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Abstract　 Recent  advancements  in  the  field  of  sequential  recommender  have  focused  on  refining  user  interests

through various methods, such as clustering historical interactions or utilizing graph convolutional neural networks to

capture multi-level correlations among interactions. However, while these approaches have significantly advanced the

field, they often overlook the interactions between users with similar behavioral patterns and the impact of irregular

time  intervals  within  interaction  sequences  on  user  interests.  Based  on  the  above  problems,  a  multi-interest  aware

sequential recommender model (MIRec) based on contrastive learning is proposed. This model takes into account both

local  preference  information,  including  item  dependence  and  location  dependence  within  a  sequence,  and  global

preference information obtained through a graph information aggregation mechanism among similar users.  The user

representations,  which  incorporate  both  local  and  global  preferences,  are  fed  into  a  capsule  network  to  learn  multi-

interest representations within the user interaction sequence. Subsequently, the user’s historical interaction sequences

are  brought  closer  to  enhanced  interaction  sequences  through  contrastive  learning.  This  process  results  in  the

generation  of  a  user’s  multi-interest  representation  that  is  insensitive  to  time  intervals,  ultimately  leading  to  more

accurate  recommendations  for  users.  The  effectiveness  of  this  model  is  verified  on  two  real  datasets,  and  the

experimental results verify the effectiveness of the model.
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摘　要　序列推荐的近几年工作通过聚类历史交互物品或者利用图卷积神经网络获取交互的多层次关联

信息来细化用户兴趣. 然而，这些方法没有考虑具有相似行为模式的用户之间的相互影响以及交互序列

中时间间隔不均匀对用户兴趣的影响. 基于上述问题，提出一种基于对比学习的多兴趣感知序列推荐模

型 MIRec，一方面考虑了序列内部的物品依赖和位置依赖等局部偏好信息，另一方面通过图信息聚合机

制获取相似用户之间的全局偏好信息；然后将融合局部偏好和全局偏好的用户表示输入胶囊网络中，学

习用户交互序列中的多兴趣表示；最后通过对比学习使用户的历史交互序列靠近增强的交互序列，获得

对时间间隔不敏感的用户多兴趣表示，为用户提供更准确的推荐 . 所提模型在 2 个真实数据集上进行了

充分实验，实验结果验证了所提模型的有效性.
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在序列推荐 [1-4] 中根据用户的交互序列预测下一

时刻用户将要交互的物品，已经引起了大量的关注，

序列推荐的核心挑战是如何从用户的复杂行为中准

确建模用户的偏好.

u1 u2

在早期工作中，通过马尔可夫链（Markov chain，
MC） [5-6] 或者分解机 [7-8] 来建模序列物品之间的低阶

关系，但是用户的交互序列往往比较长，这类方法难

以捕获序列间的高阶依赖信息. 因此研究者们开始

用高阶马尔可夫链模型和递归神经网络 (recursive
neural network，RNN)[9-11] 来解决高阶依赖的问题，但

是高阶马尔可夫模型的模型参数量随阶次指数增长，

而 RNN方法中具有较强的顺序依赖的假设在用户交

互具有灵活顺序的序列中难以应用. 随着注意力机

制和图神经网络模型成为热点，研究者们 [12-15] 也将其

引入了序列推荐中建模用户偏好，但是这些方法通

常将用户的偏好表示为单一向量，在较长的交互序

列中往往存在多个用户的偏好. 此外，这些方法没有

充分考虑用户交互序列中时间间隔分布不均匀的问

题. 图 1展示了电商数据集中 2个用户的交互序列 .
从图 1中可以看出：用户 和 的序列中均存在 3个

主要的兴趣点，因此将用户的偏好表示为单一向量，

不能准确地区分这 3种不同的兴趣点. 为了解决这个

问题，研究者们提出了一些多兴趣建模的方法，通常

的做法是根据用户行为序列中的物品依赖关系对多

个兴趣进行显式建模. 如 MGNM模型 [16] 利用图卷积

u1

u2

神经网络迭代学习物品的嵌入以捕获不同层次的复

杂偏好，然后通过序列胶囊网络学习用户的多兴趣

嵌入. 但是该方法仅考虑了用户自己交互的历史序

列，只能准确建模用户交互序列中的局部偏好，难以

学习相似用户行为之间的潜在关联关系（如用户

和用户 均对毛绒玩具感兴趣）. 此外用户的偏好随

着时间的变化在发生漂移，如果忽略时间属性，会影

响偏好的准确性.
一些基于时间的推荐方法侧重于对绝对时间戳

进行建模，以捕获用户和物品的时间动态. 如文献 [17]
将自激励点过程和低秩模型连接起来，以捕获大量用

户物品对中反复出现的时间模式. 文献 [7]通过静态

视图和动态视图相结合的方式，将时间预测任务和

因式分解机结合起来. 考虑到用户的兴趣随着时间

的变化发生漂移，文献 [18]基于 Transformer预训练

模型将下一个时间步长的物品作为当前时间步的兴

趣标记，从而得到每个时间步长的兴趣 . 还有一些研

究没有局限于将时间信息作为模型输入，而是从绝

对时间和相对时间 2方面分析用户行为的时间模式 .
如 TiSASRec模型 [19] 对物品之间的相对时间间隔和

绝对位置进行建模，以预测未来的相互作用. 文献 [20]
在建模用户的长短期偏好时，引入时间自注意力机

制提高模型的性能. 文献 [18−20]所述的方法将时间

作为边信息来增强推荐，没有分析和处理序列中时

间间隔分布对于用户偏好学习的影响. 从图 1中可以
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Fig. 1　The sequence of user interactions at different time intervals

图 1　不同时间间隔的用户交互序列
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直观地发现 2个现象：1）在交互序列中，时间间隔越

大的地方用户越容易发生兴趣漂移；  2）用户 交互

序列中时间间隔的标准差小于用户 的交互序列中

时间间隔的标准差，标准差越小，表示序列中时间分

布越均匀，用户的兴趣分布越集中，模型能够更准确

地学习到用户的多个兴趣. 而在 的序列中，用户在

时刻 和时刻 具有相同的兴趣（毛绒玩具），但是

由于存在较长的时间间隔，模型倾向于将其视为 2
个兴趣点进行学习. Dang等人 [21] 证明了时间间隔均

匀分布的序列比时间间隔变化较大的序列更有利于

性能的提高.
因此，本文提出了基于对比学习的多兴趣感知

序列推荐模型 MIRec，在用户交互序列中学习用户的

局部偏好和全局偏好，并且从中挖掘用户的多个兴

趣点；同时考虑时间间隔分布对偏好建模的影响，对

用户的序列进行了数据增强，采用对比学习机制使

历史交互序列和增强交互序列互相靠近.
本文的创新点可以总结为 3点：

1） 提 出 了 多 粒 度 用 户 偏 好 挖 掘 模 块 ， 通 过

Transformer的编码器结构学习用户物品序列内的依

赖关系，建模细粒度的局部用户偏好，并通过图神经

网络方法学习用户与其相似用户之间的潜在偏好，

建模粗粒度的全局用户偏好.
2） 设计了多兴趣表示和对比学习机制，先利用

胶囊网络学习融合了用户局部偏好和全局偏好的表

示中潜在的用户多兴趣嵌入，同时采用相似度替换

方式进行数据增强，并引入对比学习进一步精准学

习用户的偏好.
3） 将本文方法 MIRec在 2个公开数据集上进行

了广泛的实验，验证了本文方法的有效性. 

1　相关工作

根据本文的工作，此节首先介绍常见的序列推

荐方法，然后介绍考虑用户交互序列中多兴趣的序

列推荐方法. 

1.1　常见序列推荐方法

与传统推荐方法 [22-24] 相比，序列推荐方法考虑了

交互序列中物品的顺序. 早期的方法利用马尔可夫

链中下一个动作依赖于前序动作的特性，提出了很

多基于马尔可夫链的序列推荐模型，如 Rendle等人 [5]

结合矩阵分解和马尔可夫链方法，为每个用户使用

单独的转换矩阵. 早期的基于一阶马尔可夫链的方

法具有较强的下一个动作依赖于上一个行为的假设，

建模用户长期兴趣的能力有限. 为了解决这个问题，

在 Fossil模型 [6] 中提出了利用高阶马尔可夫链来学

习更多的信息，并结合相似性模型解决序列推荐中

的稀疏性问题. 随着马尔可夫链的阶次的提升，参数

量也在逐渐增长.
后来研究者们发现 RNN模型既能学到类似于马

尔可夫链的转移信息，也能通过增加门控机制等方

式学习序列中的长短期偏好. 具有代表性的方法是

GRU4Rec[25] 对基于 RNN的方法进行了部分优化，提

出了会话（session）并行的概念、负采样方法等，并根

据任务改进损失函数. 为了更好地建模序列的整体

信息，研究者们也引入了基于 CNN的方法，如 Caser
模型 [26] 和 HierTCN[27] 等，但是这些方法只能捕获从

局部到整体的卷积信息，忽略了交互序列之间的关

联性.
随着注意力机制和图神经网络（GNN）技术的发

展，基于 Transformer的方法和图神经网络的方法成

为了近年的一个研究热点. Kang等人[15] 提出的 SASRec
模型是较早时期的尝试，对整个用户序列进行建模，

不进行任何循环和卷积操作，通过注意力机制自适

应学习交互序列的特征进而预测下一时刻交互的物

品.Sun等人 [28] 提出的 BERT4Rec模型采用深度双向

自注意力机制建模用户行为序列. Wu等人 [29] 提出的

SSE-PT模型考虑用户嵌入在序列模型中的重要性，

并提出了随机共享嵌入的方法来提升性能. 由于图

神经网络方法在图上的优秀建模能力，Wu等人 [30]

提出了基于 GNN的方法 SR-GNN，首先将用户的序

列转换为图结构，然后使用注意力网络将每个会话

表示为全局偏好和该会话当前兴趣的组合. 图神经

网络和注意力相结合的工作有利于提取更多一致性 [31]

或邻接性的特征. Fan等人 [32] 提出的 TGSRec模型将

图信息和时间信息相结合，提高了模型的性能. Chang
等人 [33] 提出的 SURGE通过考虑隐式信号行为和快

速变化的偏好，利用图神经网络从嘈杂的用户行为

序列中动态融合和提取用户的核心兴趣.
最近结合注意力网络和图神经网络的方法进一

步提升了模型的性能，能够更准确地挖掘用户的兴

趣，但是这些方法中仅考虑了交互序列中的单一兴

趣. 实际上在用户的交互序列中会存在多个不同的

用户兴趣. 此外，这些方法旨在从用户自身交互的序

列内挖掘用户的偏好，忽略了具有相似特征的用户

之间的潜在关联. 

1.2　多兴趣序列推荐方法

为了能够学习用户交互序列中的复杂行为，研
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究者们开始研究基于多兴趣的序列推荐模型. Li等
人 [18] 提出的模型 MIND中设计了一个具有可变动态

路由的多兴趣提取层来提取用户的不同兴趣，然后使

用一种新颖的标签感知注意力方案对这些兴趣进行

训练. Pi等人[34] 借鉴神经图灵机（neural turing machine，
NTM）的思想，提出了多通道用户兴趣存储网络模型

MIMN，该模型包括基本的存储单元和多通道门控循

环单元（gate recurrent unit，GRU）的内存槽存储和学

习用户的多兴趣. Li等人 [35] 提出了由兴趣提取层、兴

趣聚合层和注意力融合结构组成的多分辨率兴趣融

合模型，解决不同时间范围内用户偏好的提取和组

合问题. Cen等人 [36] 提出了一种新的可控多兴趣框架

（ComiRec）用于序列推荐，使用多兴趣提取模块生成

多个用户兴趣，并使用聚合模块获得总体排名前 N
的物品. ComiRec和 MIMN侧重于通过聚类等方法来

提取用户的不同兴趣，图卷积的方法可以建模基于

历史交互物品中的多层次关联来细化用户的偏好.
Tian等人 [16] 将多兴趣学习和图卷积聚合结合起来，

提出了 MGNM模型，通过多层图卷积神经网络和胶

囊网络学习用户的多个兴趣.
考虑交互序列中的多兴趣能够更准确地捕获用

户的实际偏好，但是目前的多兴趣学习方法中没有

考虑用户间的全局偏好和研究用户交互序列中时间

间隔分布的影响. 因此在本文中，我们考虑用户的局

部偏好和全局偏好 2个方面，同时基于交互物品的

时间间隔，对用户的交互序列进行了数据增强，在训

练过程中通过对比损失为模型提供更多的监督信号. 

2　问题定义

V =

{x1，x2，…，xM} U = {u1，u2，…，

uN}
{su}NM u

su = {x1，x2，…，xt} Tu = {1，
2，…，t} t t+1

xt+1

序列推荐系统根据用户带有时序信息的历史

交互序列，预测用户在下一刻要交互的物品 . 
表示所有的物品集合，

表示所有的用户集合，用户与物品的交互序列表

示为 .  对于每个用户 ，用户交互的有序序列

，交互的时间序列表示为

，基于时刻 的交互序列预测用户在时刻

交互的物品 . 形式化定义为:

arg max
xi∈V

(xt+1 = xi|su). （1）
 

3　模　　型

本节详细介绍我们提出的基于对比学习的多兴

趣感知序列推荐模型，模型主要包括多粒度用户偏

好挖掘模块和多兴趣表示学习 2个部分. 其中的多粒

度用户偏好挖掘模块用于学习用户的细粒度的局部

偏好和粗粒度的全局偏好，进而在融合局部偏好和

全局偏好的用户表示中学习用户的多兴趣表示. 为
了缓解用户交互序列中时间间隔分布不均匀影响模

型性能的问题，对用户的交互序列进行了数据增强，

在模型训练中引入更多监督信号，通过对比学习使

模型更准确地学习间隔较大的用户的相同兴趣. 模
型整体结构如图 2所示. 

3.1　多粒度用户偏好模块

多粒度用户偏好模块中主要包括学习细粒度用

户偏好的序列编码模型和学习粗粒度用户偏好的图

神经网络模型. 

3.1.1　局部偏好模块

用户的历史交互序列中，物品之间存在一定的时

间依赖关系和顺序依赖关系，我们首先采用 Tansformer
的编码器结构来学习交互序列中的物品之间的长期

和短期依赖关系.

hi = ei+ pi， （2）
ei ∈ Rd pi ∈ Rd

H ∈ RM×d，M

其中， 表示初始的物品嵌入， 表示物品 i
的位置嵌入，可以区分不同交互物品的时间顺序和

位置信息，加入位置信息的物品嵌入矩阵表示为

表示物品的数量.

Ĥl

Transformer编码器由多层多头注意力和残差连

接堆叠而成，在第 l 层中经过多头注意力模块得到的

矩阵表示为 ：

Ĥl = so f tmax

Ç
W1 Hl(W2 Hl)T

√
d

å
W3 Hl， （3）

W1，W2，W3其中， 表示可学习的嵌入变换矩阵，d 表

示嵌入向量的维度.
由于用户交互序列的长度具有差异性，且层归

一化方法可以稳定前向输入分布、加快收敛速度，因

此在注意力层后应用层归一化方法对用户的交互序

列进行操作：

H̃l
tmp = Ĥl−1+LN(WĤl)， （4）

LN（x） =
ï

x−µ√
δ+ε

ò
+β，µ

δ ε β

H̃l

其中， 表示经过线性层后的

嵌入的均值， 表示方差 .  和 表示 2个可训练的参

数，弥补归一化过程中损失掉的信息 . 同时引入前馈

神经网络建模嵌入中的非线性关系，得到第 l 层编码

输出 ：

H̃l = H̃l
tmp+FFN(LN(H̃l

tmp))， （5）
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H̃l

H̃l

其中， 中学习了用户交互序列中的物品依赖关系

和位置依赖等信息，一些研究中用嵌入 做预测，由

于只学习了序列中的局部偏好，会导致模型次优. 

3.1.2　全局偏好模块

在全局偏好模块中，我们主要关注与用户具有

相似兴趣的其他用户的交互物品，采用以用户为中

心的物品交互图，为学习交互序列中的用户表示提

供全局上下文信息，在一定程度上减弱序列数据中

噪声信息的影响.

为了缓解用户交互序列中的时间间隔对于用户

偏好的影响，在建立用户物品交互图之前，我们对原

始的交互序列采用最大相似度替换的方式进行数据

增强. 通过计算相邻物品的时间间隔，将时间间隔最

大的物品替换为与之最相似但用户未交互过的物品.

时间间隔差计算为

T D = arg max
i∈{1，2,…,t−1}

|xi+1− xi| . （6）

交互序列中替换物品的数量计算为

T N =max(int(λ |su|),1), （7）
λ其中 是一个超参数.

在计算好时间间隔和替换物品的数量后，选取

与待替换物品最相似的物品进行替换，物品的相似

度计算为

wi j =

∑
u∈N(i)∩N( j)

1
log(1+ |N(u)|)

√
|N(i)| × |N( j)|

， （8）

N（u） u |N（i）|
|N（ j）|

su s̄u

其中， 表示用户 交互的物品集合， 表示与

物品 i 交互的用户数量， 表示与物品 j 交互的用

户数量，进行替换操作后原始交互序列 表示为 .

G

基于用户交互行为，我们构建一个以用户为中

心的全局交互图 ，即用户节点和物品节点作为图的

顶点，用户与物品交互作为图的边.

G Ḡ

由协同过滤方法可知，推荐点击同一物品的其

他用户喜欢的物品有更高的点击率，因此本文中也

考虑了此类特征，通过图卷积网络的方法获取与用

户偏好相关的全局特征. 在图 和 上进行的卷积操

作如式（9）所示：

El+1 = σ
(

D−
1
2 AS D

1
2 El

)
, （9）

El AS

D AS

E0 ∈ R（M+N）×T

su

s̄u eu

ēu

其中， 表示经过第 l 层聚合后的物品嵌入矩阵，

表示未经处理的原始数据集合中用户物品的邻接矩

阵， 表示邻接矩阵 的度矩阵，初始化的嵌入矩阵

，T 表示嵌入维度 . 在经过图卷积操作后

得到的物品嵌入矩阵中，可以查找原始交互序列 和

数据增强交互序列 中物品的嵌入，分别表示为 和

. 

 

+

+ +

+

预测损失

对比损失

多兴趣表示模块

局部偏好模块 全局偏好模块

Add & Norm

FN

Add & Norm

l1
l0

l2
l1
l0

l2Multi-head

Attention

Add & Norm

FN

Add & Norm

Multi-head

Attention

位置编码 位置编码

替换

多兴趣表示模块

局部偏好模块

目标物品 替换物品 原始交互物品

Fig. 2　The framework diagram of our model

图 2　本文模型框架图
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3.2　多兴趣表示模块

通过局部偏好模块和全局偏好模块得到用户交

互序列中的物品表示后，借鉴 Tian等人 [16] 的思想，利

用胶囊网络将融合全局偏好和局部偏好的嵌入生成

用户的多个兴趣表示，多兴趣表示模块如图 3所示.
 
 

+ + +

非线性变换

双向
LSTM

非线性变换 非线性变换

o1
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… …

…

…

…

… …
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o
u

h1 e1 h2 e2 e
u

h
u

z2z1 z
u

r
u

Fig. 3　The module of muti-interest representation

图 3　多兴趣表示模块
 

胶囊网络通过内置的动态路由机制将每个兴趣

表示组合起来，每个胶囊的输出表示为用户的一个

兴趣，为了保证序列推荐中的交互序列的顺序特性

不被忽略，在进行动态路由之前对融合全局偏好和

局部偏好的用户嵌入进行线性映射，具体为

zu = wu(h̃u+ eu), （10）
h̃u H̃l

eu

wu

其中， 表示从局部偏好矩阵 中得到的用户 u 的

局部偏好， 表示从原始交互序列中学习的用户全局

偏好， 是一个可训练的参数.
为了捕获长短期偏好，我们引入双向 LSTM结

构对用户嵌入进行编码，并与原始嵌入进行加和，表

示为

zu = zu+BiLS T M(zu). （11）
在胶囊网络的更新过程中采用动态路由更新，

动态路由耦合系数表示为

c = so f tmax(g), （12）
g = (g1，g2，…，gm)

gm xi

c = (c1, c2,…, cm) zu

其中， 随机初始化为符合截断正态

分布的参数，   表示物品 与上层高级胶囊耦合的

先验概率. 将耦合系数 与输入表示

加权求和后表示为

ru =

m∑
i=1

ci zu. （13）

然后使用 squash方法将向量进行压缩，使其长

度在 0~1之间并且保持方向不变，如式（14）所示：

ou =
||ru||2

||ru||2+1
ru

||ru||
. （14）

耦合系数中的元素的更新方式如式（15）所示：

gm = gm+ ou
T zu. （15）

ou

ou = (o1
u，

o2
u,…，oK

u )

在后续的胶囊网络层中，重复式（12）~（15）的路

由过程进一步学习用户的多兴趣表示，将胶囊网络

最后一层的输出表示为用户 u 的多兴趣表示 ，假设

用户的兴趣数量为 K，通过胶囊网络后 ，

.

ou
′ = (o1

u
′
，o2

u
′
，…，oK

u
′)

ou
′′ = (o1

u
′′
，

o2
u
′′
，…，oK

u
′′)

数据增强的交互序列经过胶囊网络，得到增强

交互序列中融合用户全局偏好和局部偏好的 K 个兴

趣表示，即 , 在本文中我们为每

个交互序列进行 2次数据增强后得到 2个增强序列 ,
第 2个增强序列表示得到的多兴趣表示为

.
 

3.3　模型预测和优化 

3.3.1　模型预测

xt+1

ok
u et+1

给定候选物品 ，首先对用户的第 k 个兴趣表

达 与候选物品的嵌入 进行注意力计算，如式（16）

（17）所示：

ok
u = αk ok

u， （16）

αk =
exp(ok

u
Tet+1)

K∑
k=1

ok
u

Tet+1

, （17）

αk其中 表示用户的第 k 个兴趣的注意力权重，然后通

过计算内积的方式得到用户的兴趣表示与目标物品

的分数，如式（18）所示：

ŷui = arg max
k∈{1，2,…,K}

ok
uet+1. （18）

 

3.3.2　模型优化

本文采用交叉熵函数来更新模型，交叉熵损失

如式（19）所示：

Lce = −
∑

u,i

[
yuilog(ŷui)+ (1− yui) log(1− ŷui)

]
， （19）

yui xt+1 ŷui其中， 表示用户 u 和物品 的真实标签， 为预

测标签.
序列中的时间间隔会影响用户的偏好挖掘，我

们没有显式利用交互序列的时间信息，而是通过隐

式计算时间间隔，并基于时间间隔得到增强的序列 .
因此与原始交互相比，在时间间隔较大的交互物品

处，模型能够有更多可学习的监督信号，使其能够更

准确地学习用户的多兴趣. 我们为每个交互序列进

行 2次数据增强后得到 2个增强序列，通过数据增强

和对比训练，可以更准确地建模用户的兴趣 . 在每个

batch中，相对应位置的交互序列与数据增强序列中

的偏好数据互为正样本，其余的数据为负样本，对比
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损失计算如式（20）~（23）所示：

L1
cl = −log

exp(sim(ok
u, ok

u
′))∑

j,k

exp(sim(ok
u, o

j
u
′))
， （20）

L2
cl = −log

exp(sim(ok
u, ok

u
′′))∑

j,k

exp(sim(ok
u, o

j
u
′′))
， （21）

L3
cl = −log

exp(sim(ok
u
′
, ok

u
′′))∑

j,k

exp(sim(ok
u
′
, oj

u
′′))
， （22）

Lcl = (L1
cl+L2

cl+L3
cl)/3. （23）

sim（）其中， 表示相似度计算，采用简单的内积计算

方式.
为了增强数据的自监督信号增强序列推荐的性

能，将序列推荐任务和对比学习任务进行联合训练，

节点损失为线性加权和，计算为

L =Lce+βLcl， （24）
β其中 是控制对比损失权重的超参数. 

4　实　　验

在本节中，我们通过大量的实验验证本文模型

的性能，实验中主要验证 3个研究问题 RQ1，RQ2和

RQ3.其中，RQ1：与当前考虑用户多兴趣的模型相比，

本文模型的性能是否最优.RQ2：本文模型的各个部

分的组件对模型的性能有什么影响.RQ3：本文模型

的参数对性能的影响. 

4.1　实验设置 

4.1.1　数据集描述

我们使用亚马逊数据集 Musical  Instruments和
Toys and Games来验证本文模型的性能，在数据集中，

将评分大于 2的交互物品作为正例，将所有数据拆

分为训练集、验证集和测试集来训练和验证模型，在

测试集上与基线模型进行比较，表 1是预处理后的

数据集的统计结果.
 
 

Table 1　The Statistics of Datasets

表 1   数据集统计

数据集 用户数量 物品数量 交互数量

Musical Instruments 60 739 56 301 133 189

Toys and Games 313 557 241 657 784 844
  

4.1.2　评价指标

在本文中与大多数推荐方法相同，我们采用常

用的评价指标 HR@K，NDCG@K，MRR@K 来评价模

型性能，其中 K=5，采用交叉验证的方式验证模型性

能，实验的结果为测试集中所有用户的平均指标. 

4.1.3　基　线

我们将本文方法与以下最先进的序列推荐方法

进行比较.
1）GRU4Rec[25]. 利用门控递归单元建模推荐中的

会话序列信息.
2）Caser[26]. 是一种基于 CNN的模型，应用水平和

垂直卷积过滤器来捕获短期会话序列中的信息.
3）MIMN[34]. 利用多通道记忆网络学习序列行为

中的用户多兴趣表征.
4）MIND[18]. 是一个利用胶囊网络捕获用户不同

兴趣的多兴趣学习模型.
5）ComiRec[36]. 设计了胶囊网络和自注意力 2种

机制来提取用户的多兴趣特征.
6）SURGE[33]. 是序列推荐中的图神经网络模型，

通过集群感知和查询图传播，从行为序列中融合用

户的当前核心兴趣.
7）TGSRec[32]. 是一个考虑时序模式内时间动态

的图神经网络模型.
8）MGNM[16]. 利用多层级图卷积神经网络和胶囊

网络学习用户的多兴趣特征.
此外，我们还与本文模型的 2个变体进行了比较

来验证全局偏好模块和对比学习对模型性能的影响.
1）MIRec w/o global. 去除了用户偏好挖掘中的全

局偏好的影响，仅利用局部视图进行对比学习.
2）MIRec w/o cl. 去除了对比学习任务，利用原始

交互序列中的局部偏好和全局偏好信息进行推荐. 

4.1.4　参数设置

d

为了公平比较，对比方法中的参数都与原论文

的参数保持一致，并且取对比算法复现结果和原论

文中效果最好的值. 本实验中，  在 Musical Instruments
数据集上学习率设置为 0.005，Batchsize的值设为

256. 在 Toys and Games数据集上学习率设置为 0.001，
Batchsize的值为 1 024，嵌入大小 为 16. 

4.2　性能比较（针对 RQ1）
我们在 2个数据集上验证了本文模型的性能，实

验结果如表 2所示.
从表 2可以看出 ，传统的递归神经网络方法

GRU4Rec和卷积神经网络方法 Caser在提取交互序

列中的用户兴趣整体性能上表现较差. 考虑交互序

列中具有多个兴趣的特点，通过胶囊网络、注意力机

制等捕获多兴趣特征的方法，性能得到了明显的提

升. 随着图神经网络的发展，在序列推荐中应用图
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神经网络方法使模型在性能上有了更显著的提升.

但是在 MGNM方法提出之前，用户多兴趣学习的研

究和图聚合方式的研究互相独立，MGNM将多兴趣

研究和图神经网络结合起来，因此 MGNM在所有指

标上优于所有的传统序列推荐方法和基于图聚合的

方法.

与MGNM相比，本文方法在学习用户的多兴趣

时考虑了用户的序列内的局部偏好和用户间的全局

偏好，并且考虑了序列间的时间间隔对模型性能的

影响，实验结果表明，模型在 Musical Instruments数据

集上提升更为显著，优于所有基线模型 . 在 Toys and

Games数据集上与 MGNM相比，在 HR@5指标上有

微小提升，其余 2个指标相差不大，而与其他多兴趣

模型 MIMN、MIND和图神经网络方法 TGSRec相比，

本文模型具有较大的提升，说明本文模型是有效的 .

本文模型在 2个数据集模型的性能具有一定的差异，

主要是因为 Toys and Games数据集中的物品和用户

数量更大，而交互数量有限、数据更为稀疏，本文模

型在处理稀疏数据集的方面还有一定提升空间. 

4.3　消融实验（针对 RQ2）

在本节中，我们探讨 MIRec模型的全局偏好抽

取模块对性能的影响和数据增强对模型性能的影响.

为了探究全局偏好抽取模块和对比学习损失的

有效性，我们仅学习用户交互序列间的局部偏好信

息，在 2个数据集上的实验结果如表 3所示.

从表 3可以看出，当去除对比学习任务后，模型

性能在各个指标上下降更为明显，在Musical Instruments

数据集上下降约 7.5个百分点，在 Toys and Games数

据集上下降 16.8~20.2个百分点，说明本文提出的数

据增强方法和对比学习机制能够缓解交互序列中时

间间隔分布不均匀对建模用户兴趣的影响. 去除全

局信息模块后，模型性能在 Musical Instruments数据

集上各个指标下降 5.1~5.3个百分点 ，在 Toys  and
Games数据集上各个指标下降 2.6~3.3个百分点 . 因
此本文中提出的全局偏好模块和对比学习损失对模

型性能均有效. 而去除全局信息模块后，在 Toys and
Games数据集上的影响不是特别明显的原因是该数

据集的用户数量和物品数量更大，图卷积的邻接矩

阵稀疏度更大，在聚合信息的过程中获取的有效信

息较少，因此去除全局偏好模块后，对模型的性能影

响没有那么明显.
 
 

Table 3　Effect of Each Module on Model Performance

表 3   各个模块的模型性能的影响

数据集
Musical Instruments Toys and Games

NDCG@5 HR@5 MRR@5 NDCG@5 HR@5 MRR@5

MIRec 0.137 7 0.191 1 0.120 1 0.160 2 0.223 6 0.139 4

MIRec w/o global 0.130 3 0.181 2 0.113 5 0.154 8 0.217 7 0.134 1

MIRec w/o cl 0.127 3 0.176 8 0.111 1 0.129 6 0.185 9 0.111 2

注：MIRec w/o global表示去除全局信息模块；MIRec w/o cl表示去除对
比学习任务.
  

4.4　模型的参数分析（针对 RQ3）
在本节中，我们首先验证了用户交互序列中的

兴趣数量对用户模型性能的影响，实验结果如图 4
所示，折线图中每个点对应的用户兴趣数量分别为

I=2， I=3， I=4， I=5时 NDCG@5，HR@5，MRR@5的值，

条形图为不同序列长度分布的比例. 从图 4中可以看

出在 2个数据集上都有相似的趋势，当用户兴趣数

量 I=4时，模型性能最好 . 这是由于文中对于不同长

度的交互序列的兴趣数量统一，当用户兴趣数量较

小时，不能充分学习到长序列中的多个真实兴趣，当

兴趣数量较大时，反而会影响短序列中的用户兴趣，

用户兴趣较小或较大都会影响模型的性能，因此在

本文中统一取 I=4.

max（int（λ |su|），1）

λ

此外我们还从序列中物品替换的比例和对用户

序列增强的比例 2个方面来验证统一数据增强对模

型性能的影响.  首先我们将序列中的物品按照

的比例来对序列中的物品进行替

换， 表示替换率，实验结果如图 5和图 6所示.

λ

从图 5和图   6可以看出 ，在 2个数据集上当

 =0.1时，模型的性能最差，这是因为按照替换比例

计算公式，对于小于 20的序列数据中的替换数量均

 

Table 2　Overall Performance of the Models

表 2   模型的整体性能比较

模型
Musical Instruments Toys and Games

NDCG@5 HR@5 MRR@5 NDCG@5 HR@5 MRR@5

GRU4Rec 0.061 9 0.104 9 0.047 8 0.084 0 0.127 8 0.069 7

Caser 0.095 5 0.117 8 0.088 3 0.067 9 0.101 2 0.056 9

MIMN 0.095 5 0.150 9 0.075 0 0.115 8 0.167 6 0.098 8

MIND 0.104 0 0.142 2 0.089 8 0.101 5 0.151 0 0.082 4

ComiRec-DR 0.109 1 0.154 1 0.094 3 0.113 1 0.159 7 0.097 8

ComiRec-SA 0.082 0 0.120 4 0.069 4 0.066 5 0.097 7 0.056 3

SURGE 0.105 6 0.149 4 0.091 3 0.093 0 0.135 3 0.079 1

TGSRec 0.094 6 0.165 3 0.072 9 0.141 0 0.202 7 0.116 4

MGNM 0.105 7 0.165 8 0.102 1 0.161 1 0.223 1 0.140 8

MIRec（本文） 0.137 7 0.191 1 0.120 1 0.160 2 0.223 6 0.139 4

注：黑体数值表示本文模型达到最好的实验结果.
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λ λ λ

λ = 0.2

λ > 0.2

λ

为 1.而实际上，序列长度越长，交互序列中存在的较

大时间间隔的概率越大，越有必要进行数据增强，而

没有对交互序列中的数据进行充分处理会导致性能

不佳；随着替换率 的变化（ 为 0.2~0.7），与 =0.1时

相比有了明显提升，且 时模型表现最好，这时

交互序列中长度小于 10的序列数据替换数量为 1，

长度大于 10的序列替换数量为 2，说明这种数据增

强方式符合大部分数据序列的分布. 当 时，模

型的性能呈现波动，这是由于数据分布中（如图 4中

的直方图所示），约 40% 的交互序列的长度小于等于

4，由公式计算的替换物品的数量皆为 1，因此随着

的增加，在短序列中替换的物品数量没有变化 . 随着

λ的增加，长序列的数据增强引起了性能的差异 . 整

体而言，无论以多少比例进行数据增强，实验结果均

比去除对比学习模块的性能优越，因此进一步验证

了对比学习模块的有效性. 

5　结　　论

本文提出了一个基于对比学习的多兴趣感知序

列推荐模型，从序列内的局部偏好和序列间的全局

偏好出发，通过对比学习机制更精准地获取用户的

偏好信息，进而进行更精准的推荐 . 通过消融实验验

证了全局偏好模块和对比学习对于模型性能的有效
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图 4　不同用户兴趣数量对模型性能的影响
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λ图 5　Musical Instruments数据集上 对模型性能的影响
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λ图 6　Toys and Games数据集上 对模型性能的影响
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性. 此外，利用胶囊网络学习融合用户全局偏好和局

部偏好嵌入中的多兴趣表示，可以准确建模用户序

列中的不同兴趣. 但是在本文中，用户交互序列中的

兴趣数量是一个可训练的超参数，在未来将继续研

究如何自适应交互序列中的兴趣数量以及模型在稀

疏数据集上的扩展性.

作者贡献声明：赵容梅提出创新点，负责方法实

现和论文写作；孙思雨辅助实验；鄢凡力负责文献调

查和辅助写作；彭舰参与方法分析和论文修改；琚生
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