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摘摘摘要要要

基于ID的推荐是一种依赖用户或物品的唯一标识符进行推荐的经典推荐方法，这种
方法经常面临用户物品交互数据稀疏、符号ID缺失语义信息等问题。该文针对上述
问题，假设不同领域的用户-物品交互行为之间存在潜在的模式关联，提出了一种基
于交互行为语义模式增强的ID推荐方法。该方法在目标域推荐任务中引入辅助域信
息，基于图神经网络对辅助域和目标域信息进行联合编码表示，通过引入交互行为语
义模式，将辅助域的用户-物品交互信息以及物品描述信息迁移至目标域，从而实现
目标域ID推荐中的交互行为语义增强。在8个公开数据集上的实验结果表明，相比目
前的SOTA模型，本文方法表现出更好的推荐效果，其Recall@20与NDCG@20分别具
有3% ∼ 30%、1% ∼ 40%的提升。

关关关键键键词词词：：： 推荐系统 ；交互行为 ；语义模式 ；语义增强
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Abstract

ID-based recommendation is a traditional method in recommendation systems that
relies on unique identifiers of users or items for recommendation. However, it often
faces challenges such as sparse user-item interaction data and a lack of semantic infor-
mation in symbolic IDs. This study addresses these issues by suggesting the existence
of latent pattern correlations between user-item interaction behaviors across different
domains. It proposes an improved ID-based recommendation method that incorporates
semantic patterns of interaction behaviors. This approach integrates auxiliary domain
information into the target domain recommendation task by utilizing graph neural
networks to jointly encode the auxiliary and target domain information. By including
semantic patterns of interaction behaviors, it facilitates the transfer of user-item inter-
action information and item description data from the auxiliary domain to the target
domain, thereby enhancing the semantic aspects of interaction behavior in ID-based
recommendation for the target domain. Experimental results on eight public datasets
have demonstrated that, in comparison to current state-of-the-art (SOTA) models, the
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proposed method achieves superior recommendation performance, with enhancements
in Recall@20 ranging from 3% to 30% and NDCG@20 ranging from 1% to 40%.

Keywords: Recommended system , Interactive behavior , Semantic pattern ,
Semantic enhancement

1 引引引言言言

推荐系统(Wang et al., 2021)因其能向用户提供个性化推荐服务而具有广泛的应用场景(Yu
et al., 2022; Huang et al., 2021)。对推荐系统的研究一直是工业界和学术界关注的焦点之一。

基于ID的推荐是一种简单直接的推荐系统实现方法，其主要利用用户和物品的交互信息实
现个性化推荐。通常，推荐系统将用户与物品视为基本处理单元，并为其分配唯一的离散标
识(ID)，用户和物品的交互信息通常被表示为User-ID与Item-ID的对应关系集合。基于ID的推
荐系统通过对这些对应关系的模式学习来获取对用户和物品的有效表示(Fan et al., 2023)，进而
实现从离散的ID中捕捉用户对物品的偏好。然而，这种基于ID的推荐方法往往面临用户-物品
交互数据稀疏、符号ID不含有语义信息等问题。

STAR(Sheng et al., 2021)、PeterRec(Yuan et al., 2022)、ALCDR(Zhao et al., 2023)等工
作基于协同过滤思想，利用不同推荐平台之间共享的用户或物品信息，实现在不同领域间传输
用户或物品级偏好的目的，这类方法可用于解决跨域推荐问题或冷启动推荐问题。但是，这些
方法效果严重依赖不同领域间用户或物品的重叠，而在实际场景中，这种重叠假设几乎不成
立(Yuan et al., 2023)，此外，用户和物品的ID仅作为一种索引符号，因而其本身无法为用户和
物品的表示提供有价值的语义信息(Fan et al., 2023)。

对交互行为的研究表明，个体倾向于与其所属的群体相关联，群体的所有成员通常具有
相似的购买行为并且彼此之间具有显著的影响力。例如，个体的职业背景会影响其购买行
为(Naim, 2023)，人们倾向于购买与其职业和社会角色相符的产品和服务。这里，职业作为一
种潜在驱动因素，使群体用户表现出特定的购买行为模式。同时，潜在的模式关联能够从多个
角度捕捉用户偏好，进而提高模型的表现(Zhang et al., 2024)。因此，我们假设不同域用户-物
品交互行为之间存在潜在的模式关联，如图1所示。即，存在一种将不同域的用户连接的潜在因
素，在该因素驱动下，不同域间的部分用户产生出相近的用户-物品交互行为，我们把这些相近
交互行为之间的公共特征称为交互行为语义模式。

图 1. 交互行为语义模式表达潜在联系的示意

基于上述假设，本文提出了一种基于交互行为语义模式增强的ID推荐方法。该方法在目标
域推荐任务中引入辅助域信息，基于图神经网络对辅助域和目标域信息进行联合编码表示，通
过引入交互行为语义模式，将辅助域的用户-物品交互信息以及物品描述信息迁移至目标域，从
而实现目标域ID推荐中的交互行为语义增强。本文的主要贡献如下：

（1）提出交互行为语义模式的假设，基于此构建基于交互行为语义模式的推荐方法，该方
法能够在不依赖领域间用户或物品重叠的情况下，有效提升推荐效果。

（2）提出了基于交互行为语义模式增强的目标域的用户和物品表示模型PEIDR，通过图
神经网络和预训练语言模型实现辅助域关联模式信息到目标域的迁移，从而增强目标域的用户
和物品的语义表达。
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（3）在8个公开数据集上进行了实验，结果表明，相比于当前的SOTA模型，本文提出的
方法均获得了更好的表现，其Recall@20与NDCG@20分别具有3% ∼ 30%、1% ∼ 40%的提升，
说明了本文提出假设的合理性及方法的有效性。

2 相相相关关关研研研究究究

基于单一领域数据实现的推荐系统长期面临数据稀疏和冷启动两大挑战，这促进了跨域推
荐的出现和发展。跨域推荐的核心思想是利用从其他领域（辅助域）收集的信息来缓解目标领
域中的数据稀疏和冷启动问题(Zang et al., 2022)。与传统推荐系统相比，跨领域推荐更为复
杂。首先，考虑到两个域的用户和物品之间的关系，跨域推荐存在用用户重叠或非重叠等不同
的推荐情况(Khan et al., 2017)。其次，跨领域推荐的推荐任务多种多样。例如，推荐用户和物
品可能在同一领域，也可能在不同领域。最后，传统的推荐系统只需关注如何从历史交互记录
中建立用户兴趣模型，对于跨领域推荐来说，除了在一个领域内对用户兴趣建模外，还需要考
虑如何在不同领域之间传递知识。Man(2017)等人提出的EMCDR是一种经典的基于映射的方
法，它通过学习映射函数在不同域之间转移重叠用户的偏好。Li(2020)等人提出的DDTCDR引
入了一种潜在的正交映射来捕捉多个领域中的用户偏好，同时保留不同潜在空间中用户之间的
关系。Xie(2022)等人提出的CCDR在不同领域之间对用户和物品属性进行对比学习，以实现多
样化的知识转移。然而，这些仅基于ID关联记录的方法忽略了物品描述中的语义信息在推荐中
的重要性。

SGL(Wu et al., 2021)将节点丢失(Node Dropout)、边缘丢失(Edge Dropout)和随机游
走(Random Walk)应用于增强用户-物品二分图。它使用相同类型的增强算子生成两个增强
图，并使用共享图LightGCN 编码器fθ(He et al., 2020)学习节点嵌入。Yu(2023)等人将对比学
习引入推荐任务，利用用户-物品交互行为数据构建二分图，提出XSimGCL模型并证明了对比
学习对图推荐模型的有益影响，XSimGCL模型通过优化对比损失InfoNCE获得比SGL(Wu et
al., 2021)模型更为合理的用户与物品表征。本文的方法在XSimGCL模型的基础上再次优化用
户与物品的特征表示，将辅助域中物品的语义信息融入目标域以获得带有语义信息的用户与物
品的表示。

3 模模模型型型实实实现现现

3.1 问问问题题题定定定义义义

本文使用的符号及含义如表1所示。

符号名 意义

U t
i 目标域中用户i的特征表示

Itj 目标域中物品j的特征表示

U t 目标域中用户特征表示的集合

It 目标域中物品特征表示的集合

U ′t
i 目标域中用户i融入语义的特征表示

I ′tj 目标域中物品j融入语义的特征表示

Ti itema
i的文本描述

Si 辅助域中物品文本描述i的特征表示

Ua
i 辅助域中用户i的特征表示

Iaj 辅助域中物品j的特征表示

Ua 辅助域中用户特征表示的集合

Ia 辅助域中物品特征表示的集合

U
a
j 与useraj存在交互的物品的平均化表示

U
a

U
a
j的集合

表 1. 符号及其意义
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在基于交互行为语义模式增强的ID推荐方法中，有来自于目标域和辅助域的两组用户集
合，分别表示为Usert = {usert1,usert2, usert3...usertm}和Usera = {usera1, usera2,usera3...useran}，其
中m，n分别为目标域和辅助域中用户的个数；另有来自于目标域和辅助域的两组物品集合，
分别表示为Itemt = {itemt

1, item
t
2, item

t
3 . . . item

t
p}和Itema = {itema

1, item
a
2, item

a
3 . . . item

a
q}，其

中p，q分别为目标域和辅助域中物品的个数。Usert与Usera, Itemt与Itema中均无重叠项，
即，Usera ∩ Usert = ∅；Itema ∩ Itemt = ∅。辅助域和目标域中的数据分别构成两个二分图，
并以三元组⟨User-ID, Item-ID, InteractionFlag⟩的形式表示，其中，InteractionFlag={0,1}表示
用户是否与物品存在交互。基于交互行为语义模式增强的ID推荐的目标是利用辅助域信息指导
推荐模型在目标域上获得更为准确的物品推荐结果，该问题可形式化表示如下。

max
m∑
i

p∑
j

(2cij − 1)xij . (1)

其中，cij = {0, 1}。cij = 0表示userti与itemt
j之间没有交互，cij = 1表示userti与itemt

j之间存

在交互；xij = {0, 1}。xij = 0表示模型预测userti与itemt
j之间没有交互，xij = 1表示模型预

测userti与itemt
j之间存在交互。

3.2 模模模型型型概概概述述述

图 2. 模型结构图

本文设计了基于交互行为语义模式增强的目标域用户和物品表示模型PEIDR。为了引入语
义信息，使用三元组⟨Item-ID,Title,Describe⟩间接建立辅助域中的物品描述信息(Describe)与用
户的交互关系。PEIDR模型通过图神经网络和预训练语言模型实现辅助域关联模式信息到目标
域的迁移，从而增强目标域的用户和物品的语义表达。另外，为了进一步提升推荐的质量和推
荐的准确性，通过优化推荐损失的方式增强了用户和物品的特征表示。基于交互行为语义模式
增强过程如算法1所示。

3.2.1 交交交互互互行行行为为为语语语义义义模模模式式式增增增强强强

PEIDR模型的结构图如图2所示。通过图编码器XSimGCL(Yu et al., 2023)对目标域和辅
助域的用户-物品二分图进行联合编码，得到目标域和辅助域中的用户与物品的嵌入向量。为了
获取辅助域物品描述文本的语义信息，我们使用预训练语言模型BGE(Zhang et al., 2023)对辅
助域中每个物品的文本描述Tj ∈ T，j ∈ CN[1, q] 进行编码。

Sj = Encoder(Tj). (2)
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Sj被用来更新由图编码器产生的辅助域中用户与物品的特征。在辅助域中，为了获取符合
用户偏好的语义特征，使用与该用户存在交互的所有物品特征平均化对其进行更新。其
中，

∑
j cij表示userai与辅助域中物品交互的数量，i ∈ CN[1, n]，j ∈ CN[1, q]。

Ua
i =

∑
j cij · Sj∑

j cij
, cij = {0, 1}. (3)

目标域用户userti更新后的表示向量U
′t
i 由其更新前的表示向量U t

i和与之距离最近的辅助域用
户useraj的表示向量U∗a

j 相加得到。获取融入语义信息的用户特征表示过程可形式化描述如下：

U ′t
i = U t

i + U∗a
j . (4)

U∗a
j = argmax

Ua
j

(sim(U t
i , U

a
j )). (5)

其中，U t
i ∈ U t, Ua

j ∈ Ua，i ∈ CN[1,m]，j ∈ CN[1, n]。

目标域物品itemt
i更新后的表示向量I

′t
i 由其更新前的表示向量Iti和与之距离最近的辅助域物

品itema
j的表示向量I∗aj 相加得到。获取融入语义信息的物品特征表示过程可形式化描述如下：

I ′ti = Iti + I∗aj . (6)

I∗aj = argmax
Iaj

(sim(Iti , I
a
j )). (7)

Iai = Encoder(Ti). (8)

其中，Iti ∈ It，Iaj ∈ Ia，i ∈ CN[1, p]，j ∈ CN[1, q]。

基于用户与物品的特征向量点积计算排序结果为用户推荐TopK个物品，K=20。

scoreij = U ′t⊤
i I ′tj . (9)

3.2.2 优优优化化化推推推荐荐荐损损损失失失

为了提高推荐系统整体性能，本文采用由超参数λ调节的推荐损失与对比损失联合的方
式(Yu et al., 2023)进行模型优化。

L = Lrec + λLcl. (10)

假设B为当前批次，则u和i分别表示B中的用户与物品序号。对比损失最小化使得图对比学
习模型能够从ID的交互信息中学习到更均匀的物品表示。

Lcl =
∑
u∈B

−log

(
exp
(
z′⊤u zl

∗
u /τ

)∑
i∈B exp

(
z′⊤u zl

∗
i /τ

)). (11)

其中，z′u和zl
∗
u是来自不同的层嵌入的用户特征，l∗表示与最终层对比的层序数，τ是温度系

数，控制对难负样本的惩罚强度。

考虑到将语义信息融入目标域中的用户和物品表示过程，推荐损失定义如下：

Lrec = −
∑

(u,i)∈B

log
(
σ
(
e⊤us

eis − e⊤us
ejs

))
. (12)

其中，eus表示融合了语义信息的用户表示，eis表示与用户u存在交互的且融合了语义信息的物
品表示，ejs是随机采样的与用户不存在交互且融入语义信息的物品表示，σ是sigmoid函数。
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算算算法法法 1 基于交互行为语义模式增强算法

Input: The User-Item bipartite graphs from the target domain and auxiliary domains.
Output: Optimized Graph Encoder
1: S ← Encoder(T )
2: for each Ua

j in Ua do

3: //S1, S2, . . . , Sk为与useraj存在交互的物品表征，k为物品数量

4: U
a
j ← mean(S1, S2, . . . , Sk)

5: U
a
.add(U

a
j )

6: end for
7: for epoch in range(max epoch) do
8: U t,It ← model graph encoder
9: for each U t

i in U t do
10: for each TempUa

j in U
a
do //TempUa

j为临时变量
11: U∗a

j ← argmax
Ua
j

(sim(U t
i , T empUa

j ))

12: end for
13: U ′t

i ← U t
i + U∗a

j

14: end for
15: for each Iti in It do
16: for each Iaj in Ia do

17: //预训练语言模型对itema
j的表示替换Graph Encoder对itema

j的表示
18: Iaj ← Encoder(Tj)
19: I∗aj ← argmax

Iaj

(sim(Iti , I
a
j ))

20: end for
21: I ′ti ← Iti + I∗aj
22: end for
23: L ← Lrec + λLcl

24: L.backward
25: end for
26: return U ′t

i ,I
′t
j

27: scoreij ← U ′t⊤
i I ′tj

28: sort(scoreij)

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

为了获得可靠且令人信服的结果，本文在8个公共数据集上进行了交叉实验评
估。其中，Yelp20180(He et al., 2020)、Amazon-kindle1(He and McAuley, 2016)、Alibaba-
iFashion2(Wu et al., 2021)、Amazon-Electronic3(Ni et al., 2019)、Book Crossing Dataset4(Hu
et al., 2023)等是仅包含用户-物品ID交互信息的数据集，这里仅作为目标域数据集使
用；MovieLens10M5(Lee et al., 2022)、MovieLens20M4(Yi et al., 2023)、MovieLens25M4(Ji
et al., 2023)和Citeulike-a6等是包含物品描述信息的数据集，这里逐一作为实验的辅助域数据集
使用。目标域与辅助域中既没有重叠的用户也不存在重叠的物品。

0https://github.com/kuandeng/LightGCN/tree/master/Data/yelp2018
1https://github.com/Coder-Yu/SELFRec/tree/main/dataset/amazon-kindle
2https://github.com/Coder-Yu/SELFRec/tree/main/dataset/iFashion
3https://cseweb.ucsd.edu/~jmcauley/datasets/amazon/links.html
4https://grouplens.org/datasets/book-crossing/
5https://grouplens.org/datasets/movielens/
6https://github.com/js05212/citeulike-a
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Dataset User Item Interactions Describe Density

Yelp2018 31668 38048 1561406 - 1.3e-3
Amazon-kindle 138333 98572 1909965 - 1.4e-4
Alibaba-iFashion 300000 81614 1607813 - 7.0e-5

Amazon-Electronics 719376 159364 5460975 - 5.0e-6
Book Crossing Dataset 61844 142000 351646 - 4.0e-5

MovieLens10M 69878 10677 10000054 ✓ 1.3e-2
MovieLens20M 7120 14026 1048575 ✓ 1.0e-2
MovieLens25M 7045 22240 1048575 ✓ 7.0e-3
Citeulike-a 5551 16980 204986 ✓ 2.2e-3

表 2. 实验数据的详细信息

各数据集中的数据分别情况如表2所示。本文将各目标域数据集按7:1:2的比例分为三部分
（训练集、验证集和测试集）进行独立验证实验，使用基于相关性的指标Recall@20 和基于排
名的指标NDCG@20对推荐结果进行评价。

4.2 超超超参参参数数数设设设置置置

本研究中的实验采用自监督推荐的框架SELFRec7实现所有的模型和基线。选用预训练
语言模型BGE(Zhang et al., 2023)作为语义提取器。在模型中设置向量维度为768维，并使
用Adam优化器来最小化损失函数。学习率设置为10−4，L2正则化系数设置为10−4，批次大小
设置为2048，温度系数τ设置为0.2，超参数 λ设置为0.2，l∗设置为1。在训练过程中，使用公
式(10)损失函数来训练模型，并采用批量梯度下降算法进行优化。

4.3 对对对比比比基基基线线线

（1）LightGCN(He et al., 2020)：LightGCN 通过用户-物品交互图上线性传播用户和物品
嵌入来学习用户和物品嵌入，并使用所有层学习到的嵌入的加权和作为最终嵌入。

（2）SGL(Wu et al., 2021)：自监督图学习范式。SGL-ND(Node Dropout)、SGL-
ED(Edge Dropout)和SGL-RW(Random Walk)为图结构上三中不同的操作，根据不同的视图
减少噪声的影响，达到图增强的目的。

（3）SGL-WA(Yu et al., 2022)：改进SGL变体，提出并非所有图增强都会产生积极影响，
某些图增强（例如Node Dropout）可能会通过删除关键节点（例如中心）及其相关边来扭曲原
始图，并证明在图对比学习中，对比损失的选择比图增强更有效果。

（3）SimGCL(Yu et al., 2022)：消除了无效的图形增强，而是通过向学习的表示添加均匀
噪声来实现更有效表示。经验结果表明，这种基于噪声的增强可以获得更均匀的表示分布。

（4）XSimGCL(Yu et al., 2023)：优化SimGCL，是对比任务和推荐任务共享通道，简化
计算过程。

4.4 实实实验验验结结结果果果

本文研究方法与基线方法进行了比较，实验结果汇总在表3中，每个指标的最佳分数用粗体
表示，次优指标用下划线表示。实验结果表明，本文提出的方法在不同的数据集中都表现出了
有效性。

4.5 结结结果果果分分分析析析

4.5.1 交交交互互互行行行为为为语语语义义义模模模式式式的的的可可可转转转移移移性性性

通过分析8个数据集中涉及的推荐物品的领域，我们研究了潜在行为模式的领域可转移性。

如图3所示，当我们使用Citeulike-a作为辅助域信息观察目标域中的推荐结果时，我们发现
不同目标域之间的推荐效果存在差异。数据集Amazon-kindle、Amazon-Electronic和Book Cro-
ssing Dataset与数据集Yelp2018、Alibaba-iFashion、MovieLens10M、MovieLens20M和Movie-

7https://github.com/Coder-Yu/SELFRec
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Dataset Evaluation
Method

LightGCN SGL-ND SGL-ED SGL-RW SGL-WA SimGCL XSimGCL PEIDR(Ours)

Yelp2018
Recall@20 0.0622 0.0658 0.0668 0.0644 0.0653 0.0719 0.0722 0.0744

NDCG@20 0.0504 0.0538 0.0549 0.0530 0.0544 0.0601 0.0604 0.0613

Amazon-Kindle
Recall@20 0.2033 0.2020 0.2084 0.2088 0.2068 0.2071 0.2114 0.2756

NDCG@20 0.1284 0.1307 0.1341 0.1345 0.1330 0.1341 0.1382 0.1948

Alibaba-iFashion
Recall@20 0.1053 0.0993 0.1062 0.1053 0.1028 0.1119 0.1143 0.1295

NDCG@20 0.0505 0.0484 0.0514 0.0512 0.0501 0.0548 0.0559 0.0637

Amazon-Electronics
Recall@20 0.0545 0.0665 0.0688 0.0692 0.0681 0.0698 0.0704 0.0943

NDCG@20 0.0352 0.0465 0.0496 0.0497 0.0489 0.0493 0.0521 0.0725

MovieLens10M
Recall@20 0.2747 0.2642 0.2735 0.2726 0.2741 0.2854 0.3002 0.3080

NDCG@20 0.3345 0.3208 0.3302 0.3295 0.3309 0.3373 0.3591 0.3720

MovieLens20M
Recall@20 0.2305 0.2368 0.2446 0.2438 0.2456 0.2381 0.2615 0.2713

NDCG@20 0.2938 0.3032 0.3116 0.3135 0.3119 0.2909 0.3262 0.3407

MovieLens25M
Recall@20 0.2256 0.2360 0.2423 0.2425 0.2419 0.2398 0.2606 0.2711

NDCG@20 0.2894 0.2995 0.3094 0.3076 0.3076 0.2937 0.3257 0.3386

Book Crossing Dataset
Recall@20 0.0426 0.0454 0.0481 0.0483 0.0452 0.0431 0.0444 0.0603

NDCG@20 0.0235 0.0263 0.0274 0.0278 0.0261 0.0242 0.0249 0.0361

表 3. PEIDR和基线在8个数据集上的比较结果

(a) (b)

图 3. PEIDR与最新SOTA模型的提升对比

Lens25M相比，前者在推荐效果上的提升更加明显，这说明辅助域中的推荐项属性与目标域中
的推荐项属性越接近，辅助域信息的传递增强效果越好。

4.5.2 交交交互互互行行行为为为语语语义义义模模模式式式的的的有有有效效效性性性

为了证明潜在行为模式增强的有效性，进行了有无行为语义模式增强的消融实验，消融实
验的超参数设置与对比试验中的PEIDR方法相同。如表4所示的实验结果表明，引入行为语义
模式增强能够有效地提升模型的推荐结果。

数据集
Recall@20 NDCG@20

PEIDR(Ours) 无行为语义模式增强 Improvement PEIDR(Ours) 无行为语义模式增强 Improvement

Yelp2018 0.0744 0.0729 2.04% 0.0613 0.0602 -1.88%

Amazon-Kindle 0.2756 0.2330 18.28% 0.1948 0.1500 -29.87%

Alibaba-iFashion 0.1295 0.1172 10.50% 0.0637 0.0568 -12.16%

Amazon-Electronics 0.0943 0.0840 12.34% 0.0725 0.0635 -14.24%

MovieLens10M 0.3080 0.2914 5.72% 0.3720 0.3557 -4.59%

MovieLens20M 0.2713 0.2631 3.13% 0.3407 0.3359 -1.44%

MovieLens25M 0.2711 0.2623 3.38% 0.3386 0.3333 -1.57%

Book Crossing Dataset 0.0603 0.0515 16.94% 0.0361 0.0319 -13.12%

表 4. 消融实验结果
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4.5.3 交交交互互互行行行为为为语语语义义义模模模式式式的的的鲁鲁鲁棒棒棒性性性

为了验证交互行为语义模式的鲁棒性，我们分别使用带文本描述信息的MovieLens10M、M
ovieLens20M和MovieLens25M作为辅助域数据集进行交叉验证。为了避免样本数量差异对实验
结果的影响，我们随机选取与Citeulike-a相同数量的用户－物品交互记录作为辅助域数据。实
验结果如表5至表7所示。每个指标的最佳分数用粗体表示，次优指标用下划线表示，表中最后
一列表示该数据集的最佳结果相比次优结果的提升率。实验结果进一步表明，使用不同的辅助
域数据在本文PEIDR模型框架下均产生了不同程度推荐效果的提升，表明本文提出的交互行为
语义模式具有鲁棒性。

Dataset Evaluation
Method

Improvement
LightGCN SGL-ND SGL-ED SGL-RW SGL-WA SimGCL XSimGCL PEIDR(Ours)

Yelp2018
Recall@20 0.0622 0.0658 0.0668 0.0644 0.0653 0.0719 0.0722 0.0742 2.80%

NDCG@20 0.0504 0.0538 0.0549 0.0530 0.0544 0.0601 0.0604 0.0613 1.49%

Amazon-Kindle
Recall@20 0.2033 0.2020 0.2084 0.2088 0.2068 0.2071 0.2114 0.2740 29.62%

NDCG@20 0.1284 0.1307 0.1341 0.1345 0.1330 0.1341 0.1382 0.1938 40.23%

Alibaba-iFashion
Recall@20 0.1053 0.0993 0.1062 0.1053 0.1028 0.1119 0.1143 0.1284 12.30%

NDCG@20 0.0505 0.0484 0.0514 0.0512 0.0501 0.0548 0.0559 0.0631 12.81%

Amazon-Electronics
Recall@20 0.0545 0.0665 0.0688 0.0692 0.0681 0.0698 0.0704 0.0935 32.84%

NDCG@20 0.0352 0.0465 0.0496 0.0497 0.0489 0.0493 0.0521 0.0718 37.85%

citeulike-a
Recall@20 0.2361 0.2511 0.2620 0.2628 0.2591 0.2413 0.2590 0.2806 6.78%

NDCG@20 0.1929 0.2064 0.2148 0.2158 0.2128 0.2045 0.2150 0.2334 8.13%

Book Crossing Dataset
Recall@20 0.0426 0.0454 0.0481 0.0483 0.0452 0.0431 0.0444 0.0546 13.12%

NDCG@20 0.0235 0.0263 0.0274 0.0278 0.0261 0.0242 0.0249 0.0325 17.10%

表 5. 使用数据集MovieLens10M作为辅助域的增强结果

Dataset Evaluation
Method

Improvement
LightGCN SGL-ND SGL-ED SGL-RW SGL-WA SimGCL XSimGCL PEIDR(Ours)

Yelp2018
Recall@20 0.0622 0.0658 0.0668 0.0644 0.0653 0.0719 0.0722 0.0742 2.77%

NDCG@20 0.0504 0.0538 0.0549 0.0530 0.0544 0.0601 0.0604 0.0614 1.59%

Amazon-Kindle
Recall@20 0.2033 0.2020 0.2084 0.2088 0.2068 0.2071 0.2114 0.2752 30.19%

NDCG@20 0.1284 0.1307 0.1341 0.1345 0.1330 0.1341 0.1382 0.1951 41.14%

Alibaba-iFashion
Recall@20 0.1053 0.0993 0.1062 0.1053 0.1028 0.1119 0.1143 0.1284 12.33%

NDCG@20 0.0505 0.0484 0.0514 0.0512 0.0501 0.0548 0.0559 0.0631 12.84%

Amazon-Electronics
Recall@20 0.0545 0.0665 0.0688 0.0692 0.0681 0.0698 0.0704 0.0936 32.88%

NDCG@20 0.0352 0.0465 0.0496 0.0497 0.0489 0.0493 0.0521 0.0719 37.97%

citeulike-a
Recall@20 0.2361 0.2511 0.2620 0.2628 0.2591 0.2413 0.2590 0.2822 7.39%

NDCG@20 0.1929 0.2064 0.2148 0.2158 0.2128 0.2045 0.2150 0.2343 8.57%

Book Crossing Dataset
Recall@20 0.0426 0.0454 0.0481 0.0483 0.0452 0.0431 0.0444 0.0604 25.16%

NDCG@20 0.0235 0.0263 0.0274 0.0278 0.0261 0.0242 0.0249 0.0350 25.89%

表 6. 使用数据集MovieLens20M作为辅助域的增强结果

Dataset Evaluation
Method

Improvement
LightGCN SGL-ND SGL-ED SGL-RW SGL-WA SimGCL XSimGCL PEIDR(Ours)

Yelp2018
Recall@20 0.0622 0.0658 0.0668 0.0644 0.0653 0.0719 0.0722 0.0742 2.80%

NDCG@20 0.0504 0.0538 0.0549 0.0530 0.0544 0.0601 0.0604 0.0612 1.32%

Amazon-Kindle
Recall@20 0.2033 0.2020 0.2084 0.2088 0.2068 0.2071 0.2114 0.2757 30.41%

NDCG@20 0.1284 0.1307 0.1341 0.1345 0.1330 0.1341 0.1382 0.1952 41.24%

Alibaba-iFashion
Recall@20 0.1053 0.0993 0.1062 0.1053 0.1028 0.1119 0.1143 0.1284 12.31%

NDCG@20 0.0505 0.0484 0.0514 0.0512 0.0501 0.0548 0.0559 0.0632 12.97%

Amazon-Electronics
Recall@20 0.0545 0.0665 0.0688 0.0692 0.0681 0.0698 0.0704 0.0934 32.67%

NDCG@20 0.0352 0.0465 0.0496 0.0497 0.0489 0.0493 0.0521 0.0718 37.87%

citeulike-a
Recall@20 0.2361 0.2511 0.2620 0.2628 0.2591 0.2413 0.2590 0.2861 8.85%

NDCG@20 0.1929 0.2064 0.2148 0.2158 0.2128 0.2045 0.2150 0.2391 10.81%

Book Crossing Dataset
Recall@20 0.0426 0.0454 0.0481 0.0483 0.0452 0.0431 0.0444 0.0577 19.64%

NDCG@20 0.0235 0.0263 0.0274 0.0278 0.0261 0.0242 0.0249 0.0343 23.62%

表 7. 使用数据集MovieLens25M作为辅助域的增强结果
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5 结结结论论论

本文针对基于ID的推荐方法经常面临用户-物品交互数据稀疏、符号ID缺失语义信息等问
题，提出了不同领域用户-物品交互行为之间存在潜在的模式关联的假设，并基于此提出了一种
基于交互行为语义模式增强的ID推荐方法。实验结果表明，相比当前SOTA模型，该方法能够
在无跨域用户和物品重叠的情况下实现语义信息迁移，并表现出更好的推荐效果，说明了本文
提出假设的合理性及方法的有效性；在多个领域ID推荐任务上的实验表明，相近领域之间的交
互行为模式具有更好的可迁移性，辅助域与目标域越接近，引入辅助域信息对目标域ID推荐结
果提升越明显。
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