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摘　要: 针对目前大多数推荐模型在特征交互时, 存在忽视特征重要程度使得推荐模型准确率不高的问题, 为此本

文提出融合特征选择和交叉网络的增强推荐模型. 该模型采用 SENet 网络在特征交互前过滤不重要的特征, 使其

挖掘到更有价值的交互信息. 在此基础上, 进一步使用并行的交叉网络和深度神经网络, 以捕捉显式特征交互和隐

式特征交互. 同时, 在交叉网络中引入低秩技术, 将权重向量改进为低秩矩阵, 在保证模型性能的同时, 降低模型的

训练成本. 该模型在MovieLens-1M、Criteo数据集上与其他推荐模型进行了对比实验, 实验结果表明所提推荐模

型在 AUC 指标上明显优于其他模型, 证明了所提推荐模型的有效性.
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Abstract: Most current recommendation models often overlook the importance of features during feature interactions,
leading to low accuracy. To address this issue, an enhanced recommendation model combining feature selection and the
cross network is proposed. The SENet network is employed to filter out unimportant features before feature interaction,
enabling the extraction of more valuable interaction information. On this basis, parallel cross network and deep neural
network are utilized to capture explicit and implicit feature interactions. Additionally, low-rank techniques are introduced
in the cross network, transforming weight vectors into low-rank matrices to maintain model performance and reduce
model training costs. Comparative experiments on the datasets of MovieLens-1M and Criteo demonstrate that the
proposed recommendation model is significantly superior to other models in terms of AUC metrics, which proves the
effectiveness of the proposed recommendation model.
Key words: recommendation algorithm; deep learning; SENet network; feature interaction; low-rank matrix

随着互联网的飞速发展, 人们每天都要面对大量

的信息, 在享受获取信息便利的同时, 也伴随着信息选

择困难、信息焦虑等问题[1]. 用户要从海量的数据中选

出自己喜欢的内容需要花费很大精力, 智能推荐技术

应运而生. 推荐算法能够基于大量的用户数据, 从中快

速发现用户需求, 并推荐给用户. 其目前已被广泛应用
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于个性化阅读、视频推荐、电子商务等各个领域[2].
传统的推荐算法包括基于内容的推荐、基于协同

过滤的推荐和混合推荐[3]. 因为其未将用户和物品的属

性考虑在内[4], 只对用户和物品建立相似度矩阵进行分

析, 使得推荐结果种类单一. 传统的推荐算法通常无法

捕捉用户和物品之间复杂的非线性关系且推荐的物品

集中在流行物品上, 缺乏多样性, 不能满足用户的长尾

需求, 这一问题大大限制了推荐算法的效果. 深度学习

的出现使得传统推荐算法的数据稀疏、推荐单一性等

问题得到改善[5]. Google Play 提出[6]著名的深广 (Wide
& Deep learning)模型, 其将非线性模型 DNN (deep neural
network)和浅层模型 LR (logistic regression)精巧融合[7],
赋予了模型记忆能力和泛化能力, 模型的复杂程度低,
便于训练和推理. Wang等人[8]将Wide侧的 LR换成了

cross, 提出 DCN (deep & cross network)模型, 在元素级

别上实现自动的高阶交互. Guo 等人[9]为了让模型实现

端到端的训练并自动学习低阶交互特征, 提出 DeepFM
(factorization-machine based neural network)模型, 即在

Wide & Deep 模型上将 Wide 部分替换为因式分解机

FM (factorization machine). He 等人[10]提出的 NFM
(neural factorization machine)模型在嵌入层和多层神经

网络之间加入特征交叉池化层. Xiao等人[11]提出的 AFM
(attentional factorization machine)模型在特征交叉层和

输出层间加入注意力网络, 通过计算二阶交叉特征的权

重系数来学习每个特征交互的重要度. Chen 等人[12]为

解决隐层共享不足和输入层过度共享的问题提出了改

进模型 EDCN (enhanced deep & cross network).
特征交互在推荐模型中是最重要的一步, 但是上

述大部分模型的特征交互挖掘仍不够, 有些模型无法

有效地自动学习有限阶的特征交互, 还有些模型则将

所有单独的特征和特征组合等同对待, 进而影响了最

终的推荐效果. 因此, 为了深入挖掘用户和物品之间的

特征交互, 本文提出了一种融合特征选择和交叉网络

的增强推荐模型 (enhanced recommendation model
integrating feature selection and cross network, SECNet).
主要工作贡献如下.

(1) 针对特征交互时只使用内积或哈达玛积计算,
这种忽略特征重要程度使得推荐模型准确率不高的问

题, 提出组合内积和哈达玛积进行双线性特征交叉, 从
而提高模型对特征间复杂关系的学习能力和推荐准确率.

(2) 通过融合特征交叉层来提高模型对特征之间

交互信息的捕捉能力, 进而更准确地表达显式和隐式

的特征交互, 从而提高推荐算法的性能; 同时在交叉网

络中引入低秩技术, 旨在保证模型性能的同时降低模

型的训练成本.
(3)在MovieLens-1M和 Criteo数据集上进行对比

实验和消融实验, 结果表明 AUC 分别达到 81.618%
和 78.211%, 较 DCN基准模型提高了 1.054%和 2.213%,
验证本文提出的模型效果较好, 并分析模型改进的有

效性. 

1   相关理论 

1.1   DCN 模型

随着深度学习技术的研究更加深入, 推荐系统领

域也逐渐迎来了革新. 传统的推荐算法虽然在一定程

度上能够满足需求, 但伴随数据量的急剧增加和用户

行为的复杂性[13], 其效果逐渐受到限制. 而基于深度学

习的推荐模型, 通过更深层次的特征学习, 使其更好地

挖掘数据之间的潜在关联, 从而提升推荐的准确性和

个性化程度. DCN 模型[14]是一种经典的并行架构融合

网络, 由交叉网络 (cross network)和深度神经网络 (deep
network)两者独立计算[15], 输出部分由两者融合. 交叉

网络[16]用于特征的自动化交叉编码, 深度神经网络用

于特征的隐式交叉编码, 与 Wide & Deep 和 DeepFM
模型类似, 都由嵌入层进行预处理开始, 输入到两个网

络中, 最后将两个并行网络的输出进行简单拼接通过

激活函数作为模型的输出:

y = Sigmoid
([

xT
L1
,hT

L2

]
Wlogits

)
(1)

xT
L1

hT
L2

其中,  和 分别是交叉网络和深度神经网络的输出.

DCN 模型首先对用户性别、年龄等类别特征[17]

进行编码和嵌入处理, 然后将其与交互时间等连续特

征进行拼接组合. 其不需要特征工程来获得高阶的交

叉特征, 因而拥有更高的计算效率并且能够提取到更

高阶的交叉特征, 也因此作为一个基准模型[18–20]被广

泛应用. 

1.2   SENet 网络

SENet 网络最早在计算机视觉领域中应用. 其核

心思想是在卷积神经网络的基础上, 通过建模不同特

征通道之间的关系, 增强重要特征的信号, 同时抑制不

重要的特征通道, 从而更好地捕捉和利用关键特征, 提
高神经网络的表征能力, 进而提升模型性能. 近年来,
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一些研究将 SENet 网络引入推荐模型[21,22], 用于提前

筛选重要特征, 赋予其更大的权重, 使组合特征表达具

有差异性, 从而让推荐更加符合用户的实际需求. 基于

这一研究路线, 本文设计了一个 SECNet模型, 将 SENet
引入推荐系统, 有效缓解了特征交互不足和忽略组合

特征差异性的问题, 提高了推荐效果. 

2   SECNet模型

针对目前大多数推荐模型在特征交互时, 存在忽

视特征重要程度使得推荐模型准确率不高的问题, 本
文提出一种融合特征选择和交叉网络的增强推荐模型

SECNet. 如图 1所示. 该模型的输入层以用户属性和商

品属性作为输入, 对连续型特征进行归一化直接输入

模型的主体部分, 对类别型特征进行 Label Encoder编
码再通过嵌入层进入模型的主体部分. 将原始输入向

量与经过 SENet网络后加入权重的特征向量一起送入

双线性特征交互层, 然后将其得到的结果进行拼接送

入并行的深度神经网络和交叉网络, 两部分共享输入.
其次通过桥接模块对深度神经网络和交叉网络的输出

进行拼接, 最后将桥接模块的输出与深度神经网络和

交叉网络的输出进行线性整合和激活函数作用后, 输
出最终预测概率.

 
 

Concat

Bridge module

Deep network

Bilinear interaction

Concat

Bilinear interaction

SENet

Cross network

输出层

特征交互层

嵌入层

输入层

Sigmoid

 
图 1    SECNet模型结构图

 
 

2.1   模型输入部分

在推荐系统中, 模型输入的特征一般分为连续型

特征和类别型特征[23]. 通过将其映射到相同的低维特

征空间中进行特征交叉.
连续型特征直接映射到低维嵌入空间中, 每个连

续型特征对应一个特征向量. 而类别型特征, 则需对其

使用 Label Encoder 编码处理为数值型. Label Encoder
编码通过为每个类别分配一个唯一的整数标签来表示

该类别[20], 从 0开始递增.
为了进一步将这些整数标签转换为稠密向量表示,

需要在类别型编码层后添加嵌入层. 每个整数标签被

映射为一个高维的实数向量, 这样就可以在嵌入空间

中表示类别之间的相似性和差异性. 这种表示能够捕

捉到类别之间的复杂关系, 尤其在高维空间中可以更

好地区分不同的类别. 即使在训练过程中没有见过的

类别, 通过嵌入层也能够得到一个合理的向量表示, 而

不是简单的将其归为某个整数标签, 这使得模型对未

知类别的泛化能力更强. 

2.2   模型网络部分 

2.2.1    特征选择层

将嵌入层输出的低维稠密向量通过 SENet网络进

行特征选择, 该网络的作用与注意力机制相同, 通过放

大重要特征, 抑制无效噪声, 在特征交互前过滤不重要

特征. SENet层如图 2所示.
SENet网络里面的具体计算过程, 主要分为 3个步

骤, 分别是 Squeeze, Excitation, Re-weight[22].

f k

E= [e1,

Squeeze 阶段: 通过将每个经过嵌入处理后的低维

密集向量进行压缩, 并求其均值, 以表示相关的特征信

息. 与计算机视觉中求其最大值不同, 推荐算法使用平均

值来表示每个特征都有其存在的意义. 假设经过嵌入层

的特征向量有 个, 每个特征向量的维度是 维, 求这些

元素的均值, 经嵌入层后每个样本的特征向量
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· · · ,e f ] Z = [z1, · · · ,
z f ]

转变为经 Squeeze 阶段压缩后的向量

, 具体的计算公式如下:

zi = Fsq (ei) =
1
k

∑k

t=1
e(t)

i (2)
  

Fex

e1

z1 a1

v1

v2

vf

a2 afz2 zf

e2

ef

Fsq

Freweight

 
图 2    SENet层

 

Z

A = [a1, · · · ,a f ]

Excitation 阶段: 利用 Squeeze 阶段计算得到的

去学习每个特征对应的权重, 通过两个全连接层进行

特征交互, 来判断输入的特征的影响程度, 权重向量用

来表示. 计算公式如下:

A = Fex (Z) = σ2 (W2σ1 (W1Z)) (3)

A ∈ R f W1 ∈ R f× f
r W2 ∈ R

f
r × f r

f σ1 σ2

其中 ,   ,   ,   ,   是 reduct ion

ratio即压缩比例,  是特征向量的个数,  和 表示激

活函数, SECNet模型使用 ReLU激活函数.

E

Re-weight 阶段: 将 Excitation 中得到的权重大小

与原来的 相乘, 对特征进行重要性加权. 公式如下:

V = Freweight (A,E) = [a1× e1, · · · ,a f × e f ] = [v1, · · · ,v f ]
(4)

ai ∈ R ei ∈ Rk vi ∈ Rk k ai其中,  ,  ,  ,  为特征向量的维度.  的

大小决定了特征的重要程度. 

2.2.2    双线性特征交互层

W

双线性特征交互通过引入一个额外的参数矩阵

来学习特征交互, 同时结合内积和哈达玛积的优势,
实现全局与局部的特征交互, 使模型更加精确地捕捉

特征间的复杂关系, 挖掘到更丰富的交互信息, 双线性

特征交互层如图 3所示.
  

vi vj pij

W 
图 3    双线性特征交互层

 

W参数矩阵 有 3种计算方式:
(1) Field-all type

pi j = vi ·W ⊙ v j (5)

W, W ∈ Rk×k

k

所有的交叉特征使用同一个权重矩阵 ,

为权重矩阵的维度.
(2) Field-each type

pi j = vi ·Wi⊙ v j (6)

Wi, Wi ∈ Rk×k W =

[W1,W2, · · · ,Wi, · · · ,W f ] ∈ R f×k×k f

每个特征维护一个权重矩阵 ,  

,  表示特征的个数.

(3) Field-interaction type

pi j = vi ·Wi j⊙ v j (7)

Wi j Wi j ∈
Rk×k f×( f−1)/2

f × ( f −1)/2

每一组的交叉特征维护一个权重矩阵 , 
, 将特征向量两两交叉, 交叉特征对共有

个, 权重也有 个.
V

P = [p1, · · · , p f ( f−1)/ 2]

Q = [q1, · · · ,q f ( f−1)/ 2]

C = [c1, · · · ,c f ( f−1)]

将通过 SENet 网络进行加权后的特征向量 , 输
入双线性特征交互层得到向量 ,
同时将原始输入向量, 输入双线性特征交互层得到向

量 , 将两部分输出向量进行 Concat
拼接得到向量 , 将 C 送入并行的深

度神经网络和融入低秩技术的交叉网络. 

2.2.3    深度神经网络和交叉网络并联层

深度神经网络用来捕获非线性高阶特征, 是一个

全连接的多层前馈神经网络. 其正向传播过程用计算

公式可以表示为:

hl+1 = σ (Wlhl+bl) (8)

l hl l hl+1

Wl l bl l σ

其中,  表示隐含层的层数,  表示第 层的输出,  同

理,  表示第 层的权重,  表示第 层的偏置项 表示

激活函数, SECNet模型使用 ReLU激活函数.

l+1 l

交叉网络是由多个交叉层堆叠而成的结构, 用来

提取线性交叉组合特征. 第 层输出向量是由第 层

输出向量和原始输入向量共同计算得到的. 其每一层

的计算公式如下:

xl+1 = x0xT
l wl+bl+ xl (9)

x0 l xl

l xl+1 l+1

wl l bl

其中,  表示初始输入,  表示交叉层数,  表示交叉层

中第 层的输出 ,   表示交叉层中第 层的输出 ,
是第 层的权重向量,  是偏置项.

wl

Wl

由于交叉网络的跨网络代表性有限, 多项式类仅

由输入大小来表征, 这在很大程度上限制了随机交叉

的灵活性. 鉴于此, 将交叉层计算中的权重向量 改进

为权重矩阵 来解决这个问题. 改进后的公式如下:

xl+1 = x0⊙ (Wl× xl+bl)+ xl (10)
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xl

x0

特征向量会先在交叉前对 进行线性映射, 然后

与初始的输入特征 做哈达玛积. 特征向量中的每个

元素与交叉向量的所有元素进行特征交互, 增强了模

型显式特征交互的能力.

Wl

Ul Vl

同时, 为了使模型在保证性能的同时减少计算成

本, SECNet 将低秩技术[24]运用到交叉网络中. 由于低

秩矩阵的行和列可以通过其他行或列来表示, 因而包

含了大量冗余信息. 模型可以利用这些信息来提取相

关特征. 在计算公式中, 将权重矩阵 近似为两个低秩

矩阵 和 :

xl+1 = x0⊙
(
Ul
(
VT

l xi
)
+bl
)
+ xi (11)

桥接模块 (bridge module)通过一种函数将两个网

络的信息进行组合, 然后输出一组新的特征. 该模型采

用的交叉组合方式为拼接+全连接层 (Concatenation+
FC), 利用带有激活函数的线性层进行输出, 是一种数

据合并的操作, 通过在特定维度上连接数据, 使新的数

据结构包含了原始数据的信息, 以便提供更丰富的信

息给后续的层, 公式为:

fL = ReLU
(
wT[xL,hL]+b

)
(12)

wT b [xL,hL]其中,  是全连接层的权重矩阵,  是偏置项, 
是交叉网络和深度神经网络拼接后的输出向量.

并行的深度神经网络和交叉网络, 两部分共享输

入, 并且通过桥接模块对深度神经网络和交叉网络的

输出进行拼接. 

2.3   模型输出部分

SECNet 模型使用各部分的输出层进行线性整合

并利用 Sigmoid 函数输出最后的预测结果, 公式可以表

示为:

ŷ = Sigmoid
(
wT (xL,hL, fL)+b

)
(13)

xL hL

fL wT

b

其中,  是交叉网络的输出,  是深度神经网络的输

出 ,   是桥接模块的输出 ,   表示每个输出的权重 ,
是偏置项. 

3   实验结果与分析 

3.1   实验设置 

3.1.1    数据集

本实验所使用的数据集为 MovieLens-1M 数据集

和 Criteo 数据集. MovieLens 数据集由 GroupLens
Research 研究项目收集并整理[25]. 此数据集涵盖了用

户性别、年龄等用户信息和电影编号、类别等电影信

息. Criteo数据集是由 Criteo广告公司提供的 4 500万
条用户点击数据[26], 包含 13 个连续型特征和 26 个类

别型特征, 受硬件设备影响, 选取数据集的前 100万条

作为实验数据. 对于 MovieLens-1M 数据集, 不考虑文

本特征, 因此删除数据集中的“Title”特征. 本实验根据

“Rating”字段新添加一条类别特征记作“Label”, 将
“Rating=5”的样本的“Label”特征设置为 1, 即评分为

5分的记作 1, 其他样本记作 0. 由于 Criteo数据集存在

大量的数据缺失, 统一将连续型特征缺失值补充为 0,
类别型特征缺失值补充为–1. 将数据集分为训练集 (80%)
和测试集 (20%). 在训练集中再次划分出验证集 (80%
用于训练, 20%用于验证). 

3.1.2    模型评估

实验评价指标是 AUC (area under the ROC curve)[27].
AUC 表示的是 ROC 曲线下的面积[28], 用来衡量不同

模型的预测性能, 取值范围为[0, 1]. AUC 指标为模型

能正确地将正样本排在负样本前面的概率. 在推荐系

统中, AUC 越大说明越容易被点击的商品排得越靠前,
推荐效果越好. 该评价指标不依赖于样本是否均衡, 在
不均衡的样本数据中, 依然可以合理预测, 所以选择其

作为本实验的评价指标之一. AUC 计算公式如下所示:

AUC =

∑
I
(
P正样本, P负样本

)
M×N

×100% (14)

I
(
P正样本,P负样本

)
=


1, P正样本 > P负样本
0.5, P正样本 = P负样本
0, P正样本 < P负样本

(15)

M N M×N其中,  是正样本个数,  是负样本个数,  表示总

的样本对数.

yi ∈ {0,1}

对数损失 LogLoss (logarithmic loss)[13,29]用于评估

模型预测真实值与预测值之间的差距, 取值范围为[0, 1].
在推荐算法中以此来衡量模型的预测准确率, LogLoss
值越小表示模型的预测与真实情况的吻合程度越高.
设 为样本真实值, 为样本是正例的概率. 对数

损失函数计算公式如下所示:

LogLoss = − 1
N

∑N

i=1

(
yi log ŷi+ (1− yi) log(1− ŷi)

)
(16)

 

3.1.3    对比模型

(1) FM[30]: 使用因子分解机, 对特征两两交互, 考
虑了特征之间的非线性关系.

(2) DeepFM[9]: 使用因子分解机 (FM) 捕获低阶交
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叉特征, 深度神经网络捕获高阶交叉特征, 最终两者并

联预测输出.
(3) AFM[11]: 在 FM 模型上加入一层注意力机制,

通过对每对特征的交互引入注意力权重, 用以区分不

同特征重要性对测试结果的影响.
(4) DCN[8]: 由交叉网络和深度神经网络并列组成,

弥补 FM 模型表层结构限制, 将参数共享机制从一层

拓展到多层.
(5) NFM[10]: 使用 Bi-Interaction 层进行二阶特征交

互, 增强了模型特征交叉的能力.
(6) xDeepFM[31]: 与 DCN模型结构类似, 在模型中

引入 CIN 网络, 将比特级别的特征交互增强到向量

级别.
(7) EDCN[12]: 在 DCN模型的每一层并行结构中穿

插使用了“桥接模块 (bridge module)”和“调节模块

(regulation module)”, 以此来捕获 cross和 deep之间的

分层交互信号, 加强了信息的融合.
(8) DCN V2[24]: 优化了交叉层的建模方式, 利用更

灵活的非线性变换来增强特征交互的表达能力. 

3.1.4    实现环境及超参数设置

本实验的操作系统为 Windows 11, 处理器为 11th
Gen Intel(R) Core(TM) i5-11300H@3.10 GHz, 运行内存

为 16 GB, 软件平台是 PyCharm 2022.3.3专业版, 深度

学习计算框架是 TensorFlow 2.6.2[32]. 模型主要参数设

置如表 1所示.
 
 

表 1    模型参数设置
 

超参数 MovieLens-1M Criteo
batch_size 256 256
学习率 0.001 0.001
优化器 Adam Adam
epoch 10 10

MLP参数 [256, 128, 64] [256, 128, 64]
dropout 0.2 0.2

l2 0.000 1 0.001
reduction_ratio 9 7

low_rank 16 16
cross_num 5 5
bilinear_type interaction interaction

  

3.2   实验结果

为验证本文提出的 SECNet模型的有效性, 在两个

数据集上对所有模型进行实验, 实验结果如表 2所示.
由表 2不同模型在两个数据集上的实验结果可知,

本文所提出的 SECNet模型的 AUC 和 LogLoss 在两个

数据集上均有提升和优化. 相较于基准模型 DCN, 在
MovieLens -1M 和 Cr i t eo 数据集上 AUC 分别有

1.054% 和 2.213% 的提升, LogLoss 上分别有 0.823%
和 1.701% 的优化. 结果表明, 将融合特征选择和交叉

网络的增强推荐模型在 MovieLens-1M 和 Cri teo
数据集上进行预测是真实可靠的, 并优于其他推荐模

型. 一方面, 通过融合交叉网络和特征选择层, 模型能

够更准确地捕捉特征之间的交互信息. 使模型能够识

别和利用特征之间复杂的关系, 在减少噪声和冗余的

同时, 确保模型专注于重要的特征, 从而显著提升模型

的性能和泛化能力. 另一方面, 引入桥接模块和低秩矩

阵进一步优化了模型的结构, 桥接模块建立有效的连

接, 使信息传递更加顺畅, 从而提升模型的整体表现.
低秩矩阵通过捕捉数据中的冗余信息, 提高了模型的

实用性和可扩展性, 能够更好地适应不同应用场景的

需求.
  

表 2    不同模型在两个数据集上的实验结果 (%)
 

Model
MovieLens-1M Criteo

AUC LogLoss AUC LogLoss
FM 79.522 43.307 75.866 48.077

DeepFM 80.858 42.118 75.661 48.284
AFM 78.603 43.888 75.064 48.743
DCN 80.564 42.240 75.998 48.071
NFM 79.899 42.585 75.292 48.746

xDeepFM 81.089 41.829 75.837 48.195
EDCN 80.761 42.891 75.093 48.734
DCN V2 80.691 42.177 76.049 48.124
SECNet 81.618 41.417 78.211 46.370

  

3.3   消融分析

为了分别验证 SENet 网络和双线性特征交互层、

低秩技术和 bridge 模块在 SECNet 模型中对模型性能

的影响, 本节通过消融实验对比来验证各个模块在本

文 SECNet模型中的有效性. 实验结果由表 3所示.
  

表 3    消融实验分析 (%)
 

Model
MovieLens-1M Criteo

AUC LogLoss AUC LogLoss
DCN 80.564 42.240 75.998 48.071

SECNeta 81.484 41.614 76.477 47.761

SECNetb 80.691 42.177 76.049 48.124

SECNetc 81.492 41.544 76.578 47.685
SECNet 81.618 41.417 78.211 46.370

表 3 中的第 1 个模型是经典模型 DCN, SECNet
模型是在此基础上进行改进的, SECNeta 是只在基准模

型上引入 SENet 网络和双线性特征交互层的模型 ,
SECNetb 表示的是将权重向量改进为低秩矩阵的模型,
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SECNetc 是在 SECNet基础上去除 bridge模块的模型.
由表可知, SENet 网络和双线性特征交互层可以动态

学习特征的重要性, 通过放大重要的特征, 抑制无效的

噪声, 使其在特征交互前过滤不重要的特征, SENet 网
络和双线性特征交互层对模型是有效的; 引入低秩技

术减少计算成本的方法, 使得模型性能的提升明显; 这
表明 SECNet模型进一步提高了特征交叉的能力, 使模

型性能得到进一步提升且每个组件都是有必要的. 

3.4   重要超参数影响分析

为了研究超参数对 SECNet 模型性能的影响并找

到最优值, 本节设计了不同超参数的实验.

(1) SENet中网络压缩程度对模型性能的影响

超参数设置为 low_rank为 16, cross_num为 5, 双
线性模块中权重矩阵的计算方式选择 interaction, 实验

结果如图 4 所示. Reduction_ration 是 SENet 网络在

Excitation 阶段对网络压缩程度的调节参数. 由图 4 可

知, 在MovieLens-1M数据集中 reduction_ratio当设置

为 9 时, 模型效果达到最优, 在超过 9 时效果下降. 在
Criteo 数据集中 reduction_ratio 为 7 时效果最好, 7 之

后效果下降并振荡. 这是因为过度压缩会导致信息丢

失, 而过低时模型会保留过多的冗余和噪声信息, 导致

效果振荡且不稳定.
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图 4    Reduction_ration对模型性能的影响

 

(2) 交叉网络中权重矩阵的秩对模型性能的影响

其他超参数设置与上述相同, MovieLens-1M数据

集 reduction_ratio 为 9, Criteo 数据集 reduction_ratio
为 7, 实验结果如图 5所示. 在交叉网络中, 权重矩阵的

秩决定了参数数量, 同时也影响了通过交叉层传递的

低频信号的比例. 在MovieLens-1M数据集中 low_rank

设置为 16 时, 模型效果达到最优. 在 Criteo 数据集中

low_rank 为 16 时效果最好, 16 之后效果下降. 由图 5
可知, 适中的 low_rank 有助于保留和传递有用的低频

信号, 提升模型的泛化能力, 而过高的 low_rank可能引

入过多的高频噪声, 干扰模型的信号传递, 导致性能

下降.
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图 5    Low_rank对模型性能的影响

 

(3) 交叉层中层深对模型性能的影响

其他超参数设置与上述相同, low_rank为 16, 实验

结果如图 6所示. 随着层深的增加, 交叉层捕获的高阶

特征交叉组合数量也随之增加. 交叉层深过大会影响

模型的性能. 由图可知, 在 5 层时达到最佳效果. 在超

过 5层后, 模型的性能开始下降. 是因为层数过深会导

致模型的复杂度增加, 从而使模型出现了过拟合的现象.

(4) 权重矩阵计算方式对模型性能的影响

其他超参数设置与上述相同, cross_num 为 5, 实

验结果如图 7所示. 由图 7可知, 两数据集上双线性特
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征交叉模块中权重矩阵的计算方式均选择 interaction
效果最好. 相比于其他计算方式, interaction 能够考虑

到特征之间的双线性关系, 从而更准确地建模特征交

互, 提高模型的表达能力.
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图 6    Cross_num对模型性能的影响
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图 7    权重矩阵计算方式对模型性能的影响

 
 

4   结束语

本文针对智能商品推荐问题, 提出一种基于深度

学习的混合推荐模型 SECNet. 该模型首先将嵌入层输

出的特征向量和经过 SENet网络加权后的特征向量一

起送入双线性特征交互层, 然后将得到的结果进行拼

接送入并行的深度神经网络和交叉网络, 其次通过桥

接模块对深度神经网络和交叉网络的输出进行拼接,

最后将桥接模块的输出与深度神经网络和交叉网络的

输出进行线性整合和激活函数作用后, 产生最后的预

估结果. 在真实数据集MovieLens-1M和随机采样的数

据集 Criteo上进行实验, 发现 SECNet模型较于其他模

型指标均有提升, 验证了模型的有效性.

该模型通过挖掘用户与商品间的交互特征, 放大

重要的特征, 抑制无效的噪声, 有效提高了对重要信息

的提取, 且推荐具有多样性, 解决了推荐问题单一的问

题. 但本算法较依赖用户历史交互记录, 在冷启动问题

上还有待进一步优化. 下一步工作是将传统推荐算法

与基于深度学习的推荐算法进一步融合, 期待解决冷

启动问题.
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