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摘   要： 现有的社会化推荐算法大多着眼于用户购买或点击等单一的交互行为，并未同时考虑收藏、浏

览等多种不同的交互行为 . 而且当前的社会化推荐算法重点只关注推荐的准确性，忽略了推荐结果的可解释

性 . 针对以上问题，提出了一种基于图神经网络的社会化推荐算法 SRGN，将用户的社交关系和物品间客观

存在的语义联系以特定的方式注入到算法架构中，并且利用消息传递的方式实现交互的多行为联合编码，从

而提升推荐的准确性 . 此外，设计了可解释模块为推荐结果提供推荐的理由 . 在两个真实数据集上与其他 8

种算法进行对比实验，结果表明提出的算法在推荐性能和用户友好性上具有明显的优势 .
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Neural Network
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Abstract： Most existing social recommendation algorithms focus on the user’s single interaction 
such as purchase or click， but do not consider different interactions such as collection and 
browsing simultaneously.  Moreover， current social recommendation algorithms only focus on the 
accuracy of recommendation， ignoring the interpretability of recommendation results.  To solve 
the above problems， a social recommendation algorithm SRGN is proposed based on graph neural 
network， which injects the social relationships of users and the objectively existing semantic 
connections between items into the algorithm architecture in a specific way， and jointly encodes 
the interactive multi-behavior through message transmission， so as to improve the accuracy of 
recommendation.  In addition， an explainable module is designed to provide reasons for the 
recommendation results.  Compared with other eight algorithms on two real datasets， the results 
show that the proposed algorithm has obvious advantages in recommendation performance and 
user friendliness.
Key words： recommendation system；social recommendation；graph neural network；explainable 
recommendation；personalized recommendation

近年来，旨在利用用户的社交信息来推断用

户偏好的社会化推荐受到了广泛关注［1］. 伴随信

息技术和互联网的蓬勃发展，以 Facebook、微信等

全球性社交平台为代表的社交媒体日益壮大，用

户之间的社交关系对用户在各种应用场景中的交

互行为和决策产生了重要的影响 . 因此，利用社

交关系提高推荐性能引起了越来越多的关注 .

当前主流的社会化推荐算法，是通过学习一

个嵌入函数，将用户的社交关系整合到用户和物

品的嵌入表示中，进而借助神经网络计算推荐结

果［2］. 这类方法虽然取得了不错的效果，但是仍然

存在信息利用不充分的问题，比如仅仅挖掘用户

与商品间单一类型的交互关系［3］，如购买、点击等，

这与现实中交互行为的多样性不符 . 以电子商城
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为例，用户的购买、收藏、点击等多种交互行为都

是用户偏好的外在表现，对这些交互行为进行有

效联合编码能够更准确地推断用户的复杂兴趣 .

此外，大多数社会化推荐算法仅仅着眼于用

户间存在的社交关系，而忽视了物品之间客观存

在的语义联系 . 在现实场景中，物品之间通常存

在各种联系，这些联系表明了物品之间的语义关

联，利用这些关联信息有助于更好地理解用户的

交互行为模式 . 以线上销售平台为例，相同类别

的商品，如照相机和计算机及其配套使用的其他

商品，再比如手机和耳机、铅笔和橡皮等都存在

客观的语义关联信息 . 然而，目前大多数社交推

荐算法都没有考虑这种关联信息 .

研究表明，若推荐系统能在给出符合用户兴

趣的推荐结果的同时解释其推荐的原因，帮助用

户作出更好的决策，将会显著提升用户的满意度

与信任度，增加推荐系统的说服力与满意度 . 因

此，在社会化推荐算法中对推荐结果进行合理的

解释也是一项重大挑战 . 深度学习模型在社会化

推荐算法中的大规模应用，在带来性能提升的同

时也造成模型的黑盒子特性，即决策过程的不透

明性，也增加了理解推荐系统行为的难度 . 大多

数基于社交关系的推荐算法并未充分利用社交

网 络 中 的 关 系 信 息 推 断 推 荐 结 果 的 由 来 ，如

TrustSVD［4］算法仅仅利用最直接的信任关系作

为辅助信息进行推荐任务，而没有对社交关系信

息做进一步挖掘 . 由于当前主流的推荐算法如

KGAT［5］等，均使用嵌入表示向量来表征用户和

物品，无法从中获取直观的信息，这增加了算法

直接对推荐结果进行解释的难度 .

社交推荐系统中的社交关系图和用户-物品

交互图从不同角度提供了用户信息 . 社交推荐的

自然方式是将社交网络信息合并到用户和物品

的表示学习中，学习物品和用户的表示是构建社

交推荐算法的关键 . 图神经网络（GNN）利用神

经网络迭代聚合来自局部图邻域的特征信息，自

然地整合节点信息和拓扑结构，被证明在表示学

习中具有强大的能力［6］. 基于以上讨论，本文提

出了基于图神经网络的具有社交关系感知的社

会化推荐算法（SRGN）. 不仅考虑了交互的多行

为异构性，能够同时捕捉物品之间的语义关联和

用户间的社交关系，而且在推荐结果产生之后，

针对每个推荐结果探索其在用户和物品关系信

息中的路径关系，进而对推荐结果作出基于上述

社交关系的推理 . 最后，在两个真实数据集上进

行了大量实验，结果表明本文提出的算法提高了

推荐性能，同时实现了用户友好的推荐 .

1　相关工作

1. 1　社会化推荐

随着深度学习模型在推荐系统中的大规模

使用，越来越多以神经网络为基础的推荐模型相

继问世，例如 SAMN 模型［7］通过注意力网络学习

用户节点和邻居节点间的相互作用，EATNN［8］模

型采用自适应迁移神经网络作为核心架构等 . 在

此基础上，近年来部分研究人员希望将用户的社

交关系引入推荐系统，用以丰富用户的嵌入表

示 . 其理论基础是同质效应，指人们倾向于认为

特定群体成员具有更加固定、刻板的特征，成员

间 具 有 更 多 的 相 似 性 和 更 少 的 变 异 性 . 如

DANSER［9］和 GraphRec［10］等算法均利用图神经

网络学习对用户的社交关系进行编码从而实现

用户社交关系的嵌入 . 与这些方法不同，本文在

引入用户的社交关系的基础上进一步融合了物

品间的语义联系和交互的多行为模式，学习用户

和物品的表示，从而提升推荐性能 .

1. 2　图神经网络

近年来，针对图数据的深度神经网络技术得

到了巨大的发展，社会化推荐中的用户-物品交

互数据和用户社交关系都可以表示为图数据，图

神经网络为社会化推荐提供了前所未有的机会 .

PinSage［11］和 NGCF［12］利用交互图聚合节点自身

和邻近多跳邻居节点的信息作为每个实体节点

的最终嵌入表示 . 在此基础上，为了探索更加高

效 的 图 神 经 网 络 范 式 ，LightGCN［13］ 和

LRGCCF［14］相继出现，前者取消了如激活函数等

非必要组件，简化 GCN 的设计以提升效率；后者

提出了一种新的残差网络结构，缓解了图卷积聚

合操作中的过度平滑问题进而提高效率 . 受到以

上研究的启发，本文设计了一种新的耦合图神经

网络，联合编码用户的社交关系和物品间的语义

联系，进而能够在保证节点自身独立性的前提下

增强用户和物品的嵌入表示能力 .

1. 3　可解释性

在实际应用中，缺少解释性的推荐系统和算

法难以提供具有说服力的推荐结果，用户无法理

解为什么会被推荐这些内容，从而降低对系统的

信任度 . 在实际应用中，推荐结果的解释主要分

为后处理（Post‐hoc）方法［15］和嵌入式（Embedded）

方法［16］. 前者是从推荐结果入手，在算法中增加
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解释模块，推理出生成推荐结果的可能原因；后

者把可解释融入到推荐算法的构建中，解释性较

高，但是解释之间的连贯性和一致性无法保证，

导致用户体验较差 . 以可解释为目标的新一代个

性化社交推荐系统既要考虑提高算法的准确性，

又要兼顾可解释性，本文实现了一种后处理解释

方法为推荐结果提供解释 .

2　问题定义

考虑一个典型的推荐场景，其中有数量为 I

的用户构成的用户集 U = {u1 u2 ui uI}和

数 量 为 J 的 物 品 构 成 的 物 品 集 V =

{v1 v2 vj vJ}，为了捕捉多行为交互信息，算

法 定 义 用 户 与 物 品 有 K 种 交 互 行 为 ，编 码

{ }12kK .

1） 用户社交图 . Gu= {UEu}定义为用户之间

的社交关系 . 其中 U表示用户节点，Eu 为两个具有

社交关系的用户节点 Ui 和 Ui' 之间的连接线，用来

表示两个用户间的社交关系，本文将用户的社交关

系统一定义为社交推荐中广泛采用的“朋友”关系 .

2） 物品关系图 . Gv = {VEv}定义为物品间的

社交关系，即物品间的语义联系 . 本文使用一个

三元组{ }vj ejj′vj′|vj vj′Î V 表示这种联系，其中 vj

和 vj′ 表示物品实体节点，而节点间的边 ejj′ 表示两

个物品存在的各类关系 . 例如 vj 和 vj′ 属于相同类

别的产品，拥有相似的功能，或者是功能互补的

产品 .

3） 多行为交互图 . G r= { |ui ek vj iÎIjÎJkÎK}
定义为用户和物品间的多种交互行为 . 其中边 ek

表示用户节点 ui 和物品节点 vj 间的第 k 种交互行

为，记为 ek = k，否则记为 ek = 0. 推荐任务被定义

为由输入和输出组成，其中，输入为 Gu，Gv 和 G r，

输出为预测函数 f (Gu Gv G r). 将用户社交图和

物品关系图以及多行为交互图作为输入，计算并

输出一个预测值，该值估计用户对特定物品的偏

好 . 同时根据输入和对应的输出在 3 个图中进行

关系推理，为用户提供推荐结果的合理解释 .

3 SRGN 算法

图 1 展示了本文提出的基于 GNN 的社交推

图1　SRGN算法总体结构图

Fig. 1　Overall structure of the SRGN
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荐算法 SRGN 的总体框架，主要由嵌入层、传播

层和预测解释层 3 个部分组成 .

1） 嵌入层 . 嵌入层主要利用 G r 图进行嵌入

表示学习，由用户嵌入表示学习和物品嵌入表示

学习两部分组成 . 用户和物品的 ID 信息作为用

户和物品最原始的嵌入表示，使模型能够区分不

同的用户和物品 .

步骤 1 算法采用消息传递的方式进行物品

嵌入表示学习，捕获不同类型的交互行为信息 . 首

先，用户交互信息被传递到物品嵌入表示中，即在

G r 图中以物品节点为中心，独立计算 K 种异构行

为的高阶聚合过程，进而利用平均聚合的方法融

合 K个嵌入表示向量生成最终的节点嵌入表示：

h( )L + 1
vk

j
= σ ( || N k

vj

D
h( )L

vk
j

w( )L
1 )  （1）

h( )L
vj
=mean (∑k = 1

K

h( )L
vk

j ) . （2）

其 中 ：σ (·) 为 ReLu 函 数 ；第 L 层 的 权 重 矩 阵 为

w ( )L
1 ， L = 01；N k

vj
表示物品 vj 与相连接的用户

节点间交互行为为 k 的交互数量；D =∑
k = 1

K

N k
j 表示

K 种交互行为总数 . SRGN 能够捕获来自不同用

户的多种交互行为模式，从而增强用户嵌入的表

示能力，提升推荐效果 .

步骤 2 算法在 G r 图中同样采用消息传递的

方法进行用户表示学习，用户初始化为用户 ID，即

h( )0
ui

由两部分组成：第一部分为用户节点的自聚合

操作，这样可以保证节点本身的特征不会减弱或

消失；第二部分为信息传递，将用户有过交互行为

的物品所含的异构行为信息融入到用户嵌入表示

的生成过程有利于提升用户嵌入表示的准确性 .

h( )L+1
ui

=σ ( 1

|| Nui

h( )L
ui

w ( )L
2 + ∑

( )jk ÎNui

1

|| N k
vj

h( )L
vk

j
w ( )L

1 ) .（3）

其中：Nui
表示 G r 图中用户 ui 的相邻节点数；N k

vj
表

示物品 vj 已连接用户节点中交互类型为 k 的节点

数；w1 w2 为权重矩阵 . 算法为每一层学习结果分

配一定权重分数，通过如下聚合操作生成用户/物

品的嵌入表示：

hvj
=∑

j = 0

L 1
L + 1

h( )L + 1
vj

 （4）

hui
=∑

i = 1

L 1
L + 1

h( )L + 1
ui

. （5）

2） 传播层 . 传播层是聚合用户的社交关系

和物品语义联系的结构，目的是将这些关系嵌入

到用户和物品的嵌入表示中以丰富其语义信息 .

用户和物品的关系图 Gu 和 Gv 中连接实体具有强

相关性，沿着关系路径聚合可以得到不同的扩展

关系，从而增强用户和物品的语义表达 . 用户 ui

和物品 vj 在关系图 Gu 和 Gv 上传播的定义为

e( )L+1
ui

={ }σ ( )e( )L
ui

·D
-

1
2

u Au D
-

1
2

u |{ }ui eui
ui′ ÎGu （6）

e( )L+1
vj

={ }σ ( )e( )L
vj

·D
-

1
2

u Au D
-

1
2

u
|
|{ }vj evj

vj′ ÎGv .（7）

其 中 ：D
-

1
2

u Au D
-

1
2

u 为 对 称 归 一 化 项 ；e( )0
ui
= hui

，

e( )0
vj
= hvj

，分别表示传播层初始用户和物品嵌入

表示 .

因为相邻实体间的关系可以视为用户或物

品特征的直观扩展，利用这些关系图构建算法非

常有意义 . 通过嵌入层获得的初始嵌入类似于声

波源，在关系图 Gu 和 Gv 中由近到远逐层传播 . 通

过基于关系的深度传播，成功地获取了用户和物

品的高阶关系信息，有效地增强了用户和物品的

语义表示能力 . 与嵌入层相似，通过以下聚合操

作来生成最终的嵌入表示：

eui
=∑

i = 1

L 1
L + 1

e( )L + 1
ui

 （8）

evj
=∑

j = 1

L 1
L + 1

e( )L + 1
vj

. （9）

3） 预测解释层 . 预测解释层经过聚合操作

得到用户的最终嵌入表示 eui
和物品的最终嵌入

表示 evj
，最后使用内积来预测用户对物品的偏好

分数：

ŷuivj
= eT

ui
evj

. （10）

基于同质性理论，即个体具有与其他相似的

人交往和发展的一种倾向，类似于“物以类聚，人

以群分”，因此可以利用社交关系的推理帮助用

户理解推荐结果 . 而且从物品间语义联系的角度

来看，推荐同类或互补的商品是很自然的，将其

作为推荐结果的解释也符合用户的期望 . SRGN

为用户推荐结果中的每个物品生成一个解释推

理 . 推理基于社交图和交互图中存在的各种实体

及其关系信息，通过计算实体间关系的权重生成

包括“用户的朋友喜欢该物品”和“与用户喜欢的

物品相关的（相似、互补等关系）物品用户也会喜

欢”两种意义的解释 .

实体间关系的重要程度通过实体在关系图

中传播经过的路径长度 L 来表示，L 越小表明实

体之间关系越紧密 . 关系路径太长会引入大量噪

声信息，不利于捕捉实体之间的重要关系，因此
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本文限制 L≤3. 社交关系图 Gu 中仅包含用户节点

间的社交关系，物品关系图 Gv 中仅包含物品节点

间的语义联系，利用多行为交互图 G r 作为桥梁，

将 3 个图的信息进行融合得到包含所有信息的一

个统一的图 . 然后在其中探索用户 u 和算法计算

得到的推荐结果之间的可能路径作为推荐结果

的解释，展示给用户来理解推荐系统的行为 .

算法的损失函数包括两部分：一部分是 BRP

损失［12］，这是当前推荐系统中广泛使用的一种损

失函数，其核心思想是尽可能区分正样本与负样

本的得分之差；另一部分是 L2 正则化损失，其作

用是避免参数更新过快从而产生过拟合：

L2 = ∑
( )ij+j- ÎO

- lnσ′ ( ŷui j+ - ŷui j-) + λ || || θ
2
. （11）

其中：O 为训练集中用户和物品间所有的交互关

系；j+j- 分别表示正样本对与负样本对间的交互

关系；θ 是学习的超参数；σ′ (·)为 sigmoid 激活函

数；λ 控制 L2 正则化的调节强度防止过拟合 .

时间复杂度分析 . 模型嵌入层异构行为信息

聚合过程时间复杂度为 ο ( )( )I + J ´K ´ d 2 ，传播

层信息传递时间复杂度为 ο ( )|| E ´ d ´ L ，其中 | E |

表示关系总数，IJK 分别为用户、物品和异构行

为的数量，d 表示嵌入维度，L 为传播层层数 . 参

数 IJK 取决于数据集的规模，而参数 d 和 L 则取

决于网络的结构复杂度 . 当网络规模较大时，对

应的参数规模会变大，模型复杂度将随之升高 .

4　实验结果及分析

4. 1　数据集及评价指标

实验使用两个公开的真实数据集 .Epinions［14］

数据集将用户的满意程度分为 5 个评分等级，

1 分为消极的，5 分为积极的，从而记录了不同用

户对于社交网络评论系统的反馈结果 .Yelp 使用

分割线将数据集中的用户和物品的交互行为进

行了良好的划分，此外，该数据集还囊括了用户

的社交关系 . 具体内容如表 1 所示 .

本文采用两种推荐系统广泛使用的评估指

标 命 中 率（HR）和 归 一 化 折 损 累 计 增 益

（NDCG）进行衡量 . 其中 HR 为推荐结果中命中

的概率，用以表征模型的准确性 . NDCG 用以衡

量推荐结果和真实结果的差异，从而表征模型的

性能 . 另外本文选取了 8 种经典或者当前最先进

的推荐算法进行对比，包括基于矩阵分解的经典

推荐算法（TrustMF［17］，SAMN［7］，EATNN［8］）和基于

GNN 的最新推荐算法（GraphRec［10］，DANSER［9］，

KCGN［18］，KGAT［5］，DGRec［19］）.

TrustMF，SAMN，EATNN 是基于矩阵分解的

模型，这些模型仅考虑用户单一行为的交互信息，

例如购买、点击等，然后将这些信息与矩阵分解相

融 合 ，用 以 学 习 用 户 和 物 品 的 嵌 入 表 示 . 而

GraphRec，DANSER，DGRec，KGAT 以及 KCGN

等基于 GNN 的模型重点将用户的交互信息和社

交关系信息进行联合建模，利用 GNN 高效的图

学习能力捕获用户和物品的特征表示，遗憾的是

这些模型也仅仅考虑了用户的单一交互行为，且

均没有解释能力 . 与上述框架相比，同样基于

GNN 的 SRGN 模型不仅能够捕获用户的异构交

互行为特征，而且将物品间客观存在的语义联系

也作为信息源，与用户的交互信息和社交关系信

息进行有效地联合建模，从而包含更丰富且精准

的 语 义 信 息 ，而 且 SRGN 还 具 备 一 定 的 解 释

能力 .

4. 2　参数设置及实验结果分析

本文将数据集随机划分为训练集、验证集和

测试集，从而在训练集上寻找最优参数，并在验

证集上评价模型，最终利用测试集作为模型评估

数据 . 实验中，设训练数据大小为 2 048，用户

和 物 品 嵌 入 向 量 的 维 度 为 64，学 习 速 率 为 1×

10-4，优化器选择 Adam. 两个数据集的图卷积层

数都设为 1，用以聚合一阶邻居信息 . dropout 设

定为 0. 2，防止过拟合 . 为了验证算法的有效性，

本文从 3 个方面进行了实验验证 .

4.2.1 SRGN 的总体性能

表 2 展示了本文算法 SRGN 和 8 个对比算法

预测整体点击率的结果 . 可以看出，SRGN 在所

有推荐场景中始终获得最佳推荐性能，这说明算

法利用用户和物品的社交关系并使用 GNN 学习

用户和物品的语义信息进行推荐是有效的 .

与传统的社会化推荐方法相比，基于图神经

网络的方法通常会获得更好的性能，这是因为后

者对高阶特征的建模过程是非线性的，从而能够

表1　数据集说明

Table 1　Description of datasets 

社交关系

用户数量

物品数量

用户-物品交互数量

社会关系数量

物品关系数量

Epinions

18 081

251 722

715 821

590 641

6 096 106

Yelp

43 043

66 576

283 512

549 451

1 847 060
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更加灵活准确地捕捉用户和物品的特征 . 另外，

基于 GNN 的算法优于单纯基于注意力机制的社

交推荐方法，表明利用 GNN 进行迭代提取特征

的效果强于单纯通过注意力网络提取特征的效

果 . 进一步与基于用户社交关系的算法相比，

SRGN 算法通过信息编码的方式不仅引入了用户

的社交关系，而且整合了物品间的语义联系，从

而获得更高的推荐性能 . 同时以上模型基本只对

单一交互行为建模研究，而 SRGN 算法对不同的

交互行为进行联合编码，所以能够获得更为丰富

的信息，这有助于增强用户和物品的嵌入表示

能力 .

此外为了评估不同的推荐列表长度对推荐

性能的影响，本文在 Yelp 数据集设置了不同的

Top‐K 对比实验，实验结果如表 3 所示 . 可以看出

SRGN 算法的推荐性能优于所有对比算法，这证

明了本文的模型对于不同的推荐列表长度均具

有稳定且良好的预测能力 .

4.2.2　SRGN 的可解释能力

得益于社交关系的嵌入，算法可以利用高阶

社交联系推断用户对物品的偏好，并提供解释 .

为此，本文随机从 Yelp 数据集中选择一个用户

u10，用户推荐列表中得分最高的物品 i3774 分数为

84（满分 100 分）. 本文根据 Gu，Gv 和 G r 3 个图中

存在的关系来挖掘更丰富的高阶连接关系 .

SRGN 捕获基于用户社交关系和物品间语义

联系的高阶路径 . 这对于推断用户偏好有着关键

性的作用，收集到的路径信息可以作为推荐该物

品的证据，且用户的多行为（收藏、点击）也增加

解释可信度，用户 u10 到推荐结果 i3774 存在多条关

系路径 (L ≤ 3)，其中第一部分基于用户间的社交

关系，而其他则是基于物品间的语义联系，算法

生成如图 2 所示的推荐路径解释 .

由图 2 可知，对于用户 u10 而言，物品 i3774 得分

最高是有据可循的，首先用户 u10 的多个朋友 u828，

u3120 与物品 i3774 直接或间接存在收藏、点击等交互

行为，因此基于同质性理论可知用户 u10 对于物品

i3774 的偏好分数更高 . 另一方面，物品 i3774 与该用

户曾经交互（购买、点击等）过的商品 i31200 和 i37843

存在语义上的间接关联 . 综合两方面的证据可知

将该物品推荐给用户 u10 是有据可循且合情合

理的 .

社交关系的质量至关重要 . 目前的用户社交

关系信息比较单一，统一表示为“朋友”，这一主

体社交关系，而没有区分具体的关系类型，因此，

在未来的工作中继续收集更为充分的关系信息，

进而实现更为详细的解释 .

图2　Yelp数据集用户的真实举例

Fig. 2　A real example of the user in Yelp dataset

表2　CTR预测性能比较

Table 2　Performance comparison in CTR prediction

TrustMF

SAMN

DGRec

EATNN

KGAT

GraphRec

DANSER

KCGN

SRGN

Epinions

HR

0. 635 3

0. 639 0

0. 626 8

0. 642 2

0. 675 6

0. 686 5

0. 669 3

0. 742 9

0. 757 3

NDCG

0. 417 9

0. 425 9

0. 412 7

0. 448 3

0. 470 8

0. 478 6

0. 462 7

0. 513 1

0. 529 2

HR

0. 756 2

0. 751 4

0. 766 2

0. 771 5

0. 772 1

0. 760 5

0. 774 0

0. 802 6

0. 821 3

Yelp

NDCG

0. 495 9

0. 486 3

0. 495 4

0. 506 6

0. 511 3

0. 494 3

0. 508 2

0. 530 8

0. 555 7

算法

注：表中加粗数据为最佳值，下同 .

表3　Yelp数据集不同Top⁃K下HR和NDCG预测排名

Table 3　Predicted ranking of HR and NDCG under 
different Top⁃K of Yelp dataset 

算法

TrustMF

SAMN

DGRec

EATNN

KGAT

GraphRec

DANSER

KCGN

SRGN

Top-K@5

HR

0. 631 3

0. 599 7

0. 611 7

0. 626 0

0. 639 7

0. 623 4

0. 630 6

0. 659 5

0. 681 8

NDCG

0. 462 5

0. 436 7

0. 444 8

0. 455 5

0. 467 5

0. 450 6

0. 462 7

0. 487 6

0. 510 4

Top-K@10

HR

0. 758 5

0. 751 8

0. 766 5

0. 771 7

0. 772 2

0. 760 8

0. 774 3

0. 802 6

0. 821 3

NDCG

0. 512 8

0. 486 5

0. 495 5

0. 506 9

0. 511 4

0. 494 4

0. 508 5

0. 530 8

0. 555 7

Top-K@15

HR

0. 863 1

0. 827 3

0. 839 8

0. 841 4

0. 854 2

0. 834 2

0. 835 8

0. 868 1

0. 882 8

NDCG

0. 533 4

0. 507

0. 514 7

0. 525 4

0. 532 9

0. 513 6

0. 524 7

0. 542 6

0. 569 8
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4.2.3　传播层数和嵌入维度的影响

传播层数和嵌入维度作为算法中最重要的两

个超参数，图 3 和图 4 分别展示其值对推荐性能的

影响 . 图 3 为用户和物品关系图上不同传播距离

的实验结果 . 可以看出，聚合一阶邻居时模型达

到最佳的预测效果，这表明对用户和物品间的客

观联系进行建模有助于提升推荐性能，而忽略用

户的社交关系和物品间的语义联系（传播距离为

0）则不利于更精准的推荐 . 然而当聚合层数过高

（传播距离大于 1）时，模型的性能逐渐下降，这是

由于传播距离大于 1 时包含的有效信息减少，而

噪声信息增多 . 不难理解，对于特定用户而言，一

阶邻居的关系强度远大于二阶、三阶邻居，因为二

阶、三阶邻居相比一阶除了包含更少的该用户的

特征信息外，还存有大量的其他用户信息，这些信

息对于该用户的特征学习是无意义的，因此引入

这些无用的信息（噪声），会极大影响该用户嵌入

表示的学习效果，从而降低模型的准确性 . 图 4 展

示了算法的预测精度随着嵌入维度的提升不断提

高，这是因为算法的表示能力随着嵌入维度的增

加而不断增强 . 然而，随着嵌入维度的进一步增

加，性能不再提升甚至出现下降的趋势，这表明此

时存在过拟合现象，从而算法的泛化能力降低 .

因此选择合适的嵌入维度至关重要 .

5　结  语

本文提出了一种端到端的基于图神经网络

的社交推荐算法 SRGN，不仅集成了用户的社交

关系和物品语义联系，提出一种增强用户和物品

语义信息表示的方法，同时还创造性地增加了社

交推荐的可解释能力 . SRGN 将用户和物品的异

构行为和社会关系信息嵌入与耦合图神经网络

相结合，实现社会关系信息编码；算法充分利用

社交关系信息和用户-物品交互信息以及物品之

间的联系信息，探索用户和物品关系中的可能路

径，从而为用户生成合理的 Post‐hoc 推理解释 .

通过在两个真实数据集上的广泛实验，结果证明

了 SRGN 算法与当前主流的个性化推荐算法相

比具有更强的推荐性能 . 未来将深入研究图神经

网络在相关领域的应用，比如，对于常规的 GNN

方法，在信息聚合过程中施加过平滑处理操作可

以有效提升模型的学习效率，在用户社交图和用

户物品交互图中是否有助于获得更多的社会关

系信息以及获得社会关系信息是否有助于推荐

性能的提升将作为未来研究的重点 . 此外考虑推

荐算法解释能力的量化评价指标也是未来要进

一步研究的内容 .图3　传播距离比较

Fig. 3　Comparison of propagation layers

图4　嵌入维度比较

Fig. 4　Comparison of embedded dimension
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