
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．１９１２０００９８

到稿日期:２０１９Ｇ１２Ｇ１６　返修日期:２０２０Ｇ０５Ｇ１７　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国家重点研发计划 (２０１７YFB１４０１４００)

ThisworkwassupportedbytheNationalKeyR&DProgramofChina(２０１７YFB１４０１４００)．
通信作者:李天瑞(trli＠swjtu．edu．cn)

基于DeepFM的深度兴趣因子分解机网络

王瑞平 贾　真 刘　畅 陈泽威 李天瑞

西南交通大学信息科学与技术学院　成都６１１７５６
　(abcwrp＠１６３．com)

　
摘　要　推荐系统能够根据用户的喜好从海量信息中筛选出其可能感兴趣的信息并进行排序展示.随着深度学习在多个研究

领域取得了良好的效果,其也开始应用于推荐系统.目前基于深度学习的推荐排序算法常采用 Embedding&MLP模式,只能

获得高阶的特征交互.为了解决该问题,DeepFM 在上述模式中加入了因子分解机(FactorizationMachine,FM),能够实现端到

端的低阶与高阶特征交互学习,但其缺乏用户兴趣多样性的表示.鉴于此,通过将多头注意力机制引入 DeepFM,提出了深度

兴趣因子分解机网络(DeepInterestFactorizationMachineNetwork,DIFMN).DIFMN 能够根据待推荐的不同物品自适应地

学习用户表示,展示用户兴趣的多样性.此外,该模型根据用户历史行为的种类添加了喜好表征,从而不仅能够应用于只记录

用户爱好的历史行为的任务,还可以处理同时记录用户喜欢与不喜欢的历史行为的任务.采用tensorflowＧgpu进行算法的实

现,在 Amazon(Electronics)和 movieLenＧ２０m 两 个 公 开 数 据 集 上 进 行 对 比 测 试,实 验 表 明 所 提 算 法 相 比 DeepFM 分 别 有

１７．７０％和３５．２４％的 RelaImpr提升,验证了其可行性与有效性.

关键词:推荐算法;DeepFM;多头注意力机制;深度学习;CTR预测;用户兴趣建模

中图法分类号　TP３９１

　

DeepInterestFactorizationMachineNetworkBasedonDeepFM
WANGRuiＧping,JIAZhen,LIUChang,CHENZeＧweiandLITianＧrui
SchoolofInformationScienceandTechnology,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu６１１７５６,China

　

Abstract　TherecommendationsystemcansortoutanddisplaytheinformationthatmaybeofinterestfromthemassofinformaＧ
tionaccordingtousers’preferences．Asdeeplearninghasachievedgoodresultsinmultipleresearchfields,ithasalsobeguntobe
appliedtorecommendationsystems．However,thecurrentrecommendationrankingalgorithmsbasedondeeplearningoftenuse
Embedding& MLPmodeandcanonlyobtainhighＧlevelfeatureinteractions．InordertosolvetheproblemthatonlyhighＧorder
featureinteractioncanbeobtained,DeepFMaddsFMtotheabovemode,whichcanlearnthelowＧorderandhighＧorderfeatureinＧ
teractionendＧtoＧend．ButtheDeepFMcannotexpressthediversityofuserinterests．Inviewofthis,thispaperproposesaDeep
InterestFactorizationMachineNetwork(DIFMN)byintroducingthemultiＧheadattentionmechanismintoDeepFM．DIFMNcan
adaptivelylearntheuserrepresentationaccordingtothedifferentitemstoberecommended,showingthediversityofuserintereＧ
sts．Inaddition,themodeladdspreferencerepresentationsaccordingtothetypeofuser＇shistoricalbehaviors,sothatitcanbeapＧ

pliednotonlytotasksthatrecordonlyhistoricalbehaviorsthattheuserlikes,butalsototasksthatrecordbothhistoricalbehaＧ
viorsthattheuserlikesanddislikes．ThispaperusestensorflowＧgputoimplementthealgorithm,andperformscomparativetests
ontwopublicdatasetsofAmazon(Electronics)andmovieLenＧ２０m．ExperimentresultsshowthatRelaImprimprovesby１７．７０％
and３５．２４％respectivelycomparedtoDeepFM,whichvalidatesthefeasibilityandeffectivenessoftheproposedmethod．
Keywords　Recommendationalgorithm,DeepFM,MultiＧheadattentionmechanism,Deeplearning,CTRprediction,Userinterest
modeling
　

１　引言

随着计算机技术的迅速发展,互联网逐渐满足了人们对

信息的需求,但同时也将人们带进了信息过载时代.目前,网

络信息呈现出爆炸式增长的态势[１],人们越来越难以找到适

合的信息,且获取感兴趣的信息需要付出的代价也越来越高

昂.如何解决信息过载问题已成为一个热点话题.近年来,

推荐系统被证明是一种应对信息过载的有效方法[２].

推荐系统常常分为召回阶段和排序阶段,两个阶段的任

务要求不同.在召回阶段,系统需要从大量的物品中根据用



户的喜好筛选出一个用户可能感兴趣的物品子集.在排序阶

段,系统使用更细粒度的特征对物品进行排序,最终将用户兴

趣度高的物品靠前排列.其中,对于排序阶段中物品的排序

问题,常需要转换为物品点击率(ClickＧThroughＧRate,CTR)

预测任务.

CTR预测任务用于估计用户点击推荐物品的概率,在推

荐系统中极为重要.随着系统的数据量越来越大,人们将能

够处理海量数据的深度学习方法应用到 CTR 预测任务[３Ｇ５]

中,并取得了良好的效果.这些模型大多采用 Embedding&

MLP模式,即将高维稀疏的特征数据经过embedding层转化

为低维稠密向量,之后将映射结果传入 MLP模型进行高阶

非线性特征交互的学习.为了使模型中的用户表示具有多样

性,文献[５Ｇ６]在Embedding&MLP模式的基础上引入了注意

力机制,能够根据候选物品动态生成相应的用户特征.但是,

上述模型中只采用了通用注意力机制,不能从多个方面获取

特征的表示;文献[７]在embedding层进行了修改,通过引入

辅助损失及注意力机制,获得了用户的自适应表示,但其之后

将表 示 传 入 MLP 模 型 进 行 特 征 交 互 学 习,也 属 于

Embedding&MLP模式.Embedding&MLP模式有其固有的

局限,即在该模式下,模型只能学习高阶特征交互,而缺乏对

低阶特征交互的学习.

CTR预测任务主要使用的方法是进行用户与物品之间

的特征交互建模.CTR预测任务中用户与物品之间的交互

特征主要有两种模式:浅层模式与深层模式.浅层模式是指

能够明显找出来的特征关系,如高跟鞋与女性、雨天与雨伞

等;深层模式则是指需要进行深层分析才能找出特征的相关

性,如经典的啤酒与尿布的关系,即从表面属性看,两者并没

有任何关系,需要进行更深层次的关系挖掘才能够显现两者

的关系.在推荐系统中,用户与物品的属性种类繁多,属性之

间的关系难以明确,为了取得较好的推荐效果,在进行 CTR
预测的同时需要考虑浅层与深层关系.

在CTR预测任务中同时考虑浅层与深层特征交互的有

Wide&Deep[８]模型,但是该模型需要特征工程.为了去除特

征工程的使用,Guo等[９]提出了 DeepFM 模型,但是该模型不

能表示用户兴趣的多样性.

综上所述,推荐系统是计算机应用领域的一个研究热点.

在物品点击率预测任务中,目前的推荐算法往往顾此失彼,或

者关注用户的兴趣多样性表示而缺失浅层特征交互,或者关

注浅层特征交互而缺失用户的兴趣多样性表示.本文基于

DeepFM 提出的 DIFMN模型能够兼顾两者,此外,引入了用

户特征的多样性表示,训练时间也不会有明显的增加.本文

的主要贡献如下:

(１)在 DeepFM 基础上提出了一个神经网络模型———

DIFMN,其能够同时对浅层特征和深层特征交互表示进行建

模,并且能够关注用户兴趣多样性的特征表示;

(２)提出的模型能够处理只记录用户爱好行为特征的任

务,也可以应用于同时记录用户喜欢与不喜欢的行为特征的

情况;

(３)模型在两个公开数据集上都取得了很好的效果,从而

验证了所提方法的可行性与有效性.

２　DIFMN模型分析

２．１　特征表示

推荐系统的主要作用是将用户可能感兴趣的物品推荐给

用户,因此需要对用户的喜好和物品的属性进行建模.用户

和物品的表示能够决定最终推荐结果的质量,因此将用户喜

好和物品进行高效地表示很有必要.

由于推荐系统中物品属性繁多,通过oneＧhot编码后每

个物品的表征维数很高,具有稀疏性,需要通过embedding层

将高维稀疏特征转化为低维稠密特征,但是直接将高维数据

传入embedding层会导致参数过多,从而影响模型效果.本

文采用基于领域知识的因子分解机(FieldＧawareFactorization

Machines,FFM)[３]的格式,引入了field的概念,将相同性质

的特征归入一个field,对不同的field各自建模,形成各自的

embedding.对于不同的field,输入的维度可能不同,但是要

求输出的 维 度 相 同,以 便 确 定 embedding 层 的 输 出 维 度.

Embedding层的输出不仅与确定的embedding维数k有关,

还与field的个数有关,其结构如图１所示.

图１　embedding结构图[３]

Fig．１　Structurediagramofembedding[３]

２．２　DeepFM

DeepFM 的结构 如 图 ２ 所 示,包 括 FM 与 DNN(Deep
NeuralNetwork)两部分,这两个部分共享输入,其本质是将

推荐系统的FM 模型与特征学习工程中的深度学习结合起

来,从而能够同时学习浅层特征与深层特征交互信息.

图２　DeepFM 结构图[９]

Fig．２　StructurediagramofDeepFM[９]

在 DeepFM 中,对于每一个特征i,都有一个标量参数

７２２王瑞平,等:基于 DeepFM 的深度兴趣因子分解机网络



biasi和一个向量参数ei与其对应.其中,标量参数表征特征i
的一阶重要性;向量特征同时应用在FM 与 DNN中.在FM
部分,向量参数通过与其他特征的向量参数进行内积来建模

两个特征之间的二阶相关性;在 DNN 部分,将向量特征作为

DNN的输入,获得特征交互的高阶信息.DeepFM 的输出由

Sigmoid函数产生,如式(１)所示.

y′＝Sigmoid(W[yFM ,yDNN]＋b) (１)

其中,y′∈(０,１)是整个模型的输出,表示一个物品可能

被点击的概率;[yFM,yDNN]表示将FM 部分与 DNN的输出进

行拼接;W 与b为全连接层参数.

DeepFM 中的FM 部分是Steffen等[１０]在２０１０年提出的

因子分解机,其能够有效地解决高维稀疏特征组合问题.在

FM 提出之前,衡量特征i与特征j之间的交互信息时,需要

两个特征同时存在于一条记录中,但是推荐系统中的数据具

有稀疏性,同时记录两个特征信息的数据非常少,因此不能进

行有效的学习.FM 的提出为每一个特征引入了一个具有低

维与稠密特性的向量特征,并使用特征间向量特征的内积来

衡量特征间的相关性,此时即使推荐系统中两个特征共同存

在的数据很少甚至没有,也可以衡量两者之间的相关性,从而

有效解决了推荐系统中数据稀疏所导致的难以计算特征交互

的问题.FM 能够衡量特征的一阶重要性与特征之间的二阶

相关性,其输出为一维特征与向量内积各元素的和:

yFM ＝bias＋‹biasi,xi›＋ ∑
d

j１＝１
　 ∑

d

j２＝j１＋１
‹ei,fj２

,ej,fj１
›xi􀅰xj

(２)

其中,biasi∈Rd,e∈Rk(d为特征数,k为向量维数);‹biasi,

xi›表示特征之间的一阶重要性,内积部分为特征之间的二阶

交互,其中每个特征的向量特征e通过embedding层来实现.

DNN部分用于学习特征的高阶交互,为全连接前馈神经

网络.由于推荐系统中物品与用户的属性通常为分类与数值

混合,经过oneＧhot编码后,数据具有稀疏性,使得神经网络

的学习极其困难,且效果不佳,因此需要通过embedding层将

高维稀疏特征转化为低维稠密特征,再输入全连接网络层.

设 DNN的输入为a(０)＝[e０,e１,􀆺,ed](d 为field个数),则

DNN每层的输出为:

a(l＋１)＝σ(W(l＋１)a(l)＋b(l)) (３)

其中,l为层数,W 和b为神经网络的参数.

２．３　DIFMN模型

用户行为列表是根据用户兴趣直接交互产生的,因此对

用户行为列表的表示就是对用户兴趣进行了表征.DIFMN
是对 DeepFM 模型的改进.DeepFM 模型在进行用户兴趣表

示时采用了平均池化,使得获得的用户兴趣表示具有一致性,

缺乏多样性,即对于任何候选物品,用户的兴趣表征都相同.

实际上,用户的兴趣爱好是多样化的,只是简单地使用行为列

表中每个物品的平均表示不能展现出其多样化.例如,一名

用户常看玄幻与悬疑小说,同时偶尔也看散文,则用户行为列

表中有大量的玄幻与悬疑小说而只有极少量的散文信息,在

为该用户推荐可能感兴趣的书籍时,如果是玄幻或悬疑小说,

则系统能够进行正确的推荐,而与散文相关的信息在最后的

用户融合表示中只有极少甚至会被其他表示削弱而不存在,

从而不能进行散文的准确推荐.

为了解决 DeepFM 中存在的问题,DIFMN 通过在为用

户行为列表中的每个物品进行embedding后,引入多头注意

力机制[１１].多头注意力机制是注意力机制的一种.近几年,
注意力机制的应用极为广泛.模型通过使用注意力机制,能
够在全局中明确需要重点关注的内容,然后为该内容提供更

多的注意力资源,从而获取更多的需要关注目标的细节信息.

多头注意力机制每个“头”的注意力机制中,计算方式完全一

致,只是参数不同,从而能够从多个子空间中进行特征表示,

相比通用的注意力机制能够获得更多的特征;此外,在输出维

度相同时,其计算时间更短.多头注意力机制在实际操作时

只执行一次计算,然后将结果进行合并.多头注意力机制的

基础为放缩点积注意力机制,缩放点积注意力机制的结构如

图３所示.

图３　缩放点积注意力的结构图[１１]

Fig．３　StructurediagramofscaleddotＧproductattention[１１]

缩放点积注意力机制的输入由Q,K 和V 组成,其中,Q,

K∈Rb∗k,V∈Rb∗d,b表示Q,K和V 中分别有b个组成向量.
缩放点积注意力机制首先计算Q与K 的点积,之后填加缩放

层来抑制结果的增长速度,因为当Q 或者K 中的数值较大

时,经过点积后的结果在数量级上会快速增加,进而影响最终

模型的结果,因此需要增加缩放层来抑制结果的增长速度.

缩放点积注意力机制最后的输出为:

Attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (４)

多头注意力机制通过将Q,K 和V 进行h 次不同的线性

映射,并对h次不同的映射结果并行地进行缩放点积注意力

操作,然后将缩放点积注意力的结果进行拼接后输入线性映

射层,最后得到多头注意力机制的结果.该机制通过h次线

性映射,使得模型能够在不同的表示子空间里学习到相关的

信息.多头注意力机制的结构如图４所示.

图４　多头注意力机制的结构图[１１]

Fig．４　StructurediagramofmultiＧheadattentionmechanism[１１]

８２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１,Jan．２０２１



多头注意力的输出如下:

MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,headh)WO

headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ){ (５)

其中,WQ
i ,WK

i ,WV
i ∈Rdmodel∗dk ,WO∈Rdk∗dmodel.

１)https://nijianmo．github．io/amazon/index．html
２)https://grouplens．org/datasets/movielens/

DIFMN的结构如图５所示.模型在embedding之后加

入了多头注意力机制,其在形成用户表示时能够更加关注在

行为列表中与被推荐物品相关的物品,从而在进行推荐时能

够根据候选物品动态地生成不同的用户表示,表现出用户爱

好的多样性.

图５　DIFMN的结构图

Fig．５　StructurediagramofDIFMN

多头注意力的加入,本质相当于在用户表示生成时增加

了一个候选物品表示的相关性特征,其能够在不同的子空间

中进行特征学习,增加了信息量.用户表示生成的主要机制

如下:

vu＝MultiAttend(vcandi,(e１,e２,􀆺,eN)) (６)

其中,vu,vcandi,e１,e２,􀆺,eN ∈Rdmodel ,vu 为 最后的用户表示,

vcandi为候选物品,e１,e２,􀆺,eN 为用户行为列表中的物品表示.

２．４　将喜好特征加入DIFMN

DIFMN增加了多头注意力机制,能够很好地基于记录用

户喜欢的行为数据集进行推荐.但是,有些系统以相同的格

式同时记录用户喜欢和不喜欢的物品,如果直接使用上述模

型进行推荐,模型会根据被推荐的物品自动关注用户行为列

表中相关的物品而形成最终的用户表示.如果该推荐物品与

行为列表中用户喜欢的物品相似度高,则该物品会被推荐给

用户;如果与行为列表中用户不喜欢的物品相似度高,也会由

于与被推荐物品的相似度很高而有很大概率被推荐给用户.

这样,推荐系统不仅会推荐用户喜欢的物品,也会推荐用户不

喜欢的物品,与推荐系统的作用相悖.

为了能够有效解决上述问题,模型根据用户的评分增加

了一种记录用户对行为列表中每个物品的喜好特征(１表示

喜欢,－１表示不喜欢).由于多头注意力机制产生的权重衡

量了在生成用户表征时行为列表中每个物品的相关性,因此

通过将喜好特征与多头注意力机制中的权重相乘,能够得到

与用户表征对应的喜好表征.最后将该表征加入之前模型的

输出进行学习,结构如图５左上角所示.设用户喜好的记录

特征为:

iden＝(１,－１,１,１,􀆺１,－１) (７)

其中,iden∈Rd.

多头注意力机制的权重为:

w＝MultiAttendw(vcandi,(e１,e２,􀆺,eN)) (８)

其中,w∈Rd.

喜好表示为:

label＝wTiden (９)

最后模型的输出为:

output＝Sigmoid(label＋W[yFM,yDNN]＋b) (１０)

其中,yFM,yDNN分别为FM 部分与 DNN部分的输出.将

两部分拼接并经过线性映射后,与最终喜好表示相加,再经过

Sigmoid激活函数,作为模型的最终输出.

３　实验

３．１　实验环境

代码在开源的深度学习框架TensorflowＧ１．９．０上进行开

发,底层为Python３,所用操作系统为 Ubuntu１６．０４．６.实验

所用服务器为拥有１２GB显存的 NVIDIATITANVGPU和

１１GB 显 存 的 GeForceRTX２０８０TiGPU,Intel(R)Core
(TM)i９Ｇ７９２０XCPU.

３．２　数据集

本文使用两个公开的具有用户行为的数据集作为实验数

据.数据集的统计信息如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Datasetstatistics

数据集 用户数 物品数 类别数 评价数

Amazon １９２４０３ ６３００１ ８０１ １６８９１８８
MovieLens １３８４９３ ２６７４４ ２０ ２００００２６３

(１)Amazon数据集１).Amazon数据集收集了从１９９６年

５月到２０１８年１０月 Amazon网站上的评论数据与元数据,为

文献[５,１２Ｇ１３]的基准数据集.本文使用其 Electronics数据

子集作为实验数据集,每个用户至少有５个评论数据,具体包

含１９２０３名用户、６３００１个物品、８０１条类别信息和１６８９１８８
条评论.本文在实验时采用与文献[５]一致的数据预处理方

式,其中,用户对每个物品的评价都被认为是积极的.模型的

任务为根据用户评价过的前n个物品预测用户对给定的第

n＋１个物品的喜欢程度.

(２)MovieLens数据集２).MovieLens数据集[１４]是一种

稳定的基准数据集,包括匿名用户的评分及电影的描述,每个

９２２王瑞平,等:基于 DeepFM 的深度兴趣因子分解机网络



用户至少有２０个评分数据,其中用户的评分为０~５之间的

连续数据,为避免在进行模型训练时发生数据倾斜,将低于４
的评分标记为用户不喜欢(１０００４８５３条),将高于或等于４的

评分标记为用户喜欢(９９９５４１０条).MovieLens数据集共包

括２６７４４部影片、１３８４９３名匿名用户、２０种电影类型.实验

时,将１０００００名用户作为训练集,测试集则由剩余的用户组

成.在构成数据时,需要记录用户对每个物品的喜好,如果用

户喜欢则标记为１,否则标记为－１.

３．３　对比方法

为了体现 DIFMN能够实现对高低阶特征的有效提取,

且能够 获 得 用 户 兴 趣 的 多 样 性 表 示,本 文 只 与 一 些 以

Embedding&MLP为基本模式的CTR预测方法进行对比,其

中不包括对embedding层或 MLP层进行了修改的方法.

(１)MLP.多 层 感 知 机 模 型 (MultilayerPerceptron,

MLP)是将深度学习应用于推荐系统任务的基础模型.在

CTR预测任务中有大量的模型都基于此模型,本文使用此模

型作为弱基准模型.

(２)PNN[１５].ProductＧbasedNeuralNetworks(PNN)是

对 MLP的一种改进,在embedding层之后加入了一个乘积层

来捕获属于分类类型的filed之间的交互信息.

(３)DIN[５].深度兴趣模型(DeepInterestNetwork,DIN)

在 MLP的基础上引入了注意力机制,使得用户表示具有多

样性,但是没有考虑浅层特征交互的应用.

(４)DIN_MultiAT.将 DIN中的注意力机制替换为多头

注意力机制.

(５)DeepFM[９].同时考虑浅层特征与深层特征交互,但

是没有用户多样化的表示,是本文的强基准模型.

(６)DIFMN_ AT.利 用 通 用 的 注 意 力 机 制 来 代 替

DIFMN中的多头注意力.

３．４　评价标准

在CTR预测任务中,AUC(AreaUndertheROCCurve)

是使用最广泛的评价标准,但是在测试集上AUC值高不代表

在使用中一定有好的效果[８].这主要是因为 AUC将所有用

户在所有场景下的结果一起进行排序计算,并不会根据用户

或场景的不同而进行自适应性计算.对此,GAUC(GrouＧ

pAUC)[１６]应运而生.GAUC首先计算每个用户的 AUC值,

然后对其进行加权平均,得到最终的 GAUC 值.本文采用

GAUC作为评价标准.GAUC的计算方式如下[５]:

GAUC＝
∑
n

i＝１
＃impressioni×AUCi

∑
n

i＝１
＃impressioni

(１１)

其中,n表示用户数,＃impressioni表示给用户i展示物品的

次数,AUCi表示与用户i相关的 AUC 值.由于对 Amazon
数据集和 MovieLens数据集的处理方式不同,因此对于不同

数据集,AUCi的计算方式不同.

对于 Amazon数据集,将用户评价过的物品标记为该用

户的正样例,每个用户未评价过的物品标记对应用户的负样

例.但是,每个用户评价过的物品在所有物品中的占比较小,

从而使得正负类别不平衡.为解决该问题,本文采用欠采样

方法,即针对每个用户评价过的物品序列对应生成相同长度

的未评价过的物品序列共同作为训练数据.本文采用文献

[１３]的 AUC计算方法,如下所示:

AUCi＝ １
|E(u)|　 ∑

(i,j)∈E(u)
δ(fu,i(tui)＞fu,j(tui)) (１２)

其中,δ(b)＝
１, b＝＝true

０, b＝＝false{ ,fu,i(tui)和fu,j(tui)分别表示用

户u在以正样例与负样例为历史信息的情况下对物品i的预

测得分.设Pu表示用户评价物品列表,Nu对应生成的负样例

列表,则有:E(u)＝{(i,j),i∈Pu,j∈Nu}.

对于 MovieLens数据集,由于正负样本数接近１:１,在训

练时不需要进行负样本采样,因此AUCi直接使用sklearn工

具包中的roc_auc_score函数进行计算.

此外,本文采用与文献[５,１７]一致的评价指标 RelaImpr
来衡量各种方法的相对重要性.RelaImpr的定义如下:

RelaImpr＝ AUC(measuredmodel)－０．５
AUC(basemodel)－０．５ －１( ) ×１００％

(１３)

３．５　实验分析

为了验证网络模型,首先在 Amazon数据集上进行了实

验对比,实验结果如表２所列.

表２　不同方法在 Amazon数据集上的结果

Table２　Resultsofdifferentmethodsonamazondataset

Model GAUC RelaImpr/％
MLP ０．８４０２ －４．１１

PNN[１５] ０．８４６９ －２．２３

DIN[５] ０．８７３７ ５．３３
DIN_MultiAT ０．８８８８ ９．５８

DeepFM[９] ０．８５４８ ０．００
DIFMN(AT) － －

DIFMN ０．９１７６ １７．７０

在进行参数设置时,本文采用与文献[５]一致的方式:在

DNN中采用３层全连接层,每层节点数为８０,４０和１;每个

field的embedding大小为６４;每个批次的大小为２５６;激活函

数与 DeepFM 的参数一致,为 ReLu;优化器选用 Adam;学习

率为０．００１.我们发现,在模型验证时,从６批次开始模型效

果减弱,因此本文设定批次为１０.

实验中的所有结果均是进行５次实验后的结果的平均

值.从表２可以看出,在进行CTR预测中,MLP模型的效果

最差,远差于DeepFM 的效果.PNN相对于 MLP,在embedＧ

ding后增加了一个乘积层,效果有一定的提升,但是差于

DeepFM.DIN 相对于 MLP,在embedding后添加了一层注

意力机制,效果有了明显的提升,该方法使用候选物品对用户

历史行 为 进 行 注 意 力 对 齐,使 得 用 户 有 多 样 性 的 表 示.

DIFMN(AT)在 DeepFM 中的embedding层后添加了注意力

层,但是最后的效果不稳定,波动幅度较大.原因可能在于注

意力机制只能在一个表示子空间中进行特征学习,对应获得

的用户多样性表示在DeepFM 中的FM 部分进行低阶特征交

互时效果欠佳.考虑到上述问题与多头注意力机制的原理,

将多头注意力机制引入CTR预测任务的模型中.DIN_MulＧ

tiAT为在 DIN 的基础上,将通用的注意力机制替换为多头

注意力机制,相比 DIN,GAUC提高了１．５１％,RelaImpr提高

了４．２５％;而将多头注意力机制引入 DeepFM 后整体效果大
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幅提升,相比DeepFM,RelaImpr有了１７．７０％的提升,且效果

稳定.DIFMN在具有丰富用户行为的 Amazon数据集上有

突出的效果,主要原因是 DIFMN 在 DeepFM 上加入了多头

注意力机制,既有 DeepFM 的结构,能够同时利用特征的低阶

与高阶交互,又能通过多头注意力机制在生成用户表示时更

加关注与被推荐物品相近的物品,另外从多个表示子空间中

进行特征学习,使得用户特征更加稳定且具有多样性.在

Amazon数据集上的实验证明了多头注意力机制加入 DeepＧ

FM 模型的有效性.模型的训练时间如图６所示.

图６　训练时间的对比

Fig．６　Comparisonoftrainingtime

由图６可以看出,MLP训练时间最短,PNN 次之.DIN
与PNN都是在embedding后进行结构的改变,但是 DIN 训

练时间有显著的增加,改为多头注意力机制后,DIN_MultiAT
的时间更短,且效果有显著的改善,从而验证了多头注意力机

制在CTR预测模型中的有效性.DIFMN相对于DeepFM 有

了显著的效果提高;与此同时,增加的模型训练时间完全可以

接受,这进一步验证了 DIFMN模型的有效性.

MovieLens数据集上的实验结果如表３所列.

表３　不同方法在 MovieLens数据集上的结果

Table３　ResultsofdifferentmethodsonMovieLensdataset

Model GAUC RelaImpr/％
MLP ０．６９０６ －８．５０

PNN[１５] ０．７０４７ －１．７３
DIN[５] ０．６９５４ －６．１９

DeepFM[９] ０．７０８３ ０．００
DIN_MultiAT_noLabel ０．７０１７ －３．１７

DIN_MultiAT ０．７７９７ ３４．２８
DIFMN_noLabel ０．７０６１ －１．０６

DIFMN ０．７８１７ ３５．２４

在进行参数设置时,由于实验设备的内存限制,批次大小

改为１２８,其余设置与在 Amazon数据集上的实验设置一致.

此外,为了验证加入喜好特征的有效性,本实验增加了两个对

比模型:DIN_MultiAT_noLabel和 DIFMN_noLabel.其中,

DIN_MultiAT_noLabel相对于 DIN_MultiAT缺少了喜好特

征的应用,DIFMN_noLabel相对于 DIFMN 缺少了喜好特征

的使用.

由表３可以看出,基于 MovieLens数据集进行实验时,与

Amazon数据集的实验一致,MLP和 PNN 的性能结果低于

DeepFM,同 时 PNN 的 效 果 略 高 于 MLP.但 是,在 MoＧ

vieLens数据集上,DIN,DIN_MultiAT_noLabel和 DIFMN_

noLabel的实验效果却低于 DeepFM.其原因可能在于,上述

模型都采用了注意力机制,针对被推荐物品,在生成用户表示

时更加关注用户行为列表中与被推荐物品相关的物品信息,

且将所有物品都看作一致,而忽略了用户交互过物品的喜好

信息,容易将用户不喜欢但与行为列表中相似度高的物品推

荐给用户.而 DIN_MultiAT 加入了喜好特征,相比 DeepＧ

FM,GAUC 提 高 ７．１４％,RelaImpr 提 升 了 ３４．２８％.而

DIFMN也取得了最好的效果,相比 DeepFM,GAUC提高了

７．３４％,RelaImpr提升了３５．２４％,从而验证了加入喜好特征

是有效的.

４　相关工作

CTR预测任务用来估计用户点击推荐物品的概率,在推

荐系统中极为重要.在CTR预测任务中,最简单和直观的是

逻辑回归技术[１７Ｇ１８].矩阵因子分解将交互矩阵进行分解,再

进行重构,从而获得评分预测,但是随着用户与物品数据量的

增加,分解难度与时间均持续增加.FM[９]主要用于稀疏特征

的处理,并能够获得１阶与２阶的浅层特征交互,但不能获得

高阶特征交互.为了解决上述问题,Yu等[３]在FM 的基础上

引入field的概念,提出了FFM,将每个field的embedding值

传入 MLP,从而获取了高阶特征交互.PNN[１５]在FFM 的

基础上增加了一个内/外乘积层,能够建模特征间的关系.

Covington等[４]从工业角度将深度学习应用于 CTR 预测问

题,能够处理更多的特征表示,但是该模型对不同推荐物品采

用的用户表示相同,不能表示出用户喜好的多样性.为了解

决用户同时可能具有多种兴趣爱好的问题,研究者常在模型

中引入注意力机制[１９Ｇ２０].Zhou等[５]提出了一个深度兴趣模

型 DIN,在embedding层后添加了注意力机制,根据推荐的物

品动态生成相应的用户特征.类似地,Chen等[６]提出了BST
模型,其本质是将 DIN 模型中的注意力机制替换为 TransＧ

former,并根 据 用 户 浏 览 物 品 的 时 间 加 入 Position 特 征.

Zhou等[７]在文献[５]的模型的基础上进行了改进,并提出了

深度兴趣进化网络 DIEN,添加了兴趣抽取层与兴趣进化层,

能够获得用户兴趣的准确表达与动态变化性,但其本质只是

对 用 户 embedding 层 的 修 改. 上 述 模 型 都 采 用 了

Embedding&MLP模式,只获得了特征交互的深层次表示,并

没有 获 取 浅 层 特 征 交 互 的 表 示.Cheng 等[８] 提 出 的

Wide&Deep模型能够同时利用浅层特征和深层特征交互,但

是在进行浅层特征交互表示时需要特征工程.Guo等[９]为了

减少 Wide&Deep模 型 中 的 特 征 工 程,提 出 了 DeepFM,将

embedding后的特征表示同时传入浅层网络和深层网络,通

过端到端的方式同时获得了浅层特征交互表示与深层特征交

互表示,但是用户对所有物品的表示全部相同,不能体现出用

户兴趣的多样性.

结束语　在推荐系统中,用户通常只关注排列靠前的几

个推荐结果,因此需要将用户可能感兴趣的物品尽可能地靠

前排列,以提高推荐质量.本文基于 DeepFM 提出了改进的

DIFMN模型.DIFMN模型同时考虑用户与物品的浅层特征

与深层特征交互,并能够根据推荐物品的不同动态生成相应

的表征,表示其兴趣的多样性.此外,DIFMN 不仅能够处理

只有用户爱好记录的推荐任务,还可以处理同时记录用户喜

欢与不喜欢的推荐任务.最后,为了进行性能评价,在两个公

开数据集上进行了实验,并在相同的评估指标下比较了不同

１３２王瑞平,等:基于 DeepFM 的深度兴趣因子分解机网络



的方案,实验结果证明 DIFMN 在两个数据集上都能取得很

好的效果.后续,我们会将 DIFMN 模型应用于政策项目推

荐的实际应用中;此外,有研究表明embedding的表示能够影

响推荐的效果,因此后续将在DIFMN模型的基础上探究emＧ

bedding表示,以提高推荐效果.
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