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基于图神经网络的协同过滤推荐算法综述
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摘  要  推荐系统因可有效解决信息过载问题而受到学术界与工业界的广泛关注。基于图神经网络的

协同过滤推荐算法可有效表征用户和项目特征，并可学习用户和项目间的复杂关系，成为近年来推荐

系统中广泛使用的一种技术。作者首先根据拟解决问题的不同对算法进行分类，然后对每个类别下的

代表性算法进行比较与分析；其次，对实验中常用的数据集进行分类汇总，并对常用的评价指标进行

简要介绍；最后，给出该领域面临的挑战和未来可能的研究方向。
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Abstract Recommendation system can effectively address the problem of information overload, attracting 

extensive attention from both academia and industry. Collaborative filtering recommender algorithms based 

on graph neural networks have emerged as a widely adopted technique in recent years. These algorithms can 

effectively represent user and item features and learn intricate relationships between users and items. Therefore, 

they have become prevalent in the field of recommendation system. Firstly, the paper categorizes the algorithms 

based on the problems that they aim to solve and then provides a comparison and analysis of representative 

algorithms within each category. The paper also summarize commonly used datasets in experiments and briefly 

introduce the key evaluation metrics. Finally, the paper discuss the challenges and potential research directions.
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1 引  言 

  随着互联网和信息技术的发展，数据呈现爆

炸式增长，高度信息化的大数据时代由此到来。

丰富的信息资源极大程度地满足了人们日常工作

和生活的需求，但也不可避免地导致信息过载问

题。在此背景下，如何满足用户的个性化需求成

为一项重大挑战。推荐系统应运而生，并得到快

速发展，且在提高用户体验、促进销售等方面起

重要作用。近年来，推荐系统已广泛应用于各种

互联网场景中，如商品推荐[1]、兴趣点推荐[2]、

新闻推荐[3]等。

  推荐系统的发展历程可分为 3 个阶段：浅层

模型[4-7]、神经网络模型[8-9]和基于图神经网络的

模型。传统的推荐模型通过计算用户和项目间的

相似度捕捉协同过滤效应，但不能捕捉用户和项

目的特征信息。为此，某些研究者提出基于浅层

模型的协同过滤方法，将推荐问题转化为用户和

项目的表示学习问题，如因子分解机[7]和矩阵分

解[4]。但是，基于浅层模型的协同过滤方法难以

捕捉用户行为数据中蕴含的丰富信息。因此，研

究者进一步提出基于神经网络的模型，利用深度

学习技术提高推荐系统的表达能力。例如，通过

使用多层感知机扩展矩阵分解的内积，或采用深

度因子分解机[10]将浅层因子分解机[7]与多层感知

机相结合。然而，基于神经网络的模型在训练和

预测过程中忽略了用户和项目交互数据中的高阶

结构信息。近几年，图神经网络的发展为推荐系

统解决上述问题提供了思路。图神经网络利用图

结构表示用户和项目间的关系，并通过消息传递

机制生成目标节点的特征信息，从而使每个节点

都可汇聚其高阶邻居的信息。图神经网络凭借其

在处理结构数据和探索结构信息方面的优势，已

成为推荐系统中最有效的方法之一。

  推荐系统虽然受到学术界与工业界的广泛关

注，但是其在实际应用中仍然存在以下亟待解决

的问题。

  (1)冷启动问题[11]：推荐系统在初始阶段对

于新加入的用户或项目没有足够的历史交互数据

或者特征信息，这使得推荐系统无法进行准确的

个性化推荐。

  (2)数据稀疏问题[12]：用户和项目间的交互

行为非常少，导致推荐系统难以准确预测用户对

未见过项目的喜好程度。数据稀疏会影响推荐结

果的准确率和召回率，造成推荐系统效果不佳的

问题。

  (3)鲁棒性问题[13]：该问题指推荐系统对各

种不确定性因素和异常情况的适应能力。它关注

推荐系统在面对数据噪声、系统故障、攻击行

为、数据偏差等不确定性和异常情况时的表现和

稳定性。

  (4)过平滑问题[14]：在信息汇聚过程中，随

着层数的增加，图神经网络的节点特征变得非常

相似，最终导致推荐结果过于一致或缺乏个性

化。原因是没有共同兴趣的高阶相邻用户也参与

图卷积运算，导致没有共同兴趣的用户获得相似

的嵌入表示。

  针对上述问题，国内外研究者通过探索不同

的解决思路，提出大量算法，并对相关工作进行

分类梳理，有助于读者快速了解和掌握该领域

的最新学术思想和动态。本文第 2 节介绍相关概

念，第 3 节比较分析代表性算法，第 4 节汇总推
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荐系统领域中的常用数据集，并进行了算法性能

比较，第 5 节对基于图神经网络的协同过滤推荐

算法进行了总结与展望。

2 相关概念

  图通常表示为 。其中，V 为图中

节点的集合；E 为图中边的集合。令  和 
表示两个节点，  表示连接   

和  的一条边。节点 v 的邻居节点集合表示为 
。图大致可分为以下几类。

  (1)有向图/无向图：有向图是所有边从一个

节点指向另一个节点的图。无向图是有向图的一

个特例。其中，如果两个节点相连，则存在一对

方向相反的边。 
  (2)同质图/异质图：同质图由一种类型的节

点和边组成，而异质图由两种及以上的节点和边

组成。

  (3)超图：图的一种推广，一条边可连接多

个节点。

  学习域：图神经网络利用两种模型表示学

习——谱域模型和空间域模型。

  (1)谱域模型：谱域模型是基于图信号处理

和谱图论的概念。它的核心思想是通过对图的拉

普拉斯矩阵进行特征分解，将图的信息转换到特

征空间中。拉普拉斯矩阵编码图的结构和拓扑信

息，它的特征向量对应图的频谱，类似于频域信

号分析。

  (2)空间域模型：空间域模型直接在原始图结

构上进行图表示学习，不需要显式地进行特征分

解，通常定义一些局部邻域聚合规则，可通过在

节点的邻居上进行信息聚合来更新节点的表示。

  图神经网络：近年来，图神经网络在处理大

规模图数据和进行图的特征提取方面展示出巨

大的潜能，并已成功应用于节点分类[15]、节点

聚类[16]、链路检测[17]等复杂网络任务中。图神

经网络[18-22]的主要思想是迭代地聚合来自邻居节

点的特征信息，并在传播过程中将聚合的邻居

信息与当前中心节点的特征表示进行融合。图神

经网络可堆叠由聚合操作(Aggregation)和更新操

作(Update)组成的多个传播层，如公式(1)和公

式(2)所示。

              (1)  
 
               (2)

其中，  为 v 的邻居节点聚合后的表示；  为
节点 u 在 l 层的表示；Aggregationl 为第 l 层聚合

操作的函数；Updatel 为第 l 层更新操作的函数。

3 基于图神经网络的协同过滤推荐算法

  本文设计了一个统一的框架，如图 1 所示，首

先，该框架根据推荐算法面向的不同问题类型将

推荐算法分为 4 大类：面向冷启动问题、面向数

据稀疏问题、面向鲁棒性问题和面向过平滑问

题。然后，在每个类别下，根据图结构进一步划

分为基于原始用户项目二分图和基于增强用户项

目二分图两个子类。下文将对每个类别下的代表

性算法思路和技术进行比较与分析。

3.1 面向冷启动问题

3.1.1 基于原始用户项目二分图的算法

  Berg 等[23]提出的图卷积矩阵补全(graph 
convolutional matrix completion，GCMC)算法是

较早将图卷积用于推荐系统的算法。矩阵补全是

推荐系统的一个子任务，GCMC 算法将矩阵补

全视为用户项目二分图上的链路预测问题，并将

图卷积操作融入自编码器结构中。自动编码器在

二分交互图上传递消息，以产生用户和项目节点

的潜在表示，并将这些潜在表示输入双线性解码

器，以重建评级链接。当用户项目二分图伴随诸

如社交网络之类的结构化外部信息时，将矩阵补

全公式化为二分图上的链接预测任务的优势变得
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极为突出。这种外部信息与交互数据相结合的方

法可突破与冷启动问题相关的性能瓶颈。

  GCMC 仅考虑用户(或项目)的一阶邻居，未

考虑用户和项目间的高阶关系。如图 2 所示，如

果用户 u1 和用户 u2 通过项目 i2 连接，那么，u2 
可被认为是用户 u1 的相似用户。将 u2 喜欢的项

目 i6 和 i7 推荐给 u1 的过程就是利用用户和项目

间的高阶关系信息进行项目推荐。

 

图 2 用户和项目的高阶关系

Fig. 2 The high level relationships between users and items

  Z h e n g  等 [ 2 4 ]进一步提出谱域协同过滤

(spectral collaborative filtering，SpectralCF)算
法。该算法首先将用户和项目之间的关系转化为

二分图，然后基于二分图在谱域中执行谱卷积运

算，并动态调整推荐系统的每个频域的重要性。

此过程不仅可有效利用图的邻近信息，还可捕获

谱域中存在的丰富连通性信息。SpectralCF 算法

可发现用户和项目间的深层连接，因此缓解了协

同过滤算法的冷启动问题。但是，随着层数的增

多，算法会面临过平滑问题。

  在一定条件下，矩阵补全和谱卷积运算的

空间复杂性很高。因此，Zhang 等[25]提出堆叠和

重构图卷积网络(stacked and reconstructed graph 
convolutional networks for recommender systems，
STAR-GCN)算法。该算法采用多个图卷积网络

(graph convolutional network，GCN)编码器-解码

器，并通过结合中间监督提高最终预测性能。与

具有一个 one-hot 编码输入的图卷积矩阵完成模型

不同，STAR-GCN 将学习到的低维用户和项目潜

在表示作为输入，以抑制模型空间的复杂性。此

外，STAR-GCN 可通过重建屏蔽输入节点嵌入为

新节点生成节点嵌入，可基本解决冷启动问题。

同样，堆叠多层 GCN 也会面临过平滑问题。

3.1.2 基于增强用户项目二分图的方法

  Zhang 等[11]提出基于图神经网络的归纳矩阵

补全(inductive matrix completion based on graph 
neural networks，IC-MC)算法。该算法不使用边

信息即可完成矩阵补全任务，它通过从评级矩阵

图 1 算法分类框架

Fig. 1 The classification framework for the algorithms
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中生成(用户，项目)一阶子图训练图神经网络，

并将这些子图映射到它们相应的评级。IC-MC 是
归纳性的，可推广至训练期间看不见的用户和

项目，很好地缓解了协同过滤算法的冷启动问

题。但是，不使用边信息可能会导致重要信息的

丢失。

  上述单行为推荐算法不利于捕获用户更多的

兴趣偏好。因此，Jin 等[26]提出多行为推荐图卷

积神经网络(multi-behavior recommendation with 
graph convolutional networks，MBGCN)算法。

MBGCN 算法有一个基于项目的评分模块，该模

块将目标项目与用户互动过的项目进行比较，

以评估目标项目。当新用户进入时，这种设计可

在不重新训练模型的情况下解决冷启动问题，

提高了用户在每个维度上的嵌入为 0 时的推荐有

效性。但是，多行为会比单行为的参数量大得

多，导致计算效率低。Wu 等[27]提出推荐中的多

视角多行为对比学习(multi-view multi-behavior 
contrastive learning in recommendation，MMCLR)
算法。MMCLR 算法在多行为用户项目交互二分

图的基础上引入多行为用户交互项目的序列图。

各行为用户项目交互图之间和各行为用户交互项

目的序列图之间进行对比学习，每种行为的交互

图和用户交互项目的序列图之间进行对比学习。

MMCLR 算法通过上述两种对比学习任务充分利

用多行为、多视图的信息，缓解了冷启动问题。

但是，多个对比学习任务的收敛速度可能不一

致，算法会被损失函数大的任务主导，不利于提

高推荐效果。

  本文进一步将本节介绍的算法进行综合比较

与分析，其中，MMCLR 算法是目前性能最优的

算法，如表 1 所示。

3.2 面向数据稀疏问题

3.2.1 基于原始用户项目二分图的算法

  Wang 等[28]提出图神经协同过滤(neural graph 
collaborative filtering，NGCF)算法，利用用户项

目间的高阶关系解决数据稀疏问题。该算法由嵌

入层、嵌入传播层和预测层 3 部分组成。

  (1)在嵌入层中，通过输入用户和项目交互的

数据，可建立参数矩阵。该参数矩阵可视作嵌入查

找表。与传统的矩阵补全方法和神经协同过滤方

法不同，该算法可在推荐中生成更有效的嵌入。

  (2)在嵌入传播层中，可通过聚合用户(或项

目)的嵌入细化项目(或用户)的嵌入，在聚合每

层邻居时，将上一层邻居节点向量和中心节点

向量的哈达玛积作为中心节点和邻居的相似性

度量。通过堆叠多个传播层可探索高阶连通性信

息，这些信息是至关重要的协同信号，会对计算

用户和项目之间的相关性得分产生重要影响。

  (3)在预测层中，将多个嵌入传播层获得的

表示串联起来，得到最终的用户和项目表示。最

后将用户和项目的表示直接做内积，得到最终的

预测值。

  该模型的关键是通过提出一种嵌入传播层促

表 1 面向冷启动问题的算法综合比较

Table 1 The comprehensive comparison of algorithms for cold start problem
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非常一致。因此，Yu 等[30]提出用于推荐的简

单图对比学习(simple graph contrastive learning 
for recommendation，SimGCL)算法，其框架

如图  3(a)所示。Wu 等 [34]提出用于推荐的自

监督图学习(self-supervised graph learing for 
recommendation，SGL)算法。虽然它们都是利用

对比学习技术缓解数据稀疏问题，但是 SimGCL 
算法没有对图进行增强操作，SGL 算法则对图

进行了增强操作。SGL 算法将在 3.2.2 节讲述。

SimGCL 算法认为图扩充是没有必要的，反而破

坏了语义结构。因此，该算法在每层 GCN 输出

后添加随机均匀噪声，然后将添加不同噪声学习

到的最终表示进行对比学习。但是，该算法的时

间复杂度很高，是传统推荐模型的近 3 倍。

  在  SimGCL 算法基础上，Yu 等 [31]又提

出面向推荐的极简单图对比学习( t o w a r d s 
extremely simple graph contrastive learning for 
recommendation，XSimGCL)算法，其框架如

图  3(b)所示。该算法将推荐任务和对比学习

任务进行结合，在每层 GCN 的输出表示中添

加噪声，让最终输出表示和某一层添加噪声后

的输出表示进行对比学习。XSimGCL 简化了 
SimGCL，但是无法解释添加随机噪声能提高推

荐准确率的原因。

使用户和项目之间更深的交互，从而捕获两者之

间更多的协同信息。但是，算法中的特征转换和

激活函数可能会对推荐产生不好的影响。

  节点属性值是节点蕴含的重要信息，考虑

属性值可有效缓解数据稀疏问题。因此，Wu 
等[12]提出联合项目推荐和属性推理(joint item 
recommendation and attribute inference: an adaptive 
graph convolutional network approach，AGCN)算

法。该算法利用用户和项目的属性值缓解数据稀

疏问题。AGCN 算法通过先前学习的近似属性值

学习图嵌入参数，然后将经过图学习模块得到的

属性值发送回属性图，以此更新属性值。但是，

推理得到的属性值不一定适合用户和项目。

  除了节点属性外，用户之间和项目之间还

包含了很多重要信息。Sun 等[29]提出的多图卷

积协同过滤(multi-graph convolution collaborative 
filtering，Multi-GCCF)算法可通过一个多图编码

层有效解决数据稀疏问题。该多图编码层构造了

用户-用户、项目-项目两个额外的图，并应用图

卷积学习为目标用户节点和项目节点生成额外的

嵌入，以捕捉用户和项目之间的相似信息，这种

相似信息可弥补稀疏的用户-项目交互数据。

  对比学习从原始数据中提取自监督信号的

能力与推荐系统解决数据稀疏性问题的需求

图 3 SimGCL 算法和 XSimGCL 算法框架

Fig. 3 The framework of SimGCL algorithm and XSimGCL algorithm
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3.2.2 基于增强用户项目二分图的算法

  为解决数据稀疏问题，Yue 等[32]提出属性融

合图卷积(attribute-fusing graph convolution network 
for recommendation，AF-GCN)算法。AF-GCN 算
法不仅可有效利用节点的属性信息，还可缓解数

据稀疏问题。AF-GCN 算法不是简单地利用用户

项目交互图，而是将用户和项目节点属性作为新

节点添加到交互图上，并与原节点相连接。然

后，基于 AF-GCN 算法设计了一个基于注意力的

属性融合机制，该机制将每个用户和项目的多维

属性表示组合成一个复合属性表示，生成一个新

的用户项目交互图。最后，在新图上执行图卷积

操作。但是，属性中可能会有噪声信息。

  与 NGCF 算法相似，Ji 等[33]提出的双通道超

图协同过滤(dual channel hypergraph collaborative 
filtering，DHCF)算法也是通过捕获用户和项目

的高阶关系解决数据稀疏问题。该算法引入双通

道学习策略，在通道内部学习时，采用超图结构

对具有显式混合高阶相关性的用户和项目进行建

模[48]，通过设计跳跃超图卷积方法支持高阶相关

性显式和高效的嵌入传播。但是，超图卷积可能

会引起不同关联规则定义的超边组的权重失衡。

  在现实应用中，仅利用目标行为不能更精

准地捕获用户的兴趣偏好。因此，Jin 等[26]提

出多行为推荐图卷积神经网络(multi-behavior 
recommendat ion wi th  graph convolut ional 
networks，MBGCN)算法，不仅可解决冷启动问

题，还可缓解数据稀疏问题。该算法通过建立一

个统一的异质图对研究的问题进行建模，该异质

图在目标行为交互图的基础上添加辅助行为的交

互边。引入辅助行为的交互可有效缓解目标行为

存在的数据稀疏问题。除此之外，MBGCN 算法

还通过引入注意力机制进一步提高推荐性能。注

意力机制可自动学习不同用户行为之间的重要

性权重，从而在用户行为图中更加关注重要的

行为。这有助于减小稀疏数据对推荐结果的影

响，并提高推荐的准确性。同 MBGCN 算法一

样，Xuan 等[35]提出的多行为对比推荐的知识增

强(knowledge enhancement for contrastive multi-
behavior recommendation，KMCLR)算法也是建

立一个异质图。除此之外，KMCLR 算法考虑到

项目外部知识的丰富性，还构建了一个项目-项
目关系知识图。通过将多行为信息和知识图信息

相结合，可丰富用户和项目的信息。该算法强调

从不同角度对用户项目信息进行建模，解决了目

标行为的数据稀疏问题。但是，MBGCN 算法和 
KMCLR 算法在引入额外信息的同时会引入噪声

信号。

  用于推荐的自监督图学习 SGL 算法[34]通过

节点丢弃、边丢弃和随机游走方法生成新的对比

视图。作为推荐的辅助任务，自监督缓解了数据

高度稀疏的问题。

  笔者进一步将本节介绍的算法进行综合比较

与分析，其中，XSimGCL 算法和 KMCLR 算法

是目前性能较优秀的两个算法，如表 2 所示。

3.3 面向鲁棒性问题

3.3.1 基于原始用户项目二分图的算法

  Ying 等[36]提出用于 web 级推荐系统的图卷

积神经网络(graph convolutional neural networks 
for web-scale recommender systems，PinSAGE)算
法。为应对大规模推荐系统的挑战，该算法提出

一种基于随机游走采样的训练方法。首先，算法

使用随机游走的方法从用户-项目交互图中生成

路径，然后通过最大化路径上的共现关系学习节

点的嵌入表示。这两阶段的训练策略有助于提高

节点表示的质量和推荐算法的鲁棒性。但是，随

机游走策略只利用图的连接信息，未利用其他重

要信息。

  He 等 [37]提出轻量化图卷积(simplifying 
and powering graph convolution network for 
recommendation，LightGCN)算法，该算法通过

消融实验证明 NGCF 算法中的特征线性转换和非
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表 2 面向数据稀疏问题的算法综合比较

Table 2 The comprehensive comparison of algorithms for data sparse problem

线性激活函数对协同过滤产生了消极的影响，因

此在模型中去掉了上述两个冗余块。该算法由图

卷积层、连接层和预测层 3 部分组成。

  (1)在图卷积层中，与现存的大多数图卷积操

作不同，该算法丢弃了特征线性转换和非线性激

活函数两个标准的 GCN 操作，用户和项目在每一

层只聚合它们的邻居，不聚合目标节点本身。

  (2)在连接层中，该算法仅使用简单的权

重聚合，将每一层得到的向量及原始向量连接

起来，并为每一层分配一个注意力(注意力设为

1/(K＋1)，其中，K 为层数)，得到最终的用户

和项目表示。

  (3)在预测层中，将用户和项目向量直接做

内积，得到最终的预测值。

  总的来说，Ligh tGCN 算法简化了标准 
GCN，获得了更好的表现。其在降低模型复杂

度、提高计算效率方面很有优势，更易于训练，

有更好的鲁棒性。

  传统的基于内容的推荐系统使用哈希技术

减少检索空间和存储空间，但是这种方法存在

两个主要问题：哈希冲突和哈希表过大，限制

了推荐系统的可扩展性。Tan 等[38]提出推荐系

统的图神经网络哈希学习(learning to Hash with 
graph neural nnetworks for recommender systems，
HashGNN)算法，使用哈希函数将用户和物品的

原始特征表示映射到二进制哈希向量上，从而将

原始连续型特征转换成离散的二进制特征。这种

方式可有效减少模型的参数数量，提高模型的计

算效率，同时可增强算法的鲁棒性，减少对输入

数据的敏感度，降低模型出现过拟合的风险。但

是，该算法忽略了高阶信息。为在使用哈希技

术的同时不忽略高阶信息，Liu 等[39]提出用于推

荐的 Hamming 空间图卷积网络(Hamming spatial 
graph convolutional networks for recommendation，
HS-GCN)算法，通过在 Hamming 空间上定义特

征距离度量提高推荐系统的鲁棒性。具体来说，

该算法首先将用户和物品的特征向量表示为二

进制哈希码，并在 Hamming 空间上计算它们之

间的距离；其次，通过定义一个基于距离度量

的 Hamming 空间图，利用 Hamming 空间的局部

结构和全局结构进行图卷积运算；最后，利用学

习到的模型进行推荐。与传统的基于欧几里得空
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间的方法相比，该方法可更好地处理数据中的异

常和噪声，从而提高推荐系统的鲁棒性。但是，

HashGNN 和 HS-GCN 算法均不可避免地丢失了

重要信息。

  为避免信息丢失，Chen 等[40]提出线性残差

图卷积网络(revisiting graph based collaborative 
filtering: a linear residual graph convolutional 
network approach，LR-GCCF)算法，使用线性残

差图卷积网络学习用户和项目的关系，其中的每

个卷积层都使用线性残差增强模型的表达能力。

该方法可避免信息在网络中丢失或扭曲，有效提

高了推荐算法的鲁棒性。

  除了保留重要信息外，检测恶意用户的虚

假反馈也是一种提高鲁棒性的方法。Zhang 等[13]

提出一种基于  GCN 的端到端的统一学习框

架(GCN-based user representation learning for 
unifying robust recommendation and fraudster 
detection，GraphRFI)算法，执行推荐与欺诈检测

两种任务。在其端到端的学习过程中，用户在欺

诈者检测组件中被视为欺诈者的概率可自动确定

该用户的评级数据在推荐组件中的贡献；而在推

荐组件中输出的预测误差充当欺诈者检测组件中

的重要特征。这两个组件可相互增强，即使存在

先令攻击，也能产生稳定推荐。

3.3.2 基于增强用户项目二分图的算法

  Liu 等[41]提出的去振荡自适应图协同过滤

(deoscillated adaptive graph collaborative filtering，
DGCF)算法证明 GCN 通过堆叠多个聚合层传播

高阶信号存在 3 个弊端：振荡问题、二分图的变

局部性和固定的传播模式问题。上述弊端破坏了

多层结构传播信息的能力，降低了模型的鲁棒

性。为解决上述弊端，该算法设计了一个跨跳传

播层和一个自适应层。跨跳传播层直接和间接传

播邻居节点的信息，解决振荡问题和二分图的变

局部性。但是，跨跳传播会破坏图的语义结构。

在跨跳传播层之前加一个自适应层，可自适应地

控制每个节点的传播过程。

  KMCLR 算法[35]通过引入项目-项目关系知

识图缓解目标行为数据稀疏问题。虽然附加的辅

助信息有利于提高推荐性能，但也会引入噪声信

号。因此，在使用辅助信息进行信息增强的同时，

还要考虑算法因为噪声数据带来的鲁棒性问题。

具体来说，多行为交互图通过设置一系列随机丢

弃概率探索最优采样策略；知识图通过调整采样

公式中的间隔参数实现知识图的自动降噪采样。

  尽管对比学习在处理高度稀疏的数据方面

取得了成功，但大多数现有的图对比学习方法要

么对用户-项目交互图执行随机增强(如节点/边
缘扰动)，要么依赖于基于启发式的增强技术(如

用户聚类)生成对比视图，不能很好地保留固有

的语义结构，并且很容易受噪声扰动的影响，

降低了模型的鲁棒性。Cai 等[42]提出的用于推荐

的简单而有效的图对比学习(simple yet effective 
graph contrastive learning for recommendation，
LightGCL)算法利用奇异值分解进行对比增强。

该算法可使全局协作关系进行无约束的结构精

化，不仅很好地保留了固有语义结构，而且没有

噪声引入，提高了基于图对比学习的推荐算法的

通用性和鲁棒性。但是，LightGCL 算法还是会

面临数据增强操作带来的混杂效应。

  除了进行没有噪声引入的数据增强外，

Ye 等[43]还提出基于结构去噪和嵌入扰动的鲁

棒图神经协同过滤(towards robust neural graph 
collaborative filtering via structure denoising and 
embedding perturbation，RocSE)算法。首先，该

算法通过计算邻域相似性捕获更相关的交互，从

而对图结构进行去噪处理。然后，该算法通过对

抗性攻击操作，在嵌入空间中引入分布内扰动，

并进一步利用对比学习约束用户和项目的嵌入，

以提高模型的鲁棒性。但是，引入嵌入扰动会破

坏图的语义结构。

  本文进一步将本节介绍的算法进行综合比较
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表 3 面向鲁棒性问题的算法综合比较

Table 3 The comprehensive comparison of algorithms for robustness problem

与分析，其中，KMCLR 算法和 LightGCL 算法

是目前性能较优秀的两个算法，如表 3 所示。

3.4 面向过平滑问题

3.4.1 基于原始用户项目二分图的算法

  L i u  等 [ 1 4 ]提出兴趣感知消息传递图卷

积(interest-aware message-passing GCN for 
recommendation，IMP-GCN)算法。该算法仅在

一阶图卷积时用整个二分图，随后的高阶图卷积

未用整个图，而是设计一个无监督的子图生成模

块，并利用该模块生成具有相似兴趣的用户及其

交互项的子图，然后在每个子图上执行图卷积操

作。通过引入兴趣子图卷积，该算法能有效解决

推荐系统中的过度平滑问题。但是，划分子图会

破坏图的完整性，使数据更加稀疏。

  为更精确地区分用户偏好，并避免重要信

息和特征的丢失，Sun 等[44]提出用于推荐的邻居

交互感知图卷积网络(neighbor interaction aware 
graph convolution networks for recommendation，
NIA-GCN)算法。该算法引入一种新的邻居交互

聚合模块，与传统的 GCN 算法直接聚集来自相

邻节点的信息不同，它只捕获目标节点与其邻居

之间的成对交互。通过结合邻居交互机制，NIA-
GCN 算法可提高推荐算法的表达能力，使它们

有效捕获局部和全局信息。该算法通过保留重要

特征和避免图卷积过程中信息的丢失缓解过平滑

问题，提高推荐系统的性能。但是，NIA-GCN 
算法的聚合模块实现复杂，可解释性较差。

  除了捕获局部和全局信息外，交互数据的

不同特征也非常重要。因此，Wang 等[45]提出

多分量图卷积协同过滤(multi-component graph 
convolutional collaborative filtering，MCCF)算
法。MCCF 算法将用户-项目交互数据表示为多

个组件图，每个组件图捕捉数据的不同特征或层

次信息。为将不同组件图的节点表示进行融合，

可使用一个注意力机制学习每个嵌入向量的权

重，以得到最终的节点表示。为进一步解决过平

滑问题，MCCF 算法提出组件选择机制，通过引

入一个注意力模块动态选择每个用户-项目对中

最具区分性的组件图进行表示学习。但是，多组

件网络使算法变得复杂，不容易理解和解释。

3.4.2 基于增强用户项目二分图的算法

  W a n g  等 [ 4 6 ]提出的解耦图协同过滤

(disentangled graph collaborative filtering，DGCF)
算法把用户和项目的节点表示解耦，将它们分解

为内容表示和连接表示。内容表示捕捉节点的内

部特征，连接表示捕捉节点之间的关系。该算法
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还通过引入门控机制将内容表示和连接表示融合

起来，以生成最终的节点表示。这种解耦和融合

机制可更好地捕捉节点中蕴含的丰富多样的信

息，从而可缓解过平滑问题。但是，分解节点表

示可能会丢失重要的关联信息。

  为捕获更多的关联性，Wu 等[47]提出用于上

下文感知推荐系统的图卷积机(graph convolution 
machine for context-aware recommender system，

GCM)算法。该算法通过引入上下文信息扩展传

统的用户-物品交互图，使得模型可从上下文中

获取更多的特征和关联性信息，以此辅助推荐决

策，缓解因为高阶图卷积导致的过平滑问题。但

是，该算法在引入上下文的同时可能会引入噪声

信息。

  进一步将本节介绍的算法进行综合比较与分

析，目前，性能最优的算法是 IMP-GCN[14]，如

表 4 所示。

4 常用数据集与算法性能比较

4.1 常用数据集

  目前，在协同过滤推荐算法工作中，常用数

据集为用户数(users)、项目数(items)、交互数

(interactions)、链接(link)、领域(domain)，并可

划分为用户行为(user behavior)和用户评分(user 
rating)两类，如表 5 所示。 
4.2 算法性能比较

  本小节对标出的性能优秀的算法( I M P -
GCN、XSimGCL、LightGCL、MMCLR、

KMCLR)进行比较分析。目前，在上述  5 个

表 4 面向过平滑问题的算法综合比较

Table 4 The comprehensive comparison of algorithms for oversmoothing problem

表 5 常用数据集介绍

Table 5 The descriptions of common datasets
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性能优秀的算法中，IMP-GCN、XSimGCL、
L i g h t G C L 算法是单行为推荐，M M C L R、

KMCLR 是多行为推荐。多行为推荐是在单行为

推荐的基础上发展起来的，单行为推荐仅利用目

标行为的交互信息进行推荐，而多行为推荐旨在

利用辅助行为信息促进目标行为的推荐。多行为

推荐普遍比单行为推荐的性能优秀。

  在单行为推荐中，IMP-GCN 算法通过划分

兴趣子图的方式更好地捕获用户的偏好兴趣，但

这种方式让本就稀疏的数据变得更加稀疏。因此

限制 IMP-GCN 算法有更好的表现。XSimGCL 
算法和 LightGCL 算法均通过图对比学习促进推

荐性能的提高。XSimGCL 算法没有进行图扩充

操作，可较好地保留图的语义结构。但添加随

机噪声会不可避免地引入噪声，可能会限制推

荐性能。然而，LightGCL 算法既能保留原始语

义结构，又能避免添加噪声，还能缓解数据稀

疏问题。所以，LightGCL 算法在单行为推荐中

获得了最佳效果。在多行为推荐中，MMCLR 算
法利用多行为、多视图信息促进目标行为的推

荐。KMCLR 算法在考虑多行为的基础上还通过

引入项目和项目关系知识图增强嵌入，效果优于 
MMCLR 算法。

5 总结与展望

  作者分类介绍了基于图神经网络的协同过滤

推荐算法，并对各类别下的算法进行了比较。总

的来说，与传统的协同过滤算法相比，基于图神

经网络的算法更能充分挖掘用户和项目交互数据

中的蕴含信息，进而生成更准确的推荐结果。随

着信息时代的发展，用户对推荐结果的准确性和

多样性也提出更高要求，推荐系统面临挑战。未

来可能的研究方向包括但不限于以下几个方面。

  (1)模型解释性：提高图神经网络模型的可

解释性是一个重要的研究方向。通过解释模型对

推荐结果的影响，可提升用户对推荐结果的理解

和信任度。

  (2)融合多样性：传统的协同过滤方法倾向

于推荐热门项目，会导致推荐结果缺乏多样性。

如何在图神经网络推荐模型中融入多样性考虑，

提供更加丰富和个性化的推荐结果，是一个值得

探索的方向。

  (3)隐私保护：随着用户对隐私保护的关注

度增加，如何在图神经网络模型中充分考虑用户

隐私，并提供个性化的推荐服务，是一个具有挑

战性的研究方向。

  (4)跨领域推荐：如何将图神经网络模型扩

展到跨领域推荐系统中，利用不同领域的信息进

行推荐，是未来的一个研究方向。例如，结合社

交网络、时空数据等多源信息进行跨领域推荐。
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