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摘要  个性化推荐系统能够根据用户的个性化偏好和需要, 自动、快速、精准地为用户提供其所需的互联网资源, 已成为当今

大数据时代应用最广泛的信息检索系统, 具有巨大的商业应用价值。近年来, 随着互联网海量数据的激增, 人工智能技术的快速

发展与普及, 以知识图谱为代表的大数据知识工程日益受到学界和业界的高度关注, 也有力地推动推荐系统和个性化推荐技术

也迈入到知识驱动与赋能的发展阶段。将知识图谱中蕴含的丰富知识作为有用的辅助信息引入推荐系统, 不仅能够有效应对数

据稀疏、语义失配等传统推荐系统难以避免的问题, 还能帮助推荐系统产生多样化、可解释的推荐结果, 并更好地完成跨领域

推荐、序列化推荐等具有挑战性的推荐任务, 从而提升各类实际推荐场景中的用户满意度。本文将现有融入知识图谱的各种推

荐模型按其采用的推荐算法与面向的推荐场景不同进行分类, 构建科学、合理的分类体系。其中, 按照推荐方法的不同, 划分出

基于特征表示的和基于图结构的两大类推荐模型; 按推荐场景划分, 特别关注多样化推荐、可解释推荐、序列化推荐与跨领域

推荐。然后, 我们在各类推荐模型中分别选取代表性的研究工作进行介绍, 还简要对比了各个模型的特点与优劣。此外, 本文还

结合当下人工智能技术和应用的发展趋势, 展望了认知智能推荐系统的发展前景, 具体包括融合多模态知识的推荐系统, 具有

常识理解能力的推荐系统, 以及解说式、劝说式、抗辩式推荐系统。本文的综述内容和展望可作为推荐系统未来研究方向的有

益参考。 
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Abstract  Personalized recommender systems can provide users with their expected internet resources automatically, 
rapidly and precisely, based on users’ preferences and demands. As the broadly applied information retrieval systems in the 
big data era, personalized recommender systems have shown great commercial values in various applications. In recent 
years, the knowledge engineering of big data which takes knowledge graph (KGs) as representative, has become the hot 
spot in the communities of both industry and academic, thanks to the sharp increasement of the big data on Web, as well as 
the rapid development and popularization of artificial intelligence technologies. It also promotes recommender systems to 
step into the phase of being driven and enabled by knowledge. With the rich knowledge in KGs used as valuable side in-
formation, the inevitable problems harming traditional recommender systems, such as data sparsity and semantic mismatch, 
can be addressed well. Moreover, the knowledge is helpful to generate diverse and explainable recommendation results, as 
well as achieve cross-domain and sequential recommendation. As a result, user experiences in various real recommenda-
tion scenarios are enhanced. In this paper, we classify the existing recommendation models incorporating KGs at first, ac-
cording to their algorithm design and applied recommendation scenarios (tasks), to construct a scientific and reasonable 
taxonomy. Specifically, according to recommendation algorithm design, we divide the KG-based recommendation models 
into the class based on feature representation and the class based on graph topology. For recommendation scenarios, we 
specially focus on diversified recommendation, explainable recommendation, sequential recommendation and 
cross-domain recommendation. Next, we introduce some representative works respectively for each category, and briefly 
compare their characteristics including advantages and disadvantages. Furthermore, inspired by the current trend of artifi-
cial intelligence technologies and various applications, we also try to forecast the development trend of recommender sys-
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tems with cognitive intelligence. To be specific, these future recommender systems include the systems built with multi-
modal knowledge and common sense, as well as the explainable, persuasive and polemical recommender systems. The 
survey and prospect in this paper can provide constructive preferences for future work in the research field of recom-
mender systems. 
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1  引言 

大数据时代互联网上的海量数据在为网络用户

提供丰富信息的同时, 也给用户便捷地获取自己所

需的信息带来了挑战。而个性化推荐因为能够自动、

精准地为用户提供满足其个性化需求的各类信息, 

目前已经成为绝大多数应用程序与网站标配的信息

检索功能。大量商家与平台的成功经验已经充分证

明个性化推荐系统能够带来巨大的商机与价值, 并

且成为人工智能学界和业界共同关注的热点。 

1.1  推荐系统的基本原理 
个性化推荐系统的任务可以简要描述为: 对于

给定的目标用户u, 将最匹配u(即u最可能喜好)的物

品(也称为项目)推荐出来。其中, 物品与用户的匹配

程度(即用户对物品的偏好程度)是推荐算法(模型)计

算的核心目标, 可用给定 u 后能发现候选物品 i 的条

件概率 P(i|u)来量化。因此, 推荐系统的任务目标可

用以下公式来表示[1]:  

0 arg max ( / )
i I

i P i u


             (1) 

其中的 I 是所有候选物品的集合。在很多推荐模型中, 

P(i|u)常用 ˆuiy 表示, 说明该条件概率度量的是 u 与 i

的匹配程度(分值)。公式 1 表明系统要推荐给用户的

是匹配概率值最大的物品 io。如果系统要为用户推荐

一组物品(也称为列表式推荐), 则可对所有候选物品

按概率值排序, 将排序前 n 位的物品作为输出。传统

的推荐算法中, 如基于协同过滤的推荐[2-3], P(i|u)的

计算依据往往来自用户与物品的历史交互记录(如评

分、点击或购买记录)。用户-物品交互记录往往又能

分为显式反馈(explicit feedback)和隐式反馈(implicit 

feedback)两类。显式反馈包括用户对物品的具体评分

(评级), 因为能从中明确看出用户对物品的偏好程

度。不少推荐算法是对没有观察到交互记录的“用

户-物品”对预测其可能的匹配分值 r(即用户对物品

的评分), 包括很多基于矩阵分解的推荐算法[3-4], 这

种任务往往也称为评分预测。这类推荐算法的目标

可视为学习下式中的用户-物品交互函数 f:  

) (R f U I                  (2) 

其中, U 和 I 分别代表系统中所有用户与物品的集合, 

R 则是所有用户-物品对的匹配分值集合。 

隐式反馈则一般指用户的点击[4]、浏览等行为。

之所以称为隐式反馈是因为, 无法确定用户一定喜

欢通过这类行为交互过的物品。例如有可能用户浏

览了一个商品页面后并不满意, 不会下单购买。反之, 

对于用户没有交互过的物品, 也无法确定用户肯定

不喜欢该物品, 因为有可能用户根本就不知道该物

品的存在。很多电商网站或者广告系统中关于用户

点击率(CTR)的预测[4]即可视为隐式反馈的预测。关

于隐式反馈的建模, 一般做法是将观测到的用户 u

与物品 i 的交互记录视为正样本, 即 yui = 1; 而 u 与 i

之间没有观测交互记录则视为负样本, 即 yui = 0。一

般而言, 对于任何一个用户, 其负样本要远远多于

其正样本, 因此很多模型样本集合的构建都采取负

采样的手段。即, 按照设定的正负样本数比例, 从用

户未交互过的物品集合中随机选取相应数量的物品

作为负样本。 

1.2  推荐系统面临的挑战 
 随着个性化推荐的实际场景愈发多样复杂, 用

户的要求也日渐提高, 推荐系统面临的挑战越来越

多, 其中包括:  

1) 数据稀疏性问题。很多推荐系统在数据稀疏

的场景下往往难以取得令人满意的推荐效果。例如, 

用户与物品的历史交互数据不充足使得诸如协同过

滤这类推荐算法[2-3]无法基于相关交互记录来准确地

计算用户与物品的相关性(匹配值), 因而很难产生精

准的推荐结果。这一问题对于对于新注册的用户或

者新上架的商品尤其突出, 关于完全没有任何交互

记录的用户/物品的推荐常被称为冷启动(cold-start)

推荐问题。 

2) 语义失配问题。发掘用户与物品之间、用户

与用户(物品与物品)之间的关联是推荐系统完成推

荐的关键步骤。而传统推荐算法由于无法准确捕获

实体之间或特征(如画像标签)之间的语义匹配或关

联使得这一关键步骤难以实现。例如, 基于关联规则

的推荐模型[5]不会为买过“口红”的顾客推荐“高跟

鞋”, 因为它很难通过历史的交易记录来发现两者之

间的相关性, 造成潜在的商机流失。还有同义词、

一词多义等问题造成的语义失配也会影响推荐效
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果。例如, 标签“十面埋伏”可以是成语、电影名、

小说名, 甚至游戏的名字, 不充分掌握与其相关的

语义知识, 则无法准确识别特定场景下该标签的真

实指代。 

3) 同质化的推荐结果。选择与用户之前交互物

品的相似物品来推荐给用户是推荐算法的一个基本

原则。虽然这种合理的推荐原则很大程度上能保证

推荐的准确性(因为符合用户的偏好), 但是难免产生

同质化的推荐结果, 即所谓“信息茧房”效应。例如, 

推荐模型会判断一位购买过华为 Mate 40 的用户是

高端智能手机的潜在客户, 于是向其推荐 iPhone 12。

这一推荐看似准确捕获了客户的偏好, 但他短期内

一般不会再买一台新手机, 甚至其有可能实华为的

忠实粉丝而坚决不会去买竞争品牌的手机。所以对

这位用户而言, 该推荐结果缺乏商业价值, 甚至可

能引起用户的反感。 

4) 推荐结果缺乏可解释性。协同过滤作为最经

典的推荐算法, 其核心思想是基于群体智慧, 但群

体的行为模式并不一定适用于个体的行为选择。而

基于矩阵分解的隐因子模型[6-7]中产生的隐因子本身

就缺乏可解释性, 每个因子都难以确定是对应于用

户偏好或者物品属性中哪一个具体的特征。最近几

年出现的深度学习推荐模型尽管效果明显, 但众所

周知, 其计算过程缺乏透明性和可解释性是其固有

的一大缺陷。 

1.3  知识图谱对推荐系统的作用 
针对数据稀疏性问题, 不少人士将交互记录以

外的辅助信息(side information)引入推荐系统, 来对

用户和物品进行更精准、丰富的画像, 从而使得推荐

系统对于冷启动用户/物品也能实现精准的推荐。利

用到的辅助信息包括用户的注册信息、社交关系[8-9]、

标签[9-10], 以及商品目录、品牌等属性[11]。辅助信息

尽管能帮助推荐系统, 但要充分地获取往往需要不

菲的代价。 

近几年, 人们发现知识图谱(knowledge graph, 

KG)中蕴含的丰富数据, 尤其是关于物品的各类知

识, 可作为一类重要的辅助信息引入推荐系统, 以

实现对物品特征更好地刻画, 从而提升推荐效果。本

文将这类结合知识图谱的推荐系统称为知识驱动的

推荐系统或知识化推荐系统。 

除了帮助克服数据稀疏性问题, 知识图谱改善

推荐系统的作用还体现在以下几方面:  

1) 实现精准的语义匹配。基于知识图谱中丰富

的实体与关系信息, 或经由简单的知识推理[12]就能

发现很多实体或特征之间的语义匹配和关联, 从而

支持推荐模型产生更加准确的结果。如前述的“口

红”与“高跟鞋”的语义关联问题, 可以通过概念图

谱(存有概念-实体的 isA 关系)发现“口红 isA女

性用品 isA 高跟鞋”这一语义链, 从而将两个商

品联系起来。 

2) 完成多样化推荐。推荐模型可以从知识图谱

中发现物品间的异质关联, 从而推荐出不同类型的

物品, 产生多样化的推荐结果。例如, 如果一个用户

看过电影《盗梦空间》, 推荐系统根据知识图谱中电

影间导演、演员和体裁这 3 种不同属性的关联, 向该

用户推荐《敦刻尔克》(都由克里斯托弗·诺兰导演)、

《泰坦尼克号》(都由莱昂纳多·迪卡普里奥主演)和

《终结者》(都是科幻体裁电影)三部完全不同风格的

电影。 

3) 提供可解释依据。知识图谱中存有的不同物

品间的关联即可用作推荐结果的可解释依据。还以

上例中看过电影《盗梦空间》的用户为例, 将模型推

荐出的三部电影与看过的这部电影之间的关联(即共

同的导演、演员和体裁)直接展现给用户, 可让用户

直观地了解系统如此推荐的理由, 从而更加愿意接

受推荐的结果。 

1.4  本文贡献与组织结构 
本文的贡献可简单归纳为:  

1) 对现有的知识化推荐系统进行科学合理的分

类, 系统、深入地综述当前代表性推荐模型的基本原

理和技术创新等, 并针对性地展开比较。 

2) 介绍相关的推荐模型如何有效地结合知识图

谱, 以应对当前实际推荐场景中的各种任务挑战。 

3) 结合人工智能技术与应用场景的发展趋势, 

展望推荐系统的未来发展方向, 尤其是认知智能推

荐系统的发展前景, 为相关研究提供参考意见。 

下文的组织结构为: 第 2 章介绍知识化推荐系

统的相关背景知识; 第 3 章根据推荐算法的特点, 对

现有知识化推荐模型进行分类介绍; 第 4 章从实际

推荐场景的角度, 介绍知识图谱对个性化推荐系统

带来的帮助; 第 5 展望知识驱动的推荐系统向认知

智能推荐系统发展的前景; 第 6 章为本文结论。 

相比已有的知识化推荐系统综述[13], 本文除了

从各推荐模型的算法特点上进行分类介绍, 还特别

针对多样化推荐、可解释推荐、序列化推荐和跨领

域推荐等当前具有挑战性的现实推荐场景, 介绍相

关的推荐模型如何完成这些挑战性任务, 使读者更

能从实际应用的角度理解相关模型的特点和优势。
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图 1 列出了本文所提及的知识驱动推荐模型的参考

文献, 其分类体系即按照推荐(模型)方法和推荐场景

这两种分类方式。 

此外, 本文不仅关注推荐模型和算法本身的创

新方向, 还紧密结合当下人工智能学界和业界的发

展趋势展望知识化推荐模型的未来发展方向, 即预

见推荐系统将向认知智能方向发展, 为从事人工智

能和推荐系统研究的人士提供了有益的参考。 

 

图 1  本文介绍的知识化推荐模型分类体系 

Figure 1  The taxonomy of knowledge-driven recommender systems 
 

2  背景知识 

为了对知识驱动的推荐系统中各种算法和模型

有更清晰的的认识, 需要掌握一定的背景知识。本章

就当中最重要的相关内容做简要介绍。 

2.1  传统的推荐系统 
传统意义上, 人们习惯将推荐系统大致分为基

于协同过滤, 基于内容和混合式推荐系统三类。 

协同过滤算法又可细分为基于用户[2]和基于物

品的协同过滤[3]。基于用户的协同过滤是假设历史交

互记录相似(有很多共同的交互物品)的用户具有相

同或相近的偏好, 因此先从用户-物品交互矩阵中学

习用户之间的相似性, 找到与目标用户相似的用户

集合, 根据集合中用户对候选物品的交互情况(包括

评分)来推断目标用户对候选物品的偏好。而基于物

品的协同过滤则是对称的做法, 也是从历史交互记

录中发现与候选物品相似的物品集合, 基于目标用

户对该集合中相似物品的交互情况来推断其对候选

物品的偏好。很多基于矩阵分解的推荐模型[6-7]也可

划归为基于协同过滤的推荐。这类推荐方法受用户-

物品历史交互记录的制约, 常面临数据稀疏性甚至

冷启动问题。 

基于内容的推荐则是基于用户与物品特征(也

称为内容或画像)之间的相关性来计算两者的匹配

程度。特征来源包括标签[9-10]、用户社交关系[8-9]、

商品属性[11]等, 一般通过特征工程将其转换成特征

向量, 再基于特征向量间的相似性度量来计算用户

与物品的匹配程度。因此, 相似性度量在该类推荐

方法中很重要, 常用度量方法包括余弦距离。该类

方法的挑战性往往在于特征提取的难度, 对于冷启

动的用户和物品同样难以抽取足够的特征进行准确

的画像。 

混合式的推荐系统一定程度上解决了上述两类

推荐系统面临的困难。它集成了前两类方法的特点, 

将用户与物品的内容特征作为辅助信息融入协同过

滤框架之中[14], 往往可以达到更好的推荐效果。根据

不同的结合方法又可以细分为四种: 分别实现协同

过滤与基于内容的方法, 再聚合两者的预测结果; 

将内容特征融入协同过滤算法之; 在基于内容的方

法之中加入协同过滤的特征; 构造一个融合协同过

滤与基于内容相统一的模型。本文关注的知识驱动

的推荐系统可以归属为混合式的推荐。 

2.2  知识图谱与异构信息网络 
谷歌公司在 2012 年公布在其搜索引擎中引入知

识图谱后显著提升了搜索效果, 从而引起世人对知

识图谱的关注。知识图谱可理解为一种大规模的语

义网络, 也是现今知识库的主流形式。现有的知名英

文知识图谱包括 FreeBase[15]、YAGO[16]、DBpedia[17]

和 Probase[18] 等 , 代表性的中文知识图谱则有

CN-DBpedia[19]和 Zhishi.me[20]等。 
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知识图谱中的知识主要以资源描述框架(RDF)

形式进行存储, 具体表现为一条知识(事实)由一个

知识三元组<eh, r, et>描述。其中, eh 和 et 分别是头

实体(或概念)和尾实体(或概念), 在图谱中用节点

表示; r 是两者间的关系, 在图谱中用边来表示。例

如, <盗梦空间, 导演, 克里斯托弗·若兰>这个三

元组就描述了“电影《盗梦空间》的导演是克里斯

托弗·诺兰”这条知识。知识图谱中的大量实体往

往对应了推荐系统中的很多物品(如电影、音乐、

各种商品等), 其中存储的与物品实体相关的知识

就描述了物品各种属性(特征)。如图 2 所示的有向

图就是一个电影知识图谱片段 , 其中包含了几部

电影实体及其各种属性(主演、导演、体裁)所关联

的其他实体。 

 

图 2  电影知识图谱片段 

Figure 2  A toy example of movie KG 
 

一个至少包含两种节点类型或/且至少两种边类

型的图被称为异构信息网络(heterogeneous informa-

tion network, 简称 HIN)。知识图谱中的实体(节点)

与关系(边)类型多样, 因此也可视为异构信息网络

(图)。HIN 中连接两个节点的路径称为元路径(meta 

path), 可用于抽取 HIN 中的关联特征, 从而为相关

任务的建模服务[21-22]。图 2 所示的电影知识图谱即

一个异构信息网络 , 当中的元路径“盗梦空间

导演 克里斯托弗·诺兰导演 敦刻尔克”连接

了两个电影类型节点, 当中经过了一个人物类型节

点, 而经过的两条边则都是“导演”关系。该路径描

述了其两端电影的语义相关性。 

2.3  知识图谱表示学习 
受近几年深度学习模型成功应用于各类信息处

理任务的激励, 新一代推荐系统中也广泛采用深度

学习模型。很多知识驱动的推荐系统利用知识的方

式都是先将实体、关系表示成低维的稠密向量, 常称

作嵌入表示(embedding), 本文中将这种分布式表示

向量统称为知识表示向量。然后, 知识表示向量输入

深度学习模型, 作为计算最终推荐分数(即目标用户

与候选物品的匹配概率值)的依据。知识表示向量的

学习过程是以拟合知识图谱的拓扑结构特征为目标, 

一般称为知识图谱表示学习(knowledge graph em-

bedding, 简称 KGE)。知识图谱的拓扑结构特征反映

的即是实体(包括概念)间的各种关联, 这正是知识图

谱能帮助到推荐系统的关键所在。因此, 在很多知识

驱动的推荐模型中, KGE 是必不可少的步骤。 

知识图谱表示学习研究领域中, 已经提出了很

多KGE算法, 其中最具代表性的一类是基于(表示向

量 )距离翻译的模型。该类模型的最早代表是

TransE[23], 它将知识三元组<eh, r, et>中的尾实体 et

视作头实体 eh 利用关系 r 进行翻译得到。基于这一

思想设计出如下损失函数:  

2
2( , ) || ||rf   h t h r t            (3) 

在TransE基础上, 又有学者提出了一些改进型

的翻译模型, 例如TransD[24]、TransR[25]、TransH[26]

等, 以弥补TransE模型在一些复杂场景下知识表示

学习能力的不足。 

除了基于距离翻译的模型, 还有基于图中随机

游走的 KGE 算法, 其学出的节点表示向量一样能够

充分反映知识图谱(即异构信息网络)的拓扑结构特

征。这类方法最早的代表是 DeepWalk[27], 它借鉴了

词嵌入 (Word Embedding)[28]表示学习中的 Skip- 

gram[28]模型思想, 将图中随机游走经过的一系列节

点视作高度相关的节点(类似词嵌入表示学习中共同

出现于上下文中的单词), 模型为这些相关节点习得

的表示向量会更加接近。在 DeepWalk 之后, 又有学

者 先 后 提 出 了 Node2Vec[29], Metapath2Vec[30] 和

HIN2Vec[31]等改进模型。 
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显而易见, KGE 的学习目标有别于推荐任务的

目标(拟合用户-物品交互记录), 因此使用 KGE 的推

荐模型大都采用多任务学习框架。在多任务学习框

架中, 相关模型的参数训练方式又可分为依次训练

(预训练)、交替训练和联合训练三类[13]。 

依次训练先通过KGE习得知识图谱中的实体和

关系向量, 然后将这些低维向量引入推荐系统以获

得用户和物品的向量表示, 再基于推荐任务目标对

向量参数进行调优。联合训练则是将KGE与推荐任

务的目标函数组合成如下的联合目标函数, 在一个

统一的端到端(end to end)框架下共同训练各自任务

中的参数。 

L=LR+LK                (4) 

其中, LR和LK分别是推荐和KGE的目标函数, 是取

值(0,1)的控制参数。交替训练将KGE与推荐看作独立

但又相关的任务, 在不同模型训练轮次中交替训练

各自目标函数中的参数。 

3  基于方法分类的知识化推荐 

根据推荐方法的设计原理, 现有的知识化推荐

系统模型可大致分为基于特征表示的和基于图结构

的两大类。本章按照这种分类方式分别选近几年的

代表性研究成果进行介绍。本文提出的分类体系仅

是作者的一家之言, 其他综述[13]中提出的分类方式

同样值得参考。最后, 为了便于读者对比本文介绍的

各种知识化推荐模型, 我们在第 4章的表 1中简要列

出了相关模型所采用的技术、所适用的推荐任务和

场景, 并概述其特点(包括优缺点)。 

3.1  基于特征表示的方法 
基于特征表示的知识化推荐的一般做法是: 通

过对知识图谱进行 KGE 先习得知识表示向量, 它们

都是与物品和用户相关的特征表示, 这一过程可视

为特征工程。然后, 推荐模型基于知识特征表示产生

用户和物品的表示, 再将其输入特别设计的推荐模

块以产生满意的推荐结果。 

推荐系统中的物品一般都能对应于知识图谱中

的很多实体节点, 因此直接对图谱应用 KGE 模型就

能够获得物品的表示向量。而通过用户与物品间的

交互关系, 用户也能作为一类新的节点加入知识图

谱。例如, 图 2 中看过电影《盗梦空间》的用户可以

作为一个节点, 并附带一条边指向“盗梦空间”实体

节点的交互关系边加入该图谱。对于包含用户节点

的知识图谱, KGE 模型也能直接学出用户的表示向

量。倘若图谱中没有用户节点, 因为用户交互过的物

品能代表用户的偏好特征, 则可以通过某种方式(或

算法)将历史交互物品的嵌入表示综合成用户的表示

向量。此外, 也有不少知识化推荐系统采用其他更为

复杂的方式来获得用户和物品的表示向量。 

假定 u和 i分别表示目标用户 u 和候选物品 i 的

表示向量, 推荐模型大都基于 u、i 来计算两者的匹

配分数, 即 

( | ) ( , )P i u f u i               (5) 

当中的函数 f 即推荐计算模块, 可直接用向量内

积操作或者是复杂的深度神经网络计算(如多层感知

机)。还有一些模型在公式 5 中还将关系表示 r作为 f

函数的输入。 

现有基于特征表示的知识化推荐系统中, 我们

根据其知识特征表示方法的不同, 将其又细分为下

面几种类型。 

3.1.1  基于距离翻译特征表示学习的模型 

该类模型中的 KGE 是前文提及的基于(知识表

示向量)距离翻译的模型。Zhang 等人[32]提出的 CKE

模型是本类知识化模型的早期代表。该模型中, 来源

于知识图谱的是结构知识, 先通过 TransR 模型[25]习

得其结构嵌入表示(即图谱中的实体表示)。物品图像

(如电影海报)和文字(如评论)则由自编码器习得其嵌

入表示, 与结构的嵌入表示一起组成物品的综合表

示。物品表示与用户表示再通过内积计算得到针对

隐式反馈的推荐分数。CKE 中的推荐任务与 KGE 任

务采用联合训练方式。 

引入知识图谱的新闻推荐系统DKN[33]的KGE则

采用TransD[24], 以生成新闻标题中出现的实体嵌入

表示, 还利用词嵌入模型[28]获得标题中单词的嵌入

表示。接下来使用用KCNN模型[34]将所有特征表示有

效综合成新闻的表示。在获得新闻表示的基础上, 通

过注意力网络来产生用户的表示, 而推荐计算模块

则使用多层感知器网络来算出最终的用户与待推荐

新闻匹配分值。该模型中推荐任务与KGE任务采用

依次训练方式。 

推荐任务与KGE任务采用交替训练方式的知识

化推荐模型则有MKM-SR[35]。该模型针对的是会话

推荐(session-based recommendation)任务, 属于序列

化推荐(sequential recommendation)。MKM-SR通过引

入用户-物品交互行为的具体类型(如加入购物车、收

藏、下单等)来增强会话(实际对应了用户)的初始表

示, 然后利用软注意力机制来产生会话的最终表示。

同时, 考虑到TransH[26]能更好地处理一对多、多对多

的实体间关系, MKM-SR用它来学习知识图谱中的

物品实体表示, 从而引入了知识的信息。最终的推荐
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分数是将会话和物品的表示输入多层感知机计算得

到。针对序列化推荐的知识化推荐模型还包括

Chorus[36], 当中采用TransE[23]来学习知识表示, 下一

章再单独介绍针对这类推荐任务的模型。 

3.1.2  基于随机游走特征表示学习的模型 

除了利用基于距离翻译的 KGE 以外, 也有不少

知识化推荐系统采用基于随机游走的 KGE。例如, 

KTGAN模型[37]中的KGE直接采用Metapath2Vec[30], 

它是 DeepWalk[27]的改进模型。除了知识向量 , 

KTGAN 模型还利用词嵌入模型习得用户与物品的

标签嵌入表示, 一起组成用户/物品优化的表示向

量。然后, 将其输入生成-对抗网络[32](GAN)来计算

最终的推荐分数。 

3.1.3  基于语义匹配特征表示学习的模型 

另有一些知识化推荐模型中的 KGE 则是基于语

义匹配的。例如, RCF[38]先用基于关系语义匹配的

KGE 模型——DistMult[39]来对物品之间的关系进行

建模, 以获得物品的表示向量。其表示学习目标函数

中的得分函数如下:  

( , , ) diag( )T
i jf i r j   q r q            (6) 

其中, i 和 j 代表两个物品, q 是物品的嵌入表示, 

diag(r)是关系的对角矩阵。然后, 物品表示与用户表

示也像其他模型一样输入集成了注意力机制与多层

感知机的推荐模块, 产生最终的推荐分数。RCF 中向

量的表示学习与推荐任务的学习是采用联合练的方

式。而 MKR 模型[40]则采用了交替训练方式, 它并没

有直接使用现成的 KGE 方法, 而是采用模型作者自

创的一个基于语义匹配的特征表示学习模型。 

3.1.4  无 KGE 特征表示的模型 

以上介绍的基于特征表示的知识化推荐模型, 

如2.3节所介绍的, 都先通过KGE来获得特征(知识)

表示向量, 而KGE的优化目标往往有别于推荐任务

本身的目标(但高度相关)。还有一些基于特征表示的

知识化推荐模型, 其中的特征表示并不需要经过一

个学习目标有别于推荐任务目标的KGE, 而是直接

使用特征的随机初始化表示向量, 直接由推荐任务

的目标来监督其参数训练。 

这类模型的代表包括 DIN 模型[41], 当中每个物

品的表示直接由特征 ID(如商品 ID、点评 ID、类别

ID 等)所映射的嵌入表示向量组成。用户历史上交互

过的物品与待推荐物品表示一起经过注意力激活单

元产生更优的表示后, 再通过求和池化(sum pooling)

操作得到用户的表示。然后, 用户与待推荐物品的表

示再经过多层感知机求出推荐分数。DIN 中虽然没

有提及知识图谱, 但其物品的特征其实就是物品知

识图谱中的各自属性(值), 因此将其也划归知识化推

荐模型。此外, AKR 模型[42]和 ACAM 模型[43]也属于

该类模型, 其实现知识化推荐的方案和 DIN 的思路

基本一致。前者还使用了卷积操作来压缩用户的特

征表示维度, 而后者则用更具特色的协同注意力来

代替注意力。 

这类模型中, 特征初始表示向量中的参数因为

没有经过 KGE 目标的训练, 其本身的内容无法反映

知识上的关联。但是, 对于具有共同特征的两个物

品, 其表示向量却有一定程度的相似性(因为包含相

同的特征表示内容), 正好能反映两个物品因共享某

些特征而具有的知识关联。即便表示向量的参数是

基于后续推荐任务目标来训练, 仍能保持物品表示

向量间的相关性, 这就是该类模型仍具有优良推荐

性能的原因。 

除了以上介绍的这些研究工作, 文献[44-46]中

提出的推荐模型也都属于基于特征表示的知识化推

荐模型。 

3.1.5  基于特征表示的方法小结 

以上 3.1.1 至 3.1.3 小节介绍的基于特征表示的

知识化推荐模型, 其最终推荐效果尽管与其推荐计

算模块的设计有关, 但在很大程度上会受其采用的

KGE 方法的性能影响。而且因为 KGE 的学习目标与

推荐任务的目标有所区别, 所以基本都涉及多任务

学习的框架, 而采用哪种多任务参数的训练方式(预

训练、联合训练还是交替训练)也会影响最终的推荐

效果。因此, 当中很多模型的作者在其研究中大都基

于对比实验的结果来选择最优的 KGE 模型和多任务

参数训练方式。 

相较而言, 3.1.4 小节中介绍的没有采用 KGE 的

模型, 其推荐效果则主要看其推荐主模块设计的质

量, 包括其推荐任务目标函数的设计。还要特别指出

的是, 无论哪种基于特征表示的推荐模型, 其性能

都会受其使用的知识图谱质量影响, 即从中抽出的

知识特征的多少与相关性(significance)都会影响最

终的推荐效果。正如很多基于特征工程的机器学习

建模, 特征的质量往往是决定模型任务效果的关键

因素, 甚至其对效果的重要性超过模型本身。  

3.2  基于图结构的方法 
 第二大类知识驱动的推荐系统采用基于图结

构的方法来融入外部知识, 也可以大致再细分为两

类。第一类是将用户节点和交互关系补入物品知识

图谱, 将这样的大图视为一个大规模的 HIN, 然后利

用当中的关联路径信息来捕获用户与物品间的(语义)
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关联特征, 以此来推断用户对物品的偏好。这类方法

也被称为基于路径的方法[17]。第二类是最近几年新

提出的基于图信息传播的模型, 以图的拓扑结构来

监督知识特征的表示学习, 从而改善推荐效果。下面

分别对这两个细类的模型做介绍。 

3.2.1  基于 HIN 关联路径的模型 

该类模型的早期代表包括 Yu 等人 [47]提出的

HeteRec。当中, 先从 HIN 中抽取 L 条不同类型的关

联用户和物品的元路径, 再基于 PathSim[48]来计算用

户与物品的相关度(相似度), 以优化用户-物品的交

互矩阵。后来, 因为意识到不同元路径对不同用户应

有不同的权重, Yu 等人[49]又提出了 HeteRec-p, 在实

现推荐的过程中对用户进行了聚类 , 最终的推荐

分数要将目标用户与其所在用户群组的相似度考

虑在内 , 而相似度仍是由基于元路径的关联特征

计算而得。 

上述基于元路径相似度的模型只关注用户交互

过的物品(即喜欢的物品), Shi 等人[50]提出的 SemRec

模型则不仅考虑了用户不喜欢的物品, 还利用图谱

中每条边上的具体关系(属性值)产生带权重的元路

径。先将每条带权元路径分解成多条原子元路径

(atomic meta path), 其相关度的计算仍采用已有的方

法。所有原子元路径的相关度加权和才作为该带权

路径算出的相关度。 

为了弥补元路径表示能力的不足, Zhao 等人[51]

设计的FMG模型中, 先将HIN分解成多个元图(meta 

graph)。然后, 在每个原图中应用矩阵分解产生用户

和物品的表示向量。再通过因子分解机(FM)来融合

不同元图中用户/物品的表示特征, 以算出最终的推

荐分数。 

HIN 中连接目标用户和待推荐物品的元路径不

仅可以用作计算两者相关度的强弱, 因其直观易懂, 

还可用作推荐的可解释依据。如 1.3 节中提及的例子, 

向看过《盗梦空间》的用户推荐《敦刻尔克》的理

由能显式地从元路径“盗梦空间 导演 克里斯托

弗·诺兰导演 敦刻尔克”中获知。Xian 等人[52]

意识到元路径的这点优势, 首次将强化学习与知识

图谱结合, 提出了可解释推荐模型 PGPR。作者设计

了一个基于多跳评分函数的软奖励策略来帮助智能

体(agent)从 HIN 中寻找最优的连接目标用户与候选

物品的元路径。这些路径正好可用作推荐结果的可

解释理由。 

3.2.2  基于图信息传播的模型 

最近几年, 随着图神经网络[53-54](GNN)的流行, 

越来越多的知识化推荐模型也采用GNN的架构来学

习实体和关系表示, 从获得更优的推荐结果。GNN

的基本思想可简单概括为基于邻居信息聚合的嵌入

表示传播。 

较早采用这种思想来引入知识的推荐模型是

RippleNet[55], 该模型的图中所传播的表示向量嵌入

的就是用户对物品的偏好信息。其基本设计思想基

于: 用户的偏好不仅能用其交互过的物品来表征, 

知识图谱中与这些物品关联的其他实体也能在一定

程度上表征用户的偏好。模型首先将用户交互过的

物品视作用户的原始兴趣, 然后通过迭代计算得到

用户原始兴趣的 K 阶邻居(即图中通过 K 步跳转可达)

的表示向量。该过程可视作用户的兴趣传播, 距离越

远的邻居能表征用户兴趣的程度越弱, 如同涟漪散

开的波纹, 模型的名称由此而来。最终, 一个用户 u

的偏好表示向量 u(即 u 的画像)按照如下公式计算:  

 1 2 ... K
u u u   u o o o               (7) 

上式中的 i
uo 是用户 u的 i阶邻居向量, 其在实际

计算中包含了范围在 i 跳以内的所有邻居信息。 

RippleNet 的作者是基于传播思想自创了用户偏

好传播的模型, 而 KGCN[56]和 KGAT[57]则分别直接

借鉴了经典的 GNN 模型——图卷积网络[53](GCN)和

图注意力网络[54](GAT)。KGCN 中的迭代信息传播和

RippleNet 正好相反, 即先从距离候选物品节点 H 跳

的邻居开始, 是向着候选物品节点逐渐缩小范围的

向心传播。KGAT 中, 则是利用 TransR[25]先习得物品

实体的知识表示作为物品的初始表示, 其信息传播

的方向则是以候选物品节点为起点向外传播。 

后来, 有学者发现基于 GNN 的推荐模型会随着

传播深度的增加出现过度平滑问题[58]。为此, Chen

等人 [59]设计出一种新的异构传播方法 , 提出了

HKIPN 模型。该模型用到的 HIN 也是包含物品知识

图谱和用户-物品交互关系的统一图。在 HKIPN 的传

播过程中, 用一种层次化方法来显式、并发地聚合节

点的高阶邻居。共分为三层, 第一层是用 TransR 做

KGE, 第二层是层次化和注意力传播, 第三层则是

集合所有层次的表示并计算推荐分数。 

基于图信息传播的模型中同样有不少是针对可

解释推荐的任务[60], 我们将在下一章再另行论述。本

节提到的代表性模型在表 2 中列出, 包括它们各自

采用的路径相关度计算方法和图信息的传播模型。 

除了以上介绍的这些研究工作, 文献[61-64]中

提出的推荐模型也都属于基于图结构的知识化推荐

模型。 
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3.2.3  基于图结构的方法小结 

3.2.1 小节介绍的基于 HIN 关联路径的模型大多

没有涉及深度学习模型, 模型参数较少, 所以计算

效率较高, 但准确率等推荐效果不及深度学习模型。

3.2.1 小节介绍的基于图信息传播的模型, 基本都使

用了 GNN 模型, 虽然其推荐效果提升明显, 但因为

模型参数太多, 导致模型的迭代训练收敛慢, 耗费

时间过多(尤其是当 GNN 层数较多时)。从最基本的

原理来看, 基于图结构的模型与基于特征表示的模

型并无本质的区别。这是因为 KGE 对特征表示向量

的参数训练也是基于知识图谱的图结构而设计的优

化目标。现有的知识化推荐模型, 基本上都是将知识

图谱的拓扑结构特征(反映的是实体间的知识关联)

作为最核心、最重要的信息加以利用。 

此外, 本章中介绍的很多模型还是针对下文第

四章提到的几类具有挑战性的实际任务场景而设计

的。例如, 前述基于 HIN 路径关联的知识化推荐模

型 PGPR[52], 其挖掘出的目标用户与候选物品的关

联路径能够直观地表达出两者间的语义联系, 因而

可直接用于对推荐结果的解释说明。 

4  基于场景分类的知识化推荐 

随着互联网生态与业态的发展, 推荐系统要面

对越来越多挑战性的实际场景, 用户对推荐效果的

要求也越来越高。本章再分别介绍一些推荐模型如

何有效地引入知识以应对以下几个具有代表性和挑

战性的推荐场景。 

4.1  多样化推荐 
准确率并不是体现推荐效果的唯一指标, 仅以

准确率为目标设计推荐算法往往会导致推荐结果的

高度同质性, 形成所谓“信息茧房”效应。例如, 模

型会判断一位购买过华为 Mate 40 的用户是高端智

能手机的潜在客户, 于是向其推荐 iPhone 12。这一

推荐看似准确捕获了客户的偏好, 但他短期内一般

不会再买一台新手机, 所以这样的推荐是无意义的。

近几年, 多样化推荐因为可以避免同质化推荐的不

良效果, 受到越来越多的关注。 

知识图谱中存有物品实体间多样的语义关联, 

因而有助于推荐模型产生多样化的推荐结果。Lu 等

人[65]提出的 DivKG 模型就利用了知识的辅助信息来

让推荐模型在准确率和多样性上达到平衡。该模型

工作过程基本分两步, 第一步还是用 TransE[23]做

KGE, 习得的用户和物品向量可以用来计算用户与

物品, 以及物品与物品之间的相关性; 这些相关性

用于第二步的行列式点过程 (DPP)[66]中的核矩阵

(kernel matrix), 以计算每个候选推荐列表的多样性

得分。实现多样化的推荐结果。DPP 已被不少面向

多样化推荐的模型采用[67], 被证明是一种有效解决

多样化推荐的算法。 

4.2  可解释推荐 
除了前文介绍的 PGPR 模型[52], 还有不少其他

引入知识的推荐模型也有效地解决了可解释推荐的

问题。例如, Xiang 等人[60]提出的 KPRN 基于知识图

谱中的路径推理来为推荐提供可解释依据。KPRN 以

目标用户和待推荐物品作为输入, 先在知识图谱中

搜索用户和物品之间的路径, 基于这些路径的推理

来推断用户对物品的偏好程度。模型分为三部分: 第

一部分是将实体、实体类型和关系映射到表示向量, 

基于这些向量构成的路径表示就包含了更多的语义

信息; 第二部分是用长短程记忆网络[68](LSTM)对路

径进行学习和编码表示, 以捕捉路径序列中的依赖

信息; 第三部分是将多条路径通过池化操作综合成

一个表示, 再计算出最终用户会与待推荐物品交互

的概率。KPRN 模型中找出的每一条目标用户到候选

物品间的路径都对应了一条解释理由, 而模型为这

些路径算出的分数则可作为每条理由被用来解释向

该目标用户推荐该候选物品的可能性。 

另外, 有些模型并不为目标用户计算值得推荐

的物品, 而仅为已经产生的推荐结果从知识图谱中

寻找可解释依据, 这类任务称为为事后(post-hoc)可

解释推荐[69]。如文献[70]提出的算法, 先将用户、商

品、商品品牌、评论关键词等组成一个知识图谱, 在

图中用广度优先算法找出所有关联目标用户和被推

荐商品的路径。然后, 基于路径上每个实体节点的向

量计算每条路径的分值, 最后将分值最高的路径作

为该推荐结果的可解释依据。如图 3 所示的商品知

识图谱中, 发现Bob以往的商品评论中提到过“iOS”, 

而其他用户对 iPad 的评论中也提到了“iOS”, 并且

iPad 与 Bob 曾经购买过的某个商品 i 都属于 Apple  

 

图 3  商品知识图谱中用户与商品间的可解释路径 

Figure 3  The explainable paths between users and 
products in product KG 
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品牌。该图中可发现两条 Bob 到 iPad 的关联路径, 可

作为 Bob 购买 iPad 的可解释依据候选。 

除上述模型外, 文献[60-61,70-73]也是利用知识

图谱完成可解释推荐的代表性研究工作。 

4.3  序列化推荐 
序列化推荐任务不同于一般的评分预测和列表

式推荐, 它是基于用户历史上(尤其是最近)的交互记

录来预测用户下一个会交互的物品。由于用户交互 

序列中的物品之间往往往反映出前后的依赖关系, 

因此序列化推荐系统都会考虑时间维度特征, 大都

基于序列化的模型来设计。序列化推荐中还有一个

子类称为会话(session)推荐, 即基于用户最近一个会

话期间内的交互记录来预测下一交互物品。 

前文介绍过的MKM-SR[35]和Chorus[36]都是引入

知识图谱来改善序列化推荐效果的模型。知识的引

入更有利于模型获知序列中物品之间的语义关联, 

从而能更准确地捕获当中的相互依赖, 这是提升序

列化模型性能的关键所在。在此, 我们补充介绍另一

知识化序列推荐模型的代表工作 KSR 模型[74]。该模

型中, 用户的表示分为两部分: 一部分是序列化的

用户偏好, 另一部分是物品属性级的用户偏好。用户

的序列化偏好通过门控循环单元[68](GRU)计算而得; 

物品属性级的用户偏好则通过键值对记忆网络[75] 

(Key-Value Memory Network)产生。物品属性知识的

引入增强了模型中物品的语义表示。另外, 基于关系

的表示向量, KSR 还可获取显式的用户对物品属 

性级的兴趣, 提高了序列化推荐中的可解释性。 

4.4  跨领域推荐 
跨领域推荐在当前实际应用场景中经常涉及的

任务, 例如向电影观众推荐音乐作品, 或向微博用

户推荐淘宝商品。不同领域的异构性(用户不同、物

品不同或特征异构)给这种推荐任务带来了巨大的挑

战, 而知识图谱提供的丰富知识则有助于关联不同

领域的用户、物品和特征。 

在知识化跨领域推荐模型中, 我们先介绍基于

实体关联的跨领域推荐方法[76]。该方法的作者首先

利用英文知识图谱 DBpedia[17]构建一个丰富的语义

网络, 当中包含用户的 POI、音乐家等实体, 及其类

别与属性等。然后, 作者设计了一种基于图的权重迭

代传播算法, 计算出用户所在的 POI 与音乐家基于

关联路径的相关度, 从而实现为 POI 上的用户推荐

音乐家的跨领域推荐。以图 4 为例, 图中展现了一个

将维也纳国家歌剧院关联到奥地利籍作曲家 Gustav 

Mahler 的语义网络(KG 片段), 当中包括了建筑的类

型、地址、建造时间等信息, 以及音乐家的出生年代、

逝世地点、作曲风格等知识。该网络中从最左边的

源头实体(歌剧院)到最右边的目标实体(音乐家)的连

通路径正是两者存在关联的证据, 也是跨领域推荐

的重要依据。在该语义网络中, 为了找出最匹配 POI

的音乐家, 需要计算所有目标节点(待推荐音乐家)与

源头节点(用户 POI)的关联程度, 并推荐关联最紧密

的目标节点。 

 

图 4  POI 到音乐家的跨领域图谱关联路径[76] 

Figure 4  The KG paths between POIs to musicians[76] 
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另外, Yang 等人[77]还利用知识来发掘特征间的

语义关联, 以完成跨领域推荐任务。在其推荐场景中, 

用户和物品都用标签进行画像, 但是两个领域的异

构性使得用户与物品的特征(即标签)差异性交大, 无

法以特征的重合程度来判断用户与物品的相关性强

弱。为有效计算处于一个领域的目标用户与另一领

域中候选物品的相关性, 作者引入百科知识图谱, 

其实体间的关系对应于百科各页面之间的超链接。

先借用显式语义分析模型[78](ESA)来产生实体(能对

应标签特征)的概念向量, 而概念向量间的距离正好

度量了特征间的语义强弱。有了特征间的语义关联, 

再基于流行排序[79]来计算目标用户与候选物品间的

匹配度, 从而实现跨领域推荐。 

4.5  小结 
本章针对几类颇具挑战性的实际推荐场景, 又

分别介绍了一些代表性的知识化推荐模型。可以看 

出, 针对特定的推荐任务并不一定需要针对性地设

计特别的算法。很多模型的算法基本框架仍可对应

到第三章的方法分类体系中(参见表 1、表 2)。在此, 

我们简单再小结一下被引入的知识帮助推荐系统更

好地胜任这些推荐场景的关键所在: 多样化推荐需

要利用好物品类型、体裁这类(属性)知识, 因为它们

才是“多样”的具体表现; 可解释推荐是从目标用户

(或用户交互过的物品)节点到候选物品节点的通路

上抽取出两者间的语义关联; 序列化推荐是利用好

知识图谱发掘交互序列中相邻(或相近)物品之间的

序列知识关联; 跨领域推荐则是通过知识图谱来解

决不同领域中实体或特征间的语义匹配和关联。 

5  认知智能推荐系统的发展前景 

知识驱动的推荐系统发展日趋成熟, 现已经产 
 

表 1  基于特征表示方法的各种知识驱动的推荐模型对比 

Table 1  Some representative KG-based models 

模型名 知识特征表示学习方法 推荐计算模块 适用任务与场景 特点概述 

CKE[32] TransR[25]、自编码器 向量内积 列表式推荐 

DKN[33] TransD[24] 注意力+多层感知机 列表式推荐 

MKR[40] 自创的语义匹配 多层感知机 点击预测和列表式推荐

KTGAN[37] Metapath2Vec[30] 生成-对抗网络 列表式推荐 

RCF[38] DistMult[39] 注意力+多层感知机 列表式推荐 

能充分发挥知识特征的作用, 但推荐效果易

受其采用的 KGE 模型性能和多任务参数训练

方式的影响 

KSR[74] TransE[23] 记忆网络+多层感知机 序列化推荐 
能实时跟踪用户的最新偏好变化, 但记忆网

络的操作频繁且复杂 

MKM-SR[35] TransH[26] 软注意力+多层感知机 序列化推荐 

Chorus[36] TransE[23] 向量内积或多层感知机 序列化推荐 

除了 KGE, 用户-物品历史交互序列中的会话

划分也会影响最终推荐效果 

DIN[41] 无 注意力+多层感知机 点击预测 

AKR[42] 无 注意力+多层感知机 列表式推荐 

ACAM[43] 无 协同注意力+多层感知机 列表式推荐 

省去了 KGE 模型的设计与多任务框架, 训练

方式直接, 但更易受引入的知识特征质量影

响 

DivKG[65] TransE[23]或 TransH[26] 行列式点过程 列表式多样化推荐 更看重推荐多样化的性能指标 

 
表 2  基于图结构方法的各种知识驱动的推荐模型对比 

模型名 路径相关度计算方法 图信息传播模型 适用任务与场景 特点概述 

HeteRec[47] PathSim[48]  列表式推荐 

HeteRec-p[49] PathSim[48]  列表式推荐 

SemRec[50] PathSim[48]  评分预测 

虽然推荐效果比不上深度学习模型, 但所采

用的路径相关度计算方法参数少, 计算效率

较高 

FMG[51] 矩阵分解  评分预测 利用了矩阵分解与因子分解机的优势 

PGPR[52] 强化学习  列表式可解释推荐 
推荐准确率和可解释性都非常高, 但模型设

计与训练都更复杂 

RippleNet[55]  自创 点击预测与列表式推荐

KGCN[56]  GCN[53] 点击预测与列表式推荐

KGAT[57]  GAT[54] 列表式推荐 

HKIPN[59]  自创 点击预测与列表式推荐

推荐效果与 GNN 模型本身的优劣有关, 一般

而言, 较多的图传播层数(跳转数)有更好的性

能, 但更消耗训练时间, 且容易产生过渡平滑

问题 

KPRN[60] 分布式表示+LSTM[68]  列表式可解释推荐 
计算结果既是推荐物品产生的依据也是推荐

理由选择的依据 

 



46 Journal of Cyber Security 信息安全学报, 2021 年 9 月, 第 6 卷, 第 5 期  
 
 
 

 

 

生众多具有技术特点又有实际应用效果的范例。个

性化推荐作为人工智能最具代表性的应用, 其未来

发展方向也和人工智能的发展趋势密切相关。鉴于

让机器像人类一样具备高阶认知能力已成为人工智

能领域发展的必然趋势, 利用知识研发具有认知智

能的推荐系统也极具发展前景。 

5.1  在推荐系统中实现认知智能的挑战 
当前的人工智能技术和应用发展虽然如火如荼, 

但大多还是停留在图像识别、语音识别等感知智能

的阶段, 机器还无法像人类那样具备高阶认知的能

力, 还距离“强人工智能”甚远。认知智能是以知识

的发现和应用为核心内容的高阶智能形式, 是让机

器具备高阶认知能力的关键。人类的高阶认知包括

演绎、归纳、推理、理解和解释等能力, 其中理解和

解释能力对机器而言尤为重要。具备高阶认知能力

的机器应能理解数据、理解自然语言进而理解现实

世界, 具体表现在机器具备解释数据、过程的能力, 

进而能够解释现象, 甚至像人类一样可以进行推理、

规划等。然而, 让机器具备高阶认知能力并非易事, 

以下几方面的问题也对建成具有认知智能的推荐系

统提出了很大挑战。 

1) 特定推荐场景或单模态下的数据稀疏问题。

虽然像 BERT[80]这类预训练语言模型已在很多自然

语言处理和推荐任务[81]中展现出优异的性能, 甚至

体现出一定的认知能力, 但是其训练要基于大规模

的语料库。在一些特定的推荐场景中, 不仅无法获得

充足的用户-物品交互记录, 而且与推荐任务紧密相

关的语料数据也十分缺乏。如果推荐领域的语料(如

商品评论)的语义、语法等特征明显有别于其他领域, 

则无法使用通用语料来训练语言模型。另外, 很多推

荐领域中, 尽管都存在文本以外的多模态数据(图

像、音频、视频等)能为模型提供更丰富的信息, 但

多模态的特征抽取、信息融合等要比单模态的相关

任务复杂, 本身就具有很大挑战性。 

2) 缺乏常识的支持。常识是人所共知的基本知

识, 因此很少显式地存储于现有知识库中。同样因为

很少显式地在源数据语料中提及, 难以用现有的知

识抽取模型抽取出来。但是, 常识的缺乏却很大程度

上限制了机器对一些普通现象的正确理解, 也使得

推荐模型难以发现基于常识的实体关联。例如, 没有

关联交易的数据支持, 推荐模型无法捕获“口红”与

“高跟鞋”的关联, 但这种关联却能从“女性用品”

的常识中获得。 

3) 模型在可解释性、高阶推理、因果推断等方

面能力的缺陷。虽然深度学习模型在分类、内容生

成等任务上效果显著, 但其黑盒属性使其工作原理

严重缺乏可解释性。另外, 现有大多数模型在高阶推

理、因果推断上的能力还是非常欠缺的。这些认知

能力的缺乏使得推荐模型无法产生更多准确的推荐

结果, 其产生的推荐结果也难以让人理解其推荐的

缘由。 

5.2  具有认知智能的全新个性化推荐 
综上, 知识图谱和相关技术的利用应该以帮助

智能系统克服上述短板为出发点。个性化推荐系统

应当向具有认知智能的推荐系统方向发展。据此, 对

于推荐系统领域的研究工作, 我们尝试建议以下几

个具有研究意义和应用价值的具体方向。 

5.2.1  多模态知识驱动的推荐 

相比于单模态知识, 多模态的知识可以提供更

加丰富的辅助信息, 会进一步提升推荐系统的效果。

推荐系统引入多模态知识的一个关键是多模态知识

的表示学习。文献[82]指出, 多模态知识的表示学习

方法可分为基于特征和基于实体两类。基于特征的

做法是把实体的各模态信息(如电影的海报图片、剧

情简介等)视作实体额外的辅助信息, 分别通过某种

表示学习模型习得相应的模态特征表示后, 再聚合

成实体的统一增强表示, 前述的 CKE[32]即采用此种

方法。而最新提出的 MKGAT 模型[82]则采用基于实

体的方法, 即把实体不同的模态信息都视为多模态

知识图谱中的一个实体, 和原有的物品等实体都建

立起关联。然后, 分别用 ResNet[83]和词嵌入模型[28]

得到图片与文本实体的嵌入表示, 再通过 KGE 来获

得物品实体的嵌入表示。如此获得的物品表示实际

上是被多模态知识(实体)表示增强过的, 因而有助于

推荐模型获得更优的推荐效果。 

5.2.2  具备常识理解的推荐 

具备常识是让推荐系统进一步提升效果的关

键。以电商网站上的推销为例, 向购买了“口红”的

用户推荐购买“高跟鞋”而不是“皮鞋”, 或向购买

了“西装”的用户推荐购买“领带”而不是“围巾”, 

这样的精准推荐需要诸如“使用口红和高跟鞋的是

女士”、“穿西装、打领带的是男士”这样的常识支

持。尤其是在历史购买记录稀疏, 不足以挖掘出准确

的物品关联规则情况下, 常识对推荐系统的帮助更

为显著。常识的获取、理解与推理, 常识知识图谱的

构建等问题的研究在近几年方兴未艾, 但也因为常

识自身的特点使相关研究工作面临不小的挑战。将

常识融入推荐系统以提升个性化推荐效果的工作同

样面临全新的挑战, 相关研究已受到阿里巴巴等具

有实际业务需求的业界公司高度关注, 也将很快成
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为推荐系统研究领域的新热点。 

5.2.3  解说式、劝说式与抗辩式推荐 

具有认知智能的推荐系统实际上可被视为一种

具有高阶认知能力的机器人, 其与用户的交互方式

可参照对话机器人。在此, 我们预计为用户提供解说

式、劝说式与抗辩式推荐即将成为流行的推荐方式。 

1) 解说式推荐即推荐系统向用户推荐物品时还

能够解释说明推荐的原因, 实际上对应了 4.2 节介绍

的可解释推荐。知识图谱中蕴含的实体间关联能够

有效弥补黑盒推荐模型在可解释性上的短板, 是让

推荐系统甚至包括其他智能系统具备可解释能力的

关键。 

2) 劝说式推荐是指在向用户推荐一个主要物品

同时, 或已知用户历史交互行为的前提下, 能够劝

说用户同时接受其他相关物品的推荐。该种推荐方

式能充分反映新一代推荐系统在认知能力上的提升, 

要求系统能够充分认知到不同物品间的潜在关联。

例如, 劝说一位刚购买过“登山杖”的用户再购买“墨

镜、头巾、水壶”等其他商品是合理的建议。这样

的相关商品推荐可以基于丰富的关联购物记录发掘

出来, 但交易数据稀疏时就要求推荐系统能够认知

如下的知识(常识)推理链才能达成:  

“登山杖→爬山用→在野外→阳光刺眼→需要墨镜 

       …→风大→需要头巾 

   …→气温高→口渴→喝水→需要水壶” 

因为墨镜、头巾、水壶三件商品在很多知识图

谱中不会和登山杖一起归属于“户外商品”这个概

念, 之前的知识化推荐模型很难发现它们之间的关

联。机器要认知这些推理链, 必须像人类一样具备常

识和高阶推理能力。 

3) 抗辩式推荐是指系统能充分了解用户真正所

需, 因此当用户表达出的需求与系统的理解有偏差

时, 能够提供看似截然不同但其实是真正准确的推

荐。仍以向一个户外运动爱好者推荐商品为例, 假设

该用户先购买了“帐篷”, 然后在其搜索“雨披”时, 

系统却建议用户优先购买“防潮垫、睡袋”。这是因

为基于推荐系统的认知, 相比雨披, 防潮垫和睡袋

才是与帐篷更紧密关联的物品(没有防潮垫帐篷无法

使用, 没有睡袋没法晚上在帐篷里睡觉)。即便该用

户已经买过防潮垫和睡袋, 但面对这种善意的“提

醒”也是可以理解和接受的。 

6  结论 

本文作者充分调研了现有知识驱动化推荐系统

的相关研究工作, 在对其进行合理分类的基础上, 

系统性地综述了代表性的模型和算法基本思想, 从

而为相关研究提供基础。相比其他知识化推荐系统

综述, 本文还梳理了几类具有挑战性的实际推荐场

景, 针对性地介绍了相关知识化推荐模型如何有效

应对这些场景, 可使读者对现有相关工作有更加深

入的理解。此外, 本文还基于人工智能领域向认知智

能发展的趋势, 建议了几个颇具前景的认知智能推

荐系统发展方向, 希望能为相关研究提供有价值的
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