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摘　要　随着互联网应用的蓬勃发展,推荐系统作为解决信息过载的有效手段,成为了工业界与学术界的研究热点.
面向用户隐式反馈的传统推荐算法主要基于协同过滤和排序学习等方法,但这些方法未充分利用用户行为中的隐式

反馈特征.文中提出了一种基于神经网络的用户向量化表示模型,其能够充分利用用户的异构的隐式反馈行为特征.
同时,借鉴机器翻译中的selfＧattention机制,设计了一种神经注意力推荐模型,其融合用户向量化表示和用户Ｇ项目交

互的动态时序特征以提高推荐系统的性能.在公开数据集上进行对比实验,通过召回率、准确率、NDCG３个指标评

价推荐性能.结果表明,与其他面向隐式反馈的推荐模型相比,所提推荐模型具有更好的推荐性能,并且对用户行为

特征具有很好的泛化能力.
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Abstract　WiththerapiddevelopmentofInternetapplication,recommendationsystem,asaneffectivemeasuretosolve
informationoverloading,hasbecomearesearchhottopicinindustryandacademia．TraditionalrecommendationalgoＧ
rithmsforusers’implicitfeedbackaremainlybasedoncollaborativefilteringandlearningＧtoＧrankmethod,whichdonot
makefulluseoftheimplicitfeedbackfeaturesinusers’behaviors．Inthispaper,ausers’vectorizationrepresentation
modelbasedonneuralnetworkwasproposed,whichcanmakefulluseofheterogeneousimplicitfeedbackfeaturesof
users’behaviors．Atthesametime,referringtotheselfＧattentionmechanisminmachinetranslation,thispaperdesigned
aneuralattentiverecommendationmodelwhichintegratesthedynamictemporalfeaturesofuserＧiteminteractionand
uservectorizationrepresentation,toimprovetheperformanceoftherecommendationsystem．ThecomparisonexperiＧ
mentisconductedontwopublicdatasets,andtherecommendationperformanceisevaluatedbyrecall,precisionandNDＧ
CG．Comparedwithotherrecommendationmodelsforimplicitfeedback,theproposedrecommendationmodelhasbetter
recommendationperformanceandbettergeneralizationability．
Keywords　Recommendationsystem,Neuralnetworks,Attentionmechanism,Implicitfeedback,Deeplearning

　

１　引言

随着互联网应用的蓬勃发展和网络数据的爆炸式增长,
推荐系统在解决信息过载问题方面发挥着越来越大的作用.
传统基于评分的推荐算法中,多数利用显式反馈信息,少数利

用隐式反馈信息.现实中,用户对项目的评分、喜爱等显式反

馈信息十分稀疏,同时在互联网中却产生了浏览、点击、收藏

等大量隐式反馈信息,这些信息包含了用户的项目偏好和行

为习惯.如何有效利用各种隐式反馈信息构建推荐系统,以
为用户提供更好的推荐体验,是推荐系统研究中一个十分重

要且有实际意义的问题.
传统的面向用户隐式反馈的推荐算法大多是基于项目的

协同过滤以及排序学习方法,对隐式反馈中用户的行为特征

利用不充分.而且,用户行为数据稀疏会导致模型的训练十

分困难.
近年来,深度神经网络模型在计算机视觉(CV)、自然语

言处理(NLP)等机器学习领域显示出了优越的性能.与浅层

模型相比,深层模型能更好地从数据中提取抽象特征.基于

注意力的循环神经网络(RNN)被证明能够更好地建模序列

数据中的长期记忆,而基于注意力的卷积神经网络(CNN)能



够从输入中识别出与待求解问题最相关的信息,因此注意力

机制被广泛应用于多层感知机(MLP)、循环神经网络、卷
积神经网络和其他深度学习模型中,推动了计算机视觉、
自然语言处理等领域的研究.将注意力机制应用于推荐

系统,能够捕获最相关的项目特征,提高推荐质量,增强模

型的可解释性.
本文提出了一种基于用户向量化表示和注意力机制的神

经网络推荐模型.首先,结合多种用户行为特征构建面向隐

式反馈的用户向量化表示模型.该模型基于多层感知机神经

网络,以二分类模拟用户与项目的交互,并根据用户的历史行

为学习用户的向量化表示模型.其次,为捕获用户行为的时

序动态性和用户偏好的权重,本文借鉴 Google的selfＧattenＧ
tion[１]机制,构建了融合用户向量化表达和行为时序特征的

注意力网络,以提高推荐模型的性能.
本文的贡献主要包括:

１)提出了一种面向隐式反馈的用户向量化模型,对用户

的多种隐式反馈行为特征进行建模,学习用户的潜在向量

表达.

２)提出了一种融合用户向量化表达和注意力机制的推荐

模型,利用时序位置编码表达用户行为的时序特征,捕捉用户

短期的动态兴趣项目,提高了推荐质量.

３)在公开数据集上进行实验,验证了所提推荐模型的推

荐性能和隐式反馈行为特征的泛化能力.

２　相关工作

２．１　面向隐式反馈的推荐

传统的隐式反馈推荐算法主要基于协同过滤和排序学习

等机器学习方法.ItemCF算法[２]是一种基于项目的协同过

滤推荐算法,根据所有用户的历史偏好计算项目相似性,并向

用户推荐与其喜欢的项目相似的项目.Ostuni等[３]提出了一

种基于隐式数据的topＧN 推荐方法,该方法借助梯度提升决

策树(GBDT)训练得到排序函数.Zimdars等[４]提出了一种

基于马尔可夫链的序列推荐模型.Rendle等[５]提出了一种

基于贝叶斯后验优化技术的隐式反馈个性化排序框架 BPR,
与矩阵分解不同,BPR通过构建成对排序损失来优化传统的

矩阵分解模型.

２．２　基于深度神经网络的推荐

AutoRec[６]推荐模型基于自动编码器,通过最小化重构

误差来更新模型参数.Elkahky等[７]利用深度神经网络抽象

用户的行为特征,提出了一种多视角深度神经网络模型.He
等[８]将用户项目的交互抽象为二分类问题,利用多层感知机

模拟历史交互,并学习用户与未交互项目的潜在交互概率.
循环神经网络(RNN)由于能很好地处理时序信息,被广

泛用于序列预测中.Hidasi等[９]将推荐问题近似处理为序列

预测问题,利用循环神经网络建模用户与项目的交互行为

序列.

２．３　基于注意力机制的推荐

Gong等[１０]提出了基于注意力机制的卷积神经网络推荐

模型,并将其用于微博的 Hashtag推荐.Li等[１１]提出了融合

注意力 机 制 的 RNN 模 型 来 捕 捉 文 本 的 序 列 特 征.Xiao
等[１２]提出了 AFM 推荐模型,将注意力机制应用于因子分

解机.

３　用户向量化表示模型

本节介绍如何结合多种用户行为特征来构建面向隐式反

馈的用户向量化表示模型.模型的构建过程如图１所示,包
含两个步骤,即用户行为特征embedding和用户向量化表示

学习.

图１　用户向量化表示的构建模型

Fig．１　Modelofbuildinguservectorizationrepresentation

３．１　用户行为特征embedding
给定一个目标用户U 和该用户的历史行为记录中有交

互的项目ID.例如,在用户的电商购物记录中,每个用户都

有点击/浏览、收藏、购买交易等行为,我们直观而合理地假设

用户与项目的不同交互行为代表着用户不同的行为特征.因

此,我们设计了一个用户行为特征的embedding层.具体地

说,我们首先利用神经网络处理离散特征的通用方法将项目

ID转化为oneＧhot编码的形式,oneＧhot编码向量的维度即为

数据集中项目的数量,它是一个高维度的稀疏向量.EmbedＧ
ding层本质上是一个全连接层,将项目ID的oneＧhot编码从

高维稀疏向量映射为低维稠密向量,这有利于神经网络对特

征的提取和抽象.得到项目的稠密embedding向量后,针对

向量,我们采用averagepooling策略分别聚合用户历史行为

记录中的不同交互类型的项目,以此作为用户的不同行为特

征向量,连接这些行为特征向量形成多层感知机的输入层.

３．２　用户的向量化表示

为了更好地将用户行为特征抽象为用户向量,我们把用

户与项目的交互预测作为二分类问题,通过全连接的 ReLU
层从用户的行为特征组合向量中学习得到潜在的用户向量化

表达.ReLU函数作为神经元的激活函数,被证明不会导致

过饱和;同时它支持稀疏的激活,非常适合稀疏的数据,可使

模型不至于过拟合.对于本文模型,具体来说,就是将用户交

互的项目作为训练正样本,使用softmax输出层得到归一化

的分类概率,以交叉熵损失作为目标函数来更新网络参数.
提取最后一个 ReLU 层输出向量表示作为用户的向量化表

达.对于每个用户,通过对其交互历史记录的学习,可以得到

该用户完整的向量化表示.

在模型中,emb１,emb２,􀆺,embn 分别代表不同表示行为

特征的embedding向量,模型的输入层及隐含层分别表示为:

z１＝Φ１(emb１,emb２,emb３)＝
emb１

emb２

emb３

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(１)
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Φ２(z１)＝σ(W２z１＋b２) (２)

　􀆺

ΦL(zL－１)＝σ(WLzL－１＋bL) (３)

其中,Wi,bi 分别代表第i层的权重矩阵和偏置量,σ代表全

连接层的激活函数.在本文中,我们设置激活函数为 ReLU
函数:

ReLU(x)＝max(０,x) (４)
最后一层的激活函数 ReLU 的输出zL 即为模型所要得

到的用户向量化表达VU .
模型的输出为softmax的归一化多分类概率,把用户对

项目交互的可能性以归一化概率的形式分类到所有项目上,
结合softmax的输出形式,可以得到在目标项目上的分类概

率为:

Pi＝exi/∑
M

k＝１
exk (５)

其中,xi 为softmax全连接层在第i个项目上的输出值,M 为

项目集合的大小.
从图１中可以看到,ReLU层输出得到的用户向量VU 通

过softmax隐含层的权重矩阵W 可以映射为用户对项目的交

互概率评分.与传统的基于评分的矩阵分解方法对照,可以

直观地看出,权重矩阵的列向量类比于矩阵分解中的项目向

量,ReLU层输出的用户向量VU 类比于矩阵分解中的用户

向量.

１)https://tianchi．aliyun．com/
２)https://www．kaggle．com/

４　基于注意力机制的推荐模型

在第３节中,softmax层的归一化分类概率已经可以给出

用户对候选项目的粗略排名.但是用户向量化表达模型仅利

用了静态历史记录,不能很好地反映行为的动态时序特性,也
不能捕捉用户对项目的短期兴趣权重.为了提高模型的推荐

质量,我们借鉴 Google提出的selfＧattention机制,提出了一

种融合用户向量化表达和注意力机制的推荐模型(UserVecＧ
Att),进一步提高了推荐质量.UserVecＧAtt推荐模型如图２
所示.

图２　UserVecＧAtt推荐模型

Fig．２　UserVecＧAttrecommendationmodel

UserVecＧAtt推荐模型利用向量化表达模型中的项目

embedding预训练 UserVecＧAtt模型的项目embedding层,对
用户与项目交互的时间戳做位置embedding编码,并与项目

embedding向量相加构成新的项目embedding 向量.通过

Attention层构建注意力机制,生成用户的短期动态兴趣项目

的向量化表达.融合用户向量表达,经过模型的 DNN 层输

出得到用户交互项目的概率分布,根据概率值进行推荐.
关于用户与项目交互的时间戳的位置embedding编码,

我们采用三角位置编码的方式编码时间戳,编码公式如下:

PE２i(t)＝sin(t/１００００
２i
K ) (６)

PE２i＋１(t)＝cos(t/１００００
２i
K ) (７)

其中,t代表离散的时间戳,K 代表位置embedding向量的维

度,PEi(t)代表位置embedding向量第i维的元素值.融合

项目向量与注意力机制的 Attention函数的定义为:

Attention(embV
i ,embV

i ,embi)

＝∑
m

i＝１

１
Zexp(

(embV
i ,embV

i )

D
)embi (８)

其中,D 为embV
i 向量的维度,Z为归一化因子,embV

i 代表第i
个项目的embedding向量embi 与位置embedding向量PE(t)
相加后得到的新的项目embedding向量,即

embV
i ＝embi＋PE(t) (９)

为使项目embedding向量embV
i 映射在不同的参数空间,

我们使用不同的参数矩阵分别映射embV
i ,从而得到注意力

向量:

Att１∶H ＝Attention(WQX,WKX,X) (１０)

其中,WQ,WK 分别是embV
i 的不同权重矩阵;X 是由用户行为

序列embV
i 构成的矩阵.我们采用平均加权得到的注意力向

量,得到用户U 的短期兴趣项目的向量化表达:

AttU ＝１
H ∑

H

h＝１
Atth (１１)

其中,H 是项目序列的长度.我们将用户短期兴趣的向量化

表达AttU 与第３节得到的用户向量VU 做向量连接,即conＧ
cat(AttU ,VU),构成 DNN 网络的输入,以此捕获用户动态的

短期兴趣项目特征与静态的长期历史兴趣项目特征.以

softmax层作为模型输出,输出用户对项目的交互概率评分,
并以此作为项目推荐的排序依据.我们以交叉熵损失作为目

标函数来更新模型参数,交叉熵损失函数的定义如下:

L(p,q)＝－∑
m

i＝１
pilog(qi) (１２)

其中,q是预测的项目概率分布,p是真实的项目概率分布.

５　实验对比与分析

本节主要介绍对比实验所使用的数据集、推荐评价指标、
实验设置以及对比实验结果.对比实验采用的对比算法包括

传统的基于协同过滤、排序的方法以及最新的基于神经网络

的推荐方法.这些方法共同针对面向用户隐式反馈的推荐

问题.

５．１　数据集

本文在 Alibaba１)和 Retailrocket２)数据集上进行了对比

实验.
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Alibaba数据集:随机抽取１万个淘宝网用户的行为记

录,包括点击、收藏、加入购物车和购买４种行为,以及行为的

时间戳.

Retailrocket数据集:电子商务网站的用户行为数据,包
括４个半月内网站访问者的点击、加入购物车、交易行为数

据.数据集的统计信息如表１所列.

表１　实验数据的统计概况

Table１　Statisticaloverviewofexperimentaldataset

项目类别
统计信息

Alibaba Retailrocket
用户数 １００００ １４０７５８０

点击/浏览 １１５５０５８１ ２６６４３１２
收藏/加入购物车 ５８６１２０ ６９３３２

购买 １２０２０５ ２２４５７
用户行为数总计 １２２５６９０６ ２７５６１０１

５．２　实验评价指标

我们采用召回 率 (recall)、准 确 率 (precision)和 NDCG
(NormalizedDiscountedCumulativeGain)３个指标对推荐性

能的进行评价.

召回率:在所有待推荐的商品中被成功推荐的比率.定

义如下:

recall＠k＝|test∩Topk|
|test|

(１３)

其中,Topk 是算法给出的长度为k 的推荐列表,test为测试集

中用户有正反馈的项目列表.|test|代表测试集的规模,|test∩

Topk|代表测试集与推荐集有相同项目的集合规模.

准确率:预测准确的商品总数与推荐的所有商品总数的

比率.定义如下:

precision＠k＝|test∩Topk|
|Topk|

(１４)

NDCG排序评价指标:一种排序评价指标,定义如下:

NDCG(Q,k)＝ １
|Q|∑

u∈Q
　１
Zu
　∑

k

p＝１

２R(u,p)－１
log(１＋p) (１５)

其中,Q为数据集中的用户集合;R(u,p)为用户u的排序列

表中第p 位的项目关联等级,在推荐系统的评价中,可以用

０/１处理,即如果p 位置的项目在用户u 的测试集合中,则

R(u,p)＝１;Zu 是归一化因子,可使得计算出的 NDCG 值在

０到１之间,且最优的排序 NDCG值为１.

利用召回率、准确率和 NDCG３个指标来评价推荐系统

的性能时,其值越大,代表推荐系统的推荐性能越好.在推荐

性能的评价中,我们设置推荐 Top列表的长度k分别为５,１０
和２０,在所有的测试集上测试召回率、准确率、NDCG３个指

标,并取其平均值作为整体评价指标的最终结果.

５．３　实验设置

在实验中,我们把用户有交互的项目作为训练正样本,把

用户无交互的项目作为训练负样本.由于数据集中正负样本

的比例差距很大,因此我们按比例１∶４对正负样本进行采样.

同时考虑用户购买行为比例的稀疏性,对用户购买行为进行

三倍重采样.

在用户向量化模型中,我们设置项目的embedding向量

为２００维.考虑到两个数据集的用户数量规模差距较大,我

们将用户向量化维度设置为不同的值来考查其对推荐性能的

影响.多层感知机采用常见的塔式结构,即每层的维度缩减

为上一层的一半.在模型的训练中,采用高斯分布随机初始

化模型参数(均值为０,标准差为０．０１),通过随机梯度下降调

整模型的参数.设置训练次数为１２８,学习率为０．００１.

５．４　实验结果

将本文的 UserVecＧAtt推荐模型和以下４种推荐算法进

行对比.

１)ItemＧknn[２]:基于项目的标准协同过滤方法.

２)MFＧBPR[５]:基于贝叶斯个性化排序的推荐算法,该模

型通过隐式反馈构建成对排序损失.

３)NeuCF[８]:一种矩阵分解方法的泛化,基于多层感知机

的推荐模型,利用用户和项目特征向量模拟用户与项目的交

互行为,用二分类的方法建模隐式反馈行为.

４)GRUＧrec[９]:基于循环神经网络的推荐模型,建模用户

的行为序列,从而得到推荐结果.

各算法在召回率、准确率、NDCG３个指标上的对比结果

如图３－图５所示.

(a)Alibaba (b)Retailrocket

图３　Alibaba数据集和 Retailrocket数据集上不同算法的召回率

Fig．３　RecallofdifferentalgorithmsonAlibabadatasetand

Retailrocketdataset

(a)Alibaba (b)Retailrocket

图４　Alibaba数据集和 Retailrocket数据集上不同算法的准确率

Fig．４　PrecisionofdifferentalgorithmsonAlibabadatasetand

Retailrocketdataset

(a)Alibaba (b)Retailrocket

图５　Alibaba数据集和 Retailrocket数据集上不同算法的NDCG

Fig．５　NDCGofdifferentalgorithmsonAlibabadatasetand

Retailrocketdataset
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从图３－图５可以看出,随着推荐 Top列表长度k的增

加,５种推荐算法的召回率和 NDCG 值增大,准确率减小.

本文提出的推荐模型在召回率、准确率、NDCG３个指标上均

高于对比算法,证明了本文方法具有更好的推荐性能.神经

网络推荐模型(NeuCF,GRUＧrec和 UserVecＧAtt)在隐式反馈

推荐问题上,普遍比传统协同过滤与排序方法(ItemＧknn与

MFＧBPR)有更好的性能.由此可知,神经网络非常适合挖掘

用户与项目之间潜在的交互行为以及项目和用户的潜在特

征.

考虑到两个数据集在用户数量上的规模差距,在推荐列

表长度k＝２０的情况下,我们通过设置不同的用户向量化维

度大小,对比了本文提出的推荐模型在两组数据集上 NDCG
值的变化情况,对比结果如图６所示.

图６　UserVecＧAtt模型在不同的向量维度下NDCG的对比

Fig．６　NDCGofUserVecＧAttmodelunderdifferentvector

dimensions

由图６可知,对于用户数量规模较小的 Alibaba数据集,

用户向量化维度为１２０时,NDCG＠２０取得最大值;对于用

户数量规模较大的 Retailrocket数据集,用户向量维度为１８０
时,NDCG＠２０取得最大值.对于本实验,较大的用户向量

维度可能导致模型过拟合,使得推荐模型的效果变差.因此,

对于不同的数据规模,选取不同的向量化维度十分重要.

结束语　本文基于深度神经网络设计了一种用户向量化

表示模型,通过充分利用用户历史行为中多种异构的隐式反

馈数据训练模型,学习得到用户的向量化表示.同时,考虑到

用户向量化表示的模型仅仅利用了用户静态的历史行为记

录,不能在用户行为的时序层面捕捉用户与项目的交互特征,

本文融合用户向量化表示和selfＧattention机制设计了一种深

度神经网络推荐模型.在两个公开数据集上的相关对比实验

结果显示了本文方法在召回率、准确率、NDCG３个指标上均

高于几种对比算法,证明其拥有更好的推荐性能.

未来,我们将研究在用户向量化表示中融入用户的画像

属性,以提高推荐模型的性能;同时考虑将用户评论、项目标

签等特征作为项目的辅助信息,融合深度神经网络,增强模型

对用户和项目的建模能力.
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