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融合物品关系的图神经网络推荐算法

廖　冬 于海征
新疆大学数学与系统科学学院　乌鲁木齐８３００１７
　(１１７１８７７１８４＠qq．com)

　
摘　要　典型的社交推荐方法都受限于对用户的行为建模,如用户与用户之间的社交行为、用户与物品之间的交互行为,而忽

略了用户感兴趣的多个物品之间存在的潜在相关性,导致信息丢失.在数据稀疏的推荐场景中,用户行为的稀疏性导致系统可

用的信息不足,因此需要引入具有丰富内涵的物品关系作为辅助信息.文中致力于融合用户行为和辅助信息共同建模用户的

偏好,以提升推荐的准确性.推荐系统中的数据大多可以表示为图结构,例如用户的社交行为、交互行为和物品关系,可以转化

为用户Ｇ用户图、用户Ｇ物品图和物品Ｇ物品图.图神经网络在处理大规模图形数据方面颇有成效,建立一个包含物品关系的图神

经网络推荐框架面临巨大的挑战:１)物品Ｇ物品关系是隐式的;２)用户Ｇ用户图、用户Ｇ物品图、物品Ｇ物品图,是３种不同类型的

图;３)用户与用户、用户与物品、物品与物品之间的联系都具有异质性.为了解决上述问题,文中提出了一种新的基于图神经网

络的社交推荐方法(PEVGraphRec),引入了一种数学上的方法显式地构建物品间的连接,该模型能够内在地结合３种不同的

图,以便更好地学习用户偏好.最后,提出了注意力机制来综合地考虑不同信息的权重.在３个真实数据集上进行实验,实验

结果证明了所提方法的有效性.
关键词:社交推荐;图神经网络;物品Ｇ物品图;异质性;注意力机制
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GraphNeuralNetworkRecommendationAlgorithmBasedonItemRelations
LIAODongandYU Haizheng
CollegeofMathematicsandSystemSciences,XinjiangUniversity,Urumqi８３００１７,China

　
Abstract　Typicalsocialrecommendationmethodsarelimitedbymodelinguserbehavior,suchassocialbehaviorbetweenusers,

interactionbehaviorbetweenusersanditems．However,thepotentialcorrelationbetweenmultipleitemsthatusersareinterested
inisignored,leadingtoinformationloss．Inrecommendationscenarioswithsparsedata,thesparsityofuserbehaviorleadstoinＧ
sufficientinformationavailableinthesystem,soitisnecessarytointroduceitemrelationshipswithrichconnotationsasauxiliary
information．Thispapaeraimstointegrateuserbehaviorandauxiliaryinformationtojointlymodeluserpreferences,soastoimＧ

provetheaccuracyofrecommendations．Mostofthedataintherecommendationsystemcanbeexpressedasagraphstructure,

suchasuser’ssocialbehavior,user’sinteractivebehavioranditemrelationship,whichcanbeconvertedintouserＧusergraph,

userＧitemgraphanditemＧitemgraph．Graphneuralnetworks(GNN)areeffectiveinprocessinglargeＧscalegraphicdata,and
buildingaframeworkwithitemrelationsbasedＧGNNforsocialrecommendationsisfacingconsiderablechallenges:１)theitemＧ
itemrelationshipisimplicit;２)userＧusergraph,userＧitemgraph,anditemＧitemgrapharethreedifferenttypesofgraphs;３)thereＧ
lationshipbetweenuseranduser,useranditem,itemanditemisheterogeneous．Inordertosolvetheaboveproblems,thispaper

proposesanewsocialrecommendationmethodbasedongraphneuralnetwork,PEVGraphRec,whichintroducesamathematical
waytoexplicitlyconstructconnectionsbetweenitems．Thismodelinherentlycombinesthreedifferentgraphstobetterlearnuser

preference．Finally,anattentionmechanismisproposedtoconsidertheweightofdifferentinformationcomprehensively．CompreＧ
hensiveexperimentsonthreerealＧworlddatasetsverifytheeffectivenessoftheproposedframework．
Keywords　Socialrecommendation,Graphneuralnetwork,ItemＧItemgraph,Heterogeneous,Attentionmechanism
　
　　推荐系统通过预测用户对商品的偏好和兴趣,来为用户

的决策提供帮助,以此缓解信息过载问题[１].然而,由于收集

数据的成本较高,大多数现有的推荐系统都遭遇数据稀疏和

冷启动问题[２].为了缓解这两个问题,文献[３Ｇ５]提出将用户

之间的社交信息纳入推荐,作为用户Ｇ物品交互的辅助信息.

研究表明,人们的行为很容易受到朋友的影响,并且倾向和有

相似喜好的人交朋友[６Ｇ７],这意味着社交关系对用户的决策产

生着重要影响[８].因此,社会关系的应用大大提升了许多推

荐系统[９Ｇ１１]的性能.
推荐系统中的大部分信息本质上都具有图结构.图神经
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网络(GraphNeuralNetworks,GNN)在图[１２Ｇ１４]表示学习方面

具有优势.具体表现为,图神经网络能够自然地整合图领域

内的节点信息和拓扑结构,与传统神经网络相比它在特征提

取和表示上更加高效[１５],可伸缩性更强,能够处理的数据规

模更大[１６].因此,凭借其在特征提取上表现出的优越性能,使

得图神经网络在推荐方面的应用成为了发展的必然趋势[１７].

学习每个用户和物品的低维潜在表示是构建推荐系统的

关键[１８].社交推荐中的数据通常被建模成两个图,一个是用

户Ｇ物品交互图,用于表示用户和物品之间的交互关系,另一

个是反映用户之间关系的社交图.除了这两种显式的关系,

大多数的社交推荐都忽略了一个重要的信息来源,即物品与

物品之间潜在的关系.事实上,物品间的关系可以增强物品

的表示学习.因为物品与物品之间并不是相互独立的,它们

很可能是相似或者有关联的[１９Ｇ２０].物品关系能够从侧面反

映出用户的隐藏兴趣.例如,购买了电脑的用户很可能购买

鼠标,因为它们之间存在一定的关联性(即功能是适配的).

因此,当用户计划购耳机时,有线耳机和无线耳机大概率是捆

绑出现的,因为它们的功能相似.许多应用程序试图运用物

品之间的关系,来发现新的或之前未知的物品,以及识别用户

感兴趣的物品组合.具体地说,亚马逊允许用户在商品之间

进行导航,例如“购买了 X的用户也购买了 Y”以及“浏览 X
的用户也浏览 Y”[２１].显然,物品之间的关系也可以建模成

图数据,表示为物品Ｇ物品图,如图１(c)所示.由于用户的交

互行为通常会随时间发生改变,用户与物品之间的关系存在

着许多不确定因素,而物品关系是一种相对稳定且易于获取

的信息.因此,利用物品之间的关系增强用户的偏好学习是

一种可靠的方法.

图１　社交推荐中的图数据

Fig．１　Graphdatainsocialrecommendations

因此,可将３个异构图,即用户Ｇ物品图、用户Ｇ用户图(社
交图)、物品Ｇ物品图,作为社交推荐系统的数据来源.然而,

要建立基于 GNN的社交推荐,并且同时对上述的３个图进

行建模面临一些挑战.物品与物品之间的关系是隐式的,不
同于用户与用户社交关系、用户与物品交互关系那样实体之

间存在明确的链接.因此,第一个挑战是如何建立物品之

间的关系,并构建物品Ｇ物品图.这３个异构 图 从 不 同 的

角度提供了用户兴趣和物品属性,将它们的信息汇总有助

于学习更好的用户和物品表示.第二个挑战是如何本质

地结合这些图.

此外,由于在线世界中链接信息的低成本,因此可能导致

社交网络具有不同强度的连接[２２],如亲密朋友、普通朋友、活
动朋友.用户在交流兴趣爱好时,更可能与亲密的朋友分享,

而不是普通朋友.因此,平等地考虑社交网络中的友谊[２３],

可能无法很好地模拟它们真实的关系,甚至会导致推荐性能

下降.同理,物品与物品间的关联强度、用户与物品间的互动

强度也是不同的.因此,第三个挑战是如何解决实体间连接

强度不一致的问题.

为了解决上述３个挑战,受到Graph[２４]的启发,本文提出

了一个新的基于 GNN 的社交推荐模型 PEVGraphRec,它能

够敏锐地捕获网络各方面的有效信息,并基于这些内容进行

推荐和预测.该模型基于相似性构建物品间的关系,其中相

似性度量本文采用的是Zhang等提出的 PEV 方法[２５],该方

法能够弥补传统相似性在冷启动情况下的不足.接下来,利
用图神经网络从用户Ｇ用户图和用户Ｇ物品图中学习用户的表

示,从物品Ｇ物品图和用户Ｇ物品图中学习物品的表示.最后,

将用户表示和物品表示输入多层感知机,得到评分预测.
本文的贡献可以概括如下:

１)介绍了一种数学上挖掘物品关系的PEV方法,构建物

品Ｇ物品图.物品关系的融 入,使 得 整 个 模 型 更 加 灵 活、

可靠.

２)提出了一个新的图神经网络 PEVGraphRec,该模型连

贯地对多种关系进行建模,增强了用户和物品的表示.

３)注意力机制的应用解决了各种关系存在的连接强度不

一致问题.

４)在３个真实世界的数据集上进行了实验,结果表明,所
提框架具有较好的鲁棒性,能够更好地对抗系统的冷启动

问题.

１　相关工作

１．１　符号说明

令U＝{u１,u２,􀆺,un}与V＝{v１,v２,􀆺,vm}分别为用户

集合和物品集合,n和m 代表系统中的用户总数、物品总数.

pi∈Rd是用户的原始嵌入,qj∈Rd是物品的原始嵌入,d为用

户和物品的嵌入长度.Ui,j表示同时对物品vi和vj评分的用

户集合.

将评分矩阵R∈Rn×m视为用户Ｇ物品图,若用户u对物品

i有评分,那么ri,j表示评分,若用户与物品之间没有评分,则

将其填充为０.将邻接矩阵T∈Rn×n看作用户Ｇ用户社交图,

ti,j＝１表示用户ui和uj之间有社交关系,否则没有.

上述两个图很容易建立,因为它们都是显式的关系.而

物品与物品之间的关系是隐式的,没有明确的连接,接下来介

绍一种数学上的挖掘物品关系的方法.通过用户的点击或评

分行为计算两个物品间的相关性是最常见的方法之一[２６].

但是传统方法严重依赖评级数据,导致其面临数据稀疏的

挑战.

１．２　PEV相似性度量方法

Zhang等[２５]提出的 PEV 相似性度量方法,打破了传统

方法在数据稀疏场景下的局限性.该方法从３个角度,即邻

近度(Proximity)、影响力(Effect)、有用性(Value),充分利用

评分信息,全面地度量物品之间的关联.PEV对相似性的定

义如下:

２３０１０００１９Ｇ２
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Sij＝ ∑
u∈Ui,j

PEV(ru,i,ru,j) (１)

其中,Sij∈(０,１)表示物品i和j之间的相似度,ru,i和ru,j分别

表示目标用户u对物品vi和vj的评分,Ui,j表示共同评分过物

品vi和vj的用户集合.若用R１和R２分别表示目标用户对任意

两个物品的评分,则有:

PEV(R１,R２)＝Proximity(R１,R２)×Effect(R１,R２)×
Value(R１,R２) (２)

具体的计算方法如 表 １所 列.其 中 评 分 一 致 是 为 了

判断两评分之间的真实距离.若用户对某两个物品的评

分同时大于或小于中间值,则用户对这两个物品的评分具

有一致性 Agreement并取值为１,否则为不一致,DisagreeＧ

ment取 值 为 ０.中 间 值 为Rmed＝Rmax－Rmin

２
,其 中Rmax和

Rmin分别为评分系统中的最大、最小阈值.R
－
表 示 该 用 户

的平均评分.

表１　关于PEV相似性度量方法的计算

Table１　CalculationofPEVsimilaritymeasurementmethod

度量标准 计算方法

评分一致性

Agreement(R１,R２)＝
１, R１,R２＞Rmed或者R１,R２＜Rmed

０, 其他{
评分距离 d(R１,R２)＝

|R１－R２|, Agreement＝１
２|R１－R２|, Agreement＝０{

邻近度
Proximity(R１,R２)＝
{{２(Rmax－Rmin)＋１}－d(R１,R２)}２}

影响力

Effect(R１,R２)＝
(|R１－Rmed|＋１)(|R２－Rmed|＋１), 若Agreement＝１

１
(|R１－Rmed|＋１)(|R２－Rmed|＋１), 若Agreement＝０{

有用性

Value(R１,R２)＝

１＋ R１＋R２
２ －R

－( )
２
, 若R１,R２＞R

－
或R１,R２＜R

－

Value(R１,R２)＝１, 其他{
当且仅当Sij≥θ,物品vi和vj之间存在相似连接,其中θ

为一个固定的阈值.建立物品Ｇ物品图为G＝(VI,EI),其中

VI是物品集合,EI是边集合,用于连接两个相关的物品.
综上所述,本文所用到的 ３ 个 图 已 全 部 构 建 完 成,即

用户Ｇ物品图R、用户Ｇ用户社交图T 和物品Ｇ物品图G.

２　模型框架

２．１　模型概述

所提模型的框架结构如图２所示,其主要分为３个部分:

物品建模、用户建模和评分预测.

第一部分是物品建模,其主要目的是学习物品表示.物

品表示一方面可以从用户Ｇ物品图中学习,另一方面物品Ｇ物

品图所展现的物品关系有助于增强物品的表示学习.同样

地,对于这两个图分别采取用户聚合与物品聚合的手段.

第一个用户聚合是从用户Ｇ物品图中选择物品之前交互过

的重要用户(用户空间),从用户的角度学习物品更深层次

的属性.第二个物品聚合是把属性相似的物品或者功能

捆绑的物品聚集起来,该过程的关键在于利用 PEV 方法

建立物品连接,然后从物品的角度(物品空间)捕获物品的

特征.

第二部分是用户建模,它的主要目的是学习用户表示.

社交图(用户Ｇ用户图)和用户Ｇ物品图都包含了用户信息,它

们从两个不同的角度展现了用户特征.其挑战在于如何将社

交图和用户Ｇ物品图本质地结合起来.为了解决这个问题,本

文使用两种类型的聚合分别从两个异构图中学习用户因子.

一种是物品聚合,从用户与物品的历史交互中寻找对用户重

要的物品(物品空间),通过这些物品的信息了解用户兴趣.

另一种是社交聚合,在社交网络中找到重要的朋友(社交空

间),根据朋友的兴趣建模用户的爱好.

因此,学习用户和物表示就是利用两种聚合器从两个空

间(用户空间和物品空间)收集信息.对于用户而言,用户空

间保存用户的社交连接,而物品空间保存与用户交互过的物

品.对于物品而言,用户空间是与某物品交互过的用户群,物

品空间是与目标物品相似的一系列物品.

第三部分是评分预测,通过整合用户建模和物品建模组

件,来学习模型参数以预测用户对候选物品的评分.接下来,

将详细介绍每个模型组件.

注:它包含３个主要组成部分:物品建模、用户建模和评分预测.

图２　所提模型的整体架构

Fig．２　Overallarchitectureoftheproposedmodel
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２．２　物品建模

物品建模用于学习物品vj的嵌入表示,记作tj∈Rd.物

品不仅与用户之间存在交互关系,物品与物品之间还存在着

相似关系,这为学习物品的表示提供了不同的视角.我们使

用两种类型的聚合器同时从用户空间和物品空间收集物品信

息,如图２的右侧所示.第一种是用户聚合,它从用户Ｇ物品

图中学习来自用户空间中的物品的潜在表示,记作tU
j ∈Rd.

第二种是物品聚合,它从物品Ｇ物品图中学习来自物品空间中

的物品的潜在表示,记作tI
j∈Rd.结合用户空间和物品空间

的表示就形成了最终的物品表示tj∈Rd.接下来,将介绍用

户聚合、物品聚合以及如何结合来自两个空间的物品的潜在

因素.

２．２．１　用户聚合:用户空间中的物品潜在因子

由于用户Ｇ物品图不仅包含用户与物品之间的交互,还包

含用户对物品的意见(或评分),因此本文提供了一种原则的

方法,联合捕获用户Ｇ物品图中的交互和意见,用于学习物品

vj在用户空间中的潜在因子tU
j .对于每个物品vj,通过用户Ｇ

物品图中的交互来收集物品信息.

tU
j ＝σ(W􀅰Aggreusers({fjt,∀t∈B(j)})＋b) (３)

其中,W 和b 分 别 是 权 重 和 偏 差,σ 是 非 线 性 激 活 函 数,

Aggreusers是用户聚合器,B(j)表示与vj交互过的用户集合.

fit是一个意见感知交互表示.
即使是同一个物品,在用户与物品的交互过程中,用户也

可能会表达不同的意见.这些来自不同用户的意见有助于建

模物品的潜在因子.对于从ut到vj的带有意见(或评分)r的

交互,引入一个意见感知交互表示fjt,它由原始的用户嵌入pt

和意见嵌入er结合得到,其中意见嵌入er∈Rd 是每个评分r
所对应的向量表示.gv表示用来融合交互信息和意见信息的

函数:

fjt＝gv([pt􀱇er]) (４)
其中,􀱇表示两个向量间的拼接操作.此外,设计了一种注意

力网络,以意见感知fjt和目标物品嵌入qj为输入,通过双层神

经网络来区分用户的重要性权重μjt:

tU
j ＝σ({∑

t∈B(j)
μjtfjt}＋b) (５)

μ∗
jt ＝wT

２ 􀅰σ(w１􀅰[fjt􀱇qj]＋b１)＋b２ (６)

μjt＝ exp(μ∗
jt )

∑
t∈B(j)

exp(μ∗
jt ) (７)

其中,σ是非线性激活函数,μjt是注意力得分,用于捕获用户Ｇ
物品交互中的异质性影响,从而了解用户空间中的物品潜在

因子.最终的注意力权重是通过使用 Softmax函数对上述注

意力得分进行标准化而得.

２．２．２　物品聚合:物品空间中的物品潜在因子

物品之间并不是相互独立的,并且很可能是相似的或是

相关的,相似或相关的物品有助于进一步丰富物品表示.因

此,对于每个物品vj,我们需要收集来自物品Ｇ物品图中的具

有相似关系的物品信息,以增强物品表示.来自物品空间的

物品潜在因子为tI
j,具体的聚合过程如下:

tI
j＝σ(W􀅰Aggreitems({yjk,∀k∈I(j)})＋b) (８)

其中,W 和b 分 别 是 权 重 和 偏 差,σ 是 非 线 性 激 活 函 数,

Aggreitems是物品聚合器,I(j)表示与vj相似的物品集合,yjk是

一个相似性感知表示.
由于同一个目标物品,在与其他物品建立相似关系时,所

表现的关联强度可能是不同的.而这些来自不同物品的相似

关系可以捕捉到同一物品的特征.因此,对于vj和vk间带有

相似性的连接,引入了一个相似性感知yjk,它由物品嵌入qk

(qk表示与目标物品具有相似连接的物品嵌入)和相似性嵌入

ks结合得到,其中相似性嵌入向量ks∈Rd是每个相似度Sij所

对应的向量表示.gv表示用于融合关联信息和相似信息的函

数.yjk的表达式如下:

yjk＝gv([qk􀱇ks]) (９)
其中,􀱇表示两个向量间的拼接操作.此外,设计了一种注意

力网络,以相似性感知yjk和目标物品的嵌入表示qj为输入,通
过双层神经网络来区分用户的重要性权重ηij:

tI
j＝σ({∑

k∈I(j)
ηjkyjk}＋b) (１０)

η∗
jk ＝wT

２ 􀅰σ(w１􀅰[yjk􀱇qk]＋b１)＋b２ (１１)

ηjk＝ exp(η∗
jk )

∑
k∈I(j)

exp(η∗
jk ) (１２)

其中,σ是非线性激活函数,ηjk是注意力得分,用于捕获物品Ｇ
物品关联的异质性影响,从而了解物品空间中的物品潜在因

子.最终的注意力权重是通过使用 Softmax函数对上述注意

力得分进行标准化而得.

２．３　物品表示

由于用户Ｇ物品图和物品Ｇ物品图提供的是不同角度的物

品信息,为了充分地学习物品表示,需要将用户空间和物品空

间的物品潜在因子进行堆叠.利用一个标准的 MLP将这两

个潜在因子结合起来作为最终的物品表示,在输入 MLP之

前将用户空间中的物品潜在因子tU
j 和物品空间中的物品潜在

因子tI
j进行拼接.形式上,将物品vj的物品表示tj定义为:

c１＝[tI
j􀱇tU

j ] (１３)

c２＝σ(W２􀅰c１＋b２) (１４)

　􀆺

tj＝σ(Wl􀅰cl－１＋bl) (１５)
其中,l是隐藏层数.

２．４　用户建模

用户建模旨在获取用户表示.与物品建模类似的是,使
用两种聚合器分别获取来自社交空间和物品空间的用户潜在

因子.因为用户既与物品之间有着交互关系,又与好友之间

存在联系,这两种关系为增强用户的表示学习提供了不同的

视角.第一种聚合称为社交聚合,是从社交图中学习社交空

间中的用户潜在因子,记作hS
i ∈Rd.第二种聚合称为物品聚

合,是从用户Ｇ物品图中学习物品空间中的用户潜在因子,记
作hI

i∈Rd.将两个空间的潜在因子结合生成最终的用户表

示,记作hi∈Rd.

２．５　评分预测

该模型的一个显著优点是,对于物品和用户的建模是相

似而独立的,这简化了社交推荐的过程.推荐系统中包含各

种各样的任务,如topＧk推荐和评级预测等,本文选择评级预

测作为推荐任务.因此,需要将用户和物品的聚合信息送到

前馈网络来预测评分.hi是最终的用户表示,tj是最终的物品

表示,通过它们的相互作用,才产生了最终的评分r′
i,j:

g１＝[hi􀱇tj] (１６)

g２＝σ(W２􀅰g１＋b２) (１７)

　　􀆺

gl－１＝σ(Wl􀅰gl－１＋bl) (１８)
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r′ij＝wT􀅰gl－１ (１９)

其中,l是隐藏层数,r′i,j预测的是用户ui给物品vj的评分.

３　实验结果及分析

３．１　实验设置

３．１．１　数据集

本文在真实的数据集Ciao,Epinions和Douban上测试所

提模型的性能.表２列出了这３个数据集的详细信息.

表２　数据的统计信息

Table２　Datainformationstatistics

数据 Ciao Epinions Douban
用户 ７３１７ １８０８８ ２４５６２
物品 １０４９７５ ２６１６４９ ４６６４３
评分 ２８３３２０ ７６４３５２ ２４４９３６

评分密度％ ０．０３６９ ０．０１６１ ０．０２１４
社交连接 １１１７８１ ３５５８１３ ５１３０１０

社交密度％ ０．２０８７ ０．１０８７ ０．０８５０

１)Ciao.Ciao包含了用户对电影的评分记录和用户之间

的信任关系.评分记录包含用户对物品１到５的评分、物品

id、物品类别.此外,数据集还具有这些信息的时间戳.

２)Epinions.Epinions是一个社交网络平台,用户可以对

物品进行评分并发布信任声明,该报告发表在 LIBREC网站

上.这个数据集与Ciao类似,也包含时间戳信息.

３)Douban.DoubanMovie是一个分享用户对电影评价

的网络平台,用户可以对电影发表评论并打分.

３．１．２　评价标准

实验采用了平均绝对误差 MAE和均方根误差RMSE作

为结果度量指标.MAE和 RMSE被广泛应用于推荐领域,

都表示预测值与真实值的偏差.它们的值越小,表示推荐质

量越高.值得注意的是,这两个指标的小幅改进,可以显著提

升topＧk的推荐效果[２７].

３．１．３　基线模型

为了全面评估模型性能,将对比的社交推荐模型分为两

类:矩阵分解模型和图神经网络模型.对比的基线模型如下.

１)矩阵分解模型

PMF[２８]模型对用户Ｇ物品评分矩阵进行分解,从而学习

用户和物品的潜在因素.

SoRec[２９]提出了将用户Ｇ物品评分矩阵和用户Ｇ用户社交

关系矩阵共同执行矩阵分解.

SoReg[３０]通过对社会网络信息添加正则化项来约束矩阵

分解.

２)图神经网络模型

DiffNet[３１]是一种基于图的社交推荐方法.它直接从用

户Ｇ项目交互图和社交图中获取用户的表示向量,并生成最终

的用户表示.

ScAN[３２]利用共同注意力(coＧattention)神经网络,通过

用户Ｇ好友与某物品交互的历史数据来学习用户与好友之间

的影响力.当用户与不同的物品进行交互时,分别为用户及

其好友分配不同的注意权重,从而得到新的用户潜在偏好特

征.该网络中的社交数据也使用 Node２Vec进行初始化.

GCMC＋SN[３３]是一种先进的图神经网络结构的推荐系

统.为了 将 社 交 网 络 信 息 合 并 到 GCMC 中,他 们 利 用

Node２Vec[３４]生成用户嵌入作为用户侧信息,而不是直接使

用原始特征进行社交联系.这是因为原始特征输入向量是高

度稀疏和高维的.利用网络嵌入技术可以将原始的输入特征

向量压缩为低维稠密的向量,从而使模型易于训练.

SocialLGN[１]是一种有效的基于图卷积神经网络的社会

推荐模型.该模型利用 GCNs的优势来捕捉用户偏好受到社

交网络中社交扩散过程的影响.

ConsisRec[３５]通过修改神经网络,解决了社会关系不一

致问题.将抽样概率与邻居间的一致性得分联系起来,对一

致性邻居进行抽样,并将重要的社会关系聚合.

GraphRec[２４]在社交图、用户Ｇ物品图上联合建模了两种

类型的聚合,以全面了解用户和物品嵌入.

３．１．４　参数设置

数据集被随机划分为３个部分:训练集(６０％)、验证集

(２０％)和测试集(２０％).在所有实验中,使用均值为０、标准

差为０．１的高斯分布对参数进行初始化.超参数是根据验

证性能进行调优,利用网格搜索进行调整的,用户嵌入大小从

{８,１６,３２,６４,１２８,２５６}中搜索,物品嵌入大小从 {１６,３２,６４,

１２８,２５６,５１２}中搜索.每轮训练的批量大小在{３２,６４,１２８,

５１２}中搜索,学习率在{０．０００５,０．００１,０．００５,０．０１,０．０５,

０．１}中搜索.激活函数为 ReLU,训练过程中采用早停策略,
如果验证集上的 RMSE连续５次验证都没有提高,则停止

训练.

３．２　推荐系统的性能比较

为确保PEVGraphRec对推荐结果的全面提升,首先比

较了各种方法的推荐性能.表３列出了各推荐模型在 Ciao,

Epinions和 Douban数据集上关于 MAE和 RMSE的预测误

差.观察实验结果,主要有以下发现:

１)SoRec和SoReg的表现始终优于 PMF.这３种方法

都是基于矩阵分解的推荐,但是 PMF的效果最差,是因为该

方法仅利用评分信息来做推荐.而SoRec和SoReg对评分

信息和社交网络共同执行矩阵分解.结果表明,社交网络有

助于提升推荐性能.

２)DiffNet,ScAN,GCMC＋SN和SocialLGN的性能优于

SoRec和SoReg.这几种方法都是同时利用评分信息和社交

网络进行推荐的,而 DiffNet,ScAN,GCMC＋SN 和 SocialLＧ
GN是基于神经网络的推荐模型.这种性能的提升证实了神

经网络在处理推荐任务方面拥有强大的功能.

３)ConsisRec和 GraphRec的性能甚至超过了 DiffNet,

ScAN,GCMC＋SN和SocialLGN.这６种方法都利用神经网

络框架来处理评分信息和社交网络,但是 ConsisRec和 GraＧ

phRec在对邻居采样的过程中解决了社会关系不一致的问

题.这就体现了注意力机制在解决异质性关系方面的优势.

４)本文所提的 PEVGraphRec模型始终优于所有基线模

型.相比ConsisRec和 GraphRec,本文模型提供了先进的方

式来整合评分信息和社交网络.与 GraphRec相比,PEVGraＧ

phRec显式地构建了物品与物品间的关系,并将其合并到物

品建模中,以增强物品的表示.结果表明,物品之间的关系是

有用的辅助信息.

综上所述,模型的比较结果显示:１)社交网络信息和物品

的邻居信息有助于提升推荐性能;２)相比传统的推荐方法,基
于神经网络框架的推荐能获得更好的效果;３)所提模型的性

能优于上述先进的基线模型.
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３．３　模型分析

本节将研究模型超参数、模型组件对模型性能的影响,以
及相似性度量方法缓解冷启动问题的能力对模型产生的影

响.

３．３．１　嵌入维度对模型性能的影响

恰当的维度选择是决定模型性能优劣的因素之一,本节

分析用户嵌入和物品嵌入的维度变化对本模型性能的影响.
图３给出了维度变化给模型性能带来的影响.此处实验

仅改变嵌入维度,其他所有参数都设置为默认值.实验显示

模型中用户和物品的最佳嵌入维度分别是６４和１２８.随着嵌

入维度的减小,模型性能有所下降.原因是维度越小,就不能

包含节点全部的必要信息;然而,当嵌入维度增加到某个值以

后,模型的训练时间大大增加.其原因是,随着维度的增加需

要调整的参数也不断增多,模型将面临收敛困难的问题.对

比３个数据集,发现Epinions对嵌入维度的大小最为敏感,而

Ciao依赖于精确的调优,因为改变维度时模型性能的变化幅

度较小.该实验表明,恰当的维度才能使得模型发挥出最大

的优势.

表３　不同推荐算法的性能比较

Table３　Performancecomparsionofdifferentrecommenderalgorithms

PMF SoRec SoReg DiffNet ScAN
Social
LGN

GCMC＋
SN

Consis
Rec

Graph
Rec

PEV
Graph
Rec

Ciao
MAE ０．９５２０ ０．８４８９ ０．８９８７ ０．７６９８ ０．７６３４ ０．７５６４ ０．７６９７ ０．７３９４ ０．７５４０ ０．７３２８
RMSE １．１９６７ １．０７３８ １．０９４７ １．０２４７ １．０１９２ １．０１８５ １．０２２１ ０．９７２２ １．００９３ ０．９６８９

Epinions
MAE １．０２１１ ０．９０８６ ０．９４１２ ０．８５１１ ０．８５４９ ０．８５７９ ０．８６０２ ０．８０４６ ０．８４４１ ０．８０２７
RMSE １．２７３９ １．１５６３ １．１９３６ １．１０２５ １．０９７１ １．０８９２ １．１００４ １．０４９５ １．０８７８ １．０４１３

Douban
MAE ０．９７０１ ０．８５４２ ０．９１１４ ０．７９４３ ０．７８１６ ０．７７５６ ０．７８８０ ０．７８８６ ０．７６３８ ０．７５４４
RMSE １．２２４１ １．１０２４ １．１９４３ １．０２８８ １．０２５７ １．０２４５ １．０３６１ １．０３４７ １．０１０５ ０．９９０２

(a)用户嵌入维度ＧMAE (b)用户嵌入维度ＧRMSE

(c)物品嵌入维度ＧMAE (d)物品嵌入维度ＧRMSE

图３　在３个数据集上模型对嵌入维度的敏感性

Fig．３　Sensitivityofmodeltoembeddingdimensionsizeinthreedatasets

３．３．２　各组件对模型性能的贡献

为了证明所提模型的有效性,本节比较了PEVGraphRec
及其４个组件.如图２所示,该模型由itemＧuser,itemＧitem,

userＧuser和userＧitem４ 个 组 件 构 成,各 组 件 的 具 体 功 能

如下.

１)itemＧuser:在对物品建模时,禁用了物品与用户的交互

信息.该变体仅利用物品空间的物品潜在因子tI
j当作最终的

物品表示tj,忽略了用户空间的物品潜在因子tU
j .

２)itemＧitem:在对物品建模时,移除了 PEVGraphRec的

物品Ｇ物品隐式图.该变体仅使用用户空间的物品潜在因子

tU
j 当作最终的物品表示tj,忽略物品空间的物品潜在因子tI

j.

３)userＧuser:该组件表示删除 PEVGraphRec的社交网

络.该变体仅使用物品空间中的用户潜在因子hI
i作为最终的

用户表示hi,而忽略了社交网络中的用户潜在因子hS
i .

４)userＧitem:在用户建模方面,忽略了用户与物品的历史

交互.该变体仅用社交网络中的用户潜在因子hS
i 作为最终的

用户表达hi,忽略了物品空间的用户潜在因子hI
i.

图４显示了 PEVGraphRec及其４个组件在 Ciao,EpiＧ
nions和 Douban上的性能表现.从结果来看,我们有以下

发现:

１)itemＧuser/userＧitem:可以看到,各组件的重要程度会

因数据集的不同而产生略微变化.然而,在３个数据集上表

现一致的是,无论是用户建模还是物品建模,没有了用户与物

品的交互信息,模型性能显著下降.这验证了本文的假设,即
用户Ｇ物品的交互有助于用户和物品的表示学习,并提高了推

荐的性能.

２)itemＧitem:PEVGraphRec通过构建物品Ｇ物品图来考

虑物 品 间 的 关 系.可 以 看 到 的 是,PEVGraphRec比 GraＧ
phRec的效果更好.具体而言,从表３的结果来看,所提模型

在Ciao,Epinions和 Douban上的 MAE分别提升了２．１２％,

４．１４％ 和 ０．９４％,RMSE 分 别 提 升 了 ４．０４％,４．６５％ 和
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２．０３％.从图４显示的结果来看,尽管itemＧitem 组件提供的

信息量比其他３个组件都要少,但是实验仍然证明了物品Ｇ物

品关系图能够作为提升模型性能的有效手段.这些结果有力

地支持了本文的关键思想,即相似或相关的物品有利于增强

物品的表示学习,从而达到提升性能的效果.

３)userＧuser:该组件重点分析了社交信息的有效性.从

结果可以看到,删除社交网络信息使得模型性能大幅下降.
这意味着模型在进行预测时,严重依赖于社交网络.这一结

果也解释了为何 GraphRec模型仅考虑用户Ｇ物品和用户Ｇ用

户的连接,也取得了不错的成果.

３．３．３　各组件对模型性能的贡献

为了证明所提模型的有效性,本节比较了PEVGraphRec
及其４个组件.如图２所示,该模型由itemＧuser,itemＧitem,

userＧuser和userＧitem４ 个 组 件 构 成,各 组 件 的 具 体 功 能

如下.

１)itemＧuser:在对物品建模时,禁用了物品与用户的交互

信息.该变体仅利用物品空间的物品潜在因子tI
j当作最终的

物品表示tj,忽略了用户空间的物品潜在因子tU
j .

２)itemＧitem:在对物品建模时,移除了PEVGraphRec的物

品Ｇ物品隐式图.该变体仅使用用户空间的物品潜在因子tU
j 当

作最终的物品表示tj,忽略了物品空间的物品潜在因子tI
j.

３)userＧuser:该组件表示删除 PEVGraphRec的社交网

络.该变体仅使用物品空间中的用户潜在因子hI
i作为最终的

用户表示hi,而忽略了社交网络中的用户潜在因子hS
i .

４)userＧitem:在用户建模方面,忽略了用户与物品的历史

交互.该变体仅用社交网络中的用户潜在因子hS
i 当作最终的

用户表达hi,忽略了物品空间的用户潜在因子hI
i.

图４给出了 PEVGraphRec及其 ４个 组 件 在 Ciao,EpiＧ
nions和 Douban上的性能表现.从结果来看,我们有以下

发现.

１)itemＧuser/userＧitem:各组件的重要程度会因数据集的

不同而产生略微变化.然而,在３个数据集上表现一致的是,
无论是用户建模还是物品建模,没有了用户与物品的交互信

息,模型性能显著下降.这验证了本文的假设,即用户Ｇ物品

的交互有助于用户和物品的表示学习,并提高了推荐的性能.

２)itemＧitem:PEVGraphRec通过构建物品Ｇ物品图来考

虑物 品 间 的 关 系.可 以 看 到 的 是,PEVGraphRec比 GraＧ

phRec的效果更好.具体而言,从表３的结果来看,所提模型

在Ciao,Epinions和 Douban上的 MAE分别提升了２．１２％,

４．１４％ 和 ０．９４％,RMSE 分 别 提 升 了 ４．０４％,４．６５％ 和

２．０３％.从图４显示的结果来看,尽管itemＧitem 组件提供的

信息量比其他３个组件都要少,但是实验仍然证明了物品Ｇ物

品关系图能够作为提升模型性能的有效手段.这些结果有力

地支持了本文的关键思想,即相似或相关的物品有利于增强

物品的表示学习,从而达到提升性能的效果.

３)userＧuser:该组件重点分析了社交信息的有效性.从

结果可以看到,删除社交网络信息使得模型性能大幅下降.
这意味着模型在进行预测时,严重依赖于社交网络.这一结

果也解释了为何 GraphRec模型仅考虑用户Ｇ物品和用户Ｇ用

户的连接,也取得了不错的成果.

(a)CiaoＧMAE (b)EpinonsＧMAE (c)DoubanＧMAE

(d)CiaoＧRMSE (e)EpinonsＧRMSE (f)DoubanＧRMSE

图４　在３个数据集上各组件对模型性能的贡献

Fig．４　Contributionsofeachcomponenttomodelperformanceinthreedatasets

３．３．４　模型缓解冷启动的能力

本节研究了不同的相似性度量方法对推荐结果的影响.

为了更清晰地展示PEV 相似性度量方法在整个模型中起到

的作用,本文将 PEVGraphRec与它的两个变体 CORＧGraＧ

phRec和 COSＧGraphRec进行比较.下面给出这两种变体的

定义.

１)CORＧGraphRec:将提出的模型中的相似性度量方法替

换成皮尔逊相似性COR.

２)COSＧGraphRec:将提出的模型中的相似性度量方法替

换成余弦相似性COS.

若x代表每个用户评价过的物品数量,将x＜１０的用户

当作新用户,新用户在全部用户中所占的比例表示为数据的

稀疏度.新用户越多,数据就越稀疏.

图５给出了 PEVGraphRec及其变体在３个数据集上的

表现.从图中可以看出,在数据信息丰富的情况下,传统的相

关相似性方法具有优势,然而在新用户较多的情况下,PEV
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展现出了明显的优势.即当数据非常稀疏时,PEV 相似性度 量方法能显著地提高该模型的推荐质量.

(a)CiaoＧMAE (b)EpinonsＧMAE (c)DoubanＧMAE

(d)CiaoＧRMSE (e)EpinonsＧRMSE (f)DoubanＧRMSE

图５　在训练过程中使用COR,COS和PEV相似性度量方法的模型的性能

Fig．５　PerformanceofmodelusingCOR,COSandPEVsimilaritymeasurementduringtrainingprocess

　　结束语　本文提出了一个用于社交推荐的图神经网络框

架(PEVGraphRec).特别地,提出了不同的聚合方式来建模

图数据,以学习更好的用户和物品表示.此外,利用一种数学

上相似性的方法来建立物品间显式的连接,并将这种物品关

系融入到社交推荐模型中,以增强物品的表示学习.因此,本
文的社交推荐模型同时对物品与用户的交互关系、用户好友

的社交关系和物品与物品之间的相似关系共同建模.在建模

过程中利用注意机制来解决连接强度不一致的问题.在３个

真实数据集上进行实验,结果表明物品关系有助于提高模型

的性能,并验证了所提模型的有效性.在本文中,PEVGraＧ

phRec仅考虑了用户的单一行为(评分行为),而实际上用户

的行为是丰富的,例如点击、购买、分享行为等;其次,用户的

兴趣往往是随时间动态变化的,而本文建模的用户偏好是静

态的,忽略了时间因素.因此,未来工作可以尝试将用户不同

类型的行为共同用作模型的训练,以进一步增强推荐系统的

准确性;另外,可以通过加入长短期记忆网络,来学习用户的

动态兴趣.
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