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Abstract　Graph contrastive learning is widely employed in recommender system due to its effectiveness in mitigating
data  sparsity  issue.  However,  most  current  recommendation  algorithms  based  on  graph  contrastive  learning  start  to
learn from only a  single perspective,  severely limiting the model’s  generalization capability.  Furthermore,  the over-
smoothing  problem  inherent  in  graph  convolutional  networks  also  affects  the  model’s  stability.  Based  on  this,  we
propose the multi-perspective graph contrastive learning recommendation method with layer attention mechanism. On
the  one  hand,  this  method  proposes  three  contrastive  learning  approaches  from  two  different  perspectives.  From  a
view-level  perspective,  it  constructs  perturbation-enhanced view by adding random noise  for  the  original  graph and
employing  singular  value  decomposition  (SVD)  recombination  to  establish  SVD-enhanced  view.  It  then  performs
view-level contrastive learning on these two enhanced views. From a node-level perspective, it  conducts contrastive
learning on candidate nodes and candidate structural neighbors using semantic information between nodes, optimizes
multi-task learning with three contrastive auxiliary tasks and a recommendation task to enhance the quality of  node
embeddings,  thereby improving the model’s  generalization ability.  On the other  hand,  in the context  of  learning for
user  and  item  node  embeddings  by  graph  convolutional  network,  a  layer  attention  mechanism  is  employed  to
aggregate  the  final  node  embeddings.  This  enhances  the  model’s  higher-order  connectivity  and  mitigates  the  over-
smoothing  issue.  When  compared  with  ten  classic  models  on  four  publicly  available  datasets,  such  as  LastFM,
Gowalla,  Ifashion,  and  Yelp,  the  results  indicate  that  this  method  achieves  an  average  improvement  of  3.12% in
Recall, 3.22% in Precision, and 4.06% in NDCG. This demonstrates the effectiveness of the approach proposed in this
work.
Key  words　  layer  attention  mechanism； contrastive  learning； graph  convolutional  network； multi-task  learning；
recommender system

摘　要　图对比学习因其可有效缓解数据稀疏问题被广泛应用在推荐系统中. 然而，目前大多数基于图对

比学习的推荐算法均采用单一视角进行学习，这极大地限制了模型的泛化能力，且图卷积网络本身存在

的过度平滑问题也影响着模型的稳定性. 基于此，提出一种融合层注意力机制的多视角图对比学习推荐
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方法. 一方面，该方法提出 2 种不同视角下的 3 种对比学习，在视图级视角下，通过对原始图添加随机噪

声构建扰动增强视图，利用奇异值分解（singular value decomposition）重组构建 SVD 增强视图，对这 2 个

增强视图进行视图级对比学习；在节点视角下，利用节点间的语义信息分别进行候选节点和候选结构邻

居对比学习，并将 3 种对比学习辅助任务和推荐任务进行多任务学习优化，以提高节点嵌入的质量，从而

提升模型的泛化能力. 另一方面，在图卷积网络学习用户和项目的节点嵌入时，采用层注意力机制的方式

聚合最终的节点嵌入，提高模型的高阶连通性，以缓解过度平滑问题. 在 4 个公开数据集 LastFM, Gowalla,
Ifashion, Yelp 上与 10 个经典模型进行对比，结果表明该方法在 Recall, Precision, NDCG 这 3 个指标上分别

平均提升 3.12%, 3.22%, 4.06%，这说明所提方法是有效的.
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推荐系统作为一种高效的信息过滤方式，对缓

解用户在各种 Web 应用中的信息过载问题起到重要

作用. 推荐系统背后的核心思想是协同过滤（collabora-

tive filtering，CF） [1-2]，早期的工作利用矩阵分解 [3-4] 将

每个用户（或项目）投影到嵌入向量中 . 近年来，图神

经网络（graph neural network，GNN）因其突出的表示

学习能力，被广泛应用于各种研究中 [5-8]，并实现了较

优的推荐性能. 然而，基于 GNN 的方法易遭受交互

数据稀疏或数据嘈杂的影响，使其无法学习高质量

的节点嵌入.

最近有研究将对比学习（contrastive learning，CL）

与 GNN 相结合的方式 [9-10] 为用户生成更高质量的推

荐，称为图对比学习（graph contrastive learning，GCL）.

GCL 的关键是通过视图生成器生成合适的锚点及正

负实例，使得在嵌入空间中锚点靠近正实例而远离

负实例，从而提高节点嵌入质量. 为构建增强视图，Wu

等人 [9] 提出 SGL 模型，通过使用随机丢弃的增强策

略生成正实例. 但具有图信息随机丢弃的数据增强，

例如随机节点/边丢弃和随机游走等破坏了原有的图

结构信息，不能很好地保存语义信息，且这种数据增

强策略的泛化能力不强，在不同场景下需人工选择

合适的增强策略，限制了模型的适应范围 . 为改进推

荐中的图对比学习，Yu 等人 [11] 提出 SimGCL 模型，采

用具有随机噪声扰动的嵌入增强方式. Xia 等人 [12] 提

出 HCCF 模型以及 Lin 等人 [13] 提出 NCL 模型，从结

构与语义空间中提取用户和项目的潜在关系. 但这

些方法均忽略 GNN 通常带来的过度平滑现象而导

致的模型性能无法进一步提升问题.

尽管基于 GCL 的方法已经做了一些改进，但依

旧存在 2 个问题：1）随机丢弃的图增强方式可能会

丢失重要的节点信息，且目前大多图对比学习的模

型均采用单一的对比方式，这限制了模型的泛化能

力. 2）目前大多数基于 GNN 的图对比学习推荐方法

均或多或少地受到过度平滑问题的影响，这导致节

点无法有效区分.

基于以上分析，本文提出一种融合层注意力机

制的多视角图对比学习推荐方法（the multi-perspec-

tive  graph  contrastive  learning  recommendation  method

with  layer  attention  mechanism， LA-MPGCL）.  一方面 ，

通过向原始的图嵌入中添加随机均匀的噪声以实现

扰动增强视图，同时通过奇异值分解（singular value

decomposition，SVD）提取用户 -项目的有效信息构建

SVD 增强视图，以实施增强视图对比学习（见 2.3 节）；

并利用用户和候选项目的不同层嵌入间的关系，基

于语义相似度来选择对比学习对象的锚点和正负实

例进行节点级对比学习（见 2.4 节）. 通过 2 种不同视

角（视图级、节点级）的 3 种对比学习（增强视图对比、

候选节点对比、候选结构邻居对比）来增强模型的泛

化能力. 另一方面，目前基于 GNN 的推荐大多采用

平均池化的方式聚合最终的节点嵌入，其平等地对

待每一层的嵌入表示，但现有研究表明，高阶的邻域

信息可能存在负面信息，多层的嵌入传播会使兴趣

不同的用户具有相似的嵌入，导致过度平滑现象 [14].

为此，在生成最终的节点嵌入时，LA-MPGCL 模型采

用层注意力机制（layer attention mechanism，LA）方式，

对每一层的嵌入分配权重，这能有效地缓解过度平

滑问题，使模型能充分地利用高阶连通性进行推荐

（见 2.2 节）. 本文主要工作有 3 个方面：

1）构建多视角图对比学习，提高模型的泛化能

力. 将具有随机噪声增强的扰动增强视图与通过 SVD

的 SVD 增强视图进行视图级对比学习，同时将基于

语义相似度的用户与候选项目实行节点级对比学习.
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将 2 种视角相结合，可学习更高质量的节点嵌入，从

而改善推荐效果.
2）融合层注意力机制，有效缓解过度平滑问题 .

LA-MPGCL 模型在生成最终的节点嵌入时，采用层

注意力机制关注每一层的权重，从而稳定深层训练，

使模型能更好地利用高阶邻域的协同信息，进而缓

解过度平滑问题.
3）在 4 个公开数据集上进行充分的对比实验和

消融实验. 与当前经典的、主流的图卷积推荐模型以

及图对比学习推荐模型相比，LA-MPGCL 模型在性

能上均占优，同时也验证了模型中各组件的必要性. 

1　相关工作

近年来，GNN 在推荐领域取得了巨大成功[15-16]，特

别地，图卷积网络（graph convolutional network，GCN） [17]

成为了 GNN 中最流行的变体，进一步推动了图神经

推荐模型的发展 [18-19]. Berg 等人 [20] 提出 GCMC 模型，

通过自动编码器提取一阶邻居节点的信息. 相比之下，

Wang 等人 [5] 提出 NGCF 模型，通过在图中传播节点

嵌入来提取用户和项目间的高阶协同信号. 与 NGCF
相比，He 等人 [6] 提出 LightGCN 模型，通过去除非线

性激活函数和特征变换简化模型并获得更优的推荐

效果. LightGCN 成为目前在推荐系统中最受欢迎的

网络结构，基于此发展的模型也越来越多 . Ji 等人 [21]

提出 DHCF 模型，采用超图对具有混合高阶相关性

的用户和项目进行建模.  Liu 等人 [14] 提出 IMP-GCN
模型，将具有相似兴趣的节点进行聚类来进一步增

强 LighGCN，以减轻负面信息传播给模型带来的影

响. 为避免深度 GNN 的信息瓶颈，Chen 等人 [22] 提出

GOTNet 模型，通过非局部注意力建立节点及其邻居

节点间的长距离依赖. Huang 等人 [23] 提出 MixGCF 模

型，通过 Mixup 技术将正样本信息注入到随机抽取

的负样本中，合成硬负样本（hard negative sample），有效

地提高了训练样本的质量. Mao 等人[24] 提出 UltraGCN
模型，使用约束来估计无限卷积运算后节点的嵌入 .
Shen 等人 [25] 提出 GFCF 模型，证明了基于邻域的方

法、线性自动编码器和低秩矩阵分解是各种经典低

通滤波器的特例.
然而，基于 GNN 的模型通常遭受着数据稀疏的

困扰，难以学习到高质量的嵌入表示，限制了模型的

泛化能力. 尽管融合知识图谱 [26]、社交关系 [27]、多行

为 [28] 等信息的推荐模型可缓解此问题，但在实际操

作中往往难以获得这样的辅助信息. 幸运的是，最近

的研究发现 CL[11] 可有效缓解数据的稀疏性而增强

模型的泛化能力，进而改善推荐效果.
CL 先在计算机视觉等领域引起了广泛关注 [29].

CL 通过最大化正样本对的相似性，有效地提高了嵌

入质量. 作为一种典型的自监督学习方法，CL 不需

要人工标记即可挖掘数据的内在特征. 结合 GNN 和

CL 的优点，基于 GCL 的推荐算法应运而生 .  Wu 等

人 [9] 提出 SGL 模型，使用随机节点 /边丢弃和随机游

走在图结构与嵌入上实行数据增强，构建出多个子

视图进行对比学习，然而这种随机增强会破坏原有

图结构，可能会丢失重要的图结构信息. 与 SGL 不同，

Yu 等人 [11] 提出 SimGCL 模型，放弃随机丢弃的图增

强方式，而是通过将噪声均匀添加到每一层嵌入以

生成正实例，从而创建对比视图. Xia 等人[12] 提出 HCCF
模型，通过超图增强的跨视图对比学习捕获局部和

全局协同关系，从而全面捕捉用户间的高阶依赖关

系. Lin 等人 [13] 提出 NCL 模型，采用嵌入空间中相似

的语义原型和结构邻居作为正实例. Cai 等人 [30] 提出

LightGCL 模型，使用矩阵分解来重构用户-项目交互

图以生成对比实例，可有效利用原图信息. Xia 等人 [31]

提出 AutoGCL 模型，为每种数据增强方法设计了视

图生成器，在节点级自适应地选择节点丢弃和属性

掩蔽，提升了数据增强的适应性问题 . Li 等人 [32] 提出

GFormer 模型，利用图形自动编码器来重建被屏蔽的

用户-项目交互以进行数据增强，通过这种方式生成

增强的训练数据，模型可学习用户和项目更有效的

表示.
上述已有研究表明，GCL 已在推荐中得到了一

定发展，但大多数研究人员仍关注于如何构造更有

效的增强视图，忽略了用户和候选项目间的关系，且

采用的对比学习形式单一，模型泛化能力不强. 此外，

在聚合最终节点表示时，很少有学者关注图卷积自

身的过度平滑问题对学习嵌入表示的影响. 基于此，

本文提出 LA-MPGCL 模型构造 2 个视角下的 3 种对

比学习，先利用扰动增强和 SVD 增强后的视图进行

对比学习以保留全局图结构信息，同时采用节点语

义信息构建 2 个节点级对比学习，在生成最终节点

嵌入时采用层注意力机制优化聚合函数学习更高质

量的嵌入表示，以提升推荐效果. 

2　LA-MPGCL 模型

下面先给出本文模型 LA-MPGCL 的整体框架，

如图 1 所示，主要包含 4 个模块：

162 计算机研究与发展　2025，62 （1）



1）融合层注意力机制的图卷积结构 . 利用图卷

积网络聚合节点嵌入时，以层注意力机制代替传统

图卷积中的平均池化，称该网络结构为 LA-LightGCN，

通过这种方式聚合嵌入可考虑不同层间的权重关系，

增强模型的高阶连通性，进而缓解过度平滑问题.
2）视图级对比学习 . 在视图级对比学习中构建

了 2 种增强视图，通过添加随机噪声以构建扰动增

强视图，利用 SVD 重构以构造 SVD 增强视图，使用

LA-LightGCN 聚合最终的节点嵌入表示，再将 2 种视

图的最终嵌入进行增强视图对比学习，以充分提取

图结构信息.
3）节点级对比学习 . 在节点级对比学习中采用 2

种对比学习方式，利用节点交互的语义关系分别建

立候选节点对比学习和候选结构邻居对比学习，以

优化节点嵌入表示.
4）模型预测与推荐 . 采用多任务学习的方法训

练模型，推荐任务为主任务，3 种对比学习为辅助任

务，这样来联合优化总损失，进而提升模型的泛化能

力，达到更优的推荐效果. 

2.1　问题定义与符号说明

U = {u1,u2， · · · ,um} I = {i1,

i2， · · · , in} Y ∈ Rm×n

yui = 1 yui = 0 Y = (yui)

G(V,E) V = U ∪ I

E = {yui|yui = 1}

ŷui

给 定 用 户 集 、 项 目 集

以及它们的交互矩阵 ，其中 m 和 n
分别表示用户数和项目数. 若用户 u 与项目 i 交互，

则 ，否则 ， . 用户与项目的交互形

成图 ，其中节点集 包含所有的用户和

项目节点，边集 表示节点的交互 . 本文

模型的任务是预测用户 u 与未交互过的项目 i 在未

来交互的概率 .

为便于阐述，先对文中一些主要符号进行说明，

如表 1 所示.
  

Table 1　Description of Main Symbols

表 1   主要符号说明

符号 含义

U = {u1,u2， · · · ,um} 用户集

I = {i1, i2， · · · , in} 项目集

L 网络层数

Nu 用户 u 的交互项目集

Ni 与项目 i 交互的用户集

e(0)
u e(0)

i， 用户 u、项目 i 的初始嵌入

e(l)
u e(l)

i， 用户 u、项目 i 的第 l 层嵌入

eu ei， 用户 u、项目 i 的最终嵌入

ŷui 用户 u 与项目 i 交互的概率

  

2.2　融合层注意力机制的图卷积结构

传统图卷积的推荐方法基于用户-项目二部图，

通过聚合邻居节点的表示来更新自身节点的嵌入表

示，而 LightGCN[6] 在传播过程中舍弃了传统的特征

变化和非线性激活函数，使其更加轻量并达到更优

效果. 然而，该模型仍存在过度平滑问题，即堆叠多

个 GCN 层会使节点嵌入难以区分从而影响推荐性能.
LA 可学习不同 GCN 层的权重以优化最终节点嵌入，

并提升深层学习的稳定性. 为此，我们将 LightGCN
最终嵌入的聚合函数用 LA 替换，以稳定在深层 GCN
上的训练，并使模型能更好地利用高阶连通性进行

推荐，该方法利用融合层注意力机制的轻量级图卷

积结构，称为 LA-LightGCN. 下面以聚合用户 u1 的过

 

用户-项目交互图

SVD

分解 重构

随机噪声Δ

扰动增强视图

SVD增强视图

视图级对比学习

节点级对比学习

节点嵌入e*

节点嵌入e�

GCN-0

GCN-0

用户侧

项目侧

模型预测与推荐

用户 项目 随机噪声 线性加权

LA-LightGCN

聚合

LA-LightGCN

聚合

分解后的矩阵

①增强视图
对比学习

②候选节点对比学习

③候选结构邻居对比学习

推荐
列表

线性
加权 推荐

LBPR

L总

LS

TWq

~ ~ ~
Xq Zq

LC

LP

GCN-1

GCN-1

GCN-2

GCN-2

GCN-3

GCN-3

候选节点对比学习 候选结构邻居对比学习

Fig. 1　The whole framework of LA-MPGCL model

图 1　LA-MPGCL 模型的整体框架
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程为例，如图 2 所示.
 
 

u1的邻居节点
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i1 i2 i3

l=2
l=3

(1)

Fig. 2　Graph  convolutional  structure  with  layer  attention

mechanism

图 2　融合层注意力机制的图卷积结构
 

给定用户 u 和项目 i，根据 LightGCN[6] 的结构 ，

我们丢弃传播函数中的非线性激活和特征变换，节

点特征向量的聚合表达式如式（1）所示：

e(l)
u =

∑
i∈Nu

1√
|Nu||Ni|

e(l−1)
i ,

e(l)
i =

∑
u∈Ni

1√
|Nu||Ni|

e(l−1)
u ,

（1）

e(l)
u e(l)

i

Nu Ni

1√
|Nu||Ni|

其中 和 分别表示在 l 层传播后用户 u 和项目 i

的嵌入表示. 表示用户 u 交互的项目集， 表示与

项目 i 交互的用户集 . 表示对称归一化项，

其作用是为避免嵌入的规模随着图卷积的增加而

增大.
与 LightGCN 不同的是，在获得每层嵌入表示后，

最终用户/项目的嵌入表示通过层注意力机制获得，

如式（2）所示：

eu =

L∑
l=0

α(l)
u e(l)

u ,

ei =

L∑
l=0

α(l)
i e(l)

i ,

（2）

eu ei

α(l)
u α(l)

i

其中 和 分别表示用户 u、项目 i 的最终嵌入表示，

L 是网络层数 . 经过 L 层传播后，图中的节点可聚合

来自高阶邻域的信息. 这里， 和 分别是聚合用

户嵌入与项目嵌入时第 l 层的注意力权重，如式（3）
所示：

α(l)
u =

exp(⟨WAtt,e(l)
u ⟩)

L∑
l′=0

exp(⟨WAtt,e(l′)
u ⟩)

，

α(l)
i =

exp(⟨WAtt,e(l)
i ⟩)

L∑
l′=0

exp(⟨WAtt,e(l′)
i ⟩)

，

（3）

WAtt ∈ Rd其中 是计算注意力权重的参数，d 为嵌入向

量维度. 

2.3　视图级对比学习

为最大程度地保留并充分利用原有的图结构信

息，我们通过添加随机噪声构建扰动增强视图，利用

SVD 提取有效信息构建 SVD 增强视图，进行增强视

图对比学习. 

2.3.1　扰动增强视图构建

基于深度学习的推荐系统通过学习更高质量的

嵌入表示来提升推荐效果，现有研究表明随机丢弃

节点/边的视图增强方式很可能会破坏原有的重要图

结构信息 [11]. 文献 [33] 通过理论分析和实验证明了嵌

入之间的对齐性和分布的均匀性均可能影响模型的

性能. 其中对齐性表示在高维空间中相关的嵌入彼

此接近，而均匀性表示在整个空间中不相同的嵌入

表征分布应均匀.
由上可知，通过调节学习到的表征分布的均匀

性可使模型达到更优性能. 为实现这一目标，我们在

原始表征中随机添加均匀噪声扰动，实现表征级数

据增强. 这种增强方式可使嵌入表征在整个空间分

布的均匀性更可控，既避免了语义偏差，又保存了原

始表征中可学习的信息. 其添加过程是在第 l 层聚合

后执行式（1）时增加扰动，如式（4）所示：

e(l)∗
u = e(l)

u +∆
(l)∗
u ，

e(l)∗

i = e(l)
i +∆

(l)∗

i ，
（4）

e(l)∗
u e(l)∗

i

∆(l)∗
u ∆(l)∗

i

||∆||2 = ε ∆ =

∆̄⊙ sgn(e(l)), ∆̄ ∈ Rd ∼ U(0,1) ||∆||2 = ε
ε

∆ = ∆̄⊙ sgn(e(l))

⊙

其中 和 分别是加入了扰动后的第 l 层用户嵌入

与项目嵌入， 和 分别是加入到第 l 层用户嵌入

与项目嵌入的扰动，其约束条件为 与

. 控制了噪声的大

小， 是一个超参数，在不同的数据集上会有不同的

表现，关于其取值将在实验部分讨论 . 
中的 表示同或运算，sgn 是符号函数，保证加入的噪

声维度与原嵌入维度一致，这样加入的噪声就不会

与原嵌入有较大偏差.
经过这一扰动添加操作，当前的节点嵌入就增

加了随机均匀的噪声扰动. 

2.3.2　SVD 增强视图构建

通过随机扰动增强的视图已尽可能地保留原有
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A A =WXZT

m×m n×n m×n

A

Ã =Wq Xq ZT
q Wq ∈ Rm×q,Zq ∈ Rn×q

Xq ∈ Rq×q

Ã A

图结构信息，为充分利用有效信息，我们采取 SVD 提

取重要的协同信息. 具体地，先对归一化后的邻接矩

阵 执行 SVD 分解，得到 ，其中W和 Z分别

是 阶和 阶的正交矩阵，X是 阶的对角

矩阵，其对角线上的元素即为 的奇异值. 通常，保留

较大的奇异值、丢弃较小的奇异值进行去噪. 基于此，

我们截取最大的前 q 个奇异值，抛弃剩余较小的，并

重构邻接矩阵. ，其中

分别表示 W和 Z的前 q 列 . 是 q 个最大奇异

值的对角矩阵. 重构后的邻接矩阵 是原邻接矩阵

的低秩近似.
经过 SVD 分解的图结构学习有 2 方面的优势 .

一方面，该方法通过识别用户偏好中更重要的信息

作为重构图的主要成分；另一方面，考虑了每对用户

和项目的潜在关联，更能挖掘全局信息 . 这样重构后

的图结构可使模型嵌入的表征分布更加合理，可惜

的是，在大型矩阵上执行精确的 SVD 需要大量的计

算资源，这在处理大规模数据时则显得不切实际 . 因
此，我们采用文献 [34] 提出的随机 SVD 算法，先用低

秩的正交矩阵逼近输入矩阵的范围，再对这个较小

的矩阵执行 SVD 分解，如式（5）所示：

W̃q, X̃q, Z̃T
q = ApproxS VD(A,q)，

ÃSVD = W̃q X̃q Z̃T
q，

（5）

W̃q ∈
Rm×q, X̃q ∈ Rq×q, Z̃q ∈ Rn×q Wq,Xq,Zq

其中 q 是分解所需的秩，参照文献 [30]，q = 5，

分别是 的近似 . 我们

将重构后的矩阵输入传播表达式中，如式（6）所示：

e(l)•
u = ÃSVDe(l−1)

i = W̃q X̃q Z̃T
q e(l−1)

i ，

e(l)•

i = ÃT
SVDe(l−1)

u = Z̃q X̃qW̃T
q e(l−1)

u ，
（6）

e(l)•
u e(l)•

i

ÃSVD W̃q, X̃q, Z̃q

其中 和 分别是重构后的图结构中的用户嵌入和

项目嵌入. 通过这种方式，我们不需要计算和储存大型

的矩阵 ，只需储存低维的 ，并在 SVD 分

解的预处理阶段提前计算，极大地提升了模型效率. 

2.3.3　增强视图对比学习

(e∗u,e•u)

(e∗u,e•v)

通过对原有图结构添加噪声扰动和 SVD 重构，

得到 2 个增强视图，在尽可能保留原有图结构信息

的同时，也充分利用了图结构中的有效信息. 基于此，

构造扰动增强视图与 SVD 增强视图的对比学习，将

同一个节点在不同视图下的嵌入作为正例对 ，

将不同节点在不同视图下的嵌入作为负例对 .
其用户的损失表示，如式（7）所示：

LS
u = −

∑
u∈U

ln
exp(sim(e∗u,e•u)/τ)∑

v∈U,v,u

exp(sim(e∗u,e
•
v)/τ)

, （7）

LS
u其中 表示用户的增强视图对比学习损失函数 ，

sim(·) τ e∗u,e•u表示余弦相似度， 是一个温度超参数 . 分

别是用户 u 在扰动增强视图和 SVD 增强视图下的最

终嵌入.
LS

i同理，我们可获得项目的损失 ，如式（8）所示：

LS
i = −

∑
i∈I

ln
exp(sim(e∗i ,e•i )/τ)∑

j∈I, j,i

exp(sim(e∗i ,e
•
j)/τ)

， （8）

e∗i ,e•i其中 分别是项目 i 在扰动增强视图和 SVD 增强

视图下的最终嵌入.
综上，通过将 2 个损失函数相结合可得到增强视

图对比学习目标函数，如式（9）所示：

LS = LS
u +LS

i . （9）
 

2.4　节点级对比学习

为探索不同层用户和候选项目间的关系并充分

利用节点的语义信息，我们使用相似节点的语义嵌入

构建对比学习，主要构造候选节点对比学习和候选结

构邻居对比学习，以获得更高质量的节点嵌入表示. 

2.4.1　候选节点对比学习

对于给定的用户和候选项目，推荐的目标是预

测它们之间交互的概率. 根据协同过滤的基本原理，

具有相似偏好的用户可能会与相同的项目进行交互，

若用户 u 与侯选项目 i 具有较高的交互可能性，则用

户 u 在嵌入空间中会与候选项目 i 的历史交互用户

相似，且用户 u 通常不与其他候选项目的历史交互

用户相似.
例 1. 用户 u1 喜欢吃汉堡包（候选项目），用户 u2

曾经购买过汉堡包，用户 u3 从来没有购买过汉堡包，

那么我们认为在嵌入空间中，用户 u1 和用户 u2 的嵌

入应拉近，用户 u1 与用户 u3 的嵌入则需拉远.

e(k)
i

e(0)
u

e(0)
v

由例 1，在用户侧，我们将与候选项目 i 有关联的

用户嵌入作为锚点（这里为 ， i 的奇数层节点为用

户类型），将候选项目的一阶邻居节点 u 的嵌入（即

）作为正实例，将其他项目的一阶邻居节点 v 的嵌

入（即 ）作为负实例 . 用户侧候选节点对比学习损

失函数表达式，如式（10）所示：

LC
u = −

∑
i∈I

ln
exp(sim(e(k)

i ,e(0)
u )/τ)∑

v∈U,v,u

exp(sim(e(k)
i ,e(0)

v )/τ)
, （10）

LC
u

e(k)
i k k

其中 表示候选节点对比学习中用户侧的损失函数，

表示第 层项目侧的嵌入， 为奇数，以保证锚点与

正负实例为同一类型.
同理，在候选项目侧，用户 u 的历史交互项在嵌

入空间中更靠近候选项目，而其他用户的历史交互

项通常远离候选项目.
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例 2. 用户 u1 喜欢吃汉堡包（候选项目），且他购

买过爆米花，用户 u2 购买过蓝牙耳机，则在嵌入空间

中，可认为汉堡包和爆米花的嵌入更接近，爆米花和

蓝牙耳机的嵌入一般较远.

e(k)
u

e(0)
i

e(0)
j

由例 2，我们使用与用户 u 有关联的项目嵌入

（这里为 ，u 的奇数层节点为项目类型）作为锚点，

该用户的一阶邻居节点 i 的嵌入（即 ）作为正实例，

其他用户的一阶邻居节点 j 的嵌入（即 ）作为负实

例. 项目侧候选节点对比学习损失函数表达式，如式

（11）所示：

LC
i = −

∑
u∈U

ln
exp(sim(e(k)

u ,e
(0)
i )/τ)∑

j∈I, j,i

exp(sim(e(k)
u ,e

(0)
j )/τ)

, （11）

LC
i

e(k)
u k

其中 表示候选节点对比学习中项目侧的损失函数，

表示第 层用户侧的嵌入.

结合上述 2 种损失函数，可得到候选节点对比学

习的目标函数，如式（12）所示：

LC = βLC
u + (1−β)LC

i ， （12）

β其中 是控制 2 个损失函数强度的超参数. 

2.4.2　候选结构邻居对比学习

用户/项目的结构邻居包含相似兴趣的项目 /用
户. 用户的二阶邻居和项目的一阶邻居是相同类型

的节点（均为用户类型）. 在进行多层图卷积时，它们

将相互连接，且存在长距离依赖关系 . 若用户 u 与候

选项目 i 交互，用户 u 的结构邻居节点在嵌入空间中

更接近候选项目 i 的相同类型的邻居节点.
例 3. 用户 u1 喜欢吃汉堡包（候选项目），且他购

买过爆米花，汉堡包与冰淇淋属于同一类型，用户 u2

购买过蓝牙耳机，则在嵌入空间中爆米花（u1 的结构

邻居）与冰淇淋（候选项目的二阶邻居）的嵌入更接

近，一般与蓝牙耳机（其他用户的结构邻居）的嵌入

更远.

e(k′)
i

e(k)
u

e(k)
v

由例 3，我们选择目标用户的结构邻居节点 i 的
嵌入（这里为 ， i 的偶数层节点为项目类型）作为

锚点，用户 u 结构邻居的相同类型的邻居节点（项目

类型）的嵌入（即 ，u 的奇数层节点为项目类型）作

为正实例，其他用户 v 结构邻居的相同类型的节点

（项目类型）的嵌入（即  ，v 的奇数层节点为项目类

型）作为负实例 . 用户侧候选结构邻居对比学习损失

函数表达式，如式（13）所示：

LP
u = −

∑
i∈I

ln
exp(sim(e(k′)

i ,e(k)
u )/τ)∑

v∈U,v,u

exp(sim(e(k′)
i ,e(k)

v )/τ)
, （13）

LP
u其中 表示候选结构邻居对比学习中用户侧的损失

e(k′)
i k′ k′函数， 表示第 层项目侧的嵌入， 为偶数，以保

证锚点与正负实例为同一类型.
同理，在候选项目侧方面，候选项目 i 的结构邻

居节点也更接近用户 u 的相同类型的邻居节点.
例 4. 用户 u1 喜欢汉堡包（候选项目），用户 u2 与

u1 具有相似兴趣，用户 u3 曾经购买过汉堡包，用户 u4

未购买过汉堡包，则在嵌入空间中 u2（u1 的二阶邻居）

与 u3（候选项目的结构邻居）的嵌入更接近，一般与

u4（其他项目的结构邻居）的嵌入更远.

e(k′)
u

e(k)
i

e(k)
j

由例 4，我们使用候选项目的结构邻居节点 u 的

嵌入（这里为 ，u 的偶数层节点为用户类型）作为

锚点，候选项目 i 结构邻居的相同类型的邻居节点

（用户类型）的嵌入（即 ， i 的奇数层节点为用户类

型）作为正实例，其他项目 j 结构邻居的相同类型的

邻居节点（用户类型）的嵌入（即 ， j 的奇数层节点

为用户类型）作为负实例 . 项目侧候选结构邻居对比

学习损失函数表达式，如式（14）所示：

LP
i = −

∑
u∈U

ln
exp(sim(e(k′)

u ,e
(k)
i )/τ)∑

j∈I, j,i

exp(sim(e(k′)
u ,e

(k)
j )/τ)

, （14）

LP
i

e(k′)
u k′

其中 表示候选结构邻居对比学习中项目侧的损失

函数， 表示第 层用户侧的嵌入.

结合以上 2 种损失函数，得到候选结构邻居对比

学习的目标函数，如式（15）所示：

LP = βLP
u + (1−β)LP

i . （15）

β其中， 是控制 2 个损失函数强度的超参数. 

2.5　模型预测与推荐算法

下面给出本文模型 LA-MPGCL 的预测函数和最

终优化的损失函数，并详细阐述所提模型的整体推

荐流程. 

2.5.1　模型预测

得到最终的节点嵌入（将扰动增强视图与 SVD
重构视图得到的节点嵌入相加）后，采用内积来预测

用户 u 和项目 i 交互的可能性，如式（16）所示：

ŷui = eT
u ei， （16）

ŷui eu,ei其中 是用户 u 与项目 i 交互的概率， 分别是用

户 u 和项目 i 的最终嵌入.
与其他方法 [9-11] 类似，本文模型采用多任务训练

策略来联合优化推荐损失与对比学习损失. 推荐损

失函数采用经典的贝叶斯个性化排名（Bayesian person-
alized ranking，BPR）方法，该方法默认用户历史交互

过项目的预测分数高于未交互过的项目，如式（17）
所示：
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LBPR = −
∑

(u,i, j)∈O

ln σ(ŷui− ŷu j), （17）

σ O

ŷui

ŷu j

其中 是 sigmoid 函数， 为训练数据集， i 表示与用

户 u 交互的项目，j 表示与用户 u 未交互的项目， 表

示用户 u 对交互项目 i 的预测分数， 表示用户 u 对

未交互项目 j 的预测分数.

LBPR

LBPR

通过优化 ，模型可有效地建模用户和项目间

的交互. 为进一步挖掘图结构信息和节点间信息，我

们将 2.3 节和 2.4 节中提出的 3 种对比学习损失函数

与 相结合，得到联合优化的总损失函数，如式（18）

所示：

L总 = LBPR+λ1LS+λ2LC+λ3LP+λ4 ||Θ||22， （18）

λ1 λ2 λ3

λ4 Θ

||Θ||22 L2

其中 ， ， 分别是控制增强视图对比学习、候选

节点对比学习和候选结构邻居对比学习损失权重的

超参数， 是正则化系数， 表示模型的可训练参数，

表示 正则化. 

2.5.2　推荐算法

LA-MPGCL 模型通过构建在 2 个视角（视图级、

节点级）下的 3 种对比学习（增强视图对比、候选节

点对比、候选结构邻居对比），达到提升模型泛化能

力的目标，并通过层注意力聚合节点嵌入，以缓解过

度平滑问题. 具体过程见算法 1.

算法 1. 融合层注意力的多视角图对比学习推荐.

输入：用户集 U，项目集 I，交互矩阵 Y；
输出：推荐项目列表 List.

e(0)
u ,e

(0)
i① 初始化用户 u 和项目 i 的嵌入 ；/* 视图

 级对比学习 */

e(l)∗
u ,e

(l)∗

i

② 添加随机噪声构建 u 及 i 的扰动增强节点表

 示 ； /*见式（4） */

e(l)•
u ,e

(l)•

i

③利用 SVD 重构构建 u 及 i 的 SVD 增强节点表

 示 ； /*见式（5）（6） */

e∗u,e∗i e•u,e•i

④ 通过层注意力机制聚合 2 个视图中 u 及 i 的
 节点表示 , ；/*见式（2）（3） */

LS⑤ 获取增强视图对比学习损失函数 ；/*见式

 （7）~（9） *//* 节点级对比学习 */

LC⑥ 计算候选节点对比学习损失函数 ；/*见式

 （10）~（12） */

LP⑦ 计算候选结构邻居对比学习损失函数 ；/*

 见式（13）~（15） *//* 模型预测 */

ŷui⑧ 计算 u 与 i 交互的预测概率 ；/*见式（16） */

L总⑨ 计算联合训练损失函数 并更新参数；/*见

 式（17）（18） */

ŷui⑩ 根据 输出最终的推荐项目列表 List.

在算法 1 中，行①得到用户 u 和项目 i 的初始化

节点嵌入表示；行②~⑤表示视图级对比学习操作过

程，通过添加随机噪声扰动与 SVD 重构分别构建扰

动增强视图与 SVD 增强视图，并利用层注意力机制

聚合最终的节点嵌入表示，通过 2 个增强视图的节

点嵌入表示获取增强视图对比学习损失函数；行⑥

⑦表示节点级对比学习过程，利用节点语义性分别

计算候选节点与候选结构邻居对比学习损失函数；

行⑧~⑩表示模型的预测过程，利用前面得到的用户

与项目嵌入表示计算预测概率，并联合优化推荐损

失与 3 个对比学习损失来更新参数，最后根据预测

概率获得最终的推荐列表. 

3　实验设计与分析

我们针对以下问题进行实验以验证所提 LA-
MPGCL 模型的有效性.

问题 1. 与经典的、最新的图卷积模型以及图对

比学习模型相比，LA-MPGCL 模型表现如何.
针对该问题，在 3.4 节展开了实验对比，将我们

的模型 LA-MPGCL 在 4 个数据集上与 3 个基于 GCN
的推荐模型，以及 7 个基于图对比学习的推荐模型

对比. 在召回率、精确率、归一化折损累计增益这 3
个指标上，LA-MPGCL 均优于对比模型，这主要归功

于 LA-MPGCL 采取了多个视角下的对比学习方式，

提升其泛化能力.
问题 2. LA-MPGCL 模型的不同组件对其性能有

何影响. 是否具有必要性.
针对该问题，在 3.5 节设置了消融实验，重点研

究了 LA-MPGCL 中的层注意力机制、随机扰动增强、

SVD 重构增强、3 种对比学习方式对模型性能的影

响，共 6 个变体模型 . 实验结果表明，变体模型的推

荐效果均在不同程度上弱于 LA-MPGCL，这表明各

个组件是有效的、必要的.
问题 3. 超参数如何影响 LA-MPGCL 模型的性能.
针对该问题，在 3.6 节设置了超参数的敏感度实

验，并重点选择控制随机扰动大小的参数  、温度超

参数、控制增强视图对比学习损失权重进行研究，发

现它们在不同的数据集上使模型达到最优值时的取

值有所不同，并分析了其潜在原因.
问题 4. LA-MPGCL 模型的时间复杂度如何.
针对该问题，在 3.7 节进行了时间复杂度分析，

与最轻量的 LightGCN 模型、经典的图对比学习模型

SGL 以及最新的 AutoCF 模型进行对比 ，分析 LA-
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MPGCL 在时间复杂度上的表现.
问题 5. LA-MPGCL 模型在平衡过度平滑与过于

均匀方面的表现如何.
针对该问题，在 3.8 节对表征向量在空间中的嵌

入分布情况展开可视化分析，将 LA-MPGCL 与经典

的非对比学习图模型 LightGCN 以及对比学习图模

型 SGL 在 LastFM 数据集上进行对比 ，阐述了 LA-
MPGCL 在平衡过度平滑与过于均匀方面的优势. 

3.1　数据集

采用 4 个公开数据集来验证模型的效果，它们均

是近些年被研究人员大量使用和研究的经典数据集，

分别是 LastFM，Gowalla，Ifashion，Yelp，具体统计信息

如表 2 所示.
  

Table 2　Information Statistics of Four Datasets

表 2   4 种数据集的信息统计表

数据集 用户数 项目数 交互数 稀疏度/%

LastFM 1 892 17 632 92 834 99.72

Gowalla 25 557 19 747 294 983 99.94

Ifashion 31 668 38 048 618 629 99.95

Yelp 29 601 24 734 1 517 326 99.79

 

1）LastFM①. 包含来自 Last. fm 网站在线音乐系

统中用户的社交网络、标签和音乐艺术家收听信息，

而标签包括音乐播放数、音乐类型等.
2）Gowalla②. 来自于一个基于位置的社交网站，

用户通过签到共享其位置，每个签到记录包括用户

ID、签到地点、时间等.
3）Ifashion③. 从阿里巴巴在线购物系统收集的时

尚服装数据集，每套服装中的物品均被视为向用户

推荐的项目，每个项目都包括类别和标题等属性.
4）Yelp④. 由 Yelp 网站发布包含互动和社会关系

的商业评论数据集，数据标签包括用户对商家的评

分以及评论等. 

3.2　实验环境与参数设置

本文模型 LA-MPGCL 采用 PyTorch 1.12 框架，实

验环境为：Windows10 64 位操作系统、PyCharm 2019、
Python 3.9、内存32 GB，CPU 为AMD R7 3700 X 3.6 GHz、
GPU 为 Nvidia GeForce RTX 2080Ti.

参照文献 [6, 31]，设置所提模型的嵌入向量维度

为 64，训练批量大小为 4 096，学习率为 0.001，epoch

β

为 500，控制节点级对比学习用户侧与项目侧强弱的

超参数 为  0.5；图卷积层数 L 在{1，2，3，4，5}上进行

搜索，最终设置 L 为 4（因层数 L 小于 4 时效果较差，

而层数 L 为 4 或 5 时性能相差不大，且层数 L 为 4 时，

模型已能学习绝大部分的有效信息，故为减轻模型

负担，我们将层数 L 设置为 4）；正则化系数 λ4 以及节

点级对比学习的 2 个损失权重 λ2 和 λ3 均在 {1E−2，
1E−3， 1E−4， 1E−5， 1E−6}上搜索 ，最终均选择 1E−4，
将 Adam 作为优化器优化模型，使用 Xavier 作为网格

参数初始化方法，训练过程中采用早停技术防止过

拟合，推荐列表长度 N 设置为 10 或 50. 

3.3　评价指标

训练模型后，我们通过对训练集中所有未与用

户交互的项目进行排名，为每个用户生成个性化排

名列表. 为验证模型 LA-MPGCL 的有效性，选取常用

的召回率（Recall）、精确率（Precision）、归一化折损

累计增益 （NDCG） 作为评价指标.
1) 召回率 . 用来衡量用户所喜欢的物品中有多

少是被推荐的，如式（19）所示：

Recall =

∑
u∈U

|R(u)∩T (u)|∑
u∈U

|T (u)|
， （19）

R(u) T (u)

R(u)∩T (u)

其中 表示推荐给用户 u 的项目列表， 表示用

户 u 实际选择的项目列表， 表示最终推荐

列表中被用户 u 实际选择的项目列表.
2) 精确率 . 用来衡量推荐结果中有多少推荐被

用户所接受，如式（20）所示：

Precision =

∑
u∈U

|R(u)∩T (u)|∑
u∈U

|R(u)|
. （20）

3) 归一化折损累计增益 . 对排序结果进行评价，

是折损累计增益（DCG）的改进方式 . 因不同用户列

表长度各不相同，不同用户的  DCG 比较并不准确，

故需对不同用户的指标进行归一化. 使用  NDCG 可
反映所推荐的项目是否在用户更加显眼的位置上，

从而表现预测的精准性，如式（21）所示：

NDCG =
∑
u∈Utest

1
Yu

k∑
i=1

2ti −1
lb(i+1)

, （21）
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④ https://www.yelp.com/dataset



Utest Yu

ti = 1 ti = 0

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

3.4　对比实验与分析（针对问题 1）
本节将所提模型 LA-MPGCL 与当前较为流行的

图卷积以及图对比学习模型进行对比分析，阐述 LA-

MPGCL 的优势. 

3.4.1　对比模型

对比模型主要分成两大类：1）基于图卷积的推

荐模型，其中 NGCF[5] 是最先将 GCN 的技术应用在

推荐中的模型，而 LightGCN[6] 在其基础之上去掉了

非激活函数与特征变换，在更加轻便的同时，性能也

得到极大提升，使其成为目前最受欢迎的图卷积模

型之一. 而 IMP-GCN[14] 是基于 LightGCN 的改进，通

过划分子图并在子图内执行图卷积操作的方式提升

性能. 2）基于图对比学习的推荐模型，其中 SGL[9] 是

最先将数据增强及图对比学习引入推荐中的模型，而

SimGCL[11] 认为 SGL 中的图增强方式效果有限，探究了

图对比学习效果变化的关键因素，并提出通过随机

噪声简化图增强过程. HCCF[12] 和 NCL[13] 设计基于启

发式的策略来构建用于嵌入对比的视图. LightGCL[30]

和 AutoCF[31] 则是近两年提出的探索数据增强方式的

模型.  将 LA-MPGCL 与上述模型进行对比，可验证

LA-MPGCL 的有效性.

① NGCF. 这是一种基于图的 CF 方法，主要遵循

标准 GCN，在消息传递期间将二阶特征交互编码到

消息中.

② LightGCN.  采用简化的 GCN 结构 ，在 NGCF

基础上去掉非线性激活函数与特征变换.

③ IMP-GCN. 兴趣感知消息传递 GCN 推荐模型，

构建包含用户和项目信息的子图，并在子图内执行

高阶图卷积，可有效地识别用户的核心兴趣.

④ SGL-ED/ND. 通过数据增强应用辅助的自监

督对比学习任务，即边丢弃（ED）或节点丢弃（ND），

来增强使用 GNN 的用户/项目表示学习.

⑤ SimGCL. 通过直接向特征表示中注入随机噪

声来简化对比学习的图增强过程.

⑥ HCCF. 用超图编码全局图信息，并将其与用

GCN 编码的局部信息进行对比.

⑦ NCL. 通过增强结构和语义相关的训练来增

强图的对比学习.

⑧ LightGCL. 一个轻量级的图对比学习框架，利

用矩阵分解生成增强视图嵌入对比.

⑨ AutoCF. 一种自动化的自监督数据增强方法，

可通过遮蔽图自编码器的方式增强基于图神经网络

的协同过滤. 

3.4.2　对比结果与分析

我们与相关经典的、最新的模型在 4 个数据集

上进行详细对比.  参照文献 [9]， LA-MPGCL 以 7∶

1∶2 的比例划分训练集、验证集与测试集，实验具体

结果如表 3、表 4 所示.

图 3 是表 3、表 4 中实验结果更直观的表现 ，

图 3（a）~（d）分 别 表 示 在 数 据 集 LastFM， Gowalla，
 

Table 3　Performance Comparison on LastFM and Gowalla Datasets

表 3   LastFM 和 Gowalla 数据集上的性能对比

模型
LastFM Gowalla

R@10 R@50 P@10 P@50 N@10 N@50 R@10 R@50 P@10 P@50 N@10 N@50

NGCF 0.137 9 0.323 6 0.069 4 0.032 5 0.123 7 0.190 5 0.143 5 0.328 7 0.050 3 0.024 6 0.115 6 0.168 1

LightGCN 0.150 1 0.342 8 0.075 2 0.034 5 0.134 0 0.203 9 0.166 0 0.379 4 0.059 4 0.029 0 0.133 5 0.194 2

IMP-GCN 0.151 9 0.343 5 0.075 3 0.034 5 0.129 9 0.199 5 0.170 2 0.375 3 0.058 6 0.027 9 0.137 2 0.195 8

SGL-ED 0.170 2 0.373 3 0.084 8 0.037 2 0.148 8 0.221 7 0.178 2 0.387 2 0.063 6 0.030 0 0.143 8 0.203 7

SGL-ND 0.172 3 0.373 4 0.085 8 0.037 4 0.153 5 0.226 5 0.169 7 0.357 7 0.061 8 0.028 5 0.139 1 0.193 1

SimGCL 0.169 2 0.370 7 0.084 5 0.037 2 0.150 7 0.223 8 0.170 5 0.386 4 0.061 8 0.029 9 0.138 6 0.200 1

HCCF 0.166 4 0.363 3 0.082 0 0.036 1 0.146 7 0.218 4 0.172 9 0.369 3 0.061 1 0.028 7 0.138 6 0.195 2

NCL 0.173 9 0.380 0 0.086 1 0.037 9 0.153 9 0.228 9 0.177 3 0.392 2 0.063 3 0.030 1 0.142 7 0.204 0

LightGCL 0.170 5 0.367 6 0.084 9 0.036 8 0.151 8 0.223 2 0.174 5 0.384 7 0.061 6 0.029 8 0.139 3 0.199 9

AutoCF 0.176 9 0.364 6 0.086 7 0.036 3 0.155 2 0.223 9 0.178 8 0.395 6 0.064 1 0.030 6 0.144 6 0.206 6

LA-MPGCL（本文） 0.181 1 0.383 3 0.090 2 0.038 2 0.162 4 0.235 7 0.188 8 0.400 2 0.067 9 0.031 5 0.153 6 0.214 3

性能提升/% 2.37 0.87 4.04 0.79 4.64 2.97 5.59 1.16 5.93 2.94 6.22 3.73

注：黑体值为本文模型 LA-MPGCL 的指标值，对比模型的最优值用下划线标示. Recall，Precision，NDCG 分别简写为 R，P，N. 性能提升是 LA-
MPGCL 相对于最优值的性能提升情况. 例如，就 LastFM 的 R@10 指标，在对比模型中，AutoCF 表现最优，LA-MPGCL 与之相比，提升了 2.37%.
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Ifashion，Yelp 的结果 . 为方便展示，我们仅选取 N =
10 时 3 个指标的变化情况，即每个子图中的 3 条曲

线分别对应 Recall@10， Precision@10， NDCG@10 的

指标值.
由表 3、表 4 与图 3 可看出，LA-MPGCL 在 3 个

指标 Recall@N，Precision@N，NDCG@N（N 取 10 或 50）
上，均优于对比模型 . 下面是具体分析，其中“性能

提升”的计算，以对比模型 NGCF 的 Recall@N 指标

为例，LA-MPGCL 相对于模型 NGCF 在 4 个数据集的

Recall@N（N 取 10 或 50）指标上的 8 个提升比例中选

取最小值 18.45%.
1）与基于 GCN 的模型相比 . ① NGCF 遵循标准

的 GCN 结构，标准 GCN 中一些“无用”的模块成为

模型的负担导致模型效果一般. 相较于 NGCF 模型，

 

Table 4　Performance Comparison on Ifashion and Yelp Datasets

表 4   Ifashion 和 Yelp 数据集上的性能对比

模型
Ifashion Yelp

R@10 R@50 P@10 P@50 N@10 N@50 R@10 R@50 P@10 P@50 N@10 N@50

NGCF 0.039 3 0.127 7 0.025 1 0.016 7 0.037 0 0.066 8 0.047 2 0.152 2 0.045 5 0.029 9 0.057 2 0.093 7

LightGCN 0.044 3 0.139 4 0.027 5 0.018 1 0.041 4 0.073 6 0.050 5 0.160 1 0.047 8 0.030 9 0.061 0 0.099 1

IMP-GCN 0.047 3 0.147 6 0.030 4 0.019 3 0.045 6 0.079 2 0.051 0 0.160 9 0.048 6 0.031 6 0.061 9 0.100 2

SGL-ED 0.048 1 0.146 0 0.030 0 0.019 1 0.045 3 0.078 3 0.052 7 0.161 7 0.050 2 0.031 2 0.064 7 0.101 9

SGL-ND 0.045 4 0.131 1 0.028 9 0.017 5 0.043 2 0.071 9 0.057 7 0.174 4 0.054 1 0.033 7 0.069 8 0.110 2

SimGCL 0.050 0 0.154 6 0.031 4 0.020 2 0.047 2 0.082 3 0.054 2 0.169 0 0.052 2 0.033 2 0.066 3 0.105 8

HCCF 0.045 6 0.141 6 0.029 3 0.018 9 0.043 5 0.075 8 0.059 0 0.178 3 0.055 9 0.034 8 0.071 1 0.112 1

NCL 0.048 6 0.151 7 0.030 7 0.019 7 0.045 8 0.080 4 0.055 5 0.174 3 0.052 3 0.033 7 0.066 4 0.107 8

LightGCL 0.049 3 0.148 3 0.031 0 0.019 6 0.046 8 0.080 2 0.058 4 0.178 5 0.055 3 0.034 6 0.070 8 0.112 0

AutoCF 0.050 2 0.154 1 0.031 8 0.020 1 0.047 5 0.082 4 0.064 2 0.190 3 0.060 2 0.037 0 0.077 1 0.120 3

LA-MPGCL(本文) 0.054 2 0.162 3 0.033 7 0.021 1 0.050 9 0.087 1 0.064 4 0.193 5 0.060 7 0.037 3 0.077 7 0.121 8

性能提升/% 7.97 4.98 5.97 4.46 7.16 5.70 0.31 1.68 0.83 0.81 0.78 1.25

注：黑体值为本文模型 LA-MPGCL 的指标值，对比模型的最优值用下划线标示. Recall，Precision，NDCG 分别简写为 R，P，N. 性能提升是 LA-
MPGCL 相对于最优值的性能提升情况. 例如，就 Ifashion 的 R@10 指标，在对比模型中，AutoCF 表现最优，LA-MPGCL 与之相比，提升了 7.97%.
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Fig. 3　Comparison on each metric of the models on four datasets

图 3　各模型在 4 个数据集上的各指标对比
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LA-MPGCL 在 Recall@N， Precision@N， NDCG@N 指

标上分别最少提升18.45%，17.54%，23.73%. ② LightGCN
在 NGCF 的基础上舍弃了非线性激活函数和特征变

换，使模型更加轻便的同时达到了更优的效果，但其

也未逃脱 GCN 模型过度平滑的限制. 相较于 LightGCN，

LA-MPGCL 在 Recall@N， Precision@N， NDCG@N 指

标上分别最少提升 5.48%，8.62%，10.35%. ③ IMP-GCN
通过对具有相似兴趣的用户划分为统一子图，在子

图内执行图卷积，使得模型可更深层次地挖掘信息，

但这同时也增加了模型训练时长. 相较于 IMP-GCN，

LA-MPGCL 在 Recall@N， Precision@N， NDCG@N 指

标上分别最少提升 6.63%，9.33%，9.45%.
基于图卷积的模型大多都关注于更好地聚合高

阶协同信息，但推荐系统本身存在的数据稀疏性问

题会限制模型效果的进一步提升. 因此，LA-MPGCL
采用多种图数据增强和对比学习的方式缓解该问题，

并在最终聚合节点嵌入时采用层注意机制更好地利

用图结构的高阶连通性，这是优于基于 GCN 的重要

原因.
2）与基于图信息随机丢弃的GCL 模型相比. ① SGL-

ED 通过随机丢弃边构造增强视图进行对比学习 . 相
较于 SGL-ED，LA-MPGCL 在 Recall@N，Precision@N，

NDCG@N 指标上分别最少提升 2.68%，2.69%，5.20%.
② SGL-ND 利用随机丢弃节点构建增强视图进行

对比学习. 相较于 SGL-ND，LA-MPGCL 在 Recall@N，

Precision@N，NDCG@N 指标上分别最少提升 2.65%，

2.14%，4.06%.  ③ 进一步观察，SGL-ED 在 Gowalla 和

Ifashion 数据集上优于 SGL-ND，而 SGL-ND 在 LastFM
和 Yelp 数据集上表现更佳 . 其原因是 SGL-ND 在丢

弃节点的同时也会丢弃周围的一些边，因此，高度节

点丢弃可能会显著改变原有的图结构，从而影响信

息聚集. 在数据相对稠密的  LastFM 和 Yelp 数据集上

这种影响会小，而在数据更稀疏的 Gowalla 和 Ifashion
数据集上则会造成更坏的影响导致效果不佳.

边丢弃和节点丢弃的增强方式，一方面需人工

干预选择更优的增强方式，另一方面一般会破坏原

有图结构，影响模型性能. 而 LA-MPGCL 摒弃了这一

方式，采用随机扰动和 SVD 重构的增强方式，可更好

地提取有效信息.
3）与基于随机噪声及启发式策略的 GCL 模型相

比. ① SimGCL 放弃了基于图信息随机丢弃的图增强

方式，而是将随机均匀噪声添加到原始表示中用于

表征级数据增强，添加不同程度的随机噪声会在对

比视图之间产生不同方差，由于其噪声大小可控，所

以仍然保留原始信息. 与随机丢弃的增强方式相比，

这种方式可使嵌入空间分布更均匀. 相较于 SimGCL，
LA-MPGCL 在 Recall@N， Precision@N， NDCG@N 指

标上分别最少提升 3.40%，2.69%，5.32%. ② HCCF 通

过构建超图捕获的全局依赖信息与 GCN 获取的局部

信息进行对比学习.  相较于 HCCF， LA-MPGCL 在

Recall@N，Precision@N，NDCG@N 指标上分别最少提

升 5.51%，5.82%，7.92%. ③ NCL 利用聚类获取相似用

户和项目的节点嵌入，并以此构建对比学习 . 相较于

NCL，LA-MPGCL 在Recall@N，Precision@N，NDCG@N
指标上分别最少提升 0.87%，0.79%，2.97%.

这些方法虽然在一定程度上有效，但均仅采用

单一的对比学习方式，模型的泛化能力不足，很难适

应不同的推荐任务. 例如，NCL 在 LastFM 数据集上

有 3 个指标达到了对比模型中最好的效果，但在 Yelp
数据集上表现不佳. LA-MPGCL 在视图级和节点级 2
个视角上构建了 3 种对比学习，在保留原有图结构

的同时，充分挖掘有效信息，极大地提升了模型的泛

化能力，使模型在各个数据集上均有最优的表现.
4）与近期的 GCL 模型相比. ① LightGCL 通过矩阵

分解重构增强图的方式提取图结构中的重要信息. 相
较于 LightGCL，LA-MPGCL 在 Recall@N，Precision@N，

NDCG@N 指标上分别最少提升 4.03%，3.80%，5.60%.
② AutoCF 通过自适应遮蔽图自编码器的方式增强基

于图神经网络的协同过滤，进而达到提高模型泛化能

力的目标，其在 4 个数据集上均有较为优异的表现. 相
较于 AutoCF， LA-MPGCL 在 Recall@N， Precision@N，

NDCG@N 指标上分别最少提升 0.31%，0.81%，0.78%.
与这些模型不同的是，LA-MPGCL 不但考虑了

视图级的增强图对比学习方式，还考虑了用户和候

选项目间的节点级关系，使模型在泛化能力上具备

更强的优势，层注意力机制的引入也使模型训练更

加稳定.
综合以上分析，LA-MPGCL 在 LastFM，Gowalla，

Ifashion，Yelp 这 4 个数据集上与最优的对比模型相

比，Recall@N 值最少提升 0.87%，1.16%，4.98%，0.31%；

Precision@N 值最少提升 0.79%，2.94%，4.46%，0.81%；

NDCG@N 值最少提升 2.97%，3.73%，5.70%，0.78%. 从
对比结果来看，LA-MPGCL 在 Gowalla 和 Ifashion 数

据集的提升更多，原因在于这 2 个数据集的数据更

为稀疏，LA-MPGCL 一方面通过视图级对比学习提

取图结构有效信息，另一方面探索用户与候选项目

间的关系，丰富了节点语义信息，从而使模型对更为

稀疏的数据产生的推荐效果更好. 可见，LA-MPGCL
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在数据集较稀疏的情况下能有更好的表现.
LA-MPGCL 在各数据集的各项指标上均达到最

优效果，这主要归功于：1）摒弃了随机丢弃的图增强

方式，采用随机扰动和 SVD 重构的增强方式进行视

图级对比学习，在更有效地提取图结构信息的同时

避免了对图结构的破坏. 2） 在考虑图结构增强的同

时，考虑了用户和候选项目间的节点级对比学习，使

模型的泛化能力更强. 3） 在最终节点嵌入聚合时，采

用层注意力机制更有效地利用图结构的高阶连通性，

学习更高质量的节点嵌入表示. 

3.5　消融实验与分析（针对问题 2）
为阐明 LA-MPGCL 中层注意力机制、随机扰动

增强、SVD 重构增强这 3 种对比学习的必要性和有

效性，我们对模型做消融实验对比，构建的 6 种变体

模型分别用变体模型 1、变体模型 2、变体模型 3、变

体模型 4、变体模型 5、变体模型 6 表示 .1）变体模型

1 是在模型中去掉了层注意力机制聚合函数，改为用

经典的平均池化聚合最终节点嵌入（其内容见 2.2
节）；2）变体模型 2 是在扰动增强视图中去掉了随机

扰动的增强方式，采用原始图结构信息（其内容见

2.3.1 节）；3）变体模型 3 是在 SVD 增强视图中去掉

了 SVD 重构的增强方式，使用原始图结构信息（其内

容见 2.3.2 节）；4）变体模型 4 是在模型中去掉了增强

视图对比学习（其内容见 2.3.3 节）；5） 变体模型 5 是

在模型中去掉了节点级对比学习中的候选节点对比

学习（其内容见 2.4.1 节）；6）变体模型 6 是在模型中

去掉了节点级对比学习中的候选结构邻居对比学习

（其内容见 2.4.2 节）.
具体地，变体模型 1 主要是验证层注意力机制聚

合对比平均池化聚合的优势，变体模型 2 和变体模

型 3 主要是验证各自图增强方式的有效性，变体模

型 4、  变体模型 5、变体模型 6 主要是验证 3 种对比

学习的合理性. 表 5 是 6 种变体模型的组件构成详细

情况.
  

Table 5　Component  Composition  of  Several  Variant

Models

表 5   多个变体模型组件构成情况

变体模型 层注意力 随机扰动 SVD 重构 LS LC LP

变体模型 1 × ○ ○ ○ ○ ○

变体模型 2 ○ × ○ ○ ○ ○

变体模型 3 ○ ○ × ○ ○ ○

变体模型 4 ○ ○ ○ × ○ ○

变体模型 5 ○ ○ ○ ○ × ○

变体模型 6 ○ ○ ○ ○ ○ ×

LA-MPGCL（本文） ○ ○ ○ ○ ○ ○

注：“×”表示不存在该组件；“○”表示存在该组件.
 

我们选取 Recall@10 和 NDCG@10 指标进行消

融实验对比，如图 4 所示.
在图 4 中，为更明显地展示各变体模型与 LA-

MPGCL 性能上的差异，图 4（a）（c）的纵坐标分别从

0.14 和 0.04 始 . 从图 4 中可看出，SVD 重构对实验结
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Fig. 4　Comparison of Recall@10 and NDCG@10 between variant models and proposed LA-MPGCL

图 4　变体模型与本文模型 LA-MPGCL 的 Recall@10 和 NDCG@10 对比
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果的影响最为明显，不使用 SVD 重构增强的变体模

型 3 在各指标上明显低于 LA-MPGCL，也低于使用

了 SVD 重构增强的变体模型 1、变体模型 2、 变体模

型 5、变体模型 6，3 种对比学习辅助任务均会导致模

型结果产生较大变化，此外，层注意力机制和随机扰

动增强对模型性能均有不同程度的影响. 具体分析

如下：

1）SVD 重构对模型效果的平均影响最大 .  在
LastFM，Ifashion，Yelp 中没有 SVD 重构的变体模型 3
效果最差，在 Gowalla 中没有 SVD 重构的变体模型

也仅高于没有视图级对比学习的变体模型 4. SVD 重

构可提取图结构中的有效信息，进而构建出合理的

增强视图，提升模型的性能 . 此外，与变体模型 4 相

比，变体模型 3 还多了扰动增强视图与原始图的对

比，但变体模型 3 在 LastFM， Ifashion，Yelp 这 3 个数

据集上的性能反而低于变体模型 4，我们认为去除了

SVD 增强之后，视图级对比已产生较大变化，辅助任

务和推荐任务的关系发生了改变，这时需调整超参

数使两者的关系重新达到平衡状态. 从实验结果看，

SVD 重构有助于模型学习更高质量的节点嵌入，进

而提高模型性能.
2）3 种对比学习辅助任务对模型有较大影响 . 分

别去除了 3 个对比学习损失函数的变体模型 4、变体

模型 5、变体模型 6 的各指标值均低于 LA-MPGCL，
说明这 3 个辅助任务均对模型效果有帮助. 这 3 个变

体模型互相对比，变体模型 4 的效果最差，说明视图

级对比学习对模型的影响最大. 而由图 4（b）（d）可知，

候选节点对比学习和候选结构邻居对比学习在不同

的数据集上影响有所不同，这是由于数据集之间的

节点表示和节点关系不同造成的. 可肯定的是，这 3
个辅助任务均有助于提升模型性能，这也是 LA-
MPGCL 泛化能力强的重要原因.

3）层注意力机制和扰动增强对模型性能有一定

影响. 没有层注意力机制的变体模型 1 和没有扰动增

强的变体模型 2 性能均弱于 LA-MPGCL. 层注意力关

注每一层权重，更好地捕捉层间的有效信息，从而提

升模型高阶连通性，缓解过度平滑问题 . 但相较于节

点数、边数来说，层数一般非常小，因此层注意力机

制对模型性能的提升相对有限. 随机扰动可使节点

嵌入分布更加均匀，提升模型泛化能力 . 然而，由于

SVD 重构已提取重要的有效信息，因此随机扰动的

增强方式仅能在一定程度上提高嵌入质量.
综上分析，模型的各个组件对提升模型的效果

均有一定程度上的作用.1）在与变体模型 3 对比分析

时发现，SVD 重构的影响较大，可从图中提取有效的

信息特征，使模型能提高节点嵌入的质量 . 2）在与变

体模型 4、  变体模型 5、  变体模型 6 对比分析后，可

得出 3 种对比学习均有助于改善模型效果，提升模

型的泛化能力. 3）在与变体模型 1 和变体模型 2 对比

分析中发现，层注意力机制可稳定深层 GCN 的训练，

从而缓解过度平滑问题，而随机扰动增强可使模型

表征分布更均匀. 

3.6　参数敏感度分析（针对问题 3）

ε τ

λ1

这里对 3 个关键超参数：控制随机扰动大小的参

数 、温度超参数 和控制增强视图对比学习损失权

重的超参数 进行实验分析，阐述它们在不同数据

集上对模型性能的影响.
ε1) 超参数 的影响

ε

ε ε ∈
ε

LA-MPGCL 构建了扰动增强视图，通过式（4）约
束条件中的参数 控制随机扰动大小，其值越大，则

扰动的影响越大. 越大的扰动会使节点表示与原始

表示偏离越远，从而影响推荐效果 . 过小的扰动又不

足以对节点表示产生影响，极端情况下，扰动增强视

图将退化为原始图. 为选取最优的 值，实验设置

{0.001，0.01，0.1，0.2，0.5}. 不同数据集下各指标值随

变化情况如图 5 所示.

ε

ε

ε

从图 5 可看出，添加过多的扰动会使模型性能下

降，当 >0.1 时，模型在 4 个数据集上的表现均有所

下降. 在 LastFM 中，  = 0.1 时，模型的性能指标达到

最大值；在 Gowalla，Ifashion，Yelp 中，模型性能在  =
0.01 时达到最优.

ε可见，在不同的数据集上，参数 的最优取值有

所不同，我们认为这是合理的 . 因为每个数据集的原

始嵌入分布不同，只有当扰动的大小合理时，才能使

特征分布更加均匀.
τ2) 超参数 的影响

τ

τ

τ τ

τ

τ τ ∈
τ

在对比学习中， 是非常重要的温度超参数，其

作用是调节模型对困难负样本的重视程度. 越大，

重视程度越低； 越小，重视程度越高 . 当 很小的时

候，会强制把附近所有的其他样本推开，这样难免伤

及无辜，一些原来比较相似的样本也会被拉远，导致

模型语义结构较差. 而当 增至无穷大时，对比学习

对所有负样本一视同仁，也就失去了其意义 . 为选取

最优的 值，实验设置 {0.05，0.1，0.15，0.2，0.25}. 不
同数据集下各指标值随 变化情况如图 6 所示.

τ

τ

τ

从图 6 可看出，随着 值的增大，模型性能先增

后减. 在 Gowalla 数据集中，  = 0.1 时，模型性能达到

最佳；在 LastFM，Ifashion，Yelp 中，  = 0.15 时，模型获
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得最佳效果.

τ

τ

可见，在不同的数据集上，参数 的最优取值有

所不同，我们认为这是合理的 . 因不同数据集的正负

样本分布不同，故需设置合适的 值使模型的表征分

布的均匀性更加合理，以达到较优性能.

λ13) 超参数 的影响

λ1是控制增强视图对比学习辅助任务占联合学

习任务比重的参数，其值越大，增强视图对比学习对

模型性能的影响越大. 同样是对比学习损失权重的

λ2 λ3 λ1

λ1

λ1 ∈
λ1

参数 和 ，因其原理和调优过程与 相似 ，故在

3.2 节直接给出其取值. 为选取最优的 值，实验设置

{0.01，0.1，0.3，0.5，0.8，1.0}. 不同数据集下各指标

值随 变化情况如图 7 所示.

λ1

λ1

λ1 λ1

从图 7 可看出，在 LastFM 中，  = 0.1 时，模型性

能达到最优，之后随着取值的增大而逐渐降低；在

Gowalla 中，  = 0.3 时，各指标达到最大值；在 Ifashion

中，  = 0.5 时，模型效果达到最佳；在 Yelp 中，  =

0.8 时，模型表现最优.
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λ1

λ1

可见，在不同的数据集上，参数 的最优取值有

所不同，我们认为这是合理的 . 在不同的数据集中，

原始数据质量并不相同，恰当的 取值能更好地平

衡增强视图对比学习任务和其他任务的关系，从而

达到更佳的推荐效果.

ε

τ

λ1

综上对各主要超参数的分析可知，在 LastFM，

Gowalla， Ifashion，Yelp 数据集中，我们设置 取值分

别为 0.1，0.01，0.01，0.01， 取值分别为 0.15，0.1，0.15，

0.15， 取值分别为 0.1，0.3，0.5，0.8 时，模型整体可达

到最优效果. 

3.7　时间复杂度分析（针对问题 4）

与 现 有 图 卷 积 以 及 图 对 比 模 型 相 比， LA-

MPGCL 构建了 2 个视角下的 3 种对比学习，并在聚

合最终嵌入时采用层注意力机制，在性能上得到一

定提升，但其在时间复杂度上并不总占优.

1）就 LA-MPGCL 而言，扰动增强部分的时间复

杂度为 O(|V|d)，其中|V|表示用户和项目总数，d 表示嵌

入维度；SVD 重构增强部分的时间复杂度为 O(q|E|)，

其中 q 是 SVD 分解所需的秩， |E|为边数；视图级对比

学习模块的时间复杂度为 O(2|E|Ld+2q|V|Ld)，其中 L 为

层数；节点级对比学习模块的时间复杂度为 O(2|V|Ld)；

模型训练的时间复杂度为 O(3Bd+BMd)，其中 B 为批

量大小，M 为一个批次中的节点数 . 因 q<<Ld，故 LA-

MPGCL 的时间复杂度大致为 O(|E|Ld+q|V|Ld+BMd).

2）轻量级的图卷积模型 LightGCN 的运算主要体

现在执行图卷积操作过程中，时间复杂度为 O(2|E|Ld)，

其模型训练的时间复杂度为 O(2Bd)，因此该模型时

间复杂度大致为 O(|E|Ld+Bd). LA-MPGCL 与其相比

复杂度有所增加，但换来了较大的性能提升，这是值

得的.

3）运用图增强的图对比学习模型 SGL（包括 SGL-

ED 与 SGL-ND）的运算主要体现在图增强和图卷积

操作中，这里以 SGL-ED 为例，时间复杂度为 O(2|E|Ld+

4ρ|E|Ld)，其中 ρ 为随机丢弃比例，一般是 0 到 1 之间

的数，模型训练时间复杂度为 O(3Bd+BMd)，因此该

模型时间复杂度大致为 O(|E|Ld+BMd). LA-MPGCL 与

其相比复杂度略有增加，但性能提升可观，这点牺牲

也是值得的.

4) 平均性能最好的对比模型 AutoCF 的运算主

要体现在遮蔽范式学习和遮蔽图自编码器组件中，

其时间复杂度大致为 O(k|E|d+|E| |Vk|+|E|d2)，其中 |Vk|表

示第 k 次迭代的中心节点数，k 是超参数，一般 k<<d.

模型训练的时间复杂度为 O(3Bd+BMd)，因此该模型

的时间复杂度大致为 O(|E| |Vk|+|E|d2+BMd). 由于通常

L<d，且 q|V|Ld<|E| |Vk|，因此 LA-MPGCL 在大多数情况

下的复杂度低于 AutoCF，另外通过对比实验已知，其

在性能上也优于该模型.

为直观感受各模型效率上的差别，本文选取了 2

个较大的数据集 Ifashion 和 Yelp 运行 10 次迭代取平

均的平均运行时间作对比，具体如表 6 所示.

综上分析，各模型时间复杂度高低为 AutoCF >

LA-MPGCL > SGL-ED > LightGCN，这与表 6 的运行结
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果一致. 尽管 LA-MPGCL 的复杂度略高于 LightGCN
和 SGL-ED，但整体上相差不大，对于目前大多数 GPU/
CPU 而言，这是可接受的 . 在更大的数据集 Yelp 上，

LA-MPGCL 的运行时间增长趋势明显低于对比模

型， 且 就 性 能 而 言 ， LA-MPGCL 优 于 LightGCN 和

SGL-ED. 相较于 LightGCN，LA-MPGCL 在 Recall@N，

Precision@N，NDCG@N 指标上分别最少提升 5.48%，

8.62%，10.35%. 相较于SGL-ED，LA-MPGCL 在Recall@N，

Precision@N，NDCG@N 指标上分别最少提升 2.68%，

2.69%， 5.20%.  对 于 对 比 模 型 AutoCF 而 言 ， LA-
MPGCL 在性能和效率方面均较之更优，在 Recall@N，

Precision@N，NDCG@N 指标上分别最少提升 0.31%，

0.81%，0.78%，在时间上最少降低 89.58%. 

3.8　可视化分析（针对问题 5）
LA-MPGCL 通过有效提取图结构信息和考虑用

户与候选项目间的关系，同时采用层注意力机制聚

合最终节点嵌入，使模型能学习到适度分散的嵌入

分布. 为直观展示表征分布的情况，我们从 LastFM 数

据集中随机抽取 1 000 个节点，并使用 t-SNE 方法将

它们的嵌入映射到 2 维空间中，这些嵌入分布情况

如图 8 所示.
  

(a)  LightGCN (b)  SGL-ED (c)  LA-MPGCL

Fig. 8　Visualization of the embedding distribution in LastFM

图 8　LastFM 数据集上嵌入分布的可视化
 

从图 8 可看出 ，经典的非 CL 图方法 （即 Light-
GCN）的嵌入分布在嵌入空间中形成难以区分的簇，

这表明其存在过度平滑现象. 相反，经典的 CL 图方

法（即 SGL-ED）则呈现大量过于均匀分布的特征，未

很好地利用全局结构获取用户间的协同关系. 而 LA-
MPGCL 在两者之间达到了较好的平衡，不仅可识别出

较清晰的簇形结构，而且每个簇内的嵌入也合理分散，

能更准确地反映用户的特定偏好. 具体分析如下：

1）采用层注意力机制代替传统的平均池化，通

过合理分配每一层的聚合权重来减轻高阶图卷积可

能对模型带来负面信息的影响，防止高阶嵌入传播

后节点嵌入过于相似的情况.
2）视图级对比学习中，通过添加大小可控的噪

声来调节表征分布，并利用 SVD 重构捕获重要的协

同信息，以控制嵌入分布的均匀性.
3）节点级对比学习中，利用节点交互的关系构

建对比学习，更好地建模用户的偏好和特征，学习更

高质量的节点嵌入，以平衡过度平滑与过于均匀现象. 

3.9　样本案例分析

为直观展示 LA-MPGCL 推荐结果的可解释性，

我们从 LastFM 数据集中选取 5 个用户作为样本，通

过检查用户对项目的交互情况，同时关注项目标签、

社交关系，观察它们与生成推荐列表的匹配度，但项

目标签与社交关系不参与模型的训练. 我们利用 LA-
MPGCL 对其生成 Top-10 项目推荐列表，并计算其推

荐精确率（实际交互的项目数占推荐列表项目数的

比例），具体如表 7 所示.
 
 

Table 7　Recommendation  List  Generated  by  Five  Sample

Users in LastFM Dataset

表 7   LastFM 数据集中 5 个样本用户生成的推荐列表

用户 Top-10 推荐列表 精确率

用户 1 [16,237,241,244,38,277,249,243,250,251] 0.4

用户 2 [267,237,274,238,206,473,411,240,248,636] 0.2

用户 3 [572,2 218,3 521,390,695,383,3 519,171,4 276,1 890] 0.3

用户 4 [237,239,249,241,243,244,298,416,267,411] 0.2

用户 5 [2 829,530,533,8 450,6 647,7 795,515,6 737,532,11 331] 0.3

注：加下划线并加粗的序号代表与用户有实际交互的项目.
 

由表 7 可知，抽取的 5 个用户节点均给出了较优

的预测结果，且各推荐列表的精确率相差不大，说明

模型稳定性较高、泛化能力较强 . 在数据集中，用户

1 和用户 4 为好友，2 人喜欢的项目中均含有电子乐、

摇滚乐等标签的项目，为他们推荐项目时，237，241
均具有该标签（即电子乐、摇滚乐）. 此外，为用户 1
和用户 4 推荐的 Top-10 推荐列表中有 5 个项目重合

（即 237，241，243，244，249），说明 LA-MPGCL 既在捕

获用户共同兴趣方面具有一定优势，又能根据用户

自身的独有特性推荐差异化的项目. 而对非好友用

 

Table 6　Comparison  of  Running  Time  of  Each  Model

Under One Epoch

表 6   各模型 1 次迭代下的运行时间对比

数据集 模型 运行时间/s

Ifashion

LightGCN 12

SGL-ED 27

AutoCF 403

LA-MPGCL（本文） 42

Yelp

LightGCN 22

SGL-ED 50

AutoCF 783

LA-MPGCL（本文） 66
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户推荐的列表差异较大（比如用户 1 和用户 5），说明

推荐具有多样性. 可见，LA-MPGCL 的推荐性能较好，

其推荐结果的可解释性较强. 

4　总结与下一步工作

本文提出了一种融合层注意力机制的多视角图

对比学习推荐方法 LA-MPGCL. 该模型通过建立 2 个

不同视角（视图级、节点级）下的 3 种对比学习（增强

视图对比、候选节点对比、候选结构邻居对比）来获

取更高质量的节点嵌入，提升模型的泛化能力 . 并融

合层注意力机制聚合最终节点嵌入，以缓解过度平

滑问题. 主要工作如下：

1）为提高模型的泛化能力，提出构造多视角图

对比学习. 通过将加入随机噪声的扰动增强视图与

SVD 的 SVD 增强视图进行视图级对比学习，并通过

与基于语义相似度的 2 个节点级对比学习相结合，

从而学习更高质量的节点嵌入表示，提升推荐效果.

2）为缓解过度平滑问题，融入层注意力机制聚

合. 在模型做最终节点嵌入聚合时，采用层注意力机

制的方式稳定深层训练，从而使得模型能更高效地

利用高阶邻域的图信息改善模型的高阶连通性.

3）根据实验分析所提模型的有效性. 在 4 个公开

数据集上与相关主流模型进行对比实验，阐明了所

提模型的优势. 通过消融实验，验证了模型各组件的

必要性. 开展参数敏感度实验，优化了模型的关键参数.

虽然本文模型在一定程度上优于对比模型，但

依旧存在一些不足. 所提模型结合视图级和节点级

对比学习提升了其泛化能力，利用层注意力机制缓

解了过度平滑问题，但未考虑跨层间的对比学习 . 在

下一步工作中，我们将积极探索更多视角的图对比

学习方式，以进一步提升模型的泛化能力.
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