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摘　要: 标签感知推荐算法利用标签标注数据提升推荐模型对用户偏好和项目属性的理解, 受到业界的广泛关注.
但是, 现有方法常忽视了用户关注点、项目属性和标签含义的多样性, 干扰了三者关系推断, 从而影响推荐结果.
因此, 提出一种基于解耦图神经网络的可解释标签感知推荐算法 (DETRec), 解构用户、项目和标签的关注角度,
并由此形成可解释的推荐依据. 具体来讲, DETRec构造关系图以建模用户、项目和标签的关系; 通过邻域路由机

制和消息传播机制, 分离结点形成属性子图, 以描述不同属性下的结点关系; 最终根据属性子图形成推荐依据. 实
现了两种 DETRec实例: 单图实例 (DETRec-S)在单个关系图中描述全部结点关系; 多图实例 (DETRec-M)使用 3
个二分图分别描述用户-项目、项目-标签、用户-标签关系. 在 3个公开数据集上进行的大量实验表明, DETRec的
两种实例均明显优于标签感知推荐的基准模型, 也为推荐结果生成了对应的推荐依据, 是有效的可解释标签感知

推荐算法.
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Abstract:  Tag-aware  recommendation  algorithms  use  tagged  data  to  enhance  the  recommendation  models’  understanding  of  user
preferences  and  item  attributes,  which  attract  extensive  attention  in  the  field.  Most  existing  methods,  however,  neglect  the  diversities  of
user  concerns,  item  attributes,  and  tag  semantics  and  interfere  with  the  correlation  inference  of  the  three,  which  affects  the  recommendation
results.  Therefore,  this  study  introduces  the  disentangled  graph  neural  network  (DGNN)  method  into  the  tag-aware  recommendation  task
and  proposes  a  DGNN-based explainable  tag-aware  recommendation  (DETRec)  method.  It  disentangles  the  perspectives  of  users,  items,  and
tags  to  provide  explainable  recommendation  references.  Specifically,  DETRec  utilizes  a  correlation  graph  construction  module  to  model  the
user-item-tag  correlations.  Then,  it  employs  a  neighborhood  routing  mechanism  and  a  message  propagation  mechanism  to  disentangle  the
nodes  to  form  the  sub-graphs  of  attributes  and  thereby  describe  the  nodal  correlations  under  different  attributes.  Finally,  it  generates
recommendation  references  on  the  basis  of  these  attribute  sub-graphs.  This  study  implements  two  types  of  DETRec  instantiation:  1)
DETRec  based  on  a  single  graph  (DETRec-S),  which  describes  all  correlations  of  user,  item,  and  tag  nodes  in  a  single  graph,  and  2)
DETRec  based  on  multiple  graphs  (DETRec-M),  which  utilizes  three  bipartite  graphs  to  describe  the  user-item,  item-tag,  and  user-tag
correlations  separately. Extensive  experiments  on  three  public  datasets  demonstrate  that  the  above  two  types  of  DETRec  instantiation  are
significantly  superior  to  the  baseline  model  and  generate  the  references  corresponding  to  the  recommendation  results.  Hence,  DETRec  is  an
effective explainable tag-aware recommendation algorithm.
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随着互联网和社交平台的普及, 微博、抖音、推特、问答社区等社交平台构成了丰富的信息传递纽带. 人们

热衷于在平台上制作和分享包含图像、音频、视频、商品在内的各种项目. 为了方便用户管理和维护项目, 各社

交平台加入了标签功能, 使用户能够为项目定义语义描述和分类. 标签通常为词语或短语, 是用户对项目的关注

点, 也是项目某个角度的特性 [1]. 因此, 将用户标签引入到推荐系统中, 有助于提取用户偏好和项目特性. 由此形成

了一类标签感知的推荐算法, 受到了广泛的关注 [2].
协同过滤是推荐系统中重要的解决方案 [3,4], 在标签感知推荐中发挥着重要的作用. 将标签作为用户和项目的

一种特征, 引入到协同过滤方法中, 即可形成标签感知推荐模型. CFA[5]将用户使用的标签集转变为输入向量, 然
后通过自编码器进行降维, 作为用户的潜在嵌入表示; DSPR[6]利用MLP提取标签集的抽象语义信息, 作为用户和

项目的特征表示. 此类引入标签信息的方法, 虽然能够取得不错的效果, 却容易遭受引入标签导致的稀疏性、一词

多义、多词同义等问题. 为了解决这些问题, TGCN[7]将当前热门的图神经网络引入到该领域, 利用消息传播机制

探索结点的高阶连接, 通过结点的上下文环境丰富结点信息, 取得了目前最好的性能.
但是, 这些方法简单的将用户、项目、标签汇聚在一起, 忽略了真实情况中三者具有的多重属性. 实践中, 不

同的用户会从不同的角度关注项目, 由此构成了多样性. 以图 1所示的电影标签为例, 用户 1对电影“千与千寻”和
“七武士”的关注源于导演, 而对“惊魂记”和“指环王 3”的关注是因为电影的类别; 用户 2更关注电影质量. 由此可

知, 在标签感知推荐中, 需要关注用户关注点、项目属性和标签含义的多样性. 特别是在图模型中, 如果不加以区

分结点和边之间的关联, 以结点的整体特征为单位进行传播, 则会忽视用户关注项目的角度, 影响到消息传播效果.
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图 1　用户关注点的差异性展示
 

针对上述问题, 本文在标签感知推荐中引入特征解耦方法, 提出一种基于解耦图神经网络的可解释标签感知

推荐模型 (disentangled GNN-based explainable tag-aware recommendation model, DETRec), 通过区分关注角度, 细
化标签感知推荐过程, 提升推荐效果的同时, 为模型推荐结果提供推荐依据. 该算法主要由关系图构建模块与消息

传播模块构成. 关系图构建模块以关系图描述用户、项目和标签的关系, 其中图的结点表示 3类实体, 边表示实体

间的关系; 消息传播模块使用多块的嵌入表示描述结点, 以表示结点的多重属性信息, 在其上使用邻域路由机制和

消息传播机制, 逐层优化结点的表示. 本文设计两种关系描述方式: 1)将全部结点放到一个图中, 表示为单个复杂

关系图; 2)将结点按照用户-项目、项目-标签、用户-标签, 划分, 构造出 3个二分图. 相应的调整消息传播模块的

实现, 最终形成单图与多图两组实例. 在 3个公开数据集上进行的大量对比实验显示, 提出的算法在多个 top-N推

荐性能指标上明显优于标签感知推荐的基准模型, 反映了算法的有效性. 同时, 实验中也展示了可解释推荐结果,
证明通过标签的语义信息, 能够为推荐结果提供可解释推荐依据.

综上, 本文的贡献如下.
(1)针对标签感知推荐中广泛存在的用户关注多样性、项目属性多样性、标签语义多样性, 提出一种基于解

耦图神经网络的可解释标签感知推荐算法, 通过解耦用户、项目和标签的特征, 实现精细化的标签感知推荐.
(2)针对标签感知推荐结果的可解释性, 在特征解耦的基础上, 利用标签本身的语义信息, 描述模型的推荐结

果, 实现可解释的推荐模型.
(3)在 3个公开数据集上设计大量对比实验, 验证了特征解耦对标签感知推荐的改进效果, 展示了模型结果的
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推荐依据, 证明了所提的可解释标签感知推荐算法的有效性.
本文第 1节介绍标签感知推荐领域和图卷积推荐算法的研究现状, 第 2节提出基于解耦图神经网络的可解释

标签感知推荐算法, 第 3节通过对比实验验证所提模型的有效性和可解释性, 第 4节总结全文并提出展望.

 1   相关工作

 1.1   标签感知推荐

随着大众分类在各种社交网站平台的普及, 大量用户为各种资源标注了大量的标签, 致使大量研究者开始将

这些标签应用到各个领域. 如为了便于用户更好地为资源标注标签, 标签推荐 [8,9]利用各种神经网络模型对用户-
资源-标签三者的关系建模, 实现为特定用户发布的资源推荐个性化的标签. 另一方面, 标签也可以作为一种额外

资源, 能够很好地描述用户或项目的信息. 因此基于标签的项目推荐算法受到了大量的关注, 这类算法大多将标签

视为一种基本描述信息, 利用基于标签的 multi-hot向量表示用户或项目, 然后通过诸如MLP等模型进行特征压

缩后作为用户或项目的表示. 如 HDLPR[10]通过深度神经网络将基于标签的向量映射到抽象语义空间中, 使得用户

和与他交互过的项目的抽象语义尽可能相似. CFA[5]利用抽象语义得到 k 个相似用户, 以相似用户的偏好的加权求

和作为用户的偏好. TNAM[11]认为不同用户对项目有不同的兴趣, 引入了注意力机制. 随着图神经网络 (graph
neural networks, GNN)的兴起, 大量研究者将各种图网络引入到了标签感知推荐领域中 [12,13]. 如 TGCN[7]构建了基

于用户-项目-标签的异质图, 然后在图上进行图卷积以便获取高阶的邻域信息, 使得推荐性能取得了较大提升. 一
定程度上解决了标签自身的稀疏性和重复性问题, 但其忽略了用户、项目、标签都具有的多重属性问题, 将多重

信息耦合进整体表示中, 无法为用户提供更细粒度的推荐, 导致了性能无法达到最优.

 1.2   基于图的推荐模型

用户与项目的交互历史是推荐模型极为重要的数据支撑 [14,15]. 由于交互历史天生具有图结构 [16], 能够从图结

构建模型, 因而大量图模型被引入到推荐算法中 [17], 用以捕获结点连接和精炼特征. 图模型利用结点间的消息传

播机制, 编码图的结构信息和结点的邻域信息, 从而实现结点信息扩展和图结构信息提取. NGCF[18]将用户项目交

互间的信息称为协同信号, 令其在用户与项目的交互图上进行消息传播, 建模交互图中高阶连接信息. LightGCN[19]

提出图卷积中的特征变换和非线性激活函数会降低模型的推荐性能, 因而改进卷积模块以消息其影响, 获得了目

前最好的性能. 这也暗合了图卷积在更深更简单上的研究 [20,21]. 为了降低交互数据稀疏特性的影响, MMGCN[22]用

项目自身的多媒体信息特征替代自由嵌入表示. KGAT[23]引入知识图谱补充项目属性信息, 由此构成协同知识图,
丰富结点间的连接. 此外, 交互图也可扩展为具有多种类型结点和关系的异质图卷积模型 [24].

考虑到真实世界的关系源于多种复杂的因素, DisenGCN[25]提出了针对图的解耦算法, 其基本思想着眼于邻域

路由机制: 1) 由同一种因素导致的邻域结点集合, 集合里的结点在此因素上彼此应该相似; 2) 中心结点与某一邻

域结点在导致两者连接的因素上应该相似. 然后利用迭代的方式交替执行邻域路由和消息传播, 达到解耦的目的.
显然, 用户和项目在多个方面具有不同的信息特征, 交互也是因为多重因素导致的. 基于该理念, DGCF[26]解耦交

互图形成多个属性子图, 每个子图反映一类属性关系, 从而在属性级描述结点性质. DisenHAN[27]对异质图中的各

种关系进行了多方面的解耦, 使模型能够自动识别各关系在各方面上消息传播的权重, 得到具有语义信息的 meta-
path. 因此, 考虑到标签感知推荐中天然存在的标签类别和其语义特性, 本文将解耦思想引入到标签感知推荐算法

中, 设计可解释的标签感知推荐模型.

 2   方　法

 2.1   问题定义

Nu U = {u1,u2, . . . ,uNu } Ni I =

{i1, i2, . . . , iNi } Nt T = {t1, t2, . . . , tNt } A = {(u, i, t)|u ∈ U, i ∈ I, t ∈ T }
(u, i, t) u i t AUI =

在标签感知推荐场景中, 假设存在   个用户组成的用户集合   ,    个项目组成的项目集合 

 ,    个标签组成的标签集合   , 则用户标签标注记录可表示为   ,
其中每条记录    , 表示用户    交互过项目    后给其标注了标签    . 由此可以获得用户-项目的交互矩阵  
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RNu×Ni u i AUI(u, i) = 1

AUT = R
Nu×Nt AIT = R

Ni×Nt

 , 其中的元素含义为: 如果用户   交互过项目   , 则   , 否则为 0. 类似的, 用户-标签关系矩阵表示为

 , 项目-标签关系矩阵表示为   . 针对真实世界中用户偏好, 项目特征和标签含义的多样性,
模型有必要解耦结点的多重属性特征, 形成更准确的结点描述. 因此, 本文深度挖掘用户标签标注历史, 建模用户、

项目、标签学习解耦的多重特征表示, 改良推荐结果并生成可解释推荐依据. 为了方便读者理解, 表 1汇总了本文

涉及的主要符号.
  

表 1    本文主要符号说明 
符号 含义 符号 含义

u, i, t  用户, 项目, 标签 U, I,T  用户, 项目, 标签组成的集合

Nu,Ni,Nt  用户、项目、标签的数量 AUI ,AUT ,AIT  UI,UT, IT   对应的交互矩阵

GUIT ,GUI ,GUT ,GIT  UIT,UI,UT, IT   构成的关系图 l, j,k  当前的卷积层数、迭代次数、属性编号

ψ(·)  包含结点的关系子图个数 L,T,K  总的卷积层数、迭代次数、属性个数

e(l)
x,k  x k l结点   在第   个属性, 第   层上的嵌入表示 p( j)(x,y)k  < x,y > j k   在第   次迭代第   个属性的权重

 

 2.2   标签表征解耦模型

A

解耦神经网络在推荐领域已经发挥出巨大的能量 [26]. 受其启发, 本文提出了基于解耦图神经网络的可解释标

签感知推荐模型 (DETRec), 以实现在标签感知推荐中, 精准的描述用户、项目、标签中的复杂关联. 该模型包含

两个主要模块: 关系图构建模块与消息传播模块, 如图 2所示. 关系图构建模块以用户标注集合   为输入, 将其转

化为适合的图结构, 输入到消息传播模块中; 消息传播模块然后将关系图划分为属性相关的子图, 并利用消息传播

机制扩展用户、项目和标签结点各属性方面的嵌入表示, 最终利用扩展的用户和项目的嵌入表示进行匹配预测,
并使用经典 BPR[28]模型进行优化训练. 特别的, 通过设计不同的关系图构建方式, 本文实现两套推荐方案, 分别定

义为单图模型 (DETRec on single-graph)与多图模型 (DETRec on multi-graph), 分别简称为 DETRec-S和 DETRec-M.
接下来, 本文将从关系图构建、消息传播模块、模型训练和可解释依据生成 4方面对两个模型进行详细的介绍.
  

关系图构建 消息传播模块 匹配预测
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, t 2
>
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t5

u1

i3
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第 3 层用户特征更新过程

迭代

u1

u1

i3

i2
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u1
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u1

u2

t1

t2

t3

t4

t5

项目-标签

i1

i2

i3

t1

t2

t3

t4

t5

迭代

单
图
模
型

多
图
模
型

拼接
均值

均值

均值

内积

内积
eu1

ei1

eu1

ei1

yu1, i1

yu1, i1

拼接

项目特征更新过程

用户特征更新过程
项目特征更新过程

图 2　DETRec模型结构
 

 2.3   关系图构建

为了进行后续的图卷积操作, 需要根据用户标注数据构建好图结构. 在由 3种关系构建图的过程中, 根据是否

区分不同关系, 有以下两种操作.
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1)关系等价定义, 平等对待标注数据中的不同关系, 可构造出一个拥有多连接的单图, 如图 2中的单图模型所

示, 将所有关系置于一个图中, 结点的邻域能够包含更多数量的结点, 如用户 u1 的邻域包含了其使用过的标签和

交互过的项目, 其优点是能够减轻单关系中的稀疏性问题 [29], 但是混入了不同语义下的信息, 其邻接矩阵可表

示为:

GUIT =


0 AUI AUT

AT
UI 0 AIT

AT
UT AT

IT 0

 (1)

2)关系差异化定义, 将不同关系分开处理, 则可获得用户-项目、用户-标签、项目-标签 3种关系子图, 如图 2
中的多图模型所示, 每种关系中, 结点的邻域结点单一, 数量较少, 分别进行图卷积可以获得比较干净的关系语义

信息, 如用户 u1 分别在用户-项目、用户-标签关系子图上进行图卷积后, 可获得用户 u1 的项目偏好语义信息和标

签表明的关注点语义信息, 这些不同关系的语义信息从不同方面刻画了用户的偏好, 缺点是容易遭受稀疏性问题.
三者的邻接矩阵可表示为:

GUI =

[
0 AUI

AT
UI 0

]
, GUT =

[
0 AUT

AT
UT 0

]
, GIT =

[
0 AIT

AT
IT 0

]
(2)

 2.4   消息传播模块

关系图构建好后, 为了充分挖掘结点的邻域信息, 可利用消息传播机制, 在关系图上传播结点间的信息, 从而

将结点邻域信息编码进结点的特征信息中, 获得更丰富的特征信息. 除了扩展结点信息, 本文还需要解耦结点的多

属性信息, 因此, 需要将关系图根据各边属性权重将其划分为属性相关的子图, 使得各属性特征在传播时不耦合进

结点的整体特征中, 因此, 接下来依次从属性消息传播、属性权重计算、模型实例和高阶连接对模型进行详细地

介绍.
 2.4.1    属性消息传播

G e ∈ Rd

y x s(x,y) ∈ Rb

一般而言, 各种图卷积操作可用消息传播机制进行描述, 即假设存在一个图   , 其中结点的特征表示为   ,
结点   到结点   的边特征信息为   . 则单层图卷积可表示为:

e(l+1)
x = f (e(l)

x ,g({e(l)
x ,e

(l)
y , s(x,y)|y ∈ Nx})) (3)

Nx x l f (·) g(·)其中,    为结点   的邻域结点,    为层数,    为聚合中心结点信息与邻域信息的函数,    为聚合邻域结点信息的

函数, 两者都可以为简单函数或复杂的神经网络模型.
除通过图卷积增强结点特征以外, 本文将结点的嵌入表示划分为多个块, 以解耦用户、项目、标签三者相关

的多属性特征. 每个块代表不同的属性特征, 可表示为:
ex = (ex,1,ex,2, . . . ,ex,K) (4)

ex,k ∈ Rd/K K其中,    ,    为解耦的属性个数. 由于边上各属性的贡献程度不同, 因此在消息传播时, 各属性信息应该依

据边上各属性的权重确定属性信息传播的大小, 即将消息传播机制细化到属性层面. 假设各边上各属性的贡献分

数可由某种方法计算得到:
p(x,y)k = H(ex,ey, . . . |Θ) (5)

H(·) Θ ex,ey, . . .其中,    可为函数或各种神经网络模型,    为其中的参数,    为可以利用的各种特征. 为了突出主要各属性

的差异, 可进行归一化获取各属性的权重分布:

p̂(x,y)k =
exp p(x,y)k∑K

k′=1
exp p(x,y)k′

(6)

Gk基于准确的权重, 可由每种属性上各边的权重, 重构属性相关的子图   :

Gk(x,y) =
{

p̂(x,y)k, (x,y) ∈G
0, else

(7)

Gk (x,y) (x,y)其中,    为边   上的值, 表示该边在该属性下存在的可信度, 值越低表明在该属性方面, 该边极有可能为
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噪声边. 获得属性相关的子图后, 则可进行属性层面的消息传播, 扩展结点属性特征. 属性消息传播可表示为:
e(l+1)

x,k = f (e(l)
x,k,g({e(l)

x,k,e
(l)
y,k, p̂(x,y)|y ∈ Nx})) (8)

为了更好地获取邻域信息以及考虑到目前流行的图卷积简化研究, 本文采用推荐领域中性能最好且结构简单

的图卷积算法 LightGCN[17]. 公式 (8)可进一步细化为:

e(l+1)
x,k =

∑
y∈Nx

p̂(x,y)k√
Dx,k ·Dy,k

e(l)
y,k (9)

p̂(x,y)k k (x,y) Dx,k =
∑

z∈Nx
p̂(x,z)k,Dy,k =

∑
z∈Ny

p̂(y,z)k x y k其中,    为属性   下边   上的权重,    分别为结点   ,    在属性   下的度.

 2.4.2    属性权重计算

(x,y) p(x,y)为了获得边   上各属性的贡献分数   , 本文采用邻域路由机制 [25], 利用两端结点在属性上的相似度确

定属性的贡献分数, 并通过交替执行属性子图划分和属性消息传播, 让其逼近真实分布. 该思想已经在多个场景下

取得了成功 [25−27], 本文采用 DGCF[26]中的实现方法.
(x,y)首先假设边   上各属性的贡献相等, 即:

p(0)(x,y) = (1,1, . . . ,1) (10)

K根据公式 (6)计算权重分布, 将图划分为   个属性相关的子图. 在属性子图上进行图卷积, 扩展结点的属性信

息. 然后利用更新后的中心结点属性特征与邻域结点的原始属性特征更新贡献分数.

p( j+1)(x,y)k = p( j)(x,y)k + e( j+1)
x,k

T · tanh(e(0)
y,k) (11)

tanh(·) j   的作用是给模型一定的非线性能力,    为迭代次数, 相比于 DisenGCN[25]将属性权重差异隐式地存储在

属性特征中, DGCF 通过累积的方式增大差异性, 具有更好的解耦效果. 下面对本文的两种实现进行详细的

介绍.
 2.4.3    模型实例

(1)单图消息传播

G =GUIT x,y ∈ U ∪ I∪T单图模型基于   解决问题, 结点类型   , 算法流程如下.
GUIT p(0)(x,y)

K e(0)
x,k

1)按公式 (10)为   中的每条边设置一个贡献分数向量   , 按公式 (4)将用户、项目、标签的嵌入表

示划分为   块, 表示各属性上的特征   .

p̂( j)(x,y)k GUIT,k2)由贡献分数向量按公式 (6)计算各属性的权重   , 根据公式 (7)构建属性子图   .

e( j+1)
x,k

p( j+1)(x,y)k

3) 按公式 (9) 进行属性消息传播 ,  扩展结点的邻域属性特征     .  按公式 (11) 更新各边的贡献分数

 .

4)重复步骤 2)和 3)多次, 则可获得用户、项目、标签的扩展属性特征和属性子图.
(2)多图消息传播

G = {GUI ,GUT ,GIT } U ∪ I,U ∪T, I∪T对于多图, 前文中的   , 各图中的结点类型的取值范围分别为   , 各关系图包

含了结点的不同语义信息, 因此相比于单图模型, 需要添加多语义融合步骤, 该模型算法流程如下.
GUI ,GUT ,GIT p(0)(x,y)

K e(0)
x,k

1) 按公式 (10) 为   这 3 种图中的每条边设置一个贡献分数向量   , 按公式 (4) 将用户、项

目、标签的嵌入表示划分为   块, 表示各属性上的特征   .

p̂( j)(x,y)k GUI,k,GUT,k,GIT,k2)按公式 (6)计算各属性的权重   , 根据公式 (7)构建各关系下的属性子图   .

e( j+1)
x,φ,k3)按公式 (9)在各关系下的属性子图上进行消息传播, 获得结点在各关系下的属性特征   . 为了完整地表

示结点的属性信息, 需要融合结点在该属性上的多关系语义信息. 融合方法有很多种, 比如拼接后再经过MLP, 使
用注意力机制等, 本文进行了实验比较, 最后使用最简单的均值操作, 可表示为:

e( j+1)
x,k =

1
|ψ(x)|

∑
φ∈ψ(x)

e( j+1)
x,φ,k (12)

ψ(x) x ψ(·)其中,    为结点   拥有的关系集合, 比如对于用户结点,    包括用户-项目关系和用户-标签关系. 按公式 (11)更
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p( j+1)(x,y)k新各边的贡献分数   .
4)重复步骤 2)和 3)多次, 则可获得用户、项目、标签的扩展属性特征和各关系下的属性子图.

 2.4.4    高阶连接

L

经过上述解耦卷积层, 可以获得结点解耦的一阶邻域属性特征和属性子图的划分, 为了让结点的属性信息获

取到更高阶的邻域信息, 可以堆叠多层的解耦图卷积层. 将上一层获得结点的属性信息和属性对边的贡献分数作

为下一层的输入, 获取结点的高阶连接信息. 堆叠   层后, 将每层属性信息融合起来作为结点总的属性信息, 可表

示为:

ex,k =
1

L+1

L∑
l=0

e(l)
x,k (13)

eu,k,ei,k,et,k基于以上步骤, 最终可获得用户、项目、标签三者在各属性上的信息表示   , 以及各层输出的属性子图.

 2.5   模型训练

上述操作生成了用户、项目、标签三者优化后的嵌入表示. 以内积作为预测函数, 用户对项目的偏好程度, 可
表示为:

ŷui = eT
u · ei (14)

通过计算用户对所有项目的偏好分数, 以分数对项目排序, 选取排名靠前的 N 个项目作为推荐列表, 即完成

推荐过程.
为了让各属性上的信息尽可能关注不同的邻域, 本文引入独立模块以约束属性独立性. 在此, 选用距离相关

性 [24]设计独立性损失函数:

lossind =
2

K(K −1)

K∑
k=1

K∑
k′=k+1

dCov(Ek,Ek′ )√
dVar(Ek) ·dVar(Ek′ )

(15)

Ek = EU,k ∥ EI,k ∥ ET,k k dCov(·)
dVar(·)

其中,    , 为所有用户、项目、标签在第   个属性上的嵌入表示拼接而成的矩阵,    为两个

矩阵的协方差,    为每个矩阵的方差.
为了保障结果的有序性, 本文使用成对排序优化损失函数 BPR[28], 旨在使得用户对于观测到的项目 (正样本)

的偏好高于未观测到的项目 (负样本或未观测到的正样本)的偏好:

lossBPR =
∑

(u,i, j)∈Q
− lnσ(ŷui − ŷu j) (16)

(u, i, j) u i j

Q σ

其中, 三元组   由用户   、其交互过的正样本项目   、以及其未交互过的负样本项目   组成的一条训练数据,
 为多次随机采样获得的三元组训练数据集,    为非线性激活函数.

lossind lossBPR最后, 为了同时优化推荐参数并鼓励各属性子图独立, 训练过程的损失函数结合了   与   , 即:
loss = lossBPR +λ1lossind +λ2∥Θ∥2 (17)

Θ λ1 λ2其中,    为模型的参数;    为独立模块的权重;    为模型参数的正则项权重, 用于防止模型过拟合.

 2.6   推荐依据生成

DETRec 不仅包含结点各属性上的嵌入表示, 还包含获得模型对历史交互的解耦情况, 为归纳总结结点各属

性上的语义信息提供了线索. 生成推荐依据的过程可概括为如下几个步骤.
步骤 1. 邻域结点聚类, 按照邻域路由机制的思想, 两结点如果因为某种属性相连, 则两者在该属性上具有相

似性, 由属性相关的邻域结点可推测出中心结点的属性语义信息. 因此, 根据边属性权重的大小, 将对应的邻域结

点划分到权重最大的属性组中.
步骤 2. 归纳语义信息, 由各属性组邻域结点自身的多媒体信息归纳总结属性组的语义信息, 作为中心结点的

属性语义信息.
步骤 3. 比较用户和项目各属性上的语义信息, 推测推荐的依据. 此外, 由于标签自身具有的语义含义, 可由用

户和项目各属性上的标签直接作为推荐依据.
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p̂(1)(u1, i)

图 3以用户与项目的交互为例, 描述如何解耦用户-项目交互图并形成属性子图. 首先, 根据第一层解耦图卷

积层, 可获得各属性下用户与项目之间的关系权重   . 图 3右边图中描述了用户结点 u1 在两种属性子图下

的权重. 根据步骤 1所述, 项目 i1 与 i2 在属性 1上获得最大权重, 因此可以认为, 用户大概率因为属性 1选择了 i1
与 i2. 同理, 用户大概率因为属性 2选择了 i3, i4, i5. 故此, 通过权重为用户-项目交互划分属性子图, 在图 3中使用

实线表示.
  

u1

i1 i2 i3 i4 i5

0.8 0.7 0.1 0.2 0.1

u1

i1 i2 i3 i4 i5

0.1 0.1 0.6 0.7 0.9

属性 2 子图属性 1 子图

u1

i1 i2 i3 i4 i5

原图

...

图 3　根据属性权重生成属性子图示意图
 

根据上述方式获得的属性子图, 可描述用户-标签关系和项目-标签关系的解耦情况. 利用标签语义描述, 可得

到用户和项目的属性语义, 从而给出直观的推荐依据, 图 4描述了用户 u1 与项目 i1 在属性 1子图中与标签的关联

关系. 显然, 用户在属性 1上的偏好语义可由标签 t1、t2、t3 的语义代表, 项目 i1 在属性 1上的特性可由标签 t1、t2、
t6 代表. 由此可推测, 用户 u1 交互项目 i1 的一个重要原因是: 项目 i1 在属性 1 方面的特征满足了用户 u1 的偏好

(两者属性 1方面的特征都可由标签 t1 和 t2 描述). 因此可认为, 属性 1即为用户 u1 关注 i1 的重要角度, 而 t1, t2 为
该推荐的具体依据.
  

u1

t1 t2 t3 t4 t5

i1

t1t2 t6 t7 t8

属性 1 属性 1

u1 i1

t1, t2

基于属性 1 的推荐依据

图 4　根据解耦属性子图形成推荐依据示意图
 

 3   实验分析

 3.1   数据集

为了验证提出方法的效果, 本文在 HetRec2011[30]公布的 3个公开数据集上设计了丰富的对比实验.
● MovieLens是 Grouplens研究小组发布的电影推荐数据集, 包含用户为电影设置的标签.
● LastFM是在线音乐网站 Last.FM发布的数据集, 包含用户对艺术家设置的标签.
● Delicous数据集是从 Del.icio.us系统中整理出的网站书签类数据集, 包含用户为网站设置的标签.
参照 TGCN[7]模型的预处理方法, 本文删除MovieLens和 LastFM中使用频率少于 5的标签, 也删除 Delicious

中频率少于 15 的标签. 预处理后的 3 个数据集数据统计见表 2. 然后, 随机将每个数据集中每个用户的交互拆分

为 80%, 10%, 10%, 分别作为训练集、验证集和测试集.
  

表 2    数据集统计 
数据集 用户数 项目数 标签数 交互数 标注数

MovieLens 1 651 5 381 1 586 23 023 36 728
LastFM 1 808 12 212 2 305 68 271 175 641
Delicious 1 843 65 877 3 508 97 351 339 744
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 3.2   评价指标及基准模型

为评估模型的性能, 本文采用 top-N推荐中 4种常用评估指标: 精确率 (precision, Pre)、召回率 (recall, Rec)、
命中率 (hit ratio, HR)、归一化折损累计增益 (normalized discounted cumulative gain, NDCG).

工作 TGCN[7]中, 验证了图卷积模型相比基于特征的模型的优越性, 本文将不再考虑基于特征的基准模型. 在
此选取主流的图卷积算法进行对比, 主要包括以下 3种类别.

第 1类使用推荐领域中经典的图卷积推荐模型 NGCF, 作为实验的基准.
● NGCF[18]: 通过图卷积操作将用户和项目之间协同信号编码进用户和项目的嵌入表示中, 并通过堆叠多层图

卷积层探索用户和项目的高阶连接信息.
第 2类采用了两种考虑不同关系的图模型 KGAT和 TGCN, 以验证关系差异化对模型性能的影响.
● KGAT[23]: 为了获取项目间丰富的语义关系, 在交互图的基础上引入了知识图谱, 并设计了具有知识感知的

注意力图卷积模型, 以便对高阶关系建模.
● TGCN[7]: 利用关系图中结点的上下文语义信息解决标签的模糊性和冗余性问题, 并创造性地在图卷积中引

入了卷积模块, 以便对不同类型邻域信息间的多尺度交互建模, 取得了目前标签感知推荐领域中最优的性能.
第 3类对比了两种经典的解耦图卷积模型 DisenGCN和 DisenHAN, 从而验证本文解耦模型的能力.
● DisenGCN[25]: 为了解耦图中交互背后的多种潜在因素, 提出了邻域路由机制, 使其能够动态地识别边背后

的潜在因素, 并将与各因素相关的邻域信息整合到不同的通道里, 得到解耦的结点嵌入表示.
● DisenHAN[27]: 针对异质图中不同元关系在不同方面具有不同的侧重点, 提出了能够迭代地识别出结点对间

的关系的主要方面, 从而实现元路径的自动提取. 和结点信息在不同方面上的解耦.
实验中将本文提出的模型命名为 DETRec, 并使用 DETRec-S代表将用户、项目与标签的关系统一处理的模

型, 即模型的单图实现; DETRec-M代表将用户-项目、项目-标签、用户-标签关系区别对待的模型, 即模型的异质

图实现.

 3.3   实验设置

{0.05, 0.01, 0.005, 0.001, 0.0005, 0.0001} λ1 λ2 {0, 10−5, 10−4,

10−3, 10−2, 10−1}

λ1 = 10−3,λ2 = 10−5 λ1 = 10−3,λ2 = 10−3

λ1 = 10−5,λ2 = 10−5 λ1 = 10−3,λ2 = 10−3

λ1 = 10−4,λ2 = 10−5

实验中所有模型均使用 PyTorch实现并适配相应的关系图. KGAT将标签视为实体, 每种关系视为知识图谱

中的一种语义关系. NGCF 与 DisenGCN 不区分结点类型, 使用单张关系图描述全部关系, 并进行后续图操作.
TGCN和 DisenHAN使用多张异质图描述关系. 参考主流方法的实验设置, 本文统一使用 3层图模型, 设置结点嵌

入维度为 d=64, 设置训练时数据批大小为 512. 参数使用 Xavier 初始化, 使用 Adam 作为优化器. DisenGCN、
DisenHAN 与 DETRec 中的领域路由迭代次数均设为 2, 属性个数设置均为 4. TGCN 沿用其论文里的最佳配置.
对于各种方法, 均在验证集上使用网格化搜索确定最优超参, 并汇报测试集上运行结果. 其中, 学习率的搜索范围

为   . 各模型损失函数中正则化权重   与   的搜索范围为:  
 . 各方法中均使用 3种方式描述结点: 1)使用图模型最后一层的输出; 2)拼接图模型各层的输出;

3)使用图模型各层输出的均值, 取三者最优结果作为模型结果. 训练过程中使用早停技术 (early-stop)防止过拟合,
若 100个 epoch内模型的 NDCG@10无法提升, 则停止训练. 每 5个 epoch在验证集上测试一次性能, 保留性能最

好的一次作为最终训练模型, 然后测试其在测试集上的性能. 如无特殊说明, 文中汇报实验结果的正则化项参数如

下: DETRec-S在MovieLens数据集上   , 在 LastFM数据集上取   , 在 Delicious
数据集上取   . DETRec-M在MovieLens和 LastFM数据集上均为   , 在 Delicious
上   .

 3.4   性能比较

表 3–表 5分别列出了各模型在MovieLens、LastFM、Delicious这 3个数据集上的性能比较. 由表 3–表 5可
知, 本文模型 DETRec 在 3 个数据集上都取得了最优的结果, 证明 DETRec 能够更好地捕获用户-项目-标签三者

的复杂关系, 有效地改进了标签感知推荐. 相比于解耦模型 DisenGCN和 DisenHAN, DETRec去除了图卷积中的

非线性激活函数和特征映射, 形成更契合推荐任务的图网络结构. 也因此在 3个数据集上都取得了更优秀的结果. 
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表 3    MovieLens数据集上不同模型间的性能对比 
模型 Rec@10 Rec@20 Pre@10 Pre@20 HR@10 HR@20 NDCG@10 NDCG@20
NGCF 0.067 2 0.104 8 0.018 7 0.014 6 0.140 9 0.200 8 0.048 9 0.058 7
KGAT 0.061 5 0.107 4 0.018 1 0.016 3 0.134 9 0.214 3 0.045 0 0.058 4
TGCN 0.080 2 0.112 0 0.022 9 0.018 3 0.157 4 0.215 8 0.060 5 0.069 1

DisenGCN 0.067 6 0.106 4 0.018 5 0.014 7 0.137 9 0.197 9 0.047 4 0.057 9
DisenHAN 0.058 7 0.087 9 0.015 5 0.012 2 0.122 9 0.172 4 0.047 1 0.054 8
DETRec-S 0.117 3 0.164 5 0.029 0 0.021 4 0.203 8 0.272 8 0.087 2 0.099 0
DETRec-M 0.119 0 0.167 2 0.029 8 0.021 2 0.205 3 0.275 8 0.088 5 0.099 9

 

  
表 4    LastFM数据集上不同模型间的性能对比 

模型 Rec@10 Rec@20 Pre@10 Pre@20 HR@10 HR@20 NDCG@10 NDCG@20
NGCF 0.123 3 0.188 2 0.040 6 0.032 0 0.298 9 0.396 8 0.093 8 0.110 5
KGAT 0.111 5 0.180 6 0.039 0 0.032 1 0.279 3 0.389 3 0.082 5 0.101 0
TGCN 0.121 8 0.190 9 0.041 1 0.033 1 0.295 9 0.410 3 0.091 3 0.109 7

DisenGCN 0.131 6 0.188 1 0.040 2 0.030 9 0.295 9 0.389 3 0.090 4 0.105 1
DisenHAN 0.116 3 0.176 4 0.037 7 0.029 7 0.028 1 0.383 2 0.081 8 0.097 4
DETRec-S 0.145 3 0.215 0 0.046 3 0.036 3 0.331 3 0.445 0 0.110 4 0.128 6
DETRec-M 0.152 9 0.214 6 0.046 3 0.035 4 0.341 1 0.437 5 0.112 5 0.128 4

 

  
表 5    Delicious数据集上不同模型间的性能对比 

模型 Rec@10 Rec@20 Pre@10 Pre@20 HR@10 HR@20 NDCG@10 NDCG@20
NGCF 0.126 7 0.173 3 0.073 4 0.050 1 0.335 9 0.376 1 0.111 8 0.132 6
KGAT 0.135 0 0.191 5 0.076 1 0.053 5 0.332 0 0.375 6 0.113 1 0.137 7
TGCN 0.140 8 0.181 4 0.081 0 0.052 5 0.346 5 0.373 3 0.119 2 0.137 5

DisenGCN 0.135 1 0.188 9 0.078 3 0.053 9 0.348 7 0.393 5 0.117 5 0.140 9
DisenHAN 0.135 0 0.190 4 0.080 7 0.055 1 0.342 6 0.388 4 0.116 7 0.140 6
DETRec-S 0.135 4 0.185 6 0.076 0 0.052 4 0.356 6 0.400 2 0.119 7 0.142 0
DETRec-M 0.151 2 0.201 7 0.086 0 0.057 8 0.375 0 0.408 6 0.133 3 0.156 0

 

从表 3–表 5中还可以看出, DETRec-S与 DETRec-M在不同数据集上的表现不同, 这是由于数据集的稀疏度

导致. 对 3个数据集中每个用户的标注次数进行统计可知, MovieLens、LastFM、Delicious这 3个数据集的稀疏

度逐步递减. 由于前两个数据集中大多数用户的交互较稀疏, 使得在聚合不同类型结点信息时, 区分关系类别的

DETRec-M 相较于 DETRec-S 并没有得到明显的性能提升. 相比之下, Delicious 数据集的稀疏度较低, 因而

DETRec-M表现明显优于 DETRec-S. 也反映了使用异质图区分结点和关系类别的重要性.
为了更进一步验证稀疏度对各模型的影响, 本文根据用户的交互数将用户划分为多组, 每组中交互数量保持

基本一致. 在各组上测试模型的性能如图 5 所示. 总体来说, 交互数较多的用户, 通常能够获得较好的效果. 特别

的, Delicious数据集上, 各模型在交互最多的用户组上出现了普遍的降低, 说明用户交互数据增加后, 也会引入一

定量的噪声, 影响到模型结果. 而 DisenGCN与 DisenHAN在MovieLens中交互最多的用户组上表示较差, 也说明

这两个方法的解耦模式受噪声影响较大. 相比之下, 本文提出的 DETRec在各数据集中均取得了稳定的优秀性能,
是一种鲁棒性较高的算法.

 3.5   模型可解释性

p̂(x,y)

除了获得不错的性能提升外, DETRec可以提供一定的可解释性. 以MovieLens数据集为例, 图 6、图 7分别

展示了两个模型对第 190号用户的兴趣的解耦情况, 对于该用户的每条历史交互 (一阶邻域), 根据各交互的最大

贡献分数 (第 1层卷积获取到的   中的最大值)将其划分到对应的属性组中, 图中, 红色方框表示用户未来交
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互的电影, 黑色实线表示用户的历史交互, 橙色实线表示原始数据集中该用户给电影标注过对应标签, 橙色虚线表

示电影被其他人标注过该标签, 边上的分数即为此边在该属性上的贡献分数, 相同色块内的结点表示其被划分到

同一个属性组, 通过分析有以下发现.
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图 5　用户交互数对模型的影响.
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图 6　DETRec-S解耦效果和推荐依据展示
 

1) 该用户通过自身的标签标注表明的关注点有“高幻想 (high fantasy)”和“动画 (anime)”两个方面, 其观看的电

影大多为动画类和奇幻类, DETRec-S 将这两个关注点主要划分到了第 1 和第 2 属性组, DETRec-M 则划分到了

第 2和第 3属性组, 但两者对交互过的电影的聚类效果相差不大.
2) 除了上述两个关注点, 模型因为设置了 4个属性维度, 进行了更细致的划分, 通过电影的多种信息, 可以归

纳出各属性的主要特征, 以 DETRec-M为例, 4个属性特征可分别归纳为战争反思类动画、魔幻类电影、冒险成

长类动画、奇幻类动画. 值得注意的是, 被划分到一个属性上的电影往往也具有其他属性上的特征, 例如大多数动

画都具有高幻想的特点, 只是该特征在各属性上的权重不一样.
3) 推荐列表中大多数电影被标注过“动画”, 表明这些电影是因为满足了用户的动画属性 (对应 DETRec-S的

属性 1与 DETRec-M的属性 3)上的需求而被推荐的. 值得注意的是: 这些边的权重都不是太高, 即被划分到该组

的概率不高, 同时表明动画特征信息在其他属性组上也具有不小的权重. 表明了模型无法对不同属性特征进行彻
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底的解耦, 这和 DGCF[26]中取消最小贡献属性将导致模型性能严重降低的消融实验一致. 另外通过电影类别可以

发现: 推荐列表中的大多数电影为奇幻类动画, 说明模型通过消息传播捕捉到了用户对于奇幻电影的偏好.
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图 7　DETRec-M解耦效果和推荐依据展示
 

图 8 展示了更多用户的推荐效果, 其中, 推荐项目列中的黑色文字表示电影名称, 蓝色表示电影对应的特征,
红色方框表示用户未来交互的电影. 标签列中的不同颜色代表标签被划分到的属性组, 其后的数字代表了其属性

ID. 根据用户使用的标签和其交互过的项目推测可能的缘由 (为了更好地展现推荐效果, 选择了推荐效果更好的

DETRec-M). 例如对于用户 u26624, 其使用过的标签和交互过的电影表明了用户的关注点: 俄罗斯电影 (属性 4)
和吉卜力工作室 (属性 1)制作的动画 (属性 2), 因此, 电影“哈尔的移动城堡”正是因为满足了用户在属性 1、2上
的需求而被用户选中, 电影“飞向太空”和“小偷”则因为满足了用户在属性 4 的需求而被用户选择. 同理, 用户

u4856则多偏好宫崎骏创作的关于冒险题材的动画和比较浪漫的电影; 用户 u21522主要关注点则是电影的质量,
喜欢获奖的高质量的电影, 而不局限于特定的类别; 用户 u68637则喜欢 007系列电影, 有趣的是: 电影“征婚广告”
因为被其他用户标注过“bond”, 而“bond”又与标签“詹姆斯邦德 (james bond)”经常一起出现在 007系列电影中而

被错误推荐.
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宫崎骏动画 宫崎骏动画

吉卜力工作室动画
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007 系列 007 系列 007 系列 007 系列 冒险、动作“bond”

图 8　更多的用户推荐结果展示 (DETRec-M)
 

 3.6   消融实验

本节将详细探讨了图卷积层数、属性解耦个数和独立模块对模型性能的影响.
(1)图卷积层数的影响

对于目前很多图卷积模型来说, 堆叠更多的层的可以获得高阶的连接信息, 但是这也意味着接收到了更多的
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邻域信息, 将使得结点自身的信息所占比重越来越小, 导致图中结点的特征越来越接近, 即过平滑问题, 因此各模

型需要选择好卷积层数, 以调和高阶连接信息与过平滑问题的矛盾. 因此, 本文在 3个数据集上分别测试了卷积层

数对 DETRec的影响, 结果如图 9所示. 可以发现, 在前两个数据集中, 模型的性能随着层数的增加先提升后降低,
其原因在于增加层数获取高阶连接信息的收益已经无法抵消过平滑导致的模型性能下降, 大致在 2, 3层取得最佳

效果. 而在第 3个数据集上, 由于用户的交互分布相比前两个数据集有所缓解, 每个结点拥有一定数量的邻域, 使
得其只使用一阶邻域信息就可以取得不错性能, 而当继续堆叠多层提高结点感受域时, 模型性能越来越差, 且单图

模型 DETRec-S受到的影响更大. 这可能是因为该数据集中的连接信息中包含比较多的噪声. 因此, 为了平衡过平

滑和高阶连接的矛盾, 每个数据集应该参考自身的特点, 选择合适的层数. 以便模型性达到最优.
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图 9　卷积层数对模型性能的影响
 

(2)解耦属性数的影响

图中各结点拥有的不同属性个数是不同的, 如用户的偏好个数因人而异, 而本模型中的属性个数是超参数, 一
旦确定则必然会出现多个属性被划分到同一个块中的情况, 提高属性个数, 可以提供更细粒度的解释, 但是属性越

多, 其嵌入表示的维度将越低, 所能够表达的信息越来越有限, 其图卷积时受到的瓶颈越来越大 [31]. 同时还有可能

导致结点因为交互少, 无法学到这么多的属性信息, 从而导致各属性上的信息冗余. 因此, 需要在两者之间取得平

衡. 本文测试了属性个数在各数据集上对模型的性能影响. 测试了属性个数分别为 1, 2, 4, 8, 16时, 模型性能的变

化, 结果如图 10所示. 前两个数据集上因为交互较少的用户占大多数, 使得模型无法从少量的数据中为结点学到

多个属性方面的信息, 因此增加属性个数并不会带来性能提升, 反而有所下降, 而当拥有足够交互数据的用户越来

越多时, 模型则可以为用户学习到多种属性特征, 如在 Delicious数据集上, 属性个数的增加对于模型性能具有明

显的提升, 其中 DETRec-S的提升变化较大, 可能是因为 DETRec-S解耦时考虑中心结点的所有邻域, 而 DETRec-M
则是将不同类型的邻域结点分开考虑的.
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图 10　属性个数对模型性能的影响
 

(3)独立模块的影响

其他图解耦模型为了使各属性信息彼此独立, 添加了独立模块. 本文对比了基于距离相关性的独立模块 [26],
实验结果如表 6所示. 可以发现独立模块作为一个正则项有助于模型性能的提升, 也即让各属性尽可能独立, 使属
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性特征尽可能的不同, 属性上的差异也可隐式地反馈到属性子图的划分上, 使得结点在各属性上关注不同的邻域.
值得注意的是, 该独立模块的性能提升并不是太大, 一方面可能是因为基于距离相关性的独立模块的相关性建模

能力的不足, 另一方面则有可能是因为基于属性嵌入表示的独立性建模与让属性尽可能关注不同邻域的需求并不

完全等价. 因此, 未来可以增加基于属性子图差异性的独立模块, 让结点不同属性关注不同的邻域, 进而直接导致

结点属性上的差异性.
 
 

表 6    独立模块对模型性能的影响 

模型 独立模块
MovieLens LastFM Delicious

Rec@20 NDCG@20 Rec@20 NDCG@20 Rec@20 NDCG@20

DETRec-S
不包含 0.158 1 0.096 9 0.213 4 0.126 0 0.185 0 0.140 9
包含 0.164 5 0.099 0 0.215 0 0.128 6 0.185 6 0.142 0

DETRec-M
不包含 0.157 3 0.094 0 0.207 2 0.126 5 0.200 7 0.154 3
包含 0.167 2 0.099 9 0.214 6 0.128 3 0.201 7 0.156 0

 

 4   总　结

本文针对标签感知推荐中用户、项目和标签的多样性, 提出基于解耦图神经网络的可解释标签感知推荐算

法 DETRec, 采用解耦图神经网络建模用户、项目和标签的关系, 形成统一关系表示的综合图和区分关系的异质

图两类实例, 并拆分结点的嵌入表示, 从多角度描述结点关系, 结合邻域路由机制和消息传播机制, 在使用图结构

优化结点信息的同时, 实现结点特征解耦, 获得结点的解耦属性特征表示和属性子图, 优化模型结果的同时, 为结

果赋予推荐依据, 实现模型的可解释性. 本文是解耦图神经网络在可解释标签感知中的一次重要尝试. 在未来的工

作中, 还将深入探索语义引入机制, 尝试在训练过程中引入标签语义信息, 强化模型的过程可解释性. 更进一步, 借

助多媒体推荐中的社交媒体信息, 打造强大的语义网络, 打造真正以人类感知驱动的可解释推荐平台.
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