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跨通道自监督增强的超图群组推荐模型 

史艳翠，韩香玉 

(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

摘 要：随着旅游组队、线上观影等多人共决策的应用迅速普及，群组推荐成为了缓解群体信息过载的工具，而现

有的群组推荐方法往往忽略组内和组间的高阶协作关系，并存在数据稀疏性的问题。为此，本文提出跨通道自监督

增强的超图群组推荐模型（HGRS）。该模型包含用户级行为通道和群组级行为通道。在用户级行为通道中，构建

用户-项目超图与用户-用户社交图的异构图结构，联合建模用户交互行为与社交影响力；在群组级行为通道中，基

于三元组模式构建了群组级超图并计算了超边权重，深入挖掘群组间的高阶交互关系。最后，为缓解数据稀疏性问

题，将自监督学习技术整合到模型中，通过在两个通道间建立互补的信息流，有效增强群组表示。在 Mafengwo 和

CAMRa2011 数据集上进行实验验证，结果表明本文模型具有更好的推荐性能。 
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Hypergraph Group Recommendation Model Enhanced by Cross-Channel 

Self-Supervised Learning 

SHI Yancui，HAN Xiangyu 

(College of Artificial Intelligence, Tianjin University of Science and Technology, Tianjin 300457, China) 

Abstract: With the rapid popularity of multi-party decision-making applications such as group travel planning and online 

movie watching, group recommendation has become a key tool for alleviating collective information overload. Existing 

methods, however, often overlook the high-order collaborative relationships both within and across groups and suffer from 

data sparsity. To address these issues, we propose the hypergraph group recommendation model enhanced by cross-channel 

self-supervised learning (HGRS). The model comprises a user-level behavior channel and a group-level behavior channel. In 

the user-level channel, we construct a heterogeneous structure that couples a user–item hypergraph with a user–user social 

graph to jointly capture user interactions and social influence. In the group-level channel, we build a group-level hypergraph 

following a triplet pattern and compute hyperedge weights to mine high-order inter-group interactions. Finally, to mitigate 

data sparsity, self-supervised learning is integrated to establish complementary information flows between the two channels, 

effectively enhancing group representations. Experiments on the Mafengwo and CAMRa2011 datasets demonstrate that this 

model achieves superior recommendation performance. 

Keywords: group recommendation；hypergraph convolutional network(HGCN)；heterogeneous graph；self-supervised learning 
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推荐系统作为解决信息过载的有效技术，已广

泛应用到电子商务、社交网络和娱乐软件等多个领

域[1]。过去的推荐系统大多针对单个用户设计，无法

满足多样化的群体需求。因此，面向群组的推荐系

统应运而生，现已成为推荐领域的研究热点。群组

推荐系统的主要工作是整合群体中用户的个体偏

好，用有效的方法调和偏好间的差异[2]。模型设计不

仅能够融合不同用户偏好的策略，保证推荐的内容

能使大多数人满意，还要解决如何在保持个体差异

性的同时，实现群体偏好平衡的问题。早期的群组

推荐系统通过预定义的融合机制确定群组的偏好表

示，再结合个性化推荐方法和简单的聚合策略（如

平均或加权求和）完成群组推荐任务[3]。这种方式简

单有效，但不能从交互数据中自适应地学习用户间、

用户与群组间的影响权重。因此，研究者引入了概

率模型，用潜在变量表示用户对群组或其他用户的

影响权重。然而，这些方法在一定程度上依赖对先

验分布的假设，例如 PIT(personal impact topic)模型 [4]

假设最重要的用户对群体决策具有高影响，

COM(consensus model)模型[5]则假设用户的影响权

重取决于其所决定的主题，但这些模型都忽略了同

一个用户在不同群体中的影响权重可能不一样。 

随着深度神经网络技术在群组推荐领域的应

用，给该领域带来了新发展。Cao 等[6]首次把注意力

模型应用到群组推荐中，提出注意力群组推荐模型

（AGREE），该模型根据输入数据动态地学习融合策

略。Deng 等[7]构建了将知识图谱与神经注意力结合

起来的模型（KGAG），引入外部知识建立不同项目

间的关联关系。Zhang 等[8]构建了异构图注意力网络

模型（HetGRec），以元路径随机游走重启机制生成

相关性高的邻居子图，再通过双层注意力子网络聚

合邻居节点信息。这些模型都取得了很好的推荐效

果，但许多模型都偏向于对单个群组内的用户偏好

进行建模，忽略了群组内部和群组间更复杂的高阶

协作关系。 

针对上述问题，本文提出跨通道自监督增强的

超 图 群 组 推 荐 模 型 （ hypergraph group 

recommendation model enhanced by cross-channel 

self-supervised learning，HGRS）。模型设计了用户

级行为通道和群组级行为通道。在用户级行为通道

中，构建用户-项目超图和用户-用户社交图的异构图

结构，利用超图卷积网络（hypergraph convolutional 

network，HGCN）捕捉用户与项目间复杂的高阶协

作关系，同时采用注意力聚合机制获取用户在组外

的社交影响力。在群组级行为通道中，先把用户级

的超图转换成投影图，再采用三元组模式选择群组

级超图中最相关的群组，将这些群组定义为一个由

模式诱导的超边，使用 HGCN 学习群组间的高阶关

系。最后，考虑到数据稀疏会影响超图建模的效果，

使用跨通道自监督学习缓解数据稀疏带来的问题。 

1  相关工作 

1.1  基于 HGCN 的群组推荐 

在群组推荐的相关研究中，图卷积网络（GCN）

因处理图结构数据的能力很强而被广泛应用[9-11]，但

仅能建模成对关系，无法捕捉多节点间的高阶交互

关系，HGCN 的出现为高阶关系建模提供了新思路

Jia 等[12]采用超图模拟群组中错综复杂的数据关系，

从而有效捕获群组、用户以及项目间的高阶相关性。

Chen 等[13]把群组用户映射到统一超立方体空间，再

用 HGCN 捕获高阶交互，在保证信息损失最小的前

提下，完成了群组偏好的聚合。Guo 等[14]提出一种

层次化的超边嵌入表示学习框架，通过构建用户-项

目的超图结构，采用图神经网络学习用户行为，以

此提升推荐系统的准确性。王聪等[15]通过构建超图、

二分图和投影图，从用户、群组和全局 3 个视角提

取群组偏好，并采用 HGCN 建模用户、项目、群组

间的高阶关系。然而，这些研究仅关注于群组内部

用户-项目的高阶交互，忽视了群组间的高阶关系，

未能挖掘群组间潜在的间接协作关系。针对这一问

题，本文设计了双行为通道，将用户级超图与群组

级超图相结合，用户级超图建模组内用户-项目协同

偏好与用户社交影响的微观高阶关系，群组级超图

挖掘群组间直接与间接的宏观高阶关系，实现组内、

组间高阶关系的协同建模。 

1.2  自监督学习 

自监督学习把未标记的数据转换成监督信号，

为提升模型性能提供了新方向[8,16]。在群组推荐领域

中，Wei 等[17]随机对群组-用户交互边进行掩码处理，

生成带有扰动的视图，然后对齐掩码前后群组表示

构建自监督信号；Li 等[18]通过随机移除群组用户节

点进行数据增强，并对移除前后的群组表示进行对

齐，但这种方法会删掉关键用户。为了避免丢失重

要信息，本文提出了跨通道自监督学习，无需破坏

原始图结构，而是在两个通道上分别编码群组，通

过最大化双通道学习到的群组表示的互信息构建自

监督信号。这种方式既保留了全部的用户信息，又

能利用互补信息有效缓解数据稀疏性问题。 
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2  相关定义 

2.1  问题定义 

用户集合表示为 U={u1,…,um,…u|U|}，项目集合

表 示 为 I={i1,...,in,...,i|I|} ， 群 组 集 合 表 示 为

G={g1,...,gt,...,g|G|}，其中|U|、|I|、|G|分别表示用户、

项目、群组的数量。将所有用户嵌入到 d 维向量空

间中，初始化为
|U| dU R 。同理，项目表示为

| |I dI R ，

群组表示为 | |G dG R 。 

群组推荐的任务是给定目标群组 gt，为其生成

候选项目得分序列 Y={y1,...,yi,...,y|Y|}，yi 存储第 i 个

项目和对应分数的元组。将得分最高的前 K 个项目

作为最终的推荐列表。 

2.2  超图定义 

超图允许一条超边连接多个顶点，与普通图的

边仅连接两个顶点的约束形成对比，如图 1 所示。

超图定义为 ( , )h hG V E ，其中顶点集 Vh 包含 N 个顶

点 v，超边集 Eh包含 M 条超边 e，并为每条超边都

赋予正权重 0eW  ，使用对角矩阵
M MW R 存储 e 的

权重。超图的关联矩阵
N MH R 定义如下：当

hv V ，
he E 且 v∈e 时， ( , ) 1v eh  ，否则 ( , ) 0v eh  。顶点的度由

对角矩阵
N ND R 表示，顶点 v 的度指与 v 相关联的

超边 e 的权重之和，为 ( , )

1

M

v e v e

e

d W h


 。超边的度由对

角矩阵
M MB R 表示，超边 e 的度指所连接的顶点 v

的数量，为 , )

1

N

e v e

v

b h


 （ 。 

 

（a）普通图             （b）超图 

图 1  普通图与超图对比 

Fig. 1  Comparison of ordinary graph and hypergraph 

2.3  社交超图定义 

在超图的基础上，进一步定义了社交超图，社

交超图是一种异构图，其包含超边和社交边，表示

为 ( , , )h h sG V E E ， { { , }| , , }s h

s i j i j i jE e u u u u V u u    是社

交边。 

2.4  三元组模式定义 

三元组模式是指图中由 3 个顶点及其相互之间

的边构成的特定结构。对于投影图 ( , )A V E ，其中

V=G 为 群 组 集 合 ， E 为 边 集 合 ， 若

( , ) ( , ) ( , )i j i k j kg g E g g E g g E     ,则{gi,gj,gk}构成一个三

元组模式。在构建超图 ( , )h hG V E 的过程时，将其定

义为一个超边 e={gi,gj,gk}∈Eh，每条超边被赋予一

个权重 ω表示这个模式的重要性，如图 2 所示。 

 

（a）投影图            (b)超图 

图 2  基于三元组的超图转换 

Fig.2  Hypergraph transformation based on triadic motifs 

3  算法设计 

3.1  算法整体框架 

针对当前群组推荐研究忽略组内和组间的高阶

协作关系，并存在数据稀疏性的问题，本文设计了

HGRS 模型，整体框架如图 3 所示，包含双行为通道、

自监督学习阶段、特征融合阶段、推荐预测阶段 4

个核心部分。 

 

图 3  本文算法框架图 

Fig. 3  Algorithm frame diagram of this paper
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双行为通道：由用户级和群组级行为通道组成，

分别学习群组内和群组间的高阶协作关系。用户级

行为通道通过构建用户-项目超图与用户-用户社交

图的异构图结构，同时捕捉组内多个用户与多个项

目间的协同偏好与组外社交影响；群组级行为通道

建模群组间高阶关系，通过三元组模式构建超图，

学习群组间直接与间接高阶关系。 

自监督学习阶段：为了缓解数据稀疏性的问题，

通过定义正负样本对，构建对比学习任务，最大化

用户级与群组级通道的互补信息，显著提升群组表

示的完整性。 

特征融合阶段：为了解决特征权重分配不合理

的问题，使用门控机制自适应地学习双通道特征权

重，动态调整各通道贡献度。 

推荐预测阶段：利用特征融合阶段得到的群组

表示，预测目标群组可能感兴趣的项目，最后生成

推荐列表。 

3.2  双行为通道 

3.2.1  用户级行为通道 

（1）用户级超图构建 

在群组推荐系统中，普通图仅能捕捉用户和项

目的简单关系，难以学习用户和项目间的高阶关系，

本文构建了用户-项目超图，以超边形式聚合用户及

其交互项目的信息。然而，用户的决策不仅受组内

用户影响，而且受到社交网络中“意见领袖”的影响，

传统超图仅建模组内交互，忽略了组外社交。为此

本 文引入社 交关系，构 建异构的 社交超 图

( , , )h h sG V E E ，其中 Vh=U 表示用户节点集，

{ { , }| , , }s

s i j i j i jE e u u u u U u u    表示社交边集。对于群

组 gt中的用户 um，通过超边
h

t t tE U I  与组内其他用

户和其交互项目相连，并通过社交边 m

s

uE 与组外的社

交好友相连，如图 3 左侧成员级超图所示。 

（2）用户级超图卷积 

利用超图卷积提取融合社交关系的用户表示以

及项目特征，将用户嵌入 U 和项目嵌入 I 拼接为

(0) [ ; ]X U I 并输入到 HGCN 中，定义为 

( 1) 1 1 ( ) ( )l T l l

ul ul ul ul ul

  X D H W B H X P  (1) 

其中： ( )lX 为第 l 层节点嵌入表示， ulD 为节点的度

数的对角矩阵， ulH 为超图的关联矩阵， ulW 初始化

为单位矩阵， ( )lP 为两个卷积层之间的可学习参数矩

阵。 

为了让组外社交影响有效融入用户表示中，每

一层超图卷积计算完成后，在用户-用户社交图上引

入注意力聚合机制，利用该机制对超图卷积输出的

用户表示进行更新，更新式为 

( 1) ( ) ( )

1
( )

l l l

ji i j
j N i






 u u W u

 (2) 

( )

1 1

( )

1 1' ( )

( )

( )

T l

j

j T l

jj N i

exp

exp







h W u

h W u
 (3) 

其中；
( )l

i
u 为用户 ui在第 l 层节点嵌入向量，αj为用

户 uj对用户 ui的社交关系重要性，W1和
1

T
h 为可学习

参数，N(i)为用户 ui 的社交好友集合。 

最后，为了不丢失每层的输出信息，将每层获

得的嵌入表示再使用平均策略进行划分，得到用户

表示 U*和项目表示 I*。 

（3）用户级群组表示 

由于每个用户在群组决策中的影响力不同，使用

注意力机制对用户表示加权求和得到群组表示，为 

*

2

i t

U

t ij i

u G




g W u

 (4) 

*

2 2

*

2 2

( )

( )
j t

T

i
ij T

j

u G

exp

exp







h W u

h W u

 (5) 

其中：
* *

iu U 为第 i 个用户的嵌入向量； ij 为用户 iu

在群体决策中的权重，W2 和 2

T
h 为可学习参数。 

3.2.2  群组级行为通道 

1）群组级超图构建 

现有的大多数模型都倾向于将用户级超图直接

转换为投影图的方法，学习群组间的直接关系，而

忽视了群组间的间接联系。采用三元组模式构建群

组级超图，以识别并利用群组间的高阶关系，从而

实现对群组间关系的全面表示。由于三元组模式能

够增强社交社区同质性凝聚力[19]，强化群组间的联

系，并集中关注最有信息价值的群组关系，这对学

习群组偏好非常有益。尽管四元组和五元组模式也

可以捕捉更复杂的群组间关系，但在实际中难以找

到足够多的群组组合支持模型学习，导致数据稀疏

性问题更加严重。 

将用户级超图映射为投影图，将群组超边转换

为投影点。如果任意两条超边共用至少一个节点，

则在投影图中他们之间存在一条边，采用三元组模

式选择最相关的群组。若 3 个群组相互连接符合三

元组模式，就将这 3 个群组定义为一个模式诱导的

超边，群组级超图表示为 glG 。根据文献[20]的方法，

在不考虑自连接的情况下，可用式（6）直接计算三

元组模型的邻接矩阵，表示为
T

gl glH H 。 
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( )T

gl gl H H CC C
 (6) 

其中：
| | | |G G

gl

H R 为群组级超图的三元组模式关联矩

阵，( )T

gl gl ijH H 为顶点 i 和顶点 j 共同参与的超边数量，
| | | |G GC R 为投影图的邻接关系。若群组 i 和群组 j 间

存在连接，则 1ijc  ，否则 0ijc  。CC 为连接 3 个顶点

的路径，而 C 将这些路径转换成闭合的三角形。 

基于群组间相似度，为群组级超图的超边分配

权重，相似性高的群组将赋予更高的优先级，指导

模型关注更相关的群组关系，从而提高推荐的准确

性。权重的计算方式为 

| | | | | |
( , , )

| |

i j j k i k

i j k

i j k

U U U U U U
sim g g g

U U U

    


 
(7) 

( , , )

, , max(| |,| |,| |)

i j k

i j k

sim g g g

i j k U U U
 

 (8) 

其中：群组 gi、gj、gk的用户集分别为 Ui、Uj、Uk。

利用两两群组间的共同用户数量，按照式（7）计算

群组间相似度。为了确保权重值在 0~1 之间，按照

式（8）进行归一化处理，归一化的相似度分数即为

超边的权重。 

2）群组表示学习 

群组级的超图卷积定义为 

( 1) 1 ( ) ( )l T l l

gl gl gl gl

 G D H W H G Y
 (9) 

其中： ( )l
G 为第 l 层的群组嵌入表示， glD 为群组节点

的度矩阵， glW 为超边权重矩阵，
T

gl glH H 为由三元组

模式诱导的邻接矩阵， ( )lY 为两个卷积层间的可学习

参数矩阵。经过 L 层超图卷积后，对每层学习到的

表示求平均，得到群组表示
* ( )

0

1

1

L
l

lL 



G G ，那么第

t 个群组的群组表示为
*G

t tg G 。 

3.3  自监督学习 

在用户级行为通道和群组级行为通道间进行自

监督学习，通过挖掘两通道的互补信息，缓解数据

稀疏的问题。用户级行为通道捕获用户-项目的高阶

协作关系与用户的组外社交影响力，构建细粒度的

群组偏好表示；群组级行为通道挖掘群体-群体间高

阶关系建模群组共性偏好。用户级行为通道弥补了

群组级通道在组内个体偏好差异性、决策权重分化

及社交影响的刻画不足，群组级行为通道则填补了

用户级通道对群体间潜在关联、群体共性偏好的挖

掘空白。当用户-项目交互数据稀疏时，可借助群组

间的关联信息推断偏好，当群组交互数据不足时，

用户与项目交互特征可提供有效补充。对比学习促

使两通道吸收对方的互补信息，且无需额外标注数

据，适用于数据稀疏的群组推荐。 

在自监督学习中，定义正样本对和负样本对。

同一群组节点在两个通道中学习到的嵌入向量构成

正样本对。负样本包含两部分，一部分为当前通道

内与目标群组无共享成员且交互项目相似度低于 0.1

的其余群组节点嵌入，另一部分为另一通道内与目

标群组无共享成员且交互项目相似度低于 0.1 的其

余群组节点嵌入。损失函数为 

( , )
log

( , ) ( ( , ) ( , ))

i i

i i i j i j

U G

t t

UG U G U U U G

t t t t t tj i

g g
L

g g g g g g



  



 

 (10) 

其中： ( ) ( ( )).,. exp /    ， 为温度系数。为了使两个

通 道 的 群 体 表 示 尽 可 能 地 接 近 ， 定 义

1 2( ) ( ( ) ( ))s h g ,h g   ，其中 ( )  为用于计算分数的函数，

( )s .,. 计算余弦相似度， ( )h  为非线性投影，由两层感

知器实现，用于提高表示的质量[21]。由于任意两个

通道间都是对称的，因此 GUL 的计算方式与式（10）

相同。最后，平均两个通道间的对比损失，得到最

终的损失函数，为 

1

1
( )

2

N

ssl UG GU

i

L L L
N 

 
 (11) 

3.4  特征融合 

在两个通道中分别提取对应的群组表示，引入

神经门控机制整合这两个通道得到的群组表示，生

成最终的群组嵌入。门控机制通过学习不同特征的

权重，自适应地调整两个通道在最终表示中的相对

贡献。门控融合过程为 

( )U G

a t b tr sigmoid  Q g Q g b
 (12) 

(1 )U G

t t tr r  g g g
 (13) 

其中： aQ 和 bQ 为可训练的权重矩阵；b 为偏置项；r

为通过 Sigmoid 函数计算得到的门控权重值，它决定

了用户级表示
U

tg 和群组级表示
G

tg 在融合过程中的

相对重要性。通过逐元素乘法（⊙）操作，实现两

种表示的加权融合，得到最终的群组表示 tg 。 

3.5  推荐预测 

在预测层中，对于每个群组-项目对 ( , )t jg i ，将

群组表示 gt 与项目表示 ij 进行乘法操作，并与各自

的独立表示进行拼接，以融合群组和项目的交互信

息。然后，计算群组 tg gt 对项目 ij 的预测分数 ˆ
tjy ，



 

·6·                                                                              天津科技大学学报  

根据预测分数，为每个群组生成推荐列表，为 

ˆ ( [ ; ; ] )T

tj p t j t j py  w W g i g i b
 (14) 

其中: T
w 为预测层的权重向量， pW 和 pb 分别为权重

矩阵和偏置向量。 

在优化层中，采用成对学习的任务损失函数训

练群组和项目的表示，最后将推荐任务和自监督学

习任务结合起来进行联合训练，为 

'

'

2

, ,

ˆ ˆ( 1)

G

main tj tj
t j j D

L y y


  
 (15) 

main sslL L L 
 (16) 

其中： GD 为群组-项目的训练集； '( , , )t j j 为三元组样

本，表示群组 tg 与项目 ji 进行了交互，但与项目 'j
i 未

进行交互； 为控制自监督任务规模的参数。 

4  实验与结果分析 

4.1  数据集 

为了验证 HGRS 模型的有效性，在数据集

Mafengwo 和 CAMRa2011 上进行实验。在数据预处

理阶段，过滤去除未加入群组的用户，保留至少加

入 1 个群组的用户，保留至少存在 2 名用户和至少

存在 3 次项目交互的群组。将所有组按照 7﹕3 划分

为训练集和测试集，预处理后的数据集信息见表 1。 

表 1  预处理后的数据集信息 

Tab. 1  Statistical information of experiment datasets 

数据集 用户数 群组数 项目数 群组交互数 用户交互数 平均度 稀疏度 

Mafengwo 5275 995 1513 3595 39761 3.61 0.998 

CAMRa2011 602 290 7710 145068 116344 500.23 0.935 

4.2  对比模型和评价指标 

将 HGRS 模型与基准模型进行比较，结果见表

2，其中 HCR、ConsRec、HGRec 均采用了 HGCN，

由此验证HGRS模型使用双通道超图卷积的有效性。

HGRec和HyperGroup都提出了解决数据稀疏性问题

的方法，从而验证本文使用自监督学习的效果。

GLIF、CubeRec、GEDA、Group-GF 为近年具有代

表性的群组推荐模型。 

表 2  不同模型在两个数据集上的性能比较 

Tab.2  Comparison of performance among different models on two datasets 

模型 
Mafengwo 数据集 CAMRa2011 数据集 

HR@5 HR@10 NDCG@5 NDCG@10 HR@5 HR@10 NDCG@5 NDCG@10 

HCR 0.7668 0.8392 0.6644 0.6881 0.6022 0.8103 0.4057 0.4468 

GLIF 0.7961 0.8763 0.7030 0.7163 0.5918 0.7893 0.4030 0.4673 

HyperGroup 0.5681 0.6490 0.4652 0.4801 0.5779 0.802 0.3814 0.4490 

CubeRec 0.8755 0.9103 0.7577 0.7723 0.6409 0.8210 0.4337 0.4928 

ConsRec 0.8844 0.9156 0.7692 0.7794 0.6407 0.8248 0.4358 0.4945 

GEDA 0.8060 0.8704 0.6993 0.7266 0.6208 0.7945 0.4203 0.4785 

HGRec 0.8573 0.8884 0.7572 0.7674 0.6959 0.8248 0.6391 0.6805 

Group-GF 0.9014 0.9150 0.8102 0.8286 0.8016 0.9218 0.4873 0.4991 

HGRS 0.9126 0.9265 0.9099 0.9131 0.812 0.8519 0.6651 0.7038 

p 0.031 0.027 0.002 0.003 0.041 0.035 0.038 0.029 

注：加粗的数据和有下划线的数据分别为该指标的最优模型结果和次优模型结果。 

HCR[12]：通过 HGCN 学习群组整体偏好，与二

部图学习个体偏好相结合进行群组推荐。 

ConsRec[22]：采用改进的 HGCN 融合用户信息，

通过 3 个视图学习群组偏好，进而获得更精准的群

组特征。 

HGRec[23]：通过超图表示的高阶偏好提取视图，

由重叠图表示的一致性偏好提取视图以及由二分图

表示的传统偏好提取视图形成群组偏好，然后通过

跨视图对比学习，缓解数据稀疏。 

HyperGroup[14]：引入分层超边嵌入策略，逐层

提取群组偏好，同时引入好友偏好，缓解用户-项目

交互的数据稀疏。 

GLIF[24]：从全局视图和局部视图学习群组偏好，

使用注意力机制将这两个视图的表征信息融合起
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来，形成最终的群组表示。 

CubeRec[13]：引入超立方体空间进行群组推荐，

提供一种新的视角，能够更好地建模和理解用户与

项目之间的关系。 

GEDA[25]：采用 NGCF（neural graph collaborative 

filtering）模型[26]获取用户和项目之间高阶交互信息，

再借助多注意力模块动态学习用户的决策权重，更

准确地把个体偏好聚合为群体偏好，提升推荐效果。 

Group-GF[27]：构建 3 种物品相似图，为每种图

设计最优的多项式图滤波器，精准捕捉不同视角下

的频率特征，实现无需训练即可完成群组推荐。 

本文将命中率（hit ratio, HR）[28]和归一化折损

累积增益（normalized discounted cumulative gain, 

NDCG）[29]作为 HGRS 模型的评价指标。HR@K 用

于衡量在推荐列表的前 K 个项目中实际命中（预测

正确）的项目数量，NDCG@K 用于评估推荐列表中

项目排序的准确性。NDCG 越大，用户感兴趣的项

目排得越靠前，排序越准确。 

为验证性能提升的可靠性，采用双尾 t 检验对

HGRS 与次优模型的性能差异进行验证（显著性水平

α=0.05）。若 p<0.05，则认为模型间性能差异具有统

计显著性；反之，则认为差异由随机因素导致。所

有实验均独立重复 10 次，以确保结果的稳定性。 

4.3  实验设置 

HGRS模型是在 Intel Core i9-14900KF CPU以及

NVIDIA RTX 3090 GPU 的硬件平台基础上，采用

Python 3.10 和 PyTorch 2.5.1 框架实现。嵌入层采用

Xavier 策略初始化节点的表示，使用 Adam 优化器优

化模型参数。设置 dropout 为 0.1，学习率为 0.0001，

嵌入维度为 32，批量大小为 512，卷积层为 2，负样

本为 10，控制自监督任务的超参数 为 0.2。 

4.4  性能比较 

由表 2 可知：在两个数据集上，HGRS 模型的各

项性能指标均显著优于 3 个同样采用超图的模型

（HCR、ConsRec、HGRec）。与次优模型相比，在

Mafengwo 数据集上，HR@5 和 HR@10 分别提升

1.12%、1.15%，NDCG@5 和 NDCG@10 分别提升

9.97%、8.45%；在 CAMRa2011 数据集上，HR@5

提升了 1.04%，NDCG@5 和 NDCG@10 分别提升

2.6%、2.33%，各指标的提升均具有统计显著性

（p<0.05）。这表明 HGRS 使用双通道超图卷积网络

在捕捉组内和组间高阶信息的有效性。 

HGRec和HyperGroup都对数据稀疏性问题提出

了解决方案，但 HGRS 模型引入自监督学习机制表

现更为出色，这也验证了在群组推荐模型中引入自

监督学习的必要性。 

在CAMRa2011数据集上，HGRS模型的HR@10

略低于 Group-GF 模型，且差异具有统计显著性。该

数据集平均群组大小仅为 2.08，单一群组内仅包含 2

名用户，组内用户交互行为呈现简单的二元关系，

难以形成复杂的多节点高阶交互模式。同时，小群

组的结构特性导致群组间的重叠度低，无法形成有

效的三元组模式高阶关联，群组间的高阶协作关系

特征极不显著，在此数据集上难以充分发挥作用。

Group-GF 采用轻量级无训练的多视图图滤波设计，

无需建模复杂的高阶关系，仅通过聚合群组的直接

交互偏好即可完成推荐，更适配 CAMRa2011 数据集

的简单交互特征，因此在 HR@10 指标上表现更优。 

4.5  消融实验 

为了验证 HGRS 模型各个组件的有效性，在

Mafengwo数据集上将以下变体模型与HGRS整体模

型进行对比，结果见表 3，其中 HGRS-mh 模型移除

用户级行为通道，HGRS-gh 模型移除群组级行为通

道，HGRS-ssl 模型移除自监督学习，HGRS-gate 模

型移除门控机制，使用特征相加得到最终群组表示。 

表 3  HGRS 模型的消融实验结果 

Tab. 3  Ablation experiment results among HGRS models 

模型 HR@5 HR@10 NDCG@5 NDCG@10 

HGRS-mh 0.8372 0.8417 0.8318 0.8367 

HGRS-gh 0.8578 0.8635 0.8617 0.8473 

HGRS-ssl 0.8924 0.9073 0.8873 0.8908 

HGRS-gate 0.8976 0.9149 0.8965 0.9074 

HGRS 0.9126 0.9265 0.9099 0.9131 

由表 3 的消融实验结果可知，各模块移除后均

会导致模型不同程度的性能衰减。 

（1）HGRS-mh 移除用户级行为通道后，HR@5

和 NDCG@5 分别下降了 7.54%和 7.81%，模型性能

跌幅最大。原因在于模型同时失去用户-项目超图与

用户-用户社交图的双重信号，组内高阶偏好与组外

社交影响均无法建模，致使群组表示缺乏用户级细

粒度表示，只能依赖群级通道提供的群体-群体的粗

粒度信息。 

（2）HGRS-gh 移除了群组级行为通道，HR@5

和 NDCG@5 分别下降了 5.48%和 4.82%，模型性能

跌幅明显。由于该通道对群组间的相似性、互动模

式以及群组间的高阶关系进行了建模，这对增强群
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组表示十分重要。 

（3）HGRS-ssl 移除跨通道自监督学习后，用户

级与群组级两个通道各自独立优化，表征空间逐渐

偏离，缺乏互补信号缓解数据稀疏。 

（4）HGRS-gate 将门控融合简化为相加后，模型

无法自适应调节通道权重，导致小规模群组噪声放

大，大规模群组结构信息被弱化，影响整体性能。 

4.6  参数分析 

分析超参数对 HGRS 模型性能的影响，卷积层

数从{1,2,3,4,5}中取值，嵌入维度从{16,32,64,96,128}

中取值，批量大小从{64,128,256,512,1024}中取值，

负样本数量从{6,8,10,12,14}中取值。 

在 Mafengwo 和 CAMRa2011 数据集上，不同卷

积层数下 HGRS 的性能如图 4 所示。当 HGRS 模型

的卷积层数为 2 时，模型在两个数据集上的性能均

达到峰值。随着卷积层数的增加，会逐渐出现过平

滑现象，使不同节点的特征表示逐渐趋同，导致模

型性能显著下降。 

 

图 4  不同层数下 HGRS 模型的性能 

Fig. 4  Performance of HGRS model with different layers 

在 Mafengwo 和 CAMRa2011 数据集上，不同嵌

入维度 HGRS 模型的性能如图 5 所示。随着嵌入维

度的增加，HGRS 模型的性能呈现先升后降的趋势。

当嵌入维度超过 32 后，性能开始下降，这是因为模

型开始过度拟合数据，导致性能变差。 

在 Mafengwo 和 CAMRa2011 数据集上，不同批

量大小下 HGRS 模型的性能如图 6 所示。当批量大

小设置为 512 时，HGRS 模型的性能在两个数据集上

均达到最佳状态。当批量大小较小时，不足以提供

足够的数据更新模型参数，导致模型学习不稳定；

当批量大小过大时，模型可能会过拟合于特定的数

据批次，导致泛化能力变弱，推荐性能受到影响。 

 
图 5  不同维度下 HGRS 模型的性能 

Fig. 5  Performance of HGRS model with differen 

dimensions 

 
图 6  不同批量大小下 HGRS 模型的性能 
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Fig. 6  Performance of HGRS model with different batch 

sizes 

在 Mafengwo 和 CAMRa2011 数据集上，不同负

样本数量下 HGRS 模型的性能如图 7 所示。当推荐

预测任务的负样本数量为 10 时，HGRS 模型性能达

到最佳，当偏离这个值时，性能均在下降。这是因

为当负样本数量不足时，没有足够的信息进行学习，

使模型的性能变差；当负样本数量过多时会引入噪

声，干扰模型正常学习，使推荐质量下降。 

 
图 7  不同负样本下 HGRS 模型的性能 

Fig.7  Performance of HGRS model with different negatives 

5  结  语 

本研究充分利用组内和组间的高阶协作关系，

提出跨通道自监督增强的超图群组推荐模型

（HGRS）。在用户级行为通道中，构建用户-项目超

图与用户-用户社交图的异构图结构，同时捕捉组内

多个用户与多个项目间的协同偏好与组外社交影

响。在群组级行为通道中，基于三元组模式重新构

建群组级超图，从而学习群组-群组的高阶交互关系。

针对数据稀疏性问题，将自监督学习技术整合到模

型中，在两个通道间建立互补的信息流，增强群组

表示。在两个真实数据集上进行实验，结果表明

HGRS 模型在 HR 和 NDCG 上均优于其他模型。 

尽管 HGRS 模型在静态图结构中表现出色，但

用户行为和群组交互会随时间动态变化，静态建模

难以捕捉动态特征，下一步的研究工作将引入动态

图神经网络，实时更新群组表示，进一步提升群组

推荐的性能。 
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