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基于用户长短期偏好的个性化推荐

叶 榕,邵剑飞,邵建龙
(昆明理工大学 信息工程与自动化学院,昆明650500)

摘要:针对现有序列推荐模型忽略用户的长期偏好和短期偏好,导致推荐模型不能充分发挥

作用,推荐效果不佳的问题,提出一种基于用户长短期偏好的个性化推荐模型.首先,针对

长期偏好序列长且不连续的特点,采用BERT(bidirectionalencoderrepresentationsfrom
transformers)对长期偏好建模;针对短期偏好序列短且与用户交互的间隔时间较短,具有易

变性,采用垂直水平卷积网络对短期偏好建模;在得到用户的长期偏好和短期偏好后,利用

激活函数进行动态建模,然后利用门控循环网络对长短期偏好进行平衡.其次,针对用户在

日常交互中的误碰行为,采用稀疏注意力网络进行建模,在对长短期偏好建模前使用稀疏注

意力网络进行用户行为序列处理;用户特征偏好对推荐结果也会有影响,使用带有偏置编码

的多头注意力机制对用户特征进行提取.最后,将各部分得到的结果输入到全连接层得到最

后的输出结果.为验证本文模型的可行性,在数据集Yelp和 MovieLens-1M上进行实验,实

验结果表明该模型优于其他基线模型.
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Abstract:Aimingattheproblemthattheexistingsequencerecommendationmodelignoredtheusers’

long-termpreferenceandshort-termpreference,resultingintherecommendationmodelnotbeing
abletofullyplayitsroleandtherecommendationeffectbeingpoor,weproposedapersonalized
recommendationmodelbasedontheusers’long-andshort-term preferences.Firstly,forthe
characteristicsoflonganddiscontinuouslong-termpreferencesequences,BERT(bidirectionalencoder
representationsfromtransformers)wasusedtomodelthelong-termpreference,fortheshort-term
preferencesequencesandtheshortintervaltimebetweeninteraction withtheuser,which was
volatile,verticalandhorizontalconvolutionalnetworkswereusedtomodeltheshort-termpreference,

afterobtainingtheusers’long-termpreferenceandshort-termpreference,activationfunctionswere
usedtomodeldynamically,andthenagatedrecurrentnetworkwasusedtobalancethelong-and
short-termpreferences.Secondly,fortheusers’mis-touchingbehaviorindailyinteraction,sparse



attentionnetworkwasusedformodeling,andsparseattentionnetworkwasusedtoprocesstheusers’

behavioralsequencesbeforemodelingthelong-andshort-termpreferences.Userfeaturepreferences
alsohadanimpactontherecommendationresults,anduserfeatureswereextractedbyusingamulti-
headattentionmechanismwithbiascoding.Finally,theresultsobtainedfromeachpartwereinput
intothefullyconnectedlayertoobtainthefinaloutputresult.Inordertoverifythefeasibilityofthe
proposedmodel,experimentswereconductedonYelpandMovieLens-1Mdatasets,andtheresults
showthattheproposedmodeloutperformsotherbaselinemodels.
Keywords:sequentialrecommendation;long-termpreference;short-termpreference;sparseattention
network;verticalandhorizontalconvolutionalnetwork

推荐系统(recomm-endersystems,RS)能很好地帮助用户缓解信息过载带来的问题,已广泛应用

于网络购物(如淘宝、天猫、京东等)[1]、电影(如猫眼、淘票票等)[2-3]、音乐(如QQ音乐、网易云等)、
新闻阅读(如今日头条)[4]等领域.目前使用较多的推荐系统主要分为两类:一般推荐系统和序列推荐

系统.一般推荐的目的是了解用户的长期偏好.基于因式分解的协同过滤[5]是该领域应用最广的技

术,其建模方式大多数是根据用户与物品之间的交互建模,而这种交互可能是显式的或隐式的,建模

后得到的结果常趋于静态.Top-N 推荐[6-7]力求基于用户与物品之间的历史交互模拟用户对物品的偏

好,在建模过程中只依赖于静态交互,而忽略了顺序依赖关系,将用户与项目的所有交互视为同等重

要.而用户的行为意图并非一成不变,在一段时间内用户的行为意图会受需求、环境等因素的影响.
为满足现实需求,近年来,序列推荐因其在捕获用户与物品间顺序关系方面的优势而得到广泛关注.
序列推荐弥补了一般推荐的不足.

循环神经网络(recurrentneuralnetworks,RNN)[8-9]在自然语言处理(NLP)方面性能优异,该方

法目前已成为顺序推荐的主流模型[10-13].这些方法具有短期记忆,因此会推荐与用户近期行为更相关

的项目.虽然上述模型对用户长短期偏好进行建模取得了较好的效果,但它们没有对长短期偏好分别

有针对性的建模,对行为序列中的误点行为也未进行有效处理,从而影响了最后的推荐效果.
基于上述问题,本文提出一种融合稀疏网络与垂直水平卷积网络对用户长短期偏好建模的序列推

荐方法,命名为FDSRec.本文的贡献如下:

1)提出了融合稀疏网络与垂直水平卷积网络对用户长短期偏好建模的序列推荐方法.针对长期

偏好,交互序列较长,普通循环神经网络在多次迭代后会出现梯度消失和梯度爆炸问题,因此无法处

理长依赖问题,采用BERT(bidirectionalencoderrepresentationsfromtransformers)对历史交互序列

建模;针对短期偏好变化快,单一编码方式无法有效获取有效信息的问题,采用垂直水平卷积网络

建模.
2)针对用户的交互序列中会产生一些误点行为,导致一些干扰因素,采用稀疏网络进行建模;

同时将α-entmax函数应用到其中,以减弱用户在误点时产生无关信息带来的影响.
3)针对建模过程中的长期偏好与短期偏好平衡问题,采用门控循环单元解决该问题,将产生的长

期偏好和短期偏好进行处理,给予不同的权重,进而产生精确的推荐结果.
4)采用融合偏置编码的多头注意力机制进行特征提取.位置编码的出发点在于关注了序列的位

置顺序,偏置编码将其中的位置信息和与之有关的其他信息进行结合,构成一种新的表示输入模型,
该模型具有学习能力.基于此,本文采用融合偏置编码进行特征提取,融合偏置编码后的模型关注了

序列之间的顺序关系,在得到序列的位置关系与顺序关系后,将二者融合能更好地进行特征提取.
5)在两个真实的公开数据集上进行实验,实验结果表明FDSRec方法优于其他基线模型.

1 相关工作

传统的机器学习方法可用于序列推荐,基于 Markov链(Markovchain,MC)的方法将用户的行为

序列映射到 Markov链中,根据用户的行为序列对用户的下一个行为进行预测[14].Rendle等[15]提出
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了FPMC(factorizingpersonalizedMarkovchains)模型,通过一种基于一阶 Markov链和矩阵分解进

行结合,然后捕获序列模式和用户的长短期偏好,并据此进行推荐.但基于 Markov链的方法通常侧

重于相邻序列之间的依赖关系,从而导致基于 Markov链的推荐方法不能捕获长期偏好.此外,这些

方法不能有效模拟用户兴趣的动态变化.
由于深度神经网络的飞速发展,近年来,许多研究人员提出了许多基于RNN的方法对用户交互

序列中的序列模型进行建模.文献[8]提出了一种基于门控循环单元(gatedrecurrentunit,GRU)的序

列推荐模型(GRUforrecommendation,GRU4Rec),该模型可通过单个门控单元同时控制遗忘因子和

更新状态单元的决定,用于预测下一个用户的目的.但该模型只能进行单向的信息提取,对信息的更

新有一定的限制.Tang等[16]提出了一种卷积序列嵌入推荐模型(convolutionalsequenceembedding
recommendationmodel,Caser),该模型从序列中提取若干个连续的项作为输入嵌入到神经网络中,
使用水平卷积层和垂直卷积层捕获序列的局部特征,再通过全连接层得到更高级别的特征.但卷积网

络只对当前特征进行提取,忽视了之前特征对推荐结果的影响.Chen等[17]和Huang等[18]采用记忆网

络改进顺序推荐.STAMP(short-termattention/memorypriority)利用多层感知器(MLP)网络捕捉用

户的一般兴趣和当前兴趣[19].
注意力机制在建模序列数据中应用广泛,如机器翻译[20-21]和文本分类.近期一些工作尝试采用注

意力机制提高推荐性能和可解释性[22-23].如Li等[22]将注意力机制并入GRU以捕获用户的顺序行为

和基于会话推荐中的主要目的.文献[24]设计了一种基于自注意力的序列推荐模型(self-attention
basedsequentialmodel,SASRec),在每个时间步自适应地为之前的物品赋予权重,但该方法仍是

一个单项的模型,使用一个偶然的注意掩模,依赖用户这一时刻之前的交互序列,并用其下一时刻作

为标签对模型训练,可能会导致模型偏差.相比之下,BERT4Rec模型能实现双向编码,该模型针对

短期序列有较好的效果.
本文根据不同长度的序列进行有针对性建模.针对长期偏好序列,采用BERT对长期偏好建模.

因为BERT在文本和机器翻译领域都取得了较好效果,普洪飞等[25]将BERT应用在序列推荐中.
BERT在建模时使用双向编码的方式对用户行为序列进行编码,可利用双向编码的能力挖掘隐藏的信

息.此外,可以实现快速的并行方式,准确率也较传统模型有提高.针对短期偏好,采用Caser进行建

模,Caser主要由两部分组成,能对单个目标项和后续目标都产生一定的作用,捕获用户最近活动的动

态模式.
1.1 BERT模型

BERT模型[26]是一个基于预训练的模型,与传统模型的不同之处在于该模型采用了新方法,能生

图1 Transformer内部结构

Fig.1 InternalstructureofTransformer

成一个深度的双向语言表征,且能充分利用上下文

信息,在实际应用中也取得了较好效果.BERT模

型由多个 Transformer层重叠而成,Transformer
的内部结构如图1所示.

Transformer层主要由Encoder和Decoder组

成,在每层中还有其他小层.在Encoder层中包含

一个自注意力网络层和一个前馈神经网络;而

Decoder层比Encoder层多一层注意力层.其定义

如下:在网络中的query(Q)和key-value(K)通过自

注意力机制映射到某个输出的过程,经过该过程输

出的向量即为根据query和key计算得到的权重作用于value(V)的权重和.多头注意力将信息进行融

合,然后进行输出:

MultiHead(Q,K,V)=Concat(Head1,Head2,…,Headh)WO, (1)

Headi=Attention(QWQ
i,KWK

i,VWV
i). (2)
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1.2 门控循环网络

序列推荐中时间序列的时间步距离较大从而影响信息的捕捉.而门控循环神经网络有特殊的结

构,能通过门控制信息的流动进而解决该问题.其中,GRU[27]是一种较常用的门控循环神经网络,其

内部结构如图2所示.

图2 GRU内部结构

Fig.2 InternalstructureofGRU

门控循环单元定义如下:

ht=ht-1+g(xt,ht-1;θ), (3)

ht=zt☉ht-1+
  (1-zt)☉g(xt,ht-1;θ),zt∈ (0,1),(4)

zt=σ(Wzxt+Uzht-1+bz), (5)
췍ht=tanh(Whxt+Uh(rt☉ht-1)+bh), (6)

rt=σ(Wrxt+Urht-1+br), (7)

ht=zt☉ht-1+(1-zt)☉췍ht, (8)
其中ht 为网络的更新状态,zt 为更新门,췍ht 为当前时刻的候选状态,rt 为重置门,Wz,Uz,Wh,Uh,

Wr,Ur 为权重参数.
1.3 卷积神经网络

卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)[28]是一个由卷积层和子采样层构成的特征抽

取器,其主要由三部分组成:输入层(input)、特征提取层和输出层(output).其中特征提取层又包含

三层,分别是卷积层、池化层和全连接层.CNN的基本结构如图3所示.

图3 CNN的基本结构

Fig.3 BasicstructureofCNN

卷积神经网络的作用较多:它能将音频之类的文件转化为图像,实现信息的可视化;还可以很好

图4 CNN的特征提取

Fig.4 FeatureextractionofCNN

地处理各种目标,例如文本处理、视频处理等.在

现实生活中很多信息不仅是一维的简单信息,若要

更好地获取信息就要采取不同的方式.CNN的卷

积滤波器在捕获局部特征以进行图像识别[29-30]和自

然语言处理[31]方面获得了成功.由于CNN的特点

扩大了其使用范围,Tang等[16]提出了一种Caser
模型,该模型利用CNN的特点对RNN建模时对

相邻但不相关的用户-物品交互而产生错误依赖的

特点进行改进.CNN在序列推荐中提取特征的步

骤如图4所示.

2 本文方法

2.1 相关问题概述

为便于描述,对用户集合和项目集合使用统一的符号表示,用U 表示用户集合,用I表示项目集
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合.在用户与项目产生交互时,用Su 表示交互序列.对每个用户u∈U,Su∈I,Su={S(1),S(2),…,

S(T)},其中T 显示了相互作用序列的长度和相互作用的数量.此外,交互过程中产生的相互作用包

含用户和项目本身的特征.本文的目的是通过模拟用户与项目之间的互动序列预测用户后续感兴趣的

内容.
2.2 模型描述

本文的总体模型如图5所示.由图5可见,整个模型分为四部分,分别为稀疏网络层、长短期偏好

建模层、用户项目特征提取层和输出层.

图5 本文模型结构

Fig.5 Structureofproposedmodel

2.3 稀疏网络层

将用户与项目在交互过程中产生的交互序列表示为Su.在整个模型框架图中,稀疏注意力网络为

最底层模型,即产生的交互序列先要输入到该层网络模型中进行处理.在用户与项目的交互过程中会

产生噪声,例如用户的误点行为,这些干扰项目会对最后的推荐结果产生影响.在传统模型中,是将

交互序列在建模过程中进行去噪,但效果不佳.本文采取在进行用户长短期偏好建模前便进行交互序

列的去噪处理.针对交互序列中产生的噪声,本文采用稀疏注意力网络对交互序列进行一个过滤.在

稀疏网络有两个值得借鉴的点:一是在该网络中通过去噪处理后能得到一个目标项目可提高在后续兴

趣提取中的准确性;二是在该网络中引入了α-entmax函数,与常用的Softmax函数相比,该函数具有

选择性、更紧凑、注意力更集中的优点.
在稀疏注意力网络中的操作如下:

1)嵌入层.将用户与项目交互产生的交互序列Su 转换为两个向量:

ci=concat(xi,pi), (9)
췍C={c1,c2,…,ct,cs}, (10)
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其中:xi∈ℝd 为项目的嵌入;pi∈ℝd 为位置的嵌入;ci∈ℝ2d为项目和位置的串联嵌入;cs 由xs 和

ps 组成,能包含特殊信息的索引及待预测项目的位置,从而更准确地进行预测.
2)目标嵌入学习.在嵌入层处理后输出的结果为췍C,然后将输出结果输入到目标嵌入学习层,进

行噪声过滤.在预测项目之前需对无关信息进行处理,从而减少无关信息的干扰,提高预测结果.
先用带有稀疏变化的网络捕获交互序列中的依赖关系:

췍A=α-entmaxQKT

2
æ

è
ç

ö

ø
÷

d
V, (11)

α=σ(Wαcs+bα)+1, (12)

Q=f(췍CWQ +bQ), (13)

sparsemax(x)=argmin‖p-x‖2, p∈Δd-1, (14)

α-entmax(x)=argmaxpTx+HT
α(p), p∈Δd-1, (15)

HT
α(p)= 1

α(α-1)∑j (pj-pα
j), α≠1, (16)

HT
α(p)=Hs(p), α=1, (17)

E=SAN(췍C), (18)
其中Q为查询的表示,K 为关键矩阵,V 为所参加项目的值矩阵,Wα∈ℝ2d×2d为加权矩阵,b∈ℝ为偏

置值,σ为激活函数Sigmiod,α为[0,1]之间的一个变量,WQ∈ℝ2d×2d为加权矩阵,bQ∈ℝ2d为偏置向

量,f(·)为激活函数ReLU,E 为最终输出.本文下面将其输出表示为etarget.
上述过程可简述为:将用户与项目交互过程中产生的交互序列Su 进行向量嵌入,分别为项目嵌

入和位置嵌入,两者嵌入后将其相加输入到 MLP中并使用α-entmax函数,最后输出目标项目的

向量etarget.
2.4 长短期偏好建模

2.4.1 长期偏好建模

长期偏好是从用户长期的交互序列中学习到用户的一个相对稳定的、长期的偏好.用户的长期偏

好通常不容易改变,一般包含在用户与项目交互序列的整个过程中.因此,长期偏好具有序列过长且

不连续的特点,使得长期偏好的建模较困难.普通的网络无法在长期序列中捕获交互序列之间的相互

依赖关系,于是提出了基于神经网络的模型.序列交互数据具有独特的特点,在处理序列数据方面循

环神经网络有独特的优势,因此其被广泛应用于序列推荐建模.但由于RNN本身的独特性,在建模

过程中需要非常深的网络进行计算,而网络过深会产生梯度消失和梯度爆炸的问题.基于长短时记忆

的网络(longshort-term memory,LSTM)和基于 GRU的网络成为解决该问题的有效途径.其中,

LSTM在序列建模时效果很好[32-33],GRU是基于LSTM的改进,不仅结构更简单,且效率也更高.
本文采用BERT对长期偏好建模[34],如图5所示.对用户与项目交互的时间排序的序列Su 进行

编码后经过项目嵌入输出为项目向量e,将输出的项目向量e再输入到BERT模型中,得到输出后与

稀疏注意力网络得到的目标向量一起输入激活函数模块[35]中,可以自适应地进行权重的分配,通过这

种方法可减弱动态兴趣变化对推荐的影响,此时便能得到用户偏好的长期偏好L.激活函数定义为

aL
i = exp{Mq

tWLetarget}

∑
T

t=1
exp{Mq

tWLetarget}
, (19)

L=∑
T

t=1
aL

iMq
t, (20)

其中T 为交互序列的长度,WL 为d×d的权重参数,aL
i 为权重,L为长期偏好的输出.

2.4.2 短期偏好建模

用户的偏好不仅有长期偏好,还有短期偏好.用户的长期偏好可通过交互的历史序列推断,但这

不能表示用户近期的偏好.用户的短期偏好主要描述了用户当前的偏好,想要全方位的预测用户的偏
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好,就不能只单纯考虑用户的长期偏好,特别是在数据稀疏的情况下,用户的短期偏好对最终预测也

十分重要.因此,本文采用垂直水平卷积网络对短期偏好建模.
垂直水平卷积网络的原模型为Caser模型[16],该模型将最近的项目序列嵌入在时空的图像中,

并用卷积滤波器研究序列模型作为图像的局部性质[29-31].嵌入层、卷积层和全连接层为Caser模型的

3个主要部分.本文只使用该模型中的卷积层,它采用卷积神经网络捕获用户最近活动的动态模式.
该模型的卷积层主要由两部分组成:水平卷积网络和垂直卷积网络,它们分别用于发现联级和点级的

序列模式,联级模式是指多个先前操作对后续目标的影响,点级模式是指历史序列中单个项目对目标

项目的影响.卷积层包含垂直卷积和水平卷积,两种不同的网络用不同的方式对信息进行提取.
垂直水平卷积网络是卷积序列嵌入推荐中的一个模型,这样在使用垂直水平卷积网络建模时就能

对用户的兴趣偏好有一个更全面的建模.操作过程如下.
1)水平卷积网络.水平卷积层中有n个水平卷积Fk∈ℝh×d,其中1≤k≤n,h∈{1,2,…,L}为卷

积的高度.例如,当L=4时,可以选择有n=8个卷积核,两个卷积核对应{1,2,3,4}中的每个h.卷

积核从上到下滑动,并与第i项E 的所有水平维度相互作用.交互作用后即给定第i个卷积值:

ck
i =φc(Ei∶i+h-1☉Fk), (21)

其中:☉表示内积算子;φc(·)表示卷积层的激活函数,该值是Fk 与由第i行到第(i-h+1)行形成的

子矩阵Ei∶i-h+1之间的内积.Fk 的卷积即为一个向量:

ck=(ck
1,ck

2,ck
3,…,ck

L-h+1). (22)

  得到向量后对ck 进行最大池化操作,从这个特定的卷积产生的值中获取一个最大值.获取最大值

的操作是卷积层提取的最重要特征.因此,对该层的n个卷积的输出值为

o={max(c1),max(c2),…,max(cn)}. (23)

  水平卷积通过嵌入e与每个连续的h 项相互作用.嵌入和卷积学习都是为最小化编码目标项预测

误差的目标函数.通过各种滑动卷积核能拾取重要的信号.因此,可以训练水平卷积捕获具有多个联

合大小的联合级别模式.
2)垂直卷积网络.垂直卷积网络与水平卷积网络的原理相同,但垂直卷积网络中卷积核的滑动方

式是从左向右滑动,产生的垂直卷积结果为

～ck=∑
L

l=1

췍Fk
l·El, (24)

其中El 是E 的第l行.因此,若要聚合项目的潜在表示,可用垂直卷积聚合先前项目的嵌入,再用垂

直卷积进行加权和[34]得到点级序列模式.
上述过程可简述为:与长期偏好前期建模过程相同,将经过项目嵌入后得到的项目向量输入到垂

直水平卷积网络中,得到输出后,将输出与目标嵌入向量etarget同时输入激活函数中得到短期偏好的输

出St-1,St-1表示用户的短期行为集合,即用户最近(当前)的需求.
2.4.3 长短期偏好平衡

在现实生活中,针对不同用户偏好采用不同方法进行建模能得到更全面的预测推荐.在得到二者

的建模结果后如何采用一个合适的方式对长短期偏好进行平衡也是不可避免的问题.一般的处理方式

是进行两部分的线性连接或加权求和,但这些处理方式一般都是处于一种理想状态———所有用户的偏

好都在历史序列中.但现实生活中用户的意图受很多因素的影响,最重要的一点就是长短期的偏好对

用户的影响不一样.因此,本文选择门控循环网络平衡长短期的偏好,门控循环网络能控制具体信息

的保留与丢弃,同时还能解决梯度消失和梯度爆炸的问题,本文门控循环网络自适应平衡长短期偏好

的权重,定义如下:

Rt=σ(LtWxr +St-1Whr +br), (25)

Zt=σ(LtWxz +St-1Whz +bz), (26)

G=tanh(LtWxh +RtHt-1)Whh +bh, (27)

M=G*Lt+(1-G)St-1, (28)
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其中*为元素乘积,σ为Sigmoid激活函数,Whr,Whz,Wxh为权重参数,br,bz,bh 为偏置参数,Rt 为重

置门,Zt 为更新门,M 为平衡长短期偏好后的最终输出.
上述过程可简述为:在经过稀疏网络得到etarget后,与得到的长期偏好Lt 和短期偏好St-1分别输

入到激活函数中进行平衡;将平衡后的结果同时输入到门控循环网络中进行长短期偏好平衡,自适应

地给予权重,能更好地对长短期偏好进行提取,得到平衡长短期偏好后的最终输出为M.
2.5 用户项目特征提取

在实际生活中的选择会受多种因素影响,其中项目特征就是一个不可忽视的影响因子.例如,对

于商品的选择有不同的质量、价格等,不同的人会根据自己的需求进行不同的选择,有的人可能较重

视价格,有的人可能较重视质量等.看电影是日常生活中一种较常见的活动,在选择电影时,不同的

人会根据电影的类型、电影的主演、上线的时间选择.这些因素即为项目的特征,它对用户的选择影

响也较大,所以也是一个不能忽视的问题.
本文采用带有偏置编码的多头注意力机制对项目特征进行提取.在传统建模过程中采用位置编

码,但如果想精确获取项目的特征偏好,还需要捕获交互的顺序关系及其中存在的偏差,故采用偏置

编码的方式进行特征初步提取.操作过程如下.
1)偏置编码.采用加入偏置编码的自注意力对项目特征向量进行提取:

BE(k,t,c)=WK
k +WT

t +WC
c,  BE ∈ ℝK×T×dmodel, (29)

其中:WK∈ℝK 为交互的偏置向量,k为会话的索引;WT∈ℝT 为会话中位置的偏置向量,t为会话中

行为的索引;WC∈ℝdmodel为行为嵌入中单元位置的偏置向量,c为行为嵌入中单元的索引.在添加偏

置编码后,用户行为会话S发生改变:

Su =Su +BE. (30)

  对项目特征向量添加偏置编码后输入多头注意力机制进行特征提取,然后依次经过前馈神经网

络、残差网络和归一化后输出项目特征N.
2)多头注意力机制:

Headh =attention(SkhWQ,SkhWK,SkhWV), (31)

Headh =Sotfmax
QkhWSWKTST

kh

d
æ

è
ç

ö

ø
÷

model
SkhWV, (32)

其中WQ,WK,WV 为线性矩阵,Skh∈ℝT×dh是Qk 的第h 个头.
3)前馈神经网络:

N=FNN(concat(Head1,…,HeadH)WO), (33)

N=Avg(NS
K), (34)

其中:WO 为线性矩阵;FNN(·)为前馈神经网络;Avg(·)为平均池数,不同会话的自注意力机制共

享权重;N 为用户第k次会话项目特征.
上述过程可简述为:项目特征向量与带有偏置编码的自注意力网络进行嵌入后输入到多头注意力

机制中,此时的输出结果即为提取的项目特征;为得到更稳定精确的结果,将其输入到残差网络和归

一化网络中,得到最后的项目特征N.
2.6 输出层

对用户长短期偏好和项目特征偏好建模后,将建模得到的结果长短期偏好 M 和项目特征偏好N
进行拼接,输入全连接层,最后输出对用户偏好的预测:

Y=concat(M,N). (35)

3 实验及分析

3.1 实验设置

3.1.1 数据集

本文在两个公开的数据集上进行实验,这两个数据集分别是电影领域的 MovieLens[36]和大众点评
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的Yelp.MovieLens是一个被广泛使用的电影推荐基准数据集[37],该数据集包含多个电影评分数据

集.本文实验采用 MovieLens-1M版本.Yelp是美国一个著名的商户点评网站,该网站有许多不同领

域的商家,如餐馆、购物中心、酒店、旅游等.在Yelp网站,用户除可以交流购物体验外,还可以对商

家进行一个整体评价,以便其他用户在选择时有一个参考.实验数据集信息列于表1.
表1 数据集信息

Table1 Informationofdataset

数据集 用户数量 物品数量 交互记录数量 平均长度 稀疏程度/%
MovieLens-1M 6040 3900 1000209 165.60 95.16

Yelp 23695 27927 284104 12 99.95

3.1.2 实验环境及参数

本文实验采用的操作系统是 Windows11,显卡型号是 RTX3090(24GB),14vCPUIntel(R)

Xeon(R)Gold6330CPU @2.00GHz,Python版本为3.8,深度学习框架为PyTorch1.10.0,在

Pycharm环境下进行实验.在数据集MovieLens-1M下设置学习率为0.00001,数据集Yelp下设置学

习率为0.00001.实验参数设置如下:训练的最大轮数为500,批训练大小为258,嵌入向量维度为

64,垂直水平卷积层数为16,MLP层数为1,注意力头数为2,优化器选为 Adam,学习率设为

0.00001,池化类型为 Mean,丢失率为0.2.
3.1.3 评价指标

在推荐系统中,目前的评价指标多达十余种,本文采用其中几种评价指标进行模型评估,以捕获

用户偏好.实验中将数据集划分为训练集、验证集和测试集,其比例为8∶1∶1[38-40].采用的评价指标

为召回率(Recall@K)、平均倒数排名(MRR@K)和归一化折损累积增益(NDCG@K)[7,15,21,39],其中

K 是每次推荐的项目数,本文将其取为5,10.
1)召回率(Recall)[34]表示正确预测出正样本占实际样本的概率:

Recall= TP
TP+FN

, (36)

其中TP,FN是混淆矩阵中的元素.在混淆矩阵中,每行表示待预测物品的实际值,每列表示待预测

物品的预测值.TP表示真正例,指正样本被判定为正例的数目;FN表示假反例,指正样本被判定为

负例的数目.
2)平均倒数排名(MRR)是根据正确检索在所有检索结果中的排名评估检索系统的性能:

MRR=1Q∑
Q

q=1

1
rankq

. (37)

  3)归一化折损累积增益(NDCG)是将每个推荐结果相关性的得分值累加后作为整个推荐系统列

表的得分.NDCG在评价过程中考虑更多的是所推荐的项目是否出现在用户更容易关注到的位置,该

评价指标更多强调是推荐列表的顺序性:

NDCG=∑
K

k=1

2relk -1
log2(k+1)

. (38)

3.2 实验结果及分析

3.2.1 对比模型

为验证本文方法的有效性,将其与以下具有表示性的基线模型进行比较.

1)POP:该模型根据互动次数判断物品受欢迎的程度.

2)Caser[16]:该模型采用水平和垂直两种方式的卷积神经网络建模,进行顺序推荐.

3)BERT4Rec[34]:该模型是一个端到端的推荐模型,将用户的历史行为建模为一个序列.

4)GRU4Rec[9]:该模型使用基于rankloss的GRU对用户序列进行建模,实现基于会话的推荐.

5)SASRec[24]:该模型将Transformer的优势用到序列推荐以捕获用户的顺序行为.

6)NextItNet[31-32]:该模型由多个卷积层堆叠而成,可在不依赖池化操作的情况下有效增加感

326 第3期       叶 榕,等:基于用户长短期偏好的个性化推荐    



受野,具有在历史序列中进行长范围依赖的建模能力.

3.2.2 结果分析

为证明本文模型的有效性,将本文方法与其他对比方法在 MovieLens-1M 和Yelp两个公共数据

集基于评价指标NDCG@5,NDCG@10,Recall@5,Recall@10和 MRR@5,MRR@10进行性能比较,
实验结果列于表2.

表2 不同模型的实验结果

Table2 Experimentalresultsofdifferentmodels

数据集 评价指标
模型

POP Caser BERT4Rec GRU4Rec SASRec NextItNet 本文

MovieLens-1M NDCG@5 0.2542 0.3840 0.4938 0.4506 0.5594 0.5148 0.5856
NDCG@10 0.2737 0.4266 0.5261 0.4937 0.5983 0.5519 0.6214
Recall@5 0.5826 0.5935 0.6579 0.6134 0.7136 0.6772 0.7343
Recall@10 0.5556 0.6046 0.7705 0.7478 0.8215 0.7919 0.8329
MRR@5 0.3018 0.3684 0.4400 0.3971 0.5082 0.4624 0.5370
MRR@10 0.3327 0.3527 0.4499 0.4149 0.5284 0.4774 0.5551

Yelp NDCG@5 0.2857 0.4754 0.2537 0.5037 0.6159 0.5677 0.6168
NDCG@10 0.3348 0.5155 0.2943 0.5362 0.6443 0.6025 0.6455
Recall@5 0.4106 0.6327 0.3612 0.7128 0.7660 0.7242 0.7682
Recall@10 0.5626 0.7560 0.4873 0.8346 0.8562 0.8317 0.8585
MRR@5 0.2446 0.4231 0.2183 0.4832 0.5659 0.5156 0.5665
MRR@10 0.2648 0.4398 0.2350 0.4972 0.5774 0.5301 0.5784

  由表2可见:

1)在两个数据集上,基于顺序推荐的方法(如GRU4Rec,SASRec和本文模型)优于非序列推荐

(如POP),表明顺序因素在推荐中具有重要作用.
2)基于深度学习的方法(Caser,BERT4Rec,GRU4Rec,SASRec,NextItNet和本文模型)通常优于

传统的方法(POP).因为深度学习方法强大的特征提取能力可捕获序列中复杂的关系,面对大量的数

据,深度学习基于 GPU 的训练方法加快了训练时间,在数据集 Yelp中交互为30万条,数据集

MovieLens-1M交互为100多万条.
3)基于双向编码的模型(BERT4Rec,本文模型)优于单项编码的模型(GRU4Rec,Caser),在数据

集 MovieLens-1M上BERT4Rec均高于Caser和GRU4Rec,但在数据集Yelp上优势则不明显甚至弱

于Caser和GRU4Rec,这可能是因为数据集Yelp相比于数据集 MovieLens-1M 有数据稀疏问题,而

BERT4Rec因其双向架构的特点对长序列较有优势,而本文模型在两个数据集上均显示出优势,说明

基于双向编码的模型优于单项编码的模型.
4)特征信息的提取有助于推荐性能的提升,本文选取的对比模型中均无对特征信息的提取,与

本文模型相比最后推荐精度在评价指标上存在一定差距,证明了本文进行特征提取的有效性.
5)本文模型与Caser,GRU4Rec,SASRec相比性能更好,在这3个模型中采用不同的方式对短期

偏好建模,在短期偏好建模中有一定优势,但对整体长短期的偏好建模效果却不理想,因此本文采用

长期、短期偏好分别建模,实验结果证明了本文方法的可行性.
6)本文模型与BERT4Rec,NextItNet相比,BERT4Rec采用双向编码方式,能关注到长序列的偏

好,NextItNet模型使用自我注意力度量学习提取特征,网络结构由多个卷积层堆叠而成,可在不依赖

于池化操作的情况下有效增加感受野,具备在历史序列中进行长范围依赖的建模能力,但却忽略了短期

偏好的建模,使模型整体性能较低.本文采用长期、短期分别建模,实验结果证明了本文方法的可行性.
实验结果表明,本文模型在数据集MovieLens-1M和Yelp上性能有很大提升,验证了本文模型的有

效性,也证明长短期偏好建模的重要性.
3.2.3 消融实验

消融实验的目的是验证本文方法的有效性和创新性,本文在相同数据集下通过去除各种模块,对
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实验结果进行对比验证,实验结果列于表3.
表3 去除各种模块后的消融实验结果

Table3 Resultsofablationexperimentsafterremovingvariousmodules

模型
MovieLens-1M

NDCG@10 Recall@10 MRR@10
Yelp

NDCG@10 Recall@10 MRR@10
无稀疏网络 0.6036 0.8223 0.5397 0.6304 0.8428 0.5673

无α-entmax函数 0.6104 0.8257 0.5424 0.6356 0.8480 0.5697
无垂直水平卷积 0.6023 0.8146 0.5375 0.6239 0.8376 0.5535

无偏置编码的特征提取 0.6204 0.8275 0.5520 0.6431 0.8532 0.5743
本文 0.6214 0.8329 0.5551 0.6455 0.8585 0.5784

  由表3可见:

1)在数据集Yelp上的实验结果效果略比数据集 MovieLens-1M上的效果好.
2)去除稀疏网络模块时,在数据集MovieLens-1M上评价指标NDCG@10,Recall@10,MRR@10

分别下降了1.78,1.06,1.54个百分点;在数据集Yelp上评价指标NDCG@10,Recall@10,MRR@10
分别下降了1.51,1.57,1.11个百分点.在两个数据集上评价指标均呈下降趋势,可见稀疏网络模块的

重要性.
3)去 除α-entmax函 数 时,在 数 据 集 MovieLens-1M 上 评 价 指 标 NDCG@10,Recall@10,

MRR@10分别下降了1.1,0.72,1.27个百分点;在数据集Yelp上评价指标NDCG@10,Recall@10,

MRR@10分别下降了0.99,1.05,0.87个百分点.可见α-entmax函数在稀疏网络中的重要性,进而

证明稀疏模块对本文模型的有效性.
4)去除垂直水平卷积模块时,在数据集 MovieLens-1M 上评价指标 NDCG@10,Recall@10,

MRR@10分别下降了1.91,1.83,1.76个百分点;在数据集Yelp上评价指标NDCG@10,Recall@10,

MRR@10分别下降了2.16,2.09,2.49个百分点.由实验数据可见,垂直水平卷积模块在整体模型中

占有重要地位,无论是在数据集MovieLens-1M上还是在数据集Yelp上,去掉该模块后影响比其他模

块更大,从而验证了在长短期偏好建模时将长期偏好与短期偏好分别建模的重要性,也验证了该模块

的有效性.
5)去除偏置编码的多头注意力网络时,在数据集 MovieLens-1M 上评价指标 NDCG@10,

Recall@10,MRR@10分别下降了0.1,0.54,0.31个百分点;在数据集Yelp上评价指标NDCG@10,

Recall@10,MRR@10分别下降了0.24,0.53,0.41个百分点.由实验数据可见,该模块对整体模型的

影响相对较小,但也起到了部分提升作用.该模型中使用的偏置编码仅在位置编码上进行微小调整,
并未牺牲速度作为代价换取效率的提升,验证了该模块的有效性.
3.2.4 参数对模型的影响

在实际应用中,推荐系统不可能是一个单独存在的个体,推荐系统常与人们所处的大环境有不可

避免的交互.此外,推荐系统本身也不是孤立的,所构成推荐系统的每一部分都会对其产生影响,例

如用户因素、项目因素、数据因素、算法策略因素等.这里主要分析参数在实验中的影响.在实验中,
会有很多因素影响模型最后的效率,但参数对模型的影响是本文研究的主要对象.本文取序列最大长

度分别为5,10,20,30,50,70作为主要研究对象,实验结果列于表4.图6为本文模型在不同交互长度

下的对比实验结果.
  由表4可见,在数据集 Yelp上的整体效果比数据集 MovieLens-1M 上的效果稍好;在数据集

Yelp上,当交互序列长度为50时,本文模型性能最优;在数据集MovieLens-1M上,当交互长度为30
时,本文模型性能最优.在两个数据集上,交互序列为5时本文模型性能最差,可见如果仅考虑短期

偏好,则无法取得准确的推荐.当交互序列为70时,本文模型在两个数据集上都有一个评价指标最

高,但其他评价指标不是最优,原因是在过长的交互序列中会存在噪声干扰,进而影响推荐效果.而

本文考虑二者之间的平衡,能均衡长短期的偏好.
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表4 不同长度序列对实验结果的影响

Table4 Effectofdifferentlengthsequencesonexperimentalresults

序列长度
MovieLens-1M

NDCG@10 Recall@10 MRR@10
Yelp

NDCG@10 Recall@10 MRR@10
5 0.6205 0.8243 0.5568 0.6220 0.8439 0.5522
10 0.6246 0.8296 0.5598 0.6313 0.8489 0.5626
20 0.6265 0.8301 0.5621 0.6355 0.8548 0.5658
30 0.6284 0.8348 0.5633 0.6434 0.8581 0.5754
50 0.6214 0.8329 0.5551 0.6455 0.8585 0.5784
70 0.6252 0.8353 0.5593 0.6451 0.8609 0.5767

图6 本文模型在不同交互长度下的对比实验结果

Fig.6 Comparativeexperimentalresultsofproposedmodelunderdifferentinteractionlengths

  综上所述,针对现有序列推荐模型忽略用户的长期偏好和短期偏好,导致推荐模型不能充分发挥

作用,推荐效果不佳的问题,本文提出了一种融合稀疏网络与垂直水平卷积网络对用户长短期偏好建

模的序列推荐方法.在本文模型中将α-entmax函数应用到对序列信息的筛选,去掉了无用信息对推荐

结果的影响;将垂直水平卷积网络应用到长短期偏好建模,从不同维度进行偏好处理,能更全面地考

虑建模的影响因素;将偏置编码应用到特征提取,重视用户特征偏好对推荐结果的影响.最后,将本

文模型与基线模型进行对比,证明其性能优异.此外,进行消融实验验证了所用模块对性能提升的重

要性.实验结果表明本文模型优于其他对比模型.
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