
 

 

融合多视图对比学习和知识图谱的推荐算法①
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摘　要: 当前多数图对比学习驱动的推荐系统模型倾向于依赖单一视图进行训练, 这种做法不可避免地限制了模型

对复杂数据特征的全面捕捉能力. 为此, 提出一种融合多视图对比学习和知识图谱的推荐算法MKCLR (multi-view
knowledge contrastive learning recommendation). 首先, 使用了 3种视图增强方法, 分别是随机边丢弃, 添加均匀噪声

扰动和随机游走算法, 为知识图谱和用户-物品图构建 3 个对比视图; 其次, 通过 LightGCN 进行编码, 并为之构建

多组对比学习任务, 来最大化地提取和利用多视图数据中的丰富信息; 最后, 将主推荐任务与对比学习结合起来进

行联合训练, 在MIND、Last-FM和 Alibaba-iFashion这 3个基准数据集上进行实验, 结果表明, MKCLR在 Recall
和 NDCG这两个评价指标上分别平均提升 5.78%和 8.68%, 证明了所提方法的有效性.
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Abstract: Most of the current graph contrast learning-driven recommender models tend to rely on a single view for
training, which inevitably limits the ability of the models to fully capture the features of complex data. To this end, a
recommendation algorithm multi-view knowledge contrastive learning recommendation (MKCLR) integrating multi-view
contrastive learning and knowledge graph is proposed in this study. First, three view enhancement methods, namely,
random edge discarding, adding uniform noise perturbation, and random walk algorithm, are used to construct three
contrasting views for the knowledge graph and user-item graph. Second, LightGCN is used to encode the knowledge
graph and construct multiple contrastive learning tasks, aiming to maximize the extraction and utilization of the rich
information in the multi-view data. Finally, the main recommendation task is combined with contrastive learning for joint
training. Experiments conducted on MIND, Last-FM, and Alibaba-iFashion show an average increase of 5.78% and
8.68% of MKCLR in terms of Recall and NDCG indexes, respectively, validating the effectiveness of the proposed
method.
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随着信息量的急剧膨胀, 推荐系统已经成为用户

探索感兴趣内容的重要工具[1]. 传统的协同过滤推荐方

法的核心理念在于: 用户间若存在相似的行为模式, 则
他们在各类项目[2]上的偏好亦可能趋同. 协同过滤方法

已在广泛领域内验证了其高效性, 显著推动了推荐系

统技术的发展.
近年来, 协同过滤技术借助神经网络的深入融合

以及对用户与项目潜在特性的捕捉, 实现了显著优化,
这一变革对传统矩阵分解策略[3]构成了有力挑战. 同
时, 创新模型如融合变分自编码器、注意力机制及图

神经网络的方法[4], 更是极大地提升了协同过滤的性

能. 然而, 它们面临着冷启动问题, 用户与项目间交互

数据的稀疏性成为制约性能提升的关键因素. 为应对

此挑战, 研究者们开始将目光投向知识图谱, 将其包含

的丰富实体和关系融入推荐系统中, 催生了知识图谱

增强的推荐策略, 旨在克服数据稀疏的局限性[5].
知识图谱已被证明可以有效提升推荐系统效能,

但其伴随的噪声与稀疏性挑战亦不容忽视, 这些问题

会制约性能的优化[6]. 为应对这一困境, 当前研究前沿

正积极探索对比学习策略, 对比学习已被当作有用的

辅助信息来提高推荐系统的质量, 因为它从原始数据

中提取自监督信号的能力与推荐系统解决数据稀疏问

题的需求完全一致, 以期在知识感知的推荐过程中实

现更精细化的处理.
图对比学习框架包含两大核心组件: 数据增强与

对比学习. 前者旨在生成节点的多个视图, 后者则聚焦

于探索这些视图间的一致性. 当前研究主要聚焦于数

据增强策略, 例如 Yang 等人[7]提出 KGCL 模型, 该模

型基于图结构的增强方法, 通过应用多样化的随机图

变换技术生成了两个在结构特征或语义属性上相匹配

的增强图, 并在这两者之间实施了对比学习策略. Yu
等人[8]提出 SimGCL 模型, 摒弃了图变换技术, 转而通

过在嵌入空间引入均匀分布的噪声来构建对比视图.
此策略能够灵活地调控学习表示中所期望保留或舍弃

的信息内容. Lin 等人[9]提出以往数据增强技术的局限

性在于, 随机移除边可能忽视了用户与物品间的邻近

关系, 未能充分释放对比学习的潜力. 为克服这一局限,
文中引入了 NCL模型, 该模型从结构性邻居和语义邻

居出发对数据增强模块进行优化, 从而在推荐系统中

取得了显著成效. 上述几种模型均擅长挖掘图结构数

据中的内在联系, 并借助对比学习机制增强了模型的

泛化性能与鲁棒性. 它们在应对数据稀疏性及冷启动

挑战方面展现出优势, 显著提升了推荐的精确度和个

性化水平. 尽管如此, 这些模型亦面临若干局限, 诸如

易受数据噪声干扰, 可能引发过拟合风险以及使用的

视图增强策略往往比较单一, 忽视了单一视图增强策

略带来的局限性.
为了解决这个问题, 本文提出了一种融合多视图

对比学习和知识图谱的推荐算法, 该算法采用 3 种视

图增强方法. 第 1种是随机边丢弃, 它通过对图结构进

行细微的扰动, 旨在削弱高度连接节点, 即那些具有大

量邻居的节点的过度影响力, 从而平衡图数据的整体

结构特性; 第 2 种方法在学习到的节点嵌入上施加均

匀分布的随机噪声, 旨在平滑嵌入空间中的分布, 促进

模型学习到更加泛化和鲁棒的特征表示; 第 3 种是采

用随机游走算法, 通过模拟节点之间的随机游走过程

来增强和重新采样图结构, 从而生成新的图视图. 然后,
为增强后的知识图谱和用户-物品图的 3 个视图分别

构建了 3组对比学习任务, 最后, 根据学习到的节点嵌

入预测推荐列表. 本文的核心贡献概述如下.
(1) 融合多视图增强机制进行图对比学习, 提高模

型的泛化能力, 引入 3 种不同的视图增强方法构建视

图, 以避免单个增强方法造成的负面影响, 更好地学习

节点嵌入, 改善推荐效果.
(2) 结合图对比学习与知识图谱, 本文设计并实现

了 MKCLR 模型, 该框架将对比学习与知识图谱联合

应用到推荐算法中, 通过对知识图谱和用户-物品增强

图进行对比学习来获得更好的用户和物品嵌入, 旨在

通过这一综合策略增强推荐系统的稳健性, 有效解决

数据噪声与稀疏性带来的问题.
(3) 在 3 个广泛使用的公开数据集上, 进行了全面

而深入的实验评估. 实验结果显示, MKCLR 模型在不

同场景下均展现出优于现有推荐方法的性能. 

1   相关工作 

1.1   知识感知的推荐系统

在优化推荐系统时, 知识图谱的融入成为一个重

要的研究方向. 现有的技术路径主要分为 3种, 分别是

基于嵌入的方法, 基于路径的方法和基于图神经网络

的方法[10]. 基于嵌入的方法[11,12], 其核心在于利用知识图

谱中的丰富关系和实体, 来增强推荐系统中的语义表

示. 比如, CKE模型[11]巧妙地融合了多种辅助信息于协

同过滤框架内, 其中物品的结构性知识通过 TransR[13]

进行编码. 另一种具有代表性的方法是 DKN[12], 它集
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成了新闻的语义表示来学习更好的物品嵌入.
基于路径的方法[14,15]旨在通过构建元路径来实现

信息传播, 挖掘知识图谱中物品间潜在的关联信息. 例
如, KPRN[16]采用长短期记忆网络对提取的元路径进行

建模, 并通过全连接层沿每条路径聚合用户偏好. 此类

方法相较于基于嵌入的方法, 在捕获高阶知识感知的

依赖关系方面展现出了一定优势. 然而, 基于路径的方

法高度依赖于元路径的设计, 这不仅需要深厚的领域

知识, 还耗费大量人力. 此外, 沿多元路径的信息整合

过程也颇为耗时, 影响了推荐系统的整体效率.
基于 GNN 的方法[17–19]将图神经网络扩展到知识

图谱的建模中, 并使用学习到的特征进行推荐. KGAT[20]

项目提出了一个新颖的图注意力机制, 能够在知识图

谱上有效传播用户和物品的嵌入信息, 并通过多层感

知机得到推荐评分. 基于 GNN的知识感知推荐系统研

究致力于融合不同范式的优点, GNN 以其强大的高阶

信息捕捉能力, 在提取知识图谱中的深层语义方面表

现出色. KGCN[21]通过限定邻居数量的采样策略, 限定

了知识图谱上的信息聚合范围; KGIN[22]更进一步, 考
虑了用户对知识图谱中不同关系的潜在兴趣, 将关系

嵌入融入聚合层, 显著提升了推荐性能. 

1.2   对比学习

近年来, 对比学习作为一种自监督学习策略, 在多

个领域如自然语言处理[23]和图像识别[24]中展现了其独

特的优势, 成为当前研究的热点. 其核心理念在于通过

对比不同视角下的正负样本来学习更加区分性的特征

表示. 鉴于其在这些领域的成功应用, 研究人员开始探

索将对比学习引入推荐系统[25], 以进一步提升推荐性能.
具体而言, SGL 模型[26]通过实施多种图结构扰动

策略来丰富数据视角, 从而增强模型的泛化能力. 另一

方面, CML 模型[27]则另辟蹊径, 它聚焦于用户与物品

之间的多样化行为关系, 并借助对比学习来捕捉这些

关系中的潜在模式, 进而优化推荐效果. DHCN模型[28]

则通过构建 Transformed超图与线图这一对互补视图,
将模型处理流程分为两个并行通道. 该模型融合了两

个通道得到的会话嵌入, 并引入对比学习进行预测, 这
一策略不仅丰富了数据表示, 还增强了模型的泛化能

力. KGCL模型[7]利用知识图谱增强过程中产生的额外

监督信号, 指导跨视图对比学习框架的构建.
受这些先驱工作的启发, 本文提出了一种新颖的

融合多视图对比学习和知识图谱的推荐算法框架. 该
框架的核心在于巧妙地融合知识图谱的深度表示与用

户-物品交互的增强策略, 旨在通过多视图对比学习,
从丰富的数据中提取出更加精准和鲁棒的推荐信号. 

2   推荐算法框架MKCLR
本文所提出的推荐算法框架MKCLR具体结构如

图 1所示.
 
 

用户-物品交互图

知识图谱

随机游走

随机边丢弃

物品嵌入1

用户嵌入1
物品

用户 实体

均匀噪声

添加噪声

物品嵌入2

用户嵌入2

物品嵌入3

用户嵌入3

LightGCN聚合

LightGCN聚合

LightGCN聚合

用户端
对比学习

物品端
对比学习


i

c


u

c

BPR

线性加权
总

 
图 1    模型MKCLR的整体框架

 

主要包含 3个模块:

(1) 多视图增强机制: 为全面保留并高效利用图结

构的固有信息, 本文采取了 3种增强策略, 分别是随机

边删除获得增强视图, 添加均匀噪声构建扰动增强视
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图和通过随机游走来构建增强视图.
(2) 构建多组对比学习任务: 分别为交互图和知识

图谱执行图增强操作, 并使用图卷积网络进行特征编

码得到用户嵌入和物品嵌入, 并两两分组构建用户端

对比学习以及物品端对比学习, 以充分挖掘并利用其

增强特性, 进一步提升模型对图结构深层特征的捕捉

能力. 最终得到用户对比损失和物品对比损失.
(3) 模型预测与推荐: 在优化推荐系统性能的过程

中, 本文引入了多任务学习框架, 其核心策略在于设定

推荐任务为主任务, 并以对比学习任务作为辅助. 这一

架构旨在通过联合优化整体的损失函数, 来增强模型

的泛化能力, 进而促使推荐效果达到更优的层次. 

2.1   轻量级的图卷积结构

本文借鉴了 LightGCN[29]的高效传播机制, 该机制

摒弃了传统图卷积中复杂的特征变换与非线性激活步

骤, 直接基于用户-项目二部图结构, 通过精简的方式

聚合相邻节点的表征来迭代更新节点嵌入, 实现模型

轻量化同时提升推荐性能. 因此, 本文采用 LightGCN
的信息传递策略, 以更有效地编码用户与物品间的交

互行为. 编码过程如下所示:

x(l)
u =
∑
i∈Nu

x(l−1)
i√
|Nu| |Ni|

(1)

x(l)
i =
∑
u∈Ni

x(l−1)
u√
|Ni| |Nu|

(2)

xu =

L∑
l=0

x(l)
u (3)

xi =

L∑
l=0

x(l)
i (4)

x(l)
u x(l)

i l

xu xi Nu Ni √
|Nu| |Ni|

其中,  和 分别表示第 层传播后的用户和物品嵌

入表示, 对每一层的嵌入进行叠加可以得到最终的用

户和物品嵌入 和 ,  和 分别表示用户 u 交互过

的物品集合以及物品 i 所连接的用户集合.  是

对称归一化项, 作用是防止嵌入向量的规模逐渐增大,
确保嵌入的尺度保持稳定. 在图结构的协同过滤框架

内, 利用多层图传播机制的堆叠, 能够有效捕捉并分析高

阶协同信号, 进而深化对用户与项目间复杂关系的理解. 

2.2   随机边删除

随机边删除通过对图结构进行扰动, 生成多个子

图视图, 这些视图在保留原图大部分信息的同时, 也引

入了一定的噪声和不确定性. 模型在训练过程中需要

适应这种不确定性, 从而提高了对噪声和异常数据的

鲁棒性. 这使得模型在实际应用中能够更好地处理不

完整或带有噪声的数据, 能够更好地挖掘长尾物品与

用户之间的潜在关系, 从而提高长尾物品的推荐性能.
文献[7]证明了通过对知识图谱中进行随机边删除

可以筛选出那些在面临结构变动时保持稳健性, 且对

噪声实体连接容忍度更高的物品. 这些物品不仅便于

识别, 还能有效捕捉并反映与之相关联的用户偏好. 增
强过程如式 (5)所示:

η1 (Gk) = (e,r, i)⊙Mk (5)

(e,r, i) ∈ Gk

Mk

η1(Gk)

其中,  是包含物品和相连接的实体以及关系

的三元组,  是以概率生成随机的 0, 1 矩阵, 通过这

种方式可以获取知识图谱的增强视图 .

p

Mu ∈ {0,1} Mu Gu

σ1(Gu)

同样的, 本文采用随机删除用户和物品之间交互

的方式, 根据设定的概率 , 基于伯努利分布生成一个

掩蔽向量 , 根据 对用户物品交互图 进

行掩码操作, 得到交互图的一个视图 , 增强过程

如式 (6)所示:

σ1 (Gu) = Mu⊙Gu (6)

η1(Gk) σ1(Gu)

x(1)
u x(1)

i

对生成的两个视图 和 进行图卷积操

作得到第 1组用户嵌入 和物品嵌入 .
 

2.3   添加均匀噪声

在深度学习的推荐系统领域内, 提升推荐效果的

关键在于学习更为精准且高质量的嵌入表示. 现有研

究警示, 随机丢弃图结构中的节点或边作为视图增强

手段, 可能无意中削弱图的关键结构信息[8]. 文献[30]
深入剖析并实证了嵌入间的对齐性与分布的均匀性对

模型效能的显著影响: 对齐性强调相关嵌入在高维空

间中的紧密邻近, 而均匀性则要求不同嵌入在整体空

间中的分布保持均衡. 鉴于此, 优化嵌入表征的均匀性

分布成为提升模型性能的有效途径.
添加均匀噪声是一种基于特征的视图增强方法,

其通过向原始表示中随机引入均匀分布的噪声来实现

数据在表示层的增强. 这种方法旨在促进嵌入空间的

正则化, 使其呈现更为均匀的分布特性, 并允许通过调

整噪声强度来灵活控制表示的平滑性和一致性. 此策

略不仅有效避免了因增强导致的语义扭曲, 还确保了

原始特征中蕴含的有价值信息得以保留, 从而促进了

模型性能的进一步优化.
η2(Gk)在获取知识图谱和交互图的两个子视图  和
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σ2(Gu)后, 在执行式 (1)、式 (2)时加入扰动, 如式 (7) 、
式 (8)所示:

x(l)∗
u = x(l)

u +∆
(l)
u (7)

x(l)∗
i = x(l)

i +∆
(l)
i (8)

x(l)∗
u x(l)∗

i

∆
(l)
u ∆

(l)
i l

∥∆∥2 = ε ε
x(2)

u x(2)
i

其中,  和 分别是添加了均匀噪声后的用户嵌入

和物品嵌入,  和 是添加到第 层的噪声扰动, 加

入的噪声与原嵌入有着相同的维度 ,  其约束条件是

,  作为超参数控制着噪声的大小. 最终得到第

2组用户嵌入 和物品嵌入 .
 

2.4   随机游走

随机游走不仅能够关注到节点的局部邻居信息,
还能通过多次游走捕捉到图的全局结构信息[26]. 这种

全局和局部信息的结合使得模型能够更全面地理解节

点之间的关系, 从而更准确地预测节点之间的连接或

推荐相关的物品.
随机游走的状态转移如式 (9)所示:

Xt+1 ∼ Uniform (N (Xt)) (9)

N(Xt) Xt Uniform(·)其中,  表示当前节点 的邻居节点集合, 
表示从当前节点的邻居节点中随机选择下一个节点.
随机游走的长度 L 如式 (10)所示:

L =
T∑

t=0

I (Xt+1 ∈ N (Xt)) (10)

Xt+1

其中, T 是每个节点进行随机游走的次数, I 是指示函

数, 当 是有效的邻居节点时返回 1, 否则返回 0. 如
果当前节点没有邻居节点, 或者达到预定的单次游走

的长度 L, 则终止游走. 通过控制游走步长和次数等参

数, 灵活地调整生成子图视图的大小和复杂度. 这有助

于在保持模型性能的同时, 优化计算效率, 降低模型的

训练时间和资源消耗.

η3(Gk) σ3(Gu)

x(3)
u x(3)

i

通过对知识图谱和交互图执行随机游走算法可以

得到两个增强视图 和 , 对视图进行 GCN
操作后可以得到第 3 组用户嵌入 和物品嵌入 ,

经过实验验证, 在超参数 T 和 L 均为 2时, 所获得的子

图表现最优. 

2.5   多视图对比学习

为了综合利用图结构信息, 增强模型对不同数据

集的泛化能力, 本文结合上述 3 种视图增强方法分别

对用户物品交互图和知识图谱进行图增强, 使用式 (1)、

(x(1)
i , x

(2)
i ) (x(1)

i , x
(3)
i )

(x(2)
i , x

(3)
i )

(z′u,z′′u )

(z′u,z′′v )

式 (2)来编码特征, 通过多层的训练来并捕捉数据中的

高阶特征表示. 本文对得到的用户嵌入和物品嵌入进

行分组, 以物品嵌入为例, 即构建 , 

和 这 3 组嵌入分别进行对比学习. 为每个节

点建立增强视图后, 将同一节点不同视图作为正样本

对, 也就是 , 然后将不同节点的视图作为负样本

对, 也就是 . 正样本对的辅助监督信号促进同一

节点不同视图的一致性, 负样本对的监督信号强化不

同节点视图的差异性. 很自然的, 采用了 InfoNCE损失

函数来达到上述目的, 如式 (11)所示:

L =
∑
u∈U
−log

exp
(
S
(
z′u,z′′u

)
/τ
)∑

u∈U
exp
(
S
(
z′u,z′′v

)
/τ
) (11)

S (·)
τ L

Wi

其中,  用于计算两个向量的相似度, 这里采用了余

弦相似度,  表示温度系数. 通过最小化损失函数 来

优化嵌入空间, 目的是最小化正样本对之间的距离并

且最大化负样本对之间的距离. 通过综合 3 组对比学

习任务得到的损失, 通过不同的权重 进行累加, 最终

得到物品对比损失, 如式 (12)所示:

Lc
i =

∑
i∈(i′,i′′,i′′′)

WiLi (12)

同样得, 对用户嵌入执行对比学习后得到用户对

比损失, 如式 (13)所示:

Lc
u =

∑
u∈(u′,u′′,u′′′)

WuLu (13)

Lc
i Lc

u

Lc

综上所述, 为了强化视图间的对比学习效果, 本文

将 和 相结合得到最终的对比学习目标损失函数

, 如式 (14)所示:

Lc =Lc
i +Lc

u (14)
 

2.6   模型预测

为了提升模型性能和提高训练效率, 本文采用联

合训练实现多任务学习, 使用经典贝叶斯个性化排名 BPR

损失函数来训练主推荐任务, 并与对比学习一起进行

梯度下降. 定义的 BPR损失函数如式 (15)所示:

Lb =
∑
u∈U

∑
i∈Nu

∑
i′<Nu

− logσ
(
f (u, i)− f

(
u, i′
))

(15)

Nu i′

σ f (u, i)

其中,  代表用户 u 的交互记录,  是从用户 u 的非交

互项中抽取出的负实例,  表示激活函数,  表示用

户 u 对物品 i 的偏好得分.
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Lb

Lc Lb

通过优化 可以更精准地刻画用户与物品间的复

杂交互关系. 在此基础上, 为了深入挖掘图结构的深层

次信息及节点间的内在联系, 本文将图对比学习损失

函数 与 相结合, 构建了一个综合性的总损失函数,
如式 (16)所示:

L = Lb+λ1Lc+λ2 ∥θ∥22 (16)

λ1 λ2

θ

其中,  表示对比学习损失的权重,  表示联合损失函

数的正则化参数,  表示可学习的模型参数. 

3   实验 

3.1   数据集与参数设置

为了确保评估的多样性和准确性 ,  本文使用了

3个反映现实生活场景的不同的数据集: MIND用于新

闻推荐, Last-FM用于音乐推荐, Alibaba-iFashion用于

购物推荐. 数据集可以在 https://github.com/Hotawa/
datasets处获得. 表 1显示了本文实验数据集的统计信

息, 这些数据集具有不同的交互稀疏度.
 
 

表 1    数据集信息
 

统计项 MIND Last-FM Alibaba-iFashion
Users 300 000 23 566 114 737
Items 48 957 48 123 30 040

Interactions 2 545 327 3 034 796 1 781 093
Entities 106 500 58 266 59 156
Relations 90 9 51
KG Triplets 746 270 464 567 279 155

 

本文的 MKCLR 模型是基于 PyTorch 实现的. 为
确保实验的一致性与可比性, 所有嵌入向量的维度均

固定为 64, 并设置学习率为 0.001, epoch 为 100, 以及

批量大小为 1 024 来优化模型性能. 模型优化过程中,
选用 Adam优化器, 并采用 Xavier进行参数初始化. 

3.2   评价方案

为了确保评估的公平性, 本文将数据集分为 3 个

部分: 70% 用于训练, 10% 用于超参数调整, 20% 用于

测试. 对于性能评估, 使用两个代表性指标: 召回率

Recall@20和归一化折损累计增益 NDCG@20来评估

最佳推荐项目的准确性[20,31].
(1) 召回率: 作为一项关键性能指标, 它侧重于评

估在所有用户真正偏好的物品中, 模型成功推荐给用

户的那部分物品所占的比例. 这一指标直观地反映了

推荐系统对用户兴趣的覆盖广度. 如式 (17)所示:

Recall =
T P

T P+FN
(17)

其中, TP 代表被正确推荐且用户实际喜欢的项目数量,
即真阳性; 而 FN 则是指用户实际喜欢但系统未推荐的

项目, 构成假阴性. 这些指标直接反映了推荐系统的交

互推荐结果, 其中真阳性是推荐准确性的直接体现, 而
假阴性则揭示了系统可能遗漏的潜在兴趣点. 通过精

确计算这些指标, 能够更全面地评估推荐系统的效能

与准确性.
(2) 归一化折损累计增益: NDCG 作为 DCG (折损

累积增益)的改进版本, 有效解决了因用户间推荐列表

长度差异导致的直接比较不准确问题. 它通过归一化

处理, 确保了不同用户间的性能评估具有一致性和可

比性. NDCG 不仅评估了推荐项目的准确性, 还强调了

推荐顺序的重要性, 即项目在用户列表中更靠前的位

置应更能体现用户的真实偏好, 从而精确反映预测结

果的精准排序能力. 其计算公式如式 (18)所示:

NDCG =
∑

u∈Utest

1
Yu

k∑
i=1

2ti −1
lb (i+1)

(18)

Utest Yu

ti ti

其中,  表示测试用户集,  表示用户 u 的最大 NDCG
值,  =1表示击中,  =0表示未击中. 

3.3   基线模型

为了评估模型的性能, 本文将其与以下几个基线

模型进行比较.
(1) 传统的协同过滤方法

BPR: 一种基于隐式反馈的成对排序损失的矩阵

分解方法, 通过优化用户对物品的偏好排序来提高推

荐质量.
GC-MC: 一种将推荐视为用户-物品图上的链接预

测问题的算法, 并为此提出了一种基于图自动编码器

的矩阵填充框架.
LightGCN: 该方法去除了传统 GCN 模型中的激

活函数和特征转换步骤, 仅保留了最基本的邻域聚合

操作. 这一简化不仅减少了模型的复杂度, 还提高了推

荐性能.
(2) 自监督学习推荐系统

SGL: 一种引入自监督学习范式的 GNN 推荐方

法. 该方法通过在用户-物品图上应用随机增强技术,
生成多个视图, 并利用这些视图进行自监督学习.

(3) 基于嵌入的知识感知推荐

CKE: 一种基于嵌入的知识图谱推荐系统, 它利用

TransR 来丰富物品表示, 通过对结构知识的训练来增

强协同过滤的效果.
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(4) 基于 GNN的知识图增强推荐

KGCN: 一种结合了知识图谱和图神经网络的推

荐系统方法. 它旨在通过利用知识图谱中的高阶信息

来丰富物品表示, 并结合用户嵌入的偏好作为权重, 从
而增强协同过滤的效果.

KGAT: 计算注意力分数来反映知识三元组的重要

性, 并基于这些分数来更新用户和物品的嵌入表示. 通
过结合协同过滤和知识图谱的注意力机制, 来提高推

荐系统的性能.
KGIN: 特别关注于建模用户对关系中的意图, 并

通过关系路径感知的聚合方式来有效地捕获知识图谱

中的丰富信息.
(5) 自监督知识感知推荐系统

KGCL: 是一种结合了自监督学习和知识图谱的推

荐系统方法, 它引入了图对比学习来减少知识图谱中

的潜在噪声, 并进一步提升推荐性能. 

3.4   结果分析

表 2 中展示了实验结果, 其中最优结果进行了加

粗标注.
  

表 2    3种数据集上的性能对比 (%)
 

Model
MIND Last-FM Alibaba-iFashion

Recall NDCG Recall NDCG Recall NDCG
BPR 9.38 4.69 6.9 5.85 8.22 5.01

GC-MC 9.84 4.91 7.09 6.31 8.45 5.02
LightGCN 10.33 5.20 7.38 6.47 10.58 6.52

SGL 10.32 5.39 8.79 7.75 11.41 7.13
CKE 9.01 3.82 8.45 7.18 8.35 5.12
KGCN 8.87 4.31 8.79 6.94 9.83 6.33
KGAT 9.07 4.42 8.70 7.43 9.57 5.77
KGIN 10.44 5.27 9.00 7.79 11.44 7.23
KGCL 10.57 5.46 9.05 7.69 11.46 7.19
MKCLR 10.80 5.68 9.53 8.74 12.59 7.94
Improve 2.18 4.03 5.30 12.2 9.86 9.82

 

由表 2 可见, 本文所提出的 MKCLR 在两个指标

Recall@20、NDCG@20 和 3 个数据集上的表现均优

于其他基线模型, 这归功于以下 3个方面, 首先为了有

效应对协同过滤推荐算法中的冷启动难题, 本文将知

识图谱作为一种辅助信号来分析用户的历史行为, 从
而提高推荐的准确性和多样性; 其次利用图对比学习

的自监督特性来缓解推荐系统中的数据稀疏性问题,
通过这一方法, 系统能够在有限的交互数据下学习到

更丰富的用户与物品特征, 从而增强了系统的鲁棒性;
最后为了提高在不同数据集下的泛化能力, 采用 3 种

图增强方式融合图对比学习来学习用户和物品的嵌入

表示, 以丰富嵌入的维度, 确保推荐系统的稳定性. 

3.5   超参数敏感性分析

λ τ ε

为了评估不同超参数取值对模型性能的影响, 本
文对 3 个关键参数进行实验分析, 分别是对比学习损

失权重 , 温度超参数 和控制噪声大小的参数 .
λ(1) 对比学习损失权重

λ是对比损失在主损失函数中的权重, 其值越大,
对比学习对模型的影响就越大. 本文在{0.05, 0.1, 0.2,
0.3, 0.4, 0.5}的范围内变化, 研究其值变化对 Last-FM
和 Alibaba-iFashion数据集实验结果的影响.

λ

λ

λ

λ

λ

观察图 2 可知, Last-FM 数据集在 值为 0.1 时模

型性能最优, 随后性能随 值增大而递减; 对于 Alibaba-
iFashion,  取 0.2时各项指标达到峰值. 这表明, 不同数

据集下参数 的最优设定各不相同, 此现象合乎情理.
鉴于各数据集原始数据质量存在差异, 适当调整 值能

有效平衡增强视图对比学习任务与其他任务间的权重,
进而提升推荐系统的整体效能.
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λ图 2    参数 的影响

 

τ(2) 温度超参数

τ

τ

τ

τ

τ

在对比学习的框架中, 温度参数 扮演着至关重要

的角色, 它精细调控模型对困难负样本的关注度. 随着

值的递增, 模型对负样本的敏感度逐渐减弱, 导致模

型学习没有轻重; 反之,  值减小则增强了模型对负样

本的重视, 导致模型过于严苛, 错误地将邻近的相似样

本也视为异类, 损害了模型的语义区分能力. 为寻求

的最优配置, 本文在{0.05, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5}的范围

内进行了详尽搜索, 图 3直观展示了 Last-FM和 Alibaba-
iFashion数据集下性能指标随 值变化的趋势.
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由图 3可以看出, 模型性能随着 值的增大呈现出

先上升后下降的趋势. 在 Last-FM 数据集中, 当 设定

为 0.1时, 模型展现出最佳性能; 而在 Alibaba-iFashion
数据集中, 最优性能则出现在 值为 0.2时. 这一现象表

明, 参数 的最优取值因数据集而异, 这是合理的, 因为

不同数据集的正负样本分布存在差异. 为优化模型性

能, 需根据数据集的具体情况调整 值, 以确保特征分

布的均衡性更为合理.
ε(3) 嵌入噪声大小参数

ε ε

ε

ε

ε

ε

本文模型引入了扰动增强视图机制, 该机制通过

参数 来调节嵌入噪声的强度. 具体而言,  值越大, 所
引入的噪声就越显著, 导致节点表示与原始状态之间

的偏差增大, 可能削弱推荐系统的性能. 相反, 若 值过

小, 则噪声扰动不足以对节点表示产生有效影响, 极端

状况下, 扰动增强视图将趋同于原始图结构. 为了确定

最佳的 值, 实验设计中, 本文从集合{0.01, 0.05, 0.1,
0.2, 0.5}中选取不同 值进行测试. 图 4 展示了不同数

据集下, 各性能指标随 值变化的趋势.

ε

ε

ε

观察图 4 可知, 过度增加扰动会导致模型性能衰

退. 具体而言, 在 Last-FM 数据集上,  设为 0.05 时模

型性能达到峰值; 而在 Alibaba-iFashion 数据集中, 最
优性能则出现在 为 0.1 时. 这表明, 不同数据集上参

数 的最优取值存在差异, 此现象是合理的. 鉴于各数

据集的原始嵌入分布各具特点, 唯有施加适度的扰动,
才能促进特征分布的均匀化.
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3.6   消融实验

为了验证MKCLR中关键部分多视图增强融合对

比学习的有效性, 进行消融实验, 通过对比仅使用随机

边丢弃 ,  添加均匀噪声嵌入和随机游走来分别得到

3个变体MKCLR/e, MKCLR/n和MKCLR/r, 将 3个变

体在上述 3个数据集中进行实验, 结果如表 3所示, 可
以看出以下结论.
 
 

表 3    消融实验结果 (%)
 

Model
MIND Last-FM Alibaba-iFashion

Recall NDCG Recall NDCG Recall NDCG
MKCLR/e 10.61 5.47 9.09 8.17 11.41 7.17
MKCLR/n 10.73 5.59 8.73 8.19 11.48 7.26
MKCLR/r 9.50 4.78 7.37 6.39 9.97 6.12
MKCLR 10.80 5.68 9.53 8.74 12.59 7.94

 

(1) 在 3 个不同领域的数据集下, 本文模型均优于

其他的变体, 证明了通过对知识图谱和用户物品交互

图进行多视图增强结合对比学习可以有效得提升模型

性能.
(2) MKCLR/e, MKCLR/n 和 MKCLR/r 在不同数

据集上的优势差异, 主要归因于不同数据集的内在结

构特性与各自增强策略的匹配度不同. MKCLR通过集

成多种增强方法, 提高了模型对不同类型数据集的适

应能力, 避免了单一方法的局限性, 有效地提高了模型

的泛化能力. 

3.7   稀疏物品实验

为了验证 MKCLR 在稀疏项目推荐中的效果, 本
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文对 Last-FM 测试集按物品交互密度进行升序排序,
并取出前 50% 按交互密度从小到大分为 5 组, 每组物

品数量相等, 对不同的物品组进行实验. 由图 5、图 6
的实验结果可知: MKCLR 在处理稀疏物品时对比其

他的基线模型仍然具有更高的 Recall@20和 NDCG@20
值, 尤其是在为低交互密度物品进行推荐时, 其性能领

先更为优越, 这归功于 MKCLR 将知识图谱融入了推

荐系统中, 并借助对比学习解决数据稀疏性问题, 有效

得缓解了冷启动问题. 实验数据揭示, MKCLR 在仅依

赖有限的交互信息条件下, 依然展现出卓越的能力来

学习节点特征, 同时维持了高效的预测性能, 有力证明

了其对于稀疏数据环境的适应性.
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图 5    Recall@20值变化
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图 6    NDCG@20值变化 

4   总结

本文提出了一种融合多视图对比学习和知识图谱

的推荐算法框架, 该框架通过 3 种视图增强方法分别

是随机边丢弃、添加均匀噪声和随机游走来构建用户

物品交互图视图和知识图谱视图, 并借助图对比学习

进行自监督学习, 将对比损失与主推荐任务损失相结

合以训练模型. 在 3 个不同领域的公开数据集上进行

实验, 结果表明, MKCLR 相比其他基线模型拥有更优

越的推荐性能, 也很好地缓解了数据稀疏问题. 在未来

的工作中, 将进一步探究更复杂的视图增强方法, 以获

取更优秀的性能.
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