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融合时间信息的序列商品推荐模型

徐红艳,党依铭,冯摇 勇,王嵘冰
(辽宁大学 信息学院,辽宁 沈阳 110036)

摘摇 要:针对基于序列的推荐方法通常忽略用户的多种兴趣倾向,并且不能很好地获取用户在短期序列中的兴趣变化,从
而导致推荐结果多样性不足的问题,提出了一种融合时间信息的序列商品推荐模型。 首先,将用户的历史交互行为区分

为短期序列与长期序列,分别采取不同的方法进行建模。 对于短期序列,在传统的门控循环单元(GRU)结构中加入时间

门,单独处理序列中的时间信息,同时利用多头自注意力机制捕获用户在同一会话中不同的兴趣方向;对于长期序列,采
用 DeepFM 模型进行建模。 最后,利用自适应的门控结构融合用户的长短期兴趣,并根据得到的兴趣向量计算商品的得

分,排序后进行推荐。 在淘宝数据集上的对比实验表明,该模型相较于主流的协同过滤模型,基于 RNN、DNN 的推荐模型

以及 BINN 模型在命中率、平均倒数排名两个指标上都具有显著优势。
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A Sequential Product Recommendation Model
Integrating Time Information

XU Hong-yan,DANG Yi-ming,FENG Yong,WANG Rong-bing
(School of Information,Liaoning University,Shenyang 110036,China)

Abstract:In order to solve the problem that sequence-based recommendation methods usually ignore users爷 various interest tendencies
and fail to obtain users爷 interest changes in short - term sequence,which leads to insufficient diversity of recommendation results, a
sequential product recommendation model integrating time information is proposed. For short-term sequence,a time gate is added into
GRU to process time information separately,and multiple self-attention mechanism is used to capture different directions of interest.
Then DeepFM is used to model long-term sequence. Finally,an adaptive gating structure is applied to integrate long-term and short-
term interests. The experiments on Taobao dataset show that compared with the mainstream collaborative filtering model, the
recommendation model based on RNN and DNN and the BINN model,the proposed model has significant advantages in terms of hit ratio
and average reciprocal ranking.
Key words:sequential recommendation;long-short term interest;time information;multi-headed self-attention mechanism;deep learning

0摇 引摇 言
随着互联网的快速发展和广泛应用,信息的爆炸

性增长使人们为做出合理的选择需要投入更多的时间

和精力。 个性化推荐系统作为处理信息过载的有效工

具,一直倍受学界和业界的关注。 大型电商平台的推

荐系统既能准确预测用户的偏好,又能快速响应用户

当前的需求,而传统的协同过滤推荐和基于内容的推

荐等模型[1] 主要根据用户的访问记录计算用户间的

相似度,为用户寻找近邻用户,利用近邻用户的偏好预

测目标用户的偏好进行推荐。 这些推荐模型主要对静

态用户交互进行建模,而未考虑到用户对项目的交互

顺序,因此不能很好地发掘用户历史行为序列中的动

态兴趣变化。 基于序列的推荐模型对用户历史行为序

列进行建模,能够同时捕捉到用户即时的短期兴趣与

稳定的长期兴趣,反映出用户在一段时间内的兴趣变

化,相较于传统推荐模型可以提高推荐结果的多样性,
更加符合用户的需求。

为了更好地利用历史行为序列中的时间信息,建
模用户动态兴趣变化,有学者使用不同的时序预测和

时间感知预测方法对用户兴趣进行建模。 循环神经网
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络(Recurrent Neural Network,RNN)能够很好地处理

序列化数据,在提取信息时保留足够的历史信息[2-4],
因此在对用户兴趣偏好的挖掘上起到了比较良好的辅

助效果。 Li 等人[5] 提出了 BINN 模型,分别使用基于

用户交互的神经项目嵌入方法和基于 LSTM 的判别

行为模型学习目标用户稳定的长期兴趣与当前的短期

兴趣。 YouTube[6]使用深度神经网络(DNN)对用户和

项目的特征分别学习其嵌入向量,然后对项目向量基

于用户搜索最近邻项获得推荐结果。 这些对历史行为

序列的分析和建模在一定程度上缓解了推荐结果同质

性的问题,但用户的兴趣在短时间内可能会发生较大

变化,如何及时、准确地捕捉用户行为序列中的动态兴

趣变化以提升电商平台的用户体验,是当前亟待解决

的难点问题。
基于上述分析,该文考虑到用户历史行为序列中

不同时间间隔下的动态兴趣变化,在短期兴趣建模中

加入时间信息,提出了融合时间信息的序列商品推荐

模 型 ( Sequential Product Recommendation Model
Integrating Time Information,SPRTI)。 首先,为了明确

用户的兴趣变化节点,将历史行为序列以会话为单位,
区分用户的短期行为序列与长期行为序列;然后,在传

统的 门 控 循 环 单 元 结 构 ( Gated Recurrent Unit,
GRU) [7]中加入时间信息,建模不同时间间隔对用户

兴趣变化的影响,并利用多头自注意力机制(Multi-
Head Self-attention) [8] 捕捉用户不同的兴趣倾向,获
得用户的短期兴趣表示。 对于用户的长期行为采用

DeepFM 网络[9]获得长期兴趣表示;最后,通过自适应

门控结构融合用户的长短期兴趣,应用 sigmoid 函数

进行评分预测,选择 top-N 方法推荐评分靠前的商品。
为了验证模型的有效性,在淘宝数据集上进行了对比

实验。 相较于基准模型,提出的模型在命中率、平均倒

数排名两个指标上都明显优于基准模型。

1摇 相关研究
1. 1摇 基于序列的推荐模型

基于序列的推荐的目的是对用户的偏好进行建

模,并根据观察到的用户的历史行为,以基于序列的方

式预测用户未来的行为,如下次点击或购买。 在早期

的工作中,使用基于马尔可夫链(MC)的模型进行序

列推荐。 基于马尔可夫链的模型是基于之前的行为学

习转移矩阵进行推荐。 Rendle 等[10] 提出的分解个性

化马尔可夫链(FPMC)将转移矩阵分解为两个潜在的

和低秩的子矩阵,以此提高推荐的准确率。 Mcauley
等[11]提出了基于物品相似模型的分解序列预测方法,
对已有物品的潜在表示进行加权和聚合,将基于马尔

可夫链的方法推广到高阶。 最近,神经网络在序列建

模中也取得了不错的效果,王娜等[12]利用深度神经网

络词向量模型分析用户播放视频行为序列,提取视频

的特征向量,对历史视频进行聚类计算相似度,得到视

频推荐结果。 葛尧等[13] 使用图卷积网络 ( Graph
Convolution Network,GCN),同时利用用户与项目之

间的异质顶点交互信息和同质顶点交互信息,挖掘交

互图谱中的连接信息。 但这些研究没有很好地考虑到

历史行为序列中隐藏的用户动态偏好,因此,该文分别

建模用户的长短期兴趣,在项目匹配阶段获得更准确

的结果。
1. 2摇 基于长短期兴趣的推荐模型

用户的兴趣会随着时间的改变动态变化。 通常来

说,用户兴趣可以分为易变的短期兴趣和稳定的长期

兴趣。 在某个时间段内,短期兴趣与用户的当前选择

有着密切的联系,用户兴趣中稳定的长期兴趣也反映

了用户在过去较长时间的总体偏好。 实际上,用户的

长短期兴趣仅代表了不同上下文环境下用户关注点的

偏移,分别建模长短期兴趣能够利用不同类型的用户

输入,获取更全面的用户兴趣。 因此,如何提取用户的

长短期兴趣并将其有效地融合是研究的重点。 蒋武轩

等[14]采用时间窗口的方法挖掘用户短期兴趣,利用遗

忘曲线跟踪用户长期兴趣变化,在此基础上对用户进

行聚类,根据聚类结果为用户推荐兴趣相似用户。 为

了在建模时取得更好的效果,许多研究者在开发推荐

模型时引入了具有强大表征能力的深度神经网络。
Hu L 等人[15]提出了一个异质图神经网络编码用户、
新闻和主题之间的高阶关系,同时设计了一个融合注

意力的 LSTM 模型基于最近的阅读历史来建模用户

的短期兴趣。 冯永等[16] 利用携带历史元素的循环神

经网络(RNN)和基于前馈神经网络(FNN)的协调过

滤模型分别建模用户的长短期兴趣进行动态推荐。
Ma C 等[17] 提出了一种内存增强图神经网络 MA -
GNN,利用图神经网络对短期项目进行建模,然后使

用共享内存网络捕捉项目之间的长期依赖关系,同时

采用双线性函数来捕获相关项目的共现模式。 Qi
等[18]设计了一个新的模型,在用户行为序列长度增加

的情况下建模用户的长期兴趣,首先利用候选商品查

询相关行为序列,然后建模相关序列和候选商品的准

确关系。
上述研究考虑到了最新的项目比以往的项目对用

户当前行为具有更大的影响,但无法很好地建模用户

在短期内剧烈变化的偏好特征,并忽略了用户在购买

商品时会综合考虑许多不同的因素。 因此,该文提出

了 SPRTI 模型,通过改进的 GRU 模型融合注意力机

制捕捉更符合用户偏好的会话意图,使预测结果更符

合用户当前的购买需求。
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2摇 模型框架
用户在使用在线购物服务时,对项目进行的各种

点击、购买、收藏等交互行为构成了用户历史行为序

列,历史行为序列中包含了用户在购买时的上下文信

息,隐含了用户在某一时间点的兴趣及其变化过程。
SPRTI 模型根据用户的历史行为序列,分别提取用户

的长短期兴趣特征,预测用户对项目的评分生成推荐

结果。 模型框架如图 1 所示,具体分为三部分:第一部

分为短期兴趣建模,首先通过一定的规则将历史行为

序列 划 分 为 不 同 的 会 话, 并 使 用 会 话 内 项 目 的

Embedding 特征向量来表示会话,其中将最新会话视

为用户的短期行为,提取短期兴趣,在 GRU 结构中加

入时间门单独处理用户不同行为之间的时间间隔,同
时加入多头自注意力机制获取用户意图背后多个不同

的关注点;第二部分为长期兴趣建模,将用户的历史会

话序列视为长期行为,使用 DeepFM 模型进行处理;第
三部分为评分预测,通过自适应门控单元结合用户的

长短期兴趣,根据融合后的用户长短期兴趣向量与目

标项目向量预测候选项目的评分,选择 topN 项进行推

荐。 下面对模型中核心环节分别进行详细描述。

Item
Embedding

Time-GRU
DeepFM

Multi-head Self-attention

Attention

Ä

ue

Å
Ä

up

pp

图 1摇 SPRTI 模型整体架构

2. 1摇 短期兴趣建模

在实际的购物场景中,用户的行为序列中隐含着

用户兴趣,对行为序列的建模也能反映出用户兴趣的

动态变化。 用户的各种决策行为不仅与当前的兴趣有

关,也与用户的历史兴趣有关,并且通常认为用户在短

期会话内的兴趣会对当前决策产生更大的贡献。 传统

的基于序列的推荐通常采用基于统计学的方法建模依

赖关系,缺乏复杂环境下的建模能力。
考虑到循环神经网络(RNN)在处理序列时能够

保留前项的历史信息,在处理序列数据时能起到更好

的效果,该文采用门控循环单元(GRU)建模短期行

为。 GRU 网络包括更新门和重置门,具体计算过程如

公式(1) ~ 公式(4)所示[7]。
z t = 滓(x tU

z + h t -1W
z) (1)

r t = 滓(x tU
r + h t -1W

r) (2)
h t = tanh(x tU

h + ( s t -1已r t)W
h) (3)

s t = (1 - z t)已s t -1 + z t已h t (4)
其中, 滓表示 sigmoid 激活函数, z t 为更新门, r t 为重置

门,已表示向量的点积, x t 表示 GRU 网络的输入,表示

用户在 t 时刻历史行为序列的嵌入向量, h t 为当前时

刻的候选隐藏状态,最后输出 s t 代表用户 t 时刻的偏

好状态。
但在建模序列的过程中,传统的 RNN 模型及其变

体通常将用户行为序列中的项目视为均匀分布的顺序

序列,忽略了在实际购物场景中,用户的不同交互行为

之间存在着不同的时间间隔,短时间内用户的交互可

能代表了相同的购买意向,经过比较大的时间间隔后

用户的兴趣可能已经发生了转移,这些时间信息对于

建模用户的动态兴趣也是十分重要的。 为了解决这一

问题,该文在 GRU 模型中加入时间门单独存储时间间

隔信息,对于模型的影响,使用改进后的 GRU 模型建

模短期行为来捕获短期序列中的全局时间关联性。 融

合时间信息的门控单元网络如图 2 所示,时间门控单

元以及改进后的隐藏状态计算过程如公式(5) ~ 公式

(7)所示。
Tm = 滓(x tU

t + 滓(驻tW t) + b) (5)
h t = tanh(x tU

h + ( s t -1已r t已Tm)W
h) (6)

s t = (1 - z t)已s t -1 + z t已h t (7)
其中, 驻t 为历史行为与当前时刻的时间间隔, W t,Wh

沂 Rnh 且 W t 臆0, Tm 表示时间门,用于存储时间间隔对
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模型造成的影响。 显然,公式(5)为单调递减函数,随
着时间间隔的增大,函数值会减小,这就保证时间间隔

较小时 Tm 输出比较大的值,时间间隔较大时 Tm 输出

比较小的值,为更近的历史行为赋予了更大的权重。

mT

tr

th ts

tz

tx

1ts -

1ts -

1ts -

tx

tx

tx

tD

图 2摇 融合时间间隔的门控循环单元结构

一般来说,用户在单个会话内的兴趣较为稳定,不
同会话之间的兴趣漂移比较明显。 但是即使是在同一

个会话内,也可能会产生用户兴趣漂移,比如用户在一

段时间内对衣服感兴趣,另一段时间可能又对日用品

感兴趣,而这两种项目类型所代表的用户兴趣是完全

不同的,且不同的历史兴趣对于当前意图的影响也是

完全不同的。 因此,要想从用户的行为中更精准地捕

捉相对随机且无序的用户兴趣,除了考虑用户行为随

时间演化的变化规律,捕捉项目之间存在的意图距离

也能有效地从复杂的综合序列中提取与用户当前需求

相关的用户兴趣。 除此之外,在实际购物场景中,用户

通常会随机点击一些与当前会话内兴趣无关的商品,
这些随机点击的商品在一定程度上也会影响对短期兴

趣的建模。
该文采用自注意力机制调整每个分量的权重,决

定哪些历史即时兴趣应该被重点关注,同时降低随机

点击造成的影响。 考虑到用户的点击行为背后可能会

包含不同的兴趣点,如商品的价格、品牌、店铺等,单一

的注意力机制无法对多个方面进行表征,因此,该文引

入多头自注意力机制[8],更好地建模短期序列,并尽可

能保留与用户兴趣相关的点击。
多头自注意力网络对原始的 Q 、 K 、 V 矩阵进行

线性变换,分成不同的注意头,每个 head 单独进行点

积操作,得到的结果拼接后进行线性变换,获得最终输

出。 计算过程如公式(8) ~ 公式(9)所示[19]。
X̂u = Multiple(Xu) = WO(head1 ,head2,… ,headh)

(8)
head i = Attention(WQ

i Xu,W
K
i Xu,W

V
i Xu) (9)

其中, X̂u 为最终输出结果, Xu = [h1,h2,…,h t] 为

GRU 模型的隐藏输出,WO 沂 Rd伊hdk 为输出线性变换的

权值矩阵, h 为自注意头的个数, dk =
1
h d 。 每个注意

头 head i 表示单个潜在兴趣,通过公式(9)计算得到。
WQ

i ,W
K
i ,W

V
i 沂 Rdk伊d 分别为查询、键和值的线性变换权

重矩阵,令 Qu
i = WQ

i Xu,K
u
i = WK

i Xu,V
u
i = WV

i Xu ,注意力

得分矩阵定义为公式(10):
Au

i = softmax(QuT

i K
u
i ) (10)

则注意头的计算可以通过公式(11)实现:
head i = Vu

i A
uT

i (11)
针对不同的用户,每个会话中的即时兴趣序列对

用户短期兴趣的贡献也不尽相同,因此在自注意力网

络的基础上,使用用户的嵌入向量作为查询向量来进

一步挖掘用户的短期兴趣表示。 计算过程如公式

(12) ~ 公式(13)所示。

琢 k =
exp( ĥk

Teu)

移
t

k-1
exp( ĥk

Teu)
(12)

pshort = 移
t

k-1
琢 k ĥk (13)

其中, eu 为用户的嵌入表示, 琢 k 为权重分数, pshort 为用

户的短期兴趣表示。
2. 2摇 长期兴趣建模

在较短的用户行为周期序列中,用户的兴趣会发

生剧烈的变化,所以基于短期偏好的推荐效果比较明

显。 但从长远来看,用户长久以来的稳定偏好也会影

响当前的决策。 例如,如果一个用户是游戏爱好者,他
可能会点击或者购买大量主机游戏相关条目。 当他选

择购买电脑时,高性能的游戏本会比普通的轻薄笔记

本更吸引他。 因此,该文将历史会话序列视为用户的

长期行为,采用 DeepFM 模型提取用户稳定的长期

兴趣。
如图 3 所示,DeepFM 模型分为 FM 和 Deep 两部

分,FM 层可以抽取低维特征,Deep 层抽取学习高维特

征,而这两部分的分量共享相同的原始特征向量。 因

此 DeepFM 模型能够结合广度和深度模型的优点,同
时学习到各阶特征之间的组合关系。

图 3摇 DeepFM 架构

首先,将用户的长期行为序列经过嵌入层得到低
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维稠密向量,将稠密向量进行横向拼接,作为 FM 层和

Deep 层的输入。
FM 层即因子分解机,不仅可以建模 1 阶特征,还

可以通过隐向量点积的方法高效地获得 2 阶特征交

互。 Deep 层为前馈神经网络,通过几层全连接计算学

习高阶交互表述,DeepFM 的计算过程如公式(14) ~
公式(16)所示[9]:

LFM = < 棕,x > + 移
d

i = 1
移

d

j = i+1
< Vi,V j > x i·x j (14)

a l +1 = 滓(W la l + b l) (15)
LDNN = 滓(W | H| +1·aH + bH+1) (16)

其中, Vi 为特征 i 的潜在向量,FM 层的输出分为一阶

计算和二阶计算两部分,一阶计算为原始特征的线性

交互,二阶计算部分对经过 embedding 的结果做二阶

交叉计算。 a l 为前馈神经网络的第 l 层输出结果,经过

H 个隐藏层,得到 Deep 部分的预测结果 LDNN 。
将 FM 部分的结果和 Deep 部分的结果累加,之后

再经过 sigmoid 非线性转换,得到用户的长期兴趣表

示,如公式(17)所示[9]。
p long = sigmoid(LFM + LDNN) (17)

2. 3摇 评分预测

基于上述两种神经网络得到了用户的短期兴趣表

征和长期兴趣表征,在实际推荐中,长期兴趣和短期兴

趣对用户当前需求的影响会随着不同的环境因素发生

变化。 一些推荐方法通过时间衰减函数控制这两种表

征对用户兴趣的贡献程度,但这种方法会导致短期兴

趣的影响远远大于长期兴趣,从而造成推荐结果的同

质性。 为了更好地表征用户的兴趣向量,该文通过一

个自适应的门控网络将这两种表征进行结合,门控单

元 G t 用于控制在当前时间 t 下长短期兴趣的贡献度。
如公式(18) ~ 公式(19)所示[20]:

G t = sigmoid(W1eu + W2pshort + W3p long + b) (18)
pu = (1 - G t)已p long + G t已pshort (19)

其中, eu 为用户的嵌入表示, p long 和 pshort 分别为用户的

长期兴趣和短期兴趣, W 为权重矩阵,已为元素的点

积操作, pu 为最终的用户长短期兴趣向量表示。
根据融合后的用户长短期兴趣向量与目标项目向

量预测候选项目的评分,选择 topN 项进行推荐,如公

式(20)所示。
rui = pT

u ei (20)
其中, ei 为目标项目的嵌入向量表征。

该文将评分数据采用交叉熵损失函数作为目标函

数进行训练,通过随机梯度下降算法(SGD)优化目标

函数直至收敛,如公式(21)所示。

L = - 1
N移i沂K

[log滓( r̂ui) + log(1 - 滓( r̂ui))] +

姿
2 椰兹椰2 (21)

其中, N 为训练集的样本数量, K 为抽样实例集,包括

正负样本, 滓 为 sigmoid 函数,将预测评分转换为相应

概率, 姿 为正则项参数。

3摇 实验及结果分析
3. 1摇 数据集与对比模型

为了验证模型的准确性,选取采集自淘宝 App 的

用户点击购买行为数据集进行了对比实验。 数据集中

包含了一个月时间内来自 50 万个用户与商品的交互

记录,用户-商品交互记录为用户 ID、项目 ID、交互类

型和时间戳组成的四元组,其中交互类型包括点击、收
藏、加购物车和购买。 参照前人的工作经验[21],在数

据集中根据历史行为数量与交互频率选取了连续 8 天

内与超过 40 个项目进行交互的活跃用户。 对于每个

用户,将其前 7 天的交互数据作为训练用例,第 8 天的

交互数据作为测试用例,以最大不超过 20 的会话长度

将历史行为序列划分为多个不同的会话,其中用户的

每一次最新会话视为短期行为,在此之前的所有行为

视为长期行为。 训练集与测试集的统计信息如表 1
所示。

表 1摇 数据集的基本统计信息

数据集 用户数量 项目数量 交互数量 会话数量 会话内平均交互个数

训练集 498 663 2 053 798 45 157 298 7 011 358 6. 1

测试集 13 237 588 306 1 170 401 13 237 9. 2

摇 摇 为了验证模型的有效性,选取 Item - based CF、
RNN、DNN 和 BINN 模型进行了对比实验,模型介绍

如下。
(1) Item-based CF[1]:基于项目的协同过滤算法,

最主要的推荐算法之一,通过生成商品-商品相似度

矩阵进行推荐。
(2)RNN[3]:基于循环神经网络的推荐算法,利用

RNN 网络对顺序序列进行建模。
(3)DNN[5]:基于深度神经网络的 YouTube 视频

推荐算法,将视频向量与用户向量连接后反馈给多层

前馈神经网络生成推荐列表。
(4)BINN[4]:采用基于 RNN 的方法对当前消费

动机和历史行为进行编码,同时加入了时间刻度信息。
(5)SPRTI:融合时间信息的序列商品推荐模型,
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即该文提出的模型。
3. 2摇 评价指标

为了评估提出的模型的有效性,使用命中率 HR
@ K(HitRate)和平均倒数排名 MRR(Mean Reciprocal
Rank)这两个评价指标进行测试。 在模型返回的推荐

列表中,选取评分最高的前 K 个项目作为最终的推荐

结果推荐给用户。
HR@ K 代表测试结果中被正确推荐的项目在列

表前 K 位的比例,关心的是是否正确推荐了用户想要

的项目,即推荐的准确性。 MRR@ K 主要关心推荐结

果对于用户是否显眼,MRR 通过对推荐列表内项目排

名的倒数取平均值来评价推荐顺序的质量,这两个指

标的定义如公式(22) ~ 公式(23)所示:

HR@ K =
nhit

N (22)

MRR@ K = 1
N移

N

i = 1

1
rank i

(23)

其中, N 表示测试项目的数目, nhit 为推荐列表中推荐

正确的商品数量, rank i 表示项目在推荐列表中的排

名。 HR@ K 和 MRR@ K 的值越大,代表模型的推荐

质量越高。
3. 3摇 实验结果分析

在训练的过程中,采用学习率为 0. 001 的 Adam
优化器进行优化,超参数的设置根据验证集进行调整,
对比模型采用对应论文中的默认参数,根据相关实验

结果设置多头注意力机制的头数为 4。 在 K 取值为 5、
10、15、20 下进行了对比实验,不同的模型在数据集下

的实验结果如表 2 和表 3 所示,SPRTI 模型在不同 K
值下的命中率和平均倒数排名指标均取得了更好的

效果。
表 2摇 各个算法在淘宝数据集上命中率对比

算法 HR@5 HR@10 HR@15 HR@20

Item-based CF 0. 21 0. 27 0. 35 0. 38

RNN 0. 35 0. 41 0. 52 0. 56

DNN 0. 42 0. 49 0. 58 0. 67

BINN 0. 47 0. 58 0. 66 0. 71

SPRTI 0. 53 0. 64 0. 74 0. 76

表 3摇 各个算法在淘宝数据集上平均倒数排名对比

算法 MRR@5 MRR@10 MRR@15 MRR@20

Item-based CF 0. 13 0. 15 0. 18 0. 19

RNN 0. 23 0. 26 0. 28 0. 31

DNN 0. 27 0. 31 0. 34 0. 38

BINN 0. 30 0. 35 0. 39 0. 41

SPRTI 0. 34 0. 39 0. 42 0. 46

摇 摇 其中,传统的协同过滤算法无法建模用户行为序

列,推荐效果并不理想,其他基于深度学习的方法能够

建模更加深层次的特征,在处理序列时表现明显优于

传统的推荐算法。 相较于传统的 RNN 和 DNN 模型,
BINN 模型同时考虑了用户长短期兴趣的演化,取得

了更好的效果。 由此可以看出,细分用户的长短期兴

趣能够对用户的动态兴趣进行更精准地建模,使推荐

结果更加符合用户偏好。 但由于 BINN 模型在提取短

期兴趣时,使用的还是传统的 RNN 结构,未能建模用

户在不同时刻下更精准的兴趣转变,因此最终的推荐

性能不如提出的 SPRTI 模型。
在淘宝数据集中,用户在会话内的交互行为十分

频繁,会话间的行为联系紧密。 频繁的交互行为使得

基于循环神经网络的模型结构无法区分短期时间内用

户剧烈的兴趣变化,而提出的 SPRTI 模型能够根据两

次不同交互行为之间的时间间隔确定用户的购买意图

是否已经发生了转变,从而建模更加准确的短期兴趣

表示,因此取得了更好的推荐效果。 相较于其他对比

模型,SPRTI 模型在不同 K 值下的命中率和平均倒数

排名指标中都取得了最好的效果,可以看到当推荐列

表长度为 15 时,在命中率指标上 SPRTI 模型较 BINN
模型提升得最高,达到了 8 百分点;推荐列表长度为

20 时在平均倒数排名指标上,SPRTI 模型较 BINN 模

型有最高提升,达到了 5 百分点。
在 SPRTI 模型中,多头自注意力机制使得短期内

用户的兴趣表示更加准确。 为了探明注意力头数对模

型性能的影响,在淘宝数据集上进行了验证,采用命中

率 HR 和平均到数排名 MRR 这两个评价指标,实验设

置中只有 SPRTI 模型注意力头的数量不同,其他参数

保持一致,实验结果如图 4 所示。 从图 4 中可以看到,
开始时随着注意力头数的增加,模型在 HR 和 MRR 这

两个指标上的表现也越来越好,而当注意力头数超过

4 时,模型的性能并没有随着注意力头数量的增加而

提高,可能是由于每个注意力头内的向量维度过小而

导致了性能下降。 因此在对比实验中设置多头自注意

力机制的注意力头数为 4,由此取得最好的效果。

图 4摇 SPRTI 模型在不同注意力头数下的结果
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4摇 结束语
该文提出了一个融合时间信息的序列商品推荐模

型,通过结合长短期兴趣来捕捉用户的动态偏好。 首

先,将用户行为序列划分为不同的会话,并将最新会话

视为用户的短期行为,其余历史会话视为用户的长期

行为;然后,利用融合时间间隔信息的 GRU 模型和多

头自注意力机制提取用户的短期兴趣,同时采用

DeepFM 模型建模用户的长期兴趣;最后,利用自适应

门控单元融合用户的动态偏好。 在淘宝数据集上的实

验结果表明,模型在命中率和平均倒数排名上较其他

主流推荐模型取得了比较突出的效果,证明了该模型

的有效性。
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