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摘　要　基于图协同过滤的推荐技术因能高效处理大规模交互数据而备受关注,但现实场景中的数据稀疏性问题限制了其有

效性.对比学习应用于图协同过滤可以增强其在数据稀疏性上的性能,但现有方法通常通过随机抽样方式构建对比对,未能充

分发掘对比学习在推荐系统中的潜力.为此,提出一种基于特征网络对比学习的图协同过滤模型(FeatureNetContrastive

Learning,FCL).该模型通过计算特征向量之间的余弦相似度和概率归一化策略建立节点特征相似度矩阵,再使用对比学习对

节点特征相似度矩阵进行影响力分析以捕捉节点间的高阶连接性,还引入随机扰动来增强模型的鲁棒性.在多个数据集上进

行大量实验,验证了所提模型的有效性,尤其在处理高稀疏度数据集时,效果更为明显.
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StudyonGraphCollaborativeFilteringModelBasedonFeatureNetContrastiveLearning
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Abstract　GraphＧbasedcollaborativefilteringrecommendationtechniqueshavegainedsignificantattentionfortheirabilitytoeffiＧ

cientlyprocesslargeＧscaleinteractiondata．However,theeffectivenessofthesetechniquesislimitedbythesparsityofdatain

realＧworldscenarios．RecentresearchhasstartedtoapplycontrastivelearningtographcollaborativefilteringtoenhanceitsperＧ

formance．Nonetheless,existingmethodsoftenconstructcontrastivepairsthroughrandomsampling,failingtofullyexplorethe

potentialofcontrastivelearninginrecommendationsystems．Toaddresstheseissues,thispaperintroducesacollaborativefilteＧ

ringmodelbasedonFeatureNetContrastiveLearning(FCL)．Themodelestablishesanodefeaturesimilaritymatrixbycomputing
thecosinesimilaritybetweenfeaturevectorsandapplyingaprobabilisticnormalizationstrategy．Usingcontrastivelearningto

performinfluenceanalysisonthenodefeaturesimilaritymatrix,themodelcaptureshighＧorderconnectivitybetweennodes,particＧ

ularlydemonstratingsignificanteffectivenessinhandlingdatasetswithhighsparsity．ExtensiveexperimentsconductedonmultiＧ

pledatasetsprovetheeffectivenessoftheproposedmodel．

Keywords　Recommendationalgorithm,Contrastivelearning,Collaborativefiltering,Graphneuralnetworks,Dataaugmentation

　

１　引言

在信息爆炸的时代,推荐系统对于识别用户偏好和高效

提供在线服务起着至关重要的作用[１].推荐系统技术的进步

为学术界、商业界以及工业界带来了显著的影响,它们在多个

领域得到了广泛应用,包括社交网络(如 QQ)、音乐平台(如

网易云音乐)、视频服务(如Bilibili)、电子商务(如亚马逊)、旅
游服务(如携程)以及在线订餐(如饿了么)等.特别是在电子

商务领域,推荐系统为亚马逊带来了３５％的销售额[２],NetＧ
flix[３]则有高达７５％的收益来源于推荐.推荐系统之所以能

够广泛应用,归功于学术界对其进行不断的深入探索和研究.

协同过滤(CollaborativeFiltering,CF)[４Ｇ５]作为推荐系统的一

种经典方法,通过分析用户的隐式反馈(如表达、点击、交易

等)来产生有效推荐.近来,有研究通过结合图神经网络

(GraphNeuralNetworks,GNN)[６Ｇ７],显著提升了协同过滤方

法的效率.这种方法将交互数据构建成图(如用户Ｇ物品交互

图),并利用 GNN 学习节点的有效表示,进而用于推荐.这

一过程被称为图协同过滤.

尽管此方法取得了显著成效,但现有的图协同过滤方法

仍面临问题.用户Ｇ物品交互数据通常是稀疏或含有噪声的,

然而基于图的方法对数据的稀疏性特别敏感[８],这就导致图

协同过滤无法学习到可靠的表示.如果能够将高阶关系或相

似性用于强化图信息,即在图结构中添加这些高阶关系和相

似性作为新的边或对图结构中原有的边进行加权,则对推荐

任务大有裨益,如文献[４,９Ｇ１０].这强调了在推荐系统中,除

了用户与物品之间的直接交互外,用户Ｇ物品间的高阶关系和

相似性也是至关重要的.近期一些研究[８,１１Ｇ１２]已尝试通过对

比学习来解决数据稀疏性的问题,包括随机选择节点或扰动



子图结构.然而,这些方法并未充分探索如何构建更有针对

性、专为推荐系统设计的对比学习方法.

为了解决上述问题,本文提出了一种基于特征网络对比

学习的图协同过滤模型(FCL),该模型通过计算特征向量之

间的余弦相似度并采用概率归一化策略,建立了一个揭示用

户与物品间潜在联系的节点特征相似度矩阵,并基于该相似

度矩阵,提出了一种节点分类方法,使得该模型在使用对比学

习时可以得到更精确的正负样本,从而提升了模型对用户Ｇ物

品间高阶关系的理解力.尤其在处理高稀疏度数据集时,效

果更为明显.该模型还引入随机扰动,增强了模型的鲁棒性.

实验结果表明,该模型相较于原有基于 GNN 的推荐方法和

现有对比学习方法,展现出了更优越的性能.本文的主要贡

献如下:

１)提出了一种基于特征网络对比学习的图协同过滤模

型.该模型通过余弦相似度计算得到了节点特征相似度矩

阵,帮助模型更好地捕捉用户与物品间的潜在联系;还加入了

随机扰动,以增强模型的鲁棒性.与现有的方法相比,该模型

将相似度矩阵转换为图进行分析,更有效地利用了图结构,可

解释性更强.

２)设计了一种适用于本模型的节点分类方法,使得模型

能在对比学习过程中更准确地识别出关键节点,从而提高正

负样本对的质量,更有效地捕获用户Ｇ物品间的高阶关系.

３)在４个公开数据集上进行了广泛的实验,结果表明

FCL优于许多有竞争力的基准线,包括最新的基于 GNN 和

对比学习的推荐方法.

２　相关工作

２．１　图协同过滤

近年来,基于图的协同过滤(GraphＧbasedCollaborative
Filtering,GCF)因在捕捉用户行为和物品特性方面的有效性

而在推荐系统中备受关注.图神经网络(GNN)由于具有卓

越的图数据表示能力[１３Ｇ１４],已成为 GCF方法的核心.传统的

GCF方法,如矩阵分解(MatrixFactorization,MF)[１５Ｇ１６],主要

通过用户Ｇ物品交互矩阵学习隐藏特征.随着深度学习的发

展,NGCF(NeuralGraphCollaborativeFiltering)[７]开始利用

GNN层来揭示用户与物品之间的复杂关系,实现了对用户偏

好更 深 层 次 的 理 解.此 外,简 化 的 GNN 模 型,如 LightＧ

GCN[６],通过降低模型复杂度,实现了更高效的推荐效果.

尽管现有的 GCF方法取得了显著成就,但在处理大规模且高

度稀疏的数据集方面,它们仍然面临挑战.这些方法往往只

关注直接的用户Ｇ物品交互,忽略了用户或物品间可能存在的

潜在的、间接的相似性关系.

２．２　对比学习

对比学习已经在计算机视觉[１７]和自然语言处理[１８Ｇ１９]等

领域取得显著成果.在计算机视觉中,如SimCLR,MoCo和

BYOL等方法[２０Ｇ２２],通过增强图像及其变体之间相似性的学

习,被广泛应用于无监督和自监督学习.在自然语言处理中,

如BERT[２３]及其变体,通过对比性预测任务,深入学习文本

表示.其他方法,如ContrastiveTension[２４]和InfoNCE[２５],通

过对比句子嵌入,增强对文本语义的理解.在图数据处理中,

对比学习同样有效,例如 GraphSAGE[２６]通过对比节点表示

来深化对图结构的理解.跨模态对比学习,如 CLIP和 ViLＧ
BERT等[２７Ｇ２９],通过对比不同模态(如文本和图像)的表示,学
习更通用和鲁棒的特征表示.这些研究展示了对比学习在学

习高质量特征表示方面的潜力与灵活性.

在推荐系统领域,对比学习通过强化模型对正负样本对

的区分能力,帮助推荐系统更深入地挖掘和理解用户与物品

之间的高阶关系.不同于传统图协同过滤方法仅依赖于直接

交互数据构建用户Ｇ物品关系,对比学习引入的自监督机制能

够探索和利用用户与物品间未直接表达的潜在联系.通过构

建正负样本对,并让模型学习区分这些样本,对比学习不仅增

强了模型对已有交互的理解,而且还能捕捉到那些通过传统

方法难以直接发现的复杂模式和隐藏信息.虽然 SGL[８],

NCL[３０]等研究已应用对比学习,但这些方法在构建对比学习

正负样本对、捕捉用户或物品间深层次的联系时仍有不足.

３　基本概念

协同过滤(CF)作为推荐系统的基础,旨在基于用户的隐

式反馈(如表达、点击和交易)来推荐他们可能感兴趣的物品.

考虑用户集合U＝{u}和物品集合I＝{i},隐式反馈矩阵表示

为R∈{０,１}|U|×|I|.在这个矩阵中,若用户u与物品i之间

存在互动,则 对 应 的 矩 阵 元 素Ru,i ＝１;如 果 没 有 互 动,则

Ru,i＝０.基于这些交互数据,推荐系统可以预测用户可能感

兴趣的物品.传统的协同过滤方法尽管能够有效地捕捉用户

与物品之间的直接交互,但在处理复杂的用户行为模式和物

品之间的关系时存在局限性.为了突破这些限制,进一步提

升推荐系统的性能,学者们展开了对 GNN的研究.

基于图神经网络(GNN)的协同过滤方法[６Ｇ７,３１]将交互数

据R构建成一个交互图G＝(V,E),其中V＝U∪I是节点集

合,E＝{(u,i)|u∈U,i∈I,R_{u,i}＝１}是边的集合.通过以

下两个阶段产生信息丰富的用户和物品表示.

１)传播阶段:定义传播函数fpropagate(􀅰),对于用户u,该
函数聚合其邻居在(l－ １)层的表示,形成l层的表示z(l).
这里z(０)通常由可学习的嵌入向量eu初始化,并且Nu表示用

户u在交互图G 中的邻居集合.

z(l)
u ＝fpropagate(z(l－１)

u ,Nu),foralll＝１,􀆺,L (１)

２)阅读阶段:定义阅读函数freadout(􀅰),用于整合用户u
经过L 层传播后所有层次的表示,从[z(０)

u ,z(１)
u ,􀆺,z(L)

u ]中得

出用户u的最终推荐表示.

zu＝freadout([z(０)
u ,z(１)

u ,􀆺,z(L)
u ]) (２)

经过L次迭代传播后,用户的L 跳邻居信息被编码进

z(L)
u 中.物品的表示zi可以通过类似的方式获得.以上过程

体现了 GNN 在推荐系统中的应用,通过结合用户Ｇ物品之间

的直接交互以及用户和物品的结构化邻域信息,GNN 能够产

生高度信息化的表示,这些表示对于提高推荐的准确性和效

果至关重要.通过这样的传播和聚合机制,用户和物品的L
跳邻居的信息被有效地编码进它们的最终表示,为后续的推

荐任务提供了丰富的信息.

４　基于特征网络对比学习的图协同过滤模型研究

本章将详细介绍 FCL,其主要步骤如下:首先通过计算

０４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．５,May２０２５



特征向量之间的余弦相似度并采用概率归一化策略,建立揭

示用户与物品间潜在联系的节点特征相似度矩阵;通过引入

随机扰动,增强模型的鲁棒性;其次,使用对比学习对节点特

征相似度矩阵进行影响力分析;最后,结合多任务学习策略,

优化节点间的对比学习,提升了推荐的准确性和效率.其整

体流程如算法１所示.

算法１　FCL模型整体流程

输入:用户Ｇ物品交互数据

输出:推荐列表

１．/∗初始化∗/;

２．从用户Ｇ物品交互数据中构建初始图结构;

３．初始图结构输入到LightGCN,获得节点的特征嵌入;

４．计算这些特征嵌入之间的余弦相似度,得到相似度矩阵simM;

５．/∗随机扰动∗/;

６．生成一个随机权重矩阵 W,维度与simM 相同;

７．使用元素对应乘法计算加权相似度矩阵 M＝W☉simM;

８．/∗概率归一化∗/;

９．对加权相似度矩阵 M 的每一行应用Sigmoid函数得到变换矩阵H;

１０．对变换矩阵 H的每一行应用Softmax函数计算概率分布,得到影

响力矩阵P;

１１．/∗节点分类∗/;

１２．计算影响力矩阵P每一行的和,以此作为节点的影响力得分;

１３．根据影响力得分选出影响力最大的n个节点作为关键节点;

１４．除关键节点外的其他节点,基于其在影响力矩阵 P中的值,找到

与其最相关的关键节点;

１５．/∗对比学习∗/;

１６．选择关键节点作为正样本,并将与这些关键节点匹配的其他节点

视为负样本,利用对比学习得到对比学习损失;

１７．/∗模型优化和生成推荐列表∗/;

１８．采用多任务学习策略,同时训练BPR损失与对比学习损失;

１９．通过期望最大化(EM)算法进一步优化,并更新节点嵌入;

２０．基于更新后的嵌入,为每个用户生成推荐列表．

算法１展示了 FCL的完整流程,其核心流程如图１所

示,包括随机扰动、概率归一化、节点分类和对比学习.

图１　FCL核心流程

Fig．１　FCLcoreprocess

　　观察图１可知,图GsimM 包含编号为１－９的９个节点,由

特征矩阵经余弦相似度计算得到的相似度矩阵simM 构建而

成.GsimM 中每个用户或物品是一个节点,节点间的边的权重

由相似度给出.先将相似度矩阵simM 加入随机扰动得到加

权相似度矩阵M,再将加权相似度矩阵 M 通过sigmoid得到

变换矩阵H;然后在H 上应用softmax 得到影响力矩阵P,通

过argmax得到分类矩阵S;最后将矩阵S转换为图Ga和图

Gb.通过以上步骤,将图GsimM 拆分成了Ga和Gb.根据图Ga和

Gb可以明显看出节点４和节点９为相似度矩阵GsimM 中最具影

响力的两个节点,即网络中的关键节点.由图Ga中节点４为

关键节点,节点１,２,３,５和节点４具有连接关系,因此将节点

４视为对比学习的正样本,节点１,２,３,５视为对比学习的负

样本,计算得到其对比学习损失;图Gb同理.上述核心流程将

在４．２节中进行更详细的介绍.

４．１　基于GNN的CF方法

如第２章所述,基于图神经网络(GNN)的方法通过在交

互图G上应用传播和预测函数,生成用户和物品的表示.具

体地,遵循 LightGCN[６]的策略,在传播函数中省去非线性激

活和特征转换:

z(l＋１)
u ＝ ∑

i∈Nu

１
| u‖ i|

z(l)
i (３)

z(l＋１)
i ＝ ∑

i∈Ni

１
| i‖ u|

z(l) (４)

经过L层传播后,使用加权求和函数作为聚合函数,将

所有层的表示合并,从而得到以下最终表示:

zu＝ １
L＋１∑

L

l＝０
z(k)

u (５)

zi＝ １
L＋１∑

L

l＝０
z(k)

i (６)

其中,zu和zi分别表示用户u和物品i的最终表示.使用这些

最终表示,采用内积来预测用户u与物品i交互的可能性.

yu,i＝zT
uzi (７)

其中,yu,i是用户u和物品i的预测得分.

为了更直接地捕捉交互信息,采用贝叶斯个性化排序

(BayesianPersonalizedRanking,BPR)[１６]计算损失,可以确保

观察到的交互的预测得分高于未观察到的、随机抽样的交互.

BPR损失的目标函数如下:

BPR＝ ∑
(u,i,j)∈O

－logσ(yu,i－yu,j) (８)

其中,σ(􀅰)是sigmoid函数,O＝{(u,i,j)|R_{u,i}＝１,R_

{u,j}＝０}表示成对的训练数据集,而j表示用户u 未进行

交互的抽样物品.

通过优化BPR的损失LBPR ,能够有效地建模用户与物品

之间的直接交互.然而,在推荐系统中,关键之一是理解并利

用用户或物品之间的高阶邻居关系,如用户之间的相似购买

行为或物品间的相似特性.利用这些高阶邻居关系可以使推

荐系统更准确地预测用户偏好,生成更个性化的推荐.本文
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接下来将介绍邻域增强对比学习(NCL[３０])———一种对用户

和物品间交互建模的方法.NCL提出了两种对比学习目标:

结构邻居和语义邻居.

４．１．１　NCL的结构邻居

关于结构邻居,在图协同过滤模型中,通过 GNN 层级传

播,用户或物品的初始嵌入z(０)被用来捕捉和聚合多跳邻居的

信息.特别关注偶数层输出(如第２,４,６层),这些层自然地

聚合了同质结构邻居(即用户间或物品间的邻居)的信息.基

于这些信息,模型使用结构对比学习目标来优化用户或物品

及其同质结构邻居之间的嵌入,以捕获和模拟它们之间的关

系.具体来说,在结构对比学习目标中,把用户自身的嵌入和

与之对应的偶数层 GNN 输出的嵌入看作一对正样本,然后

最小化这两种嵌入之间的距离.具体实现方式如下:

U
S ＝ ∑

u∈U
－log exp((z(k)

u 􀅰z(０)
u τ))

∑
v∈

exp((z(k)
u 􀅰z(０)

v τ)) (９)

在该模型中,z(０)代表用户或物品的初始特征或可学习嵌

入,而z(l)是基于图神经网络的第l层输出,表示经过lＧ 跳传

播后节点的累积邻居信息,z(k)是第k层图神经网络的标准化

输出,且k为偶数.τ是softmax函数的温度超参数.采用同

样的方法,可以得到物品方面的结构对比损失 I
S:

I
S＝∑

i∈
－log exp((z(k)

i 􀅰z(０)
i /τ))

∑
j∈

exp((z(k)
i 􀅰z(０)

j /τ)) (１０)

结构邻居的对比学习损失函数是上述两个损失的加

权和.

＝ U
S ＋α I

S (１１)

其中,α是一个超参数,用于平衡结构对比学习中两个损失的

权重.

４．１．２　NCL的语义邻居

语义邻居指在交互图上不直接可达但具有相似特征或偏

好的节点.通过学习每个用户和物品的潜在原型,就能够识

别出这些语义邻居.将它们整合到对比学习中,从而更好地

捕获协同过滤中用户和物品的语义特性.具体而言,相似的

用户或物品倾向于聚集在相邻的嵌入空间中,而原型代表了

一组语义邻居的聚集中心.对于用户和物品的嵌入,应用 KＧ
means聚类算法来获取用户或物品的原型.从形式上来说,

图神经网络(GNN)模型的目标是最大化以下对数似然函数:

∑
u∈

logp(eu∣Θ,R)＝ ∑
u∈

　log∑
ci∈C

　p(eu,ci∣Θ,R) (１２)

其中,Θ 是模型参数的集合,R是交互矩阵.而u－是用户u的

潜在原型.类似地,也可以为物品定义优化目标,即根据所提

出的原型对比学习目标来最小化以下函数:

U
P＝ ∑

u∈U
－log exp(eu􀅰ci)

∑
cj∈C

exp(eu􀅰cj)
(１３)

其中,ci是用户u的原型,通过对所有用户嵌入应用 KＧmeans
算法进行聚类获得,整体上将所有用户分为k个簇.同理,物

品的目标也是相同的:

I
P＝∑

i∈
－log exp(ei􀅰cj/τ)

∑
ct∈C

exp(ei􀅰ct/τ) (１４)

其中,cj是物品i的原型.

语义邻居的对比学习损失函数是上述两个损失的加

权和:

＝ U
P＋α I

P (１５)

４．２　基于特征网络的对比学习模型

在推荐系统中,准确评估节点的影响力至关重要.虽然

传统的KＧmeans聚类方法在节点分类上有其应用价值,但在

处理个性化推荐需求时,它存在一些局限.鉴于此,本文提出

了一种新的基于特征相似度的影响力分析方法,旨在通过精

细化的特征分析来识别网络中的关键影响力节点,从而弥补

KＧmeans在某些方面的不足.本文方法不仅考虑了节点间的

直接关系,还通过构建相似性矩阵并结合随机权重矩阵,提高

了模型的泛化能力.相较于 KＧmeans聚类,本文方法在每次

迭代中通过随机权重生成,能更好地适应和揭示网络中的动

态变化,这对于捕捉复杂的用户行为模式至关重要.

与传统分类方法相比,本文方法更加适用于推荐领域.

通过每次迭代中的随机权重矩阵引入随机扰动,能更精确地

捕捉复杂的用户行为模式.利用sigmoid和softmax函数对

相似度矩阵进行非线性转换和概率化处理,实现了更细粒度

的影响力评估.这样的处理不仅有助于捕捉更精确的用户Ｇ
物品关系,还能识别潜在的、非显式的相似关系,为个性化推

荐提供更丰富的信息,从而更全面地捕捉网络中的潜在交互

模式,为个性化推荐提供更丰富的信息.

４．２．１　关键节点识别

本文构建了一个相似度矩阵图GsimM ,其中的节点代表用

户或物品,节点间的连接通过余弦相似度矩阵simM∈RN×N

表示.这个相似度矩阵是基于用户特征嵌入计算得到的,其

中 N 表示图中的节点数量,即用户或物品的总数.

为了增强模型的泛化能力并放大用户间的潜在影响力,

加入了随机扰动.具体地,在每一轮迭代t中生成一个N×

N 的随机权重矩阵Wt,其元素从区间[０,１]的均匀分布U(０,

１)中独立抽取.然后,这个随机矩阵Wt与相似度矩阵simM
进行逐元素乘法,这一过程在 T 轮迭代中重复进行,并将每

一轮的结果累加,形成了扰动后的相似度矩阵 M.这样不仅

考虑了用户间的直接相似性,还通过引入随机扰动来探索了

潜在的间接影响,具体计算式如下:

Wt~U (０,１)N×N (１６)

M＝∑
T

t＝０
Wt☉simM (１７)

然后,对相似度矩阵 M 应用 Sigmoid函数进行非线性变

换,得到变换矩阵H:

Hk＝σ(Mk)＝ １
１＋e－Mm

(１８)

其中,Hm和Mm分别表示矩阵H 和矩阵M 的第m 行.

对于变换矩H,将 Hm 通过 Softmax函数转换为概率分

布,并将节点自连接的概率设置为零,以防止自身影响计算:

Pm＝softmax(Hm)＝ eHm

∑
N

j＝１
eHm[j]

(１９)

Pm[m]＝０ (２０)

由此,构建了节点的影响力矩阵P,使得能够从中提取出

每个节点ci的综合影响力得分Scorei.

Scorei＝ ∑
N

m＝０
Pi[m] (２１)

基于该得分可以进一步筛选出总影响力最高的n个节点
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cj,将它们标定为关键节点,并在对比学习中作为正样本使用.

４．２．２　节点分类和对比学习

在成功识别出总影响力最高的n个关键节点cj后,专注

于将网络中的其他节点有效地分配给这些关键节点,即分析

剩余节点如何受到这些关键节点的影响.此过程旨在揭示网

络中每个节点与关键节点之间的联系,从而为后续的基于对

比学习的图协同过滤方法提供基础.

基于关键节点在网络中影响力的间接关系,节点分类方

法如下:对于每个节点ci,寻找其在影响力矩阵P中与每个关

键节点cj的影响力分数;然后,将每个非关键节点与其影响

力分数最高的关键节点进行配对.这样就实现了网络中节点

的分类,其具体过程如图２所示.

图２　节点分类

Fig．２　Nodesclassification

　　根据图２可以看出,通过分析热力度矩阵中的Score列,

可以明确地识别出关键节点为c４和c９.以节点c１为例,对比其

与节点c４和c９的得分,可以发现c４的得分更高.因此,将节点

c１与节点c４归为一类.

根据上述方法,对于用户u,从关键节点cj出发,得到分组

后的ci.在对比学习中,将cj视为正样本,将ci视为负样本,物
品i同理.基于InfoNCE,对比学习的目标旨在最小化这些

节点间的距离.用户和物品的具体实现方式如下:

U
F＝ ∑

u∈U
－log exp(eu􀅰cj)

∑
cj∈U

exp(eu􀅰ci)
(２２)

I
F＝∑

u∈I
－log exp(ei􀅰ck)

∑
ct∈I

exp(ei􀅰ct)
(２３)

其中,cj是用户u的关键节点,ck是物品i的关键节点.对比

学习的损失是上述两个损失的加权和.

＝ U
F＋α I

F (２４)

其中,α是一个超参数,用于平衡结构对比学习中两个损失的

权重.

４．３　模型优化

本节详细介绍了对比学习目标的整体损失函数,以及采

用期望最大化(ExpectationＧMaximization,EM)[３２]算法进行

优化的过程.

４．３．１　训练目标

在整体训练目标中,鉴于协同过滤的核心在于建模用户

与物品之间的交互关系,将所提出的对比学习损失作为辅助

性的增强.因此,采取了一种多任务学习策略,将传统的排名

损失与新提出的对比损失同时训练,实现更全面和有效的学

习过程.

＝ BPR＋λ１ ＋λ２ ＋λ３|Θ２ (２５)

其中,λ１,λ２和λ３为超参数,用于调节所提出的对比学习目标

以及正则化项的权重,而Θ代表整个 GNN模型的参数集合.

４．３．２　EM 算法

在期望步骤(EＧstep)中,计算每个用户嵌入eu与聚类中心

ci之间的概率P(ci|eu),这一步骤通过概率模型实现,其中参

数α不仅调节着边界的硬度,而且还决定了识别关键节点过

程的灵活性与严格性,这样能够根据数据的特性,灵活地优化

边界.P(ci|eu)的表达式如下:

P(ci|eu)＝ exp(－α|eu－ci|２)
∑

cj∈C
exp(－α|eu－cj|２) (２６)

进入最大化步骤(MＧstep)时,目标转向优化每个关键节

点的位置,以增强整体数据的对数似然性.确保它们能够更

准确地反映用户群体的核心特征,有助于揭示用户行为的深

层次模式.

cnew
i ＝

∑
u∈U

P(ci|eu)􀅰eu

∑
u∈U

P(ci|eu) (２７)

其中,cnew
i 表示更新后的聚类中心,它是根据P(ci|eu)作为权

重的用户嵌入的加权平均.

目标函数LU
P被用于量化用户(或物品)与其所属关键节

点之间的总体距离,这一目标的最小化过程是至关重要的,因

为它直接影响着聚类的质量和用户群体划分的准确性.

LU
P＝ ∑

u∈U
　 ∑

ci∈C
－P(ci|eu)􀅰log exp(－β|eu－ci

２|)
∑

ci∈C
exp(－β|eu－cj|２)( )

(２８)

其中,参数β起到正则化作用,通过调节模型对于用户(或物

品)与关键节点之间的敏感度,确保了模型在捕捉用户行为和

偏好时的精细度与平衡.

４．４　生成推荐列表

FCL基于已有的用户与项目之间的交互,预测用户对其

他项目的交互,用式(７)计算用户对项目的偏好程度并进行降

序排序,取 TopＧN 生成推荐列表.

４．５　模型讨论

４．５．１　模型特点

通过特征分析,FCL准确识别出网络中的关键影响力节

点,特别是在处理高度稀疏的数据集时,展现出更高的适应性
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和灵活性.在节点间互动编码方面,模型通过构建图GsimM 和

影响力矩阵P,加上随机权重矩阵,在捕捉用户(或物品)间的

细微关系方面表现优异.

此外,通过对相似度矩阵的非线性变换和概率化处理,本

文为推荐系统提供了更精细的影响力评估,强化了用户Ｇ物品

直接交互,并能识别和利用潜在的非显式相似关系.同时,在

对比学习应用上,结合影响力矩阵,提出了更适合本文模型的

节点分类方法,构建了更精确的正负样本对,帮助模型深入理

解网络中节点间的联系.

４．５．２　时间复杂度

在提出的对比学习目标中,假设抽取S个用户或物品

作为负样本.该方法的时间复杂 度 大 致 为 O(N 􀅰(S＋

n)􀅰d),其中 N 代表用户和物品总数,n为定义的关键节

点数,d为嵌入向量维度.当设置S≪N 时,总时间复杂度

整体上与用户和物品的数量线性相关.特别地,FCL在空

间使用上比其他自监督方法(如SGL[８])节省近一半,因为

它利用了用户和物品内部的关系,而非显式数据增强.总

体而言,提出的 FCL是一种高效的推荐系统模型,适用于

协同过滤任务.

５　实验设置与分析

５．１　实验数据集

为了评估所提出的FCL模型的性能,使用４个常用公共

数据 集 进 行 实 验,包 括 MovieLensＧ１M(MLＧ１M)[３３],Yelp,

AmazonＧBooks[３４]以及 Gowalla[３５].

这些数据集在领域、规模和密度上都有所不同.对于

Yelp和 AmazonBooks数据集,过滤掉互动少于１５次的用户

和物品,以确保数据质量.数据集的统计信息如表１所列.

对于每个数据集,随机选择８０％的互动作为训练数据,１０％
的互动作为验证数据,剩余的１０％互动用于性能比较.并为

每个正例均匀地抽样一个负例物品,以形成训练集.

表１　数据集的统计信息

Table１　Statisticsofdatasets

数据集 用户数量 项目数量 交互总数

MLＧ１M ６０４１ ３６２９ ８３６４７８
Yelp ４５４７８ ３０７０９ １７７７７６５

AmazonＧBooks ５８１４５ ５８０５２ ２５１７４３７
Gowalla ２９８５９ ４０９８９ １０２７４６４

５．２　评价指标

为了评估 TopＧN 的推荐性能,采用了两种广泛使用的指

标,即召回率＠N(Recall＠N)和归一化折扣累积增益＠N(NDＧ

CG＠N),其中 N 分别设置为１０,２０和５０.为保持一致性,

采 用全排名策略[３６],对用户尚未互动过的所有候选项进行

排名.

５．３　对比算法

将本文方法与以下baseＧline方法进行比较.

１)BPRMF[１６]:通过矩阵分解(MF)框架优化 BPR损失,

学习用户和物品的潜在表示.

２)NeuMF[５]:用多层感知机取代了 MF模型中的点积,

学习用户和物品的匹配函数.

３)NGCF[７]:采用用户Ｇ物品二分图来纳入高阶关系,并利

用 GNN增强协同过滤方法.

４)MultiGCCF[９]:除了用户Ｇ物品二分图,还传播高阶相

关用户(和物品)间的信息.

５)DGCF[３１]:为用户和物品生成解耦的表示,以提高推

荐性能.

６)LightGCN[６]:简化了 GCN的设计,使其更加简洁且适

用于推荐.

７)NCL[３０]:通过结合图协同过滤和对比学习,利用结构

性和语义邻居提升性能.

５．４　实验参数设置

为确保实验的公平性,对比较模型的参数进行了统一配

置.具体而言,将嵌入维度统一设置为６４,采用 Adam 作为

优化器.学习率在０．０００１~０．００５范围内选择,L２正则化系

数则在１０－５~１０－３之间进行调整,dropout比率设置在０~

０．８范围内.此外,模型的层数设定在１－４层.

５．５　实验结果分析

表２列出了FCL与其他baseＧline方法在４个数据集上

的性能比较.可以得出以下结论:

１)与传统方法(如BPRMF)相比,基于 GNN 的方法由于

能够将双分图的高阶信息编码进表示中而表现更好.在所有

图协同过滤基线模型中,LightGCN 在大多数数据集上表现

最佳,显示出简化架构的有效性和鲁棒性.但 MultiＧGCCF
在 MLＧ１M 数据集上的表现不如 NGCF,可能是因为直接从

用户Ｇ物品图构建的投影图过于密集.此外,解耦表示学习方

法 DGCF的表现不如LightGCN,尤其是在稀疏数据集上.

２)对于自监督方法,NCL[３０]在５个数据集上都优于其他

监督方法,显示了对比学习在改善推荐性能方面的有效性.

然而,NCL忽略了推荐系统中的某些潜在关系,如用户物品

的相似性.

３)可以看到,FCL在各数据集上都优于基线方法.这一

优势来自于其对关键节点的寻找和与其对应的对比学习

目标.

表２　FCL与基线方法的性能比较

Table２　PerformancecomparisonbetweenFCLandbaselinemethods

Dataset Metric BPRMF NeuMF NGCF MultiGCCF DGCF LightGCN NCL FCL Improvement/％

MovieLensＧ１M

Recall＠１０ ０．１７９９ ０．１６５７ ０．１８４４ ０．１８３２ ０．１８８５ ０．１８７６ ０．１９７８ ０．２１２８ ７．０５

NDCG＠１０ ０．２４６６ ０．２２９８ ０．２５２４ ０．２５１２ ０．２５２１ ０．２５１０ ０．２７１１ ０．２８５１ ４．９１

Recall＠２０ ０．２７１６ ０．２５１８ ０．２７４０ ０．２７６１ ０．２７７８ ０．２７９２ ０．２９２８ ０．３０７５ ４．７８

NDCG＠２０ ０．２５６９ ０．２４０３ ０．２６１１ ０．２６１５ ０．２６１９ ０．２６１６ ０．２７６１ ０．２８８４ ４．２６

Recall＠５０ ０．４２９９ ０．４１２４ ０．４３４２ ０．４３６１ ０．４４１９ ０．４４６５ ０．４４６５ ０．４７１１ ５．２２

NDCG＠５０ ０．３０１０ ０．２８５０ ０．３０５７ ０．３０５５ ０．３０７８ ０．３０９２ ０．３１１５ ０．３２９７ ５．５２
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　　　　(续表)

Dataset Metric BPRMF NeuMF NGCF MultiGCCF DGCF LightGCN NCL FCL Improvement/％

Yelp

Recall＠１０ ０．０６３９ ０．０５２６ ０．０６３０ ０．０６５０ ０．０７２２ ０．０７３５ ０．０９０３ ０．０９３５ ３．４２
NDCG＠１０ ０．０４６２ ０．０３７７ ０．０４５０ ０．０４５５ ０．０５１４ ０．０５１９ ０．０６５９ ０．０６８２ ３．３７
Recall＠２０ ０．１０４１ ０．０８８６ ０．１０２６ ０．１０５５ ０．１１３２ ０．１１５８ ０．１３６７ ０．１４１６ ３．４６
NDCG＠２０ ０．０５７６ ０．０４８６ ０．０５６４ ０．０５７７ ０．０６３６ ０．０６５４ ０．０８１７ ０．０８４３ ３．０８
Recall＠５０ ０．１８６６ ０．１６４９ ０．１８６４ ０．１８８７ ０．１９８４ ０．２０１３ ０．２１８１ ０．２２６１ ３．５４
NDCG＠５０ ０．０７９１ ０．０６８６ ０．０７８６ ０．０７９５ ０．０８６０ ０．０８７７ ０．１０３３ ０．１０７６ ４．００

AmazonＧBooks

Recall＠１０ ０．０６０４ ０．０５１１ ０．０６１９ ０．０６２１ ０．０７４０ ０．０７９６ ０．０９１３ ０．０９４４ ３．２８
NDCG＠１０ ０．０４３３ ０．０３５４ ０．０４２３ ０．０４３５ ０．０５１８ ０．０５６４ ０．０６７９ ０．０７０４ ３．５５
Recall＠２０ ０．０９５７ ０．０８２０ ０．０９７４ ０．０９９４ ０．１２０１ ０．１２０７ ０．１３７９ ０．１４１１ ２．２７
NDCG＠２０ ０．０５４１ ０．０４４２ ０．０５３９ ０．０５４４ ０．０６４２ ０．０６８６ ０．０８０２ ０．０８２１ ２．３１
Recall＠５０ ０．１６８２ ０．１４４７ ０．０１６８ ０．１６８９ ０．１９０５ ０．２０１２ ０．２１６６ ０．２１９３ １．２３
NDCG＠５０ ０．０７２５ ０．０６１３ ０．０７２３ ０．０７２９ ０．０８３８ ０．０９００ ０．１０１６ ０．１０３３ １．６５

Gowalla

Recall＠１０ ０．１１５４ ０．１０３４ ０．１１８７ ０．１１０４ ０．１２５４ ０．１３５９ ０．１４５６ ０．１５２７ ４．６５
NDCG＠１０ ０．０８２８ ０．０７３４ ０．０８５１ ０．０７９１ ０．０９００ ０．０８７１ ０．１０７７ ０．１１２１ ３．９３
Recall＠２０ ０．１６９３ ０．１５３８ ０．１７５７ ０．１６２１ ０．１８２５ ０．１９７６ ０．２０８４ ０．２１６５ ３．７４
NDCG＠２０ ０．０９８８ ０．０８７０ ０．１０１２ ０．０９３５ ０．１０７０ ０．１１５２ ０．１２０９ ０．１３２１ ８．４８
Recall＠５０ ０．２７５７ ０．２５１５ ０．２８１３ ０．２６３５ ０．２８７６ ０．３０４７ ０．３１１０ ０．３２５６ ４．４８
NDCG＠５０ ０．１４５３ ０．１１１０ ０．１２６７ ０．１１８８ ０．１３２４ ０．１４０９ ０．１４８５ ０．１５３６ ３．３２

５．６　模型收敛性分析

为了全面评估所提模型的性能稳定性,在 MLＧ１M 和

Yelp数据集上展示了模型的收敛曲线,记录了每个训练轮次

(Epoch)的损失函数值(Loss),以监控模型训练过程的稳定性

和收敛速度.本文模型展现出了良好的收敛性,可视化结果

如图３所示.

(a)MLＧ１M (b)Yelp

图３　收敛曲线

Fig．３　Convergencecurve

５．７　消融实验

为了验证所提出的特征网络邻居方法的有效性,本文通

过消融实验来深入分析其对整体性能的贡献.实验结果如

图４所示.实验中比较了完整的 FCL模型与去除特征网络

对比学习后的FCL变体(标记为“w/o”),以观察它们之间的

性能差异.结果表明,去除特征网络对比学习会导致整体性

能的显著下降,这说明了特征网络对比学习在提升图协同过

滤方法中的重要性.在模型中整合这些特征网络邻居不仅丰

富了用户和物品之间的关系建模,而且在处理复杂的交互模

式和提高推荐系统的准确性方面发挥了关键作用.

图４　FCL的消融实验结果

Fig．４　AblationexperimentalresultsofFCL

５．８　数据稀疏度实验

为了深入验证提出的 FCL模型在缓解数据稀疏性方

面的有效性,本节专注于评估 FCL在不同稀疏水 平 用 户

群体上的性能表现.具体而言,根据用户的互动频率将所

有用户划分为４个不同的组别 G１,G２,G３和 G４,并确保

每组中的 总 互 动 次 数 保 持 一 致.随 后,对 比 了 FCL 与

LightGCN在这４组用户上的推荐效果,结果如图５所示.
从图５中明显可以看出,FCL的表现在所有情况下都优于

LightGCN.值得 注 意 的 是,随 着 用 户 互 动 次 数 的 减 少,

FCL带来的性能提升更加显著.这一结果表明,FCL在用

户交互较少的情况下仍然能够提供高质量的推荐,这很大

程度上归功于其独特的特征网络邻居分析方法.这种方

法能够有效捕捉用户行为中的微妙模式,进而在稀疏数据

环境中提升推荐的准确性和相关性.

图５　FCL的稀疏实验结果

Fig．５　SparseexperimentalresultsofFCL

５．９　模型参数分析

１)温控参数τ
如先前研究[２０,３７]所述,式(２２)和式(２３)中定义的温度τ

在对比学习中起着重要作用.为了分析温度对FCL的影响,
将τ的范围设置为０．０５~０．１５,结果如图６(a)所示.可以观

察到,当τ设置过高时,模型性能会下降,这一现象与先前研

究[３７]中的发现一致.这可能是因为较高的τ值在优化过程

中引入了更大的噪声,从而影响了学习的准确性和效率.

２)关键节点数n
为了探讨关键节点数量对对比学习目标的影响,将关
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键节点数量设置在数百至数千之间.这一设置旨在评估

不同数量的关键节点对 FCL模型整体表现的影响.实验

结果如图６(b)所示.从图中可见,无论关键节点数量如何

变化,FCL的表现始终优于传统的基线模型.这一发现表

明,引入更多的关 键 节 点 有 助 于 减 小 由 特 征 网 络 邻 居 带

来的噪声影响,提升了模型在处理复杂数据环境中的稳

健性.

３)随机权重矩阵扰动次数 N
为了探究随机权重矩阵采样次数对FCL性能的影响,设

置了不同的扰动次数,从数十次到数百次不等,并通过将 N
设置为零来移除随机权重矩阵.这些不同次数的设置旨在评

估随机扰动在模型中的作用和重要性.结果如图６(c)所示.
不同的扰动次数会对模型的稳定性和抗噪能力产生影响,从
而反映在最终的推荐性能上.适当的扰动次数可能会提高模

型对稀疏数据和复杂用户行为模式的适应性,而过多或过少

的次数可能会导致性能下降或过度拟合,尤其是当次数为零

时,性能显著下降.这表明引入随机扰动提高FCL的推荐性

能非常有效.

(a) (b) (c)

图６　不同参数的性能比较

Fig．６　Performancecomparisonofdifferentparameters

５．１０　将FCL应用于其他图神经网络推荐模型

对FCL与其他GNN架构的推荐模型性能进行了进一步

的测试,结果如表３所列.从表３可以看出,所提出的 FCL
模型能够提升 NGCF,DGCF和 LightGCN 的表现,这验证了

FCL模型的有效性.特别地,虽然 FCL 对 NGCF和 DGCF
的性能提升也是显著的,但相比之下,对 LightGCN的改进更

为突出.原因是LightGCN在层传播中去除了额外的参数和

非线性激活功能,使得不同层的输出都保持在同一表示空间

中,FCL能够有效地利用LightGCN的这一优势,加强对用户

和物品间复杂交互模式的理解.这种紧密的融合使得 FCL
与LightGCN 的 结 合 在 性 能 提 升 方 面 表 现 出 色,优 于 与

NGCF和 DGCF的结合.

表３　FCL结合不同 GNN架构的推荐模型的性能比较

Table３　PerformancecomparisonofFCLcombinedwithdifferentGNNbackbones

Method
MLＧ１M

Recall＠１０ NDCG＠１０
Yelp

Recall＠１０ NDCG＠１０
Gowalla

Recall＠１０ NDCG＠１０
NGCF ０．１８４４ ０．２５２４ ０．０６３０ ０．０４５０ ０．１１８７ ０．０８５１
＋FCL ０．１８５０ ０．２５３９ ０．０６５９ ０．０４５９ ０．１１９４ ０．０８６７

DGCF ０．１８８５ ０．２５２１ ０．０７２２ ０．０５１４ ０．１２５４ ０．０９０２

＋FCL ０．１９０１ ０．２５４２ ０．０７４４ ０．０５２９ ０．１２６８ ０．０９１７

LightGCN ０．１８７６ ０．２５１０ ０．０７３５ ０．０５１９ ０．１３５９ ０．０８７１

＋FCL ０．２１２８ ０．２８５１ ０．０９３５ ０．０６８２ ０．１５２７ ０．１１２１
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　　结束语　本文提出了一种基于特征网络对比学习的图协

同过滤模型(FeatureNetContrastiveLearning,FCL),通过结

合基于图的推荐系统与对比学习,旨在解决传统推荐系统在

处理大规模和高度稀疏数据集时的问题.该方法通过引入基

于特征相似度的影响力分析,有效地识别并利用用户和物品

间的潜在相似性,从而提升推荐的精准度和鲁棒性.实验结

果显示,FCL在多个公共数据集上均优于现有的基线方法.

此外,通过深入的消融研究和性能分析,进一步验证了特征网

络邻居方法对提升推荐性能的重要作用.总体而言,本文不

仅提出了一个有效的推荐模型,还为未来推荐系统的研究提

供了新的视角和可能的研究方向.
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