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摘  要: 针对推荐系统中图神经网络的可解释性进行研究, 从可解释模型出发, 将推荐问题转换为图分类问题, 利

用可解释图神经网络对推荐系统进行解释, 突破了以往推荐中解释多为实例级的情况, 从实例级和组群级出发, 探

索推荐场景下的多粒度解释. 另外, 为了增强对解释模型提取的图模式的理解, 设计了可视分析系统, 以更好地理解

图模式和模型解释过程, 从单用户、用户群和多个用户群 3 个层级展开探索, 便于分析人员探索图神经网络的推荐模

式, 从而对解释的可靠性进行验证. 最后, 在豆瓣电影数据集和 Last-FM 这 2 个真实数据集上应用图模式改进调整训

练集, 对比实验中推荐评估指标都得到了提升, 从定量角度进一步证明了解释的可靠性和系统的有效性. 
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Neural Network 

Tang Ying, Zhou Yuanbo, and Sun Guodao* 

(College of Computer Science and Technology, Zhejiang University of Technology, Hangzhou  310000) 

Abstract: A study on the interpretability of graph neural networks in recommendation systems. Starting from 

the interpretable model, we convert the recommendation problem into the graph classification problem, and 

use interpretable graph neural networks to explain the recommendation system, breaking through the previ-

ous situation in which explanations in recommendations were mostly at the instance level. The study ex-

plores multi-granularity explanations in the recommendation scenario from the instance level to the group 

level. In addition, to enhance the understanding of the graph patterns extracted by the interpretable model, a 

visual analysis system is designed to better understand the graph patterns and the model interpretation proc-

ess. The visual system is explored from three levels: single user, user group and multiple user groups, which 

facilitates users to explore the recommended pattern of graph neural networks, thereby verifying the reliabil-

ity of the explanation. Finally, the study designs and implements comparative experiments on two real data 

sets, Douban movie and Last-FM, in which the extracted graph pattern is used to improve and adjust the 

training sets. The experimental results show that the recommendation evaluation indicators are improved, 

which further proves the reliability of the explanation from a quantitative perspective. 
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图结构广泛应用于许多领域, 如社交网络、交

通路线和分子结构等, 为了挖掘图结构的信息, 传

统的深度学习网络如卷积神经网络(convolutional 

neural network, CNN)已不再适用, 于是图神经网

络(graph neural network, GNN)被提出. 当前, 已提

出许多成功且应用广泛的 GNN 模型[1-3], 在节点分

类、链接预测等任务中取得了显著的成果. 同时, 

GNN 也被广泛应用于推荐系统中, 通过将用户与

物品、物品与属性之间的关系构建为图结构, 迭代

地聚合邻域信息, 更新节点表示, 并基于节点的嵌

入表示得到推荐结果.  

在推荐系统中, 对于推荐结果进行解释是非常

必要的. 合理有效的解释可以帮助用户理解推荐结

果与他们的历史行为之间的关系 , 进而让用户对

推荐模型建立信赖 . 以往大部分面向推荐的解释

工作[4]包括分析用户的兴趣偏好, 并对用户特征进

行画像, 从而对当前推荐结果进行解释. 现有的基

于 GNN 的推荐系统是从用户与推荐结果的路径出

发, 将注意力分数最大路径作为解释. 这些工作在

一定程度上能够对推荐结果提供有效的解释 , 但

是这些解释没有从模型出发且都针对特定用户 , 

往往具有个体独特性, 并不适用于其他用户, 所以

这样的解释不具有说服力. 因此, 如何把解释拓展

到一个局部范围 , 给出一个适用于群体的通用解

释, 是目前需要解决的问题; 另外, 以往的工作在

推荐的可视化设计上较简单 , 通常只是简单地展

示推荐结果的静态信息, 缺乏交互设计, 无法支持

用户对推荐结果进行深入的互动探索. 然而, 用户

通常期望了解推荐背后的推理过程、推荐结果的可

靠性, 以及对推荐结果进行个性化调整的可能性. 

本文利用可解释 GNN 对推荐结果进行解释, 

但是 GNN 解释模型却无法直接对推荐场景进行解

释, 主要有以下原因. 

(1) 已有的可解释 GNN 模型支撑的下游任务

通常为图分类和节点分类 , 这类任务通常有清晰

的评估标准 . 例如 , 在图分类场景中使用的

MUTAG 数据集, 该数据集用于预测分子图是否导

致癌变 , 解释的评估标准是致癌分子结构是否真

实存在. 然而, 在推荐系统中, 由于数据集和应用

场景的不同 , 对于推荐结果生成解释的可靠性缺

乏明确的评估标准 , 因此系统不仅无法直接使用

现有解释模型中的目标函数对推荐场景进行解释, 

同时也很难定义出新的目标函数来优化解释模型. 

(2) 已有的基于 GNN 的可解释工作提供实例级

(instance-level)、组级(group-level)或类级(class-level)

的解释. 实例级方法如 PGExplainer[5], 组级方法如

GNNExplainer[6]; 类级方法如 XGNN[7]. 与组级和类

级方法相比 , 实例级方法提供的解释更细粒度和

更精确, 而组级和类级方法提供的解释更通用. 然

而 , 目前现有的推荐系统的可解释性工作都集中

在特定实例上 , 对于特定实例的解释往往存在局

限性. 因此, 如何突破实例级的限制, 从整体出发

对组群的推荐结果进行解释是一个待解决的问题. 

此外 , 如何将实例级和组群级结合起来形成对推

荐系统中 GNN 的多粒度解释, 也是本文需要探究

的问题. 

另外, 解释需向用户展示, 可视分析不仅提供

了直观展示的方式, 还可以提供对解释的可视验证. 

然而, 在真实的推荐场景中, 由于没有 GroundTruth

作为衡量基准, 解释的好坏难以确定. 因此, 如何

对推荐场景中 GNN 的解释进行可视呈现和可视评

估是一个重要的问题. 

综上所述 , 本文的研究重点是如何利用可解

释的 GNN 对推荐系统进行解释, 并通过可视分析

技术对解释进行分析和评估 . 本文的解决思路是

将推荐结果与 GNN 解释模型相结合. 解决方法是

将用户推荐结果转换为图结构 , 将推荐得到的嵌

入空间分布转换为分类任务, 使用 GNN 解释模型

提取原始图中重要的子图结构(图模式), 通过图模

式对推荐结果进行解释. 为了理解图模式, 本文设

计了一个可视分析系统来展示图模式 , 从单个用

户、用户群和多个用户群 3 个层级展开探索, 以便

分析人员能够进行多粒度的图模式挖掘; 同时探

索 GNN 的推荐模式; 最后通过研究解释图模式与

用户偏好模式的一致性, 验证解释模型的可靠性. 

1  相关工作 

1.1  推荐系统中的 GNN 
GNN 通常用于处理图结构数据, 其核心思想

是进行信息聚合 , 通过沿着图的边关系递归传递

信息来更新节点表示. 常见的 GNN 结构包括: 基

于消息传递的模型(如 MPNN[8]), 基于注意力机制

的 模 型 ( 如 GAT[3]), 基 于 元 学 习 的 模 型 ( 如

Meta-GNN[9])等. GNN 通常应用的场景包括推荐系

统、链路预测、文本分类和图像视觉等. 在推荐系

统中, GNN 主要分为 3 类: (1) 基于用户-物品二部

图的推荐算法, 它利用 GNN 对二部图中的节点进

行特征学习, 如 GATNE[10]; (2) 基于序列图的推荐

算法, 它利用 GNN 对序列图中的节点进行信息聚
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合 , 以解决用户行为具有时序性的推荐问题 , 如

GraphRec[11]; (3) 基于知识图谱的推荐算法, 它通

过引入物品属性 , 利用物品间的语义关系构建高

阶连接关系, 如 KGAT[12]. 

但在推荐系统中, 对于 GNN 所产生的推荐结

果缺乏很好的解释. 在现有的推荐可解释工作中, 

解释是通过把具有最大注意力分数的路径作为依

据进行的, 它停留在注意力层面, 但这样的解释具

有局限性 , 一个有效的解释应该具有普适性和可

靠性. 因此, 本文提出了将可解释 GNN 应用于对

推荐结果的解释. 

1.2  GNN 的可解释性 
目前, 关于 GNN 的可解释性的研究按照解释粒

度分为实例级别、组级别和类级别. 实例级别的解释

方法是为单个输入样本提供解释, 与输入有关, 已

有的解释方法包括 PGExplainer[5], RCExplainer[13], 

ReFine[14]和 CF2[15]等. 其中, CF2[15]框架通过从因

果理论中洞察反事实和事实推理来制定优化问题, 

提取必要且充分的信息 , 其中反事实确保提取到

必要的信息, 事实确保提取到充分的信息, 最终得

到理想的子图解释 . 组级别解释方法是提供了一

个 原 型 样 本 来 解 释 一 组 样 本 的 结 果 . 其 中 , 

GNNExplainer[6], 是第 1 个通用且与模型无关的解

释方法, 它将一个训练好的 GNN 及其预测结果作

为输入, 为一组样本提供解释, 这种解释包括一个

小的节点特征子集和一个紧凑的子图结构 , 这些

节点特征和子图在 GNN 的预测任务中起着关键作

用 . 类 级 别 解 释 方 法 目 前 只 有 XGNN[7] 和

GNNInterpreter[16] 2 种, 其中, XGNN[7]通过训练一

个图生成器来解释 GNN, 使得图生成器生成的图

模式能够最大化模型对某种类别的预测结果 , 那

么这个图模式就作为该类别的解释. XGNN 将图生

成器表述为强化学习任务 , 通过预测如何向给定

的图中添加一条边, 然后根据训练好的 GNN 对生

成的图进行反馈, 用策略梯度 [17]对生成图进行训

练 . 关于类级别解释方法少的原因在于实例级解

释是为单个样本制定的解释 , 而类级别给出的解

释不依赖于输入 , 而是通过研究哪种图模式可以

导致某种预测结果 , 为某一类别样本提供共有的

解释, 具有全局性. 

在现有的研究中, 可解释 GNN 广泛应用于节

点分类和图分类任务, 但缺乏对推荐任务下 GNN

的解释研究. 此外, 目前推荐中的解释都是基于单

个用户的, 而单独用户具有独特性. 因此, 本文将

推荐的解释从实例级扩展到组级别 , 更深层次地

探索 GNN 在推荐任务中的推荐模式. 

1.3  面向模型理解的可视化工作 
根据文献[18], 将可视分析相关技术分为模型

构建前、模型构建期间和模型构建后的技术. 模型

构建前的可视分析技术主要是帮助模型开发人员

更好地准备建模所需的数据, Ingram 等[19]提出的

可视化分析系统, 允许用户探索特征及其关系, 并

交互式地删除不相关和冗余的特征 . 模型构建过

程中的可视分析技术能够直观地解释模型的工作

机制, 如参数的变化如何影响模型的结果, 以及为

什么模型会对特定的输入给出特定的输出 . Uto-

pian[20]的开发者为了细化主题模型的工作机制 , 

允许用户交互式地合并或分割主题 , 并会相应地

自动修改其他主题; 构建和部署机器学习模型, 帮

助用户以一种直观的方式理解模型输出 , 以促进

对模型输出的信任 . 这类模型构建后的可视分析

方法由于面向的对象通常是用户 , 因此其重点是

直观表示和探索模型输出数据. Görg 等[21]开发了

一个多视图可视化, 包括列表视图、集群视图、单

词云图、网格视图和文档视图, 以直观地说明文档

摘要、文档聚类、情感分析、实体标识和推荐的分

析结果 . 通过将交互式可视化与文本挖掘技术相

结合, 为用户提供了一个顺畅且丰富的探索系统. 

基于上述研究工作 , 本文决定利用可解释

GNN 对推荐系统进行解释, 并设计可视分析系统

来更好地展示解释过程, 验证解释模型的可靠性; 

系统支持推荐场景下的多粒度解释 , 帮助分析人

员探索推荐模式, 增强对 GNN 的解释. 

2  数据准备和工作流程 

2.1  数据准备 
为了以系统且公平的方式理解 GNN 在推荐系

统中的推荐模式 , 并为模型和推荐结果提供丰富

的上下文信息, 本文分别在 2 个数据集进行实验. 

2.1.1  豆瓣电影 

本文使用 scrapy 框架从真实的豆瓣电影网站

爬取了大量数据, 包括 2 万份豆瓣用户数据, 2 万

部豆瓣电影数据, 1 万份导演数据, 1 万份演员数据

以及 300 万条用户历史观影记录. 这些电影数据涵

盖了上映年份、类型、标签、导演和演员等详细信

息, 数据内容如表 1 所示. 爬取内容包含电影信息

和用户信息. 通过对电影条目中导演数据进行统计

分析, 生成导演特征文件, 包含导演名称和导演 ID; 

通过对电影条目中主演数据进行统计分析, 生成演
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员特征文件, 包含演员名称和演员 ID; 通过对电影

条目中类型数据进行统计分析 , 生成类型特征文

件, 包含类型名称和类型 ID. 

 
表 1  豆瓣电影网站爬取数据描述 

条目 数据内容 

电影条目 
电影 ID, 电影名称, 导演, 主演, 上映日期, 

类型, 标签, 豆瓣评分, 电影海报链接 

用户条目 用户 ID, 已观看电影 ID 

 
为确保数据质量, 防止出现无效数据, 以用户

的观影记录至少大于 50、电影被有效用户观看次

数大于 20 和电影的类型文本完整等条件进行了数

据过滤. 此外, 考虑真实场景中推荐任务通常面临

着冷启动问题, 保留了 10%的观影记录小于 50 部

电影的用户作为冷启动数据 , 以便全面地评估模

型性能. 经过数据过滤之后, 构建图数据, 节点类

型为用户(U)、电影(M)、导演(D)、演员(A)和电影

类型(G)这 5 种, 边类型为用户-电影、电影-导演、

电影-演员和电影-类型 4 种. 该数据集最终统计结

果如表 2 所示. 
 

表 2  豆瓣电影网站爬取数据集信息 

节点类型 节点数量 边关系 边数量 

用户(U) 9 622 用户-电影 2 195 882 

电影(M) 12 385 电影-演员 44 331 

演员(A) 9 598 电影-导演 17 987 

导演(D) 6 287 电影-类型 29 951 

电影类型(G) 34     

 
2.1.2  Last-FM 

该公开数据集来自 Last-FM 在线音乐系统中的

用户收听记录数据, 包括 23 566 个用户, 48 123 个

音乐. 该数据集基本信息如表 3 所示.  
 

表 3  数据集信息 

节点类型 数量 

用户 23 566 

音乐 48 123 

边关系 3 034 763 

实体属性 58 266 

关系 9 

 

2.2  特征相关性分数 
本文使用特征相关性分数(特征分数)来衡量用

户的观影特征. 该方法基于目标用户的历史观影记

录中各电影的属性特征进行计算, 包括类型相关性

分数、导演相关性分数和演员相关性分数. 因为所

有电影的类型都在 35 种以内 , 所以类型集合

 ,1 2 35, , , ,iL L L L L   . 用 户 集 合 U   

 , , ,1 2 9 622 , , kU U U U  表示 9 622 个用户 , 假设

 1, 2, ,9 622k   , 用户 kU 看过 n 部电影, 其集合

表示为  1 2, , , , ,k j nM m m m m   . 其中 , 电影

jm 对应的类型集合为 jG , 使用 i
jR 表示 jm 中类型

iL 的特征分数 . 以类型相关性分数为例 , 其具体

计算公式为  

 

0, if 

1
, otherwise

i
i
j

i

L G

R

G


 



          (1) 

针对用户的类型相关性分数 , 用户 kU 看过的

电影中关于类型 iL 的相关性分数为 

 1

K

i

M
i

L j
j

S R


               (2) 

用户群的相关性分数计算是在用户的相关性

分数基础上进行求和操作.  

2.3  需求分析 
本文提出的基于可解释 GNN 的可视推荐分析

系统 , 目标用户是具有一定机器学习背景的人员

(分析人员), 通过与他们讨论后, 发现他们比较关

心下述问题: 推荐模型往往生成高维的嵌入表示, 

代表用户实体的嵌入表示 , 用户的位置和其观影

偏好之间是否存在联系; 不只是单个用户, 对于一

个用户群来说 , 所包含的用户是否有共同的观影

偏好, 不同用户群之间是否有差异, 能否对差异和

推荐结果进行解释; 能否提供对解释的可视交互

和可视验证, 帮助分析人员更快地理解推荐细节.  

本文围绕上述问题, 给出系统需要完成的任务.  

T1. 支持用户和用户群观影数据的偏好分析

与挖掘 . 推荐模型通常会生成高维的实体嵌入表

示, 其包含了该实体在高阶关系下的语义信息, 然

而对于分析人员, 高维数据往往难以理解和解释. 

因此, 系统应从高维嵌入结果出发, 通过降维和聚

类来获得有意义的散点分布图. 同时, 将空间分布

图和特征相关性分数相结合 , 对用户和用户群的

观影偏好模式进行比较和分析 , 从而揭示其异同

之处并展开深入的细节挖掘. 

T2. 基于可解释 GNN 对推荐结果进行解释. 

除了对用户的历史偏好模式进行分析之外 , 还需

要对用户和用户群的推荐偏好模式进行探索 . 利

用优化后的用户推荐图 , 将推荐问题与图分类问

题相融合 , 确保不同用户群之间的推荐图有区分
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度, 进而可使用解释模型对这些推荐图进行训练, 

从中提取对推荐预测重要的子图结构, 得到解释图

模式. 另外, 系统还应提供推荐结果和解释结果的

细节展示, 帮助分析人员更深入地理解解释过程. 

T3. 支持解释的可靠性评估. 从 2 个方面进行

评估: (1) 将生成的解释图模式与历史偏好特征进

行对比分析, 探究是否一致; (2) 分析解释图模式

是否能提升推荐模型的性能 , 并评估解释模型的

可靠性 . 解释模型可靠性的验证对于理解推荐模

式十分重要, 甚至会带来一些其他启发. 

2.4  工作流程 
本文的工作流程分为模型计算和可视分析系

统 2 个部分, 如图 1 所示. 首先, 对具有代表性的

GNN 模型 KGAT 进行训练, 以实体的高维嵌入表

示和推荐结果. 通过特征分数概览视图, 分析人员

可以选择感兴趣用户和用户群 , 同时将嵌入空间

分布转换为分类任务 , 并使用辅助节点路径优化

方法得到优化后的用户推荐路径图 , 然后将其输

入到解释模型中. 解释模型采用了代表性 GNN 解

释模型 GNNExplainer, 它能提取出对推荐预测重

要的图模式. 针对这些图模式, 设计解释探索分析

视图 , 以方便用户进行多粒度的图模式挖掘 ; 同

时 , 通过偏好分析对比视图 , 提取出用户偏好模

式, 并结合解释评估视图验证解释模型的可靠性. 
 

 
 

图 1  可视推荐分析系统工作流程图 
 

3  面向推荐的可解释 GNN 

本文采用具有代表性的 GNN 模型 KGAT 进行

推荐计算, 并基于 GNNExplainer 思想对推荐结果

进行解释. GNNExplainer 是与模型无关的解释方

法, 可以为任何的基于 GNN 模型提供解释, 因此

本可视化系统可以将 KGAT 替换成其他类型的

GNN 模型. 

要利用 GNNExplainer 思想对推荐场景进行解

释, 关键是将推荐问题转换为图分类问题. 图分类

包括图结构和分类任务, 因此转换过程分为 2 个分

支: (1) 如何将推荐得到的嵌入空间分布转换为分

类任务 ; (2) 如何将用户推荐结果转换为图结构 . 

在此基础上, 利用 GNNExplainer 可解释 GNN 模型

对推荐场景进行解释. 

基于此, 本文方法的详细步骤如图 2 所示. 主

要分为嵌入分布计算、推荐图路径处理和解释模型

分析 3 个部分.  

下面以豆瓣数据作为样例, 结合图 2 详细阐述

本文方法的具体步骤. 

3.1  嵌入分布计算 
嵌入分布计算的目的是将推荐得到的嵌入空

间分布转换为分类任务 . 其中的电影数据包含用

户、用户已观看电影和电影相关特征等信息. 该模

块包括以下步骤. 

Step1. 嵌入分布聚类. 使用推荐模型 KGAT 进行

训练, 得到所有实体的嵌入表示, 这些嵌入表示学习到

了推荐的上下文信息; 接着从中挑选出用户的嵌入表示

研究用户推荐细节, 对用户的嵌入表示进行降维和聚类

后, 可发现其聚类效果较差, 不同用户群(不同簇)之间

存在交叉, 如图 3 所示. 
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图 2  本文方法详细步骤 
 

 
图 3  用户实体原始分布 

 

Step2. 嵌入表示优化 . 由于用户群分布存在交叉

错乱的情况, 为了能够捕捉到不同用户群的特点, 获得

有意义的用户群, 本文对用户的嵌入表示进行更新, 如 

 

,

1

i i

i

N
u u j

u
j N


 

e e
e             (3) 

其中, 
iue 表示用户 i 的嵌入; ,iu je 表示推荐模型为用户

i 推荐的第 j 个推荐物品的嵌入; N 表示推荐模型为用户

推荐的前 N 个推荐物品, 在本文实验中取 N=20, 将推

荐的前 20 个物品的嵌入表示与用户原有的嵌入表示相

结合, 从而更新用户的嵌入表示. 与 Step1 的聚类参数

保持一致, 重新聚类后, 用户嵌入分布如图 4 所示, 可

以看到, 在对嵌入表示进行优化处理后, 得到了高密度

的用户簇. 

Step3. 参数实验. 在前 2 个步骤中, 采用降维方法

t-SNE, 发现其处理速度慢且只保留了数据局部的结构, 

为了能更好地保留数据的全局结构, 进而使用基于流形 

 
 

图 4  嵌入表示优化 

理论的方法降维, 使得降维后的数据点在低维空间中更

接近原始数据的全局布局 . 随后 , 通过多次参数实验 , 

如图 5 所示, 在 UMAP 算法[22](最近邻居数量为 100, 相

邻点最小距离为 0.15), 无监督 DBSCAN 算法[23](邻域半

径为 3, 最小样本数为 35)的情况下, 获得了分类明显的

用户簇. 

 
图 5  用户群空间分布 

 

最后 , 对嵌入优化的合理性进行讨论 : 嵌入

优化处理后能得到高密度的用户簇 . 对优化后的

嵌入重新聚类, 可以得到分界清晰的用户群分布, 

用户群之间不混杂 , 散点位置包含了一定的推荐

语义信息. 嵌入优化的目的在于, 每个簇类(用户

群)内的用户具有一定程度的相似推荐语义信息 ; 

相反 , 空间位置远离的用户群之间必然存在推荐

信息差异, 这就构成了分类任务. 

3.2  推荐图路径处理 
推荐图路径处理的目的是将用户的推荐结果

转换为图结构. 该模块包括以下步骤. 

Step1. 推荐物品序列. 根据用户 ID, 获得推荐模

型为其推荐的 Top 20 个物品 ID. 以用户为起始点、推

荐物品为目标点、用户观影信息为中间节点, 构建了如

图 6a 所示用户和推荐物品之间的完整路径图. 

Step2. 辅助节点路径优化 . 采用提出的辅助节点

路径优化方法, 实现推荐图路径的优化, 解决图路径冗

杂, 不易提取信息的缺陷. 
 

 
 

图 6  图路径变化顺序示意图 
 

在推荐图结构中, U 表示用户, M 表示用户已

观看电影 ; iA 表示不同演员 ,  1, 2, ,9 598i  ; 

jD 表示不同导演 ,  1, 2, ,6 287j  ; kG 表示不

同电影类型 ,  1,2, ,34k   ; LU 表示相似用户 ; 

TM 表示推荐电影. 如图 6a所示, 已观看电影 M和

所推荐电影 TM 之间存在复杂的关系, 通常这种关
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联是由共同的演员、电影类型以及导演等节点类型

造成的 , 正是这些共同点促使模型向用户推荐这

部电影.  

复杂关系导致复杂的路径图 , 为了解决用户

已观看电影繁多使得推荐图路径冗杂 , 导致不存

在共有图模式的问题, 本节借鉴数据增广思想[24], 

提出了辅助节点路径优化方法 . 数据增广适用于

处理冗杂的图结构, 其目的是通过应用一些转换, 

在不影响语义标签的情况下生成新的图结构 . 在

图数据中, 常用的数据增广方法 [25]包括基于节点

的方法、基于边扰动的方法、基于属性掩码的方法

和基于子图的方法. 基于这些方法, 在不影响语义

的情况下, 本文对推荐图路径做数据增广, 将繁多

的推荐路径图优化为 37 类路径图(其中包括 34 类

电影类型, 1 类导演, 1 类演员, 1类相似用户), 得到

了如图 6b 所示优化后的推荐图路径. 图 6b 中将演

员、 导演、 相似用户各自归为一类节点的处理. 

以演员举例, 如果保留演员节点的特殊性, 由于演

员众多而无法提取出用户群的共有图模式 , 因此

采用屏蔽演员特殊性, 统一归类为演员类别(象征

节点“A”), 简化成了 U−M−A−MT 这样的路径. 对

于导演, 相似用户也采用了类似的处理方式; 但保

留类型的原因是因为电影的类型是固定的且小数

目的(本文的豆瓣数据集中类型为 34 种, G1~G34), 

不存在路径繁多的情况. 因此, 通过辅助节点路径

优化方法, 能够保留路径中类型节点的特殊性; 同

时屏蔽辅助节点的特殊性 , 得到优化的推荐图路

径. 在优化后的推荐图路径中, 路径 U−M−D−MT

表示目标电影与用户观看过的电影由相同导演执

导, U−M−A−MT 表示目标电影与用户观看过的电

影由相同演员参演, U−M−(UL)−MT 表示目标电影

和用户观看过的电影具有相同的观影用户, U−M− 

(G1)−MT 表示目标电影与用户观看过的电影都具

“剧情”类型. 

3.3  推荐场景中基于 GNNExplainer 的可解释 
GNN 模型 
以豆瓣数据作为样例 , 对推荐场景中的可解

释性进行阐述.  

在得到用户和推荐物品之间的推荐路径图结

构之后 , 如何从路径图中提取出真正影响推荐结

果的子图, 即提取重要图模式, 是本节要解决的问

题. 具体地, 如图 7 所示, 在电影推荐场景中, 给

用户推荐的电影含有非常多的特征 , 包含喜剧类

型、动作类型、剧情类型、动画类型、导演、演员

类型和爱情类型等节点类型 , 但推荐预测中对用

户起关键作用的往往是一小部分节点类型 , 如根

据喜剧和动作类型去推荐电影. 
 

 
 

图 7  推荐场景示意图 
 

那么针对图 6b 所示用户群的推荐路径图, 如

何识别出一个如图 6c 所示紧凑的子图结构, 该子

图结构在用户群的分布预测中起着至关重要的作

用, 是本节要解决的问题. GNNExplainer 能够解决

该问题 , 它的核心思想是识别出对预测结果最具

有影响力的子图结构和节点特征 . GNNExplainer

的工作原理是将一个已经训练好的 GNN 模型和其

预测结果作为输入, 然后输出一个子图, 该子图能

够对该 GNN 模型的预测结果产生最大的影响 . 

GNNExplainer 子图提取方法具体步骤如下.  

Step1. 初始化 . 初始化图掩码矩阵和特征掩码矩

阵, 用于选择重要子图结构和节点特征.  

Step2. 输入数据. 输入一个已训练好的 GNN 模型

和其预测结果.  

Step3. 子图生成. 通过调整图掩码生成能对 GNN

模型预测结果产生最大影响的子图.  

Step4. 特征选择 . 使用特征掩码选择子图中真正

重要的节点特征集.  

Step5. 目标定义. 给定一个节点 v , 目标是识别出

子图 s cG G ( c 为类别)和相关的特征 sX , 这些特征对

GNN 的预测 ^y 很重要.  

Step6. 优化函数制定 . 使用互信息将“重要性”概

念形式化, 制定优化公式 

 
      

s
s s s smax MI , , | ,

G
Y G X H Y H Y G G X X     (4) 

Step7. 解释结果. 输出的子图为 GNNExplainer 提

供的解释结果, 代表 GNN 模型的预测过程中真正对预

测结果产生影响的节点子集. 

经过以上步骤, GNNExplainer 从推荐路径图提

取真正影响推荐结果的子图, 这个子图称为解释子

图(即图模式), 作为对推荐结果的解释.  

4  可视分析系统 

4.1  设计目标 
为了支持第 2.3 节所述的系统分析任务, 本文
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制定了系统的设计目标. 

G1. 从特征和特征组合出发, 分析用户和用户

群的偏好模式, 并与空间分布的一致性进行对比. 

G2. 基于推荐嵌入结果分布 , 提供用户群偏

好模式的对比分析, 并支持细节探索. 

G3. 基于观影数据和目标电影, 提供推荐结果

和解释结果的细节展示, 以及推荐的上下文信息. 

G4. 基于解释模型提取图模式 , 支持多粒度

的图模式挖掘, 并提供图模式的对比探索. 

G5. 分析图模式, 评估解释模型的可靠性. 

4.2  系统总体流程 
综上所述, 本文采用 Vue 框架和 Flask 框架进

行前后端开发, 并利用D3.js设计视图, 实现了图 8

所示的可视分析系统 , 并提供了系统演示视频① . 

该系统由特征分数概览视图、历史偏好分析对比视

图、解释模式探索分析视图以及解释评估视图构

成 . 特征分数概览视图基于推荐模型的嵌入表示

结果 , 用来探索用户嵌入分布的特点 , 它包括图

8a 所示特征列表视图, 图 8b 所示特征关注视图和

图 8c 所示嵌入分布视图; 历史偏好分析对比视图

基于用户的观影数据 , 展示用户和用户群的观影

偏好模式, 它包括图 8d 所示用户群偏好分析对比

视图和图 8e 所示用户偏好分析对比视图; 解释模

式探索分析视图用来展示解释模型提取到的图模

式结果, 并支持图模式的细节展示, 它包括图 8f 所

示模式对比探索视图和图 8g 所示推荐结果溯源视

图; 图 8h 所示解释评估视图用于评估解释的可靠

性, 并提供可视验证.  
分析人员使用该可视化系统进行数据分析步

骤如下. 

Step1. 在图 8a 中选择感兴趣的特征和特征组合, 

这些特征将用于后续的用户群分析.  

Step2. 在图 8b 中查看关注所选特征的用户群, 分

析人员可以了解与特定特征相关的用户群体.  

Step3. 在图 8c 中查看用户群在嵌入空间中的位置

分布, 有助于分析人员观察用户群之间的相对位置关系.  

Step4. 在图 8d 中, 分析用户群的观影偏好模式, 

同时 , 该系统还支持对用户的观影偏好模式进行探索 . 

分析人员可以从图 8c 出发, 选择感兴趣的用户群, 通过扩

放操作进行更详细的观察, 联合用户关于类型、导演、演

员的相关性分数进行分析, 滑动条用来筛选感兴趣用户. 

Step5. 在图 8e 中显示用户的观影信息、电影海报

以及其他详细文本信息.  

Step6. 图 8f 用于对感兴趣用户和用户群的图模式

进行解释分析. 

Step7. 图 8g 展示推荐结果和解释结果的溯源信息.  

Step8. 图 8h 提供对解释的评估验证.  

为了更好地理解该可视化系统的分析流程 , 

图 9 展示了系统的主要流程. 

4.3  系统视图 
4.3.1  特征分数概览图 

根据目标 G1, 该视图由特征列表视图, 特征

关注视图、嵌入分布视图组成, 如图 8a~图 8c 所示, 
 

 
 

图 8  系统总体视图 
 

                    
① https://cstr.cn/31253.11.sciencedb.j00188.00038 
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图 9  系统分析流程 
 

通过列表图、矩形图、散点图和环形图来实现. 分

析人员可以在图 8a 中选择感兴趣的特征或联合多

个特征, 并在图 8b 中查看对该特征组合关注的用

户群. 在图 8b中, 由于矩形图的区域面积有限, 因

此为了展示多种特征的相关性重要程度 , 系统对

矩形图的外框进行了设计, 将矩形图外框等分为 X

块, 其中 X 代表所选特征组合的特征数量, 并使用

线条颜色编码特征, 线条环绕矩形图展示. 特征相

关性分数的大小通过线条长度进行编码 , 矩形图

内部文字表示用户群编号.  

在选择感兴趣的用户群后, 将在图 8c 所示嵌

入空间分布图中突出显示它们的空间位置. 图 8c

是通过推荐的高维嵌入降维聚类得到的 , 并允许

分析人员针对感兴趣的用户群进行扩放观察 , 查

看用户的类型、演员和导演相关性分数, 并且还可

以只对某种相关性指标进行深入研究 . 通过拖动

滑动条来筛选区间数据 , 可以更细粒度地探索感

兴趣的用户.  

4.3.2  偏好分析对比图 

根据目标 G2, 偏好分析对比图由用户群偏好

分析对比视图和用户偏好分析对比视图组成 , 如

图 8d 和图 8e 所示. 图 8d 利用条形图、雷达图和

环形图实现 . 条形图展示不同用户群对不同特征

的关注程度, 高度越高, 关注程度越大. 雷达图用

于提取用户群关注排名前三的特征 , 雷达图顶点

越大, 关注程度越大, 雷达图可以很好地呈现不同

用户群关注特征的覆盖情况. 最外圈的环形图, 用

于突出显示用户群关注特征的差异情况 , 红色外

环占比越多说明差异越大, 在每段弧圈中, 红色部

分在前且红色弧越长 , 代表前一个用户群对该特

征的关注程度更为突出, 反之亦然. 图 8e 由气泡

图、历史观影信息和电影细节信息组成. 分析人员

可以通过气泡图对感兴趣用户进行深入研究 . 气

泡图利用多边形编码展示用户观影所关注的导演、

演员和类型等节点类型信息 , 其中多边形的大小

反映相关性分数的大小, 相当于关注程度的表示; 

通过点击气泡图中的演员实体 , 可以呈现用户观

看的由该演员参演的电影列表 , 进而可以在电影

细节信息图中查看电影的海报和详细信息. 

4.3.3  解释模式探索分析图 

解释模式探索分析图由推荐结果溯源图和模

式对比探索图组成, 如图 8g 和图 8f 所示.  

根据目标 G3, 推荐结果溯源图利用可伸缩的

力导引图来展示目标用户与推荐结果间的图路径,

节点越大, 代表其所包含的实体节点越多. 通过点

击感兴趣的节点 , 可以展开该类型节点所包含的

详细实体信息. 例如, 观看了哪部电影, 属于哪种

类型, 由哪位导演和演员参与等更细粒度的信息.  

根据目标 G4, 模式对比探索图由列向圆组成. 

分析人员在嵌入分布视图中选择感兴趣的用户群, 

利用解释模型提取用户推荐图中的重要图模式 , 

为了直观地显示不同用户群的图模式差异 , 系统

设计了列向圆视图 . 该视图可以对提取到的图模

式进行整体概览 , 并可以调整图模式中重要节点

的个数 . 点击“KeyN”按钮 , 可框选用户群的重要

节点 , 帮助分析人员快速地理解用户群的推荐模

式. 在列向圆中, 节点颜色代表节点类型, 在列向

圆的右上方, 有推荐详细按钮和解释详细按钮. 点

击推荐详细按钮, 可展示推荐电影的细节信息; 点

击解释详细按钮, 可展示推荐结果溯源图. 图 8g

为一个面板, 该面板被分为左右 2 部分, 右边展示

的是推荐详细图 , 即目标用户与推荐结果之间的
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完整路径图 ; 左边展示的是解释详细图 , 即通过

GNNExplainer 从推荐详细图中提取到的重要图模

式 . 采用左右对比的设计能够提高用户对于解释

的理解. 

4.3.4  解释评估图 

根据目标 G5, 解释评估图如图 8h 所示. 为了

能够对解释模式进行定量评估 , 并验证用户群的

解释模式的可靠性 , 系统设计了双向条形图来展

示提取到的某种解释图模式在所有解释图模式中

的定量占比 , 同时通过与偏好分析对比图进行联

合分析 , 可以查看其解释图模式与历史偏好模式

的一致性, 从而评估解释图模式的可靠性.  

5  案例和结果分析 

5.1  案例 1: 面向单个用户解释的探索 
案例 1面向用户群级别, 探究用户解释图模式

和观影偏好的一致性. 

开发人员在寻找感兴趣的用户时 , 往往根据

特征进行过滤筛选, 因此案例 1 针对“演员”指标进

行研究 . 随机选择用户 U206, 在用户偏好细节图

10a 中发现气泡图面积都较小, 即对“演员”这一特

征的关注程度都较低 , 查看该用户观影中相对最

关注的演员“梁朝伟”如图 10b, 发现他参演电影的

出现次数也仅为 2, 进一步证明该用户不关注演

员, 观影历史中演员的重复率不高. 
 

 
    a. 用户偏好细节            b. 演员关注度 

 

图 10  用户 U206 细节信息展示 
 

接着滑动“演员”相关性过滤条 , 随机选择一

位演员相关性分数较高的用户 U245. 在图 11a 中发

现多个气泡图面积均较大 , 证明其对“演员”的关

注程度较高, 点击演员“莱昂纳多”, 在图 11b 中发

现该用户观看了“莱昂纳多”参演的 8 部电影.  

通过以上信息可以看出, 用户 U245 对“演员”

的关注程度较高 , 那么猜想利用解释模型提取到

的解释图模式是否也捕捉到了“演员”这一特征 , 

为用户进行解释. 接着进行实验来验证这一猜想.  

在图 12a 所示的列向圆中, 橙色节点、蓝色节

点和浅蓝色节点是固定的, 分别代表用户、已观看 

 

            a. 用户偏好细节        b. 演员关注度 
 

图 11  用户 U245 细节信息展示 
 

电影和推荐电影 . 由解释模型提取的解释模式发

现, 其为U245推荐的TOP20部电影, 图模式中关键

节点大部分颜色为红色 . 为了探究红色节点的具

体含义, 可以在图 12a 点击红色框内的“ ”图标, 

点击之后如图 12b 所示面板. 

图 12b 所示面板分为左右 2 个部分, 左侧为解

释详细图 (Explain Detail), 右侧为推荐详细图

(Recommend Deatil). 在解释详细图中发现该红色

节点代表 A, 即“演员”.  

接着, 通过直方图 12d 对图模式进行统计分

析, 在用户 U245 的推荐电影中, 70%的电影成功地

捕捉到了“演员”的重要性 , 这验证了猜想的正确

性 , 推荐模型在为该用户推荐电影时是根据“演

员”来推荐的.  

接着展开细节探索, 在图 12b面板右侧的推荐

详细图中点击“M”节点, 查看推荐电影, 如图 12c

所示电影“猫鼠游戏”, 包含演员“莱昂纳多”, 这和

用户观看过多部“莱昂纳多”的电影(图 11)保持一

致, 验证了用户解释图模式和观影偏好是一致的. 

案例 1 证明了解释模型提取到的用户的图模

式, 与用户的观影偏好是一致的. 

5.2  案例 2: 面向用户群空间分布解释的探索 
案例 2面向用户群级别, 探究用户群的空间分

布与用户群的观影偏好是否一致. 

图模式的级别不应局限于用户级别 , 系统将

其扩大到用户群级别, 案例 2 研究用户群空间分布

和历史观影偏好是否一致. 

选择空间分布靠近的用户群, 如图 13a 所示, 

猜想其观影偏好应该是相似的 , 接着去验证这一

猜想. 在偏好分析对比图 13b 中, 可以看到中间雷

达图部分中 2 个用户群对应 2 个雷达图, 而雷达图

是完全重叠的, 说明 2 个用户群的观影偏好是一致

的; 通过雷达图中顶点的大小, 可以看到用户群关

注的前 3 个电影类型分别都是“剧情、爱情和喜剧”.  
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图 12  用户 U245 解释信息展示 

 

 
a. 空间分布 

 
 

b. 偏好分析 
 

图 13  观影特征相似用户群 
 

由此得到 , 用户群观影偏好相似对应用户群空间

位置分布靠近 . 接着又探索了一系列空间位置接

近的用户群 , 可视化结果显示这些用户群都具有

相似的观影偏好. 

另外, 系统探索了空间分布远离的用户群, 是

否在观影偏好上存在较大差异性 . 选择“动作”特

征, 选择相关性分数排名最前和最末的 2 个用户

群, 其空间分布如图 14a 所示, 发现用户群空间位

置分布原理 , 猜想其观影偏好应该是有较大差异

的, 接着在图 14b 偏好分析对比图中验证这一猜

想, 可以看到雷达图不重叠, 且红色外环部分显示

的差异性较大; 从雷达图的顶点大小, 得知用户群

Group8 关注“动作”电影, 而 Group3 关注“动画”电

影 . 接着又探索了一系列空间分布远离的用户群

进行多次验证 , 可视化结果显示用户群观影偏好

都有较大差异. 

5.3  面向用户群解释的探索 
第 5.2 节的案例分析验证用户群空间分布和观

影偏好模式是一致的, 本节在用户群级别, 通过单

个用户群(案例 3)、2 个用户群(案例 4)和多个用户

群(案例 5), 进一步验证解释模型提取到的用户群

解释图模式和观影偏好的一致性. 

5.3.1  案例 3: 单个用户群解释探索 

案例 3对单个用户群的图模式进行探索. 随机

选择用户群, 从偏好分析图 15a 中查看该用户群观

影中关注的电影类型依次是“剧情、爱情和喜剧”. 

接着利用图 15b 所示解释模型提取解释模式, 设置

关键节点个数为 3 时, 发现大多数用户的解释图模

式都为“剧情、爱情和喜剧”, 接着又探索了一系列

用户群并进行多次验证 , 均证明了解释图模式和

用户群偏好分析是一致的. 

案例 3证明了解释模型提取到的图模式, 能够

呈现推荐模型对用户的推荐偏好. 
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a. 空间分布 

 
b. 偏好分析 

 

图 14  观影特征差异用户群 

 

 

         a. 偏好分析            b. 图模式解释探索 
 

图 15  单个用户群图模式探索 

 
5.3.2  案例 4: 用户群对比探索 

在案例 3 的基础上, 通过案例 4 展开用户群图

模式对比探索.  

随机选择如图 16a 所示空间位置分布远离的

用户群, 并利用图 16b 所示解释模型提取解释模

式, 能够直观地发现 2 个用户群图模式中第 2 个关

键点的颜色是不同的 , 在解释详细图中发现橙色

节点为“剧情”类型 , 差异性体现在紫色节点代表

的“动作”和粉色节点代表的“喜剧”之间. 

接着, 通过如图 16c 所示直方图对图模式进行

统计分析, 绿色的直方图柱显示用户群 Group9 中

60%以上的用户关注“剧情和动作”电影, 棕色的直

方图柱显示用户群 Group31 中 80%以上的用户关

注“剧情和喜剧”电影. 

进一步 , 对解释模型提取到的图模式可靠性 

 
 

图 16  用户群观影模式对比探索 

 
进行验证, 从图 17 偏好分析对比图得知, 用户群

Group9 在观影时关注“剧情和动作”电影, 用户群

Group31 观影时关注“剧情和喜剧”电影, 且雷达图

展示出用户群在类型“动作”和“爱情”的差异性, 这

与通过图模式对比得出的结论是一致的. 

 

 
 

图 17  偏好分析 
 

案例 4展现了推荐模型在 2个用户群的推荐偏

好上的差异, 且与观影偏好是一致的.  

5.3.3  案例 5: 多个用户群探索 

在案例 4 的基础上, 通过案例 5 对多个用户群
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的图模式进行对比探索.  

随机选择分布远离的多个用户群 , 其空间位

置如图 18a 所示; 并利用解释模型提取解释模式, 

如图 18b 所示, 能够直观地发现图模式中第 2 个关

键点的颜色是不同的 , 在解释详细图中发现橙色

节点为“剧情”类型 , 差异性体现在粉色节点代表

的“喜剧”类型, 红色节点代表的“爱情”类型, 紫色

节点代表的“动作”之间.  
 

 
a. 空间分布 

 
b. 图模式解释探索 

 
c. 图模式统计 

 

图 18  多个用户群观影模式探索 

 
接着通过图 18c 所示平行坐标图对图模式统

计分析, 粉色折线表示的用户群 Group12 中, 超过

80%的用户都关注“剧情和喜剧”电影; 红色折线表

示的用户群 Group15 中, 超过 75%的用户都关注

“剧情和爱情”电影; 紫色折线表示的用户群 Group9

中, 超过 63%的用户关注“剧情和动作”电影.  

进一步 , 对解释模型提取的图模式可靠性进

行验证, 从图 19 中得知, 用户群 Group12 观影时

关注“剧情和喜剧”电影, 用户群 Group15 观影时关

注“剧情和爱情”电影, 用户群 Group9 在观影时关

注“剧情和动作”电影 , 这与通过解释模型提取的

解释模式得出的结论是一致的. 

案例 5 展现了推荐模型在多个用户群上的推

荐差异, 且与观影偏好一致.  

 
 

图 19  多个用户群偏好分析 

 
5.4  用户所属用户群解释探索 

案例 6 对用户和所在用户群之间的关系进行

探索. 随机选择用户群, 打开相关性分数指标, 发

现该用户群的类型特征分数均较高, 如图 20 所示.  

 

 
 

图 20  单个用户群图模式探索 

 
对用户群具体偏好分析进行研究 , 统计其在

观影类型、导演和演员方面的关注分布. 从图 21

所示偏好分析发现 , 该用户群偏好“剧情和动作”

电影, “史蒂文·斯皮尔伯格”等导演, “周星驰、刘

德华”等演员. 

在用户群中对个体用户进行研究 , 随机选择

用户, 从如图 22 所示用户偏好细节发现, 所选用

户的偏好分布和用户群的偏好分布一致 , 将鼠标

悬浮至文本上显示全名 , 发现其钟爱“动作”类型

电影, “杜琪峰、周星驰、韦家辉”等动作片导演, “成

龙、李连杰、刘青云”等动作片演员, 这证明了个

体用户与所在用户群的偏好是一致的. 

案例 6 展现了个体用户与所在用户群观影偏

好是一致的. 
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图 21  单个用户群偏好分析 
 

 

 

 
 

图 22  用户偏好细节 
 

6  用户实验 

本次实验招募了 15 名志愿者, 年龄为 20~25

岁, 其中 9 名男性和 6 名女性. 所有志愿者均为符

合该系统的目标用户要求 , 即有一定机器学习背

景的人员. 在此基础上, 其中有 10 位志愿者的研

究方向是数据可视化, 对可视分析十分熟悉; 有 2

位志愿者的研究领域是推荐系统; 另外 3位志愿者

了解并使用过静态可视化图表.  

每个志愿者的评估平均需要 30 min. 首先, 本

文向 15 名志愿者简要介绍了系统的主要目的, 并

通过简要讲解和 5 min 的系统演示视频, 让他们了

解其中各个视图的内容和视图间的联动; 然后根

据任务要求进行交互并回答问题 , 期望他们在任

务体验的过程中能够对推荐模型推荐的细节得到

深入的理解 , 并且能够对推荐结果的差异性原因

得到可靠的解释启发. 以下为用户实验的 4 个任

务, 并利用 0~5分来记录他们对于系统对任务的支

持程度:  

(1) 从特征出发, 分析人员能否分析出关注该

特征的用户群 , 用户群的偏好模式与嵌入空间分

布是否一致 , 探索不同用户群偏好模式的相同性

和差异性.  

(2) 系统是否能够从用户群具体到用户, 提供

过滤手段来支持分析人员对感兴趣的用户进行分析, 

并提供对不同用户的观影细节分析和对比探索.  

(3) 基于用户的观影数据和推荐目标电影, 系

统是否支持使用解释模型对推荐结果进行解释 , 

以及解释的呈现是否多层次且直观易理解.  

(4) 系统是否支持多粒度的解释 , 从单个用

户、用户群和多个用户群的多粒度出发进行解释的

探索, 以及解释图模式之间的对比分析. 

用户研究的结果如图 23 所示. 
 

 
 

图 23  用户实验结果 
 

可以观察到 , 大多数志愿者对该系统的各项

任务表现持肯定态度. 与此同时, 本文也对一些评

分较低的志愿者进行了访谈 , 分析了他们对系统

的不满之处, 并且对他们的建议进行了认真考虑, 

对系统进行了一些改进.  
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其中 3 名志愿者 P1, P2, P5 提到, 在任务 1 中, 

选择特征组合时 , 他们需要手动滑到当前最新的

选择结果上 . 他们希望系统能够在保存历史记录

的同时, 提供删除的操作. 本文认为该建议是可取

的, 进行了如图 24 所示的改进. 
 

 

 
 

图 24  系统视图建议 

 
P6 提到, 他期望系统能够对图 8g 中力导引图

节点上的文本进行提示. 虽然文本 U 很容易理解

为用户, 但对于文本 UL, 却一时间很难确定其代

表的是哪类节点. 因此, 系统增加了提示按钮, 旨

在更快地帮助用户理解节点的含义, 如图 25 所示. 

 

  
 

图 25  增添节点含义提示信息 
 

7  基于推荐指标的图模式定量评估 

本节基于推荐指标来对图分类和解释图模式

的可靠性进行定量评估.  

本文设计了对比实验来对可靠性进行定量评

估. 对比实验的具体步骤如下.  

Step1. 利用可视系统提取解释模式. 

Step2. 提取符合解释模式的推荐电影. 

Step3. 随机替换并调整训练集, 重新进行模型训练. 

Step4. 利用新的推荐结果 , 计算推荐模型在精确

率、召回率、准确率和归一化折损累计增益 4 种常用推

荐系统指标上的性能. 

对比实验的整体流程, 以 Last-FM数据集为例

进行描述. 首先, 在推荐模型 KGAT 训练下, 得到

所有用户的嵌入表示; 然后, 通过推荐音乐的嵌入

表示对用户的嵌入表示进行优化 , 得到良好的用

户群分类结果; 其次, 利用本文提出的辅助节点优

化方法 , 得到优化后的用户与推荐音乐之间的推

荐图路径 .  在本文的可视系统的帮助下 ,  利用 

GNNExplainer 从推荐图路径中提取重要的子图 , 

为解释图模式 . 过滤出符合解释图模式的推荐电

影随机替换并调整训练集, 重新训练推荐模型, 得

到新的推荐音乐序列, 计算推荐模型在精确率、召

回率、准确率和归一化折损累计增益 4 种常用推荐

系统指标上的分数. 对比实验的结果如表 4 所示.  

 
表 4  不同方法在不同数据集上性能对比实验结果 

数据集 推荐指标 文献[12] 本文 

精确率 0.052 0 0.074 8 

召回率 0.017 0 0.025 5 

准确率 0.293 0 0.362 6 
豆瓣电影

归一化折损累计增益 0.241 5 0.389 1 

精确率 0.105 2 0.192 6 

召回率 0.186 7 0.237 3 

准确率 0.354 4 0.368 4 
Last-FM

归一化折损累计增益 0.305 2 0.483 1 

 
从实验结果中可以清楚地观察到 , 在本文开

发的系统的帮助下, 推荐模型在 4 个指标上的推荐

性能大多得到了提升 . 这证明了解释的可靠性和

系统的有效性. 

8  结  语 

本文将推荐场景与可解释 GNN 结合起来, 通

过将推荐问题转换为图分类问题 , 利用可解释

GNN 对推荐场景进行解释. 此外, 本文提出的可

视分析系统, 能够从实例级和组群级出发, 支持推

荐场景下的多粒度解释, 以更好地理解 GNN 的推

荐模式 ; 通过对比实验 , 验证了本文方法的可靠

性, 证明了系统的有效性. 

未来, 将继续扩大系统的延展性, 在更多的数

据集上进行探索 , 提供更灵活的交互方式支持深

入探索解释图模式 , 帮助分析人员更直观地理解

推荐结果, 增强推荐场景的可解释性. 同时, 期望

利用其他的可解释 GNN 对推荐场景进行解释, 特

别是在类级别上, 对推荐场景中的 GNN 进行解释, 

增强可理解性. 此外, 如何基于真实数据对可解释

模型结果进行改进训练集以外的客观验证 , 也是

未来将要进行的工作.  
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