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摘要 序列化推荐因其实用性和较高推荐精度在近期受到了人们广泛关注. 不同于传统推荐方法,序

列化推荐的核心在于如何基于用户近期交互行为来捕获用户的短期兴趣. 现有工作或者依次考虑用户

交互序列中物品之间的成对关系, 忽略了更为重要的多对一关系; 或者将用户最近交互的多个物品视

为集合,忽略了物品之间的相对次序.这不仅未能充分挖掘物品之间的复杂关系,而且未准确刻画用户

兴趣的演变过程. 为此,本文提出门耦合胶囊网络 (gating coupled capsule network, GCC),一种从个体

层、联合层以及局部有序性 3个层面细粒度分析物品间关系对于用户短期兴趣影响的方法. 借助胶囊

网络的空间感知能力, GCC引入个性化胶囊模块建模用户高阶时序信息,其不仅能够捕获物品间的联

合层关系,也保留了物品间的局部有序性. 另外,本文在 GCC中设计了用于建模物品间成对关系的个

性化门单元模块, 以此捕获个体层关系对于用户短期兴趣的影响. 在 4 个真实推荐场景下的实验结果

表明, GCC 相比于主流序列化推荐方法在多个评价指标上具有显著的性能优势.
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1 引言

在互联网日益成熟的时代, 推荐系统已经成为在线服务不可或缺的组成部分 [1]. 通过收集挖掘海

量的用户行为信息 (例如浏览、点赞和评分等),推荐系统可以发掘用户潜在需求并提供个性化服务 [2].

实际生活中用户的交互行为具备天然时序性,交互对象的变化也实时反映着用户兴趣的演变.因此,根

据用户近期的行为信息刻画用户短期兴趣对于提升推荐精度和改善用户体验至关重要.

早期的序列化推荐更多关注最近一次交互与下一决策行为之间的关联度 [3],但用户的即兴决策行

为易引发 “随机性” 问题, 即最近的一次交互并不能准确刻画用户当前短期兴趣. 因此, 合理建模高

阶时序信息蕴藏的物品间复杂关系显得尤为重要 [4∼13]. 当前的序列化推荐依然面临如下 3 个挑战:
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图 1 (网络版彩图) 用户高阶时序信息的局部有序性关系图示 (L = 4). 其中蓝色背景系列指代用户电影交互序列,

黄色背景系列表示用户下一时刻交互电影, 每个电影依次包含: 名称、题材和演员信息

Figure 1 (Color online) An illustrative example of the local-order (L = 4). The blue series indicate the user action

sequence, and the yellow series denote the next action. Each movie contains the name, theme, and actor information. (a)
User interest, no protagonist; (b) user interest, focus on Chris Evans

(1) 用户近期多次交互行为中的重点交互对象通常预示着当前的真实兴趣. 例如用户依次购买手机和

屏幕保护膜, 则手机的重要性决定了之后更倾向于手机壳或指环等商品. 这种高阶时序信息内重点交

互对象同下次决策之间的关联性叫作一对一关系 (也称个体层关系). (2) 用户最近的多次交互行为整

体与下次决策之间存在关联性. 例如整体考虑序列: 西服、西裤和衬衣, 出于搭配一致性原则, 三者共

同决定了下个时刻推荐商务皮鞋会是更合适的选择. 因此准确建模多对一关系 (也称联合层关系) 是

序列化推荐的重要任务. (3) 现实生活中用户近期交互对象的不同交互次序往往刻画了不同短期兴趣

的演变过程. 例如, 整体考虑图 1(a) 的 4 次交互, 不难发现该用户更偏好超级英雄类科幻电影, 但在

不同交互次序的图 1(b)中,随着男演员埃文斯 (Evans C.)戏份增大,此时用户兴趣解读为偏好埃文斯

主演的电影则更为合适, 本文称这种相对次序为局部有序性关系.

尽管近年来研究者已经提出很多建模高阶时序信息的推荐方法,但是均未同时针对上述 3个问题

设计有效解决方案. 大部分工作或者只注重最基本的个体层关系, 忽略了更重要的联合层关系 [9∼13];

或者将用户高阶时序信息分割到的子序列视为集合 [4∼8], 这种 “简化” 的做法忽略了交互序列的局部

有序性特征, 无法准确刻画用户兴趣的演变过程. 值得说明的是, 基于循环神经网络 (recurrent neural

network, RNN)和自注意力机制的方法考虑了局部有序性关系 [9∼13]: 前者使用 RNN结构拟合用户高

阶时序信息,虽一定程度上能够动态刻画用户兴趣,但难以应对用户兴趣的长期依赖问题.并且依次考

虑最近交互行为的建模方式无法有效应对用户实际交互的 “随机性”. 虽然自注意力机制 [13] 有效摆脱

了对上一次交互的过度依赖并增设位置向量感知局部有序性,但仅用最近一次交互表示用户兴趣的做

法弱化了序列中其他重点交互对象的成对关系, 也限制了联合层关系的提取.

本文针对已有工作的不足, 提出了门耦合胶囊网络 (gating coupled capsule network, GCC), 一种

细粒度建模高阶时序信息进而刻画用户兴趣的序列化推荐方法. GCC 首先引入胶囊网络设计个性化

胶囊模块,用于显式捕获具有用户个性化特征的联合层关系.与此同时,借助胶囊网络出色的空间感知
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能力, 在有效建模联合层关系的基础上进一步保留局部有序性, 实现对用户短期兴趣的动态刻画. 最

后, 针对高阶时序信息的个体层关系设计个性化门单元模块, 该模块能够在建模个体层关系的同时进

一步挖掘用户个性化需求, 从而更准确地把握用户真实兴趣. 为了验证 GCC 应对序列化推荐问题的

有效性, 在 4 个不同推荐场景的真实数据集上进行实验. 大量实验结果表明, 相比于当前最流行的序

列化推荐方法, GCC 在多个评价指标上具有显著的性能优势. 本文主要贡献总结如下.

(1) 提出一种新颖的序列化推荐方法: 门耦合胶囊网络 GCC, 其通过细粒度分析用户高阶时序信

息蕴藏的物品间复杂关系对于用户短期兴趣的影响, 实现对用户短期兴趣演变的动态刻画.

(2)将胶囊网络应用于序列化推荐领域,通过设计个性化胶囊模块建模联合层关系,从而捕获用户

兴趣的整体性, 并借助胶囊网络的空间感知能力进一步捕捉交互序列的局部有序性; 同时针对重点交

互对象对用户短期兴趣的影响, 设计个性化门单元模块, 从而更准确地把握用户真实兴趣.

(3)在 4个真实推荐场景的数据集上进行对比实验, GCC在面对当前流行的序列化推荐方法时均

取得更好表现, 验证了 GCC 采用细粒度分析高阶时序信息方式刻画用户兴趣的有效性, 也体现了胶

囊网络解决序列化推荐问题的可行性.

2 相关工作

传统的推荐方法通过学习用户的隐式反馈信息 (例如点击、购买和点赞等) 更多关注用户的长期

兴趣. 其中大多数方法利用矩阵分解 [14] 计算用户和物品特征向量的内积, 以此来建模用户和物品之

间的交互关系. 例如 BPRMF [15], 是使用矩阵分解算法捕获用户长期兴趣的典型方法. 最近, Wang

等 [16] 提出一种基于传播用户和物品特征向量实现协同过滤的方法, 在对用户 – 物品图结构的高阶连

通性建模的同时, 将协同信息显式地注入到特征向量中并取得了显著成绩. He 等 [17] 提出 LightGCN

方法对图卷积网络进一步作出改进, 通过只保留利于协同过滤的邻域聚合组件, 使图卷积网络能够在

推荐领域取得更好结果的基础上更易于实现和训练. 虽然 NGCF 和 LightGCN 在传统推荐领域取得

了优异成绩, 但实际表现相对于融合高阶时序信息的序列化推荐方法依然存在差距.

序列化推荐方法的核心在于如何基于用户近期的交互行为来捕获用户的短期兴趣. 其中基于马

尔科夫 (Markov) 链的建模方案是经典的序列化推荐方法. 例如 FPMC [3] 建模一阶马尔科夫链从而

重点获取用户一阶序列特征. Fossil [4] 将马尔科夫链拓展到高阶, 并结合物品相似度实现建模高阶时

序信息. 得益于自然语言处理的发展, 基于循环神经网络 (RNN) 的推荐方法开始进入人们视野, 例如

GRU4Rec [9], GRU4-Rec+ [10] 等通过依次捕获序列中物品之间的个体层关系提取序列化特征. 但是

基于 RNN 的方法在每个时刻均严重依赖序列中上一次交互行为, 这一做法不仅使其训练效率受到限

制, 而且约束了联合层关系的提取. 自注意力机制 (SASRec [13]) 的提出有效缓解了 RNN 方法对上一

时刻交互的过度依赖问题, 但为了检索高阶时序信息中的重点物品同样忽略了联合层关系的建模. 最

近 Caser [6] 引入卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN) 设计水平和垂直两种形式卷积建

模物品联合层和个体层关系. Yu 等 [5] 提出 MARank 使用残差网络和注意力机制分别捕获物品联合

层和个体层关系.同他们类似, Ma等 [8] 在 HGN中设计分级门网络捕获物品联合层关系,同时通过计

算物品内积实现个体层关系建模. 虽然上述方法取得了较好表现, 但忽略了序列中最近物品的局部有

序性.

“胶囊 (capsule)” 一词由 Hinton 及其团队在 2011 年首次引入计算机领域 [18], 后经与动态路由

算法结合形成胶囊网络 (capsule networks, CapsNet) [19], 如今已流行于计算机视觉 [20]、模式识别 [21]

以及知识图谱 [22] 等多个领域. 最精简的 CapsNet 是基于卷积操作以完成图片特征提取为目标发展
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而来的. 但是, 由于每一个胶囊均是由若干个小的神经元构成的, 因此相对于传统 CNN 提取标量特

征而言, 胶囊网络的空间感知能力决定了所提取的特征具有感知方向的 “等价性” 特点. 在此基础上,

SegCaps [23] 已经验证采用胶囊网络建模目标空间关系比传统的基于 CNN 的方法更有效. CapsE [22]

成功将胶囊网络应用于知识图谱来建模 “实体 – 关系 – 实体” 三元组关系. MIND [24] 将动态路由机

制应用于工业届解决用户多兴趣推荐任务. JTCN [25] 将胶囊网络与注意力机制相结合来缓解推荐系

统冷启动问题. 虽然胶囊网络已经在多个领域崭露头角, 但尚未用于解决序列化推荐问题.

受上述方法启发, 本文提出一种新的序列化推荐方法. 其通过设计个性化胶囊模块用于建模用户

高阶时序信息, 进而在更有效地捕获物品联合层关系的同时, 保留序列中物品的局部有序性. 同时针

对高阶时序信息的个体层关系设计个性化门单元模块, 从而尽可能准确地刻画用户兴趣.

3 门耦合胶囊网络

3.1 相关定义

定义1 (用户 – 物品交互矩阵) 给定用户集合 U = {u1, u2, . . . , u|U|} 和物品集合 I = {i1, i2, . . . ,
i|I|}, 则根据用户是否同某个物品产生交互, 可定义形状为 |U| × |I| 的用户 – 物品交互矩阵 R:

rui =

 1, 如果用户 u 同物品 i 产生交互,

0, 反之.

定义2 (用户序列化行为) 按时间先后顺序描述用户 u 完整的历史交互记录, 即单个用户的序列

化行为信息, 定义为 Su = {Su
1 ,Su

2 , . . . ,Su
|Su|}, 则所有用户的序列化行为定义为集合 A = {Su|u ∈ U}.

定义3 (序列化推荐任务) 给定用户 u, 物品集合 I 和用户交互序列 Su. 则序列化推荐任务定义

为:根据用户 u已交互的物品序列 Su,从该用户未曾交互过的物品集 I\Su 中推荐一组按偏好程度排

序的目标物品.

3.2 模型结构

(1) 特征向量映射. 本文将用户集合 U 和物品集合 I 中的所有对象映射为相应特征向量构成特
征矩阵 P 和 Q. 另外, 与已有工作 [5∼8] 保持一致, 额外初始化一个物品矩阵 E 用来捕获序列化特征,

如式 (1) 所示:

P = [p1,p2, . . . ,p|U|], Q = [q1, q2, . . . , q|I|], E = [e1,e2, . . . , e|I|], (1)

其中 P ∈ RK×|U|, Q, E ∈ RK×|I|, K 为特征向量维度. 具体如图 2 向量映射层所示. 另外, 输入 GCC

的高阶物品矩阵 Su,l ∈ RK×L, 将每个用户 u 的完整交互序列 Su 按照滑动窗口策略顺序选取 t 时刻

之前 L 个连续物品, 再根据索引选取矩阵 E 对应向量所得.

(2) 联合层关系建模. 高阶时序信息蕴藏的物品联合层关系体现了用户最近时段的 L 次交互行

为整体与下一时刻决策行为之间的关联性. 例如整体考虑用户观看《钢铁侠 1》和《钢铁侠 2》后要比

单独考虑观看《钢铁侠 1》或《钢铁侠 2》后更有可能观看下一部钢铁侠电影. 已有的工作通过设计残

差网络 [5]、分级门网络 [8] 或组合卷积 [6] 等方式捕获联合层物品关系, 但都将连续的 L 次交互视为了

集合. 在实际生活中, 同一组交互对象的不同交互次序往往描述了用户不同短期兴趣的演变过程, 因

此在保留局部有序性的前提下捕获联合层关系是必要的. 最近胶囊网络因其突出的空间感知能力在计
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图 2 (网络版彩图) GCC 结构图. GCC 主要包括向量映射、建模用户短期兴趣和模型预测 3 个组件

Figure 2 (Color online) An illustration of the GCC model architecture. GCC consists of three major components: the

embedding layer, the user short-term interests modeling, and the model prediction

算机视觉 [20] 以及知识图谱 [22] 等领域取得显著进展.所谓空间感知能力,指的是胶囊网络在卷积计算

后将标量结果向量化, 再通过与权重矩阵线性变换赋予输入向量额外空间信息, 进一步通过动态路由

算法计算出蕴含正确方向信息的潜在特征. 本文将胶囊网络这一特性在序列化推荐任务中定义为局部

有序性. 换言之, 胶囊网络相对于卷积神经网络能够在有效捕获物品间联合层关系的基础上额外获取

物品的相对位置信息. 受此启发, 本文设计一种个性化胶囊模块用于显式捕获物品联合层关系并感知

局部有序性特征.

经典的胶囊网络包含 “卷积层” 和 “路由层” 两层结构, 本文将每个 L 阶物品特征矩阵 Su,l ∈
RK×L 和用户特征向量 pu ∈ RK 进行拼接, 构成 “个性化物品矩阵” Tu,l ∈ RK×(L+1), 输入后续模块

以便实现用户个性化. 在卷积层中,将矩阵 Tu,l 的每一行均视为 1个特征序列 (共 K 个特征序列),不

同的特征序列均蕴含一定的局部有序性特征. 为了便于胶囊网络充分提取物品间的联合层关系并从不

同角度编码物品位置信息, 本文设计了 H 个卷积核 V (h) ∈ R1×(L+1), 分别从不同角度对每一个特征

序列均采取水平卷积操作提取潜在特征. 之后, GCC 将同一特征序列对应的卷积结果构成新的胶囊

向量, 以此实现每个胶囊均编码所有物品位置信息的目的. 具体计算过程如式 (2) 所示:

FConv = [f (1), . . . ,f (h), . . . ,f (H)], f (h) = squash
(
ReLU(Tu,l ∗ V (h) + b)

)
, (2)

其中 FConv ∈ RK×H , f (h) ∈ RK , ∗ 代表卷积操作, 偏置项 b ∈ RK , squash(·) 代表非线性激活函数, 在

每一层网络输出前将向量归一化 (squash(x) = ∥x∥2

1+∥x∥2 · x
∥x∥ , x 代表输入向量).

由于 CNN 卷积之后设置的最大值池化只关注最突出的信息, 而且均值池化会使信息变得模糊,

这直接造成原始物品序列部分信息的丢失, 均无法准确描述序列的局部有序性关系. 而动态路由机制

在运算伊始即通过与权重矩阵线性变换融入物品空间信息得到高层次胶囊,再将该胶囊与迭代计算的

耦合系数作点积判断低层次与高层次胶囊方向是否一致,从而在路由过程中增强方向一致向量的特征

表示, 弱化方向不一致向量的特征表示, 进而随着动态路由算法的推进能够显著增强蕴含正确序列方

向信息的胶囊, 弱化蕴含错误序列方向信息的胶囊, 最终准确计算出物品之间的相对次序, 得到序列

的局部有序性关系. 因此, GCC 在卷积层之后设计动态路由机制在感知局部有序性的基础上进一步

提取深层次抽象特征. 值得注意的是, 为了突出胶囊网络建模用户高阶时序信息的有效性, 同时尽可
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能减少胶囊网络输出的参数量, 本文控制每个矩阵 Tu,l 在经过胶囊计算后只提取出 1 个胶囊 (向量).

具体而言, 1 次路由过程中首先将卷积层输出的所有胶囊 c
(k)
u ∈ RH , k ∈ 1, 2, . . . ,K 分别与对应权重

Wc ∈ RK×H 进行线性变换得到向量 ĉ
(k)
u ∈ RK . 再将其与迭代更新的耦合系数相乘改变当前胶囊重

要程度, 之后将向量 ĉ
(k)
u , k ∈ 1, 2, . . . ,K 求和得到胶囊向量 su. 最后对该胶囊进行非线性激活函数处

理得到输出向量 fCaps. 主要计算过程为

fCaps = squash (su) , su =
K∑

k=1

βkWcc
(k)
u , (3)

其中 fCaps ∈ RK 代表个性化胶囊模块的输出, βk 代表动态路由机制计算的耦合系数, 表示胶囊 c
(k)
u

的重要程度.值得说明的是, 在式 (3)中选择按行整合,可以使动态路由算法直接作用于不同特征序列

对应的潜在特征之间, 由于不同特征序列对应的潜在特征在路由过程中会得到不同程度增强或弱化,

所以此举能够减小蕴含错误方向信息胶囊对最终结果的影响. 算法 1 描述了详细的计算流程.

算法 1 Dynamic routing process

Input: FConv.

1: for all capsule k ∈ the first layer do

2: αk ← 0;

3: end for

4: for iteration =1, 2, . . . ,m do

5: βk ← softmax(αk);

6: su ←
∑K

k=1 βkĉ
(k)
u ;

7: fCaps = squash(su);

8: for all capsule k ∈ the first layer do

9: αk ← αk + ĉ
(k)
u · fCaps;

10: end for

11: end for

Output: fCaps.

(3) 个体层关系建模. 由于用户最近多次交互行为中的重点交互对象预示着用户当前的真实兴趣,

同时用户交互行为的 “随机性”现象和稀疏性问题造成了用户最近多次连续交互并不一定均同下一次

决策保持着密切关联,因此捕捉高阶时序信息中重点交互对象同下一决策之间的一对一关联性有助于

准确刻画用户当前的真实兴趣 (体现为个体层关系). 例如用户购买手机之后, 大概率会进一步选购手

机壳或屏幕保护膜类商品. 对于这种成对关系, 已有工作要么忽略了对其显式建模 (如 CosRec [7]), 要

么对用户的个性化特征考虑欠佳 (如 MARank [5], HGN [8]). 受线性门单元 (gated linear unit, GLU) [26]

启发, GCC 设计个性化门单元模块用于显式捕获个体层关系. 原始 GLU 计算过程为

GLU(X) = (X ∗W + b)⊙ σ(X ∗ V + c), (4)

其中 X 代表输入矩阵, W ,V , b, c 代表可学习的参数, σ 代表 sigmod 函数 (σ(x) = 1/(1 + e−x)), ∗ 代
表卷积操作, ⊙ 代表哈达玛积 (Hadamard product) 计算. 不难发现基于卷积的 GLU 不仅计算消耗大,

而且不适用于以单个物品为操作对象的个体层关系建模. 另外, 现实生活中的部分人气用户和热门物

品具有一定的普适性, 但并非所有的用户都热衷于热门物品. 因此, GCC 设计个性化门单元模块显式

捕获具有用户个性化信息的个体层关系. 具体而言, 该模块通过为物品项、用户项以及用户物品交互

项分别分配独立权重参数, 使不同因子项能够直接被门单元机制处理. 在这一过程中, 通过用户和物

1780



中国科学 :信息科学 第 52 卷 第 10 期

品的实际交互数据能够实时更新权重,从而增强重点物品的特征表示能力以及用户与当前物品的个性

化关系, 进而在缓解用户被热门物品干扰的基础上有效捕获物品间的一对一关系. 式 (5) 描述了个性

化门单元模块的详细计算过程:

gGating =

|L|∑
l=1

el ⊙ σ
(
W (1)

g · el +W (2)
g · pu +W (3)

g · (pu ⊙ el)
)
, (5)

其中 · 代表矩阵乘法, W
(1)
g , W

(2)
g , W

(3)
g ∈ RK×K 代表可学习的权重参数, pu ∈ RK 代表用户 u 的特

征向量, el ∈ RK 代表已交互物品的特征向量.

(4) 用户长短期兴趣融合. 本文研究重点在于动态刻画用户短期兴趣, 因此对于用户长期兴趣的

捕获同主流序列化推荐方法 [3, 5, 8] 保持一致, 即采用经典的矩阵分解算法. 在对用户不同类型兴趣捕

获完毕后, GCC将多类型兴趣特征以 “求和”的形式融合得到用户 u在目标时刻 t购买物品 i的预测

评分值 y(u,t,i), 详细计算过程如下:

y(u,t,i) = pT
u · qi︸ ︷︷ ︸

长期兴趣

+

联合层︷ ︸︸ ︷
fT
Caps · qi +

个体层︷ ︸︸ ︷
gT
Gating · qi︸ ︷︷ ︸

短期兴趣

, (6)

其中第 1 部分用于建模用户长期兴趣, 第 2 部分为本文设计的个性化胶囊模块和门单元模块, 用于捕

获用户的短期兴趣.

3.3 训练优化

给定用户 u 和最近的连续 L 次交互行为 {Su
t−L, . . . ,Su

t−1}, 则该用户在目标时刻 t 与物品 i 产生

交互的概率为

Prob(Su
t |Su

t−1,Su
t−2, . . . ,Su

t−L) = σ(y(u,t,i)), (7)

其中 σ(x) = 1/(1 + e−x) 为 sigmod 函数. 假设所有用户相互独立, 以 Θ 表示 GCC 所有可学习的模型

参数, 则通过对式 (8) 求最大似然值可以学习 GCC 相关模型参数:

argmax
Θ

∏
u∈U

|Su|∏
t=L+1

σ(y(u,t,i))
∏
j ̸=i

(1− σ(y(u,t,i)))Prob(Θ). (8)

对式 (8)取负对数可得式 (9),即 GCC所对应目标函数,该函数亦称为二分类交叉熵损失 (binary

cross-entropy):

L = −
∑
u∈U

|Su|∑
t=L+1

log(σ(y(u,t,i))) +
∑

j∈I\Su

log(1− σ(y(u,t,j))) +
λ

2
∥Θ∥2, (9)

其中 Θ = {P ,Q,E,V ,Wc,Wg, b}代表最小化目标函数过程中所学习的模型参数, λ代表正则化系数.

在训练过程中, GCC根据文献 [27]所制定策略迭代优化损失函数,在每个训练回合均针对批量样本的

损失函数 L 计算梯度, 并在此基础上通过反向传播更新所有模型参数值.
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3.4 模型结构分析

(1) 复杂性分析. GCC 模型参数量主要包括两部分: 与数据集规模呈正相关的参数项和独立参数

项,前者主要来自 GCC初始化特征矩阵,后者主要来自个性化胶囊模块和个性化门单元模块. 记数据

集含 |U| 个用户, |I| 个物品, 特征向量维度为 K , 则 GCC 第 1 部分模型参数量为 (|U|+ 2|I|)K + |I|,
第 2 部分模型参数量为 (L + 2)H + (3 + H)K 2, 其中 L 为高阶序列阶数, H 为卷积核数. 此外, 本

文中最强基准方法 HGN 的模型参数量为 (|U| + 2|I| + L + 1)K + |I| + 2K 2, 典型的序列化推荐方法

FPMC为 (|U|+3|I|)K. 当代入实际数据集时, GCC和 HGN的参数量是相近的,且远少于 FPMC.例

如 Beauty 数据集, HGN 为 1050 万, FPMC 为 1520 万, 而 GCC 为 1060 万.

GCC 的时间消耗主要来自个性化胶囊模块、个性化门单元模块和矩阵分解算法 3 部分. 对于个

性化胶囊模块而言, 由于涉及卷积和动态路由计算, 因此时间复杂度为 O(KH(L +m) +mK 2), 其中

m 为动态路由迭代次数. 对于个性化门单元模块而言, 只涉及矩阵运算, 因此时间复杂度为 O(LK 2).

最后, 将上述两者同矩阵分解算法对应的 O (K|R+|) 相加 (|R+| 表示用户物品交互矩阵 R 中的非 0

元素个数), 即可得到 GCC 训练时对应的时间复杂度 O (K (L+m)(H +K ) +K|R+|).

(2) 与主流方法的关联性分析.为了论证主流序列化推荐方法与 GCC之间存在的泛化关系,选取

结构具有代表性的 FPMC, MARank 和 Caser 同 GCC 进行类比.

(i)相比 FPMC.如式 (10)所示, FPMC通过矩阵分解捕获用户长期兴趣,并应用一阶马尔科夫链

建模用户短期兴趣, 最后以求和的形式融合用户多类型兴趣特征. 该方法受一阶转移矩阵限制无法应

对高阶交互序列, 因此, 将 GCC 去除联合层关系建模并只在最近一次交互范围内建模个体层关系时,

GCC 弱化为 FPMC 方法.

ŷ
(u,t,i)
FPMC = pT

u · qi︸ ︷︷ ︸
长期兴趣

+ gT
Su
t−1

· qi︸ ︷︷ ︸
短期兴趣

. (10)

(ii) 相比 MARank. 如式 (11) 所示, MARank 利用深度神经网络将 FPMC 拓展到高阶, 并引入残

差网络和注意力机制分别建模物品联合层和个体层关系.但无论是残差网络还是注意力机制均无法感

知序列中物品的相对位置信息. 因此, MARank 实质上为 GCC 删除局部有序性特征的一个特例.

ŷ
(u,t,i)
MARank = pT

u · qi︸ ︷︷ ︸
长期兴趣

+ fT
L · qi + gT

Su
t−l

· qi︸ ︷︷ ︸
短期兴趣

. (11)

(iii) 相比 Caser. 如式 (12) 所示, 将物品特征矩阵视为 “图片” 采取水平和垂直两种形式卷积提

取局部特征捕获用户短期兴趣是 Caser的主要贡献. 对于不同卷积方式得到的多类型用户兴趣, Caser

采取 “拼接” 策略进行融合, 这一做法引入了大量模型参数. 另外, CNN 虽可以高效提取局部特征, 但

受其自身限制无法应对方向性问题.因此, Caser本质上为 GCC不感知局部有序性关系的弱化版特例.

ŷ
(u,t,i)
Caser = W

 õ

pT
u

+ b

︸ ︷︷ ︸
长期兴趣

, õ = ReLU

W
′

ov

oh

+ b
′


︸ ︷︷ ︸

短期兴趣

. (12)
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表 1 数据集的统计信息

Table 1 Statistics of the evaluation datasets

Dataset #User #Item #Action Sparsity (%)

Cellphone 9534 53479 139141 99.97

Beauty 12595 75253 222897 99.98

Gowalla 13149 14009 535650 99.71

ML-1M 6040 3706 1000209 95.53

4 实验设置与结果分析

4.1 数据集介绍

为了验证 GCC 解决序列化推荐问题的有效性, 本文在不同推荐场景 (商品、兴趣点、电影) 的公

开数据集上进行大量实验. 其中, 商品推荐场景的亚马逊数据集 [28] 包含了 1996 年 5 月 ∼ 2014 年 7

月用户对不同商品的购买记录. 本文采用了其中两个代表性数据集 Cellphone 和 Beauty. 兴趣点推荐

场景的 Gowalla 数据集 [29] 记录了社交网站 gowalla.com 中已注册用户的兴趣点签到信息. 电影推荐

场景的 ML-1M 数据集 [30] 囊括了 MovieLens 电影网站收集的用户观影记录, 包含了大约 100 万条交

互数据.

在数据集预处理方面, 只保留了其中 4 个特征: 用户编号、物品编号、评分数值、交互发生时间.

评分项采取隐式反馈设置, 将用户对物品评分大于等于 1 分的数据均视为正样本, 将用户对物品评分

为 0 或缺失评分的数据视为负样本. 最后, 在保留所有物品以保持数据长尾性的基础上过滤掉交互次

数小于 10 次的用户. 表 1 展示了数据集详细的统计信息.

4.2 评价指标

在推荐任务中, Precision, Recall, MAP 和 NDCG 是序列化推荐常用的评价指标 [31∼33], 其分别从

不同角度说明了方法实际性能. 因此本文选取上述 4 个指标来尽可能全面地评价方法性能. 另外, 上

述指标均为数值越大表示性能越强. 相关计算如式 (13) 所示:

Precision@N =
1

|U|

|U|∑
u=1

|lurec
∩
lutes|

N
, MAP@N =

1

|U|

|U|∑
u=1

∑N
a=1 Pu(a)× δu(a)

min{N, |lutes|}
,

Recall@N =
1

|U|

|U|∑
u=1

|lurec
∩
lutes|

|lutes|
, NDCG@N =

1

|U|

|U|∑
u=1

∑N
a=1

2δu(a)−1
log2(a+1)

1/ log2(a+ 1)
,

(13)

其中 lurec 表示系统向用户 u推荐的个性化列表, lutes 表示用户 u在测试集中的实际交互列表, Pu(a)表

示用户 u 对应的个性化推荐列表中前 a 个位置的准确率, δu(a) 表示二分类指示函数, 当用户 u 购买

了推荐列表中第 a 个物品时为 1, 否则为 0.

4.3 基准方法的选取及实验设置

本文选取的基准方法包括 BPRMF, FPMC, Caser, LightGCN, SASRec, MARank 和 HGN. 此外,

关于上述方法建模高阶时序信息的能力如表 2 所示.

BPRMF [15]. 使用矩阵分解计算用户 – 物品交互信息, 以此捕获用户长期兴趣的传统推荐方法.

FPMC [3]. 在最近一次交互范围内捕获个体层关系的序列化推荐方法.
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表 2 各基准方法建模高阶时序信息能力对比

Table 2 The characteristics of baselines and GCC

Characteristic BPRMF FPMC Caser LightGCN SASRec MARank HGN GCC

Union-level 8 8 4 8 8 4 4 4

Individual-level 4 4 4 4 4 4 4 4

Local-order 8 8 8 8 4 8 8 4

Caser [6]. 基于 CNN设计水平和垂直两种形式卷积捕获联合层和个体层关系的序列化推荐方法.

LightGCN. He 等 [17] 最近提出的传统推荐方法, 通过只保留邻域聚合组件实现更高效地捕获用

户长期依赖.

SASRec [13]. 基于自注意力机制的序列化推荐方法, 运用自注意力机制建模物品的个体层关系.

MARank [5]. 使用残差网络和注意力机制分别捕获联合层和个体层关系的序列化推荐方法.

HGN [8]. 使用分级门网络捕获联合层关系, 并设计内积模块捕获个体层关系的序列化推荐方法.

GCC.本文提出的序列化推荐方法,通过设计个性化胶囊模块建模物品的联合层关系并保留最近

物品的局部有序性特征, 同时设计个性化门单元模块捕获物品的个体层关系.

除此之外, 参与本文对比实验的传统推荐和序列化推荐方法还包括: NGCF [16], Fossil [4],

Cos-Rec [7] 和 GRU4Rec [9], 但由于其表现不如上述基准方法, 受篇幅限制不再展示其详细实验结果.

在实验中, 所有用户交互序列按时间先后截取前 70% 作为训练集, 接下来 10% 用作验证集, 剩

下的 20% 作为测试集. 为了尽可能使对比实验公平合理, 本文将上述 7 个基准方法以及 GCC 均用

Tensorflow 1.14.0进行复现. 所有推荐方法的特征向量维度 K 若无特殊说明均设置为 64, 批处理数据

量设置为 512. 所有超参数均采用网格搜索法选出最优参数. 从 {0, 1, 10−1, . . . , 10−5}寻找最佳学习速
率和正则化系数. 从 {1, 2, . . . , 7} 寻找最佳高阶时序信息阶数 L. 从 {4, 8, 16, 32, 64} 和 {1, 2, 4, 8, 16}
分别寻找 Caser最佳水平和垂直卷积核数. 从 {1, 2, 3}和 {50, 100, 150, 200}分别寻找 SASRec最佳堆

叠次数和最大序列长度.从 {0, 2, 4, 8}和 {1.0, 2.0, . . . , 5.0}分别寻找 MARank最佳网络层数和梯度截

断临界值.从 {1, 2, 3}分别寻找 Caser和 HGN最佳目标物品个数. 对于 GCC而言采取上述相同的调

参范围. 另外, 从 {4, 8, 16, 32, 64} 寻找最佳卷积核数, 从 {1, 2, 3, 4, 5} 寻找最佳路由迭代次数. 所有实

验均在配置 Intel Xeon(R) E5-2640 处理器、Geforce TITAN V 显卡、256GB 运行内存和 Linux 4.4.0

操作系统的服务器上完成.

4.4 实验结果分析

实验 1 与主流推荐方法对比实验分析

GCC同其他主流推荐方法的对比实验结果如表 3和图 3所示, 包括了 K = 16和 64两组不同特

征向量维度以及 N = {5, 10, 15, 20} 4 组不同推荐列表长度. 通过分析实验结果可得如下结论.

(1) 所有方法在不同推荐列表长度下均呈现相同趋势: Precision@N 随着 N 增大而递减; NDC-

G@N 随着 N 增大而递增. 并且在不同推荐列表长度下 GCC 均取得了最佳表现, 验证了门耦合胶囊

网络建模用户兴趣的有效性.

(2) 所有方法在前两个数据集的实验结果数值上要明显小于后两个数据集的结果. 主要原因归咎

于前两个数据集稀疏性问题较为严重, 因此所呈现的数据缺少足够多的用户连续交互记录, 导致了能

够学习到的有效信息相对较少. 此外, 表 3 中对于 Cellphone 和 Beauty 的实验结果数值上均乘以

100%.
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表 3 不同推荐方法在 4 个数据集上当推荐列表长度为 10 时的性能表现

Table 3 Performance of different methods on four datasets with N = 10

Dataset Metric@10 BPRMF FPMC Caser LightGCN SASRec MARank HGN GCC Improve (%)

(K = 16)

Precision 0.4352 0.5695 0.5045 0.5768 0.4950 0.6010 0.6251* 0.7394 18.29

Cellphone Recall 1.6765 1.9746 1.8105 1.9871 1.8723 2.1247 2.1885* 2.6880 22.82

(%) MAP 0.5857 0.8591 0.7029 0.8832 0.6811 0.8069 0.9072* 1.0605 16.90

NDCG 1.0741 1.4370 1.2298 1.5185 1.2387 1.4364 1.5574* 1.8364 17.91

(K = 64)

Precision 0.5391 0.6503 0.5800 0.7331 0.7153 0.8737 0.8821* 0.9534 8.09

Cellphone Recall 2.0249 2.3063 2.1023 2.8595 2.7118 3.2327 3.2347* 3.5170 8.73

(%) MAP 0.8415 1.0194 0.8438 1.1823 1.0365 1.2855 1.3170* 1.4873 12.93

NDCG 1.3991 1.6821 1.4527 1.9662 1.8191 2.2058 2.2612* 2.4887 10.06

(K = 16)

Precision 0.5295 0.7240 0.6748 0.6693 0.5367 0.7375 0.7645* 0.8511 11.32

Beauty Recall 1.5872 1.8183 1.7128 1.7866 1.6374 1.9623* 1.8679 2.2524 14.78

(%) MAP 0.5743 0.7837 0.7006 0.7119 0.5850 0.8041 0.8627* 0.9027 4.63

NDCG 1.0748 1.4262 1.2941 1.3606 1.1355 1.4674 1.4870* 1.5951 7.27

(K = 64)

Precision 0.6899 0.9495 0.8122 0.7764 0.8741 0.9829 1.0416* 1.1822 13.49

Beauty Recall 2.2319 2.5720 1.9813 2.4799 2.3466 2.8102* 2.7691 3.1917 13.57

(%) MAP 0.8087 1.0476 0.7885 0.9342 0.9211 1.0556 1.1982* 1.3241 10.50

NDCG 1.5085 1.9015 1.4476 1.7103 1.7359 1.9985 2.0921* 2.3689 13.23

Gowalla

Precision 0.0707 0.7490 0.0752 0.0826* 0.0728 0.0809 0.0795 0.0883 6.90

Recall 0.1043 0.1088 0.1123 0.1221* 0.1073 0.1215 0.1161 0.1297 6.22

(K = 16) MAP 0.0638 0.0649 0.0656 0.0757* 0.0596 0.0697 0.0675 0.0793 4.76

NDCG 0.1215 0.1233 0.1234 0.1405* 0.1173 0.1320 0.1281 0.1457 3.70

Gowalla

Precision 0.0733 0.0788 0.0807 0.0873 0.0778 0.0895* 0.0866 0.0954 6.59

Recall 0.1081 0.1147 0.1204 0.1301 0.1188 0.1331* 0.1268 0.1417 6.46

(K = 64) MAP 0.0655 0.0711 0.0701 0.0811* 0.0655 0.0772 0.0761 0.0891 9.86

NDCG 0.1241 0.1325 0.1315 0.1486* 0.1269 0.1444 0.1416 0.1602 7.80

ML-1M

Precision 0.1284 0.1810 0.2032 0.1285 0.1886 0.2092 0.2133* 0.2192 2.77

Recall 0.0606 0.1008 0.1083 0.0607 0.0963 0.1130 0.1179* 0.1223 3.73

(K = 16) MAP 0.0719 0.1070 0.1233 0.0720 0.1112 0.1281 0.1348* 0.1377 2.15

NDCG 0.1416 0.2036 0.2258 0.1416 0.2081 0.2337 0.2415* 0.2472 2.36

ML-1M

Precision 0.1298 0.1861 0.2207 0.1314 0.2184 0.2237 0.2249* 0.2316 2.98

Recall 0.0711 0.1059 0.1256 0.0715 0.1275 0.1263 0.1301* 0.1355 4.15

(K = 64) MAP 0.0720 0.1119 0.1396 0.0937 0.1361 0.1432* 0.1427 0.1500 4.75

NDCG 0.1445 0.2111 0.2491 0.1456 0.2470 0.2530 0.2539* 0.2638 3.90

a) Column ‘Improve’ indicates the percentage of improvement that GCC achieves relatives to the * results (higher is

better).

(3)所有方法特征向量维度 K = 64的实验结果要明显优于 K = 16的结果.说明了适当增大特征

向量维度能够捕获到更多用户和物品包含的特征因素, 进而使得各基准方法取得一定性能提升.

(4) BPRMF 在 4 个数据集的表现并不令人满意, 是因为该方法仅采用了最简单的矩阵分解捕获

用户长期兴趣. 同时 FPMC 实验结果相较于 BPRMF 取得了显著提升, 说明了额外捕获用户短期兴
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图 3 (网络版彩图) 不同推荐列表长度下各基准方法与 GCC 的实验结果对比 (K = 64)

Figure 3 (Color online) The results of baselines and GCC for different values of N (K = 64)

趣的做法是有效的.

(5) LightGCN 在不引入更多模型参数的前提下比 MF 取得更好成绩, 说明使用图卷积捕获用户

长期依赖是有意义的. 同时 LightGCN 在 Gowalla 的部分结果优于 MARank 和 HGN, 是因为多层图

卷积结构在面对蕴含丰富社交信息的数据时可以更有效地捕获协同过滤信号 [34], 从而取得更好表现.

(6) Caser在 Gowalla和 ML-1M数据集的结果优于 FPMC,但在 Cellphone和 Beauty上要远落后

于 FPMC. 原因在于 Caser 为了实现 CNN 引入了大量模型参数, 因此在交互数据更丰富的稠密数据

集可以更有效地捕获用户短期兴趣, 而在面对稀疏数据时则往往比较乏力. 对于结构更简单的 FPMC

则不需要大量的训练数据支撑即可取得不错表现. 此外, 对比 Caser 和 SASRec 也可得出相似结论.

(7) HGN 和 MARank 在 4 个数据集的结果显著优于 FPMC 和 SASRec, 原因包括以下两点: 其

一, HGN 和 MARank弥补了 FPMC 只能建模一阶马尔科夫链的局限性, 因此可以通过建模用户高阶

时序信息更准确地刻画用户兴趣; 其二, FPMC 分解一阶马尔科夫链的做法, 以及 SASRec 的自注意

力机制做法仅能建模物品个体层关系, 而 HGN 和 MARank 能够分别使用分级门网络和残差网络进

一步捕获物品的联合层关系, 从而能够获取更丰富的用户兴趣信息.

(8) GCC 在所有指标下均取得了最佳表现. 在 K = 64 时以 MAP@10 为例, GCC 分别取得了

12.93%, 10.50%, 9.86% 和 4.75% 的提升幅度. 原因包括以下 3 点: 其一, 所设计的个性化胶囊模块可

以更有效地捕获物品联合层关系;其二,借助胶囊网络的空间感知能力可以建模更丰富的物品关系;其

三, 新的门单元结构可以在体现用户个性化差异的前提下更充分地捕获物品个体层关系. 另外, GCC

在稀疏数据集也取得了显著提升, 体现了 GCC 可以更有效应对稀疏性问题.

实验 2 模型简化实验分析

为了验证 GCC 中个性化胶囊模块和门单元模块各自的有效性, 本文设计了 3 个变种方法, 其中

CE-MF 对应 BPRMF 更改为二分类交叉熵损失函数后的实验结果. GCC-C 表示 GCC 移除门单元模

块只保留个性化胶囊模块的实验结果. GCC-G 表示 GCC 移除个性化胶囊模块只保留门单元模块的

实验结果. 为使各个组别的相对差距更加直观, Cellphone 和 Beauty 的结果均乘以 100%. 通过分析

表 4 可以得出如下主要结论.

(1) GCC-G 比 CE-MF 取得更好结果说明了设计个性化门单元模块捕获个体层关系是有意义的.
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表 4 模型简化实验结果

Table 4 Ablation study

Dataset Metric@10 CE-MF GCC-C GCC-G GCC

Cellphone (%)
Precision 0.6261 0.7845 0.9051 0.9534

NDCG 1.6076 2.0654 2.3079 2.4887

Beauty (%)
Precision 0.6788 0.8471 1.1282 1.1822

NDCG 1.4242 1.7520 2.2492 2.3689

Gowalla
Precision 0.0794 0.0949 0.0920 0.0954

NDCG 0.1277 0.1583 0.1541 0.1602

ML-1M
Precision 0.1264 0.2232 0.2248 0.2316

NDCG 0.1396 0.2539 0.2547 0.2638

(2) 对比 GCC-C 和 CE-MF, 前者取得了明显提升, 验证了采用胶囊网络建模物品联合层关系并

保留局部有序性特征的做法是有效的. 此外, 综合对比表 3 中 Caser 在 4 个数据集上的实验结果,

GCC-C 取得更佳表现说明了捕获最近物品局部有序性关系是有意义的, 同时一定程度上体现了胶囊

网络比 CNN 更适用于建模用户高阶时序信息解决序列化推荐问题.

(3) CE-MF在所有数据集的结果均远小于其他组,证明了传统的只采用矩阵分解建模用户长期兴

趣的做法无法取得令人满意的结果. 同时 GCC 在所有数据集中均取得了最佳结果, 进一步验证了门

耦合胶囊网络能够更准确地刻画用户兴趣.

(4) 随着数据集稀疏性变化, GCC-C 的结果存在明显起伏. 因为稀疏数据集用户连续交互记录缺

失值较多, 在连续的 L 个交互记录中, 相比稠密数据集相对缺乏丰富的联合层关系. 横向对比实验结

果只能说明数据集本身存在差异, 不能判断特定模块的优劣.

实验 3 超参数敏感性分析

高阶时序信息阶数 L 的不同取值可以使 GCC 实际性能产生巨大起伏. 因此, 本文对超参数 L 分

别取值 {2, 3, 4, 5, 6, 7} 进行对比实验来研究其具体影响. 由于 Precision 和 NDCG 的实验结果图像有

着相似的变化趋势, 受篇幅限制, 本实验只展示 NDCG@10 的相关结果, 如图 4 所示, 其中 “%” 表示

实验结果乘以 100%. 通过分析可得以下主要结论.

(1) 在 4 个不同推荐场景中, 实验结果数值随 L 的增大呈现先增大后减小的趋势.

(2) 4个数据集中 L的最佳取值为 {3, 3, 3, 6},当 L的取值大于最佳值后,实验结果转为下降趋势.

例如在 Cellphone 数据集中, 当 L > 3 时, 实验结果开始明显下降. 究其原因, 首先, 不同的数据集具

有不同的主题, 意味着用户因特定兴趣产生的连续交互次数有限, 过大的序列阶数反而囊括了不同兴

趣对应的交互行为. 其次, 数据集中连续的 L 次交互由于稀疏性或用户交互的随机性问题并不一定均

同下一决策行为存在密切关联. 因此, 针对不同场景选择合适取值才能最优化性能表现.

实验 4 案例分析

为了进一步说明 GCC 对于局部有序性关系的建模能力, 本文在 ML-1M 数据集中随机选取用户

(真实编号为 10) 并截取该用户所属的一段长度为 6 (L = 6) 的连续交互序列进行实例测试, 具体如

图 5(a) 中 {S1,S2, . . . ,S6} 所示, 分别对应《当哈利遇到莎莉》、《大笨蛋》、《老板度假去》、《E.T. 外

星人》、《鳄鱼邓迪》和《木乃伊》, 各个电影的核心题材类型均标注在相应编号中, 该段序列对应的下

一时刻目标交互对象《狼踪》已在图中用红色标出, {SA,SB, . . . ,SG} 指代不同模型预测的目标交互对
象. 受篇幅限制, 本实验只展示最佳基准方法 HGN 以及 GCC 在推荐列表长度 N = 3 时的推荐结果.
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图 4 在 4 个数据集中不同 L 取值对应的 NDCG@10 实验结果 (K = 64)

Figure 4 The results of NDCG@10 for different values of L on four real-world datasets (K = 64). (a) Cellphone;

(b) Beauty; (c) Gowalla; (d) ML-1M

仔细分析图 5(a) 所示用户原始序列, 不难发现该用户虽然在 6 次交互中有 4 次均观看了有关 “喜剧”

题材的电影, 但随着时间推移交互历史中 “喜剧” 成分相对减少, 同时 “冒险” 因素不断加重, 因此该

用户这段时间由于逐渐偏好 “冒险” 题材所以在下一时刻选择了冒险类电影. 带着这一分析我们将该

序列输入已训练好的 HGN和 GCC模型中,结果显示 HGN和 GCC在推荐列表中均能命中目标交互

对象, 但 GCC 因其能够感知局部有序性关系从而准确刻画了用户兴趣的演变过程, 进而在第一个位

置即实现准确推荐. 这一结果体现了感知用户交互序列中局部有序性关系的必要性.

之后, 调整上述序列中部分交互行为的相对次序, 如图 5(b) 所示. 分析该序列不难发现, 由于局

部次序调整使得当前序列中 “喜剧”和 “冒险”成分均在不断增强,显然此时用户兴趣解读为偏好喜剧

和冒险题材的电影更为合适. 我们将该序列再次输入 HGN 和 GCC, 得到如图 5(b) 所示实验结果. 结

果显示, HGN由于对序列内部相对次序不敏感,依然解读出同上次测试相同的兴趣偏好并输出相同的

推荐列表. 而 GCC 则感知到因局部相对次序的变化对用户兴趣带来的影响, 进而做出与上次明显不

同又合乎实际推理的推荐结果. 这一现象进一步说明了 GCC 捕获物品间局部有序性关系的有效性.

5 结论与展望

本文提出了一种新的序列化推荐方法 —— 门耦合胶囊网络 GCC, 通过细粒度建模个体层、联合

层以及局部有序性 3个层面的物品间关系实现对用户兴趣的准确刻画. 并进一步论证了 GCC可以被

视为当前流行的序列化推荐方法的扩展或泛化. GCC 将胶囊网络应用于序列化推荐领域, 通过为物
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图 5 (网络版彩图) GCC 感知局部有序性关系实例描述

Figure 5 (Color online) The example description of GCC perceiving the local-order relationship. (a) Raw sequence;

(b) adjustive sequence

品特征矩阵指定多个胶囊达到建模物品联合层关系的目的. 同时在此基础上借助胶囊网络的空间感知

能力有效保留交互序列中的局部有序性特征. 另外, 新设计的门单元模块能够在满足用户个性化需求

的同时捕获充分的个体层关系. 最后将用户长期兴趣同多类型短期序列特征有效融合. 本文在不同推

荐场景的数据集上进行了大量实验, 结果表明 GCC 相对于当前流行的序列化推荐方法取得了显著性

能提升, 实验结果也体现了在序列化推荐任务中推广胶囊网络的可行性.

由实验结果可知, 数据的稀疏性问题严重影响了推荐方法的性能表现. 最近, 知识图谱因其可以

储存大量实体及实体间关系的特点受到人们广泛关注. 在未来的研究中, 我们考虑引入知识图谱建模

辅助信息来缓解用户交互数据的稀疏问题和冷启动问题, 从而进一步提高序列化推荐方法的性能.
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Fine-grained modeling of user interests for sequential
recommendation
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Abstract In recent years, the sequential recommendation method has attracted extensive attention owing to

its practicability and high accuracy. Different from general recommendations, explicitly capturing short-term

interests based on users’ recent actions lies at the heart of a sequential recommender. Existing methods have

either modeled successive items step by step without considering the many-to-one relationship or neglected the

local-order information, considering the recent items as a set. This neither fully mines complex item transitions

nor depicts the evolution of user interests. Therefore, we propose the gating coupled capsule network (GCC),

a fine-grained analysis method to model individual-level, union-level, and local-order relationships of short-term

user interests. Specifically, we designed a user-specific capsule module to capture high-level temporal interaction

sequences, which model union-level patterns and perceive local-order relations. Moreover, we present a personal-

ized gating module to focus on the pairwise relationships among items to capture the influence of individual-level

information on short-term user interests. Extensive experiments under four real-world recommendation scenarios

demonstrate that GCC outperforms the state-of-the-art methods on different ranking metrics.

Keywords capsule networks, sequential recommendation, gating mechanism, implicit feedback, recommender

systems
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