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摘　要: 近年来, 推荐系统已经成为数据分析与挖掘、信息检索领域方向的热点. 然而, 部分推荐系统应用于用户多

兴趣偏好还存在着问题: 首先用户的兴趣不唯一, 且对多个兴趣的偏好不等同; 其次用户当前的兴趣是否会在未来

时间中持续. 基于此, 本文通过利用用户产生多兴趣并捕获其个性化需求的可持续性, 提出了一种MIES算法模型,

该模型能够很好捕捉到用户潜在的多种兴趣, 并注重用户兴趣的可持续, 提高了推荐的质量. 通过对比实验表明该

模型有效解决了推荐系统对用户多维兴趣的捕捉和个性化兴趣的可持续性.
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Abstract: In recent years, the recommendation system has become a hot spot in the field of data analysis and mining, as
well as information retrieval. However, there are still problems in some recommendation systems serving the multi-
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近年来, 互联网尤其是在移动互联应用发展迅猛,

随之产生的信息数据也是呈爆炸性增长. 而推荐系统

的出现提供了一种从庞杂的信中提取信息的手段, 在

学术和工业界引起了极大的关注[1].

推荐系统用来帮助用户发现与其兴趣相关项目并

提供不断提高用户体验. 在工业推荐系统中, 数据存储

通常包含数十亿个项目, 这使得无法对每个项目与用

户之间的相似度进行全面计算. 因此, 工业推荐系统的

第 1阶段是检索项目的候选生成. 在这个阶段, 系统会

选择数百或数千个项目作为候选项, 然后将它们发送
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到后续的评分和排名阶段进行更精细的处理. 候选生

成的目标是在不消耗过多计算资源的情况下, 为用户

提供有吸引力的产品或服务. 为了实现这个目标, 候选

生成器通常会采用一些技术, 例如倒排索引和图上的

随机游走, 候选生成器的任务是在计算成本可控的前

提下返回有限数量的候选项目.
顺序推荐系统捕获用户从过去到最近一段时间内

的兴趣, 进而根据用户顺序参与项目的历史信息力求

准确的推荐对用户最具吸引力的项目; 对于顺序推荐

系统从不同角度利用用户的顺序参与记录, 可分为两

种方式: 以用户为中心和以项目为中心的模型.
近来的研究中发现[2,3] 对个人消费兴趣进行多重

嵌入的重要性, 并希望以此来获取到用户的多重兴趣,
因为用户不会只对单一的主题感兴趣, 可能同时对多

个主题感兴趣; 然而多个兴趣的折叠嵌入可能与其他

的主题最为接近. 此外, 在分类和链接预测任务中显示

了多重嵌入的优势[4]. 在多重嵌入中, 每个嵌入的权重

也是十分重要的, 以往的多重嵌入方法, 例如 Pinner-
Sage[5], 假设嵌入的数量在所有用户中都是固定的, 这
样会导致超参数的查找成本很高, 而且所有用户拥有

相同数量兴趣的假设也是不可靠的. 一些休眠用户则

可以使用一个或两个向量来很好地表示, 而其他用户

则有更为多样化的兴趣集, 需要有几十个嵌入来表示

他们. 在最近的一项研究[6] 中提出了用户对每个项目

的兴趣是否会持续到训练时间结束后, 这个概念被称

为兴趣可持续; 其明确预测用户每个兴趣项目是否会

在最近一段时间内被消费. 在顺序推荐模型研究中,
Vaswani等[7] 提出的 Transformer网络为顺序建模带来

了很大发展. 对于以用户为中心的模型没有很好的考

虑到用户的兴趣持续性是否会超过训练的时间; 以项

目为中心的模型虽然很好的考虑到了用户兴趣的持续

性[8], 但是缺乏个性化的推荐.
对于上述问题, 需要有一种方法来改进. 本文提出

的算法模型综合以商品和用户为中心的顺序推荐系统

优势, 同时引用了个性化和上下文感知的兴趣权重, 在
多个维度上学习用户兴趣. 主要贡献如下.

(1) 利用用户其他的消费商品来补充每个项目用

户的消费历史; 通过有着相同兴趣的群体用户的消费

历史来填充目标用户的稀疏的消费历史.
(2) 利用用户的连续购买 (点击) 历史为基点找到

建立多种嵌入, 每个嵌入都代表用户对某个类别的兴

趣, 为每个嵌入分配权重, 并通过从权重更高的嵌入中

检索更多候选对象来改进候选生成的调用.

 1   相关工作

 1.1   顺序推荐模型

　推荐系统中的一个基本的认知是, 用户嵌入应

该从用户的历史行为中推断出来[9], 因此顺序模型对于

推荐模型是非常重要的. 之前使用的经典序列模型是

马尔可夫链, 国内研究者 He 等[10] 使用马尔可夫链很

好地捕捉了一个序列的短期表现, 但是其对长序列的

记忆表现一般. 后来出现的递归神经网络对长序列具

有更强的表示能力, Xu等[11] 将其用于从任意长序列中

学习用户嵌入. 近几年, Li等[12] 把 Transformer网络用

在顺序推荐模型上取得了比较好的推荐效果. 但是一

般的模型并没有利用用户历史参与的项目来捕获他们

的兴趣偏好.
以用户为中心的顺序模型主要利用点击或者购买

商品信息来捕获用户的兴趣偏好. 国外研究者提出的

SASRec 模型[13] 将自注意力机制应用于推荐系统, 以
捕获与 RNN和 CNN相比消费项目之间的长期依赖性;
以及 STAR-GCN模型[14] 利用图卷积网络 (GCN)对用

户行为序列进行建模, 并通过多层堆叠和重构来提取

更丰富的特征表示. 近来, 国内对于以用户为中心的顺

序模型的研究有, LSAN模型[15] 基于 CNN和自注意力

机制捕获了消费品之间的局部和全局的交互联系; 以
及 RippleNet 模型[16] 利用图神经网络和传播机制, 将
用户的偏好信号在知识图谱上传播, 以进行个性化推

荐. 虽然以上这些模型都达到了比较好的效果, 但并没

有考虑到用户的兴趣是否会持续到训练时间结束之后.
以项目为中心的模型通过利用所有用户对每个项目的

消费历史来捕获用户对每个产品的一般兴趣偏好. 根
据国内以往的以项目为中心的研究来看, 如Wang等[17]

考虑了每个项目最后一次消费之后的时间段, 以预测

未来项目的重复消费; DIN 模型[18] 利用注意力机制建

模用户对项目的兴趣, 同时考虑项目之间的关系, 提高

点击率预测的精度和个性化能力. 同样, 国外对于此的

研究也取得了一些进展, 如 CRIS模型[7] 通过预测每个

项目是否在最近一段训练时间内消费, 以此来预测用户

对项目的普遍兴趣是否会持续到未来; NISAML模型[19]

用于下一个项目的推荐, 利用自注意力机制和度量学

习方法, 捕捉用户行为序列中的关键信息, 并进行个性
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化推荐; 近来以项目为中心的模型[7] 比以用户为中心

的模型显示出更好的推荐准确性. 然而, 这些模型侧重

于非个性化的兴趣偏移, 其倾向于推荐一般消费品, 而
没有考虑到每个用户的个性化需求, 例如爱好素食或

肉食. 本文通过预测每个用户的消费来获取个性化兴

趣可持续性和预测用户在最近一段训练时间内的消费

量, 来了解每个用户在训练时间之外可能消费哪些项目.
 1.2   多兴趣用户表示

使用多种嵌入的方式表示用户大大提高了推荐质

量, 但并不是所有现有的推荐模型都能很容易地扩展

到多兴趣框架. 经典的协同过滤和矩阵分解方法不会

自然产生多个用户嵌入, 序列模型 (如 RNN 和基于注

意力的模型)也不会自然产生. 为了从用户参与项目历

史中获取其多兴趣偏好, 国内外的研究方法大都是采

用了启发式方法[20] 和无监督学习方法, 国外的研究方

法主要有, 如层次化聚类方法[5] 和本体论社区挖掘方

法[21]; 国内关于这方面采用的方法主要有, 混合推荐和

基于图的推荐[22]. 此外, 科研人员还努力修改现有的神

经网络以产生多种结果, 如文献 [23] 使用的动态路由

胶囊网络和文献 [24]使用的多头自注意力模型. 然而,
以上的模型是将用户兴趣的数量作为超参数进行估计,
并且不了解兴趣的权重. 因此, 它们为每个用户生成相

同数量的聚类, 并以相同的权重对待用户的每个兴趣.

 2   MIES算法

D = {u, i, t} u i

t U I

hu = (i, t) u i t

u ∈ U S = (Pu
t1 ,P
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t21
,

· · · ,Pu
t|lu |
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t1 , · · · ,V
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t|lu |

) T = (tu
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u
t1 ,
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t|lu |

) Zu
i ∈ ℜd(i =

1, · · · ,k) Wi

本文提出的算法模型, 综合利用了顺序推荐系统

的优势以及引用了个性化上下文感知兴趣权重, 从而

捕捉用户的多维兴趣以及其兴趣的持续性; 该算法模

型名为 MIES (multi internal external sustainability). 该
算法定义 为训练的数据, 其中 是用户,  为参

与的项目,  为时间.  和 表示用户和项目的集合, 以
, 用户 和项目 的交互时间 作为算法的输入.

对于每个用户 , 从历史参与顺序来看有, 

或 以及时间戳向量

. 该算法的目标是学习一组用户嵌入

和其权重 , 并预测每个用户在最近的训练时

间内消费了哪些项目.
 2.1   个性化兴趣的持续性

因为事先设置了预测用户在训练时间内消费项目

的目标, 因此该模型可以像以项目为中心的模型一样

侧重于用户最近的偏好; 由于测试时间和捕获用户最

T hu

新偏好的时间的间隔很短, 可以提供准确的推荐. 本文

将最接近训练时间的一段时间认为是未来, 并根据时

间 将用户的历史 分为过去和最近两部分:

hu = hp
u ∪hr

u (1)

hp
u = (i, t)|(i, t) ∈ hu, t < T (2)

hr
u = (i, t)|(i, t) ∈ hu, t ⩾ T (3)

hp
u hr

u hu其中,  和 是用户消费历史 过去和最近的部分.

hp
u{

i|i ∈ hr
u
}

u

i

因为把用户的消费历史分为了两部分, 所以算法

要根据用户过去的消费历史 预测每个用户在最近一

段时间内的消费情况 ; 文中定义用户 是否在

训练时间内消费了项目 的标签为:

yu,i = 1
[
i ∈ hr

u
]

(4)

yu,i 1 {0,1}其中,  是二元标签,  取值在 的指标函数.
 2.2   以内在和外在方案补充用户的消费历史

内在补充方案如图 1 所示, 在用户消费的其他项

目情况下, 增加用户对一个项目的消费历史来缓解数

据稀疏. 其基本思想是, 如果用户最近消费了类似的项

目, 则用户对类似项目的兴趣被认为是持续的. 总体上

来说, 内在方案的目标是利用用户消费其他商品的特

征值, 基于一种项目相似度的计算来增强当前项目的

特征值:

bI
u,i = b(u,i)+

∑
j∈hp

u\{i}
ai, j ·bu, j (5)

ai, j = sim(vi,v j) (6)

bI
u,i ∈ ℜN u

i sim

sim(·, ·) = (cos(·, ·)+1/2+τ) τ ∈ R
i vi ∈ ℜK

其中,  表示通过聚合用户 的其他消费项目的

特征来增强当前项目 的特征值;  是归一化余弦相

似度 具有可调参数 和

项目 的嵌入向量 . 因此, 该方案通过参考用户

消费与当前项目高度相关的其他项目的消费历史来补

充每个用户的目标项目的消费历史. 进而可以做出以

下预测:

ŷI
u,i = fs(bI

u,i+ eu,i) (7)

ŷI
u,i bI

u,i

(eu,i = uu+ vi) u

i uu ∈ RK

其中,  是基于内在方案的特征预测, 即 . 此外, 还

使用用户-项目联合表示 作为用户 和项

目 对模型的一个附加输入, 其中 是用户的嵌入

向量.
外在补充方案同样在图 1 中给出了说明, 通过参

考有着相同兴趣爱好的用户的消费历史, 来补充完善
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i

bE
u,i =
∑

bu′,iβu′,i ·bu′,i bE−
u,i i
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u′ Bu,i i u βu,u′

u u′

每个用户的消费历史. 换言之, 就是利用有着相同爱好

人群对指定项目的兴趣来预测目标用户对该项目的兴

趣. 首先, 为指定项目 聚集有着相同爱好的用户群体的

特征:  , 其中 是目标项目 所对

应目标用户 的同样爱好人群的聚集特征, 其他用户为

.  而 是消费目标项目 中除对应的用户 和

之外其他用户的特征, 是目标用户 和其他用户 之间

的相似性, 如下所示:

B(u,i) = {bu′,i||u′ ∈ U\{u}, i ∈ hp
u′ } (8)

βu,u′ = sim(uu,uu′ ) (9)

sim

i

相似性函数 与用余弦相似性定义的式 (1) 相
同. 此外, 基于式 (1) 还设置有着相同兴趣爱好的群体

对目标项目 的消费标签, 使得:

yE
(u,i) = ξ

∑
u′
βu,u′ · yu′,i ⩾ 1

 (10)

yE
u,i

i i

其中, 聚合标签 表示如果相同兴趣爱好的用户对项

目 的加权消费次数大于一次, 即表示目标项目 被消费

一次.
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图 1    用户消费历史的补充方案
 

 2.3   算法模型

本文所提出的算法模型MIES, 图 2给出了本文算

法框架. 其由以下 3 部分构成, 分别为: 学习多兴趣项

目的用户嵌入、兴趣聚类的选择以及兴趣聚类权重持

续; 在第 2.2.1–2.2.3 节中分别介绍了构成算法框架的

每个模块.

 2.3.1    多兴趣用户嵌入

bu,i

用户的兴趣偏好可以通过其消费项目的顺序与时

间来很好地表示出来, 因此, 可以将项目特征 与其时

间和位置信息连接起来以产生动作编码:

e j =
[
p j;τ(t j)

]
(11)

ρ τ

其中, [;] 表示向量的串联, 时间戳的单位为天, 位置编

码 和时间编码 由式 (12)–式 (15)可得:

τ2 j(ti) = sin(ti/(τmax)2 j/mt ) (12)

τ2 j+1(ti) = cos(ti/(τmax)2 j/mt ) (13)

ρ2 j(ti) = sin(ti/(ρmax)2 j/mp ) (14)

ρ2 j+1(ti) = cos(ti/(ρmax)2 j/mp ) (15)

为了使用向量来表示用户参与的整个项目, 算法
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模型必须要考虑到项目之间的相似性, 此过程是通过

self-attention层实现的:

eh
(i, j) =

((Wh
q e j+bh

q)T · (Wh
r ei+bh

r ))
√

dmodel
(16)

ah
i, j = Softmaxi(e

h
i, j) (17)

Wh
i bh

r其中,  和 分别表示查询投影权重和偏差. 使用掩码

矩阵 M 和约束注意力分数 a, 把每个注意力头汇聚成:

zh
j =
∑

i

ah
i, jMi, j pi (18)

为了处理来所有注意力头的聚合向量, 在自注意

力层之后应用了 Dropout 层、LayerNorm 层和 FCL 层,

并将输出向量计算为:

z j = FCL(LayerNorm(Dropout([z1
j ; · · · ;zH

j ]))) (19)

j = 1, · · · , l

z j bu,i

{z j}

其中,  , FCL 有两个全连接层, 层之间有一个

ReLU函数作为激活函数. 经过注意力层和全连接层的

输出后, 现在每个向量 不仅包含当前项目的特征 ,

还包含与其他项目和相邻项目特征的邻接关系, 那么

接下来的工作就是要从这些向量 中, 找出哪些是最

具有代表性的.
 

评分预测

Top_max

Multiply

Linear

dot product

LSTM

W1,…,Wl

2FCL

掩码
聚类

按索引选择

多头注意力

用户和项目编码

t1,…,tl

e1,…,el

Z1,…,Zl

μ1,…,μl

C1,…,Cl

v1,…,vl t1,…,tl p1,…,pl

M

bμ1
,…,bμl

Zμ1
,…,Zμl

Zμi

p

[1…k]
…

[1…k]
…

y

 
图 2    MIES算法框架

 

l

z1, · · · ,zl zi bu,i

bu,i

由于多头注意力模块已经产生了 个输出向量

, 每个 使用 作为查询. 如何从中找到更具代

表性的向量, 使用聚类将每个 中的最后一项表示为

bu,1, · · · ,bu,k z∗
Z ∈ ℜk×d

, 其作为查询的 表示相应的集群. 设用户

表示为 , 则:

Z = [zT
µ1

; · · · ;zT
µk

] (20)

 2.3.2    兴趣聚类的选择

由于 Ward 聚类算法在 PinnerSage[5] 中的显示出

了非常好的效果, 因此将其应用于 MIES 中, 有利于探

索协同过滤数据集上聚类算法的选择和聚类数量. 为
了证明Ward算法在MIES中的重要性, 将在实验部分

比较各种聚类算法在模型上的表现.
 2.3.3    兴趣聚类权重可持续模块

j τ

在用户存在多种兴趣之外, 对每种兴趣的爱好是

不均等的, 因而可以根据用户对不同兴趣爱好的侧重

进行排序进而选出其中比较关键的候选项目, 即用户

对某一兴趣相关的项目的参与度更高, 则对这一兴趣

项目聚类分配更高的权重. 为更好利用该聚类种的上

下文信息和用户参与序列, 在聚类表示 zj 和属于聚类

的项目 的时间编码之上构建了一个两层前馈网络;
在输入前馈网络之前, 会对不属于当前聚类的项目遮

掩为 0, 以此保证输入的维度一致. 因而聚类权重可以

表示为:

w j = FCL
([
z j;ζ[c1∈c2] ·τ1; · · · ;ζ[c1∈c2] ·τ j

])
(21)

具体而言, FCL 由两个全连接层和一个 LayerNorm
层组成, Sigmoid 在其中作为激活函数, 归一化层保证

梯度不会消失, 使得模型收敛速度变快. 而多头注意力

模块输出的是用户感兴趣的主题, 因此通过 FCL 输出

的权重也应当是正的, 因此第 2 个全连接层的输出由

log函数归一化到 [0, +∞)上.
对于用户来说, 只要当前显示的项目在属于其兴

趣的一种, 用户就在参与互动. 即项目嵌入只需要非常

接近于用户嵌入的其中一种, 而不是接近所有的用户

嵌入. 因此, 用户-项目的匹配度由每个兴趣维度上项

目嵌入和用户嵌入的最大值决定; 此外, 用户对每个兴

趣聚类的匹配度也应该表现在, 当用户更多地参与数

据某一兴趣聚类的项目时, 应该为这个兴趣聚类分配

更高的权重. 因而, 把用户与项目匹配度表示为:

y =max{w jLinear(z j ·bu,i}kj=1 (22)

Z = [zT
µ1; · · · ;zT

µk] k

bu,i

其中,  是用户在 维度上的多兴趣嵌入,

为项目嵌入.
bu,i Z为了捕获到 和多兴趣嵌入 的序列动态 ,  在
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hu,i ∈ Rk

hu,i

FCL 层之后使用了长短期记忆网络 LSTM, 根据来自

LSTM最后隐藏表示 来预测当前项目的可持续

性标签. 因此在这部分, 模型将 作为最后输出的特征

分类标签. 由于随着处理的序列模型的增加, 可能会出

现梯度爆炸的问题, 模型通过梯度裁剪解决该问题.
 2.3.4    模型训练

在训练 MIES 模型时, 本文将负似然对数 (NLL)
作为模型的损失函数:

ξ = −

∑
u∈U

(∑
bu,i∈ξu+

log
(
yu

i

)
+
∑

bu,i∈ξu−
log
(
1− yu

i

))
∑

u∈U

(∣∣∣ξu+∣∣∣+ ∣∣∣ξu−∣∣∣)
(23)

ξ+ ξ−其中,  和 为数据集中的带有正标签和负标签的数据.

 3   实验

 3.1   数据集

本次实验使用了 3个具有代表性的数据集: Amazon-
book, Advertisement和Miniprogram, 其中, Miniprogram
是团队开发的小程序在使用过程中收集的用户点击商

品的相关信息, 这 3 个数据集主要包括用户 ID、项目

ID和时间戳, 具体统计数据如表 1所示.
 
 

表 1     实验数据集描述
 

数据集 Amazon-book Advertisement Miniprogram
用户数 8 026 324 1 141 729 3 263
项目数 2 330 066 662 061 10 545

时间跨度 (ms) 573 523 200 50 808 600 15 418 494
 
 

 3.2   评价标准

本文提出的算法是对用户潜在的兴趣偏好项目

进行预测, 所以采用命中率 (HR)、ROC 曲线下面积

(AUC) 和归一化折损累计增益 (NDCG) 作为预测准确

度指标. 计算公式如下:

HR =
1
N

N∑
i=1

hit(i) (24)

AUC =

∑
i∈positiveClass

rank− M(1+M)
2

M×N
(25)

NDCG =

∑p

i=1
2reli−1/log2(i+1)∑|REL|

i=1
2reli−1/log2(i+1)

(26)

 3.3   聚类算法对比

为了验证Ward聚类算法在本文中的有效性, 选择

了 Spectral[25]、BIRCH、HOP-DBSCAN[26]、HDC[27]

与其进行对比, 簇数根据需要设置为 4、9、12.
不同的聚类算法对性能有边际影响, PinnerSage

提出了Ward算法优于 Spectral, 根据下表可以看出并

不矛盾. 聚类方法适用于外生的项目嵌入, 因此聚类

方法会受到非平面几何和异常值的影响. 对于协作过

滤数据集, 聚类方法适用于由多头自注意力层产生的

编码, 该层对项目和所有其他项目的嵌入进行平均.
经过多头注意力处理之后的编码应该平滑分布, 因此

任何聚类方法在这方面几乎同样有效. 再而, 选择聚

类的数量是一个不简单的权衡. 减少聚类数量的动机

是存储和计算成本, 这些成本随着聚类数量的增加而

线性增长. 具体聚类算法的表现如表 2所示.
 
 

表 2     聚类算法在 AUC 上的表现
 

聚类算法 聚类簇数 Amazon-book Advertisement

Ward
4

0.802 6
0.810 6
0.823 1

0.879 9
0.897 6
0.899 1

9 0.810 6 0.897 6
12 0.823 1 0.899 1

Spectral
4

0.789 2
0.815 6
0.828 6

0.881 6
0.892 1
0.890 6

9 0.815 6 0.892 1
12 0.828 6 0.890 6

BIRCH
4

0.798 3
0.805 2
0.814 5

0.883 7
0.896 5
0.898 7

9 0.805 2 0.896 5
12 0.814 5 0.898 7

HOP-DBSCAN
4 0.799 6 0.890 2
9 0.816 2 0.897 2
12 0.822 3 0.899 0

HDC
4 0.786 4 0.880 3
9 0.809 2 0.893 5
12 0.825 7 0.898 3

 
 

 3.4   参数设置

选取 3 个数据集中的 60% 的最后一个月 ,  即
30 天作为训练集, 20% 的最后一个月作为验证集, 剩
下的数据作为测试集. 本文将 Adam 优化器的学习率

调整为 {0.01, 0.005, 0.001}, 多头注意力设置为{8, 16,
32}, 批量大小调整为{64, 128, 256, 512, 1024, 2048},
嵌入的维度 k 在 {16, 32, 64, 128}中, 使用 Xavier 初始

化在模型中初始化用户和项目嵌入. 从图 3 可以看出

当嵌入维度为 32时 NLL值最小, 效果最好.
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w j =
∑

Ci∈ j
exp(−λ(tnow− ti))

tnow

λ k

为验证多兴趣的权重是随用户参与项目而不断变

化的, 将 MIES 与聚类权重模块的两个变体进行比较,
即等权重聚类模块和指数衰减权重聚类模块. 等权重

是将 1 作为聚类权重, 进而产生加权相等的用户多兴

趣表示; 指数衰减权重由

可得, 其中 为用户最后一次参与项目的时间. 另外

设置 =0.01和聚类的数量 =5.
 

0

16 32
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64 128
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图 3    Amazon-book数据集下嵌入维度对 NLL的影响

 

图 4中分别展示了在 3种不同权重的模型中, 3个
数据集在更新过程中不同时间点的性能变化曲线 ;
A_B 表示 Amazon-book 数据集, A_D 表示 Advertise-
ment 数据集, M_P 表示 Miniprogram 数据集; 而 1, 2,
3 分别为不同的时间段, 即每次以 2×103 叠加增长. 从
图 4 可以看出等权重和指数衰减权重在 AUC 上表现

较为平稳, 但是学习权重在总体上对模型的帮助是优

于其他两个权重的, 因而, 基于个性化和上下文感知的

聚类权重是用于推荐系统的更为合理的方案.
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图 4    3类数据集下不同的聚类权重方式对模型的影响

 

图 5 展示了推荐的前 10 个项目的精确度随着随

迭代周期的变化, 每次迭代都会对当前推荐的项目进

行一次评分. 其中, 迭代周期为 21 的时达到了最优值,

但是可以看出来当超过 21 时, 随着周期数的增加, 精
确度的值在逐步下降, 即出现了过拟合的问题.

经过验证集的验证最终得到的参数是: 用户和项

目嵌入维度为 32, 批量大小为 64, 多头注意力的注意

力头的数量为 8, 学习率为 0.01, 迭代周期为 21.
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图 5    Amazon-book数据集下迭代周期数变化

对 NDCG 的影响
 

 3.5   算法性能对比

为验证本文算法的有效性选择了 BPR、Caser、
LSAN、NeuMF、SimpleX 等经典推荐算法进行对比,
根据对比实验的结论进行了分析.

BPR[28]: 是基于贝叶斯后验优化的个性化排序算

法, 本身不优化用户对物品的评分, 只是借由评分来优

化用户对物品的排序.
Caser[29]: 采用卷积神经网络捕获用户最近活动的

动态模式影响, 结合用户长期偏好以及短期兴趣, 更注

重于短期信息的影响.
LSAN[15]: 利用组成嵌入的概念并同时注意到了项

目的内在动态性, 提出一种时态上下文感知的嵌入合

成方案, 通过双注意力网络有效的学习偏好.
NeuMF[30]: 是一个典型的基于深度学习的推荐算

法, 结合了传统矩阵和多层感知机, 同抽取高纬度和低

纬度的特征.
SimpleX[31]: 提出了两段式的搜索架构, 在针对用

户历史行为序列的数据时有着更好的扩展性和准确性.
在 Amazon-book 和 Advertisement 数据集的

60% 的最后一个月, 即 30 天作为训练集, 20% 的最后

一个月作为验证集, 剩下的数据作为测试集. 并于上述

模型进行了对比, 总体 NDCG 和 Recall 的比较结果如

表 3所示.
为了进一步验证 MIES 算法在一般数据集上的健
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壮性, 本文分别在 Amazon-book和 Advertisement数据

集中训练出相关的推荐模型, 进而在 Miniprogram 数

据集上测试算法的推荐性能, 总体 NDCG 的比较结果

如表 4所示.
 
 

表 3     MIES算法与其他模型对比结果
 

训练集

评价指标

Amazon-book Advertisement
NDCG@10 Precision@10 Recall@10 NDCG@10 Precision@10 Recall@10

BPR 0.358 2 0.339 6 0.253 6 0.371 6 0.348 3 0.238 2
Caser 0.423 1 0.400 6 0.163 2 0.455 7 0.436 1 0.149 4
LSAN 0.495 6 0.483 9 0.146 8 0.537 1 0.513 6 0.110 6
NeuMF 0.439 6 0.408 6 0.165 3 0.555 2 0.536 2 0.135 2
SimpleX 0.407 2 0.386 5 0.155 9 0.483 8 0.465 0 0.143 6
MIES 0.628 3 0.617 4 0.086 5 0.684 2 0.670 5 0.063 4

 
 
 
 

表 4     Miniprogram在其他数据集训练模型上的

NDCG@10表现
 

训练模型 Amazon-book Advertisement
Miniprogram 0.674 3 0.713 5

 
 

 4   结论与展望

在本文中提出了一个能获取到用户多个兴趣的偏

好以及个性化兴趣的可持续性的推荐系统, 首先设计

了简单有效的方式补充用户过往的消费历史, 使得用

户的消费历史变得饱和而又不失合理, 然后基于不同

用户有着不同数量类型兴趣的前提下, 用多个嵌入表

示用户的兴趣, 并基于最接近用户嵌入的项目嵌入来

定义它们的关联性, 进而更新相应聚类权重, 此外还模

型种还设计了多头注意力机制来处理来自多用户多兴

趣的嵌入, 更加深层次的凸显了用户对每个兴趣的不

同偏好. 最后, 结合具有相应权重的多兴趣嵌入通过

LSTM网络对用户最新的兴趣进行“记忆”, 进而对用户

可能潜在的兴趣项目进行评分, 提高了推荐性能的准

确度. 未来的工作中需要考虑到用户所处特殊时间节

点, 如商家大促 (双十一)等, 可能兴趣波动会给推荐效

果较大带来的影响.
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