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摘　要: 近年来, 基于图神经网络 (graph neural network, GNN)的推荐系统能够很好地利用交互数据的交互结构来

学习用户和项目表示. 然而, 现有的基于图神经网络的推荐模型在聚合过程中往往忽略了交互的时态信息, 从而难

以建模用户兴趣变化特征, 导致推荐模型对数据产生过度拟合, 造成推荐结果缺乏多样性, 难以满足用户更加多样

化的需求. 针对上述问题, 提出了一种时态信息增强的多样化推荐模型. 首先, 利用注意力机制来捕获历史用户-物

品交互中的时态信息和交互结构信息并融合. 同时, 为降低特征冗余并提高表示辨识度, 设计了特征分离模块, 将

平滑的全局特征与突出且具有判别力的关键信号进行解耦. 然后, 通过邻居选择来突出节点间的差异并进行图卷

积, 利用层注意力机制来缓解过平滑问题. 最后, 通过重加权损失增强对长尾类别项目的学习以增强多样性. 通过

在两个数据集上的大量实验验证, 结果表明所提方法可以在实现最佳多样性的同时, 保持较高的准确性.
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Abstract:  In  recent  years,  recommender  systems  based  on  graph  neural  network  (GNN)  have  made  good  use  of  the  interaction  structure  of
interaction  data  to  learn  user  and  item  representations.  However,  existing  recommendation  models  based  on  GNN often  ignore  the  temporal
information  of  interactions  during  aggregation,  which  makes  it  difficult  to  model  the  change  characteristics  of  users’  interests.  As  a  result,
this  causes  overfitting  of  the  recommendation  model  to  data,  and  a  lack  of  diversity  in  the  recommendation  results,  thereby  making  it
difficult  to  satisfy  the  more  diversified  needs  of  users.  To  this  end,  a  temporal  information-enhanced  diversified  recommendation  model  is
proposed.  First,  an  attention  mechanism  is  employed  to  capture  and  fuse  temporal  information  and  interaction  information  from  historical
user-item  interactions.  Meanwhile,  a  feature  disentanglement  module  is  designed  to  disentangle  smoothed  global  features  from  salient,
highly  discriminative  key  signals  to  reduce  feature  redundancy  and  improve  representational  clarity.  Subsequently,  neighbour  selection  is
adopted  to  highlight  inter-node  differences  and  conduct  graph  convolution,  with  a  layer  attention  mechanism  employed  to  alleviate  over
smoothing. Finally, the learning of items in the long-tail category is enhanced by reweighting loss to improve the diversity.
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当前, 互联网、物联网各类智能终端的应用层出不穷, 带来了数据的爆炸式增长, 用户难以迅速获得与自己兴

趣或需求相契合的信息. 为了解决信息过载问题, 推荐系统应运而生并逐渐发展壮大 [1], 成为当代在大量数据中减

轻信息过载的重要方案. 当前, 推荐系统已经深入生活各个方面, 如新闻推送 [2]、每日歌单 [3]以及购物推荐 [4–6]等.
推荐系统通过从历史数据中获得用户潜在的偏好, 基于此提供关于项目的个性化建议.

准确性通常是推荐系统衡量用户与待推荐物品交互可能性的首要指标, 这些算法根据用户的历史互动来预测

最有可能吸引每个用户的项目. 然而, 一个良好的推荐系统应该从多个角度进行评估, 例如公平性 [7]、可解释性 [8]、

轻量化 [9]、多样性 [10]、安全性 [11]等. 过于追求准确性会导致推荐结果同质化严重, 会带来信息茧房、推荐结果单

一等问题 [12], 即用户反复暴露与他们的偏好相一致的内容, 限制了他们对不同项目进行交互的可能. 为了解决这

些问题, 推荐系统的多样化得到越来越多的关注. 多样化的推荐系统通过捕捉用户的不同兴趣, 增强待推荐项目的

差异性, 满足用户多元化的需要. 然而, 多样性和准确性对于推荐系统来说是两个相互冲突的指标, 过于优化多样

性也会导致准确性的降低, 因此, 也产生了准确性和多样性难以平衡的困境 [13]. 综上所述, 多样性推荐系统的目的

是希望在尽可能保证准确性的前提下, 提高推荐系统的多样性 [14].
近年来, 图神经网络在处理非欧氏数据方面取得突出效果, 吸引了越来越多的推荐系统研究者的注意. 在推荐

系统中, 基于图神经网络 GNN (graph neural network)的模型将用户的历史交互表示为用户-项目二部图, 其中用户

和项目是两个不同的集合, 边表示用户对项目的某种形式的交互 (如评分、购买、浏览等). 图神经网络可以轻松

获取节点之间的高阶连通性, 通过这种形式可以帮助模型不仅理解用户对单个项目的偏好, 还能理解用户通过多

个项目表现出来的潜在偏好和行为模式. 然而, 当前基于 GNN的多样化推荐模型 [10,15]在聚合过程中普遍忽视了用

户行为的时态信息, 导致了模型无法有效捕捉用户兴趣的动态变化.
用户兴趣的动态变化是推荐系统面临的一个关键挑战. 随着时间的推移, 用户的兴趣和偏好可能会发生显著

变化, 而现有的推荐模型往往无法捕捉这种时态顺序上的细微差别. 忽视时态信息将导致推荐结果失去时效性, 无
法反映用户最新的兴趣点和用户兴趣的差异. 这种局限性不仅影响了推荐结果的多样性, 也削弱了推荐系统对新

兴趋势的响应能力, 从而降低用户满意度. 实际上, 如何在用户的交互序列中实现兼顾准确性与多样性的推荐, 目
前正在成为该领域的一个重要前沿方向 [16].

鉴于此, 引入时态信息对于构建一个能够适应用户兴趣变化的多样化推荐系统至关重要. 通过融合时态信息,
我们可以更好地提高推荐系统对用户需求变化的敏感度. 本文通过一个示例 (图 1)来说明时态信息在图神经网络

推荐系统中的重要性.
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图 1　时态信息对多样性推荐系统的意义

图 1基于用户与项目交互记录构建了两个二部图: 一个仅基于交互结构信息进行聚合的用户-项目二部图, 另
一个则基于时态信息和交互结构信息进行聚合的用户-项目二部图. 在仅考虑交互结构信息的聚合过程中, 用户

Amy 和用户 Judy 的聚合邻居嵌入是完全相同的, 因为他们的交互项目列表完全相同. 因此, 在推荐物品时, Amy
和 Judy得到的推荐列表是相同的. 然而, 当本文将时态信息纳入聚合过程时, 尽管 Amy和 Judy的交互项目列表
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依然相同, 但他们因个人情况导致交互发生的时间点不同, 我们可以利用用户与物品交互的时态信息使得他们的

聚合邻居嵌入产生差异. 这种差异对于捕捉用户的动态兴趣变化至关重要, 可以更加准确地反映用户的偏好与兴

趣. 因此, 有必要为推荐算法引入时态信息以提高推荐结果的多样性.
为了解决这个问题, 本文提出了一种基于时态信息增强的多样化推荐 (temporal information enhanced diver-

sified recommendation, TIEDRec)算法. TIEDRec不仅依赖交互结构来聚合邻居的信息, 还将时态信息集成到邻居

嵌入学习中, 进而得到更高质量的用户-项目特征, 提升推荐系统的多样性. 首先, 从时态信息和交互结构信息两个

维度出发, 利用注意力机制 [17]来捕捉历史交互数据中的时态特征和交互结构特征. 并在聚合阶段引入特征分离模

块, 将平滑的全局特征与突出且具有判别力的关键信号进行解耦, 以降低特征冗余并增强表示辨识度. 然后, 对节

点的聚合邻域集合进行多样化选择, 突显节点间的差异, 寻找更多样化的邻居进行聚合, 并使用层注意力机制让中

心节点直接获取高阶邻居的信息. 在保证推荐模型的多样性的同时, 缓解直接堆叠层数导致的过平滑问题. 最后,
通过重加权损失增强对长尾类别项目的学习, 从而增强多样性. 综上所述, 本文的主要工作包括如下几个方面.

(1) 提出一种融合时态信息与特征解耦的多样化推荐 (TIEDRec)模型. 该模型利用多头注意力机制捕捉用户

与项目交互中的时序动态, 并设计特征解耦模块将学习到的表示分离为平滑的全局特征与突出的局部信号. 此设

计不仅解决了现有 GNN模型忽视时态信息的局限, 还通过增强表示辨识度, 为后续多样化推荐奠定了坚实基础.
(2) 设计一套协同提升多样性与准确性的聚合及优化策略. 在聚合阶段, 提出一种贪心邻居选择算法, 以主动

构建信息更丰富的多样化邻居集. 在损失函数层面, 对经典的 BPR损失进行可调节的重加权, 显著提升模型对长

尾项目的关注度. 这一系列设计共同作用, 有效缓解了推荐系统中“准确性-多样性”对立的困境.
(3) 在真实数据集上进行了充分的实验, 实验结果表明 TIEDRec相较同类方法有效提高了多样性和准确性.

 1   多样性推荐相关工作

 1.1   基于深度学习的推荐算法

近年来, 深度神经网络在推荐系统领域引发了广泛关注和深入研究 [17], 成为学术界的一大热点. 其核心目标

在于运用先进的深度学习技术, 提升推荐算法的性能, 以提供更精准、个性化的推荐服务. 深度神经网络通过非线

性特征建模 [18], 能够捕捉更为复杂的用户与项目关系, 从而生成更为丰富和准确的推荐结果. 现有的工作多通过

映射用户 (项目)的现有特征来生成其深层嵌入表示. 例如, Xue等人 [19]提出的神经网络结构, 将融合了显式评分

和非偏好隐式反馈的用户项目矩阵作为输入, 利用深层网络学习架构构建用户和项目的公共低维空间, 并通过设

计基于二元交叉熵的损失函数来优化性能. Xiao等人 [20]利用注意力机制从用户的浏览和搜索记录中提取多个兴

趣点, 以丰富用户特征表示, 为用户提供更加精准的推荐. 类似地, 在基于会话的推荐中, 注意力网络也被用来有效

捕捉短期交互中物品之间的复杂关系 [21]. 石美惠等人 [22]利用全局特征与局部特征融合的方法实现下一个兴趣点

推荐. 然而, 许多传统的深度学习推荐模型忽略了用户兴趣的时态变化, 导致模型无法及时捕捉用户兴趣的动态变

化. 近年来, 时态信息的引入逐渐成为深度学习推荐系统中的一个研究热点. 通过考虑用户行为数据中的时间戳,
时态推荐系统能够更好地捕捉用户兴趣随时间的变化, 避免了传统模型对历史交互的静态处理, 从而提高了推荐

的准确性和多样性. 时序推荐系统通过融入时态信息, 将用户历史交互转化为带有时间序列特征的图结构. 这样,
系统不仅能够基于用户历史行为进行推荐, 还能有效捕捉兴趣变化的动态性. 基于时态信息的深度学习推荐算法

能够精确建模用户的短期和长期兴趣, 优化推荐系统的整体表现, 确保推荐结果更符合用户当前的需求和兴趣演

变. 例如, Kang等人 [23]提出了基于自注意力机制的时序推荐模型 SASRec, 该模型通过建模用户行为的时间顺序,
准确预测用户兴趣变化. Sun等人 [24]引入了 BERT4Rec模型, 将 BERT应用于推荐系统, 利用双向自注意力机制捕

捉用户兴趣的长短期变化, 从而提升推荐的准确性和多样性.

用户和项目的历史交互数据可以很轻松地转化为图数据, 这使得针对图数据设计的图神经网络广泛应用在推

荐系统之中并取得了杰出效果. 通过将用户的历史交互表示为用户-项目二部图, 可以轻松获取它们的高阶连通性,

进而深入理解用户的偏好和行为模式. 比较典型的模型, NGCF[25]利用图卷积的信息传播特性, 从用户-项目二部图
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中学习高阶连通性进行推荐; LightGCN[26]通过简化 NGCF中的计算开销, 提高了性能和训练速度, 实现了更为高

效的推荐; LR-GCCF[27]关注到图神经网络在非线性激活的训练困难和层数加深的过平滑问题, 通过去除非线性激

活和残差链接提高了训练效果. 在此基础上, Chen等人 [27]提出了一种残差网络结构, 缓解了图卷积聚合操作中的

过度平滑问题进而提高效率. 赵容梅等人 [28]提出了一种基于对比学习的图推荐方法, 将融合局部偏好和全局偏好

的用户表示输入胶囊网络中. 李驰等人 [29]提出了一种基于解耦图卷积网络的协同过滤推荐模型 DeGCF, 通过优化

图卷积操作和损失函数, 进一步提升了模型的准确率. 尽管这些模型在某些程度上提高了推荐算法的效率, 但是也

加剧了推荐物品的同质化, 缺少多样化的项目推荐.

 1.2   多样化推荐算法

随着数据量的增加, 推荐系统在准确性方面的提升逐渐难以满足用户的期望. 在用户体验日益重要的时代, 人
们对推荐结果的多样性需求越来越强烈. 多样化推荐旨在为用户提供涵盖不同项目子集的建议, 以协助用户发现

那些他们可能尚未探索的兴趣领域 [30]. Ziegler等人 [31]率先提出了多样化推荐的概念, 他们在推荐系统的检索阶段

使用了一种贪心算法来选择项目, 旨在平衡推荐列表中项目的多样性和用户的个人喜好. 多样化推荐模型旨在通

过为用户提供具有不同项目子集的推荐, 探索系统未感知的用户兴趣领域. 尽管多样化推荐具有重要意义, 但在实

际应用中, 推荐系统往往面临准确性与多样性难以兼顾的挑战 [15].

随着研究的深入, 学者们逐渐开始把注意力转移到推荐系统准确性与多样性的平衡问题上. Hou等人 [32]详细

分析了推荐系统准确性与多样性不平衡带来的问题, 并提出有效解决方案. Sha等人 [33]不仅考虑了推荐项目的相

关性和多样性, 而且明确将用户感兴趣的覆盖范围纳入考虑范围. 随着图神经网络的兴起, DGCN[7,10]成为首个基

于 GNN的多样化推荐方法. 该模型对项目的类别频率进行取倒数操作, 提高了非流行类别采样的概率, 降低了流

行类别的优先级, 使得节点选择不同的邻居进行聚合, 并利用类别增强的负采样和对抗学习来在嵌入空间中多样

化项目, 从而提升推荐的多样性. Gao等人 [34]考虑用户满意度的情况, 通过反事实思想来帮助模型规划离线强化学

习策略, 有效地优化了长期用户满意度. 为平衡推荐结果的多样性和准确性. Yang等人 [35]提出 DGRec模型, 在嵌

入生成过程中, 通过对聚合邻居的选择算法进行改进, 并融合注意力机制, 实现了准确性与多样性的均衡提升. 胡

春华等人 [36]则利用自注意力机制挖掘用户实时兴趣, 并结合对比学习的方法对商品进行差异化分类, 提升了推荐

结果的多样性.
综上, 尽管当前基于 GNN 的多样化推荐系统在交互结构聚合上取得了较好的效果, 但这类研究没有考虑时

态信息对于节点特征生成的重要影响. 基于上述分析, 本文利用注意力机制在聚合过程中融入时态信息, 成功地将

时态信息与交互结构信息相结合, 不仅增强了推荐系统的多样性, 同时也提高了推荐结果的准确性.

 2   时态信息增强的多样化推荐模型 TIEDRec

TIEDRec的整体框架如图 2所示, 其核心设计如下: 首先, 模型利用多头注意力机制融合用户与项目的时态交

互序列, 并引入特征解耦将融合后的表示分离为平滑与突出两种特征, 以增强表示的辨识度. 接着, 在图卷积聚合

前, 通过贪心算法筛选多样化的邻居节点以丰富信息, 并结合层注意力机制缓解多层聚合带来的过平滑问题. 最
后, 设计一种重加权 BPR损失函数, 通过提升长尾项目在训练中的权重, 直接引导模型生成更多样化的推荐结果.
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图 2　TIEDRec模型的整体框架图
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 2.1   时态信息与交互结构信息的融合.

Xu = {e1
i ,e

2
i ,e

3
i , . . . ,e

S
i } Xi = {e1

u,e
2
u,e

3
u, . . . ,e

S
u }

首先从每个用户-项目对 (u, i)中构建两个时态序列: (1)与用户 u产生交互的项目的时态序列 Tu={i1, i2, i3,…, iS},
(2)与项目 i产生交互的用户的时态序列 Ti={u1, u2, u3,…, uS}, 其中 S为设定序列的长度. 接下来, 基于这两个时态

序列, 生成对应的时态序列嵌入, 即   和  .

Pu = {e1
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2
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3
ip, . . . ,e
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为了增强嵌入的表达能力, 我们将节点的位置嵌入   和   与其对应

的时态序列嵌入相加, 从而得到节点初始的输入嵌入. 将用户 u的时态序列嵌入 Xu 与位置嵌入 Pu 相加, 可以得到

用户 u的初始输入嵌入为:  . 同样, 将项目 i的时态序列嵌入 Xi 与位置嵌入

Pi 相加, 得到物品的初始输入嵌入为:  .
为了理解和预测用户的行为模式, 我们需要从每个用户-项目对 (u, i) 的单跳邻居中学习有价值的信息. 这些

邻居不仅包括用户过去交互过的物品, 也可能包括与当前项目相似的其他项目. 本文采用缩放点积注意力 (scaled
dot-product attention)机制作为时间序列建模的关键部分. 这种机制的优势在于其能够自适应地为不同的邻居分配

不同的权重, 从而更加关注那些与当前用户-项目对最相关的邻居. 缩放点积注意力机制通过计算用户-项目对与

其邻居之间的点积, 自适应地为不同的邻居分配不同的权重, 然后应用一个缩放因子来防止梯度消失或爆炸问题.
这种缩放操作不仅提高了模型的稳定性, 还能够自适应地为不同的邻居分配不同的权重, 从而更加关注那些与当

前用户-项目对最相关的邻居, 更好地捕捉用户行为的时序动态. 缩放点积注意力机制的实现过程如公式 (1)–(3): 

hTu = Softmax
( (

ZuWQ
)
(ZuWK)T

√
D′

)
(ZuWV) (1)

 

hTi = Softmax
( (

ZiWQ
)
(ZiWK)T

√
D′

)
(ZiWV) (2)

 

hT =Concat
[
hTu ,hTi

]
(3)

u i hTu ∈ RS×D′ hTi ∈ RS×D′

WQ ∈ RS×D′ WK ∈ RS×D′ WV ∈ RS×D′

其中, Zu 和 Zi 是用户   和项目   的初始输入矩阵,   和   分别代表着用户和项目的单跳邻居的输

出嵌入矩阵,  、  和   是每一个用户-项目对的共享权重转换矩阵, 以确保模型的一致

性和泛化能力.

 2.2   平滑特征与突出特征的并行抽取

为了进一步增强模型的表达能力, 我们采用多头注意力机制 [37], 从不同角度捕捉潜在时态信息. 各个注意力

头本意是用于捕捉数据不同维度的信息, 通过这种方式对用户多种类型的兴趣进行感知. 然而, 由于这些注意力机

制通常共享相同的输入和目标, 会出现“整体趋势”与“显著信号”在同一机制中相互干扰的情况: 一些注意力头可

能对平滑而持续的特征格外敏感, 另一些头则偏向于放大瞬时或局部的强烈信号. 这种差异往往在模型训练过程

中被掩盖, 难以形成有针对性的解读.
为了解决这一问题, 我们尝试对多头注意力的输出进行解耦: 一部分子网络专注于提炼平滑、稳定的特征, 从

而为输入提供一个均衡的理解; 而另一部分子网络则专门用来“高亮”或凸显那些在某些条件下尤为重要的突出特

征, 从而更好地捕捉局部的强烈信号. 通过这种分工设计, 模型能够在不引入额外时序信息或额外标签的前提下,
将多头注意力的输出划分成两类互补的表示——既能保留整体趋势, 又能灵敏感知显著的高权重点. 这种解耦设

计能够有效提升模型在处理复杂场景时的灵活性, 尤其在捕捉不同类型的兴趣 (如长期兴趣与短期兴趣) 方面表

现得更加精准. 同时, 这一设计也提升了模型的可解释性, 使得不同注意力头的功能更加明确, 便于分析和理解模

型的决策过程. 解耦后的结构不再简单地依赖单一的注意力机制, 而是通过分工设计让每个注意力头聚焦于特定

的信息, 从而提升了模型的整体表达能力和可解释性 [38].
这种解耦设计的思路来源于提升多头注意力机制内部差异性的相关研究 [37]. 相关工作表明, 通过分配不同的任务

给不同的注意力头, 可以有效提高模型的表达能力和多样性, 使其在更复杂的任务中表现得更加出色 [38]. 我们的方法正

是基于这一理念, 进一步将多头注意力机制进行解耦, 使其更好地适应不同类型的信息处理需求, 进而提升整体性能.
通过两个多层感知机 (multilayer perceptron, MLP)进行解耦, 获得节点的平滑特征和突出特征的表示, 如公式

(4)、(5)所示: 
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hS =MLP1(hT
1 . . . ||hT

n . . . ||hT
k ) (4)

 

hH =MLP2(hT
1 . . . ||hT

n . . . ||hT
k ) (5)

hT
n ∈ RS×D′/k hS hH其中,   代表第 n个来自缩放注意力函数的输出嵌入矩阵.   代表节点的平滑特征,   代表节点的突出

特征.
hS hH

eS eH

为了整合邻居嵌入信息, TIEDRec 采用了均值池化操作, 将   和   进行聚合. 综合上述操作, 可以得到平滑

特征和突出特征下的聚合邻居嵌入表示   和  , 计算方式如下所示: 

eS =
1
S

S∑
n=1

hS
n (6)

 

eH =
1
S

S∑
n=1

hH
n (7)

 2.3   特征聚合和传播

Su Si

在第 2.1节中的节点时态信息和交互结构信息融合模块中, 可以获取初始的用户和项目表示 eu 和 ei. 同时, 为
了尽可能使节点的嵌入更具多样性, 本文对聚合邻居集合   或者   进行多样化的选择, 保证节点聚合信息的差异性.

Su ∅以用户节点 u为例, 本文采用贪心算法来生成用户 u的聚合邻居集合. 初始时, 将   设为空集  . 然后, 通过 k
次贪心算法进行邻居选择操作, 最终得到用户 u的多样化邻域聚合子集. 计算过程如公式 (8)所示: 

Su← Su∪{argmax
i∈Nu\Su

[
f (Su∪ i)− f (Su)

]} (8)

Nu Su其中,   是用户节点 u的全部邻居集合,   是用户节点 u经过选择之后的邻居集合. 用户 u的邻居节点选择函数

如公式 (9)所示: 

f (Su) =
∑

i∈Nu\Su

max
i′∈Su

exp

−
∣∣∣ei− e′i

∣∣∣2
σ2


 (9)

选择完节点的邻居集之后, 采用 LightGCN[26]技术对邻居的嵌入进行聚合, 一方面捕捉图神经网络的拓扑结

构, 另一方面聚合节点近邻之间的共性特征. 计算过程如公式 (10)和 (11)所示: 

e(l+1)
S =

∑
i∈Su

1
√
|Su| |Si|

e(l)
S (10)

 

e(l+1)
H =

∑
i∈Sv

1
√
|Si| |Su|

e(l)
H (11)

e(l)
S e(l)

H

1
√
|Su| |Si|

Su其中,   和   是节点第 l层的平滑、突出嵌入表示,   是归一化项,   是通过公式 (8)的贪心算法操作得到

的用户邻居集合.

e(l)
S e(l)

H为了实现   和   的充分解耦, 我们需要增强二者的独立性, 从数理统计的角度来分析, 如果两个变量是独立

的, 则它们的联合期望值就等于各自期望值的乘积: 

E
[
ϕ(k)

(
e(l)

S

)
ψ(k)

(
e(l)

H

)]
= E

[
ϕ(k)

(
e(l)

S

)]
E
[
ψ(k)

(
e(l)

H

)]
(12)

ϕ(k) (·) ψ(k)(·)
ϕ(k)

(
e(l)

S

)
ψ(k)

(
e(l)

H

)其中,   和   是非线性变换操作, 目的是消除嵌入的分布偏差, 让相关性计算更加准确. 本文用 Pearson相
关系数来衡量   与   之间的线性关系, 二者独立性计算过程如下所示:
 

LInd =

K∑
k=1

Cov
(
ϕ(k)

(
e(l)

S

)
,ψ(k)

(
e(l)

H

))
√
Var

(
ϕ(k)

(
e(l)

S

))
·Var

(
ψ(k)

(
e(l)

H

)) (13)

Cov(·) Var(·) LInd其中,   和   分别表示协方差和变量的方差. 独立性损失   越小, 说明共性表示与私有表示之间的相关

性越小, 也就越独立. 本文希望通过独立性损失的约束, 获得能够完整且干净地表达不同行为偏好特征的解耦表示.
为了解决多层聚合导致的过平滑问题, 引入了层注意力机制. 通过这种形式, 使得中心节点能够直接接触到高
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e∗阶的协同过滤信息, 从而在提升多样性的同时, 有效缓解过平滑问题. 经过 L层聚合后, 用户和项目的嵌入表示为  ,
具体计算过程如公式 (14)所示: 

e∗ =
L∑

l=0

a(l)e(l)
∗ , e(l)

∗ = (e(l)
S + e(l)

H )/2 (14)

e(l)
∗其中,   是用户 u或者项目 i在第 l层的嵌入表示. a(l) 是第 l层对应的权重, 计算如公式 (15)所示: 

a(l) =
exp

(⟨
WAtt,e(l′)

∗
⟩)

L∑
l′=0

exp
(⟨

WAtt,e(l′)
∗

⟩) (15)

WAtt其中,   是注意力计算的参数.

 2.4   损失函数

在现实世界的推荐系统中, 用户交互数据往往呈现出幂律分布的特性, 即少数流行项目吸引了大多数的注意

力和交互, 而大量的长尾项目则被忽视. 这种分布特性可能导致推荐系统过度倾向于推荐那些已经非常流行的项

目, 从而忽略了那些可能对特定用户群体具有吸引力的长尾项目.
为了解决这一问题, 我们根据项目类别在损失函数中进行重加权操作. 这种策略的核心思想是平衡推荐系统

的覆盖度和多样性 [39].
在通过层注意力机制获得用户和项目的最终嵌入 eu 和 ei 之后, 对于每一个正对 (u, i), 借助随机采样的方式得

到负样本 j来计算贝叶斯个性化排名 (BPR)[40] , 具体损失函数如公式 (16)所示: 

Lbpr =
∑

(u,i, j)∈ε
wC(i) (lnσ( fu(i)− fu( j)))+λ||Θ||22 (16)

fu (i) u i σ wC(i)
其中,   表示用户   对项目   的评分,   是激活函数,   是每个样本类别的权重.

wC(i)
在 TIEDRec中, 我们根据项目类别在损失函数中进行重加权操作.   的计算过程如公式 (17)所示: 

wC(i) =
1−β

1−β|C(i)| (17)

其中, β是超参数. 综上所述, 总体损失函数可以表示为: 

L = LInd+Lbpr (18)

具体来说, 如果项目属于流行类别, 可以通过降低其权重来对其进行抑制. 通过这种方式减少模型对这些已经

高度曝光项目的依赖, 鼓励模型探索那些较少被注意的项目. 相反, 如果项目属于长尾类别, 则可以通过增加其权

重的方式形成长尾项目激励, 这样做有助于提升这些项目曝光的可能性, 从而增加用户发现新兴趣和新选项的机会.

 3   相关实验

 3.1   实验准备

 3.1.1    数据集

为综合评估 TIEDRec的有效性, 本文在两个真实数据集上进行实验验证. 两个数据集的数据统计如表 1所示.
  

表 1　数据集数据统计
 

数据集 用户数 物品数 交互数 类别数

Taobao 82 560 135 450 4 184 923 135 450
Beauty 8 159 5 862 98 566 41
ML-1M 6 039 2 768 1 212 633 10

Taobao[4]: 该数据集包含用户在淘宝平台上的购物交互行为, 由 Alimama提供. 为了确保数据集的质量, 我们

对数据集进行了过滤, 只保留至少有 10个交互记录的用户/项目数据.
Beauty[10]: 该数据集包含来自 Amazon的产品评论信息和元数据. 为了确保数据集的质量, 我们只保留至少有

5个交互记录的用户/项目.
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ML-1M[33]: 该数据集包含了在线电影推荐服务平台的评分记录.
对于这两个数据集, 本文统一采取如下策略进行数据划分: 60%的数据作为训练集, 用于模型的学习; 20%的

数据作为验证集, 专门用于超参数的调整以及实施提前停止策略来防止过拟合. 剩余的 20%的数据则作为测试集

使用, 对测试集的评估结果将作为模型性能的最终衡量标准.
 3.1.2    对比方法

(1) Popularity: 一种非个性化推荐方法, 只向用户推荐热门项目.
(2) MF-BPR[40] : 使用贝叶斯个性化排序损失优化的矩阵分解方法, 借助用户的隐式反馈数据来进行物品推荐.
(3) GCN[41]: 利用图卷积神经网络直接在图形数据上传递标签信息, 进行表示学习.
(4) SASRec[23]: 通过自注意力网络处理用户的历史行为序列, 能够为每个时间步的交互分配不同的权重, 从而

捕捉用户的短期和长期兴趣.
(5) LightGCN[26]: 轻量级的图卷积网络, 移除特征转移矩阵和非线性激活函数.
(6) LR-GCCF[27]: 在轻量化图卷积网络的同时, 通过残差连接来缓解图神经网络的过平滑问题.
(7) DGCN[10]: 根据逆类别频率选择节点邻居进行不同的聚合, 同时利用类别增强的负采样与对抗学习, 以实

现嵌入空间中不同项目表示的多样化.
(8) DGRec[35]: 对聚合邻居选择算法进行了改进, 通过融合注意力机制, 对模型进行更好的消息聚合改进, 使得

模型的推荐结果在多样性和准确性上都取得了较大的改善.
(9) SAPID[16]: 基于时间流行的负抽样机制消除了模型中的受欢迎程度偏差, 根据其估计的接触机会, 决定推

荐哪些项目.
 3.1.3    评价指标介绍

为了实验的公平, 我们参照之前的工作 [10,35]设置评价指标. 具体包括: 使用召回率 (Recall@N, R@N) 和命中

率 (Hit Ratio@N, H@N)来衡量模型的准确性; 使用覆盖率 (Coverage@N, C@N)用于衡量模型的多样性, 它计算推

荐项目的覆盖类别数量. 同时, 为了能够清晰地比较模型的综合性能, 本文还设置了一个均衡指标 (Balance@N,
B@N), 计算如公式 (19)所示: 

B@N = R@N×w1+H@N×w2+C@N×w3 (19)

w1 w2 w3

w1 w2 w3

其中, N是推荐的物品数, 我们分别取 N为 100和 300两种情况.  ,  ,   分别表示不同维度的权重, 用户可以根

据推荐模型的目标来调整权重的设置. 为了体现 R@N、H@N、C@N之间的平衡性 (既考虑准确性又考虑多样

性), 本文简化了设置过程, 将  、 、  的值分别设置为 0.25、0.25、0.005.
 3.1.4    参数设置

为了实验的公平起见, 所有方法的节点嵌入维度都固定为 64, batchsize设置为 1 024, 层数设置为 3, 并为每个

正用户-项目对随机采样 4个负项以进行公平比较. 为了追求模型的最佳性能, 所有模型的学习率都通过网格搜索

在 0.01–0.1 中进行调整. 早期停止 (early stop) 可以缓解过拟合问题, 如果验证集的性能在 20 个 epoch 中没有提

高, 我们会停止训练.
所有模型都使用 Xavier[42] 方法初始化模型参数, 使用 Adam方法来优化模型参数. 本文所提出的 TIEDRec将

时间序列长度 S设置为 50, 邻居数量 k设置为 100, 超参数 β设置为 0.99, 具体的参数实验分析在第 3.2节中展开.
本文所有实验都使用 PyTorch框架部署实验, 计算设备为一张 NVIDIA 4090显卡.

表 2展示了 TIEDRec和所有对比方法的推荐效果. 表 3则展示了 TIEDRec和所有对比方法的综合推荐效果.
其中, 加粗数据表示在所有方法中实验指标最优, 下划线数据表示在所有方法中实验指标次优. 分析所有模型的推

荐效果之后, 可以得到以下结论.
(1)从表 2的数据可以看出本文提出的方法 (TIEDRec)在两个数据集中均取得了较好的推荐效果. 在 Beauty

数据集中, TIEDRec 相较对比模型在召回率 (R@100)、命中率 (H@100) 以及覆盖率 (C@100) 上分别提升了

4.91%–6.26%、8.01%–11.08%以及 2.83%–8.98%. 在 Taobao数据集中, 性能提升更为显著, 其召回率、命中率及

覆盖率相较对比模型分别增长了 14.91%–38.26%、8.67%–22.40%和 0.88%–3.37%.

8  软件学报  ****年第**卷第**期



 

表 2　实验数据集推荐性能比较
 

数据集 指标 Popularity MF-BPR DGCN GCN LightGCN LR-GCCF SASRec DGRec SAPID TIEDRec

Beauty

R@100 0.104 2 0.235 6 0.243 1 0.243 2 0.235 9 0.268 6 0.172 4 0.244 3 0.241 2 0.256 3
R@300 0.210 3 0.387 3 0.379 5 0.390 6 0.421 2 0.433 0 0.289 6 0.392 3 0.394 0 0.430 5
H@100 0.192 4 0.349 5 0.349 9 0.351 2 0.377 5 0.383 8 0.257 2 0.350 8 0.341 1 0.378 9
H@300 0.307 5 0.491 3 0.474 6 0.526 8 0.526 9 0.544 2 0.402 2 0.496 9 0.486 2 0.546 3
C@100 15.429 2 15.280 4 17.695 4 15.938 9 14.427 8 14.528 0 18.761 7 18.463 5 18.754 1 19.283 9
C@300 27.722 4 25.514 6 26.818 4 25.413 3 23.791 1 23.478 8 27.007 0 27.419 4 27.594 6 27.788 0

Taobao

R@100 0.017 5 0.044 2 0.037 9 0.043 7 0.052 2 0.056 3 0.052 1 0.045 6 0.041 9 0.052 4
R@300 0.031 1 0.039 3 0.079 9 0.088 9 0.104 9 0.111 6 0.103 2 0.091 7 0.085 2 0.105 0
H@100 0.142 1 0.302 4 0.261 2 0.274 4 0.317 7 0.333 1 0.302 7 0.294 2 0.282 5 0.319 7
H@300 0.245 7 0.477 4 0.426 9 0.450 9 0.498 2 0.518 0 0.490 2 0.470 2 0.451 3 0.500 0
C@100 38.374 1 34.210 3 38.247 5 37.387 6 32.816 1 31.554 6 36.286 5 39.188 9 38.693 2 39.534 6
C@300 76.566 9 72.463 9 85.098 9 79.881 3 69.934 6 82.189 2 81.855 0 89.752 8 89.956 2 91.117 0

ML-1M

R@100 0.031 1 0.042 2 0.023 8 0.011 3 0.041 1 0.012 2 0.023 8 0.011 3 0.031 0 0.056 6
R@300 0.069 2 0.103 3 0.109 6 0.025 6 0.069 2 0.033 3 0.109 6 0.025 6 0.106 6 0.169 8
H@100 0.373 8 0.335 9 0.208 1 0.070 0 0.423 8 0.085 9 0.208 1 0.070 0 0.525 6 0.615 5
H@300 0.628 5 0.548 4 0.697 8 0.103 0 0.628 5 0.118 4 0.698 8 0.103 0 0.719 9 0.854 6
C@100 11.979 6 9.073 7 12.608 7 10.088 1 10.279 6 11.073 7 11.308 7 10.088 1 11.271 4 11.398 0
C@300 14.171 0 14.768 9 15.878 0 14.317 4 13.171 0 13.974 4 13.378 0 13.317 4 14.168 9 14.783 1

 
 

表 3　TIEDRec与基线方法在 Beauty、Taobao和ML-1M数据集上的均衡性能比较
 

方法
Beauty Taobao ML-1M

B@100 B@300 B@100 B@300 B@100 B@300
Popularity 0.151 3 0.268 1 0.231 8 0.452 0 0.161 1 0.245 3
MF-BPR 0.222 7 0.347 2 0.257 7 0.491 5 0.139 9 0.236 8
GCN 0.236 7 0.347 6 0.266 0 0.552 2 0.121 0 0.281 2

SASRec 0.228 3 0.356 4 0.266 5 0.534 4 0.070 8 0.103 7
LightGCN 0.225 5 0.356 0 0.256 6 0.502 9 0.167 6 0.240 3
LR-GCCF 0.235 7 0.361 7 0.255 1 0.568 3 0.079 9 0.107 8
DGCN 0.201 2 0.308 0 0.270 1 0.557 6 0.114 5 0.269 0
DGRec 0.241 1 0.359 4 0.280 9 0.589 2 0.070 8 0.098 7
SAPID 0.239 3 0.358 0 0.274 6 0.583 9 0.200 5 0.285 0
TIEDRec 0.255 2 0.383 1 0.290 7 0.606 8 0.225 0 0.330 0

 

(2)基于流行度 (Popularity)的方法和矩阵分解方法 (MF-BPR)忽略了用户和物品之间复杂的交互模式, 相比

之下, 基于图神经网络的方法在两个数据集上展现了更高的准确性. Popularity 方法基于物品的流行度来进行推

荐, 即推荐那些被大多数用户喜欢的项目. 这种方法的局限性在于它无法考虑用户之间的个体差异和偏好多样性.
忽略了用户的个性化需求, 导致推荐结果过于泛化, 无法满足所有用户的需求. MF-BPR将用户和物品映射到一个

共同的隐空间来捕捉它们之间的潜在关系. 然而, 这种方法主要依赖于用户-物品的交互矩阵, 当数据稀疏或用户

物品交互较少时, 其效果会大打折扣. 图神经网络通过学习用户和物品之间的复杂关系, 能够捕捉用户感兴趣的细

微变化, 这种能力在用户具有高度个性化需求时尤为重要.
(3)对比 GCN而言, LightGCN在准确性上取得了更佳的效果. 这说明 GCN模型的特征转移矩阵和非线性激

活函数在一定程度上损害了模型的准确性. LightGCN和 LR-GCCF过度追求准确性, 使得其多样性效果在所有算

法中是最低的. 然而, LR-GCCF通过残差连接缓解了过平滑问题, 这使得其在 C@300指标上超过了 LightGCN. 综
上, LightGCN和 LR-GCCF并不能达到准确性与多样性的平衡. 可以看到, 这些方法的多样性都与单纯的推荐热

门项目相似, 说明这些方法都过度依赖于历史交互的结构信息, 使得推荐的多样性并不理想.
(4) TIEDRec模型在邻域聚合过程中充分利用了时态信息与交互结构信息来对用户兴趣进行刻画, 准确地建

模了用户兴趣的演变过程, 捕捉了不同用户的兴趣区别和差异, 从而能够提供更符合用户兴趣的个性化推荐结果.
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TIEDRec通过在损失函数中引入对长尾项目的额外关注, 鼓励模型在推荐时不仅考虑热门项目, 也重视那些交互

较少但可能与用户兴趣高度相关的长尾项目.
根据表 3的结果, 我们可以看到 TIEDRec在多样性指标和平衡指标上均取得了最佳效果. TIEDRec的卓越表

现证明了其在准确性保持较高水平的同时, 还能够显著提高推荐结果的多样性, 这对于避免信息茧房效应和满足

不同用户的多元化需求至关重要. 同时, 通过推荐长尾项目, TIEDRec还能够帮助挖掘和推广更多的优质内容, 从
而促进整个推荐生态系统的健康发展.

 3.2   参数实验

为了分析模型 TIEDRec在不同超参数下的推荐结果, 本节在两个数据集上进行了超参数分析的实验验证. 重
点验证了图神经网络聚合层数 L、时间序列 S、样本损失权重 β以及邻居数量 k对推荐结果性能的影响. 实验结

果及分析如下.
• 图神经网络聚合层数 L. 图神经网络通过堆叠多层结构来捕获用户和项目之间的复杂关系, 每一层都在前一

层的基础上进一步提炼和抽象信息. 然而, 层数 L的增加可能会引发过平滑现象, 节点的嵌入表示趋于收敛到相似

的向量, 导致不同节点之间缺乏必要的区分度.
针对层数 L的参数实验结果如图 3 所示, 随着图神经网络聚合层数 L的增加, R@300 先显著上升 (从 1 到

2层), 然后下降, 再上升. 这表明, 随着模型复杂度的增加, 模型在捕捉用户核心兴趣的能力上可能会受到影响, 导
致推荐结果的准确性降低. 这可能是因为随着层数的增加, 模型会学习过于复杂的模式, 从而忽略了用户的基本

偏好.
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图 3　聚合层数 L实验
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与此同时, C@300却逐渐增加. 这说明随着层数的增加, 模型能够推荐更多种类的项目, 从而提高了推荐结果

的多样性. 然而, 这种多样性的增加可能是以牺牲准确性为代价的, 主要原因在于, 随着层数的增加, 多种类别的项

目在嵌入空间中与用户偏好的项目较为接近, 导致模型难以区分而推荐给用户. 这种情况下尽管为用户推荐多类

项目, 但并不完全是用户感兴趣的, 因此会降低推荐准确率.

为了解决过平滑问题并平衡准确性与多样性, 需要在 GNN层数的选择上做出权衡. 实验结果表明, 当选择层

数为 3时, TIEDRec模型能够达到最佳性能. 在推荐系统中, 图神经网络聚合层数的选择对性能至关重要. 过平滑

问题可能导致节点特征表示趋于一致, 降低推荐准确性. 然而, 当层数设置为 3层时, TIEDRec模型能够有效地平

衡局部和全局信息的融合, 同时避免过平滑问题, 实现推荐准确性和多样性的优化. 设计 3层结构允许模型在保持

节点特征区分度的同时, 捕捉用户和物品之间更丰富的关系, 从而提高推荐的相关性和多样性. 此外, 这种层数设

置还有助于提高模型的泛化能力, 确保在新的数据上也能保持较好的推荐效果, 同时在计算效率和实际推荐效果

之间实现良好的折中.

• 时间序列 S. 在 TIEDRec中, 时间序列 S用于控制时间序列的长度. S的大小直接决定了 TIEDRec对用户短

期和长期兴趣的捕捉能力. 通过引入时间序列, 我们能够动态跟踪用户兴趣的变化, 融合用户的交互信息, 挖掘其

中的隐含信息. 这不仅提高了推荐的多样性, 也在追求高多样性的同时保持了推荐的准确性. S参数的取值越大,

代表模型捕捉用户长期兴趣的能力越强, 适用于用户兴趣较为稳定的应用场景中, 例如电影推荐或电子商务推荐.

S参数的取值越小, 代表模型能够更好地捕捉用户的短期兴趣, 模型可以对用户兴趣的变化快速做出反应, 适用于

用户兴趣变化较快的应用场景, 例如新闻推荐或社交媒体推荐.
从图 4中我们可以看到选择短时间序列能够提高覆盖率, 但有可能牺牲召回率, 想要提高召回率一定会伴随

着覆盖率的降低, 这表明短时间序列的学习能够提高推荐结果的多样性, 但会降低准确率, 长时间序列的学习能够

捕捉用户的长期稳定兴趣, 虽然会使准确率升高, 但由于长期兴趣的固化, 会导致覆盖率降低. 通过对时间序列 S
的调整, 在选择MaxLen=50时, 可以平衡准确率和覆盖率, 这既能够打破信息茧房效应还能维持推荐的准确率.

• 样本损失权重 β. 为提高长尾类别项目的关注度 (它们在传统推荐系统中往往难以获得充足曝光), 模型在损

失函数中实施了重加权策略. 长尾类别的重要性不容忽视, 它们包含了大量的潜在兴趣点, 能够为用户提供更广泛

的选择, 满足不同用户的个性化需求. 通过提高 β值, TIEDRec模型能够更多地关注这些长尾类别的项目, 从而增

加推荐结果的多样性. 准确性与多样性是推荐系统中两个关键的性能指标. β参数的调整直接影响了这两个指标

之间的权衡. 随着 β值的升高, 模型会更加倾向于推荐长尾类别的项目, 这可能会导致准确率的下降, 因为这些项

目的预测难度通常较大. 然而, 这种牺牲是值得的, 因为它能够显著提高推荐结果的多样性, 使用户能够接触到更

多不同的项目. 这种多样性的增加对于避免信息茧房效应、提高用户满意度至关重要.
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图 4　时间序列 S实验
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准确性-多样性权衡图 (如图 5所示)直观地展示了 β参数对推荐系统性能的影响. 随着 β值的升高, 我们可以

看到准确率逐渐下降, 而推荐结果的多样性则不断增加. 这表明, 通过专注于长尾类别物品的推荐, 可以有效地提

高推荐结果的多样性, 同时这种多样性的增加并不会对准确性造成不可接受的损害. 实验结果进一步证实了 β参
数在平衡推荐结果多样性和准确性方面的重要性. 通过细致地调节 β值, 我们可以在不同的应用场景下实现最佳

的权衡. 这种灵活性使得 TIEDRec能够适应不同的用户需求和业务目标.
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图 5　超参数 β实验
 

• 邻居数量 k. 在基于图神经网络的推荐系统中, 节点的邻居子集对于捕捉用户和物品之间的复杂关系至关重

要. 邻居选择函数的作用是从一个节点的所有邻居中筛选出一个更具差异性的子集, 以提高模型的表达能力和泛

化能力. 这种选择过程不仅有助于减少信息冗余, 还能够增强模型对不同特征的学习能力.
在 TIEDRec中, k参数定义了邻居选择函数在每个节点上考虑的邻居数量. 通过调整 k的值, 我们可以控制邻
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居子集的大小, 进而影响推荐系统的准确性和多样性. 从图 6中可以看出, 随着 k的增加, R@300有时增加有时减

少. 这表明 k值的增加可能会使模型在某些情况下更好地捕捉用户的兴趣, 而在其他情况下则可能导致推荐结果

的泛化能力下降. 同时, C@300总体上随着 k的增加而逐渐增加. 这说明较大的邻居子集有助于提高推荐结果的

多样性. 然而, 这种增加的多样性并不总是伴随着准确性的提升, 在某些情况下, 较大的邻居子集可能会引入过多

的噪声, 从而降低模型的准确性. 综合考虑图 6所示的实验结果, 我们可以发现, 当 k设置为 100时, 推荐系统能够

在两个数据集上的准确性和多样性之间实现较好的均衡. 这个 k值的选择使得模型既能够捕捉用户的核心兴趣,
又能够提供足够的多样性, 以满足用户的多元化需求. 通过细致地调整 k参数, 我们可以根据不同的应用场景和用

户需求来优化推荐系统的性能.
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图 6　聚合邻居数量 k实验
 

 3.3   消融实验

在本节中, 我们通过在两个数据集上进行消融实验. 实验结果如表 4所示, 可以观察得出如下结论.
(1)完整的 TIEDRec较好地平衡了推荐结果的多样性和准确性. 所提模块的组合能够利用时态信息在保持准

确性的同时增加多样性, 为解决准确性和多样性的平衡困境提出了一个切实可行的办法.
(2) “w/o TI”表示通过去除聚合模块中融入时态信息 (temporal information)的部分. 移除时态信息后, 模型的

准确性显著下降, 这可能是因为模型不再能够捕捉用户兴趣随时间的细微变化, 从而倾向于推荐更流行的项目. 时
态信息在聚合过程中的加入, 使得模型能够考虑用户行为的时间序列特征, 这有助于更准确地预测用户当前及未

来的偏好. 通过这种方式, 模型不仅能够提供准确的推荐, 还能够在一定程度上保持推荐的多样性, 因为时序特征

的引入增加了模型对不同时间点用户行为的敏感性. 实验结果表明, 在聚合过程中加入时态信息, 可以在较小多样
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性代价下显著增加准确性. 具体来说, 时态信息的引入使得模型能够更好地理解用户兴趣的演变, 从而更好地捕捉

用户之间的区别.
(3) “w/o LA”表示移除层注意力 (layer attention)机制后的模型. 覆盖率随着召回率和命中率的减少而增加. 这

表明层注意力机制可以捕捉每个节点的差异, 通过为不同的节点分配不同的注意力权重, 可以更好地平衡全局和

局部信息, 从而提供更准确的推荐, 平衡模型的多样性和准确性. 这种平衡对于满足用户的个性化需求和避免推荐

结果的同质化至关重要.
 
 

表 4　在 Beauty和 Taobao和ML-1M数据集上的消融实验
 

数据集 指标 w/o TI w/o LA w/o LR w/o FS TIEDRec

Beauty

R@100 0.047 8 0.214 3 0.214 6 0.206 1 0.256 3
R@300 0.065 7 0.365 6 0.347 9 0.415 4 0.430 5
H@100 0.289 7 0.335 4 0.308 9 0.351 1 0.378 9
H@300 0.423 4 0.449 8 0.436 5 0.512 3 0.546 3
C@100 37.142 0 20.225 6 20.549 8 23.128 5 19.283 9
C@300 83.122 3 27.755 6 28.334 6 36.215 7 27.728 0

Taobao

R@100 0.034 9 0.041 0 0.004 7 0.043 5 0.052 4
R@300 0.082 2 0.071 2 0.010 3 0.079 7 0.105 0
H@100 0.258 4 0.230 9 0.009 1 0.238 2 0.319 7
H@300 0.423 9 0.379 0 0.024 1 0.473 3 0.500 0
C@100 48.383 1 51.543 3 64.235 6 54.012 5 39.534 6
C@300 115.229 1 124.463 4 153.156 6 93.222 1 90.117 0

ML-1M

R@100 0.013 8 0.014 1 0.423 0 0.496 8 0.056 6
R@300 0.104 4 0.034 0 0.072 1 0.145 3 0.169 8
H@100 0.554 5 0.085 4 0.467 3 0.521 3 0.615 5
H@300 0.698 7 0.153 0 0.655 1 0.761 7 0.854 6
C@100 16.341 6 10.674 2 15.552 3 12.176 9 11.398 0
C@300 19.516 2 14.308 4 22.177 1 16.329 3 14.783 1

 

(4) “w/o FS”表示移除特征分离 (feature separation)模块后的模型. 与完整模型相比, 该版本的召回率和命中率

出现明显下降, 而覆盖率仅有轻微提升. 这说明特征分离模块通过解耦平滑的全局模式与具有判别力的局部信号,
显著提高了表示的辨识度. 当该模块被移除, 节点表征中关键信息与噪声无法有效区分, 导致模型难以同时捕捉全

局趋势与局部差异, 从而削弱了推荐准确性. 虽然覆盖率略有增加, 但这种多样性提升属于“无目标扩散”, 并未精

准对应用户兴趣. 因此, 特征分离模块对于在多样性与准确性之间取得高质量平衡具有关键作用.
(5) “w/o LR”表示移除损失重加权 (loss reweight)模块后的模型. 召回率和命中率下降较快, 而覆盖率却急剧

增加, 这表明损失重加权模块对于捕捉用户对特定项目的兴趣至关重要. 通过为长尾类别的样本分配更高的权重,
模型能够更加关注这些样本, 从而提高对这些项目的推荐准确性. 这种权重调整有助于模型更好地学习用户对长

尾项目的偏好, 即使这些偏好在数据中的表现不够显著. 与此同时, 覆盖率的增加反映了模型在缺少损失重加权时

倾向于推荐更多种类的项目, 但这种多样性的增加可能是以牺牲准确性为代价的. 没有适当的权重调整, 模型可能

无法区分用户对不同项目的真实感兴趣程度, 导致推荐结果的相关性下降. 损失重加权模块与层注意力机制的协

同作用是 TIEDRec模型的一个关键优势. 损失重加权不仅平衡了长尾类别的训练, 而且为层注意力机制提供了指

导, 帮助模型更有效地分配注意力权重. 这种协同作用使模型能够在保持准确性的同时, 提供丰富的推荐多样性.

 3.4   复杂度分析

|U | |I | |V | = |U |+ |I | |E | d L H

d/H S M B

记用户数  、物品数  、结点总数  、边数  ; 嵌入维度  、GNN层数  、注意力头数   (单头

维度  )、时间序列长度  、每个正样本的负采样数  、batch大小  . 与正文结构对应: 公式 (1)–(3)为时态-结
构融合的多头注意; 公式 (4)–(7)为特征解耦的两路MLP; 公式 (8)–(11)为多样化邻居选择与 LightGCN传播; 公
式 (14)和 (15)为层注意力融合; 公式 (16)–(18)为重加权 BPR损失. 复杂度分析实验如表 5所示, 其中, 加粗数据
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表示在所有方法中实验指标最优, 下划线数据表示在所有方法中实验指标次优.
(u, i) S O(S d2+S 2d)

2×O(S d2+S 2d) O(S d2)

O(k · |N (x)| ·d)

O(LBnkd) O(B(M+1)d)

• 时间复杂度方面, 单个   上下文中对长度为   的序列做多头注意力的代价为   (Q、K、V投

影与注意力矩阵构建), 用户侧与物品侧各一条序列, 总计  ; 两路 MLP 的逐位置前馈为  . 贪
心式邻居多样化选择采用“已选集合”相关的边际增益打分, 单结点代价近似为  . 在所选邻域诱导的

稀疏子图上进行 LightGCN传播, 可写为  . 损失计算与正则 (含重加权 BPR与独立性约束)为  ,
相对上述主项可忽略. 于是单个 batch的训练时间复杂度可合并为: 

T batch
train = O

(
B
(
S d2+S 2d

))
+O(LBnkd)+O(B (M+1)d) (20)

  

表 5　在 Beauty、Taobao和ML-1M数据集上的复杂度分析实验
 

Method
Beauty Taobao ML-1M

训练时间 (s) 推理时间 (s) GPU (MiB) 训练时间 (s) 推理时间 (s) GPU (MiB) 训练时间 (s) 推理时间 (s) GPU (MiB)
SASRec 18.62 14.55 2 496 20.92 19.88 8 741 19.48 14.05 3 547
LR-GCCF 0.022 0.022 2 510 0.232 0.003 2 496 0.016 0.007 1 000
DGRec 0.60 0.13 1 602 12.92 1.20 6 264 16.41 2.30 1688
TIEDRec 0.61 0.14 1 604 11.90 0.99 6 264 15.46 2.49 2 276

 

O(|V |d) O(d2) O(d)

O(BS 2+BS d) O(BnLd) O(
∣∣∣E ′ ∣∣∣) ≈

O(|V |k)

• 空间复杂度方面, 参数量主要由结点嵌入  、注意力/MLP 的映射参数   与层注意力参数   构

成; 中间激活以注意力缓存为主  , 批内多层结点表示缓存为  , 诱导子图的稀疏邻接为 

. 故训练期总体空间复杂度可写为: 

S train = O
(
|V |d+d2+

∣∣∣E ′ ∣∣∣+BS 2+BnLd
)

(21)

 3.5   案例分析

在本文实验中, 我们使用 T-SNE可视化工具投影所提模型学到的潜在表示. 为验证特征解耦的有效性, 我们

选择 ML-1M 数据集, 并以解耦前后用户嵌入和物品嵌入的分布进行可视化, 如图 7 所示. 图 7 中, 我们使用不同

颜色分别标记了全局特征和局部特征的表示. 可以看出, 经过解耦模块后, 嵌入表示变得更加分离, 不同簇之间的

区分也更加明显. 实验结果表明, 解耦模块在提升特征独立性和判别力方面起到了至关重要的作用.
  

(a) 解耦前分布

用户平滑嵌入
用户突出嵌入
物品平滑嵌入
物品突出嵌入

(b) 解耦后分布

用户嵌入 (解耦前) 物品嵌入 (解耦前)

图 7　使用 T-SNE可视化解耦前后嵌入分布
 

 4   结　论

本文提出了融合时态信息和交互结构信息的多样化推荐方法, 首先利用注意力机制实现节点的时态信息和交

互结构信息的融合, 然后设计了邻居选择函数, 在邻居选择后进行图卷积, 并通过层注意力机制和损失重加权进一

步增强推荐结果的多样化. 本文方法在维持高准确性的同时, 有效增强了推荐内容的多样性, 满足用户对个性化和

广泛选择的需求, 有效缓解了信息茧房效应, 使用户能够接触到更广阔的信息和观点. 通过在两个真实世界的大型

数据集上进行广泛实验, 本文方法证明了其在特征嵌入的多样性上超越了当前最先进的推荐技术. 实验结果不仅

凸显了本文方法的有效性, 更重要的是, 清晰地证实了时态信息对于捕捉用户动态兴趣的必要性和重要性.
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尽管本研究提出的 TIEDRec方法在多样性和准确性方面表现出了显著优势, 但仍存在一些局限性. TIEDRec
中采用的时态信息增强策略依赖于历史交互数据的时间序列, 对于那些用户行为数据稀疏或缺乏时间标记的场

景, 可能会影响模型的表现. 此外, 尽管特征解耦和多样化邻居选择能够缓解过平滑问题, 但在非常深的图结构中,
模型仍可能面临信息丢失或特征过度平滑的风险, 特别是在大规模图数据上, 模型的计算复杂度和训练时间仍然

是需要优化的关键问题. 未来工作可以从以下几个方向展开: 首先, 可以在更多实际应用场景中进行跨领域验证,
探讨 TIEDRec如何在新闻推荐、视频推荐等具有强烈时效性的数据中实现更好的多样性和准确性的平衡. 其次,
针对时态信息处理的局限性, 未来可以引入更复杂的时间建模方法, 如自回归模型或时序图神经网络, 以增强模型

在变化剧烈场景下的适应能力. 另外, 考虑到模型计算和训练时间的瓶颈, 可以引入图稀疏化、邻域采样等加速技

术, 进一步提高 TIEDRec的计算效率, 尤其是在大规模数据集上. 最后, 未来还可以尝试结合用户长期与短期兴趣

的多维度建模, 从而提升对用户行为演化的捕捉能力, 进一步优化多样性和个性化推荐效果.
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