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MBＧATMK:融合属性权重和时序元知识的多行为序列推荐模型

陈毓哲 曹　琼 黄贤英 邹世豪
重庆理工大学计算机科学与工程学院　重庆４０００５４
　(chenyuzhe５２３３＠１６３．com)

　
摘　要　序列推荐根据用户和项目的交互序列预测用户未来的偏好,然而现有的方法忽略了在现实场景中用户的多行为交互

(如浏览、收藏、加入购物车).其次,用户的偏好有着时序依赖性,同时也受到属性信息的影响.最后,在多行为序列推荐场景

中用户的多行为交互存在复杂依赖关系.因此我们提出了一种融合属性权重和时序元知识的多行为序列推荐模型(MBＧATＧ
MK).首先加入用户的多行为交互数据,并基于用户交互的时间戳设计了时序感知编码模块,通过时序感知注意力捕获了用

户的动态偏好.其次引入了用户端和项目端丰富的属性信息,设计了属性权重增强的元知识图神经网络.使用元知识提炼了

用户的多偏好模式,并基于图神经网络设计了属性权重注意力机制,增强了模型对用户细粒度偏好的捕获.最后提出了包含多

行为权重生成模块和偏好迁移网络的元知识预测层,通过生成定制的元知识捕获了用户的跨行为依赖.在两个数据集上进行

的大量实验验证了所提模型的有效性和优越性.
关键词:序列推荐;多行为推荐;图神经网络;注意力机制;属性信息

中图分类号　TP３９１
　

MBＧATMK:MultiＧbehaviorSequentialRecommendationIntegratingAttributeWeightsand
TemporalMetaＧknowledge
CHENYuzhe,CAOQiong,HUANGXianyingandZOUShihao
CollegeofComputerScienceandEngineering,ChongqingUniversityofTechnology,Chongqing４０００５４,China

　
Abstract　Sequentialrecommendationpredictsusers’futurepreferencesbasedonthesequenceofinteractionsbetweenusersand
items．However,existingmethodsoftenoverlookthemultiＧbehaviorinteractions(suchaspageview,favorite,addtocart)inrealＧ
worldscenarios．Additionally,users’preferencesnotonlydependontemporalsequencesbutarealsoinfluencedbyattributeinforＧ
mation．Lastly,inthescenarioofmultiＧbehaviorsequencerecommendation,users’multiＧbehaviorinteractionsexhibitcomplexdeＧ
pendencies．Therefore,thispaperproposesamultiＧbehaviorsequencerecommendationmodelwithattributeweightsandtemporal
metaＧknowledge(MBＧATMK)．Firstly,weincorporateusers’multiＧbehaviorinteractiondataanddesignatemporalＧawareencoＧ
dingmodulebasedonthetimestampsofuserinteractionstocaptureusers’dynamicpreferencesthroughtemporalＧawareattenＧ
tion．Secondly,weintroducerichattributeinformationonboththeuseranditemsidesanddesignanattributeＧweightedmetaＧ
knowledgegraphneuralnetwork．UsingmetaＧknowledge,werefineusers’multiＧpreferencepatternsanddesignanattributeＧ
weightedattentionmechanismbasedongraphneuralnetworkstoenhancethemodel’scaptureofusers’fineＧgrainedpreferences．
Finally,weproposeametaＧknowledgepredictionlayerthatincludesamultiＧbehaviorweightgenerationmoduleandapreference
transfernetwork,capturingusers’crossＧbehaviordependenciesthroughgeneratedcustomizedmetaＧknowledge．ExtensiveexperiＧ
mentsontwodatasetsvalidatetheeffectivenessandsuperiorityoftheproposedmodel．
Keywords　Sequentialrecommendation,MultiＧbehaviorrecommendation,Graphneuralnetwork,Attentionmechanism,Attribute
information
　

１　引言

随着大数据时代的到来,互联网上的数据呈爆炸式增长.
推荐系统作为满足用户个性化兴趣和减轻信息过载的工具,
在许多在线平台(例如在线广告、在线零售以及视频推荐、音
乐推荐)发挥着巨大的作用[１Ｇ２].传统推荐系统使用协同过滤

方法建模用户和项目交互,但忽略了用户和物品交互时的

序列信息.因此序列推荐应运而生,也引起了越来越多研究

者的关注[３].序列推荐的核心挑战是学习用户交互序列的高

阶依赖关系,进而捕获用户的偏好[４Ｇ５].
近几年的研究中,已经提出了许多方法来增强序列推荐

模型对用户偏好的捕获.具体来说,早期的工作旨在在用户

复杂的交互序列中捕获用户的整体偏好,进而编码用户的嵌

入向量[６Ｇ７].而随着神经网络技术的快速发展,最近的工作已
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使用了许多神经网络技术去增强序列推荐模型的性能[８Ｇ９].
例如,DGSR[１０]通过动态图结构连接不同用户的顺序,探索具

有时间和顺序信息的用户和项目的交互行为;同时设计了动

态图注意力神经网络来实现不同用户及其序列在动态图中的

信息传播和聚合.MGNNＧSpred[１１]通过图神经网络学习项

目间的顺序关系,然后使用门控循环单元为用户的交互分配

权重.
虽然上述方法已取得了较好的结果,但仍存在挑战.首

先,上述方法只考虑了用户单一行为下的数据(例如电商平台

中的购买行为),而忽略了用户的多种行为(如页面浏览、收
藏、加入购物车等).当只考虑用户的单一行为时,由于数据

稀疏问题,模型不能有效地反映用户真实的个性化偏好,而用

户与商品的多行为交互会在一定程度上反映用户的意图,进
一步丰富用户的偏好.如图１所示,用户u１ 最终的购买行为

受到不同行为的影响,包括浏览的电脑、运动鞋、手机,收藏的

平板电脑以及加入到购物车的电脑.其次,用户的多行为交

互存在复杂的依赖关系,一些用户倾向于浏览商品后进行购

买,而另一些用户则倾向于将商品添加到购物车后进行购买,
每种行为对用户的重要性不同.为了捕获用户的真实偏好,
需要在多行为交互场景下提炼用户个性化多偏好模式的

方法.
另一方面,虽然部分研究将用户的多行为交互加入到序

列推荐中[１２],但他们并未同时考虑用户与项目交互的时序信

息和用户与项目丰富的属性信息.首先,用户的偏好有着时

序依赖性.用户在不同的时间段与不同的项目发生交互,其
偏好会不断发生变化.在图１中,用户u２ 在t１ 时刻浏览的裙

子、收藏手提包行为(短期行为)以及t２ 时刻进行的浏览裤子

和把深蓝色裙子加入购物车行为(长期行为)共同影响了t３

时刻发生的购买行为.其次,用户和项目有着丰富的属性信

息.由于用户的性别、职业和年龄的不同,项目的外观、品牌

和价格的不同,用户和项目之间也会存在不同的属性依赖关

系,因此引入属性信息能够更精确地反映用户的偏好和意图.

图１　融合时序与属性信息的用户多行为序列推荐示例

Fig．１　ExampleofusermultiＧbehaviorsequentialrecommendation

integratingtimesequenceandattributeinformation

为了应对上述挑战,本文提出了一种融合属性权重和时

序元知识的多行为序列推荐模型(MultiＧBehaviorSequential
RecommendationintegratingAttributeWeightsandTemporal
MetaＧKnowledge,MBＧATMK).首先,加入用户的多行为交

互数据以及用户端和项目端丰富的属性信息,缓解了序列推

荐中的数据稀疏问题;并基于用户交互的时间戳设计了时序

感知编码模块,通过生成初始时序嵌入并使用时序感知注意

力机制捕获了用户随时间变化的动态偏好.其次,设计了属

性权重增强的元知识图神经网络.使用元知识生成器生成包

含用户时序偏好和多行为语义的元知识,提炼出用户的个性

化多偏好模式;并基于图神经网络设计了属性权重注意力机

制,通过在每层图神经网络中生成属性权重,增强了模型对受

属性信息影响用户细粒度偏好的捕获.最后,提出了包含多

行为权重生成模块和偏好迁移网络的元知识预测层,通过将

多行为嵌入加权聚合生成目标行为嵌入和辅助行为嵌入,进
而生成定制的元知识.为了将辅助行为中具有正向影响的用

户偏好迁移至目标行为嵌入,我们将元知识转换为用于预测

层的可学习参数矩阵,捕获了用户的跨行为依赖,有效提升了

模型的性能.
本文的贡献总结如下:
(１)聚焦于用户的个性化偏好,通过加入时序感知编码和

属性权重注意,捕获了多行为下用户Ｇ项目交互的时序嵌入和

属性增强的用户Ｇ项目多行为嵌入,反映了细粒度的用户个性

化偏好.
(２)提出一种新的 MBＧATMK 模型,将用户的多行为交

互数据引入序列推荐中作为辅助信息,多角度丰富了用户的

偏好.在用户多行为编码的基础上根据基于优化方法的元学

习设计了元知识图神经网络,将包含了用户多偏好模式的元

知识作为参数矩阵,用于图神经网络.同时,提出了多行为权

重生成模块以及偏好迁移网络,捕获了用户的跨行为依赖.
(３)在两个公共的电商数据集 Tmall和FliggyTrip进行

了一系列的实验,实验表明,所提 MBＧATMK 在许多推荐基

线上取得了显著的进步.

２　相关工作

２．１　序列推荐

与一般推荐相比,序列推荐的场景有所不同,它的主要任

务被简化为利用用户的历史交互序列来预测用户未来的偏

好.例如,Bert４rec[３]利用距离嵌入将每个 POI(PointofInＧ
terest)映射到一个统一的隐含空间中,采用马尔可夫链模型

预测POI的变化,用两个POI之间的距离衡量两者的序列关

系.最近,一些研究将序列数据转换为图结构,利用图神经网

络来实现序列推荐.例如,TASRec[１３]构建了会话图和时序

图,在会话图上使用门控图神经网络捕获会话内的项目交互,

在时序图中使用图卷积网络学习时间增强的项目表示.SRＧ
GNN[１４]将序列数据转换为图结构数据,使用图神经网络捕捉

复杂项目转移,并使用注意力网络建模用户的全局偏好和当

前兴趣偏好.

２．２　多行为推荐

早期的研究使用矩阵分解的方法从多行为交互数据中挖

掘用户偏好,例如BF[１５]构建并分解了多个矩阵,包括非特定

行为的用户主题矩阵、单一行为的用户主题矩阵和组合的特

定行为主题矩阵,学习隐含的嵌入空间,通过估计用户对主题

的偏好来模拟用户偏好.由于图卷积神经网络通过对图结构

数据进行高阶特征提取,使用邻居节点加权聚合机制生成高

质量的用户项目表征,因此,一些研究人员使用图神经网络模

型来捕捉用户和项目之间多种类型的交互.例如 EHCF[１６]

通过构建异构行为的关联预测来捕捉不同行为之间的复杂关

系,同时采用非采样策略优化模型,能够以较低的时间复杂度

从整个异构数据中高效地学习模型参数.但是它们缺乏对用

户Ｇ项目异构交互的高阶协同信息的编码.GHCF[１７]将节点
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(用户和项目)嵌入表示和关系嵌入表示联合嵌入到多关系预

测中,探索高阶异构用户Ｇ项目交互.

２．３　元学习

元学习的理念是“学会学习”,其致力于训练能够快速适

应新任务的模型.通常,元学习的目标是在各种学习任务上

训练模型,以便泛化到新的学习任务.元学习主要有３种方

法:(１)基于黑盒方法的元学习目标是训练黑盒元学习器(例
如神经网络)并通过 监 督 学 习[１８Ｇ２０]输 出 任 务 的 模 型 参 数.
(２)基于优化方法的元学习目标是训练模型的初始参数,使得

模型在通过使用新任务的数据计算的一个或多个梯度步骤更

新参数后,提升模型的性能.例如 MAML[２１]通过训练一组

初始化参数,使用少量数据使得模型快速收敛.MetaR [２２]和

GANA[２３]利用基于优化的方法来快速适应关系的嵌入.最

近也有一些工作将基于优化方法的元学习与图神经网络结

合,例如L２PＧGNN [２４]使用元学习对 GNN 进行预训练,使

GNN 处理下游任务的新图,而 MIＧGNN[２５]在元学习范式下

为每个图定制归纳模型,用于实现跨图的归纳节点分类.
(３)基于度量方法的元学习目标是学习可以在所有分类任务

中泛化的通用匹配度量[２６].例如 GMatching[２７]通过图神经

网络生成度量结构和嵌入.

３　问题定义

在本文的序列推荐场景中,给定用户集合U＝{u１,􀆺,

um,􀆺,uM}和项目集合I＝{i１,􀆺,in,􀆺,iN},其中M(由m 索

引)和N(由n索引)分别表示用户和项目的数量.同时,引入

并定义不同行为(如页面浏览、收藏、加入购物车和购买),表
示为r＝{v,p,c,f},其中v,p,c,f表示浏览、购买、加入购物

车行为和购买行为.考虑到用户与项目进行了多行为的

交互,我们进一步做出定义:

定义１(行为交互序列Yu)　为了反映用户多行为的交

互,每个行为的交互序列Yu 由一个三元组(um,in,r)组成,其

中用户um∈U,项目in∈N.为了更好地捕捉用户的个性化

偏好,在多行为序列推荐场景中,我们将要预测的行为(购买)

视为目标行为T
－,其他行为(如页面浏览、收藏、加入购物车)

视为辅助行为A
－.

定义２(融合属性的用户项目多行为交互图)　由于属性

信息反映了用户和项目的独特属性,如年龄、性别、品牌和价

格等.通过加入属性信息,反映了用户的细粒度个性偏好,缓

解了推荐系统中的冷启动问题.我们将多行为用户项目交互

序列转化为图结构定义为Gr＝(V,Er),其中V 表示包括了

用户和项目的节点集,Er 表示包括用户的多种行为的边集.

本文的研究问题可以形式化为:

输入:由用户U、项目I和行为r组成的多行为交互序列

Yu.

输出:一个用来预测用户um 在目标行为下与项目in 交

互的学习函数y
∧T－
u,i.

４　模型

本文提出的 MBＧATMK模型结构如图２所示,由３个关

键模块组成:(１)时序感知元知识编码层,生成包含用户多偏

好模式的元知识,作为元知识图神经网络的输入;(２)属性权

重增强的元知识图神经网络,在图神经网络的迭代聚合中融

合属性信息的权重,生成具有高阶连通性的用户和项目的多

行为嵌入;(３)融合行为权重的元知识预测层,将用户和项目

的多行为嵌入转化为元知识进行模型的预测.

图２　MBＧATMK结构图

Fig．２　StructureofMBＧATMK

４．１　时序感知元知识编码层

相较于只使用单一行为的序列推荐系统,为了捕获用户

的动态偏好,我们设计了时序感知的多行为编码模块并使用

元知识生成器提炼了用户的多偏好交互模式.首先通过初始

嵌入层得到用户和项目的初始嵌入以及多行为的嵌入,并通

过时序感知编码得到时序嵌入,进而使用元知识生成器将多

行为交互场景下用户的时序偏好和行为语义注入到用户和项

目的初始嵌入中.时序感知元知识编码由３个部分组成:初
始嵌入层、时序感知编码、元知识生成器.

４．１．１　初始嵌入层

在基于图神经网络的推荐系统中,每个用户和项目都

与一个ID 嵌入相关联.因此我们使用初始嵌入层,根据

用户和项 目 的ID、模 型 的 嵌 入 维 度 d和 行 为 的 数 量 使 用

Xavier初始 化 器 生 成 用 户 初 始 嵌 入 序 列 Eu ＝ {Eu１
,􀆺,

Eum
,􀆺,EuM

},项 目 初 始 嵌 入 序 列 Ei＝ {Ei１
,􀆺,Ein ,􀆺,

EiN
}和多行为嵌入序列Er＝{Erv

,Erc ,Erf
,Erp

}.同时,针
对引入的属性信息,使用生成用户和项目的初始属性嵌入

Eu,a,Ei,a.
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４．１．２　时序感知编码

在多行为交互场景中,用户的个性化偏好随时间而变化,
用户最终的目标行为(购买)受先前时刻的多行为交互共同影

响.如图 ３ 所示,用户u１ 在tu１,i１,v 时 刻浏览了项目i１,在

tu１,i２,p时刻购买了项目i２.

图３　时序感知编码

Fig．３　TemporalＧawareencoding

相较于只使用时间戳生成时间嵌入的 KHGT[２８],我们基

于用户交互的时间戳和注意力机制设计了时序感知编码模

块,首先通过时隙映射函数τ(􀅰)以及正余弦函数生成时序

向量Tu,i,r,计算如式(１)所示:

T(２l)
u,i,r＝sin(τ(tu,i,r)􀅰w－１)

T(２l＋１)
u,i,r ＝cos(τ(tu,i,r)􀅰w－２)

w－１＝ １

１００００２l
dt

;w－２＝ １

１００００２l＋１
dt

(１)

其中,w－１,w－２ 是参数矩阵,dt 是时序嵌入维度.为了将得到的

时序向量与用户的初始嵌入和项目的初始嵌入对齐,将生成

的时序向量输入线性层,进而生成特定行为下用户与项目的

时序嵌入,计算式如式(２)所示:

E
－t
u１,i１,v＝Linear(Tu１,i１,v)

E
－t
u１,i２,p＝Linear(Tu１,i２,p)

(２)

为了关注用户在不同的时间间隔发生的多行为交互,捕
获用户随时间变化的动态偏好,我们基于多头注意力机制设

计了时序感知注意力.首先将时序嵌入与用户和项目的初始

嵌入拼接:Zu１ ＝E
－t
u１,i１,v‖Eu１

;Zi１ ＝E
－t
u１,i１,v‖Eu１

,将拼接后嵌

入投 影 到 querykeyvalue向 量 中:Q＝ZuWQ,K＝ZuWK,

V＝ZuWV ,其中W(􀅰)是可训练的参数矩阵.时序感知注意力

的计算式如式(３)所示:

YT＝softmax
(ZuQ)(ZuK)

D
æ

è
ç

ö

ø
÷(ZuV) (３)

其中,YT 为每层时序感知注意力的权重,D 为嵌入对齐后的

维度.在这种方式下,通过前馈神经网络联合得到多头注意

力层,进而生成用户的时序嵌入,相同的操作应用于项目端,
计算式如式(４)所示:

Et
u＝FFN(Y１

T􀆺‖k
T􀆺‖YK

T ) (４)

其中,FFN(􀅰)＝xW０＋b０,W０ 和b０ 为可训练参数.

４．１．３　元知识生成器

元知识生成器使用经过上述操作得到的两种嵌入(时序

嵌入和多行为嵌入),生成了融合时序性和多行为语义的元知

识,计算式如式(５)所示:

ωu,r＝Et
u‖Er

ωi,r＝Et
i‖Er

(５)

最后,我们在生成的用户元知识ωu,r和项目元知识ωi,r上

加入一个线性层,使得最后生成的元参数矩阵 Fu 和 Fi 可用

于元知识图神经网络,计算式如式(６)所示:

Fu＝ωu,r􀅰w１Fi＝ωi,r􀅰w２ (６)

其中,w１ 和w２ 是可训练的参数矩阵.

４．２　属性权重增强的元知识图神经网络

在多行为推荐场景中,用户的多行为交互存在复杂的依

赖关系,每个行为都有自身特点.同时,用户和项目包含丰富

的属性信息,用户的多行为交互受属性信息所影响.图卷积

神经网络(GCN)能够捕捉用户和项目之间的复杂交互模式,

通过在图结构中聚合邻居节点的信息,可以有效地传递和利

用图中的用户的多行为交互数据,从而缓解数据稀疏问题.
同时,利用 GCN的迭代聚合操作将属性信息更有效地融合

到节点的初始特征中,从而获得更丰富的用户和项目嵌入

表示.

为此,我们基于图神经网络设计了属性权重增强的元知

识图神经网络,将包含用户多偏好模式的元知识应用于去除

了非线性激活的轻量级图神经网络.在４个行为交互图(Gv,

Gf,Gc,Gp)中迭代聚合生成具有高阶连通性的用户Ｇ项目的

多行为嵌入.具体来说,属性权重增强的元知识图神经网络

首先基于第３节的多行为用户项目交互图结构,使用第４．１
节的时序感知元知识编码层得到第４．２节的属性权重增强的

元知识图神经网络的输入,使用第４．２．１节的属性权重注意

力生成用户和属性的权重.然后在第４．２．２节的权重增强的

多行为编码中进行 GCN 中的迭代聚合操作,更新用户和项

目的多行为嵌入.最后,在第４．２．３节的高阶多行为嵌入聚

合中得到 GCN的输出.

４．２．１　属性权重注意力

在互联网平台中,用户Ｇ项目有着丰富的属性信息,如用

户的年龄、性别,项目的品牌、外观.不同属性的用户在面对

相同的项目中会反映不同的偏好,为了充分挖掘用户受属性

信息所影响的个性化偏好,我们设计了属性权重注意力机制.
将元知识参数矩阵注入到用户和项目的初始嵌入中,得到元

知识图神经网络中用户和项目的初始嵌入,计算式如式(７)

所示:

El
u,r＝Eu‖Eu􀅰Fu

El
i,r＝Ei‖Ei􀅰Fi

(７)

其中,l为图神经网络的层数且l＝０.在得到图神经网络初

始嵌入后,使用属性权重注意力学习不同属性的重要性,进而

在每一层图神经网络中生成当前层的用户属性权重ξl
u←a和项

目属性权重ξl
i←a,计算式如式(８)所示:

ξl
u←a＝softmax(σ(Wl(El

u,r‖El
u,a＋bl)))

ξl
i←a＝softmax(σ(Wl(El

i,r‖El
i,a＋bl)))

(８)

其中,ξl 为在第l层图卷积时属性信息的权重,u←a表示用户

的属性权重,σ为激活函数,Wl 和bl 为第l层图卷积时的权

重矩阵和偏置.

４．２．２　权重增强多行为嵌入编码

基于当前图神经网络层的用户属性权重和项目属性权

重,在融合属性的用户项目多行为交互图中迭代聚合生成具

有高阶连通性的用户和项目的多行为嵌入,计算式如式(９)

所示:

E(l＋１)
u,r ＝ ∑

a∈N
a
u

　ξl
u←a(El

u,r☉El
u,a,El

i,r)

E(l＋１)
i,r ＝ ∑

a∈N
a
u

　ξl
i←a(El

i,r☉El
i,a,El

u,r)
(９)

其中,Na
u 为用户的邻居属性节点.在融合属性的用户项目多

行为交互图中,每个用户和项目的节点都与其属性节点相连.
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为此,在每个元知识图神经网络层更新用户和项目多行为嵌入

的同时,通过聚合属性节点相连的用户节点嵌入或项目的节点

嵌入来更新用户和项目的属性嵌入,计算式如式(１０)所示:

E(l＋１)
u,a ＝ １

|Na
u|

∑
u∈N

a
u

　El
u,r;E(l＋１)

i,a ＝ １
|Na

i|
∑

i∈N
a
i

　El
i,r (１０)

４．２．３　高阶多行为嵌入聚合

通过L次迭代传播后,获得了基于属性权重增强的用户

多行为嵌入序列{E１
u,r,􀆺,El

u,r,􀆺,EL
u,r}和项目的多行为嵌入

序列{E１
i,r,􀆺,El

i,r,􀆺,EL
i,r}.用户和项目最终的多行为嵌入

的计算式如式(１１)所示:

Eu,r＝∑
L

l
αlEl

u,r;Ei,r＝∑
L

l
αlEl

i,r (１１)

其中,αl 是一个超参数,我们将它设置为１/L＋１.受 LightＧ
GCN[２９]的启发,相较于传统的图卷积神经网络,我们在图卷

积过程中去除了非线性激活,提升了模型预测的精确性.通

过属性权重增强的元知识图神经网络模块,获得了通过属性

增强 的 用 户 和 项 目 多 行 为 嵌 入 序 列 {Eu１,r,􀆺,Eum,r,􀆺,

EuM ,r};{Ei１,r,􀆺,Ein,r,􀆺,EiN ,r}.

４．３　融合行为权重的元知识预测层

属性权重增强的元知识图神经网络实现了用户与项目之

间的信息传播与聚合,捕获了受时序和属性信息共同影响的

用户个性化偏好.为了进一步捕获用户跨行为之间的依赖,
我们设计了多行为权重生成模块和偏好迁移网络,进而利用

定制的元知识进行多行为用户项目的交互预测.具体来说,
属性权重增强的元知识图神经网络由３个部分组成:多行为

权重生成、偏好迁移网络、元预测层.

４．３．１　多行为权重生成

在多行为场景中,不同的行为对预测用户偏好的贡献不

同,例如在电商平台中,购买行为的权重应比浏览行为的权重

要大,并且在同一行为中,不同用户的权重也不相同.为了利

用多行为信息更准确地捕获用户的偏好,使模型自动学习不

同行为的重要性,我们提出了一种多行为权重生成方法,计算

式如式(１２)所示:

αr＝
wr􀅰nr

u

∑
s∈NR

ws􀅰ns
u

Eu,r＝Eu,r􀅰αr

(１２)

其中,wr 表示用户u 在行为r 下的权重,对所有用户都是相

同的;nr
u 表示用户u 在行为r下交互项目的次数;ns

u 表示用

户u总共的交互数量.进而将权重赋予用户嵌入,反映用户

的个性化偏好.

４．３．２　偏好迁移网络

用户的多行为交互信息提供了有效的外部知识,用户辅

助行为的交互(浏览、收藏、加入购物车)可以进一步丰富自身

的个性化偏好,但不同行为对用户有着不同的重要性.从图

１中用户u１ 的交互序列可以观察到,用户整体的偏好倾向于

数码产品,但却在t１ 时刻浏览了运动鞋.为了将辅助行为中

正向影响的偏好迁移至目标行为中,我们设计了偏好迁移网

络,首先基于融合了行为权重的多行为嵌入生成目标行为嵌

入和辅助行为嵌入,计算式如式(１３)所示:

ET－ ＝σ(w１􀅰(Eu,T－ ‖Ei,T－ ))

EA－ ＝σ(w２􀅰(Eu,A－ ‖Ei,A－ ))
(１３)

其中,σ(􀅰)表示激活函数 ReLu;w(􀅰)为学习的参数矩阵;T
－

为目标行为(购买);A
－

为辅助行为,Eu,A－ ＝Eu,v‖Eu,f‖Eu,c.

相较于以往只对单一行为建模的序列推荐系统,MBＧATMK
通过对目标行为和辅助行为的建模,有效捕获了多行为之间

的依赖关系.偏好迁移网络基于目标行为嵌入和辅助行为嵌

入生成定制的元知识ω－,计算式如式(１４)所示:

ω－＝σ(w􀅰(ET
－ ‖EA－ )) (１４)

基于元知识ω－ 生成用于元预测层的可学习参数矩阵p１,

p２,b３,计算式如式(１５)所示:

p１＝w１􀅰ω－＋b
－
１

p２＝w２􀅰ω－＋b
－
２

b３＝w３􀅰ω－＋b
－
３

(１５)

其中,w(􀅰)是偏好迁移网络的参数,b
－

(􀅰)是偏置项.

４．３．３　元预测层

在元预测层中,为了预测用户目标行为下的交互,我们基

于目标行为嵌入和参数矩阵p１ 和b３ 生成特征矩阵F,计算

式如式(１６)所示:

F＝σ(p１􀅰ℓ(Eu,T－ ,Ei,T－ )＋b３) (１６)

其中σ为激活函数 ReLu,ℓ(􀅰)为嵌入运算函数,ℓ(Eu,T－ ,

Ei,T－ )＝Eu,T－ ☉Ei,T－ ‖Eu,T－ ‖Ei,T－ .基于偏好转移网络生成的

可学习参数p２ 和特征矩阵F,计算 MBＧATMK 最终的预测

y
∧T－
m,n,计算式如式(１７)所示:

y
∧T－
m,n＝F􀅰p２ (１７)

４．３．４　损失函数

我们使用边际成对损失作为训练过程中的损失函数,计
算式如式(１８)所示:

L＝－ ∑
M

m＝１
　∑

S

s＝１
　 ∑

T－＋１

t－＝１
　∑

a－＝１
　max(０,１－y

∧(a－)
m,ps,t－ ＋y

∧(a－)
m,ns,t－ ) (１８)

其中,ps 和ns 为正样本和负样本,m 和n 为用户和项目的索

引.负样本随机选择用户未交互的项目.使用随机梯度下降

的 Adam优化器来训练网络模型.

５　实验设置

５．１　数据集

为了验证所提方法的有效性,我们在 Tmall和 Fliggy
Trip两个基准数据集上对所提模型的有效性进行了评估.
数据集中包含用户多行为类型交互下的用户ID以及与该用

户所交互的项目ID.其中ID为用户和项目的唯一标识.用

户或项目的交互数量较少导致数据不足以反映用户的真实偏

好,因此过滤掉了交互数量少于５的用户和项目.表１列出

了两个数据集的数据分布情况.

表１　Tmall和FliggyTrip数据集划分

Table１　DatapartitionofTmallandFliggyTrip

Dataset User Item Intereactions
Tmall ７７７５ ５９５３ ６００８７

FliggyTrip １７３０７ ４９２３ １６１３１６

其中Tmall是由天猫商店提供的推荐数据集,其中包含的

用户多行为交互类型有浏览、收藏、加入购物车、购买.此外,
该数据集还包含了用户和项目的属性信息,用户的属性信息包

括年龄、性别,项目的属性信息包括类别、品牌、项目售卖方.

FliggyTrip是由飞猪平台提供的推荐数据集.其中包

含的用户多行为交互类型有浏览、加入购物车、购买.此外,
该数据集还包含了用户和项目的属性信息以及用户和项目交
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互的时间戳.其中用户的属性信息包括年龄、职业、喜欢的城

市,项目的属性信息包括类别、城市.

５．２　实施细节

本文提出的模型在 Tensorflow 框架上实施.超参数设

置如下:MBＧATMK中多头注意力头的个数为６(即k ＝ ６);

Tmall和FliggyTrip中的dropout都为０．７;Tmall中的学习

率为×１０－３,FliggyTrip中的为×１０－２;batch_size在两个数

据集中设置为１２８;嵌入向量维度为３２,时序嵌入向量维度为

１６.每个训练和测试过程都在单个 RTX３０９０GPU 上完成.

实验结果数据都是基于测试集上５次随机运行的平均分数.
所有的超参数都是通过基于测试性能的网格搜索来确定的.

５．３　评估指标

模型使用了推荐任务中广泛使用的两个评价指标:归一

化折损累计增益(NDCG)和命中率(HR).其中 NDCG衡量

排序的结果,强调推荐列表的顺序性,NDCG值越大,说明排

序的结果越符合用户的偏好;HR强调推荐的准确性.本实

验采用了在以往的研究中广泛使用的leftＧoneＧout评价方法.

５．４　基线模型

(１)单行为推荐模型

NeuMF[１]:一个典型的基于深度学习推荐算法.它结合

了传统矩阵分解和多层感知机,可以同时抽取低维和高维的

用户Ｇ项目交互信号.

IMPGCN[３０]:具有相似偏好的用户聚合为用户项目交互

图,并使用图神经网络编码用户和项目的嵌入.

NGCF[３１]:设计了一种神经网络方法来递归地在图中传

播嵌入,而不是将交互图进行扩展;并设计了一个分层传播

层,通过聚合交互项目的嵌入来细化用户的嵌入.
(２)多行为推荐模型

GHCF[１７]:基于用户的多行为交互,在图卷积操作中加

入了行为的权重,即使用注意力机制和记忆单元.

MBGCN[３２]:提出了融合多行为的用户项目异构图,使用

户嵌入包含了特定的行为的权重,执行行为感知的嵌入传播.

MBHT[３３]设计了一个多行为超图增强型 Transformer
来捕获用户短期和长期的跨类型行为依赖性.

(３)序列推荐模型

SASREC[３４]:提出了一个基于自注意的顺序模型来捕获

长期语义信息.

Bert４rec[３]:通过利用用户历史行为,来提取用户的历史

兴趣进行用户关注商品的预测.

SURGE[３５]:基于度量学习将松散的项目序列重构为紧

密的项目Ｇ项目兴趣图,将长期用户行为中不同类型的偏好整

合到图中的簇中.
(４)融合外部知识的推荐模型

KGAT[３６]:结合了用户项目交互图和知识图谱,并使用

了注意力机制区分不同邻居节点的重要性.

AGCN[３７]:将属性信息融入用户项目交互图中,并提出

了一种用于联合项目推荐和属性推理的自适应图卷积网络.

６　结果和分析

本章首先讨论了所提模型和基线模型的实验结果,其次

进行了消融实验来研究时序感知编码、元知识生成器、属性权

重增强模块和元预测层的贡献,接下来进行了不同的实验来

验证行为对模型的影响以及 MBＧATMK模型框架的性能.

６．１　与其他基线模型的比较

表２列出了本文提出的 MBＧATMK 和基线在 Tmall和

FliggyTrip数据集上的实验性能.我们将基线分为只使用

单行为的推荐模型、使用多行为的推荐模型、序列推荐模型以

及使用外部知识增强用户偏好的推荐模型.可以观察到:
(１)与 只 使 用 单 行 为 的 推 荐 模 型 (NeuMF[１],IMＧ

PGCN[２９],NGCF[３１])相比,MBＧATMK 的性能明显提升,这
是因为我们引入多行为作为辅助信息,有效捕获了用户的个

性化偏好.
(２)MBＧATMK 与 多 行 为 推 荐 模 型 (GHCF[１７],MBＧ

GCN[３２],MBHT[３３])以 及 序 列 推 荐 模 型 (Bert４rec[３],SASＧ
REC[３４],SUGRE[３５])之间性能的差距,证明了编码用户的时

序信息以及使用属性信息增强用户偏好建模的有效性.首先

用户最终时刻的交互受先前时刻多行为交互的共同影响,通
过编码用户的时序嵌入有效捕获了用户随时间变化的动态偏

好.同时,丰富的属性信息可以影响用户的多行为交互,本文

设计的属性权重注意力,在每一层元知识图神经网络的迭代

聚合过程中根据不同属性的权重增强用户和项目的嵌入编

码,捕获了用户的个性化偏好.此外,通过时序角度和属性角

度共同编码用户的个性化偏好,显著提升了模型的性能.
(３)MBＧATMK 与 使 用 融 合 外 部 信 息 的 推 荐 模 型

(KGAT[３６],AGCN[３７])相比,MBＧATMK性能提升明显,证明

了我们根据基于优化的元学习设计的元知识图神经网络的优

势.首先通过元知识生成器提炼了用户的多样化交互和跨行

为之间的依赖关系,将元知识转换为参数矩阵应用于图神经

网络编码了具有高阶连通性的用户和项目的多行为嵌入.同

时,我们设计的多行为权重生成模块和偏好迁移网络在多行

为交互场景中捕获了个性化的多行为语义,编码了用户的跨

行为依赖,刻画了细粒度的用户偏好.

表２　在 Tmall和FliggyTrip数据集上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsonTmallandFliggyTripdatasets

Model
Tmall

HR NDCG
FliggyTrip

HR NDCG
NeuMF ０．０２１ ０．０１３ ０．０５７ ０．０３６
NGCF ０．０２４ ０．０１７ ０．０６４ ０．０３９

IMPGCN ０．０３８ ０．０２５ ０．０９１ ０．０４４
GHCF ０．１６１ ０．０７８ ０．０７１ ０．０６５
MBGCN ０．１８７ ０．０８４ ０．０８３ ０．０７４
MBHT ０．２０４ ０．１２１ ０．１０５ ０．０９７

SASREC ０．１３７ ０．０５６ ０．０９８ ０．０４２
Bert４rec ０．１６４ ０．０５９ ０．１２８ ０．０５６
SURGE ０．２１７ ０．１２１ ０．１２７ ０．０９７
AGCN ０．１３１ ０．０４９ ０．０７６ ０．０４２
KGAT ０．０３９ ０．０２１ ０．１０５ ０．０６４

MBＧATMK ０．２３７ ０．１５２ ０．１６４ ０．１１５

６．２　消融实验

为了研究 MBＧATMK中设计模块的不同贡献,我们对两

种数据集进行了消融研究.考虑以下设置:

w/oTAE(时序感知编码):在元知识编码层中去除了时

序感知编码模块.

w/oMKG(元知识生成模块):去除提炼了用户的多偏好

模式的元知识,只使用用户和项目的初始嵌入以及多行为嵌

入进行图卷积神经网络的迭代聚合操作.

w/oAWE(属性权重注意力):去除了属性权重注意力
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机制,不使用属性信息编码用户的个性化偏好.

w/oMKP(元知识预测):在模型预测模块阶段去除了多

行为权重生成模块以及偏好迁移网络,只使用通过属性权重

增强的元知识图神经网络生成具有高阶连通性的用户和项目

的多行为嵌入进行预测.
表３列出了消融实验的结果,可以发现:(１)通过将 MBＧ

ATMK与 w/oTAE相比,我们发现将时序感知编码引入模

型,使用时序感知注意力,模型可以捕获随着时间的发展用户

的动态偏好,从而提升模型的推荐性能.

表３　MBＧATMK在两个数据集上的消融实验

Table３　AblationexperimentsofMBＧATMKontwodatasets

Tmall
HR Improve/％

FliggyTrip
HR Improve/％

MBＧATMK ０．２３７ － ０．１６４ －
w/oTAE ０．２２５ ５ ０．１４７ １０
w/oMKG ０．１９５ １７ ０．１３２ １９
w/oAWE ０．２１７ ８ ０．１３９ １５
w/oMKP ０．２３１ ２ ０．１５８ ３

(２)通过将 MBＧATMK 与 w/oMKG 相比,我们发现通

过使用行为语义以及时序嵌入生成的元知识有效提炼了用户

的多样化交互,反映了用户的多偏好模式.相较于使用用户

和项目的初始嵌入,将元知识作为图神经网络的输入显著提

升了模型的推荐性能.
(３)通过将 MBＧATMK 与 w/oAWE相比,我们发现通

过属性权重增强的用户和项目的嵌入,效果比只使用用户和

项目的初始嵌入更好.用户的多行为交互受用户和项目丰富

的属性信息所影响,如用户的年龄、性别;项目的品牌、外观.
我们加入属性信息并设计的属性权重注意力机制通过在每层

元知识图神经网络中生成当前层数的属性权重显著增强了用

户的细粒度偏好.
(４)通过将 MBＧATMK 与 w/oMKP相比,我们发现本

文设计的多行为权重生成模块通过用户的总交互次数以及当

前行为的交互次数编码用户多行为权重捕获了用户个性化的

多行为语义.同时,偏好迁移网络通过将多行为嵌入转化为

目标行为嵌入以及辅助行为嵌入,进而生成用于预测的元知

识参数矩阵在多行为交互场景中编码了用户的跨行为依赖.

６．３　多行为影响分析

为了进一步证明将多种行为引入 MBＧATMK 模型的有

效性,我们进行了另一项消融实验.实验结果如图４所示,其
中“ＧView”“ＧFav”“ＧCart”“ＧBuy”分别表示在模型中删除了浏

览行为、收藏行为、加入购物车行为和购买行为.

(a)Tmall数据集 (b)FliggyTrip数据集

图４　用户多行为消融实验

Fig．４　UsermultiＧbehaviorablationexperiment

我们可以从两个数据集中观察到购买行为对模型预测的

贡献是最大的,其次是浏览行为.在现实场景中,用户的购买

行为和多次的浏览行为可以更好地反映出用户的个性化偏

好,结果说明在序列推荐中行为的影响是很大的.本文模型

通过引入多种行为有效缓解了数据稀疏问题,从多个角度丰

富了用户的偏好,并增强了模型的推荐性能.

６．４　属性信息影响分析

我们对属性信息进行了消融实验,从图５(a)可以看出项

目的属性信息对模型性能的影响最大,加入属性信息有效提

升了模型的性能.在现实场景中,不同的属性信息对用户的

多行为交互有不同的影响,我们基于第二层元知识图神经网

络中使用属性权重注意力生成的属性权重ξl＝２
u←a进行了可视化

操作,如图６(b)所示.

(a)属性信息消融实验 (b)属性权重可视化

图５　上下文和话语者信息融合模块

Fig．５　Contextandspeakerinformationfusionmodule

可以看出该用户针对id为５４７０的项目,其购买行为的

属性权重为０．３６３２,浏览行为的属性权重为０．６９８７,说明由

于项目的属性信息,该用户更倾向于浏览该项目.使用属性

权重注意力在每层图神经网络生成的属性权重增强了对用户

个性化偏好的捕获.

６．５　参数分析

为了评估本文提出的 MBＧATMK的模型的性能,我们进

行了４项实验,展示了不同参数设置的效果.本模型共有４
个关键参数配置,即时间戳的长度tu,i,r、时序感知注意力中注

意力头的数量k、元知识图神经网络的层数l和用户交互序列

的长度.得出的结论如下:

(a)时间戳长度分析 (b)注意力头个数分析

(c)图神经网络层数分析 (d)序列长度分析

图６　参数分析

Fig．６　Parameteranalysis
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６．５．１　时间戳长度分析

在提出的时序感知编码模块中,我们使用不同长度的时

间戳tu,i,r观察相应的 HR得分.图６(a)展示了这种分析结

果,其中可以观察到:当时间戳长度为１０时,时序感知编码模

块在两个数据集上获得了更好的性能.然而当时间戳的长度

增加,模块的性能减弱.造成这种情况的原因可能是交互时

间过久的项目无法有效地反映用户当下的偏好.

６．５．２　注意力头个数分析

在提出的时序感知注意力中,我们使用不同数量的注意

力头k观察相应的 HR和 NDCG得分.从图６(b)可以观察

到,在 Tmall数据集中,当注意力头的数量为 ６,在 Flliggy
Trip数据集中,当注意力头的数量为５时,时序感知注意力

在两个数据集上获得了更高的定度测量.

６．５．３　图神经网络层数的分析

在 MBＧATMK模型中,我们使用不同层数的图卷积神经

网络观察相应的 HR和 NDCG得分.从图６(c)可以看出,使
用３层图神经网络可以有效提高模型的性能,证明了有高阶

连通性的嵌入具有积极的效果.但随着层数的增加,引入了

过多的噪声,进而导致传播层出现过渡平滑问题,因此模型的

性能下降.

６．５．４　用户交互序列长度分析

在 MBＧATMK模型中,我们使用不同的用户交互序列长

度观察相应的 HR 和 NDCG 得分.从图６(d)可以看出,在

Tmall数据集中,当序列长度为１０,在FlliggyTrip数据集中,
当序列长度为１５时,获得了更高的定度测量.当用户交互序

列较短时,由于数据稀疏,模型无法获得更好的性能.当用户

交互序列过长时,由于引入了数据导致噪声的增加,模型的性

能开始下降.

结束语　本文通过引入多行为作为辅助信息并从多个角

度丰富了用户在项目交互中的多种偏好,同时加入时序感知

编码和属性权重增强模块,有效提取了用户和项目丰富的属

性信息和时序信息.此外,我们通过基于优化的元学习方法

设计了元知识生成器,使用元知识综合表示用户的多偏好模

式,并将含有行为语义和时序偏好的元知识转换为参数,用于

轻量级图神经网络层和预测层,进而设计了序列推荐模型,即

MBＧATMK.在两个数据集上进行了对比实验,实验结果表

明,该模型在许多推荐基线上取得了显著的进步.
然而,MBＧATMK仍有一些不足之处.例如,在现实世

界的推荐系统中,不仅用户和项目,它们之间的行为都在随时

间变化.为了反映最新的偏好,下一步我们将考虑将传统的

用户Ｇ项目交互图转换为超图,进而编码用户的动态偏好.
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