的目的是在给用户合适

地推荐物品的同时, 给出推荐的原因使得用户更易理解系统为什么会做出这样的推荐. 研究发现给出

推荐的原因会使得用户的信任度和满意度提升, 并且更易于使用户选择被推荐的物品 [58, 59]. 知识图

谱作为非常容易理解的外部知识库可以帮助我们将用户、物品之间构建合理的关联, 从而可以帮助我

们构建可解释的推荐系统, 其吸引了研究者的广泛关注 [14,19,20,60].

3 基于知识图谱的推荐系统: 方法与应用

本节首先介绍基于知识图谱的推荐算法的分类, 并且重点介绍其中一些前沿的研究方法. 随后,

我们对基于知识图谱的推荐系统的不同应用场景进行讨论, 并归纳了不同应用场景使用到的数据集.

3.1 基于知识图谱的推荐算法分类

整体来讲,现有的基于知识图谱的推荐方法可以被分为两类 [61],包括: 基于嵌入的方法 (embedding-

based methods) 和基于路径的方法 (path-based methods). 为了便于读者对文献的查询, 在

表 2 [2, 10∼14,16,18∼22,44,45,47∼53,61∼74] 中, 我们汇总了近年来的相关文章.

3.1.1 基于嵌入的方法

基于嵌入的应用知识图谱在推荐系统的方法主要是通过图嵌入的方法对实体和关系进行表征,进

而扩充原有物品和用户表征的语义信息.其中包括基于 Trans系列的图谱嵌入方法和基于异质信息网

络的图嵌入方法.

• 基于 Trans 系列的图谱嵌入方法. Trans系列的嵌入方法是比较典型的一类对知识图谱中的实

体、关系进行表征的方法. 这类方法目的是将实体和关系映射到连续的向量空间中, 获得低维稠密表
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图 3 (网络版彩图) 4 种常用传统图谱嵌入方法原理图

Figure 3 (Color online) The motivations of four traditional knowledge graph embedding approaches. (a) TransE;

(b) TransR; (c) TransH; (d) TransD

示. 主要包括 TransE [75], TransH [76], TransR [77] 和 TransD [78]. 如图 3 所示, 可以看出这些方法在假

设上的区别. TransE 是这类方法的第 1 篇, 其基本想法是头实体的向量 h 与关系向量 r 之和与尾实

体向量 t 越接近越好 (h+ r ≈ t), 这里使用 L1 或 L2 范数来衡量 “接近”. 具体地, 其构造一个基于负

采样方法的损失函数, 即

L(h, r, t) = max(0, dpos − dneg +margin), (2)

其中 d = ||h+ r − t|| 为 L1 或 L2 范数. 这里 dpos 和 dneg 分别表示正样本和负样本的三元组, 并且使

用 margin 表示正负样本最大距离的一个常数. 然而 TransE 很难解决一对多的情况. 例如, TransE 通

过优化两个正样本 (《肖申克的救赎》, 类别, 剧情片) 和 (《十二怒汉》, 类别, 剧情片), 会使得《肖申

克的救赎》与《十二怒汉》的表征向量过于相近, 但这却不一定符合实际的认知.

为此, TransH被提出处理这样的一对多或多对一的关系,其将头实体 h和尾实体 t的向量投影到

由 Wr 确定的超平面上得到向量 h⊥ 和 t⊥, 则在这个超平面上存在一个表示向量 r 满足 h⊥ + r ≈ t⊥,

其中

h⊥ = h− wT
r hwr, t⊥ = t− wT

r twr. (3)

TransR则认为实体具有不同方面,而不同的关系侧重于不同的方面,因此其先通过一个关系矩阵

Mr 将实体映射到关系空间, 再优化目标 hr + r ≈ tr,

hr = hMr, tr = tMr. (4)

TransD则进一步认为 TransR的映射关系应该由实体和关系共同决定,即映射矩阵通过Mrh = rph
T
p +I

和 Mrt = rpt
T
p + I 计算.

在通过 Trans 系列的图谱嵌入方法学习得到实体、关系的表征之后, 就可以用来扩充原有推荐系

统中物品、用户的表征. 例如, Zhang 等 [10] 使用 TransR 的方法在知识图谱中学习物品相关实体的结

构化知识, 得到物品的结构化语义嵌入表征, 从而对推荐系统中原有基于协同过滤中每个物品 Vj 的
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隐向量 ej 进行扩充. 此外作者同时引入物品文本、图像的嵌入表征, 进一步扩充物品语义向量最终得

到 e′j . 最后构造 pair-wise 的形式:

p(j > j′; i|θ) = σ(uT
i e

′
j − uT

i e
′
j′), (5)

其表示对于用户 Ui 来说相比物品 Vj′ 更喜欢物品 Vj . 其中 ui 表示用户 Ui 基于协同过滤的隐向量, θ

为模型中的参数. 作者通过一系列的实验在 MovieLens 和 IntentBooks 两个数据集上有效地证明了其

通过 TransE 引入知识图谱中的边信息, 可以有效地提升推荐效果. 在文献 [12] 中, 作者使用 TransE

生成图谱中的实体和物品的表征, 并更进一步使用键值对记忆网络 (key-value memory network), 基

于用户历史交互数据中关联的实体得到用户的细粒度动态特征, 从而有效地提升了推荐效果. Tang

等 [44] 则使用 TransR 得到的用户历史交互数据中关联的实体表征, 并利用自注意力机制 [79] 学习它

们的加权和, 进而更有效地获得用户的特征.

此外, 一些研究者将用户 – 物品的交互数据与图谱一起构成一个新的信息网络图, 在一些文献中

被称作协同知识图 (collaborative knowledge graph) [17], 图 2 展示一个简单的示例. 其在原有的实体节

点中再加入用户和物品节点, 并把它们之间的交互数据, 如浏览、购买、收藏和打分等行为构成图中

新的边. Zhang 等 [66] 在这样的一个信息网络图上基于 TransE 的思想对图上的节点和关系进行表征,

最后通过计算用户节点 ei 和物品节点 uj 在关系 “购买” rbuy 上的距离, 即 d(ei + rbuy, uj), 对所有物

品进行排序, 从而得到推荐列表. He 等 [69] 进一步对这个异质信息网络图进行扩充, 增加了用户的一

些属性作为节点, 例如性别、年龄和职业等, 从而构建用户与属性之间的边关系, 然后利用 TransD 的

方法进行图嵌入的学习, 从而解决了用户和物品两个方面的冷启动问题.

在实际推荐系统中, 很多物品并不在知识图谱中存在. 针对这一问题, 文献 [65] 中的作者通过构

建一个概念层, 对推荐系统的物品与知识图谱的实体之间进行关联, 在基于 TransR 对实体进行表征

后, 通过概念层对可能与推荐系统中的物品相关的实体进行整合, 从而得到物品的表征. Wang 等 [2].

针对新闻推荐中物品的特殊性, 首先利用 TransD 对实体进行表征之后, 再通过对新闻文本先进行实

体抽取, 结合实体嵌入表征和原有的词级别嵌入表征对每条新闻进行表征, 从而提升了新闻推荐系统

中物品语义的关联性

• 基于异质信息网络的图嵌入方法. 知识图谱因其节点和边具有不同的类别, 又可以被称作一

种异质信息网络图, 因此可以使用一些异质信息网络图的嵌入的方法对图上的实体和关系进行表征.

Metapath2Vec [80] 是其中的一种, 其通过元路径下的随机游走方式构造异质信息图上节点的邻居节点

集合, 并基于 skip-gram 模型对节点进行表征. Yang 等 [52, 71] 利用 Metapath2Vec 对知识图谱上的节

点进行表征, 进而扩充推荐系统中物品的表征. 类似的, Palumbo 等 [63] 基于 node2vec [81] 的思想, 设

计出一种针对异质信息网络图的 entity2vec方法对知识图谱中的实体进行表征,并应用到推荐系统中.

基于 Trans 系列的图谱嵌入方法以及上述几种异质信息网络图的嵌入方法在应用到推荐系统时

存在着一定的问题, 即他们更适合知识图谱内的相关应用, 因为他们主要的优化目标是知识图谱的补

全任务或是边预测任务, 而并不是推荐任务. Wang 等 [13, 61] 从异质信息网络图中抽取用户节点相连

的 N-hop 实体节点, 设计了一种 RippleNet 的方法利用这些实体节点的嵌入表征更新用户的表征, 从

而利用用户和物品表征的点积去预测推荐结果. 此外, 随着图卷积网络的发展 [82∼86], 一些学者尝试

利用它构建对知识图谱的建模, 并使其优化目标与推荐系统一致, 从而提升了推荐效果. Wang 等 [48]

受图卷积网络的启发, 设计了一种 knowledge graph convolutional networks (KGCN), 其每层网络通过

对异质图中每个实体采样得到其部分邻居节点,利用这些邻居节点上一层的状态更新该实体所在层的

表征, 通过多层 KGCN 的迭代进而对应物品的表征 eu, 最后利用 f(eu, ev), f : Rd × Rd → R 预测用
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户 u 与物品 v 的交互行为. 文献 [48] 对图谱的嵌入建模的优化目标为实际的推荐任务, 因此其推荐

效果比直接使用传统知识图谱嵌入方法要好. 在文献 [17] 中, 作者在用户 – 物品交互数据与知识图

谱构造的协同知识图上, 首先利用 TransR 的方法对图上的节点和边的表征进行预训练, 并基于注意

力机制下的图网络 [83] 的方法在协同知识图上进行正向反向的信息传播, 从而迭代得到用户与物品的

表征 eu 和 ev, 最后通过计算 eTu ev 估计预测的推荐结果. 此外, 大部分现有应用图卷积网络在推荐系

统的方法存在两个问题,其一是在迭代计算网络中节点的表征时需要固定邻居的数量或者对邻居节点

随机选取, 从而限制了对图信息的利用; 其二是随着图特征的增长, 导致的模型难以收敛的问题. Tai

等 [87] 针对上述两个问题, 提出了 GraphSW 训练方法, 提升了原有基于图卷积网络模型的推荐效果.

最近, 也有研究者通过使用多任务训练的方式解决嵌入方法优化目标与推荐任务不同的问题, 例如文

献 [47, 50] 通过联合图嵌入与推荐任务的损失函数, 联合学习两个任务.

3.1.2 基于路径的方法

基于路径的应用知识图谱在推荐系统的方法主要是挖掘基于图谱用户、物品之间多种连接关系.

例如我们在第 2.3 小节引入的例子, 从图 1 中看到通过利用知识图谱中有关物品的知识, 可以得到

3 条从用户 A 到达物品《肖申克的救赎》的路径, 进而基于挖掘路径的信息构造推荐算法. 由于知

识图谱可以和推荐系统中的用户 – 物品交互数据构成一个异质信息网络 (heterogeneous information

networks),因此可以在推荐系统中引入传统的对异质信息网络进行挖掘的元路径 (Meta-path)的方法.

具体地, 首先给出异质信息网络的形式化定义.

定义1 (信息网络) 一个异质信息网络定义一个有向图 G = (V,E), 包含节点类型的映射函数

ϕ : V → A 和链接类型映射函数 φ : E → B, 其中对于任意的节点 Vi ∈ V 存在一个特定的节点类型

ϕ(Vi) ∈ A, 并且每个链接 Ej ∈ E 属于一个特定的关系类型数 φ(Ej) ∈ R.

这里如果有节点类型数量 |A| > 1或者链接类型数量 |B| > 1,我们则称这个信息网络为异质信息

网络. 这里为了区分表示节点的类型和表示链接的边的类型, 我们用 AiRkAj 表示类型 Ai ∈ A 到类

型 Aj ∈ A 中存在联系 Rk ∈ R, 反过来则用 AjR
−1
k Ai 表示. 元路径是定义在不同类型节点之间的一

系列关系序列组成的一条路径. 其形式化定义如下.

定义2 (元路径) 一个元路径 P = A0
R1−−→ A1

R2−−→ · · · Rk−−→ Ak 是网络 G 中定义的在节点类型 A0

和 Ak 中的一种复合关系 R1R2 · · ·Rk.

例如在图 1 中, 存在元路径 P1 = user
like−−→ movie

StarredIn−1

−−−−−−−→ actor
StarredIn−−−−−−→ movie, P2 = user

like−−→
movie

DirectedIn−1

−−−−−−−−→ actor
StarredIn−−−−−−→ movie

RemakedInto−−−−−−−−→ movie 和 P3 = user
like−−→ movie

DirectedIn−1

−−−−−−−−→
actor

StarredIn−−−−−−→ movie
like−1

−−−−→ user
like−−→ movie.

在文献 [16] 中, 作者关注基于知识图谱构造推荐系统中形如 user− item− ∗ − item 的元路径, 然

后基于文献 [88] 提出的 PathSim 方法给出用户 ui 到物品 ej 之间的基于用户偏好的特征值:

s(ui, ej |P ) =
∑
e∈I

2×Rui,e × |pe;ej : pe;ej ∈ P ′|
|pe;e : pe;e ∈ P ′|+ |pej;ej : pej;ej ∈ P ′|

, (6)

其中 pe;ej , pe;e 和 pej;ej 分别表示 e 与 ej , e 与 e 和 ej 与 ej 之间的路径, P 和 P ′ 分别是元路径

表示复合关系 R1R2 · · ·Rk 和 R2 · · ·Rk. 作者通过计算所有用户与物品之间这一特征值得到用户的偏

好特征矩阵, 最后利用矩阵分解的方法对这一特征矩阵进行分解得到每种元路径的特征向量, 从而类

似文献 [89] 的方法通过计算不同元路径下所有用户与物品之间的特征向量点积的加权累加和得到推

荐结果. 在文献 [45] 中, 作者使用卷积神经网络对每种不同元路径采样得到的从用户到物品路径进行
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嵌入表征, 进而构造基于元路径的用户偏好特征, 并结合 NeuMF [8] 的算法构建推荐系统. 在文献 [21]

中, 作者使用 Meta-Graph 的方式替代 Meta-path 对异质信息网络进行特征提取. Meta-Graph 相比

Meta-path 可以描绘异质信息网络中更复杂的特征信息, 例如在图 1 中, 我们可以合并之前两条元路

径 P2 和 P3 中相同的节点、关系, 得到一个 Meta-Graph. 类似的, 作者定义了用户的偏好特征矩阵的

计算方式, 并设计了一种基于因子分解机的方法 Factorization Machine with Group lasso (FMG) 求解

这个推荐问题.

传统基于元路径的方法虽然可以有很好的推荐效果以及可解释性, 但是存在着一定的问题. 首先,

这类方法在构建推荐算法前需要先从数据中抽取、构造大量的 Meta-path 或 Meta-Graph, 因此其并

不是一个端到端的方式, 并且当推荐场景或是图谱发生改变时, 需要重新构造. 此外, 针对一些特定的

推荐场景, 例如新闻推荐问题, 其每条新闻与图谱中多个实体关联, 从而很难直接应用元路径相关的

方法. 为此, 一些方法不采用构造元路径的方式, 而是直接对异质信息网络中的用户与物品之间存在

的语义路径进行挖掘. 在文献 [18] 中, 作者对每条在用户 u 与物品 i 中存在的语义路径使用循环神经

网络进行建模, 从而得到每条语义路径的表征, 并且使用基于池化层的方法得到 u 到 i 的整体语义路

径的特征, 并使用全连接网络预测推荐结果. 此外, 类似文献 [89], 作者也对语义路径的长度设置了阈

值, 其认为长度低于一定阈值的语义路径已经可以很好建模推荐系统, 并且过长的语义路径因为引入

了过多的实体信息会包含一定的噪声. 文献 [14, 20] 中也使用了类似的循环神经网络进行建模, 不同

的是他们分别基于传统推荐任务和序列推荐任务设计了两种不同的注意力机制,用于量化不同语义路

径对推荐结果的权重, 从而提升了推荐模型的可解释性.

3.2 基于知识图谱的推荐应用分类

目前已有的利用知识图谱的推荐系统可以按照应用场景分为几类, 包括传统推荐系统、序列化推

荐系统与可解释推荐系统, 下面对每个推荐场景进行介绍.

3.2.1 传统推荐系统

传统推荐系统是指在给定用户 –物品的交互数据以及可能包含用户、物品的属性数据下,对用户推

荐其可能感兴趣的商品. 在应用知识图谱的时候, 绝大多数情况下可以将物品或物品的相关属性直接

映射到知识图谱上,从而利用 3.1小节的方法进行推荐. 针对传统的推荐任务,目前绝大多数的研究关

注在电影、图书、新闻、电商商品、POI、音乐和药物这 7大类推荐任务上. 下面我们将介绍这几类推荐

任务中常用的数据集和部分任务的特殊性,表 3 [2, 10,12∼14,16,18∼21,44∼48,50∼53,61∼64,66∼68,71,72,74,90,91]

汇总了这些数据集并且给出了在相应数据上对利用知识图谱的推荐系统进行实验验证的文献.

• 电影. 电影推荐是传统推荐任务之一, 目前相关的研究主要在 MovieLens 和 DoubanMovie 两个

数据集上进行. MovieLens 数据集11)是从 MovieLens 网站12)收集得到的, 包括电影、用户、用户打分

数据和标签数据. 其根据打分数据的数量, 被分为 3 个数据集, 即 MovieLens-100K, MovieLens-1M 和

MovieLens-20M. DoubanMovie数据是从豆瓣电影13)上收集的,同样包括用户评分和标签数据. 在使用

知识图谱推荐电影时, 因为电影名容易在知识图谱上匹配到, 因此研究者可以直接将推荐系统中的物

品与知识图谱进行映射. 通常在 MovieLens 数据上研究者使用公开的 DBpedia 知识图谱 [38] 或是公

司私有的图谱 (例如 Microsoft Satori) 对电影进行匹配, 在 DoubanMovie 数据上使用 CN-DBpedia 图

11) https://grouplens.org/datasets/movielens/.

12) http://movielens.org.

13) https://movie.douban.com/.
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表 3 一个相关数据集的查询表

Table 3 A lookup table for relevant datasets

Category Data Ref. Category Data Ref.

Movie

MovieLens-100K [16,45,90]
Product

Amazon Electronics [21]

MovieLens-1M [10,12,13,18,19, 44, 46,47,50,63,74, 91] Amazon e-commerce [66,67]

MovieLens-20M [12,20,20, 48, 61,72,91]

POI

Yelp challenge [14,16,18,21,45, 46, 53,90]

DoubanMovie [52, 53, 71] Dianping-Food [72]

Book

BDbook2014 [19,47] CEM [51]

Book-Crossing [13,44, 50, 61, 72,74,91]
Music

Last.FM [12,14,19,45,46, 48, 50,72]

Amazon-Book [12,14,91] NetEase Cloud Music [64]

Intent Book [10]
Medicine

TCM [68]

News Bing-News [2, 13,50,61] MIMIC-III [62]

... ...... ...

News

Extremists attack US Military Base in Somalia.

Trump spares turkey named ‘Butter’ with a Thanksgiving pardon.

US Military Base in Turkey HasUncertain Future. turkey: is a large bird in the genus Meleagris

Donald Trump: is the 45th and current president of the United States

Turkey: is a transcontinental country located mainly on ......

Entities

图 4 (网络版彩图) 一个从新闻文本中进行实体链接的示例

Figure 4 (Color online) An illustration of entity linking for news data

谱 [43] 进行匹配. 在电影数据中, 知识图谱上关于电影的相关补充特征 (例如: 导演、演员和电影类型

等) 可以作为辅助信息有效地帮助我们提升推荐系统的效果.

• 图书. 图书推荐任务也是常见的推荐任务, 目前常用的数据集有 4 个, 包括 BDbook2014, Book-

Crossing [92]14), Amazon-Book15)和 Intent Book [10]. 其中 BDbook2014, Book-Crossing和 Amazon-Book

均为用户对阅读过的图书的打分数据, 可以使用知识图谱 DBpedia 或 Freebase [39] 找到对应的物品.

Intent Books 数据是从微软 Bing 搜索引擎日志中构造出来的, 将用户点击或搜索书名的行为作为推

荐系统中的交互数据, 并与知识图谱 Microsoft Satori 中的数据进行关联.

• 新闻. 新闻推荐属于一类特殊的推荐场景, 因为新闻更新十分频繁造成其具有冷启动、交互数据

稀疏的问题, 并且新闻中的文本是语义高度浓缩的, 充满实体和常识, 如图 4 所示. 为此, 在应用知识

图谱到新闻的推荐场景中时, 首先会对它做实体链接 [93, 94], 从而将新闻文本中的实体提取出来, 并和

图谱中的实体关联, 从而进行后续的推荐算法. 这类任务主要应用的是 Bing-News [2] 数据集, 可以使

用一些通用类知识图谱如 Wikidata [42] 和 Microsoft Satori 进行实体关联.

• 电商商品. 电商网站对商品的主要展示形式高度依赖于商品的推荐结果, 因此不少研究者对这个

实际的推荐场景进行研究. 其主要的研究数据是从电商网站 Amazon 上收集的, 包括 Amazon Elec-

tronics16)数据集以及 Amazon e-commerce [95] 数据集. 其利用商品的一些相关属性特征, 如类别和品

牌等, 以及这些属性在图谱中的语义信息构成辅助信息提升推荐结果.

• POI. POI 是指 “兴趣点” (point of interest), 也就是地图上任何非地理意义的有意义的点, 例如

商店、酒吧和餐厅等,其属于一种特殊的推荐场景,因为在 POI推荐场景中通常会考虑用户和 POI当

14) http://www2.informatik.uni-freiburg.de/∼cziegler/BX/.

15) http://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/.

16) http://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/.
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前所处的地理位置. 其主要应用的数据集为 Yelp challenge17), 其包含用户对去过的 POI 的评价数据,

包括文本和分数, 通常我们使用这些 POI 的属性信息数据, 如种类、地理位置、能否外带和停车位信

息等构造包含 POI 的知识图谱. 此外也有研究者在 Dianping-Food [72] 和 CEM [51] 等数据集上进行

研究.

• 音乐. 音乐推荐中, 主要应用的数据集是 Last.FM18), 其包含用户在 Last.FM 在线音乐系统上对

音乐家的欣赏历史数据, 并可以使用知识图谱 Freebase 或 Microsoft Satori 对音乐家进行匹配.

• 药物.随着智能医疗的发展,近年来有研究者开始探索药品推荐这一应用,通过对医疗图谱中病症、

药品成分等相关辅助信息的利用,可以有效地提升推荐结果与解释性. 目前主要的数据集包括Medical

Information Mart for Intensive Care III (MIMIC-III) [96] 和 Traditional Chinese Medicine (TCM) [68] 数

据集.

3.2.2 序列化推荐系统

区别于传统的推荐场景, 序列化推荐系统的目的在于捕捉用户兴趣的变化模式, 从而基于用户历

史的交互信息预测当前的兴趣点 [97]. 目前经典的建模方法包括基于马尔科夫 (Markov) 的模型 [97, 98]

和循环神经网络 recurrent neural network (RNN) 的模型 [99∼101], 其中基于循环神经网络的方法因其

在数据量大的情况下有较好的拟合效果, 因此近几年成为主流建模序列化推荐系统的方法.

知识图谱作为一种通用的推荐系统辅助信息, 近年来也开始被应用到序列化推荐任务中 [12, 20,64].

其中文献 [64] 中, 作者使用一种比较直观的应用方法引入知识图谱的语义信息到基于 RNN 的序列化

推荐算法中, 作者使用 3.1 小节中介绍的嵌入方法引入知识图谱的语义信息到物品的表征中, 然后作

为双向 RNN 的输入, 最后基于网络的输出进行推荐预测. 文献 [12] 针对 RNN 网络无法记忆过长时

间序列的问题,设计一种基于记忆网络 [102] 的结构,在 RNN网络迭代每个时间节点的信息时,能够更

好地记忆、更新使用 TransE 得到的实体语义表征信息, 从而有效地提升了对知识图谱语义信息的利

用效果, 从而优化了推荐结果. 文献 [20] 使用 3.1.2 小节中介绍的基于路径的方法引入知识图谱的信

息,区别于传统的推荐任务,在每个时间节点构建路径时考虑了用户历史交互数据的时间,避免了信息

泄露的问题, 最后使用自注意力网络建模用户交互数据序列进行预测.

3.2.3 可解释推荐系统

可解释推荐系统的目的是在推荐物品给用户的同时给出推荐的原因, 从而提升推荐系统的可靠

性 [58,59]. 知识图谱是一种非常高效的外部知识库, 帮助我们建立用户、物品之间的联系, 因此近年来

基于知识图谱的可解释系统备受研究者关注 [14,19,20,60]. 目前研究者设计的知识图谱下的可解释推荐

系统主要是基于路径推荐的方法, 如图 5(a) 所示, 通过知识图谱中实体关联的数据将物品进行关联,

并通过后续不同建模的方式进行可解释性的分析.例如,文献 [14,20]设计不同的注意力机制来计算通

过不同路径得到预测的推荐结果的权重, 通过权重的差异性, 可以给出其推荐结果主要的几条推荐原

因. 例如在图 5(a) 中, 对用户 A 来讲, 系统推荐给她电影《肖申克的救赎》的原因可能是其观看过剧

情类的电影《阿甘正传》, 或者是其观看过同时由摩根 · 弗里曼主演的电影《成事在人》. 此外, Ma

等 [60] 提出一种基于规则归纳与规则指导的神经网络推荐系统, 其基于物品相关的知识图谱中归纳常

见的多跳关系模式, 推断不同的物品间的关联, 并且可以提出易于理解的可解释推荐系统. 图 5(b) 给

出了这样一个推荐系统的示例, 通过物品相关的知识图谱以及用户的交互行为, 我们可以学习到相关

17) https://www.yelp.com/dataset/challenge.

18) https://grouplens.org/datasets/hetrec-2011/, http://ocelma.net/MusicRecommendationDataset/.
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图 5 (网络版彩图) 一些基于知识图谱的可解释性推荐系统示例 (图片素材来源为百度百科)

Figure 5 (Color online) An illustration of two explainable knowledge graph-based recommender system

的规则, 例如物品的手机制造商是竞争关系的情况下, 用户可能同时浏览相关的物品; 手机壳适配相

关对应手机时, 用户可能同时购买相关的物品. 随后基于规则以及模型学习到的权重, 我们就可以结

合用户的历史数据进行推荐了.

4 未来的研究

基于以上的讨论, 我们可以看到使用知识图谱在推荐系统时所带来的优势, 可以帮助解决推荐系

统中的交互数据稀疏与冷启动问题, 从而提升推荐的准确性、推荐结果的多样性, 并且很容易应用到

不同的推荐场景中,从传统的商品推荐系统到序列化推荐任务,并且可以增强推荐系统的可解释性. 本

节将讨论一些我们认为会成为未来发展趋势的开放问题.

4.1 动态知识图谱

目前我们研究的知识图谱仅仅是静态, 是某一时间片段上的数据, 然而实际上, 知识图谱之间的

关系是具有时效性的. 例如, (Bill Clinton, president of, USA)这个三元组仅在 1993∼2001年之间成立.

近几年,一些学者已经开始展开对动态知识图谱的图嵌入方法 [103,104]. 具体地,例如文献 [103]将原有

的 (h, r, t) 三元组转化为 (h, r, t, [τs, τe]), 其中 τs 和 τe 分别表示这组关系有效的时间戳. 随后通过对

时间戳的离散化, 可以将 ∀τ ∈ [τs, τe] 对应的 (h, r, t) 重新定义为正样本集合 D+
τ , 相应可以基于时间

维度、实体与关系中构造负样本集合 D−
τ . 文献 [103] 类似 TransH 的思想, 希望 h′

τ + r′τ ≈ t′τ , 其中

h′
τ = hτ − wT

τ hτwτ , r′τ = rτ − wT
τ rτwτ , t′τ = tτ − wT

τ tτwτ , (7)

最后通过优化

L =
∑
τ∈[T ]

∑
x∈D+

τ

∑
y∈D−

τ

max(0, dτ (x)− dτ (y) + margin), (8)

求解我们模型中的参数, 其中 dτ = ||h′
τ + r′τ − t′τ || 为相应的 L1 或 L2 范数.

进而一些研究者 [105,106] 将动态知识图谱的图嵌入方法运用到知识补全、知识推理 [36]、机器阅

读 [107] 等领域,取得了很好的效果.但目前还极少有研究者结合动态知识图谱的方法. 事实上, 在例如

新闻推荐中这类对时效性要求较高的推荐系统中, 我们可以运用动态知识图谱的方法, 学习实体的动

态演化规律, 从而更有效地利用结构化知识中的边信息, 进而提升原有对物品的表征效果. 另一方面,

在基于序列化推荐系统的问题中, 其构造的协同知识图中, 用户实体在不同时间具有不同的历史购买
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行为,因此可以将这个协同知识图更进一步考虑为动态的,从而结合动态知识图嵌入的思想,优化推荐

效果.

4.2 动态推荐系统

在一些对知识数据的实时性要求较高的推荐场景中, 如音乐推荐、电影推荐等, 其物品更新频率

较快, 因而我们的知识图谱也应会有较好的实时性. 但现有的两种方法在图谱发生频繁更新的情况下,

均存在训练时间成本过高的问题. 在嵌入方法中, 如果原始交互数据与知识图谱关联得到的异质信息

网络图过大,那么每次训练需要的时间成本是很大的,面对图谱发生数据或数据类型新增的情况时,我

们需要每次进行重新训练. 而在基于路径的方法中, 针对图谱数据重新归纳元路径、抽取语义路径也

需要较大的时间成本, 因此目前方法无法应对一些对时效性要求较高的推荐系统. 而在线学习算法中

的增量学习为了解决这个问题可以提供有力的支持, 增量学习具有以下特点, 包括: (1) 可以从新的数

据中学习知识, 更新模型; (2) 以往处理过的数据不必全部重新处理; (3) 学习新的数据知识时可以保

留原有大部分的知识. 我们可以融合近几年来被提出的增量图嵌入方法 [108,109] 对我们原有推荐场景

进行扩展, 以适应实时性要求较高的推荐问题, 降低对知识图谱与用户交互数据训练的时间成本.

此外, 当前的推荐场景是静态的, 即我们在训练推荐系统时往往假设用户的数据已经获取好, 并

且在运行期内长期保持稳定, 但这与实际情况往往不符. 而在实际场景中, 例如电子商务中, 我们可以

实时获得一系列的反馈数据. 如何基于实时的反馈数据结合知识图谱动态优化我们的推荐算法, 也是

未来的研究趋势之一.

4.3 基于迁移学习

我们已经了解到知识图谱可以作为一种有效的辅助数据帮助我们解决冷启动的问题,但这也仅适

用于已经稳定积累了一段时间数据的推荐系统中出现一些全新的用户或者物品时的情况. 而面对没有

过多数据积累的推荐系统, 目前往往使用一些基于内容的推荐算法, 但这样的结果往往容易产生推荐

结果单一、准确率低的问题. 目前有很多研究者尝试使用迁移学习解决这类问题 [110,111]. 其主要是利

用从源推荐系统学习到通用的模型参数, 通过共享这部分模型, 联合目标系统的私有模型参数共同训

练, 从而提升模型的实际效果, 并且解决目标推荐系统训练数据不足的问题. 事实上, 知识图谱很多情

况下在不同的推荐系统中拥有相似的规律,因此利用迁移学习将源推荐系统对知识图谱中学习到的规

律迁移到刚启动的目标推荐系统中,可以进一步解决推荐系统的冷启动问题,提升推荐结果,并且可以

提升应用迁移学习到推荐系统中时的可解释性.

5 结束语

知识图谱作为一种辅助数据可以有效地提升推荐系统的效果,并且解决传统推荐算法面临的多种

问题. 本文针对近年来应用知识图谱的推荐系统的相关论文进行了调研, 在简单回顾传统的推荐算法

和知识图谱知识之后,对基于知识图谱的推荐系统的研究方法与应用场景进行了系统性的总结和介绍.

最后给出了未来这个研究方向存在的发展趋势, 希望可以促进该领域的持续发展和进步.
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Abstract Recommender system (RS) targets at providing accurate item recommendations to users with respect

to their preferences; it has been widely employed in various online applications for addressing the problem of

information explosion and improving user experience. In the past decades, while tremendous efforts have been

made in enhancing the performance of RSs, some long-standing challenges, such as data sparsity, cold start, and

result diversity, are unaddressed. Along this line, an emerging research trend is to exploit the rich semantic

information contained in the knowledge graph (KG); it has been proven to be an effective way to enhance the

capability of RSs. To this end, we provide a focused survey on KG-based RS via a holistic perspective of both

technologies and applications. Specifically, firstly, we briefly review the core concepts and classical algorithms

of the RSs and KGs. Secondly, we comprehensively introduce the representative and state-of-the-art works in

this field based on different strategies of exploiting KGs for RSs. Meanwhile, we also summarize some typical

application scenarios of KG-based RSs, for facilitating the hands-on practices of corresponding algorithms. Finally,

we present our opinions on the prospects of KG-based RS and suggest some future research directions in this area.

Keywords knowledge graph, recommender system, collaborative filtering, heterogeneous information network,

graph embedding

Chuan QIN was born in 1993. He re-

ceived his B.S degree in computer sci-

ence and technology from University

of Science and Technology of China

(USTC) in 2015. He is currently work-

ing toward a Ph.D. degree in the School

of Computer Science and Technology,

USTC. His current research interests in-

clude natural language processing and

recommender system.

Hengshu ZHU was born in 1986. He

is currently a senior data scientist at

Baidu Inc. He received his Ph.D. degree

in 2014 and B.E. degree in 2009, both

in computer science from University of

Science and Technology of China. His

general area of research is data mining

and machine learning, with a focus on

developing advanced data analysis tech-

niques for emerging applied business re-

search.

Enhong CHEN was born in 1968. He

is a professor and vice dean at the

School of Computer Science, University

of Science and Technology of China.

His general area of research includes

data mining and machine learning, so-

cial network analysis, and recommender

systems.

Hui XIONG was born in 1972. He

is currently a full professor at Rut-

gers, the State University of New Jer-

sey. He received his B.E. degree from

University of Science and Technology of

China (USTC), M.S. degree from Na-

tional University of Singapore (NUS),

and Ph.D. degree from University of

Minnesota (UMN), USA. His general

area of research is data and knowledge

engineering, with a focus on develop-

ing effective and efficient data analysis

techniques for emerging data-intensive applications.

956


