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摘　要　针对循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)模型在序列流推荐中只能从宏观上捕捉序列的演变模式,忽略

了物品(Item)间内部的微观联系,无法长程建模序列数据的变化规律的问题,提出了多维度序列建模算法循环时间卷积网络

(RecurrentTemporalConvolutionalNetwork,RTCN).首先,将每个物品表示成定长向量,采用多层因果卷积和扩张卷积操作

扩大感受野范围,建立序列元素间的长程依赖关系.利用残差连接网络提取不同层次的特征信息,解决反向传播中梯度衰减甚

至消失的问题.综合设计时间卷积网络(TemporalConvolutionalNetwork,TCN)提取序列流中前后物品间的局部特征,将物品

信息映射到隐藏空间,得到细粒度的特征向量.为进一步建立元素间的宏观联系,将特征向量依次输入门限循环单元(Gated

RecurrentUnit,GRU),迭代更新现有隐藏状态并预测下一时刻的输出.RTCN 通过时间卷积网络,从输入序列流提取出长时

间、多维度、细粒度的局部关联特征;经过门限循环网络,建模序列间的长距离依赖关系,捕捉序列元素的演变模式,并预测下一

个出现的物品.利用网站、手机应用和音乐３个不同场景中的数据对模型进行了实验.实验结果显示,RTCN 模型在召回率

(Recall)和平均排序倒数(MRR)两个指标上比 RNN模型高出６％~１３％,比传统推荐算法高出９％~５９％.通过对比不同的

损失函数,模型在交叉熵损失函数下表现最优.此外,由于 TCN中的卷积层具有多通道的结构,当数据维度丰富时,该模型对

物品和用户的上下文信息具有很强的综合能力.
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Abstract　SincetheRecurrentNeuralNetwork(RNN)generallymodelstransitionpatterns,ignorestheinnerconnectionofitems

andcan’tmodelthelongＧtermevolvingpatternsofsequentialdatainsessionＧbasedrecommendations．A RecurrentTemporal

ConvolutionalNetwork(RTCN)wasproposed．Firstly,eachiteminthesequenceisembeddedasavector,themultiＧlayercasual

convolutionsanddilatedconvolutionsareappliedsothatthereceptivefieldisimprovedandthelongＧtermconnectionsareestabＧ

lished．Aresidualnetworkisstackedtoextractfeaturesfromdifferentlayers．Therefore,thegradientvanishingorevendisappeaＧ

ringinbackpropagationcanbesolved．Withaboveoperations,awellＧdesignedTemporalConvolutionalNetwork(TCN)isestabＧ



lished．Itextractslocalfeaturesfromsequenceitems,mapsiteminformationintolatentspaceandgeneratesfineＧgrainedfeature

vectorsasresults．Tofurtherexploretheconnectionsbetweenitemsinmacroscopicway,thefeaturevectorsarefeedintoGated

RecurrentUnit(GRU)．Aftermultipleiterationsandupdatestohiddenstates,themodelcanmakeapredictionofthenextitem．

RTCNcanextractlongＧtime,multiＧdimension,fineＧgrainedlocalfeaturesfrominputsbyadaptingtemporalconvolutionalnetＧ

work．ItalsomodelsthelongＧdistanceconnectionsbetweenitems,capturesthetransitionpatternsandinfersthenextitemsby
usingGRUnetworks．TheexperimentalresultsdemonstratethattheRTCN modeloutperforms６％ ~１３％ thanRNNＧbased

modeland９％~５９％ thanothertraditionalrecommendationmethodsunderthemetricsofRecalland MeanReciprocalRank
(MRR)．Bycomparingdifferentdefinitionsofloss,RTCNperformsbestunderthecrossentropylossfunction．Meanwhile,dueto

theTCNmultiＧchannelstructure,theproposedmodelhasahighpotentialcapacitytoembeddingcontextfeaturesofitemsand

userswhenthedatasetinformationisrich．

Keywords　Recommendationsystem,Deeplearning,SessionＧbasedrecommendation,Temporalconvolutionalnetwork,Recurrent

neuralnetwork

　

１　引言

大数据时代的到来,使得人们逐渐被淹没在商品的海洋

中.在充满各种选择的场景下,为用户提供其想要并有用的

物品将是推荐系统的重要任务.现实场景中,很多网站并没

有保存足够的用户信息;同时,由于隐私保护,很多用户的个

人数据不能被使用.在数据单一或信息缺失的条件下,传统

的推荐算法将受到考验.因此,根据用户单一的行为信息预

测其下一时刻将要点击的物品变得至关重要.该研究被定义

为序列流推荐(SessionＧbasedRecommendations),近年来逐渐

成为推荐系统领域的研究热点.

基于循环神经网络的序列流推荐[１]于２０１６年被提出并

广泛应用于推荐领域.该模型采用门限循环单元捕捉用户点

击物品的顺序特征,并对网站点击数据进行序列化建模.然

而,基于 RNN的推荐模型只能量化向量之间的关联[２],并没

有捕捉相邻向量内部元素之间的关系.图像领域的研究表

明,卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)具有

很好的局部特征提取能力.通过不同卷积核的卷积操作,可

以将向量元素映射到不同维度,从而提取丰富的局部特征.

为此,本文提出采用时间卷积网络提取微观特征,然后使用循

环神经网络拟合全局序列的演变,由微观到宏观、从低维到高

维进行序列化建模.所提模型具有广泛的应用场景,如电商

的商品推荐、手机用户的位置预测以及音乐数据流推荐,对广

大商家和用户具有重要的现实意义.

２　相关工作

在推荐系统领域,传统的算法主要有两类:基于因子分解

的机器学习算法[３Ｇ５]和基于协同过滤的相似度算法[６Ｇ７].协同

过滤方法主要依据物品(用户)共同出现的频率来计算物品

(用户)之间的相似度,进而推荐相似的物品.该方法由于计

算快且数据需求量小,在序列流推荐中被大量使用,如亚马逊

和阿里巴巴等电商的首页推荐.然而,协同过滤算法仅计算

物品(用户)之间的相似度,没有考虑用户兴趣的变化和物品

序列的演变规律,在实际应用中取得的效果有限.基于因子

分解的方法通过分解用户Ｇ物品的交互矩阵,得到每个用户和

物品的低维向量.推荐系统通过计算分解后向量的内积,填

充矩阵中缺失的元素,重构用户Ｇ物品交互矩阵.由于序列流

推荐中往往缺失用户的个人信息和交互信息,因此因子分解

方法将不适合用于流数据的推荐.

近些年,基于人工神经网络的深度学习方法在计算机视

觉、语音识别和自然语言处理等多个领域取得了优异的性能.

在处理图像和语音等非结构化数据时,神经网络通过卷积层、

循环神经单元和全连接网络,从原始数据中提取局部特征并

拟合时序演变模式,将输入信号转变和压缩为低维度向量,从
而完成现实需求下的各种任务.随着深度学习在图像、语音

和文本等数据中的成功应用,越来越多的研究者将其应用到

推荐系统领域.作为推荐领域的一个重要分支,序列流推荐

逐渐成为了深度学习方法的重要应用之一.

２０１６年,Hidasi等[１]首先提出了 GRU４Rec模型,利用循

环神经网络学习点击序列之间的逻辑关系,进行用户行为预

测.不同于传统的基于物品相似度的方法,Hidasi首次将序

列流推荐问题转化成序列元素变化规律预测的问题.同年,

Hidasi等[８]在推荐系统大会上进一步丰富了 RNN 模型的输

入,将物品的文本、图像信息作为上下文信息并行输入到

RNN模型中,取得了比单一数据更好的效果.２０１７年,基于

RNN的序列流推荐被进一步细化.Bogina等[９]针对序列中

前后序列元素的间隔时长进行切分处理,使得间隔时间较长

的序列元素被多次输入 RNN,符合现实生活中人们对某个物

品感兴趣时停留时间较长的应用情景.Quadrana等[１０]则将

用户信息嵌入 RNN模型,通过两个并行的 RNN 单元(一个

捕捉序列元素的演变规律,另一个描述用户的兴趣变化),丰
富了输入信息的维度,改善了序列流推荐的效果.目前,基于

RNN的深度学习方法在序列流推荐任务上取得了显著的成

果,其主要思路是从深度和广度两方面来扩充 GRU４Rec算

法的边界,从深度上丰富输入序列的上下文信息,从广度上增

加输入数据的维度,最终使用循环神经网络及其变种进行序

列化建模.然而,面对数据缺失或数据单一的情况(如只有购

买记录,没有用户特征、商品属性以及购买时间等信息)时,上
述方法将无法有效提升传统 GRU４Rec算法的效果.此外,

基于 RNN的方法在处理序列流元素之间的向量关系时,采
用矩阵相乘和累加的粗粒度操作,如何捕捉不同向量各元素

之间的局部关联是该方法所忽略的细节.

３　相关工作

为实现面向序列数据的推荐,本文提出了基于时间卷积
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网络的序列预测模型 RTCN.该模型可在数据单一的情况下

建立物品之间不同粒度的关联关系,捕捉用户行为的变化规

律,从而进行更精准的推荐.

为实现面向序列数据的推荐,本文提出了一种融合循环

神经网络和时间卷积网络的模型结构 RTCN.该模型首先使

用时间卷积网络提取序列的局部关联特征,建立表示序列特

征的矩阵;然后将其作为循环卷积网络的输入;最后使用反向

传播算法进行端到端的训练,生成最终的模型.该模型可以

提取序列数据中更有效的特征,通过序列建模对序列元素进

行预测.

３．１　局部关联特征的提取

时间卷积网络是基于卷积神经网络的时序模型框架[１１].
与通常将CNN作为图片或文本的特征提取模型不同[１２Ｇ１４],

时间卷积网络主要用于提取时序数据特征.当模型输入序列

为X＝{x１,x２,􀆺,xT}时,输出可以是相应的预测序列Y＝
{y１,y２,􀆺,yT },也 可 以 是 中 间 层 的 特 征 表 示 H＝ {h１,

h２,􀆺,hT}.所有的输出满足因果条件限制,即当前的输出yt

只与{x１,x２,􀆺,xt}有关,与“未来”的输入{xt＋１,xt＋２,􀆺,

xt＋T}无关.这也符合现实生活中大多数的应用场景,即在只

知道历史数据的情况下预测未来的状态.输入和输出的映射

关系可以正式表示为:

y１,y２,􀆺,yT＝f(x１,x２,􀆺,xT) (１)

映射函数f表示 TCN 网络的作用,即通过学习和调整

神经网络的参数,使得每一个序列的输入对应到相应的输出.

时间卷积网络主要由３部分组成:因果卷积层(Causal
Convolutions),扩张卷积层(DilatedConvolutions),残差连接

层(ResidualConnections).根据实际的数据类型及分布,本
文设计了符合实验效果的网络结构,如图１所示.

图１　TCN网络结构

Fig．１　Structureoftemporalconvolutionalnetwork

(１)因果卷积层

时间卷积网络的设计基于两个准则:１)网络的输出大小

等于输入数据的大小;２)当前的输出只与当前和历史的输入

有关,与未来的输入无关.为满足第一个准则,TCN 的第一

层使 用 一 维 全 卷 积 网 络 (FullyＧConvolutional Network,

FCN)[１５].FCN在卷积的过程中,设置步长(stride)为１,填充

值(zeroＧpadding)为kernel_size－１(kernel_size为卷积核大

小),输入矩阵经过全卷积网络映射到隐藏层后,数据大小不

变.同时,为保证输入与输出的因果关系,TCN 只对当前时

刻t及t以前时刻的输入进行卷积操作.由于其要求输入与

输出数据的大小一致,在面对大数据量、长程历史连接的

数据时,需要很深的网络结构或者巨大的卷积核,这将对

模型造成 很 大 的 计 算 负 担.为 此,在 因 果 卷 积 层 的 基 础

上,TCN引入了扩张卷积层.
(２)扩张卷积层

扩张卷积与普通卷积最大的不同是其在普通卷积的感受

野(ReceptiveField)中注入了空洞,以此来增加感受野的范

围.扩张卷积的超参数被称为扩张率(DilationRate),用于表

示卷积核的间隔数量.为避免网格效应(GriddingEffect),通
常将扩张率设为２的指数形式(１,２,４,８,􀆺,２i).扩张率值

为１表示正常的卷积操作;当扩张率的值增大时,感受野的范

围也增大,卷积的输出将与更长的历史输入相关.在处理序

列数据时,扩张卷积层的结构如图２所示.第一层是因果卷

积层,卷积后数据的大小等于模型输入数据的大小.随着扩

张卷积层数的增加,序列当前的隐藏层状态将与历史输入的

长度呈指数级关联;同时,隐藏层的容量大大减小,输入数据

将得到更高维度的表示.

图２　一维扩张卷积网络

Fig．２　１ＧDdilatedconvolutionalnetwork

(３)残差连接层

残差网络用于解决深度条件下卷积神经网络性能退化的

问题,分类性能表现出色[１６].在序列流推荐任务中,因果卷

积层和扩张卷积层的叠加使得神经网络逐渐变深.为了减少

网络反向传播中梯度衰减甚至消失的现象,在模型的输出层

引入残差连接,将模型输入 X 加权融合到卷积网络的输出

中.其表达式如下:

O＝Acvitiation(X＋F(X)) (２)

其中,F(X)表示卷积层的输出,Activation(􀅰)表示激活函

数.残差连接层的引入使得模型成为深层网络和浅层网络的

集成.在提取高维卷积特征后,残差将大大提高模型的泛化

能力.

融合残差连接层的TCN如图１所示.模型中,由扩张因

果卷积网络(DilatedCasualConv)、权值归一化层(WeightedＧ
Norm)[１７]和非线性激活单元组成卷积模块,再通过残差连接

层与模型输入联合组成时间卷积网络的输出.TCN 作为本

文模型的特征提取部分,相比传统 CNN 具有以下３个优点:

１)通过扩张卷积结构,解决了序列预测中的长程依赖问题;

２)通过堆叠式扩张卷积层和参数共享机制,大大减小了模型

的计算量;３)通过残差连接结构,解决了深度卷积模型的性能

退化问题,使得模型可以提取更高维度和更丰富的特征.

３．２　RTCN模型

为实现序列数据的推荐,本文提出了一种融合循环神经

网络和时间卷积网络的深度学习模型.该模型首先将序列数

据中的各元素映射成随机分布的低维实数向量,建立表示元

素初始特征的序列矩阵,然后将其作为 RTCN 模型的输入,

５０１李太松,等:基于循环时间卷积网络的序列流推荐算法



最后使用反向传播算法进行端到端的训练.模型训练后,可
对序列数据进行输入与输出的预测,即输入一个序列元素,模
型预测出最有可能出现的下一个元素.本节将详细介绍循环

时间卷积网络(RTCN)的模型结构,分析模型的融合机制,最
后介绍模型的训练预测方法.

３．２．１　循环时间卷积网络的结构

循环时间卷积网络主要由时间卷积网络和门控循环单元

组成.TCN提取长程历史数据的局部特征;GRU 单元将提

取的特征进行序列化建模,捕捉序列的演化模式.融合 TCN
和 GRU的循环时间卷积网络可分为３层,即输入层、卷积特

征提取层和序列层,如图３所示.

图３　RTCN的结构

Fig．３　Structureofrecurrenttemporalconvolutionalnetwork

第一层是输入层.定义输入序列的长度为n,每个输入

序列中的元素(item)被映射成d维随机分布的实数向量,然

后纵向拼接成二维数据矩阵X∈Rd×n,具体表示为:

X＝X１􀱇X２􀱇􀆺􀱇Xn (３)

其中,⊕为拼接运算符,Xi∈Rd 为序列中第i个元素对应的

实数向量.对于输入长度为n的序列,为保证每个元素拥有

长度为k的历史信息,模型从序列的第k(k＜n)个元素开始

计算损失函数并更新参数.将k之后的元素输入到模型中

时,通过向前移动历史元素窗口,来保证每个输入元素有相同

长度的历史序列.

第二层是卷积特征提取层.卷积层通过卷积操作提取局

部关联特征,实现对序列流数据的局部感知.根据TCN中扩

张因果卷积层的结构,卷积层首先对输入序列矩阵X 进行因

果卷积操作,在对序列第i个元素进行卷积时,只取该元素之

前的元素信息,不涉及i之后的序列元素.随后,使用扩张卷

积核对上一层卷积后的输出进行卷积操作,得到包含历史局

部信息的高维特征表示;同时,数据量将大大减小.

给定序列输入矩阵X∈Rd×n,利用窗口大小为k的滤波

器对序列中的元素s进行扩张卷积:

F(x)＝∑
k＝１

i＝０
f(i)􀅰Xs－h􀅰i (４)

其中,h表示扩张率,s－h􀅰i指定卷积的方向,f(􀅰)表示卷

积核函数.当卷积核f 与X 中s之前的元素进行扩张卷积

后,得到一个特征向量Cs.当输入序列中的所有元素经过卷

积操作后,就得到一张特征映射图:

C＝{C１,C２,􀆺,Cn－k} (５)

之后,通过权值归一化层和激活函数得到特征矩阵:

C
∧

＝Activiation(WeightedNorm(C)) (６)

其中,Activation(􀅰)表 示 线 性 整 流 函 数 (RectifiedLinear
Unit,ReLU).对特征映射图进行归一化可以加速模型收敛,

而非线性化操作使得模型具有更强的泛化能力.

利用卷积层中的不同卷积核可以提取不同的局部特征.

本文设置m 种卷积核结构,对每一个序列元素提取m 个特征

矩阵,充分考虑了序列元素之间的上下逻辑关系.利用所有

类型的卷积核提取的特征矩阵,通过求和池化(SumPooling)

操作,来得到卷积特征矩阵Z∈R(n－k)×m.

Z＝{Z１,Z２,􀆺,Zn－k} (７)

其中,矩阵元素Zij表示序列中第i个元素经过第j个类型的

卷积核产生的特征值.最后,通过残差连接网络使得卷积特

征矩阵 Z 和 输 入 矩 阵 X 融 合,得 到 序 列 特 征 矩 阵 S∈

R(n－k)×m:

S＝Z＋Xk∶n (８)

其中,为了使卷积特征矩阵Z 和输入序列矩阵X 的列数一

致,特别设定卷积核的个数m 等于X 中元素向量的长度.同

时,考虑到元素的历史长度一致性,只取X 中后n－k个元素

参与损失函数的计算.

第三层为序列层.本文采用门限循环单元作为序列层的

建模单元.选择 GRU 集成序列的特征向量具有以下优势:

１)GRU的时间传递特性与人们选择物品时兴趣的变化相吻

合;２)解决了 RNN在长序列建模时梯度消失的问题,能够捕

捉序列元素之间的长程依赖关系;３)GRU 与 LSTM 的性能

接近,且计算消耗更少,模型收敛更快[１８].因此,在序列数据

推荐 任 务 中,大 多 数 模 型 采 用 GRU 作 为 建 模 的 基 本 单

元[１,８Ｇ１０].

GRU 通过门控单元实现了长序列信息的传递和保存.

在每一个时间点,GRU 接收一个序列元素的输入特征向量

st,并结合前一时刻的隐藏状态ht－１,加权更新现时刻的隐藏

状态ht.迭代和更新公式如下:

zt＝σ(Wzst＋Uzht－１＋bz)

rt＝σ(Wrst＋Urht－１＋br)

h
∧

t＝tanh(WhSt)＋rt􀅰Uhht－１＋bh)

ht＝(１－zt)􀅰ht－１＋zt􀅰h
∧

t

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(９)

其中,􀅰是点乘运算;重置门限rt 和更新门限zt 控制每个隐

含层的信息更新;W∗ 和U∗ 表示系数矩阵,b∗ 表示偏置向量,

用于自适应地选择和丢弃构建当前序列元素的历史信息.给

定序列特征矩阵S＝{s１,s２,􀆺,sn－k},依次输入 GRU 进行迭

代计算,得到各隐层向量{h１,h２,􀆺,hn－k}.每一个隐层向量

被认为包含了下一个序列元素的逻辑信息,通过输入全连接

网络,得到每一个元素出现的概率分布.

循环时间卷积网络通过输入层和卷积特征提取层,从输

入序列流中提取出长时间、多维度和细粒度的局部关联特征.

经过门限循环网络,建模序列间的长距离依赖关系,捕捉序列

元素的演变模式,预测下一时刻的元素分布概率.

３．２．２　损失函数的定义

循环时间卷积网络的预测输出是所有序列元素对应的概
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率值,对于推荐系统而言,这是一个学习排序(Learningto
Rank,LTR)的问题,即给定当前元素,预测下一时刻所有序

列元素的排列顺序.

本文使用多个损失函数来优化模型的预测性能,包括交

叉熵、BPR(BayesianPersonalizedRanking)和 TOP１.其中,

交叉熵是单文档排序(PointWise)方法的损失函数,BPR 和

TOP１则是文档对方法(PairWise)的损失函数.损失函数定

义如下:

CE_Loss＝∑
n

i＝１
yi􀅰ln(y

∧
i)

BPRLoss＝－ １
Ns

∑
Ns

j＝１
log(σ(r

∧
s,i－r

∧
s,j))

TOP１Loss＝ １
Ns

∑
Ns

j＝１
σ(r

∧
s,j－r

∧
s,i)＋σ(r

∧２
s,j)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(１０)

其中,在交叉熵损失函数中,yi 和y
∧
i 分别表示元素i的实际标

签值和预测概率值,n表示序列元素的类别个数;在 BPR 和

TOP１损失函数中,NS 表示采样生成的负样本数,r
∧
s,i表示命

中样本i的排名,r
∧
s,j表示负样本的排名,σ(􀅰)表示sigmoid

函数.BPR和 TOP１都强调了正样本排序的优先特性,不同

的是,TOP１加入了正则项σ(r
∧２
s,j),用于防止参数优化过程中

负样本损失值过大,使得优化过程更为稳定[１].

３．２．３　循环时间卷积网络的训练

本文提出的循环时间卷积网络在训练过程中采用的是有

监督学习方式,用输入序列中每个元素对应的下一个元素表

示真实概率分布,将模型输出的元素概率分布作为预测值.

利用不同损失函数计算真实值与预测值之间的损失,以交叉

熵为例:

Loss(x,y;θ)＝ １
n－k∑

n

i＝k
yi􀅰ln(y

∧
i)＋λ

２‖θ‖２ (１１)

其中,x表示输入序列;θ ＝{W∗ ,U∗ ,b∗ }表示模型参数集

合,也是模型更新和优化的目标参数;参数i表示输入序列的

第i个元素,为保证元素的历史序列长度为k,模型只计算第

k个至第n个元素的交叉熵作为损失函数;为防止过拟合,增
强模型的泛化能力,在损失函数中加入了 L２ 正则项,λ为正

则项的偏置.在训练过程中,采用随机梯度下降法(StochasＧ
ticGradientDescend,SGD)最小化目标函数,通过反向传播算

法进行参数更新.

４　实验及结果分析

４．１　实验数据

本文实验使用的数据来自３个领域:网络电商、手机应用

和在线音乐.３个数据集分别表示用户的在线商品点击流、

打卡位置序列和在线音乐播放序列,分别定义为 RSC１５,BK
和LastFM.数据集的统计特征如表１所列.

表１　数据集的统计特征

Table１　Statisticsofdatasets

Dataset Users Items Events
RSC１５ ７９６６２５７ ３７４８３ ３１６３７２３９
BK １６７９ ２３２４３ ５９９６１８

LastFM ９５４ ４８１８８ ４３２０１７０

(１)RSC１５.在线电商数据来源于２０１５年的推荐系统挑

战赛[１９],其中包含 Yoochoose网络购物平台在６个月的点击

流数据.经过数据预处理和筛选后,提取７９６６２５７个记录窗

口,共计３１６３７２３９次点击和３７４８３个商品(item)作为实验数

据.根据时间的先后,划分出１５３２４个窗口,共７１２２２次点击

事件作为测试数据集,其余作为训练数据.

(２)BK.手机应用数据集,来自社交网站 Brightkite[２０].

该数 据 集 包 含 用 户 使 用 网 站 移 动 端 App 时 的 打 卡 数 据

(checkin).每一条记录包含用户编号、打卡地点和打卡时

间.数据收集于２０１１年,包含１６７９位用户、２３２４３个打卡地

点和５９９６１８条打卡记录.本文使用数据中后２．５％的数据作

为测试集,其余数据作为训练集,用训练集训练好模型后,预

测测试集中每个用户在下一时刻打卡的地点.

(３)LastFM.在线音乐数据集,来自音乐播放网站 LastＧ

FM[２１].该数据集采集了用户的听歌记录以及相应的音乐专

辑信息.本文将用户所听音乐的歌手作为序列元素,预测用

户下一时刻所听歌曲的歌手.该音乐数据包含９５４位用户、

４８１８８位音乐人和４３２０１７０条播放记录.与 Brightkite数据

类似,本文使用数据中后２．５％的数据作为测试集,其余数据

作为训练集.

４．２　评价指标

面向序列流数据的预测多数限定在推荐场景中,由于推

荐系统每次给用户推荐的商品有限,而用户在多数情况下只

对推荐列表中的少数商品感兴趣,因此需要评测推荐列表中

的元素是否齐全并且排名是否靠前.选择召回率(Recall)和

平均排序倒数(MeanReciprocalRank,MRR)作为模型的评

测指标.受推荐列表长度的限制,一般只取前１０个商品作为

推荐展示,两个指标分别表示为 Recall＠１０和 MRR＠１０.

两种评价方式从召回和排名两个方面来衡量推荐模型的

性能表现,在序列流推荐中被广泛使用[１,８Ｇ１０].其计算公式如

下:

Recall＝ TP
TP＋FN

MRR＝１
Q ∑

|Q|

i＝１

１
ranki

(１２)

其中,TP 表示用户感兴趣的物品在推荐列表中的数量,FN
表示用户感兴趣的物品不在推荐列表中的数量;|Q|表示用

户感兴趣的物品数量,ranki 表示用户感兴趣的物品在推荐列

表中的排名.

４．３　实验结果

４．３．１　实验设置

为了验证 RTCN算法的有效性,将其与序列流推荐中广

泛应用的几种算法进行对比.

(１)POP:最受欢迎推荐算法,根据训练集中出现次数最

多的item进行推荐.该方法是许多领域的经典推荐算法.

(２)SＧPOP:根据每位用户在训练集中点击最多的item
进行推荐.不同于 POP方法,该算法考虑了各用户的不同

喜好.

(３)ItemＧKNN:基于商品相似度的 KNN 聚类算法.商

品间的相似度根据商品在不同用户选择列表中共现的频率来

求取.该算法基于用户喜欢相似物品的特性进行推荐.
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(４)GRU４Rec:Hidasi等[１]提出的序列流推荐的经典算

法.将序列元素使用oneＧhot表示后,输入 GRU 单元进行序

列化建模.

利用以上算法进行实验时,将每一个模型的参数调到最

优,用最好的预测结果进行对比实验.需要说明的是,由于实

验数据限定为单一的序列流数据,不存在元素的上下文和具

体时间等信息,因此文献[８Ｇ１０]中提出的方法不适用于该实

验,本文将不对其进行实验对比.RTCN 模型取得最优性能

的参数设定如表２所列,其中学习率初始设置为４,并随着迭

代次数的增加及性能的提升而减小;不同数据集的迭代次数

的设定不同,通常在５０~１００之间收敛完毕.

表２　RTCN模型的超参数设置

Table２　HyperＧparameterssettingofRTCNmodel

超参数 说明 参数值

n 序列流长度 ２０
k 历史长度 １０
d 元素向量长度 １００

kernel_size 卷积核大小 ３
m 卷积核个数 １００
lr 学习率 ４
l 扩张卷积层数 ２

nhid 隐层节点个数 １８０

实验在 TeslaK８０GPU (１２GBGDDR４显存),E５Ｇ２６９８v３

＠２．３GHzCPU环境中运行,以迭代１００次为标准,３个数据集

(RSC１５,BK,LastFM)的 计 算 时 间 分 别 约 为 １４９．５１h,

１．７６h和７８．１１h.RTCN通过随机梯度下降法进行参数更新

和优化,用训练集训练好模型后,对测试集序列数据进行预测.

４．３．２　实验结果

序列推荐的实验结果如表３和表４所列.

表３　不同模型在３个数据集上的召回率(Recall＠１０)结果

Table３　Recall＠１０resultsofdifferentmodelonthreedatasets

模型
Recall＠１０

RSC１５ BK LastFM
POP ０．００４２ ０．０６２５ ０．０３７５

SＧPOP ０．２３４４ ０．２６３３ ０．１１２３
ItemＧKNN ０．４１６５ ０．４８５１ ０．４２９２
GRU４Rec ０．４５９９ ０．５６６５ ０．４６８９
RTCN ０．５９５６ ０．６５３１ ０．５６８８

表４　不同模型在３个数据集上的召回率(MRR＠１０)结果

Table４　MRR＠１０resultsofdifferentmodelonthreedatasets

模型
MRR＠１０

RSC１５ BK LastFM
POP ０．０００６ ０．００１９ ０．０２０１

SＧPOP ０．１２１７ ０．１４９８ ０．０７２４
ItemＧKNN ０．１８４８ ０．４１６３ ０．４００８
GRU４Rec ０．２１９４ ０．４３８７ ０．４２５１
RTCN ０．３０８２ ０．５０１３ ０．５０５６

从表３和表４可以得出以下结论:

(１)基于时序建模的推荐算法 GRU４Rec和 RTCN 大幅

优于基于流行度的算法.GRU４Rec和 RTCN 在召回率和平

均排序倒数方面都比POP和SＧPOP高出几十个百分点.这

是因为基于流行度的方法POP和SＧPOP只考虑了物品的个

体点击特征,没有关注物品之间的关联信息.基于时序建模

的算法在建模物品之间的逻辑关系时,点击次数多的物品由

于多次出现,也能被模型捕捉到,因此 GRU４Rec和 RTCN具

有更强的拟合能力.

(２)基于时序建模的推荐算法 GRU４Rec和 RTCN 也优

于基于相似度的 算 法.ItemＧKNN 的 召 回 率 比 POP 和 SＧ

POP分 别 高 出 ４１ 和 １８ 个 百 分 点,但 低 于 GRU４Rec 和

RTCN.由于ItemＧKNN的推荐机制是寻求高频共现的相似

物品,当输入一个物品时,通过聚类算法找出相似物品进行推

荐.该方法可以捕捉到序列中共现程度高的物品,相比单纯

计算物品流行度的方法增加了物品之间的关联信息,因此优

于POP和SＧPOP模型.然而,面对物品种类多且每个物品

点击量小的情况,共同出现的物品变得稀疏而多样,模型将无

法准确预测下一个点击的物品.GRU４Rec和 RTCN 将序列

输入隐射到隐层表示,可以捕捉不同种类物品之间的共性,因

此在面对稀疏数据时具有更好的表达能力.

(３)本文算法 RTCN优于传统时序建模算法 GRU４Rec.

相比GRU４Rec,本文提出的RTCN的召回率Recall＠１０在３
个数据集上分别提升了１３．５７％,８．６６％,９．９９％;平均排序

倒数 MRR＠１０分别提升了８．８８％,６．２６％,８．０５％.对于不

同的评价指标,不同数据有着显著而普遍的提升效果.实验

结果表明,TCN模型采用多层结构可提取高维度特征;残差

连接层的引入,使得模型可以有更大的深度;初始元素向量与

高维卷积特征的加权融合,也使得序列元素的特征具有更好

的表达能力;同时,GRU具有的长程依赖建模能力,可以进一

步优化序列特征的依赖关系,由向量元素到向量整体、从微观

到宏观地捕捉序列的变化模式.

４．３．３　损失函数的分析

为进一步对比不同损失函数对模型预测能力的影响,本

文在３个数据集中分别采用不同的损失函数进行了序列预测

实验.如表５所列,交叉熵损失函数在不同评价指标(Recall

＠１０和 MRR＠１０)和不同数据集(RSC１５,BK 和 LastFM)

下,都比基于文档对方法的BPR和 TOP１表现更优.其原因

在于:负样本的空间过大,针对不同数据集和不同批量大小的

输入难以找到最合适的负样本,因此影响到正负样本的损失

函数计算.文献[１]提到了交叉熵不稳定特性,由于在输入

GRU层之前进行了特征的细粒度提取操作,使得输入 GRU
的元素向量分布更为均匀;正则项的引入,也使得模型优化的

稳定性得到提升.此外,交叉熵损失函数不需要元素对之间

的采样操作,大大降低了计算复杂度,有助于模型的快速

收敛.

表５　不同损失函数的实验结果

Table５　Experimentalresultswithdifferentlossfunctions

Loss
RSC１５

Recall＠１０MRR＠１０
BK

Recall＠１０MRR＠１０
LastFM

Recall＠１０ MRR＠１０
CE ０．５９５６ ０．３０８２ ０．６５３１ ０．５０１３ ０．５６８８ ０．５０５６
BPR ０．３１１２ ０．１３０６ ０．０６１８ ０．０２５４ ０．４００６ ０．３１６８
TOP１ ０．０６４６ ０．０２５８ ０．５２４７ ０．３４８９ ０．３２５９ ０．２４４３

结束语　针对主流面向时序数据的推荐算法难以捕捉序

列流的局部特征演化的问题,本文提出基于时序卷积网络的

特征提取算法,从微观的角度提取向量元素之间的联系;同时

引入门限循环单元,用于捕捉特征向量之间的逻辑关系,强化
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了模型预测序列的演化能力.实验结果表明,本文方法在网

站商品推荐、用户位置推荐和音乐流推荐任务方面的表现都

优于传统方法,有效地提高了推荐预测的精准度.本文还进

一步分析了不同损失函数对模型性能的影响,在３个数据集

中验证了交叉熵是当前模型和任务的最佳损失函数.此外,

基于卷积网络的深度学习模型在处理图片、文本时具有优异

的特征提取能力,可以将物品的照片、评价等额外信息很好地

融入特征向量.综上,所提模型对物品和用户的上下文信息

具有很强的潜在综合能力.
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