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一种基于CW-RNN的多时间尺度序列建模推荐算法
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摘 要:序列化推荐试图利用用户与物品的历史交互序列,预测下次即将交互的物品。针对序列化推荐中推荐物

品依赖于用户的长时间全局兴趣、中时间兴趣还是短时间局部兴趣的不确定性,该文提出了一种基于CW-RNN的

多时间尺度序列建模推荐算法。首先,该算法引入CW-RNN层,从用户与物品的历史交互序列中抽取多个时间尺

度的用户兴趣特征。然后,通过尺度维卷积来建模对不同时间尺度的用户兴趣特征的依赖,生成多时间尺度用户

兴趣特征的统一表示。最后,利用全连接层建模统一的多尺度用户兴趣特征和隐式物品特征的交互关系。在

MovieLens-1M和AmazonMoviesandTV两个公开数据集上的实验结果表明,相比于现有最优的序列推荐算法,

该文提出的算法在准确率上分别提升了3.80%和8.63%。
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Abstract:Sequentialrecommendationattemptstousethehistoricalinteractionsequencebetweenusersanditemsto

predictthenextitemtointeractwith.Amulti-scaletemporaldynamicmodelforsequentialrecommendationwith
ClockworkRNNisproposedtosolvetheuncertaintyofrecommendeditemsbytheonuser􀆳slong-termglobalinter-
est,mediumtimeinterestorshorttimelocalinterest.Firstly,theCW-RNNlayerisintroducedtoextractuser’s
multi-scaletemporalinterestfeaturesfromthehistoricalinteractionsequencebetweenusersanditems.Theconvolu-
tionwithCNNonthetimescaledimensionisthenusedtolearntheuser’sinterestdependencyondifferenttime
scales,andgeneratetheuser’sunifiedinterestrepresentations.Finally,itusesthefullyconnectedlayertomodel
theinteractionbetweentheunifiedmulti-scaleuserinterestrepresentationsanditem’sembeddingrepresentations.
ExperimentsarecarriedoutonMovieLens-1MandAmazonMoviesandTV,twopublicdatasets.Theresultsshow
thatourproposedmodelimprovestheaccuracyby3.80%and8.63%respectivelycomparedwiththecurrentopti-
malsequentialrecommendationalgorithms.
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0 引言

随着信息技术和互联网的发展,人们逐渐从信

息匮乏的时代走入了信息过载(informationover-

load)的时代[1]。推荐系统,作为一种信息过滤的重

要技术和手段,被认为是当前可解决信息超载问题

的非常有效的工具。目前大型的电子商务网站,包
括Amazon、eBay、淘宝、京东等,均采用了推荐系统

作为创收的重要手段。各种提供个性化服务的多媒
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体信息网站,诸如今日头条、网易新闻、爱奇艺、豆瓣

等,均不同程度地采用了各种形式的推荐技术来为

用户推荐信息物品[2]。
与传统的推荐不同,序列化推荐将用户与物品

的交互历史视为序列数据,预测下一次用户会与哪

些物品交互。根据用户与物品的交互历史序列的利

用尺度不同,典型的序列化推荐算法可以分为长期

依赖(如 GRU4REC[3])、短 期 依 赖(如 FPMC[4],

STAMP[5]等)、长短期混合依赖算法(如 HRM[6]

等)等。
基于深度学习的推荐算法成为目前的研究热

点。其中,典型的代表是基于循环神经网络 RNN
(recurrentneuralnetwork)的算法。传统的 RNN
采 用 随 时 间 反 向 传 播 算 法 (backpropagation
throughtime,BPTT)来进行梯度求导,会导致梯度

消失(vanishinggradients)问题,而梯度消失的直接

后果是无法获取过去的长时间依赖信息[7]。为了解

决这 个 问 题,长 短 期 记 忆 网 络(longshortterm
memory,LSTM)与门控循环单元(gatedrecurrent
unit,GRU)等相继提出。LSTM 是对传统RNN的

改进,通过引入CellState来保留过去的记忆信息,
避免BPTT导致的梯度消失问题。但在实际推荐

应用中,对于下次交互物品的预测真正起作用的并

不都是非长即短的依赖,也有可能是处于长短之间

的依赖。
本文以电商平台上某用户购买序列 ×××A-×××-B-×××-

A-×××-C-×××-B ×××为例,来看这种非长即短的依赖建模是

否合适。其中,A、B、C是不同品牌的同一种物品。
该用户于t1 时刻购买了A品牌的物品,用完之后于

t2 时刻购买了B品牌的同一物品,发现B不如A好

用,于是又继续于t3 时刻购买了A品牌的。用完之

后于t4 时刻购买C品牌的同一物品,发现C没有A
与B品牌的物品好用。因此不等C用完便又来购

买该物品,发现没有A品牌的物品,便于t5 时刻购

买了B品牌的物品。对于该用户的历史购买序列

A→B→A→C→B来说,A是该用户长期购买过的

品牌,B是中间曾经购买过的品牌,C是短期购买过

的品牌,要预测用户在t5 时刻购买的物品则是用户

在品牌A,B和C三者之间不断比较的结果。其既

不完全依赖于长期因素,也不完全依赖于短期因素,
而是依赖于长期、短期、中期因素等多个时期的因素

的复杂交互。因此,如何建模多尺度依赖成为一个

重要的挑战。
为了解决序列化推荐中的多尺度依赖问题,

本文提出了一种基于CW-RNN的多时间尺度序

列建 模 推 荐 算 法 multi-scaleCW-RNN,简 记 为

MC-RNN。MC-RNN算法首先引入带时钟频率的

循环神经元层(即CW-RNN层),通过对隐层神经

元的不同分区更新频率不同,产生用户的多个时

间尺度的兴趣表示。然后,通过 MC-RNN的尺度

维卷积层,建模对不同时间尺度的用户兴趣特征

表示的依赖,生成多尺度的用户兴趣特征的统一

表示。最后,MC-RNN采用全连接层建模统一的

多尺度用户兴趣特征表示与物品的隐式特征之间

的关系,通过softmax函数预测用户对物品的喜好

程度。
本文在 MovieLens-1M 和AmazonMoviesand

TV两个公开数据集上进行实验。实验结果表明,
相比于现有最优的序列推荐算法,本文提出的 MC-
RNN算法在准确率上分别提升了3.80%和8.63%。

1 相关研究工作

目前,传统的推荐算法主要关注用户—物品的

二元矩阵,并对它们的二元关系进行建模。在这种

情况下往往只能利用用户对物品有限的显性反馈数

据,而用户对物品的隐性反馈行为以及行为的时效

性往往会被忽略。而序列化推荐算法则不同,其将

用户与物品的交互历史视为时间序列数据,预测下

一次用户会与哪些物品交互。根据用户与物品的交

互历史序列的利用尺度不同,序列化推荐算法大致

可以分为三种:长期依赖推荐算法、短期依赖推荐

算法和长短期混合依赖推荐算法。

1.1 长期依赖推荐算法

长期依赖推荐算法通过建模用户对物品的交互

历史全序列,尽可能地考虑用户行为序列的全局信

息,因而能够捕获到用户的长期偏好。

Hidasi等人[3]在基于会话的推荐系统中提出

了基于循环神经网络的序列推荐(GRU4REC)模
型。该模型采用GRU捕捉会话中用户点击行为之

间的依赖关系。每一个时间步,模型的输入是当前

用户点击物品的独热编码,然后通过一个嵌入层压

缩为一个低维特征,中间是多个基本GRU层,最后

是一个前向层,输出层利用softmax方法计算每个

物品用户点击的概率。Wu等人[8]针对 Top-N推

荐提出了协同去噪自动编码器推荐(CDAE)模型。
该模型通过使用去噪自动编码器形成用户物品反馈
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数据,学习用户和物品的分布式表示。类似相关的

研究工作还有,He等人[9]提出了神经网络协同过

滤(NeuCF)模型。Travis等人[10]提出了协同记忆

网络(CMN)模型。这些研究工作利用神经网络模

型能较好地捕获用户与物品交互的深层全局兴趣,
取得了较好的推荐效果。

1.2 短期依赖推荐算法

短期依赖推荐算法考虑到用户偏好的时间敏

感性的特点,认为与用户下一次行为的时间间隔

越近,对用户的行为影响越大,因而更关注用户近

期的行 为 序 列,能 够 很 好 地 捕 获 到 用 户 的 短 期

偏好。

Liu等人[5]在基于会话的推荐系统中提出了基

于记忆优先级的序列推荐(STAMP)模型。从常理

来推断,和用户当前希望浏览的商品最相关的是用

户上一个浏览的商品,并且不同的时间浏览过商品

的重要性不同,该模型将最后一个浏览的商品重点

考虑,同时将之前浏览过的所有商品用attention建

模。对全局商品用attention建模得到一个全局表

达,输入多层感知机(MLP),然后将最后一个商品

直接输入多层感知机建模得到最后一个商品的表

达,最后将这两个表达组合起来,用softmax来预测

未来可能会点击的n个商品。类似相关的研究工作

还有,Feng等人[11]在下一个购物篮推荐系统中提

出了动态循环序列推荐(DREAM)模型。Massimo
等人[12]在基于会话的推荐系统中提出了层次循环

神经网络序列推荐(HRNN)模型。Steffen等人[4]

提出了一种分解个性化马尔科夫链模型(factorizing
personalizedmarkovchain,FPMC)。这些研究工作

能够较好地捕获用户的局部兴趣,在短时推荐领域

取得了较好的推荐效果。

1.3 长短期混合依赖推荐算法

长短期混合依赖推荐算法将用户的长期依赖和

短期依赖结合起来,利用深度神经网络同时建模用

户的长期兴趣和短期兴趣。该模型既能对用户的短

期时序行为建模,也能捕获用户的长期偏好,因此和

单一尺度的依赖推荐算法相比,其具有更好的推荐

效果。

Wang等人[6]提出了一种层次表达模型(hier-
archicalrepresentationmodel,HRM),很好地借鉴

了当前自然语言处理领域中词向量的思想,使用了

一种深度网络结构训练用户和商品的特征向量表

达,把用户和商品表达成一个连续的低维向量,来进

行预测用户在下一个时刻对商品是否发生购买行

为,在预测时综合考虑了用户的交易记录中的所有

商品和用户的偏好向量,能够捕获长期偏好和短期

序列行为。Zhao等人[13]在电影推荐系统中提出了

结合长短期信息的序列推荐(LSIC)模型,该模型采

用了生成对抗网络(GAN)框架,将 MF矩阵分解和

RNN循环神经网络的模型融合,同时捕获用户长期

偏好和短期会话信息,从而最大限度地提高推荐系

统的最终性能。类似相关的研究工作还有 Lu等

人[14]在购物篮推荐系统中提出了同时建模长短期

用户偏好的多阶注意力排序序列推荐(MARank)
模型。

2 多时间尺度序列推荐算法 MC-RNN

序列化推荐算法用交互历史序列预测即将发生

的交互行为。已有的基于深度学习的序列推荐算法

都是建模对历史序列的长期、短期依赖。针对前言

中提到的例子,这种粗粒度的建模方式并不能抓住

真实的依赖。因此本文提出从多个层次建模预测目

标对历史序列的依赖问题。为了解决这个问题,本
文提出多尺度序列推荐算法(multi-scaleclockwork
RNN),简记为 MC-RNN。

2.1 形式化定义

假设用户集合U = u1,u2,…,um{ },物品集合

I= i1,i2,…,in{ },其中 U =m,I =n。用户u
在t时刻之前交互的物品序列记为L<t

u =I1u,I2u,…,

It-1
u ,其中,It-1

u ⊆I表示物品集合的子集。给定所

有用户交互物品序列集合 L<t
u{ }u∈U,序列推荐任务

的目标在于预测用户u 在下一个时刻t会交互的

物品。

2.2 MC-RNN体系结构

MC-RNN模型的体系结构如图1所示,主要由

以下三个部分构成:①带时钟频率的循环神经元层

(clockworkrecurrentneuralnetworks):抽取多个

时间尺度的用户兴趣表示;②尺度维的卷积层:建

模多个时间尺度之间的关系,获取多尺度用户兴趣

的统一表示;③全连接层:建模统一的多尺度用户

兴趣表示与物品的隐式表示的交互关系。
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图1 MC-RNN体系结构

2.3 带时钟频率的循环神经元

带时钟频率的循环神经网络clockworkRNN
(CW-RNN)[15]将隐藏层神经元节点分为g 个大小

为p 的组,每个组都分配了一个时钟周期Tk,k=
1,2,…,g。时钟周期可以采用线性 (Tk =k)、指数

(Tk =2k-1)或裴波拉杰数列 (Tk =Tk-1+Tk-2,

T2 =2,T1 =1)。该网络中每一个Tk 内部的节点

都是全连接的,若周期Tk 小于Tl,则从组l到组k
存在循环连接。循环连接从右到左,从慢向快传播。

仅当t%Tk =0时,对hu
t k( ) 中对应的部分用

式(1)进行更新;否则,hu
t k( ) 中对应的部分保留

原值。

 hu
t k( )=fH WH k( )·hu

t-1 k( )+WI k( )·It
u( ) (1)

周期较大的节点组,更新频率低,能够保留长期

的依赖信息。周期较小的节点组,更新频率高,能够

捕捉局部的高频信息。依据更新频率不同,该层的

输出 ou
t k( ){ }g

k=1,如式(2)所示,表征了用户在不同

时间尺度的兴趣表示。

ou
t k( )=fo Wo k( )·hu

t k( )( ) (2)

2.4 尺度维卷积

如何由多个不同时间尺度的用户兴趣表示

ou
t k( ){ }g

k=1 得到统一的用户兴趣表示ou
t ? 一个直

观的做法是线性加权:ou
t =∑

g

k=1
WD k( )·ou

t k( )。但

是线性加权模型是否能完全建模不同时间尺度的兴

趣表示之间的关系? 实验结果表明,线性加权模型

并不能。如前所述,更新周期大的节点组,捕捉到的

是长期(全局)特征;更新周期小的节点组,捕捉到的

是短期(局部)特征。通过更新的过程可以发现,这
些不同尺度的特征之间形成某种包含关系。线性加

权模型并不适合建模这种关系。
本文将多个时间尺度的1×p 维的特征向量

ou
t k( ){ }g

k=1重塑成一个大小为g×p的矩阵Mu
t,如

式(3)所示,从而这种时间维的特征关系转换为空间

的层次关系。

Mu
t = Mu

t(i,j)( )g×p,Mu
t(i,·)=ou

t i( ) (3)

  而卷积操作比较擅长提取空间中的从简单到复

杂、从局部到全局的特征。因此,MC-RNN引入尺

度维的卷积层来抽取这种层次之间的关系。
假设卷积层1,2,…,l,则抽取到的层次关系如

式(4)所示。

ou
t =Wl

D 􀱋 … 􀱋W1
D 􀱋Mu

t (4)

  其中,􀱋表示卷积操作。
第1层卷积核为 W1

D,大小为2×1卷积输入

核,实现相邻尺度间特征的关系的抽取,将尺度特征

矩阵压缩为大小为 (g-1)×p的矩阵。第2层卷积

核为W2
D,大小为2×1,将尺度特征矩阵进一步压

缩为大小为(g-2)×p的矩阵,如图2所示。依此类

推,最后一层输出为大小为1×p 的向量,记为ou
t,

作为统一的用户多尺度兴趣的表示。

图2 逐层卷积方式

2.5 全连接层

本文将下一个物品预测问题归约为分类的任

务,因此输出层的神经元个数为n,与物品个数相

同。本文用全连接网络建模物品与用户之间的交互
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关系,其中隐层输出ou
t 代表统一的用户多尺度兴趣

的表示,那么隐层与输出层之间的连接权重可以用

来作为物品的隐式特征表示记为E,大小为n×p。
该全连接层的激活函数为softmax,用于预测用户

下一个即将购买或浏览的物品It
u

︿
,如式(5)所示。

It
u

︿

=softmaxE·ou
t +b( ) (5)

2.6 优化算法

从多分类的角度来看,本文采用交叉熵作为损

失函数,如式(6)所示,其中It
u 表示用户u 在t时刻

真实交互的物品集合,λ为正则化因子,WD 为卷积

层权重。本文采用Adam算法来优化该目标函数,
如式(6)所示。

L=-∑It
u·logIt

u

︿
( )+λ· E +λ· WD

(6)

3 实验与分析

本文首先分析了 MC-RNN在两个基准数据集

上的性能,并进一步分析了 MC-RNN的结构参数

对性能的影响。

3.1 实验设置

3.1.1 数据集

本文在 MovieLens-1M 和AmazonMoviesand
TV两个推荐系统性能测试常用的公开数据集上进

行实验。①MovieLen-1M 是 MovieLens数据集的

一个子集,MovieLens数据集包含多个用户对多部

电影的评分数据,包括用户ID、电影ID、评分和时间

信息。其一共有6040个用户、3706部 电 影 和

1000209个评分。②AmazonMoviesandTV 为

AmazonProduct数据集的子集,包含了200多万用

户20多万部电影电视类别的评分信息。本文从

AmazonMoviesandTV数据集中选取了评分数量

大于20的用户,最终选取的数据集一共有16141
个用户、116565部电影和953682个评分。

3.1.2 算法

本文选取了传统推荐算法和序列推荐算法两类

基准 算 法 进 行 对 比。① 传 统 推 荐 算 法:POP、

UKNN[4]和BPRMF[15]。POP方法算出每一部电

影的被评分次数,把电影被评分次数作为评分规则,
次数越高,排名越高,也就是向用户推荐最热门的

物品。UKNN方法计算用户之间的欧氏距离,找

到和查询用户距离最近的近邻用户,将近邻用户

的物品推荐给查询用户。BPRMF从贝叶斯分析

的角度来获取最大化后验估计,并将该算法应用

在矩阵分解模型上。②序列推荐算法:FPMC[4],

GRU4REC[3],MARank[14]以 及 HRM[6]。FPMC
用马尔科夫链建模用户的短期兴趣。基于循环神经

网络的序列推荐算法GRU4REC使用GRU-LSTM
建模长期的依赖关系,解决基于会话的序列推荐问

题。MARank和HRM将长短期混合起来建模用户。
本文采用 Top-N 推荐评价指标,包括准确率

(P)、召 回 率(R)、NDCG(normalizeddiscounted
cumulativegain)[16]和 MRR(meanreciprocalrank)。
设S u( ) 为用户u 的推荐列表,T u( ) 为测试集中

用户的真实行为数据记录,则上述评价指标的定义

分别表示为式(7)~式(10)。

P = 1m∑u∈U
S u( )∩T u( )

S u( )
(7)

S= 1m∑u∈U
S u( )∩T u( )

T u( )
(8)

NDCG= 1m∑u∈U
DCGu( )

IDCGu( )
,

DCGu( )=∑
k

i=0

2rel i( ) -1
log2 i+1( )

(9)

MRR= 1m∑
m

i=0

1
ranki( )

(10)

  其中,ranki( ) 为对于第i个用户,推荐列表中

第一个在测试集中的物品所在的排列位置。m 为

用户的个数,k为推荐列表的个数。

3.1.3 参数

对于每个数据集,我们将用户浏览过的物品序

列根据时间排序,然后将每个用户前80%的物品作

为训练数据,后20%的物品作为测试数据。实验中

选择训练集上的性能最佳的参数配置作为测试集上

的参数配置。各模型超参数分别选取如下配置:

UKNN的近邻个数取值为20;BPRMF的隐层个数

取值为64,学习率为0.005,正则化系数为0.001;

FPMC和HRM的隐层个数取值均为32,学习率分

别为0.001和0.002,正则化系数均为0.001,批处

理大小均为256,迭代次数均为30;GRU4REC和

MC-RNN,训练序列最短长度取值为32,隐层个数

取值均为16,学习率和正则化系数取值为0.001。

3.2 数据增强

为了提高训练序列的数量,充分训练网络模型,
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本文采用了如图3所示的数据增强方式,将一个长

度为L的原始序列,拆分成N 个训练序列。为了便

于对序列进行多时间尺度研究,限定生成的训练序

列最小长度为M,则N=L-M。假设一条长度为5
的原始序列 i1,i2,i3,i4,i5{ } ,最小训练序列长度为

2,则可将其拆分成3条训练序列,即 {(i1,i2,i3,i4),

i5}, i1,i2,i3( ),i4{ } 和 i1,i2( ),i3{ }。

图3 数据增强

以 MovieLens-1M 为例,图4为数据增强前训

练序列长度直方图,从中可知大部分用户的物品序

列长度为0~500。

图4 用户序列长度直方图

图5为数据增强后的训练序列长度直方图,训
练实例个数由原来的6040增加到622067。

图5 训练数据序列长度直方图

3.3 性能分析

MC-RNN与四类基准算法在 MovieLens-1M

与AmazonMoviesandTV上的对比结果如表1、表

2所示。在 MovieLen-1M数据集上 MC-RNN的时

间尺度为三尺度,采取指数方式采样,在 Amazon
MoviesandTV数据集上 MC-RNN的时间尺度为

五尺度,采取裴波拉杰方式采样。

表1 MovieLens-1M实验结果

算法 Pre@10 Rec@10 NDCG@10MRR@10

POP 0.1010 0.0375 0.0502 0.2147

UKNN 0.1255 0.0656 0.0749 0.2609

BPRMF 0.1233 0.0602 0.0730 0.2672

FPMC 0.1723 0.1006 0.1181 0.3755

HRM 0.1642 0.0924 0.1074 0.3479

GRU4REC 0.1976 0.1059 0.1284 0.3997

MARank 0.1783 0.0927 0.1128 0.3764

MC-RNN 0.2051 0.1181 0.1394 0.4135

表2 AmazonMoviesandTV实验结果

算法 Pre@10 Rec@10 NDCG@10 MRR@10

POP 0.0086 0.0078 0.0072 0.0216

UKNN 0.0226 0.0263 0.0279 0.0669

BPRMF 0.0204 0.0248 0.0227 0.0578

FPMC 0.0255 0.0266 0.0288 0.0718

HRM 0.0228 0.0265 0.0246 0.0642

GRU4REC 0.0239 0.0216 0.0210 0.0616

MARank 0.0212 0.0198 0.0198 0.0583

MC-RNN 0.0277 0.0275 0.0292 0.0727

  传统推荐算法v.s.MC-RNN 和传统的推荐

算法POP、UKNN和BPRMF相比,在MovieLens-1M
数据集上,MC-RNN算法的准确率比传统算法中准

确率最高的UKNN算法提升了63.43%,在 Ama-
zonMoviesandTV数据集上,MC-RNN算法的准

确率比传统算法中准确率最高的 UKNN算法提升

了22.57%。与传统的推荐算法相比,序列推荐算

法考虑了更多的信息,如物品间的时序关系,因此多

尺度序列推荐算法在两个数据集上的性能优于传统

算法。
短期依赖序列推荐算法v.s.MC-RNN 与短

期依赖序列推荐算法FPMC相比,MC-RNN算法

的Pre@10在MovieLens1M上提升了19.04%,在

AmazonMoviesandTV上提升了8.63%。仅考虑
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短期依赖,只建模局部影响因素,会导致预测结果不

稳定,因此多尺度序列推荐算法在基准数据集上的

性能优于短期依赖序列推荐算法。
长期依赖序列推荐算法v.s.MC-RNN 与长

期依赖算法GRU4REC相比,MC-RNN的Pre@10
在 MovieLens-1M 上 提 升 了3.80%,在 Amazon
MovesandTV上提升了15.90%。仅考虑长期依

赖,只建模全局影响因素,会导致预测模型不灵活,
故而多尺度序列推荐算法在基准数据集上的性能优

于长期依赖推荐算法。
混合依赖序列推荐算法v.s.MC-RNN 与长

短期混合依赖算法 HRM 相比,MC-RNN的 MRR
@10在MovieLens-1M上提升了18.86%,在Ama-
zonMoviesandTV 上提升了13.24%。与 MA-
Rank相比,MC-RNN的 MRR@10在 MovieLens-
1M 上提升了9.85%,在 AmazonMoviesandTV
上提 升 了24.69%。从 时 序 关 系 来 看,HRM 和

MARank算法依旧归类于长短期混合依赖推荐算

法。因为其仍旧是从长期与短期依赖两个角度分别

建模,最后通过残差网络将两者融合起来做预测。
长短期混合依赖算法的固有问题是短期的定义,因
为影响预测结果的物品并不一定能恰好落入定义的

所谓短期的区间内。如果采样多个区间,影响预测

结果的物品命中率大大提高,这便是本文引入多尺

度的意义。因此,多尺度序列推荐算法在基准数据

集上的性能优于长短期混合依赖推荐算法。
通过上述对比可知,在MovieLens-1M和Ama-

zonMoviesandTV两个基准数据集上,MC-RNN
算法的四个性能评价指标都要优于以上四类基准算

法。四类基准算法在不同的数据集上表现不同。在

MovieLens-1M 上,长 期 依 赖 序 列 推 荐 算 法

GRU4Rec在四类对比算法中表现最优;在Amazon
MoviesandTV上,短期依赖推荐算法FPMC在四

类对比算法中表现最优。这个现象也从侧面验证了

本文的假设:单一的时间依赖假设不可靠。而长短

期混合依赖算法虽然打破了单一时间依赖的假设,
但短期依赖的定义不够灵活,导致效果不佳。引入

多尺度可以有效解决以上问题。

3.4 网络结构参数的影响分析

影响 MC-RNN结构的有两个关键因素:带时

钟频率的神经元的分组数g以及时钟频率的定义。
分组数g决定了从多少个时间尺度来抽取序列的

关联信息。时钟频率的定义决定了从哪些时间尺度

来抽取序列的关联信息。
为了研究 MC-RNN中尺度数目与定义对模型

性能的影响,实验中选取g∈ 2,3,4,5{ },时钟频率

的定义采用前述章节中提到的指数、线性以及斐波

拉杰 作 为 候 选。MC-RNN 在 MovieLens-1M 与

AmazonMoviesandTV 上 的 性 能 如 表 3、表 4
所示。

表3 MovieLens-1M尺度采样实验结果

尺度 采样 Pre@10Rec@10 MRR@10

2 指数/线性/裴波拉杰 0.2082 0.1191 0.4196

3
指数 0.2057 0.1176 0.4156

线性/裴波拉杰 0.1990 0.1124 0.4103

4

指数 0.2051 0.1181 0.4135

线性 0.2044 0.1173 0.4082

裴波拉杰 0.2027 0.1152 0.4116

5

指数 0.1949 0.1066 0.3896

线性 0.1992 0.1101 0.3986

裴波拉杰 0.1995 0.1110 0.4041

表4 AmazonMoviesandTV尺度采样实验结果

尺度 采样 Pre@10Rec@10 MRR@10

2 指数/线性/裴波拉杰 0.0272 0.0262 0.0709

3
指数 0.0251 0.0234 0.0665

线性/裴波拉杰 0.0274 0.0260 0.0714

4

指数 0.0263 0.0249 0.0703

线性 0.0273 0.0253 0.0704

裴波拉杰 0.0272 0.0269 0.0717

5

指数 0.0245 0.0225 0.0640

线性 0.0258 0.0242 0.0699

裴波拉杰 0.0277 0.0275 0.0727

  从 MC-RNN的尺度数g 来看,g 越大,提取的

序列信息越多,理论上模型的性能会越高,但实验结

果并非如此。以 MovieLens上指数时钟频率定义

为例,Pre@10随着g 的增大而变小,当g=2时,

Pre@10最大。同样,Rec@10以及 MRR@10也是

这种变化趋势。在 MovieLens上的结论告诉我们

两尺度足够好。AmazonMoviesandTV上采用斐

波拉杰时钟频率定义时,Pre@10随着尺度增大,不
断波动,在g=5时达到最大。Rec@10以及 MRR
@10表现出同样的变化趋势。AmazonMoviesand
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TV上的性能随尺度数目g的变化趋势说明仅两个

尺度是不够的。总之,虽然不同数据集对于多尺度

的依赖程度不同,但多尺度建模对于序列化推荐问

题是必要的。
从 MC-RNN的时钟频率定义来看,数据集不

同,合适的时钟频率定义也不同。在 MovieLens-
1M 上,指数定义在大部分时候是最好的选择。尤

其是当g≤4时,无论是从哪个评价指标来看,指数

定义都是最好的。在 AmazonMoviesandTV上,
从三个评价指标来看,采用斐波拉杰定义时性能是

最好的。与线性定义相比,指数定义与斐波拉杰定

义都会使得不同组之间时钟频率差距较大。采用这

种时钟频率差距大的定义能从更加不同的层面抽取

序列的特征。

4 总结与展望

在序列推荐系统中,对于未来的预测真正起作

用的是长时间的依赖(全局)还是短时间依赖(局部)
是未知的。现有基于深度学习推荐算法依据长短期

依赖来设计推荐算法,在实际应用中不灵活。为了

在时间维度上通过不同尺度更精细地对用户兴趣进

行动态建模,本文提出了一种基于CW-RNN的多

时间尺度序列建模推荐算法 MC-RNN。该算法引

入CW-RNN层,从用户与物品的历史交互序列中

抽取多个时间尺度的用户兴趣特征。然后,通过尺

度维卷积来建模对不同尺度的用户兴趣特征的依

赖,生成多尺度用户兴趣特征的统一表示。最后,
利用全连接层建模统一的多尺度用户兴趣特征和

隐式物品特征的交互关系。在 MovieLens-1M 和

AmazonMoviesandTV两个公开数据集上的实验

结果表明,MC-RNN优于当前最先进的序列推荐

算法。
下一步的工作包括两个方面:其一,在用户与

物品的交互历史信息之外,融合更多的物品内容信

息,如物品的评价及描述信息等,以获得更准确的推

荐;其二,尝试采用注意力机制等其他方式来进行用

户兴趣多尺度特征融合方面的研究。
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