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摘要: 为了精准地捕捉用户行为模式,引入中期兴趣的概念,提出一个基于循环神经网络(RNN)的个性化分层循

环模型,通过在同一框架下联合利用用户的会话、区块和全部行为序列来学习用户的综合兴趣. 利用一个捕捉会话

内序列模式的会话级 RNN 建模用户的短期兴趣;设计了一个捕捉区块内相邻会话关联关系的区块级 RNN,进一步

描述用户的中期兴趣;使用一个用户级 RNN 追踪长期兴趣的演化;引入带有不同交互机制的融合层,以有效融合

不同层次的兴趣信息. 在 3 个真实数据集上进行实验,结果表明,该方法与先进的推荐方法相比,Recall@ 10 提升

了 18郾 35% .
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Abstract: The existing studies of session鄄based recommendations mainly focus on the short鄄term and
long鄄term interests of users. In order to accurately depict behavior patterns of users, the author introduces
the medium鄄term interests and proposes personalized hierarchical recurrent model (PHRM) based on re鄄
current neural networks (RNNs), to learn a comprehensive description of user interests by jointly levera鄄
ging session, block and global behaviors in a unified framework. First, to model short鄄term interests, a
session鄄level RNN is designed to capture sequential patterns in sessions. Next, to further describe medi鄄
um鄄term interests, a block鄄level RNN is added to capture correlations across sessions in a block. Then, a
user鄄level RNN is devised to track evolution of long鄄term interests. Finally, the article designs fusion lay鄄
ers with different interaction mechanisms to effectively integrate cross鄄level interest information. Simula鄄
tions on three real鄄world datasets show that PHRM outperforms the state鄄of鄄the鄄art recommendation meth鄄
ods, with Recall@ 10 increasing by 18. 35% .
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摇 摇 许多在线服务平台(如音乐、视频网站)中,用 户产生的行为是带有时间属性的. 因此,会话型推



荐系统将用户在一段时间内产生的一组行为序列称

为会话(session) [1] . 近年来,会话型推荐研究[1鄄4] 受

到了广泛的关注. 事实上,用户的兴趣在时间维度

上是多尺度、动态变化的[5] . 举例来说,一个长期喜

欢流行音乐(长期兴趣)的用户,在短期内也会收听

一些感兴趣的乡村音乐(短期兴趣),或连续几天都

收听喜欢的乡村音乐歌手的多个专辑(中期兴趣).
短期兴趣描述了用户短时间内产生的兴趣变化,常
用基于会话级的会话行为序列来建模[1鄄5] . 长期兴

趣是指用户长期、较为固定的偏好,常用基于用户级

的用户所有历史数据进行建模[5鄄8] . 而中期兴趣是

短期兴趣向长期兴趣的过渡,存在于具有相似主题

的连续会话中用区块(block)的概念进行描述,并用

于建模中期兴趣.
但现有大部分研究主要关注长期兴趣[7]、短期

兴趣[1鄄4]或两者的简单结合[6,8] . 关注长期兴趣的方

法主要利用所有历史行为数据建立项目—项目相似

性矩阵进行推荐[7] . 这些方法虽然有效,但忽略了

图 1摇 PHRM 模型

时序关联. 为了进一步引入时序信息,一些研究开

始关注短期兴趣. Barkan 等[2] 提出 item2vec 方法,
将用户行为序列类比于词序列进行建模. Ludewig
等[1]提出基于会话的 k鄄近邻方法( SKNN, session鄄
based k鄄nearest neighbor),为序列中不同位置的点击

记录添加时序权重. 另外, 基于循环神经网络

(RNN, recurrent neural network)的方法也开始应用

到会话型推荐的研究[3鄄4]中. 原因在于 RNN 在建模

变长的时序数据方面出色的表现. 为了进一步提升

推荐性能,一些研究开始将长期兴趣和短期兴趣结

合起来. Quadrana 等[6] 设计了一个两层 RNN 模型

来联合建模用户的长短期兴趣. Jannach 等[8] 将

SKNN 与 RNN 相结合,以共同捕捉基于长短期兴趣

的时序信息. 实际上,以上研究都忽略了中期兴趣,
因而难以学习到连续会话序列内的关联. 因此提出

引入中期兴趣的概念,通过建模用户的区块行为,来
捕捉用户在相邻会话间的动态兴趣变化. 此外,用
户产生的每个行为都是长中短期兴趣共同作用的结

果. 因此,如何合理地融合这 3 种兴趣信息对于推

荐性能的提升十分关键.
为了完整刻画用户兴趣,提出了一个基于 RNN

的个性化分层循环模型(PHRM, personalized hierar鄄
chical recurrent model),利用会话、区块和全部行为

序列从会话级、区块级和用户级 3 个层次联合建模

用户短期、中期和长期兴趣,并引入带有多个交互机

制的融合层,以捕捉跨层信息间的复杂交互模式.
实验表明,利用该模型能有效提升推荐性能.

1摇 个性化分层循环模型

为了捕捉用户兴趣中的多尺度动态性,提出

PHRM 模型. 具体地,该模型分别建立会话级 RNN、
区块级 RNN 和用户级 RNN 来学习用户的短期、中
期和长期兴趣. 为了克服传统 RNN 的梯度消失问

题,利用基于门控循环单元(GRU, gated recurrent
unit) [9]的 RNN 来建模用户的行为序列,并采用符

号 GRUses、GRUblo和 GRUusr来分别表示会话级、区块

级和用户级的 RNN. 图 1 所示为按时间展开的

PHRM 模型. GRUses、GRUblo和 GRUusr每一时刻的输

出状态分别是当前时刻的会话表示、区块表示和用

户表示. 为了提升模型学习效率,GRUses和 GRUblo

的初始状态分别利用前一时刻的区块表示和用户表

示来进行初始化. 每一时刻,GRUses通过输入用户
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点击的项目 ID、区块表示和用户表示以建模会话内

序列的关联细节;当一个会话序列传输结束时,
GRUblo才会利用会话表示和用户表示进行更新,捕
捉相邻会话的关联信息;当一个区块序列传输结束

时,GRUusr利用会话表示和区块表示进行更新,以建

模用户的全局兴趣演化;另外,借鉴乘积神经网

络[10]的思想,在每一级 RNN 前各增加一个融合层

以捕捉输入信息间的交互模式. 最后,模型联合利

用会话表示、区块表示和用户表示一起预测用户下

一时刻的点击行为.
1郾 1摇 问题描述

将个性化会话型推荐系统中用户的集合定义为

U = {u1,u2,…,uJ},项目集合定义为 I = { i1,i2,…,
iK},其中 J 和 K 分别为用户和项目总数. 每一个用

户 u 都对应着一系列的行为序列 Cu = {Bu
1,Bu

2,…,
Bu

Lu},即按时间排列的区块序列. 其中每个区块

Bu
l = {Su

l,1,Su
l,2,…,Su

l,Ml
}都是由一系列会话组成. Lu

和 Ml 分别是用户 u 产生的区块和会话总数. Su
l,m =

{ iul,m,1,iul,m,2,…,iul,m,Nm
}代表用户 u 的第 l 个区块中

的第 m 个会话. 为了简化符号,在之后的描述中将

省略符号中的上标 u.
基于以上符号和描述,要解决问题是:给出用户

的历史行为序列胰uCu,设计一个为用户推荐感兴趣

的下一个项目的个性化推荐模型.
定义 GRUses中会话表示为{ sl,m,n | l = 1,…,Lu -

1,m = 1,…,Ml - 1,n = 0,…,Nm - 1} . sl,m = sl,m,Nm - 1

为 GRUses 中会话 Sl,m 的最后一个隐藏状态, sl =
sl,Ml - 1,Nm - 1代表区块 B l 中最后一个会话的最后一个

隐藏状态, sl,m 和 sl 后续分别用来更新 GRUblo 和

GRUusr中的表示. 相似地,定义 GRUblo中区块的表

示为{bl,m | l = 1,…,Lu - 1,m = 0,…,Ml - 1},bl =
bl,Ml - 1为区块中最后一个会话 Sl,Ml - 1 结束时 GRUblo

的隐藏状态,bl 和 bl,m分别为 GRUusr和 GRUses补充

局部区块信息. GRUusr 中用户的表示为{ al | l = 0,
…,Lu - 1},a = aLu - 1 是最后一个区块 BLu 结束时

GRUusr的隐藏状态,可以为 GRUses和 GRUblo的学习

提供全局的指导.
1郾 2摇 会话级 RNN

使用区块级和用户级 RNN 的信息来共同初始

化 GRUses的隐藏状态,以代替传统的随机初始化设

置. 基于给出的区块表示 bl,m - 1和用户表示 al - 1,可
以得到 GRUses中会话的初始隐藏状态为

sl,m,0 = Tanh(Ws
initbbl,m - 1 +Ws

initaal - 1 + bs
init) (1)

其中 Ws
initb、W

s
inita和 bs

init是 GRUses的初始化权重和偏

置. Tanh 为非线性函数. 通过初始化,同一区块中

的中期兴趣信息与历史行为序列中的长期兴趣信息

都能够传递到 GRUses的状态中.
在会话型推荐研究[3,6]中,项目 ID 用 one鄄hot 表

示进行编码的性能往往优于基于嵌入层的表示方

法. 所以此处使用 one鄄hot 编码来表示输入的项目

ID. 为了进一步融合来自 GRUblo和 GRUusr的先验信

息,在 GRUses 中加入一个融合层来探索区块表示

bl,m - 1和用户表示 al - 1 与输入项目之间的复杂交互

模式,并设计了 3 种融合方式 兹s:基于连接的方式

兹s( il,m,n,bl,m - 1,al - 1) = [ il,m,n,bl,m - 1,al - 1 ];基于乘

积的方式 兹s(il,m,n,bl,m -1,al -1) = [il,m,n,bl,m -1已al - 1];
基于连接和乘积的方式 兹s ( il,m,n, bl,m - 1, al - 1 ) =
[ il,m,n,bl,m - 1,al - 1,bl,m - 1已al - 1] . 其中,il,m,n是当前

项目 ID 的 one鄄hot 编码,n = 1,…,Nm - 1,[·]表示

向量的连接,已为 hadamard 乘积. 基于连接的方

式,假设输入项目、区块表示和用户表示彼此独立,
将不同层次的信息直接进行连接. 而基于乘积的方

式假设信息之间存在紧密的关联,因此可通过乘积

的方式捕捉不同层次信息的交互模式. 而基于连接

和乘积的方式能够中和以上 2 种假设,更合理地融

合不同的信息. 基于以上融合策略,构建 GRUses中

融合层为

Fs = Tanh(Ws
f兹s( il,m,n,bl,m - 1,al - 1) + bs

f) (2)
其中 Ws

f 和 bs
f 是 Fs 的融合权重和偏置.

最后,基于融合层中 GRUblo和 GRUusr的先验信

息,GRUses中会话表示的更新为

sl,m,n = GRUses(Fs,sl,m,n - 1) (3)
其中 GRUses代表会话级 RNN 中 GRU 单元[10] . 通过

更新,会话级 RNN 能够获得前一时刻状态的同时,
也可补充来自融合层的中期和长期信息.
1郾 3摇 区块级 RNN

给出用户表示 al - 1,GRUblo的区块初始状态为

bl,0 = Tanh(Wb
inital - 1 + bb

init) (4)
用户的长期偏好信息通过初始化传入 GRUblo中.

GRUses中的会话表示 sl,m能够提供行为序列中

的细节信息,而 GRUusr中的用户表示 al - 1可以提供

行为序列中的全局信息. 为了有效地融合这 2 种信

息,并更新 GRUblo的区块表示,在 GRUblo中也加入了

融合层,并设计了 3 种融合方式 兹b,分别为基于连接
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的方式:兹b( sl,m,al - 1) = [ sl,m,al - 1];基于乘积的方

式兹b(sl,m,al - 1) = [ sl,m已al - 1];基于连接和乘积的

方式 兹b(sl,m,al - 1) = [sl,m,al - 1,sl,m已al - 1] . 基于以

上融合机制,GRUblo的融合层构建为

Fb = Tanh(Wb
f 兹b(sl,m,al - 1) + bb

f ) (5)
最后,基于来自融合层的 GRUses和 GRUusr的信

息,区块表示的更新为

bl,m = GRUblo(Fb,bl,m - 1) (6)
GRUblo的输入与 GRUses中会话的最后一个隐藏状态

和 GRUusr 的前一个区块的隐藏状态相连. 因此,
GRUblo既可以通过建模区块内相邻会话的动态性来

追踪中期兴趣的演化,又可以通过融合层补充来自

其他区块的全局信息和会话内的细节信息.
1郾 4摇 用户级 RNN

为了融合 GRUses和 GRUblo中的细节和局部信息

以辅助更新用户的表示,在 GRUusr加入一个融合层,
并设计了 3 种融合方式 兹u:基于连接的方式 兹u( sl,
bl) = [ sl,bl ];基于乘积的方式 兹u ( sl,bl) = [sl已
bl];基于连接和乘积的方式 兹u(sl,bl) = [ sl,bl,sl已
bl] . GRUusr的融合层构建为

Fu = Tanh(Wu
f 兹u(sl,bl) + bu

f ) (7)
基于以上的跨层融合信息,用户的表示更新为

al = GRUusr(Fu,al - 1) (8)
其中 a0 初始化为零向量. GRUusr通过建模整个行为

序列中的全局动态性来捕捉用户的长期兴趣,同时

利用融合层的输入信息补充来自会话级 RNN 的细

节信息和区块级 RNN 的局部信息.
1郾 5摇 目标函数

由于贝叶斯个性化最大排序函数( BPR鄄max,
bayesian personalized ranking鄄max) [4] 能够解决会话

型推荐研究中随着采样数增大而产生梯度消失的问

题,所以基于 BPR鄄max 来构建目标函数. BPR鄄max
的优化目标是最小化目标得分高于最大样本得分

( rmax = max
j
r j)的负对数概率:

L0 = - logp( ri > rmax) =

- log 移
N

j = 1
p( ri > r j | r j = rmax)p( r j = rmax) =

- log 移
N

j = 1
o( r j)滓( ri - r j) + 姿o( r j) r2j (9)

其中:i 为目标项目, j 为从项目集合中随机采样的

负样本;由于 p( ri > r j)和 p( r j = rmax)的非连续性,通

过 滓( ri - r j)和 o( r j) = er j

移
N

k = 1
erk

进行近似处理;N 为负

样本的集合;ri 和 r j 为模型给出的对项目 i 和 j 的推

荐得分;最后一项为正则化项;姿 为正则化的权重.
最终的推荐得分由会话级、区块级和用户级的信息

共同决定:
rn = rsn + 茁rbn + 琢run (10)

其中:rsn = f( sl,m,n),rbn = f(bl,m),run = f(al),f(·)为指

数线性单元;茁 和 琢 为调节区块级和用户级信息比

例的权重. 最小化最终的损失函数为

L = - log 移
N

j = 1
o( rsj )滓( rsi - rsj ) + 姿o( rsj ) rs2j +

[茁 - log 移
N

j = 1
o( rbj )滓( rbi - rbj ) + 姿o( rbj ) rb2 ]j +

[琢 - log 移
N

j = 1
o( ruj )滓( rui - ruj ) + 姿o( ruj ) ru2 ]j

(11)
其中 茁 和 琢 平衡了来自 GRUblo和 GRUusr的信息对最

终推荐的影响.

2摇 实验与分析

2郾 1摇 实验设置

1) 数据集. DoubanEvent淤 包含的是来自豆瓣

网站的用户在电影、书籍和音乐域的评分序列数据.
使用 DoubanEvent 中的 movie、book 和 music 3 个数

据集来综合验证方法性能.
首先使用 30 min 为间隔将每个用户的序列划

分为不同会话. 然后以 30 d 作为间隔将 movie 和

book 中的会话划分为不同区块,以 15 d 为间隔将

music 中的会话划分为不同区块. 同时删除出现次

数小于 20 的项目、包含项目数小于 3 的会话、包含

会话数小于 2 的区块及包含区块数小于 3 的用户.
数据集的统计信息如表 1 所示,其中“*冶处的统计

表 1摇 3 个数据集的统计信息

数据集 movie book music

记录 1 775 739 508 090 552 564

用户 4 408 2 464 1 993

项目 22 646 28 161 19 765

会话 179 465 68 077 69 321

区块 23 359 11 527 10 136

记录 / 会话* 9郾 89 7郾 46 7郾 97

会话 / 区块* 7郾 68 5郾 91 6郾 84

区块 / 用户* 5郾 30 4郾 68 5郾 09
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值为平均值. 另外,3 个数据集的测试集都采用最

后 3 个月的数据,并过滤掉其中没有在训练集中出

现的项目以及长度小于 3 的会话. 验证集也均是对

应训练集中最后 3 个月的数据.
2) 评价指标. 采用 2 个在会话型推荐中广泛

使用的度量标准[3,4,6]Recall@ K 度量所有测试用例

中正确结果在 top鄄K 结果中的比例,其中 K沂{10,
30,50};MRR 用正确结果在所有结果中的排名倒数

来强调高排名的重要性.
3) 对比方法. 为了验证 PHRM 的有效性,分别

选择了有代表性的基于长期兴趣的 BPR[11]方法、基
于 短 期 兴 趣 的 item2vec[2]、 SF鄄SKNN淤[1]、
GRU4REC于[3]、GRU4REC + [4]方法及基于长短期兴

趣结合的 HRNN盂[6]方法作为对比. 同时,还设置了

PHRM 的变体来验证模型各部分的性能. PHRM鄄c、
PHRM鄄p 和 PHRM鄄cp 为分别基于连接方式、基于乘

积方式以及基于连接和乘积方式的变体;PHRM鄄n
为去掉融合层的变体;PHRM鄄s、PHRM鄄b 和 PHRM鄄u
是只基于会话级、区块级和用户级 RNN 的变体. 实

际上,PHRM鄄s 即为 GRU4REC + .
实验中,所有对比方法的维度都设置为 100. 迭

代次数设置为 10. PHRM 的 茁 和 琢 取值分别为 0郾 1
和 0郾 2. 学习率设为 0郾 1. 将每个实验都重复 10 次,
并取平均值作为最终结果.
2郾 2摇 融合方式的性能分析

实验 1 对比了 3 种不同融合方式下 PHRM 的性

能,结果见表 2. PHRM鄄c 在 3 个数据集上的性能都

略好于 PHRM鄄p,可以看出基于连接方式的 PHRM鄄c
建模信息交互的能力较强. 另外,PHRM鄄cp 一致地

优于 PHRM鄄c 和 PHRM鄄p,原因在于基于连接的方

式和基于乘积的方式实际上捕捉的是不同的交互模

式,PHRM鄄cp 将基于连接和基于乘积的方式结合起

来,能够融合 2 种信息,以进一步提升模型性能. 在

后续的实验部分将采用 PHRM鄄cp 作为对比,亦称

表 2摇 不同融合方式下 PHRM 在 3 个数据集中的性能对比

数据集 指标 PHRM鄄p PHRM鄄c PHRM鄄cp

Movie
Recall@ 30 0郾 219 6 0郾 227 4 0郾 238 7

MRR 0郾 084 3 0郾 085 4 0郾 093 2

Book
Recall@ 30 0郾 231 2 0郾 236 3 0郾 249 7

MRR 0郾 110 3 0郾 111 2 0郾 123 2

Music
Recall@ 30 0郾 281 7 0郾 282 2 0郾 295 4

MRR 0郾 114 1 0郾 115 2 0郾 123 5

PHRM鄄cp 为 PHRM.
2郾 3摇 整体性能分析

为了验证提出方法的整体性能,实验 2 将

PHRM 及其变体与捕捉长期兴趣的贝叶斯个性化排

序方法(BPR, bayesian personalized ranking)、捕捉

短期兴趣的方法( item2vec、SF鄄SKNN、GRU4REC 和

GRU4REC + ) 和 同 时 捕 捉 长 短 期 兴 趣 的 方 法

(HRNN)在 3 个数据集上分别进行实验,如表 3 所

示. 首先,item2vec 的性能在 3 个数据集上都优于

BPR,因为 item2vec 可通过引入时间信息提升性能.
SF鄄SKNN 的性能优于 item2vec,原因是 SF鄄SKNN 认

为序 列 中 不 同 位 置 项 目 产 生 的 影 响 不 同, 而

item2vec 无差别对待. 由于基于非线性变换的 RNN
能更容易捕获复杂的时序关联,所以 GRU4REC 和

GRU4REC +的性能都优于 item2vec. HRNN 的性能

优于 GRU4REC,因为 HRNN 引入了用户的长期偏

好,为 GRU4REC 补充了个性化信息. GRU4REC +
克服了随着采样样本数增加而出现的梯度消失问

题,性能明显优于 GRU4REC 和 HRNN. 另外,进一

步分析了不同层次兴趣信息对推荐性能的影响.
GRU4REC + (即 PHRM鄄s)、PHRM鄄b 和 PHRM鄄u 的

性能依次递减,说明短期兴趣中包含的细节信息比

中、长期的局部和全局信息更丰富、更关键. 分析表

1 的数据可知,3 个数据集中的会话 /区块值均高于

区块 /用户值. 因此 PHRM鄄u 的性能略低于 PHRM鄄b
的原因可能是 PHRM鄄u 会遇到更多地只包含 1 个或

2 个区块的用户,从而影响了模型学习全局兴趣信

息的准确性. 值得关注的是所提出的 PHRM 性能在

3 个数据集上都高于所有的对比方法,即使没有采

用融合层 PHRM鄄n 的性能,也优于其他对比方法.
结果 表 明, 与 只 捕 捉 了 会 话 内 序 列 信 息 的

GRU4REC + 相比,PHRM鄄n 引入区块级和用户级

RNN 来建模区块内相邻会话的关联并追踪全局兴

趣演化的设计,能够提升推荐性能. 另外,PHRM 通

过引入融合层能够有效捕捉跨层级的交互信息,进
一步提升推荐性能. 以 Movie 数据集为例,PHRM
与 GRU4REC +相比 Recall@ 10 值提升了 18郾 35% ,
MRR 值提升了 16郾 81% .
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摇 摇 表 3摇 在 3 个数据集中不同方法的整体性能对比

数据集 指标 BPR item2vec SF鄄SKNN GRU4REC HRNN GRU4REC + PHRM鄄b PHRM鄄u PHRM鄄n PHRM

Recall@ 10 0郾 018 4 0郾 019 8 0郾 113 2 0郾 079 7 0郾 102 3 0郾 134 6 0郾 041 5 0郾 029 2 0郾 139 7 0郾 159 3

Movie
Recall@ 30 0郾 048 3 0郾 052 3 0郾 167 2 0郾 146 8 0郾 165 3 0郾 206 5 0郾 084 3 0郾 053 8 0郾 213 4 0郾 238 7
Recall@ 50 0郾 069 2 0郾 069 3 0郾 188 4 0郾 190 3 0郾 210 9 0郾 252 1 0郾 106 4 0郾 084 4 0郾 257 4 0郾 275 9

MRR 0郾 008 9 0郾 011 2 0郾 053 5 0郾 046 6 0郾 063 2 0郾 081 5 0郾 037 6 0郾 023 7 0郾 085 4 0郾 095 2
Recall@ 10 0郾 046 3 0郾 051 3 0郾 175 2 0郾 106 7 0郾 132 3 0郾 172 8 0郾 055 6 0郾 034 5 0郾 180 1 0郾 189 3

Book
Recall@ 30 0郾 085 8 0郾 092 3 0郾 197 5 0郾 167 3 0郾 193 2 0郾 229 3 0郾 095 8 0郾 063 2 0郾 235 5 0郾 249 7
Recall@ 50 0郾 106 8 0郾 106 7 0郾 201 3 0郾 197 3 0郾 226 7 0郾 257 3 0郾 114 8 0郾 095 4 0郾 261 1 0郾 270 8

MRR 0郾 017 3 0郾 017 6 0郾 088 2 0郾 061 2 0郾 081 2 0郾 110 8 0郾 044 7 0郾 028 4 0郾 114 2 0郾 123 2
Recall@ 10 0郾 024 2 0郾 023 7 0郾 184 5 0郾 114 2 0郾 143 2 0郾 195 7 0郾 053 2 0郾 032 2 0郾 202 4 0郾 212 9

Music
Recall@ 30 0郾 057 4 0郾 062 3 0郾 230 7 0郾 195 1 0郾 229 7 0郾 281 2 0郾 093 7 0郾 061 3 0郾 284 4 0郾 295 4
Recall@ 50 0郾 073 5 0郾 077 2 0郾 239 2 0郾 240 4 0郾 273 1 0郾 316 5 0郾 113 6 0郾 089 4 0郾 321 2 0郾 329 5

MRR 0郾 012 4 0郾 013 1 0郾 078 2 0郾 065 1 0郾 078 3 0郾 111 3 0郾 039 7 0郾 025 6 0郾 113 7 0郾 123 5

图 2摇 不同区块划分间隔下 PHRM 在 3 个数据集中的性能

2郾 4摇 区块性能分析

PHRM 通过设计区块级 RNN 来学习中期兴趣

以捕捉局部信息. 因此,如何将用户的会话划分为

不同的区块以输入到区块级 RNN 中对于 PHRM 十

分重要. 实验 3 首先在 3 个数据集下分别对比了不

同区块划分间隔对 PHRM 性能的影响,结果如图 2
所示. 随着划分间隔的增大,3 个数据集中 PHRM
的 Recall 和MRR 值都是先增大,到达最大值后再降

低. Movie 和 Book 数据集的最佳划分间隔为 30 d,
Music 数据集的最佳划分间隔为 15 d. 这是因为当

划分间隔过小,每个区块中的平均会话数接近为 1,
此时大部分区块丢失了会话间的关联性使得性能降

低. 而划分间隔过大时,由于区块中包含过多的会

图 3摇 Movie 数据集会话序列在不同位置上各方法的性能

话而引入噪声信息,也造成性能下降. 将 Movie 数

据集中的会话分成不同的测试部分,以验证增加区

块级 RNN 后的 PHRM 的性能增益情况,如图 3 所

示. 此处主要分析长度大于 5 的会话,把会话中的

前 2 个项目作为会话的前段部分,第 3、4 个项目作

为中段部分,第 5 个及以后出现的项目作为后段部

分. 图 3 显示,随着会话中项目数的增多,方法的性

能都会上升. 然而在前段部分,PHRM 与其他方法
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相比却有更大的提升,原因为区块行为内的数据

同属于相同的中期兴趣. 因此,在同一个区块中,
过去的会话能有效帮助预测即将到来会话的第 1
个动作.

3摇 结束语

引入中期兴趣的概念,设计一个基于 RNN 的个

性化分层循环模型,通过利用用户的会话、区块和全

部序列数据来联合捕捉用户的综合兴趣. 在 3 个真

实数据集上进行实验,结果显示,利用 PHRM 能够

显著提升推荐性能(与 GRU4REC + 相比,Recall@
10 提升 18郾 35% ,MRR 提升 16郾 81% ). 另外,PHRM
在不增加额外数据的情况下,只通过挖掘用户行为

序列中的多层次兴趣信息就能提升推荐性能. 因此

PHRM 可以很容易作为一个模块扩展到实际推荐系

统中. 在下一步工作中,将进一步研究该模型在大

型数据集上的扩展性和推荐性能.
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