
 

 

融合语义信息与注意力的图神经网络推荐算法①

闫　阳,  王雷全,  李家瑞

(中国石油大学 (华东) 计算机科学与技术学院, 青岛 266580)
通信作者: 闫　阳, E-mail: yanyang@upc.edu.cn

摘　要: 基于图神经网络的推荐算法通过从图中获取知识生成节点的特征表示, 提高了推荐结果的可解释性. 然而,
随着推荐系统原始数据规模的不断扩大, 大量包含语义信息的文本数据没有得到有效利用. 同时图神经网络在融合

图中邻居信息时没有区分关键节点, 使得模型难以学习到高质量的实体特征, 进而导致推荐质量下降. 本文将图神

经网络与语义模型相结合, 提出一种融合语义信息与注意力的图神经网络推荐算法. 该算法基于 SpanBERT语义模

型处理实体相关的文本信息, 生成包含语义信息的特征嵌入, 并将注意力机制引入到基于用户社交关系以及用户-
项目交互的影响传播融合过程中, 从而实现用户和项目两类实体特征的有效更新. 在公开数据集上的对比实验结果

表明, 本文所提出的方法较现有基准方法在各项指标上均有所提升.
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Abstract: The recommendation algorithm based on the graph neural network generates the feature representation of nodes
by obtaining knowledge from graphs, which improves the interpretability of recommendation results. Nevertheless, as the
original data scale of the recommendation system continually expands, a large amount of text data containing semantic
information has not been effectively used. Additionally, the graph neural network does not distinguish key nodes when

fusing the neighbor information in the graph, making it difficult for the model to learn high-quality entity features, which
in turn leads to a decrease in the quality of recommendation. This study combines the graph neural network with a
semantic model and proposes a recommendation algorithm based on the graph neural network which integrates semantic

information and attention. This algorithm processes entity-related text information based on the SpanBERT semantic

model and generates feature embeddings containing semantic information. It also introduces the attention mechanism into
the process of influence propagation and fusion based on user social relations and user-item interactions to effectively
update user and item entity features. The comparative experimental results on public datasets show that the proposed

method is better than the existing benchmark methods in all indicators.

Key words: graph neural network; recommendation model; semantic information; attention mechanism; feature extraction

 
 

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2023,32(4):214−222 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009016] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 中央高校基本科研业务费专项 (19CX05003A-11)
收稿时间: 2022-09-05; 修改时间: 2022-09-30; 采用时间: 2022-10-08; csa在线出版时间: 2022-12-06
CNKI网络首发时间: 2022-12-07

214 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9016.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9016.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009016
http://www.c-s-a.org.cn


随着大数据时代下数字化技术的不断发展, 各种

互联网应用的出现在为用户提供有效服务的同时, 也
带来了数据规模的爆炸式增长. 面对如此海量的数据,
如何从中获取用户感兴趣的内容变得愈发重要. 为了

解决这一问题, 推荐系统应运而生. 推荐系统能够根据

用户喜好和项目属性来推测用户对项目的偏好, 从而

决定是否将项目推荐给目标用户. 通常, 推荐系统通过

特定的推荐算法处理用户与项目之间的交互, 推荐算

法的好坏决定了推荐系统的业务性能. 传统协同过滤

推荐算法[1] 的主要思路是: 寻找与目标用户喜好相似

的其他用户, 将这些用户感兴趣的内容推荐给目标用

户, 具体可以分为基于用户的推荐和基于项目的推荐

两类方法. 但协同过滤方法只考虑了用户对项目的交

互, 没有关注其属性特征. 基于内容的推荐算法[2] 能够

根据用户和项目的诸多信息, 比如历史评价、收藏文

档等, 提取用户和项目的属性特征, 然后根据这些特征

进行相似推荐. 基于图结构的推荐算法先将用户和项

目之间的交互建模成一个二分图, 然后分析二分图的

结构以给出合理推荐. 混合推荐算法则是融合多个单

一的推荐算法, 使其相互取长补短, 以解决各自的问题.
但是由于传统推荐算法具有数据稀疏和冷启动问题[3],
所以在复杂场景下的推荐性能不高.

近年来, 深度学习技术不断发展, 越来越多的研究

者将深度学习模型应用到推荐领域中, 并取得了显著

效果. He 等[4] 在建模用户和项目之间的交互时, 利用

多层感知机 (multi-layer perceptron, MLP) 代替传统的

矩阵分解 (matrix factorization, MF) 方法, 在两个公共

数据集上取得了更好的推荐性能. Zheng等[5] 提出了一

个基于 CNN构建的推荐模型 DeepCoNN, 该模型由两

个在最后一层耦合的并行 CNN 组成, 两个 CNN 能够

从评论文本中联合抽取丰富的语义信息, 从而分别学

习用户和项目的特征, 但是比较依赖评论文本数据的

质量. Zhang等[6] 考虑到图像中可能包含文本没有的额

外信息, 使用包含 CNN 和 RNN 的混合模型进行推文

主题推荐. 该模型通过 VGGNet 提取图片的特征信息,
通过 LSTM (long short-term memory)网络提取文本内

容的特征信息, 然后使用注意力机制对两者进行融合.
从 Twitter上收集的数据的实验结果证明, 这种多模型

的组合在相同推荐任务中的准确率相对于单模型有较

大提升. 由于深度学习能够凭借其强大的表征学习能

力提取目标的深层特征, 并挖掘用户和项目之间的非

线性关系, 因此对推荐效果的提升具有很大帮助[7].
在使用推荐系统的场景中, 大多数信息具有不规

则的图结构, 比如电子商务、社交发现等. 图神经网络

(graph neural network, GNN)作为一种处理非欧式空间

数据的深度学习模型, 能够通过图中节点之间的消息

传递来捕捉数据之间的潜在联系, 因此目前许多研究

开始将图神经网络应用于推荐问题中[8–9]. 例如, Li等[10]

面向大规模电子商务领域, 提出了一种分层二部图神

经网络模型 HiGNN, 模型首先将多个 GNN 模块叠加,
然后交替使用确定性聚类算法以捕捉分层模块中用户

和项目的信息, 进而在更大范围内高效地捕捉用户的

潜在偏好. 通过在真实的电子商务数据集上的实验结

果表明, HiGNN 相对于主流的推荐方法取得了显著改

进. 葛尧等[11] 提出了一种基于图卷积网络的推荐算法

GCN4RS, 使用两组图卷积网络来分别提取异质和同

质交互信息, 然后统一两类交互信息以提升推荐系统

性能. Fan 等[12] 将 GNN 用于社交推荐中, 分别考虑用

户和项目的两类数据的交互和观点, 并利用注意力机

制聚合节点的邻居信息, 但其使用随机初始化的方式

获取用户和项目的初始嵌入, 没有考虑隐含的语义信息.
本文考虑到用户和项目本身具有一定的属性信息,

比如评论内容、商品描述等, 而这些文本内容中包含

了大量的语义信息. 同时图中不同邻居对目标节点的

影响不同, 在通过影响传播学习目标节点的嵌入表示

过程中具有不同大小的贡献, 通过注意力机制计算邻

居节点的注意力权重, 再按照权重聚合相关邻居节点

的特征信息, 可以使得学习到的目标节点的嵌入表示

更加准确合理. 因此, 本文构建了一种融合语义信息和

注意力机制的图神经网络推荐算法, 结合文本中隐含

的语义信息和网络中交互关系的影响, 学习用户和项

目的嵌入表示, 从而提高推荐结果的准确性.
本文主要贡献如下: (1) 基于项目、用户的社交评

论等文本信息, 使用语义模型 SpanBERT 获得节点的

语义嵌入表示, 通过多特征联合表示方法融合多维度

的特征信息. (2)通过用户社交以及用户-项目交互两项

关系结构, 利用图神经网络聚合高阶拓扑结构中的影

响信息, 并使用注意力机制增强目标节点的特征表示

能力, 提高推荐模型的质量. (3) 通过在公共数据集上

与多个经典模型进行实验对比, 验证本文提出推荐算

法的有效性.
后文的章节安排如下: 第 1 节介绍用户-项目推荐
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的问题定义以及相关知识的简介; 第 2 节介绍本文提

出模型的主要结构以及具体实现细节; 第 3 节介绍数

据集、实验环境以及实验结果与分析; 第 4 节为总结

与展望.

 1   相关知识

本节主要介绍模型的问题定义, 以及与模型架构相

关的图神经网络、注意力机制、SpanBERT的相关知识.
 1.1   问题定义

U = {u1,u2, · · · ,uM} V = {v1,v2, · · · ,vN}
|U | = M |V | = N

R = {ruv|u ∈ U, v ∈ V}
R ∈ RM×N ruv u v

ruv u v

S = {sab|a ∈ U, b ∈ U}
S ∈ RM×M a b

sab = 1 sab = 0

a b sab = sba = 1

X ∈ RM×Dx Y ∈ RN×Dy

a X a Xa

i Y i Yi

在推荐系统中通常包括用户和项目两种实体集合,
分别被表示为 和 ,
其中 ,  , 分别代表用户和项目集合中实体

的数量. 用户与项目的交互展示了用户的偏好, 使用用

户-项目交互矩阵 表征用户的隐式

反馈. 其中,  , 当 =1 时, 用户 和项目 之间

存在交互, 当 =0 时, 用户 和项目 之间不存在交互.
用户与用户之间的交互展示了用户的社交关系, 可以

使用用户-用户交互矩阵 表示. 其
中 ,   ,  当用户 和用户 之间存在关系时 ,

, 否则 . 当使用无向网络表示用户社交时,
用户 和用户 存在关系可表示为 . 另外, 每
个用户和项目实体在现实场景中都具有相关的实体属

性, 比如用户简介、项目描述、用户评价等. 分别使用

和 表示用户和项目的属性特征矩

阵, 则用户 的属性特征表示为 的第 行向量 , 项目

的属性特征表示为 的第 行向量 .
S R

X Y

R̂ = f (S ,R,X,Y;ϑ)

R̂ ∈ RM×N ϑ

给定用户-用户交互矩阵 、用户-项目交互矩阵 ,
以及用户属性特征矩阵 、项目属性特征矩阵 , 本文

模型的最终目标是预测一个函数 . 其

中,  表示用户与项目交互的概率,  表示模型

的训练参数.
 1.2   图神经网络

图神经网络 (graph neural network, GNN) 提出的

目的是对图域中的数据进行有效处理[13], 即在图上对

节点进行特征提取和嵌入表示. 其主要思路是: 首先利

用自身特征或相关节点等方法获取图中节点的描述,
然后通过输入邻域信息不断更新节点的状态, 得到具

有包含邻居节点信息和图形拓扑结构的状态嵌入, 最
终对这些状态嵌入进行整合映射, 输出所需结果如分

类标签等. 图神经网络的状态更新与结果输出过程为:

hn = f
(
xn, xCO[n],hNE[n], xNE[n]

)
(1)

on = g (hn, xn) (2)

hn n xn n

xCO[v] n hNE[n]

n xNE[n] n

f (·) g (·)
on

其中,  代表节点 的当前状态;  代表节点 的特征;
表示以节点 为顶点的所有边的特征;  表示

节点 更新前的状态;  表示节点 的邻居节点的特

征;  为局部转换函数, 在所有节点之间共享;  为

局部输出函数, 描述了输出的产生方式;  表示网络的

输出结果.
 1.3   注意力机制

注意力机制可以使模型在输入的大量信息中聚焦

对当前任务更为关键的部分, 降低对于非关键信息的

关注度, 从而获取更多与目标相关的细节信息, 而忽视

其他的无用信息[14].
X = [x1, x2, · · · , xn]

q q

xi

q xi α = [α1,α2, · · · ,
αn] X = [x1, x2, · · · ,
xn] αi

对于一组输入向量 , 和查询向量

, 在计算注意力值时, 首先通过打分函数计算 与每个

输入 的相关性, 得到一个相关度分数, 然后使用 Softmax
函数对这些分数进行归一化, 归一化后的结果则是查

询向量 在各个输入 上的注意力分布

,  其中的每一项都与原始输入向量

一一对应,  的计算公式如下:

αi = Softmax (s (xi,q)) =
exp(s (xi,q))

n∑
j=1

exp
(
s
(
x j,q
)) (3)

s (·)其中,  指相关度计算函数.
之后, 根据得到的注意力分布可以从输入数据中

有选择性地提取有效信息, 即根据注意力分布对输入

向量进行加权求和, 得到最终的注意力值, 其计算公式为:

Attention (X,q) =
n∑

i=1

αixi (4)

在图神经网络中, 不同的邻居节点对目标节点产

生的影响不同, 应用注意力机制不仅能够加速模型的

训练过程, 而且能够较好地捕捉局部信息, 即学习邻居

节点对于目标节点的贡献度. 注意力机制的示意图如

图 1所示.
i hi j

h j j i

设目标节点 的特征向量为 , 其邻居节点 的特征

向量为 , 则邻居节点 对目标结点 的贡献度计算公式

如下:

ai j =
exp
(
LeakyReLU

(
αT
[
Whi⊕Wh j

]))∑
k∈Ni

exp
(
LeakyReLU

(
αT [Whi⊕Whk]

)) (5)
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ai j ⊕
LeakyReLU W ∈ RF′×F

F F′ α ∈ R2F′

ai j

其中,  为目标节点的邻居节点集合;  表示向量的拼

接操作;  为激活函数;  为参数矩

阵, 用于将 维的特征向量线性变换为 维;  是

输入层到隐藏层之间的权值向量;  为最终经归一化

操作后的注意力权重.
将目标节点的所有邻居节点特征按贡献度进行加

权求和, 并经过非线性变换后, 得到目标节点更新后的

特征如下:

hi
′ = σ

∑
j∈Ni

ai jWh j

 (6)

 

concat/avg

h2

h1 h1′

h3

h4

h5

h6

a11
a12

a13

a14

a15

a16

 
图 1    注意力机制示意图

 

 1.4   SpanBERT 模型

SpanBERT 是一种预训练语言模型 ,  主要基于

BERT 模型进行优化[15]. 不同于其他方法通过增加训

练的数据和加大模型的尺寸来提升性能, SpanBERT主

要通过优化预训练模型的训练目标来提升效果. 考虑

到许多 NLP 任务中都涉及推理两个或多个文本区间

之间的关系, 因此 SpanBERT 被设计用来更好地表示

和预测区间, 其在 BERT 模型的基础上进行的改动

如下.
(1)与 BERT对于随机词符 (token)进行遮蔽不同,

SpanBERT会对连续的随机区间 (span)进行遮蔽.
(2)SpanBERT 通过训练文本区间的边界表示, 对

整个被遮蔽的区间进行预测, 而非其中的单个词符. 具
体来说, 模型引入了 SPO (span boundary objective) 训
练方式, 以促进将区间层面的信息存储在其边界的词

符表示上, 从而在微调阶段获得更好的效果.
(3)BERT 中包含下一句预测 (next sentence pre-

diction, NSP) 的预训练任务, 此任务输入两个文本序

列, 目的是预测二者是否具有连接关系. 但实验发现,

这种训练方法几乎总是比只用单个文本序列训练更差.
因此, SpanBERT去除了 NSP任务, 仅仅使用了单个片

段序列进行训练和预测.
模型训练过程如图 2 所示. 通过实验对比, Span-

BERT 在许多任务上达到了比 BERT 更好的结果, 并
在有关文本区间选择的任务上取得了非常大的提升,
包括问答匹配和共指消解等.
 

Super 50 was

Transformer Encoder

Bowl [MASK] [MASK] [MASK] [MASK] to determine the champion

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x11 x12

an American football game

 
图 2    SpanBERT模型训练示意图

 

 2   算法模型

通常物品名称或描述中包含大量语义信息 ,  而
SpanBERT模型可以通过训练, 得到包含这些语义信息

的词嵌入. 用户和项目的历史交互能够构成一种图结

构, 图神经网络能够利用图结构聚合邻居节点的信息,
从而进行节点间的影响传播. 而注意力机制可以获取

到不同节点对当前节点的影响大小, 在聚合时分配不

同的权重, 使影响更加符合真实情况. 因此, 本文提出

一种融合语义信息和注意力机制的图神经网络推荐算

法, 算法流程如图 3所示.
该算法主要包含 3 个部分: 语义嵌入生成、融合

注意力机制的图神经网络模型以及最终的双线性预测

部分. 其中, 语义嵌入生成模块基于实体的文本属性信

息生成其初始的语义特征向量; 初始特征融合模块初

始化实体的自由特征向量, 并分别对用户和项目的两

类特征向量进行融合, 生成统一的向量表示; 用户特征

传播更新和项目特征传播更新模块利用图神经网络的

思想, 基于网络实体之间的关系结构, 结合注意力机制

对目标节点进行层级的特征传播与更新; 最后的推荐

评分预测模块通过 DistMult函数计算实体之间的相似

度, 得到用户-项目实体对的推荐评分.
 2.1   语义嵌入生成

模型中语义嵌入生成模块的主要任务是根据实体

的文本属性信息, 通过语义模型生成各个实体的语义
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特征向量. 根据推荐领域中数据的不同特点, 本文为不

同种类的实体设计对应的语义特征生成方法: 在推荐

领域, 通常项目类实体中包含较多的文本属性数据, 比
如项目说明、用户对项目的评价等, 因此可以直接使

用文本特征抽取方法提取其中的语义信息; 而用户类

实体大多数不包含文本数据, 但在推荐网络中每个用

户实体都有与其相关的项目实体, 因此可以通过聚合

邻居项目节点的特征向量得到其特征表示.
 

语义嵌入生成

SpanBERT F

C

F

C

初始特征融合 项目特征传播更新

Attention

Attention

Attention

Attention

λ1u

λ3u

λ2u

α1u

β1i
β2i

β3i

α3u

η
U

η
I

α2u

Item-User

User-User User-Item

DistMult 评分预测

r
ui

Sigmoid

T  M

用户特征传播更新

 

图 3    模型整体框架图
 

i

xi

基于上述思路, 本文使用 SpanBERT 模型获取项

目类数据的初始特征向量. 对于项目类实体 , 其属性特

征向量 的计算过程如式 (7)和式 (8)所示:

xi =

w∑
a=1

Wa
i

w
,a ∈ [1,w] (7)

Wa
i = SpanBERT

(
ia
)

(8)

ia i a

w SpanBERT (·)

Wa
i

ia

其中,  指对实体 的描述进行分词后, 得到的第 个分

词, 分词总数为 ;  为使用 SpanBERT 模型

获取词语词向量的函数, 这里使用 SpanBERT (large)
模型, 由 24 个 Encoder 单元组成, 每层的隐藏状态尺

寸为 1 024维, 并有 16个注意力头, 共 340M参数;  为

分词 对应的词向量.

j y j

用户类实体的初始特征向量由邻居项目类实体融

合生成, 对于用户类实体 , 其属性特征向量 的计算过

程如式 (9)所示:

y j =
∑

i∈NX j

xi∣∣∣NX j
∣∣∣ (9)

NX j j xi

i

其中,  指用户类实体 的项目类邻居实体集合;  指

项目类实体 的属性特征向量.

 2.2   融合注意力机制的图神经网络模型

 2.2.1    初始特征融合

P ∈ RM×D

Q ∈ RN×D

D M

N i

j

pi q j

为了捕捉用户和项目类实体的隐含特征表示, 模
型首先随机初始化矩阵 代表项目类实体的隐

含特征, 矩阵 代表用户类实体的隐含特征, 其
中 指隐含特征向量的维数,  为用户类实体的个数,
为项目类实体的个数. 对于项目类实体 和用户类实

体 , 输入其 one-hot 编码, 经过下标运算, 能够分别输

出对应的自由特征向量 和 .

i

特征融合模块由一层全连接层构成, 输入属性特

征向量以及自由特征向量, 输出包含节点初始偏好信

息的融合特征向量. 对于项目类实体 , 特征融合的过程

如式 (10)所示:

v0
i
= f
(
W0

I
× [xi, pi

])
(10)

W0
I

f (·)其中,  为权重矩阵;  是非线性变换函数.

j同样对于用户类实体 , 其特征融合的过程如式 (11)
所示:

u0
j = g

(
W0

U ×
[
y j,q j

])
(11)

W0
U

g (·)其中,  为权重矩阵;  是非线性变换函数.
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 2.2.2    用户特征传播更新

在得到实体融合后的特征向量后, 本文将注意力

机制引入用户和项目的特征更新过程中, 即在聚合与

中心节点存在交互的邻居节点特征时, 通过注意力机

制为邻居节点分配不同的权重, 从而体现不同邻居节

点对目标节点不同的重要性. 从而模拟实体所受潜在

影响的动态传播过程.
j ul

j

l

l+1

ul+1
j ul+1

j

j

ul+1
NU j

基于上述思路, 对于每个用户类实体 ,  代表其

经过第 层科研合作传播模块网络处理后的特征向量,
将此特征向量输入至第 层, 经过传播更新过程后输

出的特征向量表示为 . 具体来说,  经过 3个步骤

的更新获得, 首先从 的用户类邻居实体中聚合传播影

响, 将所有的邻居影响转换为固定长度的向量 , 转

换过程如式 (12)所示:

ul+1
NU j
= AGGUU

(
ul

ju

)
=
∑

ju

αl+1
ju ul

ju, ju ∈ NU j (12)

NU j j αl+1
ju

ju j

其中,  代表实体 的所有用户类邻居实体;  是用

户类邻居 对用户 的权重系数, 具体计算公式为:

αl+1
ju = MLP1

(
ul

j,u
l
ju

)
(13)

j

ul+1
NI j

之后从 的项目类邻居实体中聚合传播影响, 将所

有的邻居影响转换为固定长度的向量 , 转换过程如

式 (14)所示:

ul+1
NI j
= AGGUI

(
ul

ji

)
=
∑

ji

βl+1
ji vl

ji, ji ∈ NI j (14)

NI j j βl+1
ji

ji j

其中,  代表实体 的所有项目类邻居实体;  是用

户类邻居 对用户 的权重系数, 具体计算公式为:

αl+1
ji = MLP2

(
ul

j,v
l
ji

)
(15)

ul+1
NU j

ul+1
NI j

l j

ul
j l+1 ul+1

j

最终, 将得到的用户社交网络和用户-项目交互网

络中的用户隐特征 和 , 与第 层生成的实体 的

特征向量 组合, 产生第 层的特征向量 , 组合过

程如式 (16)所示:

ul+1
j = ul

j+η
l+1
jU ul+1

NU j
+ηl+1

jI ul+1
NI j

(16)

ηl+1
jU ηl+1

jI

j

其中,  和 分别表示用户社交网络和用户-项目交

互网络对用户 的权重系数, 计算公式如下:

ηl+1
jU = MLP3

(
ul

j,u
l+1
NU j

)
(17)

ηl+1
jI = MLP4

(
ul

j,u
l+1
NI j

)
(18)

这里得到的用户隐含向量表示作为最终的用户向

量表示.
 2.2.3    项目特征传播更新

i vl
i l

l+1

vl+1
i vl+1

i

i

vl+1
NUi

对于每个项目类实体 ,  代表其经过第 层科研合

作传播模块网络处理后的特征向量, 将此特征向量输

入至第 层, 经过传播更新过程后输出的特征向量表

示为 . 具体来说,  经过两个步骤的更新获得, 首

先从 的用户类邻居实体中聚合传播影响, 将所有的邻

居影响转换为固定长度的向量 , 转换过程如式 (19)

所示:

vl+1
NUi
= AGGIU

(
ul

iu

)
=
∑

iu

λl+1
iu ul

iu, iu ∈ NUi (19)

NUi i λl+1
iu

iu i

其中,  代表实体 的所有用户类邻居实体;  是用

户类邻居 对用户 的权重系数, 具体计算公式为:

λl+1
iu = MLP5

(
vl

i,u
l
iu

)
(20)

i vl+1
NUi

l

i vl
i l+1

vl+1
i

最终, 将得到的项目实体 的隐特征 与第 层生

成的实体 的特征向量 组合, 产生第 层的特征向量

, 组合过程如式 (21)所示:

vl+1
i = σ(l+1)

(
W l+1×

[
vl

i,v
l+1
NUi

])
(21)

σ(l+1) (·)其中,  是非线性变换函数.
这里得到的项目隐含向量表示作为最终的项目向

量表示.
 2.3   评分预测

L j

i ul
j vl

i l = [0,1, · · · ,L] j

u∗
j
= u0

j ⊕u1
j ⊕ · · ·⊕uL

j i

v∗i = v0
i ⊕ v1

i ⊕ · · ·⊕ vL
i ⊕

经过 层的传播更新后, 能够分别得到用户 和项

目 的嵌入集合 与 , 其中,  . 则用户 的

最终嵌入表示为 , 项目 的最终嵌入

表示为 ,  表示拼接操作.

s ( j, i)

r̂ ji

在获取用户和项目的嵌入表示后, 本文使用双线

性投影函数 DistMult, 将一对节点的嵌入表示转化为

它们之间的连接强度 [16]. 之后使用 Sigmoid 函数

将连接强度的范围转化到 (0, 1)区间, 得到最终的用户

与项目之间的预测评分 . 具体计算公式如下:

r̂ ji = Sigmoid (s ( j, i)) =
1

1+ e
−
(
u∗Tj Mrv∗i

) (22)

Mr

由于最终的评分与用户和项目的组合顺序无关,
所以这里的关系矩阵 选用对角矩阵, 可以减少双线

性模型的参数量[17].
 2.4   模型学习

本文使用经典的交叉熵损失函数进行模型的更新,
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损失函数的具体计算公式如下:

Loss =

√√√√ 1
C

∑
j∈U
i∈I

(
r̂ ji− r ji

)2
(23)

r ji j i U

I

其中,  为用户 和项目 真实关系评分,  是所有用户

集合,  是所有项目集合.

 3   实验结果与分析

 3.1   实验数据集

本文选择 Yelp 数据集进行对比实验与分析, Yelp
公开数据集是 Yelp 网站相关业务、商户评论和用户

数据的子集 ,  以 JSON 数据格式组织 ,  获取途径为

https://www.yelp.com/dataset. 为了保证实验数据的有

效性, 本文经过筛选删除了少于 2 条评分记录和 2 条

社交链接的用户数据, 以及被评分数少于 2 次的项目

数据, 最终实验数据集的组成及规模如表 1所示.
  

表 1     实验数据集介绍
 

数据类型 数据项 统计值

用户数据 9 17 237
项目数据 14 38 342

评价交互数据 9 204 448
社交链接数据 2 143 765

 
 

 3.2   实验评估指标

为了更好地训练推荐模型并评估模型效果, 本文

使用 HR 和 NDCG 两种指标对推荐结果进行打分 .
HR指标的计算过程如式 (24)所示, 代表是否推荐给用

户想要的结果, 关注于推荐的准确性; NDCG指标的计

算过程如式 (25) 所示, 代表推荐给用户想要的结果是

否在排名较前的位置上, 关注于推荐的先后性.

HR =
1
N

N∑
i=1

hit(i) (24)

NDCG =
1
N

N∑
i=1

1
log2 (pi+1)

(25)

N hit(·)
pi i

其中,  是用户的总数量;  代表当前用户需要的结

果是否被推荐, 是置 1、否置 0;  指用户 需要的结果

在推荐结果中的位置.
 3.3   实验环境与参数设置

实验硬件环境为 NVIDIA GeForce RTX 3060
显卡, Intel(R) Core(TM) i7-12700H处理器, 32 GB运行

内存 .  软件环境为 Ubun tu  20 系统 ,   Py thon  3 .6 ,

TensorFlow 1.10.0开发环境. 模型主要参数设置如表 2
所示.
 
 

表 2     模型参数设置
 

参数项 参数值

语义信息向量维数 1 024
节点嵌入向量维数 128

学习率 0.001
batch size 512
Epoch 160
优化器 Adam

 
 

 3.4   实验结果分析

为了分析模型的有效性, 本文将数据集按照 8:1:1
的比例随机划分为训练集、验证集和测试集, 分别进

行以下实验.
 3.4.1    不同层数 L 对结果的影响

在用户特征传播模块中, GNN网络的层数 L代表

了用户邻居影响的传播深度, L 越大, 则影响传播越深.
因此应当根据问题规模选择合适的层数, 以保证节点

最终特征向量的融合效果.
为了评估不同层数 L 对预测结果的影响, 本文将

GNN 的层数分别设置为 L=1、L=2 和 L=3 进行实验,
同时将测试集平均分为 10份计算HR@10和NDCG@10
两项指标值, 最终结果对比如图 4所示.
 

L=1

0.15

0.20

0.25

0.30

指
标
值

0.35

0.40

0.45
HR

NDCG

L=2

层数 L

L=3

 
图 4    不同层数 L 下指标对比

 

从图 4可以看出, 当 L 从 1增加到 2时, 模型取得

了更好的效果, 表明更深的传播层数可以聚合更高阶

的特征影响; 当 L 继续增大后, 模型的性能开始下降,
表明考虑到实体间的二阶关系影响是足够的. 因此本

文在后续实验中均将模型层数设为 2, 即通过两层

GNN来聚合邻居影响.
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 3.4.2    模型指标随 Epoch变化结果

模型在 160 个 Epoch 的训练过程中, HR@10 与

NDCG@10 两个指标的变化情况如图 5 所示. 由实验

结果可以看出, 当 Epoch达到 100次时, 模型取得最佳

性能, 其中 HR@10稳定在 0.37左右, NDCG@10稳定

在 0.23左右.
 

0

0 20 40 60 80 100 120 140 160

0.05

0.10

0.15指
标
值 0.20

0.25

0.30

0.40

0.35

HR
NDCG

Epoch 
图 5    模型指标随 Epoch变化结果

 

 3.4.3    不同模型结果对比

为了评估本文模型的推荐性能, 选择了以下推荐

模型作为基准模型, 在 Yelp数据集上进行对比实验.
(1) SocialMF (social matrix factorization) [18], 模型

的主要思想是将信任传播合并到社交推荐的矩阵分解

模型中, 使得用户表示接近其信任的用户.
(2) GraphRec (graph recommendation) [12], 主要思想

是按用户间的社交关系以及用户与商品间的交互关系,
通过 MLP 融合用户特征, 然后获取商品特征, 并训练

GNN预测推荐评分.
(3) DiffNet (diffusion network) [19], 模型的主要思想

是根据用户社交关系和历史行为建模用户偏好, 并使

用两层 GNN来模拟高阶影响的传播.
实验选择 HR 和 NDCG 的 top-N 指标进行评价,

其中 N 分别取值 5、10、15. 最终模型对比的实验结

果如图 6所示.
由上述实验结果可以看出, 本文提出的模型在两

个评价指标上均得到了提升. 相比于基线方法使用随

机初始化方法生成用户与项目的节点表示, 本文模型

采用的融合语义信息与注意力机制的方法具有更好的

节点特征表示能力, 能够从多个维度聚合更深层次的

关系影响, 验证了模型的有效性.

0
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NDCG-GraphRec
NDCG-DiffNet
NDCG-OUR model

 
图 6    不同模型对比实验结果

 

 4   结论与展望

针对当前基于图神经网络的推荐算法中没有合适

的方法来生成节点的语义信息以及高阶影响的传播聚

合等问题, 本文提出了融合语义信息与注意力机制的

图神经网络推荐算法, 基于 SpanBERT 语义模型处理

实体相关的文本信息, 生成包含语义信息的嵌入表示,
然后考虑用户社交关系以及用户-项目交互, 并设计带

注意力机制的图神经网络模拟高阶影响的传播与融合

过程, 最后在公开数据集上进行实验, 结果表明本文所

提出的方法较现有基准方法在各项指标上均有所提升,
验证了推荐算法的有效性.

今后, 将进一步研究如何有效地生成项目之间的

潜在关系, 并将潜在的关系影响融合至项目实体表示

学习中, 增强网络节点的特征表示, 进而优化本文模型.
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