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数据增强的多模式时间感知序列推荐
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摘 要：序列推荐系统以包含了显式信息的用户交互序列作为上下文，推测用户的下一个可能动作。其中，

时间感知序列推荐挖掘了序列中的时间信息，并考虑了时间信息对用户决策的影响。但是现有的时间感知序

列推荐模型只运用到了原始时间信息，原本的序列中还有很多额外信息没有被充分挖掘，如用户评分、项目

属性、项目流行度以及项目的标题和评论等文本信息。因此，提出了DMTiSASRec模型，它既可以以更高效

的方式挖掘时间信息中的相关秩序，还利用对比学习、多模态等技术对不同的额外信息进行挖掘。在5个不

同领域、不同规模的公开数据集的实验数据表明，DMTiSASRec比现有模型更有效。
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Abstract: In sequential recommendation systems, explicit user interaction sequences are used as context to infer the 

user's next possible action. Time-aware sequential recommendation models explore the temporal information within 

the sequence and consider the impact of time on user decisions. However, existing time-aware sequential recommen‐

dation models only utilize raw temporal information, while many additional pieces of information in the original se‐

quence are not fully exploited, such as user ratings, item attributes, item popularity, and textual information like item 

titles and reviews. Therefore, the DMTiSASRec model was proposed, which not only efficiently extracted relevant or‐

ders beyond temporal information but also leveraged techniques like contrastive learning and multi-modal methods to 

mine different types of additional information. Experiments on five publicly available datasets across different do‐

mains and scales show that DMTiSASRec outperforms existing models in terms of effectiveness.

Key words: sequential recommendation, time-aware, multi-modal, contrastive learning

收稿日期：2024−07−18；修回日期：2024−10−13
通信作者：王瑞琴，wrq@zjhu.edu.cn
基金项目：国家自然科学基金面上项目（No.62277016）
Foundation Item: The National Natural Science Foundation of China (No.62277016)



电信科学 2024 年第 11 期

0　引言

序列推荐技术已经应用于现实世界中的各种

领域。它可以有效地解决信息过载，给予用户更

好的体验。序列推荐的核心是将包含显示信息的

用户序列作为输入，并且输出下一项的预测值。

目前为止，序列推荐已经出现过许多优秀模型，

从马尔可夫链[1]到递归神经网络[2]，已成功用于

捕获短期项目转换以进行推荐，但是在很大程度

上忽略了历史交互中嵌入的其他有用的时间信

息。之后受机器翻译（Transformer）[3]的启发 , 

SASRec[4]模型将自注意力机制应用于序列推荐问

题。图神经网络[5-7]也利用了自注意力机制并且

被运用到序列推荐中。TiSASRec [8]进一步考虑了

交互项目之间的时间间隔，认为更接近当前时间

的交互对预测下一次交互有更大影响。整体时间

模式（holistic temporal pattern，HTP）[9]更是充

分挖掘了时间戳中的信息，并且提出了一种新的

基于整体时间模式的神经网络。除了对于位置和

时间信息的挖掘，近年来，对比学习在机器学习

和深度学习领域的应用越来越多。其核心思想是

通过学习数据表示，使得相似数据点在表示空间

中靠近，而不相似数据点远离，从而提高模型泛

化能力。CLF4SRec[10]采用多任务学习框架，结

合对比学习和序列建模来优化用户表示。随着

NLP和CV领域的发展，各种研究已经证明了从

多模态中学习的有效性，越来越多的多模态技术

已经被运用到了推荐系统中，例如，PMMRec[11]

仅依赖于项目的多模态内容，并学习足够通用的

转换模式用以跨域和平台传输。前人对序列推荐

的优化做了两个方向的努力。第一是对序列中已

经包含的信息进行更充分的挖掘。如上文提到的

递归神经网络、TiSASRec、HTP等体现了对序列

中位置关系、时间信息的挖掘方式的发展以及效

果的提高。第二是进行数据增强，以缓解可能存

在的数据稀疏问题，并且在相同样本数量下提高

模型的精准度。如上文提到的PMMRec，输入模

型中的数据不单单是原始序列，还有文本、图像

等。而对比学习是一种特殊的数据增强手段，它

额外提供了对象与对象之间相似性或者差异性的

信 息 。 基 于 此 ， 本 文 提 出 了 DMTiSASRec

（multi-pattern time-aware sequential recommenda‐

tion with data augmentation）模型。在数据增强方

面，引入了预训练语言模型、用户维度的对比学

习模块，并且引入了项目流行度指标。在改进对

信息挖掘的方法方面，提出了一种对时间信息挖

掘的新模式，以及对评分信息新的处理方法。实

验结果表明，本文提出的模型在不同领域的数

据集中都表现良好。验证了数据增强对于时间

感知的序列推荐模型有增强效果。本文工作

如下。

（1）引入RoBERTa预训练语言模型，通过输

入项目的标题和评论生成隐向量进行数据增强。

通过对比学习，计算出用户之间差异度进行数据

增强。还引入了项目流行度指标进行数据增强。

（2）针对评分信息，本文设计了多通道嵌入

层来改进对评分信息的挖掘。

（3）针对时间信息，本文提出一种新的时间

信息挖掘模式，不仅考虑了序列位置信息，还将

时间信息分为相对时间模式和绝对时间模式。

1　相关工作

1.1　时间感知的序列推荐

考虑用户行为之间的时间间隔来学习用户兴

趣爱好和项目特征已经出现在不久前的研究中。

有学者通过为 Time-LSTM[12]配备专门设计的时

间门来对用户交互之间时间间隔进行模拟，力求

从短期、长期两个维度都可以抓取用户偏好特

征，提高下一项的推荐准确率。TGSRec [13]是一

种近期的时间间隔感知顺序推荐方法，它通过协

作注意力网络显式地对项目之间的协作信号和时

间间隙进行建模，其中时间跨度表示为相应编码
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时间嵌入的内核值。SASRec考虑了序列间位置

信息，给访问序列相同的用户推荐相同的下一个

项目，忽略序列的时间信息，但是项目被推荐的

概率会随着时间的变化而变化，或者说项目综合

评分会随着时间的推移而产生变化。TiSASRec

基于SASRec引入了相对时间的概念，表明时间

戳顺序更接近的项目对预测下一个项目有更大的

影响。HTP将交互时间戳细分为交互之间的相对

时间间隔和交互的绝对时间，然后分为3个种类，

并且通过特定模块进行集成，形成最后的推测

值。除此之外，为了集中在从用户侧探索时间间

隔，研究用户连续偏好。TimelyRec[14]通过处理

分层时间粒度来建模用户行为中的异构时间模

式，能够消除用户在某些时间间隔内可能不感兴

趣的项目的影响。

1.2　序列推荐中的数据增强

在序列推荐中，数据增强是提升模型泛化能

力和处理稀疏数据的重要手段，尤其是在用户交

互行为序列较少或不完整的情况下。其中有不同

的方法、策略来达到数据增强的目的。

HGNRec[15]使用了序列截断策略，进行数据

增强，并结合层次化网络来捕捉用户的长期与短

期兴趣来提升模型性能。有学者通过提出一种基

于行列式点过程（determinantal point process，

DPP）的多样性采样方法[16]，实现序列推荐中的

多样化，用以数据增强。还有学者提出了一种基

于伪先验（Pseudo-prior Items）技术[17]的序列推

荐方法，通过对用户的历史交互行为进行序列扰

动，生成额外的伪行为数据，帮助模型更好地捕

捉用户兴趣变化。MMRec[18]结合用户的交互历

史和多模态信息来进行推荐引入了多模态融合机

制，有效利用用户在文本、图像等多个模态下的

兴趣点，提升推荐质量。特别是在用户交互数据

稀疏或单一模态信息不足的情况下该框架通过跨

模态信息融合，捕捉用户对不同模态的偏好，增

强推荐结果的准确性。

1.3　对比学习

对比学习的核心在于通过对比相似和不相似

样本来学习有用的数据表示。依赖于数据本身的

结构来学习有意义的特征表示。基本思想是通过

拉近相似样本的表示和拉远不相似样本的表示来

训练模型。相似样本可以是通过数据增强方法生

成的不同视角的同一数据，不相似样本则是来自

不同实例的数据。对比学习如今已经被运用到各

种各样的领域[19]，并且确实取得了极大的进步。

最后，Zhou等[20]创造性地将推荐系统和对比学

习模块进行结合，产生的模型有效减少了流行偏

见并探究了对比学习目标与更具有难度的去偏见

目标（如逆倾向得分）有理论相关性。不同于传

统对比学习，Xie等[21]提出了一种自监督对比学

习框架，通过对用户行为序列进行不同形式的改

变，如随机删除、替换等，生成正例和负例。这

些改变的序列通过对比学习框架进行训练，增强

模型对不同行为模式的鲁棒性。

2　模型设计

2.1　问题表述

令U、I、T、G分别为用户全域、项目全域

和时间戳全域以及额外信息全域。在序列推荐的

集合中，一个用户uÎU 与交互项目Su相关联。Su=

[(s1t1g1 )(s || Su
t || Su

g || Su
)]  其中 siÎ I  tiÎT   

giÎG并且 ti < ti + 1。每个 (sitigi )对表示了用户

u和项目 si在时间戳为 ti时产生了交互并且附带了

额外信息 gi。其中 gi = (posipopirateititleirewi) 

分别代表位置信息、项目流行度、评分信息以及

经过预训练模型学习出来的项目标题和用户评论

的隐向量表示。模型输入是 (S u
1 S

u
2 S u

|| Su - 1
)，

希望输出是每个时间段的下一项(S u
2 S

u
3 S u

|| Su )。

其中项目流行度的计算是以全局视角，以某项目

出现在某用户序列中的次数除以用户总数得到的
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数值，数值保留 3位小数。并且在模型中设定了

一个最大序列长度L，若一个序列长度大于预定

义值 L，就将其截断并选择 L 个最近项。否则，

将序列填充为长度L。最后，在模型内设定一个

常数k作为放缩后最大的时间间隔。

2.2　方法提出

尽管现在基于时间感知的序列推荐模型已经

取得了很大进展，但是仍有很大改进的空间。现

有模型对时间信息没有进行模式区分，没有更充

分地对时间信息进行特征提取。对一些特定信

息，缺少高效的特征提取方法。并且缺少数据增

强的方法，可能导致模型在小型并且稀疏的数据

集上表现不佳。

在考虑了上述几点后，本文提出了一种对比

学习与多模态增强的时间感知序列推荐模型。

DMTiSASRec整体模型框架如图 1所示。在数据

预处理阶段，模型会自动生成时间信息、用户评

分信息、项目流行度、经过预训练语言模型产生

项目的隐向量等。其中嵌入层接收除文本信息和

评分信息外的所有信息，并且集中生成嵌入表

示。在时间感知层中，模型会接收由嵌入层传来

的关于时间与位置信息。其中对于时间信息，将

其分成相对时间模式以及绝对时间模式，并且结

合位置信息进行综合考量，最终输出两种模式的

时间特征。多通道嵌入层则是对评分信息进行特

殊处理。信息处理层则是对评分信息、项目流行

度的嵌入表示以及隐向量进行综合处理。预测层

利用最终得出的下一项的特征向量与项目嵌入进

行点积得出预测得分。对比学习模块通过构造对

和负对，使不同用户之间差异更加明显。为了取

得更好的效果，模型采用二进制交叉熵损失以及

对比学习模块用到的 BPR 损失作为模型目标函

数。本模型与预测任务相结合，实现较为精准的

预测。

2.3　嵌入层

首先将项目和时间戳映射到两个不同的低维

度潜在空间。其中EÎ RN ´ d表示由项目嵌入层产

生项目的嵌入矩阵，并且 ei =Ei， ei为项目 i的嵌

入向量，其中 N是项目数量，d 是嵌入层大小。

为了挖掘序列位置信息的作用，本模型设置了一

个可学习的位置信息嵌入层：

es
i = ei + ep

i （1）

其中，ep
i ÎRd 是一个序列中的位置信息的嵌入表

示。M pÎRL ´ d 表示位置信息嵌入矩阵。并且设
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图1　DMTiSASRec整体模型框架
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定相对时间间隔的嵌入矩阵M R
K ÎRk ´ d，用于生

成键和值的嵌入表示 , 最终得到嵌入矩阵 

E R
K ÎRN ´N ´ d 和 E R

V ÎRN ´N ´ d。

为了生成时间戳的信息嵌入。在数据预处理

阶段，将 ti分解成年、月、日、小时级别维度的

绝对时间，ti = (t y
i t

m
i t

d
i t

h
i )，其中绝对时间戳嵌

入表示为：

 eti
= e

t y
i
+ e

t m
i
+ e

t d
i
+ e

t h
i

（2）

其中，e
t y
i
、e

t m
i
、e

t d
i
、e

t h
i
分别为以年、月、日、小

时级别的时间嵌入表示，它们分别由M y、M m、

M d、M h嵌入层矩阵得到。与上述方法相同，项

目流行度的嵌入表示为 epop ,其中，对于用户评分

的嵌入表示 erate方法与上述方法不同。有了项目

嵌入、时间戳嵌入以及其他信息嵌入，可以将用

户 u的序列表示为Su = é
ë(es

i etiepoperateh1h2 )ùû ，
其中h1、h2表示经过预训练模型学习出来的项目

标题和用户评论的隐向量表示。

2.4　时间感知层

该层考虑了相对时间以及不同维度的绝对时

间对于用户兴趣以及物品特征建模的影响。直觉

上来说，相对时间（某种意义上的时间间隔）可

以在某种意义上反映项目之间的关系，例如，如

果一个用户在某时间看了系列电影的第一部，那

么他很有可能在短时间内看系列电影的第二部，

这说明了两部电影可能有一定相关性，以及用户

可能偏好这类电影。而绝对时间考虑了某种项目

跟某个时间点用户交互行为的敏感相关性。例

如，西瓜更容易在夏天被购买，羽绒服更容易在

冬天被购买。

对于相对时间模式，在数据预处理阶段构造

了一个时间间隔矩阵，M uÎRL ´ L ，对于给定属

于u的固定长度的时间序列 t = (t1t2tL )，两个

项目 i和 j的时间间隔表示为 | ti - tj |并且用户 u的

时间间隔集合（除0之外）表示为Ru。将用户的

最小时间间隔表示为 r u
min =min (Ru )。比例缩放后

的时间间隔表示为 r u
ij =

|| ti - tj

r u
min

。考虑有些 r u
ij 会非

常大，不利于计算，因此设定了 k 为 r u
ij 的最大

值，并将超过此最大值的 r u
ij 替换为 k。其中 r u

ij 就

是M u的元素。

给定输入序列 E = (e1e2eN )，通过自注

意力机制生成输出序列Z = (eitl1eitl2eitlN )
eitli = softmax                                      

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷eiW
Q( )ejW

K + r k
ij + ep

j

T

d
ejW

V ij      （3）

其中，W Q、W K、W V ÎRd ´ d 分别是查询和键以

及值的输入投影。式（3）考虑了项目的位置信

息、相对时间间隔信息，但是本质上还是线性

组合，所以在自注意力计算后，引入了带有非

线性激活函数的前馈层，使模型拥有更强的拟

合能力。

FFN(eitli )= max(0eitliW1 + b1 )W2 + b2（4）

其中， W1ÎRd ´ d 和 W2ÎRd ´ d 是权重矩阵 ，

b1ÎRd和b2ÎRd是偏置向量。

为了解决过拟合、梯度消失问题，本模型采

用了层归一化、残差连接和dropout正则化技术。

eitli = eitli +Dropout(FFN(LayerNorm(eintali )))（5）

对于不同维度的绝对时间，以全局为视角，

创造一个项目的绝对时间模式，令Ti是与来自所

有用户的项目 i 相关联的交互时间戳的集合。项

目 i 的绝对时间模式，可以用式（6）表示为：

    et
i =∑tjÎ Ti

αtj etj
                        （6）

其中，αtj =
nitj

ni
 , nitj

 代表了所有用户在时间戳 tj

时刻与项目 i的交互数量 ，而 ni代表了所有用户

在任意时刻与项目 i 的交互数量。αtj 越大表示项

目 i与某个时间节点之间的关系越密切，例如，圣

诞树总是在圣诞节前后被购买的最多。而 et
i经过
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比例缩放，汇总了所有绝对时间信息的综合绝对时

间表示。

最后再通过缩放点积注意力机制，产生一个

假定的、某个用户很可能感兴趣的下一个选项的

预测。这个预测表示为 ea
piÎRd。其中 ea

pi的计算

式为：

ea
pi =Att (QKV ) = softmax ( QK T

d )V       （7）

ea
pi =Att (eti + 1

et
ie

s
i ) =softmax

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç eti + 1( )et
i

T

d

ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷
es

i （8）

其中，Att(×)表示缩放点积注意力计算。eti + 1
表示

item i + 1分解后的时间戳嵌入，如式（6）所示，

et
i 表示 item i 的绝对时间模式嵌入表示。如式

（2）所示，es
i 为融合了位置信息与项目嵌入的综

合表示，如式（1）所示。其中绝对时间模式处

理过程如图2所示。

2.5　多通道嵌入层

现有模型都没有很好地利用评分信息。对于

评分信息，一个用户对某个项目的评分，包含了

用户对它的喜好程度。考虑评分信息对模型的影

响，可以更好地对用户进行建模。但是有时候，

用户对项目的评分可能会包含一些偏见。例如，

某个用户很喜欢恐怖电影，那么他很可能对恐怖

电影打出高分，但是他不喜欢爱情电影，那么他

很可能对爱情电影打出低分，即使某些爱情电影

很优秀。针对这个问题，本模型提出了一种多通

道嵌入层机制。评分信息通过衰减函数，进入嵌

入层，得到最终结果。

假定整个评分数据集的最低分是 al 最高分

是ah 。

raten = decayn (rate)                （9）

    decay(x)= {x - 1     x > al

al    x ≤ al
          （10）

其中，decayn (×)表示函数decay(×)在原始输入上的

n次迭代应用，每次调用的输入为上一次调用的

输出。这些迭代可以有效地削减用户在某些情况

下的偏见。nÎZ+ 且 nÎ [1ah - al ]，Rating为评

分信息。

er0 = embedding(rate)             （11）

eri = embedding(ratei )  iÎ 12ah - al（12）

er =MLP(concat(er0er1er2 eri ))   （13）

其中，embedding(⋅)表示经过嵌入层，concat(⋅)表
示进行数据拼接。MLP(⋅)表示经过全连接层竖

立，er,0 表示原始Rating数据的嵌入表示，er,i 表

示经过 decay函数的Rating嵌入表示。多通道嵌

入层机制如图3所示。

2.6　信息处理层

除了对于评分信息嵌入表示的处理。对于文

本数据，在某些短序列数据集中，可以进行某种

意义的额外信息增加，提高模型准确率。很多研

究[18]都已经证明多模态技术运用到序列推荐中是

有效果的。本模型采用了RoBERTa预训练语言

模型，学习数据集中，项目名称和用户对项目的

评论进行某种意义上的数据增强。

h1 =RoBERTa(title)                 （14）

h2 =RoBERTa(Review)          （15）
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其中，RoBERTa(×)表示使用预训练语言模型的编

码器。

信息处理层除了接受文本信息产生的隐向

量，还处理项目流行度信息。对于项目流行度，

本模型以全局为视角，计算出某个项目出现的频

率。经过嵌入层得到项目流行度的嵌入表示 epop。

引入项目流行度可以弱化某些热门项目对用户决

策产生的影响。

popularitysi
= round ( psi

||U )          （16）

其中，psi
表示项目 si在整个全局的序列数据中，

与多少用户有过交互。|U | 表示全局用户个数。

为了避免小数点后面位数过大导致嵌入层过大，

采用 round(⋅)函数保留小数点后4位有效数字。

2.7　对比学习模块

为了从用户交互序列中获得个性化的用户偏

好向量，即使交互序列相似的用户向量也可以得

到一定程度的区分并且得到某种意义的数据增

强。本模块采用了一种对比学习机制。该机制让

相似的建模结果尽可能相似，而不同的建模结果

差距尽可能大。对于一个用户序列，让其通过两

次自注意力层获得两个编码，即两个建模结果，

组成一个正对。随机从其他用户中抽取一个序

列，经过自注意力机制层，得到一个编码，与正

对中的一个编码组成一对负对。对比损失函数定

义如下。

Lcon =-∑u = 1

|| D
log

e

sim ( )z1
u z

2
u

τ

e

sim ( )z1
u z

2
u

τ + e

sim ( )z1
u zn

τ

   （17）

其中，z 1
u 和 z 2

u 表示对当前用户序列经过两次建模

得到两个编码，zn表示随机挑选的用户序列经过

建模后得到的编码，D是训练数据集，sin(⋅)表示

两个向量之间余弦相似度，τ是温度参数，它控

制分配给每个样本权重的尖锐程度。对比学习模

块流程如图4所示。

2.8　预测层

时间感知层以时间为切入点，以不同视角挖

掘了用户感兴趣的下一个项目与时间的关系。信

息处理层则是考虑了评分信息和项目流行度以及

预训练语言模型学习出的隐向量的影响。对比学

习模块，考虑了用户与用户之间的差异度对建模

的影响。最后将各个要素组合到一起生成下一项

的最终嵌入表示：

eu = eitl + ea
p + er + epop + α × h1 + β × h2         (18)

其中，α和 β为可学习参数。最后通过使用 ro =

eu × eo计算候选项嵌入 eo和 eu之间的相似度得分,

并根据它们的相似度得分对所有候选项进行排

序，从而生成Top-M推荐列表。在给定的用户序

列 Su 中，出现在序列中的项目被视为正样本

oÎ Su，未出现在序列中的项被视为负样本

o′Ï Su，生成一对训练样本 (oo′)，使用二进制交

叉熵作为损失函数：

                    Lpred =-∑SuÎ S∑( )oo' ÎDu

[ ]log (σ(ro ))+ log(1 - σ(ro' ))                (19)

其中，Du表示对应于u的序列的训练样本集，σ(×)

表示 sigmoid激活函数。最终损失函数如下。

Loss = Lpred + γLcon + λ θ
2

F             (20)

其中，γ为协调预测任务和对比学习的平衡系数，

也是一个可学习参数，θ为模型的可训练参数集

合，λ为正则化系数， ×
2

F表示Frobenius范数。
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图4　对比学习模块流程
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3　实验结果与分析

3.1　数据集

本文实验数据均选自亚马逊提供的公开数据

集。为了提高实验合理性，选取了不同稀疏程

度、不同数据大小、不同领域的数据集进行验

证。数据集包含了用户 id、项目 id、交互时间和

评分信息以及项目文本信息。为了进行预处理，

实验遵循文献[4]中的过程。对于所有数据集，将

评级或评论视为隐含的反馈，并根据时间戳对项

目进行排序。只保留至少 5个评级或评论的用户

和至少 5个评级或评论的项目。与文献[8-9]中的

设置相同，实验使用序列中倒数第 2个项目作为

超参数调整的验证集，最后一个项目作为测试

集。数据集统计数据见表1。

3.2　评价指标

在前人研究的基础上，本次实验采用了 4个

常用的 Top-M 度量指标 Hit@10、 NDCG@10、

Hit@20、NDCG@20 来评估不同模型。Hit@10

(Hit@20)统计基本事实项目在 10(20)大推荐项目

中所占百分比。NDCG@10、NDCG@20 是位置

感知指标，为较高位置分配更大权重。为了避免

所有用户项对的繁重计算，并加快评估过程，对

于每个用户 u随机抽取 100个否定项，并将它们

与基本事实项一起排序。将用户u在时间 t之前未

与之交互的项视为否定项。对每个模型进行了

5次训练和评估，并记录了平均结果。

3.3　基准模型

（1）Caser[22]：将一系列最近的物品嵌入时

间和潜在空间中的“图像”中。该方法可以捕获

高阶马尔可夫链，考虑了 L 个长度的序列的最

新项。

（2）SASRec：利用自注意力来实现模型顺

序性，而不需要任何额外时间信息。

（3）TiSASRec：使用自注意力机制并且结合

了物品时间间隔信息。

（4）HTP：最近提出的时间感知自注意机制

推荐模型，充分挖掘时间戳中包含的信息。

为了进行公平比较，在实验中，将模型维度

都设为 50，迭代次数都设为 200，并且设定了相

同的学习率。其他参数都为原模型的默认参数，

特别的是，本次实验将Caser模型的预测部分代

码进行了重写，使其结果指标与其他模型保持

一致。

3.4　对比实验

对比实验结果见表 2，显示了不同模型在所

有数据集上的性能。粗体值表示所有模型中性能

最好的，带下划线的值表示除最佳模型外的最佳

性能。从实验结果可以看出，Caser模型性能最

差。 SASRec 与 TiSASRec 有了显著的改进 ，

DMTiSASRec在选中的绝大部分数据集上获得了

最佳结果。而 SASRec 只在 Prime_Pantry 数据集

中的 Hit@20 指标上略高于 DMTiSASRec。说明

DMTiSASRec可以在数据大小、领域、稀疏程度

都不同的推荐任务上得到良好的推荐效果。说明

时间感知层、对比学习模块、信息处理层以及多

通道嵌入层作为一个整体对模型有提升作用。

3.5　消融实验

本文提出的模型由多个部分组成。在这一部

分，通过消融实验，验证每个组件对模型性能的

影响。消融实验结果如图 5所示，其中No_R表

示模型没有加入多通道嵌入层（评分信息只经过

简单的嵌入层），No_TA表示没有加入时间感知

表1　数据集统计数据

数据集

Software

All_Beauty

Digital_Music

Prime-Pantry

Luxury_Beauty

#users

21 663

32 586

456 992

10 814

1 581

#items

375 147

324 038

840 372

247 659

3 819

#size

0.659×106

0.371×106

1.584×106

0.572×106

0.034×106
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层，只考虑序列位置信息。No_C表示没有加入

对比学习模块，No_Bert表示没有考虑预训练语

言模型的隐藏向量。Our表示完整的模型。实验

结果表明，除了在极少部分的评分指标中，部分

模块会抑制推荐性能，在绝大部分情况下，每个

部分都能提高推荐性能，删除任何部分都会导致

推荐性能不同程度的下降，其中时间感知模块对

模型有显著影响。而预训练语言模型与对比学习

模块对模型的影响相对较小，但在小而稀疏的数

据集上效果比较明显。其原因是当数据集达到一

定规模时，模型本身就可以通过序列学习相对精

确 的 项 目 嵌 入 表 示 ， 而 在 如 All_Beauty、

Luxury_Beauty 这两个小而稀疏的数据集中，没

有足够数据来拟合精确的项目嵌入表示。而预训

练语言模型以及对比学习模块对其进行了数据增

强，缓解了数据稀疏的问题，使其可以学习相对更

精确的项目嵌入表示。总体来说，对比学习模块、

时间感知层、多通道嵌入层以及带有预训练语言模

型的信息处理层均对提升模型推测效果有作用。

3.6　参数敏感性分析

模型的敏感性分析主要针对 3个超参数，依

次为正则化系数λ、最大时间间隔k和对比学习负

对个数。保持其他参数不变，只改变待分析参

数，测试 4个评价指标。并且在 3个数据集上进

表2　对比实验结果

数据集

Software

All_Beauty

Digital_Music

Prime_Pantry

Luxury_Beauty

Metric

Hit@10

NDCG@10

Hit@20

NDCG@20

Hit@10

NDCG@10

Hit@20

NDCG@20

Hit@10

NDCG@10

Hit@20

NDCG@20

Hit@10

NDCG@10

Hit@20

NDCG@20

Hit@10

NDCG@10

Hit@20

NDCG@20

Caser

0.331 2

0.199 3

0.474 6

0.242 3

0.925 7

0.789 9

0.952 3

0.813 4

0.315 5

0.292 2

0.567 7

0.421 2

0.454 2

0.265 5

0.592 2

0.297 7

0.615 5

0.501 2

0.638 8

0.514 2

SASRec

0.411 8

0.241 7

0.582 8

0.284 1

0.940 3

0.804 5

0.971

0.811 6

0.567 3

0.401 1

0.742 7

0.443 4

0.470 6

0.275 7

0.627 7

0.313 9

0.650 2

0.521 8

0.750 5

0.546

TiSASRec

0.409 8

0.260 5

0.553 6

0.295 2

0.955 6

0.918

0.971

0.921 2

0.243 9

0.251

0.292 7

0.255 4

0.471

0.274 8

0.621 3

0.312 7

0.630 5

0.525 9

0.719 9

0.548 3

HTP

0.358 2

0.223 6

0.484 3

0.255 2

0.950 5

0.906 3

0.964 1

0.910 5

0.514 6

0.315 3

0.69

0.352 7

0.472 1

0.273 3

0.623 3

0.312

0.630 8

0.530 5

0.724 8

0.545 5

DMTiSASRec

0.457 9

0.279 3

0.599 7

0.314 5

0.969 3

0.941 7

0.979 5

0.945 5

0.568 4

0.402 1

0.744 1

0.449 7

0.476

0.290 6

0.624 2

0.327

0.69

0.560 6

0.778 1

0.582 1
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行验证。对于 λ，在不同的数据集中取值不同，

对效果的影响不稳定。对于 k，在取值1 000时效

果最佳。对于对比学习负对个数，在取值为 4时

效果最佳。3 个超参数的实验结果，正则化系

数如图 6 所示，对比学习负对个数如图 7 所示，

最大时间间隔 k如图 8所示。
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图6　正则化系数
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图7　对比学习负对个数
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4　结束语

本文提出了一个新型的序列推荐模型，

DMTiSASRec模型。该模型在两方面有所改善。

首先是对原有信息方法的处理改进。针对时间信

息，提出了一种多模式的时间处理方式，使模型

对时间信息的利用更加高效。针对评分信息，提

出了一种多通道的嵌入层来进行优化处理，可在

一定意义上缓解数据中存在偏见的问题。其次是

进行数据增强，分别引入了预训练语言模型、指

标以及用户维度的对比学习。在一定程度上缓解

了目前序列推荐模型遇到的数据稀疏的难题，提

升了模型准确率。在 5个不同类型、大小和稀疏

程度的公开数据集上的大量实验表明，所提模型

性能明显优于最新基准模型。进一步的消融实验

证明了所提模型中各部分对于序列推荐任务的有

效性。在未来的工作中，还需要借鉴多学科领域

知识，尝试不同的更高效的推荐算法，进一步提

升模型推荐性能。
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