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摘　要　针对现有序列推荐模型忽略了不同用户的个性化行为,导致模型不能充分捕获用户动态偏好而产生的兴趣漂移等问

题,提出了一种基于用户长短期偏好的序列推荐模型(SequentialRecommendationModelBasedonUser’sLongandShortTerm

Preference,ULSPＧSRM).首先,根据用户的序列中交互物品的类别和时间信息生成用户的动态类别嵌入,进而有效建立物品

之间的关联性,并且降低数据的稀疏性;其次,根据用户当前点击物品和最后一项点击的时间间隔信息生成个性化时序位置嵌

入矩阵,模拟用户的个性化聚集现象,以更好地反映用户偏好的动态变化;然后,将融合了个性化时序位置嵌入矩阵的用户长期

偏好序列以会话为单位输入门控循环单元中,生成用户的长期偏好表示,并通过注意力机制将用户长短期偏好进行融合,生成

用户的最终偏好表示,从而达到充分捕获用户偏好的目的;最后,将用户最终偏好表示输入推荐预测层进行下一项推荐预测.

在 Amazon公开数据集的７个子集上进行实验,采用 AUC(AreaUnderCurve)值、召回率和精确率指标进行综合评估,实验结

果表明,所提模型的表现优于其他先进基准模型,有效地提升了推荐性能.
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Abstract　Aimingattheproblemthattheexistingsequencerecommendationmodelignoresthepersonalizedbehaviorofdifferent

users,themodelcannotfullycapturetheinterestdriftcausedbyusers’dynamicpreferences,asequencerecommendationmodel

basedonusers’longandshorttermpreferences(ULSPＧSRM)isproposed．Firstly,thedynamiccategoryembeddingoftheuseris

generatedaccordingtothecategoryandtimeinformationoftheinteractiveitemsintheuser’ssequence,therebyeffectivelyestabＧ

lishingthecorrelationbetweentheitemsandreducingthesparsityofthedata．Secondly,accordingtothetimeintervalinformaＧ

tionoftheuser’scurrentclickeditemandthelastclickeditem,apersonalizedtimeseriespositionembeddingmatrixisgenerated

tosimulatetheuser’spersonalizedaggregationphenomenonandbetterreflectthedynamicchangeofuserpreference．Then,the

user’slongＧtermpreferencesequencefusedwiththepersonalizedtimeＧseriespositionembeddingmatrixisinputintothegatedreＧ

currentunitinunitsofsessionstogeneratetheuser’slongＧtermpreferencerepresentation,andtheuser’slongandshortterm

preferencesarefusedthroughtheattentionmechanismtogeneratethefinalpreferencerepresentationoftheuser,toachievethe

purposeoffullycapturingtheuser’spreference．Finally,thefinaluserpreferencerepresentationisinputtotherecommendation

predictionlayerforthenextrecommendationprediction．ExperimentsarecarriedoutonsevensubsetsofAmazonpublicdataset,

andtheareaundercurve(AUC),recallrateandprecisionrateindicatorsareusedforcomprehensiveevaluation．ExperimentalreＧ

sultsshowthattheproposedmodeloutperformsotheradvancedbenchmarkmodels,effectivelyimprovingrecommendedperforＧ

mance．

Keywords　Sequencerecommendation,Longandshorttermpreference,Personalizedtimeserieslocation,Interestinthedrift,AtＧ

tentionmechanism

　



１　引言

序 列 推 荐 系 统 (SequentialRecommendation System,

SRS)已经成为推荐领域的热门研究内容.序列推荐模型主

要通过在序列[１]中建模用户Ｇ物品之间的交互来为用户推荐

其可能感兴趣的物品.在传统包括基于内容和协同过滤的推

荐模型中[２],通常以静态的方式建模用户Ｇ物品交互,只能捕

获用户的静态偏好.事实上,用户Ｇ物品交互本质上是具有时

间顺序依赖性的,用户偏好可能会随着时间的推移而改变.

SRS将用户Ｇ物品交互视为一个动态序列,并考虑到顺序依赖

关系,以捕获用户长期偏好和短期兴趣来更准确地进行推

荐[３].然而,现有的大多数推荐方法如基于用户的协同过滤

算法[４]都是隐式地将用户进行分组,它们不能明确地对物品

类别之间的相关性进行建模.此外,不同用户在相同时间段

的习惯不一定相同,例如有的用户喜欢在双十一等购物节采

购,有的用户则习惯错峰购买,我们将这种现象称作“个性化

时序位置聚合”,针对这些用户的推荐机制显然是不同的.

近年来,学者们采用用户的长期偏好和短期兴趣相结合

来提升推荐效果[５].然而,现有研究通常以静态方式构建用

户的兴趣偏好,往往忽略了用户兴趣偏好是动态变化的问题.

另外,随着时间的推移,用户的兴趣偏好在不断地发生变化,

现有研究不能充分捕获用户的兴趣,产生兴趣漂移的问题.

因此,为了解决以上问题,充分捕获用户个性化的动态兴

趣变化,削弱兴趣漂移对推荐性能带来的影响,本文提出了一

种基于用户长短期偏好的序列推荐模型(ULSPＧSRM).首

先,将用户的行为序列按天切分成会话表示,然后根据序列中

交互物品的类别和时间信息生成用户的动态类别嵌入,以最

后一天的行为序列作为用户的短期偏好序列;其次,根据用户

当前点击物品和最后一项点击的时间间隔信息生成个性化时

序位置嵌入矩阵,与用户的长期偏好序列进行融合;然后,将

融合了个性化时序位置嵌入矩阵的用户长期偏好序列以会话

为单位输入 GRU(GateRecurrentUnit)中,生成用户的长期

偏好表示;最后,通过 Attention机制将用户长短期偏好进行

融合,生成用户的最终兴趣偏好表示,输入推荐预测层进行下

一项推荐预测.

本文主要的贡献如下:１)针对用户点击物品间关联性弱

的问题,设计了结合用户点击物品时间的动态用户类别提取

方式,有效建立了物品之间的关联性,并且降低了数据的稀疏

性;２)针对用户的个性化行为现象,设计了个性化时序位置矩

阵,以提取更丰富的特征表达;３)针对用户长短期动态偏好建

模形式,设计了融合GRU和 Attention机制的用户偏好建模

方式,从而充分捕获用户偏好;４)提出了一种基于用户长

短期偏好的序列推荐模型(ULSPＧSRM),并在７个真实数

据集上进行了实验,结果表明本文模型优于其他先进基准

模型.

２　相关工作

传统的机器学习方法可以用于序列推荐,基于马尔可夫

链(MarkovChain,MC)的方法将当前用户行为序列映射到马

尔可夫链中,根据该用户上一次的交互来预测下一时刻交互

过程中用户的举动.Rendle等[６]提出了 FPMC(Factorizing
PersonalizedMarkovChains)模型,通过一种基于矩阵分解和

一阶马尔可夫链相结合的混合方法来捕获序列模式和长期用

户偏好并基于此进行推荐.然而,基于马尔可夫链的方法通

常侧重于建模两个相邻项的顺序转换.因此,基于马尔可夫

链的模型可能难以捕捉到用户的长期偏好.此外,这些方法

也不能有效地模拟原始上下文随时间的动态变化.相比之

下,本文提出的模型将顺序的交互序列划分为一系列的会话

表示,提取用户一定时间间隔内的动态兴趣变化.
基于神经网络的用户行为序列数据建模也被用于推荐系

统.Hidasi等[７]提出了基于会话的推荐模型,首次将 GRU
引入会话推荐中,用于建模序列物品之间的关系.然后,Li
等[８]通过引入数据增强技术,扩展了文献[７]中的方法.Liu
等[９]提出了一种基于注意力的短期记忆网络,可以在不使用

RNN的情况下捕获用户当前的兴趣,该网络使用注意机制来

强调最后一次点击的重要性.ItemＧKNN[１０](ItemKＧNearest
Neighbor)可以通过推荐与当前用户行为序列的最后一个物

品最相似的物品来进行下一项的推荐.然而,只强调最后一

次点击的重要性,可能会出现噪声[１１].相比之下,本文提出

的模型根据用户行为序列中点击物品的时间间隔信息提出时

序位置参数矩阵,然后将它们集成到序列推荐模型的会话表

示中,并且取最后一天的点击序列作为短期兴趣序列,减少

噪声.

基于神经注意力机制的方法被广泛应用于各种任务中.
例如,Transformer[１２]自被提出以来已被广泛应用于自然语言

处理、计算机视觉、推荐系统等领域.CSAN(ContextualSelfＧ
attentionNetwork)模型[１３]引入了特征级神经自注意力机制,

以便更好地发现序列内部的相关性,由于这需要大量的参数,
因此增加了模型的复杂性.SHAN(SequentialHierarchical
AttentionNetwork)模型[１４]利用原始的注意机制来捕获用户

的长期和短期偏好,并通过用户嵌入来引入上下文信息,但它

忽略了长期行为中的时间衰减和每个特征维度中的用户Ｇ物

品相关性.相比之下,本文模型以会话的形式对用户的长短

期偏好进行建模,有效减少了参数量,从而提升了推荐性能.

３　基于用户长短期偏好的序列推荐模型

３．１　问题定义

本节对用户长短期序列推荐进行形式化定义,包括对所

研究问题的正式描述和相关符号含义说明,并给出了本文使

用的主要符号的定义.

设数据集中用户集合U＝{u１,u２,􀆺,up},交互物品集合

V＝{v１,v２,􀆺,vq},类别集合C＝{c１,c２,􀆺,ch},其中p,q和

h 分别为用户、交互物品和类别的个数.对于每个用户u∈
U,我们将用户u的行为序列根据时间戳按天进行了划分,用
户u的行为序列定义为Lu

T ＝{Su
１,Su

２,􀆺,Su
T},其中T 表示当

前的时间,Su
i⊆V(i∈[１,T])表示用户u在时间i时的会话,

每个会话代表用户在一天内的行为序列.由于会话Su
T 包含

了用户u 最近一天内的点击物品行为,这反映了用户u在T
时的短期兴趣,我们称Su

T 为用户u 的短期兴趣序列.那么,

我们称用户u 在时间１~(T－１)的行为序列Lu
T－１ ＝{Su

１,

Su
２,􀆺,Su

T－１}为其长期偏好序列.
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所研究问题可正式描述为:给定用户的行为序列Lu
T,预

测目标用户的下一个行为,并向目标用户推荐合适的物品.

３．２　ULSPＧSRM模型描述

本文提出的 ULSPＧSRM 模型主要包括４个部分,如图１
所示.

(１)序列切分与动态用户类别提取.首先将用户u的行

为序列根据时间戳按天划分成会话表示,得到用户u的行为

序列Lu
T＝{Su

１,Su
２,􀆺,Su

T};接下来从Lu
T 和C 中获取用户的动

态类别,其被表示为Cu
T,然后利用Cu

T 从物品类别集合C 中查

找并生成用户在时间T 时的动态用户类别嵌入层.我们将

长期序列的长度限制为Ls,因此Lu
T－１＝{ln－Ls

,􀆺,lj,􀆺,ln},

其中n为Lu
T－１中最后一个交互物品的索引编号.

(２)个性化时序位置矩阵嵌入.本文提出了可训练的个

性化时序位置嵌入,用Pu＝{pn－Ls,􀆺,pj,􀆺,pn}表示,用于

对用户的长期历史行为序列进行建模,捕获用户特定时间的

个性化兴趣偏好,从而得到融入了时序位置嵌入矩阵的用户

长期历史行为表示Hu
T－１＝{hn－Ls

,􀆺,hj,􀆺,hn}.

(３)用户长短期动态偏好提取层.本文将融入了时序位

置嵌入矩阵的用户长期历史行为序列 Hu
T－１以每个会话为单

位输入 GRU单元中,得到用户的长期动态兴趣偏好.然后

采用神经注意力机制将用户的短期兴趣序列Su
T 和用户的长

期偏好序列Lu
T－１进行融合,得到用户的最终兴趣偏好表示.

(４)推荐预测层.将用户的最终动态兴趣偏好表示输入

全连接层中得到最终的预测结果.

图１　ULSPＧSRM 模型图

Fig．１　ULSPＧSRM modeldiagram

３．３　序列切分与动态用户类别提取层

在根据用户的行为序列进行推荐之前,需要将用户、交互

物品和历史交互序列的原始特征输入嵌入层转换为对应的

Embedding向量,然后将历史交互 Embedding向量输入序列

切分与动态用户类别提取层,以挖掘用户的丰富特征.EmＧ

bedding技术是将大尺度稀疏特征转换为低维密集向量的一

种常用技术.从数学的角度来讲,稀疏特征可以分别用E∈

RM×d表示,其中 M 为稀疏特征的大小,d为 Embedding向量

维度 大 小.通 过 Embedding 操 作,用 户 特 征 信 息 可 以 用

XU ∈RNu×d来表示,其中 Nu 是用户的稀疏特征的数量,d为

９４雒晓辉,等:基于用户长短期偏好的序列推荐模型



隐藏特征的大小.物品特征信息可以用XV ∈RNp×d表示,其

中Np 为交互物品的稀疏特征的数量.接下来根据用户的历

史交互Embedding向量进行序列切分和动态用户类别提取.

３．３．１　序列切分层

为了提取更精确的用户兴趣,受 Grbovic等[１５]的启发,我

们将用户的行为序列Lu
T 根据交互物品的时间戳按天划分为

多个会话S,用户u的行为序列定义为Lu
T ＝{Su

１,Su
２,􀆺,Su

T},

其中T 表示当前的时间,Su
i⊆V(i∈[１,T])表示用户u在时

间i时的会话,每个会话代表用户在一天内的行为序列,会话

Su
T 包含了用户u最近一天内的点击物品行为,取其中最长会

话长度lmax作为每个会话的长度,长度不足的采用padding填

充,从而得到用户u的行为序列的会话表示.

３．３．２　动态用户类别提取层

接下来我们进行动态用户类别提取,现有方法大多都是

将用户进行隐式的分组,如基于用户的协同过滤算法[１６Ｇ１８]和

基于社交网络的协同过滤算法[１９Ｇ２０],它们不能明确地建模物

品类别之间的相关性.此外,一些研究[２１Ｇ２２]以高时间复杂度

为代价,明确地将用户类别信息作为用户的特征.此外,用户

的类别可能会随着时间动态变化,在每个时间位置将用户建

模为特定的类别是不准确的.特别是,用户u在t时刻最感

兴趣的物品类别可以被认为是她/他当前的物品类别,从而在

类别中包含了很强的用户Ｇ用户和用户Ｇ物品之间的相关性.

因此,从用户u的Lu
T 中选择最频繁的物品类别作为t时刻用

户u的类别,得到动态用户类别,用Cu
T表示,这个是在模型训

练之前完成的.然后利用查表操作从物品类别集合C 中提

取用户类别Embedding向量,并将其与用户ID的Embedding
向量进行连接,得到用户u在t时刻的 Embedding嵌入ue,t.

具体的操作方式如下:

ue,t＝Con(U(u),C(cu
t)) (１)

其中,ue,t∈R２d,U(．)和C(．)分别表示通过用户ID 和类别

Embedding进行查表操作,Con(．)表示将两者进行拼接的连

接函数.特别地,通过将U(．)替换为V(q)并且将cu
t 替换为

ch,我们 还 可 以 获 得 交 互 物 品 动 态 类 别 Embedding,其 中

V(􀅰)和ch 分别表示物品ID查表操作和物品类别.

３．４　个性化时序位置矩阵嵌入层

商家习惯在某一特定时间前后开展促销活动(如双十一、

节日等),这导致用户行为记录中存在大量密集和稀疏的空

白.有些用户喜欢在促销期间领取大量优惠券凑单进行购

物,然而有些用户不习惯凑单等操作而选择在平时购物.我

们称这种现象为“时序位置聚合”,它可以隐式地反映相关的

环境信息、偏好信息等.显然,每个用户都有自己的个性化行

为模式,因此不同的人对相似的前后物品信息有不同的反应,

比如相同的“时序位置聚合”间隔时间,这被称为“个性化时序

位置聚合”现象.因为用户不同日期的会话序列长度不是固

定的,所以当前交互物品与要预测物品之间的距离包含更有

效的信息.为了模拟用户行为序列中的“个性化时序位置聚

合”现象,并捕获用户特定的时间偏好,我们提出了个性化的

时序位置嵌入方法.

对于用户的每个交互物品v,都有一个时间戳值t.在之

前的研究中,这些绝对时间戳值被转换成单一的 Embedding
向量.然而,考虑到用户的时序行为是个性化聚集的,单一的

嵌入可能还不够.Liu等[２３]将用户的行为分为多种类型,利

用log双线性模型分别建模用户多种行为之间的短期情景信

息.通过将log双线性中的特定位置转移矩阵替换为时间特

定的转移矩阵,来捕获时差信息在用户行为历史中的影响,从

而得到一个时间感知的循环log双线性模型.Zhou等[２４]〗提

出了用户微动作及其持续时间对用户行为的影响.为了解决

以上问题,受文献[２３Ｇ２４]的启发,我们采用位置编码和用户

当前交互物品与用户最后一次点击物品的时间间隔关系编码

相结合的方式,来构建可训练的时序位置嵌入矩阵,而不是采

用传统的单一时间戳嵌入向量构建用户正向时间感知信息.

我们采用绝对嵌入和相对嵌入的方法分别对位置信息和时序

信息进行编码,从而更充分地捕获用户特定的时间偏好.

绝对嵌入将用户会话序列中的每个位置编码为EPos∈

RLs×d,这里的位置嵌入只依赖于用户行为序列中交互物品的

索引值,而不依赖于交互物品的时间戳值.相对嵌入利用时

间间隔信息将序列中用户当前交互物品与最后一次点击物品

之间的关系编码为ESin,EExp∈RLs×d.首先,我们定义了一个

相对时间间隔信息矩阵D∈R１×Ls :

D＝[d１q d２q 􀆺 dqq] (２)

相对时间间隔矩阵D 中的元素被定义为:

daq＝|ta－tq|
γ

(３)

其中,γ是一个全局可训练的时间间隔参数(我们取初始值为

１．０),a,q分别为用户当前点击物品和会话序列最后点击物

品的索引.我们接下来介绍D 所采用的３个编码函数.Sin

编码器通过式(４)将时间间隔daq转换为隐藏向量θ
→
ab∈R１×d:

θ
→
ab,２c＝sin

daq

frep
２c
d

æ

è
ç

ö

ø
÷,θ

→
ab,２c＋１＝cos

daq

frep
２c
d

æ

è
ç

ö

ø
÷ (４)

其中,θ
→
ab,c代表向量θ

→
ab的第c个值,frep是一个可调节参数.

同样地,Exp编码器通过应用式(５)将时间间隔daq转换为隐

藏向量e→aq∈R１×d:

e→aq,c＝exp
－|dab|

frep
c
h

æ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

通过多种混合编码方式,每种嵌入关于时序数据从不同

角度进行编码.例如,Sin编码会捕获周期性发生的事件,较

大的时间间隔在Exp编码中迅速衰减到零,这样可以根据时

序位置信息为用户交互物品动态地分配不同的权重,从而得

到用户的动态兴趣变化.我们通过式(６)得到用户长期序列

中个性化时序位置信息编码向量的表示:

P
→

n＝E
→

Pos＋(ESinEExp) (６)

其中,位置信息嵌入类似于文献[２５Ｇ２６]中使用的可学习位置

嵌入,个性化时序位置信息编码向量P
→

n对应每个位置在Pu∈

RLs×d中都有一个对应位置的向量E
→

pos,然后我们得到可训练

的个性化时序位置嵌入:
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Pu＝{pn－Ls,􀆺,pj,􀆺,pn} (７)

最后,我们可以通过式(８)获得融入了个性化时序位置的

历史行为表示.

hj＝pj􀱋lj (８)

其中,􀱋表示元素级的乘积,pj 和lj 分别为融合个性化时序

位置的历史行为表示和对应的长期行为序列中的第j 个会

话.pj 是用户u的第j个个性化时序位置嵌入.综上所述,

用户u的长期历史会话行为被表示为:

Hu
T－１＝{hn－Ls

,􀆺,hj,􀆺,hn}∈R４d×Ls (９)

３．５　用户长短期动态偏好提取层

在推荐系统中,用户的历史行为反映了用户的兴趣变化,

在用户长短期动态偏好提取层,我们从连续的用户行为中提

取出了一系列的兴趣状态.用户长短期动态偏好提取层可分

为长期偏好建模层和短期兴趣建模层.

３．５．１　长期偏好建模层

LSTM[２７](LongShortTerm Memory)和 GRU 都是循环

神经网络的变体,它们一定程度上解决了循环神经网络中梯

度消失的问题.由于 GRU 中的参数量比 LSTM 少,更容易

进行训练,相比 LSTM,使用 GRU 能够达到更好的效果,能

够很大程度地提高训练效率.为了平衡效率和性能之间的关

系,我们采用 GRU 来建模用户长期行为之间的依赖关系.

我们将融入了个性化时序位置嵌入的用户长期历史行为表示

Hu
T－１以每个会话为单位输入到 GRU单元中,用前一个 GRU

单元的输出来初始化下一个 GRU 单元的隐藏状态,并将下

一个会话作为 GRU 单元的输入,建模长期行为之间的依赖

关系,通过式(１０)－式(１３)得到用户的长期动态兴趣偏好:

zt′＝δ(Wzhj＋Pzh′t－１) (１０)

rt′＝δ(Wrhj＋Prh′t－１) (１１)

h
~
t′＝tanh(Whhj＋Pz(rt′􀅰h′t－１)) (１２)

ht′＝(１－zt′)􀅰h′t－１＋zt′􀅰h
~
t′ (１３)

其中,zt′∈R２d×２d和rt′∈R２d×２d分别为重置门和更新门,Wz,

Pz,Wr,Pr 和 Wh,Ph 分别为重置门、更新门和输出门的可学

习参数,δ(􀅰)为 Sigmoid函数,􀅰为点乘运算,ht′为隐藏状

态.采用前一个 GRU 单元的输出来初始化下一个 GRU 单

元的隐藏状态ht′,不仅捕获了兴趣之间的相互依赖关系,而

且能有效地表示用户长期动态变化的兴趣,我们将用户u各

会话的 GRU输出hj′进行聚合操作,最终生成用户u的长期

偏好表示.

ut－１＝∑
Ls

j＝１
hj′ (１４)

３．５．２　短期兴趣建模层

用户的长期兴趣偏好可以从他们的长期行为记录中推断

出来,这并不能很好地代表他们最近的兴趣.特别是在稀疏

的数据集中,对于下一个物品的推荐,短期的兴趣通常比用户

的长期偏好更重要.

因此,我们将用户短期行为分开,以强调用户最近行为记

录的作用.但是,仍然需要仔细考虑如何选择短期会话中物

品的数量.根据行为经济学中的“峰值定律”[２８],最令人印象

深刻和最后的物品通常对当前决策的影响最大.因此,将

之前的物品纳入长期偏好层,将最近一天发生的行为作为短

期兴趣层.

此外,短期层还将用户的短期兴趣和长期偏好结合在一

起.由于短期会话中的行为只发生在一天内,我们没有利用

时序信息和位置嵌入来强调短期兴趣,从而降低了模型的复

杂性.我们采用神经注意力机制,通过式(１５)来捕获用户在

每个维度中的短期兴趣:

atts
j＝Att２d(W１,W２,b１,b２,sj)

＝WT
１σ(W２(sj)＋b２)＋b１ (１５)

[as
j]k＝ e

[attsj]k

∑
|Su

t|＋１

j＝０
e[attsj]k

(１６)

ut＝ue,t􀱇 ∑
|Su

t|＋１

j＝０
as

j􀅰sj (１７)

其中,􀱇是一个元素级加法,W１,W２∈R２d×２d和b１,b２∈R２d是

可训练的参数,２d表示在Att(􀅰)中嵌入的维度.并且,我们

选择 ReLU作为激活函数σ(􀅰),以增强非线性方面的能力.

sj∈R２d,当j＞０时sj∈Su
t;当j＝０时,sj＝ut－１.我们应用

ue,t来添加上下文信息.

最后,用户u的当前兴趣偏好被表示为ut,这包含了用户

长期动态兴趣偏好和短期兴趣.接下来就可以将用户的当前

兴趣偏好表示输入推荐预测层,以推荐适合目标用户的下一

个物品.

３．６　推荐预测层

我们用训练集中所有用户的行为记录来 训 练 ULSPＧ

SRM 模型,然后预测测试集中的标签(物品).具体来说,预

测的标签越接近真实,模型就越有效.本文只需要预测下一

个物品是否会被购买.因此,我们选择统一的Sigmoid交叉

熵损失进行模型优化.

Loss＝－∑
u,j
yjlog(σ(f(ut,sj)))＋(１－yi)log(１－σ(f(ut,

sj)))＋λ‖Θ‖２ (１８)

其中,f(􀅰)表示排序函数,可以是点积函数,或者是复杂深

度神经网络,Θ＝{XU ,XV ,W∗ ,b∗ },λ是L２正则化系数,标

签用y∈{０,１}表示,σ(􀅰)代表Sigmoid函数.

４　实验及分析

４．１　实验设置

为了验证本文所提出的 ULSPＧSRM 模型的推荐性能,所

有实验均在IntelCore(TM)i５Ｇ４６９０CPU＠３．５GHz和１６GB
内存、１０GB显存的 GTX２０８０Ti显卡的６４位 Ubuntu系统中

完成,本文模型基于 Tensorflow１．８．０实现,使用 SGD 优化

器进行训练.

４．２　数据集

为了评估本文模型的性能,本文在 Amazon数据集上进

行了实验验证.亚马逊是世界上最大的电子商务平台,拥有

最大、最广泛的行为数据量.特别是,其产品涵盖了生活中的

大部分领域,具有良好的多样性.亚马逊数据集过滤掉了少

于５条评论的用户和物品,并删除了大量无效数据.在接下

来的实验中,只使用了用户、物品、交互和类别信息.然后我

们按照以下两步进行预处理,数据集的统计数据如表１所列.
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表１　实验数据集统计

Table１　Statisticsofdatasets

Datasets users items categories behaviors
Avg

(items/category)
Avg

(behaviors/item)
Avg

(behaviors/user)

Electronics ３９９９１ ２２０４８ ６７３ ５６１１００ ３２．８ ２５．４ １４．０
CDsＧVinyl ２４１７９ ２７６０２ ３１０ ４７００８７ ８９．０ １７．０ １９．４

ClothingＧShoes ２０１０ １７２３ ２２６ １３１５７ ７．６ ７．６ ６．５
MoviesＧTV ３５８９６ ２８５８９ １５ ７５２６７６ １９０５．９ ２０．９ ２６．３

Beauty ３７８３ ２６５８ １７９ ５４２２５ １４．８ ２０．４ １４．３
HomeＧKitchen １１５６７ ７７２２ ６８３ １４３０８８ １１．３ １２．３ １８．５
ToysＧGames ２６７７ ２４７４ ２２１ ３７５１５ １１．２ １５．２ １４．０

　　首先,删除交互次数小于１０的用户和交互物品个数小于

８的用户,以确保每个用户和物品的有效性.其次,我们选择

会话数超过４但小于９０的用户,该步骤保证了长期和短期行

为记录的存在,并且所有的行为记录都发生在最近３个月内.

４．３　评价指标

本文利用３种评估方法 AUC,Precision和 Recall,来评

估模型,以捕获用户偏好和执行下一项推荐的能力.

实验中将数据集按照８∶１∶１分为训练集、验证集和测试

集.对于分类任务采用 AUC来评估模型的 CTR预测性能,

AUC为 ReceiverOperatingCharacteristic(ROC)曲线下的坐

标轴所包围的区域.在训练过程中,模型效果越好,AUC值

越大.在形式上,AUC被定义为:

AUC＝ １
|U|　 ∑

u∈U
　 １
|S||S′|∑

s∈S
　 ∑

s′∈S′
ξ(pu,s＞pu,s′) (１９)

其中,S和S′分别表示正样本集和负样本集;pu,s表示用户u
在测试集中选择正样本s的预测概率;同理,s′表示负样本;

ξ(􀅰)是一个指标函数,当pu,s＞pu,s′ 时,ξ(pu,s＞pu,s′)＝１,否

则为０.

Precision＠K 和 Recall＠K 中 K 表示只考虑topＧK 物

品.在形式上,它们的定义如下:

Precision＠K＝ １
|U|∑

u∈U

∑
K

s＝１
fq(s,pos(u))

K
(２０)

Recall＠K＝ １
|U|∑

u∈U

∑
K

s＝１
fq(s,pos(u))

NK(u) (２１)

其中,pos(u)表示与用户u真实相关物品的集合;NK(u)表示

用户u的topＧK 预测项中正样本的数量;fq(s,pos(u))是一

个指标函数,如果s∈pos(u),则fq(s,pos(u))＝１,否则为０.

４．４　实验对比基准模型介绍

在对比模型上,实验分别选取了基于贝叶斯个性化排序

的推荐模型 BPRＧMF[２９]、基于循环神经网络的推荐模型 BiＧ

LSTM[３０]、基 于 位 置 信 息 的 推 荐 模 型 PACA[３１](Position

AwareContextAttention)、CSAN、基于用户长短期兴趣的

LSPM[３２](longShortTermPreferenceModel)和SHAN.对

比模型的介绍如下.

(１)BPRＧMF:贝叶斯个性化排序通过训练用户的正负样

本对,以最小化每个用户差异的后验概率.

(２)BiＧLSTM:为了捕获序列之间前向和后向的相关性,

该模型采用双向长期和短期记忆网络进行序列推荐.

(３)PACA:该模型通过多层感知器捕获每个物品的上下

文和相应的会话,作为一个特定于会话的特征向量,注意力得

分是由这两个向量产生的.

(４)CSAN:该模型简单地将不可训练的位置编码矩阵添

加到特征级自注意力机制中,通过自注意力神经网络生成用

户行为Embedding.

(５)LSPM:该模型通过一个可训练矩阵中的向量捕获每

个用户的长期偏好.然后,它将每个用户最近的k个物品的

嵌入组合在一起,以模拟用户的短期偏好.

(６)SHAN:长期和短期的行为记录都很重要,因此该模

型提出了非线性层次注意网络来捕捉长期和短期用户的

偏好.

４．５　实验结果与分析

４．５．１　实验结果比较

表２列出了本文所提出的 ULSPＧSRM 模型和其他基准

模型在 Amazon数据集上的 AUC指标的对比结果.为了保

证实验的公平性和可比性,我们保持各模型中的公共参数相

同,唯一参数为最优.对于所有模型,我们将用户、物品的表

示向量维度设置为３２,训练时BATCH_SIZE大小设置为３２,

测试时BATCH_SIZE大小设置为１２８.从表２中可以看到,

本文模型在 Amazon的７个子数据集上的 AUC指标的表现

都优于对比模型.

表２　在 Amazon公开数据集上的 AUC实验结果

Table２　AUCexperimentresultsonAmazonpublicdatasets

Datasets BPRＧMF CSAN LSPM PACA BiＧLSTM SHAN ULSPＧSRM
Electronics ０．７４５７ ０．８００５ ０．７３３３ ０．８３２２ ０．８４９５ ０．７５４２ ０．８９３９

CDsＧVinyl ０．７６８４ ０．７９４３ ０．８５９４ ０．８９１９ ０．８９６９ ０．７１３８ ０．９５８７

ClothingＧShoes ０．６２８３ ０．５８６６ ０．６４４３ ０．５３１３ ０．７００４ ０．７２８４ ０．８７５１

MoviesＧTV ０．７６５４ ０．７９５８ ０．８００３ ０．８０５５ ０．８７４３ ０．７７７１ ０．９０６３

Beauty ０．６８４６ ０．７６５０ ０．７６６３ ０．８９７９ ０．８１８９ ０．７８２１ ０．９２４１

HomeＧKitchen ０．６３５２ ０．６８２０ ０．６６７２ ０．８１６５ ０．７３７３ ０．８２３０ ０．８５３８

ToysＧGames ０．６２９４ ０．７１５７ ０．７７０８ ０．８４９５ ０．８０１２ ０．８７９７ ０．９０９２

　　图２给出了 ULSPＧSRM 模型和其他基准模型在 Beauty 数据集上的 Recall＠K 和 Precision＠K 实验结果,这里 K
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分别１,１０,２０,３０,４０和５０.我们通过动态用户类别提取和

可训练的个性化时序位置嵌入来学习用户特定的时间偏好.

其次,设计用户长短期偏好建模层,增强了模型处理稀疏交互

数据的能力,以有效地捕获用户的偏好.从图２中可以看出,

本文方法具有明显的优势.

(a)Recall＠K

(b)Precision＠K

图２　在Beauty数据集上 Recall＠K 和Precision＠K 的实验结果

Fig．２　ResultsofRecall＠KandPrecision＠KonBeautydatasets

４．５．２　各参数对模型的影响

我们在 Amazon的 Beauty数据集上进行各参数分析的

实验,主要分析了用户Ｇ物品维度d和长期序列长度Ls 的影

响.每次实验中,我们只改变当前要研究的参数值,其他参数

保持不变.

(１)用户和物品维度d的影响

在 ULSPＧSRM 模型中,参数d 是一个很重要的参数,d
越大,其向量表示越复杂.

表３列出了不同d取值下,ULSPＧSRM 模型在Beauty数

据集上 AUC的表现.本文设置了４组参数d 分别进行实

验,从表４和图３(a)中可以看到,维度每次增加１６,当d趋近

于３２时,模型在 AUC指标上表现最好.这是由于随着维度

的增加,特征的数量也会增加,这使得模型能够捕获更多的特

征或信息,以牺牲效率为代价,获得更高的精度.当d大于

３２时,随着维度的增加,出现过拟合现象,模型效果没有提升

反而缓慢下降.根据图６中 Precision＠２０和 Recall＠２０的

结果,随着嵌入维度的增加,模型的推荐能力也达到了顶峰.

为了达到效率和精度之间的平衡,参数d被设置为３２.

表３　在Beauty数据集中不同d的 AUC值

Table３　AUCvaluesofdifferentdonBeautydatasets

d １６ ３２ ４８ ６４
AUC ０．９１２６ ０．９２４１ ０．９２０４ ０．９１８３

(２)长期序列长度Ls 的影响

模型中长期序列长度Ls 同样是一个重要的参数,如表４
和图３(b)所示,ULSPＧSRM 模型可以通过不同的Ls捕获用

户的长期偏好,当Ls＝１０时,ULSPＧSRM 模型在 Precision＠

２０和 Recall＠２０指标上表现最好,这说明模型的推荐预测能

力已经达到顶峰.因此,本文将参数Ls 设置为１０.

表４　在Beauty数据集中不同Ls 的 AUC值

Table４　AUCvaluesofdifferentLsonBeautydatasets

Ls ５ １０ １５ ２０
AUC ０．９００６ ０．９２４１ ０．９２４６ ０．９２２５

(a)Ls＝１０时,d对模型的影响

(b)d＝３２时,Ls 对模型的影响

图３　在Beauty数据集上不同d和Ls 情况下 Recall＠２０和

Precision＠２０的实验结果

Fig．３　ExperimentalresultsofRecall＠２０andPrecision＠２０with

differentdandLsconditionsonBeautydatasets

４．５．３　模型方法的消融实验

为了验证本文提出的个性化时序位置嵌入层和用户长短

期动态偏好提取层对推荐性能的影响,在 Beauty和 ToysＧ

Games数据集上通过以下实验进行对比验证.

(１)将去掉个性化时序位置嵌入层和用户长短期动态偏

好提取层后的 ULSPＧSRM 模型作为基线模型,记为 Base模

型.在Base模型的基础上增加个性化时序位置嵌入层,记为

BaseＧTP模型.两种模型在 Beauty和 ToysＧGames数据集上

的 AUC和 Recall＠２０和Precision＠２０指标上的表现如表５
所列,可以看到,在Beauty数据集上,使用了个性化时序位置

嵌入层后的模型在 AUC指标上对比 Base模型最大提升了

２．１３％,在Recall＠２０和Precision＠２０指标上对比Base模型

分别提升了４．５８％和０．２０％;在ToysＧGames数据集上,使用

了个性化时序位置嵌入层后的模型在 AUC指标上对比 Base
模型最大提升了１．６８％,在 Recall＠２０和Precision＠２０指标

上对比Base模型分别提升了２．３８％和０．１２％.使用了个性

化时序位置嵌入层来模拟用户行为序列中“个性化时序位置

聚合”现象,并设置一个全局可训练参数,在训练时自动调整

位置嵌入的数量级,从而与历史嵌入的数量级保持一致,充分

挖掘用户的动态兴趣偏好信息.由实验结果可以得出,本文

提出的个性化时序位置嵌入层,可以有效地模拟序列推荐中

用户个性化聚合现象,从而提升推荐的性能.

３５雒晓辉,等:基于用户长短期偏好的序列推荐模型



表５　Beauty和 ToysＧGames数据集上的实验结果

Table５　ExperimentresultsonBeautyandToysＧGamedatasets

Models
Beauty

AUC Recall＠２０ Precision＠２０
ToysＧGames

AUC Recall＠２０ Precision＠２０
Base ０．８９８８ ０．０４３１ ０．００２２ ０．８８０４ ０．０３８３ ０．００１９

BaseＧTP
０．９２０１

(＋２．１３％)
０．０８８９

(＋４．５８％)
０．００４２

(＋０．２０％)
０．８９７０

(＋１．６８％)
０．０６２１

(＋２．３８％)
０．００３１

(＋０．１２％)

BaseＧLS
０．９１０９

(＋１．２１％)
０．０７８８

(＋３．５７％)
０．００３９

(＋０．１７％)
０．８９８０

(＋１．７６％)
０．０５６３

(＋１．８０％)
０．００２９

(＋０．１０％)

ULSPＧSRM
０．９２４１

(＋２．５３％)
０．０８７８

(＋４．４７％)
０．００４４

(＋０．２２％)
０．９０９２

(＋２．８８％)
０．０６１１

(＋２．２８％)
０．００３６

(＋０．１７％)

　　(２)对比Base模型,在Base模型的基础上增加长短期动

态偏好提取层,记为 BaseＧLS模型.两种模型在 Beauty和

ToysＧGames数据集上的 AUC,Recall＠２０和 Precision＠２０
指标上的表现如表５所列,可以看到,在 Beauty数据集上,使
用了长短期动态偏好提取层后的模型在 AUC 指标上对比

Base模型最大提升了１．２１％,在 Recall＠２０和Precision＠２０
指标上对比Base模型分别提升了３．５７％和０．１７％;在 ToysＧ
Games数据集上,使用了长短期动态偏好提取层后的模型在

AUC指标上对比Base模型最大提升了１．７６％,在 Recall＠

２０和Precision＠２０指标上对比Base模型分别提升了１．８０％
和０．１０％.我们根据用户的行为序列将其兴趣分为长期和

短期偏好,设计了长短期动态偏好提取层,并挖掘用户的个性

化的时序位置偏好,从而有效地处理稀疏的交互数据.此外,

我们通过动态用户类别提取挖掘了用户Ｇ用户和用户Ｇ物品之

间的相关性,进而更加充分地捕获了用户的动态兴趣偏好.由

实验结果可以得到,本文提出的长短期动态偏好提取层,可以

有效削弱序列推荐中兴趣漂移的影响,从而提升推荐的性能.

(３)对比Base模型,在Base模型的基础上同时增加个性

化时序位置嵌入层和用户长短期动态偏好提取层,从而得到

ULSPＧSRM 模型.两种模型在 Beauty和 ToysＧGames数据

集上的 AUC,Recall＠２０和 Precision＠２０指标上的表现如

表５所列,可 以 看 到,在 Beauty数 据 集 上,AUC 指 标 对 比

Base模型最大提升了２．５３％,在 Recall＠２０和 Precision＠２０
指标上对比Base模型分别提升了４．４７％和０．２２％;在 ToysＧ

Games数 据 集 上,AUC 指 标 对 比 Base 模 型 最 大 提 升 了

２．８８％,在Recall＠２０和Precision＠２０指标上对比Base模型

分别提升了２．２８％和０．１７％.由此可以得出,本文提出的个

性化位置嵌入的长短期序列推荐模型是有效可行的,能有效

解决用户兴趣漂移问题.

结束语　本文探讨了用户长短期偏好在序列推荐中的影

响,提出了基于用户长短期偏好 的 序 列 推 荐 模 型 (ULSPＧ
SRM).该模型结合序列中的时间特性有效提取了用户的动

态类别,并采用时序位置矩阵嵌入的方式模拟了用户的“个性

化时序位置聚合”现象,充分挖掘和提取了用户的动态兴趣偏

好.创新性地结合 GRU以会话形式建模用户的长期动态偏

好,采用注意力机制融合用户长短期偏好,有效地解决了用户

兴趣漂移的问题.我们将所提模型在 Amazon的７个子数据

集上与其他先进的基准模型进行对比实验,本文模型表现出

了优异的推荐性能.

本文模型目前仅采用了商品类别信息和时间信息,在今

后的研究中,将考虑更加丰富的上下文信息,如地域因素、

社交关系等辅助信息,以更加充分地挖掘用户的长短期偏好.
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