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摘 要：针对现有深度学习推荐模型中的特征交叉方法存在无法充分利用嵌入向量信息与预测的精度

不够的问题，提出一种基于分离嵌入交叉网络（separated embedding interaction networks， SEIN）的深度学习

推荐模型．该模型先采用嵌入神经网络层将稀疏的特征向量转化为稠密的嵌入向量，再对不同维度的特征

矩阵分离进行特征交叉，并且通过分离嵌入交叉网络层数显式控制特征交叉的阶数，最终将得到的各隐藏

层矩阵求和池化，并通过预测层得到最后的输出．在Criteo、AutoML与Movielens公开数据集上，以推荐结

果的曲线下面积、对数损失、准确率与召回率作为评估指标进行了点击率预测与 top-k 推荐实验．结果表

明，与点击率预测基线模型 DeepFM、Deep&Cross 与 xDeepFM 对比，SEIN 模型在 Criteo 数据集上的曲线下

面积分别提升了2. 38%、2. 31%与2. 35%，对数损失分别下降了1. 81%、1. 99%与1. 85%；在AutoML数据

集上曲线下面积分别提高了1. 17%、2. 60%与0. 57%，对数损失分别下降了0. 66%、2. 53%与0. 35%．与

基于图神经网络的推荐模型HeteGraph、IR-Rec、GSIRec、KGNCF-RNN和 ITRA相比，基于SEIN的推荐模

型的准确率（k = 5）分别提升1. 27%、0. 47%、0. 48%、0. 56%与2. 59%．基于SEIN的推荐模型能够有效解

决无法充分利用嵌入向量信息的问题，提高推荐准确度．
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Abstract:  Aiming at the problems that the existing feature interaction methods in deep learning recommendation 
models cannot fully utilize the embedding vector information and thus have the insufficient accuracy, we propose a 
deep learning recommendation model based on separated embedding interaction networks (SEIN).  This model first 
uses the embedding neural network layer to convert the sparse feature vectors into dense embedding vectors, then 
separates the feature matrices of different dimensions for feature interaction, and explicitly controls the order of 
feature interaction through the number of SEIN layers.  Finally, the obtained hidden layer matrices are pooled by 
summation, and the final output is obtained through the prediction layer.  In public datasets of Criteo, AutoML and 
Movielens, click-through rate prediction and top-k recommendation experiments are carried out by using the area 
under the curve (AUC), log-loss, accuracy and recall rate as evaluation indicators.  The experimental results 
demonstrate that compared with the baseline models for click-through rate prediction, namely DeepFM, Deep&Cross 
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and xDeepFM, the SEIN model improves the AUC by 2. 38%, 2. 31% and 2. 35% on the Criteo dataset, and reduces 
the log-loss by 1. 81%, 1. 99% and 1. 85%, respectively.  On the AutoML dataset, the SEIN model increases the 
AUC by 1. 17%, 2. 60% and 0. 57%, and reduces the logloss by 0. 66%, 2. 53% and 0. 35%, respectively.  
Compared with the recommendation models based on graph neural networks, specifically HeteGraph, IR-Rec, 
GSIRec, KGNCF-RNN, and ITRA, the recommendation model based on SEIN improves the accuracy (k = 5) by 
1. 27%, 0. 47%, 0. 48%, 0. 56% and 2. 59%, respectively.  Therefore, the SEIN model can effectively solve the 
problem of not fully utilizing the embedding vector information and thus improve the accuracy of recommendation.
Key words: artificial intelligence; recommendation technology; deep learning; feature interaction; vector densification; 
data mining; click through rate prediction

随着大数据时代的到来，数据信息量正呈爆炸

式增长，引发了信息过载问题，这令用户难以从海

量信息中找到自己感兴趣的内容．推荐系统作为解

决信息过载问题的首要手段，已被广泛用于视频、

电影和广告等领域．从用户角度来看，推荐系统能

令用户在海量信息中高效获得感兴趣的信息；而从

企业角度来看，推荐系统能最大限度地吸引和留存

用户、增加用户黏性、提高用户转化率，促进企业

商业目标连续增长，从而实现信息消费者与生产者

的双赢．

传统的推荐方法主要分为基于协同过滤［1-2］、

基于内容［3］和混合推荐方法［4］．近年来，深度学习

技术被广泛用于推荐系统［5-14］，其本质是对大规模

数据特征进行更深层次的挖掘，学习有效的特征表

示及映射以优化推荐质量．

推荐系统模型的核心是特征之间的交叉，因子

分解机（factorization machines， FM）模型［15］的提出，

首次考虑了特征之间的二阶交叉，弥补了逻辑回归

表达能力差的缺陷，也解决了在稀疏数据场景下模

型 参 数 难 以 训 练 的 问 题 ． 自 编 码 器 推 荐（auto-

encoders recommender， AutoRec）模型［16］将自编码器

的思想和协同过滤相结合，是一种单隐藏层神经网

络推荐模型．AutoRec 模型的提出，拉开了使用深

度学习解决推荐问题的序幕，为复杂深度学习网络

的构建提供了思路．SHAN 等［5］提出的 Deep crossing
模型是深度学习架构在推荐系统的一次完整应用，

解决了从特征工程、稀疏向量稠密化和多层神经网

络进行优化目标拟合等一系列应用问题，可通过调

整神经网络的深度进行特征之间的“深度交叉”．

QU 等［6］提 出 基 于 向 量 点 积 的 神 经 网 络（product-
based neural networks， PNN）模 型 ， 用 乘 积 层

（product layer）代替了 Deep crossing 模型中的堆叠

（stacking）层，令不同特征的嵌入向量不再是简单

的拼接，而是用 product 操作进行两两交互，更有

针对性地获取特征之间的交叉信息．CHENG 等［7］

提出的 Wide&Deep 模型是由单层的 wide 部分和多

层的 deep 部分组成的混合模型，wide 部分使模型具

有较强的记忆能力，deep 部分让模型具有泛化能

力，因此该模型能够快速处理并记忆大量历史行为

特征，且表达能力强．HE 等［8］提出神经协同过滤

（neural collaborative filtering， NeuralCF）模型，采用

多层神经网络+输出层的结构代替矩阵分解模型中

简单的内积操作，让用户向量和物品向量充分交

叉，得到更多有价值的特征组合信息，并引入更多

的非线性特征让模型的表达能力更强．GUO 等［9］提

出 深 度 因 子 分 解 机（deep factorization machines， 
DeepFM）模 型 ， 用 FM 替 代 Wide&Deep 模 型 的

wide 部分，加强了浅层网络部分特征的组合能力．

HE 等［10］提 出 神 经 因 子 分 解 机（neural factorization 
machines， NFM），将 FM 的二阶交叉特征作为多层

感 知 机 的 输 入 ， 结 合 了 FM 的 线 性 与 多 层 感 知

机 的 非线性．XIAO 等［11］提出注意力因子分解机

（attentional factorization machines， AFM）模型，引入

了注意力机制，并假设不同的交叉特征对于结果的

影 响 程 度 不 同 ． LIAN 等［12］提 出 极 深 因 子 分 解

机（extreme deep factorization machine， xDeepFM）模

型，在 Wide&Deep 的基础上添加了压缩交互网络

（compressed interaction network， CIN）显式的构造有

限阶特征组合．阿里巴巴提出深度兴趣网络（deep 
interest network， DIN）［13］和深度兴趣演化网络（deep 
interest evolution network， DIEN）［14］模型，前者侧重

点是在利用候选商品和历史行为商品之间的相关性

生成注意力评分，后者则是通过门循环单元（gated 
recurrent unit，GRU）来捕捉用户行为序列中时序关

系，并且结合注意力机制，利用注意力评分来修正

更新门，控制隐藏层的更新，在演化过程中弱化不

相关的兴趣．

2018 年后，推荐系统的研究方向大多偏向于利
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用辅助信息，如基于知识图谱（knowledge graph， 
KG）的推荐系统和基于图神经网络的推荐系统等．

KG 是大量实体与实体之间关系的集合，且可通过

结构化数据形式将各种信息进行关联．引入 KG 可

更有效地利用辅助信息，有效缓解传统推荐系统中

存在的冷启动等问题．图神经网络借鉴了卷积、循

环网络和自编码器的思想，利用图来反映对象之间

的复杂关系，在学习图形结构数据方面表现出色，

近年来被广泛用于推荐系统［17-23］．HUANG 等［17］提

出了知识增强的序列推荐（knowledge-enhanced se⁃
quential recommender， KSR）模型，利用 GRU 删除无

效信息，保留重要信息，并得到隐状态向量，通过

翻译嵌入（translating embeddings， TransE）模型［24］对

实体与实体之间的关系进行学习表征，再由 Key-

Value 记忆网络模块［25］得到用户的偏好向量．SHA
等［18］提出基于分层注意力知识图谱嵌入（hierarchi⁃
cal attentive knowledge graph embedding， HAKG）模

型，利用 KG 中用户-物品组的子图表征它们之间的

连通性，子图包含了 KG 丰富的语义和拓扑结构，

且只保留与特定用户-物品连通性相关的实体和关

系，避免了引入来自整个 KG 的噪声．TRAN 等［19］

提 出 基 于 图 卷 积 网 络（graph convolution networks， 
GCN）的 HeteGraph 框架，通过一种抽样技术和一个

图卷积运算来学习高质量图的节点嵌入．CHEN
等［20］将提出一种基于 KG 的交互式规则引导推荐

（interactive rules-guided recommender， IR-Rec）框架．

LI 等［21］利用图的边信息提出深层端到端推荐（graph 
side information for recommendation， GSIRec）框 架 ，

利用图注意力神经网络来提高推荐效果，能够解决

数据稀疏和冷启动问题．针对 KG 无法自动捕获实

体对推荐的长期依赖关系，SANG 等［22］提出知识图

谱 增 强 神 经 协 同 过 滤 残 差 递 归 网 络（knowledge 
graph enhanced neural collaborative filtering with 
residual recurrent network， KGNCF-RRN）的双通道神

经交互方法，既能捕捉丰富的语义信息，还能捕捉

用 于 推 荐 的 用 户 与 项 目 之 间 复 杂 的 隐 含 关 系 ．

ZHENG 等［23］提出一种基于变分自动编码器（varia⁃
tional auto-encoder， VAE）的隐式信任关系感知社交

推荐模型（implicit trust relation-aware model， ITRA），

通过注意模块将加权信任嵌入信息反馈到继承的非

线性 VAE 结构中，并重建了一个社交矩阵进行

推荐．

为提高模型的表达能力，基于深度学习的推荐

模型采用了不同的特征交叉方式，但仍存在特征交

叉时无法充分利用嵌入向量信息的问题．为更好地

利用嵌入向量信息，本研究提出一种基于分离嵌入

交叉网络（separated embedding interaction networks， 
SEIN）的模型，它具有显式特征交叉的特点，通过

对不同维度的特征进行交叉，能够比其他深度学习

模型挖掘出更深的隐藏信息，更充分地利用嵌入层

的信息，使模型表征能力更好．

1　SEIN模型

如图 1，SEIN 模型主要包括特征嵌入层、分离

嵌入交叉网络层和预测层．其中，field1，field2，…

fieldm为特征域，即独热编码后的原始数据．

1. 1　特征嵌入层

在计算机视觉领域，输入基本上是图像或稠密

的数据，其空间局部相关性往往很强．因此，可直

接通过全连接层或卷积层处理计算机视觉领域的数

据［26-28］．推荐系统中的样本往往有成百万甚至上千

万个，根据特征进行独热（one-hot）编码后，矩阵往

是高维度的稀疏矩阵，若直接使用全连接层或卷积

层来处理输入数据，会产生过多的网络参数，导致

训练效率过低．因此，通常是将原始数据学习表示

成隐嵌入，一个隐嵌入向量表示一个特征字段．性

质和来源相同的字段可归结为同一字段，如性别和

户籍等，且同一字段的数据类型一致，把数据的特

征按照字段的方式拼接起来，便组成了一段以 0 和

1 编码的特征．

嵌入层的作用是把每个特征都投影到一个固定

长度的隐嵌入向量，因此原本稀疏离散、维度不确

定的特征经嵌入层处理后变成维度一样，稠密连续
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图图 1　　SEIN 模型结构

Fig. 1　　The architecture of SEIN model.
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的数值向量．嵌入层的输出为一个 m × D 的矩阵，

表示为 e = [ e1，e2，…，em ]T．其中，e i ∈ RD 为第 i
个字段的嵌入表示；D 为字段嵌入的维度．

1. 2　SEIN模型

SEIN 模型主要有以下特点：① 特征间的交互

发生在向量级，而非元素级上；② 不同特征嵌入

层是分离的，交互阶数可通过网络层数来控制；

③ 交叉网络所需的参数和计算复杂度不会随着交

互阶数呈指数级增长．

在 SEIN 结构中，为把特征嵌入层中的每个字

段的隐嵌入向量当作一个整体单元来处理，采用

xDeepFM 模型中压缩交互网络的做法，避免同一个

向量内部的元素之间发生交互．因此，特征嵌入层

的宽向量形式化表示成矩阵X 0 ∈ Rm × D，m 和 D 分

别为特征字段的个数和嵌入向量的维度．该矩阵中

的第 d 列为第 d 个维度的隐嵌入向量，用X 0
d 表示，

将X 0 中不同维度的隐嵌入向量与自身的转置做矩

阵乘法，可得第 d 维的初始交叉矩阵为

X 1
d = X 0

d·(X 0
d ) T

（1）
其中，X 1

d ∈ Rm × m．在每个维度重复上述操作后得

到一个三维张量 X 1 ∈ Rm × m × D，D 为嵌入为维度 ．

计算的详细过程见图 2．其中，⊗表示向量外积操作．

令 X k 表示 SEIN 中第 k 层隐藏层的状态，则

X k ∈ Rm × Hk × D 也是一个张量，Hk 为第 k 层隐藏层的

特征个数．X k 可看作由 D 个二维矩阵拼接而成，其

中第 d 个嵌入维度上的隐嵌入矩阵为 X k
d ∈ Rm × Hk．

于是 SEIN 中第 k 层 (k ≥ 2) 隐藏层中第 d 维的交叉矩

阵状态为

X k
d = Wd·X k - 1

d （2）
其中，Wd ∈ RHk - 1 × Hk 是第 k 层隐藏层中 d 维嵌入矩阵

的参数矩阵．将 D 个交叉矩阵拼接起来，便能得到

X k．因为X k 是基于X k - 1 得到的，因此X k 的阶数比

X k - 1 高一阶．可见，SEIN 每增加 1 层隐藏层，能获

得的特征交叉的最大阶数就增加 1，图 3 为隐藏层

的具体计算过程．从结构来看，SEIN 是由多个卷

积神经网络（convolutional neural network， CNN）或全

连接网络组成，且分别对不同维度的嵌入隐向量进

行交叉，每次交叉的状态都与前一层有关，通过式

（1）与式（2）的转换实现向量级特征交互，并与不同

维度的嵌入层的分离，加强了模型的表达能力．

实际上，每个隐藏层中每个嵌入维度都可铺平

为 1 个一维向量，这对计算过程并不会产生影响．

求得全部 k 层隐藏层的状态后，对所有隐藏层都进

行求和池化操作则可得到该隐藏层的特征交叉结

果，即

pk
h = ∑

d = 1

D

X k - 1
d，h （3）

其中，h ∈ [1，m × Hk ]．通过把隐藏层里每个维度

的池化结果拼接起来，得到该隐藏层的新向量为

pk = [ pk1，pk2，…，pk
m × Hk

]．将所有隐藏层的池化向量水

平拼接起来得到一个宽向量，作为 SEIN 的最终输

出p+ = [ p1，p2，…，pk ]．SEIN 的宏观架构如图 4．
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图图 2　　初始交叉张量计算过程

Fig. 2　　Calculation process of initial interaction tensor.
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将 SEIN 用于广告点击率预测或商品推荐任务，

即二分类与多分类任务，预测层采用 sigmoid 或

softmax 函 数 ， 最 终 的 预 测 结 果 可 表 示 为 y =
sigmoid/softmax ( p+) ．

2　实 验

2. 1　数据集

为验证 SEIN 模型的有效性和泛用性，本研究

设置两个实验：实验 1 为在 Criteo 和 AutoML 数据集

上进行广告点击率预估（click through rate， CTR）．

CTR 指网络广告的点击通过率，该实验本质上是一

个二分类任务，通过预测用户是否点击广告来对用

户进行广告推荐．实验 2 在 MovieLens-1M 数据集上

进行 top-k 推荐实验．Top-k 指从最后的按得分排序

的推荐列表中返回前 k 个评分最高的结果．Criteo
数据集包含其 7 d 内的部分流量，每行对应 1 个由

Criteo 提供的展示广告，正（点击）和负（未点击）示

例都以不同的比率进行子采样，以减少数据集大

小．Criteo 数据集包括 label、I1—I13 和 C1—C26 共

计 40 列，label 列的值只有 0 或 1，其中有 0 为未点

击 ， 1 为 被 点 击 ， I1— I13 为 13 个 数 值 特 征 列 ，

C1—C26 为 26 个类别特征列，并且这些数值和类

别特征都做了匿名处理．AutoML 数据集有 76 个匿

名特征，其中有 16 个特征的值完全一致，因此删

除这 16 个特征，采用剩余 60 条特征进行实验 ．

MovieLens-1M 数据集包含了来自 6 040 名用户对

3 592 部电影的 100 万条评分数据，分为评分、用

户信息和电影信息 3 个表．

2. 2　实验环境

使用 tensorflow-gpu 2. 8. 0 框架实现所有模型，

并调整超参数以记录各模型的最佳得分．实验环境

配 置 为 ： GPU 为 Nvidia GeForce RTX 2080 Super，
16 Gbyte 显存，编程语言为 Python3. 9．

2. 3　评估指标

为验证模型性能，实验 1 使用曲线下面积（area 

under the curve， AUC）［29］与对数损失［30］作为评估性

能指标．AUC 计算公式如式（4），取值范围为 0. 5 ~
1. 0，AUC 值越接近 1，说明检测方法真实性越高，

AUC = 0. 5 则说明模型无应用价值．

AUC =  ∑
PCI ∈ PC

ri - P × ( )P + 1
2

P × N （4）
其中，PC 为正样本，PCI 为正样本实例， ∑

PCI ∈ PC
为

对所有正样本形成的正负样本对（正样本预测值 > 
负样本预测值）求和；ri 为第 i 个样本的序号（样本

概率由小到大排列）；P 和 N分别为正负样本数量．

对数损失衡量的是真实值与预测值的吻合程

度，记为 Llog，计算公式如式（5）．对数损失通过惩

罚错误的分类，实现对分类器准确度的量化．Llog
值越小越好．

L log = - 1
M ∑

i = 1

M

[ ]yi ln pi + ( )1 - yi ln ( )1 - pi （5）
其 中 ， M 为 样 本 数 量 ； yi 为 样 本 的 标 签 值 ，

yi ∈ { }0，1 ；pi 为对应标签的概率．

实验 2 使用以下 4 个指标作为评估性能指标：

平均绝对误差（mean absolute error， MAE）评估预测

评分与真实评分之间的偏差，计算公式如式（6）．

其中，rui 和 yui 分别表示用户 u 与项目 i 之间的预测

评分与实际评分，MAE 对异常值不敏感．

MAE = 1
|| R ∑

rui ∈ R
|| rui - yui （6）

均方根误差（root mean square error， RMSE）是

推荐任务中常用的精度测量方法，其计算公式如式

（7）．相比与 MAE，RMSE 预测评分与真实评分的

精度差，它对异常值敏感．在实验 2 中，将 RMSE
设置为损失值．

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )ri - yi

2
（7）

准 确 率（precision at k， 记 为 Pr@k）与 召 回 率

（recall at k， 记为 Re@k）：Pr@k 与 Re@k 是一种来自

信息检索领域的衡量推荐系统的指标．它们是决策

支持指标，不考虑预测评分与真实评分的偏差，只

反应推荐列表对与活跃用户的相关性．其计算公式

如式（8）与式（9）．其中，TP@k 表示前 k 项中预测

正确的数量，k 为推荐列表的长度，Ru 为实际列表

的长度．

Pr@k = TP@k
k （8）

表表 1　 实验用数据集描述

Table 1　 Description of the dataset used in the experiment
数据集

Criteo
AutoML

MovieLens-1M

数值特征

个数

13
42
—

类别特征

个数

26
18
—

10−7 × 数据

实例个数

1 000
136

1 000
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Re@k = TP@k
Ru

（9）

3　实验结果与分析

3. 1　CTR预测模型性能对比

为验证模型的有效性，将 SEIN 模型与主流的

深 度 学 习 推 荐 模 型 FM、 NFM、 AFM、 DeepFM、

Deep&Cross 与 xDeepFM 进行对比，实验结果如表

2．所有实验结果均为多次实验调参得到的最优

结果．

由表 2 可见，SEIN 模型的性能较其他基准模型

都有所提升．对比基准模型 DeepFM、Deep&Cross
与 xDeepFM，SEIN 模型在 Criteo 数据集上的 AUC 分

别提高了 2. 38%、2. 31% 和 2. 35%，Llog分别下降了

1. 81%、1. 99% 和 1. 85%；在 AutoML 数据集上的

AUC 分别提高了 1. 17%、2. 60% 和 0. 57%，Llog分别

下降了 0. 66%、2. 53% 和 0. 35%．因此，SEIN 模型

相对于其他模型，对不同维度嵌入向量特征分离交

叉得到了一定的效果，证明了模型性能的有效性．

3. 2　融合图神经网络模型对比

为进一步验证模型的有效性以及泛用性，将本

研究 SEIN 模型与近年来一些基于图神经网络模型

HeteGraph、IR-Rec、GSIRec 和 KGNCF-RNN 融合，

融合后的新模型依次命名为 HeteGraph-SEIN、IR-

Rec-SEIN、GSIRec-SEIN 和 KGNCF-RNN-SEIN，并

在 MovieLens-1M 数据集上对这几种模型性能进行对

比，结果如表 3，各模型实验结果均经过多次实验

调 参 得 到 的 最 优 结 果 ． 由 表 3 可 见 ， 在 MAE、

RMSE、 Pr@5、 与 Re@5 四 个 评 估 指 标 上 ， 融 合

SEIN 的图神经网络模型表现的性能更好．因此，

图神经网络模型融合 SEIN 后，推荐性能会得到一

定的提升，进一步验证了模型的有效性和泛用性．

3. 3　参数分析

在 SEIN 模型中，嵌入维度与 SEIN 层数及每层

神经元数量的设置直接影响模型的最终性能，因此

本研究针对上述参数在 Criteo 与 AutoML 数据集上进

行多次实验，结果如图 5、图 6 和图 7．

在研究嵌入维度对模型性能影响的实验中，

SEIN 的层数设为 1，即包括初始交叉层，模型共含
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Fig. 6　　Performance of different number of neurons.
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Fig. 5　　Performance of different embedding dimensions.

表表 2　 主流 CTR 预测模型的评估指标表现

Table 2　 Performance of the popular CTR prediction model
模型

FM
NFM
AFM

DeepFM
Deep&Cross

xDeepFM
SEIN

Criteo 数据集

AUC
0. 516 1
0. 487 2
0. 476 2
0. 481 1
0. 482 9
0. 481 5
0. 463 0

Llog
0. 707 7
0. 756 7
0. 767 7
0. 758 8
0. 759 5
0. 759 1
0. 782 6

AutoML 数据集

AUC
0. 187 9
0. 194 3
0. 177 8
0. 176 3
0. 195 0
0. 173 2
0. 169 7

Llog
0. 642 7
0. 724 6
0. 731 5
0. 747 4
0. 726 1
0. 746 4
0. 752 1

表表 3　 融合图神经网络模型在 MovieLens 数据集上的

评估指标表现

Table 3　 Performance of the fused graph neural network model 
in the MovieLens dataset

模型

HeteGraph
HeteGraph-SEIN

IR-Rec
IR-Rec-SEIN

GSIRec
GSIRec-SEIN
KGNCF-RNN

KGNCF-RNN-SEIN
ITRA

ITRA-SEIN

MAE
1. 355 2
1. 292 8
1. 291 8
1. 263 4
1. 337 1
1. 279 1
1. 353 3
1. 331 9
1. 386 2
1. 329 6

RMSE
1. 138 2
1. 082 6
1. 089 4
1. 056 3
1. 109 5
1. 065 5
1. 125 3
1. 098 4
1. 172 2
1. 105 6

Pr@5
0. 180 6
0. 193 3
0. 205 6
0. 210 3
0. 201 8
0. 206 6
0. 189 7
0. 195 3
0. 171 5
0. 197 4

Re@5
0. 052 7
0. 057 6
0. 067 6
0. 069 7
0. 061 3
0. 064 8
0. 058 1
0. 063 1
0. 050 8
0. 064 4

有 2 个隐藏层，在 Crito 和 AutoML 数据集中神经元

数量都设为 25．由图 5 可见，模型随着嵌入维度的

增加，性能基本上也随之增强，因为嵌入维度越

大，挖掘到的信息也会越多，表达能力会变得更

强．但当嵌入维度增加时，性能反而可能会降低，

原因可能是不同数据集中信息量与分布等不一样．

在研究神经元数量对模型性能影响的实验中，SEIN
的层数仍设为 1，Criteo 数据集的嵌入维度设置为

64，AutoML 数据集的嵌入维度设置为 16．由图 6
可见，在神经元数量为 25 时，模型性能处于最佳

状态，神经元数量大于或小于 25 时模型的性能均

下降，且在 AutoML 数据集上的表现尤为明显．在

研究 SEIN 层数对模型性能影响的实验中，在 Criteo
数据集的嵌入维度设为 64，AutoML 数据集的嵌入

维度设为 16，神经元的数量均设为 25．由图 7 可

见，当 SEIN 的层数为 1 时，模型的性能处于最佳状

态，且随着层数的增加，模型的性能呈下降趋势．

这可能是由于数据集的数量或者类别太少，而多层

SEIN 的表达能力过强而导致过拟合．因此，针对

不同的数据集需选择合适的嵌入维度、神经元数量

以及 SEIN 层数．

结 语

提出基于分离嵌入交叉网络的推荐模型，通过

对不同嵌入向量分别进行训练，在进行特征交叉时

避免了不同维度嵌入向量之间的影响，提升了模型

的性能．CTR 预测实验与 top-k 推荐的实验结果表

明，SEIN 模型在 Criteo 与 AutoML 数据集上的性能

优于其他基准模型，并且引入基于图神经网络的推

荐系统中，在电影推荐场景中也能提高模型精度．

目前，深度学习推荐模型迅速发展，数据正在海量

增加，若能将许多以前不能利用的信息或方法都结

合起来，或许能达到更好的效果．自然语言处理领

域也是当前一个研究热点，下一步可尝试将用户行

为序列、内容与自然语言处理领域的一些方法结

合，利用更多有效的信息，对模型进行优化．
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有 2 个隐藏层，在 Crito 和 AutoML 数据集中神经元

数量都设为 25．由图 5 可见，模型随着嵌入维度的

增加，性能基本上也随之增强，因为嵌入维度越

大，挖掘到的信息也会越多，表达能力会变得更

强．但当嵌入维度增加时，性能反而可能会降低，

原因可能是不同数据集中信息量与分布等不一样．

在研究神经元数量对模型性能影响的实验中，SEIN
的层数仍设为 1，Criteo 数据集的嵌入维度设置为

64，AutoML 数据集的嵌入维度设置为 16．由图 6
可见，在神经元数量为 25 时，模型性能处于最佳

状态，神经元数量大于或小于 25 时模型的性能均

下降，且在 AutoML 数据集上的表现尤为明显．在

研究 SEIN 层数对模型性能影响的实验中，在 Criteo
数据集的嵌入维度设为 64，AutoML 数据集的嵌入

维度设为 16，神经元的数量均设为 25．由图 7 可

见，当 SEIN 的层数为 1 时，模型的性能处于最佳状

态，且随着层数的增加，模型的性能呈下降趋势．

这可能是由于数据集的数量或者类别太少，而多层

SEIN 的表达能力过强而导致过拟合．因此，针对

不同的数据集需选择合适的嵌入维度、神经元数量

以及 SEIN 层数．

结 语

提出基于分离嵌入交叉网络的推荐模型，通过

对不同嵌入向量分别进行训练，在进行特征交叉时

避免了不同维度嵌入向量之间的影响，提升了模型

的性能．CTR 预测实验与 top-k 推荐的实验结果表

明，SEIN 模型在 Criteo 与 AutoML 数据集上的性能

优于其他基准模型，并且引入基于图神经网络的推

荐系统中，在电影推荐场景中也能提高模型精度．

目前，深度学习推荐模型迅速发展，数据正在海量

增加，若能将许多以前不能利用的信息或方法都结

合起来，或许能达到更好的效果．自然语言处理领

域也是当前一个研究热点，下一步可尝试将用户行

为序列、内容与自然语言处理领域的一些方法结

合，利用更多有效的信息，对模型进行优化．
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