
 

基于多视角的自监督推荐方法
*

王丹丹 1,    刘海洋 1,    刘    壮 2,    原继东 1

1(北京交通大学 计算机与信息技术学院, 北京 100044)
2(北京航空航天大学 计算机学院, 北京 100191)

通信作者: 原继东, E-mail: yuanjd@bjtu.edu.cn

摘　要: 自监督学习可以从原始数据中挖掘自监督信号, 在提高推荐性能方面蕴含着巨大的潜力. 然而, 目前基于

自监督学习的推荐方法存在两个关键的挑战. 首先, 大多数自监督推荐模型采用对同一节点随机扰动的方式, 将生

成的不同结果作为自监督信号, 然而, 由于推荐系统中存在着广泛的同质性, 这种方式会忽略邻居节点信息, 影响

推荐性能. 其次, 用户-物品之间的历史交互信息以及用户与用户之间的社交关系信息是目前基于自监督学习推荐

模型关注的焦点, 而忽略了物品之间的内在联系, 同样会导致产生的自监督信号不够充分. 基于这些挑战, 提出一

种基于多视角的自监督推荐方法, 分别从偏好视角、用户视角、物品视角考虑, 进而使用多视图共同训练的自监

督学习方法, 结合用户之间的社交关系、物品之间的类别关系、用户-物品之间的历史交互信息, 充分挖掘自监督

信号. 在 3 个真实的公开数据集上进行实验, 实验结果验证了基于多视角的自监督学习方法在改进推荐性能方面

是有效的.
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Abstract:  Self-supervised  learning  (SSL)  can  extract  self-supervised  signals  from  raw  data,  which  holds  great  potential  for  improving
recommendation  performance.  However,  two  key  challenges  remain  in  current  self-supervised  learning-based  recommendation  methods.
First,  most  self-supervised  recommendation  models  apply  random  perturbations  to  the  same  node  and  use  the  generated  different  results  as
self-supervised  signals.  However,  due  to  the  extensive  homogeneity  in  recommendation  systems,  this  method  ignores  the  information  from
neighboring  nodes,  which  affects  the  recommendation  performance.  Secondly,  while  historical  interaction  information  between  users  and
items  as  well  as  the  social  relationship  information  between  users  are  the  focus  of  current  self-supervised  learning-based  recommendation
models,  the  internal  relationships  between  items  are  often  neglected.  This  also  leads  to  insufficient  self-supervised  signals.  Based  on  these
challenges,  a  self-supervised  recommendation  method  based  on  multiple  views  is  proposed.  This  method  considers  perspectives  from
preference,  user,  and  item,  and  employs  a  multi-view  joint  training  approach  for  self-supervised  learning.  By  combining  the  social
relationships  between  users,  the  category  relationships  between  items,  and  the  historical  interaction  information  between  users  and  items,
self-supervised  signals  are  fully  extracted.  Experiments  conducted  on  three  real  public  datasets  validate  that  the  proposed  multi-view-based
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self-supervised learning method is effective in improving recommendation performance.
Key words:  self-supervised learning; recommender system; multi-view

近年来, 随着互联网的快速发展, 海量数据开始涌现, 进而出现了信息超载问题, 推荐系统是解决这一问题最

有潜力的方法. 它能够根据用户偏好对海量信息进行过滤, 为其提供个性化的推荐. 然而, 用户一般只与自己感兴

趣的物品进行交互, 导致推荐数据比较稀疏, 难以带来理想的推荐效果. 为了解决这一问题, 常用的方法有两种: 一
是结合辅助信息, 比如社交网络、知识图谱等, 来改进推荐性能, 提高用户满意度 [1]; 二是借助于自监督学习 [2], 从
大量无标签数据中自动产生监督信号, 缓解数据稀疏问题. 本文主要从自监督学习的角度来研究个性化推荐方法,
旨在改善推荐性能.

自监督学习是一种新兴的学习方式, 它不需要人工标注标签, 可以从原始数据中自动产生监督信号, 目前已经

广泛应用于众多领域 [3–7], 比如计算机视觉、自然语言处理、推荐系统等. 在推荐系统中, 数据一般是以图的形式

存在, 比如用户与物品之间的交互二部图、用户之间的社交关系图等, 因此, 近年来的一些方法致力于利用自监督

图表示学习 [8,9]来改进推荐性能, 并取得了较好的效果. 例如, SGL (self-supervised graph learning)[10]提出了一种用

于推荐任务的自监督图学习框架, 将用户与物品之间的历史交互建模为一个二部图, 采用随机扰动 (随机删除图中

的节点/边) 的方式来产生监督信号, 并结合推荐损失和对比损失来完成推荐任务. 基于自监督学习的推荐方法

SGL模型实际上在用户-物品交互二部图上以自判别的方式来产生自监督信号, 即对同一个节点的不同扰动结果 (随
机删除图中的节点或边)作为对比信号, 从而忽略了邻居节点的信息. 考虑到删除一些重要节点会大幅度改动图的

结构信息, HHGR (hierarchical hypergraph graph recommendation)[11]提出了基于超图的自监督推荐方法, 从粗粒度

和细粒度两个层面对节点进行随机删除, 以细化用户和群组的表示, 缓解数据稀疏问题. 然而, 这些方法都是以自

辨别的方式来产生监督信号, 即对同一个节点的不同扰动结果作为对比信号, 从而忽略了邻居节点的信息. 因此, SEPT
(socially-aware self-supervised tri-training)[12]提出了一种社交感知的邻居判别的自监督推荐方法, 它结合社交网络

信息并将同质的邻居节点的扰动结果作为监督信号, 进一步改进了推荐的性能. 但是这种方法仅考虑了用户之间

的社交关系, 忽略了物品之间的内在联系, 导致产生的自监督信号不够充分, 无法更好地建模物品的表示.
为了解决以上的问题, 我们提出了一种基于多视角的自监督推荐方法, 包括偏好视角、用户视角和物品视角.

其中, 偏好视角旨在使用 BPR (Bayesian personalized ranking)[13]损失不断迭代更新用户和物品表示, 用户视角和物

品视角用于产生自监督信号, 结合推荐任务和自监督任务, 采用多任务联合训练的方式获得用户和物品的表示. 相
较于同为自监督推荐算法的 SGL模型, 本文提出的方法在生成自监督信号时, 既考虑了自身信息也考虑了邻居信

息, 并且融入了社交关系信息以及物品的类别信息, 从而获得的自监督信号更加丰富. 为了验证所提出方法的有效

性, 分别在 3个公开数据集上进行了实验, 实验结果表明, 我们提出的方法优于对比的基线方法, 并通过消融实验

验证了模型中每个模块的必要性.
总的来说, 本文的主要贡献如下.
(1) 使用物品的类别信息构建物品联系图, 在物品视角下结合对比学习方法更新用户和物品的表示.
(2) 提出了一种基于偏好视角、用户视角和物品视角的多视角推荐方法, 并且采用多任务联合训练的方式完

成推荐任务.
(3) 在 3个公开数据集上进行了充分的实验, 结果表明所提出的方法优于对比的若干基线方法, 提高了模型推

荐性能.

 1   相关工作

本节主要介绍与我们方法密切相关的工作, 主要包括: 基于图神经网络的推荐方法、基于自监督学习的推荐

方法和融合社交关系的推荐方法.

 1.1   基于图神经网络的推荐方法

在推荐系统中, 大多数信息具有图结构. 例如, 用户之间的社交网络、物品之间的知识图谱以及用户和物品之
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间的交互关系都可以用图结构来表示, 因此, 基于图的推荐系统应运而生. 目前, 图神经网络 (graph neural network,
GNN)[14]是最常使用的方法之一, 图神经网络能够通过图节点之间的消息传递来捕获图的依赖性, 它的主要思想是

从邻居节点中迭代地聚合特征信息, 并在传播过程中将聚合的信息与当前的中心节点表示相结合.
图神经网络因其在求解图相关推荐任务方面的有效性受到了广泛的关注, 尤其是图卷积网络 (graph convolutional

network, GCN)[15]. 它是谱图卷积的一阶近似, 许多图神经网络模型都是由它衍生而来的. 比如, GCMC (graph
convolutional matrix completion)[16]模型是一种对用户-物品交互矩阵进行补全的自编码框架, 其利用用户和物品的

交互信息生成用户和物品之间的隐特征, 并通过双线性解码器来重建用户和物品之间的连接. 但是 GCMC只考虑

一阶邻居信息, 不能够很好地利用信息传递来挖掘图结构信息. 为了解决此问题, STAR-GCN (stacked and reconstructed
graph convolutional network)[17]模型被提出, 其提出了重构机制, 旨在从聚合的表示中恢复原始输入节点的表示, 并
且将恢复得到的表示作为下一个块的输入, 并在训练过程中加入了一个基于掩盖节点的重构损失, 整个损失函数

由预测损失和重构损失两部分组成. 但是, 无论 GCMC 还是 STAR-GCN, 都平等地对待邻居节点的影响, 并且其

传播机制仅仅依赖于邻居节点, 它们都使用 GCN 最后一层的输出作为节点表示来进行评分预测. NGCF (neural
graph collaborative filtering)[18]模型解决了以上方法的缺陷, 它设计的传播机制不仅依赖于图结构还加入了图结构

与中心节点的亲和度. 另外, 它融合 GCN不同层的表示来得到最终的节点表示, 尽管 NGCF模型已经表现出很好

的效果, 但是它的设计笨重, 为了简化模型, 轻量级的 LightGCN[19]模型被提出, 它删除了 GCN模型中的特征变换

和非线性激活这两种操作, 只保留 GCN中最关键的操作-邻居聚合. 研究发现, 在删除它们之后可以显著提高推荐

性能. 以上基于 GNN的推荐方法是在用户-物品二部图中进行卷积操作, 另外, GNN也可以用于其他特定图上, 比
如基于会话图的推荐, 常见的方法有 SR-GNN[20]模型; 基于社交网络图的推荐, 常见的方法有 DiffNet++[21]、

MHCN (multi-channel hypergraph convolutional network)[22]. 值得一提的是, GNN经常用于社交计算, 因为在社交网

络中传播的信息可以被其传递的信息很好地捕获. 这就是为什么我们求助于社交网络来获取由图神经编码器产生

的自我监督信号的原因.

 1.2   基于自监督学习的推荐方法

自监督学习作为一种新的学习模式, 它可以减少对数据标签的依赖并且可以基于大量无标签数据进行训练.
自监督学习的基本思想是可以从大量无标签数据中提取信息并应用到不同的机器学习任务中. 正是由于可以处理

普遍存在的标签不足的问题, 自监督学习已经被广泛地应用于很多领域, 包括视觉表示学习、节点/图分类、推荐

系统等. 自监督学习这种灵活的学习范式, 将其应用于图表示学习是目前研究的热点. 基于图的自监督模型, 主要

利用图结构来挖掘自监督信号, 这一研究方向的主要机制是图对比学习, 它对比了同一图的多个视图, 其中, 局部

视图是通过对原始图进行数据增强而建立, 实现方式就是对原始图随机删除边或节点扰动方式生成.
受到图对比学习成功的启发, 这种想法也逐渐应用于推荐领域中. 比如 SGL是基于对比学习的自监督推荐模

型 ,  首先通过随机删除节点/删除边方式进行数据增强 ,  生成两种不同数据视图 ,  在增强视图上应用共享的

LightGCN编码器学习节点表示. 在负节点采样方面, 节点级对比通过优化 InfoNCE[21]损失函数来生成, BPR损失

函数来做推荐. 但是考虑到删除一些重要节点会对局部结构造成高度倾斜, HHGR 提出了双刻度节点 dropout 方
法在分组的推荐场景中生成有效的自监督信号, 提出的粗粒度的 dropout方案一定比例地从所有组中删除了用户

节点, 然而细粒度的删除节点方案只是随机地从精确的分组中删除选中的节点. 这种方法通过不同粒度的删除, 最
大化用户节点之间的互信息. 尽管超图在用户建模方面比简单图具有很大的优势, 但它在社会推荐方面的优势尚

未得到充分的体现, 因此通过研究融合超图建模和图卷积网络的潜力来填补这一空白, 并提出了一种多通道超图

卷积网络MHCN, 它定义了 3种类型的三角社交关系并且将它们建模为多通道超图编码器, 利用高阶用户关系来

增强社会推荐. 这种多通道和聚合多用户表示学习的方式, 可以获得全面的用户表示, 被认为是包含多类型高阶关

系信息并且使用 item 嵌入来生成更好的推荐结果. 以上基于自监督学习的推荐模型都是通过自识别方式来挖掘

用户之间的内在联系, 从而忽略了有用的邻居节点信息, 而 SEPT采用了多视图共同训练的方式生成自监督信号,
它结合社交网络信息并将同质的邻居节点的扰动结果作为监督信号, 这种融合社交感知的多视图共同训练的自监
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督推荐模型更好地提高了推荐性能, 这一模型被称为自监督图对比学习中的 SOTA模型. 因此我们模型多视角中

的用户视角、物品视角都是通过这种多视图共同训练的方式生成自监督信号.

 1.3   融合社交关系的推荐方法

近年来, 图神经网络可以自然地整合节点信息和拓扑结构, 因此其在关于图数据的学习中具有强大的能力.

GNN的这些优点为推进融合社交关系的推荐方法提供了巨大的潜力, 因为社交推荐系统中的数据可以表示为社

交关系图和用户-物品交互图, 并且从图中学习用户和物品的表示是关键.

推荐算法的核心是学习用户和物品的表示, 通过对用户和物品的表示进行比较, 从而可以对相似的用户或者

物品进行推荐. 目前, 协同过滤 (collaborative filtering, CF)算法 [23]是比较流行的一种算法. CF算法本质上是对用

户和物品的互动关系进行分析, 从而分析出用户和物品之间的偏好关系并完成推荐. 但是 CF 算法并没有较好地

解决数据稀疏性问题, 如果对用户-物品二部图邻接矩阵进行计算, 很容易导致过拟合, 这种情况下就会导致推荐

效果不理想. 由于数据稀疏性问题, 社交推荐算法应运而生, 社交推荐算法主要是通过用户-用户之间的关系进行

分析, 将关系比较亲近的用户之间的偏好关系进行建模, 从而加强了推荐算法的性能并解决了数据稀疏性问题.

DiffNet++网络对社交网络中的用户之间的关系进行迭代计算, 将用户的偏好影响力进行了 k轮传播, 最终形成了

用户之间互相影响的偏好传播. 由于 DiffNet++模型中存在大量的冗余参数操作, 导致推荐性能受限. MHCN是将

社交关系建模为超图, 它的性能要优于 DiffNet++, 这说明超图的表达能力要强于简单图. 此外, 引入社交关系的实

验效果要优于单纯的协同过滤方法, 说明了融入社交网络对推荐性能的改善有正向作用.

总体来说, 目前结合社交网络的自监督推荐方法主要存在两个方面的不足: 第一, 大多数方法只考虑用户层面

的监督信号, 而忽略了物品层面的信息, 比如物品之间的类别关系等, 进而导致自监督信号挖掘不充分, 推荐性能

不尽人意; 第二, 目前的方法将同一个节点的不同扰动结果作为自监督信号, 从而忽略了邻居节点的信息. 为了解

决以上的问题, 我们提出融合基于多视角的自监督推荐方法, 它不仅融合了用户层面的社交信息, 而且考虑了物品

之间的类别关系, 并结合邻居信息产生自监督信号, 进一步改进了推荐效果.

 2   模型框架

本节介绍所提出模型的具体细节. 首先给出本文使用到的数学符号和问题定义, 然后对所提出的模型进行整

体概览, 接着详细介绍模型中每个模块的细节, 包括偏好视角、用户视角和物品视角, 最后介绍模型的训练方法.

 2.1   问题定义

U = u1,u2,u3, . . . ,um I =

i1, i2, i3, . . . , in P ∈ Rm×d Q ∈ Rn×d

Gr

R ∈ {0,1}m×n rui rui Gs

S ∈ {0,1}m×m suv = 1 Gt

∈ {0,1}n×n ti j = 1

为了方便理解, 我们首先介绍本文使用到的数学符号. 假设    表示所有的用户集合, 

 表示所有的物品集合, m和 n分别表示用户数量和物品数量.   和   分别表示用户和物

品的嵌入表示矩阵, d为嵌入向量的维度. 用户和物品之间的交互关系图定义为  , 它是一个二部图, 对应的交互

矩阵为  , 如果用户 u与物品 i交互过,   =1, 否则   =0. 用户之间的社交网络图定义为  , 对应的社交

矩阵为  ,   表示用户 u与用户 v为朋友关系. 物品之间的联系图定义为  , 这里我们将属于同一类

别的物品之间建立一条边, 其对应的邻接矩阵为 T  ,   表示物品 i和物品 j属于同一类别. 表 1总结了

本文用到的数学符号.

本文提出了基于多视角的自监督推荐方法, 并且在用户视角以及物品视角下使用多视图共同训练的方式来生

成自监督信号, 这里详细阐述视角及视图的定义. 视角是一个宏观层面的概念, 是对同一个问题不同角度的表达,

比如偏好视角旨在根据用户-物品二部图从显式角度挖掘用户偏好, 用户视角和物品视角是从用户和物品的角度

分别生成不同的自监督信号, 以更好地得到用户、物品表示, 它们是从隐式角度来挖掘用户偏好. 视图是一个微观

层面的概念, 它指的是根据图中节点之间的数据关系从原始图中生成的不同子图, 例如用户共享视图是结合用户

之间的社交网络图以及用户-物品二部图而得到的, 朋友关系视图是从用户之间的社交网络图中考虑可靠关系得

到的, 它们都是原始图的一个子图.
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表 1　本文用到的数学符号
 

符号 描述 符号 描述

Gr 用户-物品二部图 P 用户嵌入表示矩阵

Gs 社交网络图 Q 物品嵌入表示矩阵

Gt 物品联系图 rui 用户u对物品i的评分

R 用户-物品交互矩阵 G̃u 用户视角下用户-物品二部图联合社交网络图的扰动子图

S 社交矩阵 G̃i 物品视角下用户-物品二部图联合物品联系图的扰动子图

T 物品关系矩阵 z̃u 用户视角下包含用户表示的无标签数据集

U 用户集合 z̃i 物品视角下包含物品表示的无标签数据集

I 物品集合 － －
 

Gt

Gr Gs

r̂ui

基于以上的定义, 我们的任务是: 首先根据物品的所属类别信息构建物品之间的联系图  , 然后结合用户-物
品交互图   以及用户之间的社交网络图  , 在训练集上通过模型训练, 学习用户和物品的向量表示 P和 Q, 通过

P和 Q预测用户 u对物品 i的评分  , 根据预测评分为用户推荐可能感兴趣的物品.

 2.2   模型概览

我们的模型主要分为两大任务, 分别为推荐任务和对比学习任务, 模型框架如图 1所示. 推荐任务作为模型的

主任务, 输入为用户-物品二部图, 利用用户偏好信息初步生成用户和物品的向量表示; 对比学习任务又分为用户

视角对比学习和物品视角对比学习, 输入分别为社交网络图和物品类别图, 用于辅助更新推荐任务中学习到的用

户和物品的向量表示.
  

物品类别图

主任务

推荐任务

社交网络图

朋友关系视图

用户共享图

编码器

编码器

用户表示

生成自监
督信号

基于用户视角
对比学习任务

辅助任务

无标签
数据集

数据增强

数据增强

用户表示

物品表示

用户表示

社交网络图联合用户物品二部图, 随机删除一些边+图卷积神经网络

物品共享图

数据增强

数据增强 编码器

编码器

物品表示

物品表示

无标签
数据集

物品类别图联合用户物品二部图, 随机删
除一些边+图卷积神经网络

偏好视角

用户视角

生成自监
督信号 基于物品

视角对比
学习任务

辅助任务

物品视角

用户-物品二部图

编码器

迭代更新物品表示

迭代更新用户表示

用户-物品二部图
+

社交网络图

LightGCN 编码器生成用户-物品表示
多视图共同训练机制
生成用户-物品表示

用户-物品二部图
+

物品类比图

多视图共同训练机制
生成用户-物品表示

基于用户对比损失

基于物品对比损失

u1

u1

u1u2

u3
u4

u5
u6

u7

u2

u3

u4

u5
u6

u7

u2

u3

u4

u5

u6

u7

u2

u3

u4

u5

u6

u7

i1

i1

i1i2

i3
i4i2

i3
i4 i5

i6

i7

i2 i3 i4

图 1　整体模型框架
 

 2.3   偏好视角

Gr

r̂ui = Pu×Qi.

在偏好视角下, 主要目标是根据用户与物品的历史交互数据, 学习用户, 物品表示矩阵. 具体来说, 我们将用户-
物品之间的交互数据建模为二部图  , 然后使用 LightGCN编码器编码用户和物品信息, 获得用户和物品的表示,
最后将用户 u和物品 i的向量表示做内积得到预测的推荐得分, 即   在偏好视角下, 我们通过降低 BPR
损失, 不断迭代更新用户和物品的表示 P和 Q. BPR损失的基本思想是与用户 u交互过的物品的得分大于未交互
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过的物品的得分, 即使得正负样本之间的预测得分的差值尽可能大, 用公式表示为: 

Lr =
∑

i∈I(u), j<I(u)

− logδ(r̂ui− r̂u j)+η
(
|| P ||22+ ||Q ||22

)
(1)

r̂ui r̂u j

I (u) η

其中, i表示与用户 u交互过的物品, j表示与用户 u未交互过的物品,  、  分别表示用户 u对物品 i、物品 j的
预测得分,   表示与用户 u交互过的物品集合,   表示正则化系数.

 2.4   物品视角

在偏好视角下, 我们初步学习到物品表示, 然而数据稀疏性一直是推荐系统中存在的问题, 而自监督学习正是

解决这一问题很好的方式, 它在很多模型中得到了验证. 自监督学习可以从原始数据中自动生成自监督信号, 例
如, 基于图对比学习 [9]的方法是通过随机删除原始图中的节点/边, 创建增强视图, 然后最大化同一节点在不同视图

下学习到的向量表示之间的一致性. 推荐系统中存在着大量的图结构数据, 但是, 与其他基于图的任务相比, 推荐

系统中用户和物品之间有着广泛的同质性 [24], 现有的基于自监督学习的推荐方法, 都是通过自识别的方式生成正

负样本, 由于推荐系统中的同质性, 有些节点是假负样本, 如果把这些假负样本识别为正样本, 实际上可以学习到

更好的表示. 相反, 如果把它们粗略地归结为负样本会导致推荐性能下降.

Gt

Gr Gt

为了解决这一问题, 我们提出多视角共同训练与自监督学习相结合的推荐方法, 物品视角下的模型框架如图 1
物品视角标注所示. 考虑到物品之间的同质性, 我们将属于同一类别的物品之间建立一条边, 形成物品类别图  .
物品视角下的数据源包括用户-物品二部图  、物品类别图  . 从用户-物品交互图中, 我们分析到同一用户交互

过不同的物品, 并且这些物品在物品类别图中又属于同一类别, 那么根据用户-物品偏好关系以及物品类别关系,
可以从物品的角度, 给用户推荐其喜好的物品, 从而提高推荐性能.

基于物品视角, 我们使用多视图共同训练的方式生成自监督信号. 首先根据物品之间的类别关系进行数据增

强, 得到增强视图, 即模型框架图 1中标注的物品共享图, 它是根据用户-物品二部图和物品类别图而得到的, 将属

于同一类别并且与相同用户交互过的物品之间建立一条边, 是物品类别图的一个子图. 物品共享图承载了物品类

别信息以及用户-物品交互信息, 它表示一个用户购买过的同一种类别的物品. 物品共享图对应的邻接矩阵由如下

公式得到: 

As
i =
(
RRT
)
⊙T (2)

∈ Rn×n R ∈ Rm×n ⊙T As
i

T

其中, T   代表物品类别图的邻接矩阵,     代表用户-物品交互二部图的邻接矩阵,   确保   中的关系

是   中关系的子集. 从图 1中可以看出, 在物品视角下, 有 3个视图从不同的角度对物品信息进行描述, 即物品类

别图、物品共享图和用户-物品交互图, 我们将利用它们来挖掘具有多视图编码的自监督信号.
首先, 我们在 3个视图上构建了 3个非对称编码器, 其中两个仅用于学习物品表示并给出伪标签, 另一个针对

用户-物品交互视图完成推荐任务. 这里非对称编码器是指对于构建的每一个视图, 分别使用 LightGCN编码器进

行编码, 得到对应视图下的节点的表示, 由于每个视图的连接关系不同, 因此每个视图上的编码器的参数也不同,
从而使得所得到的节点表示也不同. 这里使用的是多视图共同训练方式, 需要将用户-物品交互图和物品类别图组

合成一个新的图, 以概率 p动态删除原始图中的边, 动态生成无标签数据集, 这个过程可以描述为: 

G̃ i = (Nr ∪Nt,m⊙ (Er ∪Et)) (3)

Nr Nt Er Et Gr Gt m ∈ {0,1}|Er∪Et |, m其中,  、  和  、   分别为  、  中的节点和边;   为随机删除节点/边的概率. 我们同时扰动

物品类别图和用户-物品交互图, 因为对物品的影响包含在上述两个增强视图中.
在以上增强视图和无标签数据集的基础上, 我们使用 LightGCN编码器对其进行编码, 其定义如下: 

Z = H(Q,V) (4)

∈ Rn×d Q V ∈ {R,As
i ,Gt}其中, H为编码器, Z   为节点的最终表示, 相同大小的   为 3个编码器共享的初始节点嵌入,   为

3个视图中的任何一个. 通过在 3个视图上进行图卷积, 编码器学习到了 3组物品的表示, 由于每个视图都反映了

物品的不同方面, 因此从其他两个视图中寻求监督信息, 以改进当前视图的编码器, 给定一个物品, 我们使用来自

其他两个视图的物品表示来预测它在无标签数据集中的语义上的正样本. 以偏好视图中的物品 i为例子, 表述为: 
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yi
i+ = Softmax(ϕ(z̃i,zi

i)), ys
i+ = Softmax(ϕ(z̃i,zs

i )) (5)

ϕ zi
i zs

i Hi Hs

Hi Hs Hr

z̃i yi
i+ ys

i+

Hi Hs Hr

其中,   为余弦相似度函数,   和   分别为   和   学习到的物品表示, 在这里为了更加明确地区分不同视图的编

码器, 在物品视角下, 我们将   表示物品类别视图的编码器,   表示物品共享图的编码器,   定义为用户-物品二

部图的编码器.   为通过图卷积得到的无标签样本集中物品的表示,   和   表示每个物品在相应视图中为物品 i
的语义正样本的预测概率. 为了避免噪声样本, 只有   和   都统一将物品 i标记为正样本, 才能在   将物品 i进
行标记. 我们将在两个视图上的预测概率取均值, 得到: 

yr
i+ =

1
2

(yi
i+ + ys

i+ ) (6)

选择前 k个概率最大的正样本, 此过程可表述为: 

P r
i+ = z̃ik |k ∈ Top-K

(
yr

i+
)
, z̃i ∼ G̃ i (7)

G̃ i

Pr
i+

在每次迭代中, 通过随机扰动, 不断对   进行扰动, 经过图编码器学习后生成不同的物品表示. 通过生成的伪

标签, 基于邻居识别对比学习方法生成自监督信号, 对于给定某个物品 i, 最大化它的节点表示和   中的有标签物

品表示之间的一致性, 并最小化它的节点表示和无标签物品表示之间的一致性. 我们采用在互信息估计中有效的

InfoNCE损失函数来计算物品视角下的对比损失, 以最大化正样本对之间的一致性, 最小化负样本对之间的相似性: 

Li
ssl = −E

∑
V∈{r,t, f }

log

∑
p∈Pv

i+

φ(zv
i , z̃p)∑

p∈Pv
i+

φ(zv
i , z̃p)+

∑
j∈U/Pv

i+

φ(zv
i , z̃ j)

 (8)

E φ(zv
i , z̃p) ϕ

(
zv

i ×z̃p
)
/τ zv

i

z̃p z̃ j

τ

τ

其中,   代表数学期望.   = exp( ), 这是一个辨别器函数. 输入两个向量,   表示物品 i在任意一个

视图下学习到的物品表示,   表示在多视图训练下, 学习到的物品正样本的表示,   是经过编码器学习后得到的物

品负样本的表示, 辨别器函数可以预估它们之间的一致性.   在损失函数中表示温度参数, 损失函数的一个重要的

性质是困难负样本的发现, 这一性质在自监督表示学习中发挥重要的作用. 困难负样本可以提供更大的梯度值, 能
够有效促使损失函数向最优方向推进, 而温度参数   在其中就起着调节对困难样本的关注程度的作用, 它控制模

型对负样本的区分度.

 2.5   用户视角

Gr Gs

基于对比学习任务, 我们详细介绍了物品视角下如何更新物品表示矩阵 Q, 下面介绍在用户视角下如何更新

用户矩阵 P. 用户视角下的模型框架如图一用户视角标注所示. 用户-物品交互图、社交网络图是从两个不同的角

度反映了用户偏好的数据源, 用户-物品交互图表示在历史数据中直接反映用户对物品的偏好, 社交网络图从另一

个隐式角度中捕捉用户之间的社交关系, 反映了具有朋友关系的用户可能具有相似的偏好, 根据用户之间的同质

性, 我们从  、  交互中的三元结构来得到两个增强数据视图, 分别为任意两个用户之间都是朋友关系的视图和

共同购买过同一件物品的朋友的视图, 称为可靠朋友关系视图和用户共享图. 朋友关系视图和物品共享图的邻接

矩阵由如下公式得到: 

A f
u = (SS)⊙S, As

u =
(
RRT
)
⊙S (9)

(SS)
(
RRT) ⊙S A f

u As
u其中,   和   计算连接两个用户的路径, 而   使得用户与用户之间形成三角关系并确保   和   中的关系

是社交网络图中关系的子图. 同样, 我们使用物品视角下多视图共同训练的方法, 得到前 k个概率最大的正样本.
然后, 采用 InfoNCE 损失函数来计算用户视角下的对比损失, 以最大化正样本对之间的一致性, 最小化负样本对

之间的相似性: 

Lu
ssl = −E

∑
V∈{r,s, f }

log

∑
p∈Pv

u+

φ(zv
u, z̃p)∑

p∈Pv
u+

φ(zv
u, z̃p)+

∑
j∈U/Pv

u+

φ(zv
u, z̃ j)

 (10)
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zv
u z̃p z̃ j其中,   表示用户 u在任意一个视图下学习到的用户表示,   表示在多视图训练下, 学习到的用户正样本, 而   是

经过编码器学习后得到的用户负样本.

 2.6   模型训练

Lr Lu
ssl Li

ssl

本文模型的训练方式采用多任务联合训练, 其中包括推荐任务、对比学习任务, 模型的损失函数包括 3部分,
推荐损失 ( )、用户视角对比损失 ( )、物品视角对比损失 ( ), 整体的损失函数定义如下: 

L = Lr +λ(Lu
ssl+Li

ssl) (11)

其中, λ为对比损失函数权重, 后面会详细介绍其取值对整体模型性能的影响. 模型训练过程中, P和 Q的更新过

程执行如下公式: 

P = P−Lr×
∂L
∂P
, Q = Q−Lr×

∂L
∂Q

(12)

Lr其中,   为学习率.
模型训练具体算法步骤如算法 1所示.

算法 1. 基于多视角自监督推荐方法模型框架.

输入: 用户集合 U、物品集合 I、用户-物品历史交互数据、用户社交关系以及物品类别信息;
输出: 推荐列表.

Gr Gs Gt1)   构建用户-物品二部图  、社交关系图   以及物品类别图 

2)   随机初始化用户与物品的表示 P和 Q

Lr

∑
i∈I(u), j<I(u)

− logδ(r̂ui− r̂u j) η(|| P ||22+ ||Q ||22)3)     =   +   //执行 BPR损失函数进行模型预训练

As =
(
RRT)⊙T A f = (SS)⊙S As =

(
RRT)⊙S Gr Gs Gt4)    ,  ,   //基于  、 、  进行数据增强, 得到增强视图

5)   　for epoch do //迭代次数循环

Nr ∪Nt, m⊙(Er ∪Et) m6)   　　for   //构建无标签数据集,   为随机删除节点/边的概率

Z̃ = H(Q,V) Z̃7)   　　　   //LightGCN编码器学习用户、物品表示 

8)   　　　for (u, i) in (U, I) do //多视图共同训练

y f
+ = Softmax(ϕ(z̃,z f

i )), ys
+ = Softmax(ϕ(z̃,zs

i ))9)   　　　　    

yr
+

1
2 y f

+ ys
+

10) 　　　　   =  (  +  )

P r
+ z̃k ∈ Top-K

(
yr
+

)
, z̃ ∼ G̃11) 　　　　   = {   |k   }

12) 　　　endfor

L = Lr +λ
(
Lu

ssl+Li
ssl

)13) 　　　   //将推荐任务、对比学习任务联合训练

P = P−Lr×
∂L
∂P
, Q = Q−Lr×

∂L
∂Q

14) 　　　   //更新 P、Q

15) 　　endfor
16) 　endfor

 3   实验分析

为了验证所提出方法的有效性, 我们在 3 个公开数据集上进行实验. 具体来说, 旨在回答以下 3 个研究问题

(research question, RQ).
RQ1: 我们的方法与其他基线方法 (例如, 基于图神经网络的 LightGCN[19]、基于社交网络的自监督推荐模型

SEPT[12]等)相比, 效果如何?
RQ2: 所提出的方法中每个模块 (例如, 社交网络图、物品联系图等)对整体的推荐性能有何影响?
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RQ3: 模型中的重要超参数 (例如, 损失函数权重 λ、温度参数 τ)对推荐性能的灵敏度如何?

 3.1   数据集

我们在 3个公开数据集上进行实验, 包括 Yelp[18,19,25]、Ciao[26]、Epinions[25,27,28]. 表 2给出了数据集所对应的

详细信息.
  

表 2　数据集统计信息
 

数据集 Yelp Epinions Ciao
用户数量 43 043 18 081 7 317
物品数量 66 576 251 722 104 975

用户/物品交互数量 283 512 751 821 283 320
用户/物品交互密度 (%) 0.009 8 0.015 7 0.036 9

社交关系数量 549 451 590 641 111 781
社交关系密度 (%) 0.029 6 0.180 6 0.208 8
物品所属类别数量 1 336 28 28

 

Yelp数据集是从 Yelp平台上搜集而来, 它是美国最大的点评网站 (https://www.yelp.com/). 它包含了社交关

系信息和物品所属的类别信息, 并且具有社交关系的用户都具有相同的兴趣.
Epinoins 数据集主要记录了来自 Epinions 网站 (http://www.epinions.com/) 上用户对不同物品的反馈信息.

Epinions是一家知名的大众消费者点评网站, 成立于 1999年. 在 Epinions数据集中, 用户可以阅读有关各种物品

的评论, 以帮助他们决定购买行为或者他们可以免费加入并开始撰写评论, 从而获得回报和认可. 该数据集中的社

交网络来自朋友关系, 也包含物品的类别信息.
Ciao数据集主要记录了来自电商平台网站 (https://www.librec.net/datasets.html)上用户对他们购买的物品的

评分、用户与用户之间的社交关系以及用户购买的物品之间的类别信息.
实验中选取 Yelp、Ciao、Epinions这 3个公开数据集来验证本文提出的基于多视角的自监督推荐模型, 这 3

个数据集分别属于不同规模, 不同领域并且都包含用户对物品的反馈评分, 用户之间的社交关系数据及物品所属

类别数据. 为了进行精确的评估, 对所有实验都进行了 5折交叉验证, 并展示其平均结果.

 3.2   基线模型简介

本节将提出的多视角自监督推荐模型与其他 6个近年来提出的推荐算法进行了比较, 以检验提出的模型的有

效性. 近期提出的基于自监督学习的 HHGR模型是基于超图的自监督推荐方法, 不同于本文构建的简单图, 因此

未选取 HHGR 作为基线模型, 本文选取的基线模型分别为 LightGCN[19]、NeuMF[29]、BUIR[30]、MHCN[22]、

DiffNet++[21]、SGL[10]、SimGCL (simple graph contrastive learning for recommendation)[31]、LightGCL (simple yet
effective graph contrastive learning for recommendation)[32]、SEPT[12].

(1) BUIR是一个单分类协同过滤模型. 它在训练过程中不需要负样本, 只依靠正样本来学习用户和物品的表

示. 它包括两个编码器: 在线编码器和目标编码器. 在线编码器用于预测用户和物品之间的交互, 它的预测目标由

目标编码器提供, 二者交替进行.
(2) NeuMF 是目前很流行的基于深度学习的推荐算法模型. 它将传统矩阵分解方法和多层感知机联合, 并且

同时提取低维和高维特征, 在推荐质量方面得到了很大的提升.
(3) LightGCN是基于图卷积神经网络的通用推荐模型. 它利用用户与物品之间的相似性来学习节点表示并完

成推荐任务. 该推荐模型简单有效.
(4) DiffNet++是近期提出的一种基于 GCN的社交推荐方法. 它融合了社交网络, 并利用用户和物品在隐空间

中的动态扩散机制来完成推荐任务.
(5) MHCN是一种最新的基于超图卷积神经网络的社交推荐方法. 它利用超边来建模用户之间的复杂相关性,

以提高推荐性能.
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(6) SGL是一种基于 GCN的自监督推荐方法. 它在用户-物品交互图上以自判别的方式来产生自监督信号, 即
对同一个节点的不同扰动结果 (随机删除图中的节点或边)作为对比信号.

(7) SimGCL是一种在原始表示中添加随机均匀噪声来进行数据增强的方法. 它放弃了图增强, 可以平滑地调

节均匀性, 并且实现起来比较容易.
(8) LightGCL是使用奇异值分解方法来进行数据增强, 用于提取用户-物品交互图中的全局协同关系, 可以更

好地保留图的语义结构, 从而提高推荐性能.
(9) SEPT 是近期提出的基于自监督的社交推荐模型, 模型算法加入了用户之间的社交关系, 并且使用自监

督+Tri-training框架来实现推荐流程.

 3.3   评价指标

为了直观地评价多视角推荐模型与其他模型算法的优势, 实验将使用以下指标进行衡量.
Precision(1)  : 准确率是准确推荐的物品与推荐列表中的物品总数的比率, 衡量的是推荐系统的查准率.

Precision@10是指推荐列表中预测得分最高的前 10个物品的准确率. 

Precision =

∑
u∈U
|Pu∩Tu|∑

u∈U

Pu

(13)

Pu Tu其中, u表示用户, U表示用户集合,   表示所有被推荐的物品,   表示测试集中与用户 u交互过的物品.
(2) Recall: 准确推荐的物品和测试集中与用户交互过的所有物品的比率, 衡量的是推荐系统的查全率. 

Recall =

∑
u∈U
|Pu∩Tu|∑

u∈U

|Tu|
(14)

(3) F1: 该评价指标是 Precision和 Recall的加权平均值. 

F1 =
2×Precision×Recall
Precision+Recall

(15)

(4) NDCG (normalized discounted cumulative gain): 归一化折损累计增益, 它考虑到位置因素, 能够对一个用户

的推荐列表进行评价, 用公式表示为: 

NDCG =
DCG
IDCG

(16)

DCG = DCGk

k∑
i=1

2reli −1
log2(i+1)

IDCG =
|REL|∑
i=1

2reli −1
log2(i+1)

reli其中,   =  ,  ,   表示位置 i的推荐结果的相关性, k表示推荐列表

的大小.

 3.4   实验参数设置

η

为了进行公平的比较, 我们参考在基线模型原始论文中设置的最佳参数, 然后对其进行了微调, 以确保达到最

佳性能. 本文提出的模型, 在训练过程中我们将向量维度设置为 50, 正则化参数   设置为 0.001, 损失函数权重系

数 λ设置为 0.002, 批处理大小设置为 2 000, 迭代次数 epoch设置为 50, 在第 3.7节我们将研究该模型的参数灵敏

度, 并给出最佳参数设置. 使用 Adam优化器来优化所有模型, 初始学习率为 0.001, 温度参数为 0.1.

 3.5   基线模型对比实验 (RQ1)

为了验证所提出方法的有效性, 我们将该模型与所考虑的 6 种基线模型进行了对比, 实验结果如表 3 和表 4
所示. 其中, 下划线表示基线模型中效果最好的结果, 最后一行给出了我们提出的方法与目前最好的基线模型的结

果的相对提升比例, ↑代表相对提升. 根据实验结果, 我们有如下的发现.
(1) BUIR 和 NeuMF 模型的推荐性能明显低于其他基线模型, 这是由于这两种模型都属于协同过滤方法, 没

有融入邻居信息以及额外的辅助信息, 仅依靠用户与物品之间的交互历史进行建模, 导致其无法表达用户与物品
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之间复杂的高阶关系, 进而导致推荐性能下降.

(2) LightGCN是一种基于图神经网络的协同过滤方法, 也是我们提出的模型的基础编码器, 它的性能要优于

BUIR和 NeuMF, 这表明考虑用户与物品之间的高阶关系有助于改进推荐性能.
 
 

表 3　基线模型对比实验结果 (Precision@10, Recall@10)
 

模型
Epinions Yelp Ciao

Precision@10 Recall@10 Precision@10 Recall@10 Precision@10 Recall@10
BUIR 0.011 0 0.019 8 0.007 14 0.033 0 0.024 5 0.037 5
NeuMF 0.009 5 0.016 9 0.003 6 0.015 6 0.017 8 0.027 8

LightGCN 0.018 0 0.032 5 0.006 6 0.030 3 0.024 6 0.040 5
DiffNet++ 0.013 2 0.024 4 0.004 4 0.019 9 0.017 1 0.028 0
MHCN 0.020 1 0.034 0 0.007 2 0.032 5 0.021 5 0.031 2
SGL 0.021 6 0.039 3 0.006 8 0.022 7 0.022 4 0.039 2

SimGCL 0.021 3 0.031 9 0.006 2 0.032 5 0.023 1 0.041 9
LightGCL 0.022 1 0.038 6 0.006 9 0.032 8 0.025 1 0.040 8
SEPT 0.022 6 0.040 1 0.007 7 0.033 0 0.024 8 0.039 8
Ours 0.023 0 0.041 5 0.007 9 0.035 0 0.027 0 0.042 8

提升 (%) ↑1.7 ↑3.4 ↑2.5 ↑6.0 ↑8.2 ↑7.0
 
 
 

表 4　基线模型对比实验结果 (F1@10, NDCG@10)
 

模型
Epinions Yelp Ciao

F1@10 NDCG@10 F1@10 NDCG@10 F1@10 NDCG@10
BUIR 0.014 1 0.019 1 0.011 7 0.020 5 0.029 7 0.039 5
NeuMF 0.012 1 0.015 3 0.005 9 0.009 6 0.021 7 0.027 1

LightGCN 0.023 2 0.030 3 0.010 8 0.018 9 0.030 6 0.039 4
DiffNet++ 0.017 1 0.021 4 0.007 2 0.011 8 0.021 2 0.025 9
MHCN 0.025 3 0.033 8 0.011 9 0.020 4 0.030 9 0.041 7
SGL 0.024 5 0.035 9 0.011 4 0.019 6 0.026 9 0.036 5

SimGCL 0.023 6 0.037 9 0.012 3 0.020 8 0.030 2 0.041 5
LightGCL 0.027 9 0.039 6 0.000 57 0.020 3 0.028 9 0.039 8
SEPT 0.028 9 0.038 0 0.012 5 0.021 3 0.031 1 0.042 0
Ours 0.029 4 0.039 8 0.012 9 0.022 0 0.032 4 0.043 2

提升 (%) ↑1.7 ↑4.7 ↑3.2 ↑3.2 ↑4.0 ↑2.8
 

(3) DiffNet++和MHCN是两种社交推荐模型, MHCN是将社交关系建模为超图, 它的性能要优于 DiffNet++,

这说明超图的表达能力要强于简单图. 另外引入社交关系的实验效果要优于单纯的协同过滤方法, 这也说明了融

入社交网络对推荐性能的改善有正向作用.
(4) SGL、SimGCL和 LightGCL模型都是近期提出的基于自监督学习的推荐方法, 其中, SGL和 LightGCL是

对用户-物品二部图进行扰动得到的自监督信号, 而 SimGCL是对用户和物品的表示向量进行扰动, 得到自监督信

号, 但是它们都忽略了社交网络信息和物品类别信息, 因此其推荐性能略差于本文所提出的模型.

(5) SEPT是目前最好的方法, 它不仅考虑了用户之间的社交网络, 而且利用对比学习来增强模型的表达能力,

这使得 SEPT方法要优于其他基线模型. 但是, 它忽略了物品之间的内在联系, 无法对物品的表示更好地建模, 导

致它的性能要差于我们的模型.
(6) 结合表 3、表 4的实验结果可以发现, 我们所提出的方法一致地优于所有考虑的基线模型, 而且与目前最

好的 SEPT模型相比, 我们的模型在 3个数据集上以及 4种不同的评价指标下均有不同程度的提升, 这说明引入

物品之间的内在联系可以进一步改善推荐性能, 尤其在 Ciao数据集上的提升效果更为明显, Precision@10的提升

最高可达 8.2%, 这说明融入物品关系图一方面可以改善推荐系统中的数据稀疏问题, 另一方面可以学到更好的物
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品表示, 进而提升推荐的性能.

 3.6   消融实验 (RQ2)

为了验证所提出方法中每个模块对整体推荐性能的影响, 我们考虑以下的消融实验.
(1) w/o 去掉用户视角: 表示删除模型中的用户视角, 即不考虑用户社交网络, 只将物品之间的内在联系图融

入推荐模型中.
(2) w/o 去掉物品视角: 表示删除模型中的物品视角, 即不考虑物品之间的内在联系图, 只将用户之间的社交

网络融入推荐模型中.
(3) w/o 去掉对比损失: 表示删除模型中的对比损失, 只使用推荐损失来训练整个模型.
以上变种模型的实验结果如图 2所示, 从中我们得到以下几点结论.
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图 2　消融实验结果
 

(1) 显而易见, 无论去掉哪个模块, 都会导致整体的推荐性能下降, 这说明模型中的每个模块都会从不同的角

度来改善用户和物品的表示, 进而提升推荐的性能.
(2) 当去掉用户视角, 即不考虑用户之间的社交网络关系时, 从图 2中可以看出对 Ciao数据集的影响最大, 这

表明在电商领域中用户的购买偏好受社交关系影响最大, 而 Epinions 数据集的影响要大于 Yelp 数据集, 这是由

于 Epinions 数据集是大众消费者点评网站, 用户的反馈程度占比较大, 因此在此数据集上用户的贡献度较大, 在
Epinions数据集、Yelp数据集以及 Ciao数据集下, 当去掉用户视角时, 根据消融实验结果, 各项评价指标都在下

降, 在 Epinions 数据集下, Precision、Recall、F1、NDCG指标相对降低比例分别为 5.7%、7.9%、6.5%、8.4%;
在 Yelp数据集下, Precision、Recall、F1、NDCG指标相对降低比例分别为 1.3%、3.0%、1.6%、4.1%; 在 Ciao
数据集下, Precision、Recall、F1、NDCG指标相对降低比例分别为 17.0%、18.5%、7.1%、26.7%. 因此, 根据实

验数据相对降低比例以及图 2, 用户之间的社交关系对推荐结果起着很大的正向作用.
(3) 当去掉物品视角, 即不考虑物品之间的内在联系时, 在 3 个数据集上的推荐性能下降最为明显, 在

Epinions、Yelp以及 Ciao数据集下, 当去掉物品视角时, 根据消融实验结果, 各项评价指标都在下降, 在 Epinions
数据集下, Precision、Recall、F1、NDCG指标相对降低比例分别为 9.2%、11.6%、10.3%、12.5%; 在 Yelp数据

集下, Precision、Recall、F1、NDCG指标相对降低比例分别为 6.4%、7.1%、6.9%、9.5%; 在 Ciao 数据集下,
Precision、Recall、F1、NDCG指标相对降低比例分别为 19.2%、20.1%、2.5%、34.0%. 这表明, 通过挖掘物品之

间的内在联系 (比如类别关系)一方面可以融入相同物品之间的共性特征, 另一方面可以学到更好的物品表示, 进
而显著提升推荐性能.

(4) 在我们提出的模型中, 用户视角和物品视角下的对比学习作为推荐中的辅助任务是为了学到更好的用户
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和物品表示, 它是通过随机扰动的方式获取自监督信息, 并使用对比损失最大化正样本之间的相似度, 最小化负样

本之间的相似度. 从图 2的实验结果可以发现, 当去掉对比损失时, 推荐性能有所下降, 在 Epinions数据集、Yelp
数据集以及 Ciao 数据集下, 当去掉物品视角时, 根据消融实验结果, 各项评价指标都在下降, 在 Epinions 数据集

下, Precision、Recall、F1、NDCG指标相对降低比例分别为 8.9%、10.5%、9.2%、11.2%; 在 Yelp 数据集下,
Precision、Recall、F1、NDCG指标相对降低比例分别为 5.9%、6.8%、6.2%、8.0%; 在 Ciao数据集下, Precision、
Recall、F1、NDCG指标相对降低比例分别为 14.8%、15.1%、1.9%、23.1%. 这也说明了对比损失对提升推荐性

能的有效性.
由图 2 的实验结果以及各项评价指标的相对降低比例可以看出, 无论去掉哪个模块都会导致推荐性能下降,

但是从中可以看出去掉物品视角, 推荐性能下降最为明显, 因此在用户-物品交互图以及社交网络图的基础上加入

物品类别关系图, 并且使用多视图共同训练的方式生成自监督信号, 通过不断降低推荐损失和对比损失从而不断

更新用户、物品表示, 可以显著提高推荐性能.

 3.7   参数灵敏度分析 (RQ3)

在本节中, 为了验证模型中重要超参数对推荐性能的灵敏度, 我们在一定范围内调整损失函数权重 λ和温度

参数 τ, 观察推荐结果的变化情况.
对于超参数损失函数权重 λ, 根据经验, 我们在一个小的取值范围内寻找适当的值, 将其取值设置为{0.001,

0.002, 0.003, 0.005, 0.007, 0.008, 0.01}. 首先提出的推荐模型中, 损失包括 3部分: 推荐损失、用户视角对比损失、

物品视角对比损失, 由于损失函数通过梯度更新, 反向传播机制可以更新用户、物品的表示, 并且对比损失函数在

一定程度上可以使得模型的训练趋于平滑, 因此对比损失在整体模型中起着重要的作用. 实验结果如图 3 所示.
在 Epinions 数据集上, 随着 λ的增加, 该模型的性能逐渐提升, 当 λ取值为 0.002 时各项评价指标值达到了峰值,
说明 0.002是在该数据集上的拐点, 拐点之后, 评价指标先缓缓降低, 然后呈现稳步上升趋势, 但是我们经过实验

验证, 总体来说, 每项指标值不会大于 0.002时的推荐效果, 说明当 λ值为 0.002时, 对比损失函数对模型训练质量

达到最优点. 在 Yelp数据集上, 从指标结果的变化可以看出, 当 λ取值为 0.001, 0.002时效果最好, 随着 λ值的增

大, 每项指标都有下降趋势, 当 λ取值为 0.008时, 推荐性能达到最低, 大于这个值后会有回升趋势, 但是随着 λ值
增大整体推荐效果不理想, 这说明 Yelp数据集中样本的类别分配比较均衡, 较小的 λ值对比损失函数就达到最优.
在 Ciao数据集上可以很明显地看出, 指标结果的变化当 λ取值为 0.003时效果最好, 当 λ取值大于 0.003时, 各项

指标结果逐渐降低, 同时表明推荐性能逐渐降低, 说明 0.003是在该数据集上的拐点, 当取此值时, 模型推荐性能

达到最好. 在这 3个公开数据集上可以看出, 随着 λ值的增大, 训练结果都会出现峰值, 然后趋于收敛, 因此合理地

调整损失函数权重对整体模型训练效果起着重要的作用.
接下来研究温度参数对模型性能的影响, 实验结果如图 4 所示. 这里, 我们将温度参数 τ的取值分别设置为

{0.05, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.7, 1.0}. 从图 4可以看出在 Epinions数据集上, 模型性能变化对参数 τ比较敏感, 性能

波动比较大, 当取值为 0.1时, 模型性能最好. 随着 τ的增大, 评价指标逐渐降低, 意味着在 Epinions数据集上 τ的
值越大, 对比损失函数对负样本的区分度会变低, 从而推荐性能降低. 当取值为 0.5 时, 模型性能最低, 当大于

0.5时, 性能有稳步提升, 并达到均匀的变化趋势, 说明温度参数设置的越大, 对比损失对负样本的感知程度发挥不

了自身的作用. 在 Yelp 数据集上, 可以看出模型在 τ 的取值范围内整体变化比较平稳, 当温度参数 τ 取值为

0.2时, 模型效果达到最好. 说明 τ取值 0.2时, 在对比损失中对负样本的感知程度最大. 随着 τ值的增大, 逐步呈稳

定趋势, 说明在 Yelp数据集上, 温度参数 τ值越大对比损失函数对数据集中的负样本感知程度越低, 从而模型的

推荐性能越小. 在 Ciao 数据集上, 可以看出模型推荐性能在 τ取值范围内波动比较明显, 当温度参数 τ取值为

0.5时, Precision、F1和 NDCG指标达到最大, 当温度参数 τ取值为 0.4时, Recall指标达到最大, 因此说明模型性

能在温度参数取值为 0.4、0.5时, 对负样本的感知程度达到最大. 而通过在 Epinions数据集和 Yelp数据集上的实

验结果对比, 可以看出由于 Epinions整体数据集量比 Yelp数据集量大, 当温度参数取值较小时, 模型对负样本的

感知程度才会变大, 才能达到好的推荐效果, 但是温度参数 τ的值不能设置太小, 因为在本文研究中我们本身要根
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据用户社交网络关系以及物品类别找到与当前用户 (物品)更相似的类别, 其相似样本就可能存在于负样本中. 经
过充分的实验验证了在 Epinions数据集、Yelp数据集以及 Ciao数据集上, 模型达到最优的温度参数分别取值为

0.1、0.2、0.5.
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 4   总　结

我们提出了基于多视角的自监督推荐模型, 分别从偏好视角、用户视角、物品视角详细介绍了模型细节. 我
们采用多视图共同训练的方式生成自监督信号, 充分利用用户-物品交互图、社交网络图、物品联系图之间的用

户、物品关系, 并使用互信息估计中的对比损失函数计算对比损失, BPR 来计算推荐损失. 我们的模型分别在 3
个公开数据集上进行了充分的实验, 并做了消融实验、参数灵敏度分析, 在消融实验中, 可以看到我们去掉任何一

个视角都会降低我们提出的整体模型的实验结果, 我们分别在损失函数系数和对比损失中的温度系数两个参数下

充分进行了实验, 对实验结果做了充分的介绍和说明. 实验结果一致地表明我们的模型在提高推荐性能方面得到

了验证.
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