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摘  要 

推荐系统的目标是过滤和筛选信息，从而预测用户最感兴趣的内容。但公平性问题可能会对推荐结果产

生影响。当前的公平性推荐模型大多数假设用户实体之间的独立性，没有考虑实体之间相关的情况下该

如何缓解公平性问题。此外，在已有的少数利用图结构缓解公平性问题的研究中，仅利用节点嵌入学习

数据表示，而用户的敏感信息可能会被局部图结构暴露。针对上述两个问题，本文提出了一种基于图嵌

入对抗学习实现公平推荐的模型FRC，适用于任何将用户和项目嵌入作为输入的推荐任务，该模型将用

户–项目数据映射为双向图，结合用户级和节点级的嵌入表示，利用对抗学习消除敏感特征以获得推荐

任务中的公平表示。在两个真实世界数据集上的对比实验结果表明，本文提出的模型在推荐任务中为用

户生成了更公平的推荐效果。 
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Abstract 
The goal of recommendation systems is to filter and select information in order to predict the 
content that users are most interested in. However, fairness issues may impact the recommenda-
tion results. Most existing fairness recommendation models assume independence between user 
entities and do not consider how to mitigate fairness issues when entities are correlated. Addi-
tionally, in a few existing studies that utilize graph structures to address fairness issues, only node 
embeddings are used for learning data representations, potentially exposing sensitive user in-
formation through local graph structures. To address these two issues, this paper proposes a 
model called FRC, based on graph embedding adversarial learning, to achieve fair recommenda-
tions. It is applicable to any recommendation task that takes user and item embeddings as input. 
The model maps user-item data into a bidirectional graph, combines user-level and node-level 
embeddings, and utilizes adversarial learning to eliminate sensitive features for fair representa-
tion in recommendation tasks. Comparative experiments on two real-world datasets demonstrate 
that the proposed model generates fairer recommendations for users in recommendation tasks. 
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1. 引言 

在如今信息爆炸的时代，推荐系统广泛应用于各种场景，为用户提供个性化建议。近期有一些研究

表明，推荐结果常受算法偏见和不公平因素影响[1] [2] [3]。例如，职业推荐时，同等条件的男女候选人，

系统更偏向推荐男性[4]；在社交网络推荐中，结果常偏向多数群体，限制了少数群体的社会影响力[5]。
因此，研究推荐系统中存在的不公平问题变得至关重要。 

公平表示学习因其简单普适的特点受到了广泛关注，其主要任务是学习数据的表示，并利用对抗学

习技术过滤掉数据表示中隐藏的敏感信息，以实现公平推荐的目标。但有大规模的研究表明，用户的敏

感特征(性别、年龄)是可以从其他相似的用户行为特征中推断出来的，大多数基于公平性的推荐任务假设

实体之间的独立性，并没有建模与其他实体相关情况下该如何缓解推荐不公平问题。在推荐系统中，将

数据映射为图结构，可以聚合节点之间的关联信息，获得更高维度的信息表示，以解决上述问题。因此，

基于图的视角学习推荐中的公平表示是至关重要的。 
研究认为用户和项目的数据可以天然形成用户–项目双向图的结构[6] [7]，在学习用户和项目嵌入表

示时引入图结构，并结合神经图网络模型，会得到优质的推荐性能[8]。此外，在已有的少数将图结构与

公平性推荐结合的研究中，仅利用节点嵌入学习数据表示，独立的对每个节点的敏感特征进行过滤，用

户的敏感信息可能会被其局部图结构所暴露。因此本文将为每个用户建立以自我为中心的图网络，聚合

用户邻域信息，学习用户级的数据表示，结合节点层次的数据表示，利用图对抗学习过滤敏感特征，以

缓解推荐系统中的不公平问题。 
本文专注于研究公平表示学习，旨在消除表示学习中的用户敏感特征[3] [9]。公平性系统的要求为隐
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藏用户的敏感特征，如性别、年龄和职业，以确保推荐结果与用户的敏感特征无关。鉴于推荐系统在实

际应用中的多样性和复杂性，推荐模型应具有不可知性。故本文提出的模型适用于任何以用户和项目嵌

入作为输入的推荐任务。通过定义敏感特征集，从图的视角学习过滤空间，生成屏蔽敏感特征的用户嵌

入表示。具体地说，本文模型学习了每个敏感特征的过滤器，将原始用户和项目嵌入表示转换到过滤空

间中，并将每个用户表示为一个自中心网络图，在对抗训练中学习数据表示，消除以用户为中心的图结

构中暴露出的敏感特征；鉴别器负责预测相应的敏感特征，与过滤器共同训练，通过对抗学习使得过滤

器和鉴别器二者相互学习，从而实现更公平的推荐。此外，因项目曝光偏差的存在，在数据采样过程中，

计算项目的曝光度，通过负采样策略提高推荐准确性。 

2. 问题定义 

2.1. 推荐任务 

推荐系统旨在向用户推荐其最有可能感兴趣的项目。在推荐任务中，定义 { }1 2 3, , , , mU u u u u=  为用

户集合， { }1 2 3, , , , nV v v v v=  为项目集合，m 和 n 表示用户和项目的数量。用户与项目的交互历史定义为

矩阵 *M N∈R  ， uvr 为用户 u 对项目 v 的评分，若用户 u 于项目 v 没有交互则 0uvr = 。将用户–项目数据

构建为双向图 ,U V= ∪ A ， A是基于交互矩阵 R 构建的，可以表示为： 

 
0

0

N M

M N

×

×

 
=  
 

RA
RT  (1) 

通过编码学习用户和项目的嵌入表示 ( ) 1, , , , , ,u v M NE Enc e e e e += =      。使用 ûvr 表示对于用户–

项目对的预测偏好得分，可以表示为： 

 T
ûv u vr e e= ×  (2) 

2.2. 公平性任务 

与之前的研究一致[2] [10]，实现推荐任务公平性最直接的办法消除用户数据中的隐私敏感特征，例

如年龄、职业、性别等。假设 *K MX ∈ 表示用户的敏感特征集，为了保证推荐结果不受用户敏感特征的

影响，对于给定用户 u，任意 v V∈ 对于用户–项目对预测结果的评分函数 ûvr 都独立于用户敏感特征 uX ，

形式上，将公平性任务定义为： 

 ( ), 0,u uI f X u U= ∀ ∈  (3) 

其中 ( )·I 表示两个变量的交互信息， uf 表示过滤敏感特征后的用户嵌入表示。 

3. 方法 

本文提出的模型如图 1 所示。该模型的目标是在过滤空间中实现模型不可知的公平表示学习，也就

是该模型可以应用于将用户和项目嵌入作为输入的任意推荐任务中，这里公平性的要求指的是推荐结果

不受用户敏感特征集 *K MX ∈ 的影响。 
本文模型使用对抗学习实现公平性，对抗网络由过滤器网络 k 和鉴别器网络 k 组成。本节将重点

介绍过滤器结构、推荐公平性的建模以及对抗训练过程。 

3.1. 过滤器结构 

使用过滤器网络结构来过滤原始嵌入，其具有两个目标：1) 代表用户的个性化偏好，以保证推荐结

果的准确性；2) 过滤后的嵌入表示不会泄露用户敏感特征相关的信息。 
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Figure 1. Overall framework of the model 
图 1. 模型总体框架 

 
给定原始嵌入矩阵 E 和敏感特征集 X，过滤器结构包含 K 个子过滤网络以消除用户敏感特征信息，

将用户节点和项目节点从原始嵌入空间 E 转换至过滤后空间 ( ),E,F = X  。过滤网络 包含 K 个子过

滤器，也就是
1

Kk

k=
 =    ，每个子过滤器被训练为过滤第 k 个敏感特征。过滤后的用户或项目嵌入表示

如下： 

 
( )1

K k
ik

i

e
f

K
== ∑ 

 (4) 

其中， ie 表示原始嵌入矩阵中的用户或项目表示。 
过滤后的嵌入表示 if 消除了用户敏感特征信息，预测偏好得分 ûvr 此时可以被表示为： 

 T
ûv u vr f f= ×  (5) 

3.2. 公平性建模 

本文将充分利用用户–项目双向图中的数据关系，结合用户自中心图结构层次和节点层次进行公平

性建模，将两个层次的目标优化函数融入对抗学习的损失函数中。 

3.2.1. 自中心图结构的公平性 
构建推荐系统的根本是用户之间的协作性，用户之间通过用户–项目双向图结构中的项目进行关

联，所以本节从用户自中心图的角度对公平性进行建模。对于用户 u 而言，经过滤后的用户嵌入表示 uf 无

法全面的表征该用户的局部图结构，因此本文将每个用户 u 建立为以自我为中心的图结构表示： 

 ( ) ( )1 2, , , , L
u u u u up MLP h h h= =F    (6) 

这里使用基于深度神经网络的方法学习每个用户 u 以自我为中心的第𝑙𝑙阶邻域表征 l
uh ，因为多层感知

机(MLP)能够逼近任何通用复杂函数，所以使用了 MLP 对子图表示的所有层进行非线性聚合。其中 是

用户局部图汇总的结构表示函数， u 是用户自中心图结构。 
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其中，用户自中心网络的𝑙𝑙阶邻域在 1l = 和 2l ≥ 分别表示为： 

 1 i

i

ij jj A
i

ijj A

a f
h

a
∈

∈

=
∑
∑

 (7) 

 
1

,  2i

i

l
ij jj Al

i
ijj A

a h
h l

a

−
∈

∈

= ∀ ≥
∑
∑

 (8) 

在这里 ija 表示权重矩阵 A (公式(1))的边权重， iA 是节点 i 的相邻节点集。上述公式计算每个节点的

第 l 阶自中心图表示，对于 l 的取值会在第五节实验中详细分析。 
在得到用户自中心的局部图结构表示 up 后，通过对抗训练来确保每个用户的敏感特征不会被局部图

结构暴露，本文将自中心图结构层次的公平性目标优化函数定义为： 

 ( ) ( ), , ,
1

ln
u

K
k

S uk uu v r x
k

L x p
=

= ∑   (9) 

其中 k 代表鉴别器模块第 k 个鉴别器网络。 

3.2.2. 节点层次公平性 
平行于用户自中心图结构的表示，过滤敏感特征后向量节点层次的公平性表示也是不容忽视的。节

点层次公平性的目标是用户嵌入表示中不会泄露敏感特征，对于给定的敏感特征向量 ix ，类似于公式(9)，
将节点层次的公平性目标优化函数定义为： 

 ( ) ( ), , ,
1

ln
u

K
k

N uk uu v r x
k

L x f
=

= ∑   (10) 

其中， uf 是过滤器模块输出的用户嵌入表示。 
公平性要求 GL 的总目标优化函数可以表示为上述两层公平性表示优化函数的加和，也就是

G S NL L L= + 。 

3.3. 对抗训练 

对抗训练的主要思想是同时训练过滤器和鉴别器。过滤器的目的是学习推荐任务中的嵌入表示并过

滤敏感特征，鉴别器的目的是预测用户敏感特征，弱化过滤器学习敏感特征的能力，二者进行极大极小

博弈。具体来说，将过滤后的用户嵌入表示 uf 作为鉴别器的输入，第 k 个鉴别器 k 负责预测第 k 个敏感

特征。因本文重点在建模图结构的公平表示，所以这里的鉴别器网络将使用简单的 MLP 进行分类预测。

对抗训练的过程可以描述为： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )( ), , ,arg max arg min , ln , ln ,
uR G R u v u uu v r xL L L q r f f q x f pλ λ= − =  − 
  

   (11) 

 ( )2

1 1

ˆ
M V

R uv uv
u v

L r r
= =

= − −∑∑  (12) 

其中， RL 是推荐任务的损失函数， GL 是鉴别器预测属性的损失函数， ûvr 由公式(5)得出，λ 是对抗系数，

其控制着推荐性能和公平性能之间的权重。 

4. 实验 

在本节中，依次介绍了数据集、评价指标、基线模型和参数设置，然后对模型的性能进行实验研究，

继而回答了如下问题： 
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RQ1：本文提出的 FRC 是否有效提升了推荐公平性？ 
RQ2：本文提出的 FRC 应用于基线推荐模型后的推荐性能如何？ 
RQ3：用户自中心网络的邻域阶数 l 的取值对模型性能的影响？ 

4.1. 数据集与采样策略 

4.1.1. 数据集 
为了研究不同数据规模和稀疏性对推荐性能的影响，本文选择了电影推荐数据集 MovieLens 和电子

商务推荐数据集 CIKM。两个数据集的统计结果如表 1 所示。 
MovieLens：该数据集包括 6040 名用户对大约 4000 部电影的 100 万次评级数据，选择性别、年龄

和职业作为敏感特征，其中性别为二元特征，职业特征具有 21 个类别，年龄属性则按照用户的年龄范围

等长划分为了 13 个类别。 
CIKM：该数据集包含 8.8 万个项目和 6 万个用户，210 万个点击实例，选取了性别和年龄作为敏感

特征。为了保证数据质量，过滤掉了少于 20 次交互的用户，以形成更密集的数据集。 
 

Table 1. Datasets statistics 
表 1. 数据集的统计结果 

数据集 Interactions Users items 敏感特征 

MovieLens 1,000,209 6040 3952 3 

CIKM 233,138 1828 57,881 2 

4.1.2. 基于曝光的数据负采样 
由上节的真实数据集统计信息可知，大量的项目都没有与用户交互过，正样本和负样本项目的数据

量悬殊，这也是推荐系统中普遍存在的曝光偏差[11]。所以本文利用基于曝光度的负采样策略来缓解项目

曝光偏差，提升推荐质量，保证公平性。首先将项目根据交互次数分为高曝光组 highV 和低曝光组 lowV ，

这里的交互次数为 1000。由于随机选择的负样本会因为曝光偏差影响推荐质量，所以从低曝光组对负样

本进行采样： 

 ( )ˆ~ , ,S lowj r u v v V∈  (13) 

4.2. 评估方法 

本文使用 NDCG@N 作为评估 Top-N 推荐质量的评价指标，使用 AUC 作为推荐公平性的评估指标。 
本文采用了与之前学习公平表征的工作实验设置类似的方法[2] [7] [8]，训练了一组结构与鉴别器完

全相同的攻击者。在对抗训练完成后，将过滤后的用户嵌入及其相应的敏感特征输入给攻击者，以训练

他们从过滤后的嵌入中对敏感特征进行分类。为每个敏感特征都训练一名攻击者。如果攻击者能够从用

户嵌入中准确区分出敏感特征，则认为敏感特征已泄露到用户嵌入中，从而判断推荐模型不公平。 
因此检验公平性的本质为分类任务，计算每个攻击者的 AUC 分数，显示攻击者是否能正确对过滤后

的用户嵌入进行分类。AUC 得分在范围[0.5, 1]内，越接近 0.5 越好。理想情况下，满足公平性要求的 AUC
得分约为 0.5，表明攻击者无法准确猜测用户嵌入中的敏感特征。公平性的评估指标为 AUC (Area Under 
the Curve)，其定义如下： 

 
( ),

AUC
*

i j
i j t n

t n

T I
>

=
∑

 (14) 
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其中 T 表示正样本数量，I 表示负样本数量， it 表示正样本预测分数， jn 表示负样本预测分数。 
评价推荐任务准确率的常用评价指标 NDCG@N 可以表示为： 

 
( )1 2

1 1NDCG @
log 1

N

i i

n
M p=

=
+∑  (15) 

为了证明提出模型的合理性和有效性，将 FRC 应用于基础推荐模型 PMF、DMF、BiasedMF 和

DeepModel，并对比公平推荐模型 FairGAN。各基线模型的具体描述如下： 
PMF [12]：一种浅层概率矩阵分解模型，在协同过滤场景中应用广泛。 
DMF [13]：一种深度矩阵分解模型，其使用多层感知机将原始用户–项目交互表示为低维向量空间。 
BiasedMF [14]：一种矩阵分解算法，将用户和物品的偏差加到预测的评分中以适应数据中的偏差和

个性化差异。 
DeepModel [15]：该算法通过多层神经网络进行非线性变换以学习用户和项目的复杂表示。 
FairGAN [16]：一种基于 GAN 的推荐模型，可以公平地为每个项目分配曝光，并尽可能高的保留用

户效用。 

4.3. 实验结果与分析(RQ1, RQ2) 

表 2 和表 3 展示了在 MovieLens 和 CIKM 数据集上的实验结果，加粗数据为不同敏感特征中各基线

模型中最好的公平性能。前 4 个基线模型为基础推荐模型，FRC_PMF 表示将本文提出的公平推荐模型

FRC 应用于 PMF 模型后的推荐效果。 
观察 FRC 与各基线模型的公平性评价指标 AUC 分数得知：将 FRC 应用于基线模型 PMF、DMF、

BiasedMF 和 DeepModel 后的 AUC 分数明显低于表中前 4 个纯基线模型的结果，这代表 FRC 相较于基础

推荐模型在公平推荐性能上有显著的提升。对比基线公平性模型 FairGAN，FRC 的公平性能仍略胜于

FairGAN，也就是说在这两个数据集上，敏感特征几乎不可能从过滤后的嵌入表示中被预测出来，从而

保证了公平推荐效果。 
观察 FRC 与各基线模型的推荐性能指标 N@5 分数可知：不论是对比基础推荐模型 PMF、DMF、

BiasedMF 和 DMF，还是公平性基线模型 FairGAN，FRC 在应用于各模型后的仍可以达到较高的推荐性

能。一般而言，保证公平性的同时会牺牲部分推荐性能[2]，因为过滤敏感特征会减少嵌入表示的信息量。

因此，组合敏感特征的推荐性能略低于单个特征是可以理解的。本文提出的 FRC 模型在提升公平性的同

时，仍能使推荐性能接近原始算法，显示出其在平衡推荐性能和公平性方面的优势，也代表着利用图对

抗学习保证推荐公平的有效性。 
 

Table 2. Compare the performance of the baseline model on the MovieLens dataset. Age, Gen, Occ represent age, gender, 
and occupation, while Com represents sensitive characteristics. Combination of AUC is the attacker score, and the closer it is 
to 0.5, the better the fairness performance. N@5 represents NDCG@5 
表 2. 在 MovieLens 数据集上和基线模型的性能比较。Age、Gen、Occ 表示年龄、性别和职业，Com.表示敏感特征

的组合。AUC 为攻击者分数，越接近 0.5 表示公平性能越好。N@5 表示 NDCG@5 

Model 
Age Gen Occ Com.-Age 

N@5 
Com.-Gen 

N@5 
Com.-Occ 

N@5 AUC N@5 AUC N@5 AUC N@5 

PMF 0.8428 0.4691 0.7697 0.4819 0.6024 0.4691 0.4846 0.4768 0.4703 

DMF 0.7238 0.4281 0.7049 0.3267 0.5710 0.3256 0.3248 0.3298 0.3267 

BiasedMF 0.8403 0.4760 0.7870 0.4792 0.6064 0.4757 0.4745 0.4701 0.4672 

DeepModel 0.7571 0.3758 0.7165 0.3864 0.5481 0.3816 0.3787 0.3865 0.3833 
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续表 

FairGAN 0.6852 0.4674 0.5982 0.3915 0.6541 0.4562 0.3976 0.4259 0.4523 

FRC_PMF 0.5434 0.4672 0.5142 0.4807 0.5223 0.4672 0.4798 0.4718 0.4615 

FRC_DMF 0.5241 0.4217 0.5178 0.3212 0.5219 0.3254 0.3217 0.3232 0.3166 

FRC_BiasedMF 0.5278 0.4679 0.5027 0.6014 0.5246 0.4714 0.4555 0.4619 0.4615 

FRC_DeepModel 0.5356 0.3724 0.5188 0.5384 0.5218 0.3762 0.3569 0.3717 0.3823 

 
Table 3. Performance comparison between baseline model and CIKM dataset 
表 3. 在 CIKM 数据集上和基线模型的性能比较 

Model 
Age Gen Com. 

AUC N@3 AUC N@3 N@3 

PMF 0.7130 0.6801 0.6654 0.6689 0.6287 

DMF 0.7238 0.5141 0.6802 0.4989 0.5173 

BiasedMF 0.7123 0.6198 0.7024 0.6029 0.6145 

DeepModel 0.6347 0.6354 0.5982 0.6398 0.6289 

FairGAN 0.6186 0.6542 0.5615 0.5544 0.6088 

FRC_PMF 0.5213 0.6724 0.5122 0.6512 0.6279 

FRC_DMF 0.5247 0.4983 0.5167 0.4872 0.5123 

FRC_BiasedMF 0.5391 0.6072 0.5243 0.5709 0.6089 

FRC_DeepModel 0.5166 0.6289 0.5199 0.6394 0.6173 

4.4. 参数分析(RQ3) 

本节研究了以用户为中心的子图网络邻域阶数 l 的取值对 FRC 模型性能的影响。表 4 展示了不同𝑙𝑙的
取值对模型性能的数据影响，图 2 为表 4 数据的直观折线图。观察图表数据可知，高阶图结构可以得到

更好的公平性结果和更高的推荐准确性，但对高阶图进行建模也会使模型训练更加耗时。因𝑙𝑙的取值大于

3 时用户的子图与其他用户存在较大的重叠，故仅研究 3l ≤ 的情况。其他的数据集、评价指标和基线模

型的组合均观察到了类似的数据趋势，故这里仅展示了 FRC_BiasedMF 模型在 MovieLens 数据集上单个

敏感特征的实验数据。 
 

Table 4. The influence of the value of the neighborhood order l of the user’s self-centered network on FRC 
表 4. 用户自中心网络的邻域阶数 l 的取值对 FRC 的影响 

敏感特征 
l = 1 l = 2 l = 3 

AUC N@5 AUC N@5 AUC N@5 

Age 0.5431 0.4793 0.5344 0.4741 0.5311 0.4723 

Gen 0.5292 0.4962 0.5267 0.4952 0.5221 0.4921 

Occ 0.5341 0.4897 0.5263 0.4867 0.5258 0.4862 

5. 结论 

目前，推荐系统因数据偏差的影响而普遍存在公平性问题。本文提出 FRC 模型通过构建用户–项目 
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Figure 2. The influence of subgraph neighborhood order l on model performance 
图 2. 子图邻域阶数 l 对于模型性能的影响 
 

双向图并利用图对抗技术学习公平嵌入，确保推荐结果的公平性，经真实数据集验证了该模型的有效性，

未来我们将进一步探索 FRC 模型在教育和工作推荐等领域的应用潜力。 
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