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摘　要　目前,基于图神经网络的社交推荐方法主要对社交信息和交互信息的显式关系和隐式关系进行联合建模,以缓解冷启

动问题.尽管这些方法较好地聚合了社交关系和交互关系,但忽略了高阶隐式关系并非对每个用户都有相同的影响,并且监督

学习的方法容易受到流行度偏差的影响.此外,这些方法主要聚焦用户和项目之间的协作关系,没有充分利用项目之间的相似

关系.因此,文中提出了一种融入多影响力与偏好的图对比学习社交推荐算法(SocGCL).一方面,引入节点间(用户和项目)

融合机制和图间融合机制,并考虑了项目之间的相似关系.节点间融合机制区分图内不同节点对目标节点的不同影响;图间融

合机制聚合多种图的节点嵌入表示.另一方面,通过添加随机噪声进行跨层图对比学习,有效缓解了社交推荐的冷启动问题和

流行度偏差.在两个真实数据集上进行实验,结果表明,SocGCL优于其他基线方法,有效提高了社交推荐的性能.
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Abstract　Atpresent,socialrecommendationmethodsbasedongraphneuralnetworkmainlyalleviatethecoldstartproblemby
jointlymodelingtheexplicitandimplicitrelationshipsofsocialinformationandinteractiveinformation．Althoughthesemethods
aggregatesocialrelationsanduserＧiteminteractionrelationswell,theyignorethatthehigherＧorderimplicitrelationsdonothave
thesameimpactsoneachuser．Andthesesupervisedmethodsaresusceptibletopopularitybias．Inaddition,thesemethodsmainly
focusonthecollaborativefunctionbetweenusersanditems,butdonotmakefulluseofthesimilarityrelationsbetweenitems．
Therefore,thispaperproposesasocialrecommendationalgorithm (SocGCL)thatincorporatesmultipleinfluencesandprefeＧ
rencesintographcontrastivelearning．Ontheonehand,afusionmechanismfornodes(usersanditems)andafusionmechanism
forgraphsareintroduced,takingintoaccountthesimilarityrelationsbetweenitems．ThefusionmechanismfornodesdistinguiＧ
shesthedifferentimpactsofdifferentnodesinthegraphonthetargetnode,whilethefusionmechanismforgraphsaggregates
thenodeembeddingrepresentationsofmultiplegraphs．Ontheotherhand,byaddingrandomnoiseforcrossＧlayergraphcontrasＧ
tivelearning,thecoldstartproblemandpopularitybiasofsocialrecommendationcanbeeffectivelyalleviated．ExperimentalreＧ
sultsontworealＧworlddatasetsshowthatSocGCLoutperformsthebaselinesandeffectivelyimprovestheperformanceofsocial
recommendation．
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１　引言

社交推荐[１Ｇ２]结合用户对项目的交互信息和用户之间的

社交信息学习用户偏好.然而,现有的大多数社交推荐模型

只使用一阶社交邻居缓解协同过滤中的数据稀疏性问题[３],

虽然推荐性能有所提升,但仍存在如下问题.首先,用户不仅

受到其直接邻居的影响,还受到以自身为中心的高阶邻居的

影响.如图１(a)所示,虽然用户u１和用户u４不存在朋友关系,



但用户u１的项目偏好会受到用户u４的影响.这是因为u４是u１

的二阶邻居,且存在两条二阶邻居路径,即u１→u２→u４和u１→

u３→u４.其次,相似用户(有共同偏好的用户)之间存在相似

偏好,用户偏好不仅与交互的项目相关,还受到相似用户项目

偏好的影响.如图１(b)所示,虽然用户u１没有直接对项目v３

的兴趣偏好,但其相似用户u３存在对项目v３的兴趣偏好,用户

u１的嵌入表示会受到项目v３的影响.因此,社交推荐利用高

阶隐式关系可以更好地建模用户偏好,完成更加个性化、精准

的推荐.

图１　社交推荐示例图

Fig．１　Illustrationofsocialrecommendation

近几年,图神经网络(GNN)中的图卷积网络(GCN)[４Ｇ５]

在社交推荐上取得了一定进展.GCN 通过对节点进行迭代

卷积来捕捉高阶的邻居信息,以更好地建模用户偏好[６].同

时,为了缓解冷启动和数据稀疏问题,研究者逐渐将图对比学

习引入社交推荐.然而,目前基于图对比学习的社交推荐算

法仍存在下述问题:首先,没有考虑项目相似关系.现有的大

多数社交推荐只引入用户社交网络,忽略了项目之间的相似

关系.通过分析用户的交互记录计算物品之间的相似度,可

以使推荐结果更加个性化.引入项目的相似网络,不仅可以

增强社交推荐的项目嵌入表示,还可以提高推荐系统的解释

性.其次,大多数已有的社交推荐方法主要对交互网络图和

社交网络图进行联合建模,以学习用户的潜在偏好.然而,不

同的用户在平衡两个图时可能存在不同的偏好.例如,一些

用户的项目偏好可能受到其社交邻居的影响,而另一些用户

则会坚持自己的偏好.因此,动态学习两个图的权重变得至

关重要.最后,在冷启动和训练集数量较少时,推荐算法的性

能和鲁棒性会受到影响,利用图对比学习可有效解决这一问

题.然而,已有的基于图对比学习的社交推荐方法大多数都

使用视图增强,通过结构扰动增加原始视图的多样性和复杂

性,进而提高推荐性能.但现有研究[７]已经表明视图增强对

推荐性能提升只能起到微小的作用,还会导致模型复杂度增

加.因此,使用一个既简单高效又低复杂度的图对比学习方

法至关重要.

针对上述问题,本文提出了一个融入多影响力与偏好的

图对比学习社交推荐算法 SocGCL,利用高阶隐式关系更好

地建模用户偏好.同时,SocGCL构建了３种图,即用户项目

交互网络图、用户社交网络图和项目相似网络图.用户社交

网络图和用户项目交互网络图从不同的角度提供用户的信

息,项目相似网络图和用户项目交互网络图中包含有助于建

模项目的信息.此外,SocGCL引入注意力机制动态聚合不

同节点和不同图的嵌入表示.最后,SocGCL使用一种新的

图对比学习方法,通过添加随机噪声进行数据增强,将最后一

层嵌入表示与均匀的嵌入表示(对所有层嵌入表示取平均)

进行对比,以减轻流行度偏差对性能的影响,提高算法的泛化

能力和鲁棒性.综上所述,本文的主要贡献如下:

１)提出了一个融入多影响力与偏好的图对比学习社交推

荐算法,为３种图设计了一种基于图卷积神经网络的影响力

和偏好扩散机制,利用节点的高阶隐式关系,并使用注意力机

制进行节点间融合和图间融合.

２)使用跨层图对比学习方法,平滑地调整节点嵌入表示

的一致性,既缓解了冷启动和数据稀疏问题,又弥补了视图增

强方法高复杂度的问题.

３)在 Ciao和 LastFM 数 据 集 上 进 行 大 量 实 验 以 验 证

SocGCL的有效性和可行性.将SocGCL与多种基线方法进

行比较,实验结果表明SocGCL可以有效缓解冷启动问题.

２　相关工作

本章简要回顾了基于矩阵分解的社交推荐方法、基于图

神经网络的社交推荐方法和基于对比学习的社交推荐方法的

相关工作.

２．１　基于矩阵分解的社交推荐方法

早期的社交推荐方法大部分都基于矩阵分解技术[８].文

献[９]在贝叶斯个性化排名的基础上引入社交信息,并认为用

户与其社交邻居的项目偏好相似.文献[１０]在文献[１１]的基

础上引入社交信息,将社交邻居的隐式反馈视为用户的辅助

隐式反馈.文献[１２]将信任传播机制引入模型中,用户嵌入

表示与其社交网络中的邻居嵌入表示相关,即两个存在社交

关系的用户之间有相似的嵌入表示.文献[１３]使用社交信息

设计了两个正则项来限制矩阵分解的目标函数,分别为基于

平均的正则化和基于个体的正则化.

２．２　基于图神经网络的社交推荐方法

将社交推荐的用户交互网络和用户社交网络表示成图,

使用图神经网络对图中数据进行迭代聚合,获得图中不同节

点的嵌入表示,完成推荐任务.文献[１４]率先将图神经网络

应用到社交推荐,对用户交互网络图和用户社交网络图中的

邻居节点进行迭代聚合,并利用注意力机制为邻居分配不同

权重,学习用户嵌入表示.但文献[１４]只引入用户之间的社

交信息,而忽略了项目之间的相关性.针对该问题,文献[１５]

在文献[１４]的基础上引入项目的相似网络,丰富项目信息.

文献[１６]使用注意力机制对３种社交关系(结构关系、语义关

系、情感关系)进行建模,以获取更准确的用户嵌入表示.文

献[１７]基于SVD＋＋[１２]的社交推荐模型,对用户交互网络图

上的相邻节点进行平均池化;对于用户社交网络图,利用图神

经网络迭代聚合用户的高阶邻居节点信息.文献[１８]是对文

献[１７]的扩展,考虑到不同节点对目标节点的影响不同,其使

用图注意力机制模拟用户偏好和社交用户之间不同的影响,

提高推荐性能.文献[１７Ｇ１８]都采用了分层传播机制模拟社

交关系的动态扩散过程.文献[１９]提出了双图注意力网络学

习双重社交效应的深度隐式表示,一个对用户特定的注意力

权重建模,另一个对动态的、上下文感知的注意力权重建模.

２．３　基于对比学习的社交推荐方法

现有基于对比学习的社交推荐方法通过均匀丢弃节点和
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边生成新的视图,然后对不同的视图进行对比学习.文献

[２０]利用社交信息增强用户视图,并构建两个编码器生成来

自其他用户的自监督信号,迭代改进每个编码器.文献[２１]

提出了具有社会意识的双重对比学习,分别考虑用户项目协

作关系和项目之间的互信息,并通过适当的负采样消除流行

误差.文献[２２]构造多种超边,并利用超图结构中的层次结

构进行对比学习,其目的是在不同的超图中反映用户的局部

和全局高阶连接模式.文献[２３]提出了一种解耦对比学习方

法,通过最大化嵌入表示之间的互信息,将知识从社会领域转

移到协作领域.

３　预备知识和问题描述

３．１　预备知识

设用户集合U＝{u１,u２,u３,􀆺,un}和项目集合V＝{v１,

v２,v３,􀆺,vm},n和m 分别表示用户和项目的数量.表１列

出了具体的符号定义.

表１　符号定义

Table１　Symboldefinition

符号 描述

rij 用户ui对项目vj的真实评分

GR 用户项目交互网络图

Gu 用户社交网络图

Gv 项目相似网络图

d 用户和项目的特征嵌入维度

eij 用户ui对项目vj的评分嵌入表示

pi 用户ui的嵌入表示

qj 项目vj的嵌入表示

定义１ (用户社交网络图)　 用户社交网络图定义为

Gu＝{U,Soc},其中Soc∈RM×M 为用户社交网络图的邻接矩

阵,定义为Soc＝{socij|i∈U,j∈U}.

定义２(项目相似网络图)　项目相似网络图定义为Gv＝
{V,Sim},其中Sim∈RN×N 为项目相似网络图的邻接矩阵,定

义为Sim＝{simij|i∈V,j∈V}.

定义３(用户项目交互网络图)　用户项目交互网络图定

义为GR＝{U,V,R},R∈RM×N 表示存储用户项目交互的评分

矩阵,定义为R＝{rij|i∈U,j∈V}.

３．２　问题定义

给定用户项目交互网络(包含交互分数)和社交网络,完

成 TopＧN推荐任务.SocGCL的目标是预测用户对未交互项

目的交互概率分数,并据此为每个用户ui推荐最喜欢的前N
个项目(未与用户ui交互的项目).

４　推荐算法

SocGCL的总体架构如图２所示,主要包括以下４个部

分:１)图构建,通过对数据进行预处理,构建用户项目交互网

络图、用户社交网络图,并利用Jaccard相似性系数构建项目

相似网络图;２)初始特征嵌入,通过用户ID和项目ID进行初

始化,得到用户和项目的初始嵌入表示和对应的融合嵌入表

示;３)跨层图对比学习,使用用户和项目的融合嵌入表示,对

社交网络图和相似网络图中节点的影响扩散过程进行动态建

模,并对交互网络图的节点潜在偏好进行建模,最终得到各个

图中对应的节点嵌入表示,用于跨层图对比学习;４)推荐

预测,对各个图中节点嵌入进行结合,获得用户和项目的

最终嵌入,预测相应的交互概率分数,并根据预测结果生

成推荐列表.

图２　SocGCL框架图

Fig．２　FrameworkofSocGCL

４．１　图构建

构建用户项目交互网络图GR、用户社交网络图Gu和项

目相似网络图Gv.根据原始数据可以直接构建用户项目

交互网络图和用户社交网络图.项目相似网络图利用GR

中的交互信息,对两个相似项目进行关联,这种相似性体

现在 用 户 交 互 行 为 相 似,而 不 是 项 目 自 身 属 性 相 似.
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例如,两个项目的评价用户大部分都一样,则这两个项目

之间的相似度较大.同时考虑到各个项目的交互数量不

同,本文使用Jaccard相似函数计算各个项目之间的相 似

性,具体计算式如下:

S(i,j)＝GR(i)∩GR(j)
GR(i)∪GR(j) (１)

其中,S(i,j)表示项目vi和项目vj之间的相似度,GR(i)表示与

项目vi有交互的所有用户集合.当S(i,j)＞０．５时,表示项

目vi和项目vj存在相似关系,并根据项目之间的相似关系构

建项目相似网络图.

４．２　初始特征嵌入

使用神经网络的嵌入层初始化得到用户嵌入表示p(０)
i 、

项目嵌入表示q(０)
j 和评分嵌入表示eij,所有嵌入表示都用固定

长度向量(Rd)进行编码,设置P∈RM×d和Q∈RN×d表示所用

用户和项目的嵌入矩阵.其中,d是一个超参数,表示特征嵌

入维度.上标表示第k层的输出,N 和M 分别表示用户和项

目的数量.

对于任意用户ui,通过将用户初始嵌入表示p(０)
i 和评分嵌

入表示eij融合来捕捉用户的初始偏好,得到用户融合嵌入表

示U(０),具体计算式如下:

U(０)＝MLP([p(０)
i 􀱇eij]) (２)

其中,MLP 是一个多层感知机,􀱇表示对两个向量进行拼接

操作.

同理,对于任意项目vj,V(０)是将项目初始嵌入表示q(０)
j 和

评分嵌入表示eij融合的嵌入表示,具体计算式如下:

V(０)＝MLP([q(０)
j 􀱇eij]) (３)

４．３　跨层图对比学习

本节首先介绍了节点的影响扩散和偏好扩散过程,并对

扩散结果进行了图对比学习.

４．３．１　影响力和偏好扩散

将用户融合嵌入表示U(k)和项目嵌入融合表示V(k)作为

输入,通过节点扩散模块逐层递归地对用户偏好、项目影响力

和社交影响力进行动态建模.每一层都使用前一层的节点嵌

入表示作为输入,并在当前层输出更新后的节点嵌入表示.

例如,在第k层,将用户ui的用户嵌入表示U(k)和项目vj的项

目嵌入表示V(k)作为输入,输出迭代更新的嵌入表示U(k＋１)和

V(k＋１).其中,k∈[０,K],K 是一个超参数.

１)社交影响力扩散.对于用户社交网络图的任意用户

ui,传入其第k层的嵌入表示,通过迭代聚合邻居信息获得第

k＋１层的聚合嵌入表示,社交扩散过程如下:

U(k＋１)
Soc (i)＝ ∑

j∈Soci
η

(k＋１)
ij 􀅰U(k)

Soc(j) (４)

其中,Soci是社交网络图中用户ui的一阶邻居集合,U(k)
Soc(j)表

示用户uj的第k层嵌入表示,U(k＋１)
Soc (j)表示用户ui的第k＋１

层嵌入表示,η
(k＋１)
ij 表示邻居节点uj在用户ui聚合过程中所占

的权重.在计算η
(k＋１)
ij 的过程中,最初的方法是将所有的邻居

节点设置为相同权重,即１/|Soci|.然而,该方法忽略了用户

偏好的不一致问题,即不同的邻居节点可能有不同的项目偏

好.注意力权重η
(k＋１)
ij 的具体计算式如下:

η
(k＋１)
ij ＝MLPSoc([U(k)

Soc(i),U(k)
Soc(j)]) (５)

η
(k＋１)
ij ＝

exp(η
(k＋１)
ij )

∑
a∈Soci

exp(η
(k＋１)
ia )

(６)

其中,MLPSoc是一个多层感知机,学习第k层中用户uj所占的

注意力权重.式(６)表示对注意力权重进行归一化,exp是一

个指数函数,用于保证每个注意力权重都为正数.

２)项目影响力扩散.对于项目相似网络图的任意项目

vj,V(k)
Sim(j)表示其在第k层的嵌入表示,使用聚合函数获得第

k＋１层的嵌入表示,具体计算式如下:

V(k＋１)
Sim (j)＝ ∑

i∈Simj
φ

(k＋１)
ji 􀅰V(k)

Sim(i) (７)

其中,Simj表示项目相似网络图中项目vj的一阶邻居集合,

V(k)
Sim(i)表示项目vi的第k 层嵌入表示,U(k＋１)

Soc (j)表示项目vj

的第k＋１层嵌入表示,φ
(k＋１)
ji 是项目vi在聚合过程中的注意

力权重.与η
(k＋１)
ij 的计算方法相似,使用注意力机制学习注意

力权重φ
(k＋１)
ji ,具体计算式如下:

φ
(k＋１)
ji ＝MLPsim([V(k)

Sim(i),V(k)
Sim(j)]) (８)

φ
(k＋１)
ji ＝ exp(φ

(k＋１)
ji )

∑
a∈Simj

exp(φ
(k＋１)
ja ) (９)

其中,MLPSim是一个多层感知机,学习第k层中项目vi的注意

力权重.式(９)表示对注意力权重进行归一化,可以提高算法

的鲁棒性.

３)用户偏好扩散.在用户项目交互网络图中,本文将

LightGCN[２４]作为编码器,基于嵌入层的融合嵌入表示学习

节点的潜在偏好.LightGCN通过去除线性变换和非线性激

活函数简化了传统的 GCN,提高了运行效率.

对于用户项目交互网络图中的任意用户ui,使用第k层

的嵌入表示进行聚合、更新,获得第k＋１层的嵌入表示,扩散

过程如下:

U(k＋１)
ui (i)＝ ∑

a∈Ni

U(k)
ui (a)

|Na| |Ni|
(１０)

其中,Ni是用户ui的一阶邻居集合,U(k)
ui (a)是用户ua的第k层

嵌入 表 示,U(k＋１)
ui (i)是 更 新 后 的 第 k＋１ 层 嵌 入 表 示.

１
|Na| |Ni|

是一个对称归一化项,可以避免嵌入规模随

着 GCN层数的增加而变大.

对于用户项目交互网络图中的任意项目vi,使用第k层

的邻居节 点 嵌 入 表 示 进 行 聚 合,获 得 更 新 后 的 嵌 入 表 示

V(k＋１)
ui (i),扩散过程如下:

V(k＋１)
ui (i)＝ ∑

b∈Ni

V(k)
ui (b)

|Nb| |Ni|
(１１)

式(１０)和式(１１)的本质是聚合邻居节点更新用户ui的嵌

入,且只聚合邻居节点,而不聚合目标节点(即自连接).

４．３．２　对比学习

通过添加随机噪声进行数据增强代替视图增强,优化对

比学习损失函数,以获得更均匀的嵌入表示,提高推荐性能.

由于用户项目交互信息在推荐算法中具有决定性作用,而用

户社交信息和项目相似信息都只是辅助信息,因此本文只在

交互网络图中添加随机噪声,具体计算式如下:

９４１胡海波,等:融入多影响力与偏好的图对比学习社交推荐算法



U(k＋１)
Noise (i)＝U(k＋１)

ui (i)＋Δi′ (１２)

V(k＋１)
Noise (i)＝V(k＋１)

ui (i)＋Δi′ (１３)

其中,V(k＋１)
Noise (i)和U(k＋１)

Noise (i)是添加噪声的节点嵌入表示;Δi′是

添加的随机噪声向量,且‖Δ‖２＝κ,κ是一个超参数.由于

该限制,数据增强过程中保留了原始嵌入表示的大部分信息,

同时也带来了一些差异.添加的随机噪声只在训练集中

使用.

之前的研究表明,若只使用最后一层的嵌入表示,随着层

数的增加,基于 GCN 的方法会出现过度平滑的问题[２４].本

文使用跨层图对比(即用最后一层嵌入表示和均匀分布的

嵌入表示进行对比)代替最后一层之间的图对比,该方式在时

间复杂度和空间复杂度上都有较大提升.InfoNCE损失函数

Lcl的具体计算式如下:

Lcl＝ ∑
i∈Nu

－log exp(z′T
izl∗

i /τ)
∑

j∈Nu
exp(exp(z′T

izl∗
j /τ)) (１４)

其中,Nu表示与用户u存在交互关系的项目集合,τ是一个超

参数,zi′表示节点最后一层的嵌入表示,zl∗
j 表示所有层节点

嵌入表示融合得到的最终嵌入表示.

４．３．３　矩阵运算

使用矩阵运算将用户项目交互图、用户社交图、项目相似

图中的节点嵌入表示从第k层更新到第k＋１层.设置用户

项目评分矩阵R∈RM×N ,如果用户u与项目i存在交互关系,

则Rui为对应评分,否则对应评分为０.设置评分矩阵R 的邻

接矩阵为A.

A＝
０ R

RT ０
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１５)

同理,设置Soc∈RM×M 为社交网络图的邻接矩阵,设置

Sim∈RN×N 为项目相似网络图的邻接矩阵.

基于上述符号,第k＋１层的节点嵌入表示计算式如下:

U(k＋１)＝WGU[σ(W１Soc􀬈U(k)),(W２R
~
V(k))] (１６)

V(k＋１)＝WGI[σ(W３Sim􀬈V(k)),(W４R
~
U(k))] (１７)

其中,R
~

是一个对称归一化矩阵,R
~
＝D－０．５AD－０．５,D 是一个

对角矩阵.同理,可以计算Soc􀬈 和Sim􀬈.WGU 表示社交网络图

和交互网络图的用户注意力权重矩阵,WGI 表示相似网络图

和交互网络图的项目注意力权重矩阵.在交互网络图中,获

得节点嵌入表示后添加均匀噪声以获得均匀的嵌入表示.最

后,得到用于推荐预测的均匀嵌入矩阵.

U＝U(１)＋U(２)＋􀆺＋U(K)

K
(１８)

V＝V(１)＋V(２)＋􀆺＋V(K)

K
(１９)

最后,通过将均匀嵌入表示和最后一层嵌入表示进行跨

层图对比学习(见式(１４)),来完成推荐任务.

４．４　推荐预测

对每一层的嵌入表示进行组合,形成均匀分布的节点嵌

入表示,计算过程中不包含节点的初始嵌入表示,具体计算式

如下:

USoc＝∑
K

k＝１
αkU(k)

Soc (２０)

VSim＝∑
K

k＝１
αkV(k)

Sim (２１)

Uui＝∑
K

k＝１
αkU(k)

ui (２２)

Vui＝∑
K

k＝１
αkV(k)

ui (２３)

其中,αk表示第k 层嵌入表示在最终嵌入表示中的权重.αk

既可以是手动调整的超参数,又可以是自动优化的模型参数.

实验结果显示,当αk＝１/k时性能较好.

由于不同节点各不相同,一些节点容易受到邻居节点的

影响,还有一些节点的偏好比较稳定,因此各图的权重应该随

着节点的不同而个性化更新.本文使用注意力机制学习各个

图中节点嵌入表示所占权重,并得到最终的节点嵌入表示,具

体计算式如下:

U＝Att(USoc,Uui) (２４)

V＝Att(VSim,Vui) (２５)

其中,U 和V 表示最终的用户和项目嵌入表示.

对用户和项目的嵌入表示进行内积,得到用户对未交互

项目的预测分数,具体计算式如下:

r
∧
＝U􀅰V (２６)

其中,r
∧
是用于生成推荐列表的预测分数.

４．５　模型训练

SocGCL包含两个任务:推荐任务和基于数据增强的跨

层图对比学习任务.将贝叶斯个性化排名(BPR)损失函数作

为推荐任务的损失函数,其计算式具体如下:

LBPR＝ ∑
(u,i)∈Nu∪(u,j)∉Nu

－lnσ(r
∧
ui－r

∧
uj)＋λ‖θ‖２ (２７)

其中,Nu是与用户u存在交互关系的项目集合,λ是控制正则

化的超参数,σ是一个激活函数,θ是输出的用户嵌入表示和

项目嵌入表示.

结合 BPR 损 失 函 数 和InfoNCE 损 失 函 数,共 同 优 化

SocGCL,其具体计算式如下:

L＝LBPR＋λLcl (２８)

其中,λ是一个超参数,表示对比学习的损失函数的权重.

此外,本文使用 Adam 优化器来优化损失函数,并利用

Xavier初始化用户、项目、评分的初始嵌入表示.本文实验部

分将对参数设置进行详细描述.

５　算法及复杂度分析

５．１　SocGCL算法

SocGCL算法的主要思想是:利用社交信息和交互信息

模拟节点的多影响力与偏好的扩散过程,预测用户对未交互

项目的交互概率分数,并根据预测分数返回个性化的推荐列

表.SocGCL算法的伪代码如算法１所示.

算法１　SocGCL算法

输入:用户集合 U,项目集合 V,用户项目交互网络,社交网络,层数 K

输出:推荐列表

１．根据用户项目交互网络构建项目相似网络,并将３种网络转换为图

(Gu,Gv,GR);

０５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



２．初始化节点和评分嵌入表示(p
(０)
i ,q

(０)
j ,eij),根据初始嵌入初始化

用户和项目的０阶嵌入表示(V(０),U(０));

３．fork＝１toK://执行 K次;

４．根据式(４)和式(７)计算用户和项目的影响扩散嵌入表示(U(k)
Soc,

V(k)
Sim);

５．根据式(１０)和式(１１)计算交互网络图中节点偏好扩散嵌入表示

(U(k)
ui ,V(k)

ui );

６．根据式(１２)和式(１３)对数据增强的用户和项目嵌入表示(V(k)
Noise,

U(k)
Noise)进行迭代更新;

７．endfor;//结束for循环

８．根据式(２０)－式(２５)计算均匀分布的节点嵌入表示(U,V);

９．将步骤６和步骤８的节点嵌入表示带入式(１４),进行跨层图对比学习;

１０．将步骤８中的节点嵌入表示带入式(２６),预测用户与未交互项目

的交互概率分数;

１１．利用梯度下降更新参数;

１２．直至算法收敛,返回推荐列表.

５．２　算法复杂度分析

１)空间复杂度.SocGCL中的可训练参数主要由两部分

组成:(１)用户和项目的嵌入θ１＝[U,V];(２)节点注意力和图

注意力的权重矩阵运算θ２＝[WGU ,WGI,W１,W２,W３,W４].对

于(１),因为大多数基于嵌入的模型都需要存储每个用户和项

目的嵌入表示,这一部分可训练参数的数量与其他模型数

量相同且与节点数量成正比.对于(２),这６个权重矩阵

在所有节 点 之 间 共 享,WGU 和WGI 是 ２d×d 维 矩 阵,其 他

４个都是d×d维矩阵.综上所述,SocGCL的空间复杂度

近似等于(N＋M＋６d)d.由 于 节 点 数 量 远 大 于 嵌 入 维

度,因此６d２可以忽略不计,SocGCL的空间复杂度与经典的

嵌入模型相同.

２)时间复杂度:与传统的矩阵分解模型相比,SocGCL
的时间复杂度主要体现在跨层图对比学习模块.假设存

在 M 个用户和 N 个项目,用户在社交网络图和交互网络

图中平均连接的项目数量分别为lu
soc和lu

ui,项目在相似网络

图和交互网络图中 平 均 连 接 的 用 户 数 量 分 别 为li
sim 和li

ui.

在第k层中,不仅要计算节点注意力权重,还要更新节点嵌入

表示.因此,第k 层的时间 复 杂 度 为 O(M(lu
soc＋lu

ui)d＋

M(li
sim＋li

ui)d).在最后一层会对多个图的节点嵌入表示进

行融合,该过程的时间复杂度为 O((M＋N)d２).跨层图对

比学习模块一共有K 层,因此SocGCL的整体时间复杂度为

O(K(M(lu
soc＋lu

ui)d＋M(li
sim＋li

ui)d)＋(M＋N)d２).时间复

杂度与节点数量和层数K 呈线性关系,因此总时间复杂度在

合理范围内.

６　实验

本章详细介绍了实验所需的数据集、评价指标和相关参

数,并进行了大量实验以评估SocGCL性能.实验结果可以

回答如下问题:１)SocGCL是否优于其他社交推荐的基线方法;

２)SocGCL在冷启动条件下是否能获得较好的性能;３)SocGCL
的各个模块是否有效,如对比学习、注意力机制等.

６．１　实验设置

６．１．１　数据集

实验使用 两 个 不 同 大 小、不 同 稀 疏 度 的 真 实 数 据 集

Ciao和LastFM.Ciao和LastFM 数据集的详细信息如表２
所列.　　

表２　数据集的统计信息

Table２　Statisticsofdatasets

数据集 Ciao LastFM

用户 ２３７９ １８９２

项目 １６８６２ １７６３２

交互关系 ３５９９０ ９２８３４

社交关系 ５７５４４ ２５４３４

用户平均交互数量 １５．１２ ４９．０６

用户平均社交数量 ２４．１８ １３．４４

６．１．２　评价指标

本文使用归一化折损累积增益(NDCG)、准确率(PreciＧ

sion)和 召 回 率 (Recall)作 为 评 价 指 标.Recall 是 评 估

SocGCL正确识别所有正样本的能力,即正确预测的正样本

数量占所有正样本的比率.Precision指SocGCL预测的正样

本中,真正为正样本的比率.NDCG是评估排序结果的指标,

具体计算式如下:

NDCG＠N＝
r(１)＋∑

k

i＝２

r(i)
logi

２

∑
|REL|

i＝２

r(i)
logi

２

(２９)

其中,r(i)＝１表示推荐的项目与目标用户存在交互关系,

r(i)＝０则表示不存在交互关系.|REL|表示按r(i)排序的

前 N 个推荐项目的总数量.

上述３个评价指标的取值范围都为[０,１].评价指标的

值越大,表示SocGCL的推荐性能越好.为了方便比较,本文

中所有评价指标的数值均为百分数.

６．１．３　基线方法

基线方法包括基于矩阵分解的社交推荐方法(SBPR)、基

于图神经网络的社交推荐方法(DiffNet,DiffNet＋,SocialＧ

LGN,MHCN)和基于 SSL的社交推荐方法(SEPT,S２ＧMHＧ

CN),详细信息如下.

SBPR[１０]:基于矩阵分解的社交推荐方法,其在 BPR 基

础上引入了社交信息.

DiffNet[１７]:基于图的社交推荐方法,通过用户项目交互

网络图和用户社交网络图获取用户的嵌入表示,生成最终的

用户嵌入表示.

DiffNet＋＋[１８]:基于 GCN 的社交推荐方法,该方法在

DiffNet的基础上对用户空间和项目空间的动态扩散过程进

行建模.

SocialLGN[２５]:在LightGCN 的基础上,引入社交信息,

设计一种融合方式,用于在传播过程中聚合用户表示.

MHCN[２２]:基于超图卷积网络的社交推荐方法,该方法

对具有超边的用户之间的相关性进行建模.

SEPT[２１]:利用社交网络图增强与用户相关的不同视图,

并设计两个可以增强视图的编码器.
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S２ＧMHCN[２２]:在 MHCN的基础上建立一个自监督的辅

助任务,在不同的超图中反映用户的局部和全局高阶关系.

６．１．４　参数设置

为了进行公平的比较,本文参照基线方法的参数设置,并

根据实验结果进行微调,确保得到最佳性能.对于SocGCL,

本文使用 Adam优化方法,学习率默认为０．００１;L２正则化系

数为０．０００１,批量大小设置为２４０８;嵌入维度设置为６４,温度

设置为０．１５,层数K 设置为３,对比学习权重设置为λ＝０．１５.

６．２　实验结果分析

本文在 Ciao和 LastFM 数据集上进行大量实验,并将

SocGCL与其他基线方法进行比较.表３和表４列出了对

TopＧ１０和 TopＧ２０推荐中３个评价指标的数值.表３是对测

试集中所有用户进行测试,表４只对冷启动用户进行评估.

由于冷启动问题是对只与少数项目交互的用户进行推荐,因

此本文将测试集中交互次数少于２０的用户视为冷启动用户,

并生成一个冷启动数据集.

表３　SocGCL与其他基线方法在原始数据集上的性能比较

Table３　PerformancecomparisonofSocGCLandbenchmarkmethodsonoriginaldataset

方法 index SBPR DiffNet SocialLGN MHCN SEPT S２ＧMHCN DiffNet＋＋ SocGCL

LastFM

Precision＠１０ １６．４９ １７．２７ １９．７２ １９．６２ １９．８９ １９．９５ １８．４８ ２０．００

Recall＠１０ １６．７０ １７．７９ ２０．２６ １９．９４ ２０．４８ ２０．３７ １８．７３ ２０．５１

NDCG＠１０ ２０．２１ ２２．１９ ２５．６６ ２３．８３ ２４．５０ ２４．３９ ２２．３１ ２６．３０

Precision＠２０ １０．１０ １２．１５ １３．６８ １２．８５ １３．９１ １３．２９ １２．７４ １４．０２

Recall＠２０ ２０．７０ ２４．８８ ２７．９４ ２６．１２ ２７．３０ ２７．１０ ２６．５２ ２８．５５

NDCG＠２０ １９．７８ ２４．７４ ２８．８３ ２６．２４ ２７．６９ ２７．０７ ２６．６２ ２９．０８

Ciao

Precision＠１０ １．７９ ２．３８ ２．７６ ２．１９ ２．６８ ２．５５ ２．４８ ２．９４

Recall＠１０ ２．５９ ３．４１ ４．３０ ２．８６ ３．６０ ３．４７ ３．５３ ４．４２

NDCG＠１０ ２．６６ ３．５９ ４．４１ ３．１９ ４．０８ ３．７３ ３．６６ ４．５５

Precision＠２０ １．４１ １．８２ ２．０５ １．７３ ２．０６ １．９７ １．８８ ２．２０

Recall＠２０ ４．１２ ５．２７ ６．１８ ４．５２ ５．６５ ５．５２ ５．６７ ６．３０

NDCG＠２０ ３．０７ ４．０３ ４．８６ ３．６１ ４．５６ ４．６４ ４．３４ ５．０３

表４　SocGCL与其他基线方法在冷启动数据集上的性能比较

Table４　PerformancecomparisonofSocGCLandbenchmarkmethodsoncoldＧstartdataset

方法 index SBPR DiffNet SocialLGN MHCN SEPT S２ＧMHCN DiffNet＋＋ SocGCL

LastFM

Precision＠１０ ２．８２ ４．１７ ４．５８ ３．１８ ３．１８ ３．６３ ４．５７ ４．６１

Recall＠１０ １１．５１ １７．１３ １９．７４ １７．３８ １８．７５ ２０．２６ １８．６１ ２２．６８

NDCG＠１０ ７．０９ １１．０７ １４．１９ １３．３４ １３．８７ １３．３４ １４．０３ １７．８９

Precision＠２０ ２．０９ ２．７１ ３．３３ ２．９５ ３．０２ ３．１８ ２．８８ ３．４８

Recall＠２０ ２４．６７ ２４．０７ ２６．６３ ２５．６８ ２５．５６ ２８．１４ ２５．４９ ３０．２６

NDCG＠２０ １１．０９ １３．０９ １６．４３ １６．３３ １４．７０ １７．３７ １５．６６ ２０．３８

Ciao

Precision＠１０ ０．７０ １．０４ １．３４ １．２０ １．１５ １．２７ １．０９ １．３９

Recall＠１０ ２．３４ ３．３９ ４．４１ ３．７３ ３．７４ ３．９２ ３．５０ ４．７２

NDCG＠１０ １．６５ ２．４８ ３．２８ ２．６６ ２．６８ ２．８８ ２．５４ ３．３９

Precision＠２０ ０．６０ ０．８１ ０．９７ ０．８８ ０．８７ ０．９２ ０．８５ １．０２

Recall＠２０ ３．８４ ５．３９ ６．３０ ５．４５ ５．５０ ５．９８ ５．４４ ６．５８

NDCG＠２０ ２．１９ ３．１６ ３．９４ ３．４５ ３．３１ ３．７９ ３．２６ ４．０１

　　实验结果表明,基于矩阵分解的推荐方法在原始测试集和

冷启动测试集上的表现都差强人意.而基于图神经网络和基

于SSL的社交推荐方法在推荐性能上各有千秋,相差不大.在

所有方法中,SocGCL在原始测试集和冷启动测试集中都取得

了最佳性能,而SocialLGN 在所有基线模型中获得了最佳性

能.由于SocialLGN没有引入项目相似网络图,通过对比表３
中SocGCL和SocialLGN的推荐性能,可以验证项目相似关系

可以帮助系统缓解冷启动问题.与SocialLGN 相比,SocGCL
在冷启动的LastFM 数据集上性能取得了较大提升,在 NDCG

＠１０和 NDCG＠２０上分别提升了２６％和２４％.这也验证了

SocGCL可以在一定程度上缓解冷启动问题.此外,实验结果

表明,社交关系密度越高,提升的效果越好.LastFM 和 Ciao
数据集的社交关系密度分别为０．７１％和０．１１％.

６．３　消融实验和有效性分析

本节研究SocGCL中不同模块的有效性和重要的参数

影响,并进行了消融实验和参数敏感性分析.

６．３．１　消融实验

本小节通过消融实验研究SocGCL中的关键模块对推荐

性能的影响以及各个模块的有效性.删除SocGCL中部分模

块获得以下几种变体方法:１)SocGCLＧItem(称为方法 A),即

去除项目之间的相似关系;２)SocGCLＧNodeAtt(称为方法

B),即去除节点间的融合机制;３)SocGCLＧGraphAtt(称为方

法C),即去除图间的融合机制;４)SocGCLＧCL(称为方法 D),

即去除跨层图对比学习模块.

上述４种方法在 Ciao和 LastFM 数据集上的实验结果

如图３所示,横坐标表 示 SocGCL和 其 变 体 方 法,纵 坐 标

表示评价指标的值.从图３可以观察到,在 Ciao和 LastＧ

FM 数据集上,SocGCL优于其他变体方法,取得了最佳性

能.移除对比学习的变体方法 D和移除图间融合机制的

变体方法 C在 Ciao和 LastFM 上性能下降幅度较大,这验
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证了图间融合机制和跨层图对比学习在提升模型性能方

面起到重要作用.虽然方法 A和方法B的下降幅度较小,

但不可否认项目相似关系和节点间融合机制对提升性能

的积极作用.

(a)LastFM (b)Ciao

(c)LastFMＧcold (d)CiaoＧcold

图３　两个数据集上不同方法的训练结果

Fig．３　Trainingresultsofdifferentmethodsontwodatasets

６．３．２　嵌入维度的影响

本小节将研究特征嵌入维度对SocGCL的影响,保持其

他参数不变,通过调整嵌 入 维 度 大 小,观 察 SocGCL性 能

的变化.图４给出了SocGCL在 Ciao和 LastFM 数据集上

不同嵌入维度的实验结果,横坐标为评价指标,纵坐标为

评价指标的值.随着特征嵌入维度的增加,SocGCL的性

能在 Ciao和 LastFM 数据集上也随 之 提 升.当 嵌 入 维 度

由１６提升到６４时,SocGCL的性能明显提升,并接近最优

性能.当嵌入维度大于６４时,SocGCL的性能逐渐趋于稳

定,没有明显提升.实验结果表明,增加嵌入维度可以提

高推荐 性 能. 然 而,当 嵌 入 维 度 过 高 时,不 仅 会 增 加

SocGCL的复杂度,还会降低 SocGCL的运行效率.因此,

选择６４作为特征嵌入维度,这样既保证了模型性能,又缩

短了训练时间.

(a)LastFM (b)Ciao

(c)LastFMＧcold (d)CiaoＧcold

图４　嵌入维度对SocGCL的影响

Fig．４　EffectofembeddingdimensiononSocGCL

６．３．３　层数的影响

本小节将研究层数K 对SocGCL的影响,保持其他参数

不变,通过调整 K 值,观察SocGCL性能的变化.图５给出

了SocGCL在Ciao和 LastFM 数据集上不同 K 值的实验结

果,横坐标表示层数K,纵坐标为评价指标的值.从图５可以

观察到,在Ciao数据集中,当 K 值由１增加到３时,SocGCL

的性能快速提升,并达到最大值.当 K 值大于３时,SocGCL
的性能逐渐下降.在LastFM 数据集上也观察到相似的趋势,

SocGCL的性能在达到最优值后会降低.综上所述,过大的 K
值会导致过度平滑[２５],模型性能也随之下降.同时,由于社交

影响随着用户和 K 阶邻居之间距离的增大而减小,因此将 K
值设置为３,既可以聚合足够的信息,又可以少一些噪声.
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　 (a)LastFM 　 (b)Ciao

　 (c)LastFMＧcold 　 (d)CiaoＧcold

图５　层数K 对SocGCL的影响

Fig．５　EffectoflayernumberKonSocGCL

６．３．４　温度的影响

本小节将研究温度参数对 SocGCL的影响,保持其他

参数不变,通过调整温度 参 数 大 小,观 察 SocGCL性 能 的

变化.表５列出了SocGCL在 Ciao和 LastFM 数据集上不

同温度的实验结果,评价 指 标 数 值 越 大,代 表 SocGCL性

能越好.从 表 ５ 可 以 观 察 到,在 Ciao和 LastFM 数 据 集

中,温度参数为０．１５时 SocGCL达到最佳性能,当温度参

数过大(０．２)或过小(０．１)时,SocGCL的性 能 都 会 下 降.

因此,将温度参数设置为０．１５,以确保 SocGCL达到最佳

性能.

表５　温度参数对性能的影响

Table５　Effectoftemperatureparameteronperformance

datasets index
温度

０．１０ ０．１５ ０．２０

LastFM

Precision＠１０ １９．２１ ２０．００ １９．５１
Recall＠１０ １９．６５ ２０．５１ １９．９４
NDCG＠１０ ２５．４４ ２６．３０ ２５．５７

Precision＠２０ １３．４６ １４．０２ １３．８１
Recall＠２０ ２７．４２ ２８．５５ ２８．１１
NDCG＠２０ ２８．１３ ２９．０８ ２８．４６

Ciao

Precision＠１０ ２．９２ ２．９４ ３．０５
Recall＠１０ ４．０９ ４．４２ ４．３６
NDCG＠１０ ４．５４ ４．５５ ４．８０

Precision＠２０ ２．２３ ２．２０ ２．２９
Recall＠２０ ６．３３ ６．３０ ６．４７
NDCG＠２０ ５．０９ ５．０３ ５．２８

６．３．５　对比学习权重的影响

本小节将研究对比学习权重λ对SocGCL的影响,保持

其他参数不变,通过调整λ值,观察SocGCL性能变化.表６
列出了SocGCL在Ciao和LastFM 数据集上不同λ值的实验

结果.从表６可以观察到,在Ciao和LastFM 数据集中,随着

λ值的增加,SocGCL性能逐渐提高,并在λ＝０．１５时达到最

佳性能.

表６　温度参数对性能的影响

Table６　Effectoftemperatureparameteronperformance

datasets index λ＝０．１０ λ＝０．１５ λ＝０．２０

LastFM

Precision＠１０ １９．５２ ２０．００ １９．５５
Recall＠１０ １９．９１ ２０．５１ ２０．００
NDCG＠１０ ２５．７６ ２６．３０ ２５．９０

Precision＠２０ １３．７４ １４．０２ １３．５５
Recall＠２０ ２７．９２ ２８．５５ ２７．６２
NDCG＠２０ ２８．５６ ２９．０８ ２８．４５

Ciao

Precision＠１０ ２．９５ ２．９４ ２．７０
Recall＠１０ ４．１６ ４．４２ ３．８６
NDCG＠１０ ４．６１ ４．５５ ４．２５

Precision＠２０ ２．２５ ２．２９ ２．０４
Recall＠２０ ６．３４ ６．３０ ５．８２
NDCG＠２０ ５．１３ ５．０３ ４．７１

结束语　本文提出了一种融入多影响力与偏好的图对比

学习社交推荐算法 SocGCL,使用注意力机制学习不同节点

和不同图的影响因子,以解决其他社交方法存在的数据稀疏

和流行度偏差问题.此外,通过添加随机噪声实现数据增强,

并引入跨层图对比学习方法解决冷启动问题.通过分析

SocGCL的时间复杂度和空间复杂度,结果表明 SocGCL在

训练过程中内存使用率和时间成本都处在合理范围.与现有

方法相比,SocGCL在 Ciao和 LastFM 数据集中都取得了更

好的性能,实验结果验证了 SocGCL中各个模块的有效性.

未来工作中考虑将社交信息和交互信息结合以构建用户Ｇ项

目Ｇ用户三元关系,并使用超图神经网络对三元关系进行建

模,学习用户的潜在偏好.
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