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摘　要: 基于 GCN的协同过滤模型在推荐领域取得了较好的效果, 但现有的图协同过滤学习方法通常不区分用户

和项目的交互关系, 不易挖掘用户行为的潜在意图. 因此, 提出了一种融合结构邻居和语义邻居的解耦图对比学习

推荐模型. 首先, 将用户和项目嵌入投影到独立空间进行意图解耦; 其次, 在图传播阶段, 依据用户和项目的意图特

征挖掘其潜在语义邻居, 根据意图相似性对结构邻居和语义邻居进行解耦表征学习, 生成用户和项目的完整高阶表

示. 在对比学习阶段, 对节点进行随机扰动并生成对比视图, 构建结构和语义的对比学习任务; 最后, 根据多任务策

略, 对监督任务和对比学习任务进行联合优化. 在真实数据集 Yelp2018和 Amazon-Book上的实验表明, 提出的模

型相比最优基准模型 NCL 在两个数据集上的 Recall@20 指标提高了 7.54%、5.65%, NDCG@20 指标提高了

8.57%、6.28%.
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Abstract: The GCN-based collaborative filtering model achieves good performance in the recommendation field, but
existing graph collaborative filtering learning methods usually do not distinguish the interaction relationship between
users and items, which makes it difficult to mine the underlying intentions of user behavior. To address these issues, a
decoupling graph contrastive learning recommendation model is proposed. Firstly, users and items are embedded into
independent spaces to decouple their intentions. Secondly, during the graph propagation phase, potential semantic
neighbors are discovered based on the intention features of users and items. The representation learning of structural and
semantic neighbors is decoupled based on intent similarity, generating complete high-level representations for users and
items. In the contrastive learning phase, nodes are randomly perturbed to create contrastive views, and contrastive
learning tasks are constructed for both structural and semantic aspects. Finally, a multi-task strategy jointly optimizes the
supervised task and the contrastive learning task. Experimental results on Yelp2018 and Amazon-Book datasets show that
the proposed model outperforms the optimal baseline model NCL. It demonstrates improvements of 7.54% and 5.65% in

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2024,33(7):149−160 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009584] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家重点研发计划 (2018YFC0808500)
收稿时间: 2024-02-01; 修改时间: 2024-03-05; 采用时间: 2024-03-19; csa在线出版时间: 2024-06-05
CNKI网络首发时间: 2024-06-11

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 149

mailto:xjliu@njtech.edu.cn
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9584.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9584.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9584.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9584.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9584.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9584.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9584.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009584
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


Recall@20, and 8.57% and 6.28% in NDCG@20 on the two datasets, respectively.
Key words: recommender system; collaborative filtering; graph contrastive learning; disentangled representation learning

推荐系统被广泛应用在电子商务、广告和社交媒

体等各种互联网服务中, 其核心是通过算法对特定的

数据信息进行分析处理, 分析用户的偏好特征并将处

理后的结果推荐给有相关需求的用户[1], 这一方法有效

缓解了互联网快速发展导致的信息过载影响[2], 提升用

户的体验. 协同过滤[3]通过用户-物品的历史交互信息

建立用户-物品矩阵, 分析用户与物品之间的关系和相

似性, 预测用户对未接触物品的喜好, 并向其推荐可能

感兴趣的内容、产品或服务. 由于协同过滤易于收集

数据且具有相对较高的推荐性能, 因此在学术界和工

业界都得到了广泛研究和应用[4].
图卷积神经网络 (graph convolutional neural

network, GCN) 是一种用于图数据处理的深度学习模

型[5]. 它通过在图结构上进行局部连接和信息传递来捕

捉节点之间的关系, 并通过多层的神经网络进行特征

提取和表示学习. 近年来, 研究人员开始将图卷积神经

网络应用于协同过滤[6]. Berg 等人将 GCN 应用于用

户-物品二部图, 提出了 GCMC 模型[7], 该模型能够提

取用户和物品的一阶交互信息, 以链接预测的方式补

全交互矩阵. Wang等人根据图结构对消息进行迭代更

新, 提出了 NGCF 模型[8], 该模型可以同时堆叠多个图

卷积层来捕获高阶协作信号. 为了进一步提升推荐效

果, Chen等人消除 GCN中的非线性变换, 提出一种带

有残差网络结构的线性传播方法 LR-GCCF[9]. He等人

提出另一种简化版的 GCN 模型 LightGCN[10], 将图卷

积网络中的特征变换和非线性激活部分去除, 只保留

最重要的邻域聚合功能, 使推荐更为简单高效.
然而, 现实中用户与项目交互同通常由多种意图

主导, 常规的图神经网络训练难以对这些意图进行区

分. 例如购物场景中, 用户购买日用品时通常会优先考

虑价格因素, 在购买服装鞋饰时会优先考虑外观和舒

适度, 在购买电子产品时会优先选择品牌和功能. 为了

判断用户的主要意图, 需要对用户-物品历史交互信息

进行深入的挖掘. 为了解决这一问题, DGCF[11]将解耦

表征学习 (disentangled representation learning, DRL)应
用到图协同过滤推荐中, 将交互项划分为多个意图, 每
一个交互意图独立进行图学习, 最终聚合为完整的嵌

入表示. 但是该方法在以下方面仍然存在局限性.
(1) 模型解耦仅存在于交互行为层面, 并未关注用

户的主要偏好特征, 例如对价格的敏感程度或对品牌

的特殊喜好. 通过这种解耦所生成的意图特征并不能

充分解释用户的偏好.
(2) 模型的学习只考虑邻域信息, 忽视了语义邻居

项的特征学习.
(3) 模型通过深层迭代进行学习, 遇到大量稀疏数

据和流行数据时表现较差.
针对以上问题 ,  本文将对比学习 (contras t ive

learning, CL)融入图解耦协同过滤中, 提出了一种融合

结构邻居和语义邻居的解耦图对比学习推荐模型

NFDGCL (neighborhood fusion-based disentangled graph
contrastive learning). 该模型在图传播阶段, 依据用户和

项目的意图特征挖掘其潜在语义邻居, 这一工作有助

于对非连接项目的学习, 改善数据稀疏性; 获取语义邻

居后, 模型会根据意图相似性对结构邻居和语义邻居

进行解耦表征学习, 生成用户和项目的完整高阶表示.
通过解耦后的特征学习, 能够区分意图的重要程度, 减
少噪声数据带来的干扰. 在对比学习阶段, 首先会对节

点进行随机扰动并生成对比视图, 在此基础上, 分别构

建结构和语义的对比学习任务进行联合优化, 最终对

用户和项目交互概率进行预测. 本文主要贡献如下.
(1) 将整体图学习进行节点层面的意图解耦, 提供

了意图解耦后的语义邻居挖掘方式, 并提出了融合结

构邻居和语义邻居的解耦表征学习方法.
(2) 建立了基于结构邻居和语义邻居解耦表征的

联合对比学习范式, 这一范式能够有效捕捉节点与结

构邻居及语义邻居的潜在依赖关系.
(3) 基于真实数据集 Amazon-Book 和 Yelp2018,

将本文模型与基线模型 NGCF、LightGCN、Macrid-
VAE、DGCN、SGL和 NCL进行对比分析, 证明了该

模型的有效性. 

1   相关工作 

1.1   图卷积神经协同过滤算法

图卷积神经网络从邻居节点中提取信息, 通过逐
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G vi ∈ V (vi,v j) ∈ E N

d X ∈ RN×d

A ∈ RN×N D

层优化节点的嵌入实现高阶表征学习. 假设存在用户-
项目二部图 , 节点 , 边 , 输入大小为 ,
嵌入维度为 , 则输入向量矩阵为 . 邻接矩阵

定义为 , 度矩阵为 , GCN消息传播可以如下

表示:

Xl+1 = σ(D̂−
1
2 ÂD̂−

1
2 XlW l) (1)

Xl l σ

D̂ = D+ I Â = A+ I W l l

其中,  表示第 阶用户-物品项嵌入,  为激活函数,
,  ,  为第 阶参数矩阵. 按照文献[10]

所提出的方法, 在去除掉特征转换和非线性激活函数

后, 模型更加简洁、更适合于推荐场景. 每一阶的消息

传播可以表示为:

Xl+1 = D̂−
1
2 ÂD̂−

1
2 Xl (2)

Xl l

L

其中,  表示第 层用户-物品项嵌入, 每一次的运算可

以视为一个图卷积层 (GCL). 设卷积层共有 阶, 图卷

积协同过滤范式中每一阶的消息传播可以表示为:

Zout = fGCN
(
Xin, Â

)
=

(∑L

l=0
θlÂl
)

Xin (3)

Xin fGCN

Zout

θl

1/L
∑L

l=0
θl = 1

其中,  表示初始输入的用户-物品项嵌入,  表示

图卷积聚合过程,  是最终生成的用户-物品项嵌入,
表示每一层输出项在最终结果中的占比, 这个值通常

固定为 , 且满足 .
 

1.2   解耦表征学习

解耦表征学习可以通过分解嵌入表征来揭示和观

察数据的潜在因素, 有助于改善噪声问题和提升可解

释性[12]. 基于解耦表征学习的图解耦推荐也是近年来

推荐领域的热门话题. Ma等人提出了解耦变分自动编

码器 MacridVAE[13], 编码器将初始嵌入根据维度进行

划分, 使得每个维度表示一种独立的语义. 考虑到物品

属性带有丰富的上下文特征信息, 文献[14]提出的 Disen-
HAN 模型在异构信息网络中, 将物品属性投影到不同

子空间进行内容转换和元关系聚合, 从而得到具有解

释性的解耦表示. 为了进一步区分用户偏好的真正意

图, 文献[15]提出的 DCRS框架将嵌入解耦为类型依赖

和独立偏好两部分, 区分了用户偏好的缘由: 项目的类

别或项目自身属性. 然而, 现有大多数的解耦推荐系统

都建立在完全监督的基础上, 解耦推荐的效果会因为

现实场景中标签的稀疏性而受到限制. 为了应对这一

挑战, 本文设计了意图解耦对应的图增强方案, 将对比

学习纳入解耦推荐中, 为解耦表征学习结合并建立联

合对比范式, 通过最大化对比视图一致性, 缓解稀疏性

带来的影响, 提升推荐效果. 

1.3   对比学习

现实中的推荐系统所提供的用户-项目交互标签

通常是较为稀疏的, 因此通过图卷积神经网络学习到

的表征容易偏向高频用户或项目[16]. 为了解决这一难

题, 研究人员提出了用于推荐的自监督学习模型[17]. Wu

等人提出自监督模型 SGL[18], 该模型通过随机剔除节

点或边的方式生成对比视图, 以此建立辅助对比任务

来改进用户和物品表征学习. Xia等人将推荐数据拓展

到超图上进行建模, 提出了利用超图来提升学习效率

的跨视图对比学习框架 HCCF[19]. Lin等人考虑到单一

图结构可能存在局限性, 提出了潜在邻居挖掘的对比

学习算法 NCL[20], 通过建立联合对比学习任务来协助

表征学习. 现有的对比学习方法在一定程度上改善了

数据稀疏性并提升了推荐性能, 但这些方法通常将节

点视作独立整体, 很难捕捉用户和项目之间交互的潜

在意图. 这种情况下进行图结构随机扩充容易受到用

户交互数据噪声的影响, 可能无法很好地保留原始语

义关系, 从而导致无法对原始交互结构进行正相关增

强, 损害其他性能, 如多样性等[21]. 另外, 一些相关工

作[22]已经考虑到图结构在消息传播过程中的不足, 并

提出要在对比学习阶段纳入邻域挖掘策略进行优化,

但在图传播阶段忽略了这一策略的相关学习, 这可能

使得最终学习的表征效果次优. 

2   NFDGCL算法

本节对提出的融合结构邻居和语义邻居的解耦图

对比学习推荐模型 NFDGCL进行详细介绍, 总体架构

如图 1所示, 输入为意图解耦后的初始化嵌入, 模型分

为 3 个部分: 图结构学习层、语义邻居学习层、解耦

图对比学习层. 图结构学习层基于用户-项目交互图,
学习并输出用户/物品的结构化解耦表示. 语义邻居学

习层基于聚类算法, 挖掘带有类似偏好的语义邻居并

改进节点表征. 解耦图对比学习层通过所提出的解耦

数据增强策略, 为结构和语义学习分别建立对比学习

范式, 与图监督任务联合优化预测效果. 

2.1   意图解耦表征学习 

2.1.1    意图解耦初始化

G

U = {u1, · · · ,ui, · · · ,uI} ∈ RI×d V = {v1, · · · ,
在用户-项目交互二部图 中 ,  用户和项目集合

分别表示为 和
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v j, · · · ,vJ} ∈ RJ×d I J d

R ∈ RI×J

ui v j Ri j

ui v j P(y | ui,v j)

y

, 用户和项目数量分别为 和 ,  表示

嵌入维度, 交互矩阵 表示用户与项目历史交互

信息, 若用户 与项目 存在交互, 则 为 1, 否则为 0.
模型旨在评估用户 与项目 的交互概率 ,
其中 是交互得分.

K K

为了捕获不同的选择意图, 本文对用户和项目嵌

入分别进行了意图层面的解耦, 将初始化嵌入分割为

个子块, 用来表示 个不同意图. 为了保证意图之间

具有独立性, 本文将解耦后的意图嵌入投影到不同子

空间中, 具体过程如下:

uk
i =

σ(WT
k · ei)+bk∥∥∥σ(WT
k · ei)+bk

∥∥∥
2

;vk
j =
σ(WT

k · e j)+bk∥∥∥σ(WT
k · e j)+bk

∥∥∥
2

(4)

ei e j

Wk ∈ R
d× d

K bk ∈ R
d
K k σ

L2

其中 ,   和 表示用户和项目的初始嵌入 ,  参数

和 表示意图 上的权重和偏置,  为

Sigmoid激活函数, 使用 范数防止过拟合.
 
 

u4

u4

u2

u2

u3

u3

u5

u5

u4

u2

u1

u1

u1

K K

v2

v3

v3

v4

v1

G

S (st)

1 1

2 2

u1

K K

z1

z1

z2

S (se)

1 1

2 2

结构对比损失

图增强

初始化解耦损失
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解耦表示

L=1

L=3
L=2

 
图 1    NFDGCL模型结构

 

ui = { u1
i , · · · ,

uk
i , · · · ,uK

i } v j = { v1
j , · · · ,vk

j, · · · ,vK
j } uk

i vk
j

i j k

解耦后的用户和项目嵌入分别表示为: 

和 ,  和 分别表示用

户 和项目 的第 意图嵌入. 为进一步减少不同意图间

的冗余信息, 保证相对独立性, 采用以下交叉熵损失函

数对解耦初始化进行优化:

Ldis = −
1
K

K∑
k=1

(ek)
T

lnek (5)

ek Ldis其中,  用于表示初始嵌入,  表示初始化解耦损失. 基

于此, 用户对于项目的偏好预测可以通过解耦进行表示:∫
u

∫
v

P(y,u,v | U,V)dudv =
∑K

k=1
P(y,uk

i ,v
k
j | U,V) (6)

y uk
i vk

j其中, 交互得分 由 和 计算所得.
 

2.1.2    图结构学习

在获得解耦后的初始化嵌入后, 本文通过图结构

来进行全局性的消息传播, 这种方式能够有效地学习

图神经网络的结构化特征, 增强系统鲁棒性.

为了有效获取解耦后的不同意图在消息传播过程

中的作用, 本文计算了用户/项目与结构邻居在不同意

图上的相似度得分, 计算方式如下:

S (st)k,l
i→ j =

exp(sim(uk,l
i ,v

k,l
j )/τ)∑K

k′=1
exp(sim(uk′,l

i ,v
k,l
j )/τ)

(7)

S (st)k,l
i→ j k i j

sim l

τ

其中,  表示对于意图 , 用户 对于项目 的结构

邻居相似度得分,  为余弦相似度函数,  为图神经网

络的阶数,  为温度系数, 通过计算所得的相似度得分,

可以有效学习结构邻居的特征信息, 学习过程如下:

r(st)k,l
i→ j =

S (st)k,l
i→ j · v

k,l
j√∣∣∣∣∣∑v j∈N(i)

S (st)k,l
i→ j

∣∣∣∣∣
(8)

N(i) l i r(st)k,l
i→ j

j

其中,  表示第 阶上用户 的所有邻居项,  即

表示此用户对任意邻居项目 的学习因子. 
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2.1.3    语义邻居学习

虽然现有的深度学习模型已经考虑到解耦后直接

对图结构进行学习, 提高了传统协同过滤模型的性能[15],
但相关研究指出, 只考虑用户和项目显式交互的特征

不足以产生最优的嵌入, 用户对和项目对之间的相似

性也是非常重要的信号[23]. 因此, 本文提出了语义邻居

学习策略, 挖掘节点潜在的同质邻居并进行学习. 不同

于 NCL所提出的语义邻居挖掘机制, 本策略强调意图

层面的语义邻居, 能够避免过多相似项目的重复推荐.
S (st)k,l

i→ j k i j

k

tk,l =
∑

v j∈N(i)
S (st)k,l

i→ j tk,l

i k

m (m < K) T l = {t(1),l, · · · , t(m),l}

k tk,l < T l

上文中 表示意图 上用户 对于项目 的结

构邻居相似度得分, 则此用户基于意图 的所有结构邻

居相似度得分和为:  ,  表示用

户 对意图 的兴趣值, 兴趣值越高说明该意图对于用

户的吸引性越大. 根据之前的研究发现[24], 如果用户对

物品的某类意图有强烈的兴趣, 那么在选择物品时会

优先考虑这类意图. 因此本文中选取兴趣值最高的前

个意图 作为每一阶语义邻

居选取的指标. 由于不同节点的选取指标可能存在差

异, 因此在挖掘语义邻居时, 对于意图 , 若 , 则
为此意图对应嵌入维度设置掩码.

受 PGCL[25]启发, 相似的用户/项目的空间距离往

往更近, 这些节点可以通过数个聚类簇进行划分. 为了

使每个节点获取期望值更高的语义邻居, 本文应用 K-
means 聚类算法来获得用户或项目的原型, 同时使用

EM 算法对这一过程进行优化, 对用户而言, 优化目标

是极大化以下对数似然函数 (maximum likelihood
estimate, MLE):

I∑
i=1

log p(ui;θ) =
I∑

i=1

log
∑

zi∈Zi
p(ui,zi;θ) (9)

θ p(ui;θ) zi

ui Zi

n

其中,  表示参数的集合,  为概率密度函数,  表

示通过聚类得到的用户 的原型,  表示用户簇的集

合, 簇的个数 是一个超参数. 将用户/项目所在簇的原

型嵌入视为语义邻居, 可以计算语义邻居相似度得分,
计算方式如下:

S (se)k,l
i→zi
=

exp(sim(uk,l
i ,z

k,l
i )/τ)∑K

k′=1
exp(sim(uk′,l

i ,z
k,l
i )/τ)

(10)

S (se)k,l
i→zi

l k i

zi

其中,  表示对于第 阶的意图 , 用户 对于语义

邻居 的相似度得分, 通过上述方式可以学习语义邻居

的特征信息, 学习过程如下:

r(se)k,l
i→zi
=

S (se)k,l
i→zi
· zk,l

i√∣∣∣∣∣∑zi∈N′(i)
S (se)k,l

i→zi

∣∣∣∣∣
(11)

N′(i) i r(se)k,l
i→zi

其中,  表示用户 的任意语义邻居,  为学习

因子. 基于 GC-MC[7]的聚合方法, 将语义邻居和结构邻

居因子进行聚合, 聚合过程为:

uk,l
i =W l

[
α
∑

v j∈N(i)
r(st)k,l

i→ j+ (1−α)
∑

zi∈N′(i)
r(se)k,l

i→zi

]
(12)

vk,l
j =W l

[
α
∑

ui∈N( j)
r(st)k,l

j→i+ (1−α)
∑

z j∈N′( j)
r(se)k,l

j→z j

]
(13)

W ∈ RK×K α uk,l
i vk,l

j

l k

其中, 参数矩阵 , 系数 是超参数,  和 即

为第 阶用户和项目对应意图 的嵌入. 将每一阶嵌入

扩展到高阶图并进行堆叠后的最终用户和项目表征为:

uk
i =

L∑
l=0

uk,l
i

L+1
;vk

j =

L∑
l=0

vk,l
j

L+1
(14)

l = 0其中, 当 时, 用户和项目嵌入为初始值, 以此减轻

过拟合带来的影响. 

2.2   解耦图对比学习

作为推荐领域内先进的自监督框架, 图对比学习

在准确性方面展现了强大的性能, 对数据稀疏问题也

有很大改善. 但大多数对比学习方法在一定程度上都

破坏了用户-项目交互图的结构信息, 这可能误导表示

学习, 并容易受到噪声用户行为的影响[26].
为了应对这一挑战, 本文设计了基于节点扰动的

解耦数据增强策略, 能在原有图结构基础上改进交互

信息, 自适应的进行解耦对比学习. 

2.2.1    解耦数据增强

现有的对比学习推荐的数据增强策略一般采用节

点丢弃和交互边丢弃方案, 虽然有助于改善数据稀疏

性, 但交互信息的减少可能导致弱势项目推荐概率的

降低, 对其他性能造成损害, 例如多样性[27]. 本文参考

SimGCL[28]提出的节点增强策略, 将解耦后的节点进行

扰动, 具体表示如下:

c′ = {c1+∆1⊙ c1, · · · ,cI+J +∆I+J ⊙ cI+J} (15)

∆i ∈ RD ∼ U(−ϑ,ϑ) ci

ϑ ϑ ∈ [0,1]

其中,  , 表示任意节点 的扰动向量,

为超参数, 且 , 对于不同的节点, 这一数值通

常也不同. 这一扰动将在消息传递的过程中进行, 不会

对图结构造成损坏, 这种视图生成的方式能够促进表
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示分布更均匀, 调节可行性更高. 

2.2.2    联合对比学习任务

结构对比损失: 使用上述数据增强并产生对比视

图后, 本文在用户和项目的不同视图的嵌入之间进行

对比学习. 根据 SGL 提出的自监督对比方法, 本文将

每一层输出的用户嵌入与对比视图中的对应用户嵌入

一同组成正样本, 将其他的用户嵌入视为负样本. 基于

InfoNCE 损失函数[29], 本文提出了最小化两者之间距

离的图结构对比学习目标:

LU
st =

1
I

I∑
i=0

L∑
l=0

− log
exp(sim(ul

i,c
′l
i )/τ)∑I

i′=0
exp(sim(ul

i,c
′l
i′ )/τ)

(16)

ul
i i l c

′l
i

c
′l
i′

其中,  表示用户 在 阶输出的嵌入,  为对比视图下

的对应嵌入.  为对比视图中的所有用户嵌入. 同理,

项目的对比损失如下:

LV
st =

1
J

J∑
j=0

L∑
l=0

− log
exp(sim(vl

j,c
′l
j )/τ)∑J

j′=0
exp(sim(vl

j,c
′l
j′ )/τ)

(17)

整体结构对比损失函数可以由上述两种损失加权

表示:

Lst =LU
st +γLV

st (18)

γ其中,  为超参数, 用于调节两种损失的权重比.
语义对比损失: 由于本文中的语义邻居的选取带

有较强的随机性, 故对语义邻居不进行数据增强. 本
文用户的语义邻居为同质邻居, 用户与聚类簇中的原

型嵌入组成正样本, 其他簇中的语义邻居则被视为负

样本, 最小化两者之间距离的语义邻居对比学习目标

如下:

LU
se =

1
I

I∑
i=0

L∑
l=0

− log
exp(sim(ul

i,z
l
i)/τ)∑

zi′∈Zi
exp(sim(ul

i,z
l
i′ )/τ)

(19)

zl
i ul

i zl
i′其中,  为用户 的语义邻居,  为该用户所有的语义

邻居. 同理, 项目的对比损失如下:

LV
se =

1
J

J∑
j=0

L∑
l=0

− log
exp(sim(vl

j,z
l
j)/τ)∑

z j′∈Z j
exp(sim(vl

j,z
l
j′ )/τ)

(20)

整体语义对比损失函数可以由上述两种损失加权

表示:

Lse =LU
se+γLV

se (21)

通过这种方式, 可以将用户/项目的结构邻居和语

义邻居一同引入对比学习中, 提升推荐性能. 

2.3   预测与优化

由前文所计算得到的用户/项目最终嵌入后, 可以

计算得到预测得分:

yi, j = ui
Tv j (22)

基于推荐系统通常采用的贝叶斯个性化排名损失[30],
使观测到的交互项预测得分高于未观测到的交互项:

Lbpr = −
1
|ρ|
∑

(i, j+, j−)∈ρ
lnσ(yi, j+ − yi, j− ) (23)

j+ ρ i

j−
其中,  表示批量 中正采样的用户 观察到的项目,

为负采样得到的未观察到的项目.
最终, 本文将推荐损失与自监督损失整合为多任

务优化目标, 整体损失函数如下:

L =Ldis+Lbpr+λ1Lst+λ2Lse+λ3∥Θ∥2 (24)

λ1 λ2 λ3

Θ

其中 ,  和 分别为控制两个对比目标和正则化项

的权重超参数,  为模型参数的集合. 

3   实验结果与分析 

3.1   实验环境

本文实验基于 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2680 v4
@ 2.40 GHz, RTX 2080 Ti (11 GB)、Ubuntu 20.04 系

统, 实验环境为 Python 3.8、 PyTorch 1.10 和 Cuda
11.3.0. 

3.2   数据集和评价指标

本文在两个公开数据集 Yelp2018 和 Amazon-
Book上进行实验. Yelp2018 是 Yelp 网站 2018 年挑战

赛所采用的公开数据集 ,  内容包括用户查看过的餐

厅、酒吧等商户. Amazon-Book 数据集为亚马逊评论

数据集的子集, 内容为书籍购买记录. 为了保证实验的

有效性, 本文根据数据集的大小和稀疏程度进行筛选,
选取交互数大于 10的用户和交互项目. 对于每个数据

集的任意用户, 随机选择 80% 的交互物品作为训练数

据, 并在其中随机抽取 10% 的数据用作验证集, 剩余

20% 交互物品将作为测试集进行模型评估. 数据集的

统计信息如表 1所示.

N

本实验基于 Top-N 推荐方法, 采用推荐系统中广

泛使用的召回率 Recall 和归一化折损累计增益 NDCG
作为评价指标. 按照推荐系统常用设置习惯, 本文中

分别设为 20和 50. 召回率 Recall 计算所有正样本中

预测成功项目的比例, 召回率越高则推荐准确度越高.
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归一化折损累计增益 NDCG 用来衡量推荐排名质量,
通过命中的位置来分配分数, 结果越大表示预测效果

越好. 两个指标分别定义为:

Recall@N =
1
|U |
∑
u∈U

|R̂(u)∩R(u)|
|R(u)| (25)

NDCG@N =
1
|U |
∑
u∈U



N∑
i=1

δ(i ∈ R(u))
1

log2(i+1)

min(|R(u),N)∑
i=1

1
log2(i+1)


(26)

U R̂ (u) u

R (u)

N u N δ

i u

min (|R (u)| ,N) N

其中,  表示用户集合,  表示模型所预测用户 的

推荐项目集合,  是该用户在测试集中的真实推荐

项目集合.  表示用户 的前 个推荐项,  是一个指标

函数, 表示项目 与用户 的相关性, 若两者存在交互则

置为 1, 否则置为 0,  表示在 中相关度最

高的项目集合.
  

表 1    数据集统计信息
 

数据集 用户数 项目数 交互数 稀疏度 (%)
Yelp2018 31 668 38 048 1 561 406 0.13

Amazon-Book 52 643 91 599 2 984 108 0.062
  

3.3   基准算法与参数设置

为了验证模型的有效性, 本文将 NFDGCL与以下

多种较为先进的基准方法进行对比.
NGCF[8]: 一种基于 GCN的协同过滤方法, 基于用

户-项目交互图进行消息传播并生成高阶表示.
LightGCN[10]: 简化了 GCN 中的特征变换和非线

性操作, 使得模型更适用于推荐.
DGCF[11]: 一种解耦的图协同过滤方法, 解耦后将

在不同的子图中进行学习并合成最终的嵌入.
SGL[18]: 在图监督学习的基础上增加一个辅助的

自监督任务, 通过自我识别改进表征学习.
HCCF[19]: 提出了在超图上使用对比学习的图协同

过滤模型.
NCL[20]: 提出了一个模型无关的对比学习框架, 在

对比任务中挖掘潜在邻居来改进图协同过滤.

K

m n

α ϑ γ λ1 λ2 λ3

本文中列举的对比方法均采用原模型中作者设置

的最佳参数. 本文实验中, NFDGCL 模型解耦意图数

与其他解耦推荐保持一致, 均设为 4, 兴趣值选取数

量 与聚类簇数量 分别设为 2 和 4, 用户和项目嵌入

维度为 64, 网络阶数为 3, 批大小为 4 096, 模型相关系

数 为 0.9,  为 0.15,  为 1, 超参数 ,  和 分别为

10−7 10−7 10−4

2×10−3

,  和 , 模型使用 Xavie[31]进行参数初始化,
学习率设置为 , 采用 Adam[32]作为优化器. 此
外, 为了防止过拟合, 如果验证集上的 NDCG 指标在

连续 50 个 epoch内没有提升则提前结束实验. 

3.4   模型对比分析 

3.4.1    模型对比实验

本文提出的 NFDGCL 模型与其他基准方法在两

个真实数据集上的实验结果如表 2 和表 3 所示, 其中

Improv.表示该指标的提升比例.
  

表 2    Yelp2018数据集下的性能比较
 

方法
Recall NDCG

Top-20 Top-50 Top-20 Top-50
NGCF 0.057 9 0.105 2 0.047 7 0.066 0

LightGCN 0.064 9 0.112 5 0.053 0 0.071 1
DGCF 0.065 4 0.113 2 0.052 2 0.071 4
SGL 0.067 5 0.115 3 0.055 5 0.072 4
HCCF 0.068 8 0.117 7 0.056 3 0.074 8
NCL 0.071 6 0.119 7 0.060 7 0.076 4

NFDGCL 0.077 0 0.127 8 0.065 9 0.081 9
Improv. (%) 7.54 6.85 8.57 7.20

 
  

表 3    Amazon-Book数据集下的性能比较
 

方法
Recall NDCG

Top-20 Top-50 Top-20 Top-50
NGCF 0.032 4 0.062 6 0.024 3 0.035 8

LightGCN 0.041 1 0.079 3 0.031 8 0.048 7
DGCF 0.042 2 0.081 4 0.032 4 0.049 6
SGL 0.047 8 0.085 0 0.037 9 0.053 7
HCCF 0.048 7 0.084 8 0.038 6 0.054 6
NCL 0.049 6 0.085 8 0.039 8 0.055 3

NFDGCL 0.052 4 0.089 3 0.042 3 0.058 1
Improv. (%) 5.65 4.08 6.28 5.06

 

根据表 2 和表 3 中的实验结果, NFDGCL 模型在

推荐任务上的性能均显著优于所有基线模型. 其中,
LightGCN通过更优的消息传播机制, 相比利用原始图

卷积网络结构进行建模的 NGCF 模型, 大幅提升了性

能. DGCF 模型展现了比 LightGCN 更为强大的性能,
原因可能在于明确了意图解耦的真实含义并保持意图

独立, 其次根据解耦后的意图引入了新的邻居路由机

制, 使原始交互解耦为表现能力更强大的意图交互. 在
上述实验中, 基于图自监督的 SGL模型和 HCCF模型

明显优于其他基于监督的模型, 这表明使用对比学习

补充推荐任务是十分有效的, 通过生成对比试图并最

大化对比视图下的数据一致性, 一方面可以减缓数据

稀疏性带来的影响, 另一方面可以改进节点表示的过

度光滑问题, 避免过拟合. 另外, HCCF 引入了超图概
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念对图结构进行扩充, NCL 在加入了潜在邻居挖掘的

对比学习策略, 这两种方式进一步丰富了节点表示, 因
此在基线模型中取得了最优的结果.

本文提出的 NFDGCL 模型对比各基线模型在

Recall 和 NDCG 指标上均取得了最好的效果. 更准确

地说, 当取 Top-20和 Top-50进行推荐时, NFDGCL在

以下方面的表现优于最佳基线模型 NCL: 在数据集

Yelp2018上, NFDGCL在 Recall 指标上提升了 7.54%
和 6.85%, 在 NDCG 指标上提升了 8.57%和 7.20%; 在
数据集 Amazon-Book 上, NFDGCL 在 Recall@20 和

Recall@50指标上提升了 5.65%和 4.08%, 在 NDCG@20
和 NDCG@50 指标上提升了 6.28% 和 5.06%. 性能提

升主要取决于以下几个方面: 首先, NFDGCL 采用了

和 DGCF 类似的意图解耦方式, 并引入了用于解耦嵌

入的全新邻居路由机制, 邻居的挖掘策略不局限于高

阶交互项, 而是将潜在语义邻居一并纳入学习的范畴,
因此具有更丰富的表征学习能力. 其次, NFDGCL联合

了结构邻居和语义邻居的解耦对比学习方法, 将自监

督学习作为表征学习的辅助任务, 能有效减缓数据稀

疏性, 改进图学习过程. 

3.4.2    模型性能分析

为了体现模型性能变化, 本节将 NFDGCL在数据

集 Yelp2018和 Amazon-Book上的训练过程进行分析.
其中, 图 2 展示了在两个数据集中训练的损失收敛曲

线, 图 3 与图 4 展示了 NDCG 指标和 Recall 在 top-20
下的精度曲线.
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图 2    损失收敛曲线

 

根据图 2的结果, 模型在训练初期波动较大, 随后

逐渐变得平滑, 这是由于本模型涉及的参数较多, 初始

训练很难取得理想结果, 需要进行较长时间的优化. 另
一方面, 对于 Amazon-Book 数据集, Yelp2018 数据体

量更小, 因此收敛速度更快, 训练效果更明显.
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图 3    Yelp2018精度曲线
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图 4    Amazon-Book精度曲线

 

根据图 3与图 4的结果, 在不同的数据集中, 模型

在 top-20项目上的推荐准确度均随着迭代周期的增长

而不断提升, 并当迭代周期到达一定数值时, 推荐精度

达到最大. 这一趋势与损失收敛曲线基本保持一致. 当
迭代周期进一步增大, 整体精度并没有随之提升, 甚至

出现了下降趋势, 产生了过拟合问题. 

3.5   消融实验 

3.5.1    意图解耦的影响

K

m

n K

K = 4

为了探究本实验中意图解耦的有效性以及对整体

模型的影响, 因此对解耦数 进行灵敏度分析, 取值范

围为[1, 2, 4, 8, 16]. 消融实验中, 兴趣值选取数量 与

聚类簇数量 与 的比例系数分别为 2:1和 1:1, 其余参

数设置与对比分析实验保持一致. 图 5展示了 Yelp2018
和 Amazon-Book数据集下 NFDGCL在 Recall@20和
NDCG@20的指标变化情况, 为了便于比较, 选取

的结果作为基准值, 其他数据展示与基准值相差的百

分比.
根据图 5的结果, 当意图数量为 1时, 即移除了模

型中的解耦机制后, 得到了最差的实验结果, 相反的,
当开始加入解耦机制时, 会带来大幅度的性能提升. 这
说明模型中的意图解耦是有效的, 能够区分节点与异

质邻居和同质邻居之间的特征关系, 取得更好的学习

效果. 另一方面, 对于 Yelp2018和 Amazon-Book数据

集, 意图数量从 4 增加至 8 时, 性能提升幅度有限, 甚
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至在 Yelp2018 上出现了下滑. 由此可见, 意图数量过

多也会造成性能下滑, 为了进一步解释原因, 本文根据

文献[33]提出的方法, 随机抽样经过学习后的嵌入, 并
将其从高维距离在二维空间中进行表示, 通过节点之

间的欧氏距离来描述意图分布情况. 如图 6 所示, 在
Yelp2018数据集上, 当意图总数为 4时, 各意图距离适

中, 分布较为均匀; 当意图总数为 8 时, 各意图之间的

距离缩小并出现重合现象, 降低解耦效果, 这表明过多

增加意图数量同样会导致意图冗余, 造成性能下降.
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图 5    交互意图数量对模型的影响

  

3.5.2    语义邻居学习融合的影响

本文中所提到的语义邻居学习的效果是未知的,
因此本节分别在 Yelp2018 和 Amazon-Book 数据集上

进行实验, 分析语义邻居学习对于模型性能的影响. 对
语义邻居的选取数量进行灵敏度分析, 取值范围为[0,
1, 2, 3, 4]. 由于模型默认每个节点选取聚类簇中的原

型节点作为语义邻居, 因此在消融实验中, 可将聚类簇

中的其他同类节点一并视为语义邻居, 其余参数与对

比分析实验保持一致. 图 7展示了 Yelp2018和 Amazon-
Book数据集下 NFDGCL在 Recall@20和 NDCG@20

的指标变化情况. 为了便于比较, 实验同样选取语义邻

居数为 1 的情况作为基准值, 并以相差值的百分比展

示结果.
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图 6    交互意图分布情况

 

根据图 7 的结果, 当选取语义邻居的数量为 0 时,
模型的性能在 Recall@20 和 NDCG@20 指标上最低,
当选取语义邻居的数量为 1 时, 模型的性能得到了大

幅提升. 这表明本文提出的语义邻居学习是有效的, 在
图学习的过程中适当加入同质节点的特征学习有利于

改进节点的表征. 但当语义邻居的数量大于 1时, 模型

的性能无明显变化, 这是因为聚类获取的语义邻居的

相似度是较高的, 重复的学习很难带来大幅的性能提

升, 反而会降低训练效率. 

3.5.3    对比学习对模型的影响

为了验证本模型中对比学习的有效性, 本节分别

在 Yelp2018 和 Amazon-Book 数据集上进行实验, 分
析对比学习对于模型性能的影响. 在消融实验中, 对交

互数进行灵敏度分析, 取值范围为[5,10,15,20], 以此模

拟数据集不同的稀疏程度, 将联合对比学习任务进行

删除并与原模型进行比较, 其余参数与对比分析实验

保持一致. 图 8 展示了 Yelp2018 和 Amazon-Book 数
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据集下 NFDGCL在 Recall@20的指标变化情况. 为了

便于比较, 实验选取交互数为 10 的情况作为基准值,

并以相差值的百分比展示结果, 并在统一图表中对两

个模型推荐性能进行比较.
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图 7    语义邻居数量对模型的影响

 

根据图 8的结果, 当选取交互数为 5时, 模型的性

能在 Recall@20 指标上最低, 当选取交互数为 15 时,

模型的性能最高, 这表明数据的稀疏程度很大程度会

影响模型性能, 合理的稀疏程度会提升推荐性能, 但删

除过量的稀疏连接节点也会损害推荐性能. 在删除对

比学习后, 模型性能在不同的稀疏情况下都不及原始

模型, 并且在数据更稀疏的 Amazon-Book 数据集中表

现更差, 这表明本文提出的对比学习方案是有效的, 在

更稀疏的数据集中的提升效果更明显. 

4   结束语

本文提出了一种融合结构邻居和语义邻居的解耦

图对比学习推荐模型 NFDGCL. 该模型能够将原始用

户/项目嵌入表示进行交互意图解耦, 在图传播阶段通

过聚类算法根据意图特征获取节点潜在语义邻居, 然
后融合结构和语义邻居进行解耦学习, 改进嵌入高阶

表征. 模型中定义的联合对比学习任务框架, 能够在学

习的过程中, 挖掘交互的潜在特征, 调节表示分布的均

匀性, 减缓稀疏性和减少过拟合. 在两个数据集上的结

果表明, NFDGCL比其他基线模型具有更好的表现.
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图 8    对比学习对模型的影响

 

在未来的工作中, 可以考虑将本文中提到的框架

用于其他推荐任务, 如序列推荐、会话推荐等. 另外,
解耦图对比学习和语义邻居在挖掘和捕捉用户偏好展

现了巨大的潜力, 可以考虑将模型进行微调并用于下

游任务, 如解决流行度偏差、长尾现象等问题.
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