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基于对比学习和元优化学习的序列推荐方法
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摘摇 要:序列推荐是根据用户和项目的历史交互记录对用户兴趣建模,进行下一项目推荐。 对比学习(CL)作为一种辅助

信息能够有效地提高推荐模型质量,但现有基于对比学习的序列推荐方法采取随机数据增强方式存在的效果不稳定及难

以泛化的问题,为此,提出了一种基于对比学习和元优化学习的序列推荐方法。 首先,在数据增强环节,根据序列中项目

之间的时间间隔为序列生成数据分布更加均匀的数据增强视图;其次,构建可学习的模型增强模块,用于捕获数据增强视

图中潜在的语义信息,增强模型的泛化能力;最后,为解决数据增强模块和模型增强模块之间不同优化目标问题,使用元

优化学习方法优化更新两个模块之间的参数,进而完成推荐。 在 Beauty、Sports 和 Yelp 等三个公开数据集上的实验结果

显示,在召回率和归一化折损累计增益指标上,相较于其它基线模型,CLMLRec 均有显著提升,表明该模型具有良好的推

荐性能。
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Sequential Recommendation Method Based on Contrastive Learning and
Meta-optimized Learning

XIE Lin-ze1,CHEN Ping-hua1*,DENG Bai-cheng2

(1. School of Computer Science,Guangdong University of Technology,Guangzhou 510006,China;
2. School of Economics and Management,Guangdong Institute of Science and Technology,Zhuhai 519090,China)

Abstract:Sequential recommendation is to model user interest based on historical interaction records between users and projects,and rec鄄
ommend the next project. As a kind of side information,contrast learning (CL) can effectively improve the quality of recommendation
models,but the existing sequential recommendation methods based on contrast learning are unstable and difficult to generalize by using
random data enhancement. To address the above problem,a sequence recommendation method based on contrastive learning and meta-
optimized learning is proposed. Firstly,in the data augmentation step,the data augmentation view with more uniform data distribution is
generated for the sequence according to the time interval between the items in the sequence. Secondly,a learnable model augmentation
module is constructed to capture the potential semantic information in the data augmentation view and enhance the generalization ability of
the model. Finally,in order to solve the problem of different optimization objectives between the data augmentation module and the
model augmentation module,the meta-optimized learning is used to optimize and update the parameters between the two modules to
complete the recommendation. Experimental results on three publicly available datasets,including Beauty,Sports and Yelp,showed that
CLMLRec has significantly improved in terms of recall and NDCG compared with other baseline models,indicating that the model has
good recommendation performance.
Key words:sequential recommendation;contrastive learning;meta-optimized learning;data augmentation;model augmentation

0摇 引摇 言
序列推荐是一类考虑用户购买行为时序性特征的

推荐算法,其中建模商品的序列交互特征对提高推荐

结果准确性具有非常重要的意义[1-2]。 为缓解推荐系

统的数据稀疏和交互噪声问题,各种辅助信息被引入

到推荐系统中使用。 最近,各种对比自监督学习方法
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已经展示出它们在这些问题中高效学习模型表征的卓

越能力。
现有的基于对比学习的推荐模型[3-7] 虽然取得了

不错的效果,但大多数的对比模型在数据增强中采用

随机数据增强方式,没有考虑到序列中项目之间的分

布特性,如时间间隔。 此外,针对现有数据增强方法可

能会导致样本语义信息偏差的问题,为了保留语义信

息,各种模型增强方式先后被提出。 但大多数模型都

是在数据增强或模型增强上手动执行随机增强操作,
仅仅依靠这些不可学习的增强模块,无法在不同的数

据集自适应寻找到最合适的增强操作[8]。
受元学习[9-14]启发,该文提出一种基于对比学习

和 元 优 化 学 习 的 序 列 推 荐 方 法 ( sequential
recommendation method based on contrastive learning
and meta - optimized learning,CLMLRec)。 贡献总结

如下:
(1)在对比学习的数据增强模块中,使用了基于

时间间隔的数据增强方式,针对不同用户序列,构建分

布更加平衡的数据增强视图。
(2)构建可学习的模型增强模块,自适应捕获隐

藏在数据增强视图中的语义信息特征,并提出应用元

优化学习方法,解决数据增强与模型增强模块不同优

化目标的问题。
(3)在 Beauty、Sports 和 Yelp 三个公开数据集上

进行实验,验证了该方法的有效性。

1摇 相关工作
1. 1摇 序列推荐

序列推荐的目的是给用户的历史交互行为建模,
并根据用户过去的行为序列来预测将会发生的下一次

交互[15]。 在早期,基于马尔可夫链的方法将当前用户

行为序列映射到马尔可夫链中,根据该用户上一次的

交互来预测下一时刻交互过程中用户的行为[16]。 深

度神经网络兴起后,鉴于其优秀的表现能力,RNN、
GRU 等神经网络模型先后应用于序列推荐中[17-18]。
鉴于注意力机制对序列中各项目重要程度出色的建模

能力,Kang 等人在 SASRec 模型[19]中提出了一种基于

自注意力的序列推荐方法,自适应地为序列中的每个

项目分配权重。 Sun 等人提出完全基于自注意力机制

的深度学习模型 BERT4Rec[20],可以使用位置嵌入模

块来捕获用户交互序列项中不同项目的重要性,成功

解决 了 RNN 在 建 模 长 序 列 时 出 现 的 梯 度 消 失

问题[21]。
1. 2摇 对比学习

对比学习是一种自监督学习方法,通过最大化同

一实例的两个不同增强视图之间的一致性来训练编码

器,从而提高嵌入表达的鲁棒性[22]。 Xu 等人提出的

CL4SRec[3]采用三种数据增强方式(裁剪 / 遮掩 / 重排)
来构建自监督信息,并使用具有对比自监督目标的多

任务 训 练 框 架 来 增 强 用 户 表 征; Liu 等 人 提 出

CoSeRec[4]将数据增强(插入和替换)的项目相似度信

息与对比学习目标相结合,以最大化增强序列的一

致性。
只依赖数据增强方式的对比学习并不能保留足够

的语义信息,最近出现了通过修改或增强模型本身来

生成不同的增强视图以构建对比损失。 如 DuoRec[5]

提出了一种采样策略来制定正样本,并使用 dropout 进
行模型级增强;SRMA[6]引入了三种模型增强方法(即
“神经遮掩冶“层丢弃冶和“编码器补充冶),并将它们与

数据增强相结合以构建视图对;ECGAN-Rec[7]提出了

序列增强模块和对比 GAN 模块来实现数据增强和模

型增强的结合。
1. 3摇 元学习

元学习[23]利用以往的知识经验来指导新任务的

学习,具有学会学习的能力。 大多数现有的元学习推

荐任务都采用基于优化的策略,即初始化元优化器的

全局共享参数,然后通过多个任务学习该元优化器的

初始参数,使新任务能快速适应模型的最佳点。 例如,
Lee 等人提出的 MeLU 模型[10],目的是学习神经网络

的全局初始化参数作为先验知识。 Lu 等人[11] 通过局

部和全局更新整个异构信息网络来学习泛化良好的初

始参数。 为了解决新用户的数据稀疏问题,CBML[12]

将基于优化的元学习应用于基于自注意力机制的序列

推荐模型,设计了一个基于集群的元学习框架,用于在

相似的序列任务之间传递共享的元知识。 同样,
Huang 等 人 提 出 了 一 种 基 于 MAML[13] 框 架 的

metaCSR 模型[14],用于全局学习不同任务的序列推荐

之间的参数。

2摇 问题描述
该文使用 U 和 I 表示用户和项目的集合。 用 Su =

(vu1,…,vuj ,…,vun) 表示用户 u 的历史交互序列,其中

vuj 表示用户 u 在时间步 j 交互的项目, n 为序列长度。
每个交互序列 Su 都有对应的项目时间间隔 Tu = ( t1,
…,t j,…,tn-1) ,其中 t j 为项目 v j 和 v j +1 时间戳之间的

时间间隔。 模型的目标是根据用户的交互序列 Su 和

Tu ,预测该用户在 n +1 时可能交互的项目。

3摇 CLMLRec 模型
CLMLRec 模型框架如图 1 所示。 框架由四部分

构成:数据增强、用户表征、模型增强、元优化学习

策略。
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图 1摇 CLMLRec 的框架

3. 1摇 基于时间间隔的数据增强

CL4SRec[3]和 CoSeRec[4]提出的五种数据增强方

式需要很多的经验知识,不同数据集很难泛化,同时,
用户经验不同时,数据增强的效果很难保证。 该文提

出五种基于时间间隔的增强方式,可选择不同增强方

式生成目标项生成更健壮的增强序列。 如图 2,可以

构建同一序列的不同视图,但仍然保持隐藏在用户历

史行为的兴趣偏好。

图 2摇 基于时间间隔的数据增强方式

摇 摇 (1)基于时间间隔的裁剪:对于每个用户的历史

交互序列 Su ,选取长度为 Lc = 浊N(浊沂[0,1]) 的连续

子序列,然后分别计算所有子序列的时间间隔的标准

差,保留标准差值最小的连续子序列。 可表示为:
Scrop

u = argmin std(vi,vi +1,…,vi +L c-1) (1)
(2)基于时间间隔的遮掩:对于每个用户历史交

互序列 Su ,按时间间隔标准差从小到大进行排序,选
择 top – 姿k ( k = 姿N(姿 沂 [0,1]) 个时间间隔的周围

项目进行遮掩。 遮掩会增大项目之间的时间间隔,从
而增大总序列的标准差,所以仅对较小的时间间隔的

周围项目进行遮盖,使序列在整体上更为均匀。 可表

示为:
SMask

u = [ v̂1,v̂2,…,v̂n]

v̂t =
vt, t 埸 argmin - k - indexes(ASC(Tu))

[mask], t 沂 argmin -
摇 摇 摇 k - indexes(ASC(Tu

ì

î

í

ïï

ïï ))

(2)
(3)基于时间间隔的重排:和基于时间间隔的裁

剪方法一样,选取标准差值最小的连续子序列,其长度

为 Lr = 滋N ( 滋 沂[0,1]),然后进行洗牌得到新的子序

列 [ v̂i,v̂i +1,…,v̂i +L r-1] = argmin std(vi,vi +1,…,vi +L r-1) ,
从而生成新的序列。 可表示为:

Sreoder
u = [v1,v2,…,v̂i,…,v̂i +L r-1,…,vn] (3)

(4)基于时间间隔的替换:选取目标项的方法与

基于时间间隔的遮掩一样,都是选取时间间隔小的周

围项目,不同的是使用与目标项最相似的项目替换选
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取的目标项,更容易保持与原始序列相似的偏好模式。
可表示为:

Ssubstitute
u = [v1,v2,…,軃vidx i

,…,vn]

idx i 沂 argmin - n - indexes(ASC(Tu))
(4)

其中, 軃vidx i
是和 vidx i

最相似的项目。
(5)基于时间间隔的插入:计算所有序列的时间

间隔的标准差,然后从大到小进行排序,选取 top- m
个时间间隔位置{ idx1 ,idx2,… ,idxm },其中 h 沂 酌N
( 酌 沂[0,1]),插入用户未交互过且与上下文项目相

似的项目。 插入会缩小项目之间的时间间隔,从而减

小总序列的标准差,所以要在较大的时间间隔进行插

入,使序列在整体上更为均匀。 可表示为:
S insert

u = [v1,v2,…,軃vidx i
,vidx i

,…,vn]

idx i 沂 argmin - m - indexes(DESC(TSu
))

(5)

其中, i 沂 {1,2,…,h} ,并且 軃vidx i
是和 vidx i

最相似的项

目,增强后的序列 S insert
u 长度为 Su + h 。

(6)根据序列长度选择增强方式:用户的历史交

互序列是趋向于长尾分布的,考虑到项目扰动对短序

列的影响较大,所以要对短序列选取特定的增强方

式[20]。 使用超参数 K 来决定一个序列是长序列或短

序列,然后应用如下的数据增强方式:

Sa
u =

a(Su),a 沂 {S,I,M}, Su 臆 K

a(Su),a 沂 {S,I,M,C,R}, Su
{ > K

(6)

其中, a 是从增强方式集合中随机选取的一种增强

操作。
3. 2摇 用户表征

用户表征主要由嵌入层和表征学习层组成。
(1)嵌入层:首先,构造一个 embedding 矩阵 V 沂

Rn伊d ,对于每个用户序列 s = [v1,v2,…,v t] 表示为 s =
[v1,v2,…,vt] ,其中 v *是嵌入向量。 为了保持序列

的时间顺序,构造一个位置编码矩阵 P 沂 RT伊d ,其中 T
的大小限制用户历史序列的最大长度。 然后将项目

embedding 和位置编码进行相加得到 Transformer 每个

时间步 t 上交互的输入向量。 总的序列 embedding 计

算公式如下:

eu =

v1 + p1

v2 + p2

…
vn + p

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

n

(7)

其中: vt + p t 是在时间步 t 时的交互的输入向量; p t 是

时间步 t 的位置编码。
(2)表征学习层:对于给定的序列嵌入向量 eu ,通

过堆叠多层 Encoder 模块学习序列的向量表征 h 。 总

体公式如下:

h = Encoder兹 e
(eu) (8)

其中, 兹 e 为 Encoder 的参数,初始化为 兹 ini,e ; Sa
u 为根据

公式 6 得到的增强序列。
3. 3摇 可学习的模型增强

无论是数据增强还是模型增强,由于其灵活性不

够以及强随机性,需要很多的先验知识和较大的训练

批次,都无法取得较好的效果和泛化能力。 该文同时

利用数据增强和模型增强的优势,构建两个自适应和

可学习的增强模块来捕获在数据增强视图中潜在的语

义信息。
z iu = G兹 1

(h i
u), z ju = G兹 2

(h j
u) (9)

其中, G兹 1
(·) 和 G兹 2

(·) 为增强模块,是使用 GELU
(Gaussian Error Linear Unit,高斯误差线性单元)作为

激活函数的 3 层 MLP(Multi-Layer Perceptron,多层感

知机); 兹1 和 兹2 是增强模块的参数,分别初始化为 兹 ini,1

和 兹 ini,2 ; h i
u 和 h j

u 是根据公式 8 生成的两个不同的数据

增强视图; z iu 和 z ju 为计算后得到的两个不同的模型增

强视图。 可学习的模型增强模块,一方面缓解了随机

数据增强难以泛化的问题,另一方面通过提取更丰富

的信息用于对比学习辅助任务,缓解了数据稀疏和噪

声的问题。
3. 4摇 元优化学习策略

为了利用未标记原始数据的自监督信息来提高推

荐的性能,一般是利用推荐监督任务和对比学习辅助

任务进行联合优化[3]。 但在本模型中,encoder 的主要

任务是学习更好的用户和项目表征用于推荐任务模

型,模型增强模块的主要任务是从数据增强视图中抽

取出更加丰富的信息特征用于对比学习,直接使用联

合学习并不能学习得到两个模块最优的参数[24],因此

使用元优化学习的训练方式交替更新两个模块之间的

参数。 整个元优化学习的过程可分为三个步骤:
(1)初始化 encoder 的参数 兹 ini,e 和模型增强模块

的参数 兹 ini,1 和 兹 ini,2 ,然后将原序列 Su 和增强后的序列

Sa i

u 、 Sa j

u 输入到 encoder 中,由公式 8 计算生成 hu 、 h
i
u 和

h j
u 三个不同的视图。 接着计算目标项 e t +1 沂 V 的推荐

概率,以预测用户 u 在 t +1 时刻点击该目标项的可能

性,具体相应的预测概率 ŷ 可以通过以下方式生成:
ŷu,e t+1 = softmax(hu·eT

t+1) (10)
其中, ŷu,e t+1 沂 Rn 。 期望用户 u 真正选择的项目 v 的分

数 ŷ 会更高,因此采用交叉熵损失函数来优化模型的

参数,具体的目标函数可表示为:

LRec = - 移
Su

i = 1
yu,e t+1 log( ŷu,e t+1) + (1 - yu,e t+1)

log(1 - ŷu,e t+1) (11)
然后将数据增强视图 h i

u 和 h j
u 经过增强模块生成

得到 z iu 和 z ju 两个不同的模型增强视图,最后联合推荐
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损失和对比损失函数反向传播来更新 encoder 的参数

兹 e 直到收敛,具体联合优化的目标函数如下:
L1 = LRec + 姿1Lssl1 + 姿2Lssl2 (12)

其中, 姿1 和 姿2 是用来平衡各损失任务的学习权重的

超参数。 Lssl1 和 Lssl2 代表两种不同的损失函数,它们都

是基于带有 softmax 采样的负对数似然损失函数,用
来区分两种表示是否来自相同的用户历史序列。 具体

来说,对于一小批次的序列 {Su}
N
u-1 ,对每一个序列 Su

采用两种不同的增强操作,所以能获得 2N 个增强序

列 [ sa i

u1
,sa j

u1
,sa i

u2
,sa j

u2
,…,sa i

uN
,sa j

uN
] 。 将 ( sa i

u ,s
a j

u ) 看作正样

本,剩下的 2( N -1)增强样本视为负样本 neg。 然后

对每一个正样本由公式 8 编码成 (軌ha i

u ,軌h
a j

u ) 。 所以具体

的损失函数公式如下:
Lssl(軌h

a i

u ,軌h
a j

u ) =

- log
exp(sim(軌ha i

u ,軌h
a j

u ))
exp(sim(軌ha i

u ,軌h
a j

u )) + 移
軌h -沂neg

exp(sim(軌ha i

u ,軌h
-))

(13)
其中,sim(·)为内积,用来衡量两个增强视图之间的

相似性。 因此,第一种只取决于数据增强视图 h i
u 和 h j

u

的损失函数 Lssl1 可表示为:
Lssl1 = Lssl(h

i
u,h

j
u) (14)

第二种损失函数 Lssl2 由数据增强视图 h i
u 、 h

j
u 和模

型增强视图 z iu 、 z ju 共同生成,可表示为:
Lssl2 = Lssl(軌h1,軇z2) + Lssl(軌h2,軇z1) + Lssl(軇z1,軇z2)

(15)
(2)通过第一步学习得到了 encoder 的最优参数,

然后利用学习后得到的 encoder 重新编码用户的增强

序列,重新生成四个不同的增强视图,并且重新计算损

失 Lssl2 ,通过反向传播来更新两个增强模块 G兹 1
(·) 和

G兹 2
(·) 的参数 兹1 和 兹2 直到收敛,具体的损失计算公式

如下:
L2 = Lssl2 (16)
(3)通过第二步学习得到了模型增强模块的最优

参数,重新生成两个不同的模型增强视图,然后联合推

荐损失和对比损失重新计算 L1,反向传播来更新

encoder 的参数 兹 e 直到收敛,具体损失计算公式如下:
L3 = L1 (17)
利用元优化学习的方法,根据 encoder 的性能表

现更新模型增强的参数,通过这样的训练方法,模型增

强可以基于相对有限的交互来学习判别增强视图。

4摇 实摇 验
4. 1摇 数据集

为了评估文中模型的推荐性能,实验采用三个真

实世界中具有代表性的数据集。 Amazon 数据集收集

来自 Amazon 的用户评论数据,Amazon 是世界上最大

的电子商务网站之一,在实验中使用了 Sports 和

Beauty 两个子类别。 Yelp 是一个著名的商业推荐数

据集。 在上述数据集中,丢弃交互次数少于 5 次的非

活跃用户序列数据[2,4-5]。 处理后的数据集的具体信

息如表 1 所示。
表 1摇 数据集统计

数据集 用户数 物品数 交互数 平均长度 稀疏率 / %

Beauty 22 363 12 101 198 502 8. 87 99. 92

Sports 35 598 18 357 296 337 8. 32 99. 95

Yelp 30 431 20 033 316 354 10. 42 99. 95

4. 2摇 评价指标

实验采用 TopN 推荐评价指标来评估推荐算法的

性能,包括召回率 (Recall) 和归一化折损累计增益

(Normalized Discounted Cumulative Gain,NDCG)。
Recall@ K 用来推荐算法预测准确性。 T(u) 表示

正样本数量, R(u) 表示测试的总样本数。

Recall@ K =
移
u沂U

R(u) 胰 T(u)

移
u沂U

T(u)
(18)

NDCG@ K 不仅可以判断系统有没有推荐出正确

项目,还可以通过对序列中的靠前项目进行增强影响,
靠后项目进行减弱影响的方式来判断推荐所得序列的

合理性,IDCGu是理想情况下的最大 DCG 值。

NDCG@ K =
DCGu@ K
IDCGu

(19)

该文分别取值 K = 10 和 K = 20 与基线方法进行

比较。 以上两个评价指标值越高,表示预测结果表现

越好。
4. 3摇 基线模型

为了验证 CLMLRec 模型的有效性,选择对比的

基线模型如下:
(1)BPR[25]:一种具有代表性的基于协同过滤推

荐方法,其具有两两排序损失的传统矩阵分解模型,能
针对每一个用户的商品喜好分别进行排序。

(2)GRU4Rec[26]:第一个在序列推荐中使用门控

循环单元来捕获序列信息的 RNN 方法,并利用会话并

行小批量训练和基于排名的损失函数进行改进。
(3)Caser[18]:将 CNN 应用到序列推荐系统中,利

用卷积核提取局部信息的能力成功地捕获到了用户的

局部动态交互特征。
(4)SASRec[19]:基于自注意力机制,在每个时间

步中,模型从用户的历史交互记录中找出相关项目,并
自适应地将权重分配给先前项目,使用它们预测下一

个项目。
(5)BERT4Rec[20]:一种使用深度双向自注意力机
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制进行序列推荐的模型,在提取序列信息方面取得了

相当不错的效果。
(6)CL4SRec[3]:首次在序列推荐中使用数据增强

和对比学习。
(7)CoSeRec[4]:进一步提出了两种更具信息性的

数据增强方式,来提高对比学习的性能。

(8)DuoRec[5]:提出了一种抽样策略来制定正样

本,并使用 dropout 进行模型增强。
4. 4摇 实验结果与分析

4. 4. 1摇 对比实验

该文提出的 CLMLRec 模型与 7 个基线模型应用

于 3 个不同数据集上的整体效果如表 2 所示。
表 2摇 结果对比

数据集 指标 BPR GRU4Rec Caser SASRec BERT4Rec CL4SRec CoSeRec DuoRec CLMLRec Improve / %

Beauty

R@10 0. 029 6 0. 028 4 0. 034 2 0. 056 2 0. 052 6 0. 056 9 0. 067 5 0. 068 6 0. 079 7 16. 18
R@20 0. 047 4 0. 042 7 0. 064 3 0. 081 7 0. 082 5 0. 088 5 0. 101 5 0. 102 2 0. 112 2 9. 78
N@10 0. 014 7 0. 015 0 0. 022 6 0. 030 5 0. 026 3 0. 027 7 0. 038 1 0. 035 9 0. 040 9 7. 35
N@20 0. 019 2 0. 018 6 0. 029 8 0. 034 9 0. 033 8 0. 035 6 0. 046 7 0. 047 0 0. 049 1 4. 47

Sports

R@10 0. 021 5 0. 025 8 0. 026 1 0. 033 3 0. 035 9 0. 041 4 0. 042 1 0. 043 7 0. 046 9 7. 32
R@20 0. 036 9 0. 042 1 0. 039 9 0. 050 0 0. 060 4 0. 062 9 0. 063 7 0. 066 8 0. 070 7 5. 84
N@10 0. 010 5 0. 014 2 0. 013 5 0. 017 2 0. 015 6 0. 019 1 0. 021 5 0. 019 5 0. 023 5 9. 30
N@20 0. 014 4 0. 018 6 0. 017 8 0. 022 4 0. 021 6 0. 026 2 0. 028 2 0. 029 2 0. 029 5 2. 57

Yelp

R@10 0. 047 8 0. 048 6 0. 049 3 0. 057 2 0. 050 8 0. 058 1 0. 061 3 0. 062 7 0. 068 6 9. 40
R@20 0. 068 3 0. 084 8 0. 078 4 0. 090 8 0. 078 6 0. 089 6 0. 096 5 0. 097 6 0. 105 6 8. 20
N@10 0. 030 2 0. 023 9 0. 024 5 0. 031 1 0. 027 9 0. 031 2 0. 032 2 0. 034 5 0. 037 7. 14
N@20 0. 035 4 0. 033 0. 032 3 0. 039 6 0. 035 2 0. 039 0 0. 042 5 0. 043 2 0. 046 3 7. 18

摇 摇 实验结果表明:与其它模型相比,CLMLRec 在三

个推荐场景下始终达到最佳性能。 CLMLRec 相对于

次优对比模型在 Beauty、Sports 和 Yelp 三个数据集上

分别取得了 9. 45% ,6. 26%和 7. 98%左右的提升。 此

外,在 Beauty 上呈现出比其它两个数据集更明显的改

进,这体现了该模型可以基于有限的交互来学习更多

的增强视图,对交互量少的数据更有帮助。
与非序列推荐模型(如 BPR)相比,序列推荐模型

的表现更好,这表明挖掘用户的序列模式对于下一项

预测的重要性。 基于 Transformer 的方法比非增强的

序列推荐模型(如 GRU4Rec、Caser)获得了更好的性

能,这表明自注意力机制在捕获序列模式方面比一般

的 CNN 和 RNN 模型更有效。 基于自监督的模型相对

于经典模型(如 GRU4Rec、Caser 和 SASRec)更有效

果。 其中与使用 MIP 任务训练的模型 BERT4Rec 不

同, 使 用 对 比 学 习 训 练 的 CL4SRec, CoSeRec 和

DuoRec 的总体效果更有效,这表明使用对比学习可以

通过最大化用户和项目的共同信息来生成更多的表

征。 与使用数据增强的 CL4SRec、 CoSeRec 相比,
DuoRec 的整体表现较优,说明引入模型增强可以进一

步提高性能。
4. 4. 2摇 消融实验

(1)模型的有效性。
为了进一步验证提出的基于时间间隔的数据增强

模块和可学习的模型增强模块,在三个数据集上进行

消融实验。 首先构造 CLMLRec 模型的三个变种模型

CLMLRec - 1、 CLMLRec - 2 和 CLMLRec - 3, 其 中

CLMLRec-1 剔除了数据增强模块,只保留模型增强

模块;CLMLRec-2 剔除了模型增强模块,只保留数据

增强模块;CLMLRec-3 将基于时间间隔的数据增强

模块换为以往的随机数据增强方式;然后采用与

CLMLRec 相同的训练方式进行实验,将三个变种模型

与 CLMLRec 用同样的参数指标,在三个数据集上进

行推荐效果的比较,结果如图 3 所示。
从图 3 的实验结果可以看出:与其他变体相比,

CLMLRec 始终保持最佳推荐性能,这表明所有组件都

是产 生 最 佳 结 果 所 必 需 的。 此 外, 可 以 观 察 到

CLMLRec-3 与 CLMLRec-2 相比推荐性能大幅下降,
证明考虑项目之间的时间间隔可以为数据增强生成更

加平衡的增强序列视图。 CLMLRec-1 和 CLMLRec-
2 比 CLMLRec 推荐性能差,说明了基于时间间隔的数

据增强方式和可学习的模型增强模块相结合能够有效

提高推荐系统的表现性能,并且可以看出,CLMLRec-
2 比 CLMLRec-1 的性能略低,说明了可学习的模型

增强模块比基于时间间隔的数据增强方式的性能提升

效果更高。
(2)元优化学习的有效性。
为验证本模型 CLMLRec 的基于元优化学习训练

的有效性,在同等使用条件下,将 CLMLRec 与使用联

合学习训练的 CLMLRec-J 进行实验对比,结果如表 3
所示。 可以看出,基于元优化学习训练的模型在所有

数据集上都优于使用联合学习训练的模型,证明了基

于元优化学习训练方式可以基于相对有限的交互来学

习更多的判别增强视图。
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图 3摇 CLMLRec 模块的有效性

表 3摇 元优化学习的有效性

模型
摇 摇 摇 摇 摇 摇 Beauty摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Sports摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Yelp摇 摇 摇 摇 摇 摇

Recall@20 NDCG@20 Recall@20 NDCG@20 Recall@20 NDCG@20

CLMLRec 0. 112 2 0. 049 1 0. 070 7 0. 029 5 0. 105 6 0. 046 3

CLMLRec-J 0. 107 5 0. 046 8 0. 067 8 0. 028 0 0. 104 8 0. 045 6

4. 4. 3摇 参数敏感度分析

本节分别对 姿1 和 姿2 两个超参数进行调参实验,

来分析两个参数变化对对比学习损失函数的影响,结
果如图 4 所示。

从图 4 中可以看出,在相同 NDCG@ 10 的评估指

标下,CLMLRec 的性能在分配给 姿1 和 姿2 不同的权重

下都有峰值,证明了所提框架的有效性,也说明了选择

合适的权重可以提高推荐性能。 在数据集 Beauty 中

姿1 和 姿2 分别取 0. 03 和 0. 03 时推荐效果普遍最好,在
数据集 Sports 中 姿1 和 姿2 分别取 0. 07 和 0. 09 时推荐

效果普遍最好,在数据集 Yelp 中 姿1 和 姿2 分别取 0. 01
和 0. 05 时推荐效果普遍最好,并且可观察到 姿2 比 姿1

的值普遍要大,说明可学习的模型增强比基于时间间

隔的数据增强对于模型更重要、敏感度更高。

图 4摇 参数 姿1 和 姿2 对模型的影响

摇 摇
5摇 结束语

受对比学习和元学习的启发,该文提出一种基于

对比学习和元优化学习的序列推荐方法 CLMLRec。
该方法根据序列项目之间的时间间隔来为序列生成更

加平衡的数据增强视图;然后,构建可学习的模型增强

模块作为数据增强的补充方法,捕获在数据增强视图

中潜在的语义信息;最后,使用元优化学习训练模型增

强模块,优化更新模块之间的参数,完成个性化推荐任

务。 在三个真实数据集上的实验结果表明,该方法优

于对比方法。 在未来的工作中,将考虑项目冷启动问

题对于模型推荐性能的影响,并进一步研究如何在保

证不伤害用户长期兴趣的前提下充分满足用户的短期

兴趣等问题。
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