
基于多空间属性信息融合的序列推荐

王子泓, 邵蓥侠, 何吉元, 刘金宝

引用本文

王子泓, 邵蓥侠,  何吉元,  刘金宝.  基于多空间属性信息融合的序列推荐[J ] .  计算机科学,  2024,  51(3) :

102-108.

WANG Zihong, SHAO Yingxia, HE Jiyuan, LIU Jinbao. Sequential Recommendation Based on Multi-

space Attribute Information Fusion [J]. Computer Science, 2024, 51(3): 102-108.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

TMGAT:类型匹配约束的图注意力网络

TMGAT:Graph Attention Network with Type Matching Constraint

计算机科学, 2024, 51(3): 235-243. https://doi.org/10.11896/js jkx.221200097

基于标签信息融合与多任务学习的中文命名实体识别

Chinese Named Entity Recognition Based on Label Information Fusion and Multi-task Learning

计算机科学, 2024, 51(3): 198-204. https://doi.org/10.11896/js jkx.230200114

基于级联U-Net的遥感影像道路分割和轮廓提取方法

Combined Road Segmentation and Contour Extraction for Remote Sensing Images Based on

Cascaded U-Net

计算机科学, 2024, 51(3): 174-182. https://doi.org/10.11896/js jkx.221200032

基于双分支串行混合注意力的输电线路缺陷检测深度神经网络模型

Deep Neural Network Model for Transmission Line Defect Detection Based on Dual-branch

Sequential Mixed Attention

计算机科学, 2024, 51(3): 135-140. https://doi.org/10.11896/js jkx.230600109

基于注意力-生成对抗网络的任务分析方法研究

Study on Task Analysis Methods Based on Attention-GAN

计算机科学, 2024, 51(3): 63-71. https://doi.org/10.11896/js jkx.221100012

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230600078
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.230600078
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221200097
https://doi.org/10.11896/jsjkx.221200097
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230200114
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230200114
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221200032
https://doi.org/10.11896/jsjkx.221200032
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230600109
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230600109
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221100012
https://doi.org/10.11896/jsjkx.221100012


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３０６０００７８

到稿日期:２０２３Ｇ０６Ｇ０８　返修日期:２０２３Ｇ１０Ｇ１５
基金项目:国家自然科学基金(６２２７２０５４,６２１９２７８４);小米青年学者

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６２２７２０５４,６２１９２７８４)andXiaomiYoungTalentsProgram．
通信作者:邵蓥侠(shaoyx＠bupt．edu．cn)

基于多空间属性信息融合的序列推荐
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摘　要　序列推荐旨在从用户的历史行为中建模用户不断变化的兴趣,从而做出与用户兴趣相关的推荐.近年来,物品属性信

息被证明可以提升序列推荐的性能,很多工作基于属性信息融合去提升序列推荐的性能,都取得了成效但仍存在一定的不足.

首先,它们没有显式地建模出用户对物品属性的偏好或者只建模了一个属性偏好向量,无法充分表达用户的偏好.其次,它们

的物品属性信息融合过程未考虑用户个性化信息的影响.因此,针对上述不足,提出了基于多空间属性信息融合的序列推荐

(MAIFＧSR).文中提出了多空间属性信息融合框架,在不同的属性空间下融合属性序列并建模出用户对不同属性的偏好,用

多维兴趣充分表达用户的偏好;设计了个性化属性注意力机制,在融合信息的过程中引入用户个性化信息,增强融合信息的个

性化效果.在两个公开数据集以及一个工业私有数据集上进行实验,结果表明,MAIFＧSR优于用于对比的基于属性信息融合

的序列推荐.
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Abstract　Thegoalofsequentialrecommendationistomodelusers’dynamicinterestsfromtheirhistoricalbehaviors,andhence
tomakerecommendationsrelatedtotheusers’interests．Recently,attributeinformationhasbeendemonstratedtoimprovethe

performanceofsequentialrecommendation．ManyeffortshavebeenmadetoimprovetheperformanceofsequentialrecommendaＧ
tionbasedonattributeinformationfusion,andhaveachievedsuccess,buttherearestillsomedeficiencies．First,theydonotexＧ

plicitlymodeluserpreferencesforattributeinformationoronlymodeloneattributeinformationpreferencevector,whichcannot
fullyexpressuserpreferences．Second,thefusionprocessofattributeinformationinexistingworksdoesnotconsidertheinＧ
fluenceofuserpersonalizedinformation．AimingattheaboveＧmentioneddeficiencies,thispaperproposessequentialrecommendaＧ
tionbasedonmultiＧspaceattributeinformationfusion(MAIFＧSR),andproposesamultiＧspaceattributeinformationfusionframeＧ
work,fuseattributeinformationsequenceindifferentattriＧbuteinformationspacesandmodeluserpreferencesfordifferentatＧ
tributeinformation,fullyexpressinguserpreferencesusingmultiＧdimensionalinterests．ApersonalizedattributeattentionmechaＧ
nismisdesignedtointroduceuserpersonalizedinformationduringthefusionprocess,enhancethepersonalizedeffectofthefusion
information．ExperimentalresultsontwopublicdatasetsandoneindustrialprivatedatasetshowthatMAIFＧSRissuperiorto
othercomparativesequentialrecommendationmodelsbasedonattributeinformationfusion．
Keywords　Sequentialrecommendation,Itemattributes,Informationfusion,Userpersonalization,Attentionmechanism,MultiＧ
dimensionalinterests

　

１　引言

由于社交网络、新闻机构和电子商务等在线服务中存在

严重的信息过载问题,推荐算法已成为在线用户寻找其真正

感兴趣的信息的重要工具.更好的推荐可以帮助吸引更多用

户点击或浏览,这是在线企业成功的最重要指标之一.序列推

荐在在线场景中有着广泛而实际的应用.序列推荐旨在根据

用户的历史行为对其动态偏好进行建模,并进行下一项推荐.



近几年,很多工作[１Ｇ４]围绕序列推荐展开,然而,大多数现

有的序列推荐主要考虑物品序列,并重视对用户隐藏在序列

中的物品偏好进行建模,但很少关注用户对物品属性(类别、

品牌、价格等)的偏好.物品属性信息对提升推荐性能有很大

帮助[５].因此,有很多工作围绕物品属性信息融合展开,FDＧ

SA[６]通过自注意力机制[７]建模物品属性序列,S３ＧRec[８]在预

训练阶段使用了自监督方法进行属性预测任务.NOVA[９]将

融合后的物品属性序列引入对物品序列的融合过程,DIF[１０]

在 NOVA的基础上对物品属性序列的融合过程作了进一步

的优化,然后对物品序列进行融合.虽然这些方法在提升推

荐性能方面取得了一定的成功,但它们仍然存在如下两方面

的不足.

１)对物品属性信息的融合不能充分地表达用户的偏好.

FDSA将物品属性序列融合成一个偏好向量,但物品属性是

多样的,一个向量不能充分表达用户对物品属性的偏好.

NOVA和 DIF尽管对物品属性序列进行了融合,但其最终还

是用来融合物品序列,用户对物品属性的偏好并没有被显式

地建模出来参与目标预测.S３ＧRec甚至没有使用用户交互

的物品属性序列去进行目标预测.

２)在融合物品属性信息时没有考虑用户个性化信息的

影响.用户个性化信息(性别、年龄、收入等)往往会影响用户

对物品属性的偏好,例如收入较高的用户会比较注重商品的

品质,老年用户会比较注重商品的价格等.FDSA 和 NOVA
在进行物品属性信息融合时都只采用了可学习权重对其进行

加权融合,但可学习权重主要根据目标函数学习而得,使得融

合后的向量缺乏个性化的表达.

因此,为了解决上述不足,本文提出了基于多空间属性信

息融合的序列推荐(MAIFＧSR),在不同属性空间融合属性序

列并显式地建模出用户的偏好,充分表达用户对物品属性的

偏好,同时将用户个性化信息引入对物品属性序列的融合过

程,增强融合信息的个性化效果.具体来说,MAIFＧSR将物

品序列和物品属性序列分离,独立地建模用户对物品以及物

品属性的偏好.对于物品属性偏好建模,设计个性化属性注

意力机制,该机制可在不同的属性空间下,利用属性空间信息

和用户个性化信息对物品属性序列进行融合,生成用于后续

属性偏好建模的融合序列.MAIFＧSR将多属性空间下的融

合序列再经过建模生成对应的属性偏好.最后 MAIFＧSR将

物品偏好与物品属性偏好结合进行下一项预测.本文在两个

公开数据集以及一个工业数据集上对所提出的模型进行了实

验,实验结果表明本文模型优于业界最先进的物品属性信息

融合技术.

本文的主要贡献包括３个方面:

１)设计了个性化属性注意力机制,将个性化信息引入对

物品属性信息的融合过程,增强融合信息的个性化效果.

２)提出了多空间属性信息融合方法,在不同属性空间融

合属性序列并显式地建模用户偏好,用多维兴趣充分表达用

户对物品属性的偏好.

３)MAIFＧSR在两个公开数据集和一个工业数据集上进

行了实验,结果证明,MAIFＧSR优于业界最先进的基于属性

信息融合的序列推荐.

２　相关工作

２．１　序列推荐

序列推荐旨在从用户的历史顺序交互数据中获取用户的

偏好,并进行下一项预测.早期的序列推荐研究[１１Ｇ１２]通常基

于马尔可夫链假设和矩阵分解方法,但它们很难处理复杂的

序列模式.随后,受深度学习技术在序列数据上成功应用的

启发,许多研究人员提出利用神经网络,如卷积神经网络

(CNN)[１３Ｇ１４]、递 归 神 经 网 络 (RNN)[１５Ｇ１７]、图 形 神 经 网 络

(GNN)[１８]来建模用户Ｇ物品交互.此外,基于自注意力机制

的方法,如SASRec和BERT４Rec[１９],由于具有捕捉物品之间

的长期依赖性的能力,被认为具有强大的潜力.最近,考虑到

个性化[２０]、物品相似性[２１]、多重兴趣[２２]等,对基于自注意力

机制的序列推荐提出了许多改进.上文提到的大多数序列推

荐方法通常假设只有物品ID可用,并且不考虑诸如物品属性

之类的信息,忽略了这样的高度相关信息可以提供额外的监

督信号的事实.本文旨在设计有效的融合方法,以更好地利

用各种物品属性信息.

２．２　序列推荐中的属性信息融合

近年来,属性信息融合在序列推荐中也得到了广泛的研

究.FDSA采用不同的自注意力机制块来编码物品和属性信

息,直到最后阶段才融合它们的向量表示.S３ＧRec采用预训

练来引入属性信息.具体而言,它设计了两个预训练任务来

利用这些有意义的监督信号.NOVA 提出在不损害物品嵌

入空间一致性的情况下融合属性信息,其中融合属性嵌入仅

用于为物品序列生成融合权重.DIF在 NOVA 的基础上对

属性信息融合进行了优化,先对各个属性序列通过自注意力

机制进行交叉学习,然后进行融合,使得融合属性嵌入具有更

优的注意力表达能力.虽然上述属性信息融合方法取得了一

定的成效,但也存在如下不足.首先它们对物品属性信息的

融合不能充分表达用户的偏好,FDSA 只生成了一个属性融

合向量,对于用户对多属性偏好的表达是不充分的;NOVA
和 DIF使用融合后的物品属性序列去参与物品序列的融合,

并没有显示地建模用户对物品属性的偏好去参与目标预测;

S３ＧRec都没有直接使用用户交互的物品属性序列去参与目

标预测.其次上述提到的方法在进行属性信息融合时都没有

考虑用户个性化信息的影响.

３　基于多空间属性信息融合的序列推荐

３．１　问题定义

设数据集中用户集合为U＝{u１,u２,􀆺,up},物品集合为

V＝{v１,v２,􀆺,vq},物品的属性集合为F＝{f１,f２,􀆺,fm},

其中fi 为第i个属性域.对于用户u∈U,将用户u的行为按

照时间戳进行划分,用户u的历史交互物品序列为H＝{h１,

h２,􀆺,hm},物品序列对应的属性组合序列为Rf ＝{{r１,f１
,

r１,f２
,􀆺,r１,fm

},{r２,f１
,r２,f２

,􀆺,r２,fm
},􀆺,{rq,f１

,rq,f２
,􀆺,

rq,fm
}}.

本文所研究的问题可以描述为给定用户的行为序列 H
以及其对应的不同属性序列Rf,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.

３０１王子泓,等:基于多空间属性信息融合的序列推荐



３．２　MAIFＧSR模型

本文提出的 MAIFＧSR模型主要包括４部分,即嵌入层、
多空间属性信息融合层、物品信息融合层和预测层,如图１
所示.

图１　MAIFＧSR模型的架构图

Fig．１　ModelarchitectureofMAIFＧSR

　　嵌入层创建了多个嵌入表征查找表,主要将数据集中稀

疏的物品、物品属性以及用户属性表示转换为低维稠密的向

量表示,并将转换后的向量输入物品偏好建模层和多空间属

性信息融合层.物品信息融合层使用流行的自注意力机制和

目标注意力机制[２３]对用户历史交互的物品序列进行融合,生

成用户对物品的偏好向量eh.多空间属性信息融合层为了

充分表达用户偏好,增强融合信息的个性化效果,设计了个性

化属性注意力机制,在不同属性空间下融合物品属性序列并

显式生成不同属性空间下的多个属性偏好向量ef１
,ef２

,􀆺,

efm
,并加权融合生成用户最终的属性偏好向量ef.最后模型

将物品偏好向量、物品属性偏好向量和目标嵌入向量拼接送

入预测层,预测层通过多层感知机(MLP)生成对目标物品的

预测.神经网络通过logloss进行优化,最小化网络预测值

与目标实际值之间的差距.

３．２．１　嵌入层

首先为物品集合创建嵌入表征查找表 MV ∈R|V|×d,其中

d表示嵌入层的维度.对于用户u,通过检索物品集合的嵌入

表征查 找 表 来 将 用 户 交 互 的 物 品 序 列 转 换 为 嵌 入 表 征

Eh＝{eh１
,eh２

,􀆺,ehl
},对每个用户从序列末尾向前截取l个

物品,对于长度小于l的序列进行填充操作,即在序列头部填

充０项,用零向量作为填充项的嵌入表征.

其次为每个物品属性域创建 嵌 入 表 征 查 找 表 M fi ∈

R|fi|×d,fi 为第i个属性域.然后通过检索物品属性域的嵌

入表征查找表,找到用户交互的物品序列中每一项的所有属

性嵌入表征,并将其组合在一起形成该项的物品属性组合嵌

入,最终得到整个物品属性序列的嵌入表征 Ef ＝{{eh１,f１
,

eh１,f２
,􀆺,eh１,fm

},{eh２,f１
,eh２,f２

,􀆺,eh２,fm
},􀆺,{ehl,f１

,ehl,f２
,􀆺,

ehl,fm
}}.最后通过物品和物品属性嵌入表征查找表得到待

预测的目标的物品嵌入和物品属性嵌入为ec,id,ec,f＝{ec,f１
,

ec,f２
,􀆺,ec,fm

}.

此外,为 用 户 信 息 集 合 创 建 嵌 入 表 征 查 找 表 M P∈

R|P|×d,通过检索物品集合的嵌入表征查找表来找到用户信

息嵌入,得到其嵌入表征ep＝{ep１
,ep２

,􀆺,epl
}.

３．２．２　多空间属性信息融合层

上文提到,目前的物品属性信息融合工作无法充分地表

达用户对物品属性的偏好,同时在进行物品属性信息融合时

没有考虑用户个性化信息的影响.因此,本文设计了多空间

属性信息融合层来解决这两个不足.为了充分表达用户对物

品属性的偏好,本文在不同的属性空间下显示地建模用户相

应的偏好,该网络层首先会通过个性化属性注意力机制在不

同属性空间下利用属性空间信息和用户个性化信息对物品属

性序列进行融合,生成对应属性空间下的融合序列,然后通过

自注意力和目标注意力机制建模融合序列,生成不同属性空

间下的多个用户偏好.由于属性信息融合过程引入了用户

４０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．３,Mar．２０２４



个性化信息,融合表示的用户个性化效果也得到了增强.

具体建模过程如下:给定用户历史交互物品的属性嵌入

序列Ef、目标物品的属性嵌入ec,f、用户信息嵌入ep.首先利

用个性化属性注意力机制在不同属性空间下对物品属性嵌入

序列Ef 进行融合.以属性空间fj 为例,对于序列Ef 中的物

品hi,其所有属性嵌入为ehi,f＝{ehi,f１
,ehi,f２

,􀆺,ehi,fm
},考虑

到不同属性在用户对hi 物品决策时的重要性不同,同时考虑

用户信息对其决策的影响,利用个性化属性注意力机制对

ehi,f进行融合.

个性化属性注意力机制:首先将用户信息嵌入ep,将目

标项hi 的属性fj 嵌入ehi,fj 进行拼接,然后通过一个线性层

生成fj 空间下个性化目标向量ehi,fj,p如式(２)所示,通过目

标注意力机制利用ehi,fj,p计算ehi,f中每一个属性的权重,对所

有属性加权融合,得到在fj 空间下hi 的属性融合表示ehi,fj′
,

如式(１)所示:

ehi,fj′＝TA(ehi,fj,p,ehi,f)＝∑
m

k＝１
(ehi,fj,peT

hi,fk
)ehi,fk

(１)

ehi,fj,p＝ReLU(Wj[ep;ehi,fj
]＋bj) (２)

其中,Wj,bj为可学习参数,ReLU 为激活函数,TA 为目标注

意力函数.

然后,在属性空间fj,对于属性嵌入序列Ef 中其他的

项,利用类似的方法进行其属性信息融合,得到在属性空间

fj 下交互物品属性序列Ef 的 属 性 融 合 嵌 入 序 列Efj′ ＝
{eh１,fj′

,eh２,fj′
,􀆺,ehl,fj′

}.序列在其他属性空间下的融合过程

与上述类似.

得到序列在各个属性空间下的融合序列后,为了显示建

模用户对各个属性的偏好,对各个属性空间下的融合序列使

用自注意力和目标注意力机制进行聚合.

以前文构建属性fj 空间下的融合序列Efj′为例,首先利

用自注意力机制对序列Efj′进行交叉得到序列S,捕捉项与项

之间的关系如式(３)、式(４)所示:

S＝SelfAttnEnc(Efj′
)＝softmax QKT

V( ) (３)

Q＝Efj′WQ,K＝Efj′WK,V＝Efj′WV (４)

其中,WQ,WK,WV 是可学习参数,softmax是激活函数,SelfＧ

AttnEnc为自注意力函数.之后考虑到序列S中的每一项对

于目标项预测的重要性是不同的,因此通过目标注意力机制

对序列S 进行聚合,生成用户u 对属性fj 的偏好efj
,如

式(５)所示:

efj ＝TA(ec,fj
,S) (５)

TA为目标注意力函数,TA的目标项使用待预测物品的

属性fj 对应的嵌入ec,fj
.

最后通过类似的融合过程得到用户u对所有属性的偏好

Epf＝{ef１
,ef２

,􀆺,efm
}.考虑到用户不同的属性偏好对目标

物品的预测重要性也不同,因此最后使用vanilla注意力机制

对所有属性偏好进行加权融合,如式(６)、式(７)所示,生成最

终的用户属性偏好向量ef.

αf＝softmax(WfEpf＋bf) (６)

ef＝αfEpf (７)

其中,Wf,bf是可学习参数,softmax是激活函数.

３．２．３　物品信息融合层

物品偏好建模层主要建模用户对物品的偏好,给定用户

历史交互物品的嵌入序列Eh 和目标物品的嵌入ec,id,然后利

用自注意力机制和目标注意力机制对Eh 进行建模,得到用户

的物品偏好eh,如式(８)、式(９)所示:

S′＝SelfAttnEnc(Eh) (８)

eh＝TA(ec,id,S′) (９)

预测层主要产生对目标项的预测值,首先将各个层建模

得到的所有嵌入进行拼接,然后通过多层感知机生成对目标

的预测值y′,如式(１０)－式(１２)所示:

y′＝sigmoid(FFN(FFN(etotal))) (１０)

etotal＝[eh;ep;ec,id;ec,f;ef] (１１)

FFN(etotal)＝ReLU(Wxetotal＋bx) (１２)

其中,FFN是前馈神经网络,ReLU 是激活函数,Wx 和bx 为

可学习参数,;是拼接操作.

MAIFＧSR对网络进行优化时,采用交叉熵损失函数优化

预测值和目标值之间的差距,如式(１３)所示:

Loss＝－１
N∑ylog(y′)＋(１－y)log(１－y′) (１３)

其中,y为目标值,y′为预测值,N 为训练集样本数.

４　实验与分析

４．１实验设置

４．１．１　数据集

本文在两个公开数据集 Movie和 Yelp以及一个工业私

有数据集Industrial上进行实验.实验前对所有数据集进行

处理,使得数据集中每个用户和物品至少有１０个交互.关于

３个数据集的统计如表１所列,Movie是一个包含大量用户对

电影评分的数据集.同时电影数据集采用电影类型、年份,评

分作为其属性信息;Yelp是一个很有名的商户推荐数据集,

本文采用商户的浏览量、城市,类型和评分作为其属性信息;

Industrial数据集是通过世界上最大的电子商务平台之一构

建的,其中包含比公共数据集更丰富的用户个性化信息和物

品属性信息,本文采用商品的类别、品牌、价格和地区作为其

属性信息.此外,本文对于 Movie和Industrial数据集都采用

用户的id、性别、年龄,职业作为用户个性化信息,对于 Yelp
采用用户注册年份、平均评分、浏览量作为用户个性化信息.

由于 Movie和 Yelp数据集主要是用户对物品的评分,评分区

间为[１,５],因此本文将用户评分在[４,５]区间内的物品作为

正例,其他均作为负例.

表１　数据集统计

Table１　Statisticsofdatasets

数据集 用户数 物品数 交互数

Movie ６０４０ ３３６７ ９９１３６５
Yelp ３０４９９ ２００６８ ３１７１８２

Industrial ３２５７９１６ ６３５４８ １０４４０３１５

４．１．２　评价指标

本文主 要 采 用 AUC 和 NDCG 作 为 实 验 结 果 的 评 价

指标.

AUC指标主要衡量模型的排序能力,它反映排序物品的
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相对性即预测用户意向物品得分大于非意向物品得分的能

力,计算式如式(１４)所示:

AUC(L,R)＝ １
|R|(|L|－|R|)∑

i∈R
　 ∑

i′∈L\R
δ(i＞i′) (１４)

其中,L为推荐列表,R为用户交互列表,δ是比较函数,如果i
的评分大于i′,则δ(i＞i′)＝１,反之δ(i＞i′)＝０.

归一化折损累计增益 NDCG＠k则更多的是考虑所推荐

的物品是否出现在用户更容易关注的位置,即强调了推荐列

表的顺序性,计算式如式(１５)所示:

NDCG＠k(L,R)＝１
k ∑

k

i＝１

２ρ(i)－１
log２(i＋１) (１５)

其中,ρ(i)是交互标识,R 为用户交互列表,如果i∈R,则

ρ(i)＝１,反之ρ(i)＝０.

为了验证本文模型的有效性,本文将 MAIFＧSR 与以下

４个模型进行对比.

１)SASRec:一种基于注意力的模型,使用自注意网络进

行序列推荐.

２)FDSA:采用两个独立的自注意力分支分别建模用户

对物品以及物品属性偏好,并在最后将两者结合进行序列

推荐.

３)NOVA:一个采用非侵入性自我注意机制的模型,将属

性序列融合后的物品属性序列用于物品序列的融合进行序列

推荐,用于更好的注意力分配学习.

４)DIF:在 NOVA 的基础上,对各物品属性序列采用独

立的自注意力分支建模后再进行融合,提升融合属性序列的

性能.

其中,SASRec是传统的序列推荐模型,FDSA,NOVA和

DIF是序列推荐中研究物品属性信息融合的工作.

４．１．３　参数设置

对于３个数据集,由于 Yelp和Industrial的数据量较大,

本文首先对这两个数据集进行筛选,Yelp只使用２０１９年的

所有数据,Industrial使用最近一个月的数据.对于所有数据

集将所有用户按照８∶２的比例进行划分,分别构建训练集和

测试集.训练集中,针对每一个正样本,从所有物品中随机选

取两个用户未交互过的物品作为负例;测试集中,本文利用测

试用户的前８０％历史行为去预测后２０％的行为,随机选取

５０个负样本与用户后２０％的行为组成该用户的测试集.实

验中,本文设置用户、物品和属性信息的嵌入维度均为１６,批

次大小设置为２５６,学习率为０．００１,采用 Adam 优化器进行

优化.用户历史交互物品序列和物品属性序列长度均设置为

２５.

４．２　实验结果及分析

４．２．１　不同模型结果对比分析

MAIFＧSR对比不同模型的结果如表２所列,可以看到,

MAIFＧSR的 AUC和 NDCG指标在３个数据集上都优于其

他所有对比模型.

首先,基于属性信息融合的推荐 FDSA,NOVA,DIF和

MAIFＧSR在３个数据集上的结果都比传统序列推荐SASRec
要好,其中 MAIFＧSR在 Movie数据集上相比SASRec提升最

明显,在 AUC,NDCG＠１０ 和 NDCG＠２０ 指 标 上 分 别 有

２．４３％,７．３３％和３．３２％的提升,说明了解耦并单独融合物

品属性信息可以有效提升序列推荐的推荐性能.

其次,MAIFＧSR在３个数据集上的所有指标均优于FDＧ

SA.其中在 Movie数据集上 AUC,NDCG＠１０和 NDCG＠

２０指标分别有１．０１％,５．２２％和３．２１％的提升.这说明FDＧ

SA只建模一个属性偏好向量不足以充分表达用户对物品属

性的偏好,而 MAIFＧSR在多空间下建模用户对不同属性的

偏好能更充分地表达用户偏好.

最后,MAIFＧSR 在各个数据集上的指标均优于 NOVA
和 DIF,且相比基于属性信息融合的序列推荐模型中最好的

DIF,在 Yelp数据集上的 AUC,NDCG＠１０和 NDCG＠２０指

标分别有０．５１％,１．１０％和０．６９％的提升.这说明物品属性

序列相比参与物品序列的融合,其被独立地显示融合并直接

参与到目标的预测,对提升推荐的性能有更好的效果.

表２　不同模型在不同数据集上的表现对比

Table２　Performancecomparisonbetweendifferentmodelson

differentdatasets

数据集 评估指标 SASRec FDSA NOVA DIF MAIFＧSR

Movie
AUC ０．６１９０ ０．６２７７ ０．６３０９ ０．６３１２ ０．６３４１

NDCG＠１０ ０．３２８５ ０．３３５１ ０．３３７８ ０．３４７５ ０．３５２６
NDCG＠２０ ０．３６９７ ０．３７０１ ０．３７２７ ０．３７８２ ０．３８２０

Yelp
AUC ０．７２７８ ０．７３４９ ０．７３７４ ０．７３６３ ０．７４０１

NDCG＠１０ ０．３１５０ ０．３２５０ ０．３２９０ ０．３２６０ ０．３２９６
NDCG＠２０ ０．３６３４ ０．３６９４ ０．３７２８ ０．３７２７ ０．３７５３

Industrial
AUC ０．７１８５ ０．７２４２ ０．７２５５ ０．７２６０ ０．７２７２

NDCG＠１０ ０．５０１２ ０．５０８８ ０．５０９７ ０．５１１０ ０．５１１９
NDCG＠２０ ０．５９９８ ０．６０３７ ０．６０５１ ０．６０６４ ０．６０７６

　注:最优结果用加粗方式标记,次优结果用下划线标记.

４．２．２　消融实验

为了验证本文提出的 MAIFＧSR 中的两个重要设计,即

个性化属性注意力机制和多空间属性信息融合对模型的影

响,本 节 在 ３ 个 数 据 集 上 进 行 了 MAIFＧSR 消 融 实 验,即

MAIFＧSR去掉任何一个设计形成一个新的模型并与原模型

进行比较,设定 MAIFＧSR为包含全部两个设计的完整模型,

MAIFＧSR/PAIA为 MAIFＧSR 去除个性化属性注意力机制

(Personalized AttributeInformation Attention),MAIFＧSR/

MAIF为 MAIFＧSR 去除多空间属性信息融合(MultiＧspace

AttributeInformationFusion),评价指标采用 AUC和 NDCG＠

１０.实验结果如表３所列.首先,MAIFＧSR去除任何一个设

计在３个数据集上指标都有所下降,说明个性化属性注意力

机制和多空间属性信息融合单独加在推荐模型上都有利于提

升模型性能,并且在所有数据集上 MAIFＧSR指标最优,说明

两个设计相结合效果更好.其次,MAIFＧSR去除多空间属性

信息融合后,在３个数据集上的指标下降比去除个性化属性

注意力机制更明显,其中在 Movie数据集上下降最明显,相比

MAIFＧSR在 AUC和 NDCG＠１０指标上分别下降了１．１４％
和４．５３％,说明多空间属性信息融合相比个性化注意力机制

对推荐性能的提升更明显.最后通过对比３个数据集发现,

去除个性化属性注意力机制后,模型在 Movie数据集上的

指标下降得最明显,相比 MAIFＧSR在 AUC和 NDCG＠１０
指标上分别有０．６０％和３．３４％的下降,说明用户的个性
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化信息在进行电影推荐时作用更明显.

表３　消融实验结果

Table３　Resultsofablationexperiment
数据集 模型 AUC NDCG＠１０

MAIFＧSR ０．６３４１ ０．３５２６
Movie MAIFＧSR/PAIA ０．６３０３ ０．３４１２

MAIFＧSR/MAIF ０．６２６９ ０．３３７３
MAIFＧSR ０．７４０１ ０．３２９６

Yelp MAIFＧSR/PAIA ０．７３６０ ０．３２５０
MAIFＧSR/MAIF ０．７３３７ ０．３１３２

MAIFＧSR ０．７２７２ ０．５１１９
Industrial MAIFＧSR/PAIA ０．７２５８ ０．５０９６

MAIFＧSR/MAIF ０．７２２７ ０．５０５７
　　　　注:最优结果加粗标记

４．２．３　不同属性信息融合方式对比

为了验证本文设计的基于个性化属性注意力机制的多空

间信息融合方式的先进性,本节在３个数据集上对比了业界

流行的对序列中所有物品属性表示用可学习权重加权聚合的

vanillaattention[２４],对序列中所有物品属性表示加和取平均

的 meanpooling[２５],对序列中所有物品属性表示求和的sum
pooling[２６]以及本文的利用个性化属性注意力机制 personaＧ
lizedattributeinformationattention(PAIA)在多个属性空间

对序列中的物品表示进行个性化融合这４种物品属性信息融

合方式,AUC和 NDCG＠１０的结果分别如图２和图３所示.

可以看出,本文提出的基于个性化属性注意力的信息融合方

式的 AUC和 NDCG指标在３个数据集上均优于其他所有属

性信息融 合 方 式,其 中 在 Yelp 数 据 集 上 的 优 势 最 明 显,

AUC,NDCG＠１０指标分别比次优的vanillaattention提升

０．７０％和１．４１％.这说明相比对序列中物品属性信息直接

相加融合、取平均融合和加权融合,在不同属性空间下利用空

间信息和用户个性化信息去进行属性信息融合能更好地表达

用户对属性的偏好.

图２　不同属性信息融合方式在不同数据集上的 AUC表现

Fig．２　AUCperformanceofdifferentattributeinformationfusion

methodsondifferentdatasets

图３　不同属性信息融合方式在不同数据集上的 NDCG＠１０表现

Fig．３　NDCG＠１０performanceofdifferentattributeinformation

fusionmethodsondifferentdatasets

４．２．４　属性偏好向量数量对 MAIFＧSR的影响

为了验证本文设计的基于个性化属性注意力机制的多空

间属性信息融合方法中生成的偏好向量数量对推荐性能的影

响,本文统计了３个数据集的物品属性域,然后进行了区间

[１,４]的属性偏好向量数量的实验,AUC和 NDCG的结果如

图４和图 ５所示.可以看到,随着属性偏好数量的增加,

AUC和 NDCG在３个数据集上的结果也一直上升,其中属

性偏好数量在区间[１,３]上增加时 AUC和 NDCG 指标增幅

较为明显,说明增加不同属性的偏好向量可以更充分地表达

用户偏好,提升推荐性能.属性偏好数量在达到区间[３,４]后

增幅开始变缓,这说明当属性偏好增加到一定数量后,新增加

的属性偏好对于目标的预测作用变小,AUC和 NDCG 指标

的增幅也相应减小.

图４　不同属性偏好数量的 MAIFＧSR在不同数据集上的

AUC表现

Fig．４　AUCperformanceofMAIFＧSRwithdifferentattribute

informationpreferencevectorsondifferentdatasets

图５　不同属性偏好数量的 MAIFＧSR在不同数据集上的

NDCG＠１０表现

Fig．５　NDCG＠１０performanceofMAIFＧSRwithdifferent

attributeinformationpreferencevectorsondifferentdatasets

结束语　针对目前基于属性信息融合的序列推荐工作

中,融合的属性信息无法充分表达用户偏好以及属性信息融

合过程中未考虑用户个性化信息的影响的不足,本文提出了

基于多空间属性信息融合的序列推荐,在不同属性空间下融

合物品属性信息并显式地建模用户偏好,用多维兴趣充分地

表达用户对物品属性的偏好.同时,在属性信息融合时引入

用户个性化信息,提升了融合信息的个性化效果.在一个工

业数据集和两个公开数据集上的实验结果证明,本文提出的

MAIFＧSR优于业界最先进的基于属性信息融合的序列推荐.

参 考 文 献

[１] YUF,LIUQ,WUS,etal．Adynamicrecurrentmodelfornext

basketrecommendation[C]∥Proceedingsofthe３９thInternaＧ

７０１王子泓,等:基于多空间属性信息融合的序列推荐



tionalACMSIGIRConferenceonResearchandDevelopmentin
InformationRetrieval．２０１６:７２９Ｇ７３２．

[２] LIUQ,WUS,WANGD,etal．ContextＧawaresequentialrecomＧ
mendation[C]∥２０１６IEEE１６thInternationalConferenceon
DataMining(ICDM)．IEEE,２０１６:１０５３Ｇ１０５８．

[３] WUQ,GAOY,GAOX,etal．Dualsequentialpredictionmodels
linkingsequentialrecommendationandinformationdisseminaＧ
tion[C]∥Proceedingsofthe２５thACMSIGKDDInternational
ConferenceonKnowledgeDiscovery& DataMining．２０１９:４４７Ｇ
４５７．

[４] KANG WC,MCAULEYJ．SelfＧattentivesequentialrecommenＧ
dation[C]∥２０１８IEEEInternationalConferenceonData MiＧ
ning(ICDM)．IEEE,２０１８:１９７Ｇ２０６．

[５] XIN X,HEX,ZHANG Y,etal．RelationalcollaborativefilteＧ
ring:Modelingmultipleitemrelationsforrecommendation[C]∥
Proceedingsofthe４２ndInternationalACM SIGIRConference
onResearchandDevelopmentinInformationRetrieval．２０１９:

１２５Ｇ１３４．
[６] ZHANG T,ZHAOP,LIU Y,etal．FeatureＧlevelDeeperSelfＧ

AttentionNetworkforSequentialRecommendation[C]∥IJＧ
CAI．２０１９:４３２０Ｇ４３２６．

[７] VASWANIA,SHAZEER N,PARMAR N,etal．Attentionis
allyouneed[J]．arXiv:１７０６．０３７６２,２０１７．

[８] ZHOUK,WANGH,ZHAO W X,etal．S３Ｇrec:SelfＧsupervised
learningforsequentialrecommendationwithmutualinformation
maximization[C]∥Proceedingsofthe２９thACMInternational
ConferenceonInformation & Knowledge Management．２０２０:

１８９３Ｇ１９０２．
[９] LIUC,LIX,CAIG,etal．NoninvasiveselfＧattentionforsideinＧ

formationfusioninsequentialrecommendation[C]∥ProceeＧ
dingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelligence．２０２１:

４２４９Ｇ４２５６．
[１０]XIEY,ZHOUP,KIMS．Decoupledsideinformationfusionfor

sequentialrecommendation[C]∥Proceedingsofthe４５thInterＧ
nationalACMSIGIRConferenceonResearchandDevelopment
inInformationRetrieval．２０２２:１６１１Ｇ１６２１．

[１１]HERN,MCAULEYJ．Fusingsimilaritymodelswithmarkov
chainsforsparsesequentialrecommendation[C]∥２０１６IEEE
１６thInternationalConferenceonDataMining(ICDM)．IEEE,

２０１６:１９１Ｇ２００．
[１２]KABBURS,NINGX,KARYPISG．Fism:factoreditemsimilaＧ

ritymodelsfortopＧnrecommendersystems[C]∥Proceedingsof
the１９thACMSIGKDDInternationalConferenceonKnowledge
DiscoveryandDataMining．２０１３:６５９Ｇ６６７．

[１３]TANGJ,WANGK．PersonalizedtopＧnsequentialrecommendaＧ
tionviaconvolutionalsequenceembedding[C]∥Proceedingsof
theeleventhACMInternationalConferenceonWebSearchand
DataMining．２０１８:５６５Ｇ５７３．

[１４]YUANF,KARATZOGLOU A,ARAPAKISI,etal．Asimple
convolutionalgenerativenetworkfornextitemrecommendation
[C]∥ProceedingsoftheTwelfth ACM InternationalConfeＧ
renceonWebSearchandDataMining．２０１９:５８２Ｇ５９０．

[１５]QUADRANA M,KARATZOGLOU A,HIDASIB,etal．PerＧ
sonalizingsessionＧbasedrecommendationswithhierarchicalreＧ
currentneuralnetworks[C]∥ProceedingsoftheEleventhACM
ConferenceonRecommenderSystems．２０１７:１３０Ｇ１３７．

[１６]YAN A,CHENG S,KANG W C,etal．CosRec:２D convoluＧ
tionalneuralnetworksforsequentialrecommendation[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２８thACMInternationalConferenceonInformaＧ
tionandKnowledgeManagement．２０１９:２１７３Ｇ２１７６．

[１７]ZHENG L,FANZ,LU CT,etal．Gatedspectralunits:ModeＧ
lingcoＧevolvingpatternsforsequentialrecommendation[C]∥
Proceedingsofthe４２ndInternationalACM SIGIRConference
onResearchandDevelopmentinInformationRetrieval．２０１９:

１０７７Ｇ１０８０．
[１８]CHANGJ,GAOC,ZHENG Y,etal．SequentialrecommendaＧ

tionwithgraphneuralnetworks[C]∥Proceedingsofthe４４th
InternationalACMSIGIRConferenceonResearchandDevelopＧ
mentinInformationRetrieval．２０２１:３７８Ｇ３８７．

[１９]SUNF,LIUJ,WUJ,etal．BERT４Rec:SequentialrecommendaＧ
tionwithbidirectionalencoderrepresentationsfromtransformer
[C]∥Proceedingsofthe２８thACMInternationalConferenceon
InformationandKnowledgeManagement．２０１９:１４４１Ｇ１４５０．

[２０]WUL,LIS,HSIEH CJ,etal．SSEＧPT:SequentialrecommenＧ
dationviapersonalizedtransformer[C]∥Proceedingsofthe
１４thACM Conferenceon RecommenderSystems．２０２０:３２８Ｇ
３３７．

[２１]LINJ,PAN W,MINGZ．FISSA:fusingitemsimilaritymodels
with selfＧattention networksfor sequentialrecommendation
[C]∥Proceedingsofthe１４thACM ConferenceonRecommenＧ
derSystems．２０２０:１３０Ｇ１３９．

[２２]FANX,LIUZ,LIANJ,etal．Lighterandbetter:lowＧrankdeＧ
composedselfＧattentionnetworksfornextＧitemrecommendation
[C]∥Proceedingsofthe４４thInternationalACM SIGIRConＧ
ferenceonResearchandDevelopmentinInformationRetrieval．
２０２１:１７３３Ｇ１７３７．

[２３]ZHOU G,ZHU X,SONG C,etal．Deepinterestnetworkfor
clickＧthroughrateprediction[C]∥Proceedingsofthe２４thACM
SIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDiscovery &
DataMining．２０１８:１０５９Ｇ１０６８．

[２４]ZHOUC,BAIJ,SONGJ,etal．Atrank:AnattentionＧbaseduser
behaviormodelingframeworkforrecommendation[C]∥ProＧ
ceedingsofthe AAAIConferenceon ArtificialIntelligence．
２０１８,３２(１)．

[２５]COVINGTONP,ADAMSJ,SARGINE．Deepneuralnetworks
foryoutuberecommendations[C]∥Proceedingsofthe１０th
ACMConferenceonRecommenderSystems．２０１６:１９１Ｇ１９８．

[２６]ZHOUG,BIAN W,WU K,etal．Can:RevisitingfeaturecoＧacＧ
tionforclickＧthroughrateprediction[J]．arXiv:２０１１．０５６２５,

２０２０．

WANGZihong,bornin１９９８,postgraＧ
duate,isastudentmemberofCCF(No．
P２４９１G)．Hismainresearchinterestis
recommendersystem．

SHAOYingxia,bornin１９８８,Ph．D,asＧ
sociateprofessor,isaseniormemberof
CCF(No．１７５５９S)．Hismainresearch
interestsincludelargeＧscalegraphanaＧ
lysis,parallelcomputing framework,

andgraphlearning．

(责任编辑:喻藜)

８０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．３,Mar．２０２４


