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摘　要　随着用户行为偏好的动态变化,传统序列推荐方法面临着难以捕捉用户意图转变的挑战.为了解决这一问题,提出了

一种基于引导扩散的序列推荐方法(GDRec),旨在通过将目标项目表示嵌入到扩散模型中,实现对用户当前意图的精准捕捉.
具体地,GDRec模型包括以下关键组件:序列编码器、交叉注意力条件去噪解码器和交叉散度目标.序列编码器逐步生成用户

偏好表示,捕捉历史序列与当前目标的动态关系;交叉注意力条件去噪解码器去除嵌入表示中的噪声,提高对下一目标项目的

预测精度;交叉散度目标则赋予模型排序能力,确保表示的高质量,并在扩散过程中嵌入目标项目表示进行引导.最后,在

Amazon的 Office和 Tools数据集上进行的大量实验证明了 GDRec在多个评价指标上均优于现有的先进方法,显示出其在序

列推荐任务中的优越性能.此外,消融实验和超参数分析进一步验证了模型的有效性和稳定性.
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Abstract　Withthedynamicchangeofuserbehaviorpreference,traditionalsequentialrecommendationmethodsfacethechallenge
ofdifficulttocapturethechangeofuserintention．Inordertosolvethisproblem,thisstudyproposesguideddiffusionsequence
recommendationmethod(GDRec),whichaimstoachieveaccuratecaptureoftheuser’scurrentintentionbyembeddingthetarget
itemrepresentationintothediffusionmodel．Specifically,theGDRecmodelincludesthefollowingkeycomponents:asequenceenＧ
coder,acrossＧattentionconditionaldenoisingdecoder,andacrossＧdivergenceobjective．Thesequenceencodergraduallygenerates
theuserpreferencerepresentationtocapturethedynamicrelationshipbetweenthehistoricalsequenceandthecurrenttarget．The
crossＧattentionconditionaldenoisingdecoderremovesthenoiseintheembeddedrepresentationandimprovesthepredictionaccuＧ
racyofthenexttargetitem．ThecrossＧdivergenceobjective,ontheotherhand,empowersthemodelwithrankingcapabilities,enＧ
suringhighqualityrepresentations,andembeddingtargetitemrepresentationstoguidethediffusionprocess．Finally,alarge
numberofexperimentsonAmazonOfficeandToolsdatasetsprovethatGDRecissuperiortotheexistingadvancedmethodsin
multipleevaluationindicators,showingitssuperiorperformanceinsequencerecommendationtasks．Inaddition,ablationexperiＧ
mentsandhyperparameteranalysisfurtherverifytheeffectivenessandstabilityofthemodel．
Keywords　Sequentialrecommendation,Guideddiffusion,Informationembedding,Userintent
　

１　引言

序列推荐(SequentialRecommendation,SR)因特别关注

用户与项目之间交互的时间性,能够依据用户的历史交互记

录有效捕捉用户潜在意图和兴趣变化,而成为广泛研究的热

点[１Ｇ４],并在新闻、短视频、购物和电商等领域展现出有效性.

随着深度学习的快速发展,基于深度神经网络的序列推

荐研究[５Ｇ６]因其强大的扩展性和出色的性能提升效果而备受

关注.BiＧLSTM[７]是一种双向长短期记忆网络,能够同时捕

捉序列数据的前后上下文信息,提升文本分类和序列标注等

任务的性能,具有较强的序列特征提取能力.PLＧGPR[８]旨

在为用户提供优化后的学习内容和路径推荐.该模型利用长

短期记忆网络的结构,有效捕捉用户学习行为中的时间依赖

性和上下文信息.处理过程中,模型通过分析用户的历史学

习交互数据,动态生成个性化的推荐,以适应用户的学习需求

和偏好.

此外,注意力机制因其有效性及与多种模型的融合能力,

被广泛应用于序列推荐任务中.CSAN[９]引入了自注意力机

制,以便动态关注用户行为中的重要特征,并结合用户历史数

据生成上下文嵌入.处理过程中,模型通过对序列中的各个

位置应用自注意力,增强了信息的相关性与个性化,从而有效

提升了用户体 验 和 推 荐 效 果.PACA[１０]引 入 了 位 置 感 知
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机制,以便在推荐过程中考虑用户行为的时间顺序信息,从而

增强上下文理解.处理时,模型为每个位置生成一个嵌入,并

将位置嵌入与会话嵌入相乘,构建出会话的总特征.

近期,许多研究将对比学习引入序列推荐任务,旨在通过

分析不 同 数 据 之 间 的 相 似 性 和 差 异 性 来 提 升 学 习 效 果.

DuoRec[１１]引入了对比学习机制,以便在训练过程中识别和强

化有效的表示,同时抑制无关特征的干扰.处理方法上,模型

通过构建正负样本对,利用对比损失函数来优化用户行为的

表示,确保学习到的特征能够更好地反映用户的真实偏好.

CL４Srec[１２]利用对比学习机制,通过分析用户行为序列中的

相似性和差异性来增强特征表示.该方法在结构上结合了对

比损失函数,使得正样本和负样本之间的距离得以优化.处

理过程中,模型通过生成不同的用户行为视图,强化有效信息

的提取,从而学习到更具辨别性的表示.

尽管上述研究在序列推荐任务中取得了不错效果,但现

有方法仍存在许多问题.首先,研究表明[１３],随着网络层数

的增加,模型性能反而下降.这通常是由于特征表示在嵌入

空间中趋于一致,导致维度塌陷,项目表示退化[１４],降低了推

荐效果.其次,文献[１５]发现了一种称为“排名高原”的问题,

即尽管模型生成的项目表示质量很高,但顶端项目的排名分

数差异很小,难以区分.例如,DouRec模型的最佳项目表示

得分仅比第二名高出１％.这种现象不仅可能归因于项目表

示的退化,还涉及用户与项目交互之外的其他因素.此外,从

用户的历史交互数据可以看出,部分用户的意图会发生显著

变化,而序列推荐通常依据过去的交互行为加权处理,不注重

候选项目表示的质量变化,致使模型无法及时捕捉用户动态

意图变化,降低了推荐效果.因此,如何设计出一个项目表示

质量高、目标项目区分能力强、动态意图捕捉准的序列推荐方

法,是当前研究的一个重要挑战.

为应对这一挑战,本文提出了一种基于引导扩散的序列

推荐方法(GuidedDiffusionSequenceRecommendation MeＧ

thods,GDRec).该模型包含多个关键模块,包括序列编码

器、交叉注意力条件去噪解码器以及交叉散度目标.在扩散

过程,模型会对目标项目的表示进行建模,捕捉项目序列的潜

在表征分布,并将目标商品的嵌入表示与高斯噪声融合,生成

被污染的目标表示,引导扩散过程.在反向过程,交叉注意力

条件去噪解码器对目标项目进行重构.在历史交互记录和目

标项目的引导下,序列解码器可以逐步除去历史交互序列表

示的噪声,并生成基于用户当前意图引导的参与表示.模型

中添加用于引导扩散的目标项目可以促进高质量的目标表示

生成,而模型扩散和反向过程中的逐步点积运算可以及时且

正确地捕捉用户动态意图变化,从而提高模型推荐效果.本

文的主要贡献总结如下:

１)创新性地提出基于引导扩散的序列推荐方法 GDRec,

并通过引入去噪扩散概率模型到序列推荐任务,在扩散过程

中添加项目目标引导.与现有模型相比,GDRec能够更加精

准地捕捉用户兴趣的变化,并提供更强的可解释性.

２)通过在两个真实世界的数据集上进行广泛的实验,验

证了 GDRec在序列推荐任务上与当前先进的模型竞争时的

优越性.各项指标上的显著提升充分证明了其有效性.

２　相关工作

２．１　序列推荐

将 用 户 的 历 史 交 互 记 录 建 模 为 马 尔 可 夫 决 策 过 程

(MarkovDecisionProcess,MDP)使得马尔可夫链在序列推

荐中发挥了重要作用[１６Ｇ１８].然而,由于该方法假设下一个项

目的表示仅依赖于前一个项目的表示,导致其表达能力受限.
随着深度神经网络及其多种变体的出现,这一局限性逐渐被

突破.例如,Caser[１９]是一种基于卷积序列嵌入的个性化前

N 项序列推荐模型,模型通过卷积神经网络提取用户行为序

列中的特征,将用户历史行为转化为序列嵌入,并通过卷积操

作生成有效的特征表示,生成下一个项目的推荐.在此基础

上,BERT４Rec是一种基于 Transformer的序列推荐模型,旨
在通过双向编码器表示提升推荐的准确性和个性化.该模型

提出了基于自注意力机制的序列推荐方法,认为未来信息对

于当前项目的预测同样重要,并通过双向自注意力机制将未

来信息引入模型,使得模型能够同时捕捉用户行为序列中的

前后上下文信息,取得了优异的性能.此外,图神经网络

(GraphNeuralNetworks,GNN)能够有效地将高阶关系融入

序列建模中,因此在序列推荐领域也得到了广泛应用[２０].

２．２　去噪扩散概率模型

文献[２１]提出了去噪扩散概率模型(DenoisingDiffusion
ProbabilisticModel,DDPM),并在连续空间任务中取得了显

著成 功,例 如 图 像 生 成 等 应 用.最 近,一 些 研 究 尝 试 将

DDPM 扩展到离散任务领域,例如文本生成和序列推荐.在

文本生成方面,DiffSeq[２２]是一种基于扩散模型的序列到序列

文本生成模型,旨在提高文本生成的质量和多样性.在前向

过程中部分污染答案,将用户的问题视为未被噪声污染的部

分,而答案则作为被污染的部分,随后通过非自回归的反向传

递重构答案,实现了预期的文本生成.在序列推荐任务中,文
献[２３]通过构建扩散过程来表示用户行为序列,从而生成更

加丰富的特征表示.处理过程中,模型将用户的历史行为视

为图结构,利用图卷积网络进行特征学习,增强了对用户偏好

的理解,从而实现推荐任务.
与上述方法不同,GDRec在目标项目表示上添加高斯噪

声,通过增加损坏的目标项目表示和历史交互记录,来引导扩

散过程.此外,GDRec采用自回归策略实现条件生成,能够

在较少的步骤中生成高保真度的项目表示,从而提升模型在

序列推荐任务中的表现.

３　问题定义

序列推荐是一种智能化推荐方法,旨在通过分析用户的

历史行为模式来预测并推荐用户可能感兴趣的下一个项目.
在这个过程中,系统会考虑用户与项目之间的历史交互序列,
以此来捕捉用户的兴趣演变和偏好.

在序列推荐系统中,用户的交互序列被定义为Sx＝{x１,

x２,􀆺,xn},在训练过程中,xn 代表目标项目.en 是项目xn

的嵌入表示,en
s 是xn 及其之前项目的历史交互序列表示.扩

散过程中的噪声序列被定义为ST＝{xn
０,xn

１,􀆺,xn
T},xn

t 是目

标项目xn 添加了t步噪声后的项目表示,T 是最大扩散步

骤.反向过程中的还原序列被定义为S
∧

T ＝{x
∧n
T,x

∧n
T－１,􀆺,

x
∧n
０},x

∧n
t 是消除第t步之后噪声的项目表示,x

∧n
０ 是消除所有
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噪声的项目表示,即预测的目标项目.

４　本文方法

本章将详细描述GDRec模型,如图１所示.GDRec模型

由４个核心组成.１)带引导的扩散过程:在扩散过程中,嵌入

被高斯噪 声 干 扰 的 目 标 项 目 表 示 以 引 导 扩 散.２)序 列

编码器:学习历史序列和当前目标的嵌入表示,并逐步生成用

户偏好表示,引导模型捕捉用户兴趣的动态变化.３)交叉注

意力条件去噪解码器:逐步去除条件序列中的高斯噪声,生成

过渡性的目标偏好表示,从而提高模型对下一目标项目的预

测精度.４)交叉散度目标:赋予模型排序能力,保持高质量的

表示,避免目标项目表示退化.

图１　GDRec模型框架

Fig．１　FrameworkofGDRecmodel

４．１　带引导的扩散过程

扩散过程中向目标项目引入高斯噪声,并在每一步中创

建被损坏的目标表示,由此促进去噪解码器的学习.在给定

的扩散步骤t中添加预定义的噪声尺度βt 和相应的扩散转移

分布q(xn
t|xn

t－１)~N(xn
t; １－btxn

t－１,btI),当第一个扩散步

长被用作为条件时,当前扩散步长的分布可以表示为:

q(xn
t|xn

０)＝N(xn
t;α－txn

０,(１－α－t)I)

αt＝１－βt,α－t＝∏
t

i＝１
αi

(１)

其中xn
０＝en 是扩散过程初始化的项目表示.因此通过xn

０ 可

以对任意扩散步骤t的损坏目标xn
t 进行采样:

xn
t＝ α－txn

０＋ １－α－tε,ε~N(０,Ι) (２)
为了在扩散过程有着更好的项目表示,本文将嵌入噪声

目标和目标项目表示为以下形式:

ei＝xi＋ω􀱋(x＋d) (３)
其中,xi 是第i个历史项目表示;ω是可学习的超参数,在扩

散过程,ω控制着噪声注入的引导程度;符号􀱋是逐元素乘

积;d是依照文献[２４]创建的相应扩散步骤的嵌入;x表示噪

声项目嵌入.

４．２　序列编码器

在序列推荐任务中,相比于以往采用非自回归生成的方

法从随机初始化的高斯噪声中去噪,GDREC采用条件自回

归的方式进行下一项目表示的生成,并使用SASRec作为序

列编码器,以捕获历史交互序列的隐藏表示.

４．３　交叉注意力条件编码器

根据４．１节描述的扩散步骤分布q(xn
t|xn

０),q(xn
t－１|xn

０)

和q(xn
t|xn

t－１),反向去噪分布可以使用贝叶斯法则计算后验

概率分布的解析形式,即q(xn
t－１|xn

t,xn
０).可以将反向去噪步

骤近似为分布pθ(x
∧n
t－１|x

∧n
t)~N(μθ(x

∧n
t,t),β

∧

tΙ),其中β
∧

t＝

[(１－α
∧

t－１)/(１－α
∧

t)]βt 是方差的封闭形式.在步骤t－１以

上一步去噪表示x
∧n
t 为条件,学习去噪表示x

∧n
t－１.为了能基于

历史交互记录自回归地预测后续项目,本文将去噪器集成到

条件生成框架中,形成条件去噪解码器,同时将反向去噪步骤

与先前序列进行条件化表示,表达式为:pθ(x
∧n
t|es,t)~N(μθ

(es,t),β
∧

tΙ),其中es 表 示 通 过 序 列 编 码 器 生 成 的 历 史 交

互,μθ(es,t)表示去噪后的均值.考虑到序列推荐任务的

稀疏性,模型的去噪解码器采用交叉注意力架构,在尽可

能保留更多信息的同时,还可以将整个序列表示和对应的

步长作为输入.具体来说,对于给定的序列嵌入e１:n
s 和对

应的去噪步骤t,条件去噪解码器可以预测扩散过程中被

损坏的目标项目的去噪均值.依据步骤t从嵌入 记 录 中

查询可学习嵌入et,并扩展到R(n－１)×d维度,保证每个隐藏

的嵌 入 都 可 以 感 知 到 一 致 的 去 噪 步 骤. 交 叉 注 意 力

(CrossＧAttention,CA)的定义如下:

m１:n
q (e１:n

s ,t)＝CA(e１:n
s ,et)

＝Softmax
(etWQ)(e１:n

s WK)T

d
æ

è
ç

ö

ø
÷(e１:n

s WV)(４)

给定预计算的后延方差和预测的去噪均值,可以对步骤t
的用户偏好进行采样:

x
∧n
t＝μn

θ＋β
∧

t＋１ε,ε~N(０,Ι) (５)

４．４　优化

传统扩散概率模型目标是学习对应步骤上的去噪函数

pθ(xt－１|xt),并最小化 KL 散度 DKL [q(xt－１|xt,x０)‖pθ

(xt－１|xt)],以最大化预测的项目嵌入与被损坏的输入数据

之间的相似性.然而,序列推荐任务不仅要求对项目进行有

效排序,还要求目标项目得分高于非兴趣项目.因此,仅重建

输入序列无法满足这些要求.此外,因为序列推荐任务中的

项目嵌入都是随机初始化并在执行过程中动态优化的,所以

模型可能会学习到琐碎的项目表示,导致项目嵌入高度相似

且得分差距微小.为了解决这些问题,本文要求预测项目嵌

入与目标项目嵌入之间的 KL散度小于预测项目嵌入和随机

负采样项目嵌入之间的 KL散度,并在每个去噪步骤t上引
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入使用 KL散度衡量非相似性的交叉散度损失函数:

Lt
cd＝１

N∑
n
log(σ(－DKL[q(xn

t|xn
t＋１,xn

０)‖pθ(x
∧n
t|es,t)]))＋

log(１－σ(－DKL[q(x′n
t|x′n

t＋１,xn
０)‖pθ(x

∧n
t|es,t)]))

(６)
其中,x′n

０ 是用户交互中从未出现的随机负采样项目的嵌入,根
据式(２)和式(４),本文对被高斯噪声损坏的目标项目嵌入xn

t

和生成的用户偏好目标x
∧n
t 进行了抽样.

为了防止生成的项目表示崩塌,本文依据CDDRec采用了

一种基于InfoNCE损失[２５]的内外视角对比损失函数.内视角

的InfoNCE在最小化用户偏好和目标项目嵌入之间距离的同

时,还扩大了不同用户或项目之间的距离:

Lt
in＝１

N∑
N

i＝１
log exp(x

∧iT
txi

t/τ)

∑
j
exp(x

∧jT
txj

t/τ)＋∑exp(x
∧iT
t x

∧j
t/τ)

(７)

其中,x
∧i
t 是序列位置i在扩散步骤t中条件去噪解码器的

输出.
交叉视角的InfoNCE确保了序列编码器生成合理的序列

表示.通过最小化具有轻微噪声插值的相同输入序列之间的

距离,InfoNCE给出了交叉视角的函数表示:

Lt
cross＝１

N∑
N

i＝１
log exp(x

∧iT
t x~it/τ)

∑
j
exp(x

∧iT
t x~j

t/τ)＋∑exp(x
∧iT
t x

∧j
t/τ)

(８)

其中,x
∧i
t 是序列位置i在扩散步骤t中条件去噪解码器的

输出.
随着扩散过程的进行,在更高扩散步骤中丢失的信息会更

多.为了避免过多关注添加的噪声,通过为每个扩散步骤的损

失添加比例系数来控制其占比.最终的优化目标表示为:

L＝∑
T

t＝０
　 １
t＋１

(Lt
cd＋λ(Lt

in＋Lt
cross)) (９)

５　实验

５．１　数据集

实验选用了两个Amazon数据集[２６]Office和Tools,作为研

究的数据源.对于每位用户,实验按照交互时间对数据进行排

序,将倒数第二次和最后一次交互记录分别作为验证集和测试

集,其余的交互记录用于训练模型.数据集的具体信息如表１
所列.

表１　数据及信息统计

Table１　Dataandinformationstatistics

数据集 ＃用户数 ＃物品数 ＃交互数
＃每个物品

平均交互次数

平均序列

长度

Office ４９０５ ２４２０ ５３２５８ ２２．００ １０．８
Tools １６６３８ １０２１７ １３４４７６ １３．１６ ８．１

５．２　实验对比

实验将 GDRec与 最 新 的 基 线 算 法 进 行 对 比,以 验 证

GDRec的优越性,表２展示了不同方法在数据集上的表现.

SVAE[２７]:首次将变分自编码器引入到顺序推荐任务.

ContrastVAE:引入名为 ContrastELBO 的目,以最大化

潜在变量之间的互信息.

CL４Rec:引入数据增强策略,包括掩码、打乱和剪裁,并
通过InfoNCE损失优化模型.

DouRec:通过考虑与正视图具有相同目标项的序列语义

增强来提高性能.

GRU４Rec[２８]:首次尝试将循环神经网络用于序列推荐

任务.

SASRec:首次将基于 TransFormer的编码器引入到序列

推荐任务.

CDDRec:首次在条件自回归生成范式中将条件去噪扩散

模型应用到序列推荐任务中.

表２　整体结果比较

Table２　Comparisonofoverallresults

Datasets Metric SVAE ConstrastVAE CL４Rec DouRec GRU４Rec SASRec CDDRec GDRec

Office

R＠１ ０．００８８ ０．０１９４ ０．００９４ ０．０１２０ ０．００５１ ０．０１９８ ０．０２７１０ ０．０２９６
R＠５ ０．０３１６ ０．０６４２ ０．０２９４ ０．０３３０ ０．０２４１ ０．０６５６ ０．０７６５１ ０．０８０５
R＠１０ ０．０５９７ ０．１０５２ ０．０４３０ ０．０５５９ ０．０５１０ ０．０９８９ ０．１０９１１ ０．１１６４
N＠５ ０．０２０２ ０．０４１１ ０．０１９４ ０．０２２３ ０．０１４９ ０．０４２８ ０．０５２１１ ０．０５５７
N＠１０ ０．０２９２ ０．０５４４ ０．０２３７ ０．０２９６ ０．０２３４ ０．０５３４ ０．０６２７１ ０．０６７２
MRR ０．０２４９ ０．０４６３ ０．０２０７ ０．０２６４ ０．０２０４ ０．０４５７ ０．０５４８１ ０．０５８５

Tools

R＠１ ０．００５５ ０．００９０ ０．００６０ ０．００５８ ０．００４７ ０．０１０３ ０．０１２７１ ０．０１４１

R＠５ ０．０１１８ ０．０２４２ ０．０１８９ ０．０１８２ ０．０１５４ ０．０２８４ ０．０３５９１ ０．０３７８

R＠１０ ０．０２０４ ０．０３６４ ０．０２９３ ０．０３６１ ０．０２４２ ０．０４２７ ０．０５２２１ ０．０５４５

N＠５ ０．００８６ ０．０１６６ ０．０１２３ ０．０１２０ ０．０１０２ ０．０１９４ ０．０２４４１ ０．０２６１

N＠１０ ０．０１１４ ０．０２０６ ０．０１５６ ０．０１４８ ０．０１２９ ０．０２４０ ０．０２９７１ ０．０３１１

MRR ０．００９８ ０．０１７８ ０．０１３２ ０．０１２８ ０．０１１３ ０．０２０７ ０．０２５３１ ０．０２６７

　　　　　　　注:加粗表示最佳结果,下划线表示次优结果.

５．３　结果分析

在序列推荐任务中,Recall,NDCG 和 MRR是３类常用

的模型性能评估指标.Recall主要反映模型的覆盖能力,值

越高表示模型能够检索出更多相关项目.NDCG则用于评估

推荐系统和信息检索任务中的排序质量.MRR用于评估模

型对前几项结果的排序精度.

GDRec模型在 Office和 Tools两个数据集上的表现均优

于其 他 模 型,充 分 展 示 了 其 优 越 性.在 Recall＠１ 方 面,

GDRec相比第二名的模型在两个数据集上的效果分别提升

了９．２％和１１．０％.此外,在 MRR指标上,GDRec相比第二

名的模型在两个数据集上的效果分别提升了６．３％和５．５％.

这些结果归因于模型在扩散过程中的有效引导机制,从而显

著提升了推荐精度.

５．４　消融实验

为了验证 GDRec模型在扩散过程中嵌入目标项目表示

对扩散机制的引导作用,本文设计了对比实验,将包含目标项

目表示的 GDRec与去除目标项目表示嵌入的变体 DRec进行

性能评估,在 Office和Tools数据集上的实验结果如图２所示.
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图２　消融实验对比

Fig．２　Comparisonofablationexperiments

　　在推荐列表的首项推荐性能指标(即 R＠１)上,GDRec
相较于 DRec,在 Office数据集上推荐项目被用户感兴趣的比

例提升了１１．６９％,在 Tools数据集上提升了４．８％.这一结

果表明,目标项目表示的嵌入对最优推荐项目的准确性具有

显著促进作用.

进一步分析整体推荐性能,在推荐列表的前１０个项

目中至少包含一个用户感兴趣项目的比例(即 R＠１０)上,

GDRec相较于 DRec,在 Office数据集和 Tools数据集上的

提升分别达到了１４．８％和５．４％.这一结果表明,嵌入目

标项目表示的扩散机制能够显著提高推荐列表整体的覆

盖率和准确性.

实验结果表明,GDRec通过目标项目表示的嵌入,在扩

散过程中能够有效提高推荐模型的性能,尤其是在单一最优

推荐和整体推荐准确性两方面均具有显著的优势.

５．５　参数分析

在本文的超参数调优中,重点讨论了最大扩散步数、最大

噪声水平及目标项目嵌入系数对模型性能的影响.如图３所

示,在 Office和 Tools数据集上,最优的最大扩散步长分别是

２５和２０,最佳最大噪声水平分别是０．０４和０．０６,最佳的目标

项目嵌入系数分别是０．０９和０．０７.造成这种系数不同的原

因可能是较长的序列本身就包含嘈杂的交互记录,需要更少

的噪声.

(a)OfficeT (b)Officeβ (c)Officeω

(d)ToolsT (e)Toolsβ (f)Toolsω

图３　超参数分析结果

Fig．３　Resultsofhyperparameteranalysis

　　结束语　本文提出了一种基于引导扩散的序列推荐方法

GDRec,其核心思想是将目标项目表示嵌入到扩散模型中,从
而在扩散过程中有效引导用户的当前意图,实现在序列推荐

中的更高精度.实验结果表明,GDRec在序列推荐任务中的

表现优于现有扩散模型,并具有更好的可解释性.未来研究

将继续探索扩散模型在序列推荐中的应用,并尝试融入对比

学习方法,以进一步提升模型对用户行为模式的捕捉能力和

序列学习的效果.
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