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摘要 推荐系统利用用户的历史记录、物品的基础信息等数据进行建模来捕获用户的偏好, 有效缓解了信息过载等问题, 虽然其

已应用广泛, 但整个推荐领域面临的挑战却依旧存在, 其中数据稀疏这一问题对于推荐性能有举足轻重的影响。近年来, 大量研

究表明基于社交信息的推荐算法能够有效缓解数据稀疏问题, 但它们也仍然存在一定的局限。线上的社交网络是非常稀疏的, 
并且线上社交网络中的“朋友”通常包括同学、同事、亲戚等, 因此, 拥有显式朋友关系的用户不一定拥有相似的偏好, 即直接

利用显式朋友的兴趣偏好进行推荐会存在噪声问题。此外, 大部分基于隐式反馈的算法通常直接对用户没有交互过的物品进行

随机采样, 然后将其作为用户实际交互过的物品的负样本来优化模型, 然而用户没有交互过的物品并不代表用户不喜欢, 这种

粗粒度的采样策略忽略了用户的真实偏好, 同样也带来了一定程度的噪声。生成对抗网络(GANs)因其在训练中捕获复杂数据分

布的能力以及强大的鲁棒性被广泛应用到推荐系统中, 为了减弱上述噪声问题带来的影响, 本文基于生成对抗网络提出了一种

细粒度的对抗采样推荐模型(ASGAN), 包括一个生成器和判别器。其中, 生成器首先利用图表示学习技术初始化社交网络, 接
着为用户生成一个与其偏好相似的朋友, 然后再从该朋友喜欢的物品集中同时生成该用户喜欢的物品和用户不喜欢的物品。判

别器则尽可能区分出用户实际交互过的物品和生成器生成的两类物品。随着对抗训练的进行, 生成器能更有效地进行社交朋友

采样和物品采样, 而判别器能够良好地捕获用户的真实偏好分布。 后, 在三个公开的真实数据集上与现有的六个工作进行对

比, 实验结果证明: ASGAN 拥有更好的推荐性能, 通过重构社交网络和细粒度采样有效缓解了社交信息和物品采样策略带来的

噪声问题。 
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Abstract The recommendation system uses the user’s historical records, basic information of items and other datas to 
capture the user’s preferences, effectively alleviating the problem of information overload. Although the recommendation 
technology has been widely used, the dilemma in the recommendation tasks still exist. Among them, the problem of data 
sparsity has a significant impact on the recommendation performance. In recent years, a large number of studies have 
shown that the recommendation algorithm using social information can effectively relieve data sparsity, yet they still suffer 
from some limitations. Online social networks are very sparse, and social friends usually include classmates, colleagues, 
relatives and so on. Therefore, the users who have explicit friends relationship may not have similar preferences. That is, 
directly using explicit social ties for recommendation will result in some noise problems. In addition, most algorithms 
based on implicit feedback usually sample items which users have not interacted with, and then treat those items as nega-
tive samples for items that the users really like, so that optimizing the model. However, the items that the users had no in-
teraction with do not represent the users dislike them, so this coarse-grained sampling schema ignores the real preferences 
of users, and also brings a certain amount of noise. Given the fact that Generative Adversarial Networks (GANs) have 
been widely used in recommendation systems because of their strong robustness and capability to capture complex data 
distribution in the adversarial training process nowadays, this paper tries our best to propose a fine-grained adversarial 
sampling recommendation model (ASGAN) based on generative adversarial network to alleviate the influence of the nois-
es, including a generator and a discriminator. The generator first initializes the social network using a special graph em-
bedding technique, and generates a friend with similar preferences for the user, then simultaneously generates an item the 
user likes and an item the user dislikes from the items the friend likes. And the discriminator tries to distinguish the item 
the user actually interacted with and the two items generated by the generator. With the adversarial training, the generator 
can be more efficient for social friend sampling and item sampling, and the discriminator can capture the real preferences 
distribution of users well. Finally, compared with six existing works on the three real-world datasets, the experimental re-
sults show that ASGAN has better recommendation performance and effectively alleviates the influence of noises caused 
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by social information and item sampling schema through the reconstruction of social networks and the fine-grained sam-
pling schema. 

Key words social recommendation; generative adversarial nets; negative samping 

 
 
 
 

1  引言 

推荐技术虽已应用广泛, 但整个推荐领域面临

的挑战却依旧存在, 如数据稀疏、数据噪声等[1-2]。

其中, 数据稀疏对于推荐性能有举足轻重的影响, 

例如淘宝上有近百亿商品, 一个用户平均能浏览一

千件商品, 那么稀疏度能达到千万分之一或以下的

量级, 这就使得很多仅使用用户—物品交互数据进

行训练的传统协同过滤算法效果并不是很满意。 

缓解数据稀疏的一个有效办法是利用其他数据

域的知识来增强原数据域, 设计更为精细的模型 [3-6]。

其中, 社交关系数据是非常有用的知识[7-8], 在社交

领域, 人们的偏好很大程度上会被其有关联的朋友

所影响[9-10]。从图 1 中可知, 基于社交的推荐算法中

一般涉及用户—物品域和用户—社交域, 前者代表

用户与物品的交互, 后者则代表用户与用户之间的

社交关系。两个数据域之间通过公共的用户作为桥

梁进行信息迁移, 那么同时使用这两种信息对用户

进行建模, 能有效降低用户—物品域的数据稀疏性, 

提高推荐性能[5-8]。 

 

图 1  社交推荐算法涉及的两个数据域 

Figure 1  Two data domains in social recommender 

 
然而, 直接使用这种显式的社交关系来改善推

荐性能的方法虽然通常能取得一定的效果, 但不容

忽视的是社交网络非常稀疏, 并且用户结点的偏好

具有差异性[3,11]。具体来讲, 线上具有显式朋友关系

的用户不一定拥有相同的兴趣偏好, “朋友”这个词

是广义的, 线上社交网络中的“朋友”通常包括同学、

同事、亲戚等, 用户与不同朋友的兴趣偏好各有远近, 

那么直接利用显式朋友的兴趣偏好进行推荐就会存

在噪声。因此, 基于社交的推荐算法需要在利用社交

信息之前重构社交网络, 找到用户偏好真正相似的

朋友, 以减少偏好差异较大的朋友带来的噪声。 

除此, 目前大部分基于排序的推荐算法通常使用

用户与物品的交互记录(如点击、观看历史)进行训练。

如果用户与物品有交互记录, 就认为用户喜欢该物品, 

没有则认为用户不喜欢[7, 12]。这些算法直接对用户没

有交互过的物品进行随机采样, 然后将其作为用户实

际交互过的物品的负样本来优化模型, 但用户没有交

互过的物品不一定代表用户不喜欢, 所以直接利用上

述粗略的采样策略得到的负样本也会存在噪声。文

献[3]和文献[7]则利用社交信息, 不仅对用户没有交

互过的物品进行随机采样, 也对用户朋友交互过的物

品进行采样, 进一步细化了采样策略。其根据“相比

于未交互的物品, 用户更偏爱其朋友交互过的物品”

的假设, 将朋友交互过的物品作为用户实际交互过的

物品的负样本, 将用户未交互过的物品作为其朋友交

互过的物品的负样本, 取得了不错的推荐性能。然而, 

这类社交推荐算法中仍然粗略地对未交互过的物品

进行随机采样, 并且受到上述社交网络差异性的影响, 

依然存在大量噪声。因此, 需要更为细粒度的采样方

法来降低相关算法中存在的噪声影响。 

近年来, 生成对抗网络因其在训练中捕获复杂

数据分布的能力以及强大的鲁棒性被广泛应用到推

荐系统中[13-15]。我们基于生成对抗网络, 提出了一种

细粒度的对抗采样推荐模型(ASGAN)。具体地, 生成

器首先为用户生成偏好相似的朋友, 然后从该朋友

交互过的物品中同时采样出该用户可能喜欢的物品

和可能不喜欢的物品, 判别器则利用两种排序方法

来区分用户实际交互过的物品和生成器采样出的两

类物品。随着对抗训练的进行, 生成器能重构出更为

可靠的社交网络, 有效地进行社交朋友采样和物品

采样, 而判别器能够良好地捕获用户的真实偏好分

布。本文主要贡献简要如下:  

(1) 针对显式社交信息和物品采样策略存在的

噪声问题, 我们基于生成对抗网络提出了一个细粒

度的对抗采样推荐模型 ASGAN, 实现了端到端的训

练与推荐。 

(2) 我们在生成器中结合图表示学习思想初始

化社交网络, 然后利用 Gumbel-Softmax 技术进行朋

友采样和细粒度的物品采样, 并在判别器中使用两

种排序方法来鉴别采样出的 3 类物品。 
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(3) 我们在 3个真实的数据集中进行了详细的实

验, 并与 6 个现有的相关算法对比, 证明了 ASGAN

的有效性。 

2  相关工作 

2.1  社交推荐算法 
社交推荐领域早期的研究中主要使用显式的社

交关系来改善推荐性能, 例如文献[16]和文献[17]通

过共享一部分公共用户在物品域和社交域中的特征

对用户—物品交互矩阵和用户—社交矩阵进行分解。

文献[7]提出了一种经典的基于社交的贝叶斯排序方

法。文献[5]则使用图卷积神经网络聚合用户多阶的

显式社交关系, 以便捕获更精准的用户偏好。以上研

究都把关注点放在了对显式社交关系的使用上, 却

忽略了社交数据本身的稀疏性和差异性, 反而不能

达到满意的推荐效果。 

那么另外一种挖掘“隐式朋友”的代替方案就

显得更加可靠, 所谓“隐式朋友”就是在社交网络上

并没有显式连接却有着相似偏好的用户, 或者偏好

真正相似的显式朋友。例如, 文献[18]基于文献[8]的

模型使用 Hellinger 距离来抽取隐式的社交关系。文

献[11]使用一种异构网络嵌入的方式来挖掘隐式社

交关系。文献[3]利用了文献[11]中获取的隐式朋友作

为生成对抗网络模型的输入来生成社交关系, 但其

严格意义上并不是一个端到端的模型。我们的

ASGAN 则使用了类似图表示学习的方法来初始化

社交网络, 同时维持社交网络的总体信息和各用户

结点自身的社交信息, 然后与细粒度的对抗训练相

结合来重构出更为真实可靠的社交网络, 有效降低

了显式社交信息带来的噪声影响。 

2.2  对抗采样推荐算法 
负样本采样器在基于隐式反馈的推荐算法中不

可或缺[7,12], 当前存在的负样本采样器可以大致分为

两类: 静态采样器[12,19]与适应性采样器[13,20]。静态采

样器使用一个固定的采样分布来抽取负样本, 而适

应性采样器则根据模型的参数和状态动态地抽取负

样本, 并且根据采样结果调整采样分布, 往往能取

得更优的采样效果。 

由于生成对抗网络优秀的拟合分布能力以及良

好的鲁棒性[21-22], 其生成器能够作为适应性采样器, 

这衍生出了许多对抗采样推荐算法。例如, 文献[13]

使用生成器采样出用户可能喜欢的物品, 并使用判

别器判断该样本是用户实际交互过的物品还是生成

器生成的物品, 证明了利用生成对抗网络在推荐系

统中进行负采样的有效性, 但其使用的单个离散索

引的训练方式使得生成器采样出的物品过早地与样

本中真实的隐式反馈拟合, 致使训练后期的性能退

化。类似地, 文献[23]也利用生成器生成样本来补充

原始的用户—物品交互数据, 从而增强推荐性能。不

同于以上的方法, 文献[15]则并没有将生成器既当做

采样器, 又用做推荐, 他们提出了一种通用的成对

对抗学习模型, 仅使用生成器作为采样器, 然后利

用判别器对采样出的样本对进行排序, 即使用判别

器进行推荐。此外, 文献[4]利用对抗采样将用户信息

从社交领域迁移到物品领域以指导模型更好地进行

跨域推荐。文献[3]则首先为用户生成更可靠的社交

朋友, 其次再根据该社交朋友交互过的物品生成用

户可能喜欢的物品作为负样本。和以上相关的方法

相比, 我们的ASGAN在生成器中采用了更为细粒度

的采样方式, 同时为用户采样出其可能喜欢的物品

和可能不喜欢的物品, 并在判别器中采用两种不同

的排序方式来鉴别采样出的物品, 有效降低了负采

样策略带来噪声的影响。 

3  基于对抗采样的社交推荐算法 

3.1  模型概要 
为了更有效地降低显式社交信息和物品采样带来的

噪声影响, 我们提出了一种新颖的基于生成对抗网

络的采样推荐模型 ASGAN, 具体模型结构如图 2 所

示, 主要包含一个生成器(G)和一个判别器(D), 其

中和代表其各自的参数。首先在生成器中使用一个

自编码器重构社交网络, 更好地捕获真实可靠的社交

关系, 然后利用 Gumbel-Softmax 技术[24]为用户挑选

出偏好相似的朋友, 接着在采样出的朋友交互过的物

品集中进行细粒度的物品采样, 为当前用户挑选出其

可能喜欢的物品和可能不喜欢的物品。判别器则对用

户实际交互过的物品, 以及生成器采样出的两类物品

组成的三元组进行排序, 捕获用户的偏好分布。如果

生成器采样出的物品不符合判别器的排序目标, 那么

判别器会给生成器返回梯度, 让其减少采样类似朋友

以及两类物品的概率, 从而进行有效的惩罚。随着对

抗训练的进行, 生成器和判别器的能力达到相对平衡, 

生成器能重构出更为可靠的社交网络, 并有效地进行

社交朋友采样和物品采样, 而判别器能够更好地捕获

用户的偏好, 达到不错的推荐效果。 

3.2  重构社交网络 
在社交领域, 人们的偏好很大程度上会被其信

赖的朋友所影响[9-10], 但社交网络中各朋友的偏好 
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图 2  模型概要 

Figure 2  Model overview 
 

具有差异性 [3,11], 因此为用户生成新的朋友, 找到

偏好相似的朋友, 对缓解数据稀疏和降低社交信息

带来噪声的影响十分重要。为了指导生成器能够生

成更为可靠的朋友, 我们设计了一个类似图表示学

习[25]的自编码器(Auto-Encoder)来同时优化社交网

络的总体结构信息和各用户结点自身的社交信息。

挖掘朋友关系, 可以看做预测社交网络中两个用户

结点的链接概率, 如果两个结点之间存在边的概率

较大, 则可以认为用户偏好相似, 即可能存在朋友

关系。 

自编码器本身是一个半监督模型, 主要由编码

器 (Encoder) 和解码器 (Decoder) 两部分组成。其

目标是 小化输出和输入的重构误差, 我们基于这

种结构来保持社交网络的总体结构信息。将给定用

户 u 的原始社交关系向量 作为输入, 对于每一个

元素 , 如果用户 u 与用户 v 拥有显式的社交关系

则为 1, 否则为 0。各个隐藏层的输出可以表示为:  

          (1) 

, 2, … ,   (2) 

其中, k 为隐含层层数, 为 Sigmoid 激活函数。在获

得 后, 逆向编码器的过程可得到重构后用户 u 的

社交关系向量 ˆ
uS 。自编码器的目标函数定义为:  

∑ ∑ Ŝ        (3) 

Ŝ 为用户 u 与用户 v 重构后的社交关系概率。

如果直接使用社交邻接矩阵 S 作为自编码器的输入, 

重构过程将使具有相似社交朋友的用户结点拥有相

似的输出特征。然而, 由于社交网络的特殊性, 这样

的重构过程不能直接应用于问题, 社交网络中能观

察到的仅是少数显式存在的连接, 而网络中还存在

着许多偏好相似、却没有观察到的隐式社交关系, 即

不存在朋友关系的两个人并不一定没有相似的偏好。

除此, 网络的稀疏性导致 S 中非零元素的数量远小

于零元素的数量, 如果直接使用 S 作为自编码器的

输入, 则更容易重构 S中的零元素, 从而导致平凡解

的出现, 所以通常通过对非零元素的重构误差施加

比零元素更重的惩罚来解决该问题。修改后的目标

函数表示为:  

∑ ∑ Ŝ    (4) 

其中⊙表示 Element-Wise 的乘积。 为惩罚矩阵 C

中的惩罚因子, 如果用户 u 与用户 v 没有显式朋友关

系, 则 , 为 0, 反之 , 大于 1, 这一思想与一些基于

Point-Wise 的协同过滤方法极为相似[14,26], 即只考虑

非零元素的重构误差。现在通过使用修改后的惩罚

矩阵 C 作为输入, 保证了具有相似显式社交朋友的

用户结点将被映射到相似的表示空间附近, 维持了

社交网络的全局结构。 

除了保留社交网络的全局结构, 捕捉局部结构

也是十分必要的。当拥有显式社交关系的两个用户

在映射到嵌入空间后相距很远时应给予相应的惩罚, 

便可使得两个彼此有社交关系的用户在映射空间中

也十分靠近, 从而保持了网络的局部结构。我们使用

原始的社交关系 , 来约束是否进行惩罚。目标函数

设置为:  

∑ ∑ ,      (5) 
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和 分别为用户 u 和用户 v 第 k 层的低维

嵌入向量。综上, 社交网络初始化的目标函数为:  

          (6) 

其中, 为自编码器的 L2 正则项, , 和 为对应

部分目标函数的权重系数。 

3.3  朋友采样 
在重构社交网络后, 我们对自编码器的输出层

使用 Softmax 函数得到了包含用户社交信息的概率

分布, 即用户 u 对于所有用户的一个关系概率向量, 

那么直觉上可以选择概率 大的用户 v 作为用户可

靠的朋友, 但这种方式面临以下两个问题。首先, 概

率 大的用户虽然会在模型的优化过程中发生变化, 

但本次概率 大的用户v下一次被选择作为u的朋友

的可能性依然会很大, 进一步导致用户 v交互过的物

品集将多次被采样, 容易引起模型过拟合。除此, 离

散的采样过程是不可微的, 这意味着不能进行端到

端地训练。一些模型使用 Policy Gradient 策略来解决

离散空间内采样不可微的问题[13], 然而这种方法经

常由于采样造成的不稳定损失加剧训练的不稳定, 

并且收敛缓慢, 特别涉及大规模候选集采样时, 更

会造成性能的进一步恶化[15]。基于以上问题, 为了提

高模型鲁棒性, 并能在采样时通过反向传播进行端

到端的训练, 我们选择了 Gumbel-Softmax[24]进行朋

友采样和物品采样。 

Gumbel-Softmax 通过一个可微的重参数化过程

来近似分类样本[24]。对于每一个用户 u, 表示从

Gumbel(0,1)分布中得到的随机噪声向量, 则朋友采

样过程可以表示为:  
 noise /

∑   /
         (7) 

v 是经过 Gumbel-Softmax 生成的类似 One-Hot

的向量, 代表生成器为用户 u 采样出的朋友。 为用

户 u 经过社交重构后输出的社交关系概率向量。超

参数τ按照惯例称为温度, 选择大的温度τ相当于

对社交关系概率向量进行平滑操作, 即减小原始分

布中各标签概率的差距。相反地, 当τ越接近于 0, v

越逼近 One-Hot 向量, 将增大原始分布中概率 大

的标签的概率, 也就代表了离散的朋友采样过程, 

如图 3 所示。 

通过这种重参数化的技巧使得采样过程中梯度

能够反向传播, 同时 Gumbel 噪声给采样带来了一定

的随机性, 如果能够在随机性和可靠性之间找到一个

平衡点, 将有助于避免过拟合, 增强模型的鲁棒性。 

 

图 3  Gumbel-Softmax 最大概率采样 

Figure 3  Max sampling based on Gumbel-Softmax 

 

3.4  物品采样 
经过采样得到偏好相近的朋友 v之后, 从用户-

物品交互的隐式反馈矩阵中找出该朋友对数据集与

所有物品的交互向量。注意, 物品采样不同于朋友

采样, 朋友采样的概率分布由重构社交网络部分的

自编码器所得, 所以为了将朋友 v 的偏好向量变成

与用户 u 直接关联的物品采样概率分布, 我们同文

献[3]和文献[15]一样, 定义一个嵌入矩阵 H 表示各

用户对其朋友交互过的物品的偏好, 从而来动态地

表示用户的物品采样概率分布, 该采样过程可以表

示为:  

GumbelSoftmax      (8) 

也是一个近似 One-Hot 的向量, 代表生成器

为用户 u 采样出的其可能会喜欢的物品。v是上一步

中生成器为用户 u 采样出的朋友向量, R代表用户—

物品交互矩阵, 是 Element-Wise 的乘积。 

同样地, 我们再次利用 Gumbel-Softmax 根据假

设“用户对他们可信赖的朋友们不喜欢的物品也同

样不感兴趣”, 在采样朋友 v的交互向量中为用户抽

取出其可能不喜欢的物品。根据使用温度小于 1 的

Gumbel-Softmax 抽取用户可能喜欢的物品时, 会将

分布标签之间的差距拉大, 即将可能性大的物品的

概率增大, 将可能性小的物品的概率减小, 起到Max

函数的作用, 我们发现在同样的候选集中, 仅需要

将传入的采样概率分布向量中各元素变成对应的负

值, 则 Gumbel-Softmax 就可变为原始分布的 小概

率样本采样器, 即将可能性大的物品的概率变小, 

将可能性小的物品的概率增大, 达到 Min 函数的作

用。如图 4 所示。 

那么, 用户 u 可能不喜欢的物品的采样过程可

以表示为:  

GumbelSoftmax      (9) 
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图 4  Gumbel-Softmax 最小概率采样 

Figure 4  Min sampling based on Gumbel-Softmax 

 
同样地, 也是一个近似 One-Hot 的向量, 代表

生成器为用户 u 采样的其可能不喜欢的物品。 后

生成器将采样生成的样本对, 即用户可能喜欢的物

品和用户可能不喜欢的物品一起提交给判别器。 

3.5 对抗训练 
基于“用户对他们可信赖的朋友交互过的物品

更感兴趣, 对他们可信赖的朋友们不喜欢的物品也

同样不感兴趣”的假设, 我们利用生成器进行了更为

细粒度的采样, 得到用户可能喜欢的物品 p 和用户

可能不喜欢的物品 n。然后, 我们再从用户交互过的

物品中随机采样出用户交互过的物品 i, 并与上述 3

个物品组成三元组作为判别器的输入。注意, 这里对

物品 i 进行的随机采样通常认为是理论无噪的, 因为

在线下训练或测试时, 实验前提就是将用户实际交

互数据当做用户真实的偏好。 

首先, 根据假设“相比于未交互过的样本, 用户

更偏爱于其可信赖的朋友交互过的物品”, 则偏好排

序可表示为:  

: ≥ , ≥          (10) 

表示用户 u 对其交互过的物品 i 的偏好, 表

示用户 u 对其朋友们喜欢的物品的偏好, 也就是用户 u

对生成器为其生成的其可能喜欢的物品 p 的偏好, 

表示用户 u 对其朋友不喜欢的物品的偏好, 即用户 u 对

生成器为其生成的其可能不喜欢的物品 n 的偏好。同样

地, 我们也可以认为用户 u 对物品 i 的偏好应该同时大

于其对物品 p 和 n 的偏好, 则偏好排序也可以表示为:  

: ≥ , ≥          (11) 

根据以上两个社交约束, 生成器设计的目标是

尝试从用户的朋友们交互过的物品候选集中采样出

与用户交互过的物品偏好相当的物品, 则生成器的

目标函数可以记为:  

log    (12) 

其中, 后一项为正则化项, 为正则化系数。 为

Sigmoid 激活函数, 当用户 u 对其可能喜欢的物品 p

的偏好 越接近用户 u 对其已交互过的物品 i 的偏

好 时, 生成器的目标函数值就会越大, 所以 大

化生成器的目标函数, 可以让生成器生成与用户交

互过的物品偏好相当的物品, 并且增大采样偏好相

似的朋友的可能性。 

在判别器的训练过程中, 每次使用采样的物品

三元组 , , 作为输入, 我们的判别器与常规生成

对抗网络模型中的不一样的是, 并没有将判别器作

为二分类器来提取生成数据和真实数据的置信度, 

而是将用户对采样出的物品三元组的偏好进行相对

排序, 从而区分出各类物品。根据式(10), 我们将用

户可能喜欢的物品 p作为用户交互过的物品 i的负样

本, 将用户可能不喜欢的物品 n 作为用户可能喜欢

的物品 p 的负样本。那么判别器的目标函数为:  

log 

              log (13)
 

其中, 后一项为正则化项, 为正则化系数。当

小化判别器的目标函数时, 可扩大 与 的差值

和 与 的差值, 即让判别器更好区分出三类不

同的物品。 

此外, 根据式(11), 在判别器中也可以将生成器

采样出的用户可能喜欢的物品 p 和用户可能不喜欢

的物品 n 同时作为用户实际交互过的物品 i 的负样

本[7]。那么判别器的目标函数也可以定义为:  

log 

              log (14)
 

根据生成对抗网络的原理[21], 生成器和判别器

的目标是相反的, 那么通过这个 大 小化游戏, 

训练过程 终将达到一个平衡状态, 生成器可以生

成用户更为可靠的朋友, 以及用户喜欢的物品和其

不喜欢的物品, 而判别器可以鉴别出三类候选物品, 

并捕获到用户真实的偏好, 从而得到不错的推荐性

能。ASGAN 模型的算法训练过程具体如算法 1 所示:  

算法 1: ASGAN 模型的训练过程. 

输入: 社交网络邻接矩阵 S, 基于用户—物品交

互的隐式反馈矩阵 R 

输出: 生成器( )与判别器( )可训练的参数 

1. 初始化生成器( )与判别器( ) 

2. 根据式(6)预训练社交重构模块 

3. FOR 迭代次数 DO 

4. FOR 每一位用户 DO 

5. 向生成器中输入用户显式的社交朋友 

6. 经过社交重构模块得到新的社交概率分布 

7. 根据式(7)为用户采样出的朋友 v 

8. 根据式(8)为用户采样其喜欢的物品 p 

9. 根据式(9)为用户采样其不喜欢的物品 n 
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10. 将采样生成的物品 p 与物品 n 传给判别器 

11. 根据式(12)计算生成器损失, 并更新其参数 

12. END 

13. FOR 每一位用户 DO 

14. 通过生成器得到为用户采样出的物品 p 和

物品 n 

15. 从 R中为用户采样出其实际交互过的物品 i 

16. 向判别器中输入用户的物品三元组 , ,  

17. 根据式(13)(或式(14))计算判别器损失, 并

更新其参数 

18. END 
19. END 

4  实验 

4.1  实验设置 

4.1.1  数据集 

实验采用了三个公开的数据集 LastFM ①
、

Delicious①和 Douban②, 数据集详细信息如表 1 所示。

我们将整个数据集划分为训练集和测试集, 测试集

占总数据集的 30%, 其他 70%为训练集。 
 

表 1  数据集 

Table 1  Dataset 
数据集 用户 物品 交互记录 社交关系 

LastFM 1892 17632 92834 25434 

Delicious 1521 1202 8397 10401 

Douban 2848 39586 894887 35770 
 

在 LastFM 数据集中, 我们为用户推荐艺术家, 

使用了用户与艺术家的交互记录和用户的社交信息, 

并过滤了用户和艺术家的交互数据中仅有一次交互

的记录, 然后将剩余数据转换成隐式反馈[3,11]。在

Delicious 数据集中, 我们将所有的用户与书签的交

互记录转换为隐式反馈。在 Douban 数据集中, 我们

则将用户评分大于 1 的交互数据转为隐式反馈来训

练、测试 ASGAN 与对比算法。 

4.1.2  评估指标 

实验中, 我们采用了三个推荐任务中常用的评

估指标来定量衡量模型的推荐性能: 精确率(P@k)、

召回率(R@k)和归一化的累计折损增益(NDCG@k)。

其中, 精确率和召回率是无序评估指标, 仅考虑推

荐列表中的物品是否与用户喜欢有关, 而归一化的

累计折损增益则评估了推荐列表中各物品在列表中

的相对位置和排序。在 TopK 推荐任务中, 推荐列表

顶部的物品更为重要, 实验中取 K 为 5 和 10。 

4.1.3  对比算法 

为了证明本算法的优越性, 我们选择与现存的

六个相关算法进行了详细的对比实验:  

POP(Popularity): 是一种基于物品流行度的非

个性化推荐算法 , 其根据用户与物品的交互次数

对物品进行排序 , 为每一位用户给出相同的推荐

列表。 

BPR(Bayesian Personalized Ranking)[12]: 是一种

基于隐式反馈的经典成对排序算法, 其对用户未交

互过的物品进行随机采样, 然后作为用户实际交互

过物品的负样本来优化贝叶斯后验概率。 

SBPR(Social Bayesian Personalized Ranking)[7]: 

是一种利用社交信息的经典成对排序算法, 其将随

机采样的朋友交互过的物品和用户未交互过的物品

作为用户实际交互过物品的负样本, 然后利用该物

品三元组进行排序优化。 

IRGAN(Information Retrieval Generative Adver-

sarial Nets)[13]: 是一种将离散值采样与生成对抗网络

相结合的经典算法, 其将生成器采样出的样本视为

负样本, 证明了在推荐系统中使用生成对抗网络进

行动态采样的有效性。 

APR(Adversarial Personalized Ranking)[22]: 是一

种通用的基于对抗学习的成对排序算法, 有效提高

了成对学习模型整体的鲁棒性与泛化能力, 但其并

没有引入额外的社交信息。 

RSGAN(Reliable Social Generative Adversarial 

Nets)[3]: 是一种基于社交朋友生成的对抗学习算法, 

其首先利用自定义的异构网络生成各用户偏好相似

的朋友, 然后使用生成对抗网络进行朋友采样与物

品采样, 但其在生成器中进行物品采样时, 仅对用

户可能喜欢的物品进行采样, 而且本质上并不是一

个端到端的模型。 

针对不同的数据集 , 我们对本文所提出模型

ASGAN 的重要参数进行设置。社交重构模块中的权

重系数 在{0.5, 1, 1.5}之间进行调整, 权重系数 则

在{80, 90, 100}之间进行调整, 惩罚因子 在{20, 25, 

30, 35}之间进行调整。正则化系数 、 和 在{0.01, 

0.05, 0.1, 0.2}之间进行调整, Gumbel-Softmax 中的温

度系数τ则在{0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25}之间进行调

整, 其他常见的超参数如学习率、批次大小和迭代次

数则根据具体情况进行调优。 

 
① http://files.grouplens.org/datasets/hetrec2011// 

② http://smiles.xjtu.edu.cn/Download/download Douban.html 
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表 2  在三个数据集中的推荐性能对比 

Table 2  Comparison of recommendation performance in three datasets 
数据集 评估指标 POP BPR SBPR IRGAN APR RSGAN ASGAN 提升比例(%)

LastFM 

P@5 0.1190 0.2131 0.2712 0.2945 0.2981 0.3018 0.3159 4.67 

R@5 0.0412 0.1002 0.0990 0.1003 0.1010 0.1026 0.1095 6.72 

NDCG@5 0.1265 0.2475 0.3042 0.3225 0.3258 0.3252 0.3436 5.46 

P@10 0.1265 0.1603 0.2193 0.2246 0.2352 0.2410 0.2542 5.47 

R@10 0.0712 0.1633 0.1498 0.1526 0.1593 0.1633 0.1747 6.98 

NDCG@10 0.1138 0.2019 0.2691 0.2655 0.2742 0.2761 0.2935 6.30 

Delicious 

P@5 0.0052 0.0370 0.0420 0.0518 0.0458 0.0490 0.0534 3.08 

R@5 0.0117 0.0760 0.0866 0.0484 0.0917 0.0996 0.1081 8.53 

NDCG@5 0.0082 0.0668 0.0695 0.0942 0.0856 0.0896 0.0996 5.73 

P@10 0.0039 0.0268 0.0312 0.0324 0.0326 0.0334 0.0358 6.70 

R@10 0.0174 0.1080 0.1269 0.0633 0.1292 0.1398 0.1524 9.01 

NDCG@10 0.0104 0.0783 0.0839 0.1016 0.1002 0.1085 0.1149 5.89 

Douban 

P@5 0.2278 0.2461 0.2587 0.2623 0.2827 0.2902 0.2975 2.51 

R@5 0.0185 0.0244 0.0231 0.0212 0.0263 0.0269 0.0276 2.60 

NDCG@5 0.2357 0.2559 0.2813 0.2987 0.3090 0.3103 0.3204 3.25 

P@10 0.2013 0.2309 0.2686 0.2665 0.2707 0.2708 0.2773 2.40 

R@10 0.0324 0.0428 0.0452 0.0386 0.0451 0.0456 0.0473 3.72 

NDCG@10 0.2169 0.2485 0.2876 0.2889 0.2908 0.2986 0.3061 2.51 

 

4.2  推荐性能对比 
根据上述实验设置 , 我们在三个数据集上对

ASGAN 和六个对比算法进行了充分的实验, 实验结

果如表 2 所示, 包括了所有的六个评估指标, 其中每

个评估指标的提升比例根据式(15)计算而得。我们可

得到以下结论:  

提升比例
ASGAN 次优

次优
100%      (15) 

个性化推荐算法的性能明显优于基于物品流行

度的非个性化推荐算法 POP。SBPR 的推荐性能在大

部分指标中都明显优于 BPR, ASGAN 和 RSGAN 在

大部分指标中也比仅使用用户—物品交互信息的

IRGAN 和 APR 具有优势, 证明了有效利用社交数据

有利于提高推荐性能。基于对抗学习的推荐算法

IRGAN、APR、RSGAN 和 SAGAN 在大部分指标中

普遍比传统算法 POP、BPR 和 SBPR 拥有更好的性

能, 表明在对抗训练可以减少噪声对模型的干扰, 

提高模型的鲁棒性, 从而更好地捕获用户的偏好。 

ASGAN 在各指标上均高于六个对比算法。对比

传统推算法, ASGAN 具有更为明显的性能优势, 进

一步说明基于深度学习和对抗学习的模型具有更强

的学习能力。对比仅使用用户—物品交互数据的对

抗模型 IRGAN和APR, ASGAN优势也十分明显, 再

次证明了有效利用社交信息进行对抗训练的优势。

此外 , 在与同样基于社交信息和生成对抗网络的

RSGAN 的对比中, 我们的 ASGAN 也具有明显的优

势, 证明了细粒度采样有效缓解了社交信息和粗粒

度采样策略带来的噪声问题, 提高了推荐的准确率。 

进一步地, 为了定量分析 ASGAN 性能提升的

显著性差异 , 我们选取对比算法中性能较好的

RSGAN 与我们的 ASGAN 在每个数据集上都进行

五次重复实验, 然后在精确率(P@5)上进行 T-test 检

验, 假设二者性能相等的显著性水平为 0.01, 检验

结果 P-value 都远小于 0.01, 所以 ASGAN 的性能提

升显著。 

4.3  负采样的影响 
负采样对基于隐式反馈数据进行训练的模型至

关重要。在 ASGAN 中, 我们基于社交信息利用生成

对抗网络的生成器进行了更为细粒度的采样, 同时

采样出用户可能喜欢的物品和可能不喜欢的物品, 

在判别器中则随机采样出用户交互过的物品, 并使

用了两种排序方式利用采样出的物品三元组。为了

探究判别器中不同排序方式的推荐性能情况, 我们

将利用式(11)对应的排序方式训练判别器的模型记

为 AS-1, 将利用式(12)进行训练的模型记为 AS-2。

此外, 为了探究 ASGAN 细粒度采样方法的有效性, 

我们同文献[3]一样, 在生成器中仅采样出用户可能

喜欢的物品, 在判别器中对用户交互过的物品和用

户未交互的物品都进行随机采样, 然后同样利用两

种排序方式优化判别器, 记为模型 RS-1 和 RS-2。 

实验结果如表 3 所示, 首先在两个数据集中分

别将 AS-1 与 RS-1 进行对比, AS-2 与 RS-2 进行对比, 

并利用五次重复实验的精确率(P@5)对两组实验实

施 T-test 检验, 检验结果 P-value 都远小于 0.01, 证明
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在判别器排序方式相同的情况下, ASGAN 生成器中

采用的细粒度采样方式比粗粒度的随机采样效果更

优, 并且推荐性能提升显著。 

 
表 3  负采样的影响 

Table 3  Effects of negative sampling 

数据集 评估指标 AS-1 AS-2 RS-1 RS-2 

LastFM 

P@5 0.3159 0.2880 0.2899 0.2790

R@5 0.1095 0.0998 0.1012 0.0967

NDCG@5 0.3436 0.3148 0.3245 0.3048

P@10 0.2542 0.2241 0.2322 0.2211

R@10 0.1747 0.1561 0.1605 0.1520

NDCG@10 0.2935 0.2647 0.2764 0.2591

Delicious 

P@5 0.0480 0.0534 0.0397 0.0454

R@5 0.1014 0.1081 0.0827 0.0954

NDCG@5 0.0885 0.9960 0.0728 0.0860

P@10 0.0335 0.3582 0.0278 0.0307

R@10 0.1401 0.1524 0.1145 0.1304

NDCG@10 0.1025 0.1149 0.0843 0.0988

 

此外, 在两种采样方式中对比判别器中不同排

序方式对推荐性能的影响, 可知在 LastFM 数据集

中, 使用第一种排序方式性能较好, 而在 Delicious

中, 第二种排序方式性能更佳。导致这种情况出现

的一个合理解释是不同数据集中采样出的两类细粒

度样本携带的相对噪声大小是未知的, 所以在实际

的推荐数据和背景下, 我们无法在真实数据中直接

观察到这两种排序方式中的优劣, 需要实验确定。

类似地, 文献[7]中也同样说明了这两种排序方式的

不确定性。 

4.4  采样温度的影响 

ASGAN 采用 Gumbel-Softmax 进行社交朋友采

样和物品采样, 这种方法使得采样过程中梯度能够

反向传播, 同时 Gumbel 噪声给采样过程带来了一定

的随机性, 温度系数τ则控制了采样结果所携带的

信息熵含量, 如果能够在随机性和可靠性之间找到

一个平衡点, 有利于增强模型的鲁棒性。温度τ的取

值越小 , 则采样得到的结果向量越接近于一个

One-Hot 向量, 但所携带信息熵含量也越少。注意, 

从表 3 中可知, 在两个数据集采用两种不同的排序

方式性能差距较大, 因此我们选择对两个数据集中

分别表现较优的模型(即 LastFM 数据集中的 AS-1 模

型和Delicious中的AS-2模型)不同的τ值进行实验。

图 5 展示了在两个数据集中, 不同采样温度τ的取

值对召回率(R@10)的影响, 从图中可知两个数据集

中τ在 0.1 附近取值性能 优, 并且都呈现先上升后

下降的趋势。 

 

图 5  采样温度的影响 

Figure 5  Effects of sampling temperature 
 

4.5  社交重构的影响 
社交重构模块对于找到与用户偏好真正相近的

朋友 , 降低社交信息带来的噪声影响必不可少。

ASGAN 中对社交重构模块参数的调整来自于重构

模块的预训练以及对抗训练过程中带来的惩罚。表 2

和表 3 可以证明对抗训练对于减少社交信息携带噪

声的有效性。为了证明对社交重构模块预训练带来

的影响, 我们去除对社交重构模块的预训练过程, 

直接进行对抗训练。对应两种排序方式并拥有完整

训练过程的AS-1和AS-2, 分别得到未进行预训练的

模型 AS-1-P 和 AS-2-P。 

如图 6 所示, AS-1-P 和 AS-2-P 在两个数据集中

的召回率(R@10)上都要低于相应的经过预训练的模

型, 证明了我们使用类似图表示学习的方法对社交

重构模块进行预训练对减少社交信息携带噪声, 提

升推荐准确率的有效性。 

 

图 6  社交重构预训练的影响 

Figure 6  Effects of social reconstruction pretrain 

 

5  结论 

本文针对显式社交信息和物品采样策略中存在

的噪声问题, 基于生成对抗网络提出了一种对抗采
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样推荐模型 ASGAN。具体地, 生成器首先结合图表

示学习方法初始化社交网络 , 然后使用 Gumbel- 

Softmax 进行朋友采样和细粒度的物品采样。在判别

器中, 我们使用两种排序方式来区分采样出的物品

三元组(用户喜欢的物品、用户不喜欢的物品和用户

实际交互过的物品), 并指导生成器进行更为有效的

采样, 实现了端到端的推荐。 后, 我们在三个真实

的数据集中进行了充分的实验, 证明了ASGAN比现

有的相关工作具有更优秀的推荐性能, 所提出的采

样方法对于降低显式社交信息和物品采样带来噪声

的影响是有效的。在未来的工作中, 我们将会把图表

示学习初始化社交网络的方法融入对抗训练的过程

中, 从而更好地利用社交信息进行推荐。 
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