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融合图卷积注意力机制的协同过滤推荐方法

朱金侠，孟祥福，邢长征，张霄雁
（辽宁工程技术大学 电子与信息工程学院, 辽宁 葫芦岛 125105）

摘    要：图卷积神经网络 (graph convolutional neural network ,GCN) 因其强大的建模能力引起了广泛关注,在商品

推荐中，现有的图卷积协同过滤技术忽略了邻居节点在传播聚合过程中的重要性，使得用户和商品的嵌入向量

表达不够合理。为了解决这一问题，本文提出一种融合图卷积注意力机制的协同过滤推荐模型。首先通过图

嵌入技术将用户−项目的交互信息映射到低维稠密的向量空间；其次通过堆叠多层的图卷积网络学习用户与项

目间的高阶交互信息；同时融合注意力机制为邻居节点自适应地分配权重，不仅可以捕获更具代表性的邻居影

响，还使得在聚合邻居节点的特征信息时，仅依赖于节点之间的特征表达，使其独立于图结构，提高了模型的

泛化能力；最后设计了分层聚合函数，将图卷积层学习到的多个嵌入向量加权聚合，使用内积函数得到用户−
项目之间的关联分数。在 3 个真实数据上进行的泛化实验，实验结果验证了该方法的有效性。
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Collaborative filtering recommendation approach fused with
graph convolutional attention mechanism

ZHU Jinxia，MENG Xiangfu，XING Changzheng，ZHANG Xiaoyan
(School of Electronics and Information Engineering, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China)

Abstract: The graph convolutional neural network (GCN) has attracted extensive attention due to its powerful model-
ing  capabilities.  In  item recommendation,  existing  graph  convolution  collaborative  filtering  techniques  ignore  the  im-
portance of neighbor nodes in the propagation aggregation process, making the embedding vector representation of user
and item unreasonable. Therefore, this paper proposes a collaborative filtering recommendation model fused with graph
convolutional attention to address this problem. First, user-item interaction information was mapped to a low-dimension-
al,  dense vector  space using graph embedding techniques.  Further,  the  high-order  interaction information between the
user and the item was learned using stacking multiple layers of GCN. The model also fused attention mechanisms to ad-
aptively assign weights to neighbor nodes, thereby capturing the influence of highly representative neighbors. Simultan-
eously,  the  model  could  rely  only  on  feature  expressions  between  nodes  when  aggregating  feature  information  from
neighboring nodes, increasing the independence of the graph structure and improving the generalization capability of the
model. Finally, a hierarchical aggregation function that aggregated multiple embedding vectors, which was learned from
the graph convolution layer by weighting, was designed, and the inner product function was used to obtain the associ-
ation score between the user and the item. Results of the extensive experiments conducted on three real  datasets have
demonstrated the effectiveness of the proposed approach.
Keywords: graph embedding technology; graph convolutional network; attention mechanism; collaborative filtering;
user preference; collaborative filtering; high-order interaction; neighbor aggregation
 

大数据时代下，为了缓解信息过载问题，推荐

系统被广泛应用于个性化信息过滤。协同过滤

(collaborative filtering, CF) 是应用最广泛的推荐算

法，核心思想是从兴趣相似的用户中预测用户偏
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好。早期的协同过滤推荐模型 [1-2] 直接使用用户

和项目 ID 作为嵌入向量，嵌入函数缺乏对用户与

项目间交互信息的明确编码，导致所学习的嵌入

表达具有局限性，不足以产生令人满意的 CF 嵌

入。随后，SequentialMF 模型 [3] 将更多的邻居信

息整合到嵌入过程，提高了嵌入质量，但模型受

线性乘积的影响，无法有效地捕捉交互数据中的

非线性结构。广义矩阵分解模型[4] 在浅层结构引

入的神经网络赋予模型具有学习非线性交互的能

力，使得它可以捕获用户与项目间的二阶交互关

系，但却无法捕获包含更多信息的高阶交互，导

致模型性能受限。

图卷积神经网络是一种针对图结构数据的深

度学习模型[5]，具有更抽象的学习能力，其强大的

表征能力，可以捕获包含许多丰富信息且更为抽

象的高阶关系。通过多次迭代图卷积层还可以学

习嵌入表征的全局结构，挖掘海量数据中深层次

的属性特征，建模用户与项目之间的高阶交互的

非线性关系。PinSage[6]、NGCF[7] 和 LightGCN[8]

等均为典型的图卷积协同过滤技术。但是，它们

聚合邻居节点的方式依赖于图结构，局限了模型

的泛化能力，并且为所有邻居统一分配固定的权

重，不能区分邻居信息的重要性。另外，数据稀

疏性对模型的推荐效果也会产生一定的消极影响。

为了解决上述提到的问题，本文提出一种融

合图卷积注意力机制的协同过滤推荐模型，利用

图嵌入技术将初始的用户和项目信息嵌入到低维

稠密的向量空间，缓解了数据稀疏性对模型性能

的消极影响，通过构建用户−项目交互图使得嵌

入函数可以显式地学习用户与项目间的交互信

息，以产生令人满意的 CF 嵌入；其次利用用户−
项目交互图的拓扑结构来建模用户与项目间的高

阶交互信息，通过堆叠多层图卷积网络以递归的

方式学习此类高阶关系，以此揭示用户与项目之

间的耦合关系；此外融合注意力机制聚合邻居节

点信息，根据邻居节点的贡献值为其动态分配权

重，捕获更具代表性的邻居影响，提高推荐结果

的可解释性，而且这种聚合方式仅依赖于节点之

间的特征表达，独立于图结构，可以提高模型的

泛化能力；并设计了分层聚合函数，将图卷积层

学习到的多个嵌入向量加权聚合，学习每一层嵌

入向量对最终嵌入向量的影响；最后使用内积函

数得到用户−项目之间的关联分数。 

1   相关工作

基于协同过滤的推荐算法。矩阵分解[9] 是经

典的协同过滤方法，它将用户/项目表示在潜在向

量的低维空间，通过用户/项目的潜在向量的内积

来预测用户对项目的评分。随着深度学习的发

展，基于深度学习的推荐模型可以更好地增强模

型的表达能力。它将用户 /项目信息经神经网络

的表征学习，得到更具代表的用户/项目表达。文

献 [10] 和文献 [11] 是经典的基于深度学习的协同

过滤推荐模型。

基于图嵌入的推荐算法。图嵌入的基本思想

是使用降维技术将节点的高维信息映射到低维稠

密的向量空间，以此完成聚类 [12] 和分类 [13] 等任

务。最初的嵌入方式使用随机游走 [14] 来映射向

量的低维嵌入，但是随机游走每一步生成所有项

目的排名分数，导致了效率低下问题。随后研究

者开始利用网络嵌入模型 [15-16] 来缓解这一限制。

文献 [15] 提出了异构偏好嵌入模型，将用户偏好

和查询意图编码到低维向量空间中，通过相似度

计算来生成推荐列表。Hop-Rec[16] 将矩阵分解和

基于图的学习模型融合在一起，通过将观察到的

用户−项目的直接交互因子化来获取用户偏好，

从用户−项目交互图中随机游走来提取间接偏好。

基于图卷积神经网络的推荐算法。图卷积网

络已经在多种领域取得了成功，最近的研究趋势

是将卷积推广到不满足平移不变性的图结构数据

中，使用卷积算子学习图结构数据。GraphSage[17]

是一个通用的图卷积推荐框架，利用一个广义聚

合函数从节点的局部邻域采样并聚集特征来生成

嵌入向量，使得图卷积网络在推荐领域取得了进

一步成功。文献 [18] 通过将用户−项目的交互数

据转换为 3 个异构图来学习异构图之间的共享特

征表示，利用图卷积技术来聚集邻居的特征，保

持了图数据的局部性质。

基于注意力机制的推荐算法。图注意力网

络 (graph attention network, GAT)[19] 不仅可以过滤

输入数据中的噪声数据，还可以加强某些代表性

数据的权重，因此在推荐系统中应用注意力机制

逐渐成为推荐新技术。文献 [20] 提出一种基于自

注意力机制的属性异构信息网络嵌入的商品推荐

模型，模型通过属性异构信息网络嵌入学习用户

与项目的低维嵌入表示，利用自注意力机制考虑

不同的属性信息对推荐结果有不同程度的影响，

克服了传统属性异构信息网络嵌入推荐模型的局

限性。文献 [21] 是一种基于双层注意力机制的推

荐模型，通过引入局部注意力和相互注意力学习

用户与评论之间所存在的潜在相关性，提高了推

荐结果的可解释性。 
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2   问题定义与解决方案
 

2.1    问题定义

定义 1　用户集与项目集：用 U={u1, u2, … ,
uM}表示用户集，I={i1, i2, … , iN}表示项目集，其

中，M为用户数量，N为项目数量。

定义 2　用户−项目交互图：令 Gui={U∪I ,
Eui}表示用户−项目交互图，其中 U和 I为顶点集

合， |U|和 |I|分别表示用户与项目的数量，Eui 为用

户与项目之间边的集合。 

2.2    解决方案

本文的总体解决方案的流程图如图 1。
 

 

用户与项目的交互数据

用户与项目交互图

用户嵌入向量

嵌入层

融合注意力机制的嵌入传播层 (l=3)

预测层

项目嵌入向量

多个用户嵌入向量 多个项目嵌入向量

分层聚合函数

低维稠密的用户嵌入向量 低维稠密的项目嵌入向量

数据预处理

最终的推荐结果 
图 1    模型流程

Fig. 1    Model flow
 
 

模型流程共分 3 步。

1）构建模型的嵌入层。首先将用户与项目的

原始交互数据，以 one-hot 编码的方式将其转换为

数据；其次根据用户与项目间的交互记录构造用

户−项目交互图；最后利用图嵌入技术将用户与

项目信息嵌入到低维稠密的向量空间。

2）构建融合注意力机制的嵌入传播层。将嵌

入层得到的低维稠密向量送入嵌入传播层，通过

堆叠多层图卷积网络在嵌入空间构建信息交互

流，强化用户与项目间的传播嵌入；融合注意力

机制根据邻居节点的贡献值为其动态的分配权重。

3）构建预测层。经嵌入传播层学习将得到多

个用户和项目的嵌入向量，将其送入分层聚合函

数得到最终的嵌入向量表达；最后采用内积交互

函数，得到最终的推荐结果。

本文设计的融合图卷积注意力机制的协同过

滤模型，框架如图 2，主要由 3 个模块组成：1）嵌
入层、初始化用户和项目的嵌入向量；2）融合注

意力机制的嵌入传播层，通过图卷积技术细化用

户与项目间的高阶交互信息，融合注意力机制学

习邻居节点在传播聚合过程中的重要性；3）预测

层，采用内积交互函数，得到用户与项目之间的

关联分数。 

2.2.1   嵌入层

模型在嵌入层通过在用户−项目交互图上传

播嵌入来强化嵌入向量的潜在特征。根据嵌入模

型 [22-23]，一个用户 u（或项目 i）的嵌入向量可表示

为 cu∈Rd(ci∈Rd)，其中 d 表示嵌入维度，那么由

用户和项目嵌入向量组成的参数矩阵作为初始嵌

入向量查找表，如下式：
Em = [eu1 eu2 · · · euM

ei1 ei2 · · · eiN
] (1)

式中：M表示用户数量，N为项目数量。嵌入查找

表作为用户嵌入和项目嵌入的初始状态，以端到

端的方式进行传递和优化。 

2.2.2   融合注意力机制的嵌入传播层

本文设计了融合注意力机制的嵌入传播层，

通过学习用户−项目交互图的拓扑结构来构建用

户与项目间的高阶交互信息，图 3 给出了用户−项
目交互图。

图 3 (a) 为用户−项目交互图，图 3 (b) 为目标

用户 u1 的高阶交互关系图（即交互图的拓扑结

构）。u1 的高阶交互是指从路径长度 L>1 的任何

节点到达目标节点 u1 的路径，此类高阶交互承载

着 u1 更为丰富的交互信号。例如，路径 u1←i3←u3

和 u1←i3/i6←u4 表示 u1 与 u3 和 u4 之间具有行为

相似性，但 u1 与 u4 之间有两次交互，由此可以推

断 u1 与 u4 具有更高的亲密度，u4 更能影响 u1 的

决策，也就是说 u4 应该被分配更高的权重。然

而，以往的模型[7-8] 为邻居节点分配统一的静态权

重，无法区分用户亲密度对用户决策的影响。例

如， i 4 (u 1 ← i 2 ←u 2 ← i 4 和 u 1 ← i 3 ←u 3 ← i 4 ) 与 i 7

(u1←i3←u4←i7 和 u1←i6←u4←i7) 均有两条路径可

以到达 u1，传统模型无法区分 i4 与 i7 哪一个项目

更能引起 u1 的兴趣。本文模型融合注意力机制，

可以根据用户与邻居节点的亲密度，自适应地为

其分配权重。因此，邻居节点 u4 相较于 u2 拥有更

高的权重，由此预测 i7 更能引起 u1 的兴趣。
 

第 6 期 朱金侠，等：融合图卷积注意力机制的协同过滤推荐方法 ·1297·

 



e
u1

(0)

经
3
层
嵌
入
传
播
层
学
习
后
的
嵌
入
向
量

W1

e
u1

(l–1)
e
u1

(1)

e
u1

(2)

e
u1

(3)

e
i2

(l–1)

e
i3

(l–1)

e
i6

(l–1)

e
i7

(l–1)

e
i7

(0)

e
u4

(l–1)

(l)

(l)
W2

W1

(l)

(l)
W2

l=1

l=1

l=2

l=2

l=3

l=3

哈
达
玛
积

哈
达
玛
积

注意力
机制

注意力
机制

分
层
聚
合
函
数

用户−
项目
关联
分数

融合注意力机制的嵌入传播层 预测层嵌入层

e
i
=
i=0

L

βl×e
i

e
i7

(1)

e
i7

*

(l)

e
u1
*

e
i7

(2)

e
i7

(3)

∑

e
u
=
i=0

L

βl×e
u

(l)∑

 

图 2    融合图卷积注意力机制的协同过滤推荐模型框架

Fig. 2    Framework of collaborative filtering recommendation model fused with graph convolutional attention
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图 3    用户−项目交互图

Fig. 3    User-Item interaction diagram
 
 

此外，随着路径的增加每一层嵌入传播层

在反映用户偏好时有不同的贡献，例如，路径

L=1 为用户直接交互的项目，此类信息更能反映

用户偏好，因此在聚合多个嵌入向量对最终嵌入

向量的影响时，应该被赋予更高的比重。本文设

计的分层聚合函数可以捕获不同层的嵌入表达，

以实现路径越短对最终向量的影响越大。例如，

由图 3 (b) 可知 i4 的两条路径在 L=3 层分化，而

i7 的两条路径在 L=2 层分化，则可以预测 i7 更能

引起 u1 的兴趣。

模型通过堆叠多层图卷积层来构建嵌入传播

层，为了更好地构建高阶传播，首先建模单阶传

播。在现实世界中，用户交互的项目直接反映了

用户偏好。由图 3 可知对于用户−项目交互图中

存在连接的用户−项目对 (u，i)，可将从项目 i到用

户 u 的消息传递定义为

mu←i = f (ei,eu, pui) (2)

f (•)
式中：u ← i表示从项目到用户的方向传递，m 表

示传递消息的嵌入向量， 是一个消息编码函

数，pui 为相关系数控制 (u， i) 边上每次传播时的

衰减因子。

根据经典的图卷积推荐技术原理 [7-8]，相关性

系数 p可定义为拉普拉斯范数：

pui =
1

√
|Nu||Ni|

(3)

其中 Nu 和 Ni 分别表示用户 u交互的项目集以及

与项目 i交互的用户集。

ei⊙ eu

ei

eu

ei eu

f (•)

本文的嵌入传播层为了更好的建模用户与项
目间的交互信息，利用哈达玛积 ( ) 将用户与
项目的交互编码到消息传递机制中，考虑了 与
之间的交互信息，使得模型在传递消息时依赖

于 和 之间的亲密度值，也就是说相似的用户 /
项目之间可以传递更多的消息。此外，融合注意
力机制自适应地为邻居节点分配权重，以此捕获
邻居节点的重要性。由此消息编码函数 可定
义为

mu←i = pui

σ
∑

i∈Nu

αuiW1ei+W2 (ei⊙ eu)

 (4)

Rd′×d

d′×d d′

αui ⊙

式中：W1、W2∈ 为可训练的权重矩阵，用于提

取重要的嵌入信息；矩阵维度为 ； 为转换大

小； 为注意力权重； 表示逐元素相乘。
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依据 GAT[19] 原理，在构建单阶传播时，邻居

节点 i 对目标节点 u 的影响，可以由注意力相关

分数表示：
eui = LeakyReLu(eu||ei) (5)

式中： ||表示向量的拼接，LeakyReLu[24] 为激活函

数。为了得到对应的注意力权重，模型使用 soft-
max 函数计算目标用户 u 的所有邻居信息，对各

个邻居节点的贡献值进行归一化，获得每个邻居

节点 i的权重，计算方式为

αui = softmax(eui) =
exp(eui)∑

k∈Nu

exp(euk)
(6)

模型通过聚合目标用户 u的邻居节点特征来

更新用户 u的嵌入表达 eu，采用 LeakyRelu 激活函

数显式地利用 mu ← i 连接信息来关联用户和项目

嵌（LeakyRelu 函数允许对消息传递过程中的正负

信号进行编码），则聚合函数可以抽象为

e(1)
u = LeakyReLu(mu←i) (7)

其中 eu 表示用户 u 在单层传播之后得到的用户

嵌入向量。

本文模型通过叠加多个单阶传播层来挖掘高

阶的交互信息，以此构建模型的高阶传播。由图 3
(b) 可知，堆叠两层可捕获用户间的行为相似性

（如 u1−i3/i6−u4），堆叠 3 层可挖掘潜在的推荐优先

级（如 i7 的两条路径 u1←i3←u4←i7 和 u1←i6←
u4←i7）。模型利用堆叠的 l层融合注意力机制的

嵌入传播层，获得用户（或项目）l-阶邻居节点的

特征信息，在第 l 层以递归的方式传播此类特征

信息，计算方式为

e(l)
u = LeakyReLu

∑
i∈Nu

m(l)
u←i

 (8)

∑
i∈Nu

m(l)
u←i

其中，根据单阶嵌入传播层的构建，高阶邻居节

点影响 的具体表达形式可定义为

∑
i∈Nu

m(l)
u←i = pui


σ
∑

i∈Nu

αuiW1ei




(l−1)

+W2

(
e(l−1)

i ⊙ e(l−1)
u

)
(9)

图 4 给出了图 3(b) 中三阶路径 u1 ←i3/i6 ←u4 ←i7
在嵌入传播时被捕获的过程。分析图 3(b) 可知，

u1 与 u4 具有更高的亲密度，也就是说在采用注意

力机制聚合邻居节点的贡献值时，u4 被分配了更

高的权重，由此预测 i7 更能引起 u1 的兴趣。因

此，在所有到达 u1 的三阶路径中，路径 u1 ←i3/i6 ←
u4 ←i7 被捕获。同样，当堆叠 l层嵌入传播层时，

用户与项目之间的高阶交互信息仍可以在嵌入传

播的过程中被捕获。
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图 4    三阶嵌入传播

Fig. 4    Illustration of third-order embedding propagation
 
  

2.2.3   模型预测层

{
e(1)

u ,e(2)
u , · · · ,e(l)

u

}在经过 l 层传播后，得到了用户 u 的多个嵌

入表达，即 。由图 3 分析可知不同

嵌入层获得的嵌入向量对用户偏好有不同的影

响，因此本文设计了分层聚合函数进一步结合在

每一层捕获的嵌入向量，构成用户最终的向量表

达。对经过 l 层传播后得到的多个项目嵌入表

达，同理得到最终的项目嵌入向量表达，分别如下

所示：

eu =

L∑
i=0

βl× e(l)
u (10)

ei =

L∑
i=0

βl× e(l)
i (11)

式中：βl≥0 表示第 l层嵌入对最终嵌入表达的重

要性，在本文中设置 βl =1/(1+L)。
最后，在模型预测层，采用内积交互函数得到

用户对目标项目的偏好，计算方式如下：

ŷui = eT
u × ei (12) 

2.2.4   模型优化

本文模型使用贝叶斯损失函数 [25] 对模型进

行优化，原因是贝叶斯损失函数考虑了观察到的

交互和未观察到的交互之间的相对顺序。具体地

说，它假设观察到的交互对用户偏好的影响更

大，优化目标如下：

L =
∑

u,i, j∈O

− lnσ(ŷui− ŷu j)+λ||Θ||2 (13)

O = {(u, i, j)|(u, i) ∈ R+, (u, j) ∈ R−}其中， 被定义为用户

与项目交互数据集合，每一个数据都是一个三元
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R+ R−

σ() λ||Θ||2

λ

Θ
{
E,
{
W(l)

1 ,W
(l)
2

}L
l=1

}
组。 表示观察到的用户−项目交互， 表示未

观察到的用户−项目交互， 是 sigmoid 函数。

为 L2 正则化项， 为正则化系数，它控制 L2 正则

化强度防止过拟合， 表示所有可

训练的模型参数。

Dropout 策略可以在模型训练时有效防止模

型的过拟合，本文采用消息丢弃的 Dropout 策

略。在消息丢弃方法中，按照概率 p 随机舍弃式

(9) 计算出的消息，使其不聚合到用户 /项目的嵌

入向量中。 

3   实验及仿真结果
 

3.1    数据集

实验数据集采用 Gowalla、Yelp2018 以及

Amazon-Book 3 个公开的数据集，对于每一个数

据集，随机选择每个用户的 80% 的交互历史构成

训练集，剩下的 20% 作为测试集，随机选取训练

集中的 10% 作为验证集，用于参数的调试。表 1
给出了 3 个数据集的统计信息。
 

  
表 1    实验数据信息

Table 1    Statistics of the datasets
 

数据集 用户 项目 交互记录 稀疏度

Gowalla 29 858 40 981 1 027 370 0.000 84
Yelp2018 31 831 40 841 1 666 869 0.001 28

Amazon-Book 52 643 91 599 2 984 108 0.000 62
 
  

3.2    对比算法

本文提出的图卷积注意力机制协同过滤

（GACF）模型分别与 5 种推荐模型比较：

1）MF[9] 模型：该模型利用奇异值方法对矩阵

进行分解，通过贝叶斯个性化排名损失函数对模

型进行优化，并将用户−项目交互作为交互函数

的目标值。

2）NeuMF[11] 模型：该模型是一个经典的基于

深度学习的协同过滤推荐算法，它结合了传统矩

阵分解和多层感知机，通过元素层面上的用户和

项目嵌入和串联多个隐藏层来捕获用户−项目之

间的非线性特征交互，能够捕获用户和项目间的

关联关系。

3）Hop-Rec[10] 模型：该模型基于图神经网络，

通过在图上的随机游走并结合图顶点的度，以一

定概率采样用户和项目的高阶关系，可以显式地

捕获用户和项目之间的高阶偏好，丰富了训练数

据，提高了推荐结果的可解释性。

4）GC-MC[26] 模型：该模型基于消息传递的图

自动编码，通过编码器生成用户和项目表示，并

利用用户和项目的一阶交互信息来捕捉它们之间

的隐性特征，提高了推荐模型的泛化能力。

5）LightGCN[8]：该模型基于文献 [7] 所提出

的模型，文献 [7] 模型中特征变换和非线性激活

两个复杂的设计，降低了模型的训练难度。

6）NGCF[7] 模型：该模型是基于图卷积神经网

络的最新推荐模型，它利用了用户与项目交互图

的拓扑结构将交互信息嵌入到学习过程中，并构

建了 3 层图卷积神经网络对交互信息进行嵌入传

播学习，通过将传播层学习的嵌入向量进行聚

合，得到用户与项目之间的关联分数。 

3.3    实验设置

本文模型和算法使用 Python 语言基于 Tensor-
Flow 框架实现，机器配置为 CPU i7-8700K 3.7 GHz，
操作系统为 Windows 10。在实验中，基于以往模

型[7] 的经验，正则化系数设置为 1×10−4，每次处理

的数据量大小为 1 024，嵌入大小为 64，使用 64×64
的图卷积层，迭代次数为 100 次时模型收敛。采

用 Adam[27] 作为优化器，参数初始化采用 Xavier
方式。经验证集测试后，学习率 lr 设置为 0.001，
Dropout 率 p设置为 0.1。 

3.4    评估指标

对于测试集中的每个用户，将用户未交互的

所有项目视为负样本，将用户已经交互的项目作

为正样本。本文中每种模型均输出用户对所有项

目的偏好分数，为了评估模型在 top-k推荐效果方

面的优越性，实验采用召回率 (RRecall@K) 和归一化

折现积累收益 (NNDCG@K) 作为推荐效果方面的评

价指标。实验中，k 分别取值为 20、40、60、80、
100，模型总体推荐效果取其平均值。

召回率计算的是所有“被正确推荐的项目”占
所有“应该被推荐的正确的项目”的比例，计算公

式为

RRecall@K =

∑
u

|R(u)∩T (u)|∑
u

T (u)
(14)

式中：R(u) 是为用户推荐的项目集合，T(u) 为测试

集上用户感兴趣的项目的集合。

NNDCG@K 是一种基于排名的测试指标，排名

靠前的项目得分更高。

NNDCG@K =
1
n

K∑
i=1

2Rreli −1
log2(i+1)

(15)

Rreli log2(i+1)式中： 表示用户对第 i个项目的评分， 
是一个位置递减权重。 

·1300· 智　能　系　统　学　报 第 18 卷

 



3.5    模型推荐效果比较 

3.5.1   总体比较

将本文模型与对比模型分别在 3 个不同的数

据集进行实验，实验结果如表 2 所示。从模型推

荐效果的总体比较来看，本文提出的模型在 3 种

数据集上的 2 种评价指标的表现均大幅度优于其

他对比方法，说明了模型设计的合理性，同时也

证明了模型的高效性和良好的泛化能力。
 

  
表 2    总体比较

Table 2    Overall performance comparison
 

模型
Gowalla Yelp2018 Amazon-Book

RRecall@K NNDCG@K RRecall@K NNDCG@K RRecall@K NNDCG@K

MF 0.129 1 0.187 8 0.031 7 0.061 7 0.025 0 0.051 8

NeuMF 0.132 6 0.198 5 0.033 1 0.084 0 0.025 3 0.053 5

GC-MC 0.139 5 0.196 0 0.036 5 0.081 2 0.028 8 0.055 1

Hop-Rec 0.139 9 0.212 8 0.038 8 0.085 7 0.030 9 0.060 6

LightGCN 0.183 0 0.155 4 0.064 9 0.053 0 0.041 1 0.031 5

NGCF 0.154 7 0.223 7 0.043 8 0.092 6 0.034 4 0.063 0

GACF 0.228 5 0.259 7 0.103 8 0.145 5 0.063 4 0.093 6

GACF较NGCF的提升率/% 47.51 16.09 136.99 57.13 84.30 48.57
 
  

3.5.2   嵌入传播层数的影响

实验通过改变模型的深度，探究最佳的嵌入

传播层数，在实验中，分别设置了{1,2,3,4}等不同

的层数。观察表 3 可知，GACF 模型相较于 NGCF
模型均取得了更好的推荐效果。此外，随着图卷

积层的层数的增加，模型的推荐效果也有显著的

提升。但是当层数增加到 4 层时，在 Gowalla 数据

集和 Amazon-Book 数据集上，模型出现了过拟合

现象。原因是当嵌入传播层加深时，导致节点间

的特征表达过度平滑化，使之缺少节点表征，进

而缺少区分性，降低了模型的推荐效果，其次当堆

叠过深的嵌入传播层，导致过多的噪声数据参与

模型训练，使模型出现过拟合现象，也从侧面验证

了堆叠三层的嵌入传播层足以捕获有效的 CF 信号。
 

  
表 3    层数对模型推荐效果的影响

Table 3    Effect of number of layers on the model recommendation
 

层数 方法
Gowalla Yelp2018 Amazon-Book

RRecall@K NNDCG@K RRecall@K NNDCG@K RRecall@K NNDCG@K

1 层

NGCF 0.151 1 0.221 8 0.041 7 0.088 9 0.031 5 0.061 8
GACF 0.219 7 0.255 7 0.097 5 0.138 3 0.057 9 0.091 6

提升率/% +45.4 +15.28 +133.81 +55.57 +83.81 +48.22

2层

NGCF 0.153 5 0.223 8 0.042 9 0.092 6 0.031 9 0.062 2
GACF 0.224 6 0.258 7 0.100 5 0.144 8 0.058 8 0.092 4

提升率/% +46.32 +15.59 +134.27 +56.37 +84.33 +48.55

3层

NGCF 0.154 7 0.223 7 0.043 8 0.092 6 0.034 4 0.063 0
GACF 0.228 5 0.259 7 0.103 8 0.145 5 0.063 4 0.093 6

提升率/% +47.51 +16.09 +136.99 +57.13 +84.3 +48.57

4层
NGCF 0.156 0 0.224 0 0.042 7 0.090 7 0.034 2 0.063 6
GACF 0.229 4 0.260 0 0.101 0 0.142 4 0.063 0 0.094 5

提升率/% +47.05 +16.07 +136.53 +57.00 +84.21 +48.58
 
 

 

3.5.3   模型 top-k推荐有效性评估

为了探究融合注意力机制的有效性以及分

层聚合函数的合理性，实验对模型的 top-k推荐

进行了 RRecall@K 和 NNDCG@K 两方面的评估。图 5
的实验结果表明，本文模型在 3 个数据集上所表

现出的推荐效果均远高于其他模型，表明本文

方法所推荐的前 top-k列表更具个性化。原因是

模型在嵌入传播层融合注意力机制，衡量了邻

居节点的重要性，自适应地为其动态分配权重，

帮助目标用户选择更具代表性的项目。其次，
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模型通过分层聚合函数，将图卷积层学习到的

多个嵌入向量加权聚合，学习其对最终嵌入表

达的重要性，实现了路径越短对最终向量的影

响越大。
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图 5    两个不同数据集上 top-k推荐效果

Fig. 5    top-k recommendation performance on two different data sets
 
  

3.6    超参数学习 

3.6.1   学习率的影响

模型的学习率直接影响着神经网络模型的收

敛状态，进而影响着模型学习的性能表现，因此

选择一个合适的学习率对于一个神经网络模型的

影响至关重要。本文在实验中，将其设置为一个

超参数，通过动态学习率策略调整训练出一个最

优的学习率大小。

从图 6 的实验结果观察可知当学习率 lr=0.001
时，模型的总体效果达到最佳，当学习率 lr=0.01
时，模型的总体效果最差。在 Gowalla 数据集上，当

lr=0.01 时 RRecall@20 和 NNDCG@20的结果分别为 0.175 0
和 0.205 7；当 lr=0.001 时 RRecall@20 和 NNDCG@20 的

结果分别为 0.226 9 和 0.258 4，评价指标分别提高

了 29.66% 和 25.62%。在 Yelp2018 数据集上，当

lr=0.01 时 RRecall@20 和 NNDCG@20 的结果分别为 0.072 7
和 0.114 0；当 lr=0.001 时 RRecall@20 和 NNDCG@20 的

结果分别为 0.102 8 和 0.145 5，评价指标分别提高

了 41.40% 和 27.63%。在 Amazon-Book数据集上，

当 lr=0.01 时 RRecall@20 和 NNDCG@20 的结果分别

为 0.038  2 和 0.062  3；当 l r=0.001 时 RR e c a l l @ 2 0

和 NNDCG@20 的结果分别为 0.061 1 和 0.092 4，评价

指标分别提高了 59.95% 和 48.31%。由此可见，

合适的学习率对于模型效果的表现有直接影响。
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图 6    学习率测试结果

Fig. 6    Learning rate test results
 
 

 

3.6.2   Dropout 率学习

Dropout 策略可以在模型训练时有效防止模

型的过拟合，本文采用消息丢弃 Dropout 策略。
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图 7 给出节点丢弃率 p作用于 3 个数据集上所产

生的不同影响。在 Gowalla、Yelp2018 和 Amazon-
Book 数据集上，当 p=0.1 时获得了最佳的召回

率，当 p=0.3 时获得了最差的召回率。
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图 7    节点丢弃率的影响

Fig. 7    Effect of message dropout ratios
 
  

4   结束语

本文提出了一种图卷积注意力机制协同过滤

推荐模型，模型首先在嵌入层考虑用户与项目的

交互信息，其中在嵌入传播层融合注意力机制，

综合考虑了邻居节点对目标节点影响的重要性，

通过分层聚合函数将嵌入层学习到的多个嵌入向

量加权聚合，学习其对最终嵌入表达的重要性。

最后，利用内积运算对用户与项目之间的关联分

数进行预测。实验结果表明，与现有的主流协同

过滤推荐模型相比，本文模型取得了更好的推荐

效果。在未来的工作中，将考虑影响推荐性能的

更多属性，如用户的社会关系、用户兴趣的动态

变化等，尝试通过图卷积神经网络协同过滤技术

缓解推荐系统中的冷启动问题，进一步提升推荐

的准确性。
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