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摘  要 

注意力机制如今被广泛的应用到各个领域，注意力机制的引入可以使模型的不同部分占据不同的权重从
而为最终预测做出不同的贡献。本文基于何向南博士提出的神经协同过滤模型做出改进，在此模型基础

上融合长短期记忆网络与广义矩阵分解以捕获用户的长期偏好和短期偏好，同时引入注意力机制，关注

用户属性，例如性别，年龄，职业等对推荐效果的影响，为用户属性分配不同的权重，通过用户历史观

看序列和用户个人信息进行学习来提升推荐模型的性能。本文基于提出的模型，在MovieLens-1M数据

集上进行实验验证，并与其他推荐模型进行对比。实验证明本文提出的融合注意力的长短期记忆网络矩

阵分解模型(ALSMF)拥有更好的推荐效果。 
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Abstract 
The attention mechanism is widely used in various fields. The introduction of the attention 
mechanism can make different parts of the model occupy different weights to make different 
contributions to the final prediction. This article is based on the neural collaborative filtering 
model proposed by Doctor He. On the basis of this model, the long and short-term memory 
network and generalized matrix decomposition are combined to capture the long-term and 
short-term preferences of users. At the same time, the attention mechanism is introduced to focus 
on user’s attributes, such as gender, age, occupation, etc. on the recommendation effect, different 
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weights are assigned to user attributes, and the performance of the recommendation model is 
improved by learning from the user’s historical viewing sequence and user personal information. 
This article is based on the proposed model. We use the MovieLens-1M dataset to verify the new 
model and compare this model, we propose with other recommendation models. Experiments 
prove that the attention-integrated long and short-term memory network matrix factorization 
model (ALSMF) proposed in this paper has better recommendation effects. 
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1. 引言 

在如今的个性化时代，推荐算法无疑是当今算法领域的一大热点。它被应用在电商，新闻等各个领

域，在这些领域中也发挥着至关重要的作用。近年来，深度学习技术迅速发展，很多推荐算法模型都把

深度学习技术与协同过滤模型相结合。 
新加坡国立大学的何向南博士首次提出了神经协同过滤模型(Neural Collaborative Filtering, NCF) [1]。

文中何博士在此框架下融合了广义矩阵分解(GMF)和多层感知机模型(MLP)，前者通过利用线性内核来建

模用户与项目潜在特征向量之间的交互关系，后者则是使用非线性内核学习交互函数，进一步优化推荐

模型，此模型被命名为神经矩阵分解模型(Neural Matrix Factorization, NMF)。针对 NMF 无法同时捕获用

户长期偏好和短期偏好的问题，论文[2]提出在神经协同过滤模型的框架下，将长短期记忆网络和广义矩

阵分解进行融合，同时捕捉用户的短期偏好和长期偏好。利用长短期记忆网络对时序数据的强拟合能力，

学习用户的短期偏好信息，捕捉序列的长依赖关系，通过广义矩阵分解学习用户的长期偏好信息，这对

推荐性能有了进一步的提高。 
近年来，注意力机制被广泛应用到深度学习模型中，针对目标项目的不同进行更有针对性的推荐。

2017 年，浙江大学提出了注意力因子分解机(AFM) [3]，在因子分解机的基础上，对每个特征交叉结果加

入注意力得分，并利用注意力网络计算注意力得分。但是这个注意力网络的训练过程比较复杂。2019 年

阿里巴巴提出了深度兴趣网络(DIN) [4]，在传统深度学习推荐模型基础上引入注意力机制，利用用户行

为历史和目标项目的相关性计算注意力得分。 
综合深度学习和注意力机制在推荐算法模型上的优良表现，本文在 LSMF 模型上进行进一步的改进，

由于 LSMF 没有充分利用除了用户行为序列以外的特征，对于用户的个人信息特征没有做提取，浪费了

很多已知的关键信息，导致推荐精度不够。因此在 LSMF 模型的基础上，本文提出了融合注意力机制的

LSMF 模型(ALSMF)。通过引入注意力机制，为各个项目和特征分配注意力权重来更好的表达推荐场景

中用户的个性化喜好，提高推荐质量和推荐的可解释性。 

2. 相关知识 

2.1. 神经协同过滤模型 

神经协同过滤模型利用隐式反馈数据，即不关注具体评分，只关注用户与项目是否有交互行为，利
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用深度神经网络结构来学习任意交互函数，为每个用户生成一个推荐列表，其框架结构如图 1 所示。NCF
将传统矩阵分解模型中的内积操作替换为“多层神经网络 + 输出层”的结构，这样可以使用户和项目向

量之间进行更充分的交叉，从而获得更多的特征组合信息，而这种非线性特征的加入也将使模型的表达

能力获得提升[5]。 
 

 
Figure 1. NCF framework 
图 1. NCF 框架 

2.2. 注意力机制 

注意力机制(Attention Mechanism) [6] [7]在神经网络中有着非常优秀的表现，在众多领域的研究中都

非常重要。追溯其根源，注意力机制借鉴了人类独有的快速筛选能力，简单说便是在繁杂的信息中极为

迅速地找出价值高的信息，这是通过不断学习获得的成果，可以放大研究部分的细节，使得观察更加精

细。例如人在超市中寻找需要的货品型号，会迅速地观察全部区域，找到区域中的重要部分，之后对这

一部分继续使用注意力寻找，来得到更多的与所需物品的细致信息，在此同时还会自动忽略其它的干扰

信息。 
在翻译和自动文摘中，只有输入序列中特定的某些单词可能对预测下一个单词有帮助。注意力机制通

过允许模型动态地聚焦于输入的特定部分来提高任务的效率而将这种相关性概念结合起来。特别在比较长

的序列之中，注意力机制发挥的作用更加重大，可以在长序列中寻找到其中的重点，增加其预测效率与准

确率。它们对神经网络的研究也有重要贡献，在此之前一直将神经网络看作为一个黑盒，并不知道其中的

过程，而注意力机制可以在一定程度解释神经网络，提高对机器学习的透明性和公平性的认知[8]。 
使用注意力机制的模型是对人脑注意力的模仿，参考人脑将注意力集中在重要部分，在此部分投入

更多的注意力，降低在其他部分的注意力投入，利用有限的资源，更加高效地寻找到深度学习中起作用

的重要因素，与此同时减少其它因素的不利影响[9]。 
注意力机制大多作为深度学习模型中的一个组成部分，负责捕获数据的相互依赖性和重要性，进行

重新组合后得到更具有代表性和泛化性的数据。 
注意力机制权重计算的基本公式如下[10]： 
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其中， iH 表示嵌入向量中的第 i 个向量，a 表示注意力分布函数， iC 表示经过注意力机制处理后的第 i
个新向量。 

3. 融合注意力机制的改进神经协同过滤模型 

3.1. 实验数据集 

本文选择 MovieLens-1M 作为实验数据集，其中包含 users.dat，movies.dat 和 ratings.dat 三个数据文

件。其中 ratings.dat 拥有来自 6040 位在 2000 年加入 MovieLens 的用户对 3706 部电影的 100 多万条从 1
星到 5 星评级信息，其中每个用户评级过的电影数据均大于 20。文件 users.dat 中含有 6040 个用户的基

本特征属性，包括用户 id，性别，年龄，职业类别，所在地区邮编的信息。 

3.2. 数据预处理 

对数据集进行预处理，提取出每一次交互中的用户的 id，年龄，性别，职业，最近十次的观看历史

的电影 id，下一次预测的电影 id，以及预测评分。模型采用隐式数据，即所有与用户有交互的项目预测

评分都设置为 1。本文选择利用留一法(leave-one-out)进行实验验证。把每个用户最新的评分信息作为测

试集，把其他的交互信息作为训练集。同时为每一次正交互对应 4 个负样本，即 4 个没有与用户有过交

互行为的电影，这些项目评分设置为 0。为了避免对所有项目排序造成的耗时过长，所以实验是从所有

的项目样本中随机选择 99 个没有评分的电影，然后将测试集中的电影与这些电影一起输入到模型进行排

序。交互信息取每个用户近十次的电影 id，不足 10 次则添 0。 

3.3. 模型框架 

融合注意力机制的长短期记忆网络矩阵分解模型(简称 ALSMF)是在神经协同过滤模型的基础上，将

注意力机制，广义矩阵分解和长短期记忆网络相结合，除了同时捕获用户的长期偏好和短期偏好以外，

还可以通过用户历史观看序列和用户个人信息进行学习来提升推荐模型的性能。如图 2 所示，左侧模型

利用注意力机制针对不同的用户属性对于推荐结果的影响，赋予它们不同的权重来凸显用户偏好关系。

右侧模型通过长短期记忆网络捕捉用户历史记录中的短期偏好。引入注意力机制的核心思想是在原有的

广义矩阵分解模型的基础上加上用户个性化信息向量以此对用户特征向量进行重构。ALSMF 模型框架如

图 2 所示。 
1) 嵌入层 
本文利用按照时间戳排序后的用户和项目 id 作为模型的输入，而模型根据实际可以有不同的输入。

首先模型将用户 id 和项目 id 进行 one-hot 编码，然后将这种稀疏向量映射成稠密向量作为用户和项目的

特征向量。将用户历史交互记录进行 one-hot 编码，作为用户交互特征向量输入到 LSTM 层。将用户的

性别年龄，职业输入作为用户特征属性输入，同样进行 one-hot 编码后，输入到 Attention 层。 
2) LSTM 模块 
模型通过 LSTM 来捕获用户和项目的时间依赖性，对时序信息循环计算以挖掘上下文关系，通过构

造用户状态和电影状态进行自回归计算，对推荐系统中的用户行为序列进行分析。 
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Figure 2. ALSMF model 
图 2. ALSMF 模型 

 
模型通过上一时刻的用户和项目状态预测此时的用户和电影状态[11]，然后预测此时用户和项目进行

交互地可能性。 

{ }( ), 1 ,u t ut ui tu g u r+ =                                   (4) 

{ }( ), 1 ,i t it ui tm h m r+ =                                   (5) 

基于用户评分行为预测评分问题表示为： 

( )ˆ ,ut itui tr f u m=                                     (6) 

式中， ui tr 和 ûi tr 分别表示用户 u 在时刻 t 对电影 i 的实际评分和预测评分。 
3) GMF 
通过嵌入层得到了用 T U

uP V 表示的用户 up 的特征向量， T I
iQ V 表示的项目的特征向量 iq ，然后将神

经协同过滤模型中的第一层的映射函数[12]定义为： 

( )1 ,u i u ip q p qφ =                                   (7) 

上式中⊙表示向量的点积，然后将向量映射到输出层。 

( )( )Tˆui out u iy a h p q=                                 (8) 

其中 outa 表示输出层的激活函数，h 表示边缘权重。 
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4) 注意力模块 
将用户的 id，性别，年龄，职业等信息进行 one-hot 编码后，输入到 Attention 网络中，自动捕捉用

户关键属性，并计算每个属性的个性化权重。利用用户的属性信息来丰富用户的潜在向量表示。注意力

网络定义如下： 

( ) ( )( )( ), softmax Relu
n nu attr u attra p q w p q b= +                      (9) 

其中，w 和 b 分别为权重矩阵和偏置向量，softmax 为激活函数输出注意力权重， ( ),
nu attra p q 表示用户 u

对每个属性的注意力系数。 
5) 输出层 
注意力模块的输出向量与 GMF 的输出向量共同得到用户的长期偏好信息，然后将此向量与 LSTM

层输出的向量进行拼接。利用 sigmoid 作为激活函数，使用对数损失函数(log loss)学习 h 进行优化。 

[ ]( )T
ATT-GMF LSTMˆ ,uiy hσ φ φ=                            (10) 

4. 实验结果及分析 

4.1. 评估标准 

本实验选择留一法(leave-one-out)进行实验验证。即取用户交互的最新信息作为测试集，其他历史交

互信息作为训练集。为了避免对所有项目排序造成的耗时过长，所以实验是从所有的项目样本中随机选

择 99 个没有评分的电影，然后将测试集中的电影与这些电影一起输入到模型进行排序。 
本文将命中率(Hits Ratio, HR)和归一化折损累积增益(Normalized Discounted Cumulative Gain, NDCG) 

[13]作为性能评估标准。 
@@ NumberOfHits KHR K

GT
=                          (11) 

( )1

2 1@
log 1

ixK

i
NDCG K Z

i=

−
=

+∑                           (12) 

在式(11)中，GT 所表示的是所有用户测试集合中的项目总数，分子表示推荐列表中属于其测试集合

的项目总数。式(12)中，Z 是归一化因子，表示理想推荐列表的折损累计增益。 ix 是第 i 个项目的预测相

关性。两式中 K 表示排名个数，本文取 K = 10。 

4.2. 实验结果及分析 

本文对四种不同的模型进行对比，分别为神经网络矩阵分解模型(NMF)，深度兴趣网络(DIN)长短期记忆

网络矩阵分解模型(LSMF)和融合注意力的长短期记忆网络矩阵分解模型(ALSMF)。将模型训练 50 轮后，取

不同模型的性能平均值，得出结果如表 1 所示。图 3，图 4 显示了 NMF，DIN，LSMF，ALSMF 的性能对比。 
 
Table 1. Comparison of HR and NDCG for different models 
表 1. 不同模型的 HR 和 NDCG 对比 

 HR@10 NDCG@10 

NMF 0.70347 0.42392 

DIN 0.74586 0.49664 

LSMF 0.77996 0.52267 

ALSMF 0.80976 0.57021 
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Figure 3. Hit ratio performance 
图 3. 命中率表现 
 

 
Figure 4. Normalized loss cumulative gain performance 
图 4. 归一化折损累积增益表现 
 

通过以上实验数据，本文可以得出结论，ALSMF 模型在命中率和归一化折损累积增益两个评价指标

上相对于另外三个模型都有明显的提高。NMF，DIN 和 LSMF 大约在在训练十轮后达到最优性能模型，

而ALSMF在训练第 5轮时即达到最优性能模型。因此ALSMF的推荐性能相较于另外三个模型更加优秀。 

5. 总结 

本文首先对于推荐算法目前的研究情况做了分析和介绍，并重点针对神经协同过滤模型和注意力机制

做了比较详细的介绍。针对论文提出的长短期记忆矩阵分解模型没有充分利用用户的属性信息的问题，本

文提出了在此模型基础上引入注意力机制，命名为融合注意力的长短期矩阵分解模型(ALSMF)。利用注意

力机制自动捕获用户属性对推荐模型的影响，赋予不同属性不同的权重。最终在 MovieLens-1M 数据集上

进行实验验证，对比 NMF，DIN 和 LSMF 模型，证明本文提出的 ALSMF 在推荐性能上有较大的提升。 
在接下来的工作中，可以加入更加丰富的属性特征，例如项目属性，电影的类型，主演人员等等，

从而挖掘更多的信息进一步提高模型性能。 
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