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０　 引言

随着在线信息不断增长ꎬ推荐系统已成为解

决信息过载问题的重要工具ꎮ 推荐算法主要分为

基于协同过滤的推荐算法[１] 、基于内容的推荐算

法[２]和混合推荐算法[３] ꎮ 在有大量用户物品交互

数据 参 与 训 练 的 条 件 下ꎬ 这 些 算 法 具 有 良 好

的性能ꎮ 　 　
序列推荐通过对用户行为序列建模、学习用

户兴趣偏好对用户即将发生的行为进行预测[４] ꎮ
随着深度学习在推荐领域的不断发展ꎬ序列推荐

算法的性能也在逐步提高ꎮ 当有冷启动用户加入

时ꎬ因为缺乏足够的交互信息ꎬ序列推荐算法无法

准确建模用户偏好ꎬ即序列推荐的用户冷启动问

题 [５] ꎮ 冷启动问题是推荐领域的经典问题ꎬ严重

影响推荐系统的性能 [６] ꎮ 解决用户冷启动问题

不仅可以提高用户对系统的忠诚度和满意度ꎬ还
可以 使 用 户 及 时 发 现 新 商 品ꎬ 以 提 高 产 品

销量 [７] ꎮ
序列推荐中的用户冷启动问题与物品冷启动

问题是推荐系统的重要研究方向[５] ꎮ 目前ꎬ用户

冷启动问题已被广泛研究[８] ꎮ 研究者利用人口统

计学信息[９] ꎬ计算用户的偏好或特征实现推荐ꎮ
对于新物品ꎬ通过特征信息(如电影的场景、形式

等)计算相似度ꎬ利用物品协同过滤算法进行推

荐[１０] ꎮ 但在现实情况下ꎬ这些信息难以获得ꎮ 用

户可能会因保护隐私拒绝提供属性信息ꎬ新加入

的物品可能难以给出准确有效的特征信息ꎮ 近

期ꎬ研究者利用元学习在少样本学习中的优势ꎬ将
冷启动用户推荐视为一个新任务ꎬ利用训练任务

中得到的先验经验ꎬ基于模型快速适应新任务ꎬ产
生符合用户偏好的推荐列表[８] ꎮ 目前ꎬ利用元学

习解决推荐的冷启动问题已成为主流方法ꎬ 基于

梯度的元学习方法(ｍｏｄｅｌ￣ａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔａ￣ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ
ＭＡＭＬ)是一种经典的模型无关元学习方法[１１] ꎬ
在各任务梯度矢量和方向上对参数进行优化ꎬ使
模型沿梯度方向能够快速得到新任务的最优参数

解ꎮ 文献[６]提出基于元学习的冷启动序列推荐

模型 Ｍｅｃｏｓ 缓解序列推荐中的物品冷启动问题ꎻ
文献[９]基于 ＭＡＭＬ 提出解决用户冷启动问题的

模型 ＭｅＬＵꎻ文献[１２]为解决不同场景下的推荐

问题ꎬ提出一个端到端的模型 ｓ２ ｍｅｔａꎮ 实践证明ꎬ

与基于深度学习的推荐模型相比ꎬ基于元学习的

推荐模型在冷启动场景中性能表现更好[１３] ꎮ 由于

许多基于元学习的方法在训练期间需要辅助信息

或侧重于挖掘序列内物品的相关性并以静态方式

建模用户兴趣ꎬ忽略了序列间物品相关性的影响ꎮ
当辅助信息缺失或用户偏好短期内快速变化时ꎬ
这些方法的性能会受到影响ꎮ 因此ꎬ如何在不使

用辅助信息的情况下充分挖掘用户 /物品间的关

系ꎬ动态建模用户兴趣ꎬ并能够快速适应交互项有

限的冷启动用户推荐任务ꎬ是推荐系统迫切需要

解决的问题之一ꎮ
基于上述分析ꎬ本研究提出面向冷启动用户的

元学习与图转移学习序列推荐 ( ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｒｅｃｏｍ￣
ｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｌｄ￣ｓｔａｒｔ ｕｓｅｒｓ ｗｉｔｈ ｍｅｔａ ｇｒａｐｈ ｔｒａｎｓｉ￣
ｔｉｏｎａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭｅｔａＧＴＬ)ꎬ以解决上述问题ꎮ 首

先ꎬ基于用户交互序列构建用户－物品二部图ꎬ利用

图神经网络建模序列间物品的高阶关系ꎻ其次ꎬ为
了动态建模用户兴趣ꎬ设计序列编码模块捕获序列

内物品间的转移关系ꎬ为每个用户生成特定的偏好

表示ꎮ 为了适应冷启动推荐任务ꎬ本研究使用元学

习方法对模型进行训练ꎬ从交互数据丰富的用户中

学习常见的行为模式ꎬ优化初始模型参数ꎬ使模型

通过一次或几次梯度下降就可以准确建模冷启动

用户的兴趣偏好ꎬ为其产生个性化推荐列表ꎮ

１　 相关工作

１.１　 序列推荐

序列推荐通过对用户行为序列建模ꎬ学习用户

兴趣偏好ꎬ对用户行为进行预测ꎮ 基于马尔可夫链

的方法[１４￣１５]ꎬ根据转移概率预测下一个可能与用户

产生交互的物品ꎮ 马尔可夫假设当前交互项仅取

决于最近一个或几个交互ꎬ所以无法捕获序列间的

长期依赖关系ꎮ 随着深度学习的不断发展ꎬ研究者

使 用 循 环 神 经 网 络 ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＲＮＮ) [１６￣１８]、卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ) [１９￣２１]、图神经网络( ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬ ＧＮＮ ) [２２￣２７] 等 建 模 用 户 的 动 态 偏 好:
ＧＲＵ４Ｒｅｃ 模型不仅关注用户的最近行为ꎬ还关注用

户的先前行为对目标行为的影响ꎬ以有效建模序列

的长期依赖关系[１８]ꎻＣａｓｅｒ 模型使用卷积滤波器预

测用户可能交互的 Ｎ 个物品[１９]ꎻＳＲ￣ＧＮＮ 模型将交

互序列构造为图结构数据ꎬ利用 ＧＮＮ 学习物品间
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高阶关系[２３]ꎻＤＡ￣ＧＣＮ 模型将每个域中的用户和物

品链接为图ꎬ设计了域感知的图卷积网络学习特定

于用户的节点表示[２４]ꎻＩＳＳＲ 模型通过建模序列间

物品相关性与序列内物品相关性生成序列嵌入表

示[２５]ꎻＬｉｇｈｔＧＣＮ 模型通过在用户－物品交互矩阵上

进行线性传播学习用户和物品的嵌入ꎬ将学习到的

所有层嵌入的加权和作为最终嵌入ꎬ在简化模型结

构的同时保证预测的精准度[２６]ꎻＲＬ￣ＩＳＮ 模型通过

跨域推荐器和基于强化学习的域过滤器解决共享

账户跨域序列推荐问题[２７]ꎻ为了进一步提高推荐精

度ꎬＳＡＳＲｅｃ 模型[２８] 和 ＮＡＲＭ 模型[２９] 将注意力机

制应用到序列推荐中ꎬ提取序列中有价值的细粒度

信息ꎮ 上述方法虽然在一般场景中具有较好的推

荐性能ꎬ但在冷启动场景中均无法准确建模冷启动

用户偏好和物品特征表达ꎮ
１.２　 冷启动推荐

早期的冷启动推荐解决方案利用辅助信息或

领域知识建模用户偏好或物品特征表达ꎮ 在基于

内容的方法中ꎬ一些研究者通过提取用户或物品的

属性特征进行推荐:文献[７]利用人口统计学信息

对用户进行分组ꎬ使模型基于同组用户的评分对冷

启动用户进行推荐ꎻ文献[３０]结合基于潜在因子模

型的协同过滤和概率主题进行建模ꎬ有效缓解了新

物品的冷启动问题ꎮ 在利用社交网络数据解决推

荐系统冷启动问题的研究中ꎬ文献[３１]利用社交网

络中朋友的偏好数据为冷启动用户产生推荐列表ꎻ
文献[３２]利用 Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ 模型计算用户的网络邻

居ꎬ利用网络邻居与物品的交互缓解冷启动问题ꎮ
上述研究通过引入物品属性、人口统计学、社交网

络等辅助信息缓解冷启动问题ꎬ忽略了挖掘用户－
物品、物品－物品间深层次的交互关系ꎬ当这些辅助

信息缺失时ꎬ其性能会大幅度降低ꎮ 因此ꎬ对这些

模型而言ꎬ数据稀疏性、辅助信息是否可用是解决

冷启动问题的主要障碍ꎮ
１.３　 元学习

一些工作将推荐系统的用户、物品推荐视为任

务ꎬ把冷启动问题转换为元学习中的新任务自适应

问题:文献[３３]提出 ＭｅｔａＣＦ 模型ꎬ在交互数据有限

的情况下学习协同过滤模型ꎬ更加准确建模用户兴

趣ꎬ但缺乏捕获用户动态偏好的能力ꎻ文献[５]提出

元转移学习模型 ＭｅｔａＴＬꎬ仅使用有限交互的序列动

态建模冷启动用户偏好ꎮ 这些方法均未使用辅助

信息ꎬ通过捕获序列内物品的相关性缓解冷启动问

题ꎬ但是忽略了不同序列间物品的相关性ꎮ 由于序

列间物品的相关性可以反映出用户的一般偏好并

缓解数据稀疏问题[１３]ꎬ基于此ꎬ本研究提出基于元

学习 训 练 框 架 的 图 转 移 学 习 序 列 推 荐 模 型

ＭｅｔａＧＴＬꎮ ＭｅｔａＧＴＬ 不使用辅助信息ꎬ采用基于梯

度的元学习方法训练模型ꎬ通过建模序列间的物品

关系以及序列内物品的转移关系ꎬ结合注意力机制

生成准确的用户特征ꎬ实现面向冷启动用户的个性

化推荐ꎮ

２　 问题定义

对于用户ꎬ推荐任务是一个二分类问题[３１] ꎮ
对于元学习ꎬ需要在冷启动问题的背景下制定每

一项任务的定义ꎮ 本研究将数据集中用户交互数

量大于 Ｍ 的用户视为一般用户 ｕ∈Ｕ ｒｅｇꎬ将交互数

量小 于 Ｍ 且 大 于 Ｎ 的 用 户 视 为 冷 启 动 用

户ｕ∈Ｕｎｅｗꎮ
由于元学习策略的目标是学习一个对所有用

户足够通用的推荐模型ꎬ并通过微调能够适应特定

用户ꎬ因此ꎬ本研究将训练任务 Ｔ ｔｒａｉｎ定义为 Ｕｔｒａｉｎ ＝

{ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｎ}ꎬｕｉ∈Ｕｒｅｇꎬ从每个用户 ｕ 的交互序列

中选择 Ｂ１ 个连续物品集作为支持集 Ｓｕ
ｓｕｐｐｏｒｔ ＝ { ｖ１ꎬ

ｖ２ꎬ􀆺ꎬｖＢ１
}ꎬＢ２ 个物品作为查询集 Ｓｕ

ｑｕｅｒｙ ＝ { ｖ１ꎬｖ２ꎬ
􀆺ꎬｖＢ２

}ꎮ
在训练任务中ꎬ使用支持集 Ｓｓｕｐｐｏｒｔ对模型进行

训练ꎬ使用查询集 Ｓｑｕｅｒｙ对模型进行测试调整ꎮ 在测

试任务中ꎬ将冷启动用户的最后一个交互项作为冷

启动测试集ꎬ利用其他交互项对模型进行训练ꎬ通
过测试集微调ꎮ

３　 方法

ＭｅｔａＧＴＬ 模型框架如图 １ 所示ꎬ主要由以下 ４
部分组成:图嵌入模块、序列编码模块、用户兴趣表

示模块、元学习训练模块ꎮ 图嵌入模块通过用户－
物品二部图建模序列间物品的高阶关系[２５]ꎬ其详细

过程如图 ２ 所示ꎻ序列编码模块学习序列内物品的

转移关系ꎻ用户兴趣表示模块利用注意力机制将序

列间物品关系与序列内物品关系相融合ꎬ生成用户

的动态兴趣表示ꎻ元学习训练模块对模型进行训

练ꎬ利用在训练任务中学习到的先验知识ꎬ使模型

快速适用冷启动推荐任务ꎮ
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图 １　 ＭｅｔａＧＴＬ 模型框架
Ｆｉｇ.１　 ＭｅｔａＧＴＬｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　
图 ２　 图嵌入模块框架

Ｆｉｇ.２　 Ｇｒａｐｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

３.１　 通过图嵌入模块获取序列间物品相关性

随着图神经网络的不断发展ꎬ将交互序列建模

为图结构数据ꎬ使用图神经网络捕获物品间的复杂

关系ꎬ能够生成更加准确的用户及物品嵌入表达ꎮ
为了解决冷启动推荐中模型只建模序列内物品的

相关性而忽略了不同序列之间的物品相关性这一

突出问题[５￣６]ꎬ本研究将图神经网络与元学习结合ꎬ
设计了图嵌入模块ꎮ 利用序列间物品的关系丰富

用户 /物品表达ꎬ为冷启动用户生成准确的嵌入表

达ꎮ 本研究参照文献[２５]将用户交互序列构造为

用户－物品二部图ꎬ利用图神经网络对物品间高阶

关系的优势建模ꎬ从不同的序列中收集信息ꎬ利用

查询集 Ｓｑｕｅｒｙ在全局更新过程中为冷启动用户生成

良好的初始嵌入ꎬ以提高模型对冷启动用户的推荐

能力ꎮ
如图 ２ 所示ꎬ用户－物品二部图包含 ２ 种类型的

节点ꎬ即用户节点和物品节点ꎮ 如果用户与物品交

互ꎬ则在用户和物品之间存在边ꎮ 在图 ２ 中ꎬ以目标

节点物品ｖｉ∈Ｖ 为例ꎬ与 ｖｉ 相邻的节点定义为 ｎｖｉꎬ
初始嵌入表示为 ｘｖｉ∈Ｒｄ(用户节点 ｕｉ 的初始化嵌

入为 ｘｕｉ∈Ｒｄ)ꎬ对应的第 ｋ 层隐表示为 ｈｋ
ｖｉ∈Ｒｄ(用

户节点 ｕｉ 的第 ｋ 层的隐表示为ｈｋ
ｕｉ
∈Ｒｄ)ꎮ 在图卷

积网络ꎬ节点的特征表达既依赖于节点自身的信

息ꎬ也需要聚合邻居的特征:

Ｎｋ
ｖｉ
＝ＲｅＬＵ

æ

è
çç

１
｜ｎｖｉ ｜

∑
ｕ∈ｎ(ｖｉ)

Ｂｋ
ｖｉ􀅰ｈｋ－１

ｕ ＋ｂｋ
ｖｉ

ö

ø
÷÷ꎬ (１)

Ｎｋ
ｕｉ
＝ＲｅＬＵ

æ

è
çç

１
｜ｎｕｉ ｜

∑
ｕ∈ｎ(ｕｉ)

Ｂｋ
ｕｉ􀅰ｈｋ－１

ｖ ＋ｂｋ
ｕｉ

ö

ø
÷÷ꎬ (２)

式中:Ｎｋ
ｖｉ为在第 ｋ－１ 层的所有邻居上应用聚合函数

得到第 ｋ 层物品节点 ｖｉ 的邻域表示ꎻＮｋ
ｕｉ为在第 ｋ－１

层的所有邻居上应用聚合函数得到第 ｋ 层用户节点

ｕｉ 的邻域表示ꎻＢｋ
ｖｉ、Ｂ

ｋ
ｕｉ分别为第 ｋ 层物品节点 ｖｉ 和

用户节点 ｕｉ 的权重矩阵ꎬＢｋ
ｖｉ、Ｂ

ｋ
ｕｉ
∈Ｒｄꎻ ｂｋ

ｖｉ、ｂ
ｋ
ｕｉ分别

为第 ｋ 层物品节点 ｖｉ 和用户节点 ｕｉ 的偏置向量ꎬ
ｂｋ
ｖｉ、ｂ

ｋ
ｕｉ
∈Ｒｄꎻ ＲｅＬＵ为激活函数ꎮ

将式(１)(２)中的邻域信息与目标节点表示相

结合作为该层的用户、物品嵌入表示:

ｈｋ
ｖｉ
＝σ (Ｄｋ

ｖ􀅰[ｈｋ－１
ｖｉ ꎻＮｋ－１

ｖｉ ]＋ｄｋ
ｖ )ꎬ (３)
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ｈｋ
ｕｉ
＝σ (Ｄｋ

ｕ􀅰[ｈｋ－１
ｕｉ ꎻＮｋ－１

ｕｉ ]＋ｄｋ
ｕ )ꎬ (４)

式中:Ｄｋ
ｖ、Ｄｋ

ｕ为第 ｋ 层物品节点和用户节点的变换

权重矩阵ꎬＤｋ
ｖ、Ｄｋ

ｕ∈Ｒｄꎻｄｋ
ｖ、ｄｋ

ｕ为第 ｋ 层物品节点和

用户节点的变换偏置向量ꎬｄｋ
ｖ、ｄｋ

ｕ∈Ｒｄꎻσ 为激活函

数ꎻ[ꎻ]为串联ꎮ
由于不同层的嵌入具有不同的语义ꎬ包含了序

列间物品的高阶关系ꎬ为了使嵌入表达更加全面、
丰富ꎬ本研究将不同层的嵌入表示经加权结合得到

最终的用户、物品嵌入表示:

ｅｖｉ
＝ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
αｋ􀅰ｈｋ－１

ｖｉ ꎬ (５)

ｅｕｉ
＝ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
αｋ􀅰ｈｋ－１

ｕｉ ꎬ (６)

式中ꎬａｋ 为第 ｋ 层的权重矩阵ꎬ用来表示在第 ｋ 层嵌

入的重要性ꎮ 为了降低模型的训练复杂度ꎬ本研究

参照文献[２６]将 ａｋ 中的元素统一设置为 １ / (Ｋ＋
１)ꎬ其中 Ｋ 为图卷积网络的层数ꎮ 为便于元学习模

块描述ꎬ用 θｇ 表示图嵌入模块的所有可训练参数

(包括用户、物品的初始嵌入矩阵)ꎮ
３.２　 通过序列编码模块获取序列内物品转移关系

对用户行为序列进行建模ꎬ捕获序列内物品的

依赖关系ꎬ有利于学习用户的动态兴趣ꎮ 在冷启动场

景中ꎬ由于用户的交互物品过少ꎬ现有的序列推荐方

法无法准确建模用户偏好ꎮ 经图嵌入模块后ꎬ为了建

模每个用户的动态偏好ꎬ提高模型在用户冷启动场景

下的泛化能力ꎬ本研究设计了序列编码模块ꎬ利用节

点之间的邻居关系得到更准确的用户、物品嵌入表

达ꎮ 在序列编码模块中利用 Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ 方法提取序

列内物品的转移信息[５]ꎬ动态建模用户偏好ꎮ
在训练任务中ꎬ用户 ｕ 的交互序列表示为

Ｓｕ
ｓｕｐｐｏｒｔ ＝ { ｅｖ１ꎬｅｖ２ꎬ􀆺ꎬｅｖｉꎬ􀆺ꎬｅＢ１

}ꎮ 以 Ｓｕ
ｓｕｐｐｏｒｔ 作为输

入ꎬ将其中每个物品 ｖｉ 与其之前的物品按交互顺序

生成交互物品对集 ｃｖｉ
＝ { ｖ１ →ｖｉꎬｖ２ →ｖｉꎬ􀆺ꎬｖｉ－１ →

ｖｉ}ꎬ由于交互序列的第 １ 个物品前面没有其他交互

项ꎬ将其交互物品对集定义为 ｃｖ１
＝ {ｖ１→ｖ１}ꎮ 每个

物品对通过 Ｌ 层的多层感知网络获得 ２ 个物品间的

映射关系:
ｒ０ ＝ ｅｖｉ－１􀱇ｅｖｉꎬ (７)

ｒｌ ＝ＲｅＬＵ (Ｗｌｒｌ－１＋ｂｌ )ꎬ (８)

Ｒ(ｖｉ－１ꎬｖｉ)
＝ ＷＬｒｌ－１＋ｂＬꎬ (９)

式中:ｒ０ 表示将 ２ 个物品向量进行连接ꎻｒｌ 为第 ｌ 层
多层感知网络的输出结果ꎻｖｉ－１与 ｖｉ 分别为头实体

和尾实体ꎻｌ 为多层感知网络的层数ꎬｌ∈{１ꎬ􀆺ꎬＬ}ꎻ
Ｗｌ、ｂｌ 分别为第 ｌ 层的权重矩阵和偏置向量ꎬ

Ｗｌ∈Ｒｄ×２ｄꎬ ｂｌ∈Ｒｄꎻ Ｒ(ｖｉ－１ꎬｖｉ)为物品对 ｖｉ－１与 ｖｉ 的转

移信息ꎮ
由于每个物品对集中存在多个物品对ꎬ对其进

行聚合生成当前物品的物品转移信息

ｔｖｉ ＝
１

｜ ｃｖｉ ｜
∑

(ｖｉ－１→ｖｉ)∈ｃｖｉ

Ｒ(ｖｉ－１ꎬｖｉ)ꎮ (１０)

３.３　 基于注意力机制的用户兴趣表示模块

在基于注意力机制的用户兴趣表示模块中ꎬ本
研究将序列间物品转移信息与序列内物品转移信

息相结合ꎬ生成最终的用户兴趣表示ꎮ 为了捕捉每

个用户动态兴趣ꎬ本研究使用注意力网络为每个输

入生成一个权重ꎬ用该权重表示用户当前行为对最

终偏好的影响ꎮ 通常情况下ꎬ用户交互序列中最后

一项往往对预测交互项起重要作用[６]ꎬ本研究在生

成注意力权重时考虑了最后交互项 ｖｋ１的影响ꎬ物品

ｖｉ 在用户 ｕ 最终决策上的权重矩阵

αｕｖｉ
＝

ｅｘｐ(α′ｕｖｉ)

∑
１≤ｉ≤Ｂｉ

ｅｘｐ(α′ｕｖｉ)
ꎬ (１１)

α′ｕｖｉ ＝σＷ１(Ｗ２[ｅｕꎻｅｖｉ＋Ｗ３ｔｖｉ]＋Ｗ４ｅｖｋ１＋ｂ２)＋ｂ１ꎬ (１２)

式中ꎬＷ１、Ｗ２、Ｗ３、Ｗ４、ｂ１、ｂ２ 为多层感知网络的参

数矩阵ꎬＷ１、Ｗ２∈Ｒｄ×２ｄꎬＷ３、Ｗ４∈Ｒｄ×ｄꎬｂ１、ｂ２∈Ｒｄꎮ
考虑序列内物品顺序相关性和时间动态的用

户兴趣

Ｉｕ ＝ ∑
１≤ｉ≤Ｂ１

αｕｖｉ􀅰ｅｖｉꎬ (１３)

式中 Ｂ１ 为支持集用户序列长度ꎮ
３.４　 预测与训练

将用户 ｕ 对物品 ｖｉ 的预测得分 ｐｕꎬｖ表示为用户

兴趣 Ｉｕ 和物品嵌入 ｅｖｉ的内积ꎬ即:
ｐｕꎬｖ ＝Ｓｏｆｔｍａｘ ( ＩＴｕ ꎬｅｖｉ

)ꎬ (１４)
式中 Ｓｏｆｔｍａｘ为激活函数ꎮ

本研究利用贝叶斯个性化排序学习参数[３４]ꎬ使
用户观察到的交互项概率估计高于未观察到的交

互项ꎮ 损失函数

ＬＴ ＝ ∑
(ｕꎬｖꎬｖ－)∈Ｔｉ

－ｌｎ(Ｓｉｇｍｏｉｄ(ｐｕꎬｖ－ｐｕꎬｖ－))＋λ‖θ‖２ꎬ

(１５)
式中:Ｓｉｇｍｏｉｄ为激活函数ꎻＴ ｉ 为第 ｉ 个任务的训练样

本ꎬＴ ｉ ＝{(ｕꎬｖꎬｖ－) ｜ (ｕꎬｖ)∈Ｒ＋ꎬ(ｕꎬｖ－)∈Ｒ－}ꎬ其
中 Ｒ＋为与用户产生交互的物品集合ꎬＲ－为与用户未

产生交互的物品集合ꎻλ 为正则化系数ꎻθ 为模型所有

可训练参数的统称ꎮ
３.５　 元学习器

为了使模型能够快速适应冷启动推荐任务ꎬ本
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研究使用基于梯度的元学习方法优化 θｇ 和序列编

码模块参数 θｔꎮ
模型训练任务由内循环和外循环 ２ 个阶段组

成ꎬ内循环用于优化用户兴趣建模ꎬ外循环通过元

学习更新整个模型的参数ꎮ 由于用户、物品表示是

全局共享的ꎬ在内循环中不会更新物品的嵌入表

示ꎮ 内循环使用支持集 Ｓｓｕｐｐｏｒｔ训练模型ꎬ通过梯度

下降更新序列编码模块ꎬ参数更新公式为:
θ′ｔ ＝ θｔ－α

Δ

θｔＬｉ∈Ｄｓ
( ｆθｇꎬθｔ)ꎬ (１６)

式中ꎬα 为内循环学习率ꎬＬｉ 为不同训练任务的损

失ꎬｆ 为本研究提出的方法 ＭｅｔａＧＴＬꎮ 外循环优化

过程使用查询集 Ｓｑｕｅｒｙ优化模型的全部参数:

θｇ←θｇ－β

Δ

θｇ∑
ｉ∈Ｄｑ

Ｌｉ( ｆθｇꎬθ′ｔ)ꎬ (１７)

θｔ←θｔ－β

Δ

θｔ∑
ｉ∈Ｄｑ

Ｌｉ( ｆθｇꎬθ′ｔ)ꎬ (１８)

式中 β 为外循环学习率ꎮ 经过元训练任务ꎬ可以得

到用户、物品的良好初始嵌入和整个模型所需要的

参数ꎮ 元测试任务使用少量的冷启动用户数据对

模型进行微调ꎬ可以快速适用冷启动用户的推荐任

务ꎮ 算法 １ 列举了 ＭｅｔａＧＴＬ 算法的步骤ꎮ
算法 １　 ＭｅｔａＧＴＬ 算法

输入: 图嵌入初始化参数 θｇ、序列编码模块初

始化参数 θｔ、任务集 ｚ(Ｔ)ꎮ
输出: θｇ、θｔ、ｅｕ、ｅｖꎮ
(１) 划分任务 Ｔ ｉ ~ ｚ(Ｔ)ꎻ
(２) ｆｏｒ ａｌｌ Ｔ ｉ ｄｏ
(３) 　 将 Ｔ ｉ 中用户连续交互的 Ｂ１ 个连续物品

划分为支持集 Ｓｓｕｐｐｏｒｔꎻ
(４) 　 根据式(１) ~ (６)获得 ｅｕ、ｅｖꎻ
(５) 　 将支持集物品序列划分为物品对集 ｃｖꎻ
(６) 　 根据式(７) ~ (１０)计算物品转移信息 ｔｖꎻ
(７) 　 根据式(１１) ~ (１３)得到用户兴趣 Ｉｕꎻ
(８) 　 根据式(１４)(１５)计算损失ꎻ
(９) 　 根据式(１６)元学习器使用支持集更新

参数 θｔꎻ
(１０) ｅｎｄ ｆｏｒ
(１１) 将 Ｔ ｉ 中用户连续交互的 Ｂ２ 个连续物品

划分为查询集 Ｓｑｕｅｒｙꎻ
(１２) 根据式(１７)(１８)使用查询集更新 θｇ、θｔ、

ｅｕ、ｅｖꎻ
(１３) 返回 θｇ、θｔ、ｅｕ、ｅｖꎮ

４　 试验

为了验证 ＭｅｔａＧＴＬ 的算法性能ꎬ本研究在 ３ 个

公开数据集上进行了一系列试验ꎬ并回答以下问题ꎮ
问题 １: 模型在冷启动场景下性能表现是否

良好?
问题 ２: 模型在不同数据量下的性能表现如何?
问题 ３: 模型在不同图嵌入模块层数下的性能

表现如何?
问题 ４: 模型中的每个模块在冷启动场景中发

挥了多大的作用?
４.１　 数据集

本研究使用的 ３ 个数据集为 Ａｍａｚｏｎ￣Ｅｌｅｃｔｒｏｎ￣
ｉｃｓ、ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１Ｍ 和 Ｔｍａｌｌꎮ 亚马逊产品数据集

Ａｍａｚｏｎ 记录了用户对商品的评价和时间戳信息ꎬ
具有高度稀疏性ꎬ是推荐系统常用的数据集ꎬ本研

究使用其子集 Ａｍａｚｏｎ￣Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎻ ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１Ｍ
提供了电影领域的用户－物品交互数据ꎬ与文献

[８]的工作相同ꎬ本研究将用户－物品评分高于阈

值的设置为 １ꎬ其他的设置为 ０ꎻ天猫数据集 Ｔｍａｌｌ
来自 ＩＪＣＡＩ￣１５ 比赛ꎬ由天猫平台中的用户行为日志

构成ꎮ 各数据集统计信息如表 １ 所示ꎮ

表 １　 数据集的统计信息
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

数据集 物品数 /个 用户数 /个 交互数 /条 密度 / ％

Ａｍａｚｏｎ￣
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ６３ ００２ １９２ ４０３ ４４３ ５８９ ０.０１

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１Ｍ ６ ０４０ ３ ９５２ ５７５ ２８１ ２.４１
Ｔｍａｌｌ ５７ ６７７ ２５ ９５８ ６２３ １２４ ０.０４

４.２　 评价指标

为评估所提方法的性能ꎬ本研究在试验中采用

３ 个常用的评估指标 ＨＲ＠ Ｎ、ＭＲＲ＠ Ｎ 和 ＮＤＣＧ＠
Ｎꎬ其中 Ｎ 取 １０ꎮ ＨＲ＠ １０ 表示推荐系统在前 １０ 个

推荐位置中命中用户感兴趣的物品的概率ꎬＭＲＲ＠
１０ 用于衡量推荐系统将用户最感兴趣的物品在前

１０ 个推荐位置的平均精确度ꎬＮＤＣＧ＠ １０ 用于衡量

推荐列表中前 １０ 个物品的推荐相关性ꎮ
４.３　 基线方法

(１) ＧＲＵ４Ｒｅｃ:通过门控单元与循环神经网络

捕捉序列中的长期依赖关系ꎬ记录早期行为对后期

行为的影响ꎮ
(２) Ｃａｓｅｒ:卷积序列嵌入模型ꎬ通过卷积滤波

器学习用户的序列模式捕获用户偏好ꎮ
(３) ＳＲ￣ＧＮＮ:通过将会话序列建模为图形结

构数据ꎬ通过注意力网络将物品的向量表征融合ꎬ
得到用户的向量表达ꎮ

(４) ＳＡＳＲｅｃ:通过注意力网络计算用户历史行
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为的权重ꎬ突出“相关”的历史行为ꎬ使预测结果更

加准确ꎮ
(５) ＮＡＲＭ:通过使用注意力机制的混合编码

器ꎬ提取顺序行为信息和用户在当前会话中的主要

意图ꎮ
( ６ ) ＭｅｔａＴＬ: 通 过 模 拟 冷 启 动 场 景ꎬ 将

Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ 结构与元学习结合提取物品间的转移

关系ꎮ
(７) ＭｅＬＵ:利用模型无关元学习方法ꎬ在各任

务梯度矢量和的方向上对参数进行优化ꎬ沿梯度方

向快速得到新任务的最优参数解ꎮ
(８) ＭｅｔａＣＦ:以学习一个准确的协同过滤模型

为目标ꎬ使模型能够在有限交互的情况下快速适应

冷启动用户ꎮ
４.４　 参数设置

参照 ＭｅｔａＣＦꎬ在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１Ｍ 数据集中将

交互数量大于 ５ 的用户视为普通用户ꎬ将交互数

量为 ３ ~ ５ 的用户视为冷启动用户ꎮ 为了模拟冷启

动场景ꎬ对冷启动用户最多保留 ５ 个最早行为ꎮ
在 Ａｍａｚｏｎ￣Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ 和 Ｔｍａｌｌ 数据集中ꎬ将交互

数量为 ２ ~ ５ 的用户视为冷启动用户ꎬ交互数量大

于 ５ 的视为普通用户ꎮ 在元训练中ꎬ本研究将

Ｕ ｔｒａｉｎ的用户数设置为 １５ꎬ即 １５ 个用户组成一个元任

务ꎮ 每个用户的支持集 Ｓｕ
ｓｕｐｐｏｒｔ 用户数为 ５ꎬ查询集

Ｓｕ
ｑｕｅｒｙ用户数为 １５ꎮ

本研究使用 Ｐｙｔｈｏｎ ３ 中的 Ｐｙｔｏｒｃｈ 库运行模

型[３５]ꎮ 通过对学习率进行网格搜索ꎬ设置内循环学

习率 α ＝ １０－４ꎬ外循环学习率 β ＝ １０－２ꎮ 批量设置为

１６ꎬ所有嵌入维度设置为 １２８ꎮ 图卷积网络层数 Ｋ
设置为 ２ꎬＭＬＰ 网络层数 Ｌ 设置为 ３[５]ꎮ 对于所有

的基线方法ꎬ模型参数按原文献进行设置ꎮ
４.５　 试验结果分析

４.５.１　 模型在冷启动场景下的性能表现

本节主要回答问题 １ꎮ 解决用户冷启动场景

下的推荐问题是本研究的主要任务ꎮ 在此场景

下ꎬ冷启动用户不参与模型训练ꎬ仅在测试阶段使

用少量的冷启动用户行为对模型进行微调ꎮ 表 ２
展示了所有模型在 ３ 个数据集上的表现ꎮ 通过与

基线模型进行比较ꎬ本研究提出的 ＭｅｔａＧＴＬ 在所

有数据集、不同评价指标下都取得了最好的性能ꎬ
证明了本研究提出模型能够有效缓解用户冷启动

问题ꎮ
表 ２　 ＭｅｔａＧＴＬ 与其他基线模型的性能比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＭｅｔａＧＴＬ ａｎｄ ｔｈｅ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

模型
Ａｍａｚｏｎ￣Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ

ＭＲＲ＠ １０ ＮＤＣＧ＠ １０ ＨＲ＠ １０
Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ￣１Ｍ

ＭＲＲ＠ １０ ＮＤＣＧ＠ １０ ＨＲ＠ １０
Ｔｍａｌｌ

ＭＲＲ＠ １０ ＮＤＣＧ＠ １０ ＨＲ＠ １０
Ｃａｓｅｒ ０.０４２ ０.０３８ ０.１５１ ０.１３５ ０.１６９ ０.２８１ ０.０７１ ０.０８３ ０.１７１
ＳＡＳＲｅｃ ０.０５２ ０.０３５ ０.０７６ ０.１７５ ０.２０５ ０.３４１ ０.０６２ ０.０７１ ０.１３１
ＧＲＵ４Ｒｅｃ ０.０６９ ０.０４６ ０.１３６ ０.２０１ ０.２３８ ０.４０６ ０.２５２ ０.２２１ ０.３４１
ＮＡＲＭ ０.０７１ ０.０７５ ０.１５６ ０.２３２ ０.２６８ ０.４２６ ０.２８１ ０.２４１ ０.３７６
ＳＲ￣ＧＮＮ ０.０９３ ０.０６４ ０.１８９ ０.２４８ ０.２７９ ０.４５９ ０.２９１ ０.２６４ ０.４０１
ＭｅＬＵ ０.２５１ ０.２０２ ０.２８５ ０.２８８ ０.３１８ ０.４８５ ０.３２９ ０.３０２ ０.４２６
ＭｅｔａＣＦ ０.３０３ ０.２１４ ０.３４７ ０.３６８ ０.３３５ ０.５１１ ０.３５８ ０.３２４ ０.４５５
ＭｅｔａＴＬ ０.３４１ ０.２７８ ０.３６３ ０.３８９ ０.３７７ ０.５６４ ０.３７１ ０.３６５ ０.４７１
ＭｅｔａＧＴＬ ０.３９１ ０.３０５ ０.３８１ ０.４０１ ０.４３５ ０.６０２ ０.３９４ ０.３８９ ０.４９３

　 　 从表 ２ 可以看出ꎬ在各数据集上ꎬ不同基线模型

的性能存在较明显的差异ꎮ 在 Ａｍａｚｏｎ￣Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ
数据 集 上ꎬ 未 使 用 元 学 习 的 模 型 ( 如 Ｃａｓｅｒ、
ＧＲＵ４Ｒｅｃ 和 ＳＡＳＲｅｃ 等)性能表现都比较差ꎬ这说

明在数据稀疏的情况下ꎬ冷启动问题会严重影响模

型性能ꎮ 其中ꎬ Ｃａｓｅｒ 在所有模型中性能最差ꎬ
ＳＡＳＲｅｃ 和 ＮＡＲＭ 模型虽然使用了注意力机制捕获

用户偏好ꎬ但在冷启动场景下仍无法达到令人满意

的性能ꎮ
在 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ￣１Ｍ 数据集中ꎬ基线模型表现与

Ａｍａｚｏｎ￣Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ 数据集中的表现一致ꎬ但 ＭＲＲ
＠ １０、ＮＤＣＧ＠ １０ 和 ＨＲ＠ １０ 较其在 Ａｍａｚｏｎ￣Ｅｌｅｃ￣

ｔｒｏｎｉｃｓ 数据集略有提升ꎬ说明冷启动问题对模型的

影响相对较小ꎮ
在 Ｔｍａｌｌ 数据集中ꎬＣａｓｅｒ 和 ＳＡＳＲｅｃ 与其他模

型相比性能较差ꎬ因为这 ２ 个模型对用户的整个行

为序列建模ꎬ不重视用户短期兴趣ꎬ在冷启动场景

下难以达到较好的性能ꎮ ＧＲＵ４Ｒｅｃ、ＮＡＲＭ 侧重于

对用户的短期偏好进行建模ꎬ其性能明显优于前 ２
个模型ꎮ ＳＲ￣ＧＮＮ 模型通过使用图神经网络捕获物

品间的高阶关系以生成更加准确的嵌入表达ꎬ在冷

启动场景中也能有较好的表现ꎮ
ＭｅＬＵ、ＭｅｔａＣＦ、ＭｅｔａＴＬ 等基于元学习的模型

性能明显优于其他的基线模型ꎮ ＭｅＬＵ 侧重于使用
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辅助信息建模解决冷启动问题ꎬ因此在没有辅助信

息的场景下表现性能较差ꎮ ＭｅｔａＣＦ 和 ＭｅｔａＴＬ 未

使用辅助信息ꎬ在冷启动场景下利用局部和全局信

息快速适应冷启动用户的特性ꎬ取得了较好的推荐

效果ꎮ 与 ＭｅｔａＣＦ 相比ꎬＭｅｔａＧＴＬ 的性能又有较大

的提升ꎬ这是因为该模型通过 ＧＮＮ 建模序列间的

物品关系ꎬ通过序列编码模块进一步挖掘序列内物

品的转移关系ꎬ动态捕获用户兴趣变化ꎬ利用元学

习方法对 ＭｅｔａＧＴＬ 进行训练ꎬ使模型能够快速适应

冷启动推荐任务ꎬ从而为冷启动用户提供高质量的

推荐内容ꎮ
４.５.２　 训练数据量对模型性能的影响

本节主要回答问题 ２ꎮ 冷启动问题产生的主要

原因是缺乏交互数据ꎬＭｅｔａＧＴＬ 能否在减少训练数

据使用量的场景下达到更好的性能呢? 为了验证

ＭｅｔａＧＴＬ 的有效性ꎬ将数据集划分为不同大小的训

练数据ꎬ从原训练数据量的 １０％开始训练模型ꎬ对
冷启动用户进行推荐测试ꎬ每次增加 ２０％ꎬ直至达

到 １００％ꎮ 这里选取的模型包括未使用元学习框架

的 ＧＲＵ４Ｒｅｃ、ＮＡＲＭ 和基于元学习的基线模型

ＭｅｔａＴＬ、ＭｅｔａＧＴＬꎮ
表 ３ 为在 Ｔｍａｌｌ 数据集上 ＭＲＲ＠ １０ 随训练数

据量占比增加的变化趋势ꎮ 由表 ３ 可以看出ꎬ当
数据量占比过少时ꎬ所有方法的性能都不理想ꎬ而
随着训练数据量占比增加ꎬ所有模型的性能都在

提升ꎮ 与其他 ３ 种算法相比ꎬＭｅｔａＧＴＬ 在所有的

训练子集上性能最优ꎮ 当训练数据量占比为 １０％
时ꎬ所有模型的性能不佳ꎮ 当训练数据量占比增

加至 ３０％时ꎬ使用元学习方法的模型性能提升较

大ꎮ 随着训练数据量占比的不断增加ꎬＧＲＵ４Ｒｅｃ
与 ＮＡＲＭ 模型性能逐步提高ꎬ说明未使用元学习

方法的模型需要充足训练数据才能有良好的性能ꎮ

ＭｅｔａＴＬ 与 ＭｅｔａＧＴＬ 在训练数据量占比达到 ５０％ ~
７０％时性能提升显著ꎬ在训练数据量占比为 ７０％ ~
１００％时性能提升幅度较小ꎬ这证明了使用元学习方

法的 ＭｅｔａＧＴＬ 可以在减少训练数据量的场景下更

快地适应冷启动推荐任务ꎮ
表 ３　 Ｔｍａｌｌ 数据集中不同训练数据量场景下ＭＲＲ＠１０的对比

Ｔａｂｌｅ ３　 ＭＲＲ＠ １０ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａ ｉｎ Ｔｍａｌｌ ｄａｔａｓｅｔ

训练数据量
占比 / ％ ＧＲＵ４Ｒｅｃ ＮＡＲＭ ＭｅｔａＴＬ ＭｅｔａＧＴＬ

１０ ０.０７６ ０.０８１ ０.０９２ ０.１０２
３０ ０.１１２ ０.１２３ ０.１６５ ０.１８５
５０ ０.１４４ ０.１６２ ０.２０７ ０.３０９
７０ ０.１７３ ０.１９８ ０.３０２ ０.３３９
９０ ０.１９５ ０.２３５ ０.３５７ ０.３８１

１００　 ０.２１１ ０.２４１ ０.３６５ ０.３８９

４.５.３　 图嵌入模块层数对模型的影响

本节主要回答问题 ３ꎮ 为了研究图嵌入模块层

数 Ｋ 对 ＭｅｔａＧＴＬ 性能的影响ꎬＫ 设置为{１ꎬ２ꎬ３ꎬ
４}ꎬ相应的模型表示为 ＭｅｔａＧＴＬ￣１、ＭｅｔａＧＴＬ￣２、
ＭｅｔａＧＴＬ￣３、ＭｅｔａＧＴＬ￣４ꎬ在 ３ 个数据集上的试验结

果如表 ４ 所示ꎮ 从表 ４ 中可以看出ꎬ增加图嵌入模

块层数能够提高模型 ＭｅｔａＧＴＬ 的性能ꎬ因为在消息

传递的过程中通过聚合邻居信息更新节点表示ꎬ可
以得到更好的用户偏好或物品特征表达ꎮ 当图嵌

入模块层数为 ２ 时ꎬ模型达到最佳性能ꎻ继续增加图

嵌入模块层数ꎬ模型性能开始下降ꎻ当图嵌入模块

层数为 ４ 时ꎬ模型性能下降较大ꎬ本研究将性能下降

归因为 ＧＮＮ 的过平滑问题[３６]ꎮ 当图嵌入模块层数

不断增加时ꎬ多层图卷积网络会使兴趣不同的用户

有相似的嵌入并引入更多噪声ꎮ 试验结果表明ꎬ本
研究将图嵌入模块层数设置为 ２ꎬ以准确建模序列

间物品相关性ꎮ
表 ４　 图嵌入模块层数对 ＭｅｔａＧＴＬ 性能影响对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｇｒａｐｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ ｌａｙｅｒ

模型
Ａｍａｚｏｎ￣Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ

ＮＤＣＧ＠ １０ ＨＲ＠ １０
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ￣１Ｍ

ＮＤＣＧ＠ １０ ＨＲ＠ １０
Ｔｍａｌｌ

ＮＤＣＧ＠ １０ ＨＲ＠ １０
ＭｅｔａＧＴＬ￣１ ０.２９９ ０.３７８ ０.４２９ ０.５９３ ０.３７９ ０.４８８
ＭｅｔａＧＴＬ￣２ ０.３０５ ０.３８１ ０.４３５ ０.６０２ ０.３８９ ０.４９３
ＭｅｔａＧＴＬ￣３ ０.３０１ ０.３７８ ０.４３１ ０.５９８ ０.３８７ ０.４９１
ＭｅｔａＧＴＬ￣４ ０.２８１ ０.３５２ ０.４０２ ０.５６９ ０.３５４ ０.４６９

４.５.４　 消融试验分析

本节主要回答问题 ４ꎮ 为了验证 ＭｅｔａＧＴＬ 中

的各个模块在冷启动场景中的有效性ꎬ本研究在

Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ数据集上基于 ＭＲＲ＠ １０ 指标进行消融

试验ꎬ试验结果如表 ５ 所示ꎮ
ＭｅｔａＧＴＬ￣Ｇ 为移除模型中的图嵌入模块ꎮ 为

了验证建模序列间物品相关性的作用ꎬ本研究使用

通用的低维稠密嵌入代替模型中的图嵌入方法[３７]ꎮ
由表 ５ 可 以 看 出ꎬ 由 于 不 使 用 图 嵌 入 模 块ꎬ
ＭｅｔａＧＴＬ￣Ｇ 在 Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ 数据集上的 ＭＲＲ＠ １０ 有

所下降ꎬ说明在冷启动场景下传统的嵌入方法受到

数据稀疏问题的影响ꎬ无法生成准确的嵌入表达ꎬ
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导致模型的预测能力下降ꎬ证明使用图神经网络挖

掘序列间物品的高阶关系能够在冷启动场景下生

成准确的用户、物品嵌入表示ꎬ提高模型的预测

精度ꎮ
表 ５　 Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ 数据集上的消融研究

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｎ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｄａｔａｓｅｔ
模型 图嵌入模块 序列编码模块 元学习训练模块 ＭＲＲ＠ １０

ＭｅｔａＧＴＬ￣Ｇ 移除 使用 使用 ０.３５４
ＭｅｔａＧＴＬ￣Ｓ 使用 移除 使用 ０.３３６
ＭｅｔａＧＴＬ￣Ｍ 使用 使用 移除 ０.３０８
ＭｅｔａＧＴＬ 使用 使用 使用 ０.３９１

　 　 ＭｅｔａＧＴＬ￣Ｓ 为移除模型中的序列编码模块ꎮ
为了验证提出的序列编码模块能否有效地建模用

户的动态偏好ꎬ将移除序列编码后的公式表示为:
α′ｕｖｉ ＝Ｗ１σ(Ｗ２[ｅｕꎻｅｖ]＋ｂ２)＋ｂ１ꎮ (１９)

由 表 ５ 可 以 看 出ꎬ 与 ＭｅｔａＧＴＬ 相 比ꎬ
ＭｅｔａＧＴＬ￣Ｓ的性能有较大幅度下降ꎬ说明在冷启动

场景下ꎬ由于用户交互序列过短ꎬ模型无法为用户

生成准确的特征表示ꎮ 而 ＭｅｔａＧＴＬ 中序列编码器

利用序列内物品的转移关系能够捕获用户的偏好

变化情况ꎬ结合注意力机制ꎬ计算交互序列中物品

的影响权重ꎬ为用户生成准确的偏好表示ꎮ 即使在

冷启动场景下ꎬ仍能动态捕获用户的兴趣变化并生

成准确的特征表示ꎮ
ＭｅｔａＧＴＬ￣Ｍ 为移除模型中的元学习训练模块ꎮ

移除元学习训练模块后ꎬ本研究使用 ＡＤＡＭ 优化

器[３８]对模型进行训练ꎮ 从表 ５ 中可以看到ꎬ去除

元学习训练模块后ꎬ模型在冷启动推荐任务中的

性能急剧下降ꎬ说明传统的模型训练方法无法使

推荐模型适应冷启动推荐任务ꎮ 使用元学习方法

训练模型ꎬ能够提高模型对冷启动推荐任务的适

应能力ꎬ为冷启动用户提供符合兴趣偏好的内容ꎬ
解决传统训练方法无法快速适应冷启动推荐任务

的问题ꎮ

５　 结论

本研究提出了模型 ＭｅｔａＧＴＬ 解决序列推荐中

的冷启动问题ꎮ 该方法能够建模序列间物品关系

和序列内物品转移关系ꎬ结合注意力机制为冷启动

用户生成兴趣表示ꎮ 经过训练ꎬＭｅｔａＧＴＬ 能够快速

为冷启动用户生成偏好表示ꎬ为推荐系统用户提供

符合用户偏好的内容ꎮ 在 ３ 个广泛使用的数据集上

的大量试验证明ꎬ在交互数据稀疏的用户冷启动场

景下 ＭｅｔａＧＴＬ 推荐性能显著提高ꎬ并且能够减少训

练模型时的数据量ꎮ 本研究提出的 ＭｅｔａＧＴＬ 能够

适用常规推荐任务ꎬ克服交互数据稀疏造成的用户

冷启动问题ꎮ 未来ꎬ将进一步挖掘用户交互序列中

的信息ꎬ并考虑如何为新用户生成更加准确的推荐

内容ꎮ

参考文献:

[１] ＳＣＨＡＦＥＲ Ｊ Ｂꎬ ＦＲＡＮＫＯＷＳＫＩ Ｄꎬ ＨＥＲＬＯＣＫＥＲ Ｊꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ[Ｍ] .
Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２００７: ２９１￣３２４.

[２] ＬＩＵ Ｑꎬ ＷＵ Ｓꎬ ＷＡＮＧ Ｄ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｔｅｘｔ￣ａｗａｒｅ ｓｅ￣
ｑｕｅｎｔｉａｌ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０１６ ＩＥＥＥ １６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ ( ＩＣＤＭ) . Ｂａｒｃｅｌｏｎａꎬ
Ｓｐａｉｎ: ＩＥＥＥꎬ ２０１６: １０５３￣１０５８.

[３] ＣＨＥＮ Ｗꎬ ＮＩＵ Ｚ Ｄꎬ ＺＨＡＯ Ｘ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｒｅｃｏｍ￣
ｍｅｎｄａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｄａｐｔｅｄ ｉｎ ｅ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ
[Ｊ] . Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂꎬ ２０１４ꎬ １７: ２７１￣２８４.

[４] ＸＩＥ Ｙ Ｑꎬ ＺＨＯＵ Ｐ Ｌꎬ ＫＩＭ Ｓ. Ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ ｓｉｄｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ４５ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅ￣
ｔｒｉｅｖａｌ. Ｍａｄｒｉｄꎬ Ｓｐａｉｎ: ＳＩＧＩＲꎬ ２０２２: １６１１￣１６２１.

[５] ＷＡＮＧ Ｊ Ｌꎬ ＤＩＮＧ Ｋ Ｚꎬ ＪＡＭＥＳ Ｃ. Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｒｅｃｏｍ￣
ｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｌｄ￣ｓｔａｒｔ ｕｓｅｒｓ ｗｉｔｈ ｍｅｔａ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎａｌ ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ４４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ
ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０２１:
１７８３￣１７８７.

[６] ＺＨＥＮＧ Ｙ Ｊꎬ ＬＩＵ Ｓ Ｙꎬ ＬＩ Ｚ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ.Ｃｏｌｄ￣ｓｔａｒｔ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｖｉａ ｍｅｔａ ｌｅａｒｎｅｒ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｐａｌｏ Ａｌｔｏꎬ
Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａꎬ ＵＳＡ: ＡＡＡＩꎬ ２０２１ꎬ ３５(５): ４７０６￣４７１３.

[７] ＬＩＫＡ Ｂꎬ ＫＯＬＯＭＶＡＴＳＯＳ Ｋꎬ ＨＡＤＪＩＥＦＴＨＹＭＩＡＤＥＳ
Ｓ. Ｆａｃｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｌｄ ｓｔａｒｔ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ
[ Ｊ] . Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０１４ꎬ ４１(４):
２０６５￣２０７３.

[８] ＨＵＡＮＧ Ｘ Ｗꎬ ＳＡＮＧ Ｊ Ｔꎬ ＹＵ Ｊ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｌｅａｒｎ ａ
ｃｏｌｄ￣ｓｔａｒｔ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ[Ｊ] . ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ (ＴＯＩＳ)ꎬ ２０２２ꎬ ４０(２): １￣２５.

[９] ＬＥＥ Ｈꎬ ＩＭ Ｊꎬ ＪＡＮＧ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. ＭｅＬＵ: ｍｅｔａ￣ｌｅａｒｎｅｄ ｕｓｅｒ
ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ ｆｏｒ ｃｏｌｄ￣ｓｔａｒｔ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ[Ｃ] / /



　 ７８　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５４ 卷　

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２５ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎ￣
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ＆ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１９: １０７３￣１０８２.

[１０] ＢＯＢＡＤＩＬＬＡ Ｊꎬ ＯＲＴＥＧＡ Ｆꎬ ＨＥＲＮＡＮＤＯ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｎｅｗ ｕｓｅｒ
ｃｏｌｄ ｓｔａｒｔ ｐｒｏｂｌｅｍ[Ｊ] . Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ
２０１２ꎬ ２６: ２２５￣２３８.

[１１] ＦＩＮＮ Ｃꎬ ＡＢＢＥＥＬ Ｐꎬ ＬＥＶＩＮＥ Ｓ. Ｍｏｄｅｌ￣ａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔａ￣
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｆａｓｔ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏ￣
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｓｙｄｎｅｙꎬ Ａｕｓｔｒａｌｉａ: ＰＭＬＲꎬ ２０１７: １１２６￣１１３５.

[１２] ＤＵ Ｚ Ｘꎬ ＷＡＮＧ Ｘ Ｗꎬ ＹＡＮＧ Ｈ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｓｃｅｎａｒｉｏ￣ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｍｅｔａ ｌｅａｒｎｅｒ ｆｏｒ ｏｎｌｉｎｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２５ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ＆ Ｄａｔａ Ｍｉｎ￣
ｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１９: ２８９５￣２９０４.

[１３] ＢＨＡＲＡＤＨＷＡＪ Ｈ. Ｍｅｔａ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｕｓｅｒ ｃｏｌｄ￣ｓｔａｒｔ ｒｅｃ￣
ｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０１９ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ( ＩＪＣＮＮ ) . Ｂｕｄａｐｅｓｔꎬ Ｈｕｎｇａｒｙ:
ＩＥＥＥꎬ ２０１９: １９０２８３２０.

[１４] ＣＨＥＮＧ Ｃꎬ ＹＡＮＧ Ｈ Ｑꎬ ＬＹＵ Ｍ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｗｈｅｒｅ ｙｏｕ
ｌｉｋｅ ｔｏ ｇｏ ｎｅｘｔ: ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｐｏｉｎｔ￣ｏｆ￣ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａ￣
ｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｗｅｎｔｙ￣Ｔｈｉｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｂｅｉｊｉｎｇꎬ
Ｃｈｉｎａ: ＡＡＡＩꎬ ２０１３: ２６０５￣２６１１.

[１５] ＲＥＮＤＬＥ Ｓꎬ ＦＲＥＵＤＥＮＴＨＡＬＥＲ Ｃꎬ ＳＣＨＭＩＤＴ￣ＴＨＩ￣
ＥＭＥ Ｌ. Ｆａｃｔｏｒｉｚｉｎｇ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ Ｍａｒｋｏｖ ｃｈａｉｎｓ ｆｏｒ
ｎｅｘｔ￣ｂａｓｋｅｔ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
１９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ. Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１０: ８１１￣８２０.

[１６] ＭＩＫＯＬＯＶ Ｔꎬ ＫＡＲＡＦＩÁＴ Ｍꎬ ＢＵＲＧＥＴ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ.Ｒｅ￣
ｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ[Ｃ] / / Ｐｒｏ￣
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １６ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｓｐｅｅｃｈ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎꎬ ＩＮＴＥＲ￣
ＳＰＥＥＣＨ. Ｃｈｉｂａꎬ Ｊａｐａｎ: ＩＳＣＡꎬ ２０１０: １０４５￣１０４８.

[１７] ＺＨＵ Ｙꎬ ＬＩ Ｈꎬ ＬＩＡＯ Ｙ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｗｈａｔ ｔｏ ｄｏ ｎｅｘｔ: ｍｏｄ￣
ｅｌｉｎｇ ｕｓｅｒ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｂｙ ｔｉｍｅ￣ＬＳＴＭ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌ￣
ｌｉｇｅｎｃｅ. Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅꎬ Ａｕｓｔｒａｌｉａ: ＡＡＡＩꎬ ２０１７: ３６０２￣３６０８.

[１８] ＨＩＤＡＳＩ Ｂꎬ ＫＡＲＡＴＺＯＧＬＯＵ Ａꎬ ＢＡＬＴＲＵＮＡＳ Ｌꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｓｅｓｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０１６￣０３￣２９ ) [ ２０２３￣０１￣
１０] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １５１１.０６９３９.

[１９] ＴＡＮＧ Ｊ Ｘꎬ ＷＡＮＧ Ｋ. Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｔｏｐ￣Ｎ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｖｉａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｌｅｖｅｎｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｅｂ Ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１８: ５６５￣５７３.

[２０] ＹＵＡＮ Ｆ Ｊꎬ ＫＡＲＡＴＺＯＧＬＯＵ Ａꎬ ＡＲＡＰＡＫＩＳ Ｉꎬ ｅｔ ａｌ.
Ａ ｓｉｍｐｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｎｅｘｔ ｉｔｅｍ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｗｅｌｆｔｈ ＡＣＭ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｅｂ Ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１９: ５８２￣５９０.

[２１] ＹＵＡＮ Ｆ Ｊꎬ ＨＥ Ｘ Ｎꎬ ＪＩＡＮＧ Ｈ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｕｔｕｒｅ ｄａｔａ
ｈｅｌｐｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ: ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｕｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｘｔｓ ｆｏｒ ｓｅｓｓｉｏｎ￣
ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍ ｍｅｎｄａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｔｈｅ Ｗｅｂ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ２０２０ ( ＷＷＷ′ ２０ ) . Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ:
ＡＣＭꎬ ２０２０: ３０３￣３１３.

[２２] ＷＡＮＧ Ｘꎬ ＨＥ Ｘ Ｎꎬ ＷＡＮＧ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｅｕｒａｌ ｇｒａｐｈ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ４２ｎｄ Ｉｎ￣
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ:
ＡＣＭꎬ ２０１９: １６５￣１７４.

[２３] ＷＵ Ｓꎬ ＴＡＮＧ Ｙ Ｙꎬ ＺＨＵ Ｙ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｓｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏ￣
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉ￣
ｇｅｎｃｅ. Ｐａｌｏ Ａｌｔｏꎬ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａꎬ ＵＳＡ: ＡＡＡＩꎬ ２０１９:
３４６￣３５３.

[２４] ＧＵＯ Ｌꎬ ＴＡＮＧ Ｌꎬ ＣＨＥＮ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. ＤＡ￣ＧＣＮ: ａ
ｄｏｍａｉｎ￣ａｗａｒｅ ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｓｈａｒｅｄ￣ａｃｃｏｕｎｔ ｃｒｏｓｓ￣ｄｏｍａｉｎ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２１￣０５￣０７) [２０２３￣０１￣１０] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.
ｏｒｇ / ｐｄｆ / ２１０５.０３３００.

[２５] ＬＩＵ Ｆꎬ ＬＩＵ Ｗ Ｗꎬ ＬＩ Ｘ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｒ￣ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｅｎ￣
ｈａｎｃｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｒｅｃｏｍｍｅｎ￣
ｄａｔｉｏｎ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２０￣０４￣２９) [２０２３￣０１￣１０] . ｈｔｔｐｓ: / /
ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ｐｄｆ / ２００４.１２１１８.

[２６] ＨＥ Ｘ Ｎꎬ ＤＥＮＧ Ｋꎬ ＷＡＮＧ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. ＬｉｇｈｔＧＣＮ: ｓｉｍ￣
ｐｌｉｆｙｉｎｇ ａｎｄ ｐｏｗｅｒｉｎｇ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒｅｃ￣
ｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ４３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ
２０２０: ６３９￣６４８.

[２７] ＧＵＯ Ｌꎬ ＺＨＡＮＧ Ｊ Ｙꎬ ＣＨＥＮ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ ｓｈａｒｅｄ￣ａｃｃｏｕｎｔ ｃｒｏｓｓ￣ｄｏｍａｉｎ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｒｅｃｏｍｍｅｎ￣ｄａｔｉｏｎ[Ｊ / ＯＬ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｋｎｏｗｌ￣
ｅｄｇｅ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ. ( ２０２２￣０６￣２１) [ ２０２３￣０１￣
１０] . ｈｔｔｐｓ: / / ｉｅｅｅｘｐｌｏｒｅ.ｉｅｅｅ.ｏｒｇ / ｄｏｃｕｍｅｎｔ / ９８０２７３９.

[２８] ＷＡＮＧ Ｃ Ｋꎬ ＭＣＡＵＬＥＹ Ｊ. Ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０１８ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ ( ＩＣＤＭ ) . Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ: ＩＥＥＥꎬ
２０１８: １９７￣２０６.

[２９] ＬＩ Ｊꎬ ＲＥＮ Ｐ Ｊꎬ ＣＨＥＮ Ｚ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｅｕｒａｌ ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｓｅｓ￣
ｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１７
ＡＣＭ ｏｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎ￣
ａｇｅｍｅｎｔ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１７: １４１９￣１４２８.
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[３０] ＷＡＮＧ Ｃꎬ ＢＬＥＩ Ｄ Ｍ. Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｔｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｉｎｇ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ａｒｔｉｃｌｅｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
１７ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌ￣
ｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ:
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