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摘　要: 近年来, 社交推荐的研究主要聚焦于社交网络中显式、隐式关系的联合建模, 却忽视了高阶隐式关系并非

对每个用户都同等重要这一特殊现象. 高阶隐式关系对一个有着足够多邻居的用户与一个仅有少量邻居的用户重

要性存在明显差异. 此外, 由于社交关系建立的随机性, 显式关系并不总是可用的. 提出了一种新的自适应高阶隐

式关系建模方法 (adaptive high-order implicit relations modeling, AHIRM), 该模型由 3个部分组成: 首先, 过滤不可

靠关系且识别出潜在可靠关系. 旨在避免不可靠关系带来的负面影响, 并部分缓解数据稀疏的问题; 其次, 设计自

适应随机游走算法, 结合规范化后的节点中心度为用户捕获不同阶数的邻居, 构建用户间的高阶隐式关系, 进而重

构社交网络; 最后, 运用图卷积网络 (graph convolutional network, GCN)聚合邻居节点信息, 更新用户嵌入, 实现高

阶隐式关系建模, 从而进一步缓解数据稀疏问题. 在建模过程中, 同时考虑到社交结构和个人偏好的影响, 模拟并

保留了社交影响传播的过程. 在 LastFM、Douban和 Gowalla这 3个数据集上与相关算法做了对比验证, 结果证实

了该模型的有效性和合理性.
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Abstract:  Recent  research  studies  on  social  recommendation  have  focused  on  the  joint  modeling  of  the  explicit  and  implicit  relations  in
social  networks  and  overlooked  the  special  phenomenon  that  high-order  implicit  relations  are  not  equally  important  to  each  user.  The
importance  of  high-order  implicit  relations  to  users  with  plenty  of  neighbors  differs  greatly  from  that  to  users  with  few  neighbors.  In
addition,  due  to  the  randomness  of  social  relation  construction,  explicit  relations  are  not  always  available.  This  study  proposes  a  novel
adaptive  high-order  implicit  relations  modeling  (AHIRM)  method,  and  the  model  consists  of  three  components.  Specifically,  unreliable
relations  are  filtered,  and  potential  reliable  relations  are  identified,  thereby  mitigating  the  adverse  effects  of  unreliable  relations  and
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alleviating  the  data  sparsity  issue.  Then,  an  adaptive  random  walk  algorithm  is  designed  to  capture  neighbors  at  different  orders  for  users
according  to  normalized  node  centrality,  construct  high-order  implicit  relations  among  the  users,  and  ultimately  reconstruct  the  social
network.  Finally,  the  graph  convolutional  network  (GCN)  is  employed  to  aggregate  information  about  neighbor  nodes.  User  embeddings
are  thereby  updated  to  model  the  high-order  implicit  relations  and  further  alleviate  the  data  sparsity  issue.  The  influence  of  social  structure
and  personal  preference  are  both  considered  during  modeling,  and  the  process  of  social  influence  propagation  is  simulated  and  retained.
Comparative  verification  of  the  proposed  model  and  the  existing  algorithms  are  conducted  on  the  LastFM,  Douban,  and  Gowalla  datasets,
and the results verify the effectiveness and rationality of the proposed AHIRM model.
Key words:  high-order  implicit  relations  modeling;  adaptive  random  walk;  social  network;  graph  convolutional  network  (GCN);  social

recommendation
 

社交媒体的普及, 产生了海量社交网络数据. 社交推荐的目的是利用社交网络数据中存在的社交关系为每个

用户生成个性化的推荐项目. 在此过程中, 对社交关系的建模至关重要. 典型的社交关系建模方法, 如: TrustSVD[1]

和 ContextMF[2]同时考虑了评分和信任信息对用户建模的影响. 此外, 后者还提出了一种新的概率矩阵分解模型来

融合潜在空间中的个人偏好和交互信息. 以往的研究证实了结合社交关系建模方法, 可以提高传统推荐系统的性能.
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目前, 现有的社交关系建模方法主要关注显式关系的建模 [1,3]. 这些方法在一定程度上提升了推荐系统的性能,
并部分缓解了数据稀疏问题. 然而, 在现实世界中, 用户的选择和偏好不仅会受到显式关系的影响, 还会受到高阶

隐式关系的影响, 这称为社交影响传播现象 [4]. 图 1以电影推荐为例, 展示了这一传播学现象. 假定用户   观看并

喜欢上一部电影, 并将其推荐给了自己的朋友用户   . 同理, 用户   也会有一定的概率把这部电影推荐给自己的

朋友   , 这就形成了一条传播链:    . 因此,    的选择和偏好间接影响了   的决定. 此外, 现实世界的社

交网络数据呈现长尾分布的现象, 大部分用户的一阶邻居数量很有限. 因此, 近年来, 研究人员提出多种高阶隐式

关系建模方法 [4,5]. 然而, 以往大多数研究都是基于高阶隐式关系对每个用户都具有同等重要性的假设, 使得它们

的适用性和性能受到很大限制. 尽管上述方法能够有效地提升推荐系统性能并被广泛采用, 但是这些方法对高阶

隐式关系的利用欠佳, 推荐准确性有待提升. 本文主要研究面向社交推荐的高阶隐式关系建模问题. 这是一项具有

挑战性的任务, 主要有以下几点原因.
(1) 在现实的社交网络中, 数据具有稀疏性并且存在噪声.
(2) 传统的社交推荐方法很少考虑到高阶隐式关系对不同用户具有不同重要性这一现象. 直观上看, 对于具有

很多一阶邻居的节点, 建模显式关系可能就足以表征用户. 因此, 高阶隐式关系对此类用户而言, 可能就不那么重

要, 而对于具有少量一阶邻居的用户而言, 建模高阶隐式关系的重要性则不言而喻.
(3) 在高阶隐式关系建模中, 很难模拟和保留社交影响传播过程.
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社交网络 社交影响传播

图 1　社交影响传播示例 (实线表示用户间的社交关系. 虚线表示用户和项目的交互关系)
 

针对上述挑战, 本文提出的 AHIRM模型能够自适应地对高阶隐式关系进行建模. 此模型不仅能有效过滤不

可靠关系, 挖掘出用户间的潜在可靠关系, 还能够自适应地构建用户间的高阶隐式关系, 并在建模过程中同时考虑

社交结构和个人偏好的影响, 从而提高推荐性能. 具体而言, 该模型由 3个部分组成: 首先, 本文首次提出了潜在用

户候选对的概念, 利用杰卡德和余弦相似度计算函数去除用户间的不可靠关系并发现一些新的潜在可靠关系, 以
实现对噪声数据的过滤与潜在可靠关系的生成; 其次, 考虑到高阶隐式关系建模在不同用户间的差异性, 设计了一

个自适应随机游走生成器, 根据节点的重要性自适应地生成控制随机游走倾向的进出参数, 个性化地为用户捕获

不同阶数的邻居, 使生成的节点序列更加符合社交网络中节点的传播特性, 构建用户间的高阶隐式关系, 进而进行
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图重构; 最后, 为了进一步缓解数据稀疏性带来的不利影响, 本文采用基于 GCN 的用户表示学习组件. 通过为邻

居节点分配不同的权重, 灵活地调整学习过程, 能够在更细的粒度上区分不同邻居节点的重要性, 生成更加准确的

用户嵌入. 在此过程中, 模拟并保留了社交影响传播过程. 据了解, 还没有相关研究过多关注高阶隐式关系建模在

不同用户间的差异性. 在 3个真实数据集上的大量实验结果表明该模型的有效性和合理性.
本文第 1节对推荐系统和高阶隐式关系建模的相关工作进行回顾. 第 2节对基本概念进行描述并给出问题定

义. 第 3节详细介绍本文算法. 第 4节给出在真实数据集上的实验结果, 并对实验结果加以分析. 第 5节对本文工

作进行总结和展望.

 1   相关工作

本文的工作涉及基于图神经网络 (graph neural network, GNN)的推荐系统和高阶隐式关系建模两个方面, 本
节对这两方面工作进行总结与分析.

 1.1   基于 GNN 的推荐系统

推荐中的大多数数据都可以抽象成图结构. 近年来, 由于 GNN在图数据的表示学习方面展现出的卓越性能,
越来越多的人开始研究基于 GNN的推荐系统. 不同类型的信息网络可以表征为不同结构的图, 例如: 消费网络具

有两种类型的节点, 可以抽象成用户-项目二部图; 社交网络是一张同构图, 只包含一种类型的节点; 而知识图

谱 [6,7]是异构图, 具有多种类型的节点和边. Malik等人 [8]根据使用信息的类型, 对现有的基于 GNN的推荐系统进

行了总结, 将推荐系统分为两类: 基于用户-项目交互信息的推荐系统和基于社交网络增强的推荐系统.
(1)基于用户-项目交互信息的推荐系统

为了充分发挥 GNN在二部图上的建模优势, 研究人员需要考虑怎样将交互项目以及用户的信息传递给用户

和项目, 以获得最终的表示. 图的结构对传递信息的类型和范围至关重要. Sun等人提出了 NIA-GCN模型 [9], 直接

在原始用户-项目二部图上应用 GNN进行推荐. 然而, 此方法存在以下两方面的限制: ① 仅使用原始用户-项目二

部图, 所包含的信息不足以学习出一个好的用户-项目表示; ② 当数据量非常大的时候, 在原始图上传播信息的开

销巨大. 因此, 为了丰富原有图结构, Multi-GCCF[10]通过建立用户-用户图和项目-项目图来提高推荐质量. 针对在

原始图上传播信息的挑战, 研究人员们提出了图采样方法, 让模型能够在大规模图数据上实现高效、准确的图神

经网络训练. Ying等人 [11]提出了图卷积网络算法 PinSage, 结合随机游走和图卷积操作生成包含图结构和节点特

征信息的节点嵌入. 这类模型的性能取决于采样策略, 本文对采样策略进行了进一步的研究和优化. 聚合策略也是

图结构中信息传播的重要因素, 它决定了邻居传播的信息量. HashGNN[12]使用一种最直接的平均池化聚合策略,
不加区分地看待每个邻居. 这种方法的实现方式简单, 但现实世界不同邻居对个人偏好的影响程度存在很大差异.
因此, LR-GCCF模型 [13]依据图结构为节点分配不同的权重. 然而这些方法仅根据图结构决定权重, 而忽视了用户

的个人偏好. NGCF[14]依据人们更有可能向与自己喜好相似的朋友推荐符合用户兴趣的项目这一心理学现象, 提
出运用注意力机制区分邻居节点的重要性, 以达到更加准确的推荐结果.

(2)基于社交网络增强的推荐系统

社交网络增强的推荐系统旨在利用社交关系所隐含的用户相关性来提高传统推荐系统的性能. 由于社交推荐

系统引入了多种社交信息的特性, 能获取到更准确的个人偏好, 高效解决冷启动、数据稀疏等问题 [15,16]. 因此, 近
年来, 社交推荐的研究已经成为一个热门话题. 例如, LOCABAL 模型 [17]运用局部和全局社会信息进行推荐.
TrustSVD[1], 一种基于信任的矩阵分解技术, 综合使用评级和信任信息进行推荐. ARSE[18]是一种基于递归神经网

络结构的社会推荐模型, 主要从动态兴趣和静态兴趣两方面对用户偏好进行建模. 虽然上述工作部分缓解了数据

稀疏的问题, 但它们主要关注于显式关系的建模, 而忽略了高阶隐式关系的影响. DiffNet[19]模型能够模拟社交网

络中的社会扩散过程, 从而捕获用户的高阶关系以生成更加准确的用户和项目嵌入. DiffNet++[20]是对 DiffNet的
扩展, 此方法能在统一的框架内联合建模影响力扩散和兴趣扩散过程. 此类方法考虑到高阶隐式关系, 但并未考虑

到高阶隐式关系对不同用户具有不同重要性. 由于 GNN 能够建模用户社交影响的递归扩散过程, 它已成为社交
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关系建模的研究热点. 其中, 具有代表性的工作如 NGCF[14]、GraphRec[21]等证实了运用 GNN进行建模能够有效

增强模型性能. 在建模过程中, 一个重要的问题是邻居影响力的建模. 然而, 大多数情况下, 社交网络中仅描述了用

户之间的关系, 却没有刻画社交关系的强度. 因此, 研究人员进一步对社交影响强度进行了研究. DiffNet++[20] 运用

注意力机制区分不同邻居社交影响力强度, 提高了模型的整体性能. 然而, 上述方法没有考虑到不同邻居由于受到

所处环境以及个人偏好等因素的影响, 其重要性也存在明显差异. 本文所提出的方法将邻居的权重与社交结构、

个人偏好联系起来, 既表征了用户的社交关系, 又表征了用户偏好, 以期提升推荐系统性能.

 1.2   高阶隐式关系建模

k

作为一种普遍存在的社交结构, 隐式关系的挖掘有着广泛的应用. 其中, 高阶隐式关系建模是一个非常热门的

研究方向. 例如, TFBA[22], 一种基于张量因子分解的高阶关系模式归纳法. 联合分解从高阶张量导出的多个低阶张

量以克服数据稀疏的问题. 高阶隐式关系建模的关键之一是对社交影响传播过程的表征. 受到图卷积神经网络

(GCN)的逐层更新机制的启发, 人们提出运用 GCN建模社交影响传播过程. GCN将卷积运算的思想扩展到图数

据上. 现有的 GCN 方法主要分为两类: 谱方法和非谱方法. 谱方法希望借助图谱理论实现图上的卷积操作. 在图

形信号处理方面, 通过引入滤波器, 谱方法 [23]将图卷积运算定义为从图形信号中去除噪声. 非谱方法 [24]基于节点

的空间关系定义图卷积操作, 将图卷积运算定义为聚合来自相邻节点的特征信息. 消息传递神经网络 (MPNN) [25]

将图卷积定义为消息传递过程, 通过   步消息传递的迭代让信息进一步传播. 由于 GCN训练时依赖于全局的图结

构, 不利于大规模数据的处理. 为了解决这个问题, GraphSAGE[26]和 PinSage[11]通过采样策略聚合节点的部分邻域

信息, 有效生成节点嵌入.
本文的工作深受这些开创性工作的启发. 由于本文提出的任务涉及特定的研究挑战, 以往的工作很少考虑到

高阶隐式关系对不同用户具有不同重要性这一特殊现象. 因此, 本文的研究重点在于如何为每个用户自适应地制

定相应的高阶隐式关系聚合策略.

 2   问题定义

 2.1   基本概念

G = (U,E) U = {u1,u2, . . . ,um}(|U | = m) E

(ui,u j) ∈ E ui u j (ui,u j) ui Nui ui

定义 1. 社交网络. 用图   来表示社交网络. 其中,    是节点 (用户)集合,    表

示边的集合. 若   , 表明节点   和   之间存在关系,    又称为用户对. 对于某一节点   ,    表示用户 

的一阶邻居集合.
ui

u j

定义 2. 结构相似度. 结构相似度定义为两个用户在社交结构上的相似程度. 采用杰卡德相似系数计算用户 

和   之间的结构相似性:

Sim_structure(ui,u j) =
|Nui ∩Nu j |
|Nui ∪Nu j |

(1)

Nui Nu j ui u j其中,    和   是用户   和   的一阶邻居集合.
ui

u j

定义 3. 偏好相似度. 偏好相似度定义为两个用户在历史交互项目上的相似程度. 采用余弦相似度计算用户 

和   之间的偏好相似度, 其公式为:

Sim_preference(ui,u j) =
r⃗i · r⃗ j

||⃗ri|| · ||⃗r j||
(2)

r⃗i r⃗ j ui u j其中,    ,    分别表示用户   和   给出的项目评分向量.

Sim_structure(ui,u j)

Sim_pre f erence(ui,u j) ui u j Sim(ui,u j)

定义 4. 整体相似度. 整体相似度表示用户在社交网络和用户-项目交互网络上的综合相似度. 通过用户的社交

结构和个人偏好进行计算, 同时使用权重动态决定各部分影响程度, 即通过对结构相似度   和偏

好相似度   的加权求和, 使用 Sigmoid 函数将结果转换为   和   的整体相似度   :
Sim(ui,u j) = σ(w1Sim_structure(ui,u j)+w2Sim_preference(ui,u j)) (3)

σ(z) =
1

1+ e−z
w1 w2其中,    ,    和   为控制两部分影响程度的参数, 通过实验训练得出.
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ui u j

⟨ui,u j⟩ ui,u j

定义 5. 潜在用户候选对. 若用户   和   在社交网络中不存在关系, 但可能存在一定的偏好相似, 称其为潜在

用户候选对, 记为   . 当偏好相似度大于一定阈值时,    之间的关系称为潜在可靠关系.
k Nui

(k) ui k ui′ ui′ ∃(u j,ui′ ) ∈ E u j ∈ Nk−1
ui

u3

u1 (u2,u3) u2 u1

定义 6.    阶邻居集   . 若用户   有   阶邻居   , 则   需满足   , 且   . 例如, 图 1中用户 

为用户   的二阶邻居, 在社交网络中存在边   , 且   为   的一阶邻居.
k

P⃗(1)
i jl

u⃗(1)
i k

k−1 k P⃗(k)
i jl

k u⃗(k)
i

定义 7.    阶嵌入传播. 一阶嵌入传播可以定义为将每个节点的初始表示传播到其邻居节点, 得到其邻居节点

的一阶嵌入传播向量, 记为   . 将所有邻居节点的一阶嵌入传播向量进行聚合并结合节点自身嵌入可以得到节

点的一阶嵌入表示   . 自然地, 将一阶嵌入传播定义扩展到   阶嵌入传播, 即重复执行此过程, 进一步传播聚合节

点的   阶嵌入表示得到   阶嵌入传播向量   以及节点的   阶嵌入表示   .

ui l u j1 ,u j2 , . . . ,u jl ui

ui P⃗(1)
i j1
, P⃗(1)

i j2
, . . . , P⃗(1)

i jl

u⃗(1)
i ui ui u j1 ,u j2 , . . . ,u jl

ui

如图 2所示, 假定用户   存在   个邻居, 在一阶嵌入传播时,    节点的初始表示传播到用户   , 得到

节点   的一阶嵌入传播向量   . 聚合所有邻居节点的传播嵌入, 并结合节点自身嵌入, 可得节点的一

阶嵌入表示   . 此时,    的一阶嵌入表示聚合了   所有一阶邻居节点的信息. 与此同时, 节点   也都聚

合其一阶邻居的信息, 得到每个节点的一阶嵌入表示. 在二阶嵌入传播时, 进一步传播聚合邻居节点的一阶嵌入表

示. 此时, 邻居节点的一阶嵌入表示其实已经包含了其邻居节点的信息. 因此, 在二阶嵌入传播后, 用户   聚合了其

邻居节点的邻居信息, 即二阶邻居的信息.
  

uj1

ui

→

→

uj2
→

pij1
→

ujl
→

ujl
→(1)

ui
→(1)

ui
→(1)

ui
→(2)

uj2
→(1)

(1)
pij1
→ (2)

pij2
→ (2)pij2

→ (1)

pijl
→ (1) pijl

→ (2)

ujl
→(1)... ...

图 2　二阶嵌入传播示例
 

U = {u1,u2, . . . ,um}(|U | = m) I = {i1, i2, . . . , in}(|I| = n)

Y ∈ Rm×n yuii j = 1 ui i j

R ∈ Rm×m G

ri j = 1 ui u j

ui u⃗i

u⃗i i⃗ j i j ∈ I

U I Y G F (u, i|θ,Y,G)

θ i j ∈ I ui ∈ U

本文用   和   分别代表用户集合和项目集合. 此外, 采用用户-项
目交互矩阵   表示用户和项目之间的交互行为. 其中, 每个元素   表明用户   和项目   之间存在交互

行为 (如购买, 浏览, 点击等). 用户-用户邻接矩阵   用于表征社交网络   , 描述用户之间的社交关系. 每个元

素   表明用户   和用户   之间存在关系. 高阶隐式关系建模旨在将社交网络中的每个用户映射到低维嵌入空

间中, 得到每个用户   的向量表示   , 同时在嵌入空间中要保持节点之间的高阶隐式关系. 社交推荐则利用得到的

用户表示   和初始化得到的项目表示   , 针对每个用户将项目   映射为一个实值. 此问题可以形式化地定义为

一个预测函数, 它的输入是用户集   , 项目集   , 用户-项目交互矩阵   , 和社交网络   , 输出是预测函数   ,
其中   为模型参数, 将每个项目   映射为每个用户   的实值.

 3   基于自适应高阶隐式关系建模的社交推荐

一个好的高阶隐式关系建模方法需要很好地表征现实世界中的网络. 为了在社交推荐场景下实现这一目标,
本文提出的自适应高阶隐式关系建模方法 (AHIRM)包含以下 3个部分.

(1) 结合用户的社交结构和个人偏好, 设计不可靠关系过滤及潜在可靠关系发现规则, 更新原始的社交网络,
旨在避免不可靠关系带来的负面影响, 并部分缓解数据稀疏的问题.

(2) 根据网络中节点的中心度, 设计自适应随机游走算法为用户捕获不同阶数的邻居, 构建用户间的高阶隐式

关系, 进而重构社交网络.
(3) 基于 GCN的逐层更新机制, 定义高阶隐式关系的嵌入传播过程, 建模社交影响传播过程, 以学习出更加准

确的用户表示.
AHIRM的整体框架如图 3所示. 首先, 结合用户的社交结构和个人偏好进行相似度计算, 滤除社交网络中的

不可靠关系, 并补全新的潜在可靠关系, 构建一个新的社交网络; 其次, 对更新后的社交网络执行本文提出的自适

应随机游走算法, 捕获不同阶数的邻居, 构建用户间的高阶隐式关系, 进而重构社交网络; 最后, 在用户表示学习模

块定义了高阶隐式关系的嵌入传播过程, 并利用 GCN来聚合高阶隐式关系, 从而更有效地对高阶隐式关系进行建模. 
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um
u4
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i1 i2 in
u2

u2

u1 u2 u1 u2

u3

u4

i2 i3

图重构

不可靠关系过滤及潜在可靠关系生成

相似度计算

用户-用户社交网络 用户-项目评分矩阵

in...

...

...

...

u2 u3

u6u5

u4

推荐预测

用户表示学习

用户嵌入传播

一阶嵌入传播 二阶嵌入传播 k 阶嵌入传播...

...

um fu: I→R

图 3　AHIRM模型的整体框架 (实线表示用户间的社交关系. 虚线表示用户和项目的交互关系)
 

 3.1   不可靠关系过滤及潜在可靠关系生成

通常, 将社交关系应用于推荐系统能够提升传统推荐系统的性能. 然而, Tang等人的调查 [27]表明人们高估了

此方法所带来的性能提升. 主要原因在于: (1)社交关系质量参差不齐. 建立关系的低成本使得一个用户在社交网

络中存在很多个朋友. 然而, 并不是所有社交关系都有利于推荐任务. 例如, 用户可能存在一些不可靠的朋友, 他们

之间既没有共同好友, 偏好也完全不相似, 不加区分的使用所有显式关系, 可能会引入噪声数据, 对推荐系统性能

产生负面影响. 此外, 由于垃圾邮件发送者以及僵尸程序的存在, 用户之间可能会建立虚假的关系, 这些关系也会

降低推荐性能; (2)社交关系和用户-项目交互数据一样存在稀疏性.

w1 w2

ui u j

s s

t

针对上述两点原因, 本文设计了不可靠关系过滤及潜在可靠关系生成模块. 通过过滤不可靠关系和生成潜在

可靠关系来解决这个问题. 针对噪声数据, 根据公式 (3), 通过设置权重   和   , 将社交结构和个人偏好进行融合,
考虑结构相似度和偏好相似度来综合衡量用户的整体相似度, 由此识别出不可靠关系, 缓解不可靠关系带来的负

面影响, 以期提高推荐的准确度. 具体地, 根据公式 (1)–公式 (3)计算用户   和   之间的整体相似性, 通过将其与

训练所得的过滤阈值   相比较, 从该用户的邻居集合中移除低于过滤阈值   的不可靠关系. 然而, 经过过滤后的社

交关系仍可能存在数据稀疏的问题. 根据协同过滤的思想, 当用户间有相似的兴趣时, 可能会做出相似的选择. 本
文引入潜在可靠关系这一定义, 通过比较潜在用户候选对的偏好相似度和设定的偏好阈值   挖掘出潜在可靠关系,
并将其添加到用户邻居集合中, 进而重构该集合. 本文涉及的阈值均通过实验训练所得. 总的来说, 不可靠关系过

滤及潜在可靠关系生成模块通过相似度计算, 实现了不可靠关系的过滤以及潜在可靠关系的发现, 部分缓解了不

可靠关系带来的负面影响以及数据稀疏问题. 该模块的伪代码如算法 1所示.

算法 1. 不可靠关系过滤及潜在可靠关系生成.

U I Y R输入: 用户集   , 项目集   , 用户-项目交互矩阵   , 用户-用户邻接矩阵   ;
Nui输出: 滤除不可靠关系, 添加潜在可靠关系的用户邻居集   .

ui u j Sim_structure(ui,u j)1. 根据公式 (1)计算用户   和   间的结构相似度   .
ui u j Sim_preference(ui,u j)2. 根据公式 (2)计算用户   和   间的偏好相似度   .
ui u j Sim(ui,u j)3. 根据公式 (3)计算用户   和   间的整体相似度   .
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4. 重复步骤 1–3, 直至遍历所有用户对.
ui u j ui ui u j s5. 对于每一个用户   , 若用户   是   的邻居节点, 判断用户   和   之间的整体相似度与过滤阈值   的大小.

ui u j Sim(ui,u j) s Nui u j6. 若用户   和   之间的整体相似度   小于过滤阈值   , 从用户邻居集合   中移除   .
ui u j ui ui u j t7. 对于每一个用户   , 若用户   不是   的邻居节点, 判断用户   和   之间的偏好相似度与偏好阈值   的大小.

ui u j Sim_preference(ui,u j) t u j Nui8. 若用户   和   之间的偏好相似度   大于偏好阈值   , 将   添加到用户邻居集合   中.
Nui9. 返回用户邻居集合   .

 3.2   图重构

过滤不可靠关系、生成潜在可靠关系部分缓解了数据稀疏性问题. 然而, 仅利用用户的个人偏好和显式关系,
很难捕获到节点之间更高阶和更复杂的连接模式. 事实上, 先前的研究已经指出了高阶隐式关系和推荐系统性能

之间的潜在联系 [4], 因此本文设计了一个能够自适应构建用户间高阶隐式关系的模型.

ui

ui

现有的高阶隐式关系建模方法并没有考虑真实世界的社交网络中不同用户在关系数量上可能存在的较大差

异. 因此在聚合邻居信息时, 一般会采用固定阶数的方法为每个用户聚合相同阶数的邻居. 但是, 当一个用户   存

在很多一阶邻居时, 用户   的最终嵌入会聚合更多各阶邻居的信息, 这可能会导致传播后的用户变得无法区分, 影
响模型性能. 因此高阶隐式关系建模方法需要具备根据节点自身情况自适应地运用高阶隐式关系的能力. 考虑到

高阶隐式关系对不同用户的差异性, 本文设计了一个自适应随机游走生成器捕获不同阶数的邻居, 构建用户间的

高阶隐式关系. 确切地说, 图重构模块将两节点间的转移概率与节点的重要性联系起来, 从而控制随机游走的倾

向, 节点重要性通过节点的中心度来评估. 对于一个节点, 其中心度越大, 游走策略更倾向于广度优先搜索 (BFS),
该节点所需的阶数就相对低; 反之, 更倾向于深度优先搜索 (DFS), 节点阶数则相对高. 具体地, 首先通过执行本文

提出的自适应随机游走算法, 对社交网络进行转化, 生成融合节点间高阶隐式关系的语料库. 然后, 在此语料库中

进行采样生成融合高阶隐式关系的社交网络.
随机游走是将网络转化为节点序列集的一种常见方法, 这种方法已被广泛用于一些网络嵌入方法中 [28,29]. 然

而, 若不考虑到高阶隐式关系对不同用户具有不同重要性这一特殊现象, 直接在社交网络上执行随机游走, 则无法

表征真实的社交网络. 因此, 此类方法生成的节点语料库质量有待提升. 本文提出的自适应随机游走生成器可以有

效捕获不同阶数的邻居, 构建用户间的高阶隐式关系, 较好地刻画了这一现象. 其核心设计如下.
为了模拟真实世界的偏好传播情况, 本文采用自适应随机游走生成器将两节点间的转移概率与节点的重要性

联系起来, 以保留节点的重要性特征, 为每个用户制定个性化的游走策略. 首先, 规范化每个节点的中心度:

c = Softmax
(
Centrality(ui)

m

)
(4)

Centrality(ui) ui m

q q > 1 q < 1

q

此时,    代表当前用户节点   的中心度,    代表全体用户数. 其次, 受 Node2vec[29]启发, 本文引入

进出参数   用来控制随机游走倾向, 当   时算法更倾向于广度优先搜索 (BFS), 当   时更倾向于深度优先搜

索 (DFS). 通过以下公式针对每个用户更新用来控制随机游走倾向的参数   :

q =
{

ec, c ⩾ g
ec−1, c < g (5)

g q

z
z

其中,    是用户节点重要性阈值. 本文选用所有节点中心度的中位数作为节点重要性阈值. 通过更新   值, 可以自

适应地根据规范化后的节点中心度为用户定制游走策略, 让生成的节点序列更加符合真实社交网络中节点特征的

传播过程. 对于大规模图数据而言, 为了降低计算开销, 常用的方式是图采样以及图划分的方法. 本文的图采样方

法受到 PinSage[11]的启发, 在自适应随机游走算法生成的节点序列中采样高频节点生成子图, 重构社交网络. 值得

注意的是, 为了保持计算模式固定且有效, 本文根据节点频率为每个用户统一采样一组固定大小为   的邻域, 即采

样在序列集中出现频率最大的前   个节点进行图重构. 此方法在一定程度上保持原始网络特征以及不同用户之间

的信息平衡.
本文提出的自适应随机游走策略具体步骤见算法 2.
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算法 2. 自适应随机游走算法.

G = (U,E) r l p输入: 图   , 游走步数   , 游走步长   , 返回概率   ;
DU输出: 节点序列集   .

DU1. 初始化节点序列集   为空集.
c2. 根据公式 (4)计算节点重要程度   .
q3. 根据公式 (5)计算节点进出参数   .

q Q4. 将每个节点进出参数   添加到节点进出参数集合   中.
5. 重复步骤 2–4直至遍历用户集中的每一个用户.

π = PreprocessModi f iedWeights(G, p,q) .6. 预处理计算转移概率    

G G′ = (U,E,π)7. 将这个转移概率加到图   中, 形成   .
8. 执行随机游走, 生成节点序列.

Dui DU9. 将节点序列   添加到节点序列集合   中.
r10. 重复步骤 8和 9, 进行迭代更新, 直到达到设置的最大迭代次数   为止.

DU11. 返回节点序列集   .

q q

自适应随机游走算法保留了 Node2vec算法在 DeepWalk算法 [30]上进行的改进, 通过引入规范化后的节点中

心度控制随机游走的倾向. 本文提出的自适应随机游走算法考虑到不同用户对高阶隐式关系的差异性, 依赖更符

合实际情况的中心度计算得到进出参数   , 代替了传统 Node2vec算法中简单的固定   值, 从而得到更符合实际情

况的节点序列.

 3.3   用户表示学习

Y R ui

针对重构后的社交网络, 本文采用表示学习方法来建模显式和高阶隐式关系, 以获取更准确的用户表示, 并进

一步缓解数据稀疏问题. 给定用户-项目交互矩阵   和用户-用户邻接矩阵   , 本模块的目标是获得每个用户   的低

维嵌入表示, 希望学习到的嵌入能较好地保留社交影响传播的特征. 本文从两个角度重构社交网络: 显式关系建模

和高阶隐式关系建模. 值得注意的是, 在此过程中, 本文不仅考虑了同质性理论 [31], 还同时考虑了社交结构和个人

偏好对建模的影响.
(1) 显式关系建模. 根据社交影响传播现象, 用户的偏好会间接受到社交网络中显式关系的影响. 因此, 本文首

先对社交网络中的显式关系进行建模. 第 1步, 模拟两个相关联用户之间的相互作用; 第 2步, 从用户不同的显式

关系中聚合嵌入.
ui u⃗i (ui,u j) P⃗i j ui u j

ui

每一个用户   都对应于一个用户嵌入   . 给定一个用户对   , 它的传播嵌入   将用户   的一阶邻居   的

嵌入表示聚合到   的用户表示中. 具体公式如下:

P⃗i j =
1√

|Nui ||Nu j |
u⃗ jW (6)

W |Nui | |Nu j | ui u j
1√

|Nui ||Nu j |

(ui,u j) wi j

Sim(ui,u j) ui u j wi j

ui

其中,    为可训练的权重矩阵.   和   分别代表用户   和   的一阶邻居数量,    为每一次传播的衰减

系数. 此外, 以往的研究表明不同社交结构和个人偏好的用户对邻居可能会具有不同大小的社交影响强度. 因此,
AHIRM会为每一个用户对   分配特定的权重   , 以在嵌入聚合阶段获得更加准确的用户表示. 确切地说, 本
文使用在不可靠关系过滤及潜在可靠关系生成阶段得到的整体相似度   作为用户   和   之间的权重   .
最后, 通过传播的第 1阶段, 根据以下公式, 可以得到聚合用户   所有显式关系的传播嵌入:

u⃗(1)
i = tanh

 ∑
u j∈Nui∪{ui}

wi jP⃗i j

 (7)

值得注意的是, 在聚合阶段 AHIRM模型不仅考虑到显式关系而且考虑到用户的自连接. 本文选取双曲函数
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tanh() 作为非线性激活函数.
ui ui

ui

ui

(2) 高阶隐式关系建模. 通过对显式社交关系的建模, 用户   的第 1个 GCN层的输出嵌入聚合用户   的一阶

邻居的信息. 在本文中, 通过叠加多个这样的 GCN, 模型可以聚合   的高阶隐式关系的传播嵌入. 因此, 每个用户

 的嵌入递归建模为:

u⃗(k)
i = tanh

 ∑
u j∈Nui∪{ui}

wi jP⃗
(k)
i j

 (8)

P⃗(k)
i j对应的传播嵌入   定义为:

P⃗(k)
i j =

1√
|Nui ||Nu j |

u⃗(k−1)
j W (k) (9)

u⃗(k−1)
j W (k) u j k−1其中,    和   分别为用户   第   层的输出嵌入和可训练的权重矩阵.

ui u⃗(k)
i i⃗ ⊤j ui i j

ŷuii j

在得到用户   的最终嵌入后, 本文基于用户的最终嵌入   以及对应项目的嵌入   计算用户   对某项目   的

评分   , 计算公式如下:
ŷuii j = u⃗(k)

i · i⃗ ⊤j (10)

L为了让计算更加的高效, 本文在训练过程中运用了负采样策略, 损失函数   如下所示:

L =
∑
ui∈U

 ∑
i j:yui i j=1

J(yuii j , ŷuii j )−
Fu∑
j=1

Ei j∼p(i j)J(yuii j , ŷuii j )

+λ||F ||2 (11)

J p Fu u其中,    表示交叉熵损失,    是负采样的分布,    为针对用户   的负采样样本数量. 最终本文计算出损失并使用

Adam优化器 [32]对 AHIRM模型进行优化. AHIRM的伪代码如算法 3所示.

算法 3. AHIRM算法.

U I Y G k输入: 用户集   , 项目集   , 用户-项目交互矩阵   , 社交网络   , 阶数   ;
F (u, i|θ,Y,G)输出: 预测函数   .

u⃗i i⃗ j .1. 初始化用户和项目嵌入向量   和    

u⃗i ui2. 用   初始化用户   的 0阶嵌入.
ui k−1 P⃗(k−1)

i j3. 计算用户   的   阶传播嵌入向量   .

ui k4. 更新用户   的   阶传播嵌入表示.
ui k5. 重复步骤 3和 4直至遍历用户   的   阶邻居集中的用户.

u⃗(k)
i6. 更新节点的最终嵌入表示   .

Y (ui,u j)7. 重复步骤 2–6直至遍历用户-项目交互矩阵   中的所有用户-项目对   .

ŷuii j = f (u⃗(k)
i ,⃗ i j) .8. 计算最终预测概率    

9. 用梯度下降法更新参数.
F (u, i|θ,Y,G)10. 直至算法收敛, 返回预测函数   .

 3.4   算法分析

O(m2 +m2rl+ k(|R|+ |S |)d2 + |Y |d) m, r, l, k

|R|, |S |, d R S

定理 1. AHIRM算法的时间复杂度为   , 其中,    分别表示用户个数、节

点游走次数、游走步长和阶数.    分别表示用户-用户邻接矩阵   、用户的自连接矩阵   中非零元素的个

数和嵌入维度.

O(m2)

m O(m2rl) r l

证明: 由于 AHIRM 模型的 3 个关键过程为不可靠关系过滤及潜在可靠关系生成、图重构和嵌入传播聚合.
不可靠关系过滤及潜在可靠关系生成包括相似度计算, 过滤和潜在可靠关系的发现 3个步骤, 时间复杂度为   ,

其中   表示用户个数. 在图重构阶段, 自适应随机游走时间复杂度为   , 其中   表示节点游走次数,    为游走
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O(k(|R|+ |S |)d2) |R| |S |
R S d k

O(|Y |d) O(m2 +m2rl+ k(|R|+ |S |)d2 + |Y |d)

步长. 在影响力传播的过程中, 需要对每一层进行矩阵乘法运算, 此时的时间复杂度为   .   和   表

示用户-用户邻接矩阵   和表示用户的自连接矩阵   中非零元素的个数,    为嵌入维度,    为阶数. 值得注意的是, 偏
好预测主要通过内积实现. 内积的计算复杂度为   . 因此, 该算法的复杂度为   .

证毕.
O(m2 + |E|+a2m) m, |E|,a定理 2. AHIRM 算法的空间复杂度为   . 其中,    分别代表用户的数量, 其直接邻居数以

及用户的度数.
m

O(m2)

O(|E|+a2m) O(m2 + |E|+a2m)

证明: 在不可靠关系过滤及潜在可靠关系生成阶段, 由于有   个用户, 本文以矩阵存储两两之间的相似度, 空
间复杂度为   ; 在自适应随机游走阶段和最终的用户表示学习阶段, 需要存储用户的直接 (一阶)邻居以及二

阶邻居, 此阶段的空间复杂度为   . 因此, 该算法的空间复杂度为   . 证毕.

定理 3. 本文提出的参数的启发式设置策略是合理的.

c c = Softmax
(
Centrality(ui)

m

)
Centrality(ui) > 0 ,

c > 0 ec ec−1 0 < c < 1 ec > 1 ec−1 < 1 .

q > 1 q < 1 ec ec−1

q ec ec−1 q

证明: AHIRM模型引入的节点重要程度   可定义为   . 因为节点度数    

可以推出   , 则   及   有一定的启发式意义. 由于   , 因此,    ,       根据 Node2vec的结论, 当
 时算法更倾向于广度优先搜索 (BFS), 当   时更倾向于深度优先搜索 (DFS). 因此我们可以将   及   与

进出参数   联系起来, 即可基于具有启发意义的   和   设置进出参数   的值. 证毕.

 3.5   实例分析

为了更加直观地理解本文提出的 AHIRM 算法, 本文采用了由 6 个节点和 8 条边组成的小型社交网络以及

12个节点组成的简单用户-项目交互网络, 来说明本文算法的计算过程. 具体如图 4所示.

s t w1,w2

u1 u1 u2

Sim_structure(u1,u2) =
|Nu1 ∩Nu2 |
|Nu1 ∪Nu2 |

=
|{u2,u3,u5}∩ {u1,u3,u4}|
|{u2,u3,u5}∪ {u1,u3,u4}|

=
1
5
= 0.2

u1 u2 u1 r⃗1 = (1,0,1,0,1,1)

u2 r⃗2 = (1,0,1,0,0,0) Sim_pre f erence(u1,u2) =
r⃗1 · r⃗2

||⃗r1|| · ||⃗r2||
=

(1,0,1,0,1,1) · (1,0,1,0,0,0)√
|12 +12 +12 +12| ×

√
12 +12

= 0.70 u1 u2 Sim(u1,u2) = σ(w1Sim_structure

(u1,u2)+w2Sim_pre f erence(u1,u2)) = σ(0.5×0.2+0.5×0.7) =
1

1+ e−0.45 = 0.61 s

u1

(u4,u5)

t = 0.80 ⟨u1,u4⟩ ⟨u3,u6⟩
t u1 u4 u3 u6

t

q q

ui

ŷuii j

计算流程: 设置过滤阈值   =0.15, 偏好阈值   =0.80, 相似度权重   均为 0.5. 不可靠关系过滤及潜在可靠关

系生成阶段主要包括不可靠关系的过滤以及潜在可靠关系的发现. 针对不可靠关系的过滤, 首先根据输入的社交

网络和用户-项目交互网络计算任意两关联用户之间的整体相似度. 其中整体相似度根据公式 (3)由结构相似度和

偏好相似度共同得到. 例如, 以用户   作为初始节点, 首先根据输入的社交网络计算   与其邻居节点   的结构相

似度   ; 然后根据用户-项目交互网络的信息计

算   与其邻居节点   之间的偏好相似度. 具体而言, 首先根据交互信息得到用户   的评分向量 

以及用户   的评分向量   . 接下来计算两用户间的偏好相似度 

 . 最后根据公式 (3)得出用户   和   的整体相似度 

  .  然后将整体相似度与过滤阈值    =

0.15进行比较, 由于整体相似度 0.61大于过滤阈值, 因此不进行过滤. 同理, 计算用户   与其他邻居节点的整体相

似度. 结果如图 4中步骤 2所示. 由于   之间的整体相似度低于阈值, 将其从用户邻居集合中移除, 完成不可

靠关系的过滤. 潜在可靠关系的生成, 主要针对潜在用户候选对, 不考虑其结构相似性, 仅考虑偏好相似度, 将其偏

好相似度与偏好阈值   进行比较, 具体结果如图 4 中步骤 2 所示, 由于潜在用户候选对中   和 

的偏好相似度均大于偏好阈值   , 因此   和   及   和   具有潜在可靠关系, 将其加入社交网络. 其余潜在用户候

选对的偏好相似度均小于偏好阈值   , 因此, 将它们从潜在用户候选对中删除, 完成潜在可靠关系的生成. 经过不可

靠关系过滤及潜在可靠关系生成阶段, 得到了新的社交网络. 针对此网络, 根据规范化后的节点中心度为每个用户

计算出控制随机游走倾向的进出参数   , 并执行自适应随机游走算法, 得到可以保存节点特征的节点序列.    值计

算及路径结果如图 4 步骤 3 图重构所示. 接下来, 计算各个节点在序列集中的出现频率, 采样高频节点生成子图,

进而重构社交网络. 最后, 用户表示学习阶段运用 GCN 对高阶隐式关系进行建模. 用户   在第 1 次迭代时, 通过

传播其邻域节点的初始嵌入, 结合节点自身嵌入, 得到节点的一阶表示, 经过多次迭代得到节点的最终嵌入表示.

结合节点最终嵌入表示和项目嵌入, 得到最终预测概率   . 
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Step 1. 输入

Step 2. 不可靠关系过滤及潜在可靠关系生成

用户对

用户进出参数 q 随机游走路径

结构相似度 偏好相似度 整体相似度

(不可靠关系过滤)

(潜在可靠关系生成)

(采样高频节点生成子图)

潜在用户候选对 偏好相似度 潜在用户候选对 偏好相似度

Step 3. 图重构

Step 4. 用户表示学习
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打分预测

图 4　AHIRM运行示例

 4   实　验

为了评价本文提出的 AHIRM模型的性能, 在两个真实数据集上进行了多组实验. 通过实验分析, 本文旨在回

答以下研究问题.
RQ1: 与最先进的社交推荐方法相比, AHIRM模型的表现如何?
RQ2: 不可靠关系过滤及潜在可靠关系生成能否提高现有社交推荐方法的有效性?
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RQ3: 本文提出的自适应随机游走生成器如何影响 AHIRM模型的性能?
RQ4: 关键参数如何影响 AHIRM模型的性能?
接下来, 首先介绍实验设置, 然后依次回答上述研究问题.

 4.1   实验设置

(1) 数据集. 本文在 LastFM (http://files.grouplens.org/datasets/hetrec2011/)、Douban (http://smiles.
xjtu.edu.cn/Download/download Douban.html) 和 Gowalla (https://www.dropbox.com/sh/qy3s8rs66nirhl9/
AAClmTnFO-rR-4ecEYO-jU4ba?dl=0)数据集上进行实验. LastFM数据集包含 https://www.last.fm社交音乐网站

内用户的社交网络数据和用户收听偏好信息. Douban数据集被广泛用于电影推荐领域, 作为基准数据集, 记录了

人们根据自己的喜好对电影的评分, 以及用户间的社交关系. Gowalla 数据集包含用户的好友及签到信息. 由于

Douban数据集是显式反馈, 本文将其转换为隐式反馈再进行计算. 在 Douban数据集上将评分大于 3分的视为正

例, 负例通过负采样获取. 关于数据集的描述性统计信息如表 1所示.
  

表 1    数据集的描述 
数据集 # Users # Items # Ratings # Links Density (%)
LastFM 1 892 17 632 92 834 25 434 0.278 3
Douban 2 848 39 586 894 887 35 770 0.793 8
Gowalla 18 737 32 510 1 278 274 86 985 0.209 8

 

K K K

(2)评价指标. 对于每个数据集, 随机抽取 60%的实例作为训练集, 20%的实例作为验证集, 其余 20%的实例

作为测试集. 为了评估模型的推荐性能, 采用了学术界广泛使用的 Precision@   , Recall@   , F1@   以及 NDCG@K
评价评分预测任务的性能.

(3) 对比方法. 为了验证本文提出的 AHIRM算法在推荐结果上的有效性, 将 AHIRM算法与以下对比方法进

行比较.
• BPR[33]: 一个贝叶斯个性化排序模型. 通过最小化成对排序损失优化了矩阵分解. 该模型仅适用于用户与项

目之间存在隐性反馈的情境.
• SBPR[34]: 此模型在贝叶斯个性化排序中结合用户的社交反馈信息进行排序.
• IF-BPR[35]: 利用基于元路径的嵌入表示学习来识别异构信息网络中的隐式关系.
• DiffNet++[20]: 一种标准的跨领域社交推荐方法, 系统地聚合信息域的用户-项目交互信息和社交域的关系信息.
• RSGAN[36]: 一种基于生成对抗网络的端到端社交推荐框架, 通过将对抗性学习引入到社交推荐中, 模型可以

自适应的在观察到和未观察到的社交网络中识别可靠的朋友, 预测当前用户的偏好.
• LightGCN[37]: 一种新的协同过滤模型, 旨在简化 GCN的设计, 使其更简洁, 更适合推荐. 该模型通过在用户-

项目交互网络上进行线性传播来学习用户和项目的嵌入.
• ESRF[38]: 一个基于图卷积网络 (GCN)的深度对抗框架, 将对抗性训练和 GCNs结合起来解决社交推荐系统

的挑战.

λ

k

β

(4)参数设置. 本文提出的 AHIRM算法以及所有对比方法均在 PyTorch上实现. 实验涉及参数均通过网格实

验选取最佳性能参数. 本文将所有模型的潜在因子向量维度均设置为 50, 正则化系数   设置为 0.005, 批处理大小

为 512, 以进行公平的比较. 对于所有基于 GCN 的模型, 其层数根据在各个数据集上的最佳性能选取. 最终,
LastFM、Douban 和 Gowalla 数据集上的层数分别为 4、3 和 4. 在 ESRF 模型中, 可选邻居数    在 LastFM、

Douban和 Gowalla数据集上的取值分别为 40、30和 40, 控制对抗训练规模的参数   分别取值为 0.3、0.6和 0.5.
由于 AHIRM 算法中采用自适应随机游走算法进行图重构具有随机性, 所以每个实验重复进行 20 次, 结果给出

20次实验的平均值.

 4.2   性能比较 (RQ1)

表 2展示了对比方法和 AHIRM的性能, 实验结果及分析如下.
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(1) 社交推荐模型 SBPR、IF-BPR、RSGAN和 LightGCN的推荐性能均显著优于一般推荐模型 BPR. 这表明

在推荐系统中引入社交关系有助于提高推荐系统的性能.
(2) 社交推荐模型中 IF-BPR和 RSGAN推荐性能优于 SBPR, 表明直接使用显示关系是次优的. 可能的原因在

于显示关系存在噪声和稀疏性现象, 降低了推荐模型的性能. 因此, 有必要滤除噪声数据和探索隐式关系.
(3)一般推荐模型中 LightGCN性能优于 BPR方法. 在直接运用显示关系进行推荐的模型中, DiffNet++性能优

于 SBPR. 这可能是由于 LightGCN和 DiffNet++均为基于 GCN的推荐模型, 表明在推荐模型中运用 GCN的有效性.
(4)在 LastFM和 Douban数据集上, ESRF和 AHIRM性能优于其他对比方法, 表明在推荐过程中建模高阶隐

式关系的有效性. 值得注意的是, 虽然 IF-BPR也对高阶隐式关系进行建模, 但并没有呈现较好的性能. 这可能是因

为它没有自适应根据用户对的情况为关系分配不同的权重, 降低了模型的性能.
(5) 为了验证 AHIRM 能部分缓解数据稀疏问题, 我们在更加稀疏的 Gowalla 数据集上进行实验. 由于

Gowalla数据集的稀疏性, 相较于 LastFM和 Douban数据集, 在 Gowalla数据集上模型整体性能有所下降. 值得注

意的是, AHIRM 在此数据集上实现了 F1@10 以及 NDCG@10 两个指标上的最大性能提升, 分别为 10.13% 和

10.71%. 这表明本文提出的模型能有效缓解数据稀疏问题. 此外, 除了本文提出的 AHIRM 模型, IF-BPR、
RSGAN以及 ESRF模型性能优于其他模型, 表明过滤不可靠关系及探索隐式关系的必要性.

(6) AHIRM在 3个数据集上的推荐性能优于所有对比方法. 在 Douban数据集上, 本算法的 F1@10和 NDCG@10
值相较于目前最优的模型 (ESRF)分别提升了 9.76%和 10.27%, 表明本文提出的高阶隐式关系建模方法的有效性.
  

表 2    LastFM, Douban和 Gowalla数据集上 Top-10推荐的性能比较 
Dataset Metric BPR SBPR IF-BPR DiffNet++ RSGAN LightGCN ESRF AHIRM Improv.

LastFM

Precision@10 (%) 7.59 8.28 9.10 10.08 9.48 10.14 10.72 11.58** 8.02
Recall@10 (%) 11.31 12.76 13.63 14.80 14.13 14.96 16.07 17.34** 7.84

F1@10 (%) 9.08 10.04 10.91 11.99 11.34 12.09 12.87 13.89** 7.93
NDCG@10 0.107 6 0.121 9 0.130 4 0.143 2 0.135 0 0.143 7 0.153 4 0.163 8** 6.78%

Douban

Precision@10 (%) 14.89 15.50 16.43 17.38 17.26 17.27 18.23 19.46** 6.75
Recall@10 (%) 5.02 5.42 5.54 6.14 6.03 6.10 6.55 7.27** 10.99

F1@10 (%) 7.51 8.03 8.29 9.07 8.94 9.10 9.63 10.57** 9.76
NDCG@10 0.158 6 0.172 5 0.185 5 0.196 4 0.194 7 0.194 9 0.210 3 0.231 9** 10.27%

Precision@10 (%) 4.41 4.02 5.21 5.10 5.38 5.19 5.84 6.41** 9.76
Recall@10 (%) 5.45 4.81 6.29 6.01 6.27 6.10 6.89 7.62** 10.59

Gowalla F1@10 (%) 4.86 4.38 5.70 5.52 5.79 5.61 6.32 6.96** 10.13
NDCG@10 0.062 7 0.055 8 0.073 4 0.071 0 0.074 3 0.072 0 0.080 3 0.088 9** 10.71%

注: ** indicates that the improvements are statistically significant for p < 0.01 judged by paired t-test
 

 4.3   不可靠关系过滤及潜在可靠关系生成的影响 (RQ2)

不可靠关系过滤及潜在可靠关系生成旨在缓解不可靠关系带来的不利影响, 并部分缓解数据稀疏性问题. 为
了验证其有效性, 本节通过将 AHIRM和其 3个模型变体: 仅使用结构相似度的模型 (AHIRMOS), 仅使用偏好相似

度的模型 (AHIRMOP)以及移除整个不可靠关系过滤及潜在可靠关系生成模块的模型 (AHIRMNS)进行比较. 结果

如表 3所示: (1)通过将 AHIRM模型和 AHIRMNS 模型比较, 可知: AHIRM模型性能显著优于 AHIRMNS, 表明引

入不可靠关系过滤及潜在可靠关系生成模块的重要性; (2)为了进一步分析结构相似度与偏好相似度对模型性能

的影响, 我们将 AHIRMOS 和 AHIRMOP 两个变体方法与另一变体 AHIRMNS 进行比较: AHIRMOS 和 AHIRMOP 的

性能与 AHIRMNS 相比均有一定的提升, 表明引入结构相似度和偏好相似度对提高推荐系统性能都具有重要作用;
(3)在 3个数据集上, AHIRMOP 的性能均高于 AHIRMOS, 表明偏好相似度相对于结构相似度而言, 对推荐系统性

能具有更大的影响. 这可能是由于社交关系建立的随机性, 部分不可靠的社交关系会带来负面影响. 总的来说, 在
3个数据集上 AHIRM模型都获得了最佳性能, 表明综合考虑社交结构和个人偏好进行不可靠关系过滤及潜在可

靠关系生成的必要性和合理性.
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表 3    不可靠关系过滤及潜在可靠关系生成的作用 
Dataset Metric AHIRMOS AHIRMOP AHIRMNS AHIRM

LastFM
Precision@10 (%) 7.32 8.05 6.95 11.58**
Recall@10 (%) 11.97 12.57 11.94 17.34**

F1@10 (%) 9.08 9.81 8.58 13.89**
NDCG@10 0.121 5 0.129 1 0.122 1 0.163 8**

Douban
Precision@10 (%) 12.71 15.57 12.01 19.46**
Recall@10 (%) 4.73 5.38 4.58 7.27**

F1@10 (%) 6.89 8.00 6.48 10.57**
NDCG@10 0.165 7 0.190 2 0.134 8 0.231 9**

注: ** indicates that the improvements are statistically significant for p < 0.01 judged by paired t-test
 

 4.4   自适应随机游走算法的影响 (RQ3)

为了验证本文提出的自适应随机游走算法的有效性, 本节将 AHIRM与采用不同随机游走算法的变体进行比

较. 在保持其他条件完全相同的情况下, 使用自适应随机游走算法的替代算法来替换本文提出的自适应随机游走

算法. 本实验选取的替代算法包括具有代表性的随机游走算法 DeepWalk以及文献 [29]提出的有偏自适应随机游

走生成器, 替换后的模型分别记为 AHIRMDeep 和 AHIRMBine. 结果如表 4所示, AHIRMBine 和 AHIRM模型的性能

均优于 AHIRMDeep 模型, 这表明自适应概念的引入能更好地刻画高阶隐式关系对不同用户具有不同重要性这一

特殊现象, 提高了推荐系统的性能. 在 LastFM数据集上, 相较于 AHIRMBine 算法, AHIRM模型分别在 F1@10和
NDCG@10两个指标上分别提升了 6.03%和 4.20%. 这表明本文提出的根据用户节点重要性为每个用户制定不同

的随机游走策略是有效的.
  

表 4    不同随机游走策略的 AHIRM 
Dataset Metric AHIRMDeep AHIRMBine AHIRM Improv.

LastFM
Precision@10 (%) 8.93 11.26 11.58** 2.84
Recall@10 (%) 13.99 15.85 17.34** 9.40

F1@10 (%) 10.79 13.10 13.89** 6.03
NDCG@10 0.141 1 0.157 2 0.163 8** 4.20%

Douban
Precision@10 (%) 14.08 15.84 19.46** 22.85
Recall@10 (%) 5.52 6.19 7.27** 17.45

F1@10 (%) 7.86 8.80 10.57** 20.11
NDCG@10 0.179 0 0.200 8 0.231 9** 15.49%

注: ** indicates that the improvements are statistically significant for p < 0.01 judged by paired t-test
 

 4.5   关键参数的影响 (RQ4)

w1 w2 s z w1 w2

w1 s z

在本节中, 分析了 AHIRM中 4个关键参数对模型性能的影响, 包括用来控制结构相似度和偏好相似度的权

重   和   , 过滤阈值   以及图重构模块中用于控制采样邻居个数的参数   . 由于本文权重   和   的和为 1, 因此

我们仅对 3个参数   ,    及   进行网格测试.
w1 s z

z z z
z

z

本文先固定   为 0.5 , 过滤阈值   为 0.05 , 改变两个数据集的   . 通过改变采样邻居的数量来研究采样的性能.
如图 5所示, AHIRM在 LastFM数据集与 Douban数据集下分别在   =4以及   =7时达到最佳性能. 此外, 随着   的

增加, 性能总体呈现先上升后下降趋势. 这表明, 更大的   可以捕获更多的用户、项目信息, 从而进行更有效的建

模. 值得注意的是, 当   超过最佳性能时, 性能有所下降, 这可能因为当数据稀疏时, 增加数据信息会有所帮助, 但
过度的增加也会引入噪声数据, 从而降低模型性能.

z w1 s s

s s

s

s s

然后, 分别将两个数据集的   定为 4和 7, 仍然固定   为 0.5, 改变过滤阈值   . 从图 6可以看出, 过滤阈值   对

推荐性能存在影响. 随着过滤阈值   的变化, 性能先提升然后下降. 这可能是由于当过滤阈值   过小时, 无法滤除噪

声节点导致性能一般, 而过滤阈值   过大又可能会过滤掉部分可用节点, 降低模型性能. LastFM数据集和 Douban
数据集分别在   = 0.04和   = 0.06时达到最佳性能. 

4864  软件学报  2023年第 34卷第 10期



20

2 3 4

S
co

re
@

1
0
 (

%
)

5

(a) LastFM 数据集 (b) Douban 数据集

6 7 8 9 10

z

18

16

14

12

10

8

6

20

22

25

18

15

12

10

8

5

NDCG
Precision
Recall
F1

2 3 4

S
co

re
@

1
0
 (

%
)

5 6 7 8 9 10

z

NDCG
Precision
Recall
F1

图 5　采样邻居数量 z 对算法性能的影响
  

0.01 0.02 0.03

S
co

re
@

1
0
 (

%
)

0.04

(a) LastFM 数据集 (b) Douban 数据集

0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.10 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09 0.10

s

18

16

14

12

10

8

20

25

15

10

5

NDCG
Precision
Recall
F1

S
co

re
@

1
0
 (

%
)

s

NDCG
Precision
Recall
F1

s图 6　过滤阈值   对算法性能的影响
 

s

w1 w1

w1

w1

w1

最后, 在 LastFM数据集的实验和 Douban数据集的实验分别把 z 固定为 4和 7, 然后把   固定到 0.04和 0.06
并改变   . 如图 7 所示, 可以看出   对维持社交结构和个人偏好之间的平衡起着至关重要的作用. 在 LastFM 数

据集中,    的最优值是 0.5, 表明在此数据集上结构相似度与偏好相似度对整体相似度的影响差别不大. 值得注意

的是, Douban数据集的实验中   的最优值是 0.3. 这表明在 Douban数据集上, 偏好相似度更能有效测量用户之间

的整体相似性. 这可能是由于 Douban数据集的项目以及评分数量远远大于 LastFM数据集, 因此其偏好相似度更

能准确反映用户之间的关系. 以上实验结果表明: 使用权重   动态决定结构相似度和偏好相似度对整体相似度的

影响程度是必要且合理的.
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 4.6   案例分析

为了详细分析模型如何建模高阶隐式关系和捕获不同阶数的邻居, 进行案例分析. 本文随机选取 6 个用
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U = {u1,u2, . . . ,u6} I = {i1, i2, . . . , i6}

u1,u6

户    以及相应的项目    , 表 5 是这 6 个用户的社交关系数据, 其中 1表示两用户间

存在社交关系, 0代表不存在社交关系. 表 6是用户与项目之间的交互信息, 其中值为 1代表用户观看过此项

目, 缺失值代表用户没看过该项目. 其中    是目标用户. 首先基于该数据集, 根据用户的历史信息, 利用公

式 (1)–公式 (3)分别计算用户间的结构相似度, 偏好相似度和整体相似度, 并以此为基础进行不可靠关系的过

滤和潜在可靠关系的生成, 具体步骤可见第 3.5节实例分析, 在此过程中我们可以得到新的社交网络如表 7所示.

  
表 7    更新后的社交网络数据 

u1  u2  u3  u4  u5  u6 

u1  0 1 1 0 1 0
u2  1 0 1 1 0 0
u3  1 1 0 0 0 1
u4  0 1 0 0 0 0
u5  1 0 0 0 0 0
u6  0 0 1 0 0 0

 

c q u1,u6

u1

u3 u4 u1 u6

u1 u2 u6

u1,u6

基于上述得到的社交网络, 执行本文提出的自适应随机游走, 首先依据公式 (4)和公式 (5)计算出不同用户规

范化后的节点中心度   和控制随机游走倾向的进出参数   . 执行随机游走, 目标用户   生成的路径如表 8所示.

其次我们分别采样生成路径中的高频节点生成目标节点的子图, 进而重构社交网络. 例如, 针对目标用户    ,

我们得到的采样节点为   和   , 它们分别是用户   的一阶和二阶邻居. 同样地, 针对目标用户   , 我们得到的采样

节点为   和   , 它们分别是用户   的三阶和二阶邻居. 重构后的社交网络如表 9所示. 针对目标用户, 重新构建的

社交关系聚集了各阶邻居信息. 然后, 依据本文的用户表示学习模块的公式 (6)和公式 (7)聚集邻居节点信息生成

用户嵌入. 最后根据公式 (10)预测表 6中目标用户   的对未交互过的项目的偏好, 即预测表 6中的空缺值, 得

到表 10.

 

 

 

 

表 5    初始社交网络数据
 

u1  u2  u3  u4  u5  u6 

u1  0 1 1 0 1 0
u2  1 0 1 1 0 0
u3  1 1 0 1 0 0
u4  0 1 1 0 1 1
u5  1 0 0 1 0 0
u6  0 0 0 1 0 0

表 6    用户对项目的交互数据
 

用户 i1 i2 i3 i4 i5 i6
u1  1 － 1 － 1 1
u2  1 － 1 － － －

u3  － 1 1 － － －

u4  1 － 1 － － 1
u5  － － － 1 1 －

u6  － 1 1 － － 1

表 8    自适应随机游走相关信息
 

目标用户 游走路径 进出参数q 采样节点阶数

u1→ u4→ u2→ u3 

u1→ u4→ u6→ u3 

u1  u1→ u4→ u3→ u6  0.37 u3,u4  1, 2
u1→ u3→ u4→ u6 

u1→ u3→ u2→ u1 

u6→ u3→ u1→ u2 

u6→ u1→ u2→ u4 

u6  u6→ u1→ u2→ u3  2.72 u1,u2  3, 2
u6→ u2→ u1→ u3 

u4→ u3→ u2→ u1 

表 9    重构后的社交网络数据
 

u1  u2  u3  u4  u5  u6 

u1  0 0 1 1 1 0
u2  0 0 0 0 0 1
u3  1 0 0 1 0 1
u4  1 0 1 0 1 1
u5  1 0 0 1 0 0
u6  0 1 1 1 0 0

表 10    用户对项目的偏好
 

用户 i1  i2  i3  i4  i5  i6 

u1  1 0.81 1 0.73 1 1
u6  1 0.74 1 0.71 0.82 1
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u1,u6

i2, i4 i2, i5 u1,u6 i2, i4 i2, i5

最终, 根据表 10中的预测偏好数据, 按由高到低排列. 最终, 目标用户   中除去已知存在交互的项目, 其余

评分最高的两个项目分别为   和   , 若采用 top-2推荐, 为目标用户   分别推荐项目   和   . 到此整个

推荐过程全部完成.

 5   结束语

本文研究社交推荐场景下的高阶隐式关系建模问题. 与已有的高阶隐式关系建模方法不同, 本文研究如何自

适应地为用户聚合高阶隐式关系, 使生成的用户嵌入更加符合推荐场景. 本文提出的高阶隐式关系建模方法

(AHIRM), 结合社交结构和个人偏好过滤不可靠关系并生成潜在可靠关系; 基于规范化后的节点中心度设计自适

应随机游走算法捕获不同阶数的邻居, 构建用户间的高阶隐式关系; 最后, 运用 GCN 模拟社交影响传播过程, 并
对高阶隐式关系进行建模. 在社交推荐任务上的大量实验验证了 AHIRM方法的有效性和合理性.

尽管考虑到高阶隐式关系在不同用户间的差异性, 但是用户的偏好可能会随着时间和其他因素动态变化. 因
此, 未来计划研究如何有效地更新动态网络的嵌入. 此外, 尽管本文通过潜在可靠关系生成和高阶隐式关系建模部

分缓解了数据稀疏问题. 但是, 就推荐系统而言, 数据稀疏问题依然是极具挑战的, 在未来的工作中, 我们计划引入

更多的辅助信息, 如: 用户简档、项目特征和其他属性等, 进行更准确的建模.
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