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摘　要　在推荐系统研发中,点击率(ClickＧThroughRate,CTR)预估是非常重要的工作,点击率预估精度的提升直接影响到整

个推荐系统的收益,对其性能和解释性的研究有助于理解系统决策的机理,同时还能帮助优化需求和系统设计.当前点击率预

估深度模型多基于线性特征交互和深度特征提取进行设计.由于深度模型的黑盒特点,该类模型在解释性方面存在局限性,并

且在先前的研究中,对点击率预估模型的解释性研究非常少.因此,文中基于多头自注意力机制,对该类模型的解释性进行研

究,通过多头注意力机制对特征嵌入、线性特征交互和深度部分进行增强和解释,在深度部分设计了两种模型,即注意力增强的

深度神经网络和注意力叠加的深度模型,通过计算每个模块的注意力得分对其进行解释.所提方法在多个真实数据集上进行

了大量实验,结果表明所提方法能够有效提升模型效果,并且模型自身带有一定的解释性.
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Abstract　ClickＧThroughRate(CTR)predictioniscriticaltorecommendersystems．TheimprovementofCTRpredictioncandiＧ

rectlyaffecttheearningstargetoftherecommendersystem．TheperformanceandinterpretationoftheCTRpredictionalgorithm

canguidedeveloperstounderstandandevaluaterecommendersystemaccurately．That’salsohelpfulforsystemdesign．Most

existingapproachesarebasedonlinearfeatureinteractionanddeepfeatureextraction,whichhavepoormodelinterpretationinthe

outcomes．Moreover,veryfewpreviousstudieswereconductedonthemodelinterpretationoftheCTRprediction．Therefore,in

thispaper,weproposeanovelmodelwhichintroducesmultiＧheadselfＧattentionmechanismtotheembeddinglayer,thelinearfeaＧ

tureinteractioncomponentandthedeepcomponent,tostudythemodelinterpretation．WeproposetwomodelsforthedeepcomＧ

ponent．Oneisdeepneuralnetworks(DNN)enhancedbymultiＧheadselfＧattentionmechanism,theothercomputeshighＧorderfeaＧ

tureinteractionbystackingmultipleattentionblocks．Furthermore,wecalculateattentionscoresandinterpretthepredictionreＧ

sultsforeachcomponent．WeconductextensiveexperimentsusingthreerealＧworldbenchmarkdatasets．Theresultsshowthat

theproposedapproachnotonlyimprovestheeffectofDeepFMeffectivelybutalsooffersgoodmodelinterpretation．

Keywords　Recommendersystem,ClickＧThroughRateprediction,MultiＧheadselfＧattentionmechanism,Featureinteraction,MoＧ

delinterpretability
　

１　引言

随着互联网、软件技术的发展,推荐系统已经成为各种网

络应用中不可或缺的核心组成部分,如在电商、社交网络、电

影音乐等推荐场景中,推荐系统发挥着重要的作用[１].近年

来基于大数据和机器学习驱动的智能推荐系统研发已成为主

流趋势.由于智能推荐系统不仅属于系统研发,还涉及到

相关智能算法,因此其软件研发涉及到软件工程、数据科学、

机器学习等领域.随着技术的发展,该方向的发展逐渐呈现

出新的趋势:１)软件研发自动化,从数据采集到评估监控的研

发,均可通过自动化的流水线实现;２)数据来源多样化,为了

能精确描述用户和推荐物品的特征和关系,研发人员会尽可

能引入不同领域的数据,由于不同数据对推荐效果的贡献不

同,因此多源数据的引入会增加模型决策的复杂性,带来模型



解释性的困难;３)模型算法复杂化,为了提升模型效果,推荐

模型从机器学习演进到深度学习,当前基于神经网络的推荐

模型日趋复杂,更加不可解释.因此,对模型决策原理的理解

变得非常必要.

如图１所示,推荐系统的研发主要包括需求设计、数据采

集与存储、候选集召回、候选集排序、推荐列表生成、评估监

控、展示系统等[２].其中,点击率预估(见图１中的绿色区域)

是候选集召回、排序、推荐列表生成等阶段中非常重要的实现

手段,其主要目的是预估用户对推荐商品或广告的点击概率.

在推荐系统中,商家通过提升点击率预估模型的精度,来达到

提升整体推荐系统收益的目的[３].

图１　推荐系统研发流程示意图(电子版为彩图)

Fig．１　Frameworkofrecommendsystem

从图１可以看出,点击率预估对其他模块的研发具有重

要的影响.１)优化需求调研设计.需求调研设计是推荐系统

研发生命周期中的初始模块.如果能在该阶段有准确的点击

率预估结果用于参考,那么就能更精准地理解和评估推荐系

统的目标和性能要求.研发人员可根据点击率预估精度和实

际业务需求来优化系统设计.２)指导数据采集与存储设计.

通过点击率预估模型解释性研究,可得到特征的相对重要性,

从而可优先保证重要数据的采集和加工任务的完成度和时效

性.３)指导监控评估模块和展示模块的设计.依据模型解释

性,研发人员可了解模型决策原理,理解数据和特征的重要

性,对重要特征和模型结果进行评估和监控,也可对模型决策

原理进行展示.

由于点击率预估在推荐系统中具有重要价值,因此学者

们对这个方向进行了大量的研究.最初主要应用传统的机器

学习方法进行预估,如逻辑回归(LogisticRegression,LR)、梯

度提升决策树(GradientBoostingDecisionTree,GBDT)、集
成学习等[４Ｇ６].其中,以因子分解机(Factorization Machine,

FM)和其变体为代表的算法为学者们提供了通过特征交互方

式提升模型效果的思路[７Ｇ９].这些算法多用线性模型和树模

型,其模型效果略逊于深度学习算法.但其由于原理简单且

易理解,具有很好的解释性;同时还具有易并行、易部署等优

势,被学术界和工业界广泛应用.

随着深度学习在各个领域的应用,CTR预估领域通过深

度学 习 建 模 的 应 用 越 来 越 多,如 Deep NeuralNetwork
(DNN),Wide&Deep,DeepCrossNetwork(DCN),DeepFM,

xDeepFM 等[１０Ｇ１３].这些模型多为经典模型,其中 DeepFM 模

型凭借其性能优势,还被广泛应用于其他二分类建模场景,如
风控、医疗、质量评估等[１４Ｇ１６].随着注意力机制在自然语言处

理(NaturalLanguageProcessing,NLP)和计算机视觉(ComＧ

puterVision,CV)领域被广泛应用[１７Ｇ１８],其也被引入到点击

率模型中.Xiao等提出了 AttentionalFactorizationMachine

(AFM)模型,该算法将注意力机制应用于不同特征组合的权

重计 算[１９].Song 等 提 出 了 AutomaticFeatureInteraction

Learning(AutoInt)模型,该模型基于多头注意力机制预估点

击率[２０].

已有的工作存在解释性方面的局限性.由于传统预估方

法基于具有优秀解释性的线性模型或树模型,因此该类预估

方法自身具有较好的解释性,易被建模人员理解和接受.但

基于特征交互和深度模型的点击率预估模型的解释性相对较

差.如 DeepFM 模型,主要是因为其中特征交互部分为特征

两两交互,算法自身并没有考虑交互特征贡献的差异性.同

时,深度部分的 DNN模型属于一种黑盒模型,不具备自解释

能力.另一方面,引入注意力机制的模型[１９Ｇ２０]没有展开对点

击率预估场景中模型解释性的探索.同时,通过调研发现,基

于特征交互和深度模型的结构是众多点击率预估模型的基

础[２１Ｇ２３],且该类模型在其他众多领域被广泛应用.因此,对

DeepFM 这类非常有代表性的模型进行解释性研究,有助于

更好地理解模型的决策原理,帮助建模人员更好地挖掘模型

的价值.

考虑到注意力机制得分大小能代表输入信息的重要性,

因此注意力机制可以被用于理解模型解释性.当前,基于注

意力机制对模型解释性的研究在 CV 和 NLP等领域[１７,２４Ｇ２６]

显示出了其优越性,但对CTR预估模型具有解释性研究还非

常少.因此,本文尝试将注意力机制引入到 CTR 预估场景

中,选择经典的特征交互和深度模型结合类模型 DeepFM 进

行解释性研究.在特征交互部分和 DNN 模型部分均增加注

意力机制,将注意力得分作为判断特征重要性的标准,以此进

行模型解释.由于 DNN 模型的黑盒属性,通过多层全连接

后,无法通过增加注意力机制很好地解释模型的决策机制.

因此,本文还提出通过多次注意力机制叠加的方式来代替

DNN模型,使其深度部分具有解释性.

整体上,本文通过注意力机制对 DeepFM 模型的解释性

进行研究,针对模型中的不同模块分别进行解释,包括特征嵌

入模块、线性交互模块和深度特征提取模块.首先对特征嵌

入模块增加注意力机制,计算其注意力得分;然后对线性特征

交互部分增加注意力机制,对交互特征进行解释.对深度部

分的解释性研究采用两种方式:１)在输出位置增加注意力机

制,通过注意力机制得分进行解释;２)提出了一种基于注意力

叠加方式来替换 DeepFM 模型中的深度模型,使其具备自身

可解释性.本文的主要贡献如下:

(１)提出了一个新模型,即基于注意力机制增强的 DeepＧ

FM 模型.该模型对特征嵌入、线性特征交互、深度部分均通

过多头注意力机制进行增强,提升了模型效果和模型解释性.

(２)提出了一种解释性更好的线性特征和深度特征结合

的模型.该模型可通过叠加多个注意力机制来实现模型的解

释性,可将其作为 DNN模型的替代部分.

(３)在多个真实数据上进行了大量的实验.实验结果显

示,本文方法能够有效提升模型的效果,并且能够增强 CTR
预估模型的解释性.

本文第２节主要介绍了相关工作;第３节主要介绍了本文

方法;第４节进行了实验并对结果进行了分析;最后总结全文.
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２　相关工作

２．１　点击率预估模型

点击率模型不仅主要被应用于推荐广告系统,一些经典

点击率预估算法还被广泛应用于其他决策类场景,如风控、医
疗、质 量 评 估 等[１４Ｇ１６].最 初 的 研 究 主 要 以 矩 阵 分 解 为 代

表[２７],后来引入浅度机器学习方法[４Ｇ６].这一阶段的研究多

集中在如何通过特征工程获取表征能力更强的高阶特征.

Facebook的研究人员提出通过 GBDT将特征编码到隐空间,

以获得更具表征能力的高阶特征,然后将高阶特征输入到LR
进行最终决策[９].FM 和 FFM 等算法的出现也是为了能够

获取更有价值的交互特征[７Ｇ８],这类算法学习每个独立特征之

间的交互关系,得到二阶交互特征,用于提升模型效果.

随着深度学习的发展,从学术界到工业界都将深度学习

引入到CTR预估的场景展开了大量的研究.Wide& Deep
模型[１１]是谷歌研究人员首次提出的,其将线性模型和深度模

型相结合来获取特征.后续的 DeepFM 模型[３]为了减轻在特

征工程中人工选择特征,以 Wide& Deep模型为基础,用FM
替换线性部分.NeuralFactorization Machines(NFM)[２８]则

基于嵌入向量的内积,提出了一种串行方式的特征向量线性

组合的点击率预估模型.综上可以发现,由于交互特征和深

度特征结合的方式在模型中的效果表现优异,后续很多 CTR
预估算法都借鉴了该思想[２１Ｇ２３].本文模型将以 DeepFM 为

基础,探索将多头注意力机制分别应用于模型的不同部分时

对模型性能的影响及其模型解释性.

２．２　注意力机制

注意力机制主要用于学习特征的重要性,其最早是在机

器翻译领域[２９]提出的,被用于给源语言和目标语言更相关的

词赋予更大的权重,使得这些相关的词在后续计算中发挥更

大作用.由于注意力机制能够凸显重要信息,在模型决策的

过程中发挥更重要的作用,因此注意力机制被广泛地应用到

众多领域[３０Ｇ３２].
由于注意力机制能够揭示特征表征的显著性分布,因此

注意力机制可以被用于模型理解.其在 CV、NLP和健康医

疗等领域被应用于模型解释性工作[３２Ｇ３４].在 CTR预估模型

中,解释性好的模型多为线性模型和树模型,因为这类算法具

有天然的解释性.LR算法主要是因为其特征权重[４]而具有

很好的解释性.Xgboost则主要通过计算特征重要性被用于

模型预测结果的解释性[５].尽管注意力机制被应用到点击率

预估中,但当前很少有工作对其解释性进行探索研究.如

AFM[１９]考虑到FM 算法没有区分不同特征组合的权重,为了

区别重要性不同的特征组合,用注意力网络生成交互特征权

重.例如Song等提出的 AutoInt则是基于多头注意力机制

的模型,其模型效果提升显著[２０].

在点击率预估场景中,对生产实践中被广泛应用的经典

模型 DeepFM 在解释性方面的研究很少.由于模型本身具有

黑盒属性,其自身并不具备解释性.因此,本文主要针对

DeepFM 模型,通过注意力机制进行模型解释性研究.

３　注意力增强的点击模型

本文基于 DeepFM 模型,引入多头自注意力机制对模型

进行解释.如图２所示,模型的整体架构主要包括４个部分:

输入层、特征嵌入层、线性交互和深度层、输出层.分别为特

征嵌入层、线性交互部分和深度部分配备多头自注意力机制

进行增强,以学习不同子空间中特征交互的多义性.其中深度

部分,除了基于注意力机制增强的深度模型,我们还提出通过

叠加注意力机制的方式来获得具有解释性更好的深度模型.

图２　模型的结构示意图

Fig．２　Structureillustrationofthemodel

３．１　多头自注意力机制

多头自注意力机制(MultiＧHeadSelfAttention,MHSA)

能够在不考虑单词顺序和距离的情况下,学习句子内或跨句

子的单词对的文本语义协同作用,具有很好的解释性.

图３为多头自注意力机制的示意图.其中,多头自注意

力机制使用多个头来创建不同的子空间,分别学习特征在不

同子空间下的特征相关性.其中,headi代表多头自注意力机

制下学习到的第i个子空间下的特征[１７],将计算headi的输

入矩阵简写为X.本文中,由于多头自注意力机制被用于增

强不同的模块,因此在不同模块下对应的输入矩阵 X 也不

同,分别为不同模块的输出.首先,将输入矩阵 X 映射到３
个不同的矩阵:Qi(Query),Ki(Key)和Vi(Value).

图３　多头自注意力机制示意图

Fig．３　IllustrationofmultiＧheadselfＧattentionmechanism

Qi＝XTWQi

Ki＝XTWKi

Vi＝XTWVi

(１)
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其中,投影矩阵WQi
∈Rdk×d,WKi

∈Rdk×d,WVi
∈Rdk×d,dK,表

示注意力因子.如式(２)所示,为了防止点积太大,我们令

Query和所有 Key的点积除以 dK ,并使用Softmax函数进

行标准化,获得 Values的权重Si(Score).然后,如式(３)所

示,将权重Si与 Value相乘得到headi:

Scorei＝softmax QiKT
i

dK

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２)

headi＝ScoreiVi (３)

将多个头在不同子空间下学习到的不同的特征组合在一

起,如式(４)所示.在计算多头注意力的同时,为了保留输入

向量的初始信息,我们结合残差网络,将原始输入信息也保

留,输出如式(５)所示:

Head＝Concat(head１,head２,􀆺,headn) (４)

MHSA(X)＝ReLU(Head＋WResX) (５)

３．２　注意力增强的特征嵌入

在点击率预估中,一个点击记录包括一组特征和一个表

示是否点击的二进制标签.特征部分包括两类,即类别特征

或数值特征,不同的特征被定义为不同的值.由于类别特征

无法直接用于数值计算,为了表征这类特征,我们采用独热编

码将特征向量转换为高维稀疏向量.考虑到高维稀疏特征难

以处理,通常采用特征嵌入将高维稀疏特征嵌入到低维稠密

的向量空间中,以获得特征嵌入向量E.如式(６)所示,M 表

示特征字段总数,ei表示第i个嵌入特征向量.

E＝[e１,e２,􀆺,eM] (６)

为了探究多头自注意力机制在模型不同部分的可解释

性,我们在特征嵌入层输出后接入多头自注意力机制.特征

嵌入层的最终输出如下:

Eatt＝MHSA(E) (７)

３．３　注意力增强的线性交互

在 DeepFM 模型中,线性部分使用内积来建模特征交互.

但由于其计算结果是一个数值,不便于多头自注意力机制计

算特征权重,因此采用 AFM 模型中提出的成对交互层(PairＧ
wiseInteractionLayer)来取代内积.具体地,将 M 个向量拓

展为M(M－１)/２个相互作用的向量,其中每个相互作用向

量是两个不同向量元素的乘积,输出表示为:

FPI＝{(vi☉vj)xixj}(i,j)∈Rx
(８)

其中,设特征向量中非零特征的集合为X,嵌入层的输出特征

向量为ei＝{vixi}i∈X,符号☉表示两个向量元素级乘积,Rx表

示{(i,j)}i∈X,j∈X,j＞i.

为了探索多头自注意力机制对线性部分的解释性,我们

将成对交互层的输出接入多头自注意力机制.最终注意力增

强后的线性交互特征为:

PIatt＝MHSA(FPI) (９)

３．４　深度部分

由于 DeepFM 模型的深度部分 DNN 是一个黑盒模型,

不具备模型解释性,因此,本文在深度部分基于注意力机制提

出了两个模型.

３．４．１　模型１:注意力增强的 DNN
如图４ 中 的 模 型 １ 所 示,全 连 接 的 深 度 神 经 网 络

(DNN)作为模型深度部分,隐式地捕获高阶交互特征,其

前馈过程可表示为:

a(l＋１)＝σ(W(l)􀅰a(l)＋b(l)) (１０)

其中,l为 DNN网络深度,σ为激活函数,W(l),a(l)和b(l)分别

是第l层的模型权重、输出和偏置.模型的初始输入为带有

多头自注意力机制的特征嵌入层的输出,即a(０)＝Eatt.假设

经过|H|个全连接隐层后,得到一个稠密的特征向量FDNN:

FDNN＝W|H|＋１􀅰a|H|＋b|H|＋１ (１１)

图４　深度部分模型结构图

Fig．４　Frameworkofdeepcomponent

与多头自注意力机制增强其他模块相似,我们将深度部

分的输出也接入多头自注意力机制,输出结果如下:

DNNatt＝MHSA(FDNN) (１２)

３．４．２　模型２:注意力叠加模型

由于深度神经网络 DNN 不具备解释性,因此模型１的

解释性相对有限.虽然多头自注意力机制可以用于解释

模型１的输出,但无法映射到输入特征上.

如图４中的模型２所示,为了能够解释模型的深度部分,

我们提出了一个 DeepFM 模型的变体.受 Transformer模

型[１７]的启发,考虑到注意力机制具有更好的解释性,模型２
通过叠加多个多头自注意力层,来对高阶特征组合进行建模,

最终代替 DNN作为模型的深度部分.具体来说,特征嵌入

层的结果输入到第一个多头自注意力层后,当前多头自注意

力层的输出将作为下一个多头自注意力层的输入.最终的输

出是:

Deep(i＋１)
att ＝MHSA(Deep(i)

att) (１３)

其中,Deep(０)
att 为带有多头自注意力机制的特征嵌入层的输出

Eatt.

３．５　输出层

在获得了线性交互部分和深度部分的特征后,我们对线

性部分和深度部分的输出结果进行非线性投影,具体如下:

y
∧

FM＝w０＋∑
n

i＝１
wixi＋σ(wTPIatt＋b) (１４)

y
∧

DNN＝σ(wTDNNatt＋b) (１５)

y
∧

Deep＝σ(wTDeepatt＋b) (１６)

其中,y
∧

FM为线性部分的输出,除了二阶特征也可以增加１阶

特征.深度部分的输出包括模型１和模型２,分别为y
∧

DNN和

y
∧

Deep.对于模型１,我们基于线性部分预估y
∧

FM和深度部分预

估y
∧

DNN通过全连接层进行预测,最终的预测结果如式(１７)所
示.同理,模型２的最终预测结果如式(１８)所示.

y
∧

model１(x)＝σ(wT(y
∧

FM＋y
∧

DNN)＋b) (１７)

y
∧

model２(x)＝σ(wT(y
∧

FM＋y
∧

Deep)＋b) (１８)

此外,我们使用交叉熵损失函数来训练本文模型.
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Logloss＝－１
N ∑

N

j＝１
(yjlog(y

∧
j)＋(１－yj)log(１－y

∧
j))(１９)

其中,yj 为输入样本j的真实类别,y
∧
j 为样本j的预估概率,

N 为训练样本总数.

３．６　解释性

本节主要阐述多头自注意力机制在本文模型中的可解释

性.一般来说,模型的可解释性指建模人员对该模型的理解

程度.由于多头自注意力机制可以通过在不同子空间分别计

算查询向量(Query)和键向量(Key)乘积,得到查询向量和各

个对应的键向量之间的相关性,即一个子空间中特征的注意

力分数.该注意力分数可以代表不同特征的贡献,因此可以

基于此对模型预测结果进行解释.

本文将在模型进行充分学习之后,通过特征分析对模型

进行事后解释.我们通过多头注意力机制对 DeepFM 模型的

特征嵌入部分、线性特征交互部分、深度部分均进行了增强.

模型的特征嵌入部分和线性特征交互部分通过多头自注意力

机制后,可以从注意力得分中找出注意力分数高于其他注意

力得分的特征.这些注意力得分高的嵌入特征、一阶特征和

二阶交互特征相比其他注意力得分低的特征发挥着更重要的

作用.

对于模型的深度部分,由于 DeepFM 中的 DNN 网络具

有不可解释性,在通过多层全连接后,难以通过仅在输出端增

加注意力机制来获取对应的初始特征的注意力得分,导致解

释性不理想.因此,本文使用叠加多个多头自注意力机制来

代替 DNN模型的方式,让深度部分具有解释性.同样地,我
们可以根据多头自注意力机制计算的注意力分数,选出对预

测结果影响较大的深度特征,用于解释模型在深度部分的决

策机制.

１)https://www．kaggle．com/c/criteoＧdisplayＧadＧchallenge
２)https://www．kaggle．com/c/avazuＧctrＧprediction
３)https://grouplens．org/datasets/movielens/

４　实验基础

４．１　实验设置

(１)数据集

本文选择在Criteo１),Avazu２)和 MovieLens３)数据集上进

行实验,用于评估模型的有效性和解释性.

１)Criteo:被广泛用于点击率预估的标准数据集,其包含

一个月的广告点击日志,每个样本包含１３个数值特征和２６
个类别特征.为了快速评估模型的有效性,我们选择了５００
万条数据用于对基线模型和本文模型进行实验.

２)Avazu:包含了１０天内移动广告点击日志,每个点击数

据包含２３个功能字段,包括域名、应用设备等信息.我们选

择其中５００万条数据用于对基线模型和本文模型进行实验.

３)MovieLensＧ１M:包 含 来 自 ６０４０ 位 在 ２０００ 年 加 入

MovieLens的用户对大约３９００部电影的评价.我们将评分

为０~２的样本视为负样本,将评分大于等于３的样本视为正

样本,对数据进行二值化处理.
(２)评价指标

本文 采 用 了 两 个 评 价 指 标:AUC(Area UnderROC

Curve)和Logloss(Logisticloss).

１)AUC:ROC曲线下的面积,AUC值越大的模型预估性

能越高.

２)LogLoss:基于概率的最重要的分类度量指标,反映了

样本的平均偏差,其常作为模型的损失目标来进行优化.LoＧ

gLoss值越低,意味着模型的预测性能越好.

(３)基线模型

本文选择了６个基线模型.

１)LR[３５Ｇ３６]:只对原始特征进行线性变换.

２)FM[７]:使用因子分解机对二阶特征进行建模.

３)DeepFM[３]:结合 FM 部分和深度模型提取高阶交互

特征.

４)xDeepFM[１３]:结合了深度模型和压缩交互网络,同时

对高阶特征交互进行隐式和显式建模.

５)AFM[１９]:在FM 的基础上引入注意力机制,区分不同

交互特征的重要性.

６)AutoInt[２０]:使用多头自注意力机制显式地学习输入

特征的高阶特征交互.

(４)超参数设置

在实验中使用 Tensorflow实现了所有的模型.本文中,

多头自注意力机制中头的数量 H 分别在 Criteo,Avazu和

MovieLens这３个数据集上,设置为 H＝２,H＝４和 H＝６.

对于所有的数据,我们将嵌入向量的维度设置为８.对于具

有 DNN部分的模型１,在Criteo和 Avazu数据集上隐藏层的

深度设置为３,每层的神经元个数分别设置为(２５６,１２８,６４);

在 MovieLens数据集上,隐层深度设置为２,每层的神经元个

数分别设置为(１２８,６４).考虑到深度模型的隐层深度为３,

本文中设置模型２的多头自注意力机制叠加数为３,激活函

数使用 ReLU 函数.为了防止过拟合,我们将 Dropout设置

为０．５,批处理大小为１０２４,优化器为 Adam,学习率设置为

０．００１.

４．２　结果和分析

为了验证本文模型的有效性,我们在 Criteo,Avazu和

MovieLens这３个数据集上分别进行实验,实验结果如表１
所列.

表１　本文模型与基线模型的性能比较

Table１　Performancecomparisonoftheproposedmodelandbaseline

models

模型
Criteo

AUC Logloss
Avazu

AUC Logloss
MovieLens

AUC Logloss

LR ０．７３０８ ０．５１３３ ０．７２９６ ０．４０５９ ０．７７１６ ０．４４２４
FM ０．７５４３ ０．５１９２ ０．７３９４ ０．４０１１ ０．８２５２ ０．３９９８

xDeepFM ０．７８３６ ０．４７０３ ０．７６５６ ０．３９４９ ０．８４１３ ０．３２９８
AFM ０．７４４１ ０．４９６４ ０．７３６２ ０．４３３７ ０．８２２７ ０．４０４８

AutoInt ０．７８７８ ０．４８２２ ０．７６５５ ０．４０７０ ０．８３５７ ０．３３２４
DeepFM ０．７６６１ ０．４９５５ ０．７４５０ ０．３９８４ ０．８３２３ ０．３３４３
模型１ ０．７７８１ ０．４８４４ ０．７５６０ ０．４０１９ ０．８１２４ ０．３６０２
模型２ ０．７７８６ ０．４７５２ ０．７６５４ ０．３９５９ ０．８３９０ ０．３３０６
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　　可以发现,模型１和模型２相比原始的 DeepFM 模型都

有很大的提升.相比 DeepFM 模型,模型１的性能在数据集

Criteo和 Avazu上分别提升了１．２０％和１．１０％;模型２则提

升了１．２５％和２．０４％.在 MovieLens数据集上模型１基本

和 DeepFM 的效果持平,但 模 型 ２ 有 比 较 明 显 的 提 升,为

０．６７％.实验结果充分说明了基于多头自注意力机制增强在

DeepFM 模型上的有效性.

通过进一步观察可以发现,在Criteo和Avazu数据集上,

模型１和模型２的效果与效果最好的模型 AutoInt和xDeepＧ

FM 基本持平,尤其是模型２在３个数据集上的效果都比较

理想.该结果充分证明了本文基于 DeepFM 的增强模型效果

可媲美其他先进模型的能力.

４．３　消融实验

本文在所有数据集上设计了两个消融实验,以验证不同

模块上多头自注意力机制对模型最终效果的贡献.

为了验证注意力机制和每个模块结合的效果,我们在第

一个消融实验中,针对模型１,分别只在嵌入层、线性部分

或深度部分添加多头自注意力机制.其中,未添加多头自

注意力机制的模型即为 DeepFM 模型.而由于模 型 ２的

深度部分通过叠加的多头自注意力层实现,因此在第一个

消融实验中,针对模型２仅在深度部分进行.实验结果如

表２所列.

表２　消融实验１:独立模块的实验结果

Table２　Performanceofablationexperiment１:resultofindependentcomponentexperiment

模型 嵌入层 线性部分
深度部分

DNN 叠加层

Criteo
AUC Logloss

Avazu
AUC Logloss

MovieLens
AUC Logloss

模型１

０．７６６１ ０．４９５５ ０．７４５０ ０．３９８４ ０．８３２３ ０．３３４３
√ ０．７７６４ ０．４８４０ ０．７５６８ ０．３９９５ ０．８１３７ ０．３５７０

√ ０．７７７１ ０．４７２２ ０．７５９７ ０．３９７９ ０．８１９７ ０．３４３７
√ ０．７８０３ ０．４７７２ ０．７６５１ ０．３９８２ ０．８４３９ ０．３３２９

√ √ √ ０．７７８１ ０．４８４４ ０．７５６０ ０．４０１９ ０．８１２４ ０．３６０２

模型２
√ ０．７８１５ ０．４７０５ ０．７６５６ ０．３９３９ ０．８４０６ ０．３３５６

√ √ √ ０．７７８６ ０．４７５２ ０．７６５４ ０．３９５９ ０．８３９０ ０．３３０６
注:√表示在对应模块添加多头自注意力机制

　　为了验证每个模块结合深度模型是否存在叠加效果,我

们在模型１和模型２的基础上设计了第二个消融实验,分别

在嵌入层、线性部分和深度部分减去１个多头自注意力机制,

以验证不同模块组合的效果.实验结果如表３所列.

表３　消融实验２:模块组合的实验结果

Table３　Performanceofablationexperiment２:resultofcombinedcomponentexperiment

模型 嵌入层 线性部分
深度部分

DNN 叠加层

Criteo
AUC Logloss

Avazu
AUC Logloss

MovieLens
AUC Logloss

模型１

√ √ √ ０．７７８１ ０．４８４４ ０．７５６０ ０．４０１９ ０．８１２４ ０．３６０２
√ √ ０．７７７１ ０．４７３１ ０．７５６３ ０．４０１８ ０．８０８０ ０．３５６１
√ √ ０．７７７７ ０．４７４５ ０．７５７６ ０．４００６ ０．８１４６ ０．３５２２

√ √ ０．７７５８ ０．４７２７ ０．７５９１ ０．３９９８ ０．８３３９ ０．３４６８

模型２
√ √ √ ０．７７８６ ０．４７５２ ０．７６５４ ０．３９５９ ０．８３９０ ０．３３０６
√ √ ０．７７７０ ０．４７７２ ０．７５４８ ０．４０１５ ０．８２８４ ０．３４００

√ √ ０．７８４４ ０．４７４４ ０．７６７７ ０．３９５０ ０．８４０４ ０．３２９５
注:√表示在对应模块添加多头自注意力机制

　　由表２可知,在所有数据集上,相比 DeepFM 模型,只在

深度部分 DNN上使用多头自注意力增强后模型性能得到大

幅提高.在 Criteo和 Avazu数据集上,消融实验表明在嵌入

层、线性部分和深度部分分别添加多头自注意力机制后的模

型性能相比 DeepFM 模型有提升,其中仅在 DNN 部分添加

自注意力机制的模型性能最好;在 MovieLens上仅在嵌入层

或线性部分添加多头自注意力机制,与在嵌入层、线性部分和

深度部分这３个部分都使用多头自注意力增强一样,两种方

式的模型性能反而不如 DeepFM,这可能与数据集数量大小

有关.

进一步对比模型１和模型２的深度部分的实验结果可以

发现,这两个模型的性能效果相近,模型２的效果略好.这意

味着将DeepFM 的深度部分替换为多个叠加的多头自注意力

后,不仅维持了模型的良好性能,还使模型具备了解释性,这

样的替换是有意义的.

由表２、表３可知,在３个数据集上,模型２中深度部分和

线性部分的结合效果最理想.并且在模型１和模型２中,基

于注意力机制的深度部分和线性部分的组合效果比其他模块

的组合效果更好.这充分说明了基于注意力的方式不仅具有

解释性,还可以提升模型的性能.

４．４　超参数研究

本文模型有两个关键超参数,分别为多头自注意力机制

中头的数量和 DNN网络的深度.我们分别探究了这两个超

参的设置对本文模型效果的影响.

４．４．１　多头自注意力机制中头的数量

为了了解多头自注意力机制头的数量这一超参数对实验

结果的影响,本文进行了调参实验.保持其他参数固定,设置

头的数量分别为２,４,６,８,实验结果如图５所示.可以发现

当头的数量的设置从少到多时,模型性能整体有提升.但随

着头的数量的增加,从６开始,由于过度参数化,模型性能有

所下降.在 Avazu数据集上设置头的数量在４以上性能达到

最好,随后也有波动.实验结果证明,多头自注意力机制有益
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于模型效果,且不同的数据集最好的参数也不一致,具有差

异性.

(a) (b)

图５　注意力头数目对模型性能的影响

Fig．５　Effectofdifferentnumberofheadsonperformance

４．４．２　DNN网络的深度

图６给出了模型中深度部分 DNN 网络的隐藏层数量对

模型性能的影响.其中,在Criteo和 Avazu数据集上,当网络

深度设置为 ３层时,模型的性能达到最好效果,而在 MoＧ
vieLens数据集上,当网络深度设置为２时模型性能最好.对

于３个数据集而言,当 DNN网络深度的设置大于最优值后,

模型的性能衰减,有不同程度的下降,这是因网络层数过多导

致模型过拟合而造成的.

(a) (b)

图６　网络深度对模型性能影响

Fig．６　Effectofdifferentnetworkdepthsonperformance

４．５　可解释性

本节使用可视化的方法,对模型中学习到的重要的嵌入

特征、线性特征和高阶特征进行解释.由于 Criteo数据集和

Avazu数据集为了保护用户隐私,对用户点击记录的实际内

容进行了加密编码处理,导致我们无法直接使用这两个数据

集对模型进行可视化解释.但 MovieLens数据集包含来自

６０４０位于２０００年加入 MovieLens的用户对大约３９００部电影

的评价,且每一个数据样本包括用户信息(用户年龄、性别、职
业等)、电影发行年份、所属类型等电影信息.这些特征信息

有助于对模型决策的理解,因此选择基于 MovieLens数据进

行可视化模型解释.

我们绘制了特征嵌入部分、线性交互部分和深度部分的

输出特征的多头自注意力权重热图,如图７－图１０所示.图

７－图１０中,特征对应单元格的颜色越深,表示其注意力得分

越高,特征就越重要,模型最终决策对该特征的依赖越强;反

之,颜色越浅代表得分越低,特征重要性越低,模型最终决策

对该特征的依赖越小.

４．５．１　特征嵌入层

图７给出了１９９０年上映的电影«DanceswithWolves»在
嵌入层的多头自注意力得分,这个电影所属类型为冒险、剧情

和西部.从图片中可以看出,冒险(Adventure)、剧情(Drama)

和西部(Western)对应的单元格颜色明显比其他单元格的颜

色更深,符合电影所属类型.同时,与电影主题类型不太相符

的类别标签(如动画(Animation)、科幻(SciＧFi)和音乐(MusiＧ
cal)类型)的得分就相对较低.

图７　嵌入特征注意力权重示意图

Fig．７　Attentionweightsdiagramofembeddingfeatures

４．５．２　线性部分

图８给出了一部作为剧情类型获得较高声誉的电影———
«TrueLies»的二阶交互特征的重要性得分.我们可以观察

到,在二阶交互特征中,用户编号(Userid)和爱情(Romance)

的交互特征以及冒险(Adventure)和悬疑(Mystery)的交互特

征获得了较高的注意力分数.这意味着,该部影片的用户群

体会更愿意选择爱情类型电影.并且电影«TrueLies»是一

部兼具冒险和悬疑元素的电影,电影的剧情内容也比较符合

这一特点.同样地,和电影类型差别较大的类别标签的组合

(如冒险(Adventure)、少儿(Children’s)及奇幻(Fantasy)的组

合)的得分都很低.

图８　一个线性特征交互注意力权重示意图

Fig．８　Attentionweightsdiagramoflinearfeatureinteraction

４．５．３　深度部分

图９和图１０分别为深度部分为DNN或多个叠加多头自

注意力机制时,生成的深度高阶特征的注意力权重热图.

图９给出了电影«NorthbyNorthwest»的 DNN 部分输

出的子注意力得分.可以看出,大部分高阶特征对应的颜色

深浅很接近,这意味着经过３层 DNN 网络后的输出特征的

重要性没有明显区别.这主要是因为 DNN 没有考虑到特征

之间的相对重要性,且由于深度神经网络的算法具有复杂性

和不透明性,因此我们无法得知每一个最终输出的高阶特征

所对应数据集中的初始特征,无法通过获得初始特征的重要
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性分布来进行模型解释.

由于深度神经网络 DNN 不具备解释性,我们选择通过

叠加多个多头自注意力层来作为模型的深度部分.为了便于

解释,将叠加多头自注意力得到的特征称为高阶特征.图１０
给出了一个叠加多个多头自注意力机制的例子,描述了电影

«NorthbyNorthwest»经过嵌入层和高阶交互层之后特征的

重要性.可以观察到,对于嵌入层而言,剧情(Drama)这个特

征的得分较高;而对于高阶特征而言,电影在惊悚(Thriller)

和西部(Western)方面的属性被捕捉到,符合该电影作为口碑

较高的惊悚悬疑片.以上３个主要特征综合影响了这部电影

的评分结果.

图９　模型１深度部分特征注意力权重示意图

Fig．９　Attentionweightsdiagramofdeepfeaturesinmodel１

图１０　模型２深度部分特征注意力权重示意图

Fig．１０　Attentionweightsdiagramofdeepfeaturesinmodel２

结束语　点击率预估的准确性和解释性对推荐系统的研

发有正向的指导作用,能够用于优化数据存储与计算,以及评

估与监控等系统的设计.考虑到学术界对深度点击率预估模

型解释性的研究较少,因此本文针对该场景在模型解释性方

面的不足,提出了基于注意力机制增强的 DeepFM 方法,用于

提升模型的精度和解释性.基于多头自注意力机制增强的

DeepFM 模型对特征嵌入层、线性特征交互部分、深度部分均

通过多头注意力机制进行增强.为了得到解释性更好的模

型,我们还提出通过叠加多个注意力机制来替代深度部分

DNN模型的方法.

本文在多个数据集上进行了实验验证,结果表明,本文模

型可以充分学习特征交互,并且可以给模型带来更好的解释

能力.这说明基于多头自注意力机制的方式进行深度点击率

预估模型解释是可行的.未来的工作中,我们计划探索将多

头自注意力机制和更多的深度点击率预估模型结合,使更多

的深度模型具备可解释性.
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