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摘  要 

随着科技和信息技术的发展，“信息过载”使得用户很难在大量电影资源中快速、准确获取自己想要的

内容，成为影响用户体验的主要制约因素。因此，个性化的电影推荐成为新时代研究的重点。深度学习

的空前发展已经在多个领域取得了很大的成功。为了缓解推荐算法的数据稀疏问题，本文将多种属性信

息整合到用户和物品的特征表示中，以获得用户和物品的完整初级特征表示。此外，使用注意机制来区

分这些属性的重要性，然后采用拼接和外积两种融合策略建模用户–电影的潜在特征，并分别应用多层

感知器和卷积神经网络来充分学习用户与电影之间的非线性交互关系。在电影数据集MovieLens 1M上

的实验表明：与传统的DeepCF模型相比，本文提出的模型在命中率和归一化折损累计增益上分别提高了

4.19%和0.38%。 
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Abstract 
With the development of science and technology and information technology, “information over-
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load” makes it difficult for users to quickly and accurately obtain the content they want from a large 
number of movie resources, which has become a major constraint affecting user experience. There-
fore, personalized film recommendation has become the focus of research in the new era. The un-
precedented development of deep learning has achieved great success in many fields. In order to 
alleviate the problem of data sparsity, this paper integrates multiple attribute information into the 
feature representation of users and items to obtain a complete primary feature representation of 
users and items. In addition, attention mechanism is used to distinguish the importance of these 
attributes, and then two fusion strategies, splicing and outer product, are used to model the poten-
tial features of user movie, and multi-layer perceptrons and convolutional neural networks are re-
spectively used to fully learn the nonlinear interaction between users and movies. Experiments on 
the movie dataset MovieLens 1M show that compared with the traditional DeepCF model, the model 
proposed in this paper improves the hit rate by 4.19% and the normalized cumulative loss gain by 
0.38% respectively. 

 
Keywords 
Attribute, Neural Collaborative Filtering, Attention Mechanism 

 
 

Copyright © 2023 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

现代信息社会已经完全进入到了大数据发展的时代，数据量呈现出指数级增长，使得人们在获取海

量信息的同时也面临一个新的问题：如何从这些庞大的数据中获得自己所需的信息？这一现象的出现同

时也伴随着负面影响，信息数量太过庞大从而产生了一定的信息冗余，导致信息过载[1]。推荐系统[2]通
过与用户之间的交互，譬如用户浏览过系统内的信息或者点击过系统里的内容，自动获取用户的历史行

为信息，通过数学建模来自主分析用户与内容的相似度，并依据此相似度对用户进行推荐。 
协同过滤算法是推荐领域研究最为成功的推荐算法之一，并且已经应用到众多领域当中。近年来将

深度学习应用到传统的推荐算法中是当今学者研究的重点，克服了传统模型的缺点且提高推荐准确率。

主要思想是利用用户和物品相关信息，采用深度学习模型学习到二者的特征表示，为用户进行物品推荐。

He 等人[3]使用深度学习开发了一个通用框架，神经协同过滤(Neural Collaborative Filtering, NCF)，对用

户和物品的身份信息进行特征表示，设计了广义矩阵分解和多层感知器分别使用线性核函数和非线性核

函数模拟潜在的交互特征。 
协同过滤虽然比其他推荐算法表现更好，但数据稀疏一直影响着其性能的发挥。为了应对以上问题，

LARA [4]使用了生成式对抗网络，从物品属性的多个角度生成可能对新物品感兴趣的用户。Wu 等人[5]
使用自适应图卷积神经网络来整合用户和物品的属性信息，调整图嵌入学习参数补全缺失的属性值，用

于物品推荐。Liu 等人[6]提出了一个属性感知的注意图卷积网络，利用注意机制来考虑属性信息的重要

性，然后对从物品传递给目标用户的信息进行过滤。Yang 等人[7]将从知识图中提取的物品属性作为辅助

信息，通过属性层面的共同注意机制实现性能提高。虽然添加了用户或物品的属性信息等辅助信息，但

这些属性信息并没有得到充分利用。因此，本文提出了一种基于多属性融合的神经协同过滤模型来缓解

数据稀疏性问题。 
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2. 基于匹配学习的神经协同过滤模型 

近年来，大量的研究将传统的协同过滤算法进行改进，并已经被众多推荐算法方向的学者作为参考。

本节主要介绍基于函数匹配学习的两种协同过滤推荐算法，为本文的实验供了思路。基于函数匹配学习

的协同过滤算法旨在建模用户和电影的交互关系，其中神经协同过滤采用神经网络来学习用户与物品的

交互特征，NCF 模型[3]选取用户和物品的 ID 数据，在输入层得到其初始表示。表示方法是对 ID 数据

进行 one-hot 编码，输出的初始表示包含了数据的所有特征，但维度过于庞大。因此嵌入层通过全连接

层结构将这庞大的稀疏初始向量进行降维，输出潜在特征表示，维度的大小会影响推荐系统的性能。这

时输出的用户和物品的潜在向量是相互独立的，因此需要匹配函数将两者进行融合。在交互层，学习二

者的潜在交互关系。最后输出目标用户对物品的预测偏好度。上述模型最关键的部分是交互层。学者可

以根据自己的任务需求定制个性化的交互层，以充分学习用户与物品之间的潜在特征，并且在最后一层

的维度设置直接决定了模型的能力。 
另一种函数匹配学习方法是对神经协同过滤的改进。ONCF 模型[8]的思想是使用外积操作建模嵌入

向量维数之间的成对相关性。与现有的神经协同过滤推荐模型通过一个简单的拼接或内积融合策略处理

用户和物品的潜在向量相比，使用的外积运算，通过建模不同嵌入维度之间的相关性，不仅比 MF 编码

更多的特征；而且比拼接策略更有意义。拼接虽然保留了用户和物品潜在向量的原始特征，但是没有将

这两个独立的向量做任何相关性的操作。因此得到的是一个表达性更丰富和语义上更可信的二维交互矩

阵，参考图像数据采用卷积神经网络进行特征提取的方法来学习嵌入维数之间的高阶相关性。 

3. 基于多属性融合的神经协同过滤模型 

3.1. 基本框架 

基于多属性融合的神经协同过滤模型(Multiple Attribute-based Neural Collaborative Filtering, MANCF)
整体框架如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. MANCF structure diagram 
图 1. MANCF 结构图 

 
首先 MANCF 从数据集中提取属性信息，对其进行 one-hot 编码。例如将用户的人口统计信息构造成

一个矩阵，如果用户 U 具有相应的属性，则值设为 1，否则为 0。此编码方式可以很容易地使用内容特

征来表示用户和电影，在一定程度上也起到了扩充特征的作用。最后得到用户 U、电影 M 以及各自属性

信息的初始表示，分别用 uU 、 mM 、 iU 和 iM 表示，并在嵌入层映射为密集的潜在特征向量。由公式(1)
和(2)分别计算出用户特征表示 uQ 、电影特征表示 mQ 以及各自的属性信息表示 uiQ 和 miQ 。 

T
* *uQ p U=                                       (1) 
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T
* *mQ q M=                                       (2) 

其中， M Kp R ×∈ 和 N Kq R ×∈ 分别表示用户初始表示和电影初始表示的嵌入矩阵，K、M 和 N 分别表示嵌

入向量维度、用户特征维度和电影特征维度。 
为了充分利用用户和电影的属性信息，MANCF 在嵌入层部分使用注意力机制来区分属性信息的重

要性。该部分输入由公式(1) (2)计算得到的属性信息表示 uiQ 和 miQ ，使用 softmax 函数计算分数作为属性

信息输出的概率分布。最后通过元素乘积运算将 softmax 函数的输出与 uiQ 和 miQ 相结合，生成注意力机

制的最终输出。其中 iQ∗ 表示用户属性表示或电影属性表示，具体计算方法如公式(3)所示： 

( )i i iQ softmax Q Q∗ ∗ ∗=                                   (3) 

经过上述操作输出用户和电影的属性特征表示，再将其整合到各自对应的特征表示中，以获得用户

和电影完整的初级特征表示。此方法的应用避免了在用户和电影的单一特征表示中数据稀疏的情况。 
MANCF 在交互层结合协同过滤的思想，使用不同的网络模型学习用户与电影之间的交互关系。但

前提是如何获得二者之间的高级特征表示。受计算机视觉领域多模态融合的启发，实验采用拼接和外积

融合策略解决上述问题。最后每个网络模型的最终输出使用拼接策略进行融合，经过定制的全连接层输

出用户对电影的预测偏好度。 
一方面，本文对用户 U、电影 M 的完整初级特征表示 uiV 和 miV 采用拼接测策略进行融合。然而一个

简单的拼接并不能充分探索用户与电影之间的潜在特征交互，所以本文在交互层使用了一个标准的多层

感知器来处理这个问题。通过这种方式可以给予模型更好的灵活性和非线性建模能力。其用户和电影的

完整初级特征表示如公式(4)所示。 

i
i

Q
V

Q
∗

∗
∗

=                                        (4) 

在交互层，公式(6)采用拼接策略对用户和电影的完整初级特征表示 uiV 和 miV 进行融合，得到二者之

间的高级特征表示 1Y ，公式(7)对高级特征表示 1Y 进行非参数操作，以聚合潜在表示。 

( )1 1 , ui
ui mi

mi

V
Y V V

V
ϕ= =                                   (6) 

( ) ( )( )( )( )T T
1 1 2 2 1 2X X X X X X XY Y Y b bϕ η ω η η ω− −= = + +                      (7) 

其中 Xω ， Xb 和 Xη 分别表示多层感知器各隐藏层的权重矩阵、偏置向量和激活函数(ReLU 函数)，同时在

输出层采取同样操作，根据推荐任务选取合适的激活函数。另一方面，本文对用户 U、电影 M 的完整初

级特征表示 uiV 和 miV 采用外积运算进行融合。方法如公式(8)所示： 

ui miE V V= ⊗                                       (8) 

其中 E 为 K 阶交互映射矩阵。对于此矩阵来说，可以由上述非线性模型进行学习。但是考虑到两种模型

处理数据的方式，多层感知器需要将二维矩阵映射到非常庞大的向量中，进而会产生大量的参数。因此，

在交互层使用卷积神经网络会取得较好的效果。具体方法如公式(9)和(10)所示： 
1

, ,
l l

i j c s s n
eε −

× ×
  =                                     (9) 

( )
1 ,1 ,

1
, , 0 0 2 ,2 , l

a b c

l l
i j c l a b i a j b

l

t

le ReLU b e
− −

−
= = + +

= +∑ ∑                         (10) 

其中，s 和 n 分别表示隐藏层映射矩阵的维度和数量，t 表示卷积核， lb 表示第 l 层偏置向量。 
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最后将两种模型的输出向量融合，进行预测。模型的最终输出如公式(11)所示： 

ˆ X
um

l

Y
y

e
ϕ
 

=  
 

                                    (11) 

3.2. 模型训练 

由于本实验研究的是隐式数据，其表示用户是否与项目交互，目标值为二进制 0 或 1，而评级误差

更适用于显式数据。考虑到隐式反馈的单类性质，我们可以将 umy 的值作为用户 U 与电影 M 之间的相关

性，具体来说用 1 表示用户 U 与电影 M 相关，0 则表示不相关。这样，我们就可以将预测的分数 ˆumy 作

为用户 U 与电影 M 相关的概率，即用户与电影匹配的概率。因此，得到公式(13)所示的目标函数： 

( ) ( ) ( ),
ˆ ˆlog 1 log 1um um um umu m R RL y y y y+ −∈

= − − −∑


                      (13) 

其中， R+表示正采样集， R−表示负采样集，可以通过从未观察到的交互样本中抽样得到。因此，通过

上述公式，最终得到了一个适合于从隐式反馈数据中学习的目标函数，即一个二进制交叉熵损失函数。

通过最大化目标函数，并可以通过随机梯度下降对其进行优化。 

4. 仿真实验 

4.1. 实验数据集 

本实验所选择的数据集是被众多学者在推荐领域广泛使用的 MovieLens 1M 数据集，此数据集包含了

用户性别、电影类型等属性信息和部分评分信息。 

4.2. 评价指标 

在 top-k 推荐任务中，命中率(Hit Rate, HR)是一种常用的召回率重要的参考指标，表示预测结果列表

中正确的样本占所有样本的比例，即用户想要的项目有没有推荐到，即强调的是预测列表准确度。评价

一个推荐系统，不可能只使用一个用户的推荐结果，而应该评价整个测试集中的用户及其推荐列表结果。

然后对不同用户推荐列表的进行归一化处理，即归一化折损累计增益(Normalized Discounted Cumulative 
Gain, NDCG)，这是召回率另一个重要的参考指标。 

4.3. 对比模型 

为了评估本文提出模型的准确性和有效性，本节根据目前出现的先进的推荐算法模型对本文模型进

行比较，并且处理的都是隐式反馈数据。选取 MF、MLP、NeuMF 和 DeepCF 模型作为基准。 

4.4. 参数设置 

此实验选取 MovieLens1M 数据集并在深度学习框架 Keras 下实现。首先，为了确定实验参数，随机

选择了一个用户的交互数据作为验证，通过公式(3-17)进行学习并调整。然后采用 L2 正则化约束来防止

模型在初始化参数时发生过拟合现象。最后实验参数设置包括嵌入向量的维度分别设置用户(电影)的嵌入

维度为[8, 16, 32, 64]，用户(电影)属性信息嵌入维度为 8，推荐列表中电影的个数 K 设置为 10，学习速率

大小设置为 0.001，bitch size 设置为 128。 

4.5. 实验结果及分析 

4.5.1. 不同模型实验结果对比 
由图 2 和图 3 可以看出，嵌入维度的不同，各推荐模型的指标大小也不尽相同。随着嵌入维度的增
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大，HR 和 NDCG 数值也随之增大，但不会无限增大，在某一维度下达到最大值，之后会保持不变或有

所下降。可以看出当嵌入维度为 32 时，HR@10 和 NDCG@10 取得了最好的效果。 
 

 
Figure 2. Comparison of HR results 
图 2. 命中率结果对比 

 

 
Figure 3. Comparison of NDCG results 
图 3. 归一化折损累计增益结果对比 

4.5.2. 消融实验 
本文针对数据稀疏性问题，在神经协同过滤的基础上通过增加多个属性，使用注意力机制来区分属

性信息的重要性，并将其集成到相应的用户和电影特征表示中，以获得用户和项目的完整初级特征表示。

因此为了验证属性信息和注意力机制的重要性，本小结通过消融实验进行结果分析。 
为了反应属性信息对推荐性能的影响，本实验通过删除属性信息和注意力机制，将模型分别命名为

MANCF-att 和 MANCF-a 并与原模型进行比较。如图 4 所示，MANCF 相比 MANCF-att 和 MANCF-a 性

能有明显的提升，在指标 HR@10 上提高了 1.68%和 1%，并且图 5 中在 NDCG@10 方面提高了 4.92%和

1.05%。因此属性信息的引入以及区分其重要性有效降低了数据稀疏性，提高了推荐性能。 
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Figure 4. Comparison of HR results 
图 4. 命中率结果对比 

 

 
Figure 5. Comparison of NDCG results 
图 5. 归一化折损累计增益结果对比 

5. 结论 

为了缓解数据的稀疏性，本文提出了一种基于多属性融合的神经协同过滤模型，通过添加多个属性

信息来丰富用户和电影的潜在特征表示；采用两种策略对特征表示进行融合，并使用多层感知器和卷积

神经网络深入挖掘用户与物品的交互关系。在公开的电影数据集上的实验表明该方法能提高推荐性能。 
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