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基于自注意力机制的图对比学习推荐算法

胡金涛 冼广铭

华南师范大学人工智能学院　广东 佛山５２８２２５
　(hujintao＠m．scnu．edu．cn)

　
摘　要　随着互联网数据的爆炸性增长,推荐系统已成为解决信息过载问题的关键技术.基于图对比学习的推荐模型通过增

强用户Ｇ项目交互图,在提升模型性能方面展现出了显著的优势.尽管这些模型取得了一定成功,但现有的大多数方法是通过

扰动图结构来进行数据增强,这种方式在保持内在语义结构时表现不佳,且容易受到噪声干扰的影响.为了进一步提升推荐模

型的性能,提出了一种新颖的基于自注意力的图对比学习推荐算法(AttGCL).一方面,集成的自注意力机制能够增强用户与

项目之间的联系,从而更精确地捕捉用户偏好和个体差异性.另一方面,采用的ICL损失函数能有效控制正样本和负样本的

重要性,从而更好地对齐全局和局部表示.该方法保留了关键的用户Ｇ项目交互语义,使得模型不仅能更准确地反映用户偏好,

还提升了推荐效果.在３个真实数据集上的实验结果表明,AttGCL在性能上显著优于现有的图对比学习方法,展示了在高效

性和鲁棒性上的优势.
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SelfＧattentionＧbasedGraphContrastiveLearningforRecommendation
HUJintaoandXIANGuangming
SchoolofArtificialIntelligence,SouthChinaNormalUniversity,Foshan,Guangdong５２８２２５,China

　

Abstract　WiththeexplosivegrowthofInternetdata,recommendersystemshavebecomecrucialforaddressingtheproblemof

informationoverload．GraphcontrastivelearningＧbasedrecommendationmodelshavedemonstratedsignificantadvantagesinenＧ

hancingmodelperformancebyimprovinguserＧiteminteractiongraphs．Althoughthesemodelshaveachievedsomesuccess,most

existingmethodsrelyonperturbinggraphstructuresfordataaugmentation．However,thisapproachstrugglestopreservetheinＧ

herentsemanticstructureandisvulnerabletonoiseinterference．Tofurtherenhancetheperformanceofrecommendationmodels,

thispaperproposesanovelselfＧattentionＧbasedgraphcontrastivelearningrecommendationalgorithm(AttGCL)．Ontheone

hand,theintegratedselfＧattentionmechanismstrengthenstheconnectionsbetweenusersanditems,allowingthemodeltocapture

userpreferencesandindividualdifferencesmoreaccurately．Ontheotherhand,theICLlossfunctioneffectivelycontrolstheimＧ

portanceofpositiveandnegativesamples,leadingtobetteralignmentbetweenglobalandlocalrepresentations．ThismethodreＧ

tainstheessentialsemanticsofuserＧiteminteractions,enablingthemodeltoreflectuserpreferencesmoreaccuratelyandimprove

recommendationeffectiveness．ExperimentalresultsonthreerealＧworlddatasetsshowthatAttGCLsignificantlyoutperforms

existinggraphcontrastivelearningmethodsintermsofperformance,demonstratingitsadvantagesinefficiencyandrobustness．

Keywords　Recommendationsystem,Graphcontrastivelearning,SelfＧattentionmechanism,Graphconvolutionalnetwork,ConＧ

trastivelearningloss

　

１　引言

随着互联网的发展,推荐系统已成为缓解信息过载问题

的关键技术,并在各个领域得到了 广 泛 应 用.协 同 过 滤

(CollaborativeFiltering,CF)[１Ｇ２]是一种基于用户行为数据

的推荐算法.其核心原理是,通过分析用户的历史行为数

据来计算用户之间的相似度,然后根据相似用户或项目的

评价来预测用户对未知项目的偏好.这种方法更好地捕

捉了用户的个性化需求,并推荐与用户兴趣相似的项目.

例如,传统的用户Ｇ项目协同过滤方法使用评分矩阵进行

预测,而基于 邻 域 的 方 法 则 推 荐 寻 找 相 似 用 户 或 相 似 项

目.然而,随着图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)

的出现,基于 GNN的 CF模型[３Ｇ７]便通过节点之间的信息

传递来捕捉依赖性,实现了显著的改进.这些模型使用不



同的技术(如谱方法、非谱方法和图卷积)来增强用户Ｇ项

目交互建模.

深度学习技术的兴起进一步推动了推荐系统的发展,在

推荐系统中应用深度学习模型已成为热门研究课题.通过利

用深度神经网络,推荐系统可以自动学习用户和项目的特征

表示,并捕捉复杂的非线性关系,从而更准确地理解用户兴趣

并生 成 更 个 性 化 的 推 荐.图 对 比 学 习 (GraphContrastive

Learning,GCL)技术通过比较用户或项目之间的相似性和差

异性,进一步提高了推荐系统的准确性.文献[８Ｇ１１]提出的

模型通过创建对比视图,使用结构扰动和多层 GNN 来增强

性能,从而改进了特征表示.

尽管这些对比推荐系统具有有效性,但它们也存在固有

的局限性.首先,通过随机扰动进行的图增强可能会丢失有

价值的结构信息,从而误导表示学习.其次,启发式指导的表

示对比方案严重依赖于视图生成器,限制了模型的泛化能力,

并使其容易受到噪声用户行为的影响.最后,大多数基于

GNN的对比推荐系统都面临过平滑问题,导致表示难以区

分.受已有成功模型的启发,将自注意力机制与 GCL结合,

以优化推荐系统.本文提出了一种新的基于自注意力的图对

比学习推荐框架 AttGCL.在此模型中,自注意力机制通过

显著增强用户与项目之间的联系来增强图,这有助于模型更

好地捕捉用户之间的相似性和差异性,从而提高推荐系统的

性能和个性化程度.AttGCL 借鉴了重要性感知对比学习

(ImportanceＧAwareContrastiveLearning,ICL)损失函数[１２],

从全局角度对正负样本的重要性进行控制,使得全局协作与

局部交互的表示更好地对齐,有效提升了对比学习效果.与

生成两个单独的增强视图不同,本文的图对比学习范式很好

地保留了用户Ｇ项目交互的重要语义,使得自增强表示能够同

时反映用户特定的偏好和跨用户之间的局部依赖性.本文的

主要贡献如下:

１)将评分作为辅助信息融入用户Ｇ项目交互图中,使得不

同用户对不同项目的权重信息得以保留;

２)提出了一种有效且高效的图增强对比学习范式 AttＧ

GCL,该模型通过自注意力机制和ICL损失学习局部Ｇ全局协

作关系,缓解了由不准确的对比信号引起的问题;

３)在３个真实世界的数据集上进行了广泛的实验研究,

结果表明 AttGCL优于多种基于 GCL的基线方法.

２　相关工作

２．１　基于图神经网络的推荐系统

图神经网络通过节点之间的消息传递来捕获图上的依赖

关系,其主要思想是迭代地聚合邻域信息并将其集成到当前

节点表示中.例如,文献[１３]提出了一种名为 DGRec的图神

经网络推荐系统,其通过子模邻居选择、层注意机制和损失重

加权三大模块,在提高推荐多样性的同时保持了较高的准确

性.文献[１４]提出的 EGDＧGNN 模型,通过构建全局项目链

接图和应用通道感知机制来捕获项目间的复杂关系,并利用

变分自编码器和滑动窗口策略在局部层面上学习用户意图的

动态变化.该模型结合全局和局部信息,旨在提高序列推荐

的准确性,并通过学习解耦的表示增强模型的可解释性.文

献[１５]简化了 NGCF中的非线性变换,并使用基于求和的邻

域池化表示.文献[１６]基于社会关系和历史行为建模用户偏

好,应用文献[１７]的框架来捕获社交扩散.这些模型采用各

种方法将 GNN应用于推荐系统,实现了更准确的用户和项

目建模,并提升了推荐系统的性能和个性化程度.

２．２　图对比学习在推荐中的应用

图对比学习是推荐系统中广泛使用的技术[１８Ｇ１９],旨在通

过比较用户或项目之间的相似性和差异性来提高推荐准确性

和个性化.其主要思想是,利用图结构中的节点和边来表示

用户和项目之间的关系,并通过比较来发现隐藏的模式.例

如,文献[２０]通过结构上扰动原始图来生成新图,并使用多层

GNN进行嵌入学习和对比学习,以提高推荐性能.文献[２１]

使用自适应结构扰动结合对比学习来优化节点表示,擅长处

理稀疏交互.文献[２２]采用奇异值分解(SingularValueDeＧ

composition,SVD),设计了一种新的图增强方法,对用户Ｇ项

目交互图进行分解,并对结果矩阵应用对比学习,进一步优化

节点特征.此外,文献[２３]通过超图增强的跨视图对比学习

框架捕获局部和全局的协作关系,更好地捕捉用户和项目之

间的复杂依赖关系.这些模型显著改善了稀疏交互节点的表

示,提高了推荐系统的整体准确性和个性化程度.

３　AttGCL

如图１所示,AttGCL模型基于数据集构建初始的用户Ｇ
项目交互图,对其进行归一化后输入 GCN[２４]中使用.

图１　AttGCL的框架

Fig．１　FrameworkofAttGCL

３８胡金涛,等:基于自注意力机制的图对比学习推荐算法



　　模型通过视图１中的神经网络提取用户和项目之间的高

阶关联特征,并对用户和项目节点的邻居信息进行聚合,从而

捕获更深层次的关系.在视图２中,引入了自注意力机制的

神经网络,其可以动态调整权重,以丰富用户和项目关系的多

样性,使模型更加灵活地根据不同关系学习用户特征.这两

种视图虽然能够生成更优的特征视图,但可能缺乏优化信号

来调整生成的视图以适应主要的CF任务.因此,采用了ICL
损失函数,以平衡正负样本的重要性,从而缓解正样本不足且

未被充分利用的问题.

３．１　局部图依赖建模

在协同过滤的常规做法中,为每个用户ui 和项目vj 分配

一个嵌入向量e(u)
i ∈Rd 和e(v)

j ∈Rd,其中d 是嵌入的大小.

所有用户和项目的嵌入集合分别定义为E(u)∈RI×d和E(v)∈
RJ×d,其中I和J 分别是用户和项目的数量.如图１中的视

图１所示,AttGCL 使用了 GCN 来聚合每个节点的邻域信

息.在第l层,聚合过程表示如下:

z(u)
i,l ＝σ(p(A

~
i,:)􀅰E(v)

l－１) (１)

z(v)
j,l ＝σ(p(A

~
:,j)􀅰E(u)

l－１) (２)

其中,z(u)
i,l 和z(v)

j,l 分别表示用户ui 和项目vj 在第l层的聚合嵌

入;σ(􀅰)表示激活函数,此处为恒等函数;A
~

是经过归一化的

邻接矩阵,在其上执行边丢弃操作,表示为p(􀅰),以减轻过

拟合.节点的最终嵌入是来自所有层的嵌入之和,用户ui 和

项目vj 的最终嵌入之间的内积预测了用户ui 对项目vj 的

偏好.

e(u)
i ＝∑

L

l＝０
z(u)

i,l ,e(v)
j ＝∑

L

l＝０
z(v)

j,l (３)

y
∧
i,j＝e(u)T

i e(v)
j (４)

３．２　引入自注意力机制

自注意力机制是一种用于处理序列数据的技术,被广泛

应用于自然语言处理和推荐系统等领域.自注意力机制的计

算过程可以表示为:

Att(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (５)

其中,Q,K和V 分别代表查询、键和值向量,dk 是查询和键的

维度.通过计算查询向量Q 与键向量K 的点积并除以缩放

因子 dk ,得到注意力分数.然后使用softmax函数将这些

分数转换为权重,得到的权重被应用于值向量V,以获得最终

表示.在推荐系统中,自注意力机制有助于缓解数据稀疏性

和监督信号不足的问题.通过采用自注意力机制,模型可以

学习用户和用户之间、项目和项目之间的注意力分数,提取重

要的协作信号,并自动关注重要的用户和项目.这允许模型

学习更有效的嵌入向量,从而提高推荐性能.生成视图２嵌

入表示的工作流程如图２所示.

具体来说,对于 GCN 网络的每一层,假设用户和项目的

嵌入如下:

g(u)
l ＝σ(A

~􀅰E(v)
l－１) (６)

g(v)
l ＝σ(A

~􀅰E(u)
l－１) (７)

首先,根据以下自注意力公式进行计算.使用g(u)
l 和

g(v)
l 作为自注意力机制的输入,计算相应的Q(u)

l ,K(u)
l ,V(u)

l 和

Q(v)
l ,K(v)

l ,V(v)
l .

Q(u)
l ＝g(u)

l ×Wquery

K(u)
l ＝g(u)

l ×Wkey

V(u)
l ＝g(u)

l ×Wvalue
{ (８)

Q(v)
l ＝g(v)

l ×Wquery

K(v)
l ＝g(v)

l ×Wkey

V(v)
l ＝g(v)

l ×Wvalue
{ (９)

其中,Wquery,Wkey和Wvalue是初始化的参数,对于第l层,将它

们与g(u)
l 和g(v)

l 相乘,得到Q(u)
l ,K(u)

l ,V(u)
l 和Q(v)

l ,K(v)
l ,V(v)

l .

因此,第l层的注意力计算表示为:

Att(Q(u)
l ,K(u)

l ,V(u)
l )＝softmax Q(u)

l K(u)T
l

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷V(u)

l (１０)

Att(Q(v)
l ,K(v)

l ,V(v)
l )＝softmax Q(v)

l K(v)T
l

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷V(v)

l (１１)

结合式(１０)和式(１１)可以得到:

G(u)
l ＝softmax Q(u)

l K(u)T
l

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷V(u)

l (１２)

G(v)
l ＝softmax Q(v)

l K(v)T
l

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷V(v)

l (１３)

其中,G(u)
l 和G(v)

l 是新生成的图结构视图中编码的用户和项

目嵌入的集合.

图２　生成视图２嵌入表示的工作流程

Fig．２　Workflowforgeneratingtheembeddedrepresentationof

view２

为了提升模型的整体效率并优化内存使用,模型设计中

引入了 KＧMeans聚类算法和重叠批次处理两项技术.在模

型训练前,先通过 KＧMeans聚类对用户和项目进行批次划

分,将相关性高的用户和项目分组.随后,通过重叠批次的方

法实现批次间的数据共享,使相邻批次的数据存在一定重叠.

这种设计不仅能确保同一批次内的用户和项目具有更高的关

联性,还能够在批次间传递信息,从而实现更全面的全局信息

捕捉,以增强模型的表达能力和对整体图信息的利用.

３．３　对比学习损失

传统的 GCL方法,如SGL[２０]和SimGCL[２５],构造了两个

额外的视图来对比节点嵌入,而由原始图(主视图)生成的嵌

入并不直接参与InfoNCE[２６]损失.这种复杂的三视图范式

之所以被采用,是因为随机扰动增强可能会为主视图的嵌入

带来误导性信号.然而,在 AttGCL中,增强的视图是通过加

强局部关系来构建的,在一定程度上提升了主视图的表示效

果.因此,这一方法简化了对比学习框架,直接在InfoNCE
损失中将自注意力增强的视图嵌入g(u)

i,l 与主视图嵌入z(u)
i,l 进

行对比,如式(１４)所示:

L(u)
s ＝∑

I

i＝０
　∑

L

l＝０
－log exp(s(z(u)

i,l ,g(u)
i,l )/τ)

∑
I

i′＝０
exp(s(z(u)

i,l ,g(u)
i′,l)/τ)

(１４)

其中,s(􀅰)和τ分别表示余弦相似度和温度.
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对项目的InfoNCE损失L(v)
s 的定义,与式(１４)中的L(u)

s

相同.

３．４　模型训练

对比学习对处理的正样本和负样本同等对待,导致正样

本和负样本之间的比例失衡问题.此外,在稀疏数据集中,正
样本数量较少,理应得到更多关注.另一个关键问题在于,在
推荐系统中,稀疏的正样本尚未被充分利用.因此,采用了

ICL方法,该方法通过平衡正样本与负样本的重要性,并增强

数据,有效地解决了以上问题.

LICL＝－１
N

( ∑
(u,i)∈D

(αf(u,i＋ )/τ)－

(１－α)log ∑
i∈I－

exp(f(u,i)/τ)) (１５)

其中,D＝{(u,i),u∈U,i∈I}是一个训练批次;U 和I分别是

用户和项目的集合;i＋ 是目标用户u的正样本;I－ 是负样本

的集合;f(u,i)用于计算(u,i)的相似度;α是正样本的权重,

α∈[０,１].这种加权方法简单但有效地适应了各种数据集.

结合式(１４)和式(１５),可以推导出最终的联合优化目标:

L＝LICL＋λ１􀅰(L(u)
s ＋L(v)

s )＋λ２􀅰‖Θ‖２
２ (１６)

AttGCL算法的伪代码如算法１所示.

算法１　AttGCL算法

输入:用户集合 U,项目集合 V,用户项目交互列表

输出:推荐列表

１．构建邻接矩阵A

２．归一化邻接矩阵,得到A
~;

３．初始化所有参数;

４．forepoch←０tototal_epochesdo:

５．　 forl←１toLdo:

６．　　 E(u)
l ,E(v)

l ←根据式(１)和式(２)计算;

７．　　 G(u)
l ,G(v)

l ←根据式(６)到式(１３)计算;

８．　 endfor//L

９．　 Ls,LICL←根据式(１４)和式(１５)计算;

１０．　L←根据式(１６)计算损失函数;

１１．　使用 Adam 更新参数;

１２．endfor//epoch

１３．返回推荐列表

４　实验

本章详细介绍了实验所需的数据集、评价指标和相关参

数设置,并且进行了大量实验,以评估本文提出的 AttGCL模

型的有效性.实验结果可以回答以下研究问题:１)与各种先

进的推荐系统相比,本文模型性能如何? ２)AttGCL的各个

模块是如何为其在不同数据集上的整体性能做出贡献的?

３)不同的超参数对 AttGCL的推荐性能有何影响?

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

本实验使用了３个公开的、不同大小、不同密度的数据

集:LastFM,MovieLens和 Yelp.

LastFM:LastFM 是一个在线音乐推荐和流媒体服务平

台,可以记录用户听过的歌曲.LastFM 数据集包含用户的

收听记录及相关信息,被广泛应用于音乐推荐系统的研究中.

MovieLens:MovieLens数据集是由 GroupLens研究团队

提供的电影推荐数据集,其中 MLＧ１M 表示包含１００万个评

分的数据集,本实验中使用了该版本的数据集.该数据集被

广泛用于电影推荐系统的研究中.

Yelp:Yelp是一个提供本地商业信息和用户评论的平

台.Yelp数据集包含大量用户评论和商业信息,被广泛应用

于基于评论的推荐系统的研究中.

这些数据集的统计信息如表１所列.

表１　实验数据集的统计信息

Table１　Statisticsoftheexperimentaldatasets

数据集 用户 项目 交互 密度

Last．FM １８９２ １７６３２ ９２８３４ ０．００２７８
MovieLens ６０４０ ３９５２ １０００２０９ ０．０４２００

Yelp ３０９１２ ６６８１０ １０３３７６７ ０．０００５０

４．１．２　评估协议

遵循 LightGCL,NGCF,LightGCN 和 SGL,使用采用召

回率(Recall)和归一化折损累积增益(NDCG)作为评估指标,

其中 N＝{１０,２０}.Recall用于衡量测试数据中用户喜欢的

项目在排名前k的列表中成功预测的数量.NDCG考虑了项

目的位置,如果项目排名更靠前,则会给出更高的分数.它是

排名的一种度量,因此对于topＧK 推荐很重要.这两个指标

的值越大,表示性能越好.

４．１．３　比较的基线方法

本实验通过将本文提出的 AttGCL与各种基线进行比较

来评估其性能.基线方法的详细信息如下.

LightGCN[１５]:通过仅涉及线性变换和元素级加法的分

层传播方案,利用用户Ｇ项目交互图中的邻域信息.

SGL[２０]:通过随机游走和节点/边丢弃来破坏图结构,以

进行数据增强,从而将LightGCN与自监督对比学习相结合.

LightGCL[２２]:特别利用奇异值分解(SVD)进行对比度增

强,从而通过全局协作关系建模实现无约束的结构细化.

HCCF[２３]:使用超图编码全局图信息,并将其与 GCN 编

码的局部信息进行对比.

SHT[２７]:在自监督学习范式下集成了超图神经网络和转

换器,以进行数据增强,从而在推荐中去除用户Ｇ项目交互的

噪声.

NeuMF[２８]:一种基于神经网络的方法,用多层神经网络

替换传统矩阵分解中的点积运算,允许模型捕获复杂的用户Ｇ
项目 交 互 并 提 供 推 荐.在 比 较 中,使 用 NCF 的 NeuMF
变体.

ExpoMF[２９]:构建了曝光概率的潜在变量,使用EM 算法

进行参数优化,并提出了基于流行度和内容的两个曝光概率

参数模型.

４．１．４　参数设置

为了能够公平地进行比较,综合考虑基线方法的参数并

进行设置,并且根据实验结果进行微调,确保得到最佳性能.

对于 AttGCL,使用 Adam优化方法,学习率设置为１×１０－３,批

量大小设置为２０４８,图卷积网络被设置成２层,丢弃率设置成

０．１,用户和项目的嵌入维度设置为６４,InfoNCE损失的正则化

权重λ１ 设置为{１×１０－４,１×１０－５,１×１０－６,１×１０－７,１×

１０－８},温度系数τ设置为{０．１,０．２,０．４,１．０,２．０,４．０},正样
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本的权重α设置为{０．４,０．４５,０．５,０．５５,０．６,０．６５,０．７}.

４．２　总体性能比较

将 AttGCL在３个数据集上与各种基线模型进行比较,

各模型在 TopＧ１０和 TopＧ２０评价指标上的实验结果如表２所

列,其中粗体数据为当前指标下最好的性能,加下划线的数据

为次优数据.根据表２数据,AttGCL均优于基线模型.

表２　AttGCL在Last．FM,MovieLens、Yelp３种数据集上与基线方法的性能比较

Table２　PerformancecomparisonofAttGCLwiththebaselinemethodsontheLast．FM,MovieLens,andYelpdatasets

数据集 评估指标 AttGCL LightGCL SGL SHT LightGCN HCCF NeuMF ExpoMF 提升百分比

Last．FM

Recall＠１０ ０．１４２４ ０．１３２９ ０．１２３０ ０．０７９９ ０．０８１４ ０．０６７６ ０．１０４７ ０．０８４２ ７．１４
NDCG＠１０ ０．１６６７ ０．１５３５ ０．１４３１ ０．０９０６ ０．０９３４ ０．０７５８ ０．１１９７ ０．０９２７ ８．６０
Recall＠２０ ０．２１２８ ０．１８４０ ０．１８３２ ０．１２３１ ０．１２８７ ０．１０６２ ０．１５４２ ０．１３５２ １５．６５
NDCG＠２０ ０．２０４１ ０．１０９８ ０．１７６３ ０．１１１０ ０．１１９５ ０．０９６４ ０．１４５４ ０．１２０５ １５．７８

MovieLens

Recall＠１０ ０．１５８５ ０．０３０４ ０．１１３３ ０．１１４１ ０．１３３０ ０．１２８３ ０．１２２４ ０．０８８９ １９．１６
NDCG＠１０ ０．３４７９ ０．１３８５ ０．２７０３ ０．３１１８ ０．３０５７ ０．３４２５ ０．２９９５ ０．１８８３ １．５８
Recall＠２０ ０．２４５６ ０．０５１６ ０．１７５４ ０．１７９３ ０．２２４８ ０．２０４３ ０．１９９５ ０．１４７６ ９．２５
NDCG＠２０ ０．３４２２ ０．１２６２ ０．２５８８ ０．２９２１ ０．３２４８ ０．３２５８ ０．２９５１ ０．１９４２ ５．０３

Yelp

Recall＠１０ ０．０８１６ ０．０７４０ ０．０７２９ ０．０４２７ ０．０５７０ ０．０４０５ ０．０４０６ ０．０２６６ １０．２７
NDCG＠１０ ０．０８１１ ０．０７２７ ０．０７２４ ０．０４１５ ０．０５３８ ０．０４０４ ０．０３７９ ０．０２３４ １１．５４
Recall＠２０ ０．１２７８ ０．１１８１ ０．１１６６ ０．０６９６ ０．０９３１ ０．０６７１ ０．０７２２ ０．０４７２ ８．２０
NDCG＠２０ ０．０９７４ ０．０８８５ ０．０８８１ ０．０５１６ ０．０６７４ ０．０５００ ０．０４９７ ０．０３１２ １０．０６

　　评估结果显示,在 TopＧ１０和 TopＧ２０设置下,AttGCL的

性能超越了所有基线模型,这归功于所提出的对比学习框架

在增强用户Ｇ项目交互数据方面的有效性.通过自注意力机

制,AttGCL能够充分利用有限的交互信息及用户与项目之

间的关系,而ICL则平衡了正负样本的重要性,根据数据集

的稀疏性调整正样本的权重.这两个模块的结合显著提升了

用户和项目嵌入的学习效果,从而带来了更优质的推荐结果.

AttGCL在所有基于对比学习的基线模型中表现最佳,这一

性能提升得益于对用户Ｇ项目交互信号和正负样本的注意力

调整,有效增强了图对比学习.相比之下,其他基于对比学习

的推荐系统(如SGL,LightGCL,HCCF等)则因受到噪声交

互信息的影响,容易被误导性自监督信号干扰.总体而言,这

些发现证明了所提出的对比学习方法在协同过滤中的有效

性,并强调了为该任务设计有效的数据增强技术的重要性.

评估结果表明,自监督学习改善了现有的 CF框架.这

种改进得益于在输入数据中增加了一个提供正则化效果的增

强学习任务.例如,SGL采用随机数据增强生成多个视图,

而LightGCL通过SVD分解生成两类视图.然而,这些方法

可能会丢失反映重要用户Ｇ项目交互模式的有用信号.相比

之下,AttGCL不依赖于随机数据增强来生成对比视图,而是

基于用户Ｇ项目交互数据构建两种合理的视图.第一种视图

捕获原始数据的关键模式,第二种视图进一步增强了用户和

项目之间的交互信息.

４．３　消融实验

本节通过消融实验研究了 AttGCL的关键模块对整体性

能的影响和有效性.为了评估基于自注意力机制的数据增强

技术和ICL损失函数的效率,将它们与常用的随机增强技术

和BPR损失函数进行了比较.在消融实验中,自注意力机制

的视图生成器被替换为随机边删除增强技术,ICL损失函数

被替换为传统的 BPR损失函数.通过分别替换 AttGCL中

的两种模块,得到了３个变体方法:１)AttGCLＧICL,即替换了

ICL模块;２)AttGCLＧatt,即替换了自注意力机制的数据增强

模块;３)AttGCLＧattICL,即同时替换两种模块.对不同变体

进行重新训练和测试后,得到如表３所列的实验结果数据.

表３　AttGCL关键模块的消融实验结果

Table３　AblationstudyresultsofthekeymodulesinAttGCL

数据集 评价指标 AttGCLＧattICL AttGCLＧICL AttGCLＧatt AttGCL

Last．FM
Recall＠２０ ０．１３８１ ０．１０１７ ０．１４４１ ０．２１１３
NDCG＠２０ ０．１２６８ ０．０９８３ ０．１２９８ ０．２０３２

MovieLens
Recall＠２０ ０．１５６５ ０．１７３５ ０．１７４７ ０．２４５４
NDCG＠２０ ０．２６７２ ０．２７３５ ０．２５９６ ０．３４０４

Yelp
Recall＠２０ ０．０６９９ ０．０７３９ ０．０９０７ ０．１２８１
NDCG＠２０ ０．０５２２ ０．０５６１ ０．０６３８ ０．０９７３

　　从表３可以得出,与使用随机排列的对比视图生成器

(EdgeD)相比,AttGCL方法的性能显著降低.这表明,随机

增强方法在协同过滤中可能不足以生成信息丰富的对比视

图.相比之下,基于自注意力机制的视图生成器对实现更好

的结果至关重要.自注意力机制通过灵活的加权和强大的表

达能力显著增强了用户之间的联系,这有助于模型更好地捕

捉用户之间的相似性和差异性,从而提高推荐系统的性能和

个性化程度.此外,在３个数据集上,AttGCLＧICL的性能均

低于 AttGCL.这表明,仅使用自注意力机制的视图生成器

和原始的用户Ｇ项目交互图进行对比训练可能不足以在协同

过滤中实现最佳性能.引入ICL损失函数进行任务感知的

视图生成器训练可以获得更好的性能,因为ICL通过平衡正

负样本的重要性,解决了数据集中正样本的数据量小且利用

率低的问题.这强调了将任务感知信息纳入视图生成器训练

中的重要性,有助于捕获更多相关的用户Ｇ项目交互模式,从

而提高生成的对比视图的质量.

４．４　超参数分析

本节通过实验研究了 AttGCL对几个关键超参数的敏感
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性.AttGCL有３个重要的超参数:InfoNCE损失的正则化

权重λ１,温度系数τ,以及正样本的权重α.

４．４．１　正则化权重λ的影响

本小节研究的是正则化权重λ对 AttGCL的影响.在保

证其他参数不变的情况下,通过调整λ的值来观察 AttGCL
的性能变化.图 ３ 给 出 了 AttGCL 分 别 在 Last．FM,MoＧ

vieLens和 Yelp数据集上不同正则化权重λ的实验结果,横坐

标为正则化权重λ的值,纵坐标为评价指标的值.在 Last．

FM 数据集上,当λ从１×１０－４变化到１×１０－６时,AttGCL的

Recall＠２０和 NDCG＠２０指标均呈下降趋势;进一步将λ调

整到１×１０－８时,两项指标则呈现相反的变化.在 MovieLens
数据集上,AttGCL 性能先升后降.在 Yelp数据集上,AttＧ

GCL的性能则呈逐渐上升趋势.实验结果表明,在 Last．FM
数据集上,小幅度调整λ对 Recall和 NDCG 影响不大,因为

该数据集在低正则化下已具有较好的表示能力,进一步降低

λ反而会带来波动.对于 MovieLens数据集,适中的正则化

显著提升了性能,既避免了过拟合,又保留了模型的复杂性;

但当λ继续减小时,模型过拟合训练数据,泛化能力下降,ReＧ

call和 NDCG指标随之降低.这表明 MovieLens数据集对正

则化较为敏感,过高或过低的正则化均会影响模型表现.相

较于其他数据集,Yelp数据集的稀疏性较高,因此模型在低

正则化下获得了更好的特征表达能力,但受限于数据稀疏,其

增益不如 MovieLens显著.

(a)Last．FM (b)MovieLens

(c)Yelp

图３　正则化权重λ对 AttGCL性能的影响

Fig．３　EffectofregularizationweightsλonAttGCL

４．４．２　温度系数τ的影响

本小节研究的是温度系数τ对 AttGCL的影响.在保证

其他参数不变的情况下,通过调整τ的值来观察 AttGCL的

性能变化.图４给出了 AttGCL分别在Last．FM,MovieLens
和 Yelp数据集上不同温度系数τ的实验结果,横坐标为温度

系数τ的值,纵坐标为评价指标的值.在３个数据集上,AttＧ

GCL的性能均呈现先上升后下降的趋势.在 Last．FM 和

MovieLens数据集上,当温度系数τ从０．１增加至０．４时,AtＧ

tGCL性能逐渐上升;当τ进一步增加到４．０时,AttGCL性

能则急剧下降.在 Yelp数据集上也观察到了相同趋势,即

AttGCL的性能在达到最优后逐渐下降.因此,对于 Last．

FM 和 MovieLens数据集,τ＝０．４时 AttGCL性能最佳;而对

于 Yelp数据集,最佳性能出现在τ＝０．２时.实验结果表明,

在LastFM 数据集上,适中的温度系数有助于平衡推荐的多

样性和准确性.温度系数τ过低时,推荐集中于高概率项目,

结果偏单一;过高的τ则会降低推荐置信度,使推荐更随机,

从而影响 Recall和 NDCG.在 MovieLens数据集中,适中的

温度系数τ提高了推荐的多样性和准确性,此时模型不会将权

重集中于少数项,而是扩展到更多高相关性项目;当τ较大时,

推荐的随机性增加,导致Recall和NDCG指标下降.对于Yelp
数据集,较低的温度τ系数带来了最佳表现,说明其推荐对准

确性要求较高.适中的τ值有助于集中推荐高相关性项目,而

较高的τ值会使推荐过于分散,导致推荐质量下降.因此,对

于稀疏性较高的数据集,其推荐效果对温度系数的变化尤为敏

感,优化性能时需要结合数据集特性进行针对性调整.

(a)Last．FM (b)MovieLens

(c)Yelp

图４　温度系数τ对 AttGCL性能的影响

Fig．４　EffectoftemperaturecoefficientτonAttGCL

４．４．３　正样本的权重α的影响

本小节研究的是正样本的权重α对 AttGCL的影响.在

保证其他参数不变的情况下,通过调整α的值来观察 AttGCL
的性能变化.如图５所示,横坐标为α的变化值,纵坐标为评

价指标.随着α的增加,在 LastFM 和 Yelp数据集上,模型

性能呈现下降趋势;而在 MovieLens数据集上,性能先增加后

降低.在LastFM 数据集上,α＝０．４５时,AttGCL的最佳性

能达到最高;在 MovieLens数据集上,α＝０．６５时,AttGCL性

能最佳;在 Yelp数据集上,α＝０．４时,AttGCL性能最佳.实

验结果表明,在密度较低的数据集(如 LastFM 和 Yelp)中,

用户对正样本的交互可能非常稀疏.这使得模型在处理正样

本时可能会受到限制,导致对负样本的重视程度提高,因此需
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要更低的α值来优化模型性能.在密度较高的数据集(如

MovieLens)中,可能存在更多的负样本信息,这使得模型能够

更好地学习负样本特征.在这种情况下,提高α值可以促进

对正样本的重视,从而提高 Recall和 NDCG.

(a)Last．FM (b)MovieLens (c)Yelp

图５　正样本的权重α对 AttGCL的影响

Fig．５　EffectofpositivesampleweightsαonAttGCL

　　结束语　本文提出了一种简洁而有效的增强方法,用于

图对比学习框架下的推荐系统优化.具体而言,模型通过自

注意力机制从全局角度捕获用户和项目的内在语义,构建更

丰富的对比视图,从而提升模型在不同数据场景下的适应能

力.相比于传统的 BPR 损失函数,本文引入了ICL 损失函

数,旨在根据数据集的特点,灵活地调整正负样本的权重,以

更好地适应数据分布的差异.实验结果表明,该图增强范式

在多个公开数据集上实现了新的先进性能,尤其在数据稀疏

性场景下展现了显著的抗稀疏能力.未来工作将聚焦于将用

户和项目的属性信息纳入轻量级图对比学习模型,以进一步

提升推荐效果,并有效减轻数据增强可能引发的混淆效应.
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