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基于一维卷积神经网络的序列推荐算法

黄康鹏,冯摇 锋
(宁夏大学 信息工程学院,宁夏 银川 750021)

摘摇 要:近年来,针对信息过载问题,推荐算法已成为关键解决方法之一,能够有效地提供用户个性化内容。 在序列推荐

研究中,卷积神经网络因其能有效提取序列信息中的局部特征而受到广泛关注。 然而,卷积神经网络在捕捉时序信息方

面存在局限性。 为了解决这一问题,提出了一种基于一维卷积的序列推荐算法。 该算法首先通过卷积操作提取序列的局

部特征,然后通过池化操作提取序列的长期特征,并将两者进行加权相加获得用户特征信息,使得其能够综合提取局部特

征和长期特征。 随后,将用户特征信息与线性变化的序列信息进行点乘,以引入时序信息。 此外,将用户特征信息通过前

馈网络,以实现非线性转换和跨维度交互增强。 最后,对用户特征向量与项目特征向量进行计算获得相关性,并以此进行

推荐。 实验结果表明,在 MovieLens 电影数据集和 KuaiRand 短视频数据集上的测试中,该算法在推荐命中率和归一化折

损累计增益等指标上相比四种基线算法均有显著提升,表明该算法能够更有效地进行推荐。
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Sequence Recommendation Algorithm Based on One-dimensional
Convolutional Neural Network

HUANG Kang-peng,FENG Feng
(School of Information Engineering,Ningxia University,Yinchuan 750021,China)

Abstract:In recent years,recommendation algorithms have become a key solution to the problem of information overload,providing users
with personalized content effectively. In the field of sequential recommendation,convolutional neural networks have gained widespread
attention for their ability to extract local features from sequential information. However,convolutional neural networks have limitations in
capturing temporal information. To address this issue,we propose a temporal recommendation algorithm based on one-dimensional con鄄
volution. The proposed algorithm first extracts local features from the sequence through convolution operations,then extracts long-term
features through pooling operations, and combines the two using weighted addition to effectively capture both local and long - term
features. Next,the extracted information is multiplied pointwise with linearly transformed sequential information to introduce temporal in鄄
formation. Additionally,a feedforward network is used to achieve nonlinear transformation and enhance cross-dimensional interactions.
Finally,the algorithm calculates the correlation between user feature vectors and item feature vectors to make recommendations.
Experimental results show that in tests on the MovieLens movie dataset and the KuaiRand short video dataset,the proposed algorithm sig鄄
nificantly improves metrics such as hit rate and normalized discounted cumulative gain compared to four baseline algorithms. It is demon鄄
strated that the proposed algorithm is more effective in making recommendations.
Key words:recommendation algorithm;sequential recommendation;convolutional neural network;feedforward network;user feature

0摇 引摇 言
随着社交网络、新闻媒体及电子商务等互联网服

务领域信息量的爆炸性增长,用户正面临着日益严重

的“信息过载冶 问题。 为了应对这一挑战,推荐算

法[1-3]已成为帮助用户高效筛选并精准对接其个性化

需求的关键技术手段。 然而,由于隐私保护等原因,许
多用户信息在实际应用中无法获取。 因此,在缺乏用

户显式信息的情况下,需要根据用户的历史行为来建

模其动态偏好,并预测用户可能感兴趣的下一个项目。
这一研究方向被称为序列推荐[4-5](Sequential Recom鄄
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mendation,SR),已成为推荐算法研究领域的重点和

热点。
近年来,随着深度学习技术的迅猛发展,越来越多

的相关技术被应用于序列推荐系统的研究中。 其中,
基于卷积神经网络的方法[6-8] 已经成为具有竞争性能

的主流解决方案。 然而,卷积神经网络不能编码序列

中元素的时间或顺序信息,只是将序列信息进行聚合。
受到 Yang Jianwei 等人[9]在图像识别的研究和焦点自

注意力[10]的启发,该文提出了一种基于一维卷积网络

的 信 息 提 取 模 块 ( Causal Convolutional Feature
Extractor,CCFE)。 首先,该模块通过线性变化将输入

序列投影到查询信息和新特征域,在新特征域上通过

一维卷积操作提取用户兴趣信息,再将兴趣信息与查

询信息进行结合,以加入时序信息。
主要工作包括:
(1)提出了一种基于一维卷积的信息提取模块

CCFE。 该模块首先通过卷积操作聚合特征,然后通过

逐个元素相乘的方式进行加权求和,从而提取序列信

息中的用户兴趣,同时具有较低的时间复杂度。
(2) 基于 CCFE 模 块, 提 出 了 序 列 推 荐 模 型

CCFERec。 该模型首先通过堆叠的 CCFE 模块和前馈

网络进行兴趣提取,其中 CCFE 模块负责用户兴趣的

复杂提取,前馈网络负责非线性处理。 然后将提取的

兴趣特征与项目信息相结合,以获得项目评分预测。
该模型能够有效地提取序列信息中的用户特征,并通

过序列建模进行项目预测。
(3)在多个公开推荐数据集上对模型进行了对比

分析实验,实验结果表明,CCFERec 模型是有效的。
进一步的消融研究解释了该模块的优越性。

1摇 相关研究
1. 1摇 序列推荐

序列推荐系统旨在根据用户过往与项目交互形成

的序列信息,预测其下一步可能感兴趣的目标项目。
早期的非深度学习方法主要依赖于马尔可夫链理

论[11]和矩阵分解技术[12-13],通过对序列内项目间转换

关系的建模来捕捉用户行为的序列模式。 随着深度学

习在图像识别和自然语言处理等领域的广泛应用与显

著成效,这些方法逐渐被应用到推荐系统的研究与实

践中,并迅速占据主导地位。 代表性的工作包括利用

卷 积 神 经 网 络 ( Convolutional Neural Network,
CNN) [6-8]、递归神经网络(Recurrent Neural Network,
RNN) [14-16] 以及图神经网络(Graph Neural Network,
GNN) [17-18]等架构来实现高效的序列推荐。
1. 2摇 卷积神经网络

卷积神经网络是一类专门用于处理具有网格拓扑

结构数据的深度学习模型。 卷积神经网络已在深度学

习领域取得了显著成果,并在推荐算法领域得到了广

泛应用。
其中,一维卷积是一种特殊的卷积操作,主要用于

时间序列数据或序列数据的处理。 通过适当的填充,
确保当前时间步的输出只依赖于当前及之前的时间

步,而不依赖于未来的时间步。 该操作可以保持序列

数据的顺序关系,符合实际应用场景中的时间顺序要

求。 Yang Wenbiao 等人[19] 提出了基于一维卷积的模

型用于时间序列分类,取得了优异的性能。 尹梓诺等

人[20]将一维卷积用于流量信息特征分析,在异常流量

识别方面取得了显著进展。 然而,卷积网络无法编码

时序信息。 针对该问题,该文提出 CCFE 模块,将卷积

后的信息与序列信息进行点乘,以实现耦合时序信息

的效果。
1. 3摇 自注意力机制

自注意力机制是一种广泛应用于深度学习模型中

的技术,特别是在自然语言处理和图像处理等领域。
Vaswani 等人[21]首次提出了自注意力机制,并将其应

用于 Transformer 模型中。 自注意力机制允许模型动

态且位置敏感地聚合信息,使其既能聚焦于序列中的

重点信息,即局部兴趣,也能综合考虑整个序列的全局

依赖关系,即全局兴趣。
在序列推荐研究领域,Wang-Cheng Kang 等人[22]

提出的 SASRec 模型依靠堆叠的自注意力机制模块,
在项目序列中提取用户兴趣,表现出色。 孟志鹏等

人[23]提出的 SNTSR 模型,则将时序信息融合自注意

力网络中,同样取得了优异的效果。 受此启发,该文提

出了 CCFE 模块。 不同于自注意力机制先求权重后聚

合特征的流程,该模块在进行线性变换后,首先通过卷

积操作聚合特征,然后通过逐个元素相乘的方式进行

加权求和。 图 1 分别展示了自注意力机制与 CCFE 模

块的流程。

图 1摇 具体流程对比
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2摇 序列推荐模型 CCFERec
2. 1摇 问题定义

在该研究中,设用户集合为 U = {u1,u2,…,um} ,

项目集合为 I = { i1,i2,…,in} ,其中 m和 n表示用户集

合数量和项目集合数量。 对于目标用户 u 沂 U ,在某

一时刻,其历史交互项目序列可以表示为 S = { s1,s2,
…,s l} ,其中 l 表示项目序列的长度。

该文主要研究在给定用户 u 的行为序列 S ,在时

间步 l - 1 时,根据前 l - 1 个项目预测目标用户 u与目

标项目 s l 的相关性 r ,以进行推荐。
2. 2摇 CCFERec 模型

CCFERec 模型主要包括三部分:信息嵌入层、基
于卷积神经网络的信息提取层、项目预测层。 具体模

型结构如图 2 所示。

图 2摇 CCFERec 模型结构

信息嵌入层主要将离散的、高维的项目序列 S 数

据信息转化为连续的、低维的向量表示。 基于卷积神

经网络的信息提取层通过堆叠的基于一维卷积网络的

信息提取模块(CCFE)和基于前馈网络的非线性处理

模块(Feed-Forward Network,FFN)来实现用户特征提

取。 项目预测层将项目嵌入与用户特征相乘,得到最

终的项目相关性。
2. 2. 1摇 信息嵌入层

首先,对于项目集合建立一个嵌入矩阵 E沂Rn伊v ,
其中 n 为项目集合数量, v 为嵌入维度。 对于目标用

户 u ,将历史交互序列 S 沂 Rn伊1 通过独热编码转化为

S1 沂 Rn伊v 。 再通过嵌入矩阵 E ,将 S1 转化为嵌入表征

Eu 沂 Rn伊v = {eu1,e
u
2,…,eul }

T 。

最后,将嵌入表征 Eu 与位置编码 P 相加,并将其

输入基于卷积神经网络的信息提取层。

2. 2. 2摇 基于卷积神经网络的信息提取层

焦点信息处理层由两个子模块组成:基于一维卷

积网络的信息提取模块(CCFE)和基于前馈网络的非

线性处理模块(FNN)。 基于一维卷积网络的信息提

取模块,是为了深入挖掘序列信息。 基于前馈网络的

非线性处理模块,为了赋予模型非线性并考虑不同潜

在维度之间的相互作用。 最后,通过将基于卷积神经

网络的信息提取层进行堆叠,以实现学习更复杂的

特征。
在基于卷积的信息聚合模块中,将输入特征 F 通

过线性变化,形成查询特征 q 和新的特征域 Z0。 在新

的特征域 Z0 上,利用卷积网络和门控机制来聚合项目

上下文信息,获得调制信息 Zout 。 最后,将查询特征 q
和调制信息 Zout 进行点乘,获得最终信息 y 。 具体流

程如下:
第一步,线性变化:给定输入特征矩阵 F ,再通过

线性映射 f z 转换至新的特征,从而得到 Z0 = f z(F) 沂
Rn伊v ,为后续处理奠定基础。 同时,通过线性映射生成

查询特征 q 沂 Rn伊v 。
第二步,上下文信息提取:对于新特征 Z0,首先依

靠一维卷积操作提炼出序列数据中的上下文表示。 具

体而言,特征映射 Z0 经过一种右端补零策略预处理,
旨在确保信息抽取专注于每个项目之前的序列内容。
随后,采用具有核大小 k 的一维卷积神经网络,以捕捉

局部上下文特征,并结合 GeLU 作为激活函数,以引入

必要的非线性。 计算过程如式 1 所示。
Z1 = GeLU(ODConv(Z0)) (1)

其中, ODConv 表示一维卷积操作。 此外,为了全面整

合序列的全局上下文,实施全局平均池化 (Global
Average Pooling,GAP)操作,以产生第 2 层的特征 Z2。
计算过程如式 2 所示。

Z2 = GAP(Z1) (2)
这一系列操作汇聚了两个特征集合 {Z1,Z2} ,协

同覆盖了从细粒度的瞬时上下文到宏观的序列全局信

息,实现了对序列内复杂依赖结构的高效编码与解析。
在此基础上,该文使用门控机制来聚合调制特征,

通过对特征矩阵 Eu 使用线性层来获得相应的门控权

重 G l 沂 Rn伊v 。 计算过程如式 3 所示。
G l = f lg(E

u) (3)
其中, f lg 是一个线性变换层, l 表示层数。 然后,通过

元素相乘执行加权和,以获得与输入 Eu 大小相同的单

个特征映射 Zout 沂 Rn伊v 。 计算过程如式 4 所示。

Zout = 移
2

l = 1
G l已Z l (4)

其中, G l 是第 l 层的门控权重, Z l 表示第 l 层的卷积特

征, 已 符号表示矩阵元素对应相乘操作。
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第三步,聚合特征:使用查询特征 q 与特征映射

Zout 进行矩阵点乘操作,同时,为了避免后续堆叠策略

带来的影响,此处引入残差网络[24]设计来提升模型泛

化能力,从而形成最终信息 y t 。 计算过程如式 5
所示。

y t = (q已Zout) + F (5)
其中, 已 符号表示矩阵元素对应相乘操作, F 表示输

入特征矩阵。
获得最终信息 y t 后,将其输入基于前馈网络的非

线性处理层中。 而在基于前馈网络的非线性处理层

中,该文采纳前馈神经网络(FFN)以实现对信息的非

线性转化及跨维度的交互增强。 具体而言,通过部署

双层前馈网络,以点对点的方式对最终整合信息 y t 进

行操作,旨在捕捉非线性特征并促进特征间的协同作

用,最终获得用户特征 F t 。 计算过程如式 6 所示。
F t = ReLU(y tW

1 + b1)W2 + b2 (6)
其中,W1,W2 是可学习的矩阵, b1,b2 是偏置项, ReLU
是激活函数,旨在引入必要的非线性关系。

在初步实现序列信息的信息提取之后,为深化模

型对复杂项目序列的信息提取能力,该文创新性地采

用了堆叠策略,将信息提取层堆叠 k 层,得到最终的用

户特征 Fk
t 。 对于第 b层的信息提取层,其输入为 b - 1

层的特征输出,计算过程如式 7、式 8 所示。
yb = CCFE(Fb-1) (7)
Fb

t = FFN(yb) (8)
其中, b 沂 {1,2,…,k} 表示层数, k 表示堆叠总块数。
同时,对于第一层,输入 F0 为嵌入表征 Eu 。
2. 2. 3摇 项目预测层

在经历 k 个层的信息处理层,对用户过往消费项

目的深层次特征进行充分提取之后,针对序列中的前 i
个项目,该文利用用户特征表示 Fk

t ,结合预测项目嵌

入 Ni ,通过特定的交互机制来量化项目与用户兴趣的

相关性。 计算过程如式 9 所示。
r i,t = Fk

tNi (9)
其中, r i,t 表示在给定性序列 ( s1,s2,…,s t) 时,对于项

目 i 的相关性预测评分。 Ni 表示项目 i 的嵌入表达。
高交互分数 r i,t 意味着高相关性,因此通过对分数进行

排序来产生项目推荐序列。
2. 2. 4摇 损失函数

该文使用二进制交叉熵作为模型的损失函数。 损

失函数的具体形式如公式 10 所示。

L = - 移
Su沂S

移
t沂[1,2,…,n]

[log(滓( ro,t)) +

移
j埸Su

log(1 - ( r j,t))] (10)

其中, S 表示训练集中的用户序列集合, n 是序列的最

大长度, o是在时间步 t的目标项目, ro,t 是模型预测在

时间步 t 预测目标项目 o 的相关性得分, 滓 是用于将

相关性得分转换为概率的 Sigmoid 函数。 r j,t 是模型在

时间步 t 预测负样本项目 j 的相关性得分。 负样品项

目 j 是随机采样,即不在用户实际交互的项目集合中。
该文对每一个目标项目 o ,随机采样一个负样本项

目 j 。

3摇 实验与分析
3. 1摇 实验设置

3. 1. 1摇 数据集

该 文 在 两 个 公 开 数 据 集 MovieLens 和

KuaiRand[25]上进行实验。 MovieLens 是一个广泛用于

评估协同过滤算法的基准数据集,其数据包含了用户

评分、用户标签等信息。 该文使用 MovieLens-1M 版

本。 KuaiRand 数据集是一个无偏见的顺序推荐数据

集,收集自视频共享移动应用程序快手的推荐日志,推
荐日志包含用户 id、视频 id、观看时间、视频长度等信

息。 该文使用 KuaiRand-27K 版本。 对于 KuaiRand-
27K,仅使用 2022 年 4 月 8 日的相关信息。

对于所有数据集,该文将评论或评分的存在视为

隐式反馈(即用户与项目进行交互),并使用时间戳来

确定动作的顺序并丢弃了少于 5 个相关动作的用户和

项目。 同时将每个用户 u 的历史交互序列 Su 拆分为

三部分:训练集、验证集、测试集。 测试集包含序列的

最后一个交互,验证集包含序列的倒数第二个交互,训
练集包含其余剩下交互。 两个数据集的统计数据展示

在表 1 中。
表 1摇 数据集统计信息

数据集 用户数 项目数 交互数 平均序列长度

MovieLens-1M 6 040 3 416 987 531 163. 5

KuaiRand-27K 23 528 1 171 045 3 845 681 163. 4

摇 摇 为了避免在所有项目评分对上进行繁重的计算,
该文遵循了文献[4]中的策略。 对于每个用户 u ,随
机抽取 100 个负样本项目,并将这些项目与真实的项

目一起进行排序。 基于这 101 个项目的排名,计算评

价指标。
3. 1. 2摇 评价指标

该文采用命中率(Hit Rate,HR)和归一化折损累

计 增 益 ( Normalized Discounted Cumulative Gain,
NDCG)作为实验结果的评价指标。 HR@ N 的计算方

式如公式 11 所示。

HR@ N = 1
N移

N

i = 1
hit( i) (11)

其中, N为项目数量, hit( i) 表示用户真实访问的项目

是否存在于推荐列表中,存在时, hit( i) = 1,不存在,
hit( i) = 0。
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NDCG@ N 的计算方式如公式 12 所示。

NDCG@ N = 1
N移

N

i = 1

1
log2(p i + 1) (12)

其中, N 为项目数量, p i 为用户真实访问的项目在推

荐列表中的位置。 受推荐列表长度的限制,实验中取

前 10 个项目作为推荐列表,则两个指标分别表示为

HR@ 10 和 NDCG@ 10。
3. 1. 3摇 对比方法

为验证文中模型的效能,选择 4 种代表性模型进

行对比:
RBPR[12]:该模型是从隐式反馈中学习个性化排

名的经典方法。 偏置矩阵分解被用作基础推荐算法。
GRU4Rec[16]:该模型运用 GRU 网络,对用户顺序

交互进行深度建模。
SR-GNN[17]:该模型基于图神经网络,提取捕获

项目之间的转换信息。
Caser[6]:该模型基于卷积神经网络,提取用户行

为中的序列模式。
SASRec[22]:该模型基于自注意力机制,捕获用户

序列偏好以进行推荐。
3. 1. 4摇 参数设置

实验中,对于 CCFERec 模型的堆叠架构,该文使

用了两个基于卷积神经网络的焦点信息处理层( k =
2)。 位置编码 P 是可训练的参数矩阵。 嵌入层和预

测层中的项目嵌入矩阵是共享的。 焦点信息处理层中

的卷积核长度在[3,5,7,9]中选择。
为了公平对比,所有网络模型优化器为 Adam 优

化器,学习率设置为 0. 001,批处理大小为 128。 数据

集的数据差异,drop 率在 MovieLens-1M 数据集上设

为 0. 3,在 KuaiRand-27K 数据集上设为 0. 2。 正则化

权重在 MovieLens-1M 为 0. 001,在 KuaiRand-27K 设

为 0. 01。 嵌入维度在[5,10,15,25,30,40,50]中选

择。 为确保模型达到最优效能并防止过拟合现象,采
用了早停策略(Early Stopping)。 在 MovieLens-1M 数

据集上,进行了为期 50 个轮次的初步训练,一旦检测

到验证集的损失值在连续 5 个轮次训练内无显著下

降,则立即终止训练流程。 而对于 KuaiRand-27K 数

据集,初步训练设定为 25 个轮次。
3. 2摇 实验结果及分析

3. 2. 1摇 不同模型结果对比分析

表 2 展示了所有方法在两个数据集上的推荐系统

性能评估。 CCFERec 方法性能表现都优于其他方法。
在 数 据 集 MovieLens - 1M 上, 与 SASRec 相 比,
CCFERec 在 HR@ 10 指标上实现了 0. 85 百分点的提

升,在 NDCG@ 10 指标上实现了 1. 1 百分点的提升。
这一结果表明,CCFERec 在相对密集的数据环境中更

能有效地捕获并反映用户的兴趣。 在较为稀疏的

KuaiRand-27K 数据集上,CCFERec 在 HR@ 10 指标上

实现了 0. 85 百分点的提升,在 NDCG@ 10 指标上实

现了 0. 72 百分点的提升。 结果表明 CCFERec 通过全

局池化操作和非线性处理层的设计,进一步优化了对

用户长期兴趣模式的挖掘能力。
表 2摇 性能表现统计信息

模型
摇 MovieLens-1M 摇 摇 摇 KuaiRand-27K摇 摇

HR@10 NDCG@10 HR@10 NDCG@10

BPR 0. 656 9 0. 388 0 0. 378 5 0. 205 3

GRU4Rec 0. 558 1 0. 376 1 0. 361 4 0. 198 6

SR-GNN 0. 681 8 0. 467 2 0. 371 9 0. 185 9

Caser 0. 753 2 0. 512 6 0. 549 2 0. 386 2

SASRec 0. 785 3 0. 546 8 0. 570 2 0. 418 5

CCFERec 0. 793 8 0. 557 8 0. 578 7 0. 425 7

3. 2. 2摇 超参数影响分析

为评估模型中模型参数对推荐结果的影响,分别

对卷积层长度和项目嵌入维度设计对比实验并分析,
测试时保持其它参数不变。 图 3 和图 4 展示了卷积核

长 度 对 模 型 性 能 的 影 响。 根 据 实 验 结 果, 在

MovieLens-1M 数据集上,随着卷积核长度的增加,模
型性能逐渐提升,并在长度为 7 维时达到最佳。 在较

图 3摇 MovieLens-1M 卷积核长度对模型性能的影响

图 4摇 KuaiRand-27K 卷积核长度对模型性能的影响
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为稀疏的 KuaiRand-27K 数据集上,卷积核长度的增

加对模型性能的提升效果较为明显,在长度为 9 维时,
模型性能达到最佳。

图 5 和图 6 展示了嵌入维度对模型性能的影响。
根据实验结果,在 MovieLens-1M 数据集上,随着嵌入

维度的增加,模型性能逐渐提升,并在嵌入维度为 40
时达到最佳。 特别是当嵌入维度从 5 增加到 15 时,性
能提升最为显著。 之后,嵌入维度的进一步增加对性

能提升的速度有所减缓。 在较为稀疏的 KuaiRand-
27K 数据集中,嵌入维度的增加对模型性能的提升效

果较小,在嵌入维度为 10 时,模型性能达到最佳。 再

增加嵌入维度不仅没有显著提升性能,反而可能导致

模型性能的下降。

图 5摇 MovieLens-1M 嵌入维度对模型性能的影响

图 6摇 KuaiRand-27K 嵌入维度对模型性能的影响

3. 2. 3摇 消融实验

在本小节中,该文通过一系列严谨的实验探讨了

模型中若干核心组件的功效,具体涉及基于卷积的信

息聚合层(CCFE)和基于前馈网络的非线性处理层

(FFN)。 在两个数据集上进行了消融实验,相关实验

结果详列于表 3 之中。
首先,该文考察了基于卷积的信息聚合层组件的

贡献。 移除该组件后,在数据集 MovieLens-1M 上,模
型性能表现 HR@ 10 和 NDCG@ 10 指标分别降低了

9. 38 百分点和 8. 53 百分点。 在数据集 KuaiRand -

27K 上,模型性能表现 HR@ 10 和 NDCG@ 10 指标分

别降低了 8. 61 百分点和 9. 10 百分点。 实验结果显

示,移除信息聚合层会大大损害模型提取用户兴趣的

能力。
表 3摇 消融实验性能表现统计信息

模型
摇 MovieLens-1M 摇 摇 摇 KuaiRand-27K摇 摇

HR@10 NDCG@10 HR@10 NDCG@10

CCFERec 0. 793 8 0. 557 8 0. 578 7 0. 425 7

without CCFE 0. 701 0 0. 472 5 0. 492 6 0. 334 7

without FFN 0. 778 1 0. 541 2 0. 498 1 0. 353 2

摇 摇 其次,该文考察了基于前馈网络的非线性处理层

的贡献。 该组件移除后 HR@ 10 和 NDCG@ 10 指标分

别降低了 1. 57 百分点和 1. 66 百分点。 在数据集

KuaiRand-27K 上,HR@ 10 和 NDCG@ 10 指标分别降

低了 8. 06 百分点和 7. 25 百分点。 实验结果表明,非
线性处理层在通过非线性转化及跨维度的交互增强,
能大幅提高模型的泛化能力。

4摇 结束语
该文提出了一种基于一维卷积的序列推荐模型,

旨在解决标准卷积神经网络在序列推荐任务中无法编

码时序信息的问题。 通过引入一维卷积网络的信息提

取模块(CCFE),模型能够有效捕捉用户历史行为中

的时序特征,并通过前馈网络(FFN)进行非线性处理,
进一步提升了推荐的准确性和效果。 在 MovieLens 和

KuaiRand 两个真实推荐场景中的实验结果表明,该模

型在推荐命中率和归一化折损累计增益等指标上均表

现出显著的提升。
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