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基于注意力机制的深度协同推荐模型构建

杨　 希， 何月顺， 王同罕
（东华理工大学 信息工程学院， 南昌 ３３００１３）  

摘　 要： 协同过滤中的矩阵分解算法在推荐系统中应用广泛，但其很难充分利用用户和项目描述文档信息，存在显式数据稀

疏的问题。 由于注意力机制与深度神经网络强大的特征学习能力，本文提出了基于注意力机制的深度协同推荐模型，将评分

矩阵的行和列融合用户和项目文档中的描述信息后作为输入，以此缓解数据稀疏性问题；引入注意力机制，有利于神经网络

层更好地提取输入向量的非线性特征。 在公开的数据集上的实验表明，本文所提出的算法提高了评分预测的准确性。
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０　 引　 言

随着互联网技术的高速发展，各类信息数据呈

现爆炸式增长的趋势，“信息过载”导致用户很难从

互联网准确获取到感兴趣的资源。 推荐系统作为满

足用户的个性化需求，使用户能够快速有效地获取

信息的重要工具，近年来被广泛应用于电影视频、音
乐推荐、新闻推送及电子商务等领域。

协同过滤（Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＣＦ）是推荐系

统中应用最成功和最广泛的算法之一［１］，其核心思

想是利用与目标用户兴趣偏好相同的用户群体的喜

好情况来实现推荐［２］。 在不同类型的协同过滤算

法中，矩阵分解（Ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＭＦ）因其简单

有效的特性而被广泛采用。 传统的矩阵分解及其改

进方法大多是基于浅层的模型，由于系统中用户和

项目的数量非常大，而每个用户只与少数项目有交

互，模型的推荐准确性受到稀疏的评分矩阵影响。
近年来，很多学者将深度学习与传统的推荐算

法相结合，利用深度神经网络提取高层特征、融合多

源信息的优势，改善传统算法的推荐性能。 Ｓｕｖａｓｈ
等构建基于自动编码器的推荐模型 ＡｕｔｏＲｅｃ，对输

入的用户或项目向量进行重构，最小化重构误差实

现模型的训练［３］；Ｈｅ 等提出了神经协同过滤（ＮＣＦ）
模型，使用多层感知器对隐式数据建模，提取非线性

特征，结合矩阵分解提取线性特征，使用神经网络结

构得到模型的输出［４］；张等使用二次多项式回归模

型获取潜在特征向量，将其输入深度神经网络模型

中，得到预测评分［５］。 上述模型在一定程度上提高

推荐的效果，但仅使用评分信息，未充分利用用户和

项目描述文档，存在数据稀疏性问题。
随着注意力机制在机器翻译、图像分类等领域

的广泛应用，其在推荐领域也备受关注。 王等提出

了融合注意力机制的深度推荐算法，在项目级和特

征级的隐式反馈中分别引入注意力机制取得了较好

的推荐效果［６］；谢等将注意力机制应用于深度神经



网络，用以提取隐式反馈数据中的潜在特征［７］；Ｘｉａｏ
等提出了将注意力机制与因子分解机融合的 ＡＦＭ
模型，使用注意力机制学习交叉特征的权重［８］。

由于注意力机制与深度神经网络强大的特征学

习能力，本文提出一种基于注意力机制的深度协同

推 荐 模 型 （ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ － ｂａｓｅｄ Ｄｅｅｐ Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ，Ａ－ＤＣＲＭ），以评分矩阵的行

和列作为输入，融合用户和项目的文档描述信息以

缓解数据稀疏性问题；将注意力机制与神经网络相

结合，更好地提取用户和项目的非线性特征，在输出

层构建 Ｈａｄａｍａｒｄ 乘积并以线性加权方式输出，提高

模型的泛化能力。
１　 协同推荐模型的算法基础

推荐系统不仅能满足用户高效获取信息的需

求，还能为企业最大限度地吸引用户、留存用户，从
而带来商业利益。 本节将对矩阵分解、多层感知器

和注意力机制进行介绍。
１．１　 矩阵分解

矩阵分解模型假设用户对项目的偏好可以由少

数特征决定，基于矩阵分解的协同过滤推荐可以描

述为：将原始的评分矩阵分解为隐含类别个数相同

的低维用户和项目矩阵，然后将两者相乘来还原原

始的稀疏矩阵，以得到用户对未交互项目的评分。
假设用户数为 Ｍ，项目数为 Ｎ，那么用户对项目的评

分矩阵可以表示为 Ｒ ∈ ＲＭ×Ｎ，其中的非空元素ｒｉｊ 则
表示用户 ｉ 对项目 ｊ 的评分值。 在将高维矩阵分解

后，用户 ｉ的隐向量表示为ｐｉ ∈Ｒ１×ｋ，项目 ｊ的隐向量

表示为ｑ ｊ ∈ Ｒｋ×１，ｋ 表示隐含类别的维度。 通过ｐｉ 和

ｑ ｊ 的向量内积，得到评分ｒｉｊ 的近似值 ｒ^ｉｊ，用公式（１）
表示；通过最小化实际评分与预测评分之间的误差

来学习ｐｉ 和ｑ ｊ， 用公式（２）表示：

　 　 　 　 　 　 　 ｒ^ｉｊ ＝ ｐｉ ｑ ｊ， （１）

ｍｉｎ： Ｌ ＝ ∑
ｒｉｊ≠０

ｒｉｊ － ｒ^ｉｊ( ) ２ ＋ λ ‖ ｐｉ‖２ ＋ ‖ ｑ ｊ‖２( ) ．

（２）
其中，后一项增加正则化项防止过拟合， λ 为

正则化参数。
１．２　 多层感知器

深度神经网络也称为多层感知器（Ｍｕｌｔｉ－ｌａｙｅｒ
Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ， ＭＬＰ），将其应用于推荐中，主要是利用

其深层特征提取能力。 多层感知器一般由输入层、
隐含层和输出层构成，层与层之间是全连接的。 假

设 ｘｌ 为网络第 ｌ 层的输出，其计算过程为式（３）：

ｘｌ ＝ σ ｘｌ －１ Ｗｌ ＋ ｂｌ( ) ． （３）
　 　 其中， ｘｌ －１ 表示第 ｌ － １ 层的输出；Ｗｌ 和 ｂｌ 表示

第 ｌ 层的权重和偏差项；σ ·( ) 是激活函数。
多层感知器通过前向传播得到网络的输出，并

使用反向传播算法进行参数的更新。
１．３　 注意力机制

注意力机制一定程度上模拟了人类视觉的特

点，在观察事物时往往会有重点关注目标，利用注意

力机制可以帮助神经网络专注于与目标任务更加相

关的特征信息。 其基本原理如图 １ 所示，将需要处

理的数据 Ｓ 构成一系列的键值对＜Ｋｅｙ，Ｖａｌｕｅ＞，Ｋｅｙ
是属性，Ｖａｌｕｅ 表示对应的值，给定目标中的某个属

性 Ｑ，通过计算 Ｑ 与 Ｋｅｙ 之间的相关性得到 Ｖａｌｕｅ
对应的权重系数，然后对 Ｖａｌｕｅ 进行加权处理，得到

最终的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 值。
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图 １　 注意力机制原理图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 计算过程如式（４） ～ （６）：
ａｉ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ ｓｉｍ Ｑ，Ｋｅｙｉ( )( ) ， （４）

ｓｏｆｔｍａｘ ｘｉ( ) ＝ ｅｘｉ ／∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｅｘｉ， （５）

Ａｔｔｅｎ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉ Ｖａｌｕｅｉ ． （６）

　 　 其中，公式（４）中 ｓｉｍ ·( ) 表示相关性计算函

数，一般采用点乘、缩放点乘或 ＭＬＰ 算法计算；
ｓｏｆｔｍａｘ ·( ) 为归一化函数，其计算过程如公式（５）
所示； ａｉ 表示每个 Ｖａｌｕｅ 对应的权重系数； Ａｔｔｅｎ 为

最终得到的注意力值。
２　 模型研究与构建

本文基于注意力机制和深度神经网络构建的深

度协同推荐模型 Ａ－ＤＣＲＭ 结构如图 ２ 所示，包括输

入层、嵌入层、注意力层、神经网络层和输出层。
２．１　 输入层

与隐式反馈数据相比，显式反馈数据能够直接

反映用户的兴趣偏好，数据噪声较少，可信度较高，
本文使用显式数据作为输入进行训练。 与大多数将

用户和项目的 ＩＤ 经过 ｏｎｅ－ｈｏｔ 编码处理后作为输

入不同，本文使用用户对项目的评分数据构建评分
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矩阵 Ｒ ∈ ＲＭ×Ｎ，Ｍ 表示用户数量，Ｎ 表示项目数量，
评分矩阵按公式（７） 构建，其中ｒｉｊ 表示用户 ｉ 对项目

ｊ 的评分值，如果没有评分值则以 ０ 填充。

Ｒ ＝
ｒｉｊ，　 ｉｆ ｒｉｊ ＝ 已知；
０，　 其它．{ ． （７）
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图 ２　 Ａ－ＤＣＲＭ 模型结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ａ－ＤＣＲＭ

　 　 由于矩阵 Ｒ 的行表示用户对所有项目的评分

情况，在一定程度上代表用户的全局偏好， Ｒ 的列

表示项目由所有用户打分，在一定程度上代表项目

的总体评价情况，所以使用矩阵 Ｒ 的行和列作为用

户和项目的输入，分别记为 Ｒｕｓｅｒ 和 Ｒ ｉｔｅｍ。 此外，用
户和项目描述文档中的静态信息可作为评分数据的

补充。 利用 ｏｎｅ－ｈｏｔ 编码对用户的年龄、性别和职

业、项目的类型特征等离散数据特征进行处理，得到

用户和项目的静态特征，分别记为 Ｕ＿ｔａｇ 和 Ｉ＿ｔａｇ。
最后使用拼接函数对用户和项目的矩阵数据和静态

特征进行融合，计算过程为式（８）：
ｘｕｓｅｒ ＝ Ｒｕｓｅｒ  Ｕ＿ｔａｇ，
ｘｉｔｅｍ ＝ Ｒ ｉｔｅｍ  Ｉ＿ｔａｇ．{ （８）

　 　 其中，  表示对两个向量的拼接操作， ｘｕｓｅｒ 和

ｘｉｔｅｍ 分别表示用户和项目经过拼接融合后的特征向

量，以此作为模型的输入。
２．２　 嵌入层

为减少输入层特征向量的维度，便于神经网络

更好地提取向量特征，利用嵌入层将输入层的高维

稀疏向量映射到低维空间，得到可以表示用户和项

目潜在特征的低维稠密向量。 嵌入层的计算过程为

式（９）：
ｘｕｓｅｒ＿ｅｍｂｅｄ ＝ σ ｘｕｓｅｒ Ｗｕ( ) ，
ｘｉｔｅｍ＿ｅｍｂｅｄ ＝ σ ｘｉｔｅｍ Ｗｉ( ) ．{ （９）

　 　 其中， Ｗｕ 和 Ｗｉ 分别为用户特征向量和项目特

征向量的嵌入层权重矩阵； σ ·( ) 是非线性激活函

数； ｘｕｓｅｒ＿ｅｍｂｅｄ 和 ｘｉｔｅｍ＿ｅｍｂｅｄ 表示经过嵌入层处理过的用

户和项目的潜在特征向量。
２．３　 注意力层

注意力层利用用户和项目的潜在特征向量获取

用户向量中每一维度特征对目标任务的影响程度，
帮助神经网络层更好地学习向量的深层特征。 此过

程主要分为二步，首先根据公式（１０）获取用户潜在

特征向量每个维度对应的关注度。
Ａａｔｔｅｎ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ ｘｕｓｅｒ＿ｅｍｂｅｄ☉ ｘｉｔｅｍ＿ｅｍｂｅｄ( ) ． （１０）

　 　 其中，☉表示 Ｈｄａｍａｒｄ 积操作； ｓｏｆｔｍａｘ ·( ) 函

数通过归一化计算获取每一维度对应的注意力概率

值； Ａａｔｔｅｎ 表示各个维度对应的关注度。 然后将各维

度对应的关注度与用户潜在特征向量相乘，得到注

意力层的输出，式（１１）。
ｘｏｕｔ ＝ Ａａｔｔｅｎ☉ ｘｕｓｅｒ＿ｅｍｂｅｄ， （１１）

　 　 其中， ｘｏｕｔ 用于输入神经网络层非线性特征提

取。
２．４　 神经网络层及输出层

神经网络层采用多层感知器学习输入的潜在特

征向量中的非线性特征。 将用户特征向量 ｘｏｕｔ 和项

目特征向量 ｘｉｔｅｍ＿ｅｍｂｅｄ 分别输入多层感知器，计算过

程如公式（３）所示，将经过神经网络层处理后的用

户潜在特征向量和项目潜在特征向量分别表示为

ｐｕ 和 ｑｉ， 在输出层融合时，利用 Ｈｄａｍａｒｄ 积操作对

用户和项目的潜在特征向量进行计算，并通过线性

加权的方式融合，最终得到模型的预测值。 数学表

８８１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



达式（１２）如下：

ｙ^ｕｉ ＝ Ｗ ｐｕ☉ ｑｉ( ) ， （１２）

　 　 其中， Ｗ 表 示输出层的权重， ｙ^ｕｉ 表示模型的预

测值。
２．５　 损失函数

本文采用逐点的平方损失来计算模型预测值与

目标值之间的误差，模型通过梯度下降方法优化，以
达到最小化损失函数的目的。 损失函数的数学表达

式可表示为式（１３）：

Ｌｏｓｓ ＝ １
２ ∑ ｕ，ｉ∈Ω

ｙｕｉ － ｙ^ｕｉ( ) ２ ＋ λ ‖Ｗ‖２
Ｆ，

（１３）

　 　 其中， ｙｕｉ 表示用户 ｕ 对项目 ｉ 的真实评分； ｙ^ｕｉ

表示模型的预测值；Ｗ 表示模型各层中的参数集

合，后一项表示分别对该集合中的参数进行正则化

约束以防止过拟合； λ 为正则化系数。
３　 实验与结果分析

３．１　 实验数据集

本文 采 用 公 开 数 据 集 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ １００Ｋ 和

Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ １Ｍ 进行算法性能对比实验，Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ 数

据集是电影评分数据集，所有评分值为 １～５ 的整数

值，分值越高代表用户对该电影的喜好值越高。
Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ １００Ｋ 中是 ９４３ 个用户对 １ ６８２ 个项目的

１００ ０００ 条评分记录，Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ １Ｍ 是 ６ ０４０ 个用户

对 ３ ９５２ 个项目的评分数据，一共有 １ ０００ ２０９ 条记

录，两个数据集中每个用户至少评价 ２０ 部电影，详
细信息见表 １。

表 １　 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集描述

Ｔａｂ． １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 用户数 项目数 评分数 稀疏度 ／ ％

Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ １００Ｋ ９４３ １６８２ １００ ０００ ９３．７

Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ １Ｍ ６０４０ ３９５２ １ ０００ ２０９ ９５．８

　 　 运行环境为：Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ６４ 位操作系统，ＣＰＵ
为 Ｉｎｔｅｌ ｉ７－８５５０Ｕ，显卡 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＭＸ１５０，本
文模型基于 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 构建，在实验过程中，将每个

数据集随机地切分为两个部分，选择 ９０％作为训练

集，１０％作为测试集，实验 ５ 次后取平均值来评估评

分预测准确性和模型性能。
３．２　 评价指标

均方误差 （ＲＭＳＥ） 和平均绝对误差（ＭＡＥ） 是

推荐系统中常用的度量评分预测准确度的评价指

标，将使用这两个指标来评估本文提出的 Ａ－ＤＣＲＭ
模型的性能。 计算表达式为式（１４）和式（１５）：

ＲＭＳＥ ＝

　

∑ ｕ，ｉ∈Ｔ
ｙｕｉ － ｙ^ｕｉ( ) ２

Ｔ
， （１４）

ＭＡＥ ＝
∑ ｕ，ｉ∈Ｔ

｜ ｙｕｉ － ｙ^ｕｉ ｜

Ｔ
． （１５）

　 　 其中， Ｔ表示测试集， ｜ Ｔ ｜ 表示测试集的大小。
３．３　 模型训练参数

基于深度学习构建的模型涉及到大量需要训练

的参数，本文用标准正态分布进行参数初始化，采用

Ａｄａｍ 优化器进行参数优化，学习率设置为０．０００ ５，
正则化参数设置为 ０．５，在嵌入层中用户和项目的潜

在特征向量取相同维度，设置为 ２５０ 维。 神经网络

层中多层感知器采用塔式结构，最高层数设置为 ３，
每一层的维度为上一层的一半。
３．４　 实验结果与分析

将本文提出的 Ａ－ＤＣＲＭ 和当前一些具有代表

性的推荐算法进行对比，其中包括在 ＳＶＤ 基础上考

虑隐式反馈信息的 ＳＶＤ＋＋算法，通过自编码器对输

入的项目向量进行重构的 Ｉ－ＡｕｔｏＲｅｃ 算法，融合边

缘降噪自编码器与 ＭＦ 的 ｍＳＤＡ－ＭＦ，结合多层感知

器和矩阵分解的 ＮＣＦ 算法。 各算法在 ＲＭＳＥ 和

ＭＡＥ 两个指标上的对比结果见表 ２。
表 ２　 不同推荐算法在 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集上的结果对比

Ｔａｂ． ２ 　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ
ｄａｔａｓｅｔｓ

算法
Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ １００Ｋ

ＲＭＳＥ ＭＡＥ

Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ １Ｍ

ＲＭＳＥ ＭＡＥ

ＳＶＤ＋＋ ０．９２０ ０．７２２ ０．８６２ ０．６７３

Ｉ－ＡｕｔｏＲｅｃ ０．９０５ ０．７１２ ０．８４１ ０．６９９

ｍＳＤＡ－ＭＦ ０．９１９ ０．７４１ ０．８５２ ０．６７２

ＮＣＦ ０．８９７ ０．７２１ ０．８６１ ０．６７３

Ａ－ＤＣＲＭ ０．８８４ ０．６９４ ０．８４０ ０．６６１

　 　 从表 ２ 中可以看出，各算法在 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ １Ｍ 上

的实验结果均优于 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ １００Ｋ，这表明数据集

越大，算法可以学习到更多的用户和项目特征信息，
从而使预测评分更准确。 基于深度神经网络的算法

Ｉ－ＡｕｔｏＲｅｃ、ＮＣＦ 和 Ａ－ＤＣＲＭ 的效果比浅层的 ＳＶＤ＋
＋效果好，这在一定程度上表明了深度学习技术在

特征提取方面的优势。 从表 ２ 中 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ １００ Ｋ
的结果可以看出，本文提出的 Ａ－ＤＣＲＭ 模型相较于

其他的算法而言，在 ＲＭＳＥ 指标上效果最少提升 １．
３％，最多提升了 ３．６％，在 ＭＡＥ 指标上最少提升 １．
８％，最多提升 ４．７％，在 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ １Ｍ 数据集上两个

（下转第 １９６ 页）
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