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Abstract　SharedＧaccountcrossＧdomainsequentialrecommendation(SCSR)isthetaskofrecommending
nextitemsinaparticularcontext,whereusersshareasingleaccount,andtheirbehaviorrecordsare
availableinmultipledomains．Comparedwithtraditionalsequentialrecommendationtasks,SCSRis
challengingdueto:１)Theinteractionsgeneratedbyanaccountisamixtureofmultipleusers．２)The
behaviorsinonedomainmightbehelpfultoimproverecommendationsinanotherdomain．Recently,

mostoftherelatedworkisbasedonrecurrentneuralnetwork(RNN)．Duetotheinherentdrawbacks
ofRNN,RNNＧbasedmethodsaretimeconsumingandmoreimportantlytheyfailtocapturelongＧ
rangedependenciesofaccounts􀆳interactions．Inthiswork,wetargetatSCSRandproposeaselfＧ
attentionＧbasedcrossＧdomainrecommendation model(SCRM)to addressthesetwochallenges．
Specifically,tomodelthemixedinteractionsfrom multipleusersofasingleaccount,amultiＧhead
selfＧattentionnetworkisfirstintroduced．Then,toleveragethedomaininformationinonedomainto
improvetherecommendationinanotherdomain,thecrossＧdomaintransfernetworkbasedonamultiＧ
layercrossＧmapperceptualnetworkisinnovativelyproposed．Finally,ahybridrecommendation
decoderisexploredtoconsidertheinformationfrombothdomainstoachieverecommendationineach
domain．WeconductexperimentsonarealＧworlddatasetHVIDEO,andtheexperimentalresultsshow
thatSCRMoutperformsallthebaselinemethodsintermsofMRRandRecall．Intermsoftraining
efficiency,SCRMachievesshortertrainingandlearningtimethanRNNＧbasedmethods．

Keywords　multiＧheadselfＧattention;sharedＧaccountrecommendation;crossＧdomainrecommendation;

sequencemodeling;collaborativefiltering

摘　要　共享账户跨域序列推荐(sharedＧaccountcrossＧdomainsequentialrecommendation,SCSR)是指

在多个用户共同使用一个账户和用户的行为会在多个域中产生的情况下,给该账户推荐下一个可能会

点击的项目．与传统的序列推荐任务相比,共享账户跨域序列推荐主要面临２方面的挑战:１)每一个



账户里的交互行为是由多个用户产生的,并且这些用户的行为是混合在一起的;２)用户在１个域中产生

的交互行为可能会提升推荐系统对该用户在其他域的推荐质量．目前,已有的一些相关工作大都是基于

循环神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)的方法,但由于 RNN 本身固有的一些缺陷,导致基于

RNN 的方法不仅非常耗时,而且不能够很好地捕获交互行为之间的长期依赖关系．针对SCSR问题,提

出了基于自注意力的跨域推荐模型(selfＧattentionＧbasedcrossＧdomainrecommendationmodel,SCRM)
来解决这２个挑战．具体而言,首先引入１个多头自注意力网络来建模１个共享账户中多个用户参与的

交互行为．然后,提出了一个基于多层交叉映射感知网络的跨域传输单元,以实现借助一个域的信息来

提高另一个域的推荐质量．最后,通过一个混合推荐解码器整合了来自２个域的信息以实现在不同域中

的推荐．在真实数据集 HVIDEO 上进行了实验,实验结果表明,与目前最新的基准方法相比,所提出的

模型能在 MRR 和Recall这２个指标上取得了更加优异的结果;在运行效率上,比基于 RNN 的方法取

得了更短的训练和学习时间．

关键词　多头自注意力;共享账户推荐;跨域推荐;序列建模;协同过滤

中图法分类号　TP３９１;TP１８１

　　用户行为序列是指按照用户行为所发生的时间

进行排序而得到的行为记录,它是很多互联网应用

对用户行为进行组织和管理的一种重要方式．比如

用户在电子商城点击或购买商品的序列信息,以及

用户在视频网站对视频的观看序列等．由于序列信

息通常蕴含了丰富的用户行为规律和兴趣偏好信

息,如何对序列信息进行建模,并以此预测用户下一

次可能会点击或购买的项目,成为近年来研究者关

注的热点问题．序列推荐[１Ｇ３]同时也是很多网络应用

推广产品、进行精准营销的重要方法．目前,序列

推荐已经在电商、视频和音乐等领域得到了广泛的

应用．
与传统的序列推荐任务相比,共享账户跨域序

列推荐(sharedＧaccountcrossＧdomainsequentialreＧ
commendation,SCSR)是指在特定背景下进行的序

列推荐任务,即:为使用共享账户的多个不同用户进

行跨领域的序列推荐．其中,共享账户是指多个用户

共同使用一个账户(如家庭电视账户);跨域推荐[４Ｇ６]

是指借助用户在其他领域中的信息来丰富目标域中

的用户信息或用户特征,以提高目标域的推荐质量．
在共享账户跨域序列推荐任务中:１)本文考虑了共

享账户的情景．因为在很多应用中使用共享账户已

成为一种普遍现象．例如,一个家庭的成员往往会使

用同一个账户观看电影、电视节目,甚至有的家庭会

使用同一个账户进行网上购物．在这些情景中,共享

账户中的多个用户的行为是混合在一起的,很难直

接将它们区分开来,使得推荐任务变得更具有挑战

性．２)本文考虑了跨域推荐的情景．主要是因为:一
方面,用户的兴趣往往是多样的．例如,用户可能会

在同一视频平台上同时观看不同类型、不同题材的

视频．比如,她∕他既可能会观看一些技能或教育类

的产品,也可能会同时观看一些娱乐性的节目(如电

视剧、电影等)．另一方面,虽然用户在每一个域上使

用的产品和服务不一样,但却可以反映出用户的一

些共同兴趣和特征．例如,用户对某个作者的喜好可

以同时反映到电影和读书领域．捕获用户在这些不

同领域中的行为可以帮助我们更进一步了解用户偏

好,以实现在目标域进行更加准确地推荐．
目前已有的序列推荐算法大都使用递归神经网

络(RNN)和卷积神经网络 (convolutionalneural
network,CNN)[７]对序列信息进行建模,但是RNN
和CNN不仅难以并行训练,需要较长模型训练和

预测时间,而且RNN和CNN在建模用户的序列行

为时都不能够较好地捕捉用户行为之间的长期依赖

关系,而长期依赖关系在序列推荐任务中有时会起

着比较重要的作用．例如,给定１个购物序列S１＝
{手机,鞋,口红,T恤,巧克力,手机壳},可以看到,
手机和手机壳之间存在比较强的依赖关系,但是手

机和手机壳的距离又比较远．而这种情况在我们日

常生活中是非常常见的,建模用户行为之间的长期

依赖关系有利于进一步提高序列推荐的精准度．另
外,已有的工作大多数都是针对单个域中的用户行

为进行推荐,很少有同时考虑多个用户共享一个账

户和跨域这２种情况．例如,虽然πＧNet[８]将共享账

户跨域序列推荐任务看作一种并行的序列推荐问

题,并且提出一个并行的信息共享网络框架来兼顾

共享账户和跨域这２种情况,但是该方法仍存在

２方面不足:１)πＧNet使用多个 RNN 进行用户行为
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序列信息建模以及领域信息的捕获,导致方法难以

并行训练,具有较高的计算复杂度和需要较长的运

行时间．２)由于RNN 存在的固有缺陷,使得该方法

无法同时建模用户交互序列行为之间的长期依赖关

系,只能得到次优的推荐结果．
基于对以上问题的观察,本文将共享账户跨域

序列推荐任务作为目标,针对现有方法存在的缺陷,
创新性地提出了一种基于自注意力网络的序列推荐

算法,并试图同时解决多个用户共享一个账户和跨

领域推荐２个问题．具体展开来看,针对共享账户的

问题和现有方法不能捕获用户行为之间的长期依赖

关系的问题,本文创新性地引入了一种自注意力网

络[９]来对用户行为序列进行建模．与现有的使用递

归网络或卷积网络的其他模型相比,本文所使用的

自注意力网络只使用了注意力机制来对序列信息进

行建模,并采用了并行加速的运行方式,使其运行速

度比基于RNN和CNN的方法快１个数量级．另外,
由于自注意力网络需要计算行为序列中任意２个行

为之间的注意力,使得它能够在全局范围内很好地

捕捉用户交互行为之间的长期依赖关系．为了能模

拟多个用户共享１个账户的混合行为,本文进一步

引入了自注意力网络中的多头(multiＧhead)机制来

建模共享账户中的多个用户,即:使用１个头(head)
来表示１个用户．针对跨域问题中每个用户会在多

个领域上(本文以２个域为例)产生不同行为的现

象,本文提出一种带有交叉映射的多层感知网络来

解决不同域之间的信息传输问题．并进一步使用能

同时考虑２个域信息的混合推荐解码器来进行推

荐．最后,采取以端到端的方式在２个域上进行联合

训练,并在真实数据集上对提出的算法进行了验证．
本文的主要贡献概括为４个方面:

１)针对共享账户跨域序列推荐SCSR问题提出

了一种基于自注意力的跨域推荐模型(selfＧattentionＧ
basedcrossＧdomainrecommendationmodel,SCRM),
该模型同时考虑了共享账户和跨域２个特性,并且

在２个域中分别进行了推荐．
２)采用多头自注意力网络建模共享账户中多

个用户的偏好,不仅具有并行运行的良好特性,而且

能够很好地捕捉用户行为间的长期依赖关系和建模

共享同一账户中多个用户的混合行为．
３)提出一种带有交叉映射的多层感知网络来

实现不同域之间的信息传递．在深度迁移学习方法

中,探讨了建模用户序列行为之间交互关系的方法．
４)在真实数据集上进行了实验,实验结果表

明,本文提出的方法更加有效地对共享账户的行为

进行建模,并且在共享账户跨域序列推荐任务上取

得了更好的结果．

１　相关工作

本节将从跨域推荐、共享账户推荐和基于注意

力网络的推荐３个方面来介绍相关工作．
１．１　跨域推荐

由于跨域推荐[１０Ｇ１１]主要是考虑了来自多个域的

信息,所以它有助于解决推荐系统中经常面临的冷

启动[１２]问题和数据稀疏[１３Ｇ１４]问题．在现有的跨域推

荐研究中,主要有２种方法来解决跨域问题．
一种方法是将不同域之间的信息直接聚合起

来．例如,文献[１５]采用了一种基于语义网络的描述

框架．它们整合了多个相关辅助领域的信息,将辅助

域的有用信息与目标域的信息进行整合,实现跨域

的项目推荐．文献[１６]介绍了一种跨域主题学习

(crossＧdomaintopiclearning,CTL)模型,它采用

了通过主题层的方式(而不是作者层)来加强跨域协

作．文献[１７]描述了一种跨域三元分解(crossdomain
triadicfactorization,CDTF)方法,该方法将用户域

和项目域结合,可以更有效地挖掘用户与项目之间

存在的交互关系．文献[１８]采用星型结构的混合图

对社会网络进行建模,实现了项目之间的连接．该方

法的主要优点是能够确定影响项目进行跨域传输的

因素．
另一种方法是将辅助域中的信息传输到目标域

中．基于深度学习的方法[１９]非常适合迁移学习,因
为深度学习方法可以学习到不同域的高级抽象表

示．例如,文献[２０]在LDA(latentDirichletallocation)
模型上采用贝叶斯方法,将用户的偏好在域之间进

行传输,使用一个公共空间来模拟多个域的用户偏

好和项目受欢迎程度．文献[２１]提出了一个新的框

架,该框架充分利用了个体和群体的信息,同时实现

了多领域的训练．文献[６]将捕获到的用户与项目之

间交互的关系与带有用户社交关系的拉普拉斯图的

优势结合起来,其核心思想就是向来自社交关系图

域的用户推荐来自信息域的项目．
但是,上述提及到方法大部分只适用于静态评

分数据,而不能直接应用到序列推荐任务中．
１．２　共享账户推荐

共享账户推荐是对多个用户在同一个账户内产

生的混合交互行为进行建模,然后向账户里的每一
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个用户进行推荐,这通常被认为是２个独立的过程,
即首先识别用户,然后再进行推荐[２２Ｇ２３]．例如,文献

[２４]将由多个用户交互行为组成的共享账户看作线

性子空间的并集,这使得线性子空间聚类算法在共

享账户推荐问题中得到了很好地应用．文献[２５]以
一个新的研究视角研究用户识别,它利用用户偏好

和消费时间来表示用户身份．以不同用户在不同时

间段进行消费和消费行为具有一定周期性为理论基

础,提出了不同的用户偏好可以在不同时间段内体

现出来．文献[２６]在鉴定共享账户里的不同用户时

同样利用了时间因素,按照分析的用户偏好对时间

进行划分以生成一个自适应的时间模型．文献[２３]
提出一种无监督框架来鉴定同一账户内的用户,然
后学习每一个用户的偏好．在他们的方法中,利用一

个异构图来学习项目和元数据之间的关系．在每个

账户中利用投影的无监督方法判断用户的偏好,然
后提供个性化推荐[２７]．文献[８]认为可以通过端到

端的方式解决共享账户的问题,并且同时考虑了跨

域信息以提高每个域的推荐质量．但是该模型由于

是以RNN为基础建立的,所以其训练时间比较长,
并且无法很好地捕捉用户行为间的长期依赖关系．
１．３　基于注意力网络的推荐

注意力网络[２８Ｇ２９]目前已经被广泛应用于图像处

理、机器翻译、自然语言处理等领域．例如,文献[３０]
提出一个模型,该模型通过平滑用户的历史行为来

改进注意力网络,通过发现项目之间存在的连接性

探索项目之间更多的相似性．该模型主要是利用了

用户偏好具有不同优先性的特点．文献[３１]介绍了

一种优先考虑用户最近交互行为的机制．即该模型

在优先考虑了用户最近交互行为生成的当前偏好的

基础上,又结合了用户在该域中由所有行为分析生

成的长期偏好,其实现过程采取了一种新的注意力

网络．为了克服RNN固有的一些问题,文献[９]提出

了一种新的仅基于自注意力机制(selfＧattention,

SA)的网络结构,完全不需要借助循环机制或卷积

机制．最近的相关研究[３２Ｇ３４]表明,自注意力网络在多

种推荐任务上可以取得更好的推荐结果．例如,文献

[３２]提出了一种基于自注意力和度量嵌入的方法,
该方法在解决序列推荐问题时同时考虑了用户的短

期偏好和长期偏好．文献[３５]将用户行为分为异构

行为和其他行为．它们将不同的异构行为投射到不

同的潜在空间中,这些行为在一个公共空间中可以

相互作用．在考虑其他影响因素的情况下,采用自注

意力网络对所有用户行为进行建模．

但是,目前的研究大都是针对传统的序列推荐

任务,而对于更为复杂的SCSR任务探讨较少．特别

是如何解决SCSR 任务中用户行为的长期依赖关

系,所以共享账户问题还存在很多研究空白．

２　本文提出的SCRM 方法

本节首先给出了SCSR任务的定义和所提出的

SCRM 方 法 的 总 体 架 构,然 后 分 别 详 细 描 述 了

SCRM 的组成模块,最后给出了相应的目标函数．
表１列出了本文后续内容会使用到的符号定义:

Table１　DefinitionandDescriptionofCommonSymbols
表１　常用的符号定义及描述

符号 描述

A 域A

B 域B

Ai 域A 中的项目i

Bj 域B 中的项目j

SA 域A 中的序列

SB 域B 中的序列

AA 域A 中所有项目集合

BB 域B 中所有项目集合

n 域A 中项目数量

m 域B 中项目数量

d 潜在维度

Ê 序列编码

WQ,WK,WV∈RRd×d 投影矩阵

H
自注意力网络中头的数量

(共享账户中的用户数量)

LA 域A 的损失函数

LB 域B 的损失函数

L 总损失函数

２．１　SCSR任务定义

在本 文 中,使 用 SA ＝ {A１,A２,􀆺,Ai,􀆺,

A|SA|}和SB＝{B１,B２,􀆺,Bj,􀆺,B|SB|}分别表示

域A 和域B 的共享账户中用户交互行为序列．其
中,Ai∈AA (１≤i≤n)表示在域A 中消费项目的索

引,AA 表示域A 中所有项目的集合;Bj∈BB (１≤j≤
m)表示在域B 中消费项目的索引,BB 表示域B 中

所有项目的集合．SCSR 任务的目标是在给定序列

SA 和序列SB 的情况下,给共享账户中的某个用户

推荐即将消费的下一个项目．域A 和域B 中所有候

选项目会被推荐的概率分别被定义为P(Ai＋１|SA,

７２５２郭　磊等:基于自注意力网络的共享账户跨域序列推荐



SB)和P(Bj＋１|SB,SA),分别表示在域A 和域B
中,给定序列SA 和SB 情况下,推荐项目Ai＋１和项

目Bj＋１的概率．
２．２　SCRM 的总体架构

SCRM 的主要任务是:１)对共享账户中多个用

户的行为信息进行建模;２)将用户在不同域上的兴

趣信息进行跨域传输;３)将跨域传输得到的辅助域

信息与目标域的原始信息进行整合以提高在目标域

的推荐结果．

Fig．１　SystemarchitectureofSCRM
图１　SCRM 的系统架构

SCRM 的系统架构如图１所示．SCRM 主要由

４部分组成,即嵌入层(embedding)、自注意力模块

(selfＧattentionblock,SAB)、跨域传输网络(crossＧ
domaintransfernetwork,CTN)和混合推荐解码器

(hybridrecommendationdecoder)．其中,嵌入层的

功能是将原始的输入序列进行预处理．具体操作是

依据输入序列对目标域中所有项目的嵌入矩阵进行

检索,以得到输入序列中每个项目的初始嵌入表示

(即输入序列的初始表示)．自注意力模块主要是在

不同域中建模用户的序列信息,以及模拟共享同一

个账户的多个用户特征．在这一模块中,引入自注意

力模型的多头 (multiＧhead)机制,使用每一个头

(head)表示共享账户里的每一个用户,从而达到从

多个维度建模用户兴趣的目的．跨域传输网络的任

务是将从辅助域中提取到的用户兴趣信息传输到目

标域中,以提高目标域的推荐质量．在本模块中,通
过采用多层交叉映射感知网络来实现知识的跨域传

输．每一个跨域传输模块由２层隐藏层构成,其中第

１层与第２层之间通过共享传输矩阵的方式,实现

辅助域与目标域的信息共享．混合推荐解码器的主

要任务则是进一步混合了跨域信息和目标域中原有

的序列信息,以进一步提高目标域的推荐结果．通过

使用拼接操作,将目标域内自注意力网络模块的输

出与跨域传输模块最后的输出进行拼接,从而达到

综合考虑２个域信息的目的．
２．３　嵌入层

本文提出的嵌入层主要包括初始项目表示和位

置嵌入表示２部分．初始项目表示是将目标域中的

所有项目映射为低维空间中的实数向量,构成目标

域的嵌入矩阵,实现目标域中每个项目的向量化表

示;然后模型的输入序列(即SA,SB)根据嵌入矩阵

中的索引得到输入序列的向量化表示．在本文中,将
输入序列的长度n 固定为３０．令 M∈RR|I|×d表示域

A 或域B 中所有项目的嵌入矩阵,其中I 表示域A
或域B 中的所有项目集合(I＝A 或I＝B),d 是项

目表示的潜在维度．输入序列中的每一个项目都对

矩阵M 进行检索可以得到输入序列SA(以域A 为

例)的初始嵌入EA∈RRn×d,其中n 表示输入序列的

最大长度,d 表示序列中每个项目的潜在维度．
由于自注意力网络(如２．４节所示)并不包括任

何的循环机制或卷积机制,所以使用自注意力网络

直接对序列信息进行建模得到的编码并不包括序列

的顺序信息．为了使模型能够捕获到用户行为序列

间的时序关系,在初始嵌入E 的基础上增加了一个

位置编码P∈RRn×d[３６]:

Ê＝

E１＋P１

E２＋P２

⋮

En＋Pn

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

, (１)

其中,̂E 是嵌入层的最终输出,表示带有位置编码输

入的交互行为序列信息．其中P 是学习得到的位置

编码,其原理与本节输入序列中每个项目生成的向

量表示类似,输入序列中每个项目都学习一个独立

的位置向量表示．矩阵P 起到了对输入序列进行位

置信息补充的作用．
２．４　自注意力模块(SAB)

为了克服基于RNN方法不能很好地捕获序列

行为间长期依赖关系的固有缺陷,本文采用了自注

意力网络(SA)作为基础序列编码器．与传统的注意

力网络相比,SA 不仅能够建模序列中用户行为的

上下文信息,而且还通过计算序列中任意２个行为

之间的相关程度捕获行为的长期依赖关系和序列的

全局信息．
在本文中,使用的SA 方法是采用点积运算的

方式计算行为之间的注意力:
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Attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

d
æ

è
ç

ö

ø
÷V, (２)

其中,Q,K,V 分别表示自注意力模块中的查询、关
键字和值．QKT 采用点积运算方式是为了计算查询

与某个关键字之间的相似性,除以　
d是为了避免Q

与K 的点积结果过大,导致归一化后出现０或１的

情况．softmax 表示QKT∕
　
d 运算之后的结果进行

归一化处理,使计算后得到的数值变成权重之和为

１的概率分布．
１)自注意力网络．根据Attention 的方法定义,

首先 将 由 编 码 层 得 到 的 Ê 进 行 变 换,以 得 到

Attention 方法中的查询(Q＝ÊWQ)、关键字(K＝
ÊWK)和值(V＝̂EWV),然后将其输入到自注意力网

络中,即自注意力网络表示为

S＝Attention(̂EWQ,̂EWK ,̂EWV), (３)
其中,WQ,WK,WV ∈RRd×d是３个不同的投影矩阵,
使用３个不同的投影矩阵与采用相同的投影矩阵相

比,不同的投影矩阵会使得模型灵活性更好一些．
S 是自注意力网络的输出,１个S 表示共享账户里

１个用户的项目特征表示．因为自注意力网络计算

的是序列中任意２个元素之间的相似度,所以不管

元素之间距离有多远,都可以捕获到元素之间的关

系．因此,自注意力网络的输出S 不仅学习了序列的

上下文关系,也学习了项目的长期依赖关系．
２)多头自注意力网络(multiＧheadselfＧattention,

MSA)．由于共享账户通常是由多个用户共同使用,
所以假设账户里的交互行为仅是由１个虚拟账户生

成是不合理的．为了从多用户视角对共享账户中的

混合交互行为进行建模(假设每一个账户里有 H 个

用户),进一步在SA 里引入了多头机制,用１个头

(head)表示共享账户中的１个用户．
为了达到从多个维度(即多用户视角)进行建模

的目的,MSA通过 H 个不同的权重值WQ,WK,WV

对嵌入值进行H 次变换,进而得到 H 组并行的Q,

K,V,１组Q,K,V 看作共享账户中１个用户的初始

输入．然后,这 H 组数据以并行的方式通过自注意

力网络进行投影,得到 H 个d 维的输出S．最后,将
这 H 个S 进行拼接处理,并将其投影到d 维空间

上,得到 MSA的最终输出,如图２所示．与以往方法

相比,我们创新地提出了使用 MSA 网络联合建模

共享账户里多个用户的信息．每个域中的多头机制

可以表示为

D＝MultiHead(Q,K,V)＝
Concat(head１,head２,􀆺,headH )WO＝

Concat(S１,S２,􀆺,SH )WO, (４)

headi＝Si＝Attention(̂EWQ
i ,̂EWK

i ,̂EWV
i),(５)

其中,WO ∈RRHd×d是投影矩阵;headi＝Si∈RRn×d表

示一个自注意力网络的输出;D∈RRn×d是某个域(A
或B)中 MSA的最终输出,它表示在考虑共享账户

里 H 个用户混合行为信息后所学习出的共享账户

的项目表示;H 是 MSA 网络中自注意力头(或用

户)的数量．

Fig．２　ArchitectureofthemultiＧheadselfＧattention

networkinSCRM
图２　SCRM 模型中多头自注意力网络的体系结构

３)点式前馈神经网络(pointＧwisefeedＧforward
network,PFFN)．在本文中,点式前馈神经网络指

的是作用于每一个位置的２层全连接网络．PFFN
将 MSA的输出D 作为输入,其计算方式可形式化为

N＝PFFN(D)＝
ReLU(DW(１)＋b(１))W(２)＋b(２), (６)

其中,矩阵W(１),W(２)∈RRd×d,b(１)和b(２)都是神经网

络的参数．本文使用ReLU 作为激活函数．
４)层规范化(layernorm)．为了使模型稳定,并

且能够加速神经网络训练,本文采用层规范化对点

式前馈神经网络输出的序列特征进行规范化处理．
层规范化不同于批规范化的是,我们在计算均值和

方差统计数据时,同一批内的样本数据是独立的．其
定义为

z＝α☉
x－μ
σ２＋ε

＋β, (７)
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其中,x 表示 MSA 或 PFFN 的输出,因为本文在

MSA网络和PFFN网络中都使用了层规范化．μ 表

示由数据计算而来的均值组成的向量,σ２ 表示方差,

α 和β是可学习到的参数．☉表示向量元素积运算．
到目前为止,得到了共享账户中所有用户序列

中每一个项目的表示．为了学习整个共享账户中用

户序列的表示,进一步将序列中n 个物品的表示通

过聚合函数将其进行聚合,并将其作为自注意力模

块SAB的最后输出．其中,聚合函数可以使用求和

函数、均值函数、最大值函数和最小值函数等方法来

完成．本文采用了最小值聚合函数的计算方法,并在

实验中对这４种方法的有效性进行了对比(具体实

验参见表６)．基于最小值的聚合函数可以表示为

􀮃N＝min(zi,∀i∈SA 或i∈SB), (８)

其中,􀮃N∈RR１×d是自注意力模块最后的输出,zi 表示

由规范化层输出得到的序列z中的第i个项目表示．
在自注意力模块中,为了降低计算复杂度,本文只使

用１层多头自注意力网络．
２．５　跨域传输网络CTN

MSA的输出仍然只对用户在域A(或域B)中
的序列行为进行了建模．为了能够利用用户在其他

相关域的信息,实现跨域推荐,还需要将在域A(或
域B)中学习到的用户兴趣传输到域B(或域A),然
后将其与用户在目标域B(或域A)的兴趣信息相结

合,以提高在目标域B(或域A)的推荐结果．在本节

中,提出了一种基于多层交叉映射感知网络的跨域

传输网络来实现域跟域之间的信息传输[５]．它的主

要任务是在２个域之间通过在同一层网络中共享同

一个矩阵来实现域和域之间的双向信息传递,从而

达到使用辅助域来提升目标域推荐效果的目的．
CTN 的架构如图 １ 所示,从图 １ 中 可 以 看

CTN是一个多层交叉映射感知网络,它以来自２个

域的基本的序列表示作为输入(SAB的输出),对于

其中的任意２层(q层和q＋１层):
第q层．令Fq

A 表示CTN在域A 中的第q层的

输出,Fq
B 表示CTN在域B 中第q 层的输出,􀭾Fq

A 表

示同时考虑２个域信息的在域A 的第q 层的输出,
即域A 的第q＋１层的输入．Fq＋１

A 表示在域A 的第

q＋１层的输出．类似地,Fq
B 和􀭾Fq

B 也是同样的释义．
CTN在第q层域A 和域B 的输出为

􀭾Fq
A＝Wq

AFq
A＋PqFq

B, (９)

􀭾Fq
B＝Wq

BFq
B＋PqFq

A, (１０)
其中,WA 和WB 分别表示域A 和域B 的权重矩阵,

矩阵P 的作用是控制域A 与域B 之间的信息流的

传输．跨域传输的信息会同时从域A 中传向域B 和

从域B 中传向域A 中．所以,CTN 可以实现知识的

双向传输,以保证模型在每个域都可以接收到用户

在其他辅助域的相关信息．当域A 中数据较为稀疏

时,SCRM 在学习域A 中用户兴趣的基础之上,也
可以通过跨域传输网络学习到域B 中的用户偏好

表示,反之亦然．因此,SCRM 在域A 中对用户偏好

有一个更好的学习,并且解决了数据稀疏的问题．
通过使用矩阵P 而不是标量来控制域跟域之

间的信息传输,主要是基于２个原因:１)矩阵P 是

从数据集中学习得到的,所以组成矩阵P 的每一行

数值都不是相同的,这也意味着其可以建模跨域传

输信息不同位置的不同重要性即赋予用户序列不同

项目不同权重．２)由于多层神经网络一般都会采取

塔型的结构,低层网络的神经元数量要多一些,高层

次网络的神经元数量要少一些．通过改变矩阵P 的

维度,可以实现不同维度的隐藏层之间的连接．
第q＋１层．跨域传输模块通过一个多层交叉映

射感知网络(以２层为例)来实现域和域之间的信息

传输．域A 和域B 通过交叉连接进行耦合:

Fq＋１
A ＝σ(􀭾Fq

A)＝σ(Wq
AFq

A＋PqFq
B), (１１)

Fq＋１
B ＝σ(􀭾Fq

B)＝σ(Wq
BFq

B＋PqFq
B), (１２)

其中,σ(􀅰)表示激活函数(在实验中,使用ReLU 作

为模型的激活函数)．由式(１１)观察可得,域 A 中

Fq＋１
A 会接收到２部分信息:１)权重矩阵Wq

A 控制的

本域信息Fq
A;２)由矩阵Pq 控制的来自域B 的信息

(对于域B,同理)．本文将矩阵P 称为传输矩阵,因
为矩阵P 控制着来自其他域的信息传输．
２．６　混合推荐解码器

混合推荐解码器旨在利用来自２个域(域A 和

域B)的混合信息来提高目标域B(或域A)的推荐

性能,其主要功能是将经过跨域传输网络获得的混

合信息与目标域中由自注意力模块得到的本域信息

进行结合．具体来看,它首先通过将目标域B 中由

自注意力模块处理得到的信息􀮃NB 和跨域传输网络

处理得到的Fq＋１
B 进行拼接处理来表示混合信息．然

后,计算出每一个项目在目标域B 的预测分数．下
一个推荐项目Bj＋１的概率为

P(Bj＋１|SB,SA)＝

softmax(W[􀮃NB􀱇Fq＋１
B ]T＋b), (１３)

其中,􀱇表示拼接运算,W 和b 是神经网络的参数,

softmax 表示进行归一化的操作．
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２．７　目标函数

本文使用负对数似然损失函数作为目标函数,
对各个域的SCRM 进行训练:

LA(θ)＝

　－
１
SS ∑

SA ,SB∈SS
　 ∑

Ai∈SA

lnP(Ai＋１|SA,SB),(１４)

LB(θ)＝

　－
１
SS ∑

SB,SA ∈SS
　 ∑

Bj∈SB

lnP(Bj＋１|SB,SA),(１５)

其中,θ表示SCRM 模型中的所有参数,SS 表示域A
和域B 的训练序列(SA 和SB)．

为了能够进一步充分利用用户在不同域中的共

同兴趣,将２个域中预测函数同时进行训练,将LA

和LB 线性联合起来,模型的损失函数进行一步转

化为

L(θ)＝LA(θ)＋LB(θ)． (１６)

　　注意,SCRM 中所有的参数都是以端到端的方

式进行学习的．

３　实　　验

３．１　研究问题

本文实验围绕５个研究问题展开:

１)基于平均排序倒数(MRR)和召回率(Recall)
这２种评价指标而言,本文提出的 SCRM 在不同

域中的表现如何;SCRM 是否同时提高了在２个域

的推荐性能;SCRM 方法与其他最新方法相比表现

如何．
２)SCRM 中的２个模块 MSA 和CTN 在推荐

中分别起到的作用是什么．
３)超参数 H 如何影响SCRM 模型的性能．
４)MSA中的聚合函数的选择对于实验效果的

影响．
５)SCRM 的训练效率如何．

３．２　数据集和评价指标

本文使用真实数据集 HVIDEO[８]作为实验的

数据源．由于没有其他公开可用的数据集,所以,这
里我们只采用了１个数据集来评估本文提出的方

法．HVIDEO 是一个智能电视数据集,包含２０１６Ｇ
１０Ｇ１２—２０１７Ｇ０６Ｇ３０期间２６万个家庭的观看日志．这
些观看日志是从知名智能电视服务提供商的２个平

台(域V 和域E)收集的．域V 包括电视连续剧、电影、
动画片、才艺表演和其他节目的视频．域E 包括基于

教科书的在线教育视频以及体育、食品、医疗等方面

的教学视频．HVIDEO数据集的统计如表２所示:

Table２　StatisticsofHVIDEODataset
表２　HVIDEO数据集的统计数据

统计项 域V 域E 共享账户

项目数量 １６４０７ ２２７３９０ ２４３７９７

日志数量 ３３８０ １７７７５８ １８１１３８

重叠用户数量 １３７１４

序列数量 １３４３４９

实验中,随机选择７５％的序列作为训练数据,

１５％的数据作为验证集,其余１０％作为测试集．对于

实验评估,本文使用每个序列中最后１个观察到的

项目作为真实值．本文采用常用度量标准 MRR＠５,

Recall＠５,MRR ＠１０,Recall＠１０,MRR ＠２０,

Recall＠２０来衡量不同推荐算法的性能表现．关于

MRR 和Recall的定义如下．
１)MRR．MRR 是根据用户实际观看的某个视

频所在的排名位置,进行取倒数并做均值运算得到

的．本文之所以选择 MRR 作为评价指标之一,主要

原因是本文使用的模型在每次推荐时只有１个真实

值．如果视频的排名位置过低,则对我们的推荐系统

起不到具体的实际作用．所以本文使用 MRR＠５,

MRR＠１０,MRR＠２０作为评价指标．
２)Recall．Recall的功能是衡量检索到的相关

项目数与文档中所有相关项目数的比例,也就是衡

量检索系统的召回情况．
３．３　对比方法

在实验中,本文与４种类型的９种基准方法进

行了对比．
１)传统推荐方法

①pop[３７]．此方法根据项目的流行程度进行推

荐,并始终推荐最流行的项目．
②itemＧKNN[３８]．该方法用于计算项目之间的

相似性,这是通过２个项目之间的共现次数实现的．
③ BPRＧMF[３９]．该方法是一种常用的基于矩阵

分解的推荐方法．本文通过使用到目前为止,出现在

这个序列中的所有项目的平均潜在因素来表示一个

新句子的方式将BPRＧMF应用到序列推荐任务中．
２)共享账户推荐方法

此类中只有１种基准方法———VUI[２５]．该方法

假设共享账户里的不同用户会有不同的偏好,并且

会在不同的时间段进行消费．所以将账户的日志记

录按照在不同时间段的不同偏好对共享账户里的用

户进行分解．该算法将１天划分为不同的时间段,共
享账户里的日志都划分到相应的时间段内,并且假

设每个时间段内的日志记录是由一个虚拟用户生成
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的,使用一个３维向量来表示这个虚拟用户,借助余

弦相似度来计算这些虚拟用户之间的相似性,相似

度高的会进行合并．VUI使用userＧKNN 的方法为

这些生成的潜在用户进行推荐．
３)跨域推荐方法

① NCFＧMLP＋＋[３７]．该方法使用基于深度学

习网络,利用多层感知机(MLP)计算传统协同过滤

方法中的内积．
② Conet[５]．该模型将十字绣网络的思想应用

于跨域推荐,利用神经协同过滤模型在不同域之间

共享信息．
４)序列推荐方法

① GRU４REC[３９]．它使用 GRU 层编码用户的

序列行为,并通过基于排名的损失函数学习模型．
② HGRU４REC[４０]．该方法通过考虑用户信息

改进了 GRU４REC,提出了一种层次递归神经网络

(RNN)．
③πＧNet[８]．这是通过并行信息共享网络研究

SCSR问题的最新方法．但是,由于该方法是基于

RNN的,因此非常耗时,而且无法捕获共享账户内

交互行为的长期依赖关系．
３．４　参数设置

在本文中,SCRM 是在 TensorFlow 框架上实

现的,并通过 NVidiaRTX２０８０TiGPU进行加速．

本文使用 Xavier方法[４１]随机初始化模型参数,将
Adam 作为优化算法．模型的参数配置为:dropout
值为０．４,超参数学习率为０．０００１,嵌入尺寸为８０,
迭代次数为５０,批量大小为１２８．所有这些参数都在

验证集上进行了调整．
３．５　实验结果(问题１)

为了验证本文提出SCRM 方法的有效性,本节

将SCRM 与现有的９种方法做了对比实验,表３具

体显示了 SCRM 与其他对比方法的比较结果．从
表３中可以观察到:

１)从表３中可以看出,与其他方法相比,本文

提出的SCRM 模型在域V 的各个评价指标均优于

其他方法;在域E 上也取得了较好的结果,在绝大

多数评价指标上的表现也优于其他方法．这说明本

文针对SCSR问题提出的SCRM 方法是有效的．与
同为解决SCSR问题的基于 RNN 的πＧNet方法相

比较,在MRR 指标上最高提升了４．１５％,在Recall
指标 上 最 高 提 升 了 ４．５２％．与 序 列 推 荐 方 法

GRU４REC相比,SCRM 在 MRR 指标上最高提升

了 ６．６８％,在指标 Recall 上 SCRM 最高提升了

９．９４％．明显的提升幅度不仅说明了考虑共享账户

和跨域的特性对于序列推荐是有帮助的,而且可以

看出基于自注意力的SCRM 模型要比基于RNN的

模型更具有一定的优势．

Table３　ComparisonResultsonHVIDEODataset
表３　HVIDEO数据集的比较结果 ％

类别 方法

域V 推荐效果 域E 推荐效果

MRR Recall MRR Recall

＠５ ＠１０ ＠２０ ＠５ ＠１０ ＠２０ ＠５ ＠１０ ＠２０ ＠５ ＠１０ ＠２０

传统方法

共享账户

跨域

SR

SCSR

pop ２．６６ ３．０７ ３．２７ ５．０１ ７．７７ １０．４９ １．７１ １．９６ ２．２４ ２．２１ ３．６１ ６．５８

itemＧKNN ４．４３ ４．１６ ２．９３ １０．４８ １６．４９ ２３．９３ ２．１１ ２．３９ ２．９０ ３．０１ ５．７７ １２．１１

BPRＧMF １．２１ １．３１ １．３６ １．８８ ２．５６ ３．３８ １．３４ １．５２ １．６４ ２．７４ ４．０５ ５．８３

VUIＧKNN ３．４４ ３．５３ ２．８７ １６．４６ ２４．８５ ３４．７６ ２．０３ ２．５１ ３．４８ ６．３６ １１．５５ ２４．２７

NCFＧMLP＋＋ １６．２５ １７．２５ １７．９０ ２６．１０ ３３．６１ ４３．０４ ３．９２ ４．５７ ５．１４ ７．３６ １２．２７ ２０．８４

Conet ２１．２５ ２２．６１ ２３．２８ ３２．９４ ４３．０７ ５２．７２ ５．０１ ５．６３ ６．２１ ９．２６ １４．０７ ２２．７１

GRU４REC ７８．２７ ７８．４６ ７８．２７ ８０．１５ ８１．６３ ８３．０４ １２．２７ １３．００ １３．７０ １６．２４ ２１．８９ ３２．１６

HGRU４REC ８０．３７ ８０．５３ ８０．６２ ８１．９２ ８３．２１ ８４．４３ １４．４７ １５．３７ １６．１１ １９．７９ ２６．７２ ３７．５２

πＧNet ８０．５１ ８０．８０ ８０．９５ ８３．２２ ８５．３４ ８７．４８ １４．６３ １５．８３ １６．８８ ２０．４１ ２９．６１ ４５．１９

SCRM ８２．４２ ８２．６５ ８２．７５ ８５．１１ ８６．７４ ８８．４８ １８．７８ １９．６８ ２０．３１ ２４．９３ ３１．８３ ４１．９７

　注:粗体值为最优值．

　　另外,为了公平起见,本文对原有的 GRU４REC
与 HGRU４REC 做 了 一 定 的 处 理,使 其 与 针 对

SCSR任务的模型具有相似的结构,并且使用了相

同的 TensorFlow框架来运行程序．
２)从表３中还可以观察到,就Recall值来讲,

SCRM 在域V 的表现要比在域E 上好的多．由其他
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方法的数据对比也可看出,域V 上的Recall值普遍

要高于域E 的对应值．这主要是因为用户在域V 上

有更多的观看视频记录,所以域V 的数据集要更加

密集．也正因为此,模型可以更好地学习到用户在域

V 的偏好．另外,与同为研究SCSR问题的πＧNet方

法相比,本文提出的SCRM 方法在域E 上的提升幅

度要比域V 上的提升幅度多．在 MRR＠５指标上,
域V 提升幅度为４．１５％,而在域E 上的提升幅度为

１．９１％;在Recall＠５指标上,在域V 的提升幅度为

１．８９％,而在域E 的提升幅度为４．５２％．由此可以看

出,基于自注意力的SCRM 模型,对于稀疏数据集

的学习具有更为积极的作用．
３)从表３还可以看出,本文提出的基于自注意

力网络的SCRM 方法在各个评价指标上均优于传

统的模型．与解决SR问题的 GRU４REC方法比,基
于自注意力的SCRM 模型在域V 的指标Recall＠
２０上提升了５．４４％,在 MRR＠２０指标上提升了

４．４８％;在域E 上Recall＠１０指标提升了９．９４％,

MRR＠１０ 指 标 提 升 了 ６．６８％．与 表 现 较 好 的

HGRU４REC方法相比,本文提出的SCRM 在域V
指标MRR＠２０上提升了２．１３％,在Recall＠２０指

标上提升了４．０５％;在域E 指标MRR＠５上提升幅

度为 ４．３１％,在 Recall＠５ 指 标 上 提 升 幅 度 为

５．１４％．由较大的提升幅度可以看出本文提出的

SCRM 方法对于推荐系统的有效性．另外,在SCRM
方法与πＧNet方法比较过程中,发现２个域中的

MRR＠５和Recall＠５提升幅度最大．对于个性化

推荐系统来讲,一般推荐项目所处位置越靠前越会

吸引用户的注意力,所以 MRR＠５和Recall＠５效

果的提升,对于推荐系统提升用户体验性具有重要

意义．
４)单独观察表３的Recall和MRR 的增长情

况可以得出,Recall增长得更快一些．Recall在域V
上从Recall＠５ 指标到 Recall＠２０ 指标提升了

３．３７％,在域E 上从Recall＠５指标到Recall＠２０
指标提升了１７．０４％;MRR 在域V 上从MRR＠５指

标到MRR＠２０指标仅增加了０．３３％,在域E 上从

MRR＠５指标到 MRR＠２０指标增加了１．５３％．这
主要是因为Recall测量的是topＧk 列表中相关项

目所占的比例;而 MRR 测量的是相关项目的排名．
随着列表中项目数量的增加,其相关项目自然而然

会随其增加,所以Recall的值就会增大．然而,MRR
计算的是每个正向项目排名的倒数,所以随着项目

的增加对于MRR 的影响有一定的限制．
３．６　实验分析

本节主要是围绕回答３．１节中的研究问题２~５
进行展开．分别做了关于SCRM 的分解实验,设置

超参数 H 的不同值来观察H 对于SCRM 模型影

响效果的实验和不同聚合函数对SCRM 的作用对

比实验,并进行了实验分析．
３．６．１　SCRM 的分解实验(研究问题２)

为了证明SCRM 的不同组成部分对其运行效

果的影响,本文在 HVIDEO 数据集上对SCRM 进

行了分解研究．我们将SCRM 分别与２种方法进行

了对比:SCRM(无 MSA)表示将自注意力网络进行

了移除,即将嵌入层得到的用户序列编码直接作为

CTN模块的输入;SCRM(无 CTN)表示将多层交

叉映射感知网络进行移除,即将自注意力网络的输

出直接作为混合推荐解码器模块的输入,根据单个

域的信息进行推荐．
实验结果如表４所示,由表４观察可得:

１)SCRM 在２个域上绝大多数指标表现都要

优于SCRM(无 MSA),这主要是因为SCRM 中包

含的对用户序列行为进行编码的自注意力网络有助

于提高模型性能．也说明借助 MSA 网络建模共享

账户里多个潜在用户的特征有助于提高２个域的推

荐质量．在域E 上,MRR 指标最少提高了０．９８％．在
域V 上,MRR 指标最少提高了０．７９％,指标Recall

Table４　AblationExperimentsofSCRM
表４　SCRM的分解实验 ％

方法

域V 推荐效果 域E 推荐效果

MRR Recall MRR Recall

＠５ ＠１０ ＠２０ ＠５ ＠１０ ＠２０ ＠５ ＠１０ ＠２０ ＠５ ＠１０ ＠２０

SCRM(无 MSA) ８１．５６ ８１．８３ ８１．９６ ８４．６６ ８６．５６ ８８．３９ １７．５８ １８．５９ １９．３３ ２３．６４ ３１．３６ ４２．２０

SCRM(无CTN) ８１．１２ ８１．３９ ８１．５３ ８４．２６ ８６．１９ ８８．１５ １３．０５ １４．１０ １４．９７ １９．１８ ２７．１９ ４０．０２

SCRM ８２．４２ ８２．６５ ８２．７５ ８５．１１ ８６．７４ ８８．４８ １８．７８ １９．６８ ２０．３１ ２４．９３ ３１．８３ ４１．９７

　注:粗体值为最优值．
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最多提升了 ０．４５％．当然也可以看到,SCRM(无

MSA)在指标Recall＠２０上是略高于SCRM,这说

明本文将自注意力网络应用于序列推荐时,根据用

户的所有序列信息并给予每一个项目一定的权重去

判断用户即将点击的下一个项目时,也会带来一定

的噪音信息．
２)SCRM 在所有指标上,表现要均优于SCRM

(无CTN),这主要是因为SCRM 借助CTN的多层

交叉映射感知网络在每个域上进行推荐时综合考虑

了２个域的信息．在域V 的推荐上,MRR 提升幅度

最小的是MRR＠２０指标为１．１４％,Recall提升幅

度最大的是Recall＠５指标为０．８５％．在域E 上,

MRR 指标中提升幅度最大的是MRR＠５为５．７３％,

Recall指标中提升幅度最大的是指标Recall＠５为

５．７５％．由此可以看出,本文提出的通过多层交叉映

射感知网络实现跨域信息传输对于SCRM 模型的

有效性．
３)在２个域中的各项评价指标上,SCRM 与

SCRM(无 CTN)之间的提升幅度要比 SCRM 与

SCRM(无 MSA)之间的提升幅度大一些．这表明在

SCRM 中CTN模块要比 MSA 模块更加有效一些．
除此之外,还有一部分数据集的原因．因为绝大多数

成员都在域V 上有观看记录,域E 的用户数量相对

较少,因为域E 上是教育类的视频,所以受众大部

分都是儿童,这部分观众本身比较固定并且可能观

看的类型特别局限．所以大多数情况下,通过 MSA
模块从域V 里提取出来的用户偏好,可能就对域E
的用户的帮助不大,进而难以提高域E 的推荐质量．

４)SCRM(无CTN)是３种模型中表现最差的,
但是SCRM(无 CTN)要比表３中大多数比较方法

的绝大多数指标表现都要好,这证明了本文提出的

借助 MSA网络对多用户建模的有效性．同时可以看

到,SCRM(无 MSA)要比所有比较方法的绝大多数

指标表现都要好,这表明本文提出的 CTN 模块的

有效性．
３．６．２　超参数 H 的影响(研究问题３)

在 HVIDEO数据集上,家庭成员共享一个账

户．因此本文提出了多头SA 网络来模拟多个用户

共享一个账户的情况,其中超参数 H 表示账户中用

户的数量也是 MSA模型中头的数量．为了探讨建立

共享账户模型的重要性,本文进一步进行了实验,以
表明超参数 H 对于SCRM 的影响．本文根据现实

生活中的真实情况,在{１,２,３,４,５}数值空间上对

H 的取值进行搜索．在调整过程中,模型中的其他

参数保持不变．
实验结果如表５所示,其中 H＝１表示１个账

户只有１个虚拟用户．通过结果可以看出当 H ＝１
时,SCRM 模型取得了最差的结果;当 H ＝３,４,５
时,SCRM 在MRR 和Recall指标上的数值差距较

小,取得了较好的结果,这也符合我们现实生活中家

庭成员数量的实际情况,这表明了将共享账户建模

为 H 个潜在用户的重要性．
另外,由表５看出:SCRM 在 H ＝４时表现最

好,并且与H＝１的情况进行对比,在域V 上,MRR
提升幅度最大为８．５２％,Recall 提升幅度最大为

６．２９％;在域E 上,指标 MRR 最多提升了７．８５％,
最少也提高了７．４１％;指标Recall的提升幅度最小

为３．２８％,最大为７．６４％．较大的数据提升幅度表明

本文提出的使用多头的 MSA 网络建模共享账户里

的多个用户的有效性．

Table５　ImpactoftheHyperparameterH
表５　超参数H 的影响 ％

H

域V 推荐效果 域E 推荐效果

MRR Recall MRR Recall

＠５ ＠１０ ＠２０ ＠５ ＠１０ ＠２０ ＠５ ＠１０ ＠２０ ＠５ ＠１０ ＠２０

１ ７３．９０ ７４．３３ ７４．５２ ７８．６１ ８１．７８ ８４．４３ １０．９３ １１．９９ １２．９０ １７．２９ ２５．４１ ３８．６９

２ ８０．３２ ８０．６０ ８０．７４ ８３．４６ ８５．５８ ８７．５７ １６．１４ １７．２３ １８．０１ ２２．０８ ３０．３１ ４１．７３

３ ８１．６８ ８１．９３ ８２．０４ ８４．５２ ８６．３９ ８７．９９ １７．５１ １８．８４ １９．２２ ２３．６３ ３０．９７ ４１．８８

４ ８２．４２ ８２．６５ ８２．７５ ８５．１１ ８６．７４ ８８．４８ １８．７８ １９．６８ ２０．３１ ２４．９３ ３１．８３ ４１．９７

５ ８２．１９ ８２．４２ ８２．５３ ８４．９０ ８６．５６ ８８．１５ １８．６３ １９．５８ ２０．２４ ２４．８５ ３２．０１ ４１．６３

　注:粗体值为最优值．

３．６．３　聚合方法的影响(研究问题４)
在２．４节中,在得到一个序列中所有项目的表

示后,需要使用聚合函数将所有项目进行聚合,以得

到整个序列的表示．本节中,我们对常用的４种聚合
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Table６　EffectsofDifferentAggregationMethodsforSCRM
表６　SCRM中不同聚合方法的对比效果 ％

方法

域V 推荐效果 域E 推荐效果

MRR Recall MRR Recall

＠５ ＠１０ ＠２０ ＠５ ＠１０ ＠２０ ＠５ ＠１０ ＠２０ ＠５ ＠１０ ＠２０

mean ８１．８１ ８２．００ ８２．１１ ８４．４２ ８５．９０ ８７．３５ １８．５８ １９．５０ ２０．１６ ２４．７１ ３１．７１ ４１．４０

sum ８１．７３ ８１．９２ ８２．０１ ８４．４６ ８５．８９ ８７．３５ １８．５３ １９．４８ ２０．１５ ２４．５４ ３１．７５ ４１．５１

max ８２．０７ ８２．２９ ８２．４１ ８４．６４ ８６．２８ ８７．９０ １８．２５ １９．２２ １９．９４ ２４．２０ ３１．５０ ４１．９４

min ８２．４２ ８２．６５ ８２．７５ ８５．１１ ８６．７４ ８８．４８ １８．７８ １９．６８ ２０．３１ ２４．９３ ３１．８３ ４１．９７

　注:粗体值为最优值．

函数———最小值函数 min、最大值函数 max、均值函

数mean、求和函数sum———进行了实验验证．表６
给出了使用不同聚合函数所得到的实验结果．由表６
可以观察到,最小值函数在域V 与域E 中的各个评

价指标上均优于其他３种聚合函数．这表明对于

SCRM 模型,使用最小值聚合函数,可以更多地获

得共享账户里的用户信息．
３．６．４　模型的训练效率(研究问题５)

为了证明SCRM 模型的训练效率,本文在图３
中绘制了SCRM 和πＧNet的训练时间．从图３的折

线图中可以看出SCRM 模型每一步的训练时间都

远少于πＧNet的训练时间,这个结果表明SCRM 具

有更短的训练时间和更高的训练效率．与基于 RNN
的方法相比,由于SCRM 可以在并行模式下进行训

练,所以总的训练要远快于基于RNN的方法．

Fig．３　TrainingtimeofπＧNetandSCRM
图３　πＧNet和SCRM 的训练时间

４　结论与展望

本文研究了共享账户跨域序列推荐 SCSR 问

题,提出了一种新的基于自注意力的跨域推荐模型

SCRM,以克服共享账户跨域序列推荐任务中的挑

战．具体来讲,为了减少训练时间和建立长期依赖关

系,本文引入了自注意力网络作为SCRM 的基本序

列编码器．为了模拟共享账户的特征,假设共享账户

由多个用户组成,并进一步探索了多头自注意力网

络 MSA．为了将用户信息从辅助域传输到目标域,
提出了跨域传输模块,借助多层交叉映射感知网络

实现域和域之间的信息传输．最后,将传输的信息与

目标域中的原始信息相结合,得到一个混合推荐解码

器．为了评价SCRM 的性能,在真实数据集 HVIDEO
上进行了大量的实验．

本文提出的SCRM 方法虽然取得了较好的结

果,但仍具有一定的局限性．例如,SCRM 在数据互

补性高的数据集上,性能比较好,但如果域和域之间

共享信息少,模型性能就会表现稍差．下一步我们

将从２个方面入手:１)对于自注意力网络应用于序

列推荐问题上,在给序列中每一个项目分配权重信

息时,可以考虑舍弃部分项目．２)对于共享账户里用

户数量的设置,本文设定为一个固定值,未来可以考

虑用户的数量采取具体账户具体分析的方式,根据

共享账户已有的历史信息自适应地选择用户数量．

作者贡献声明:郭磊负责模型总体设计及论文

写作与修改;李秋菊负责算法实现及论文写作;刘方

爱负责模型设计及论文修改;王新华负责模型设计

及论文修改．
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