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摘　要　基于 GCN的协同过滤模型通过用户物品交互二部图上的信息聚合过程生成用户节点和物品节点的表示,预测用户

对物品的偏好.然而,这些模型大多没有考虑用户不同的交互意图,无法充分挖掘用户与物品之间的关系.已有的图解耦协同

过滤模型建模了用户的交互意图,却忽略了图全局信息,没有考虑用户节点和物品节点的本质特征,造成表示语义不完整;并且

由于受到模型迭代结构的影响,意图解耦学习的过程并不高效.针对上述问题,设计了结合全局信息的深度图解耦协同过滤模

型 G２DCF(GlobalGraphDisentangledCollaborativeFiltering).该模型构建了图全局通道和图解耦通道,分别学习节点的本质

特征和意图特征;通过引入正交约束和表示独立性约束,使用户Ｇ物品的交互意图尽可能唯一防止意图退化,同时提高不同意图

下表示的独立性,提升模型的解耦效果.对比已有的图协同过滤模型,G２DCF能更综合地刻画用户特征和物品特征.在３个

公开数据集上进行了实验,结果表明 G２DCF在多个评价指标上优于对比方法;分析了表示分布的表示独立性和表示均匀性,

验证了模型的解耦效果;同时从收敛速度上进行了对比,验证了模型的有效性.

关键词:推荐系统;协同过滤;解耦表示学习;图神经网络;全局信息
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Abstract　GCNＧbasedcollaborativefilteringmodelsgeneratetherepresentationofusernodesanditemnodesbyaggregatinginＧ

formationonuserＧiteminteractionbipartitegraph,andthenpredictusers’preferencesonitems．However,theyneglectusers’difＧ

ferentinteractionintentsandcannotfullyexploretherelationshipbetweenusersanditems．ExistinggraphdisentangledcollaboＧ

rativefilteringmodelsmodelusers’interactionintents,butignoretheglobalinformationofinteractiongraphandtheessential

featuresofusersanditems,causingtheincompletenessofrepresentationsemantics．Furthermore,disentangledrepresentation

learningisinefficientduetotheiterativestructureofmodel．Tosolvetheseproblems,thispaperdevisesadeepdisentangledcolＧ

laborativefilteringmodelincorporatinggraphglobalinformation,whichisnamedasglobalgraphdisentangledcollaborativefilteＧ

ring(G２DCF)．G２DCFbuildsgraphglobalchannelandgraphdisentangledchannel,whichlearnsessentialfeaturesandintentfeaＧ

tures,respectively．Meanwhile,byintroducingorthogonalityconstraintandrepresentationindependenceconstraint,G２DCFmakes

everyuserＧiteminteractionintentasuniqueaspossibletopreventintentdegradation,andraisestheindependenceofrepresentaＧ

tionsunderdifferentintents,soastoimprovethedisentanglementeffect．Comparedwiththepreviousgraphcollaborativefiltering

models,G２DCFcanmorecomprehensivelydescribefeaturesofusersanditems．Anumberofexperimentsareconductedonthree

publicdatasets,andresultsshowthattheproposedmethodoutperformsthecomparisonmethodsonmultiplemetrics．Further,

thispaperanalyzestherepresentationdistributionsfromindependenceanduniformity,verifiesthedisentanglementeffect．Italso



comparestheconvergencespeedtoverifytheeffectiveness．

Keywords　Recommendersystem,Collaborativefiltering,Disentangledrepresentationlearning,Graphneuralnetwork,GlobalinＧ

formation

　

１　引言

随着互联网的快速发展以及数字信息的指数级增长,信

息过载现象尤为明显,用户难以从海量的信息中找到自己感

兴趣的内容,信息也很难被推荐给适合的用户,这一问题恰恰

促进了个性化推荐技术的发展.平台/商家可以使用推荐系

统在电商平台上向用户展示其可能感兴趣的商品,由此缓解

信息过载带来的负面影响.协同过滤[１]算法是推荐系统中最

为人熟知的一类算法,其主要利用用户和物品的历史交互信

息来帮助用户快速地找寻感兴趣的商品.在协同过滤算法

中,如何学习得到能够揭示用户真实偏好的用户表示和反映

物品自身特性的物品表示至关重要.早期的协同推荐模型大

多基于矩阵分解(MatrixFactorization,MF)[２]的思想,这些模

型从交互矩阵中推断用户和物品的表示,具有良好的可扩展

性和较高的预测精度,从提出伊始就被广为使用.近年来,图

卷积网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)[３Ｇ４]理论快速

发展,它可以从图结构数据中提取丰富的信息,因此成为

分析解决图问题的重要方法之一.在推荐任务中,用户Ｇ

物品的交互历史数据本质上就是一个天然的二部图,图中

的节点表示用户和物品,边表示用户和物品的交互.GCＧ

MC[５],NGCF[６]和LightGCN[７]等图协同过滤模型,通过多

层信息聚合函数挖掘二部图中的高阶交互信息,学习用户

和物品的表示.

尽管 GCN的引入在一定程度上提升了推荐性能,但这

些模型在更新用户和物品表示时对全部邻居的信息进行聚

合,没有考虑到用户交互物品的意图,比如用户u因为i１ 当

前热度较高而购买物品i１,因为社交好友的介绍购买物品i２,

i４ 和i５,因为价格优惠购买物品i３,如图１所示.由于用户与

物品的交互意图是复杂且多样的,而不同的交互意图可以引

起不同的用户行为[８Ｇ１１],因此我们可以通过交互历史信息挖

掘用户的交互意图,并对不同意图对应的特定物品进行交互

建模.

图１　用户u意图特征示意图

Fig．１　Intentfeaturesofuseru

DGCF[１２]模型首次将解耦思想应用于图协同过滤任务

中.模型为用户的每一个交互生成意图分布,并依据意图概

率分布生成用户在不同意图下的向量表示,但是该方法在以

下３方面有一定局限性.

(１)模型忽略了用户和物品的本质特征.本质特征描述

了用户和物品的自身属性,如用户u的年龄、性别、地理位置,

以及物品i的价格、颜色、类别等,如图２所示.DGCF仅通

过解耦过程生成意图特征,但没有为用户和物品的本质特征

进行建模.

图２　用户u和物品i本质特征示意图

Fig．２　Essentialfeaturesofuseruanditemi

(２)模型没有显式地保证不同意图之间的差异,可能会导

致意图解耦的退化.

(３)模型通过迭代的过程优化更新节点表示,当面对大规

模数据集以及高维特征时,效率差强人意.

为了解决上述问题,本文提出了结合全局信息的深度图

解耦协同过滤模型 G２DCF.该模型同时建模了用户节点和

物品节点的本质特征与意图特征,使节点能够获得不同角度

的信息,从而提升节点的表示能力.G２DCF包含两个独立的

建模通道,图全局通道对节点的全部邻居进行信息聚合,以捕

捉用户和物品节点的全局表示,并将其作为本质特征;图解耦

通道对用户Ｇ物品的交互意图进行建模并生成意图概率分布,

依据该意图概率分布对交互图进行划分生成意图子图,并在

子图内进行信息聚合和更新,将生成的不同意图下的表示作

为意图特征.为了保证用户Ｇ物品的交互意图唯一且不同意

图下的交互数量相似,模型引入了正交约束来防止意图的退

化;同时为了使不同意图下的表示相关性降低,减少表示之间

的信息冗余,模型引入了表示独立性约束以提升表示间的独

立性.

本文的主要贡献如下:

(１)设计了结合全局信息的深度图解耦协同过滤模型

G２DCF,能够同时建模用户和物品的本质特征与意图特征,

提升用户节点和物品节点的表示能力.

(２)引入了正交约束和表示独立性约束,在约束交互意图

尽可能唯一的同时提升不同意图表示间的独立性,从而提升

模型的解耦效果.

(３)在不同数据集上进行了实验,结果表明 G２DCF在多

个评价指标上优于对比方法,验证了模型的有效性;进一步可

视化不同通道生成的表示,并从表示独立性和表示均匀性的

２４ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１,Jan．２０２３



角度对模型进行了解释.

２　相关工作

２．１　解耦表示学习

深度学习通过构建深度且复杂的模型自动地从数据中抽

取特征,具有强大的表达能力.然而模型生成的特征往往是

耦合的,其高度依赖于特定任务,而且解释性不够强[１３Ｇ１４].解

耦表示学习旨在学习得到分离式表征,一方面,这样的分离式

表征可以代表不同的解释性因子,语义性和解释性更强;另一

方面,如果任务和某个解释性因子高度相关,而与其他解释性

因子不相关时,分离式表征也能够更好地通过该因子对应地

表征解决任务,适用性与迁移性更强.当前的深度解耦模型

大多基于自动编码器结构,例如 VAE[１５]设定潜在特征的分

布为高斯分布;βＧVAE[１６]在 KL散度项上添加超参数β对独

立性约束和预测精度加以平衡.近年来出现了一些在图网络

上做解耦表示学习的工作,如 DisenGCN[９]通过邻域路由机

制对节点的邻居节点进行划分以表示节点与邻居节点不同的

连接原因;IPGDN[１７]加入了表示独立性的模块以降低表示之

间的相关性.

２．２　协同过滤学习

协同过滤(CollaborativeFiltering,CF)协同大家的反馈、

评价和意见一起对海量的信息进行过滤,从中筛选出目标用

户可 能 感 兴 趣 的 信 息.协 同 过 滤 中 的 一 种 代 表 算 法 是

MF[２],它将用户/物品ID投影到隐空间中,并根据隐向量预

测用户的偏好,比如CDL[１８]结合用户交互数据与商品内容辅

助信息来学习隐表示;NCL[１９]模型使用非线性神经网络代替

MF的内积来学习用户和物品之间的交互.然而上述模型将

每个用户Ｇ物品交互视为一个单独的数据实例,并没有显式的

基于它们的历史交互关系进行建模.之后的一些研究如

SVD＋＋[２０],FISM[２１],NAIS[２２]将用户的交互历史作为它们

的特征,并通过平均聚合或注意力机制将历史交互物品特征

整合为用户表示.

在推荐系统中,用户和物品之间的交互数据本质上是一

个二部图,传统的协同过滤模型忽略了图中的结构信息,难以

对不规则非欧空间中的图数据进行处理,而基于图的推荐

模型能更好地捕获用户和物品之间的结构关系.PersonＧ

alRank[２３]利用随机游走的思想生成物品节点的访问概率,

并将其作为推荐列表中物品的权重;SpectralCF[２４]算法引

入了图谱理论,在用户Ｇ物品交互二部图上进行谱卷积操

作,缓解了先前协同过滤遇到的冷启动问题;HopＧRec[２５]

通过随机游走引入图中的高阶交互信息来平滑观测物品

和未知物品之间的严格边界,而且适用于大规模的真实数

据集.

近年来,图神经 卷 积 网 络 (GCN)得 到 广 泛 研 究 与 应

用.图神经网络是一类基于深度学习的处理图结构数据

的方法,它利用边的信息对节点信息进行聚合,生成新的

节点表示或图表示,在众多领域展现出卓越的性能.在推

荐任务中,基于 GCN 的协同过滤可以看作是在二部图上

的信息传递过程,模型通过图上的信息聚合生成用户和物

品的表示,并通过用户和物品的交互得到它们的连接概率

或评分.GCMC[５]提出了一种变体的图卷积编码器,将交

互的每种评分r看作一种边类型,并为其分配单独的处理

通道.在每个处理通道中,图卷积层执行消息传递任务,

考虑节点的 一 阶 交 互 邻 居,将 信 息 沿 着 图 中 的 边 传 递 聚

合.NGCF[６]将交互图中的高阶连通信息嵌入到用户和物

品的表示学习中,挖掘用户和物品交互过程中潜在的协同

信息.LightGCN[７]移除了 NGCF中的权重转换和非线性

过程,对图卷积推荐模型进行了简化.最近的一些研究在

图学习过程中引入了自监督学习方法,利用辅助任务从数

据中挖掘自身的监督信息,通过自我判别增强节点的表示

能力.SGL[２６]通过图增强机制生成用户节点和物品节点

的多个视图,最大化同一节点不同视图之间的一致性,为

协同过滤提供辅助的监督信号;SimGCL[１４]取消了图增强

机制,通 过 对 表 示 添 加 均 匀 噪 声 以 创 建 对 比 视 图.

DGCF[１２]受DisenGCN[９]的启发将解耦思想应用于图推荐

任务中,通过邻域路由机制生成节点的意图概率分布,并

依据该分布对节点表示进行聚合更新.然而 DGCF只建

模了意图特征,没有为用户和物品的本质特征进行建模,

忽略了用户和物品的本质特征对于交互预测的重要性;同

时模型可能会生成相似的意图子图结构,引起意图解耦的

退化;此外模型对节点表示和意图子图进行迭代更新,导

致模型效率较低,收敛速度较慢.

３　模型

３．１　问题定义

本节对 G２DCF模型进行了形式化定义,并给出相关符

号的含义说明.

令U＝{u}表示用户集合,I＝{i}表示物品集合,R＝
{ru,i}表示用户和物品间的交互集合,其中ru,i＝１表示用户u
曾和物品i发生过交互,否则ru,i＝０.将每个用户和物品看

作节点,形成节点集合V＝{U,I},并在ru,i＝１的用户节点和

物品节点间构建边eu,i＝１,形成边集合E,由此构建得到交互

二部图G＝(V,E).G２DCF通过嵌入层将用户IDu和物品ID

i转化为向量化表示.

eu＝f(u),ei＝f(i) (１)

其中,eu,ei∈ℝd 是用户u 和物品i的向量化表示,f(􀅰)为

嵌入函数,d为嵌入维度.用户节点和物品节点的初始向量

表示由全局表示和解耦表示两部分组成.

eu＝[eu,global,eu,dis]ei＝[ei,global,ei,dis] (２)

其中,eu,global,eu,dis,ei,global,ei,dis∈ℝd/２.G２DCF通过图全局通

道和图解耦通道分别对用户和物品的全局表示和解耦表示进

行建模,挖掘用户和物品的本质特征和意图特征.模型结构

如图３所示.

３４郝敬宇,等:结合全局信息的深度图解耦协同过滤



图３　结合全局信息的深度图解耦协同过滤模型图

Fig．３　Architectureofdeepdisentangledcollaborativefilteringwithgraphglobalinformation

　　本文使用的主要符号定义如表１所列.

表１　符号定义

Table１　Symboldefinition

符号 描述

U,I 用户和物品集合

R 用户Ｇ物品交互历史集合

M,N 用户和物品数目

G 用户物品交互图

V 交互图节点集合

E 交互图边集合

A 交互图邻接矩阵

D 交互图度矩阵

d 用户和物品表示嵌入维度

K 意图个数

L 图全局通道 GCN层数

L′ 图解耦通道 GCN层数

３．２　图全局通道

真实世界中用户和物品都有属于其自身的本质特征,如

用户u的年龄、性别、地理位置,以及物品i的价格、颜色、类

别等.这些特征描述了用户和物品的本质属性,而不依赖于

用户自身的偏好或意图,因此模型在为用户和物品节点的特

征建模时,需考虑节点的全部邻居信息.G２DCF通过图全局

通道对用户u的所有交互进行建模,学习用户的本质特征.

模型初始化第０层的用户表示和物品表示z(０)
u,global＝eu,global,

z(０)
i,global＝ei,global,并依据图G的拓扑结构对用户节点的全部邻

居进行信息聚合,生成用户的全局表示.

z(l＋１)
u,global＝AGG(z(l)

u,global,z(l)
i,global:i∈Nu) (３)

其中,Nu 表示用户u的邻居物品节点集合,AGG(􀅰)为聚合

函数,该函数通过不同的聚合方式(如拼接、加权平均等),将

第l层邻居节点的特征进行聚合,并作为第(l＋１)层的节点

表示.基于同样的方法,我们可以得到物品的全局表示.

由于传统的图卷积网络结构中的特征变换与非线性激活函数

会加大网络训练的难度[７,２７],导致网络收敛变慢、推荐精度下

降,因此在图全局通道中,我们沿用 LightGCN的聚合方式对

节点信息进行聚合.

z(l＋１)
u,global＝ ∑

i∈Nu

１
|Nu| |Ni|

z(l)
i,global

z(l＋１)
i,global＝ ∑

u∈Ni

１
|Nu| |Ni|

z(l)
u,global

(４)

其中, |Nu| |Ni|为对称归一化项,Nu 和 Ni 表示用户u
和物品i的结构邻居集合.G２DCF使用L层 GCN网络进行

信息聚合,并使用加权和函数来组合所有层的表示.

z∗
u,global＝∑

L

l＝１
αlz(l)

u,global

z∗
i,global＝∑

L

l＝１
αlz(l)

i,global

(５)

其中,模型参照 LightGCN 模型的系数设置αl＝１/(l＋１).

经过模型的图全局通道后,我们得到了用户u和物品i的最

终全局表示z∗
u,global和z∗

i,global.

３．３　图解耦通道

用户与物品的交互意图是复杂且多样的,比如用户u因

为商品热度购买物品i１,因为社交好友的介绍购买物品i２,i４

和i５,因为价格优惠购买物品i３,如图１所示.图解耦通道建

模不同意图下用户和物品的交互,将生成的不同意图下的表

示作为意图特征.将用户的初始解耦表示eu,dis拆分为 K 个

块,每一块向量对应一个具体的意图特征.

eu,dis＝(eu,dis１
,eu,dis２

,􀆺,eu,disK
) (６)

其中eu,disk ∈ℝd/(２∗K)表示用户第k个意图对应的表示,K 为

设定的超参数,表示用户Ｇ物品交互的意图个数.DGCF随机

初始化每个块向量,以确保训练开始时意图表示之间的差异.
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但在模型 G２DCF中后续模型要对每一个交互进行建模,用

户和物品的特征越相似,用户和物品节点交互的概率似然就

越高,而 DGCF的随机初始化方法无法使模型快速挖掘用户

和物品间的相似关系.因此我们添加了一个初始化过程 F,

以便后续模型生成意图概率分布.由于 GCN 的信息聚合操

作会导致平滑现象[２８],致使相邻节点表示逐渐相似,因此我

们可以使用 GCN网络对节点进行初始化.

Zdis＝F(A,Edis)＝GCN(A,Edis) (７)

其中,Edis∈ℝ(M＋N)∗d/２为所有节点的初始解耦表示.接下来

我们考虑如何定义用户u和物品i交互的潜在意图.我们定

义一个概率函数ϕ以衡量用户u基于第k种意图和物品i交

互的概率:

P(k|ru,i＝１)＝ϕ(zu,disk ,zi,disk ) (８)

其中,zu,disk ,zi,disk 别表示用户u和物品i第k个意图对应的解

耦表示.在 G２DCF中,我们使用点积函数[２,６Ｇ７]
ϕ(a,b)＝aTb

建模用户和物品的交互,并通过softmax[２９]函数得到用户u
交互物品i的意图概率分布:

pu,i,k＝P(k|ru,i＝１)＝
exp(zT

u,diskzi,disk/τ)

∑
K

q＝１
exp(zT

i,disqzi,disq/τ)
(９)

其中,τ为softmax温度系数.通过上述计算,我们可以得到

交互图G的概率分配矩阵S∈ℝ|ε|∗K,其中Sm 􀅰 表示第m 个

交互的意图概率分布.在原始的交互图G中,边的权重均为

１,但这样的设置无法区分用户Ｇ物品不同的交互意图与交互

强度.G２DCF构建了意图交互子图Gk＝(G,Ek),其中eu,i,k＝

pu,i,k表示意图交互子图Gk 中用户u 和物品i两个节点所连

边的权重.G２DCF在Gk 内独立的使用L′层 GCN 进行信息

聚合,生成第k个意图下的表示.

Z∗
disk ＝GCN(Αk,Zdisk ) (１０)

其 中,Zdisk ＝ [zu１,disk
,􀆺,zuM ,disk

,zi１,disk
,􀆺,ziN ,disk

]∈

ℝ(M＋N)∗d/(２∗K),Ak 表示Gk 的邻接矩阵.信息聚合过程完成

后,G２DCF将不同意图下的表示进行拼接,并将其作为用户

节点和物品节点的意图特征.

z∗
u,dis＝‖K

k＝１z∗
u,diskz∗

i,dis＝‖K
k＝１z∗

i,disk (１１)

其中,z∗
u,dis和z∗

i,dis表示图解耦通道生成用户节点的最终解耦表

示和物品节点的最终解耦表示,||为向量拼接操作.

３．４　正交约束

解耦模型 DGCF仅依靠初始化表示的随机性来确保训

练开始时意图之间的差异,但随着训练过程的进行,可能会出

现交互意图数量不均衡的问题,极端情况下还会出现所有交

互落入同一意图的现象,导致意图解耦退化.同时用户对物

品的交互意图反映了用户的兴趣偏好,而这样的交互意图应

当是特定且唯一的.假如模型得到的意图概率分布趋于均匀

分布,那么模型就不能充分地挖掘出交互的真实意图,从而影

响模型的解耦效果.本文受文献[３０]的启发,在 G２DCF中

加入了正交约束Lo:

Lo＝
STS
STSF

－IK

K F

(１２)

其中,‖􀅰‖F 为Frobenius范数.我们可以将IK 看作S
∧

TS
∧
,

其中S
∧

是目标分配矩阵,用于约束每一个意图下有|E|/K 个

交互.该约束期望每一个交互仅属于某一个意图,同时不同

意图的交互数量相似.

３．５　独立性约束

G２DCF通过图解耦通道生成解耦表示,而这些解耦表示

均来自于原始交互图的图结构A.为了确保模型的解耦表示

能够捕获不同的信息,并减少表示之间的信息冗余,本文采用

了 HSIC[３１](HilbertＧSchmidt)独立准则约束表示之间的独立

性.HSIC将表示映射到再生核希尔伯特空间中以度量它们

的相关性,该相关性对应于原始分布之间的高阶联合矩,因此

可以建模更复杂(如非线性)的相关性;同时,该方法能够估计

相关性而无须明确估计随机变量的联合分布.因此该准则是

一种简单有效的独立性度量,模型能够通过该准则约束增强

两个表示间的差异.由于形式简单、理论简洁,HSIC已被应

用于多个机器学习任务[３２Ｇ３３]中.对于解耦表示Z∗
disx 和Z∗

disy ,

HSIC约束定义为:

HSIC(Z∗
disx ,Z∗

disy )＝ １
(n－１)２tr(HXJHYJ) (１３)

其中,HX 表示 Gram度量矩阵,hx,i,j＝κx(zi,disx ,zj,disx )表示节

点i和节点j在X 空间下的距离度量,即节点i和节点j第x
个意图下的解耦表示间的距离,对于矩阵HY 的定义也是相同

的.矩阵J＝I－１１T/n,其中I为单位矩阵,１为值全部为１
的列向量,κx 和κy 为核函数,在该模型中,我们简单地使用内

积作为核函数.于是模型定义独立性约束Lc 如下:

Lc＝∑
K

k＝１
　 ∑

K

k′＝k＋１
HSIC(Z∗

disk ,Z∗
disk′ ) (１４)

３．６　模型预测优化

G２DCF将图全局通道和图解耦通道生成的用户表示进

行聚合拼接并作为用户的最终表示.

z∗
u ＝[z∗

u,global,z∗
u,dis] (１５)

同样,G２DCF可以学习到物品的最终表示z∗
i .接着模型

对用户和物品交互建模以重建历史交互.G２DCF简单地使

用内积将预测任务转换为用户和物品之间的相似性估计.

y
∧
ui＝z∗T

u z∗
i (１６)

模型用 BPR[３４](BayesianPersonalizedRanking)作为推

荐损失.BPR是一种成对损失,它鼓励对观测到的交互的概

率预测高于未观测到的交互概率.

LBPR＝－∑
M

u＝１
　 ∑

i∈Nu
　 ∑

j∉Nu
lnσ(y

∧
ui－y

∧
uj)＋λ‖E‖２ (１７)

同时模型将正交约束与独立性约束加入到推荐任务中,

构成模型的推荐损失函数Ltotal:

Ltotal＝LBPR＋λ１Lo＋λ２Lc (１８)

其中,λ,λ１,λ２ 控制正则化项和不同损失的大小.

４　实验

４．１　数据集

实验使用３个公开的数据集Filmtrust,Gowalla和 AmaＧ

５４郝敬宇,等:结合全局信息的深度图解耦协同过滤



zonＧbook对模型进行验证,它们的所属领域、用户物品数量以

及稀疏性都不相同.随机选择每个用户８０％的历史交互作

为训练集,其余的作为测试集,从训练集中随机选择１０％的

交互作为验证集来调整超参数.表２列出了３个数据集的统

计信息.

表２　数据集统计

Table２　Datasetsstatistics

Dataset Users Items Interactions Density
Filmtrust １１１９ １６９３ ２３３６６ ０．０１２３３
Gowalla ２９８５８ ４０９８１ １０２７３７０ ０．０００８４

Amazonbook ５２６４３ ９１５９９ ２９８４１０８ ０．０００６２

(１)Filmtrust数据集[３５]:从整个Filmtrust电影推荐网站

上抓取的一个小型数据集,数据集中包含用户ID、电影ID以

及对应的评分.将数据集中评分大于或等于４的交互作为数

据集的交互历史记录,将其他评分的交互删去.为了保证数

据集的稀疏性,我们对数据集进行筛选,保证每一个用户ID
和电影ID都存在至少５个交互.

(２)Gowalla数据集[３６]:一个签到数据集,在该数据集中,

每条签到记录包括用户ID、签到时间、签到地点的经纬度以

及每个地点经纬度所对应的地点ID.我们使用用户ID和地

点ID作为数据集的交互历史记录,并保证每一个用户ID和

地点ID都存在至少１０个交互.

(３)AmazonＧbook数据集[３７]:使用数据集中的用户ID和

购买的书籍ID作为数据集的交互历史记录,并保证每一个用

户ID和书籍ID都存在至少１０个交互.

４．２　实验设置

４．２．１　对比模型

为了验证模型的性能,我们将 G２DCF模型与以下方法

进行比较:

(１)MF[２],它将用户Ｇ物品的交互看作孤立的数据实例,

学习用户和物品的嵌入向量,并使用BPR损失函数进行模型

优化.

(２)NGCF[６],它将交互二部图中的高阶连通信息嵌入到

用户和物品的表示学习中,挖掘用户和物品交互过程中潜在

的协同信息.

(３)LightGCN[７],通过移除 NGCF中的权重转换和非线

性过程,对图卷积推荐模型进行了简化.

(４)SGL[２６],是结合自监督学习进行协同过滤的代表方

法,通过数据增强进行对比学习,为协同过滤提供辅助的监督

信号.

(５)DGCF[１２],将解耦思想应用于图推荐任务中,通过邻

域路由机制生成用户和物品的意图分布,并依据该分布对用

户和物品表示进行聚合更新.

４．２．２　评价指标

为了评估模型的topＧN 推荐性能,我们使用Recall＠N
和NDCG＠N[３８]计算数据集中每个用户的结果,对用户取平

均,并将其作为模型的性能评价指标.N 的取值为[１０,２０,

５０].

Recallu＠N＝|R(u)∩T(u)|
|T(u)|

(１９)

NDCGu＠N＝DCGu＠N
IDCGu

(２０)

其中,R(u)表示模型为用户u推荐的topＧN 物品集合,T(u)表

示测试集中为用户u推荐的物品集合.DCGu＠N 表示用户

u的topＧN 推荐物品列表的相关性分数,IDCGu 表示用户u
的理想推荐物品列表的相关性分数.

４．２．３　参数设置

本文通过Tensorflow实现G２DCF.为了公平比较,我们

设置所有模型的batchsize为４０９６;在Filmtrust以及 Gowalla
数据集中,对于所有的模型,我们将嵌入维度d设置为２５６;

由于 AmazonＧbook数据集较大,为了控制模型大小以及收敛

速度,我们将模型嵌入维度d 设置为 １２８.所有模型使用

Adam[３９]作为优化器,使用 Xavier[４０]初始化模型参数,同时使

用早停策略防止过拟合现象发生.如果模型在训练集上的

Recall＠１０指标上连续４０轮都没有性能上的提升,模型便结

束训练,停止参数更新.λ,λ１ 和λ２ 调整范围为{０．０００１,

０．００１,０．００５,０．０１,０．０５,０．１},K 调整范围为[１,１６],L,L′调

整范围为[１,４].由于 DGCF模型体积较大且训练时间较

长,因此我们使用单层DGCF参与对比实验,同时在４．７节中

也会展示多层 DGCF在收敛速度上的表现.

４．３　模型整体性能

表３列出了 G２DCF与对比模型在３个数据集上的实验

结果.通过表３我们得出以下几个结论:

(１)G２DCF在３个数据集上与其他方法相比都有性能上

的提升.其中,在 AmazonＧbook数据集上NDCG＠１０指标最

高提升６．３％.我们认为 G２DCF性能提升的原因在于:１)模

型通过独立构建图全局通道和图解耦通道生成全局表示和解

耦表示,在捕捉节点本质特征的同时能够刻画用户和物品不

同的意图偏好;２)图解耦通道加入了正交约束和表示独立性

约束,保证了解耦过程的稳定;３)图全局通道和图解耦通道均

通过多层信息聚合捕捉高阶邻居信息,能够挖掘得到用户和

物品的本质特征和高阶交互意图.

(２)DGCF与 G２DCF在 Filmtrust数据集上都有较大的

提升.由于Filmtrust数据集稀疏性低,数据集中的交互密度

要远高于其他两个数据集.DGCF与 G２DCF都尝试为用户

的交互意图建模,而该过程需要从足够的用户Ｇ物品交互中学

习.因此我们猜想低稀疏性的数据集更有利于模型学习到用

户的交互意图.

(３)G２DCF在 AmazonＧbook上相比 DGCF性能有明显

的提升,而文献[１２]也曾提出,DGCF相比已有模型性能提升

不大的原因可能是用户购买书是一个简单的交互场景,用户

并没有复杂的交互意图,更依赖于用户和物品的本质特征.

G２DCF显式地为本质特征进行建模,实验结果验证了先前的

猜想.

(４)SGL模型利用了自监督学习的思想,使用图增强方

法生成用户节点和物品节点的多个视图,使用对比学习为
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协同过滤提供辅助的监督信号.因为在这个过程中没有涉及

模型结构的改变,也没有为用户和物品的表示做解耦,所以与

我们的工作是并行的.在未来的工作中我们也可以结合自监

督学习的思想来提升模型的性能.

表３　不同模型在３个数据集上的性能对比

Table３　Performancecomparisonofdifferentmodelsonthreedatasets

模型 评价指标 MF NGCF LightGCN SGL DGCF G２DCF

Filmtrust

Recall＠１０ ０．５０８２６ ０．５０７２４ ０．５１３１３ ０．５１４３９ ０．５２２５０ ０．５２９２５
NDCG＠１０ ０．４８５７９ ０．４９１１２ ０．４９８４１ ０．４９４７１ ０．５０７００ ０．５１１５０
Recall＠２０ ０．７２９９１ ０．７３４６０ ０．７４４３９ ０．７３３１０ ０．７４２６５ ０．７５３１９
NDCG＠２０ ０．５０８１４ ０．５１３２０ ０．５１８０９ ０．５１４５１ ０．５２５８４ ０．５２９５５
Recall＠５０ ０．８７２９９ ０．８７９６６ ０．８７９６４ ０．８８０９５ ０．８８１３７ ０．８８４６８
NDCG＠５０ ０．５１２４５ ０．５１９７７ ０．５２４１５ ０．５２０１７ ０．５２９５３ ０．５３３８４

Gowalla

Recall＠１０ ０．１０８６０ ０．１１４５５ ０．１２９３８ ０．１２８４８ ０．１２５７４ ０．１３００４
NDCG＠１０ ０．２６０２２ ０．２８６７２ ０．３１７２４ ０．３１２６９ ０．３１２４３ ０．３２０３２
Recall＠２０ ０．１５９４８ ０．１６３２８ ０．１８４１６ ０．１８３７５ ０．１７８００ ０．１８５６１
NDCG＠２０ ０．２８２３０ ０．３０４９５ ０．３３５３７ ０．３３０８９ ０．３３０７６ ０．３３８５９
Recall＠５０ ０．２５８０６ ０．２５４３２ ０．２８４７７ ０．２８５６１ ０．２７８５７ ０．２８７０８
NDCG＠５０ ０．３０２９１ ０．３２０７６ ０．３４８８０ ０．３４４７２ ０．３４５０１ ０．３５１８７

Amazon
book

Recall＠１０ ０．０１９８０ ０．０２１２２ ０．０２４１２ ０．０２４８９ ０．０２２８０ ０．０２５４８
NDCG＠１０ ０．０６５１５ ０．０６６４９ ０．０６９０６ ０．０７５０５ ０．０７４１４ ０．０７９７６
Recall＠２０ ０．０３４７８ ０．０３６１４ ０．０４１８５ ０．０４３６６ ０．０４０５４ ０．０４４７６
NDCG＠２０ ０．０８４９８ ０．０８６４５ ０．０９３２２ ０．０９７１６ ０．０９６６０ ０．１０２８０
Recall＠５０ ０．０６８７５ ０．０７２９４ ０．０８００２ ０．０８０５１ ０．０８０４３ ０．０８３５７
NDCG＠５０ ０．１１４４９ ０．１１７７５ ０．１２４１３ ０．１２８７８ ０．１２９１５ ０．１３３６６

４．４　消融实验

４．４．１　不同通道对模型的影响

在本节中我们验证 G２DCF仅使用单一通道对模型性能

的影响.需要注意的是,验证某一通道的单独性能时需要将

另一通道删去,并将嵌入维度由d/２变为d,以保证３个模型

的嵌入维度相同.当 G２DCF仅使用图全局通道时模型等价

于LightGCN.实验结果如图４所示,可以看出,我们提出的

G２DCF性能优于仅使用图全局通道和仅使用图解耦通道的

模型,验证了该模型双通道结构对性能的提升.

(a)Gowalla (b)AmazonＧbook

图４　不同通道对模型性能的影响

Fig．４　Influenceofdifferentchannelsonmodelperformances

４．４．２　正交约束的影响

实验通过调整λ１ 来验证正交约束对模型整体性能与图

解耦通道性能的影响,实验结果如图５所示.可以看到,当λ１

较小时,G２DCF的解耦性能和模型正交损失较低,这是因为

当λ１ 值较小时无法保证模型能得到唯一的交互意图,导致意

图概率分布退化为均匀分布,进而使图解耦通道无法生成有

效的表示,导致图解耦通道失效,只有图全局通道在起作用;

当λ１ 逐渐增大时,G２DCF解耦性能明显提升,模型达到最佳

性能;随着λ１ 进一步增大,G２DCF的正交损失变小,正交约

束逐渐主导模型的优化方向,模型整体性能和图解耦通道性

能均下降.

(a)Gowalla

(b)AmazonＧbook

图５　正交约束对模型性能的影响

Fig．５　Influenceoforthogonalityconstraintonmodelperformances

４．４．３　独立性约束的影响

实验通过调整λ２ 来验证独立性约束对 G２DCF整体性能

的影响,实验结果如图６所示.

图６　独立性约束对模型性能的影响

Fig．６　Influenceofrepresentationindependenceconstrainton

modelperformance

７４郝敬宇,等:结合全局信息的深度图解耦协同过滤



可以看到,独立性约束对模型整体性能影响不大,更多的

是对表示分布以及解释性的影响,４．５．１节会对此做进一步

的分析与解释.

４．５　表示分布分析

将 G２DCF不同通道生成的节点表示进行可视化,并与

LightGCN和 DGCF对比,从解耦表示独立性和全局表示均

匀性两个角度对模型进行解释.

４．５．１　解耦表示独立性

我们通过可视化解耦表示分布和独立性量化指标来度量

G２DCF的解耦表示独立性.首先将 DGCF和 G２DCF每个

节点不同意图下的表示看作标签不同的单独节点表示,并构

建大小为K∗(M＋N)的点集Z.LightGCN 按照相同的比

例对其生成的节点表示进行切分,并将其作为不同的意图表

示.我们将节点表示映射到２维空间,并使用tＧSNE[４１]方法

对点集Z进行可视化,结果如图７和图８所示.可以看到,相

比LightGCN,DGCF和G２DCF都有明显的节点分簇现象,不

同簇代表不同意图的表示集合,模型可以区分出不同的交互

意图;同时,相比 DGCF,G２DCF有更好的分簇边界,不同簇

之间的节点重合更少,说明 G２DCF的不同意图表示之间有

更好的独立性.

(a)LightGCN (b)DGCF (c)G２DCF

图７　不同模型在 Gowalla数据集的解耦表示可视化

Fig．７　Visualizationofdifferentmodels’disentangledrepresentationonGowalla

(a)LightGCN (b)DGCF (c)G２DCF

图８　不同模型在 AmazonＧbook数据集的解耦表示可视化

Fig．８　Visualizationofdifferentmodels’disentangledrepresentationonAmazonＧbook

　　独立性检验结果如表４所列.

表４　不同模型的表示独立性检验

Table４　Representationindependencetestofdifferentmodels

Gowalla AmazonＧbook
LightGCN １４８ １５８８

DGCF ６４ １１８３
G２DCF ０．５１ ０．５７

接着通过 HSIC独立准则对不同模型的表示间独立性

进行了量化.HSIC(x,y)越低,代表向量x与y 的独立性越

强,HSIC(x,y)＝０即向量x与y相互独立.可以看到,相比

LightGCN和 DGCF,模型 G２DCF生成的解耦表示具有更好

的表示独立性.

４．５．２　全局表示均匀性

首先我们将LightGCN,DGCF和 G２DCF的图全局通道

生成的全局表示映射到２维空间.同样,我们使用tＧSNE方

法进行可视化,结果如图９和图１０所示.

(a)LightGCN (b)DGCF (c)G２DCF

图９　不同模型在 AmazonＧbook数据集的全局表示可视化

Fig．９　Visualizationofdifferentmodels’globalrepresentationonAmazonＧbook
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(a)LightGCN (b)DGCF (c)G２DCF

图１０　不同模型在 AmazonＧbook数据集的全局表示可视化

Fig．１０　Visualizationofdifferentmodels’globalrepresentationonAmazonＧbook

　　可以看到,对于 Gowalla数据集,DGCF和 LightGCN 生

成的表示都有明显的节点分簇现象,不同簇代表相似节点的

表示集合,而 G２DCF生成的表示更趋近于均匀分布.模型

旨在通过图全局通道生成全局表示,并将其作为用户和物品

的本质特征.本质特征不依赖于用户自身的偏好或交互意

图,而均匀分布更符合我们对本质特征的期望分布.同时,最
近的研究[１４,４２]指出,均匀分布的表示能够缓解流行度带来的

影响,有一定的去偏效应.而在 AmazonＧbook数据集中３个

模型生成的表示都比较均匀,这也恰好验证了４．３节中提出

的猜想:相较于明确的交互意图,购书行为可能更依赖于用户

和物品的本质特征.

接着我们使用距离方差[４３]dVar(􀅰)来度量不同模型的

表示均匀性,结果与可视化得出的结论相同.

dVar(X)＝１
n２ ∑

n

i＝１
　∑

n

j＝１
B２

ij (２１)

其中,n＝M＋N 表示用户节点和物品节点的总个数,Bij表示

节点i和节点j的去中心化距离.模型表示均匀性检验结果

如表５所列.

表５　不同模型的表示均匀性检验

Table５　Representationuniformitytestofdifferentmodels

Gowalla AmazonＧbook
LightGCN ０．２５７１ ０．３２７２

DGCF ０．２８８５ ０．３３１６
G２DCF ０．２２５３ ０．３２６１

４．６　参数灵敏度分析

４．６．１　GCN层数对模型的影响

为了研究不同图全局通道的 GCN层数L和图解耦通道

的 GCN层数L′对 G２DCF性能的影响,我们分别改变L 和

L′进行实验,结果如图１１所示.

(a) (b)

图１１　GCN层数对模型性能的影响

Fig．１１　InfluenceofdifferentGCNlayernumbersonmodel

performances

可以看到,图全局通道 GCN 层数对模型影响较大,模型

达到最好的性能时图全局通道 GCN层数L＝３.相较于图全

局通道,图解耦通道 GCN层数对模型影响较小,模型达到最

好的性能时图解耦通道 GCN 层数L′＝２.图解耦通道建模

用户和物品的交互意图,而低阶交互信息已经能够有效表示

用户的交互意图,高阶交互意图无法提升模型整体性能.

４．６．２　意图个数对模型的影响

我们通过改变 G２DCF的意图个数K 来验证不同意图个

数对模型的影响,实验结果如图１２所示.意图个数从１增加

至４的过程中,G２DCF性能有所提升,这表明随着意图关系

的增加模型能够更充分地挖掘用户和物品的交互意图;当意

图数目增加时,推荐性能下降,这表明解耦意图数目过多会导

致意图过于细粒化,同时每个意图下的表示维度较小,很难完

整地描述用户和物品的意图信息.

图１２　意图个数对模型性能的影响

Fig．１２　Influenceofdifferentintentnumbersonmodelperformances

４．７　时间效率分析

我们对不同层数的 DGCF与 G２DCF在 Gowalla数据集

上的训练时间效率进行对比,实验结果如图１３所示.

图１３　不同模型收敛速度对比

Fig．１３　Comparisonofconvergencespeedofdifferentmodels

可以看到,随着 DGCF层数的增加,模型的收敛速度变

慢,无法在可行的时间内得到文献[１２]中的实验结论,即在３
层时 DGCF达到最佳性能.由于 G２DCF没有采用意图分布

９４郝敬宇,等:结合全局信息的深度图解耦协同过滤



与意图表示迭代更新的模型结构,而是通过添加初始化过程

快速地挖掘用户和物品间的相似关系,生成用户的交互意图

分布,因此收敛速度有了明显的提升.同时,随着层数的增

加,DGCF模型尺寸逐渐变大,在高维度特征以及大数据集场

景下无法进行有效的训练.因此在本文中采用收敛速度与模

型尺寸可接受的 DGCFＧ１作为对比模型.

结束语　本文提出了结合全局信息的深度图解耦协同过

滤模型 G２DCF,模型构建图全局通道和图解耦通道,分别学

习节点的本质特征和意图特征;通过引入正交约束和表示独

立性约束,驱使每个交互仅属于某一个意图,防止意图退化,

同时减少了不同意图下表示间的信息冗余,提升了模型的解

耦效果;另外模型避免了 DGCF迭代的表示更新过程,提升

了模型的训练效率.实验结果表明,相比其他图协同过滤算

法,G２DCF在各个数据集上推荐精度都有所提升,并且可以

从表示分布的角度对不同特征进行解释.

在未来的工作中,我们会尝试将用户和物品的辅助信息

加入学习的过程中,比如用户的评论信息[４４]以及物品的属性

信息[４５Ｇ４６],更好地挖掘用户的交互意图并对模型进行解释.

同时我们可以利用自监督思想[１４,２６],为解耦表示和全局表示

构建对比,更好地对本质特征和意图特征进行区分.此外我

们可以参考多行为推荐方法[４７],对不同意图下的表示进行加

权融合,更好地刻画用户的意图特征.
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