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基于图注意力的神经协同过滤社会推荐算法
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摘　要　互联网技术的发展使得信息过载问题日趋严重,为了解决传统推荐技术的数据稀疏和冷启动问题,社会推荐逐渐成为

近年来的研究热点.图神经网络(GNNs)作为一种能够自然整合节点信息和拓扑结构的网络,为改进社会推荐提供了巨大的

潜力.但基于图神经网络的社会推荐还存在许多挑战,例如,如何从用户项目交互图和社交网络图中学习准确的用户和项目的

潜在因子表示;简单映射用户和项目的固有属性来获取嵌入,但用户项目交互的关键协作信号未被学习.为了学习更准确的潜

在因子表示,捕获关键的协作信号,提升推荐系统的性能,提出了基于图注意力的神经协同过滤社会推荐模型(AGNNＧSR).该

模型基于用户项目交互图和社交网络图,通过多头注意力机制多角度地学习用户和项目的潜在因子;此外,图神经网络利用高

阶连通性递归地在图上传播嵌入信息,显式编码协作信号,探索用户和项目之间的深层复杂的交互关系.最后,在３个真实数

据集上验证了 AGNNＧSR模型的有效性.
关键词:社会推荐;图神经网络;多头注意力;神经协同过滤
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NeuralCollaborativeFilteringforSocialRecommendationAlgorithmBasedonGraphAttention
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Abstract　ThedevelopmentofInternettechnologyhasmadetheproblemofinformationoverloadmoreandmoreserious．Inorder
tosolvetheproblemsofdatasparseandcoldstartoftraditionalrecommendationtechnology,socialrecommendationhasgradually
becomearesearchhotspotinrecentyears．Asanetwork,graphneuralnetworks(GNNs)cannaturallyintegratenodeinformation
andtopology,offergreatpotentialforimprovingsocialrecommendation．ButtherearestillmanychallengesforsocialrecommenＧ
dationbasedongraphneuralnetwork．Forexample,howtolearnaccuratelatentfactorrepresentationsofusersanditemsfrom
userＧiteminteractiongraphsandsocialnetworkgraphs;SimplymappingofinherentpropertiesofusersanditemstoobtainemＧ
beddings,butkeycollaborativesignalsofuserＧiteminteractionsarenotlearned．InordertolearnmoreaccuratelatentfactorrepＧ
resentations,capturekeycollaborativesignals,andimprovetheperformanceofrecommendersystems,agraphattentionＧbased
neuralcollaborativefilteringsocialrecommendationmodel(AGNNＧSR)isproposed．ThemodelisbasedonuserＧiteminteraction
graphsandsocialnetworkgraphs,andlearnslatentfactorsofusersanditemsfrommultipleperspectivesthroughamultiＧheadatＧ
tentionmechanism．Inaddition,graphneuralnetworksutilizehigherＧorderconnectivitytorecursivelypropagateembeddinginforＧ
mationonthegraph,explicitlyencodingcollaborativesignalingtoexploredeepandcomplexinteractionsbetweenusersand
items．Finally,theeffectivenessoftheAGNNＧSRmodelisverifiedonthreerealdatasets．
Keywords　Socialrecommendation,Graphneuralnetwork,MultiＧheadattention,Neuralcollaborativefiltering
　

１　引言

随着互联网与信息技术的快速发展,信息过载问题逐渐

变得严峻.推荐系统应运而生,其主要目的是根据用户的历

史交互数据为用户提供个性化的推荐服务,从而减少用户检

索过滤信息的成本.推荐建议一般是基于用户偏好、项目特

征、用户与项目的历史交互以及一些附加信息得出的,其核心

是分析用户的偏好模式以提出潜在目标.推荐系统模型主要

分为协同过滤、基于内容和混合推荐系统.其中,协同过滤

(CollaborativeFiltering,CF)[１]作为最成功的推荐技术之一,

结合不同时期的技术拥有许多变形研究[２Ｇ３],其核心数学问题

是矩阵分解.协同过滤在许多应用方面取得了效果,但仍存

在着数据稀疏和冷启动问题,这极大地限制了推荐系统性能

的提升[４].随着社交网络的兴起,人们引入用户的社交关系



作为辅助信息,基于用户会受到社交好友兴趣的影响这一事

实,从而有效地缓解了推荐系统存在的数据稀疏和冷启动问

题[５].

作为全球范围内的研究热点,社交推荐利用用户的社交

网络数据有效地解决了数据稀缺性问题,进而提高了推荐效

果.Ma等先后提出的SoRec[６],SoReg[７]等模型,均是基于概

率矩阵因子化的因子分析方法,通过同时使用用户的社交网

络信息和评级记录来解决数据稀疏和预测准确性差的问题,

同时也规范化了社会推荐矩阵因子化框架.之后,研究人员

基于矩阵因子法陆续提出了一系列的社会推荐系统变形研

究,如Jamali等的 SocialMF模型[８]、Guo等的 TrustSVD 模

型[９]以及 Yang等的 TrustMF模型[１０].其中,TrustSVD 模

型的推荐性能最好,该模型是基于SVD的,进一步将受信任

用户的显式和隐式反馈影响纳入对活跃用户的项目预测.最

近,图卷积网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)利用图

结构以及节点特征在图中的信息扩散过程进行建模,显示出

了良好的效果.越来越多的研究人员将目光集中在 GCN
上,试图通过引入 GCN,借用其优势来捕捉用户的偏好是如

何受到社交网络中社交扩散过程的影响,从而达到提升精度

和性能的目的.Wu等提出的 GCMC模型[１１]就是一种有效

的基于图卷积神经网络的社会推荐模型.一般来说,社交网

络中的用户不仅受到其朋友(一阶邻居)的影响,而且还受到

朋友的朋友(高阶邻居)的影响.为了捕捉高阶社会关系,Fan
等结合 GCMC和社交网络提出了 GraphRec模型[１２];Guo等

提出了一种基于深度图神经网络的社交推荐框架 GNNＧSoR
模型[１３];Luo等提出了 ASR 模型[１４],通过设计 RecＧconv图

网络层来提取社会因素;Song等[１５]则将重点放在社交网络

局部内隐影响和广播给用户的项目的全局内隐影响上,通过

分别对两种隐式影响进行建模,改进了最新的基于 GNN 的

社会推荐方法.上述方法通过堆叠多个 GNN 层获取高阶社

交关系,均取得了良好的实验结果.但是,堆叠过多的 GNN
层可能会受到过度平滑问题的影响,进而导致性能显著下降.

MHCN模型[１６]提出用超边缘对高阶社会关系进行建模,它
可以连接两个以上的节点,并以自然的方式对高阶关系进行

建模.HOSR模型[１７]使用 GCN 聚合邻居的信息,来捕获社

会图中的高阶关系.另外,一些研究[１８Ｇ１９]引入了更多的附加

信息,例如 TGRec模型[２０]将用户行为的时间信息引入社交

推荐中,以进一步加强社会推荐.
可学习的CF主要有两个关键部分:１)嵌入,将用户与项

目转换为矢量表示;２)交互建模,根据嵌入重构交互历史.但

是,现在大部分模型仅使用描述性信息(如ID和属性)构建嵌

入函数,例如矩阵分解(MatrixFactorization,MF)直接将用户

或项目ID 嵌入为向量,并对用户项目的交互进行内积建

模[２１].但由于上述方法的嵌入函数缺少对关键协作信号的

显式编码,而关键协作信号隐藏在用户项目交互中,以揭示用

户(或项目)之间的行为相似性.因此,当嵌入不足以捕获 CF
时,则必须依靠交互函数来弥补嵌入的不足.但做好这份工

作并非易事,在实际应用中,交互的规模很容易达到数百万甚

至更大,因此很难提取所需的协作信号.此时,可以通过探索

高阶交互信息,利用高阶连通性递归地在图上传播潜在特征信

息,产生更优的嵌入表示,从而应对协作信号提取这一挑战.

综上所述,本文提出了一个新模型:基于图注意力的神经

协同过滤社会推荐模型(AttentionGraphNeuralNetworkfor
SocialRecommendation,AGNNＧSR).该模型是基于用户项

目交互图和社交网络图两个不同的图,分别从中学习建模用

户的潜在因子表示和项目的潜在因子表示.其中,用户不仅

受到具有评分的连接项目的影响,还受到了与其有关联的其

他用户偏好的影响.而为了从多角度融合用户的特征信息,
这里引入了多头注意力机制,在每个图上传递消息,从用户项

目交互图学习项目潜在因子表示,最终的用户潜在因子表示

则通过合并两个图的嵌入向量得到.最后,将用户和项目的

潜在因子输入神经协同过滤推荐模块中,在图神经网络上利用

图的高阶连通性递归地传播嵌入信息,细化节点的嵌入表示,

捕获用户和项目之间的深层复杂交互,从而进行预测推荐.

２　相关工作

２．１　社会推荐

Web２．０时代,随着 Facebook,Twitter等在线社交网络

的快速发展,传统推荐系统整合用户的社交信息来提高推荐

精度的相关研究也越来越多,一些经典研究的实验结果[２２Ｇ２３]

也证明了用户的行为偏好受到与其相关联的其他用户的影

响.由于社会推荐系统考虑的用户行为偏好受到的社会影响

对学习用户表示很有帮助,使得推荐领域的研究更多地从社

会特性出发,达到提升推荐准确性的效果.协同过滤广泛用

于构建推荐系统,现有的大多数社会推荐系统都基于协同过

滤技术[２４Ｇ２５].其中,图的结构特性能最直观、最自然地描述社

交网络类的数据,因此现阶段基于图神经网络模型的社交推

荐方法被广泛研究.社交网络中的用户和项目被表示为图上

的一个个不同的节点,用户间的社交程度以及用户与项目之

间的交互使用加权边来表示.而推荐系统的主要目的就是从

用户和项目的评分图和用户社交图分别获得用户和项目的特

征表示,来进行相应的推荐.TidalTrust模型[２６Ｇ２７]中,用户对

某个项目的喜好值是用户熟悉的所有用户的平均值,该方法

是基于信任加权平均值的基准策略.MoleTrust模型[２８]是基

于 TidalTrust模型进行改进的,MoleTrust模型的最大路径

阈值是预先设置的,整个搜索过程是静态的.此外,不同于

TidalTrust模型的加权平均法,MoleTrust模型在预测评分时

使用了协同过滤技术.与经典的协同过滤推荐相比,MoleＧ
Trust模型对冷启动用户具有更好的预测效果.常见的基于

模型的CF技术是矩阵分解.矩阵分解技术可以将用户项目

得分矩阵分解为两个或多个低维矩阵项,实现维度的规范化,
并利用低维空间中的数据研究高维数据的属性.在社会化推

荐系统中,矩阵分解方法分为两类.１)基于矩阵分解的因子

学习模型,该模型的目标是将用户项目评分矩阵分解为用户

因子矩阵和项目因子矩阵的乘法形式.其优点是能够集成用

户和项目的多个社会学属性,并缓解数据稀疏和冷启动问题;

其缺点是需要研究的参数较多,推荐效果仅限于历史数据.

２)社交化矩阵分解模型,在社交推荐系统中,矩阵分解方法关

注用户的社交网络信息对用户潜在特征向量的影响.社会化

矩阵分解将用户的各种社会网络的信息集成到矩阵的最优分

解过程中,以提取更好的潜在特征向量[２９].社交化矩阵分解

很大程度上缓解了数据稀疏和用户冷启动问题,并且可以
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自动生成推荐结果,这是该方法的优势;但社会化矩阵分解也

有缺点,该技术存在项目冷启动问题,推荐效果差.

２．２　图神经网络

图表示学习是近年来的一个研究热点,其主要目的是学

习节点在图结构数据上的准确嵌入.GraphSAGE[３０]将图卷

积网络扩展到归纳学习任务,并推广了未知节点.图形注意

网络(GAT)[３１]将注意机制纳入消息传递步骤,并根据自我注

意策略计算每个节点的表示.越来越多的研究者利用图表示

学习的优势来提高推荐系统的性能.GCMC[３２]将矩阵完成

视为图形上的连接预测问题,并使用图形自动编码器将交互

数据与边信息相结合.GraphRec提供了一种原则性的方法

来联合捕获用户项目图中的意见交互,并将注意机制引入模

型中.

３　AGNNＧSR模型

本节将介绍本文提出的 AGNNＧSR模型的整体框架,以

及模型各个组件部分的实现原理,最后讨论了如何学习模型

参数.

３．１　模型框架

AGNNＧSR模型的整体框架如图１所示.该模型由用户

建模、项目建模和评级预测３部分组成.第一部分是用户建

模,其目的是学习获取用户的潜在因子表示.不同于传统的

推荐算法,社会推荐模型相比传统推荐方法新增了用户的社

交网络图,即包括用户项目交互图和社交网络图两个不同的

图,让算法能从更多不同的角度去多方位地学习用户潜在因

子.第二部分是项目建模,这里引入了用户聚合,即在项目建

模中汇总用户的意见,目的是从用户项目交互图中学习项目

相关的潜在因子表示.第三部分则是评级预测,通过前两部

分建模学习得到的用户和项目潜在因子来进行预测训练,学
习模型参数.接下来将详细说明每一个模型组件.

图１　AGNNＧSR的整体框架

Fig．１　ArchitectureofAGNNＧSR

３．２　潜在因子学习

３．２．１用户潜在因子

用户建模旨在了解用户的潜在因子表示hi.为了将用户

项目交互图和社交网络图更有效地结合起来,这里使用两种

聚合来分别学习两个图上的嵌入向量表示.一个为项目聚

合,是从用户项目交互图中学习项目空间的用户潜在因素,记
为hU

i ,计算过程如式(１)所示;另一个为社交聚合,是从用户

社交图中学习社会空间的用户潜在因素,记为hS
i ,计算过程如

式(２)所示.最后将这两个用户潜在因素利用多层感知器

(MultiＧLayerPerception,MLP)进行如式(３)所示的整合计

算,得到最终的用户潜在因子表示hi.数学上相关的聚合函

数表示如下:

hU
i ＝∏

K

k＝１
σ(∑

j∈C(i)
αk

ijWk
uqjr) (１)

hS
i ＝∏

K

k＝１
σ(∑

o∈N(i)
αk

ioWk
suo) (２)

hi＝gus(hU
i 􀱇hS

i) (３)
其中,用户对项目的评分或评级r表达了相应的偏好.为了

更准确地建模用户潜在因子,将每个意见r表示为更加稠密

的向量表示er∈Rd,d为嵌入向量的长度,将初始项目嵌入向

量vj和评级er通过多层感知器(MLP)结合,计算可得:

qjr＝gu(vj􀱇er) (４)
图２给出了结合多头注意力与自注意力机制的网络聚合

过程.在实验中用两层的多头注意力神经网络来参数化αij,
归一化定义如下:

αij＝softmax(eij)＝ exp(eij)
∑

k∈C(i)
exp(eik) (５)

eij＝WT
２ 􀅰σ(W１􀅰(Wuui􀱇Wuqjr)＋b１)＋b２ (６)

其中,αij表示交互空间C(i)内用户与不同项目交互时的注意

权重;eij为注意力系数,体现了qjr对用户产生的影响的重要程

度,这里使用的是自我关注(SelfＧAttention)方法.Wu∈Rd＇×d

表示线性变换,其中d′为输出向量的长度.

(a)userlatentvector

(b)itemlatentvector

图２　用户和项目潜在因子

Fig．２　User&itemlatentfactor

３．２．２　项目潜在因子

图２中,在项目建模部分,将从用户项目交互图中学习获

取项目潜在因子表示hj,整个过程类似于项目空间中学习用

户潜在因子的方法.将与项目产生交互的用户ui定义为空间

B(j),用户聚合过程如下:

hj＝∏
K

k＝１
σ(∑

i∈B(j)
αk

ijWk
vpir) (７)

pir＝gu(ui􀱇er) (８)

αij＝softmax(eij)＝ exp(eij)
∑

t∈B(j)
exp(etj) (９)
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eij＝WT
４ 􀅰σ(W３􀅰(Wvvj􀱇Wvpir)＋b３)＋b４ (１０)

经过以上模块组件,现已获得最终的用户潜在因子和项

目潜在因子,接下来将介绍评级预测模块.

３．３　神经协同过滤推荐

受到现有神经协同过滤方法的启发,本文设计了一种嵌

入传播层,在嵌入空间构建信息流,通过注入高阶信息,堆叠

多个嵌入传播层,以高阶连接捕获协作信号.这样可以更有

效且准确地对用户与项目间的内部交互行为进行建模,生成

更优的嵌入表示,从而提高预测精度.整个网络的结构如图

３所示,主要分为输入层、嵌入传播层、预测层３部分.

图３　神经协同过滤推荐

Fig．３　Neuralcollaborativefilteringrecommendation

３．３．１　输入层

将之前学习得到的用户潜在因子和项目潜在因子作为初

始值,输入模块中.

３．３．２　嵌入传播层

嵌入传播层是该模块的核心部分,以 GNN 构建消息传

递架构,捕获CF信号,并优化用户和项目的嵌入表示.一般

来说,与用户交互的项目提供了用户偏好的直接证据;同理可

得,对某个项目进行评分或评级的用户可以被视为该项目的

特征,并用于度量项目间的协作相似性.在此基础上,定义消

息传递和消息聚合两个操作在连接的用户和项目之间执行嵌

入传播.
(１)消息传递

对于连接的用户和项目,有如下定义:

m(l)
u←v＝ １

|Nu||Nv|
􀅰(W(l)

１ h(l－１)
j W(l)

２ (h(l－１)
j ☉h(l－１)

i )

(１１)

m(l)
u←u＝W(l)

１ h(l－１)
i (１２)

其中,l是嵌入传播层的层数,m(l)
u←v,m(l)

u←u 表示消息的传递

(u←u表示用户到用户,u←v表示项目到用户);W(l)
１ ,W(l)

２ 是

提取传播有用信息的可训练权重矩阵; １
|Nu||Nv|

为图的拉

普拉斯范数,可看作一个折扣因子,传播的消息应随路径长度

的增加而衰减;Nu和Nv表示用户u 和项目v 的第一邻居,反
映了历史项目对用户偏好的贡献程度.与传统图卷积网络只

考虑项目hj的贡献不同,这里还将用户hi和项目hj之间的交

互协作编码通过消息进行传递.
(２)消息聚合

在这一阶段,聚集用户u邻域传播的消息,以改进用户u
的嵌入表示.聚合函数的定义如下:

h(l)
i ＝LeakyReLU(m(l)

u←u＋ ∑
v∈Nu

m(l)
u←v) (１３)

其中,LeakyReLU[３３]的激活功能允许消息对正信号和负信号

进行编码.通过叠加更多的嵌入传播层来探索高阶连通性信

息,将获取得到的编码协作信号用于计算用户对项目的预测

评分至关重要.

３．３．３　预测层

在经过l层嵌入传播之后,获得了用户u的多个表示,即
{h１

i,􀆺,hl
i},代表了每一层不同连接传播的信息,对用户的偏

好影响程度也不尽相同.对项目也进行上述类似的操作.将

每一层的嵌入向量连接起来,构成用户和项目的最终嵌入

表示.

h∗
i ＝h(０)

i ‖􀆺‖h(l)
i

h∗
j ＝h(０)

j ‖􀆺‖h(l)
j

(１４)

最后,计算内积得到预测评级:

r∧ij＝h∗T
i h∗

j (１５)

３．４　模型训练

为了估计 AGNNＧSR模型参数,同时考虑到模型训练更

多的是关注推荐系统中的评级预测任务,合理选取了较为通

用的目标函数:

Loss＝ １
|Ο| ∑

(i,j)∈Ο
(r

∧
ij－rij)２ (１６)

其中,rij是用户i在项目j上的真实评级,r∧ij是模型聚合学习

到的预测评级.

４　实验

４．１实验设置

４．１．１　数据集

本文选择了３个具有代表性的公共数据集:Ciao,EpiＧ
nions和FilmTrust.这３个数据集分别来自不同的社交网

络,且都包含了用户与项目的交互信息和用户的社交好友信

息.其中,Ciao 与 Epinions的 评 级 范 围 是 {１,２,３,４,５},

FilmTrust的评级范围是{０．５,１．０,１．５,２．０,２．５,３．０,３．５,

４．０};根据不同的评级嵌入向量来随机初始化意见嵌入.这

３个数据集的统计数据如表１所列.

表１　Ciao,Epinions和FilmTrust数据集统计

Table１　StatisticsofCiao,EpinionsandFilmTrustdatasets

Dataset Ciao Epinions FilmTrust

＃ ofUsers ７３１７ ４０１６３ １５０８

＃ ofItems １０４９７５ １３９７３８ ２０７１

＃ ofRatings ２８３３１９ ６６４８２４ ３５４９７

＃ofDensity(Ratings)/％ ０．０３６８ ０．０１１８ １．１４００

＃ ofSocialConnections １１１７８１ ４８７１８３ １８５３

＃ ofDensity(Social
Relations)/％

０．２０８７ ０．０２９０ ０．４２００

４．１．２　评价指标

选择平均绝对误差(MAE)和均方根误差(RMSE)这两

个经典指标来对模型进行性能评估.

MAE＝ １
|Τ| ∑

(u,v)∈Τ
|r

∧
ij－rij| (１７)

RMSE＝ １
|T| ∑

(u,v)∈Τ
(r∧ij－rij)２ (１８)

其中,MAE和 RMSE的值越小,表示模型的推荐预测准确率
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越高;且 MAE或 RMSE数值上的微小改变也可能会对前几

条建议的质量产生重大影响.

４．１．３　参数相关

将数据集按照训练集、验证集、测试集进行划分,分别对

比了训练集为６０％、验证集为２０％、测试集为２０％和训练集

为８０％、验证集为１０％、测试集为１０％两种不同情况下的模

型性能,根据效果最终选择使用８０％作为训练集来学习模型

参数.对于训练批次大小,在[３２,６４,１２８,５１２]范围内进行实

验.嵌入大小在范围[８,１６,３２,６４,１２８,２５６]内进行选择.经

过实际结果的对比,最后将训练批次大小设置为１２８,将嵌入

大小设置为６４.此外,将学习率设定为０．００１;激活函数为

ReLU.对于整个神经网络,采用高斯分布随机初始化模型参

数,其中的平均值和标准偏差分别为０和０．１;对于模型中使

用到的多层感知器(MultiＧLayerPerception,MLP)均使用隐

藏层.在Pytorch２基础上来具体实现本文模型.

４．１．４　Baselines
为了更好地体现本文模型的优势以及更客观地进行性能

评估,选取了若干传统社会推荐模型和基于深度神经网络的

推荐模型,分别在上述３个数据集上进行实验,将实验结果与

AGNNＧSR模型进行对比.其中,选择的 Baselines模型的参

数保留了其在文献[９]中的设定,以获得模型的最佳性能.下

面将对每个模型进行相应的介绍.

(１)PMF[３４].PMF是现代推荐系统的基础算法之一,采

用低维向量模型,提出了著名的概率矩阵分解的方法来解决

传统协同过滤的限制.概率矩阵分解的思想仅使用与用户相

关的评分系数,将用户的偏好建模成一个一系列向量的线性

组合.

(２)SoReg.SoReg利用社会正则化条件约束矩阵分解目

标函数,应用于解决信任感知的推荐问题.

(３)NeuMF[３５].NeuMF是一个神经协同过滤的矩阵分

解框架,解决了内积不足以捕捉到用户交互数据中复杂结构

信息的问题,可以探索用户与没有社会关系信息的项目之间

的深层次和内部交互作用.

(４)SocialMF.SocailMF是一种基于信任传播的模型,

通过矩阵分解来学习用户和项目的潜在特征向量,其中每个

用户的特征向量依赖于其在社交网络中的直接邻居的特征向

量,SocailMF的优势就在于考虑了推荐系统的信任信息和信

任信息在矩阵分解模型中的传播.

(５)TrustMF.TrustMF采用矩阵分解技术,对信任网络

进行分解,将用户和项目映射到相同的低维潜在特征空间,生

成信任者和受托者模型,分别具有不同的含义.

(６)SoRec.SoRec作为一种新的社会推荐框架,采用概

率矩阵分解法将用户的项目评分矩阵与用户的社交网络相结

合.模型的中心思想是基于概率矩阵分解 PMF的因子分

析,学习低阶用户潜在特征空间和项目潜在特征空间,提出了

社会化建议.

(７)GraphRec.GraphRec创建了一个基于图神经网络的

社会推荐模型,提供了一种原则性的方法来联合捕获用户项

目图中的交互和意见.同时,该模型也通过加入注意力机制

来考虑社会关系的异质性优势,从而区分关系优势.

４．２　实验结果与分析

４．２．１　结果对比

表２－表４列出了 AGNNＧSR模型与baselines在 Ciao,

Epinions,FilmTrust这３个数据集上的推荐性能对比.

表２　Ciao上的性能对比

Table２　PerformancecomparisononCiao

Metric MAE RMSE

Algorithms

PMF ０．９０５７ １．１３０２
SoReg ０．８７０２ １．０９３５
NeuMF ０．８２７２ １．０７３９

SocialMF ０．８３１４ １．０６５１
TrustMF ０．７９５０ １．０５８６
SoRec ０．８６３３ １．０７１１

GraphRec ０．７４３２ １．００１７
AGNNＧSR ０．７３０１ ０．９９３７

Improve １．７９％ ０．４７％

表３　Epinions上的性能对比

Table３　PerformancecomparisononEpinions

Metric MAE RMSE

Algorithms

PMF １．００９９ １．２２１７
SoReg ０．９２０１ １．１８３５
NeuMF ０．９１４７ １．１４４２

SocialMF ０．８９５２ １．１４７９
TrustMF ０．８５７６ １．１４０２
SoRec ０．８９９６ １．１５２１

GraphRec ０．８１６９ １．０７９１
AGNNＧSR ０．７８７１ １．０５４７

Improve ３．７８％ ２．３１％

表４　FilmTrust上的性能对比

Table４　PerformancecomparisononFilmTrust

Metric MAE RMSE

Algorithms

PMF ０．７９９５ ０．９７３０
SoReg ０．６７８８ ０．８９３３
NeuMF ０．６６４１ ０．８５４７

SocialMF ０．６５０３ ０．８４７３
TrustMF ０．７９５０ ０．８２１１
SoRec ０．６４１７ ０．８１０９

GraphRec ０．６２９４ ０．７９９４
AGNNＧSR ０．５９７５ ０．７７４２

Improve ５．３４％ ３．２５％

从实验结果可以看出,PMF由于是传统的简单矩阵分解

模型,仅仅使用了用户对项目的评级这一数据,没有考虑社交

信息,因此在数据集上的表现最差.而 NeuMF虽然也不包

含社交关系数据,但因为该模型引入了深度神经网络,利用神

经网络在推荐模型中的优势,相比传统的矩阵分解,更好地模

拟了用户与项目之间的交互,因此比 PMF等传统模型有更

好的表现,更好地说明了深度神经网络对提高推荐模型准确

度的必要性.SoReg,SocialMF,TrustMF,SoRec等模型融合

了用户对项目的评级信息和用户的社交网络,进一步获取了

更全面的用户和项目的向量表示,因此这些模型都比传统的

PMF拥有更好的推荐效果.而 GraphRec模型在图神经网络

的基础上得到了更进一步的优化,相比其他baselines,它拥有

最佳的实验结果.GraphRec利用图神经网络学习更加准确

的节点嵌入表示,而图数据结构的天然优势,又使得用户项目

交互信息和社交网络信息能在图上更好地传播.同时,结合
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注意力机制的图神经网络可以很好地区分不同强度的社交关

系对用户产生的不同程度的影响与贡献.实验结果表明,本
文的 AGNNＧSR 模型在所有实验中表现最好.与 baselines
中效果最好的 GraphRec相比,AGNNＧSR 改进了注意力机

制,在自注意力的基础上利用多头注意力机制从更多不同的

角度进行信息聚合,获取更加准确的用户与项目潜在因子表

示;其次,模型中的嵌入传播层提取用户与项目交互的协作信

号,注入高阶交互信息,以产生更优的嵌入表示.接下来将对

模型进行更加深入的研究分析,以更好地了解不同组件对模

型提升做出的贡献.

４．２．２　模型分析

(１)多头注意力机制的影响

现有的研究[３６]将多头注意力机制应用于图神经网络,并
取得了优异的实验结果.自然而然,尝试将该机制引入社会推

荐中,从多个角度去学习节点嵌入.为了进一步评估多头注意

力机制对模型性能的影响,将 AGNNＧSR 与 GNNＧSR,GNNＧ
SRＧα两种模型变体进行实验对比.变体模型的定义如下.

GNNＧSR:不使用任何注意力机制,直接利用基于均值的

聚合函数来建模,以获取用户和项目潜在因子,模型效果很大

程度上受限于均值聚合器.

GNNＧSRＧα:使用普通的自注意力机制,通过调整注意力

系数来了解用户和项目的特征表示.

使用不同注意力机制的模型的实验结果如图４所示.从

图中可以看出,完全不使用注意力机制的模型的推荐精度明

显下降,这证明了在社交网络中,不同的社交好友对用户产生

的影响是不尽相同的,因此区分具有异质优势的社交关系非

常重要.同时,实验结果也表明,相比普通注意力机制为邻居

节点分配系数,多头注意力机制是在自注意力机制的基础上,

为了稳定自注意力的学习过程,并行执行了k个相互独立的

注意力机制计算,然后将它们的特征向量连接起来,得到最终

的潜在特征向量表示的过程.多头注意力机制能多角度地学

习更准确的、更高层次的用户和项目潜在因子,进而获取更优

的推荐效果.

(a)MAE

(b)RMSE

图４　注意力机制对数据集的影响

Fig．４　Effectofattentionmechanismsondatasets

在多头注意力机制中,注意头的数量k是一个十分重要

的参数,它对模型的性能有着至关重要的影响.因此对比了

不同数量的注意力头下的模型效果,分析了参数k对模型的

影响.实验结果如图５所示.

(a)MAE

(b)RMSE

图５　注意力头个数k对数据集的影响

Fig．５　Effectofthenumberofattentionheadondatasets

从图５可以看出,由于不同数量的头部具有不同的注意

层维度,因此当注意力头从１增加到４时,推荐精度逐步提

高,但注意力头部个数从４继续增加时,模型性能反而下降

了.因此,注意力头个数为４时能很好地平衡性能与复杂度,
需要在注意头的数量和注意层的维度之间找到一个平衡点,
以使模型的推荐性能达到最佳.

(２)神经协同过滤模块[３７]的影响

为了探索神经协同过滤模块对 AGNNＧSR 模型的重要

性,本文设计了变体 AGNNＧSRＧIP模型,与 AGNNＧSR 模型

进行实验对比.AGNNＧSRＧIP对用户和项目的潜在因子应用

经典内积方法进行评级预测,替换 AGNNＧSR模型中的神经

协同过滤推荐模块,内积是推荐系统中矩阵分解的经典方法.
实验结果如图６所示.

(a)MAE

(b)RMSE

图６　神经协同过滤对数据集的影响

Fig．６　Effectofneuralcollaborativefilteringondatasets
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从图６可以看出,使用经典内积的 AGNNＧSRＧIP模型的

表现远不如神经协同过滤模型 AGNNＧSR,这很好地说明了

基于深度神经网络的协同过滤技术对推荐系统的重要性.神

经协同过滤能有效地捕获用户和项目间的深层交互,使得推

荐模型有更好的效果.
(３)嵌入传播层层数的影响

为了探究模型从多个嵌入传播层中获益的程度大小,通
过调整传播层层数来进行实验对比,层数范围为１~４,实验

结果如表５所列.从中可以得出,当逐步增加传播层层数

时,模型能有效地学习获取用户和项目的协作信号以及用

户间的相似度,推荐精度逐步提升;但是当继续叠加嵌入

层数时,模型在数据集 FilmTrust上会出现过拟合,可以推

测这是由于过深的网络结构给学习带来了意外的噪声;同
时,综合其他两个数据集的结果,传播层层数为３时足以

捕获协作信号,盲目地增加传播层层数并不会给模型带来

明显的提升.

表５　嵌入传播层层数的影响

Table５　Effectofdifferentembeddingpropagationlayers

Layers
Ciao

MAE RMSE
Epinions

MAE RMSE
FilmTrust

MAE RMSE
１ ０．７３３０ ０．９９６８ ０．７８８９ １．０５６３ ０．５９９４ ０．７７６６
２ ０．７３２６ ０．９９４２ ０．７８８５ １．０５５９ ０．５９８０ ０．７７５８
３ ０．７３０１ ０．９９３７ ０．７８７１ １．０５４７ ０．５９７５ ０．７７４２
４ ０．７２９９ ０．９９３６ ０．７８７０ １．０５４５ ０．５９８３ ０．７７５１

结束语　本文提出的 AGNNＧSR模型分别从用户项目交

互图和社交图两个图上,利用多头注意力机制,多方位多角度

地学习更为准确的用户和项目的潜在向量;同时设计神经协

同过滤推荐模块来编码用户和项目间的关键协作信号.在３
个真实数据集上进行实验对比,实验结果证明了本文 AGNNＧ

SR模型的有效性,能有效提高推荐质量.通过对模型参数的

进一步分析,探索多头注意力机制和嵌入传播层相关参数的

贡献.

未来,将深入探索用户和项目交互行为发生的时间以及

用户与社交好友产生关系的时间对推荐的影响,通过建模时

间信息有效地提升社交推荐系统的性能.
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