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基于多维社交关系嵌入的深层图神经网络推荐方法
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摘 要：社会化推荐系统通过用户的社会属性信息能缓解推荐系统中数据稀疏性和冷启动问题，从而提高推荐系

统的精度。然而大多数社会化推荐方法主要针对单一的社交网络，或对多个社交网络进行线性叠加，使得用户社会

属性难以充分参与计算，因而推荐的精度有限。针对该问题，提出一种多重网络嵌入的图形神经网络模型来实现复

杂多维社交网络下的推荐，该模型构建了统一的方法来融合用户−物品、用户−用户等各种关系构成的多维复杂网络，

通过注意力机制聚合不同类型的多邻居对节点生成作出贡献，并将多个图神经网络进行组合，从而构建了多维社交

关系下的图神经网络推荐框架。这种方法通过拓扑结构直接反映推荐系统中实体及其相互间关系，直接在图上对相

关信息进行不断更新计算，具有很强的归纳性，有效避免了传统推荐方法中信息利用不完全的问题。通过与相关的

社会推荐算法进行比较，实验结果表明，所提方法在均方根误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）等推荐精度指标上有

所改善，甚至在数据稀疏情况下也有良好的精度。
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Recommendation method based on multidimensional social relationship embedded

deep graph neural network
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Abstract: The social recommendation system can alleviate the data sparsity and cold start problems in the
recommendation system through the users’ social attribute information， thereby improving the accuracy of the
recommendation system. However，most social recommendation methods mainly aim at the single social network or linearly
superimpose multiple social networks，making it difficult for the users’social attributes to fully participate in the
calculation，so the accuracy of recommendation is limited. To solve this problem，a multi-network embedded graph neural
network model was proposed to implement the recommendation in complex multidimensional social networks. In the model，
a unified method was built to fuse the multidimensional complex networks composed of user-item，user-user and other
relationships. Different types of multi-neighbors were aggregated to attribute to the node generation through attention
mechanism，and multiple graph neural networks were combined to construct a graph neural network recommendation
framework under multidimensional social relationships. In the proposed method，the entities in the recommendation system
and their relationships were reflected by the topology structure，and the relevant information was calculated and updated
continuously on the graph directly. It can be seen that the method is inductive，and avoids the problem of incomplete
information utilization in traditional recommendation methods effectively. By comparing with related social recommendation
algorithms，the experimental results show that the recommendation accuracy indicators such as Root Mean Square Error
（RMSE）and Mean Absolute Error（MAE）of the proposed method are improved，and the method even has good accuracy on
sparse data.

Key words: multi-dimensional social network; social recommendation; graph neural network; multi-layer perceptron;
network embedding

0 引言

随着社交网络的发展，利用用户间的社会关系进行推荐

的方法能利用好友或信任等关系来改善推荐结果［1］，更好地

模拟现实社会中的推荐过程，更能体现出人在推荐过程中的

作用，因此社会化推荐成了产业应用的研究热点。具有一定

联系的用户之间的兴趣具有一定的关联，这是社会推荐系统

的主要基础［2］。社交推荐系统通过用户之间的社交信息构建

社交网络，可以改善协作过滤（Collaborative Filtering，CF）并

解决冷启动和稀疏性问题。对于新用户，只要与其他用户有
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直接或间接的社交关系，就可以通过已知用户的社交关系和

兴趣模式有效地推荐新物品。这种社会化推荐的策略是合理

且科学的：一方面，社交网络分析（Social Network Analysis，
SNA）的研究结果表明，基于网络社区中社交上下文信息的相

互关系，相互关联的用户之间的兴趣爱好和行为规范相似［3］；

另一方面，随着社交网络和在线平台的广泛应用，在线用户的

行为和习惯越来越体现出社区和网络的特征［4］。此外，在线

社交网络的分析结果展现了社交推荐理论是有效和正确

的［5］，社交上下文信息无疑可以改善推荐系统。

在线社交网络中有相当多的研究，其中大部分集中在对

社交图的结构分析上［6］。社交网络的人际关系，尤其是朋友

圈，可以解决冷启动和稀疏性问题，通过社交网络之间的关系

能有效推荐用户喜欢的物品（item）［7］，例如音乐［8］、视频［9］、品

牌/产品［10］、首选标签［11］、位置［12］、服务［13］等。

社交网络中的用户关系具有多样性，针对不同的社交网

络有许多不同角度的研究，例如Yang等［14］建议使用基于社交

网络上好友圈中“推断信任圈”的概念来推荐用户喜欢的物

品。该方法不仅改善了复杂网络中的人际信任，而且减少了

大数据的负载；同时，除了人际关系的影响外，Jiang等［15］发现

个人偏好也是社交网络中的重要因素。就像人和人之间想法

会互相影响一样，由于偏好的相似性，通过概率矩阵分解模型

构造的用户潜在特征应该与他的朋友相似［16］。Huang等［17］将

学习者的年龄和班级作为一个重要的特征应用在用户关系的

研究中。Zheng等［18］将文本主题模型融合到社会化推荐中。

Lu等［19］通过研究发现了电子商务系统中信任关系对购买行

为有非常重要的影响。Yuan等［20］探索了一种社会关系，将成

员关系及其与朋友的结合作用这两种不同类型的社会关系通

过分解过程融合到基于协作过滤的推荐器中，并发现了在稀

疏数据条件下社会关系的显著有效性。用户的选择始终与其

个人兴趣紧密相关，用户共享、上传和评论他们喜欢的内容非

常受欢迎。因此，用户的个人兴趣可以通过它在社会评分网

络中的历史评分记录来披露［21］。李琳等［22］研究了评论文本

对推荐效果的影响。张宜浩等［23］研究了基于用户间情感关系

的混合推荐。

大多数关于社会推荐的研究都集中在单一的社会关系

上，很少有研究讨论复合社会网络在推荐中的复杂性和多样

性。然而，近年来社交平台发展迅猛，用户之间的行为和关系

也愈加多样化。例如，用户A关注用户B和用户C，用户B信

任用户C，用户B和用户D在一个兴趣小组，用户C总是在用

户D的帖子下评论，用户A和用户 C在个人资料上具有很高

的相似性。这些用户之间的关联可以构成多层复合网络，多

层社交网络迎来了新的挑战和机遇，不同的关系会不同程度

地影响用户的偏好，进而影响用户的行为，因此通过融合多个

社交网络是改善推荐的有效方法。虽然已有一些研究开始涉

及多重社交网络推荐［24-25］，但简单的线性叠加不能反映多重

社交网络之间的耦合和非线性关联。文献［26］对多种社交网

络进行了分析，采用概率模型对多种网络进行融合，构建多网

络的联合概率分布，但训练时缺乏参数共享和非线性表示。

本文基于此背景提出了一种多维社交关系下的图神经网络

（Graph Neural Network with Multi-Social Recommendation，
GNNMSR）推荐模型，通过对历史评价、各类社交网络构成不

同维度的网络进行嵌入，实现不同社交网络对用户偏好的注

意力集成，并在理论推导和实验验证中证明其有效性和可扩

展性。

1 复合图神经网络的推荐模型

1. 1 问题定义

本文实验数据的来源平台为Yelp和豆瓣电影，这些社会

化服务平台既提供内容服务，又提供社交功能。所有m个用

户表示为 (u1，u2，⋯，um )，所有 n个物品表示为 (c1，c2，⋯，cn )。
每个用户对每个物品的评分构成了m × n维实数评分矩阵R，

Rij表示用户 ui对物品 cj 的评分，如果 Rij = 0表示用户 ui没有

对物品 cj进行过评分或选择。在不同的推荐系统中，评分值

的设定是不一样的，本文根据Yelp和豆瓣的设置，将评分值

设定为｛1，2，3，4，5｝，评分越高表示越满意。本文提出的推荐

系统所要达成的目标，是根据用户的历史评分记录和用户间

的各类社交关系，预测每个用户 ui对每个物品 cj的可能评分

R̂ij，从而可以将预测评分最高的物品推荐给该用户。传统的

方法主要是基于用户间单一的关系，例如关注、朋友等关系。

然而在社交网络中，用户之间的社会关系具有多样性和复合

性，这些关系体现了用户间不同的社交行为和影响程度，因此

充分利用用户间的多维社会关系能提高推荐的准确性。

多重社交网络是指用户和用户之间的不同类型社交网络

构成的复合图模型，假设用户间有 N维的社交关系 DIM =
{ d1，d2，⋯，dN}，那 么 多 重 社 交 网 络 模 型 可 以 表 示 为

{G s|s ∈ DIM }，G s = (V，E s )表示第 s维的社交关系构成的图模

型。其中顶点集合 V表示了所有用户的集合，m × m大小的

矩阵 E s表示了第 s维社交关系中用户和用户之间的关系集

合，esij ∈ E s表示第 s维社交关系中用户 i对用户 j的关系强度，

E s中顶点到自身的边都用 1表示。针对不同类型的社交关

系，主要有以下大类：

1）无符号关系。

在无符号关系中，esij ≥ 0，例如朋友关系，esij表示用户 i对
用户 j的认可或关注程度。①如果∀i，j ∈ [1，m ]，esij = esji，表示

这是一种对等的社交关系（例如 Facebook），形成了一个无向

图；②如果∃i，j ∈ [1，m ]，esij ≠ esji，表示这是一种不对等的社交

关 系（例 如 Twitter），形 成 了 一 个 有 向 图 ；③ 如 果

∀i，j ∈ [1，m ]，esij ∈ { 0，1}，表示用户之间的关系为布尔型，1表
示存在关系，0表示不存在关系，形成了一个无权图。

2）有符号关系。

在有符号关系中，esij可以是任意实体，例如支持关系、相

似关系等中的支持度、相似度等。①如果 esij > 0，表示用户 i
对用户 j认可或者相似；②如果 esij < 0，表示用户 i对用户 j不

认可或者负相似，即用户 i的偏好倾向于和用户 j的相反；③如

果 esij = 0，表示用户 i和用户 j没有关系。

3）其他关系。

有一些用户关系无法通过实数进行表达或包含了额外的

信息。例如用户之间的评论、私信、个人资料相似程度等，这

种情况一般将标签数据通过语义计算转化为符号变量来构成

一个有符号图或无符号图。

因此，本文所提出的多重社交网络下的推荐可以转化为

机器学习问题：给定用户已有的评分矩阵R和多重社交网络

2796
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图模型（其多维边为E = { E(d1 )，E(d2 )，⋯}），计算用户的特征模

型U和物品的特征模型C，使得用户特征符合多重社交网络

的特点，并且根据特征可以计算每个用户对每个物品的预测

评分 R̂ij = U i
TC j，能准确地反映出用户对物品实际偏好程度。

其中：U为 k × m维的实数特征矩阵；Ui为矩阵U第 i列构成的

一个 k维列向量，表示第 i个用户的特征。C为 k × n维的实数

特征矩阵，C j为矩阵第 j列构成的一个 k维列向量，表示第 j个

物品的特征，k表示特征的数量。

1. 2 图神经网络

图神经网络是一种从卷积神经网络（Convolutional Neural
Network，CNN）和图嵌入思想启发而来的新型拓展神经网络，

可以在图领域对数据进行特征提取和表示，是一种高效、易扩

展的新型神经网络，在处理图数据方面表现出了强大的功能。

图神经网络通过对节点进行描述，并经过不断地更新节点状

态，得到包含邻居节点信息和图形拓扑结构特点的状态，最终

将这些节点通过特定方法进行输出，得到需要的结果。

基于卷积神经网络（CNN）和图形嵌入的图神经网络

（Graph Neural Network，GNN）被用于对图形结构中的信息进

行聚合。因此，它们可以对由元素组成的输入和/或输出及其

依赖性进行建模，并且图神经网络可以用循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）内核同时对图上的扩散过

程进行建模。

在一个图中，每个节点由它的特征和相关的节点自然地

定义。GNN的目标是学习一个状态嵌入 hu，包含每个节点的

邻域信息，其中状态嵌入 hu是节点 u的 z维实数向量，可用于

产生节点标签的输出 ou，表示节点 u在某层网络输出的向量。

设 f为参数函数，称为局部转移函数，在所有节点间共享，并根

据输入邻域更新节点状态。g是局部输出函数，它描述了输

出是如何产生的。hu和 ou定义如下：

hu = f (xu，xco [ u ]，hne [ u ]，xne [ u ] ) （1）
ou = g (hu，xu ) （2）

其中：xu、xco [ u ]、hne [ u ]、xne [ u ]分别是节点 u的特征、其邻边的特

征、其附近其他顶点的状态嵌入和特征。

GNN通过网络层层迭代对参数进行训练，针对损失函

数，学习 f和 g的参数，使得预测 ĥ尽可能接近样本 h，大量研

究［27-28］表明，GNN是一个种强大的数据建模体系结构。

在推荐系统中，用户和用户之间的社交关系构成了图，用

户和物品之间的评分选择行为也构成了图，因此GNN对于推

荐系统的图结构具有良好的适应性。然而，推荐系统中用户

和物品的关系更加复杂，用户和用户的社交关系也存在多重

特性，因此需要对网络进行优化和调整，才能更好地应对推荐

中的各类问题。本文提出的推荐模型通过GNN对用户偏好、

物品偏好和多重社交网络进行融合，通过各个节点的本地领

域采样和聚集特征生成嵌入，构成整个网络。下面分别来介

绍各个部分的模型。

1. 3 用户偏好模型

用户偏好模型是根据用户的历史评分记录来计算用户在

偏好上的特征模型，可表示为 k × m的矩阵UA，用户 i的偏好

特征向量为 UA i（UA i为矩阵 UA第 i列构成的一个 k维列向

量）。本文提供一种基于用户偏好聚合的图神经网络来学习

用户在偏好上的特征向量UAi，通过网络训练这个用户和其

他用户在所有物品偏好上的特征，其特征向量可以表示为：

UA i = f (W·Aggre items ( { x iz，∀z ∈ C ( i ) }) + b ) （3）
其中：C（（i））是用户 i的历史评价（选择）物品的集合；向量 x iz是

用户 ui和物品 cz之间的偏好特征表示；Aggre items是物品聚合函

数；f表示非线性激活函数（即修正的线性单位）；W和 b是神经

网络的权重和偏差。针对本文实验中的特点，评分值为 Rij∈
｛1，2，3，4，5｝，因此用户 ui对物品 cz的偏好特征向量 x iz可以通

过多层感知机（Multi-Layer Perceptron，MLP）对物品嵌入向量

item z和偏好嵌入向量 rater进行合并来得到。item z和 rater作

为多层感知机的输入，输出用户 ui和物品 cz的偏好特征向量，

网络训练过程可以表示为：

x iz = gv ( [ item z⊕rater ]) （4）
其中⊕表示两个向量之间的级联运算。item z和 rater是物品

向量和偏好向量在GNN上的图嵌入。图嵌入是一种将高维

稠密的向量矩阵图数据映射为低维稠密向量的过程，能够很

好地解决图数据难以高效输入机器学习算法的问题。例如

item z表达的是m个用户是否选择物品 a的向量，原始向量为

长度为m、各元素为 0或 1的向量，嵌入后变成一个低维的向

量。rater表达的是m个用户对物品 a的评分的向量，原始向

量为长度为m且各元素取值为 0~5的某个整数（包括 0和 5）
的向量，嵌入后也变成一个低维向量。

本文物品聚集函数采用主流的均值算子，即对 x iz向量进

行逐元素求均值。这种均值聚集函数是一种线性近似的局部

频谱卷积，因此，函数可以转化为：

UA i = f ( )W·{ }∑
z ∈ C (i)

aizx iz + b （5）
其中：aiz表示 cz对用户 ui在物品潜在特征上的贡献所体现的

注意力权重。特别地，物品注意力 aiz通过两层神经网络求参

数的结构也可以称为注意力网络。这个网络的输入是用户偏

好向量 x iz和用户 ui的嵌入向量 useri。所以，这个注意力网络

训练公式可以表示为：

a*iz = wT2·f (W1·[ x iz⊕user i ] + b1 ) + b2 （6）
最终的注意力权重是通过 softmax函数对上述注意力得

分进行归一化获得的，交互对用户 ui的物品潜在因子的贡献

可以表示为：

aiz = exp (a*iz )∑
z ∈ C (i)

exp (a*iz ) （7）

通过网络训练完成对 aiz的计算，从而计算得到用户的特

征表示UA i，整个网络的结构可以如图1所示。

1. 4 用户社交关系模型

在社交关系模型中，考虑到多重社交关系对用户行为的

影响，本文引入关注影响机制，在每个维度的社交网络中选择

具有代表性的朋友来表征用户的社交信息。对于第 d维的社

交网络，每个用户 ui的潜在因子 S(d )i 是聚集了他在这个网络

中的所有朋友（邻居）N（i）的潜在因子，因此可以表示为：

S(d )i = f ( )W·Aggreneigbhors ( {UAa，∀a ∈ N ( i ) }) + b =
f ( )W·{ }∑

a ∈ N (i)
βiaUAa + b

（8）
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其中：Aggreneigbhors表示用户的邻居的聚集，同样采用加权平均

函数来构造该网络；UΑa表示第 a个用户根据用户偏好模型

计算出来的偏好特征向量；βia表示用户 a对用户 i的兴趣影

响，由于用户之间的影响有强有弱，混合在一起能更广泛地识

别用户的兴趣，因此通过两层神经网络来构造用户的注意力

机制。βia的学习过程可以表示为：

β *ia = wT2·f (W1·[UAa⊕user i ] + b1 ) + b2 （9）
βia = exp ( β *ia )∑

a ∈ N (i)
exp ( β *ia ) （10）

以上表示了单社交网络中用户社交特征表征，对于多维

社交网络，则需要将用户通过网络进行嵌入，本文构造一个标

准的 q层MLP网络，结构如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

GS1 = [ S(1)i ⊕S(2)i ⊕⋯⊕S(d - 1)i ⊕S(d )i ]
GS2 = f (W2·GS1 + b2 )
⋮
GSq - 1 = f (Wq - 1·GSq - 2 + bq - 1 )
S i = f (Wq·GSq - 1 + bq )

（11）

其中：GS t表示第 t层网络的参数向量；S i表示用户 i在多维社

交网络叠加嵌入后的特征向量。整个社交网络模型的图神经

网络结构如图2所示。

1. 5 用户特征模型融合

根据用户偏好模型和多重的用户社交关系模型，建立一

个标准MLP模型将用户偏好计算的特征参数和各个社交网

图1 用户偏好特征模型网络结构

Fig. 1 Network structure of user preference feature model

图2 用户社交关系模型网络结构

Fig. 2 Network structure of user social relationship model
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络计算出来的特征参数在网络中融合训练，以得到最终的用

户特征编码，网络结构如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

GUS1 = [UA i⊕S i ]
GUS2 = f (W2·GUS1 + b2 )
⋮
GUSq - 1 = f (Wq - 1·GUSq - 2 + bq - 1 )
U i = f (Wq·GUSq - 1 + bq )

（12）

其中：GUS t表示第 t层网络的参数向量；UA i表示用户 i在用户

偏好模型上嵌入的特征向量；S i表示用户 i在多维社交网络叠

加嵌入后的特征向量。U表示最终学习到的用户特性模型。

1. 6 物品特征模型

物品特征模型通过用户聚集来生成每个物品 cj的潜在因

子向量C j，物品受用户的评分从而构成了物品−用户的关联网

络，对于每一个物品 cj，将所有对该物品进行评分的其他用户

定义为集合 UC( j )。因此，构造一个意见感知交互的MLP网

络，通过物品用户嵌入编码 user t和用户偏好嵌入编码 rater作

为输入，输出用户交互特征 y jt，该网络可以表示为：

y jt = gu ( [ user t⊕rater ]) （13）

为了训练每个物品的潜在因子C j，将该物品所有评价过

的用户集合UC( j )的所有用户的意识感知交互进行聚集，聚集

函数 Aggreusers通过均值聚集来实现，将物品中每个用户的特

征嵌入进行聚集，函数可以表示为：

C j = f (W·Aggreusers ( { y jt，∀t ∈ UC( j )}) + b ) =
f ( )W·{ }∑

t ∈ UC( j )
γjty jt + b （14）

将这种偏好通过注意力机制来表示，因此 γjt通过 y it和

item j作为输入，构建两层注意力神经网络来反馈计算用户的

重要性权重。γjt可以准确描述用户和物品交互对于学习物品

的潜在因子的异质影响。γjt训练的网络结构可以表示为：

γ*jt = wT2·f (W1·[ y jt⊕item j ] + b1 ) + b2 （15）
γjt = exp (γ*jt )∑

t ∈ UC( j )
exp (γ*jt ) （16）

通过网络训练完成对 γjt的计算，从而计算得到物品的特

征表示C j，网络的结构可以如图3所示。

1. 7 网络整合及训练

用户偏好模型、用户社交关系模型和物品偏好模型构成

了整个复杂的图神经网络，整个网络的结构如图 4所示。其

中最关键的任务就是要对网络参数进行训练，因此针对本文

的评分问题，损失函数定义为：

loss = 1
2|R| ∑(i，j ) ∈ R ( rij′ - rij )2 （17）

其中：|R|表示评分矩阵中存在有用户 i对物品 j评分的评分记

录对的数量；rij表示用户 i对物品 j的评分值；rij′表示用户 i对

物品 j的评分预测值。本文采用 RMSProp（Root Mean Square
Prop）［29］作为目标函数的优化器，该优化器会随机选择一个训

练实例，并朝其负梯度的方向更新每个模型参数。该优化器

可以表示为：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

SdW = βSdW + (1 - β )dW 2

Sdb = βSdb + (1 - β )db2
W = W - α dW

SdW + ε
b = b - α db

Sdb + ε

（18）

RMSProp算法在对权重W和偏置 b进行梯度更新时，采

用微分平方加权平均数和作为学习率。其中：SdW和 Sdb分别

是损失函数在前 t−1轮迭代过程中累积的梯度动量；α是动态

学习率；β是梯度累积的一个指数，一般取值为 0. 9；ε是为了

避免根号中为0而设置的极小值，一般为10-8。该方法有利于

消除摆动幅度大的数据，修正摆动幅度，使各维度的摆动幅度

图3 物品偏好特征模型网络结构

Fig. 3 Network structure of item preference feature model
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都较小；另一方面也使得网络函数收敛更快。

本文涉及到 3类模型的嵌入：用户偏好模型、物品偏好模

型和多重用户社交模型。通过对它们进行随机初始化，在训

练阶段共同学习参数。由于原始特征非常大，且特征稀疏，因

此不能简单地使用一维向量来表示每个用户和每个物品，而

是将高维稀疏特征嵌入到低维潜在空间中，从而更好地训练

模型。其中偏好嵌入矩阵取决于评分范围，在本文的 5星评

分实验背景中，偏好嵌入矩阵由 5个不同的嵌入向量组成，分

别表示在 1~5分上的得分特征。另外，针对过拟合问题，本模

型采用了 dropout策略，在训练过程中随机丢弃一些神经元，

在更新参数时仅有一部分会被更新，而在预测时不使用

dropout，可以实现对整个网络的预测。

1. 8 评分预测

通过用户偏好模型、用户社交关系模型和物品偏好模型，

可以对一个未知的用户和物品进行评分预测或偏好预测。通

过用户和物品的潜在因素，先对其进行串联，然后输入到 p层
MLP进行评分预测。

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

GR1 = [U i⊕C j ]
GR2 = f (W2·GR1 + b2 )
⋮
GRp - 1 = f (Wp - 1·GRp - 2 + bp - 1 )
r′ij = Wp

T·GRp - 1

（19）

式（19）描述了图 4上半部分的网络训练过程，通过对训

练集中的评分进行反向传播，最终训练得到特征矩阵U和C，

使得误差最小。通过U和C快速计算出预测的评分，从而可

以选择评分最高的物品进行推荐。

2 实验与结果分析

2. 1 数据集

为了评估建议的方法，本文使用两个数据集进行实验，即

Yelp和豆瓣电影（Douban Movie），数据源来自于相关的研

究［26］。对于每个数据集，重复的评分仅保留最新的评分。 数

据集的统计信息如表1所示。

下面简单介绍数据集中每种记录类型的主要字段，以便

于理解方法和实验：

用户：〈用户 ID，用户名〉。

物品：〈物品 ID，物品名称，物品类别〉。

评分：〈用户 ID，商品 ID，评分时间，评分得分〉。豆瓣和

Yelp的得分均为｛1，2，3，4，5｝。

朋友关系：〈用户 1，用户 2〉。对于豆瓣数据集，用户 1表
示关注者的编号，用户 2表示关注者的编号。豆瓣数据集的

朋友关系是单向的。对于Yelp数据集，用户 1和用户 2之间

的关系是等价的，因此Yelp数据集的朋友关系是对称的社会

关系。

组：〈组 ID，组名称，创建时间，创建者用户 ID〉。在豆瓣

中，组由对某些主题具有相同兴趣的用户组成。在Yelp中组

的表示是事件，这意味着组是从特定事件派生的。例如，“谁

参加”和“听起来很酷”都是一个组的成员。

组用户：〈组 ID，用户 ID〉。
主题：〈主题 ID，主题标题，主题文本，创建时间，创建者

用户 ID〉。在豆瓣中，主题是指帖子、日记或讨论，可以由其

他用户评论。在Yelp中，主题是指谈话（对话），其他用户也

可以评论。

主题评论：〈主题 ID，评论 ID，评论文本，创建时间，创建

者用户 ID〉。每个评论是用户对主题的回复。

在本文中，基于数据，构造一个 5维社交网络，分别为朋

友关系、群组关系、评论关系、主题相似性关系和行为相似性

关系，关系强度反映是否好友、群组重叠、评论倾向、文本主题

语义偏好及行为时间周期趋同等程度。

对于Douban和Yelp而言，评分数据非常稀疏，可以通过

评分数

用户数 × 物品数
计算评分密度，表示评分矩阵R中为非零

的值的比重。

对于每个数据集，本文分别随机选择 30%、50%、80%作

为训练集，其余70%、50%、20%作为测试集。

2. 2 评价指标

平均指标采用被广泛应用的 2个指标：均方根误差（Root
Mean Square Error，RMSE）和绝对均值误差（Mean Absolute
Error，MAE），计算公式如下：

RMSE = 1
|| τ ∑(ui，cj )(Rij - R̂ij )2 （20）

MAE = 1
|| τ ∑(ui，cj ) || Rij - R̂ij （21）

其中：τ是测试集中的评分数据集合；| τ |表示测试集中存在评

分的用户物品对的数量；R̂ij是根据本文方法对 τ中的用户物

品评分预测。 RMSE和MAE越小，预测性能越好。

图4 整体图神经网络模型结构

Fig. 4 Overall graph neural network model structure

表1 数据集统计

Tab. 1 Dataset statistics
数据集

豆瓣

Yelp

用户数

10 580
13 589

物品数

89 416
64 859

评分数

1 052 364
395 412

评分密度/%
0. 11
0. 04

社会关系种类数

4
3

好友关系数量

225 347
335 457

好友关系密度/%
0. 20
0. 18

小组数

1 204
2 541

主题数

95 214
42 698

评论数

105 214
12 196
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2. 3 比较方法

为了验证本文提出的多重社交网络的深度学习方法对推

荐性能的改善，本实验比较了GNNMSR和现有主流社会化推

荐方法的结果，主要比较方法包括以下几种：

1）概 率 矩 阵 分 解（Probabilistic Matrix Factorization，
PMF）。它是一种基本推荐方法［16］，仅使用用户物品矩阵进行

推荐。

2）上下文矩阵分解（Context Matrix Factorization，Context
MF）方法［15］。该方法超越了传统的概率矩阵分解，在 PMF的
后验分布中增加了项−用户项发送方矩阵、用户−用户偏好相

似度矩阵、项−内容相似度矩阵。

3）基于社会信任集成的协同主题回归（Collaborative
Topic Regression with Social Trust Ensemble，CTRSTE）［30］。该

方法提出了与社会信任集合的协作主题回归，即通过外联朋

友关系来改善后验分布，并在 PMF中结合了隐狄利克雷分配

（Latent Dirichlet Allocation，LDA）模型。

4）社交网络正则（Social Regularization，SoReg）［31］。它定

义了正则化规范来捕获社交关系，它结合了用户−物品矩阵，

用户−用户相似度矩阵和外链朋友关系（友谊关系矩阵）。

5）基于信任的奇异值分解方法（Trust Singular Value
Decomposition，TrustSVD）［30］。该方法结合了用户项矩阵和

信任链接（信任关系矩阵）进行推荐。本文通过用户之间的友

好度和相似度来计算显式信任关系，并将其添加到融合隐式

参数的奇异值分解（Singular Value Decomposition++，SVD++）
模型中。

6）用 户 评 分 行 为 分 析 方 法（Exploring Users’Rating

Behaviors，EURB）［24］。该方法捕获了三个基于用户−用户关

系的SVD++模型：第一个关系是兴趣相似度；第二个关系是行

为相似度，表示评分和天数的距离；第三个关系是人际评价行

为的扩散。社会关系正规化术语使用三个关系的平均值。

7）符号社交网络推荐（Recommendations in Signed Social
Network，RecSSN）［31］。该方法在矩阵分解框架下捕获签名社

交网络的本地和全局信息。朋友圈和敌对圈在社会正规化术

语中都用不同的符号表示。

2. 4 参数调优分析

本实验使用Pytorch作为开发平台，涉及到的参数有特征

维度 k，多社交网络融合MLP网络的层数 q1，用户总特征融合

MLP网络的层数 q2，用户物品评分模型MLP网络层数 p，以及

其他的网络参数。

通过实验比较了 k=5，10，15，20时在GNNMSR上的精度，

选择的平均最优的 10和 20作为主要参数与其他方法进行比

较。通过比较不同层数下的精度，选择 q1=q2=10、p=15作为最

终的网络层数。嵌入的维度（embedding size）分别选择 8、16、
32、64、128、256进行实验，选择了 64作为最终的维度。其他

的参数也通过实验进行比较，batch size取 64，学习率取

0. 001，激活函数采用线性整流线性单元（Rectified Linear
Unit，ReLU）能取得最优的效果。

2. 5 比较结果

本文评估每种算法的精度的标准为MAE和RMSE。通过

选择不同规模的训练集（30%，50%，80%）和不同的潜在因子

维数 k（k=10，20）进行了多次实验，比较结果如表2~3所示。

根据实验结果分析发现，利用社交网络信息进行推荐在

RMSE和MAE方面改善显著。例如，与基本 PMF相比，任何

一种方法都可以提高较多的准确率；并且，社会关系的应用越

丰富，算法的性能往往越好。这就是为什么TrustSVD、EURB、
RcSSN在大多数情况下胜过PMF、CTRSTE、SoReg的原因。

本文提出的GNNMSR方法比其他对比方法获得更好的

效果。与其他对比方法中表现最佳的结果相比，豆瓣电影和

Yelp中GNNMSR分别平均降低了 0. 03和 0. 1的绝对MAE指

标值，主要原因是 GNNMSR利用社交信息的多样性来改进

推荐。

Yelp数据集的性能明显弱于豆瓣电影，这是因为Yelp数

据集中物品得分的平均方差大于豆瓣电影，这导致得分预测

值的高斯分布更加平缓。因此，RMSE和MAE指标很大程度

上取决于数据集本身。

训练集越大，预测效果越好。值得注意的是，当训练集的

比例等于 50%时，GNNMSR达到了最佳性能。实验结果表

明，GNNMSR可以通过利用多个社交网络来减少对评级先验

的依赖。此外，当特征维度 k变大时，精度并没有明显的提

升，尤其是训练样本比例较大时，部分MAE和RMSE指标反

而在高维度 k下较差，这说明特征维度并非越大越好，k=10已
经能取得较好的效果。

表2 豆瓣电影测试数据上的性能比较

Tab. 2 Performance comparison on Douban Movie test data
训练集

比例/%

30

50

80

评价

指标

RMSE
MAE
RMSE
MAE
RMSE
MAE

k

10
20
10
20
10
20
10
20
10
20
10
20

比较方法

PMF
0. 747
0. 727
0. 593
0. 587
0. 734
0. 723
0. 576
0. 554
0. 720
0. 694
0. 569
0. 567

Context MF
0. 660
0. 638
0. 500
0. 485
0. 628
0. 626
0. 514
0. 497
0. 641
0. 631
0. 489
0. 488

CTRSTE
0. 659
0. 656
0. 499*
0. 484*
0. 628
0. 627
0. 512
0. 499
0. 640
0. 626
0. 488
0. 472*

SoReg
0. 717
0. 688
0. 573
0. 566
0. 707
0. 686
0. 562
0. 547
0. 699
0. 684
0. 554
0. 533

TrustSVD
0. 630*
0. 610*
0. 511
0. 500
0. 636
0. 633
0. 493*
0. 488*
0. 639
0. 627
0. 499
0. 484

EURB
0. 658
0. 643
0. 499
0. 493
0. 626*
0. 619*
0. 512
0. 499
0. 638
0. 631
0. 487*
0. 480

RecSSN
0. 649
0. 627
0. 519
0. 511
0. 652
0. 649
0. 508
0. 491
0. 618*
0. 597*
0. 504
0. 499

GNNMSR
0. 623
0. 577
0. 504
0. 467
0. 585
0. 597
0. 467
0. 440
0. 539
0. 557
0. 447
0. 465

注：“*”为除本文方法GNNMSR以外得到的最优值。
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3 结语

图神经网络（GNN）可以通过节点、边及对应的拓扑结构

直接反映推荐系统中实体及其相互间的关系，计算复杂度低，

适用归纳学习任务的特性，因此受到学术界和产业界的广泛

关注。本文将图神经网络和多重网络进行嵌入，能充分利用

历史评价数据和用户之间的多重关联信息，有效地提升了推

荐效果，说明了多重社交网络对推荐精度的叠加效应。然而，

本文主要还是针对静态数据的推荐，而实际上用户关系、用户

评分数据都是在实时变化的，所对应的特征矩阵U和C也应

随之变化，如何通过图神经网络进行动态社会化推荐将是下

一步研究的重点。
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