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摘　 要　 基于图卷积网络(GCN)模型在学习用户 / 物品表示方面表现出了强大的性能,
给传统的协作过滤(CF)算法带来了新的研究突破。 然而,现有的基于 GCN 的 CF 方法仍

然都是针对静态图建模,而在实际场景中,用户与物品的交互不是一成不变的,会随着时

间的推移而持续演化;GCN 中的过平滑问题会极大地限制现有推荐算法的表示学习建

模。 为解决上述问题,提出了基于动态图的协同过滤算法(DynGCF),其目的是通过同时

捕获图的结构和时态演化信息来学习用户和物品的嵌入表示。 DynGCF 首先采用 GCN
学习每个离散快照图上的用户 / 物品嵌入,然后应用时间卷积网络(TCN)和自注意力机制

学习,最终嵌入表示。 为缓解过平滑问题,本文改进了传统 GCN 中的关键模块,即邻域聚

合,通过在 1 阶交互图和 2 阶共现图建模用户和物品的交互。 在 4 个真实数据集上与基

于 GCN 的 CF 方法和动态图的基线方法对比,验证了 DynGCF 的性能提升,并分析验证了

改进的方法能有效缓解过平滑问题。
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0　 引 言

推荐系统已广泛应用于各种 Web 应用程序中,
用于缓解信息过载并帮助用户发现他们潜在的兴趣

物品[1]。 许多真实数据可以概括为用户与物品的

交互数据,例如,电商或广告中的点击[2]、新闻[3] 和

视频收看[4]等。 作为推荐场景中的常用算法,协同

过滤( collaborative filtering,CF)旨在从历史的用户

物品交互记录中学习用户 /物品的向量嵌入表示

(embedding) [5],并据此预估潜在的交互。
近年来,图卷积网络 ( graph convolutional net-

work,GCN)蓬勃发展,它将卷积的概念扩展到了图

结构数据[6-8]。 GCN 的基本思想是堆叠多个图卷积

层并执行迭代邻域聚合(也称为消息传递)以更新

节点表示。 由于用户和物品的交互可以自然地建模

为一个图,GCN 促进了 CF 中的表示学习建模,将其

从单用户项目实例关系建模推广到了基于图结构的

多跳邻域聚合,并带来了性能的提升[9-11]。 例如,
PinSage[9]将随机游走算法应用到图卷积中,使得图

结构的参数复杂度与输入图大小无关,高效地生成

节点嵌入。 NGCF ( neural graph collaborative filte-
ring) [10]利用了图中的高阶连通性,从而显式地聚合

相关邻居的协同信号。 LightGCN[11] 则在 NGCF 的

基础上,通过消去不必要的特征变换和非线性激活

模块,进而达到更高的效率和更显著的准确性。
尽管有效,但现有的基于 GCN 的 CF 方法仍未
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充分考虑到图的演化。 简言之,它们都是基于静态

图设计,包含了固定的节点集和边集。 然而,许多实

际场景中用户和物品的交互图往往是动态的,即会

随着时间的推移而不断演变[12-13]。 例如,在电子商

务平台中,用户和物品会不断涌现,新的交互也随之

出现。 在这样一个动态场景中,用户的兴趣是分阶

段的,而物品的流行度等特征也会随时间而发生变

化。 因此,除了图结构信息外,时态信息也有助于学

习用户和物品的嵌入表示。 另一方面,现有基于

GCN 的 CF 方法[10-11,14] 的研究结果表明,当深度大

于 3 时,性能的提升仅实现了微小的改善,甚至开始

下降。 这是因为单纯的堆叠图卷积层会使得所学的

节点嵌入变得难以区分,即存在过平滑[15] 问题。 因

此,很难通过简单地提高层数来改进推荐结果。
为克服上述局限,本文提出了一种新的推荐框

架,即基于动态图的协同过滤算法(dynamic graph-
based collaborative filtering, DynGCF),以联合建模

用户物品交互中的图结构和时态信息,并缓解过平

滑问题。 通常,动态图可以分为 2 类:(1)离散动态

图(discrete temporal dynamic graph, DTDG) [16-17],它
由一组具有固定时间间隔的有序快照图组成;(2)
连续动态图(continuous temporal dynamic graph, CT-
DG) [13],其特点是会增量连续建模每一次的用户-
物品交互,交互都会有相应的时间戳。 本文基于

DTDG 进行用户和物品的表示建模,根据历史用户

物品交互构建快照图,并学习每个快照中的节点嵌

入,提出了基于共现图的局部图表示建模方法(co-
occurrence graph convolutional network, Co-GCN)来捕

获图结构信息。 相较于现有基于 GCN 的方法迭代

聚合快照图上的节点嵌入,本文提出了简化的图网

络,通过利用更多元的拓扑图结构建模更丰富的用

户-物品交互、用户-用户相似等特征,进而缓解过平

滑问题。 为了建模时态演化信息,构建了一个由时

域 卷 积 网 络 ( temporal convolutional network,
TCN) [18]模块和自注意层[19] 组成的层次化时态嵌

入聚合层,将多阶段的局部节点特征聚合为最终的

嵌入表示。 实验结果证明,DynGCF 能够在 4 个基

准数据集上实现比现有最先进的方法更佳的性能。
本文的主要贡献总结为以下 3 点。

(1)本文强调了利用动态图建模推荐场景下用

户和物品表示的重要性,并提出了通过联合建模 1
阶交互和 2 阶共现特征的 Co-GCN。 实验结果表明,
Co-GCN 还有助于缓解过平滑问题。

(2)提出新的推荐框架 DynGCF,该框架首先基

于离散快照图快速提取多阶段节点特征,然后通过

层次化聚合多时间步的节点特征学习到了特征更丰

富的嵌入表示。
(3)在 4 个真实数据集上的实验结果表明,

DynGCF 模型在召回率(Recall)和归一化折损累计

增益(normalized discounted cumulative gain, NDCG)
指标上超过了现有方法。

1　 相关工作

首先回顾一系列具有代表性的协同过滤算法,
然后详细阐述与本文工作相关的基于动态图的协同

过滤方法。
1. 1　 协同过滤

协同过滤(CF)假设相似的用户往往也具有相

似的物品偏好,并通过建模用户和物品的交互来探

索用户潜在偏好,为用户推荐兴趣物品。 早期的 CF
方法,如矩阵分解(matrix factorization,MF) [20],一般

先将用户和物品的编号投影到低维稠密空间,再通

过重建历史用户-物品交互矩阵来学习其潜在的表

示[21]。 随后,为了进一步推动了多种 CF 方法的发

展,基于深度神经网络的模型采用了非线性神经网

络[22-23]。
最近,GCN 的出现为基于图结构的 CF 建模带

来了新的思路,即通过迭代执行邻域聚合的方式将

图中各节点的局部邻居的特征聚合,并在许多基于

图结构的任务中取得了巨大成功[7-8,24]。 得益于图

卷积思想指导,有些研究将 GCN 应用到了用户物品

交互所构成的二部图中,并达到了良好的性能[6-8]。

Pinsage[6]主要应用于物品推荐,它通过有效的随机

游动和图卷积生成节点的嵌入。 NGCF[7] 则利用了

图中节点的连通性显式聚合高阶邻居的协作信号,
并通过多层 GCN 聚合节点表示。 LightGCN[8] 是最

近提出的一种方法,它认为许多直接从 GCN 方法中
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继承的图操作更适用于节点属性更复杂的场景,而
对于主要基于用户 /物品的编号建模嵌入表示的协

同过滤方法可能并不适用。 因此,它通过改进不必

要的组件进一步优化了 NGCF 的性能。 总的来说,
基于 GCN 的 CF 方法性能的提高可归功于表示学习

的发展,即通过充分利用图的结构显式地学习用户

和物品嵌入。
1. 2　 基于动态图的方法

基于动态图的研究大致可分为 2 个分支,即基

于离散动态图(DTDG)的研究和基于连续动态图

(CTDG)的研究。 为了学习图节点的演化模式,早
期基于 DTDG 的模型一般采用深度自动编码器[12]

或递归层[25]进行动态图建模。 而在最近的研究中,
DySAT(dynamic self-attention network) [16] 是与本文

提出的方法最相关的工作,该模型利用图结构化注

意力模块和时态注意力模块来联合学习节点的动态

表示。 与基于 DTDG 的模型相比,基于 CTDG 的方

法侧重于在每次交互发生时实时执行嵌入更新。 例

如,Jodie[26]使用 2 个循环神经网络(recurrent neural
network,RNN)组件来建模用户和物品的协同演化。
DynGCF[27]则采用了 0 阶继承、1 阶传播和 2 阶聚合

3 种更新机制来更新相互作用节点的嵌入。 然而,
这些模型都没有考虑到图建模中存在的过平滑问

题,而本文通过提出结合共现图和 TCN 建模缓解了

过平滑问题所带来的性能影响。

2　 问题定义

本文研究的是基于动态图协同过滤算法 Dyn-
GCF。 在给定历史用户-物品交互数据的前提下,首
先给出了动态图的基本定义,再阐述具体的研究问

题。
2. 1　 动态图定义

动态图可以形式化定义为一系列具有固定时间

间隔的离散快照图:GG = {G1,G2,…,GT}, 其中 G t

= (Vt, E t) 是第 t 时间步的快照图, Vt 和 E t 分别是

对应时刻下的节点集合和边集合。 由于实际场景中

用户与物品持续交互,本文以增量的方式定义各时

态快照图 G t。 如图 1 所示,在 t - 1 时刻出现的用户

和物品节点会被加入 t 时刻的快照图中 (Vt -1 ⊆

Vt),E t 则表示时刻 t - 1 到 t 之间的增量交互边。

图 1　 DynGCF 框架

图 1 所示的框架主要包含 2 个模块。 以 u1 为

例,首先利用 Co-GCN 对 u1 的多时间步局部图结构

嵌入进行表示建模,然后经由一个层次化时域聚合

器生成最终嵌入 eT
u1。 图中实线表示关于当前意图

具有较高的连通性,虚线则表示连通性较低。
2. 2　 基于动态图的协同过滤推荐

与基于静态图建模的 CF 方法不同,本文旨在

利用多时间步(如 w 个离散图)下的历史快照图( H
= {GT-w+1,GT-w+2,…,GT} )来建模每个用户 /物品

在 T 时刻的嵌入 eT, 并据此预估在 T + 1 时刻可能

发生的潜在交互。

3　 模 型

本节首先介绍所提出的模型 DynGCF,图 1 以

用户 u1 为例说明了节点嵌入的学习过程。 本文先

设计基于 1 阶交互图和 2 阶共现图的 Co-GCN 算

法,以获取每个快照图上的节点局部结构化信息;再
应用基于注意力机制的 TCN 模块建模节点的时态

演化模式;最后通过节点嵌入内积的方式预估 T + 1
时刻的潜在交互。
3. 1　 结合共现图的局部图表示建模

对任意快照图 G t = (Vt,E t), 定义 A∈RR N × N是

当前时刻用户-物品交互快照图的邻接矩阵,其中节

点数量为 N。 一般来说,GCN 延交互边执行多次迭

代邻域聚合,将节点的高阶邻居特征聚合到中心节

点,从而平滑各个节点的隐表示,产出用户和物品的

嵌入表示 {ev ∈RR d, ∀v∈ Vt}, 其中 d 表示嵌入的
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维度。
尽管 GCN 在表示学习领域取得了巨大的成功,

但最近的研究表明,GCN 仍有优化的空间:(1)GCN
的特征变换和非线性激活等组件可能不完全适合于

CF,过多的引入复杂交互特征甚至会对模型训练产

生负面影响[11,28];(2)多层的邻域聚合会随着迭代

次数增加很快达到边际收益,即存在过平滑问

题[15]。 受这些已有工作的启发,本文提出了结合 1
阶交互图和 2 阶共现图的图卷积网络 Co-GCN,它同

时利用 2 种图结构来学习节点在不同关联关系中的

结构化表示,从而缓解过平滑问题并更好地学习节

点嵌入。
3. 1. 1　 图卷积优化

为优化图卷积以适应推荐等基于二部图的图表

示建模场景,现有的方法通过消去非线性激活和多

层感知机(multi-layer perceptron,MLP),以使其具有

可解释性和可训练性。 结构化图卷积网络( struc-
tured graph convolutional network, SGCN)通过下述

方式形式化了图卷积网络。
　 E(K) = (A + I)E(K-1) = (A + I) KE(0)

= K
0( )E(0) + K

1( )AE(0) + … + K
K( )AKE(0)

(1)
其中, E(K) 是经过 K 次聚合后的嵌入矩阵, I ∈
RR N×N 表示单位矩阵。 上式的推导表明,最终嵌入表

示等价于对每次卷积得到的各层嵌入作加权和。

LightGCN 通过去除二项式系数 K
i( ) 并采用平均化

得到最终的嵌入,获得了良好的性能。 尽管如此,
SGCN 和 LightGCN 仍然存在过平滑问题,这意味着

随着深度 K 变大时,节点表示的建模会引入更多来

自远距离邻居的“噪声”。 另一方面,许多现有的研

究[10-11,14]表明,当图卷积的深度大于 3 时,性能的提

升便达到了瓶颈,甚至会有所降低。 此外,通过将

式(1)中的 K 置为 3,显然可得出 1 阶和 2 阶的邻居

对最终嵌入贡献最大的结论。
因此,不再基于单个交互图执行迭代聚合,而是

基于 1 阶的交互图和 2 阶的共现图中探索更多潜在

的图连接关系。 有别于交互图,共现图可以更好地

建模具有相同偏好的用户或物品之间的 2 阶相似特

征。 更具体地说,共现图主要包括 2 个子图:(1)用
户侧子图,它关联了具有相似偏好的用户;(2) 物品

侧子图,它连接具有潜在共性特征的物品。 基于交

互图的邻接矩阵 A 得到了式(2)所示的共现图邻接

矩阵的形式化表示。
Aco = MASK(A2) (2)

其中, Aco 表示当前快照下共现图的邻接矩阵。 此

外,考虑到用户对物品的访问是有序的,使用一个

MASK 函数来确保物品侧子图的邻接关系是有向

的,以防止特征穿越。 最后对节点嵌入的建模可以

抽象化为

E = g(E(0), A, Aco) (3)

基于初始化嵌入矩阵 E(0) ∈ RR N×d, 1 阶交互邻

接矩阵 A 和 2 阶共现邻接矩阵 Aco, 通过使用合适

的网络结构 g(·) 来得到最终嵌入矩阵 E。
3. 1. 2　 结构化聚合模块

如前所述,本文的目标是通过减少图聚合操作

和利用来自 1 阶交互图和 2 阶共现图中丰富的协同

信号来缓解过平滑问题。 为此,设计了一个结合 2
阶共现图的图卷积(Co-GCN)模块,以形式化地提取

并融合从 2 个图中所学得的嵌入特征,如式(4)所

示。
　 Et = g(E(0)

t , fGCN(Gt
inter, E(0)

t ), fGCN(Gt
co, E(0)

t ))

(4)
其中, G t

inter 和 G t
co 分别代表了交互图和共现图在时

间步 t 下的图结构信息(节点集合与边集合)。 以交

互图为例,通过 fGCN(G t
inter,E(0)

t ) = A~ tE(0)
t 执行单步

图卷积操作聚合每个图中的节点特征,生成各节点

所对应的 d 维嵌入,其中 A~ t = D - 1
2

t AtD - 1
2

t , Dt ∈

RR N×N 是 A( t) 的对角阵。 g(·) 表示基于不同子图的

特征聚合网络。 接下来,通过执行如图 2 所示聚合

操作产出子图在时间步 t下的节点嵌入矩阵 Et 具体

操作可形式化为

xt
u = (xt

u,h0‖MaxPooling(xt
u,h1, xt

u,h2))W + b

(5)
其中, xt

u,h0 为用户 u 卷积前的初始化嵌入向量, xt
u,h1

和 xt
u,h2 分别为从交互图和共现图中学得的节点嵌

入, W ∈ RR 2d×d 表示特征变换矩阵,b 为偏置向量,
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而‖则指代向量拼接操作。 首先通过一个 MaxPool-
ing 模块融合 2 个子图所产出的嵌入,然后对拼接后

的表示进行线性变换,生成最终的快照图结构化嵌

入。

图 2　 Co-GCN 图结构化聚合框架

3. 2　 层次化时态嵌入聚合层

本文设计了一个层次化时态嵌入传播层来捕捉

用户-物品动态交互图中的特征演化。 对每个节点

v, 将其在结构化聚合模块中得到的多时间步下的

嵌入定义如下 {xt -w+1
v ,…,xT

v },xk
v ∈RR d, 其中, w 是

窗口大小, xk
v 是节点 v 从第 k 个快照图中所学到的

嵌入表示。 先应用 TCN 来捕获用户(物品)的阶段

性兴趣(受欢迎度);再叠加一个注意力层对每个用

户或物品的多阶段嵌入表示执行加权融合,产出最

终的嵌入表示。
3. 2. 1　 时域卷积网络

TCN 是一维 CNN 的一种特殊变体,常用于编码

序列信息。 相对于原始的 CNN,TCN 主要做了 2 个

重要的改进,即因果卷积和空洞卷积。 因果卷积通

过将时刻 t 之后的历史嵌入掩藏,以保证在卷积过

程中不会出现特征穿越。 此外,考虑到一维 CNN 的

序列建模性能受其有限的感受野影响,TCN 采用多

层的空洞卷积核聚合节点的多阶段历史嵌入。 具体

而言,第 r 层 TCN 的空洞卷积可以写成:

ztv = F(xt
v) = (X∗lr f)( t) = ∑ k-1

i = 0
f( i)·xt -lri

v

(6)
其中, f 是滤波器,X 表示输入序列的嵌入矩阵,∗
表示卷积运算, lr = (k - 1) r-1 为滤波器的空洞卷积

系数。 不同于基于循环神经网络和自注意力机制,

多层的 TCN 模块使得模型能依指数增长地聚合历

史的嵌入特征,且在不丢失长期历史信息的时候还

能更多地捕获近期历史特征。 因此,它更适用于需

要同时兼顾短期时效性和长期记忆性的动态图建模

场景。
3. 2. 2　 多时域自注意力聚合层

为了进一步捕获时态演化模式,在 TCN 之上堆

叠了一个自注意层(self-attention layer)。 该层的输

入是经 TCN 层输出的一系列时序嵌入: {zt -w+1v ,…,

zTv },zkv ∈ RR d。 为建模直到时间步 t 为止的节点演化

模式,依注意力权重对多个时序嵌入进行聚合:

et
v = ∑ w-i

i = 0
π( i)zt -iv (7)

其中 π( i) 是用于控制加权聚合的权重系数,通过

式(8)计算注意力权重。
π( i) = tanh(zt -iv

Tztv) (8)
其中,使用 tanh 作为非线性激活函数。 以用户为

例,上述的等式根据用户的历史兴趣表示 zt -iv 和当

前阶段表示 ztv 的关系计算重要性权重参数。 为了

表述简洁,仅使用内积的方式计算权重,而不将其作

为本文讨论的重点。
此后,通过应用 softmax 函数对上述注意力得分

进行归一化,可得归一后注意力权重为

π( i) = exp(π( i))
∑ w-1

j = 0
exp(π( j))

(9)

最终,通过从历史的快照图中依注意力权重分

层聚合各阶段的节点结构化特征,可以获得用户和

物品的最终表示。 算法 1 给出了基于离散动态图的

协同过滤算法伪代码。

算法 1 基于离散动态图的协同过滤推荐算法

Input: H = {GT-w+1,…, GT}, {E(0)
T-w+1,…, E(0)

T }

Output: ET + 1

1: Initialize {E(0)
T - w + 1,…, E(0)

T }, Elist = {};
2: for t = T - w + 1 to T do
3:　 Initialize Gt

inter, Gt
co;

4:　 Et = Co-GCN(E(0)
t , Gt

inter, Gt
co);

5:　 Elist . append(Et)

6: end for
7: Z = TCN(Elist);　 ∥Z = {ZT - w + 1,…, ZT}, Zt∈RR N × d

8: ET + 1 = Self-Att(Z);
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3. 3　 模型预测

为了预测潜在的交互,使用内积来估计用户对

目标物品的偏好:
ŷ(u, i) = et

u
Tet

i (10)

其中 et
u 和 et

i 分别为用户 u 和物品 i 在时间步 t 的嵌

入。 为了学习可训练的参数,使用贝叶斯个性化排

序(Bayesian personalized ranking,BRP)目标函数[21]

对所提出的模型进行优化。 目标函数为

LBPR = - ∑
(u, i, j)∈D

lnσ( ŷui - ŷuj)

+ λ(‖E‖2 + ‖W‖2 + ‖Θ‖2)
(11)

其中, D = {(u, i, j) | (u, i) ∈D +, (u, j) ∈D -}
表示训练所用的数据集, D + 和 D - 分别是已观测和

未观测到的样本。 E 和 W 分别为嵌入矩阵和网络

的权重参数,Θ 表示所有可训练参数, λ 为惩罚系

数。 采用 Adam[29]优化器在学习过程中自动调整学

习率。

4　 实验与结果分析

本节首先阐述实验设置,然后在 4 个基准数据

集上对 DynGCF 进行详细的评估实验,并给出相关

分析。
4. 1　 实验数据集

在 4 个不同规模、领域和密度的真实数据集上

评估 本 文 提 出 的 模 型: Amazon-Beauty[30]、 ML-
25M[31]、Gowalla、Yelp[32]。 Amazon-Beauty 来自亚马

逊评论数据集,包含大量用户-物品交互数据,例如

用户评论和评分。 Yelp 则是一个用户关于地方企

业(如餐馆和酒吧)偏好的评分数据集。 Gowalla 是

一个基于位置的社交网站,本文使用用户的签住信

息构造训练数据。 MovieLens 是一个广泛应用于评

估协同过滤算法的基准数据集。 本文使用了 ML-
25M 中的标签数据集,它包含用户对电影的标签信

息。
由于每个数据集的数据分布不同,将它们按不

同的时间间隔分割成一系列的离散快照图;选用最

近的 w 个快照图进行训练,并将最后一个快照上的

节点交互样本作为测试集;此外,应用负采样策略,

将观测到的用户物品对作为正例,将未观测到的交

互作为负例进行训练。 经预处理后的数据集的统计

信息如表 1 所示。

表 1　 4 个数据集的统计情况

数据集 用户数量 物品数量 交互数量 稠密度

Amazon-Beauty 6079 11 448 35 755 0. 051%
Yelp 10 371 14 821 404 422 0. 263%
Gowalla 16 278 6150 538 113 0. 538%
ML-25M 2255 8540 243 740 1. 266%

4. 2　 评价指标

采用了 2 个经典的 Recall@ K(召回)和 NDCG
@ K(排序)指标来评估模型的 top-K 推荐性能。 对

于每个用户,Recall@ K 推荐列表的前 K 个物品中实

际被点击的数量占所有标签数量的比例。 NDCG@
K 是归一化折损累计增益(NDCG)。 默认情况下,
设置 K = 20,并汇报测试集中所有用户 top-K 指标的

平均值。
4. 3　 对比模型

将 DynGCF 与现有最先进的方法进行了比较,
包括基于 CF 的方法(BPRMF)、基于 GCN 的方法

(PinSage、NGCF、LightGCN) 和基于动态图的方法

(DynAERNN、DySAT、Jodie、DGCF)。
(1) BPRMF[21]:这是一种经典的矩阵分解方

法,通过贝叶斯个性化排名(BPR)优化,以模拟用户

物品交互。
(2)PinSage[9]:该模型采用多参数共享图卷积

模块聚合特征信息,使得参数复杂度与输入图大小

无关。
(3)NGCF[10]:该方法在用户物品交互图上采用

3 个 GCN 层来显式聚合来自多跳邻居的协作信号。
(4)LightGCN[11]:该模型在 CF 任务中应用了

GCN 建模图结构,但去除了非必须的特征变换和非

线性激活模块,从而获得更好的性能。
(5)DynAERNN[25]:一种由密集的自动编码器

和递归层组成的深度神经网络,用于捕获时间图演

化。
(6)DySAT[16]:该模型应用多头自注意机制来

学习离散动态图上的结构和时间特征。
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(7)Jodie[26]:它是基于协同演化模型的代表方

法,使用用户 RNN、物品 RNN 以及投影操作来建模

用户和物品的嵌入。
(8)DGCF[27]:这是一种目前效果最佳的基于连

续动态建模的方法,它采用 3 种更新机制,即 0 阶继

承、1 阶传播和 2 阶聚合,对 1 跳用户项交互进行建

模,并同时更新用户和物品节点。 本文将 GAT 聚合

器实现为 2 阶聚合函数。
4. 4　 实验设置

本节所述方法及基线模型的嵌入维度统一设置

为 64。 对于应用图形卷积的所有基线方法,将卷积

层深度设置为 3。 此外,训练批大小设置为 1024,并

使用 Adam 算法优化所有基线方法。 在超参数方面,
应用网格搜索,在 {0. 0001, 0. 0005, 0. 001, 0. 01}
中搜索最佳的 L2 系数,并在 {0.0001, 0.0005, 0.001}
中调整学习率,并应用 Xavier 初始化器初始化所有

模型的模型参数。 特别地,本文在{0,0. 1,…,0. 7,
0. 8}中搜索 NGCF 的丢弃(dropout)比率。
4. 5　 性能比较

为了展示 DynGCF 的整体性能,评估了其与基

线方法在 Recall(R)@ 20 和 NDCG(N)@ 20 上的指

标评分。 令 w = 8, 总体结果如表 2 所示。 其中,最
佳的结果以黑体标识,次优的结果则用下划线标识。
通过分析比较,得出了以下观测结果。

表 2　 DynGCF 方法在 4 个数据集上与基准方法的对比实验结果

方法
Amazon-Beauty

R@ 20 N@ 20
Yelp

R@ 20 N@ 20
Gowalla

R@ 20 N@ 20
ML-25M

R@ 20 N@ 20
BPRMF 0. 0316 0. 0232 0. 0298 0. 0352 0. 1232 0. 1461 0. 0323 0. 0885
PinSage 0. 0376 0. 0251 0. 0353 0. 0408 0. 1280 0. 1533 0. 0348 0. 0737
NGCF 0. 0448 0. 0276 0. 0379 0. 0419 0. 1606 0. 1538 0. 0372 0. 0863
LightGCN 0. 0483 0. 0287 0. 0417 0. 0468 0. 1762 0. 1587 0. 0458 0. 0939
DynAERNN 0. 0366 0. 0206 0. 0274 0. 0352 0. 1351 0. 1517 0. 0234 0. 0711
DySAT 0. 0454 0. 0273 0. 0371 0. 0423 0. 1689 0. 1637 0. 0572 0. 1058
Jodie 0. 0408 0. 0229 0. 0332 0. 0397 0. 1538 0. 1465 0. 0365 0. 0874
DGCF 0. 0452 0. 0265 0. 0392 0. 0447 0. 1717 0. 1642 0. 0543 0. 0982
DynGCF 0. 0529 0. 0308 0. 0455 0. 0513 0. 1968 0. 1844 0. 0615 0. 1123
涨幅 9. 52% 7. 32% 9. 11% 9. 62% 11. 69% 12. 30% 7. 52% 6. 14%

　 　 (1)本文提出的模型 DynGCF 在 4 个数据集上

取得了显著的改进,这说明了本文提出模型的优越

性。
(2)BPRMF 在 4 个数据集上表现不佳,这表明

仅使用内积来建模并不足以建模用户和物品之间的

关系。
(3)基于物品的连续动态图方法的方法(Jodie,

DGCF)与基于离散动态图的方法在 Amazon-Beauty
和 Yelp 上性能接近,但在 Gowalla 和 ML-25M 上表

现不佳。 一个可能的原因是用户的偏好在频繁的交

互中会更快地发生迁移;而 DGCF 中的 2 阶聚合操

作会反复引入历史特征,因此难以及时捕获时态变

化信息。
(4)DynGCF 始终优于基于 GCN 的静态方法。

这进一步证明了利用动态图对演化模式建模的关键

重要性。
(5)相比于 DySAT,DynGCF 表现出更优异的性

能。 这主要是由于过平滑问题导致 DySAT 在建模

用户物品交互的过程中会引入噪声。 与现有基于动

态图的模型不同,DynGCF 具有以下 2 个优点:其一

是 DynGCF 同时利用交互图中的 1 跳协作信号和共

现图中的 2 跳相似性进行局部图结构特征学习,更
适用于建模推荐场景中普遍存在的用户-物品二部

交互图;其二是 DynGCF 应用了 TCN 能更好地建模

用户和物品的阶段性特征。

4. 6　 消融实验

接下来,进行了一组消融实验,在 Gowalla 和

ML-25M 2 个数据集上验证 Co-GCN 和时域聚合层
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的有效性。 表 3 列举出了消融实验在 Recall@ 20 和

NDCG@ 20 上的结果,以体现每个模块对 DynGCF
性能的贡献。 方法(1)禁用了 TCN 模块,仅使用自

注意层来聚合多阶段嵌入;而方法(2)与(1)相反,
禁用了自注意层,仅使用 TCN 模块;方法(3)、(4)、
(5)和(6)使用原始的图卷积网络代替 Co-GCN,并
将深度分别设置为 1、2、3、4;方法(7)则是用于比较

的完整 DynGCF 模型。 根据表 3,可以得出以下结

论。
　 　 首先,通过比较方法(1)、(2)和(6)的结果,可

表 3　 消融对比实验结果

方法　
Gowalla

R@ 20 N@ 20
ML-25M

R@ 20 N@ 20
(1)DynGCF-TCN 0. 1833 0. 154 0. 0597 0. 1207
(2)DynGCF-ATT 0. 1522 0. 141 0. 0684 0. 1305
(3)DynGCF-1 0. 1404 0. 1306 0. 0642 0. 1058
(4)DynGCF-2 0. 1493 0. 1366 0. 0649 0. 1190
(5)DynGCF-3 0. 1482 0. 1407 0. 0715 0. 1248
(6)DynGCF-4 0. 1476 0. 1405 0. 0653 0. 1222
(7)DynGCF 0. 1919 0. 169 0. 0697 0. 1313

以看出 TCN 模块和自注意层共同提高了模型建模

时态演化的能力。 其次,方法(1)和(2)的结果说明

了,虽然 TCN 效果显著,但仅使用 TCN 还不足以充

分捕获时态信息,自注意层可以在聚合过程中自适

应地控制节点在各时间步上历史嵌入的聚合权重。
然后,方法(3) ~ (6)的结果说明了仅靠增加卷积的

层数并不能提升推荐效果,即过平滑问题。 最后,通
过比较方法(5)和(7)的结果,验证了 DynGCF 的有

效性,它相比直接基于 GCN 的方法能取得更佳的性

能。
4. 7　 离散快照图数量对性能的影响

作为一个重要超参,是否能恰当地选取离散快

照图窗口大小 w 决定了 DynGCF 的性能上限。 本节

在 Amazon-Beauty 和 ML-25M 数据集上验证了快照

图数量的影响,结果如图 3 所示。 当窗口大小较短

时,推荐的指标波动相对较剧烈;而随着窗口大小的

增加,模型的性能趋于稳定。 一个可能的原因是,较
长的历史交互可以帮助 DynGCF 捕获更多来自用户

和物品的多阶段特征。

图 3　 离散快照数量对模型性能的影响

4. 8　 对过平滑问题的缓解

为了评估对过平滑问题的缓解效果,采用 MAD
(mean average distance)作为评价指标[15],它通过计

算任意节点对之间的全局平均距离来评估图节点嵌

入的平滑度。 直观地说,较小的 MAD 值意味着存

在更严重的过平滑问题。 将 DynGCF 的 MAD 值与

以下 4 种基于静态图的模型 ( Co-GCN、 Pinsage、
NGCF 及 LightGCN)进行比较,以验证其性能。 统一

将图卷积深度固定为 3,结果如图 4 所示。 从图 4
可以得到以下结论。

(1)Co-GCN 比基于 GCN 的 CF 方法获得更高

的 MAD 值,这证明了 Co-GCN 在缓解过度平滑问题

方面的有效性。
(2)在基于 GCN 的模型中,LightGCN 的 MAD

值最低。 一个主要原因是,LightGCN 为了简化图卷

积操作没有使用非线性激活函数,而这种完全线性
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的聚合方式在提高性能的同时也间接使得各节点更

加平滑,节点的嵌入更加趋同。
(3)DynGCF 的 MAD 值较之 Co-GCN 更高,这

说明 DynGCF 本身的动态建模架构也有助于缓解过

度平滑问题。 这主要是由于 DynGCF 的时域聚合模

块是从多阶段的快照图中分别学习的嵌入表示,这
相较于单个静态图的建模方式更加稳定。

图 4　 DynGCF 与基线模型在 Amazon-Beauty 和 Gowalla 上的 MAD 值

5　 结 论

本文研究了推荐场景中基于动态图的协同过滤

方法并应用于用户和物品的交互建模中;设计了一

个新的模型 DynGCF,它可以有效地从历史快照图

中捕获节点的局部图结构和时态演化信息。 具体

地,本文首先提出了 Co-GCN 来捕获图结构特征,然
后进一步利用 TCN 和自注意机制来构建一个层次

化时态嵌入聚合层,以模拟节点的演化模式。 综合

实验结果表明,该模型的性能明显优于现有基线方

法,且可以缓解过度平滑问题。
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Abstract

The graph convolution network(GCN) based models have shown powerful performance in learning the users’ /
items’ representations and achieved new state-of-the-art for collaborative filtering ( CF). Nevertheless, existing
GCN based CF methods still have following limitations: They are all target static graphs while many real-life graphs
evolve over time. Existing work that adapts GCN to recommender systems suffers from performance limitations due
to the over-smoothing issue. To tackle the aforementioned problems, a dynamic graph based collaborative filtering
(DynGCF) is proposed, which aims to learn the representations of users and items by capturing both graph struc-
tural and temporal information. Specifically, DynGCF adapts GCN to learn discrete user / item embeddings on each
graph snapshot at first, then employs temporal convolutional networks(TCN) and self-attention mechanism to learn
the final embeddings. To alleviate the over-smoothing issue, we analyze and simplify the neighborhood aggregation,
which is a pivot component in GCN, by jointly using only 1-hop interaction and 2-hop co-occurrence graph to model
the user-item interactions. Extensive experiments are conducted on four real-world datasets to demonstrate the sig-
nificant performance gains for DynGCF over state-of-the-art GCN based CF methods and dynamic graph based meth-
ods. Further analysis proves that the alleviation of the over-smoothing benefits from the hop graphs.

Key words: recommender system, dynamic graph, graph convolution network (GCN), collaborative filtering
(CF)
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