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摘　要　推荐系统是解决信息过载问题的核心.现有的推荐框架研究面临着显式反馈数据稀疏和数据预处理难等问题,特别

是对新用户和新项目进行推荐的性能有待进一步提高.随着深度学习的推进,基于深度学习的推荐成为了当前的研究热点,大

量的实验证明了深度学习运用于推荐系统的有效性.文中在 NCF的基础上提出了 EANCF(NeuralCollaborativeFiltering
basedonEnhancedＧAttentionMechanism),从隐式反馈数据的角度研究了推荐框架,利用最大池化、局部推理以及组合多种不

同数据融合方式来考虑数据特征提取;同时,引入注意力机制来为网络合理地分配权重值,减少信息的损失,提升推荐的性能.

最后,基于两个大型真实数据集 MovielensＧ１m 和PinterestＧ２０对EANCF、NCF和部分经典算法做了对比实验,并且详细地给出

了EANCF框架的训练过程.实验结果表明,EANCF框架确实具有较好的推荐性能,相比于 NCF框架在 HR＠１０和 NDCG＠１０
上均有显著提升,HR＠１０最高提升了３．５３％,NDCG＠１０最高提升了２．４７％.
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Abstract　Therecommendationsystemisthecoretosolvetheproblemofinformationoverload．TheexistingresearchonrecomＧ

mendationframeworkfacesmanyproblems,suchassparseexplicitfeedbackdataanddifficultytopreprocessdata,especiallythe

recommendationperformancesfornewusersandnewprojectsneedtobefurtherimproved．WiththeadvancementofdeeplearＧ

ning,recommendationbasedondeeplearninghasbecomeacurrentresearchhotspot．Alargenumberofexperimentshaveproved

theeffectivenessofdeeplearningappliedtorecommendationsystem．ThispaperpresentsEANCF(NeuralCollaborativeFiltering
basedonEnhancedＧattentionMechanism)onthebasisofNCF．Itstudiestherecommendationframeworkfromtheperspectiveof

implicitfeedbackdata,andconsidersthedatafeatureextractionbymeansofmaxＧpooling,localinferencemodelingandcombining
manydifferentwaysofdatafusion．Meanwhile,attentionmechanismisintroducedtoreasonablyallocateweightvalueforthenetＧ

work,reducethelossofinformationandimprovetheperformanceofrecommendation．Finally,basedontwolargerealdatasets,

MovielensＧ１mandPinterestＧ２０,comparativeexperimentsarecarriedoutbetweenEANCFandNCF,aswellassomeclassicalalＧ

gorithms,andthetrainingprocessofEANCFframeworkisgivenindetail．Theexperimentalresultsshowthattheproposed

EANCFframeworkdoeshavegoodrecommendationperformance．ComparedwiththeNCF,bothHR＠１０andNDCG＠１０are

significantlyimproved,withthehighestincreaseof３．５３％forHR＠１０and２．４７％forNDCG＠１０．
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１　引言

信息过载(InformationOverload)是大数据时代需要面对

的一个严重问题.如何从这些爆炸式增长的信息里找到每个

互联网用户感兴趣的信息,并把这些信息推送给用户,是推荐

系统研究的主要内容.推荐系统是互联网时代与大型复杂信

息空间交互的一种信息检索工具,通过提供空间的个性化视

图来优先考虑用户可能感兴趣的项目.从２０世纪９０年代发

展至今,推荐系统已经成为一门独立的学科,在学术界和工业

界应用中都取得了很多成果,被广泛应用于电子商务、电影视

频、音乐电台和个性化广告等领域.

目前,应用深度学习的推荐系统是最主要的研究方向.

传统的深度学习应用仍采用矩阵分解的方式对用户和项目特

征之间的交互进行建模,并使用内积结合用户和项目的潜在



特征.２０１７年,He等[１]提出的 NCF框架强调隐式数据二进

制属性的概率,通过形式化用户协同过滤的神经网络建模方

法来优化传统的应用方式,用神经结构代替内积从数据中自

动学习任意函数,吸引了众多的研究者进行改进.He原团

队[２]指出了特征向量内积、拼接操作的局限性,在嵌入层上使

用外积,得到了一个更有表现力和语义上更合理的二维映射.

Bai等[３]首次将邻域信息集成到 NCF方法中,该模型对隐式

推荐任务有极好的性能,但存在模型泛化能力弱、领域信息构

建繁琐的弊端.Wang等[４]通过利用用户项目交互的高阶连

通性,在交互图形结构中对协作信号进行编码.虽然直接使

用交互功能可以弥补次优嵌入的不足,但是在实际开发中,交
互的规模可以轻易达到数百万甚至更大,使得提取期望的协

作信号困难.Jiang[５]将图卷积网络引入 NCF,把评分信息与

多种辅助信息进行融合,并对未观测到的评分矩阵元素进行

预测与填充,但导致了复杂度的急剧上升.Xie等[６]证明了

结合深度神经网络和注意力机制可以有效地提取隐式反馈数

据中的潜在特征.但这些研究大多没有考虑到隐式数据特征

的提取方式和注意力机制的权重分配问题.

本文提出了一种基于增强注意力机制的神经协同过滤推

荐框架EANCF.相比于以往的研究,EANCF从隐式反馈的

角度利用最大池化操作,通过组合多种不同数据融合方式获

取更多的特征值,使用多层神经网络对用户和数据之间的交

互建模,突破了矩阵分解在评分预测任务中的局限性,对矩阵

分解的可表达性进行了优化,能够挖掘出用户和项目的深层

特征[７];使用并扩展文本分类算法 ESIM(EnhancedLSTM
forNaturalLanguageInference)中的局部推理,捕获了差异

性[８];同时,引入注意力机制来分配权重值,这有助于有效地

提取隐式反馈数据中的潜在特征,提升推荐结果的合理性.

在大型真实数据集 MovielensＧ１m 和PinterestＧ２０上的实

验表明,EANCF模型不仅具有更高的泛化能力,而且推荐结

果的正确率更高.
本文的主要贡献有:

１)提出了一种新的神经网络框架EANCF,其利用多种数据

融合方式将NCF模型与Attention机制相结合进行建模;

２)通过对用户和物品数据进行最大池化操作、局部推理

以及多种数据融合方式的组合操作,获得了更高的相关性

特征;

３)实验利用 MovielensＧ１m和PinterestＧ２０数据集比较了

EANCF框架与 NCF框架的３种实现方式的性能,证明了

EANCF框架的有效性.

２　相关工作

推荐系统算法是当前一个热门的研究领域,不仅能够为

用户带来便利,还能够为企业带来巨大的利益.本节将对隐

式反馈、协同过滤、注意力推荐３个相关领域进行简单介绍.

２．１　隐式反馈

近年来,协同过滤算法在学术界和工业界得到了广泛的

研究.协同过滤算法处理的数据按照行为反馈的明确性分为

显式反馈数据(如评分等)和隐式反馈数据(如浏览等)[９].随

着推荐算法研究的深入,研究者发现很多应用场景缺乏显式

反馈数据,因此根据大量的隐式反馈数据来推断用户的偏好

值成为了研究的重点.Yao等[１０]利用隐式反馈数据构造多

层上下文图,然后在多层上下文图中执行基于上下文感知的

推荐算法.虽然该方法在真实数据集上被证明是有效的,但
是它没有考虑到用户目标的多变性,因此无法获取最实时的

偏好值.针对此缺陷,He等[１１]在使用深度递归神经网络的

同时,通过捕捉隐式反馈数据对用户行为进行动态有序的建

模.该方法既保留了协同过滤算法带来的准确率,又更好地

追踪了用户的实时动态偏好.

２．２　协同过滤

１９９２年,Goldberg等[１２]首次提出协同过滤这个概念,并
提出了第一个协同过滤推荐系统 Tapestry.１９９４年,明尼苏

达大学的 Resnick等[１３]研究出第一个自动化推荐系统 GroupＧ
Lens,提出将协同过滤作为推荐系统的重要技术.经过十多

年的发展,第一届 ACM 推荐系统大会于２００７年在美国举

行.此后,关于推荐系统的研究队伍不断壮大,推荐系统逐渐

与更多的研究领域进行融合.例如,京东的 Zhao等[１４]引入

强化学习;Pasricha等[１５]提出了一种序列推荐的算法;Sun
等[１６]将知识图谱作为一种辅助数据源引入.尽管新的推荐

算法层出不穷,但协同过滤作为推荐领域应用最为广泛的算

法,仍然持续获得了业界众多学者的创新研究.它一般基于

矩阵分解,不需要预先获得用户或物品的特征数据,仅依赖于

用户的历史数据对目标用户进行建模,从而获得更准确的推

荐结果.协同过滤算法尽管非常强大,但不能很好地利用辅

助信息,从而导致了冷启动问题[１７].为了解决这一问题并提

高推荐性能,Zhang等[１８]提出了一种基于上下文的半监督学

习框架 TSEL,其在对SVD进行扩充的同时利用 TriＧtraining
框架来解决冷启动问题.近年来,学术界更是掀起了将深度

学习运用到协同过滤中的热潮.Deng等[１９]提出了融合动态

协同过滤和深度学习的推荐算法,并证明了引入深度学习的

方法能够有效考虑动态时间因素并获取任意连续的特征,其
性能优于先前基于矩阵分解的模型.Zheng等[２０]引入卷积

神经网络提取用户和物品的特征,然后利用矩阵分解技术对

所提取的特征进行预测.但是,这些研究大多只是利用深度

学习为一些辅助信息建模.为了更深入地将深度学习应用于

推荐系统,He等[１]用多层神经网络代替内积给用户和物品进

行交互建模,并提出了一种基于神经网络的协同过滤通用框

架 NCF.

２．３　注意力推荐

注意力机制已证明在多类机器学习任务中是有效的,例
如图像/视频字幕[２１]和机器翻译[２２].它合理的假设使得人

们在需要的时间和地点下能够选择性地关注某一部分感知空

间,而不需要立即处理整个信号.注意力机制包含软空间和

软时间两种注意力模型.EANCF框架采用软注意力,在总

和归一化为１的提前下,学习为一组特征分配注意力权重,较
高(较低)的权重表示相应特征对于结束任务是多信息性(低
信息性)的.近年来,注意力推荐多次被证明是合理的.Li
等[２３]提出了一种新的神经注意力推荐机制(NARM),其在当

前会话中捕获用户的主要目的并将其编码为统一的会话表示

形式,最后通过共同学习项目和会话表示以及它们的匹配来

训练 NARM.测 试 结 果 表 明,NARM 在 召 回 率 和 MRR
(MeanReciprocalRank)方 面 都 优 于 最 先 进 的 基 线;Guo
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等[２４]在充分利用用户异构的隐式反馈行为的同时提出了一

种神经注意力推荐模型,其通过融合用户向量化表示和用户Ｇ
项目交互的动态时序特征,来提高推荐的性能.

３　EANCF框架

已有的 NCF框架将某一层的输出当作下一层的输入,由
输入层、嵌入层、NCF层、输出层四大部分组成.其中,嵌入

层是一个全连接层,可以将输入层的稀疏表示映射为一个稠

密向量,用来描述用户(项目)的潜在向量;NCF层的每一层

都可以通过被定制来发现用户Ｇ项目交互的某些潜在结构,最
终将潜在向量映射为预测分数传到输出层,这比固定内部函

数具有更强大的表达能力.然而,该方法只考虑到了用户的

当前顺序行为,没有强调用户行为的主要目的.EANCF通

过引入注意力机制自动调整权重解决了这个问题.此外,

NCF框架输入层输出的特征向量容易造成过拟合,且用户特

征向量和项目特征向量的组合方式过于单一.为了解决过拟

合问题,我们分别对用户和项目的特征向量进行一次最大池

化操作,在保留主要特征的同时减少参数和计算量,从而提高

模型的泛化能力;然后,对这两个特征向量进行加法、乘法、平
均值等多种运算组合,得到一个 Attention融合,并进入 LaＧ

yer层进行模型学习;最 后,经 过 一 个 Attention融 合 得 到

预测值.

３．１　总体框架

本文所 提 出 的 EANCF 框 架 主 要 由 输 入 层、嵌 入 层、

EANCF层和输出层４部分组成,上一层的输出将会作为下

一层的输入.EANCF框架的结构视图如图１所示.

图１　EANCF框架的结构视图

Fig．１　StructureviewofEANCFframework

３．２　输入层

实验采用的是电影数据集 MovielensＧ１m 和 PinterestＧ

２０,主要描述了用户、项目、用户和项目之间的交互以及数据

的稀疏度,每个数据集包括上百万条交互信息,提升了学习模

型的准确性,而高达９５％的稀疏度也需要我们对其预先进行

过滤处理.在输入层中,首先对用户和项目的ID、类别等特

征值进行独热编码处理,独热编码能够处理非数值属性,所以

在处理所选择的电影数据集时的效果要优于神经网络类编码

的效果.同时,独热编码在一定程度上扩充了数据特征,相当

于对每一维的特征进行了一次归一化处理.编码后,将处理

过的用户、项目向量分别作为框架的输入.

３．３　嵌入层

输入层的下一步是一个全连接的嵌入层,它将输入层的

数据映射成描述用户和项目在潜在因素模型上下文中的潜在

向量.假设vU
u 和vI

i 分别为用户u和项目i的特征向量,它们

的嵌入向量分别为fu 和hi,则嵌入方法如式(１)所示:

fu＝FTvU
u ;hi＝HTvI

i (１)

其中,F∈RM∗K 为用户特征的嵌入矩阵;H∈RN∗K 为物品特

征的嵌入矩阵;K 为嵌入大小;M 为用户特征个数;N 为项目

特征个数.

３．４　EANCF层

EANCF层是整个框架的核心部分.该部分首先将嵌入

层输出的用户和项目向量作为输入,分别进行一个最大池化

操作,得到的输出再两两分别通过相乘、求和、求平均的提取

方式得到一个增强的 Attention融合.按照融合方式的不同,
我们将分别讨论 EAGMF和 EAMLP两种模型的不同融合

方式.这里我们借鉴了 Chen等[８]提出的 ESIM 模型中的局

部推理部分来实现 EANCF对特征数据的融合.ESIM 主要

用于文本的推理和相似度匹配任务,与其他使用复杂网络体

系结构的模型不同,它使用了 TreeＧLSTM(TreeＧstructured
LongShortＧTerm Memorynetworks)、BiLSTM(BiＧdirectional
LongShortＧTerm Memory)、局部推理建模、推理合成相结合

的方式,展现出强大的性能,在斯坦福大学自然语言推理数据

集上达到了８８．６％的准确率.

EAGMF按照式(２)所示融合方式输出,３个权重运算组

件通过相乘进行融合.

PGMF
０ ＝W１􀳱Pmul○∗W２􀳱Psum○∗W３􀳱Pavg (２)

其中,􀳱是指元素间相乘;Pmul,Psum 与Pavg如式(３)－式(５)所
示,引入ESIM 模型的局部推理部分提取每个用户向量和所

有项目向量相乘、求和或求平均运算时的推断信息,帮助捕获

差异性;W１,W２ 与W３ 分别表示３个运算组件的权重,其将

在模型训练过程中通过学习不断更新;○∗指采用相乘的方式

来提取特征.

Pmul＝∑
n

k＝１
　∑

m

l＝１
[uk;il;uk ○∗il] (３)

Psum＝∑
n

k＝１
　∑

m

l＝１
[uk;il;uk ⊕il] (４)

Pavg＝∑
n

k＝１
　∑

m

l＝１
[uk;il;uk ○􀳱il] (５)

其中,􀱇是指采用求和的方式来提取特征;○􀳱是指采用求
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平均的方式来提取特征.

EAMLP按照式(６)所示融合方式输出PMLP
０ ,３个权重运

算组件通过拼接进行融合.

PMLP
０ ＝W１􀳱Pmul®W２􀳱Psum®W３􀳱Pavg (６)

其中,®是指采用拼接的方式来提取特征.
相比于传统的直接做点积,这样的融合方法在建模时为

不同的用户偏好关系赋予不同的特征权重,以便有效地捕获

长期或短期的兴趣,损失的关键特征更少.融合完成之后,将
结果PGMF

０ 或PMLP
０ 放入模型学习的全连接层,其层数具有可

控性,相邻两层之间的计算如式(７)所示:

F(Px－１)＝Px (７)
其中,F表示全连接层的计算函数.另外,我们对输入的用户

和项目向量分别进行一个点积和余弦运算以抽取特征向量,
接着利用式(８)将５个运算组件学习到的特征进行一个增强

的 Attention融合Pout,再通过sigmoid激活函数得到最终的

预测值y∧ui,如式(９)所示:

Pout＝W１􀳱Pdot○􀳱W２􀳱Pcos○􀳱W３􀳱Relu(Px) (８)

y∧ui＝sigmoid(Pout) (９)
其中,Pdot与Pcos如式(１０)和式(１１)所示,引入ESIM 模型的局

部推理部分提取每个用户向量和所有项目向量求点积、求余

弦运算时的推断信息,帮助捕获差异性;W１,W２ 与 W３ 分别

表示组件的权重,并在模型训练过程中通过学习不断更新.

Pout融合对特征数据进行了更深层次的学习,能捕捉到更多

的有用信息,用 PGMF
out 表示 EAGMF 的融合结果,PMLP

out 表示

EAMLP的融合结果.

Pdot＝∑
n

k＝１
　∑

m

l＝１
[uk;il;uk☉il] (１０)

Pcos＝∑
n

k＝１
　∑

m

l＝１
[uk;il;uk ○/il] (１１)

其中,☉指采用点积的方式来提取特征;○/ 指采用余弦的方式

来提取特征.
此外,我们将EAGMF和 EAMLP两种模型进行了组合

尝试,输出P′out,如式(１２)所示:

P′out＝PGMF
out ＋PMLP

out (１２)
然而,P′out的结果并没有因为再次引入一个 Attention而

提升,这说明我们不能对特征进行持续多次的融合,以避免更

多重要信息的丢失.

３．５　输出层

EANCF框架的最终目标是让模型学习到更多的数据信

息并给出一个预测值y
∧
ui.为了更好地处理隐式反馈数据的

TopＧN 推荐,使最终输出层的预测值和隐式数据标签yui之间

的损失最小,从而达到推荐结果最优的目的,我们选择了逐点

对数损失(pointＧwiselogloss)下的二值交叉熵损失函数来学

习模型的参数θ,函数如式(１３)所示.在该方法下,我们通过

sigmoid函数转换将预测值控制在(０,１)范围内,从而更加灵

活地控制采样率.

L(θ)＝ ∑
((u,i)∈S~S－ )

wui(yuilogy
∧
ui＋(１－yui)log(１－y

∧
ui))

(１３)
其中,S－ 是负样本集合;wui是训练集中样本‹u,i›的权重,用
来平衡正负样本的数量.

３．６　EANCF算法

算法１概述了EANCF框架的训练过程.首先基于数据

集R构造训练实例,然后通过反向传播和 Adam 训练框架,

最终得到最优的模型Y.

算法１　TrainingEANCF
Input:HistoricalobservationsR＝{x０

ui,x１
ui,􀆺,xn－１

ui },numberoflayＧ

ersL,lengthofembeddingE,attentionselection:{concat®,

mul○∗,average○􀳱}

Output:PredictedmodelY

Begin:

１．/∗constructtraininginstances∗/

２．D←Ø

３．forallhistoricalobservationt←１to(n－１)inRdo

４．　fu＝FTvU
u

５．　hi＝HTvI
i

６．　 putapretreatedtraininginstance{fu,hi}intoD

７．endfor

８．/∗trainthemodel∗/

９．initializealllearnableparametersinEANCF

１０．repeat

１１．　thefirstAttentionfusion:

PGMF
０ ＝W１􀳱Pmul○∗W２􀳱Psum○∗W３􀳱Pavg forEAGMF;

PMLP
０ ＝W１􀳱Pmul® W２􀳱Psum® W３􀳱Pavg forEAMLP

１２．　thefusionresultentersLayers

１３．　thesecondAttentionfusion:

　Pout＝W１􀳱Pdot○􀳱W２􀳱Pcos○􀳱W３􀳱Relu(Px)

１４．　randomlyselectabatchofinstancesDbfromD

１５．　findθbyminimizing

L(θ)＝ ∑
((u,i)∈S~S－ )

wui(yuilogy∧ui＋(１－yui)log(１－y∧ui))withDb

１６．endrepeatuntilstoppingcriteriaismet．

End

４　实验

４．１　数据集

实验采用两个真实的大型可公开访问的数据集 MovieＧ
lensＧ１m和PinterestＧ２０.MovielensＧ１m是一个被广泛用于评

估协同过滤算法的电影评级数据集,它包含６０００多个用户,

每个用户至少有２０个评分.在实验之前,我们将 MovielensＧ

１m转换为隐式数据,并用yui标记,把评分数据中评分项为

１~５分的用户Ｇ项目对标记为１,而未被评分的用户Ｇ项目对

标记为０,从而挖掘EANCF从隐式反馈中学习隐式信号的表

现.PinterestＧ２０是一个用于评估基于内容的图像推荐的隐

式反馈数据,用户通过将图片“pin”在自己的图板上来显示自

己对这些图片的偏好.我们使用leaveＧoneＧout机制来划分测

试集和训练集,测试集为用户最近的一次交互信息,其余作为

训练集.在测试时,随机抽取１００个与用户没有进行过交互

的项目,将测试集排列在这１００个项目中.由于这两个数据

集大而稀疏,我们需要提前对其进行过滤.这两个数据集的

特征统计如表１所列.

表１　实验评估数据集

Table１　Experimentalevaluationdatasets

Dataset Interaction Item User Sparsity/％
MovielensＧ１m １０００２０９ ３７０６ ６０４０ ９５．５３
PinterestＧ２０ １５００８０９ ９９１６ ５５１８７ ９９．７３
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４．２　实验环境

在深度学习模型中,模型参数的初始化对模型的收敛性

和最终表现起到极其重要的作用.为了确定 EANCF方法的

参数,我们为每个用户随机抽取一个交互作为验证数据并调

整其超参数,通过优化函数和对数损失来学习 EANCF模型.

训练过程中载入的预训练 EAGMF和 EAMLP随机初始化

的参数选择满足平均值为０、标准差为０．０１的高斯分布,采
用自适应估计 Adam直至模型收敛.使用预先训练的参数对

模型初始化后,设置学习率为０．００１,批次大小为２５６,使用随

机梯度下降(StochasticGradientDescent,SGD)进行优化,训
练时为每个积极实例进行４个消极实例的采样,测试时一个

积极实例搭配多个消极实例.考虑到实验主要用于验证所提

模型的优化性,且 He等提出的 NCF[１]原模型实验中嵌入层

的长度对实验结果的影响并不大,本文不对嵌入层长度变化

做深入的实验对比,将其设置为６４.

实验主要是在 GPU服务器上运行,具体实验环境如表２
所列.

表２　实验环境

Table２　Experimentalenvironments

Name Version
OS WindowsServer２０１２R２

Memory ２５６GB

CPU
Inter(R)Xeon(R)CPU
E５Ｇ２６８０v２＠２．８０GHz

GPU TeslaK４０m
NumberofGPUcards ４

CUDA ８．０
cuDNN ８．０

Tensorflow １．８．０

４．３　评价指标

本文使用式(１４)所示的 HR(HitRatio)指标和式(１５)所

示的 NDCG(NormalizedDiscountedCumulativeGain)指标来

评估EANCF模型的性能.HR 衡量的是推荐结果的召回

率,即推荐的前 N 个项目中有多少能够命中用户实际偏好,

该指标值越大越好.

HR＠K＝NumberofHits＠K
|T|

(１４)

其中,分母表示所有的测试集合;分子是每个用户前 K 个推

荐结果中属于测试集合个数的总和,本文将K 指定为１０.

NDCG常用作排序的评价指标,具有最好的辨别力.当

模型输出推荐结果的 TopＧN 时,便可以通过 NDCG 来预测

这个序列的准确度,该指标值越大越好.

NDCG＠K＝Zk ∑
K

p＝１

２rp－１

log２(p＋１) (１５)

其中,Zk 是归一化系数,表示最好情况下整个 ∑
K

p＝１

２rp－１

log２(p＋１)

的倒数;rp 表示在第p 个位置时的等级关联性,等级关联性

规则如式(１６)所示:

rp＝
０,ip∉T

１,ip∈T{ (１６)

其中,i表示项目;ip 表示第p 个位置上的项目;T 表示实验

测试集.

此外,为了挖掘 EANCF在隐式反馈数据中学习隐式信

号的表现,我们定义用户对项目的偏好值Pui.假设u和i分

别表示用户和项目,nui表示用户u 对项目i的隐式反馈动作

频数,则Pui如式(１７)所示.

Pui＝
１, nui＞０

０, nui＝０{ (１７)

其中,nui＞０不代表用户喜欢该物品,可能是用户无意的浏览

或点击;nui＝０也不意味着用户不喜欢该项目,可能是用户还

没有发现该物品.

４．４　结果分析

为了证明 EANCF 模型的有效性,利用 Tensorflow 对

MovielensＧ１m 和 PinterestＧ２０ 进 行 仿 真 实 验.HR＠１０ 和

NDCG＠１０相对于预测因素数量在 MovielensＧ１m 上的性能

如图２所示,HR＠１０和 NDCG＠１０相对于预测因素数量在

PinterestＧ２０上的性能如图３所示.

(a)HR＠１０

(b)NDCG＠１０

图２　MovielensＧ１m上 TopＧ１０性能的比较

Fig．２　ComparisonofTopＧ１０performanceonMovielensＧ１m

(a)HR＠１０

(b)NDCG＠１０

图３　PinterestＧ２０上 TopＧ１０性能的比较

Fig．３　ComparisonofTopＧ１０performanceonPinterestＧ２０

从图２和图３可以明显地看出,EANCF在两个数据集上
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都取得了很好的表现.相对于 MovielensＧ１m 来说,相比原框

架,EANCF的 HR＠１０平均提高了２．４６３３％,NDCG＠１０平

均提高了１．２８３３％,性能提升幅度较大.

逐点对数损失的方法能够更有效地验证隐式反馈在

推荐性能 上 的 准 确 性.EANCF 框 架 在 MovielensＧ１m 和

PinterestＧ２０上每次迭代的损失值和推荐性能分别如图４、

图５所示.在 现 有 的 实 验 环 境 下,一 次 迭 代 需 要 耗 时 近

５min,因此为了提高时间利用率,将迭代次数设置为１００.

从图４可以看出,随着迭代次数的增多,推荐性能逐渐提

高,损失逐渐降低,尤其在迭代到第１０次左右时变化最为

明显,这证明了 EANCF框架在训练初期就已经取得了最

优值,性能极好.从图５可以看出,数据集的改变并没有

对 EANCF框架的性能产生较大影响,仍然是迭代到第１０
次左右时所提框架就已经达到了最优值.尽管图５(a)和

图５(b)中,模型在迭代到接近４０次时由于过拟合受到框

架多层运算的限制,性能出现了一次反弹,但它仍然没有

超过前１０次迭代的性能,这恰恰证明了EANCF框架的稳

定性.

除了通过以上实验对 EANCF进行评估和测试之外,我

们还对比了 Dacrema等[２５]的实验结果来证明 EANCF框架

的有效性.Dacrema等考虑了以下基线方法,实验评估结果

如图６和图７所示.

(a)NDCG＠１０ (b)HR＠１０ (c)LOSS

图４　MovielensＧ１m上的实验结果

Fig．４　ExperimentalresultsonMovielensＧ１m

(a)NDCG＠１０ (b)HR＠１０ (c)LOSS

图５　PinterestＧ２０上的实验结果

Fig．５　ExperimentalresultsonPinterestＧ２０

　　１)Toppopular:一种非个性化的方法,向每个用户推荐最

受欢迎的项目,“最受欢迎”的定义可以通过显式或隐式数据

的数量来衡量;

２)ItemKNN:一种传统的协同过滤方法,基于 K 最近邻

算法衡量物品之间距离的物品相似度推荐算法;

３)UserKNN:基于相似用户的推荐算法,与ItemKNN类

似,计算样本点从ItemKNN 中的物品距离转变成每个用户

自身的评级;

４)P３α和RP３β:一种基于图的算法,实现了用户与项目在

图上的随机游走,将给用户推荐物品的任务转化为度量用户.

图６　MovielensＧ１m上方法的对比结果

Fig．６　ComparisonresultsofmethodsonMovielensＧ１m

图７　PinterestＧ２０上方法的对比结果

Fig．７　ComparisonsresultsofmethodsonPinterestＧ２０

从图６和图７可以看出,以 HR＠１０和 NDCG＠１０为指

标,无论是在 MovielensＧ１m 数据集还是 PinterestＧ２０数据集

上,EANCF框架都展现了较好的性能.在 MovielensＧ１m 数

据集上,EANCF的 HR＠１０指标比最好的 NeuMF提升了

２．４８％,NDCG＠１０指标比最好的 NeuMF提升了１．３５％;在

PinterestＧ２０数据集上,EANCF 的 HR＠１０ 指标比最好的

ItemKNN提升了０．１８％,NDCG＠１０指标效果略差,我们认

为这是由于数据比较稀疏,训练时无法集中于评分较高的项,

对这些项无法产生一个很好的拟合.
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结束语　本文将深度学习应用于隐式推荐系统,在原有

NCF框架的基础上提出了一种新的 EANCF框架,在数据非

隐式 而 稀 疏 的 情 况 下,我 们 对 数 据 进 行 预 处 理.此 外,

EANCF框架分别对用户和项目向量进行最大池化操作,保

留了全局最大信息,引入并扩展了ESIM 的局部推理方法,通

过相乘、求和等多个不同运算组件来对用户和项目向量之间

的潜在向量进行提取,帮助捕获差异性,提高隐式关系的获取

量,以利于接下来模型的学习;同时,引入注意力机制来合理

配置权重,增加推荐的高效性.实验证明,相比于原有的框

架,EANCF优化了数据关系的提取能力,具有较高的召回率

和较强的归一化能力.但是,EANCF也存在不足,协同过滤

方法的性能由于用户项目交互数据的稀疏性而受到限制;框

架的时间复杂度大;实验设置参数较多,工作量大且参数选取

困难.

未来将会继续尝试使用辅助信息来提高性能,对用户评

论数据进行情感分析,提取出用户对项目的不同喜好程度作

为隐式数据,以此来提高推荐系统的性能.
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