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摘　要：知识感知推荐（KGR）领域普遍存在监督信号稀疏问题。为了解决这个问题，对比学习方法被越来越广泛

地应用于KGR。但是，过去基于对比学习的KGR模型仍存在一些问题：首先，使用图卷积对所有邻居节点直接聚

合，无法排除知识图谱中不必要邻居节点信息的干扰；此外，只关注全局视图的信息，忽略了局部特征，这会导致

过平滑问题。为了解决以上问题，提出一种基于跨视图对比学习的知识感知推荐系统（knowledge-aware recom-
mender system with cross-views contrastive learning，KRSCCL）。KRSCCL使用关系图注意力网络构建包含用户、物

品和实体节点的全局视图；使用轻量级图卷积网络构建包含用户和物品节点的局部视图，强调局部特征，有效地

缓解过平滑问题；最后，在构建的两个视图的图内和图间节点对之间进行对比学习，以充分提取知识图谱信号，

优化用户和物品表示。为了验证模型的有效性，在3个不同领域的公开数据集上进行了实验，实验结果表明：关系

图注意力网络可以有效排除复杂网络聚合时的噪声问题；引入局部视图可以优化节点表示生成，缓解过平滑问

题；KRSCCL模型在这3个数据集上都表现良好，在电影领域数据集Movielens–1M上，推荐的评估指标F1分数较最

强基线提升2.0%；在音乐领域数据集Last.FM上，F1分数较最强基线提升0.3%；在书籍领域数据集Book–Crossing
上，F1分数较最强基线提升5.1%。证明了本文模型的有效性。
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随着技术飞速发展，海量信息在网络上生成，信

息严重过载。推荐模型作为一种有效的信息过滤机

制被广泛应用，其能根据用户需求从海量数据中筛

选出有用内容，并推荐给用户[1]。提高推荐系统的精

度对商家、电商平台和用户具有重要的商业和使用

价值[2]。传统的推荐方法，如协同过滤（CF）[3–5]，依赖

于历史用户交互数据[6]对用户、物品相似性进行分析，

从而实现推荐[7]。但是对于新出现的用户和物品，其

历史交互数据通常是非常稀缺的，也就是存在冷启

动问题[8]。为了解决冷启动问题，一个被广泛采用的

方法是引入知识图谱[9]。知识图谱具有丰富的实体和

相关关系信息，能够增强模型可解释性。基于知识图

谱的推荐系统也被称为知识感知推荐（KGR）[10–12]。

早期的KGR研究使用不同的知识图嵌入（KGE）[13–14]

模型来预训练实体嵌入以进行物品表示学习。近年

来，有学者提出了基于连接的方法，该方法可以进

一步分为基于路径的方法 [15–17]和基于图神经网络

（GNN）[18–21]的方法。基于路径的方法通过捕获知识

图谱的长程结构来丰富用户与物品之间的交互，而

基于GNN的方法则利用节点邻居上的局部聚合信息

来生成节点表示，并将多跳邻居集成到节点表示中。

虽然基于GNN的模型有效，但它们存在用户–物品交

互稀疏性的固有缺陷[22]，这意味着在实际推荐过程

中会出现标签不足的问题。

对比学习是一种能很好解决以上问题的方案。

作为自监督学习的经典方法，对比学习实现了从无

标签样本数据中学习嵌入的目标[23]。具体地，对比学

习通过最大化负样本之间的距离、最小化正样本
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之间的距离来训练模型，从而实现了无显式标签的

训练。

尽管基于对比学习的方法对于解决监督信号稀

疏问题是有效的，但是现有的方法还存在以下两个

问题[24]：

1）现有的方法普遍使用图卷积直接聚合节点的

邻居信息，在面对复杂网络中稠密的节点时，无法排

除其中不必要邻居节点的干扰信息。

2）现有的方法对用户–物品–实体的全局视图进

行处理时忽略了局部特征；同时，在全局视图上使用

多跳信息聚合后，堆叠的多个神经网络层可能使得

整个图的节点过于平滑。

为了解决以上两个问题，提出了基于跨视图对

比学习的知识感知系统（knowledge–aware recom-
mender system with cross–views contrastive learning，
KRSCCL），以充分利用知识感知推荐系统中的用户

–物品交互，实现推荐。

模型首先基于全局和局部两个视图生成不同的

用户、物品节点，全局视图使用关系图注意力网络聚

合重要信息，局部视图使用轻量级图卷积网络

（Light–GCN）逐层聚合。然后，对两个视图下的节点

表示进行对比学习优化，得到最终的节点表示来进

行预测和推荐。

主要贡献如下：

1）使用关系图注意力网络有选择地在邻居节点

上采集信息，以显式和端到端的方式实现关系建模。

2）从用户–物品–实体图中考虑了两种视图，包

括全局视图、局部视图。然后，对这两个视图进行对

比学习，实现表示增强。

3）在3个基线数据集上进行了广泛的实验。结果

证明了KRSCCL的优势，这表明了跨视图对比学习和

关系图注意力网络的有效性。 

1   相关工作
 

1.1   基于GNN的知识感知推荐

基于知识图谱的推荐系统，也称为知识感知推

荐，将用户和物品视为知识图谱中的顶点，并根据交

互关系相连。因此，基于GNN的方法非常适合、并已

广泛应用于知识感知推荐领域；该方法通过GNN的

信息聚合机制，将多跳邻居的信息聚合到节点中，建

模知识图谱的远程连接。Wang等[19]提出的图卷积网

络推荐系统和 Wang等[25]提出的标签平滑推荐系统

首先利用GCN迭代聚合物品的邻域信息来得到物品

嵌入。Wang等[20]提出的注意力网络推荐系统以端到

端的方式对知识图谱注意力网络中的连接进行建模，

利用GCN递归地传播来自节点邻居的嵌入。Wang等[21]

提出的意图推荐系统通过对关系进行建模，提出意

图的概念，形成用户–意图–物品–实体的信息传递路

径。尽管这些方法在有监督学习方面表现出色，但它

们必须依赖于稀疏的交互数据集，这限制了推荐效

果的提升。 

1.2   基于对比学习的方法

对比学习方法可通过拉近锚样本和正样本间距

离、远离锚样本和负样本间距离来学习节点表示方

式。谷歌提出的多任务自监督学习大规模项目推荐

框架[26]尝试通过数据增强的方法将同一物品变成两

种不同的输入，并得到两个嵌入，借助自监督损失函

数，提升模型对物品特征的判别能力。在传统的基于

协同过滤的推荐方法中，Wu等[27]提出的自监督对比

学习模型将用户–物品–实体图扩展（或损坏）为视图，

对原始图和损坏图进行用户–物品交互的对比学习。

Shuai等[28]提出的评论感知模型利用评论构建了一个

具有特征增强边的评论感知的用户–物品图，并从节

点和边两个角度建模并进行对比学习。这些方法通

过对比学习，挖掘了更加深层次的信息，但缺乏一种

结合细粒度方式的方法。 

2   模型

提出了KRSCCL模型，如图1所示，模型包含5个
模块： 1）使用关系图注意力网络聚合用户–物品–实
体信息的全局视图模块；2）使用轻量级图卷积网络

聚合用户–物品信息的局部视图模块；3）基于全局、

局部两个视图的对比学习模块；4）对用户、物品表示

进行贝叶斯个性化排序（BPR）的预测推荐模块；5）实
现多任务联合训练的优化模块。 

2.1   全局视图

全局视图包含所有用户、物品和实体节点以及

它们之间的关系，提供了所有可用信息。KRSCCL在

全局视图中构建了关系图注意力网络，有选择地聚

合节点之间的信息，并引入了意图[21]来增强用户的

表示能力。 

2.1.1    知识图感知

为了充分利用知识图谱信息[29–31]，本文提出了

一种全局视图下的知识图感知模块，通过1阶邻居节

点表示更新节点表示。将不同节点之间的关系视为

不同的嵌入表示，通过对每个物品节点和其连接实

体节点之间的关系进行建模，该模型可以学习到每

个关系的权重，进而实现节点信息的聚合。

图2为关系图注意力的一个实例，展示了不同节

点之间的关系具有不同权重。图2中：节点“Cast
Away”和“Forrest Gump”通过“U.S.”和“Tom Hanks”
联系起来，每一条边表示的关系α代表节点之间具有

第 1 期 鄢凡力，等：基于跨视图对比学习的知识感知推荐系统 45



不同关系，不同α具有不同的权重数值；α6为“Cast
Away”的出品国家是“U.S.”，α4为“Forrest Gump”的

出品国家是“U.S.”。“U.S.”对连接的两个节点表示

的电影具有不同影响力，α4和α6具有不同权重。 
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图 1　KRSCCL模型视图

Fig. 1　Illustration of the proposed KRSCCL model
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图 2　关系图注意力实例

Fig. 2　Example of relation graph attention
综上，KRSCCL建立了一种在知识图谱上的消息

聚合机制，用于连接物品及其连接实体，并通过注意

力机制生成物品的嵌入。公式如下：

egi = e(0)
i +
∑
v∈Ni

ζ
(
v, ri,v
)
ev （1）

ζ
(
v, ri,v
)
=

exp
(
LeakyReLU

(
rTi,v
[
ev∥e(0)

i

]))∑
v∈Ni

exp
(
LeakyReLU

(
rTi,v
[
ev∥e(0)

i

])) （2）

e(0)
i egi

式（1）～（2）中， ev为实体v的初始嵌入，ri,v为物品i关
于实体v不同关系的嵌入，Ni为物品i相邻实体集合，

ζ(v,ri,v)为知识聚合过程中实体v和特定关系ri,v相关性，

为物品i的初始嵌入， 为物品i在全局视图（glob-
al view）下的最终表示，LeakyReLU为用以处理非线

性变换的激活函数。 

2.1.2    节点表示生成

在全局视图中，KRSCCL通过两种不同方式分别

生成用户和物品表示。

eg
i

全局视图下的物品节点通过式（1）生成得到新

的物品表示 。

在生成用户表示时，引入意图p的概念，意图反

映用户在选择物品时的偏好，被用于衡量用户对于

不同的物品维度的关注程度[21]。例如，一个用户可能

更关心某个物品的价格和品牌，而不是其他维度，比

如物品的颜色和生产日期。意图p可以看作是一种对

用户偏好的编码方式，公式如下所示：

ep =
∑
r∈R
γ (r, p)er （3）

γ(r, p) =
exp(wrp)∑

r′∈R
exp(wr′p)

（4）

式（3）～（4）中，ep为意图p的嵌入，er为关系r的嵌入，

γ(r,p)为一个注意力分数来量化关系r重要性，wrp是

关系r和意图p的可训练权重，R为所有种类的关系集

合，r'为R中的关系。

cor()

要注意的是，意图p并不是单个用户独有的，而

是所有用户共同训练的结果。意图p的数量和每个意

图下r的数量是人为规定的，多数人会基于相同的意

图做出物品的选择，而对于某一个意图只需要考虑

占比重最大的几个关系。意图表示彼此之间应该尽

可能不同。因此，应该最大化意图距离相关性 ，

距离函数有很多选择，如余弦距离或欧氏距离[32]，采

用如下表示：

LIND =
∑
p′,p

cor(ep,ep′ ) （5）

cor
(
ep,ep′

)
=

cov
(
ep,ep′

)
√

var(ep) · var(ep′ )
（6）
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LIND

eg
u

式（5）～（6）中，p'为和意图p不同的其他意图，cov()
为两个意图表示的距离协方差，var()为意图表示的

距离方差， 为增加意图独立性的损失函数。通过

如下公式得到用户u的最终表示 ：

eg
u =

1
|Nu|

∑
(p,i)∈Nu

β(µ, p)ep⊙ ei （7）

β (u, p) =
exp(eT

peu)∑
p′∈P

exp(eT
p’eu)

（8）

式（7）～（8）中，β(u,p)为用户u关于意图p的注意力分

数，P为所有意图，Nu为用户u的所有相邻物品的集合，

|Nu|为用户u所有相邻物品的数量。

和文献[21]不同的是，KRSCCL不采用多层聚合

的方式，KRSCCL只有1跳。原因是图注意力和图卷

积网络的不同，多层聚合会对关系注意力造成干扰，

使实验效果下降。 

2.2   局部视图

过去的模型仅考虑全局视图下用户–物品–实体

节点的信息，无法很好地反映用户和物品之间的局

部关系。为了更全面地进行对比学习，受到文献[33–35]
的启发，本文提出了细粒度的局部视图。

在局部级别的用户–物品视图中使用Ligh t–
GCN[36]来学习用户和物品表示。Light–GCN是一种

递归执行k次聚合的模型，可以有效地捕捉用户–物
品交互的远程连接信息。不需要特征变换和非线性

激活函数，Light–GCN使用简单的消息传递和聚合机

制，且计算高效[34]。在第k层中，Light–GCN的聚合过

程如下所示： 
e(k+1)

u =
∑
i∈Nu

1
√
|Nu ∥ Ni|

e(k)
i ,

e(k+1)
i =

∑
u∈Ni

1
√
|Nu ∥ Ni|

e(k)
u

（9）

e(k)
u e(k)

i u

el
u el

i

式中， 和 分别为用户 和物品i第k层的嵌入，Nu、

Ni分别为用户u和物品i的邻居集合。然后将不同层的

表示相加，得到局部视图下最终表示 和 ，如下：

elu = e(0)
u + · · ·+ e(k)

u , eli = e(0)
i + · · ·+ e(k)

i （10）

e(k)
u el

u

e(k)
u

el
i

式中， 为用户u第k阶嵌入， 为用户u在局部视图

（local view）上的最终表示， 为物品i第k阶嵌入，

为物品i在局部视图上的最终表示。
 

2.3   跨视图对比学习

eg
i el

i

得到全局和局部节点后，为了进一步挖掘两个

视图的特征信息，KRSCCL对两个视图的节点使用对

比学习。以物品节点为例，全局和局部视图分别产生

了物品表示 和 。为了找到正、负和锚样本，两个视

eg
i ,e

l
i

eg
i ,e

g
i′

eg
i ,e

l
i′

Li

图内的节点对可以分成3类：同一视图不同位置节点

对、不同视图不同位置节点对和不同视图同一位置

节点对，分别对应图1的蓝色、紫色和橙色。例如，不

同视图同一位置节点对( )表示从两个视角看同

一个事物的不同内容。因此，这样的节点对应视为正

样本。相反，对于同一视图不同位置节点对( )，
i≠i'和不同视图不同位置节点对( )，i≠i'，它们所

指向的是不同的事物，因此视为负样本。受文献[37–38]
的启发，将这些正、负和锚样本带入对比学习中，物

品对比损失 的公式如下：

Li =− ln
[
exp(s(egi ,e

l
i)/τ)/(exp(s(egi ,e

l
i)/τ)+∑

i,i′
exp(s(egi ,e

l
i′ )/τ)+

∑
i,i′

exp(s(egi ,e
g
i′ )/τ))

]
（11）

eg
i

eg
i′

el
i

式中，s为余弦相似度计算，τ为温度参数， 为全局

视图下物品i的嵌入， 为在global全局视图下和物品

i位置不同的物品i'的嵌入， 为在局部视图下物品i的
嵌入。

Lu Li LCL

同理，KRSCCL使用类似的方法对用户节点进行

跨视图对比学习。在分别得到用户和物品的对比学

习损失 和 后，最终对比学习损失 如下：

LCL =Li+Lu （12） 

2.4   模型预测

eg
u eg

i

elu eli

在全局视图下，KRSCCL通过关系图注意力网络

得到全局级用户表示 和全局级物品表示 ；在局

部视图下，通过轻量级图卷积网络得到局部级用户

表示 和局部级物品表示 。然后，对图内和图间节

点对进行对比学习，对节点表示进行优化。

egu elu
e∗u

e∗i

将两种视图下的用户节点 和 进行拼接操作

得到用户的最终表示 。同理，得到物品的最终表示

。将用户、物品最终表示通过内积预测它们的匹配

分数y(u,i)，如下所示：
e*u = egu ∥ elu,

e*i = egi ∥ eli,

y (u, i) = e*Tu e*i

（13）

 

2.5   模型优化

LBPR

为了将推荐、对比学习等任务结合起来，KR-
SCCL使用了多任务训练策略来优化整个模型。对于

推荐任务，采用BPR损失[39] 来重构历史数据，使

用户对历史交互过的物品预测得分高于未交互过的

物品。这种方法可以增强模型对用户历史行为的理

解，从而更准确地推荐相关物品。

LBPR =
∑

(u,i,i′)∈O
−lnσ (y(u, i)− y(u, i′)

)
（14）

式中：O为观察到的训练数据集，包含交互样本O+和
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σ()

L

随机挑选的样本O–； 为sigmoid函数；i+为O+中的

正样本物品；i–为O–中的负样本物品。通过将全局和

局部层面的对比损失、BPR损失和意图独立性损失

相结合，最小化以下损失 来学习模型参数：

L = δLBPR+ (1−δ)LCL+βLIND+λ ∥ Θ ∥22 （15）

λ

式中，Θ是模型参数集，δ为平衡对比损失和BPR损失

的超参数，β为控制意图独立性权重的超参数， 为控

制正则化项权重的超参数。
 

3   实　验

为了验证本文模型的效果，进行了广泛的实验，

回答以下研究问题：

1）相对于最先进的基线模型，本文模型在推荐

任务上表现如何？

2）本文模型不同模块如何影响其性能表现？

3）不同的超参数设置如何影响本文模型的性能

表现？ 

3.1   数据集及评估指标 

3.1.1    数据集描述

在评估模型有效性方面，使用了3个不同领域的

公开数据集：Book–Crossing、MovieLens–1M和Last.
FM。这些数据集分别来自书籍、电影和音乐领域，并

且具有不同的规模和稀疏性，数据集统计见表1。 

表 1　数据集内容

Tab. 1　Statistics of datasets
 

数据集
用户–物品交互 知识图谱

用户 物品 交互数 稀疏度 实体 关系 3元组 稀疏度

Booking–Crossing 17 860 14 967 139 746 0.000 523 77 903 25 151 500 0.000 130

MovieLens–1M 6 036 2 445 753 772 0.051 075 182 011 12 1 241 996 0.002 791

Last.FM 1 872 3 846 42 346 0.005 882 9 366 60 15 518 0.000 431

Book–Crossing收集自书籍交叉社区，该社区由

对各种书籍的评级（范围从0到10）组成。

MovieLens–1M为电影推荐的数据集，包含大约

100万个显式评分，来自6 036个用户和2 445个物品。

Last.FM为一个从 Last.FM 在线音乐系统中收集

的音乐收听数据集，拥有约2 000名用户。

作者采用RippleNet[40]方法，对3个数据集进行了

统一处理，并将其构建成了用户–关系–物品的3元组

形式。为了构建知识图谱子集，按照3元组格式的要

求，将每个子知识图视为整个KG的子集，并且仅保

留置信度大于0.9的3元组。在给定子知识图的情况下，

使用所有有效电影、书籍、音乐的名称与3元组尾部

进行匹配，以获取它们的ID。接下来，将物品ID与所

有3元组的头部进行匹配，并从子知识图中选择所有

匹配良好的3元组。

表1中的稀疏度分别是由交互在用户–物品交互

矩阵中的占比和3元组在物品–实体交互矩阵中的占

比计算得来。可以看出电影、音乐、书籍3个数据集稀

疏度依次下降。 

3.1.2    评估指标

使用训练过的模型对测试集中的每个交互进行

预测，并以点击通过率（CTR）预测作为实验的评估

标准。为了评估CTR预测的性能，采用了两个广泛使

用的指标，即ROC曲线下方的面积（AUC，记为SAUC）

和F1分数。这些指标通常用于评估2分类模型的性能，

其中，AUC反映了模型在不同阈值下分类正例和负

例的能力，而F1分数则综合考虑了准确率和召回率

的表现，能够更全面地评估模型的性能。AUC越接近

1、F1分数越高，代表模型的性能越好。 

3.2   基线模型

为了证明提出的KRSCCL的有效性，本文将KR-
SCCL与4种类型的推荐系统模型进行了比较，分别

是：基于CF的模型（BPRMF）、基于嵌入的模型（CKE，
RippleNet）、基于路径的模型（PER）和基于GNN的模

型（KGCN, KGNN–LS, KGAT, KGIN, CG–KGR）：

BPRMF是一个典型的基于CF的模型，使用成对

矩阵分解隐式反馈优化BPR损失。

CKE是一种基于嵌入的模型，将结构、文本和视

觉知识结合在一个框架中。

PER是一种典型的基于路径的模型，它提取基于

元路径的特征来表示用户和物品之间的连通性。

KGCN是一种基于GNN的模型，通过迭代集成邻

近信息来丰富物品嵌入。

KGNN–LS是一个基于GNN的模型，通过GNN和

标签平滑正则化丰富了物品嵌入。

KGAT是一种基于GNN的模型，通过注意机制迭

代地集成用户–物品–实体图上的邻居，以获得用户、

物品表示。

KGIN是一种基于GNN的模型，它在用户意图的

粒度上分离用户–物品交互，并在提出的用户意图–
实体图上执行GNN。

CG–KGR是最新的基于GNN的模型，使用GNN
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将协作信号融合为知识聚合。 

3.3   性能比较

表2为上述所有模型的实验结果。把KRSCCL和

最优基线模型的实验结果（表2中带*数值）进行比较，

有以下观察的现象与结论。

KRSCCL在两个数据集上表现良好，高于所有基

线模型，在Book–Crossing上仅次于最优基线模型；在

MovieLens–1M数据集上，其AUC和F1分别高于最优

基线模型1.51%和2.00%；在Last.FM数据集上，其

AUC和F1分别高于最优基线模型2.35%和5.12%；不

过在Book–Crossing数据集上提升不明显，仅在F1上
高于最优基线模型，而在AUC上明显弱于CG–KGR。

 

表 2　在AUC和F1上的预测结果比较

Tab. 2　Results of AUC and F1 in CTR prediction
 

模型
Book–Crossing数据集 MovieLens–1M数据集 Last.FM数据集

SAUC F1分数 SAUC F1分数 SAUC F1分数

BPRMF[39] 0.658 3 0.611 7 0.892 0 0.792 1 0.756 3 0.701 0

PER[41] 0.604 8 0.572 6 0.712 4 0.667 0 0.641 4 0.603 3

CKE[11] 0.675 9 0.623 5 0.906 5 0.802 4 0.747 1 0.674 0

RippleNet[40] 0.721 1 0.647 2 0.919 0 0.842 2 0.776 2 0.702 5

KGCN[19] 0.684 1 0.631 3 0.909 0 0.836 6 0.802 7 0.708 6

KGNNLS[25] 0.676 2 0.631 4 0.914 0 0.841 0 0.805 2 0.722 4

KGAT[20] 0.731 4 0.654 4 0.914 0 0.844 0 0.829 3 0.742 4

KGIN[21] 0.727 3 0.661 4 0.919 0* 0.844 1* 0.848 6* 0.760 2*

CG–KGR[42] 0.749 8* 0.668 9* 0.911 0 0.835 9 0.833 6 0.743 3

KRSCCL 0.726 3 0.671 0 0.932 9 0.861 0 0.868 6 0.799 1

分析认为提出模型性能普遍较好的原因是：1）对
于数据更加稠密（电影、音乐）的数据集，KRSCCL
的关系注意力网络能有选择地从邻居节点获取信息，

减少了不重要信息的噪声干扰；2）通过对全局和局

部两个视图的对比学习能更好地挖掘数据信息，兼

顾粗粒度和细粒度的信息，生成更强的节点表示。

分析认为KRSCCL在Book–Crossing数据集效果

不如最优基线模型的原因主要是KRSCCL 的关系注

意力网络的多跳聚合能力不如图卷积网络。在数据

集特别稀疏的情况下，应该直接将数据集信息全部

聚合，而不是有选择性地聚合。这样做不会显著增加

计算时间，但是会有效提升性能。由于关系注意力网

络在稀疏数据集（Book–Crossing 数据集）上的表现

不佳，导致 KRSCCL 的性能效果上的表现不佳。解

决这一问题将是后续工作的重点。 

3.4   消融实验

图3为KRSCCL、KGIN及KRSCCL的两个变体

（WKGA、WACL）在AUC和F1上的表现，展示了模型

中主要模块对最终性能的贡献。在WKGA变体中，去

除了全局视图中的知识图感知模块KGA，物品–实体

通过最简单的方式进行保留；在WACL变体中，去除

了跨视图对比学习模块ACL。
由图3可知：

1）WKGA变体显著降低了模型的性能，是效果

最差的变体，这证明挖掘图结构信息对于知识感知

推荐的重要性。同时，该模块也是整个模型唯一利用

知识图谱的模块，说明了引入知识图谱的重要性。

2）在WKGA变体的3个数据集中，MovieLens–1M
数据集下降不明显，而其他数据集出现显著下降。这

可能是因为MovieLens–1M数据集最稠密，本身就包

含丰富的信息。此时，模型仍然保留ACL模块，使用

了对比学习，从粗粒度和细粒度角度挖掘数据集本

身信息，仍然可以生成效果不错的节点表示。

3）在WACL变体中，可以看出两个指标均有下

降，这证明了ACL模块的重要性。相比于Book–Crossing
数据集，另外两个数据集下降不明显，这说明在稀疏

数据集上ACL模块更加重要。这可能是由于在数据

稀疏的情况下，更加需要深度挖掘图信息，而对比学

习在这个过程中起到了关键作用，能更加有效利用

现有数据生成出更强节点表示。

4）从图3中可以直观地看出，WACL变体仍然在

3个数据集的多数指标上高于KGIN模型。这可能是

因为KRSCCL在面对知识图谱异构网络中复杂节点

和关系时，排除了不必要信息的干扰，只对重要信息

进行了聚合。所以在稠密数据集上，取得了非常好的

实验结果。
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图 3　消融实验结果

Fig. 3　Effect of ablation study 

3.5   超参实验 

3.5.1    局部图聚合深度的影响

为了探究局部图聚合深度对LightGCN模块的影

响，在卷积层数范围为{1,2,3,4,5}的模型进行了实验。

图4为MovieLens–1M、Last.FM和Book–Crossing数据

集上的性能比较结果。在3个数据集上，当层数分别

为4、3、3时，KRSCCL呈现出最佳性能。实验发现：1）随
着聚合层数的增加，模型效果逐步提升，但达到最优

层数后再增加将导致效果急剧下降；2）在较稀疏的

数据集Book–Crossing和Last.FM上，选择较小的聚合

层数也能取得优秀的效果，而在交互最稀疏的

MovieLens–1M数据集中需要更深层次的聚合。
 

1.00

0.95

0.90

0.85

0.80

0.75

0.70

0.65

1 2 3 4 5

图卷积层数 L

S
A

U
C
 分

数

书籍

电影

音乐

图 4　局部视图聚合深度的影响

Fig. 4　Effect of local view aggregation depth

和全局视图相比，只含有用户–物品交互信息的

局部视图中的信息更为重要，因此，对其进行更深层

次的聚合能够取得更好的效果。但是，当聚合层数过

多时，冗余信息会叠加，抵消有效信息的增益，导致

效果下降。但是在稀疏数据集上，则获取更多信息更

重要。 

3.5.2    对比损失权重ϵ的影响

在式（16）定义的总体损失中，权重参数ϵ可以平

衡BPR损失和对比损失的影响。为了分析系数ϵ的影

响，在0.05～0.15的范围内容改变ϵ，建立不同ϵ下的模

型，图5为ϵ是不同值时模型的AUC分数。由图5可知：

一个合适的ϵ可以有效地提高对比学习的表现。随着ϵ
增大，BPR损失占比越来越大，当ϵ为0.1时，模型表现

最佳。但是ϵ继续增大，效果不再能继续提高，甚至有

所下降。也就是说，当ϵ为0.1时，BPR损失和对比损失

处于最佳的平衡状态。
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3.6   节点聚类可视化

在全局视图下进行多层图卷积时，节点的区分

力下降，节点的表示向量更加趋同，这导致了以GCN
为基础的后续学习任务变得困难，即过平滑问题。为

解决这一问题，本文采用了图注意力网络有选择地

聚合信息，并引入局部视图强调1阶邻居信息。通过

使用T–SNE对200个物品节点的嵌入进行降维，并将

其映射到2维空间中观察。图6为在KRSCCL及其去除

局部视图后的变体中，用户节点在2维空间中的聚类

效果。由图6可知：用户节点在图6（a）呈现出较为分

散的聚类效果，相较于在去除局部视图后（图6（b））
更具差异性，这表明，KRSCCL成功地缓解了过平滑

问题。
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图 6　用户节点聚类可视化

Fig. 6　User nodes clustering visualisation 

4   结　论

本文提出了一个KRSCCL模型，该模型专注于对

比学习任务中的关系感知推荐，通过自监督的方式

提高用户和物品的表示学习质量。同时，该模型结合

关系注意力网络，旨在解决在知识感知推荐中图神

经网络模型的邻居节点聚合和细粒度信息发掘的问题。

因此，未来的研究将继续探索推荐中的自监督

学习，以揭示数据实例之间的内部关系，并着重处理

好冷启动问题。引入因果概念，如因果效应推理和反

事实推理到知识感知推荐中，来发现和放大偏差[43]。
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Knowledge-aware Recommender System with Cross-views Contrastive Learning
YAN Fanli1，XU Xiaobo2，ZHAO Rongmei1，SUN Siyu1，JU Shenggen1*

(1.School of Computer Sci., Sichuan Univ., Chengdu 610065, China; 2.No. 30 Inst. of CETC, Chengdu 610065, China)

Abstract: The knowledge-aware recommendation (KGR) domain commonly suffers from the problem of supervised signal sparsity, and contrast

learning methods are increasingly studied to address this issue. However, existing contrast learning-based KGR models still  have the following

limitations. First, existing methods failed to suppress the interference information of unnecessary neighbouring nodes in the knowledge graph be-

cause graph convolution is used to directly aggregate all neighbouring nodes; Second, focusing only on the global information would lead to ig-

noring the  fine-grained  local  features,  causing  over-smooth  issues.  In  this  work,  a  Knowledge-aware  Recommender  System  with  Cross-Views

Contrastive Learning (KRSCCL) is proposed to address the aforementioned issues. In the KRSCCL, a relational graph attention network is pro-

posed to construct a global view, including user, item and entity nodes. A lightweight graph convolutional network is designed to construct a loc-

al view, including user and item nodes, in which local features are emphasized to effectively mitigate the over-smooth problem. Finally, the con-

trastive learning mechanism is performed between intra- and inter-graph node pairs of the two views to fully extract KG signals and further optim-

ize the  user  and item representations.  Experimental  results  on  three  public  datasets  from different  domains  demonstrate  that  the  proposed KR-

SCCL achieves expected performance improvement on all the three datasets over selective baselines, F1 score improvement on Movielens-1M,

Last.FM and Book-crossing are 2.0%, 0.3% and 5.1%, respectively. Most importantly, the relational graph attention network can effectively ex-

clude the noise during the feature aggregation of complex networks, the local views can optimize the generation of the node representation and al-

leviate the over-smooth problem.

Key words: knowledge-aware recommendation; contrastive learning; relational graph attention; recommender system
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