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融合长短期兴趣的属性增强临时群组推荐算法

王智玄１ꎬ庞继芳１ꎬ２∗ꎬ王智强１ꎬ２ꎬ宋鹏３ꎬ李茹１ꎬ２
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摘要:群组推荐旨在为群体用户提供推荐服务ꎬ其最终目的是满足群组成员间不同的偏好需求ꎮ 现有群组推荐算法大多是面

向固定群组的ꎬ忽视了大量具有偶然性和特殊性的临时群组ꎮ 为了进一步拓展群组推荐算法的应用场景ꎬ有效应对临时群组

历史交互信息短缺的问题ꎬ提出一种融合长短期兴趣的属性增强临时群组推荐算法ꎮ 首先ꎬ在用户—项目整体历史交互和用

户短期交互序列中分别注入项目的属性信息ꎬ综合运用超图网络、图神经网络和门控循环单元学习用户的长短期兴趣ꎮ 进

而ꎬ利用注意力机制将组内成员的长期兴趣聚合为群组的长期兴趣ꎻ同时ꎬ设计成员短期兴趣与群组长期兴趣之间的相似性

度量策略计算成员权重ꎬ并通过加权融合的方式获得群组的短期兴趣ꎮ 在此基础上ꎬ采用长短期兴趣对比学习最大化两类群

组兴趣之间的一致性ꎬ通过对比损失和推荐损失对模型进行联合优化ꎬ以获得高质量的群组综合表征ꎬ实现临时群组的精准

推荐ꎮ 最后ꎬ通过 ２ 个真实数据集上的对比分析和消融实验验证所提模型的可行性和有效性ꎬ实验结果表明项目属性信息和

用户短期兴趣可有效增强临时群组表征质量ꎬ显著提升模型的推荐效果ꎮ
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０　 引言

随着社交平台的快速发展ꎬ群体活动日益频繁ꎬ迫切需要令大多数成员满意的推荐服务ꎮ 作为个性化推

荐[１￣３]的拓展和延伸ꎬ群组推荐通常是通过聚合不同成员的兴趣来推断群体的偏好ꎮ 日常生活中普遍存在

两类群组:固定群组和临时群组[４]ꎮ 固定群组的成员长期稳定ꎬ群组与项目之间存在历史交互记录ꎬ而临时

群组则由成员临时组建ꎬ群组与项目之间几乎没有交互ꎮ 目前ꎬ有关群组推荐的研究主要是面向固定群组

的ꎬ利用群组—项目的历史交互建模群组偏好[５￣７]ꎬ忽略了临时群组的现实需求ꎮ 事实上ꎬ越来越多的临时

群组出现在各种社交活动中ꎬ如合作伙伴一起聚餐、班级同学结伴出游、公司员工共同观影等ꎮ 现有的面向

固定群组的推荐方法无法直接用于临时群组的推荐ꎬ如何准确捕获临时群组的偏好ꎬ进一步拓展群组推荐算

法的应用场景成为推荐系统领域亟待解决的一个重要问题ꎮ
由于临时群组具有短期性、动态性等特点ꎬ缺少群组与项目之间的交互信息ꎬ为建模群组偏好带来了挑

战ꎮ 目前ꎬ针对临时群组推荐算法的研究大多根据组内成员的历史交互记录学习成员偏好ꎬ并通过聚合成员

表征得到群组表征[８￣１０]ꎮ 现有研究存在以下局限性: １) 偏好聚合过程中使用的信息量过少ꎬ一定程度上限

制了群组表征的质量ꎮ ２) 忽略了时序信息对群组偏好的影响ꎬ无法有效捕捉群组的动态兴趣ꎮ
为了提升临时群组推荐效果ꎬ可借鉴个性化推荐算法中的成功经验ꎮ １) 将项目属性信息融入节点表征

学习过程中ꎮ 项目属性信息中包含丰富的项目侧上下文ꎬ如餐厅的环境、服务态度以及菜品的味道等ꎬ有助

于增强用户和项目的表征质量[１１￣１３]ꎮ ２) 将用户的短期交互序列融入用户偏好建模过程中ꎮ 通过建模用户

短期兴趣ꎬ捕捉用户在当前时段内的兴趣变化ꎬ从而更好地理解用户需求[１４￣１５]ꎮ
综上所述ꎬ本文提出一种融合长短期兴趣的属性增强临时群组推荐算法( ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｔｅｍｐｏｒａｒｙ

ｇｒｏｕｐ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｕｓｉｎｇ ｌｏｎｇ￣ａｎｄ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓꎬ ＡＬＳＴＧ)ꎮ 将项目属性信息分别融入群

组长短期兴趣建模过程中ꎬ利用超图网络和注意力机制学习群组的长期静态兴趣ꎬ同时ꎬ通过图神经网络、门
控循环单元和相似性度量策略学习群组的短期动态兴趣ꎮ 进而ꎬ利用对比学习最大化两类群组兴趣之间的

一致性ꎬ优化群组的长短期兴趣表征ꎮ 最后ꎬ通过自适应融合形成临时群组的综合表征ꎮ
本文主要贡献如下:
１) 提出了项目属性信息增强的节点表征策略ꎬ将项目属性信息分别与用户历史交互记录和短期交互序

列相结合ꎬ构建了用户—项目—属性超图网络和项目—属性二部图ꎬ更加全面、精准地捕捉项目特征和用户

的长短期兴趣ꎮ
２) 构建了群组长短期兴趣学习模型ꎬ通过注意力机制将成员长期兴趣聚合成群组长期兴趣ꎬ进而ꎬ根据

成员短期兴趣与群组长期兴趣之间的相似度确定成员权重ꎬ并通过加权融合得到群组的短期兴趣ꎮ
３) 设计了群组长短期兴趣对比学习框架ꎬ通过最大化两类群组兴趣之间的一致性ꎬ达到优化群组长短

期兴趣表征的目的ꎬ有效提升临时群组的表征质量ꎮ

１　 相关工作

１.１　 基于深度学习的推荐算法研究现状

近年来ꎬ基于深度学习的推荐技术已成为推荐系统领域的热点研究方向之一ꎮ 循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)常常被用来建模序列数据ꎮ Ｓｏｎｇ 等[１６]综合考虑用户的兴趣转移及其潜在影响因素ꎬ
使用变分自动编码器和 ＲＮＮ 来捕捉用户的意图ꎮ Ｚｈａｏ 等[１７]利用 ＲＮＮ 编码用户和项目之间的路径来学习
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用户偏好ꎮ Ｙｕ 等[１８] 通过构建调用视图和文本视图来建模用户偏好ꎬ并结合双向长短期记忆网络

(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ Ｂｉ￣ＬＳＴＭ)和多层感知机来学习用户表征ꎮ
图神经网络具有强大的表征学习能力ꎬ在推荐系统中广泛应用ꎮ Ｗａｎｇ 等[１９] 综合运用图神经网络与注

意力机制建模用户和项目之间的协同信息ꎮ Ｚｅｎｇ 等[２０]将图神经网络与门控机制相结合来挖掘相邻会话间

的上下文联系ꎬ从而捕捉用户偏好ꎮ 由于基于图神经网络的方法随着卷积层数的增加会出现过拟合的问题ꎬ
其常用于捕捉图结构中的局部关系ꎮ 相比之下ꎬ超图网络可以有效建模节点之间的高阶关联关系和全局协

同关系ꎬ已被广泛用于推荐算法中ꎮ Ｘｉａ 等[２１] 分别利用图神经网络和超图网络学习用户的局部和全局表

征ꎬ并通过二者的融合得到用户综合表征ꎮ Ｗｕ 等[２２] 将用户加入群组的动机分为社交意图和个人兴趣意

图ꎬ综合使用图和超图网络来建模这 ２ 种意图ꎬ以提升推荐性能ꎮ
为了提高节点表征质量、缓解数据稀疏性ꎬ对比学习也常被用于推荐算法中ꎬ并表现出良好的效果ꎮ Ｇｕ

等[２３]基于用户的多行为信息构建多个视图ꎬ并利用多视图对比学习提升用户表征质量ꎮ Ｙａｎｇ 等[２４] 通过建

立知识图谱与用户—项目交互图之间的跨视图对比学习来增强模型性能ꎮ
１.２　 融合长短期兴趣的推荐算法研究现状

现有考虑长短期兴趣的相关研究主要集中在个性化推荐场景下ꎬ通过挖掘并融合用户的长短期兴趣ꎬ得
到用户的综合表征ꎬ增强推荐效果ꎮ Ｚｈａｏ 等[２５] 设计了时间门和距离门增强的长短期记忆网络来捕捉用户

的长短期兴趣ꎬ以更准确地把握用户需求ꎮ Ｙａｎ 等[２６]分别使用门控循环单元和卷积神经网络来建模用户的

短期兴趣和长期兴趣ꎬ以提升用户表征质量ꎮ Ｗｕ 等[２７] 在构建用户—项目交互图的基础上ꎬ结合图神经网

络来学习用户的长短期兴趣表征ꎬ从而完成推荐ꎮ Ｆｕ 等[１５] 将图神经网络和超图网络分别用于建模用户的

短期兴趣和长期兴趣ꎬ并通过自适应融合得到用户综合表征ꎬ以提升推荐性能ꎮ 综上可知ꎬ在用户偏好建模

过程中同时考虑长短期兴趣ꎬ既能获取用户的长期稳定偏好ꎬ又能捕捉用户在短时间内的偏好变化ꎬ有助于

得到更加精准、全面的用户表征ꎬ有效增强模型性能ꎮ
１.３　 群组推荐算法研究现状

现有的固定群组推荐研究大多致力于提升节点的表征质量ꎮ Ｙａｎｇ 等[６] 利用图神经网络和分解注意力

机制聚合用户、群组和项目之间的信息ꎬ进而学习节点表征ꎮ Ｗｕ 等[７] 设计了群组—群组关联图、群组—成

员关联图和群组—项目关联图 ３ 种视图ꎬ综合运用图和超图卷积捕捉群组偏好ꎮ Ｊｉａ 等[２８] 提出一个双通道

超图卷积网络模型ꎬ分别从成员层面和群组层面学习群组表征ꎮ
在临时群组推荐研究方面ꎬＳａｎｋａｒ 等[８]利用注意力机制学习群组成员之间的上下文偏好权重ꎬ从而优

化群组及其成员的表征ꎮ Ｇｕｏ 等[９] 分别从用户—项目历史交互和用户—用户社交关系两方面学习用户表

征ꎮ Ｈｅ 等[１０]构建了用户—项目视图和群组—成员视图ꎬ通过多视图融合学习群组的表征ꎮ Ｍｅｎｇ 等[４]设计

了一个混合图神经网络模型ꎬ从成员的社交关系和交互记录两个角度学习成员的表征ꎮ
然而ꎬ现有的临时群组推荐算法仅考虑了群组的长期稳定兴趣ꎬ忽视了群组的短期动态兴趣ꎬ无法全面

建模群组偏好特征ꎮ 此外ꎬ现有的群组推荐算法大多是根据历史交互记录学习群组偏好ꎬ未充分利用项目侧

的辅助信息ꎬ导致节点表征所含的信息量不足ꎬ限制了模型的推荐效果ꎮ

２　 融合长短期兴趣的属性增强临时群组推荐算法 ＡＬＳＴＧ

２.１　 符号及问题描述

设用户集合为 Ｕ＝{ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｍ}ꎬ项目集合为 Ｉ ＝ { ｉ１ꎬｉ２ꎬ􀆺ꎬｉｎ}ꎬ属性集合为 Ａ ＝ {ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｒ}ꎬ临时群

组集合为 Ｇ＝{ｇ１ꎬｇ２ꎬ􀆺ꎬｇｋ}ꎬ其中 ｍ、ｎ、ｒ、ｋ 分别是用户数、项目数、属性数和群组数ꎮ 用户 ｕ∈Ｕ 对项目ｉ∈Ｉ
的交互矩阵为 Ｙ∈Ｒｍ×ｎꎬ项目—属性关联矩阵为 Ｚ∈Ｒｎ×ｒꎬ用户 ｕｐ 的短期交互序列为 Ｓｐ ＝{ ｉ１ꎬｉ２ꎬ􀆺ꎬｉｊ}ꎬ其中 ｊ
是用户 ｕｐ 短期交互过的项目数ꎮ

ＡＬＳＴＧ 模型的目标是针对给定临时群组 ｇꎬ从项目集合 Ｉ 中找到最有可能与群组 ｇ 发生交互的前 Ｋ 个

项目ꎬ形成群组可能感兴趣的项目列表ꎮ
２.２　 模型总体框架

ＡＬＳＴＧ 由用户表征学习模块、群组长短期兴趣学习模块、对比学习模块以及预测模块 ４ 部分组成ꎮ
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１) 项目属性信息增强的用户表征学习模块ꎮ 将用户—项目交互矩阵与项目—属性关联矩阵相结合构建用

户—项目—属性超图网络ꎬ利用超图卷积学习用户的长期兴趣表征和项目的综合表征ꎮ 同时ꎬ将用户短期交

互序列与项目—属性关联矩阵相结合构建项目—属性序列图ꎬ利用门控循环单元( ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ
ＧＲＵ)形成用户的短期兴趣表征ꎮ ２) 群组长短期兴趣学习模块ꎮ 通过注意力机制聚合组内成员的长期兴

趣得到群组的长期兴趣ꎬ并利用相似性度量策略确定组内成员短期兴趣的权重ꎬ通过加权融合得到群组的短

期兴趣ꎬ将两类兴趣进行自适应融合形成群组的综合表征ꎮ ３) 长短期兴趣对比学习模块ꎮ 设计两个对比损

失函数分别优化群组的长短期兴趣表征ꎬ以增强表征质量ꎮ ４) 预测模块ꎮ 通过群组综合表征与项目综合表

征的内积运算得到预测得分ꎬ生成推荐列表ꎮ ＡＬＳＴＧ 模型的整体框架如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＡＬＳＴＧ 模型的整体框架
Ｆｉｇ.１　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ＡＬＳＴＧ ｍｏｄｅｌ

２.３　 项目属性信息增强的用户表征

主要介绍项目属性信息增强的用户偏好建模方法和项目特征获取过程ꎬ为后续的群组表征学习奠定

基础ꎮ
２.３.１　 用户长期兴趣表征

用户的长期兴趣通过挖掘用户完整的历史交互记录来获取ꎬ反映了用户长时间内的稳定偏好ꎮ 然而ꎬ用
户—项目历史交互记录包含的信息有限ꎬ将项目属性信息融入用户长期兴趣建模过程中ꎬ有助于获得富信息

的用户表征ꎮ
基于用户—项目交互矩阵和项目—属性关联矩阵挖掘用户—项目—属性三元组之间的关系ꎬ构建用

户长期兴趣超图网络 Ｇｈ ＝ (ＶｈꎬＥｈꎬＨｈ)ꎬ超边包含用户、用户交互过的项目以及项目对应的属性 ３ 类节

点ꎬ其中 Ｖｈ ＝Ｕ∪Ｉ∪Ａ 表示超图的节点集ꎬＥｈ 表示超边集ꎬ邻接矩阵 Ｈｈ 表示节点和超边之间的隶属关

系ꎮ 将用户初始嵌入矩阵 Ｕ∈Ｒｍ×ｄ、项目初始嵌入矩阵 Ｉ∈Ｒｎ×ｄ和属性初始嵌入矩阵 Ａ∈Ｒｒ×ｄ堆叠成用户

项目初始嵌入矩阵 Ｅ(０)
ｕｉ ＝

Ｕ
Ｉ
Ａ

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
ꎬ并将其与邻接矩阵 Ｈｈ 一起输入超图网络ꎬ通过超图卷积[２９] 得到更新后的

用户项目嵌入矩阵 􀭺Ｅ ｕｉꎬ

􀭺Ｅｕｉ ＝Ｄ
－１
ｈ ＨｈＢ

－１
ｈ (Ｈｈ) ＴＥ(０)

ｕｉ Ｗｈ ＝

􀭺Ｕ
􀭰Ｉ
􀭺Ａ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
ꎬ (１)
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其中:Ｄ－１
ｈ 表示节点的度矩阵ꎻＢ－１

ｈ 表示超边的度矩阵ꎻＷｈ 表示可训练的参数矩阵ꎮ 由用户项目嵌入矩阵 􀭺Ｅｕｉ

可得用户 ｕｐ 的长期兴趣表征 ｕｌｏｎｇ
ｐ 和项目 ｉｑ 的综合表征 ｉ∗ｑ ꎮ

２.３.２　 用户短期兴趣表征

用户的短期兴趣通常通过挖掘用户的短期交互序列来获取ꎬ短期交互序列是根据时序信息从用户完整

的历史交互记录中选取一定比例的最近交互记录得到的ꎮ
基于用户的短期交互序列 Ｓｐ 和项目—属性关联矩阵 Ｚꎬ可构建项目—属性序列图 Ｇａ ＝ (ＶａꎬＥａ)ꎬ来挖

掘用户近期交互过的项目之间的时序关系ꎬ其中 Ｖａ 表示节点集ꎬＥａ 表示边集ꎮ Ａａ∈Ｒ( ｊ＋ｒ)×( ｊ＋ｒ) 表示 Ｇａ 的邻

接矩阵ꎬ其中 ｋ 是项目数ꎬｒ 是项目对应的属性数ꎮ 将用户短期交互序列中项目的初始嵌入矩阵 Ｉｓｈｏｒｔ∈Ｒｊ×ｄ和

属性初始嵌入矩阵 Ａ∈Ｒｒ×ｄ堆叠成项目属性初始嵌入矩阵 Ｅ(０)
ｉａ ＝ Ｉｓｈｏｒｔ

Ａ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ并将其与邻接矩阵 Ａａ 一起输入图

卷积神经网络ꎮ 参考谱图卷积[３０￣３１]ꎬ将第 ｌ＋１ 层的图卷积定义为

Ｅ( ｌ＋１)
ｉａ ＝Ｄ－ １

２ ＡａＤ
－ １

２ Ｅ( ｌ)
ｉａ ꎬ (２)

其中ꎬＥ( ｌ)
ｉａ 表示第 ｌ 层的节点嵌入矩阵ꎬＤ－ １

２ 表示节点的度矩阵ꎮ
通过对每一层获得的嵌入矩阵求平均ꎬ可以得到更新后的项目属性嵌入矩阵 􀭺Ｅｉａꎬ

􀭺Ｅｉａ ＝
１

Ｌ＋１ ∑
Ｌ

ｌ ＝０
Ｅ( ｌ)

ｉａ ＝
􀭰Ｉ
􀭺Ａ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ꎬ (３)

其中ꎬＬ 为卷积层数ꎬＥ( ｌ)
ｉａ 表示第 ｌ 层的节点嵌入矩阵ꎮ

将更新后的项目表征矩阵 􀭰Ｉ＝(􀭰ｉ１ꎬ􀭰ｉ２ꎬ􀆺ꎬ􀭰ｉｊ)ꎬ输入到 ＧＲＵ 中ꎬ生成用户的短期兴趣表征 ｕｓｈｏｒｔ
ｐ ꎬ

ｕｓｈｏｒｔ
ｐ ＝ＧＲＵ((􀭰ｉ１ꎬ􀭰ｉ２ꎬ􀆺ꎬ􀭰ｉｊ))ꎮ (４)

２.４　 群组长短期兴趣学习

２.４.１　 群组长期兴趣表征

群组的长期兴趣表征 ｇｌｏｎｇ
ｔ 可通过聚合组内成员的长期兴趣得到ꎬ能够反映组内成员长期稳定的共同偏

好ꎮ 考虑到组内成员在群组中的影响力不同ꎬ利用注意力机制计算组内成员的权重 αｌｏｎｇ
ｐ ꎬ

αｌｏｎｇ
ｐ ＝

ｅｘｐ(Ｗαｕｌｏｎｇ
ｐ )

∑
ｕｐ′∈ｇｔ

ｅｘｐ(Ｗαｕｌｏｎｇ
ｐ′ )

ꎬ (５)

ｇｌｏｎｇ
ｔ ＝ ∑

ｕｐ∈ｇｔ

αｌｏｎｇ
ｐ ｕｌｏｎｇ

ｐ ꎬ (６)

其中ꎬｕｌｏｎｇ
ｐ 为用户 ｕｐ 的长期兴趣表征ꎬｕｌｏｎｇ

ｐ′ 为组内其他用户的长期兴趣表征ꎬＷα 为可训练的参数矩阵ꎮ
２.４.２　 群组短期兴趣表征

通过聚合组内成员的短期兴趣可得到群组的短期兴趣ꎬ能够反映群组近期的偏好倾向ꎮ 首先ꎬ计算成员

短期兴趣表征与群组长期兴趣表征之间的相似度 ｓｐ 并确定组内成员的权重 ｗｐꎬ

ｓｐ ＝Ｓｉｍ(ｕｓｈｏｒｔ
ｐ ꎬｇｌｏｎｇ

ｔ )＝
ｕｓｈｏｒｔ

ｐ 􀅰ｇｌｏｎｇ
ｔ

‖ｕｓｈｏｒｔ
ｐ ‖􀅰‖ｇｌｏｎｇ

ｔ ‖
ꎬ (７)

ｗｐ ＝
ｅｘｐ(ｓｐ)

ｅｘｐ ∑
ｐ′∈ｇｔ

ｓｐ′( )
ꎬ (８)

其中ꎬｇ ｌｏｎｇ
ｔ 表示群组 ｇ ｔ 的长期兴趣表征ꎬｕｓｈｏｒｔ

ｐ 表示组内成员 ｕｐ 的短期兴趣表征ꎬＳｉｍ(􀅰)为余弦相似度

函数ꎮ
利用权重 ｗｐ 对组内成员的短期兴趣表征进行加权融合ꎬ可得到群组的短期兴趣表征 ｇｓｈｏｒｔ

ｔ ꎬ
ｇｓｈｏｒｔ
ｔ ＝ ∑

ｕｐ∈ｇｔ

ｗｐ􀅰ｕｓｈｏｒｔ
ｐ ꎮ (９)

２.４.３　 融合长短期兴趣的群组综合表征

将群组的长期兴趣表征 ｇｌｏｎｇ
ｔ 与短期兴趣表征 ｇｓｈｏｒｔ

ｔ 自适应融合ꎬ形成群组的综合表征 ｇｔꎬ
ｇｔ ＝αｌｏｎｇ

ｔ 􀅰ｇｌｏｎｇ
ｔ ＋βｓｈｏｒｔ

ｔ 􀅰ｇｓｈｏｒｔ
ｔ ꎬ (１０)
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其中ꎬαｌｏｎｇ
ｔ ＝σ(ｇｌｏｎｇ

ｔ 􀅰Ｗｌｏｎｇ
ｔ )ꎬ βｓｈｏｒｔ

ｔ ＝σ(ｇｓｈｏｒｔ
ｔ 􀅰Ｗ ｓｈｏｒｔ

ｔ )ꎬ Ｗ ｌｏｎｇ
ｔ 、Ｗ ｓｈｏｒｔ

ｔ 为可训练参数矩阵ꎬσ 为激活函数ꎬαｌｏｎｇ
ｔ 、 βｓｈｏｒｔ

ｔ

表示可学习权重ꎮ
２.５　 长短期兴趣对比学习

为了更好地建模群组长期兴趣和短期兴趣之间的关联关系ꎬ本文设计了长短期兴趣对比学习ꎬ用于优化

群组的长短期兴趣表征ꎬ其目标是最大化同一群组长短期兴趣表征之间的一致性ꎮ
具体来说ꎬ在优化群组长期兴趣时ꎬ选取目标群组作为正样本(ｇｌｏｎｇ

ｔ ꎬｇｓｈｏｒｔ
ｔ )ꎬ其余群组为负样本(ｇｌｏｎｇ

ｔ ꎬ
ｇｓｈｏｒｔ
ｔ′ )ꎬ确保群组的长期兴趣表征 ｇｌｏｎｇ

ｔ 与其短期兴趣表征 ｇｓｈｏｒｔ
ｔ 比跟其他群组的 ｇｓｈｏｒｔ

ｔ′ 更相似ꎮ 参考 ＩｎｆｏＮＣＦ
对比损失函数[３２]ꎬ定义优化长期兴趣的损失函数如下:

ＬｏｓｓｌｏｎｇＣＬ ＝ －∑
ｇｔ∈Ｇ

ｌｏｇ
ｅｘｐ(Ｓｉｍ(ｇｌｏｎｇ

ｔ ꎬｇｓｈｏｒｔ
ｔ ) / τ)

∑
ｇｔ′∈Ｇ

ｅｘｐ(Ｓｉｍ(ｇｌｏｎｇ
ｔ ꎬｇｓｈｏｒｔ

ｔ′ ) / τ)
ꎬ (１１)

其中 τ 是温度参数ꎮ
类似地ꎬ定义优化群组短期兴趣的损失函数如下:

ＬｏｓｓｓｈｏｒｔＣＬ ＝ －∑
ｇｔ∈Ｇ

ｌｏｇ
ｅｘｐ(Ｓｉｍ(ｇｓｈｏｒｔ

ｔ ꎬｇｌｏｎｇ
ｔ ) / τ)

∑
ｇｔ′∈Ｇ

ｅｘｐ(Ｓｉｍ(ｇｓｈｏｒｔ
ｔ ꎬｇｌｏｎｇ

ｔ′ ) / τ)
ꎬ (１２)

结合以上 ２ 种损失函数ꎬ得到群组长短期兴趣对比学习损失函数ꎬ
ＬｏｓｓＣＬ ＝ＬｏｓｓｌｏｎｇＣＬ ＋ＬｏｓｓｓｈｏｒｔＣＬ ꎮ (１３)

２.６　 模型预测与优化

通过对群组与项目表征进行内积运算ꎬ得出项目的预测得分 ｙ^ｔｑꎬ
ｙ^ｔｑ ＝(ｇｔ) Ｔ ｉ∗ｑ ꎬ (１４)

其中ꎬｇｔ 表示群组的综合表征ꎬｉ∗ｑ 表示候选项目的综合表征ꎮ
模型采用多任务学习联合优化推荐损失与对比学习损失[３３￣３４]ꎬ推荐损失采用贝叶斯个性化排名(Ｂａｙｅｓｉａｎ

ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｒａｎｋｉｎｇꎬ ＢＰＲ)方法ꎬ

ＬｏｓｓＢＰＲ ＝ ∑
( ｔꎬｑꎬｑ′)∈Ｏ

－ｌｎ σ( ｙ^ｔｑ－ｙ^ｔｑ′)ꎬ (１５)

其中:σ 为激活函数ꎻＯ 表示群组 ｇｔ 采样的群组—项目训练集ꎬ即群组 ｇｔ 与项目 ｉｑ 发生了交互ꎬ但还未与项

目 ｉｑ′发生交互ꎮ
最后ꎬ将对比学习损失 ＬｏｓｓＣＬ与推荐损失 ＬｏｓｓＢＰＲ相结合ꎬ得到联合优化的总损失 Ｌｏｓｓꎬ

Ｌｏｓｓ＝ＬｏｓｓＢＰＲ＋λ１ＬｏｓｓＣＬ＋λ２‖Θ‖２
２ꎬ (１６)

其中ꎬλ１ 是控制对比学习损失的超参数ꎬλ２ 是正则化系数ꎬΘ 表示模型的可训练参数ꎮ

３　 实验结果与分析

本章将在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ 和 Ｔｍａｌｌ ２ 个数据集上进行实验并对实验结果进行分析ꎮ 实验主要验证 ３ 个研究

问题ꎮ ＲＱ１:本文模型是否优于其他对比模型? ＲＱ２:本文模型的关键组成部分对模型的性能有什么影响?
ＲＱ３:本文模型的超参数对性能有何影响?
３.１　 实验数据集

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１Ｍ 数据集(ｈｔｔｐｓ:∥ｇｒｏｕｐｌｅｎｓ. ｏｒｇ / ｄａｔａｓｅｔｓ / ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ / )是由 ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ 研究小组收集并创

建的一个电影数据集ꎬ由用户的观影记录和电影的属性组成ꎬ每条观影记录均包含用户的观影时间ꎮ Ｔｍａｌｌ
数据集(ｈｔｔｐｓ:∥ｔｉａｎｃｈｉ.ａｌｉｙｕｎ.ｃｏｍ / ｄａｔａｓｅｔ / ５３)来自 ＩＪＣＡＩ￣１６ 大赛ꎬ由用户的购物记录和商品的属性信息组

成ꎬ用户的购物记录中附有用户购物的时间信息ꎮ 数据集的信息如表 １ 所示ꎮ
表 １　 实验数据集

Ｔａｂｅｌ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ
　 　 数据集 用户个数 项目个数 用户项目交互数 项目属性 数据集稀疏性 / ％
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１Ｍ ６ ０４０ ３ ４１６ １ ０００ ２０９ 电影题材 ９５.２１
Ｔｍａｌｌ ９６ ３９２ ９０７ ２０９ ４ ４５８ ３０９ 商品类别、商品卖家 ９９.９０
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　 　 参考现有融合长短期兴趣的推荐算法[１５ꎬ２５ꎬ２７]ꎬ本文基于用户完整的历史交互记录来挖掘用户的长期兴

趣ꎬ同时ꎬ从完整的历史交互记录中选取最近的 ２０％作为短期交互序列ꎬ并从中挖掘用户的短期兴趣ꎮ
３.２　 评价指标

本文采用 ２ 个指标来评估 Ｔｏｐ￣Ｋ 群组推荐性能ꎬ分别是命中率(ｈｉｔ ｒａｔｉｏꎬ ＨＲ)和归一化折损累计增益

(ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｇａｉｎꎬ ＮＤＣＧ)ꎮ ＨＲ 和 ＮＤＣＧ 越高证明推荐系统性能越好ꎮ
１) ＨＲ:推荐的项目中实际被接受的项目所占的比例ꎮ 具体计算公式如下:

ＨＲ＠ Ｋ＝＃ｈｉｔ＠ Ｋ
｜Ｄｔｅｓｔ ｜

ꎬ (１７)

其中ꎬ＃ｈｉｔ＠ Ｋ 表示测试集中项目的命中次数ꎬ ｜Ｄｔｅｓｔ ｜表示测试用例的总数ꎮ
２) ＮＤＣＧ:评估推荐系统中排名列表的准确性ꎮ 具体计算公式如下:

ＮＤＣＧ＠ Ｋ＝ ＤＣＧ＠ Ｋ
ｍａｘＤＣＧ＠ Ｋ

ꎬ (１８)

其中ꎬＤＣＧ＠ Ｋ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝１

２ｒｅｌｉ－１
ｌｏｇ２( ｉ＋１)

ꎬ ｒｅｌｉ 是项目 ｉ 的相关性得分ꎮ

３.３　 参数设置

本文模型 ＡＬＳＴＧ 的嵌入维度为 ３２ꎬ训练批量大小为 ５１２ꎬ学习率为 ０.００１ꎬ图卷积层数为 ２ꎬ恒温参数

τ 为 １.０ꎬ将 Ａｄａｍ 作为优化器优化模型ꎬ使用 Ｘａｖｉｅｒ 作为网格参数初始化方法ꎬ推荐列表长度 Ｋ 设置为 ５
和 １０ꎮ
３.４　 对比模型

对比模型可根据其所使用的主要技术分为 ５ 类:非个性化群组推荐模型、基于神经网络的群组推荐模

型、基于注意力机制的群组推荐模型、基于图神经网络的群组推荐模型和基于超图网络的群组推荐模型ꎮ 下

面列举每类对比模型中的典型推荐模型并进行说明ꎮ
非个性化群组推荐模型:ＰＯＰ[３５]

基于神经网络的群组推荐模型:ＮＣＦ[３６]

基于注意力机制的群组推荐模型:ＡＧＲＥＥ[３７]

基于图神经网络的群组推荐模型:ＨｅｔＧＲｅｃ[３８]、ＸＣＬ￣ＧＲ[３９]

基于超图网络的群组推荐模型:ＨＣＲ[２８]、ＣｏｎＲｅｃ[７]

１) ＰＯＰ[３５]:该模型是一种经典的非个性化推荐方法ꎬ根据项目的受欢迎程度向用户和群组推荐项目ꎮ
２) ＮＣＦ[３６]:该模型将群组视为虚拟用户ꎬ使用神经协同过滤的方法对虚拟用户进行预测ꎮ
３) ＡＧＲＥＥ[３７]:该模型利用注意力机制聚合群组内的用户表征形成群组表征ꎮ
４) ＨＣＲ[２８]:该模型通过一个双通道超图卷积网络来捕获群组的成员级和群组级的偏好ꎬ并将两类偏好

融合得到群组的最终偏好ꎮ
５) ＣｏｎＲｅｃ[７]:该模型分别从成员级、项目级和群组级视图中捕获群组的偏好ꎬ通过自适应融合三个视

图下的群组偏好得到群组最终偏好ꎮ
６) ＨｅｔＧＲｅｃ[３８]:该模型通过一个双层次的图注意力网络来学习群组和用户的表征ꎬ并利用自监督学习

缓解数据稀疏问题ꎮ
７) ＸＣＬ￣ＧＲ[３９]:该模型构建了群组—项目、用户—项目和群组—成员 ３ 个视图ꎬ并通过多视图对比学习

和注意力机制得到群组的综合表征ꎬ以提高群组表征质量ꎮ
３.５　 对比实验结果及分析(ＲＱ１)

本文 ＡＬＳＴＧ 模型和对比模型在 ２ 个数据集上的实验结果如表 ２ 所示ꎮ
由表 ２ 可知ꎬ在所有的推荐模型中ꎬ性能表现最差的为 ＰＯＰ 模型ꎬ因为该模型是根据项目的受欢迎程度

进行推荐ꎬ忽略了组内成员的个人偏好ꎮ ＮＣＦ 模型的性能要强于 ＰＯＰ 模型ꎬ主要是因为该模型通过用户—
项目的交互记录建模用户偏好ꎬ并采用预定义策略将成员表征聚合为群组表征ꎮ 然而ꎬ预定义聚合策略忽略

了成员权重在偏好聚合过程中的影响ꎬ导致推荐效果受限ꎮ 相比于 ＮＣＦ 模型ꎬＡＧＲＥＥ、ＨＣＲ 和 ＨｅｔＧＲｅｃ 采

用注意力机制聚合成员表征ꎬ具有一定的性能优势ꎮ 由于 ＣｏｎＲｅｃ 模型在获取群组表征时考虑了群组和项
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目表征之间的联系ꎬ具有较好的推荐效果ꎮ ＸＣＬ￣ＧＲ 模型通过多视图对比学习对群组表征进行增强ꎬ有效提

升模型性能ꎮ 本文所提的 ＡＬＳＴＧ 模型ꎬ在两个公开数据集上都表现出最好的性能ꎮ 这是因为:１) 在学习用

户和项目的表征时加入了项目的属性信息ꎬ丰富了表征的信息量ꎬ使建模效果得到提升ꎻ２) 结合长短期兴趣

建模群组偏好ꎬ有助于增强群组的表征质量ꎬ提升模型的推荐性能ꎮ
表 ２　 不同 Ｋ 值下各模型在数据集上的实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｋ ｖａｌｕｅｓ
数据集 模型 ＨＲ＠ ５ ＨＲ＠ １０ ＮＤＣＧ＠ ５ ＮＤＣＧ＠ １０

ＰＯＰ ０.１７３ ０ ０.２６５ ８ ０.０４９ １ ０.１０１ ３
ＮＣＦ ０.３０２ ９ ０.３７３ ０ ０.０８６ ３ ０.１５３ １
ＡＧＲＥＥ ０.３２２ ６ ０.４１２ ７ ０.１５６ ９ ０.２０８ ７

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１Ｍ
ＨＣＲ ０.３９１ ２ ０.４６１ ０ ０.２０１ ６ ０.２６７ ０
ＣｏｎｓＲｅｃ ０.４０３ ５ ０.４８３ ９ ０.２１６ ８ ０.３０２ １
ＨｅｔＧＲｅｃ ０.４００ １ ０.４７７ ０ ０.２１２ ７ ０.２８０ ２
ＸＣＬ￣ＧＲ ０.３９２ ８ ０.４７１ ２ ０.２１４ ８ ０.２８１ ３
ＡＬＳＴＧ ０.４１６ ８ ０.５０３ ７ ０.２２２ ７ ０.３１１ ０
ＰＯＰ ０.１０２ ５ ０.１７２ ６ ０.０６７ １ ０.０８３ ２
ＮＣＦ ０.１２２ ５ ０.１９２ ８ ０.０７５ ２ ０.０９５ １
ＡＧＲＥＥ ０.１３６ ８ ０.２１０ ２ ０.０８７ ４ ０.１０２ ８

Ｔｍａｌｌ
ＨＣＲ ０.１６０ ３ ０.２２６ ０ ０.１０５ １ ０.１２２ ０
ＣｏｎｓＲｅｃ ０.１７３ ４ ０.２５９ ７ ０.１１３ ４ ０.１３３ ５
ＨｅｔＧＲｅｃ ０.１６９ ０ ０.２４６ ９ ０.１０９ ２ ０.１２７ ３
ＸＣＬ￣ＧＲ ０.１７０ ２ ０.２６１ ３ ０.１０５ ７ ０.１３６ ４
ＡＬＳＴＧ ０.１８０ ２ ０.２６８ ５ ０.１２０ ３ ０.１３８ ０

３.６　 消融实验及结果分析(ＲＱ２)
为了验证项目属性信息、群组短期兴趣和对比学习方法对模型性能的影响ꎬ设计了 ３ 个变体模型ꎬ如表

３ 所示ꎮ
表 ３　 ＡＬＳＴＧ 及其变体模型介绍

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ＡＬＳＴＧ ａｎｄ ｉｔｓ ｖａｒｉａｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
　 模型 项目属性信息 长期兴趣 短期兴趣 对比学习

ＡＬＳＴＧ￣Ａ 􀳫 􀳫 􀳫
ＡＬＳＴＧ￣Ｓ 􀳫 􀳫
ＡＬＳＴＧ￣Ｃ 􀳫 􀳫 􀳫
ＡＬＳＴＧ 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫

　 　 消融实验的 ３ 个变体模型介绍如下ꎮ
１) ＡＬＳＴＧ￣Ａ:该模型忽略了项目属性信息ꎬ只考虑群组的长短期兴趣和对比学习模块ꎮ
２) ＡＬＳＴＧ￣Ｓ:该模型忽略了群组短期兴趣ꎬ只考虑项目的属性信息和群组的长期兴趣ꎮ
３) ＡＬＳＴＧ￣Ｃ:该模型去掉了对比学习模块ꎬ只考虑项目的属性信息和群组的长短期兴趣ꎮ

３.６.１　 项目属性信息的有效性

ＡＬＳＴＧ 模型相较于 ＡＬＳＴＧ￣Ａ 模型性能有所提升ꎬ说明在学习用户和项目表征的过程中加入项目属性

信息ꎬ可以丰富节点表征的信息量ꎬ从而提升模型性能ꎮ 实验结果如图 ２ 所示ꎮ
３.６.２　 群组短期兴趣的有效性

ＡＬＳＴＧ 模型相较于 ＡＬＳＴＧ￣Ｓ 模型性能有所提升ꎬ说明考虑群组短期动态兴趣ꎬ有助于更加全面、细致

地建模群组表征ꎬ进而改善推荐效果ꎮ 实验结果如图 ３ 所示ꎮ
　 　 为了直观展示群组短期兴趣的有效性ꎬ从 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１Ｍ 数据集中选取了 ５ 个群组作为样本ꎬ分别使用

ＡＬＳＴＧ 模型和 ＡＬＳＴＧ￣Ｓ 模型为这 ５ 个群组生成 Ｔｏｐ￣１０ 项目推荐列表ꎮ 通过比较推荐列表与群组真实交

互过的项目ꎬ得到 ＡＬＳＴＧ 模型和 ＡＬＳＴＧ￣Ｓ 模型的命中率ꎬ如表 ４ 所示ꎬ其中带下划线的项目表示群组实际

交互过的项目ꎮ
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图 ２　 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ￣１Ｍ 和 Ｔｍａｌｌ 数据集项目属性有效性评估
Ｆｉｇ.２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｔｅｍ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｎ ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１Ｍ ａｎｄ Ｔｍａｌｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

图 ３　 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ￣１Ｍ 和 Ｔｍａｌｌ 数据集短期兴趣有效性评估
Ｆｉｇ.３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｎ ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１Ｍ ａｎｄ Ｔｍａｌｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

表 ４　 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１Ｍ 数据集中 ５ 个样本群组对应的推荐列表
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｌｉｓｔ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｆｉｖｅ ｓａｍｐｌｅ ｇｒｏｕｐｓ ｏｎ ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１Ｍ ｄａｔａｓｅｔ

群组 模型 推荐列表　 命中率

群组 １ ＡＬＳＴＧ [１６ꎬ７８ꎬ２９ꎬ２９６ꎬ１１９３ꎬ１０９７ꎬ７４５ꎬ２７６２ꎬ１０２２ꎬ６４８] ０.５
ＡＬＳＴＧ￣Ｓ [２６２８ꎬ１１０３ꎬ１６ꎬ２３６ꎬ７４５ꎬ２９６ꎬ１１８８ꎬ３２５６ꎬ２９６ꎬ２４９０] ０.４

群组 ２ ＡＬＳＴＧ [１０４ꎬ２７３５ꎬ１２１０ꎬ１４３１ꎬ３２６８ꎬ２９９７ꎬ２６０ꎬ２８５８ꎬ１２６１ꎬ１２６６] ０.４
ＡＬＳＴＧ￣Ｓ [１０４ꎬ３３８５ꎬ７２６ꎬ３２６８ꎬ２０３６ꎬ８５ꎬ２９９７ꎬ１２６１ꎬ６９３ꎬ１２６６] ０.４

群组 ３ ＡＬＳＴＧ [３４９ꎬ５６２ꎬ２３２９ꎬ１８１０ꎬ２５４１ꎬ３４１１ꎬ１０２７ꎬ２８２ꎬ３６ꎬ２６９９] ０.６
ＡＬＳＴＧ￣Ｓ [２２１１ꎬ３４９ꎬ２３２９ꎬ６２５ꎬ７４９ꎬ３４１１ꎬ２８２ꎬ１０３６ꎬ１７４２ꎬ２５６９] ０.３

群组 ４ ＡＬＳＴＧ [３１８ꎬ６０８ꎬ１３５６ꎬ１３５８ꎬ１２１０ꎬ３３２１ꎬ１５００ꎬ２９５９ꎬ９１２ꎬ７７８] ０.５
ＡＬＳＴＧ￣Ｓ [３１８ꎬ２３６ꎬ１５００ꎬ１３５６ꎬ７２１ꎬ６９４ꎬ９１２ꎬ７７８ꎬ１２１０ꎬ２４３６] ０.４

群组 ５ ＡＬＳＴＧ [２６２８ꎬ１６８２ꎬ１７５６ꎬ１３２０ꎬ２０５４ꎬ１２５２ꎬ６５３ꎬ１８３１ꎬ５８７ꎬ５８６] ０.５
ＡＬＳＴＧ￣Ｓ [６５３ꎬ２０５４ꎬ２０６７ꎬ１７５６ꎬ５８６ꎬ２１３５ꎬ１２６５ꎬ５８７ꎬ１３３９ꎬ１３２０] ０.４

　 　 在表 ４ 所示的 ５ 个样本群组推荐列表中ꎬＡＬＳＴＧ 模型在 ４ 个样本群组上的命中率均高于 ＡＬＳＴＧ￣Ｓ 模

型ꎬ在 １ 个样本群组上的命中率与之持平ꎬ说明考虑群组的短期兴趣可有效提升模型的推荐性能ꎮ
３.６.３　 对比学习的有效性

ＡＬＳＴＧ 模型相较于 ＡＬＳＴＧ￣Ｃ 模型性能有所提升ꎬ说明利用对比学习可以有效增强群组的长、短期兴

趣表征ꎬ达到优化群组表征质量的目的ꎮ 实验结果如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１Ｍ 和 Ｔｍａｌｌ 数据集对比学习有效性评估
Ｆｉｇ.４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｎ ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１Ｍ ａｎｄ Ｔｍａｌｌ ｄａｔａｓｅｔｓ
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３.７　 参数分析(ＲＱ３)
３.７.１　 嵌入维度

嵌入维度的大小对推荐效果有一定的影响ꎬ维度过低使模型的表达能力不足ꎬ维度过高容易导致过拟

合ꎮ 为了说明嵌入维度对 ＡＬＳＴＧ 模型性能的影响ꎬ分别设嵌入维度为[８ꎬ１６ꎬ３２ꎬ６４ꎬ１２８]ꎬ进行实验对比ꎬ
实验结果如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 不同嵌入维度下的实验结果
Ｆｉｇ.５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

　 　 由图 ５ 可知ꎬ当嵌入维度从 ８ 到 ３２ 时ꎬＨＲ 和 ＮＤＣＧ 均逐渐提高ꎻ但是随着维度继续增加ꎬＨＲ 和 ＮＤＣＧ
开始逐渐下降ꎮ 因此ꎬ选择 ３２ 作为 ＡＬＳＴＧ 模型的嵌入维度ꎮ
３.７.２　 卷积层数

卷积层数会直接影响图卷积神经网络的性能ꎬ随着卷积层数的增加ꎬ卷积网络面临过平滑的问题ꎮ 为了

说明卷积层数对 ＡＬＳＴＧ 模型性能的影响ꎬ卷积层数分别设为[１ꎬ２ꎬ３ꎬ４]进行实验ꎬ实验结果如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 不同卷积层数下的实验结果
Ｆｉｇ.６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ

　 　 由图 ６ 可知ꎬ当卷积层数为 ２ 时ꎬＨＲ 和 ＮＤＣＧ 达到最大值ꎬ因此ꎬ选择 ２ 作为 ＡＬＳＴＧ 模型的卷积层数ꎮ

４　 结论

本文提出的 ＡＬＳＴＧ 模型通过将项目属性信息融入表征学习过程中来丰富节点表征的信息量ꎬ进而从

长短期兴趣 ２ 个角度对群组进行建模ꎬ能够更好地理解并学习群组的复杂偏好ꎬ有效弥补现有研究在捕捉群

组动态兴趣变化方面的不足ꎮ 在此基础上ꎬ结合长短期兴趣对比学习ꎬ实现群组表征的进一步优化ꎮ 在两个

公共数据集上的实验表明ꎬＡＬＳＴＧ 模型可以显著提升群组推荐的性能ꎮ 然而ꎬ本文所提方法也存在一定的

局限性ꎬ如未考虑社交关系对成员偏好建模及群组偏好聚合的影响ꎮ 在未来ꎬ将尝试利用大语言模型捕捉用

户、群组和项目之间潜藏的语义关系ꎬ并结合多模态融合技术进一步丰富和增强群组及项目的表征ꎬ获得更

具解释性的推荐结果ꎬ提升群组用户的满意度ꎮ
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