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摘　要　跨项目社会推荐是一种将社交关系整合到推荐系统中的方法.社会化推荐中包含用户Ｇ项目交互图和社交网络图,用

户是连接这两个图的桥梁,其表示学习对提升社会化推荐的性能至关重要.然而,现有方法主要使用用户或项目的静态属性和

社交网络中的显式朋友关系来进行表示学习,用户和项目交互的时序信息及隐式朋友关系未得到充分利用.因此,在社会化推

荐中,如何有效利用时序信息和社交信息成为重要的研究课题之一.文中通过建模用户的隐式朋友和项目的社交属性,提出了

一种新颖的基于高 阶 和 时 序 特 征 的 图 神 经 网 络 社 会 化 推 荐 算 法(GraphNeuralNetworksSocialRecommendationBasedon

HighＧorderandTemporalFeatures)模型,简称 HTGSR.HTGSR首先利用门控递归单元对基于项目的用户表征进行建模,以

反映用户的近期动态偏好,并定义一个高阶建模单元来提取用户的高阶连通特征,挖掘用户的隐式朋友信息;其次利用注意力

机制获取基于社交关系的用户表征;然后提出不同的项目社交网络的构建方式,并利用注意力机制来获取项目表征;最后将用

户和项目的潜在表征输入到多层感知机,完成用户对项目的评分预测.在两个数据集上进行详细的实验,并将实验结果与多种

类型的推荐算法进行比较,结果表明 HTGSR模型在两个数据集上的效果均较优.
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Abstract　CrossＧitemsocialrecommendationisamethodofintegratingsocialrelationshipsintotherecommendationsystem．In

socialrecommendation,useristhebridgeconnectinguserＧiteminteractiongraphanduserＧusersocialgraph．SouserrepresentaＧ

tionlearningisessentialtoimprovetheperformanceofsocialrecommendation．However,existingmethodsmainlyusestaticatＧ

tributesofusersoritemsandexplicitfriendinformationinsocialnetworksforrepresentationslearning,andthetemporalinforＧ

mationoftheinteractionbetweenusersanditemsandtheirimplicitfriendinformationarenotfullyutilized．Therefore,insocial

recommendation,effectiveuseoftemporalinformationandsocialinformationhasbecomeoneoftheimportantresearchtopics．

Thispaperfocusesonthetemporalinformationoftheinteractionbetweenusersanditems,andgivesfullplaytotheadvantagesof

socialnetwork,modelingtheuser’simplicitfriendsanditem’ssocialattributes．ThispaperproposesanovelgraphneuralnetＧ

workssocialrecommendationbasedonhighＧorderandtemporalfeatures,referredtoasHTGSR．Firstly,theframeworkusesgaＧ

tedrecurrentunittomodelitemＧbaseduserrepresentationstoreflecttheuser’srecentpreferences,anddefinesahighＧordermoＧ



delingunittoextracttheuser’shighＧorderconnectedfeaturesandobtaintheuser’simplicitfriendinformation．Secondly,HTGＧ

SRusesattentionmechanismtoobtainsocialＧbaseduserrepresentation．Thirdly,thepaperproposesdifferentwaystoconstruct

item’ssocialnetworks,andusestheattentionmechanismtoobtainitemrepresentations．Finally,theuser’sanditem’srepresenＧ

tationsareinputtotheMLPtocompletetheuser’sratingpredictionfortheitem．Thepaperconductsspecificexperimentson

twopublicandrealＧworlddatasets,andcomparestheexperimentalresultswithdifferentrecommendationalgorithms．Theresults

showthattheHTGSRhasachievedgoodresultsonthetwodatasets．

Keywords　Socialrecommendation,Temporalfeatures,Graphneuralnetworks,HighＧorderfeatures

　

　　随着５G时代的到来和各种电子设备的广泛应用,各种

信息正在以爆炸式的速度生成和传播,如存储在网络中的视

频、音频和文本数据.用户很难从这些海量数据中过滤出想

要的信息,用户的个性化需求无法通过单一服务来满足.

Varian等[１]于１９９７年提出了推荐系统的概念.推荐系统的

出现弥补了搜索引擎的缺陷,它可以有效地将用户的个人历

史行为作为自己的服务因素,从而过滤冗余信息,为用户带来

不同程度的个性化体验.

推荐系统涵盖了广泛的领域,如表１所列.互联网技术

的快速发展有助于获得更丰富的用户交互数据和社会信息,

但也导致了信息数据的爆炸性增长.尽管基于矩阵分解和协

同过滤的传统推荐算法在一定程度上提高了推荐性能,但它

们高度依赖于用户Ｇ项目交互矩阵.其主要通过获得用户对

项目的评分等显性反馈来生成推荐候选项目,而没有充分利

用用户的浏览时间等隐性反馈.面对庞大的用户数量和交互

式数据,这种方法已经无法满足用户对个性化推荐体验的高

需求.深度学习方法[２]的出现弥补了传统推荐算法的不足.

此类方法可以学习复杂的非线性关系,将用户和项目的交互

信息与用户的社交网络信息相结合,并学习更全面的用户表

示和项目表示,以提高推荐的准确性.

表１　常见的推荐系统的应用

Table１　Commonapplicationsofrecommendationsystems

应用 推荐系统实例

视频 优酷、爱奇艺、腾讯视频、YouTube
新闻 网易新闻、头条、腾讯新闻、Movielens
音乐 QQ音乐、网易云、酷狗、Ringo

电商平台 京东、淘宝、Amazon
社交平台 微信、微博、Twitter

当前,真实社会和虚拟社会的不断融合极大地促进了社

交信息的快速传播,改变了人们的社交方式.因此,社交网络

已经成为互联网发展中不可或缺的重要角色,社会化推荐也

成为了当前研究的热点方向之一.虚拟社交网络与用户的真

实社交的共同之处在于人与人之间的关系既亲密又疏远.通

常,研究人员将其定义为不同强度的社交关系[３].大多数社

交关系密切的用户都有类似的生活和工作环境以及朋友圈,

如家人和朋友、同学或同事,但这种高度重复的强关系网络并

不利于信息的传播.相反,在由兴趣相似的陌生人组成的脆

弱关系网络中,信息可以更迅速、更广泛地传播.因此,在研

究推荐算法的过程中,关注社交网络中存在差异的社交关系

已成为提高推荐性能的关键点之一,如 Twitter[４]和Epings[５]

中的信任关系.

由于社会化推荐的数据规模庞大、稀疏且冗余,如何防止

过度拟合、数据稀疏和冷启动仍然是社会化推荐面临的挑战.

在社会化推荐中,本文主要关注信息利用的３个方面,以应对

上述挑战.

(１)如何衡量目标用户与其朋友之间的社交关系?

(２)在进行社会化推荐时,社交关系的强弱将发挥什么价

值? 产生什么影响:

(３)推荐时应该采取什么方法来充分利用用户项目的交

互图和社交网络中的有效信息?

将深度神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)应用于评

级预测的社会推荐[６Ｇ９]的方法已被证明能够学习到更完整的

用户和项目表示,如 FTMFI[１０],ARSE[１１],SVD＋ ＋[１２]等.

Yang等[１３]使用随机步行抽样策略来获取社交网络中的邻

居,利用注意力机制来量化浏览记录对用户兴趣的影响.基

于 DNN的社会化推荐方法可以准确捕捉用户的静态和动态

偏好,使推荐效果更符合用户的兴趣和偏好,增强推荐的可解

释性.本文在现有方法的基础上对社会化推荐展开研究,通

过结合用户交互行为的时序信息和用户社交网络的隐式朋友

信息进行用户表征学习,并利用注意力机制捕获不同项目对

用户偏好的影响和不同用户对项目表征的影响.

本文提出了一种高阶时序图神经网络社会化推荐算法模

型 HTGSR.该模型引入了门控递归单元来建模用户与项目

之间交互的时序信息,并简化了具有叠加作用的现有模块;使

用两层注意力网络来捕捉用户的不同显式朋友对自己的影

响,以基于社交关系对用户表示进行建模.本文将用户的隐

式朋友作为目标用户的高阶连接性特征和时序信息集成到基

于项目的用户表征建模过程中.在项目表征建模过程中,使

用注意力机制为目标项目的交互用户赋予不同的权重,以捕

捉不同用户对目标项目表征的影响.基于现有数据,完成了

不同项目的社交网络构建,并将其集成到项目表征建模中.

该模型充分发挥了社交网络信息在用户和项目建模中的重要

作用.本文的主要贡献如下:

(１)充分利用目标用户对交互项目的评分时间信息.在

分析了用户Ｇ项目交互图和数据特征之后,本文使用门控递归

单元(GatedRecurrentUnit,GRU)来描述用户的兴趣变化;

在建模用户的潜在表示时,将用户与项目之间的交互时间作

为辅助信息.此外,本文还分析了时间特征建模方法在实验

部分的适用性.

(２)基于对用户社交网络中信息特征的分析,定义了一个

高阶建模单元(HighＧOrderModelingUnit,HOMU),该单元

将用户的隐式好友信息作为目标推荐用户的高阶连通性特

征,并将其嵌入到用户表示中,以确保其能够集成到预测模型

０５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



中.在建模高阶特征的过程中,本文仍然使用时间序列信息

作为辅助信息,并使用门控递归单元为具有较大社会影响力

的用户赋予更大的权重,有效地反映了社交网络中不同用户

对目标用户表示学习的贡献程度.

(３)在Ciao和 Epions两个公共数据集上进行了充分实

验,以论证上述创新点的积极意义.以 MAE和 RMSE作为

评价标准,在不同类别的推荐模型中选取经典算法作为基线

模型进行比较,实验结果表明本文方法在两个评价指标上均

优于基线方法.本文还进行了消融实验和分析,以深入探讨

各个部分对模型性能的影响.同时,提出了两种不同的项目

社交网络构建方法,即数量型项目社交网络(NumberItem

Social,NIS)和比例项目 社 交 网 络 (ProportionItem Social,

PIS),以便对项目特征层采取不同的建模方法,分析特征层建

模对模型性能的影响.

１　社会化推荐算法理论基础

１．１　社会化推荐和传统推荐

社会化推荐经过多年的沉淀和发展已经取得了丰硕的成

果[１４Ｇ１６].与传统推荐不同,社会化推荐不仅利用了用户和项

目之间的交互信息,而且还结合了用户之间的社交信息、位置

关系等重要的影响因子.另外,两者之间也有一些主要区别,

如表２所列.

表２　社会化推荐与传统推荐的主要区别

Table２　Maindifferencebetweensocialrecommendationand

traditionalrecommendation

差异点 传统推荐 社会化推荐

数据特点
数据的规模、稀疏

性及冗余性较小

数据的 规 模、稀 疏 性 及 冗 余 性

更强

信息类型 评分信息 评分信息及社交关系信息

采用的主要方法 协同过滤算法 协同过滤算法及社会网络分析法

推荐结果 准确度较低 准确度较高

随着互联网技术的发展和社交媒体的盛行,大量的互联

网用户可以随时参与在线网络活动,因此产生了多种多样的

社交关系.社交网络中社交关系的强弱是不同的,如何合理

有效地挖掘对用户有价值的社交关系是社会化推荐面临的挑

战之一.

１．２　传统推荐算法简介

基于内容(ContentＧBased,CB)的推荐算法[３]首先对项目

进行内容分析,以获得项目的内容属性索引;其次对用户的历

史行为数据进行建模,以获得用户的兴趣;然后计算候选项目

与用户偏好的相关度并排序;最后向用户推荐具有高相关性

的项目.该算法需要从不同类型的推荐项目中提取不同的特

征进行建模,因此在使用此类算法时,用户和项目的特征属性

提取尤为重要[１７Ｇ１９].例如,推荐的电影往往是基于电影类型

和导演风格等因素提取特征来进行推荐的;商品类别的推荐

通常是基于商品类型、价格或大小等因素的建模.基于内容

的推荐算法在新闻推荐和论文推荐等文本领域表现非常好,

并且通常更具解释性.

协同过滤(CollaborativeFiltering,CF)思想的出现促进

了推荐 系 统 的 发 展,并 已 成 为 推 荐 系 统 中 广 泛 流 行 的

技术[２０Ｇ２４].协同过滤主要根据用户的行为数据表达用户的

兴趣,寻找项目或用户之间的相关性,然后根据相关性选择候

选项目集以推荐给目标用户.尽管该算法不依赖于任何领域

知识,但它受到用户和项目之间的交互矩阵的限制.交互矩

阵的值可以表示用户与项目的交互行为,这类信息可以极大

地帮助研究人员捕捉用户的兴趣和偏好.用户和项目之间的

交互数据可以分为两类:显式反馈和隐式反馈.评分等体现

用户对项目直接行为的信息被称为显式反馈;点击、浏览这类

间接反映用户兴趣特征的数据信息被称为隐式反馈.基于协

同过滤的算法根据实现策略的不同划分为基于模型的协同过

滤算法和基于内存的协同过滤算法[２５Ｇ２６].

１．３　社会化推荐算法简介

矩阵分解技术[２７Ｇ３０]可以将用户Ｇ项目评分矩阵分解为两

个或多个低维矩阵的乘积以实现维度规约,并使用低维空间

数据研究高维数据的性质,主要包括奇异值分解(Singular

ValueDecomposition,SVD)、非负矩阵分解 NonnegativeMaＧ

trixFactorization,NMF)和概率矩阵分解(ProbabilisticMaＧ

trixFactorization,PMF).在社会化推荐中,矩阵分解技术关

注用户的社交网络信息对用户潜在特征向量的影响,并将用

户的各种社交网络关系信息集成到矩阵的优化分解过程中,

以提取更好的潜在特征向量.例如,SoRec[２９]是一种将基于

PMF的社交网络结构与用户项目评分矩阵相结合的方法,其

将两个不同的数据资源通过共享的用户潜在特征空间连接起

来.通过基于概率矩阵分解的因子分析,学习低阶用户的潜

在特征空间和项目潜在特征空间,提出社会化建议.

然而,这种方法并没有区分用户之间的信任程度,因此研

究人员开始研究用户信任程度的计算.例如,SPTW[３０]以社

交网络中用户的信任关系及用户对兴趣点推荐的反馈为动

机,通过矩阵分解技术计算社交网络中用户之间的信任程度,

然后使用高概率位置分类算法来生成兴趣点列表作为推荐

项.SoRec和SPTW 的社会关系不区别方向,Yang等[３１]认

为,社会关系的方向性可能会对推荐效果产生一定影响,因此

提出了 TrustMF模型.该模型充分利用了矩阵分解技术,并

根据信任关系的方向,将用户投影到信任者特征向量和可信

特征向量中,分别表示用户“信任他人”和“被他人信任”的行

为,该模型能够准确地反映现实世界中的推荐过程.

图神经网络能自然地集成节点信息以及拓扑结构,已经

被证实对图数据的表示学习具有十分重要的意义[３２Ｇ３４].基

于图神经网络的社会化推荐算法[３５Ｇ３８]通常利用用户Ｇ项目的

交互图和用户Ｇ用户社交图中的两部分数据进行有效的推荐,

将用户及项目作为用户Ｇ项目的交互图和用户Ｇ用户社交图的

节点,至于节点的状态信息则是用项目Ｇ项目之间、用户Ｇ用户

之间、用户Ｇ项目之间和内容信息间的关系来表示.这两个图

属于两个异构的网络,用户共存在这两个网络中,是连接这两

个图的桥梁.因此用户的表示学习在社会化推荐中是极其重

要的.由于社会化推荐数据规模大且稀疏,Yang等[３５]将矩

阵分解技术和图嵌入技术相结合,提出了 HOPＧRec模型,在

用户项目交互图上利用随机游走策略挖掘高阶关系,使用矩

阵分解作为预测模型.但是其中的高阶关系仅被用来丰富
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训练数据,没有真正用于预测过程中.而 NGCF[３６]模型成功

把高阶连通性特征集成到预测模型中,并采用共同注意力机

制将自我关注和其他关注考虑在内,提升了推荐效果.上述

方式利用周围邻居提出静态模型,而没有模拟信息在全局的

循环传播过程.因此,Wu等[３７]提出了一种具有分层影响传

播结构的模型 DiffNet.DiffNet对社会网络中用户之间的关

系进行迭代计算,将用户的偏好影响力进行 K 轮传播,最终

形成用户之间互相影响的偏好传播.Zhang等[３８]认为社交

传播性不仅存在于用户之间,也存在于项目之间,因此提出了

DANSER模型.该模型将用户领域的静态、动态双重社交因

素扩展到项目领域,并以此研究推荐过程中的４种社交因素,

动态地衡量两个领域的４种社会互动,提升了社会效应的可

解释性.

２　高阶时序图神经网络社会化推荐

近年来,社会化推荐在众多研究者的推动下取得了长足

的进步,数据稀疏性和冷启动问题得到有效缓解.尽管现有

的社会化推荐方法在性能上有了一定的提升,但大多数方法

都是通过描述用户或项目的固有属性(如ID、类别等)来获取

用户或项目的嵌入表示[３９Ｇ４８].对于一些动态属性(容易随时

间改变的属性)的建模有所欠缺,无法学习更完整和准确的用

户或项目表示.此外,在现实生活中,用户的偏好变化与时间

相关,用户可能在不同的阶段对不同的项目特征感兴趣.时

序性能够帮助研究者有效探索用户多阶段的兴趣变化,找出

用户偏好发生变化的时间点,有助于进一步挖掘用户兴趣变

化的原因.随着社交平台的普及,社交网络变得越来越复杂.

当用户的显式好友无法与用户分享有用的信息时,就需要考

虑用户的隐式好友信息对用户的影响.当前已经提出了许多

基于时间信息的推荐模型.例如,Xia等[４９]提出了一种双通

道超图卷积网络,并将自监督学习的思想融入其中,通过最大

化两个通道学习到的会话表示之间的互信息作为辅助任务来

改进推荐任务;Chang等[５０]考虑到潜在信号行为和快速变化

的偏好,利用 GNN网络通过项目Ｇ项目兴趣图来整合隐藏信

号行为以及快速变化的偏好.本文结合用户Ｇ项目交互的时

序信息和用户隐式朋友的高阶特征,提出了一种新的高阶序

列图神经网络社会化推荐模型.下文将详细介绍高阶时序图

神经网络社会化推荐模型的构建过程.

２．１　符号与定义

在社会化推荐中,有两个实体集合:一个是用户集合U＝
{u１,u２,􀆺,un},另一个是项目集合V＝{v１,v２,􀆺,vm }.其

中,n表示用户的个数,m 表示项目的数量.本文将R∈Rn×m

看作是用户Ｇ项目评分矩阵.如果ui 给予了vj一个评分,那

么rij就是评分数值的表示,否则文中将用０来填充ui对vj的

评分.评分值rij可以被看作是用户ui对于Vj的观点意识,

F(i)代表与用户ui相连的邻居的集合,C(i)是用户ui交互过

的项目集,B(j)是与项目vj交互过的用户集合.文中使用

pi∈Rd向量来表示一个用户,用qj∈Rd向量来表示一个项目.

d是嵌入向量的维度.本文公式中涉及的符号及定义如表３
所列.

表３　符号与定义

Table３　Notationanddefinitions

符号 定义及描述

er 对于评分级别r的观点嵌入,例如五星评分,r∈{１,２,３,４,５}

d 嵌入向量的长度

hI
i 用户ui 从C(i)上获取基于项目的用户潜在表征

hS
i 用户ui 从F(i)上获取基于社交关系的用户潜在表征

hi 结合hI
i 和hS

i形成的用户ui 的潜在表征

Xia 项目va 针对用户ui 具有观点意识交互的表示

fjt 用户ut 针对项目vj 具有观点意识交互的表示

zj 项目vj 的潜在表征

αia 某个项目va 对用户在社交域上的表征hS－
i 的注意力权重

βio 某个用户uo 对目标用户在社交域上的表征hS－
i 的注意力权重

μjt 某个用户ut 对目标项目在社交域上的表征hS－
i zs

j 的注意力权重

r′ij 用户ui 对项目vj 的预测评分值

⊕ 两个向量的连接操作

w,b 神经网络中的权重和偏置值

２．２　模型概述

本文提出了一种基于高阶和时序特征的图神经网络社会

化推荐算法模型 HTGSR.该模型分析了数据集的特点,探索

并成功地找到了一种对用户Ｇ项目交互的时间序列信息进行

有效建模的方法;针对现有方法中具有叠加效果的模块进行

了简化;将用户的隐式朋友作为目标用户的高阶连通特征,融

入用户表征的建模过程中.在基于项目的用户表征建模过程

中,HTGSR 利用门控循环单元有效地结合了时间信息.在

基于社交关系的用户表征建模过程中,HTGSR 对目标用户

的邻居进行建模,使用双层注意力网络来捕捉不同邻居对目

标用户表征的影响.在项目表征建模过程中,本文模型融合

用户嵌入和评分嵌入的信息共同进行建模,利用注意力机制

对目标项目的交互用户赋予不同的权重,以捕捉不同用户对

目标项目表征的影响.用户和项目表征将被送入多层感知器

以预测用户对未知项目的评分.本文提出的 HTGSR框架整

体模型如图１所示,框架由用户表征建模、项目表征建模和评

分预测３个子模块组成.

(１)用户表征建模.在社交图网络推荐中,用于建模用户

潜在特征的数据存在于两个图中,即社交图和交互图.社交

聚合也被称为基于社交关系的用户表征建模,这部分主要是

充分利用用户的社交邻里关系来学习用户的潜在表征.项目

聚合也被称为基于项目的用户表示建模.该模块可以通过用

户Ｇ项目图中的交互信息来挖掘用户特征,并考虑时序信息.

此外,本 文 还 定 义 了 一 个 高 阶 特 征 建 模 单 元 (HighＧOrder

ModelingUnit,HOMU)来对用户的“隐式朋友”进行建模.

通过融合基于社交关系和基于项目的用户表示,可以获得用

户的综合潜在向量表示.

(２)项目表征建模.该模块用于获取项目的潜在向量表

征.用户聚合也被称为基于用户的项目表征建模.为了更好

地获得项目表示,该模块的用户聚合包括与目标项目交互的

用户嵌入及其评分嵌入,并使用注意力机制分配不同的权重,

用于捕捉不同用户对目标项目表征的影响.

(３)评分预测.该模块将得到的用户表示和项目表示串

联起来,然后输入多层感知器来预测用户对未知项目的评分.
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图１　HTGSR模型的整体框架

Fig．１　OverallframeworkofHTGSRmodel

　　本文将从用户表征建模、项目表征建模和评分预测３方

面具体阐述模型构建过程,同时给出相关理论基础的详细

证明.

２．３　用户表征建模过程

用户表征建模的主要作用是获取用户的潜在表征,对于

某一个用户ui,表示为hi∈Rd,hi是由用户在项目域上的表征

hI
i∈Rd和用户在社交域上的表征hS

i ∈Rd组成的.本文利用

设计好的聚合函数将这两个不同域的表征进行融合连接,生
成最终的用户表征hi.下文将详细介绍基于项目域上的用户

潜在表征建模、基于社交关系的用户潜在表征建模,以及如何

合并这两个域的表征.

２．３．１　基于项目的用户潜在表征建模

用户Ｇ项目交互图中的数据主要反映以下３方面的信息:
目标用户交互过的项目、对每个项目的评分,以及发生评分行

为的时间.HTGSR 模型能够充分利用用户Ｇ项目交互图中

的这３类信息,并将它们融合在一起,得到基于项目的用户潜

在表征,如式(１)所示:

hI
i＝σ(W􀅰Aggreitems({Xia,∀a∈C(i)}＋b)) (１)

其中,C(i)表示用户ui交互过的项目的集合,向量Xia表示用

户ui与项目va之间的意见交互信息,Aggreitems是一个项目聚

合函数,σ代表一个非线性激活函数,W 和b是神经网络中的

权重和偏置值.下文将详细介绍如何定义观点交互表示Xia

和聚合函数Aggreitems.
当用户和一个项目交互时,可以通过对这个项目的评分

来展示自己对该项目的观点.例如,在日常的购物过程中,人
们通常会对项目进行星级评分,这些评分可以帮助建模学习

用户在项目域上的潜在向量表示,从而更好地捕获用户的偏

好.为了能够有效地建模用户对项目的评分,本文引入观点

嵌入向量er∈Rd,这样可以将用户的评分作为一个稠密的向

量表示.对于每一个用户ui交互过的项目va,本文采用向量

Xia作为项目表征qa和观点嵌入向量er整合的结果表示,文中

通过一个多层感知机来实现,定义为gv.这个多层感知机的

输入为qa和er,输出为Xia.表达式如式(２)所示:

Xia＝gv([qa􀱇er]) (２)
对于聚合函数Aggreitems,常用的一种方式是将与用户ui

相关的Xia进行线性加和再平均,如式(３)所示:

hI
i＝σ W􀅰 ∑

a∈C(i)

１
|C(i)|Xia{ }＋b( ) (３)

此方法认为用户交互过的每一个项目对用户表征的学习

贡献是均等的,而且没有考虑用户与项目交互的时序信息对

贡献程度的影响.现实中,用户在一天内交互过项目１和项

目２,但是对项目１的评分是５,对项目２的评分是１,显然用

户不喜欢项目２,由此可知项目２对用户表征的学习贡献很

小,项目１则相反.另外,由于用户在与项目交互时是和时间

相关的,用户的喜好也会随着时间发生变化,因此时序信息对

学习用户的潜在表征具有重要的作用.
为了能够考虑时序信息,本文的聚合函数Aggreitems引入

了门控递归单元 GRU 模型.GRU 是一个强大且有效的建

模序列特征的工具,已经在自然语言处理领域取得了很大成

效.门控递归单元 GRU 被公认是长短期记忆网络(Long
ShortＧTerm Memory,LSTM)在门控函数数量上的升级版结

构体.在功能上二者都能够弥补循环神经网络的长期依赖不

足,但在 GRU模型中只有两个门函数:分别是更新门和重置

门.这也是本文选择用 GRU 来建模时序特征的原因之一.

GRU的关键符号及定义如表４所列.

表４　循环递归单元符号及定义

Table４　Notationanddefinitionofrecurrentunit

符号 定义及描述

Zt 更新门

rt 重置门

hi′ 当前记忆内容

ht 输出隐藏状态

wz,wr,wh 需要学习的参数

σ(􀅰) sigmoid激活函数

􀳱 哈达玛积

tanh(􀅰) 双曲正切激活函数

GRU模块在每一个时间步的计算式如式(４)所示:

Zt＝σ(Wz[Xia,ht－１])

rt＝σ(Wr[Xia,ht－１])

ht′＝tanh(Wh[Xia,rt􀳱ht－１])

ht′＝Zt􀳱ht－１＋(１－Zt)􀳱ht′

(４)

本文将进一步介绍 GRU中关键的更新门Zt和重置门rt
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的作用.在序列建模的过程中,Zt 由于整合了 LSTM 中的遗

忘门和输入门,因此可以决定要将上一步ht－i中的哪些信息

丢弃以及在当前记忆内容ht中哪些新信息需要被添加.如果

Zt接近于１,那么１－Zt将接近于０,GRU 将忽略大部分当前

记忆内容中的相关信息,对上一步的信息保持主要的关注度.

重置门rt的作用是决定选择遗忘多少之前的信息,具体来说,

是通过乘以ht－１来确定要遗忘多少先前步骤中以往的信息,

如果rt接近０,GRU 将忽略过去的信息,只关注当前的输入

Xia.因为用户交互过的项目不止一个,所以文中将目标用户

相关的所有表征作为 GRU 的输入,然后可以得到一个用户

表征ht,这个表征里包含用户与项目交互的意见信息和时序

信息,如式(５)所示:

ht＝GRU({Xia,∀a∈C(i)}) (５)

进一步可以得到新的hI
i,如式(６)所示:

hI
i＝σ(W􀅰ht＋b)

＝σ(W􀅰{GRU({Xia,∀a∈C(i)})}＋b) (６)

为了能够融合高阶信息,即目标用户的隐式朋友关系,本
文还提出了一种新颖的方式以得到目标用户涉及的项目表征

qa,用新的定义符号 Newqa 表示.高阶信息的建立过程如

图２所示.

图２　高阶特征构建模型

Fig．２　HighＧorderfeaturesbuildingmodel

本文将目标用户交互过的所有项目的嵌入作为 GRU 的

输入之一,但是该项目嵌入代表的是项目的原始特征,如ID
和属性等.在图２所示的高阶特征建模单元中,对于目标用

户交互过的每个项目的项目嵌入都包含两部分信息,一部分

是项目的原始嵌入阵,另一部分是交互过该项目的所有用户

嵌入融合的结果,然后将其馈入到多层感知机gu.值得注意

的是,本文在进行高阶特征建模时,依然利用 GRU 结合用户

和项目交互的时序信息.获取嵌入高阶特征的项目表征

Newqa表达式如式(７)所示:

Newqa＝qa􀱇GRU(gu(pi􀱇eia),∀i∈B(a)) (７)

获取用户与对项目的观点交互表示Xia 表达式如式(８)

所示:

Xia＝gv([Newqa􀱇er]) (８)

以上内容讲述了如何将时序信息和高阶特征信息这一协

同信号聚合在基于项目的用户潜在表征中.

２．３．２　基于社交关系的用户潜在表征建模

通过社会相关理论可以证明,用户的偏好更可能与那些

和用户处于同一社交网络中的朋友的偏好相似,因此在学习

用户潜在表征时包含社交信息很有必要.然而,用户之间联系

的强度是不同的,在学习基于社交关系的用户潜在表征时

应当考虑社交关系的异构优势.因此,本文采用 DSCF[４６]中

的注意力机制,对目标用户不同强度关系的社交朋友赋予不

同的权重,选出贡献值较大朋友来表征目标用户的社交信息.
为了获得用户在社交域上的潜在表征hS

i ,本文从社交图

中利用目标用户的显式朋友在项目域上的潜在表征,式(９)

所示:

hs
i＝σ(W􀅰Aggrefriends({hI

o,∀o∈F(i)})＋b) (９)
此方法认为所有的显式朋友对目标用户的表征具有相同

的贡献,未挖掘社交图中联系强弱对贡献值的影响.因此,本
文采用了两层神经网络的注意力机制,通过注意力值β∗

io 与目

标用户嵌入pi和显式朋友hi
o相关联,从而捕获对目标用户产

生重要影响的用户,进而对他们之间的关系强度进行建模,如
式(１０)－式(１２)所示:

hs
i＝σ{W􀅰{∑

o∈F(i)βiahI
o}＋b} (１０)

βio＝ exp(β∗
io )

∑
o∈F(i)

exp(β∗
io ) (１１)

β∗
io ＝WT

２ 􀅰σ(W１􀅰hI
o􀱇pi＋b１)＋b２ (１２)

其中,β∗
io 用于捕获目标用户与显式朋友之间联系的强度.

２．３．３　综合性用户潜在表征学习

综合性用户潜在表征学习是为了学习到更好的用户潜在

表征,本文将基于项目的用户表征hI
i,与基于社交关系的用户

表征hS
i 相结合,获得最终的用户潜在表征hi,然后将最终的用

户潜在表征输入到多层感知机中.用户潜在表征的最终定义

如式(１３)所示:

c１＝hI
i􀱇hs

i

c１＝σ(W２􀅰c１＋b２)

　􀆺

hi＝σ(Wl􀅰cl－１＋bl)

(１３)

其中,l是隐藏层的层号.

２．４　项目表征建模过程

项目表征建模部分用于学习项目的潜在表征zj.由于

项目只存在于交互图中,因此本文对每个项目vj进行用户聚

合,即基于用户的项目表征建模.鉴于项目的特征并不会像

用户偏好一样随着时间的变化而变化,因此只考虑捕获交互

和观点进行学习项目潜在表征.对于每一个项目vj,采用聚

合交互过项目vj的用户及其评分来学习项目的潜在表征.
因为多个用户对同一个项目的评分不一定一致,这种有区别

的分值可以有效反映用户兴趣的多样性.而这些来自不同用

户的意见有助于捕捉到同一项目的特点,进而对项目潜在表

征进行建模.对于ui与vj交互且评分是r这一交互过程,本
文引入一个fjt作为意见交互过程的表示,如式(１４)所示:

fjt＝gu([pt􀱇er]) (１４)
上式中包含原始的用户嵌入pt以及观点嵌入er.首先

将二者进行连接,其次将融合结果输入多层感知机中,定义为

gu,用来聚合带有意见信息的交互信息.然后,通过聚合交互

过项目vj 的所有用户及其意见表征结果fjt来学习项目的潜

在表征zj.用户聚合函数定义为 Aggreusers,在项目Ｇ用户交

互图中,Aggreusers用来聚合交互过某一项目的所有用户的意

见表示.所以某一项目的潜表征如式(１５)所示:

Zj＝σ(W􀅰Aggreusers({fjt,∀t∈B(j)})＋b) (１５)
对于聚合函数Aggreusers,常用的一种方式是将与项目vj
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相关的fjt进行线性加和再平均.如式(１６)所示:

Zj＝σ W􀅰 ∑
∀t∈B(j)

１
|B(j)|fjt{ }＋b( ) (１６)

上述方法认为所有交互过项目vj的全部用户的评分对

于该项目的表示具有相同的贡献.但是在现实生活中,通常

会存在无效的评分.例如,用户购买完某一个商品之后,并不

会对商品进行评分,在数据处理过程中,这类型的空值会被填

充为０.显然,这样的评分对于项目潜在表征的贡献几乎没

有,可以看出不同用户的意见交互表示fjt对于项目的潜在表

征学习贡献不同.为了区分每个用户的意见交互权重μjt,论

文依然采用两层神经网络的注意力机制,将fjt和项目嵌入表

示qj作为输入,以捕获不同用户的意见交互表示对于项目表

征的不同影响,如式(１７)－式(１９)所示:

Zj＝σ(W􀅰{ ∑
∀t∈B(j)

μjtfjt}＋b) (１７)

μjt＝ exp(μ∗
jt )

∑
∀t∈B(j)

exp(μ∗
jt ) (１８)

μ∗
jt ＝wT

２ 􀅰σ(W１􀅰[fjt􀱇qj]＋b１)＋b２ (１９)

其中,μjt用于捕获用户Ｇ项目交互对项目潜在表征学习的不同

的影响.

本文中的用户表征建模分为基于项目的表征建模和基于

社交关系的表征建模.受此启发,本文还考虑为项目构建一

个社交网络,完成基于社交关系的项目表示建模.建模的主

要思想是:针对两个不同的项目(项目１和项目２),判断与这

两个项目交互的用户数量是否达到一定的阈值或在阈值以

上,若是,则为目标项目建立数量型项目社交网络.另一种尝

试是判断与两个项目有过交互的公众用户比例是否在一定阈

值以上,若是,则认为这两个项目具有一定的相似性,可以为

这两个项目建立比例型社交网络.这两种方式也可以理解为

目标项目的显式朋友关系.具体的建模过程将在不同项目特

征建模方法对结果的影响的实验中详细介绍.

２．４．１　构建项目社交关系

数量型项目社交网络(NumberItemSocial,NIS)构建方

式如图３所示.这一构建方式首先将项目集合中的每个项目

按照交互用户数量大于或等于阈值 N 进行过滤.交互用户

数量小于阈值的项目则只进行基于用户的项目表征建模,不
进行社交关系的项目表征建模.在过滤后的项目集合中,选
择目标项目Vt然后寻找目标项目Vt与其他项目Vm的公共交

互用户,若公共交互用户的数量大于或等于阈值,则将Vm 视

为Vt的邻居之一.在整个社交网络的构建过程中,每个项目

都会被当做一次目标项目且阈值 N＝５,来构建所有项目的

社交网络,以此进行基于社交关系的项目表征建模.

图３　NIS项目社交网络的构建方式

Fig．３　BuildingwayofNISitemsocialnetwork

比例型项目社交网络(ProportionItemSocial,PIS)构建

方式如图４所示.这一方式是先在项目集合V 中选取目标

项目,其次寻找目标项目与其他项目Vm 的公共交互用户,获
取公共用户数量,如式(２２)所示:

P(vi,vt)＝|N(i)∩N(t)|
|N(t)|

(２０)

其中,|N(t)|表式目标项目vt的交互用户的总数,|N(i)∩
N(t)|表示项目vi与目标项目vt的公共交互用户的数量,

P(vi,vt)表示项目vi与目标项目vt的公共交互用户占比.若

P(vi,vt)的值大于或等于阈值,则将vi加入目标项目vt的社交

网络中,作为其邻域之一.在项目集V 中,所有的项目都会被

当做一次目标项目且阈值N＝６０％,获取其社交邻域集合.

图４　PIS项目社交网络的构建方式

Fig．４　BuildingwayofPISitemsocialnetwork

２．４．２　建模项目表征

对于项目特征建模,本文考虑构建项目的社交网络,将项

目建模过程分别进行基于用户的表征建模和基于社交关系的

表征建模.文中采用zU
j 表示基于用户的项目潜在表征建模,如

图５所示.项目建模主要分为两个模块,一个是基于用户的项

目表征建模,另一个是基于社交网络的项目表征建模.由于基

于用户的项目表征建模过程在第３．４节中已有介绍,因此这一

小节将重点介绍基于社交网络的项目表征zS
j的建模过程.

图５　项目表征建模整体框架

Fig．５　Overallframeworkforprojectrepresentationmodelling

为了获得项目在社交网络的潜在表征zS
j,本文从社交图

中融合目标项目的邻域基于用户上的潜在表征,如式(２１)
所示:

zS
j＝σ(W􀅰Aggrefriends({zU

o ,∀o∈F(j)})＋b) (２１)
其中,F(j)表示一个集合,该集合是目标项目的邻域集合;

Aggrefriends定义为目标项目邻域的聚合函数,论文采用两层神

经网络的注意力机制,通过注意力值aio与目标项目嵌入qj和

邻域表示ZU
o 相关联,从而捕获对目标项目产生重要影响的

５５于　健,等:基于高阶和时序特征的图神经网络社会化推荐算法研究



项目,进一步对它们之间的关系强度进行建模.如式(２２)－
式(２４)所示:

zS
j＝σ(W􀅰{∑

o∈F(j)
αiozU

o }＋b) (２２)

αio＝ exp(α∗
io )

∑
o∈F(j)

exp(α∗
io ) (２３)

α∗
io ＝wT

２ 􀅰σ(W１􀅰[zU
o 􀱇qj]＋b１)＋b２ (２４)

其中,aio表示目标项目和其邻域之间的关系强度.

本文将基于用户的项目表征ZU
o 和基于社交关系的项目

表征zs
j进行结合,获取到最终的项目潜在表征zs

j,然后将最终

的项目潜在表征输入到多层感知机中,项目潜在表征定义如

式(２５)所示:

c１＝zU
j 􀱇zs

j

c２＝σ(W２􀅰c１＋b２)

　􀆺

zj＝σ(Wl􀅰cl－１＋bl)

(２５)

其中,l是隐藏层的层号.

２．５　评分预测过程

在实际生活中,由于人们的需求不同,推荐的主要任务也

不相同.本文建议将提出的高阶时序图神经网络社会化推荐

模型应用在评级预测的推荐任务上.如图１的评分预测所

示,首先将用户潜在表征hi和项目潜在表征zj串联,然后再

馈入多层感知机进行评级预测.详细过程如式(２６)所示:

g１＝[hi􀱇zj]

g２＝σ(W２􀅰g１＋b２)

　􀆺

gl－１＝σ(Wl􀅰gl－１＋bl)

r′ij＝WT􀅰gl－１

(２６)

其中,gl是第l层潜在表征表示,r′ij是用户ui对项目vj 的评

分预测值.

２．６　模型训练

本文采用通过优化损失函数的值以达到训练过程中评估

参数的目的.由于本文在这项工作中重点关注的任务是评级

预测,因此选择的损失函数如式(２７)所示:

Loss＝ １
２|O|　 ∑

i,j∈O
(r′ij－rij)２ (２７)

其中,O代表所有观察到的用户Ｇ项目交互记录,|O|表示观察

到的评分的数量,r′ij和rij分别是用户ui对项目vj评分的预测

值和真实值.本文将针对高阶时序图神经网络社会化推荐模

型的处理方法进行介绍,这些处理方法对提高模型训练效率

和性能有着非常重要的影响,决定着模型是否具有应用于工

程实践的可能.

(１)预处理方法

根据模型建模过程的介绍和理论分析,本文的模型中有

３种随机初始化的嵌入,包括项目嵌qj,用户嵌入pi和评分嵌

入er,它们在训练过程中共同学习.随着数据量的大幅增加,

原始数据呈现出稀疏且维度大的特点,而独热编码已经不能

满足对用户及项目的特征进行充分完整表示的需求.为了使

表示出的特征信息更加完善,本文将高维稀疏特征表示成一

个低维稠密的向量,这样可以更加轻松地训练模型.评分

嵌入矩阵取决于系统的等级量表,如果评分矩阵中的用户对

项目的评分存在缺失项,将用０来填充.

(２)优化损失函数

第二个处理方法是优化损失函数.本文采用的是 GraＧ

phRec[４２]中的均方根反向传播(RootMeanSqurepropogaＧ

tion,RMSprop).RMSprop是自适应梯度算法 AdaGrad的

改进算法,同时也是自适应学习率调整 Adadelta的一个特

例.Adagrad的主要特点在于不断累加每次训练中梯度的平

方,具体计算方法如式(２８)所示:

θ＝θ－ η
ε＋Σtg２

t
gt (２８)

其中,gt是模型在t时刻的梯度,文中将其设为一个极小的正

数,然后将Σtg２
t 和相加,以防分母为０.在训练过程中,随着

梯度的累加,学习率会越来越小.这种优化器的优点在于可

以自动调节参数的学习率,缺点是学习率下降较快,很大程度

上会造成学习提前结束.Adadelta是在 Adagrad的基础上做

了轻微的修改,其特点是比 Adagrad更加稳定.Adadelta的

计算方法如式(２９)、式(３０)所示:

θ＝θ－ η
ε＋E[g２]t

gt (２９)

E[g２]t＝βE [g２]t－１＋(１－β)g２
t－１ (３０)

Adadelta和 Adagrad的区别在于式(２８)中Σtg２
t 被前t

个gt的期望E[g２]t代替.这样做的好处是可以使学习率的

下降速度变慢.当参数β＝０．５时,E[g２]t就变成梯度平方

和的平均数,然后再进行开根号,这样就可以获取到梯度均方

根RMS,如式(３１)所示:

RMS[g]t＝ E[g２]t＋ε (３１)

因此 RMSprop中更新参数的方法如式(３２)所示:

θ＝θ－ η
RMS [g]tgt (３２)

(３)缓解过拟合问题

此外,过拟合是深度神经网络中长期存在的问题.出现

过拟合问题的原因可能是训练数据太少,当模型在训练集上

表现出的性能太优时,不排除会出现过拟合的现象.因此在

模型训练之前,采取一定的方式缓解过拟合问题是有必要的.

缓解过拟合,常见的处理方法有在损失函数中加入正则项、当
验证集效果变差时提前终止和采用 Dropout策略随机将一部

分神经元丢弃.本文经过不同方式的实验后,发现 Dropout
策略[３９]实验效果最好,因此最终采用 Dropout策略来缓解过

拟合问题.

模型训练的过程如算法１所示.

算法１　高阶时序图神经网络社会化推荐模型训练过程

输入:数据集 O:{U,V,R,T)},权重 w,偏置值b,学习率η等

输出:用户ui对项目vj的评分r′ij,ui∈U,vj∈V

１．利用数据集得到H:Uv ,Ur ,Vu ,Vr ,S:Us

２．随机初始化网络参数

３．　　while训练轮数未达到do

４．　　while一轮训练没有结束do

５．　　随机抽取 N条训练数据{uvi,uri,vui,vri}∈H,{usi}∈S

６．　　用用户建模得到用户表征向量hi

７．　　利用项目建模得到项目表征向量zj
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８．　　通过评分模型得到评分预测值r′ij＝Rating(hi,zj)

９．　　计算损失函数Loss:L＝ １
２|O|∑i,j∈o(r′ij－rij)２

１０． 利用 RMSprop更新网络参数

１１． endwhile

１２．endwhile

３　实验与分析

本节将介绍高阶时序图神经网络社会化推荐模型的实验

并进行结果对比分析.首先介绍本文模型实验中使用的数据

集,其次介绍实验环境、模型的评价指标以及参数设置.本文

对比分析了 HTGSR框架和其他几种不同类型的算法框架的

区别.为了进一步验证模型的两个创新点都是有效的,在Ciao
数据集和Epinions数据集上都进行了消融实验,分析每个模块

对模型性能的影响.然后进一步探究不同时间特征建模方式

的适用性和不同项目特征建模方式对模型性能的影响.最后

将对实验参数嵌入维度对模型性能的影响进行分析阐述.

１)https://www．cse．msu．edu/tangjili/datasetcode/truststudy．htm
２)http://www．ciao．co．uk
３)www．epinions．com

３．１　实验数据集

本文采用两个具有代表性且公开的数据集 Ciao数据集

和Epinions数据集来验证所提模型的有效性.两个数据集

的用户数、项目数等详细数据如表５所列.这两个数据集均

在网站１)上可以获取到.这两个公开的数据集按照不同的科

研需求分为不同的文件类型.下面将分别详细介绍两个数据

集的相关信息.

表５　数据集的详细信息

Table５　Detailedinformationofdataset

数据集 Ciao Epinions
用户数量 ７３１７ １８０８８
项目数量 １０４９７５ ２６１６４９
评分数量 ２８３３１９ ７６４３５２

评分密度/％ ０．０３６８ ０．０１６１
社交关系数量 １１１７８１ ３５５８１３

社交关系密度/％ ０．２０８７ ０．１０８７

(１)Ciao数据集.该数据集来自一个比较受欢迎的产品

评论网站２),在该网站上可以记录用户的账户详细信息和个

人偏好,例如允许用户对交互过的商品进行评分,浏览或者书

写评论,还可以通过社交媒体分享感兴趣的商品以及允许用

户将某个人添加到自己的社交圈等.获取到的数据集中主要

包含两个文件:rating．mat和trustnetwork．mat,分别表示用

户的评分信息和用户的社交信息.rating．mat中主要包含６
种属 性:userid,productid,categoryid,rating,helpfulness 和

timepoint,分别表示用户编号、项目编号、项目类别编号、用
户对该项目的评分、用户评分的有用性和用户创建评分的时

间点.trustnetwork．mat中主要包含两个用户之间的关系,
分为两个属性:用户编号及其好友编号.数据显示用户之间

的关系是单向的,例如(１,２)仅代表用户１信任用户２,并不

是用户１和用户２相互信任.此数据集中包含７３１７个用户,

１０４９７５个项目,２８３３１９个评分记录,,用户社交连接数量达

到１１１７８１个.另外,一个用户至少交互过 １ 个项目,至多

交互过１２５６个.而一个项目至少被１个,至多被７７９个用户

交互过;一个用户至少有１个,至多有８０４个邻居.
(２)Epinions数据集.该数据集来源于一个非常流行的

电商平台３),该网站上的项目分类齐全,用户可以选择自己感

兴趣的项目进行交互,并对其进行评分或者书写评论等.获

取到的数据集由两个．mat文件组成.rating．mat中主要包含

６种属性:用户编号、项目编号、项目类别编号、用户对该项目

的评分、用户评分的有用性和用户创建评分的时间点.trustＧ
network．mat中主要包含两个用户之间的关系,分为两个属

性:用户编号及其好友编号.这个数据集包含１８０８８个用户,

２６１６４９个项目,７６４３５２条评分记录.此外,本数据集还包含

用户之间的信任关系,共有３５５８１３个用户信任对.

３．２　实验设置

３．２．１　实验环境

本文提出的 HTGSR模型的实验环境主要是基于实验室

服务器,其CPU类型为IntelXeonGold５２１８,图形处理器是

V１００,内存１００GB.模型使用的深度学习框架是 PyTorch,

PyTorch是一 个 具 备 灵 活 性 的 深 度 学 习 开 发 平 台.采 用

Ubuntu１８．０４的操作系统,编译环境为Python３．６.

３．２．２　评价指标

本文采用平均绝对误差和均方根误差这两个常用的指标

来评估推荐模型的质量[４１].平均绝对误差(MeanAbsolute
Error,MAE)表示观测值与真实值误差绝对值的平均值,均
方根误差(RootMeanSquardError,RMSE)是对预测值与真

实值误差的平方和与预测次数比值开平方.两个指标的计算

分别如式(３３)和式(３４)所示:

MAE＝ １
|T| ∑

(i,j)∈T
|r′ij－rij| (３３)

RMSE＝ １
|T| ∑

(i,j)∈T
(rij－r′ij)２ (３４)

其中,T 表示待测评分的集合,rij和r′ij分别代表ui对vj的真

实评分和预测分值.通常 RMSE的值比 MAE的值大一些.
分析可知,RMSE值的计算分为３步:计算误差平方、累加、开
方.如果把真实值和预测值比作两个定点,那么它们差值的

平方就代表距离的平方,经过累加之后这个值越来越大,无形

之间将两个点的差值逐渐拉大.而 MAE 始终代表真实误

差,因此 RMSE的值一般比 MAE的值大.在评估模型性能

时 MAE和 RMSE的值越小越好,即便这两个指标降低的幅

度较小,也有可能会给推荐的性能带来较大的提升.

３．２．３　参数设置

本文引用 GraphRec[４２]的划分方式对每个数据集进行了

不同比例的划分,如表６所列.

表６　数据集的划分比例

Table６　Proportionofdatasetpartition
(单位:％)

划分 比例１ 比例２
训练集 ６０ ８０
测试集 ２０ １０
验证集 ２０ １０
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　　本文采用 ReLU作为激活函数,原因在于,ReLU 可以很

好地改善梯度爆炸和梯度消失问题,并且可以帮助研究人员

节省神经网络的计算成本.在实验过程中,采用控制变量的

方法,找到重要参数最合适的取值.在高阶时序图神经网络

社会化推荐算法模型中,有３个重要的参数:学习率、批次大

小和嵌入维度.这样考虑是因为学习率过大和过小都会导致

实验效果无法达到最佳,按照正态分布的思想,学习率过大和

过小都会使其远离最优解.文中学习率在[０．０００５,０．００１,

０．００５,０．０１,０．０５,０．１]之间调整,批次大小则在[８,１６,３２,

６４,１２８,２５６]之间调整,嵌入维度在[１６,３２,６４,１２８]之间调

整.这样设置的原因在于,如果嵌入维度较小,那么就不能保

证能包含丰富的信息;相反,如果嵌入维度较大,就意味着计

算过程会增加一定的复杂度,导致模型训练时间延长.在模

型进行训练之前,必不可少的步骤是参数初始化.本文选择

高斯分布进行参数初始化,基线算法的参数均以原论文值作

为初始值,在经过了一定次数的调参实验后,本文模型在学习

率为０．０１,批次大小为６４,嵌入维度为６４时取得最佳效果.

３．２．４　对比模型

将本文提出的模型与４种具有代表性的基线模型进行

比较.
(１)PMF[４３]模型主要利用两个更低秩的用户和电影矩阵

的乘积对用户偏好矩阵建模,并以高斯分布方法建模用户及

项目的表征.但是该模型仅利用了用户项目评级矩阵,欠缺

社交信息的利用.
(２)SoRec[２９]以用户为桥梁连接交互图和社交图中的数

据信息,其在PMF的基础上进行了改进升级,将矩阵分解技

术用于用户和项目的潜在因子特征分析上,学习了低阶用户

潜在特征空间和项目潜在特征空间,提出了社会化建议.此

模型的优点是综合使用了用户的社交网络信息和评价信息,
并对这两个矩阵进行了因子分解.

(３)SocialMF[４４]模型在矩阵分解中结合了信任传播机

制,探讨了一种在社交网络中以模型为基础的推荐方法.该

模型使每个用户的特征依赖于它在社交网络中的直接邻居的

特征向量,利用这一思想,间接连接到社交网络中的用户的潜

在特征将是依赖性的,从而实现传播信任.
(４)TrustMF[３１]是基于模型的方法.该方法充分利用了

矩阵分解技术,根据信任关系的方向性,将用户映射为信任者

特征向量和被信任者特征向量,分别表示用户的“信任他人”
和“被他人信任”行为,该模型推荐效果的提升证实了社交关

系的方向性可能会对推荐的准确性产生一定的影响.
(５)NeuMF[３６]模型是一种基于神经网络的协同过滤方

法.此方法利用深度神经网络来模拟用户和项目的潜在表

征,是目前比较先进的矩阵分解框架,可以很好地表达和推广

矩阵分解.
(６)DeepSoR[４５]是基于深度神经网络的方法.该方法从

社会关系中学习每个用户的非线性特征,并将其集成到概率

矩阵分解中完成评级预测.
(７)DSCF[４６]提出了一种深层的社交协同过滤框架,利用

深度神经网络原理,从遥远的社会关系中提取有用的信息用

于推荐.
(８)GCMC＋SN[４７]在一个图卷积矩阵补全框架(GCMC)

的基础上融入了社交信息,且进行了高维稀疏数据的低维稠

密化处理,此方法是目前比较先进的基于 GNNs的社会化推

荐模型.
(９)GraphRec[４２]是一种基于图神经网络的社会化推荐框

架.该框架将用户Ｇ项目交互图中的信息以及用户对项目的

评分信息进行同步捕获,然后聚合目标用户的显式朋友关系

信息,是目前图神经网络社会化推荐中比较先进的技术.

本文在４种不同的推荐算法中选取典型的模型作为基线模

型进行对比,这４种推荐算法的分类及信息利用如表７所列.

表７　基线算法的类型划分

Table７　Typologyofbaselinealgorithms

类型 算法 信息利用

传统的推荐算法 PMF 用户Ｇ项目评分矩阵

传统的社交

推荐算法
SoRec,SocialMF,

TrustMF
用 户Ｇ项 目 评 分 矩 阵、
用户信任关系

基于 DNNs的社交

推荐算法
NeuMF,DSCF,

DeepSoR
用 户Ｇ项 目 评 分 矩 阵、
用户信任关系

基于 GNNs的社交

推荐算法
GCMC＋SN,GraphRec

用 户Ｇ项 目 评 分 矩 阵、
用户社交网络图

３．３　与基线模型对比及结果分析

本文将分别介绍所提模型在两个公开的数据集 Ciao和

Epinions上的实验效果,并与上文阐述的各类基线模型进行

比较,充分证明本文提出的高阶时序图神经网络社会化推荐

模型中创新点的有效性.实验对比结果如表８所列.

表８　HTGSR与基线模型的对比

Table８　ComparisonofbaselinemodelswithHTGSR

methods
Ciao(６０％)

MAE RMSE
Ciao(８０％)

MAE RMSE
Epinions(６０％)

MAE RMSE
Epinions(８０％)

MAE RMSE
PMF ０．９５２ １．１９７ ０．９０２ １．１２４ １．０２１ １．２７４ ０．９９５ １．２１３

SoRec ０．８４９ １．０７４ ０．８４１ １．０６５ ０．９０９ １．１５６ ０．８９６ １．１４４

SocialMF ０．８３５ １．０５９ ０．８２７ １．０５０ ０．８９７ １．１４１ ０．８８４ １．１３３

TrustMF ０．７６８ １．０５４ ０．７６９ １．０４８ ０．８５５ １．１５１ ０．８４１ １．１３４

NeuMF ０．８２５ １．０８２ ０．８０６ １．０６２ ０．９１０ １．１６５ ０．９０７ １．１４８

DeepSoR ０．７８１ １．０４４ ０．７７４ １．０３２ ０．８５２ １．１１４ ０．８３８ １．０９７

DSCF ０．７５０ １．０１６ ０．７３４ ０．９９０ ０．８４３ １．１００ ０．８２９ １．０７２

GCMC＋SN ０．７７０ １．０２２ ０．７５３ ０．９９３ ０．８６０ １．１００ ０．８５９ １．０７１

GraphRec ０．７５２ １．０１９ ０．７３９ ０．９９５ ０．８５６ １．０９５ ０．８２９ １．０８９

HTGSR ０．７３９ ０．９９５ ０．７３０ ０．９８４ ０．８２５ １．０６８ ０．８２１ １．０６９

　　本文在平均绝对误差 MAE和均方根误差RMSE这两个 指标上,进一步对数据集进行了不同比例的划分,使模型的
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实验结果更具有说服力.需要说明的是,本文模型所使用的

两个评价指标的值越小,模型的推荐效果越好.经过以上模

型性能的比较分析得知:

(１)SoRec,SocialMF,TrustMF和 PMF均以矩阵分解技

术为主,但是PMF的性能不如其他三者.这是因为 PMF只

利用了用户Ｇ项目交互中的评级信息,而 SoRec,SocialMF和

TrustMF不仅利用了用户对项目评级信息,还利用了用户之

间的社交网络信息,说明社交信息有利于提升推荐的性能.

(２)NeuMF和PMF都只利用了评级信息,但是 NeuMF
的性能却优于PMF,这是因为 PMF并不是基于神经网络结

构的方法,这也验证了神经网络对推荐性能的强大作用.

(３)除了PMF,其余基线方法都利用了用户的评级信息

和社交信息,基于矩阵分解技术的方法明显不如基于神经网

络结构的方法,这些提升进一步证明了神经网络模型对推荐

性能的贡献非常大.另外,DSCF 大部分指标的值都低于

GraphRec和 GCMC＋SN,其性能更优是因为 DSCF在使用

社交信息时加入了用户遥远关系中的用户朋友信息.这也说

明了在社会化推荐中,辅助信息越丰富,推荐效果就越准确.

(４)在基于图神经网络的社会化推荐方法 GraphRec和

GCMC＋SN 中,性能较好的是 GraphRec,因此我们将 GraＧ

phRec作为本文模型主要的对比模型.由表８可知,本文提

出的 HTGSR在性能上均优于 GraphRec.这是因为 HTGSR
不仅利用了用户Ｇ项目交互的评级信息、时序信息,还构建了

目标用户的高阶传播特征.这个结果不仅说明了时序信息对

学习用户潜在表征的重要性,也证实了高阶特征对推荐性能

提升的积极影响.

３．４　消融实验

本节主要是针对本文提出的两个创新点进行消融实验并

对结果进行分析,通过模型的指标值的变化来判断模块的有

效性.为了深入分析 HTGSR模型中时序信息和用户的高阶

特征信息发挥的作用,本文提出了相关的变体.

(１)GraphRec:２０１９年在国际推荐系统学术会议 WWW
上提出的基线方法,在学习用户的潜在表征时仅使用了用户

的意见信息和社交网络中的显式朋友信息,未进行用户Ｇ项目

交互时序信息的建模,即未计算用户进行评分的时间.

(２)GraphRec＋GRU:在 GraphRec的基础上,通过 GRU
的作用,将用户与项目交互的时序信息融入到学习用户的潜

在表征中,但是这个变体中依然含有注意力机制.

(３)GraphRec＋GRUＧAtt:在基于项目的用户表征建模

中将注意力机制移除.这个变体是为了说明门控递归单元

GRU组件对用户建模产生的积极作用.GRU 在融合用户与

项目交互的时序信息时和注意力机制有重叠的影响,均会给

予不同的项目不同的权重,因此将注意力机制移除来证明

GRU的作用.

(４)HTGSR:本文提出的模型.在用户建模过程中,合理

地利用了用户与项目交互的时序信息,并采用门控递归单元

GRU对时序信息进行建模;另外将目标用户的隐式朋友关系

建模为用户高阶连通特征,用于最终的评级预测.

本文将上述变体分别在两个数据集上进行消融实验,结

果如表９所列.

表９　GraphRec,GraphRec＋GRU,GraphRec＋GRUＧAtt与

HTGSR的实验结果对比

Table９　ComparisonofexperimentalresultsofGraphRec,

GraphRec＋GRU,GraphRec＋GRUＧAttandHTGSR

训练

方法

指标 GraphRec
GraphRec＋

GRU
GraphRecGRUＧ

Att
HTGSR

Ciao(６０％) MAE ０．７５２４ ０．７４４３ ０．７４２０ ０．７３９４
RMSE １．０１８９ １．０１２３ ０．９９７２ ０．９９５３

Ciao(８０％) MAE ０．７３８７ ０．７３３９ ０．７３１８ ０．７２９６
RMSE ０．９９５４ ０．９９３０ ０．９８７７ ０．９８４４

Epinions
(６０％)

MAE ０．８５６１ ０．８４０９ ０．８３６６ ０．８２４７
RMSE １．０９４８ １．０９９５ １．０７９２ １．０６７７

Epinions
(８０％)

MAE ０．８２９０ ０．８２５１ ０．８２３７ ０．８２１３
RMSE １．０８８９ １．０７２７ １．０６４３ １．０６９２

３．４．１　时序模块的有效性

为了说明时序信息的有效性,保持其他参数设置不变,本

文将 GraphRec＋GRU 的性能与 GraphRec进行对比.为了

验证是门控递归单元 GRU在基于项目的用户表征建模这一

部分发挥了有效性而不是注意力机制的影响,本文将 GraＧ

phRec＋GRUＧAtt与 GraphRec＋GRU 进行比较.为了让实

验数据更加直观,我们将结果以柱状图的方式呈现,如图６和

图７所示.

图６　时序信息和门控递归单元 GRU在Ciao数据集上的有效性

Fig．６　ValidityoftiminginformationandgatedrecurrentunitsGRU

onCiaodataset

图７　时序信息和门控递归单元 GRU在Epinions数据集上的有效性

Fig．７　ValidityoftiminginformationandgatedrecurrentunitsGRU

onEpinionsdataset

由图６可知,在Ciao数据集上GraphRec＋GRU的MAE
和RMSE 都呈现出下降的趋势.与 GraphRec相 比,GraＧ

phRec＋GRU 的 MAE 和 RMSE 平 均 下 降 了 ０．８７％ 和

０．４５％.由图７(a)可知,在 Epinons数据集上,GraphRec＋

GRU变体的 MAE 值呈现逐个下降的趋势,说明了 GRU 模

块对模型的积极作用.由图７(b)可知,在Epinions(６０％)上,

GraphRec＋GRU的RMSE值虽然不如 GraphRec,但是在去

掉基于项目域的用户表征建模过程中的注意力机制后,GraＧ

phRec＋GRUＧAtt的性能明显优于 GraphRec模型,因此我们
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猜测出现这个结果是 GRU和注意力机制的叠加作用为负导

致的.从图７来看,在Epinions(８０％)上GraphRec＋GRU的

MAE和RMSE 的指标都出现了下降的趋势,相较于 GraＧ

phRec分别平均降低了１．１３％,０．５３％,证明了在用户建模过

程中,时序信息对于学习用户潜在表征的重要性.本文在使

用门控递归单元 GRU的同时移除了用户建模中基于项目建

模过程的注意力机制,发现 GraphRec＋GRUＧAtt的 MAE 值

和RMSE 值均有明显的下降,即性能明显优于 GraphRec＋

GRU.具体来说,在 Ciao数据集上,MAE 和RMSE 分别平

均降低了０．３０％和１．０２％.在 Epinons数据集上,MAE 降

低了０．３４％,RMSE降低了１．３２％,证明了本文的假设是正

确的,即时序信息和门控循环单元 GRU 对学习用户潜在表

征是有帮助的,同时也说明了时序信息和门控循环单元 GRU
对本文所提框架 HTGSR的重要意义.

综上所述,用户和项目交互的时序信息有助于更好地捕

获用户特征,学习用户的潜在表征.同时,GRU 对本文模型

产生了积极的作用.

３．４．２　高阶特征的有效性

本文提出的 HTGSR在学习用户潜在表征的过程中聚合

了目标用户的隐式朋友关系(与用户交互过相同的项目,但是

并不存在于社交图中).在实际的应用中,如果无法从目标用

户的显式朋友关系中提取到有效的信息,则需要借助它们的

隐式朋友关系.为了说明隐式朋友关系这一高阶特征对模型

性能的影响,本文将 HTGSR与上述提及的 GraphRec,GraＧ

phRec＋GRU,GraphRec＋GRUＧAtt进行详细的比较.在实

验过程中,将数据集进行了划分,为了方便用统计结果来绘

图,本文对同一数据集得出的 MAE 值和RMSE 值进行求均

值,结果如图８和图９所示.

图８　高阶特征在Ciao数据集上的有效性

Fig．８　ValidityofhighＧorderfeaturesonCiaodataset

图９　高阶特征在Epinions数据集上的有效性

Fig．９　ValidityofhighＧorderfeaturesonEpinionsdataset

从图８和图９来看,两个指标整体都呈现下降的趋势.

与 GraphRec＋GRUＧAtt相比,HTGSR加入了目标用户的隐

式朋友这一高阶特征后,MAE和RMSE 发生了明显的下降,

即推荐效果有了明显的提升.具体来说,在 Ciao数据集上,

MAE 降低了０．３３％,RMSE降低了０．２６％;在Epinions数据

集上,MAE 降 低 了 ０．８６％,RMSE 值 降 低 了 ０．３１％.与

GraphRec相比,HTGSR模型的 MAE 值和RMSE 值在 Ciao
数据集上分别降低了１．４８％和１．７３％,在Epinions数据集上

MAE值和RMSE 值分别降低了２．３２％和２．３４％.这说明

本文模型性能超过所有基线中最优基线的性能,同时也证明

了高阶特征对提升推荐的性能有着重要的意义.

３．５　时间特征建模方式的适用性分析

对于时间特征建模方式,Xia等[４９]为了提高社会化推荐

的解释性提出了一个门控递归单元 GRU 的改进版 TＧGRU.

TＧGRU主要是为了进一步讨论时间间隔因素对推荐解释性

的影响.例如,如果用户与某个项目交互的时间点与预测的

时间比较接近,那么就认为用户的偏好基本没有发生变化,相

反则认为用户的偏好变化较大.TＧGRU 是在 GRU 的基础

上加入了时间门gt,其过程如式(３７)所示:

gt＝σ(Wg[xt,ht－１]＋λΔt
)

Δt＝Tt－Tt－１

(３５)

其中,Δt表示时间间隔,λ是一个预定义的超参数且大于０.

将不同项目的意见交互表示xia作为 TＧGRU 的输入,其在本

文模型 HTGSR中的详细使用过程如式(３８)所示:

Zt＝σ(Wz[xia,ht－１])

rt＝σ(Wr[xia,ht－１])

ht′＝Tanh(Wh[xia,gt☉rt☉ht－１])

ht＝gt☉zt☉ht－１＋(１－gt☉zt)☉ht′

(３６)

TＧGRU考虑了g的大小对推荐效果的影响,即gt比较大

时注重当前的偏好信息,gt较小时注重用户过去的偏好信息.

但从Ciao数据集上的实验结果(见表１０)可以看出,采用 TＧ

GRU和 GRU后实验结果与 GraphRec相比的确有一定的提

升,因为 TＧGRU考虑到了时间间隔特征对用户偏好的影响,

GRU考虑到了时间顺序对用户偏好的影响.从表１０可以看

出 GRU和 TＧGRU给 GraphRec带来的性能提升相近.考虑

到内存和时间的消耗以及本文重点关注的是时序特征对用户

表征建模的作用,因此本文最终采用 GRU 来对用户和项目

之间交互的时序信息进行建模,并取得了不错的效果.

表１０　GraphRec上分别使用 TＧGRU与 GRU结果比较

Table１０　ComparisonofresultsonGraphRecusingTＧGRUand

GRUrespectively

训练 指标

方法

GraphRec
GraphRec＋

TＧGRU
GraphRec＋

GRU

Ciao(６０％) MAE ０．７５２４ ０．７４４８ ０．７４４３
RMSE １．０１８９ １．０１６５ １．０１２３

３．６　项目表征建模方式的影响分析

为了探究如何通过现有的数据构建出项目的社交网络,

本文将项目潜在表征建模分成两部分:基于用户的项目表征

建模和基于社交关系的项目表征建模.本节将展示两种项目

社交网络的构建方式———数量型项目社交网络和比例型社交

网络.然后以这两种网络的社交关系分别完成项目表征建

模.最后进行大量的实验及结果分析来说明项目表征建模
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方式对模型性能的影响.

３．７　实验结果分析

为了分析不同项目特征建模对模型性能的影响,本文提

出以下变体:

(１)HTGSRＧH:在本文整体模型 HTGSR 的基础上,去

掉了基于项目的用户表征建模过程中使用的高阶特征.

(２)HTGSRＧH＋NIS:在 HTGSRＧH 变体的基础上,以

NIS方式构建目标项目的社交网络并进行基于社交关系的项

目表征建模,将其应用于最终的预测过程中.

(３)HTGSRＧH＋PIS:在 HTGSRＧH 变体的基础上,以

PIS方式构建目标项目的社交网络并进行基于社交关系的项

目表征建模,将其应用于最终的预测过程中.

(４)HTGSR:本文提出的整体 HTGSR框架.

(５)HTGSR＋NIS:在本文提出的整体 HTGSR框架中,

将项目建模分为基于用户的项目表征建模和基于社交网络的

项目表征建模.

除 HTGSR＋NIS外,其他４种变体的对比结果如表１１
所列.

表１１　HTGSRＧH,HTGSRＧH＋NIS,HTGSRＧH＋PIS与 HTGSR
的实验结果对比

Table１１　ComparisonofexperimentalresultsofHTGSRＧH,

HTGSRＧH＋NIS,HTGSRＧH＋PISandHTGSR

训练 指标

方法

HTGSRＧH
HTGSRＧH＋

NIS
HTGSRＧH＋

PIS
HTGSR

Ciao(６０％) MAE ０．７４４３ ０．７３９３ ０．７４２８ ０．７３９４
RMSE ０．９９９８ ０．９９９２ １．００１１ ０．９９５３

Ciao(８０％) MAE ０．７３７８ ０．７３６５ ０．７４１３ ０．７２９６
RMSE ０．９９３０ ０．９８６８ ０．９９８２ ０．９８４４

Epinions
(６０％)

MAE ０．８３６６ ０．８２５１ ０．８３７０ ０．８２４７
RMSE １．０８５６ １．０７６３ １．０８７６ １．０６７７

Epinions
(８０％)

MAE ０．８１６８ ０．８２１８ ０．８３７３ ０．８２１３
RMSE １．０７８１ １．０７１９ １．０７０１ １．０６９２

将基于社交的项目表征用于模型后的影响分析:为了排

除高阶特征的影响,本文将 HTGSRＧH＋NIS,HTGSRＧH＋
PIS和 HTGSRＧH 进行对比,结果如图１０所示.从图１０可

以看到,在去掉高阶特征后,不同的社交网络的构建方式对模

型性能有不同的影响.NIS社交网络的构建方法增强了项目

的表 征,HTGSRＧH＋NIS 模 型 的 MAE 和RMSE 均 低 于

HTGSRＧH,即性能处在一个提升的趋势上,而以 PIS社交网

络的构建方法来增强项目的表征,并没有很明显的提升效果.

图１０　不同项目表征建模方式在Ciao数据集上的结果

Fig．１０　Resultsofdifferentitemrepresentationmodellingapproaches

onCiaodataset

从图１１可以看出,在 Epinions(８０％)的 MAE 指标上,

HTGSRＧH 的效果最好,但是在其他训练集的指标上效果不

佳.而对比 HTGSRＧH＋NIS和 HTGSRＧH＋PIS的结果可

以发现,HTGSRＧH＋NIS的整体性能优于 HTGSRＧH＋PIS,

因为 HTGSRＧH＋NIS在构建项目的社交网络前对于交互用

户较少的项目进行了过滤.在没有固定一个比例的情况下,

HTGSRＧH＋NIS构建的项目社交网络更加复杂和全面,表达

的节点信息更加丰富,因此表现出的效果更好.

图１１　不同项目表征建模方式在Epinions数据集上的结果

Fig．１１　Resultsofdifferentitemrepresentationmodellingapproaches

onEpinionsdataset

项目社交表征和用户高阶特征对模型性能的影响分析:

将变体 HTGSRＧH＋NIS,HTGSRＧH＋PIS与 HTGSR 进行

比较,可以得出,本文提出的模型 HTGSR 相比 HTGSRＧH
性能提升明显.因为 HTGSR中不仅包含目标用户的显式朋

友关系,且其中的高阶特征建模的主要目的是更深层次地挖

掘目标用户的隐式朋友关系,拓宽目标用户的社交网络,从而

增强用户的潜在向量表示.相比对用户的社交网络建模,对

项目的社交网络建模存在一定的局限性.因为本文在为目标

项目构建社交网络时,主要针对的是一些固有属性特征不相似

但可能存在一定的关联性的项目,挖掘的是项目的隐式朋友关

系,而显式朋友关系建模部分缺失,导致最终 HTGSRＧH＋

NIS的结果不如 HTGSR.

特征信息量对模型性能的影响分析:为了探究特征信息的

多少对模型性能的影响,本文将 HTGSRＧH＋NIS,HTGSR,

HTGSR＋NIS与 HTGSRＧH进行比较,实验结果如表１２所列.

表１２　特征信息的多少对模型性能的影响

Table１２　Effectoftheamountoffeatureinformationonmodel

performance

方法
Ciao(６０％)

MAE RMSE
Ciao(８０％)

MAE RMSE
HTGSRＧH ０．７５２４ １．０１８９ ０．７３８７ ０．９９５４

HTGSRＧH＋NIS ０．７３９３ ０．９９９２ ０．７３６５ ０．９８６８
HTGSR ０．７３９４ ０．９９５３ ０．７２９６ ０．９８４４

HTGSR＋NIS ０．７４１０ １．００８８ ０．７４３１ ０．９９８９

从表１２可以看出,只采用用户高阶特征的 HTGSR模型

和只用项目隐式社交信息的 HTGSRＧH＋NIS的性能均优于

HTGSRＧH,但是用户高阶特征带来的性能提升较大.原因

可能是在构建用户的高阶特征时,本文模型遍历目标用户的

交互项目集,将每个项目交互用户信息进行向量表示,使得基

于项目的用户潜在表征中包含项目的固有属性特征以及用户

的高阶特征.而以 NIS方式构建项目的隐式社交网络时,本

文采用的是项目的原始固有属性特征,因此 HTGSR的性能

提升比 HTGSRＧH＋NIS更明显.
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在 HTGSR＋NIS中将全部信息用于模型预测中,模型

结果反而下降.根据结果推测,在社会化推荐中加入越多的

信息并不代表一定能带来性能提升.原因可能是用户和项目

的表征学习大多来源于用户Ｇ项目二部图,在对用户潜在表征

建模过程中很可能已经包含了一些项目的相关性信息,导致

两部分产生信息重叠和不一致问题,因此性能下降.此外,也

可能是由于模型的结构太过于复杂,当前的数据无法使模型

收敛至最佳效果,而引发性能下降.

３．７　嵌入维度分析

嵌入维度是模型在训练过程中一个非常重要的实验

参数,本节主要论述嵌入维度对 HTGSR 模型性能的影响.

HTGSR模型中主要涉及的嵌入向量有p,q和e,实验结果如

表１３所列.从表中可以看出,在不同的嵌入维度大小下,模

型的性能是不同的,通常,逐渐增大嵌入维度,评价指标值会

先增后减.嵌入维度从１６增加到６４时,指标值下降,性能提

升;嵌入维度为１２８时,HTGSR性能会降低.结果表明,嵌

入维度越大,表示能力越强,模型性能越好;但嵌入维度太大,

则会增加模型的时间复杂度,导致性能下降.因此,本文在模

型训练过程中需要找到最优的嵌入维度大小,以便在性能和

复杂性之间取得平衡.

表１３　嵌入维度对模型性能的影响

Table１３　Impactofembeddingdimensiononmodelperformance

维度
Ciao(６０％)

MAE RMSE
Ciao(８０％)

MAE RMSE
Einions(６０％)

MAE RMSE
Epinions(８０％)

MAE RMSE
d＝１６ ０．７５４９ １．００２３ ０．７５５３ ０．９９２７ ０．８６６４ １．０９３１ ０．８４４０ １．０８１８
d＝３２ ０．７４８６ ０．９９９６ ０．７４３１ ０．９８８２ ０．８３２４ １．０７７４ ０．８３１５ １．０７０４
d＝６４ ０．７３９４ ０．９９５３ ０．７２９６ ０．９８４４ ０．８２４７ １．０６７７ ０．８２１３ １．０６９２
d＝１２８ ０．７４６０ ０．９９８４ ０．７４１２ ０．９９２５ ０．８４０５ １．０７２８ ０．８３４７ １．０７３７

　　如图１２和图１３所示,HTGSR 模型的嵌入维度d＝６４
时,在Ciao数据集和 Epinions数据集上的带状图处于最低

点,表明此时 HTGSR模型的 MAE指标和 RMSE指标在两

个数据集上取得了最好的性能.

(a) (b)

图１２　模型嵌入维度在Ciao数据集上的影响

Fig．１２　ImpactofmodelembeddingdimensionalityonCiaodataset

(a) (b)

图１３　模型嵌入维度在Epinions数据集上的影响

Fig．１３　ImpactofmodelembeddingdimensionalityonEpinionsdataset

　　结束语　社交媒体的兴起促进了现实社交和虚拟社交方

式的结合,人们的社交方式正在逐渐发生变化,各种数据呈指

数级增长,呈现出规模化、稀疏化、冗余化和复杂化的特点.

基于矩阵分解的社会化推荐算法和基于图神经网络的社会化

推荐算法虽然在解决数据稀疏性和冷启动方面取得了一定的

成绩,但也面临着一系列巨大的挑战.首先,用户偏好随时间

动态变化,如何有效利用用户Ｇ项目交互的时序信息进一步捕

捉用户兴趣偏好成为社会化推荐面临的挑战之一.其次,用
户的社交网络错综复杂,在社交关系中用户之间的交往并不

简单,社会关系有强联系和弱联系之分.选取更好的方法来

区分不同强度的社交关系也是社会化推荐的需要克服的困难

之一.此外,用户的社交朋友可以分为显式和隐式.目前,大

多数方法都是利用用户的显式好友关系来进行用户表征学

习.因此,如何挖掘用户的潜在社交关系就显得尤为重要.

为了应对上述挑战,本文提出了一种新的基于图神经网

络的社会化推荐算法模型 HTGSR,该模型根据交互行为的

时序信息和用户隐式好友等高阶信息获取用户潜在表征.

HTGSR首先使用门控递归单元对基于项目的用户表征进行

建模,以时间序列信息作为辅助信息描述用户近期动态偏好,
定义高阶建模单元提取高阶连通特征,挖掘用户的隐式朋友
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信息;其次利用注意力机制获取基于社交关系的用户表征;然
后提出不同的项目社交网络构建方法———数量型社交网络

(NIS)和比例型社交网络(PIS),获取两种方法基于社交关系

的项目表征,分别与基于用户的项目表征进行聚合,得到更完

整的项目潜在表征;最后将用户和项目的潜在表征输入到多

层感知机中,完成用户对项目的评分预测.
为了从实践层面验证 HTGSR 模型在数据集 Ciao和

Epinions上的有效性,本文首先选择了４种推荐算法的典型

模型作为基线方法与本文方法进行比较,并提出了４种变体

在两个数据集上分别进行消融实验,验证了本文创新点的有

效性;其次进行时序特征建模方法的适用性实验,分析 TＧ
GRU与 GRU的比较和选择;然后提出了５种相关变体进行

不同项目特征建模方法的影响分析实验,探讨项目社交网络

对模型性能的影响;最后进行超参数实验,讨论嵌入维度对模

型性能的影响.经过大量的实验和分析,结果表明本文提出

的高阶时序图神经网络社会化推荐算法模型 HTGSR取得了

较好的效果.
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