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基于对比学习的动态图序列推荐方法

崔昱，陈佳伟*，王灿
（浙江大学 计算机科学与技术学院，浙江 杭州 310027）

摘 要：为了缓解目前基于动态图表征的序列推荐研究中存在的用户交互数据高稀疏且包含大量噪音、模型训练

需要大量有标记样本等问题，本文提出了基于对比学习的动态图序列推荐方法（CDGSR）。具体而言，CDGSR从粗

粒度和细粒度不同层面设计了层间对比学习、两次传播对比学习和随机噪声扰动对比学习三种不同角度的对比学

习方法。实验表明，CDGSR 在 Amazon-Beauty、Amazon-Games、Amazon-CDs 三个现实数据集上的归一化折损累

计增益 NDCG@10 分别达到了 0.363 3、0.587 3、0.522 0，Hit@10 分别达到了 0.525 8、0.778 6、0.735 9。与基于矩阵

分解的 BPR-MF、FPMC，基于神经网络的 GRU4Rec、Caser、SASRec 和基于图神经网络的 SR-GNN、HGN、Hyper‐

Rec、DGSR 等方法相比，CDGSR 均取得了最好的结果。其中，与性能最好的 DGSR 相比，CDGSR 在 Amazon-CDs

数据集上的 NDCG@10 提升了 1.97%，Hit@10 提升了 1.60%。这些结果表明，本文提出的 CDGSR 能够有效利用对

比学习方法提升动态图序列推荐方法的推荐性能。
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Contrastive Dynamic Graph for Sequential Recommendation
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Abstract: To alleviate the problems in dynamic graph sequential recommendation, such as sparse and noisy user-item interaction da‐

ta, and the requirement for a large number of labels, this paper proposes a new dynamic graph sequential recommendation method 

based on contrastive learning, which is called CDGSR (Contrastive Dynamic Graph for Sequential Recommendation). Specifically, 

CDGSR designed three different contrastive learning methods from coarse-grained to fine-grained: inter layer contrastive learning, 

twice propagation contrastive learning and random noise perturbation contrastive learning. The experimental results demonstrate that 

CDGSR achieves NDCG@10 scores of 0.363 3, 0.587 3, and 0.522 0 on the real-world datasets of Amazon-Beauty, Amazon-Games, 

and Amazon-CDs, respectively. Additionally, the corresponding Hit@10 scores are 0.525 8, 0.778 6, and 0.735 9. Compared to ma‐

trix factorization-based methods like BPR-MF and FPMC, neural network-based methods like GRU4Rec, Caser, SASRec, and graph 

neural network-based methods like SR-GNN, HGN, HyperRec, and DGSR, CDGSR consistently achieves the best results. Specifi‐

cally, compared to the best-performing method DGSR, CDGSR improves NDCG@10 by 1.97% and Hit@10 by 1.60% on the Ama‐

zon-CDs dataset. These results indicate that CDGSR can effectively utilize contrastive learning to improve the performance of dy‐

namic graph sequential recommendation method.
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0 引言 

序列推荐旨在通过对用户与物品的历史交

互序列建模，预测用户接下来可能感兴趣的物

品或服务，以此向用户进行推荐来提供个性化

服务。随着互联网和移动设备的普及，序列推

荐被广泛应用于当今各种在线购物平台、外卖

平台、短视频平台等，是如今推荐系统中的热

门问题。

早 期 的 序 列 推 荐 工 作 采 用 的 是 矩 阵 分

解［1］、马尔可夫链［2］等方法。随着深度神经网

络的发展，一些工作提出了基于深度学习的序

列推荐方法，例如基于循环卷积网络的序列推

荐方法［3-4］、基于卷积神经网络的序列推荐方

法［5］和基于注意力机制的序列推荐方法［6］等。

尽管这些方法已经取得了一定成功，但是它们

将用户交互数据建模为序列信息，这导致模型

难以捕捉交互数据中的用户的高阶交互信息和

复杂的物品转换关系。

随 着 图 神 经 网 络（Graph Neural Network， 
GNN）［7-8］的相关研究逐渐成熟，越来越多的序

列推荐研究用 GNN 来建模复杂的用户与物品

交互数据，并发现采用基于 GNN 的序列推荐方

法 能 获 得 更 好 的 推 荐 性 能 。 在 现 有 的 采 用

GNN 的序列推荐研究中，基于静态图表征的模

型已经取得了不少成果［9-12］，而基于动态图表

征的模型发展还未成熟。动态图中节点的时间

演化特性有助于识别局部邻域相似但结构不同

的节点，真实的用户 -物品的历史交互序列应

该包含时序信息，利用时序信息可以更好地为

用户做出推荐。

尽管动态图序列推荐的方法的确有效，但

当前基于动态图的序列推荐模型仍然存在一些

局限性：

• 交互数据具有稀疏性。大多数的推荐模

型都采用的是监督学习范式［13-15］，其中监督信

号来自观察到的用户和物品交互数据。然而，

数据集中所观察到的交互数据与实际的整个交

互空间相比非常稀疏［16-17］，不足以学习高质量

的用户和物品表征，这个问题对于包含时间依

赖信息的动态交互数据更为突出。

• 交互数据中存在噪音。用户提供的大多

数反馈都是隐式的，观察到的交互数据通常包

含噪音 ［18］。例如用户可能被误导而点击或购

买某物品，然而事实上并不对该物品感兴趣。

与此同时，GNN 的各种节点聚合方法扩大了交

互噪音对表征学习的影响，这导致用户偏好的

学习更容易受到交互噪声的影响。

• 物品存在“长尾效应”。用户和物品的交

互数据通常表现出幂律分布［19-20］，其中的“长

尾”由缺乏监督信号的冷门物品组成。流行的

物品在 GNN 的邻域聚合和监督损失中出现的

频率更高，这导致 GNN 的各种节点聚合方法很

容易偏向于关注流行的物品［21-22］，而忽略了冷

门的物品。

自监督学习（Self-Supervised Learning，SSL）［23］

已经在计算机视觉［24-25］和自然语言处理［26-28］等

领域中得到了应用，它通过增强输入数据来利

用未标记的数据空间，来在模型的下游任务中

实现性能的改进［29］。对比学习［30］作为一种自

监督学习方法，通过数据增强建立对比视图来

获取正样本和负样本，然后通过最大化正样本

之间的相似性和最小化负样本之间的相似性，

使得模型能够有效挖掘数据中的自监督信息，

利用未标记的数据学习到更具有区分度的特征

表示。

为了缓解目前动态图的序列推荐模型用户

交互数据的稀疏性和噪音带来的影响、提高模

型的泛化能力和推荐的准确性，本文提出了基

于对比学习的动态图序列推荐模型称为 CDG⁃
SR （Contrastive Dynamic Graph for Sequential 
Recommendation）。CDGSR 在基于动态图表征

的序列推荐模型［31］中设计了三种图对比学习

方法。首先，受到先前工作简化对比学习模型

框架［32］的启发，CDGSR 将动态图推荐网络学

习中间层的节点表征和最后得到的节点表征进

行对比学习。其次按照序列推荐中图对比学习

方法的一般范式［33］，CDGSR 简单地将动态图

推荐网络进行两次传播，对两次传播得到的节

点表征进行对比学习。最后，针对先前工作中

动态图推荐网络通过注意力机制聚合节点的长

短期兴趣基于动态图表征的序列推荐模型［31］，

CDGSR 对注意力机制中的权重添加随机噪声

进行对比学习。

本文的主要创新点与贡献总结如下：
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•提出了一种新的基于对比学习的动态图

序列推荐框架 CDGSR，将对比学习作为辅助任

务来提高推荐任务的准确性。

•从不同的角度提出了层间对比学习、两次

传播对比学习和随机噪声扰动对比学习三种不

同的对比学习方案，从粗粒度和细粒度提升动

态图序列推荐模型的推荐性能。

•在三个真实世界的数据集进行的大量实

验表明，CDGSR 的表现优于最先进的序列推荐

方法，证明了 CDGSR 在解决序列推荐问题中的

有效性。

本文的结构安排如下：第 1 章介绍与本文

相关的研究工作，包括基于 GNN 的序列推荐和

基于图对比学习的序列推荐。第 2 章介绍本文

提出的 CDGSR 模型，重点阐述三种不同的动态

图对比学习方法的设计思路和实现原理。第 3
章介绍实验数据集、实验设置等实验细节，对

比了 CDGSR 和其他序列推荐方法的表现，并对

结果进行了讨论和分析。第 4 章对本文的工作

进行了归纳总结，并对 CDGSR 的未来工作进行

了展望。

1 相关工作 

1.1　基于图神经网络的序列推荐　

近年来，GNN 在处理图结构数据方面表现

出了最先进的性能［7-8］，已经在推荐系统中被广

泛使用。基于 GNN 的序列推荐方法通常遵循

以下范式［9-10 ，12 ，34］：首先根据用户的历史交互

数据进行图结构建模，然后通过图神经网络方

法进行节点聚合和信息传播以学习节点的表

征，最后结合用户的长期和短期偏好表示出用

户的最终表征，进而计算用户与物品交互的得

分，选取其中得分排名 top K 的物品进行推荐。

SR-GNN［9］是第一个基于 GNN 的序列推荐

模型，它将用户交互序列中的物品数据建模为

物品-物品图，在此之上设计 GNN 算法捕捉物

品间的转移关系。之后的方法在 SR-GNN 的基

础上从不同角度进行改进。例如结合个性化

GNN 和注意力机制，在表征中融入用户的个性

化信息［10］；使用 GNN 对短期内的物品上下文

信息进行建模，并利用共享记忆网络捕获物品

间的长期依赖关系［11］等等。

有一些工作指出，上述这些基于 GNN 的序

列推荐方法在建模用户偏好时，只关注了用户

交互序列内的物品关系，却忽略了序列间的物

品关系。因此一些工作考虑将交互数据建模为

更加复杂的图结构，或者显式利用序列间的相

似信息，以此来捕捉序列之间物品的关系。例

如 HyperRec［34］采用超图来模拟序列内或序列

间物品的高阶相关性；CSRM［35］通过计算与当

前会话之间的相似度来考虑邻域会话；还有的

工作通过显式关联用户的社会关系属性利用不

同的用户序列［36］等。

然而，以上基于图结构的序列推荐方法都

是基于静态图的方法，没有考虑用户与物品之

间交互的时间信息。真实世界中用户的偏好往

往是随着时间变化的，考虑交互序列的时间信

息对于提高推荐的准确率有重要意义。与本文

研究最相近的是 DGSR［31］，该方法通过动态图

结构连接不同的用户序列，探索用户与物品在

时间和顺序信息下的交互行为。它的缺点在于

没有针对用户和物品稀疏的动态交互数据以及

物品的长尾效应等问题设计解决方案。本文将

基于这项工作设计对比学习方案进行改进，与

上述基于 GNN 的序列推荐方法的对比分析将

在第 3 章阐述。

1.2　基于图对比学习的序列推荐　

由于序列推荐经常因为数据稀疏性问题，

导致很难学习到高质量的用户偏好表示，所以

一些研究采用对比学习的方法来缓解序列推荐

中数据稀疏性问题［36-37］。在采用对比学习的序

列推荐工作中，有许多在序列数据上设计对比

学习的方法［38-41］。同时，随着基于 GNN 的序列

推荐方法的发展，越来越多的工作开始关注基

于图对比学习的序列推荐［42-46］。在这些方法

中，有一部分工作从图本身结构的角度出发，

通过设计不同的图增强方法来增强模型性能。

例如，SGL［33］采用了基于 dropout 的方法，进行

删除节点、删除边或随机游走来实现数据增

强；GCL4SR［42］采用 GraphSAGE 的方法来进行

子图采样，将采样后的子图作为对比视图进行

对比学习；SimGCL［43］和 XSimGCL［32］通过向节

点表征的特征空间中加入随机噪声使表征分布

更加均匀，来增强推荐的准确性。另一部分的
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工作从序列推荐问题本身的特点出发，设计解

决对应问题的对比学习方案。例如，ICL［44］为

了捕捉用户交互序列中包含的隐藏意图，设计

了基于意图的对比学习方案；MCLSR［45］通过

跨视图对比学习范式从兴趣级别和特征级别的

四 个 特 定 视 图 学 习 用 户 和 物 品 的 表 征 。

DCN［46］同时对用户序列和物品序列进行建模，

设 计 了 双 重 表 征 对 比 学 习 和 双 重 兴 趣 对 比

学习。

尽管这些基于图对比学习的序列推荐方法

取得了一定成果，但是它们都是为静态图序列

推荐设计的。由于动态图中的节点和边包含了

用户交互的时间依赖信息，许多静态图的对比

学习方法直接运用在动态图序列推荐方法中。

本文将从不同角度设计动态图对比学习方案，

将其运用在动态图序列推荐模型中，探索它们

能否提升动态图序列推荐模型的准确性。

2 基于对比学习的动态图序列推荐模型 

本文提出的基于对比学习的动态图序列推

荐模型（CDGSR）整体框架参照了 DGSR［31］的

设计，不同的是，CDGSR 向其中加入了图对比

学习模块。具体而言，CDGSR 的框架如下：首

先，根据所有用户 -物品动态交互数据构建出

整体的动态图，并对整体动态图按照设计好的

采用策略进行子图采样；然后，采样后的子图

将通过基于动态图注意力机制的动态图推荐网

络，得到用户和物品节点的长期偏好和短期偏

好；接着，按照 CDGSR 设计的三种不同的图对

比学习方案生成各自的对比视图进行对比学

习；最后，通过多任务学习的方式结合对比学

习任务和推荐任务进行推荐。

2.1　动态图构建与子图采样　

对 于 一 个 给 定 的 用 户 交 互 序 列 Su =
( i1， i2， i3， …， ik )，对 应 的 时 间 戳 序 列 是 Tu =
( t1， t2， t3， …， tk )，其中 u 表示用户，i 表示物品，t
表示交互产生的时间。当用户 u 在时刻 t 和物

品 i 产生交互时，会在 u 和 i 之间建立一条边 e，
这次交互可以用五元组（u，i，t，oi

u，ou
i）表示，其

中  oi
u 是物品 i 在与用户 u 交互的所有物品中的

相对位置，ou
i 是用户 u 在与物品 i 交互的所有用

户中的相对位置。所有交互的五元组构建了动

态图 G ={(u， i， t， oi
u， ou

i ) }u ∈ U， i ∈ V }。这种

方式构建的动态图 G 除了记录用户与物品的交

互信息，还记录了用户与物品的交互的时间信

息和顺序信息［31］。预测序列 Su 的下一个物品

就相当于预测在图 Gtk 中最有可能与用户节点 u
产生链接的下一个物品 i。

随着用户交互序列 Su 的扩展，其邻居序列

的数量也在不断增加，由所有用户组成的动态

图的规模也在逐渐扩大，这会增加计算量并引

入噪声，因此需要子图采样。子图采样策略如

下：首先以用户节点 u 为锚点节点，在图 Gtk中

选择与锚点节点最近的 n 个邻居节点，记为

Nu，其中 n 是采样过程中用户和物品的最大序

列长度。接下来，对于每一项物品 i ∈ Nu，依次

使用它们作为锚点节点，对最近与它们产生交

互的 n 个用户进行采样，写成 Ni。在采样过程

中记录被用作锚点节点的用户节点和物品节点

防止重复采样。最后，可以形成用户节点 u 的

m 阶子图 G m
u ( tk ) ，其中 m 是用来控制子图大小

的超参数

2.2　动态图表征网络　

2.2.1　消息传播　

动态图表征网络的消息传播过程包括了从

物品到用户的传播和从用户到物品的传播，这

两个传播过程都需要对长期偏好和短期偏好进

行编码。用户的长期偏好反映了用户的固有特

征和总体偏好，而用户的短期偏好反映了用户

最近的兴趣。与用户类似，物品的长期偏好可

以反映物品的总体特征，而短期偏好能体现物

品的最新属性。

长期偏好通过动态注意力模块（DAT）编

码［31］。DAT 将图注意力机制与序列信息编码

相结合，能有效区分不同物品对于用户的影响

并利用交互的顺序信息。以用户的长期偏好编

码为例，DAT 将 r i
u 定义为物品 i 与用户 u 的邻

居中最后一个物品的相对顺序，即 r i
u = |Nu| -

ou
i 。对于每一个相对顺序的离散值 r，可以映射

到一个一维的参数向量 pK
r ∈ Rd，将它作为相对

位置的嵌入向量来编码位置信息。第 l - 1 层

中用户表征 hl - 1
u 与其邻居节点的表征 hl - 1

i 之间

的注意力系数会受到 pK
r 的影响。用户 u 与其邻

居物品 i 之间的注意力分数 eui 计算如下：
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eui =
(W l - 1

2 hl - 1
u )T (W l - 1

1 hl - 1
i + pK

r i
u
)

d
， (1 )

其中，W l - 1
1 和 W l - 1

2 是可训练的权重参数，d 是

嵌入向量的维度，比例因子 d 是为了避免点

积过大，加快收敛速度。用户 u 与其邻居物品 i
之间的加权注意力分数 αui 计算如下：

αui = softmax (eui)。 ( 2 )
通过 DAT 聚合所有邻居的信息，最终可以

得到用户的长期偏好 hL
u ：

hL
u = ∑

i ∈ Nu

αui( )W l - 1
2 hl - 1

u + pV
r i

u
， ( 3 )

其中 pV
r i

u
∈ Rd 为用户 u 的交互序列中物品 i 相对

顺序的嵌入向量，用于捕获消息聚合中物品的

顺序信息。

同理，可以通过 DAT 对物品的邻居节点进

行消息传播，得到物品的长期偏好 hL
i ：

eiu = (W l - 1
2 hl - 1

u )T (W l - 1
1 hl - 1

i + pV
r i

u
)

d
， ( 4 )

βiu = softmax (eiu)， (5 )
hL

i = ∑
u ∈ Ni

βiu( )W l - 1
1 hl - 1

i + pV
r u

i
， ( 6 )

其中 βiu 表示加权注意力分数，pV
r i

u
∈ Rd 为物品 i

的被交互序列中用户 u 相对顺序的嵌入向量，

用于捕获消息聚合中用户的顺序信息。

短期兴趣通常可以通过用户或物品最近的

交互行为来反映。许多早期的推荐方法使用最

后一个交互物品作为用户的短期兴趣［9］，然而

这 一 方 法 忽 略 了 历 史 交 互 信 息 的 重 要 性 。

CDGSR 使用注意力机制来捕捉最后一次交互

的物品或用户节点与每个历史交互的物品或用

户之间的关系，通过这种方式学习到的短期兴

趣表示如下：

hS
u = ∑

i ∈ Nu

α̂uihl - 1
i ， ( 7 )

hS
i = ∑

u ∈ Ni

β̂iuhl - 1
u ， ( 8 )

其中 α̂ui 和 β̂iu 分别表示用户节点和物品节点与

它们的邻居节点之间的注意力分数，它们的计

算公式如下：

α̂ui = softmax ( (W l - 1
3 hl - 1

i |Nu| )T (W l - 1
2 hl - 1

i )
d )， ( 9 )

β̂iu = softmax ( (W l - 1
4 hl - 1

u |Ni|
)T (W l - 1

1 hl - 1
u )

d ) (10 )

其中，hl - 1
i |Nu| 表示用户交互序列的最后一个物品

表征，hl - 1
u |Ni|

表示最后一个与该物品交互的用户

表征，W l - 1
3 和 W l - 1

4 为控制最后一次交互的权

值矩阵。

2.2.2　节点更新　

为了保留不同层次的信息，CDGSR 将消息

传播过程所学习到的节点长期偏好表征、短期

偏好表征和节点的前一层表征共同拼接在一

起，更新节点的表示。

对于用户节点，从第 l - 1 层到第 l 层的用

户节点更新规则可表示为：

hl
u = tanh (W l

3 [hL
u hS

u hl - 1
u ] )， (11)

其中 W l
3 ∈ Rd × 3d 为用户更新矩阵，用于控制用

户 节 点 长 期 偏 好 、短 偏 好 和 前 一 层 表 征 的

权重。

对于物品节点，从第 l - 1 层到第 l 层的物

品节点更新规则可表示为：

hl
i = tanh (W l

4 [hL
i  hS

i hl - 1
i ] )， (12 )

其中 W l
4 ∈ Rd × 3d 为物品更新矩阵，用于控制物

品 节 点 长 期 偏 好 、短 偏 好 和 前 一 层 表 征 的

权重。

2.3　图对比学习模块　

CDGSR 中的图对比学习模块考虑了三种

不同角度的对比学习方法，如图 1 所示。

2.3.1　层间对比学习　

在先前的工作中，XSimGCL［32］使用跨层对

比学习的方法来优化其先前遵循了图对比学习

一般范式的 SimGCL［43］模型，在降低了计算复

杂度的同时，也取得了较好的实验结果。受此

启发，CDGSR 模型里的层间对比学习方案设计

如下：在层数为 l 的动态图表征网络中，我们将

第 l 层动态图表征网络学习到的包含时序信息

的用户和物品表征视为一个对比视图，同时，

将第 l - 1 层动态图表征网络学习到的包含时

序信息的用户和物品节点表征视为另一个对比

视图。将同一个用户节点或物品节点的对比视

图作为正样本，不同用户节点或物品节点的对

比视图视为负样本，采用信息噪声对比估计

（Information Noise-Contrastive Estimation， In⁃
foNCE）损失函数［25］计算用户节点和物品节点

的对比损失：
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L( )u
cl =-log

exp ( )s( h( )u
i，l， h( )u

i，l - 1 )/τ

∑
i'= 0

I

exp ( )s( h( )u
i，l， h( )u

i'，l - 1 )/τ
， (13 )

L( )i
cl =-log

exp ( )s( h( )i
u，l， h( )i

u，l - 1 )/τ

∑
u'= 0

U

exp ( )s( h( )i
u，l， h( )i

u'，l - 1 )/τ
， (14 )

其中 h( )u
i，l 和 h( )i

u，l 表示第 l 层动态图表征网络学习

到的节点表征， h( )u
i，l - 1 和  h( )i

u，l - 1 表示第 l - 1 层动

态图表征网络学习到的节点表征，s( ∙ ) 表示度

量两个用户/物品节点表征相似度函数。 τ 代

表温度参数，控制模型对负样本的区分度。

2.3.2　两次传播对比学习　

序列推荐中图对比学习方法的一般需要先

进行数据增强建立对比视图，然后通过对比两

个增强后的视图来实现对比学习［33］。在本文

提出的两次传播对比学习方案中，CDGSR 不进

行复杂的数据增强，而是简单地将动态图表征

网络进行两次传播，把第一次传播和第二次传

播通过动态图表征网络学习到的用户和物品节

点表征视为两个不同的对比视图。同一个用户

节点或物品节点的两个对比视图作为正样本，

不同用户节点或物品节点的这两个视图视为负

样本，采用 InfoNCE 损失函数计算用户节点和

物品节点的对比损失，计算公式如下：

L( )u
cl =-log

exp ( )s( h( )u
i，l， h( )u

i，l ' )/τ

∑
i'= 0

I

exp ( )s( h( )u
i，l， h( )u

i'，l ' )/τ
， (15 )

L( )i
cl =-log

exp ( )s( h( )i
u，l， h( )i

u，l ' )/τ

∑
u'= 0

U

exp ( )s( h( )i
u，l， h( )i

u'，l ' )/τ
， (16 )

其中 h( )u
i，l 和 h( )i

u，l 表示第一次传播动态图表征网络

学习到的节点表征， h( )u
i，l ' 和  h( )i

u，l ' 表示第二次传播

动态图表征网络学习到的节点表征，s( ∙ ) 表示

度量两个用户/物品节点表征相似度函数。 τ
代表温度参数，控制模型对负样本的区分度。

2.3.3　向权重加入随机噪声对比学习　

本文动态表征网络中的注意力机制会计算

用户节点与所有邻居物品节点之间的注意力分

数。注意力分数通常代表着该用户对于每一个

邻居物品的喜好程度，热门的物品往往注意力

分数会更高，而冷门的物品注意力分数会很

小，并且在网络多次迭代的过程中越来越小。

这将导致冷门物品受到推荐的概率更小，从而

加剧“长尾效应”，降低推荐的性能。因此，向

权重加入随机噪声对比学习就是指向动态表征

网络的注意力权重加入很小的随机噪声，以防

图1　CDGSR中三种不同对比学习方法

注：红色的 cl1表示层间对比学习方案，绿色的 cl2表示两次传播对比学习方案，蓝色的 cl3表示向动态图注意力权重加入随机噪

声对比学习的方案。

Fig.  1　Three different contrastive learning methods in CDGSR
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止冷门物品的注意力分数过小。我们将原动态

表征网络学习到的用户和物品节点表征视为一

个对比视图，将加入随机噪声后的方法学习到

的节点表征视为另一个对比视图。相同一个用

户节点或物品节点的两个视图作为正样本，不

同用户节点或物品节点的两个视图视为负样

本，对比损失函数仍然使用 InfoNCE 计算，如下

所示：

L( )u
cl =-log

exp ( )s( h( )u
i，l， h( )u

i，l '' ) /τ

∑
i'= 0

I

exp ( )s( h( )u
i，l， h( )u

i'，l '' ) /τ
， (17 )

L( )i
cl =-log

exp ( )s( h( )i
u，l， h( )i

u，l '' ) /τ

∑
u'= 0

U

exp ( )s( h( )i
u，l， h( )i

u'，l '' ) /τ
， (18 )

其中 h( )u
i，l 和 h( )i

u，l 表示原始动态图表征网络学习到

的节点表征， h( )i
u，l '' 和  h( )i

u'，l '' 表示向注意力权重加

入随机噪声后学习到的节点表征，s( ∙ ) 表示度

量两个用户/物品节点表征相似度函数。 τ 代

表温度参数，控制模型对负样本的区分度。

2.4　目标函数　

序列推荐的目标是为用户推荐下一个最符

合用户偏好的物品，即预测用户交互序列 Su =
（i1，i2，i3，…，ik）的下一次物品交互 ik + 1，在图

上表现为预测子图 G m
u ( tk ) 中与用户节点 u 的最

有可能链接的物品 i。
将动态表征网络作用在 G m

u ( tk ) 上，经过消

息传播和节点更新，最后可以得到用户节点 u
的多层表示：{ h( )0

 u  ， h( )1
 u  ，…，h( L )

 u  }，在不同层中的

用户表征强调了不同的用户偏好信息。因此，

可以将多个表征进行拼接，得到用户节点 u 的

最终表示：

hu = h( )0
 u h( )1

 u ，…，h( )L
 u 。 (19 )

对于给定的候选物品 i ∈ I，用户 u 与该物品

交互的分数计算方式如下：

sui = hT
u Wpei， ( 20 )

其中向量 su ={su1， su2， ⋯， su || I }表示每个候选物

品在用户 u 的得分向量，Wp ∈ R ( L + 1) d × d 为可训

练变换矩阵，ei 表示物品的表征。

用 户 u 对 候 选 物 品 的 归 一 化 得 分 ŷu 表

示为：

ŷu = softmax ( su)。 ( 21)
推荐任务的目标函数为交叉熵损失如下：

Lrec=-∑
S

∑
i=1

|| I

yui log ( )ŷui +

(1-yui) log (1-ŷui)+λ Θ 2 ，
( 22 )

其中 yu 表示在用户 u 的交互序列 Su 中真实的下

一个物品样本， Θ 表示模型中所有的变量，

  · 2 表示 L2 正则化，λ用于控制正则化的强度。

CDGSR 采用多任务学习的方式进行模型

的训练，以对比学习作为辅助任务，推荐任务

作 为 主 要 任 务 。 最 终 任 务 的 目 标 函 数 表 示

如下：

Loss = Lrec + λcl Lcl ， ( 23 )
其中，λcl 用于控制对比学习任务的权重。

3 实验与分析 

3.1　实验数据集　

为了评估 CDGSR 模型的有效性，本文选择

了三个不同的公开现实数据集进行了实验。这

三个数据集分别是：亚马逊 CD 数据集（Ama⁃
zon-CDs）、亚马逊游戏数据集（Amazon-Games）
和亚马逊美妆数据集（Amazon-Beauty），它们的

特征如表 1 所示。

3.2　实验设置　

为了证明 CDGSR 模型的有效性，本文将所

提出方法与以下方法进行了比较：

· BPR-MF［1］，一种基于矩阵分解的协同过

滤推荐模型，通过学习用户的隐式反馈行为进

行推荐。

· FPMC［2］，一种结合了矩阵分解和一阶马

尔可夫链的推荐模型，旨在捕捉用户的长期偏

好和物品之间的转换关系。

· GRU4Rec+［4］，一种基于循环神经网络

（Recurrent Neural Network， RNN）改 进 的 推 荐

模型，采用了不同的损失函数和采样策略，旨

在提高 Top-K 物品的推荐性能。

表1　Beauty， Games和CDs数据集的特征

Table 1　Statistics of Beauty, Games and CDs datasets

数据集

用户数量

物品数量

交互数量

序列平均长度

数据密集度

Beauty

52 024
57 289

394 908
7.6

0.01%

Games

31 013
23 715

287 107
9.3

0.04%

CDs

17 052
35 118

472 265
27.6

0.08%
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· Caser［5］，一个基于 CNN 的推荐模型，旨

在通过对 L 个最近交互物品应用卷积运算来捕

获高阶马尔可夫链。

· SASRec［6］，一种基于自注意力的模型，用

于通过自注意力机制捕捉物品的相关性以预测

下一个物品。

· SR-GNN［9］，第一个基于 GNN 的序列推

荐模型，旨在建模基于会话的推荐物品的复杂

过渡关系。

· HGN［47］，一个序列模型，包含特征门控、

实例门控和实例门控模块，用于选择重要特征

并明确捕获物品关系。

· TiSASRec［48］，一个基于间隔感知的自注

意力模型，该模型对序列中的绝对位置以及它

们之间的时间间隔进行建模。

· HyperRec［34］，一个基于超图的模型，它采

用超图来捕捉物品之间的高阶连接、对下一个

物品进行推荐。

· DGSR［31］，一个基于动态图序列推荐的模

型，它同时考虑了用户和物品长期和短期信

息，采用包含时间信息的动态图注意力机制对

下一个物品进行推荐。

为了实验的公平性，本文在实现参与不同

方法时采用原方法默认的超参数。CDGSR 中

的用户和物品的节点维度 d 设置为 50，中心节

点的最大交互序列长度 n 设置为 50，对于每个

用户序列，使用最后一个物品用于测试，倒数

第二个物品用于验证，剩余的所有物品都用于

模型训练。动态图子图采样的跳数 k 设置为 3，
动态图推荐网络的层数 L 设置为 3。采用 Ad⁃
am 优化器，学习率设置为 0.01， 训练的 batch 大

小设置为 50。按照经验，本文将控制随机噪声

的强度的超参数 ϵ 设置为 0.2。对比学习 In⁃
foNCE 损 失 函 数 中 温 度 参 数 τ 的 值 从［0.1， 
0.15， 0.2］中选择表现最好 τ 的作为最终的 τ
值 。 所 有 实 验 都 是 在 装 有 八 个 NVIDIA Ge⁃
Force RX2080Ti（11GB）和两个 Intel Xeon Gold 
6254 CPU 的计算机服务器上进行的。

3.3　实验结果分析　

表 2 展示了不同方法在三个实验数据集上

归 一 化 折 损 累 计 增 益（Normalized Discounted 
Cumulative Gain， NDCG）@10 和 Hit@10 的 表

现，每个评价指标的值均为百分数。CDGSR 取

三种对比学习方法中表现最好的实验结果。表

中加下划线的数字代表着所有模型评价指标中

排行第二好的结果，而加粗的数字表示最好的

结果。最后一行的 Gain 表示最好的结果比第

二好的结果效果提升的百分比。

可以看出，CDGSR 模型在三个数据集的不

同评价指标上都实现了最佳性能。与没有加入

对比学习方案的动态图序列推荐模型 DGSR 相

比，CDGSR 的 NDCG@10 值和 Hit@10 值在三个

数据集上都得到了提高。这说明了通过向动态

图序列推荐模型加入 CDGSR 设计的图对比学

习方法，可以更加有效地利用稀疏和具有噪音

的用户交互数据，挖掘交互数据中的自监督信

号来辅助推荐任务提高推荐的准确率。

DGSR 和 CDGSR 的表现明显优于前面几

种推荐方法。这是因为 BPR-MF 和 FPMC 是早

期的没有采用深度学习的推荐方法，推荐的性

能 受 到 一 定 局 限 ；与 基 于 序 列 方 法 的 GRU4
Rec+、Caser 和 SASRec 相比，DGSR 和 CDGSR
能通过图神经网络捕捉交互数据中的高阶依赖

信息；与基于静态图方法的 SR-GNN、HGN、

TiSASRec 和 HyperRec 相 比 ，DGSR 和 CDGSR
模型能够明确地利用交互数据中的时间信息和

顺序信息，从而获得更好的推荐性能。

根据对数据集数据特征的统计，亚马逊美

妆数据集作为稀疏性最高、用户交互序列最短

表2　不同方法的比较结果

Table 2　Comparison results of different methods

Methods

BPR⁃MF
FPMC

GRU4Rec+
Caser

SASRec
SR⁃GNN

HGN
TiSASRec
HyperRec

DGSR
CDGSR

Gain

Beauty
NDCG

@10
21.83
28.91
26.42
25.47
32.19
32.33
32.47
30.45
23.26
35.90
36.33

1.19%

Hit
@10
37.75
43.10
43.98
42.64
48.54
48.62
48.63
46.87
34.71
52.40
52.58

0.34%

Games
NDCG

@10
28.75
46.80
45.64
45.93
53.60
53.25
49.34
50.19
48.96
58.52
58.73

0.36%

Hit
@10
37.75
68.02
67.15
68.83
73.98
73.49
71.42
71.85
71.24
77.64
77.86

0.28%

CDs
NDCG

@10
36.26
33.55
44.52
45.85
49.23
48.95
49.34
48.97
47.16
51.22
52.20

1.97%

Hit
@10
56.27
51.22
67.84
68.65
71.32
69.63
71.42
71.00
71.02
72.43
73.59

1.60%
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的数据集，其所构建的动态图也是最稀疏的。

而本文的 CDGSR 模型在亚马逊美妆数据集的

NDCG@10 指 标 上 有 了 显 著 的 提 升 ，这 表 明

CDGSR 模型可以更好地适应稀疏的数据集，且

具有更好的泛化能力和预测准确度，这对于解

决实际推荐系统中的数据稀疏问题具有重要

意义。

表 3 展示了 CDGSR 中三种不同的对比学

习方法在亚马逊游戏和美妆数据集上的实验结

果。表中 cl1 表示层间对比学习的方案，用 cl2 表

示两次传播对比学习的方案，用 cl3 表示向动态

图注意力权重加入随机噪声的对比学习的方

案，最好的结果用加粗表示。

可以看出，三种不同的对比学习方法均在

某一指标上取得了最优表现。第一种层间对比

学习方法和第二种两次传播对比学习方法都通

过在动态图推荐网络层上建立对比视图来提高

模型性能，是粗粒度的对比学习设计方案。相

比之下，第三种使用随机噪声向归一化注意力

分数权重中引入随机噪声的方法是一种更细粒

度的对比学习设计方案。实验数据表明，在

CDGSR 模型中无论是采用粗粒度的对比学习

设计方案还是使用更细粒度的对比学习设计方

案，都可以为 CDGSR 模型的性能提升做出贡

献，这说明粗粒度的对比学习设计方案和细粒

度的对比学习设计方案都有它们各自独特的优

点。在后续的工作中，可以尝试探索更多不同

粗细粒度的对比学习设计方案，并且可以尝试

将各种对比方案一起使用，发挥它们各自的优

点，共同提升模型的推荐性能。

除此之外，在三种对比学习方案中，层间对

比学习方法所花费的时间成本和计算成本最

少，却在亚马逊美妆数据集的两个评价指标上

均取得了最优结果。这说明即使是简单的对比

学习方案都能够有效地提升动态图序列推荐模

型的效果，进一步说明了在序列推荐模型中引

入对比学习方案的重要意义。

3.4　敏感性分析　

为 了 探 索 对 比 学 习 强 度 控 制 超 参 数 对

CDGSR 模型性能的影响，本文研究了控制对比

学习权重的超参数 λ1、λ2 和 λ3 对实验性能的影

响。不同的 λ1、λ2 和 λ3 的值在亚马逊游戏数据

集上的实验结果如图 2 所示。

在亚马逊游戏数据集上，随着的 λ1、λ2 和 λ3

从 0.000 1 到 0.1 增加，评估指标 NDCG@10 呈现

先提高后下降的变化趋势。这说明了三种对比

学习模块在亚马逊游戏数据集上的效果相近，

过小和过大的 λcl 权重都不能提升模型的表现。

过小的 λcl 权重没有体现出对比学习方案的优

势，反而影响了推荐任务的学习；而过大的 λcl

权重导致对比学习方案作为辅助任务占据了太

多比重，同样也影响了推荐任务的学习。因

此，设计合适的超参数 λcl 对提升对比学习的效

果十分重要。

为了探索不同对比学习方法在更稀疏数据

集上的表现，本文在亚马逊美妆数据集上也进

行了实验。不同的 λ1、λ2 和 λ3 的值在亚马逊美

妆数据集上的实验结果如图 3 所示。

可以看出，加入对比学习后推荐性能得到

提升的实验结果数量明显增加，这说明对比学

习在亚马逊美妆数据集上带来的提升比在亚马

逊游戏数据集上带来的提升更加明显。一种可

能的原因是：亚马逊美妆数据集比亚马逊游戏

表3　三种对比学习方法比较的结果

Table 3　Comparison of three contrastive learning methods

数据集

Games

Beauty

评价指标

NDCG@10
Hit@10

NDCG@10
Hit@10

cl1

0.586 9
0.780 3
0.363 3

0.525 8

cl2

0.585 5
0.780 6

0.360 9
0.521 8

cl3

0.587 3

0.778 6
0.360 4
0.519 7

图2　不同的λ对亚马逊游戏数据集的影响

注：λ1表示层间对比学习方案， λ2表示两次传播对比学习方案，λ3

表示向动态图注意力权重加入随机噪声对比学习的方案。

Fig.  2　The impact of different λ on the Amazon-Games dataset
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数据集更加稀疏，在亚马逊美妆数据集上应用

对比学习，能够更好地缓解用户和物品交互数

据稀疏的问题，这也体现了对比学习方法的重

要的优势。

层间对比学习方法和两次传播对比学习

方法都是在动态图推荐网络层的角度设计对

比方案，可以称为粗粒度的对比学习方法；向

注意力分数增加随机噪声的对比学习方案是

在节点消息传播的角度设计对比方案，可以称

为细粒度的对比学习方法。整体上看，在两个

数据集上三种对比学习方法都对实验结果有

一定的提升，这个结果说明了粗粒度对比方案

和细粒度对比方案都能够对 CDGSR 模型的性

能带来提升，并且有各自的优点。在后续的工

作中，可以将三种不同粒度的对比学习方法同

时使用，发挥各自的优势以共同提升模型的推

荐性能。

4 总结与展望 

本文以基于动态图序列推荐方法为背景，

提出了基于对比学习的序列推荐模型 CDGSR，

从不同角度设计了层间对比学习、两次传播对

比学习和向权重加入随机噪声对比学习这三种

对比学习方案，将对比学习融入动态图序列推

荐模型的框架中，以缓解用户交互数据中存在

的数据稀疏、包含噪音等问题，从而提升动态

图序列推荐模型的推荐性能。在三个真实世界

的数据集上进行的大量实验表明，本文的 CDG⁃
SR 模型表现优于目前最好的动态图序列推荐

模型，能够有效地提升基于动态图序列推荐方

法的推荐准确性。

在本文研究工作的基础上，仍有以下方向值

得进一步研究：由于粗粒度和细粒度对比方案都

能够对动态图序列推荐模型的性能带来提升，所

以可以通过将不同的对比学习方案都加入最终

的目标函数中，融合粗粒度和细粒度对比方案的

优点，进一步提升推荐模型的准确性。除此之

外，目前动态图对比学习的相关研究较少，许多

已有的动态图对比学习方法并不能直接用于序

列推荐中。因此，后续的工作可以在研究新的图

对比学习方法时，关注最新的动态图对比学习方

法和序列推荐中其他的图对比学习方法，尝试提

出更有效的动态图对比学习方案。
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