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基于稳定学习的多兴趣序列推荐网络
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摘 要：多兴趣网络以多个表示向量来提取用户多个兴趣，在序列推荐中展现了优秀的表现。然而，用户多个兴趣

通常高度相关，模型可能学习到噪声兴趣与目标物品之间的虚假相关性。一旦数据分布变化，兴趣之间的相关性

也会改变，虚假相关性将误导模型做出错误预测。为了缓解这个问题，本文提出了一种新的基于稳定学习的多兴

趣网络，试图消除模型提取的兴趣之间的相关性，来避免模型捕获虚假相关性。本文采用注意力模块提取多个兴

趣，并选择最重要的兴趣进行最终预测。同时，基于独立性准则对训练样本进行加权，以最小化提取到兴趣之间的

相关性。本文进行了大量实验显示，在集外（Out-of-Distribution，OOD）和随机设置下，分别取得了 36.8% 和 21.7%

的相对提升。
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Sequential Recommendation of Multi-Interest Network Based on Stable Learning
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Abstract: Multi-interest models, which extract interests of a user as multiple representation vectors, have shown promising perfor‐

mances for sequential recommendation. However, considering that multiple interests of a user are usually highly correlated, the mod‐

el has chance to learn spurious correlations between noisy interests and target items. Once the data distribution changes, the correla‐

tions among interests may also change, and the spurious correlations will mislead the model to make wrong predictions. To solve 

such problem, we propose a novel model of Multi-Interest network with Stable Learning (MISL), which attempts to de-correlate the 

extracted interests, and thus spurious correlations can be eliminated. MISL applies an attentive module to extract multiple interests, 

and then selects the most important one for making final predictions. Meanwhile, MISL incorporates a weighted correlation estima‐

tion loss based on independence criterion, with which training samples are weighted, to minimize the correlations among extracted 

interests. Extensive experiments have been conducted under both Out-of-Distribution (OOD) and random settings, and up to 36.8% 

and 21.7% relative improvements are achieved respectively.
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0 引言 

序列推荐旨在基于历史交互来预测用户下

一个感兴趣的物品，是推荐系统的一个重要研

究领域，在电商和短视频等场景发挥着关键作

用。为了准确捕获用户的行为交互序列，之前

的工作［1-5］将各种神经网络模块引入到序列推

荐任务中，包括：循环神经网络（Recurrent Neu⁃
ral Networks， RNN）、卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Networks，CNN）和 注 意 力 网 络

（Attentive Networks）等。

通常，用户会有多个兴趣，比如，用户在短

视频平台上，会同时喜欢看关于足球、搞笑和

汽车的视频。为了实现精准的序列推荐，我们

需要捕获用户的多个兴趣，多兴趣网络［6-8］应运

而生。具体来说，多兴趣网络是采用多个表示

向量来建模用户天然多个兴趣。然而，现有的

多兴趣网络忽视了系统中的兴趣分布是一直在

变化的。这会给多兴趣网络带来集外（Out-of-
Distribution，OOD）泛化问题［9-12］。集外泛化问

题会不可避免地损害多兴趣网络在实际应用时

的表现。为了清晰地说明多兴趣模型中的集外

泛化问题，本文做如下 3 点定义：

稳定兴趣：给定一个目标物品和一个用户

历史行为过的物品序列，稳定兴趣是序列中与

目标物品具有因果关系的物品集合。

噪声兴趣：给定一个目标物品和一个用户

历史行为过的物品序列，噪声兴趣是序列中与

目标物品没有因果关系的物品集合。

虚假相关性：多兴趣网络拟合训练样本时，

错误地学习到目标物品与噪声兴趣之间存在相

关性。

现今产品的交互设计下，用户所见多数取

决于模型和策略，这会导致用户历史行为过的

物品之间存在依赖，进而导致现有模型捕获到

的（稳定/噪声）兴趣之间会存在一定依赖。具

体来说，对于给定物品而言，有因果关系的物

品和没有因果关系的物品，在一个时间片内，

可能总是一起曝光，导致现有的多兴趣模型认

为这两种物品均与目标物品存在很强的相关

性，造成按照本文定义下，现有模型下，稳定兴

趣和噪声兴趣之间会存在一定依赖。这种依赖

可能会让现有的多兴趣网络捕获到虚假相关

性。如果稳定兴趣与噪声兴趣之间的依赖是稳

定的，则不会造成任何问题。但不幸的是，实

际应用中推荐模型和运营策略都会尽可能实时

拟合热点变化，导致用户行为历史中的物品之

间依赖不断变化，进而导致稳定兴趣与噪声兴

趣之间的依赖是非常脆弱的。因此，当多兴趣

网络过多地捕获了虚假相关性时，在实际应用

中会存在预估不稳定的问题，这就是序列推荐

中的集外泛化问题，对应的因果分析如图 1
所示。

为了缓解多兴趣序列推荐模型的集外泛化

问题，最直接的方案是消除稳定兴趣和噪声兴

趣之间的依赖，进而限制模型去学习稳定兴趣

与目标物品之间的因果关系。为了实现这一

点 ，可 以 采 用 逆 倾 向 加 权（Inverse Propensity 
Weighting，IPW）［13-14］。然而，倾向分非常难以

预估且存在较大的预估方差［15］。同时，一些工

作尝试构造反事实样本（Counterfactual Sample）
来训练因果模型［10］，但是，构造的反事实样本

的质量难以把控。另外，给定目标物品，区分

模型捕获的所有兴趣里哪些是稳定兴趣，哪些

是噪声兴趣是非常困难的，这造成精准消除稳

定兴趣与噪声兴趣之间的依赖是极端困难的。

为了解决这些难题，本文从稳定学习［16-18］汲取

经验，选择去消除模型捕获的所有兴趣之间的

依赖。为了实现这一点，本文采取了一种可以

与主损失目标一起被优化的相关性估计损失。

本文提出了一种新的基于稳定学习的多兴

趣网络（Multi-Interest network with Stable Learn⁃

图1　多兴趣序列推荐模型的因果分析

（a） 现有模型的因果图；（b） 本文提出的方法目标为消除稳

定兴趣与噪声兴趣之间的依赖性

Fig.  1　Causal analysis of multi-interest sequence recommen‐

dation models

(a) Causal diagram of previous work; (b) the method proposed 

in this paper aims to eliminate the dependency between stable 

interests and noisy interests
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ing，MISL）。 本文基于注意力网络建立多兴趣

提取器来从用户行为历史提取多兴趣表达，并

选取最重要的一个作为用户的表达，来进行预

估并构建训练的主损失目标。同时，本文采用

希尔伯特 -施密特独立性准则（Hilbert-Schmidt 
Independence Criterion， HSIC）［19-20］来估计提取

到的兴趣之间的相关度。希尔伯特-施密特独

立性准则是一种被广泛应用的非线性独立性检

验统计量，已经被用来做特征的去相关［21］。

MISL 给每个训练样本增加一个可学习的样本

权重，初始化为 1，训练时最小化捕获兴趣之间

的相关度来更新样本权重的大小。同时，样本

权重对应作用到主损失目标上，作为每条训练

样本的权重，来影响模型参数的更新。当捕获

兴趣之间的相关度较高时，样本权重会较低，

反之亦然。最小化兴趣之间的相关度和样本权

重加权后的主目标损失，是交替优化直至收

敛。如此，兴趣相关度本身较低的样本会对模

型参数的影响显著更大，从而减少兴趣之间的

依赖对模型训练的干扰，让模型学到更多稳定

兴趣与目标物品之间的因果关系，而不是噪声

兴趣与目标物品之间的虚假相关性。我们在三

个公开数据集上，基于集外和随机两种实验设

置，进行了详细的实验。在这些实验中，MISL
均取得了优秀的表现。

本文的其余部分组织如下。第 1 节回顾了

关于序列推荐、多兴趣模型和稳定学习的相关

工作。第 2 节介绍本文提出的 MISL 模型。在

第 3 节介绍我们的实验设置和实验结果。最后

第 4 节对本文进行了总结。

1 相关工作 

在本节中，本文回顾了关于序列推荐、多兴

趣网络和稳定学习的相关工作。

1.1　序列推荐　

建模用户动态偏好是序列推荐研究的核

心，也是推荐系统的主要任务。一些传统的序

列 推 荐 模 型［22-25］，采 用 马 尔 科 夫 链（Markov 
Chain）和矩阵分解（Matrix Factorization）来建模

历史行为。最近几年，诸如循环神经网络、卷

积神经网络和注意力网络等深度神经网络已经

被广泛引入到序列推荐任务中［1-5 ，26-27］。除了

引入深度神经网络，类似对比学习等深度学习

范式也已经被应用到序列推荐中［28-29］。同时，

也有一些工作尝试利用更多的辅助信息（Side 
Information）来挖掘信息增益［30-31］。另外，序列

推荐中的偏差问题，比如曝光偏差，也得到了

研究［32-33］。最后，还有一些工作在用户行为历

史 中 生 成 反 事 实 样 本 来 缓 解 集 外 泛 化

问题［10 ，34］。

1.2　多兴趣网络　

一个用户表示向量无法表达用户天然存在

的 多 样 兴 趣 。 基 于 动 态 路 由 的 多 兴 趣 网 络

（Multi-Interest Network with Dynamic routing， 
MIND）［6］首次提出了序列推荐中的多兴趣抽

取器。由于动态路由可以看作软聚类，因此用

户的行为会被分组到不同的簇。在此基础上， 
一种可控多兴趣框架［7］被提出，在此框架中，

动态路由和注意力模型都可以被用来抽取用户

的多个兴趣表示。最近，有一些工作［35］会直接

维护一个概念原型池，使用注意力机制来决定

哪些原型与用户的多个兴趣关联。另一些工

作［8］则 将 多 兴 趣 学 习 与 图 卷 积 网 络（Graph 
Convolutional Networks，GNN）结合起来 ，通过

聚合多层次的用户偏好，来更精确地提取用户

的多个兴趣。

1.3　稳定学习　

稳定学习是处理实际应用常见的集外泛化

问题［9］的一种有效手段。稳定学习旨在学习一

个稳定的预测模型，在任何未知的测试数据上

均能达到均匀良好的性能［17］。大多数稳定学

习可以分为两个步骤：样本权重学习和加权训

练。针对线性稳定模型，各种各样的学习样本

权重的方法已经被提出［16-18］。稳定网络（Sta⁃
bleNet）［36］提出采用随机傅里叶特征（Random 
Fourier Features）来消除卷积神经网络中特征之

间 的 非 线 性 依 赖 。 另 外 ，一 些 稳 定 学 习 工

作［37-39］研究了图神经网络和健康管理中的特征

去相关。最近，理论上证明，在温和条件下，通

过特征变量之间的相互独立性，可以保证最小

二乘回归和二元分类的稳定性［40］。

2 提出的方法 

本文提出方法的概览如图 2 所示，在本节
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中，本文给出了问题的公式化表述，并且详细

介绍了本文提出的方法。

2.1　问题的公式化表述　

一般来说，在序列推荐的设置中，存在一个

用户的集合 U = { u1， u2，…， u |U| } 和一个物品的

集合 I = { i1， i2，…， i |I| }。对于用户 u，其截止到

时刻 t 的行为序列 X u = { xu
1， xu

2，…， xu
t }，序列推

荐的目标是预估这个用户下一次交互 xu
t + 1，其

中 xu
t  ∈ I。序列推荐的目标是给每个用户推荐

一个物品的列表以最大化满足该用户的未来需

求。同时，本文使用 c 来表示多兴趣模型中兴

趣表示向量的个数。

2.2　多兴趣表达抽取　

首先，通过嵌入层（Embedding Layer）将用

户行为序列映射成向量表示。具体来说，给定

用户 u 的行为序列 X u，通过对嵌入矩阵（Em⁃

bedding Matrix）V ∈ R |I| × d （其中 d 为嵌入表示的

维度）进行 look-up 操作，来获取嵌入层的映射

结果。另外，为了感知行为序列中每个物品的

出现位置，可以在嵌入层注入可学习的位置嵌

入 矩 阵［4］ P ∈ Rt × d。 最 终 嵌 入 层 的 输 出 为

E u
t ∈ Rt × d，可以公式化表示为：

E u
t =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úVxu
1
 + P1

︙
Vxu

t
 + P t

 。 （1）

在多兴趣抽取上，由于本文的重点不在于

设计更好的多兴趣抽取器，因此，我们经验性

地采取了一个简单的注意力模块来作为多兴趣

抽取器。注意力矩阵 Au
t ∈ Rc × t 可以按照如下

来计算：

Au
t  = softmax(W2 tanh(W1 ( E u

t )T ) )， （2）

图2　本文提出方法的架构概览

注：我们提出方法的概览：用户行为序列经过嵌入层映射后，由多兴趣抽取器抽取多个兴趣表示向量，选择最重要的那个表示

向量作为用户表示参与主目标损失构建。同时，通过加权的相关性估计损失，来更新样本权重，后者会用于主目标损失的加

权。加权后的主目标损失才会对模型参数进行更新。

Fig.  2　The overall architecture of our proposed MISL

Note:Overview of our proposed method: After mapping user behavior sequences through an embedding layer, multiple interest ex‐

tractors are employed to extract multiple interest representation vectors.  The most significant representation vector is selected as the 

user representation and is used in the construction of the main objective loss.  Simultaneously, a weighted correlation estimation loss 

is utilized to update sample weights, which are then applied as weights to the main objective loss.  Only after being weighted, does 

the main objective loss update the model parameters.
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其中，W1 ∈ Rd' × d 和 W2 ∈ Rc × d' 都是可学习的转

移矩阵。如此，c 个多兴趣表达向量 M u
t ∈ Rc × d

可以如下得到：

M u
t  = Au

t E u
t 。 （3）

至此，针对每个用户，可以得到 c 个表示向

量来捕获用户的多个兴趣。

进一步地，采用兴趣选择策略［7］来从捕获

到的兴趣表达中选择最重要的兴趣表达，作为

用户行为序列的表达。给定要预估的 物品xu
t + 1

的 嵌 入 式 表 达 Vxu
t + 1
，最 重 要 的 兴 趣 表 达

Ru
t ∈ R1 × d 可以按照如下选出：

Ru
t  = M u

t [argmax( M u
t V T

xu
t + 1

)， ：] 。 （4）
最终，针对从训练集中采样的一个批样本

β，不加权的主目标损失可以定义为：

Lmain =-∑( u，t )∈ β
log ( )exp( Ru

tV T
xu

t + 1
)

∑i ∈ I
exp( Ru

tV T
i )

 。（5）

考虑到计算效率，公式（5）可以借助采样

Softmax［41-42］来实现。

2.3　多兴趣表达之间去相关　

由于给定目标物品，区分哪些是稳定兴趣，

哪些是噪声兴趣是十分困难的。本文受到稳定

学习的工作［16-18 ，36］启发，选择通过样本加权来

实现对所有兴趣去相关。也就是说，估计每一

对兴趣之间的相关度，并通过优化样本权重来

最小化所有样本的每一对兴趣的相关度之和。

通常，兴趣之间的相关度是非线性的，本文选

用 应 用 广 泛 的 希 尔 伯 特 - 施 密 特 独 立 性

准则［19-20］。

具体来说，针对每条样本指定一个样本权

重 ωu，t。本文使用 ω( q )
u，t 表示经过第 q 轮训练更新

后的样本权重，同时初始的样本权重表示为

ω( 0 )
u，t = 1.0。在第 q 轮训练时，先将样本权重按

照如下作用到多兴趣表达上：

M̂ ( q )
u，t = ω( q - 1)

u，t M u
t  。 （6）

然后，将样本权重作用后的多兴趣表达，构

建成多个兴趣对，借助希尔伯特 -施密特独立

性 准 则 对 每 个 兴 趣 对 的 相 关 度 进 行 估 计 并

求和：

L( q )
corr =∑( u， t )∈ β∑j，k

γHSIC ( M̂ ( q - 1)
u，t [ j，：]，

M̂ ( q - 1)
u，t [ k，：] )，

（7）

其中，γ 是去相关系数用于控制样本权重的学

习。然后，通过优化样本权重来最小化兴趣对

的相关度之和：

ω( q )
β = argminω L( q )

corr， （8）
将 ω( q )

β 用来加权主目标损失：

L̂( q )
main =-∑( u，t )∈ β

ω( q )
u，t log ( )exp( Ru

tV T
xu

t + 1
)

∑i ∈ I
exp( Ru

tV T
i )

。（9）

最后，本文在每一轮训练时，更新样本权重

和利用更新后的样本权重对主目标损失加权来

更新模型参数，是交替进行直至收敛的。

3 实验 

在本节中，介绍为了验证提出的 MISL 表现

而进行的实验。主要关心如下几个研究问题：

● MISL 在集外设置下的表现如何？

● MISL 在集内（in-distribution）设置下的

表现如何？

● MISL 的样本加权如何影响多兴趣网络

的收敛过程？

● MISL 最终收敛的样本权重的分布是什

么样的？

3.1　实验数据集　

本文在两个经典的序列推荐公开数据集上

进行了实验：

● 书评数据集：书评数据集来自亚马逊产

品评论数据集。一共有 603 668 个用户，367 982
个物品和 8 898 041 条用户行为。

● 影评数据集：影评数据集同样来自亚马

逊评论数据集。一共有 304 763 个用户，89 590
个物品和 3 506 470 条用户行为。

同时，本文对以上数据集有两种切分方式：

● 集外切分：在离线实验的设置下，本文

根据不同的用户组来构建集外数据集。具体来

说，使用来自不同用户行为过的物品的杰卡得

相似度（Jaccard similarity），来度量用户之间的

相似度。本文会先随机选择一个用户，然后选

择与这个用户最像的用户，不断迭代，直到选

中了 50% 的用户。这样选中的用户和未被选

中的用户存在显著的分布偏差。最终，选中用

户的 10%，未选中用户的 10% 和未选中用户的

剩余部分分别作为测试集，验证集和训练集。

● 集内切分：本文遵循之前工作中的随机

切分作为集内切分。
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3.2　基线模型　

本文为了验证 MISL 的表现，对比了如下基

线模型：

● GRU4Rec［43］：基于循环神经网络的经典

序列推荐模型。

● SASRec［4］：基于自注意力网络（self-at⁃
tention network）的 序 列 推 荐 SOTA（State-of-
the-art）。

● MIND［6］：使用动态路由的经典多兴趣

网络。

● ComiRec［7］：带有多兴趣抽取器的序列

推荐。具体来说，本文使用原文中 ComiRec-SA
这一设置。

● SINE［35］：维护了兴趣概念原型池的多

兴趣网络，并且使用自注意力去决定哪些原型

匹配用户多兴趣。

● MGNM［8］：结合图卷积网络的多兴趣

网络。

● CRec（CauseRec）［10］：基于对比学习建模

反事实数据分布的序列推荐 SOTA。

MISL 与上述模型在集外和集内两个设置

都做了对比。另外，本文额外增加了基于逆倾

向 加 权 的 排 序 加 权（Permutation Weighting，
PW），将 PW 作用到 ComiRec 和 MGNM 上得到

ComiRec+PW 和 MGNM+PW，用于集外对比。

3.3　评测指标　

本文使用召回率（Recall）、归一化打折累

计提升（Normalized Discounted Cumulative Gain， 
NDCG）和命中率（Hit Rate， HR）来评估所有

对比方法的效果。这三个指标评估了模型不

同方面的效果。在具体指标计算中，需要对推

荐物品列表进行截断，本文选用前 50 名来做

截断。

3.4　集外实验结果　

集外实验结果如表 1 所示。

从表 1 可知，首先，在所有的基线模型中，

CRec 表现最好，在 6 个指标中 4 个表现最好。

多兴趣网络中，MIND 和 ComiRec 这两个多兴

趣网络效果相对较好。这代表结构相对简单的

模型在集外设置下表现会相对较好。同时，我

们提出的 MISL 在所有的六个指标上，相比所

有的基线模型，取得了最好的效果。

同时，集外数据上，MISL 对比 ComiRec+
PW 和 MGNM+PW 的结果如表 2 所示。从表 2
可知，在基线模型中，ComiRec+PW 在书评数

据集上表现更好，MGNM+PW 则在影评数据

集上表现更好。如果与表 1 中对应数据做对比

的 话 ，ComiRec+PW 和 MGNM+PW 均 比

ComiRec 和 MGNM 各自要好。

这进一步揭示了逆倾向加权对于缓解集外

泛化问题有效果。最后，从表 2 可知，本文提出

的方法 MISL 效果是最好的。

3.5　集内实验结果　

集 内（即 ，随 机 切 分）的 实 验 结 果 如 表 3
所示。

对比表 1 和表 3 可知，表 1 中对应的结果均

低于表 3，这说明集外导致的分布变化让任务

变得更难，削弱了模型效果。但看表 3 结果可

知，基于注意力的 SASRec 表现好于基于循环

神经网络的 GRU4Rec，多兴趣网络的表现则比

他们都要好。在图卷积神经网络的加持下，

MGNM 是所有多兴趣网络中表现相对较好的。

同时，本文提出的方法在所有指标上都显著优

表1　集外数据上的实验结果

Table 1　The experimental results on the out-of-distribution data

模型

GRU4Rec
SASRec
MIND

ComiRec
SINE

MGNM
CRec
MISL

书评数据集

Recall
5.84
6.78
7.10
8.01
7.56
7.35
7.71

10.98

NDCG
3.15
3.54
4.00
3.78
4.22
4.15
4.08
5.30

HR
12.10
13.56
15.99
15.86
15.84
15.74
16.04
18.27

影评数据集

Recall
14.08
15.01
16.18
16.57
16.68
17.17
17.33
18.65

NDCG
11.85
12.72
13.54
13.92
13.77
13.76
14.40
15.44

HR
25.20
26.35
28.56
29.84
29.71
29.75
30.05
31.02

注：所有指标均只保留四位有效数字，表中为百分数。最好的基线

模型效果采用下划线标出，最强的效果采用粗体标出。

表2　集外数据上的补充实验结果（对比排序加权）

Table 2　Supplementary experimental results on out-of-distri‐

bution data (in comparison to permutation weighting)

模型

ComiRec+PW
MGNM+PW

MISL

书评数据集

8.63
8.14

11.09

影评数据集

17.16
17.54
18.49

注：集外数据上，MISL 对比 ComiRec+PW 和 MGNM+PW，为了

保持简洁，指标仅保留Recall@50。最好的效果采用粗体标出。
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于基线模型。同时，对比表 1 和表 3 的相关数

据可知，在集外设置下，相比于最强基线效果，

MISL 带来的提升比例是更高的。

3.6　可视化　

在 图 3 中 ，本 文 将 MISL 和 ComiRec 训 练

时，训练集上的兴趣之间的希尔伯特 -施密特

独立性准则的变化，和验证集上召回率的变

化，做了可视化。

可以看到两个方法都采用早停策略（Early 
Stopping），并且停在了不同的迭代数上，这造成

图中的线是不等长的。在前 10 000 步中，独立性

准则和召回率都在急速增加。接着，ComiRec 的

独立性准则继续急速增加，同时 MISL 的却增加

相对缓慢。这让 MISL 去更新更多迭代数成为可

能，并且带来了更好的效果。

另外，在图 4 中，本文用直方图的形式展示

了 MISL 在书评数据集上学到的样本权重的分

布。从图中可知，绝大部分样本权重都位于 0.8
到 1.0 之间，代表对对应样本的主目标损失进行

轻微的降权。同时，可以看到有一部分样本权

重在 0 附近，代表对应的训练样本的主目标损

失被显著降权。综上，这代表了书评数据集中

大部分样本不需要太多去相关操作，但是有小

部 分 样 本 存 在 较 为 严 重 的 依 赖 ，需 要 显 著

降权。

4 结论 

针对精确稳定地序列推荐，本文调研了多

兴趣网络的集外泛化问题。本文提出了一种新

的多兴趣推荐模型，命名为 MISL。MISL 使用

注意力模块来抽取多个兴趣，并且挑选最重要

的一个用于预估值计算。然后，结合一个加权

的相关性估计损失，来缓解训练集中捕获的不

同兴趣之间的依赖。如此来实现稳定表达的学

习，在集外环境中保持预估的稳定性。在集外

和集内两个设置下，进行了充分的实验，验证

了 MISL 的有效性。另外，关于样本权重的优

化如何动态影响多兴趣模型的兴趣捕获，我们

仍在探索中，进一步地，推荐的可解释性也是

重要方向，当可解释性做得足够好时，更有利

于深刻理解集外泛化问题，在实际应用中带来

表3　集内数据上的实验结果

Table 3　The experimental results on the in-distribution data

模型

GRU4Rec
SASRec
MIND

ComiRec
SINE

MGNM
CRec
MISL

书评数据集

Recall
6.50
7.78
7.64
9.35
8.72
9.64
9.36
11.06

NDCG
4.42
5.74
5.97
5.47
6.04
6.19
6.28
7.24

HR
12.38
13.79
15.56
18.04
18.94
20.22
20.23
21.53

影评数据集

Recall
17.66
18.27
19.55
18.87
19.30
19.14
19.24
20.98

NDCG
16.21
16.72
17.23
16.17
16.64
16.68
16.83
17.36

HR
29.54
30.43
32.93
33.68
33.30
33.95
33.90
34.91

注：所有指标均只保留四位有效数字，表中为百分数。最好的基线

模型效果采用下划线标出，最强的效果采用粗体标出。

图3　书评训练集上兴趣独立性准则与验证集上召回率的变化趋势

（a） 训练集上兴趣之间的希尔伯特-施密特独立性准则；（b） 验证集上召回率

Fig.  3　Trends in the Hilbert-Schmidt Independence Criterion between interests on the training set of book reviews and the change 

in recall rate on the validation set

(a) The Hilbert-Schmidt Independence Criterion (HSIC) between interests on the trainingset; (b) recall rate on the validation set
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的影响，也更有利于进一步解决该问题。
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