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组合枚举时间间隔对比学习序列推荐

张文轩，孙福振，王澳飞，张志伟，王绍卿
（山东理工大学 计算机科学与技术学院，山东 淄博　２５５０４９）

摘　要：针对序列推荐任务中对比学习模型生成自监督信号质量不足的问题，提出组合枚举时间间隔对比
学习序列推荐模型。通过时间间隔扰动的数据增强操作，以生成保留时序信息的增强序列。为构建多视图增强

序列对，提出组合枚举策略以最大化地融合用户行为与时间间隔信息。模型采用多头注意力机制对用户行为序

列进行编码，并通过多任务联合训练方式优化自监督信号来提升模型性能。所提模型适用于数据稀疏性高、交

互行为不均匀的场景，有效解决自监督信号建模难题。在三个真实数据集上的实验结果表明，该模型在命中率

（ｈｉｔｒａｔｉｏ，ＨＲ）和归一化折损累计增益（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｇａｉｎ，ＮＤＣＧ）指标上均优于当前最先进
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　　随着信息技术的发展，推荐系统［１］在人工智

能领域中的应用愈发广泛。在个性化推荐任务

中，序列推荐［２］作为重要研究方向之一，通过分

析用户的历史行为序列，预测其未来可能感兴趣

的项目或内容。早期的序列推荐模型主要采用马

尔可夫链［３］对用户行为序列进行建模。然而，此

类模型仅依赖有限的历史信息，无法全面捕捉用

户的长期偏好。随着深度学习技术在序列推荐领

域的发展，基于神经网络的序列推荐模型已被广

泛运用，Ｔａｎ等［４］使用循环神经网络以及 Ｔａｎｇ
等［５］采用卷积神经网络提取用户行为序列中的

信息。后续研究进一步结合自注意力机制、图神

经网络等技术，来提升推荐效果。Ｋａｎｇ等［６］在序

列推荐中引入自注意力机制。周芳泉等［７］结合

图神经网络和长短记忆网络，有效捕捉了用户行

为序列的全局与局部关系。虽然这些研究在序列
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推荐领域取得了显著进展，但仍然面临数据稀疏

性问题的挑战。

现阶段的研究广泛采用对比学习方法［８］来

有效应对数据稀疏性问题，其通过构建正负样本

对，比较样本之间的相似性与差异性来优化模型

的学习过程。当前主要存在三类基于对比学习的

序列推荐模型，第一类在数据层面通过手工执行

增强操作生成多样化的对比视图来增加数据量，

以缓解稀疏性。王帅等［９］结合用户评分进行数据

增强，提供额外训练信号。第二类在模型层面通过

模型自身的学习生成增强视图，以扩充训练数据，

增强对稀疏数据的理解和表示能力。Ｈａｏ等［１０］利

用变分自编码器生成语义一致的对比视图，为数据

稀疏场景提供了丰富的训练信号。第三类通过在

数据层面与模型层面进行结合，在稀疏数据场景中

生成更具区分性和多样化的对比视图。Ｑｉｎ等［１１］

结合数据增强与模型增强，自适应生成区分性视

图，从有限交互数据中捕捉隐藏特征。

尽管上述对比学习研究在一定程度上改善了

相关问题，但仍然存在局限性。首先，基于对比学

习模型采用的数据增强操作对序列中的时序信息

具有较强的破坏性，导致模型难以准确捕捉用户

行为中的时序关系。例如：传统掩码操作忽视时

间特性，掩盖序列中的关键行为；裁剪操作截取子

序列，破坏序列完整性；重新排序操作扰乱项目顺

序，影响序列原始特征。其次，对比学习模型依赖

于随机选择方式生成增强视图对，使得样本对在

信息保留和结构一致性方面存在不足，导致自监

督信号质量下降。

针对上述问题，本文提出一种新型的用于序

列推荐的对比学习模型，即组合枚举时间间隔对

比学习序列推荐（ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌｅｎｕｍｅｒａｔｉｏｎａｎｄ
ｔｉｍｅｉｎｔｅｒｖａｌｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ，ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ）。首先，通过三种
基于时间间隔操作扰动数据序列，生成保持时序

信息和项目关联性的增强视图。其次，提出组合

枚举策略以合理利用增强视图生成样本对，通过

平衡视图间的一致性与多样性来挖掘序列中的潜

在信息模式，改进模型的自监督信号。然后，在编

码器中引入 Ｌ２归一化线性注意力机制［１２］，准确

提取用户序列特征。最后，通过对比损失函数最

大化样本对之间的一致性。

１　模型

１．１　定义

假设 Ｕ和 Ｖ分别表示用户和项目集合。对

于任一用户 ｕ∈Ｕ，其历史交互序列表示为 Ｓｕ＝
［ｖｕ１，ｖ

ｕ
２，…，ｖ

ｕ
Ｓ］，其中 ｖ

ｕ
ｉ∈Ｖ为第 ｉ个交互项目，

Ｓ表示序列长度。根据Ｄａｎｇ等［１３］设计的下一个

项目推荐任务，每个交互序列Ｓｕ关联一个时间间
隔序列Ｔｕ＝［ｔｕ１，ｔ

ｕ
２，…，ｔ

ｕ
Ｓ－１］，其中ｔ

ｕ
ｉ表示项目ｖ

ｕ
ｉ

和ｖｕｉ＋１之间的时间间隔。因此，序列推荐任务定义
为：给定用户ｕ的历史交互序列Ｓｕ及其对应的时
间间隔序列Ｔｕ，预测用户ｕ在下一个时间步 Ｓ ＋
１处可能与之交互的项目ｖｉ∈Ｖ，如式（１）所示。

ｖｕ ＝ａｒｇｍａｘｖｉ∈Ｖ
Ｐ（ｖｕＳ＋１＝ｖｉＳ

ｕ，Ｔｕ） （１）

式中，ｖｕ 表示预测的下一个项目。

１．２　模型架构

为解决对比学习任务中自监督信号质量不足

的问题，提出用于序列推荐的组合枚举时间间隔

对比学习模型 ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ，如图１所示。模型主
要由三个关键组件构成：数据增强模块，通过基于

时间间隔的三种数据增强操作生成增强序列，然

后使用组合枚举策略系统化地构建增强序列对，

以丰富自监督信号；采用Ｌ２归一化线性注意力机
制的编码器，提取用户表示；对比损失函数，用于

区分样本对的相似性。

１．２．１　数据增强模块
传统数据增强操作［１４］破坏序列中项目之间

的相关性。因此，受 Ｄａｎｇ等［１３］探讨时间间隔影

响序列推荐的启发，在数据层面结合时间间隔因

素，执行以下几种数据增强操作。

１）掩码操作。给定原始序列及其对应的时
间间隔序列，首先对时间间隔序列按从小到大的

顺序进行排序，然后保留前 ｋ个索引位置作为掩
蔽项目的目标位置（ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ），其中ｋ＝βＳ，
β∈［０，１］作为掩蔽项目的比例参数，如式（２）
所示。

Ｓｕｍａｓｋ＝［ｖ′１，ｖ′２，…，ｖ′Ｓ］

ｖ′ｉ＝
［Ｍａｓｋ］，ｉ∈｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ｝

ｖｉ，ｉ｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ{{
｝

（２）

其中，若项目ｖｉ的索引位于掩蔽目标位置中，则用
特殊项目［Ｍａｓｋ］进行替代，否则保留原始项目。
２）裁剪操作。裁剪目标位置ｐ的选择通过识

别具有最小标准差的子序列来确定，从而更有效

地捕捉序列的内在结构，如式（３）所示。
Ｓｕｃｒｏｐ＝［ｖｐ，ｖｐ＋１，…，ｖｐ＋ｌ－１］ （３）

式中，ｐ∈［１，Ｓｕ －１］表示通过从交互序列 Ｓｕ

中提取长度为ｌ的子序列来确定的目标位置。使
用标准差函数ｓｔｄ（·）计算子序列的标准差，并选
择标准差最小的子序列作为裁剪目标。

·１７１·
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图１　ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型整体框架
Ｆｉｇ．１　ＯｖｅｒａｌｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃｍｏｄｅｌ

　　３）重新排序操作。基于时间间隔角度的重
新排序方法重点关注时间间隔较小的项目，能够

更好地保留与原始序列高度相似的偏好模式，如

式（４）所示。
Ｓｕｒｅｏｒｄｅｒ＝［ｖ１，…，^ｖｐ，…，^ｖｐ＋ｌ－１，…，ｖＳ］ （４）

式中，子序列的选择与裁剪操作使用相同的计算

公式。

４）组合枚举策略。为构建高质量的自监督
信号，设计组合枚举策略，通过动态选择不同的数

据增强方法生成多个增强视图，并构建增强序列

对，用于优化对比学习任务。具体而言，定义 Ｍ
种数据增强方法，对增强方法的调用顺序进行控

制，将输入的用户行为序列Ｓｕ和对应的时间间隔
序列Ｔｕ应用指定的增强方法，生成增强序列。首
先，给定 Ｍ种数据增强方法｛ａ１，ａ２，…，ａＭ｝生成
所有可能的组合方式，如式（５）所示。

ＳＰａｉｒｓ＝｛（ａｉ，ａｊ）１≤ｉ＜ｊ≤Ｍ｝ （５）
式中，ａｉ，ａｊ分别表示第ｉ和ｊ种增强方法，总数共
有Ｃ２Ｍ种组合。对于每个增强方法对（ａｉ，ａｊ）∈
ＳＰａｉｒｓ，增强序列按［ａｉ，ａｊ］顺序生成。然后，将所有
的增强对的顺序排列为集合，如式（６）所示。
Ｓｏｒｄｅｒ＝｛ａ１，ａ２，ａ１，ａ３，…，ａｉ，ａｊ，…，ａＭ－１，ａＭ｝

（６）
其中，每个增强方法（ａｉ，ａｊ）被调用两次，该列表
的长度为Ｍ（Ｍ－１）。最后，根据Ｓｏｒｄｅｒ生成增强序
列对，如式（７）所示。

Ｓｕｐａｉｒｓ＝｛（Ｓ′１，Ｓ′２），…，（Ｓ′ｉ，Ｓ′ｊ），…，（Ｓ′Ｍ－１，Ｓ′Ｍ）｝

（７）
式中，Ｓ′ｉ表示调用ａｉ所得的增强序列，Ｓ′ｊ表示调用
ａｊ生成的增强序列。
１．２．２　编码器

为将用户序列数据转换为适合模型处理的

向量表示，以捕捉用户的兴趣偏好和行为模式。

使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１５］编码器。主要由以下两部分
构成：嵌入层，用于将序列数据转换为连续的向

量表示；Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层，用于捕捉序列中的复杂
依赖关系和时序信息。编码器架构如图 ２
所示。

１）嵌入层。给定输入序列Ｓｕ，通过结合项目
嵌入矩阵Ｍ∈ＲＲ Ｖ ×ｄ和位置嵌入矩阵 Ｐ∈ＲＲｄ，构
建得到序列的嵌入矩阵 Ｅ∈ＲＲＮ×ｄ，其中，Ｎ表示
序列最大长度，ｄ表示嵌入维度。

Ｅ＝［ｍ１＋ｐ１，ｍ２＋ｐ２，…，ｍｎ＋ｐｎ］ （８）
式中，ｍｉ∈ＲＲ

ｄ表示在序列中第 ｉ个位置的项目嵌
入，ｐｉ∈ＲＲ

ｄ表示序列中第ｉ个位置的嵌入。
２）Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层如图 ２所

示，在生成序列嵌入表示后，ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型通
过Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层进一步进行特征学习。其中，引
入Ｌ２归一化线性注意力机制，以平滑注意力得分
并更有效地捕捉序列中的复杂时序依赖关系，如

式（９）所示。

·２７１·
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　　　　编码器架构　　　　　　　　　　　　　　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

图２　编码器
Ｆｉｇ．２　Ｅｎｃｏｄｅｒ

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ρ１［ＥＬＵ（Ｑ）］｛ρ２［ＥＬＵ（Ｋ）］
ＴＶ｝

（９）
式中：Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（·）表示线性注意力机制函数；
ρ１（Ｑｉ）和ρ２（Ｋｊ）分别表示Ｌ２归一化行映射与列
映射，其中Ｑｉ表示 Ｑ的第 ｉ行，Ｋｊ表示 Ｋ的第 ｊ
列；ＥＬＵ（·）函数表示指数线性单元函数，用于
进行激活并控制负值［１２］。因此，将式（９）引入多
头Ｌ２归一化线性注意力模块，学习序列表示为：

　
ｈｉ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｅ

ｌＷ（ｉ）Ｑ ，Ｅ
ｌＷ（ｉ）Ｋ ，Ｅ

ｌＷ（ｉ）Ｖ ）

Ｍｈｅａｄ（Ｅ
ｌ）＝Ｃｏｎｃａｔ（ｈ１，ｈ２，…，ｈｈ）Ｗ{

Ｏ

（１０）

其中：Ｗ（ｉ）Ｑ ，Ｗ
（ｉ）
Ｋ ，Ｗ

（ｉ）
Ｖ ∈ＲＲ

ｄ×ｄ表示第ｉ个头的权重
矩阵；Ｍｈｅａｄ（·）表示多注意力层的输出矩阵；
Ｃｏｎｃａｔ（·）表示拼接操作；ＷＯ表示多头注意力块
的权重矩阵；Ｅｌ表示输入第 ｌ层的隐藏状态。为
进一步增强模型的表达能力并有效捕捉复杂数据

模式，引入位置 －前馈网络，以赋予模型非线性
特性。

Ｆ（ｅｌｉ）＝ＲｅＬＵ（ｅ
ｌ
ｉＷ１＋ｂ１）Ｗ２＋ｂ２

ＰＦＦＮ（Ｅ
ｌ）＝［Ｆ（ｅｌ１）

Ｔ，…，Ｆ（ｅｌＳ）
Ｔ{ ］
（１１）

其中：Ｆ（·）表示非线性变换的映射关系；ｅｌｉ表示
在第 ｌ层上用户交互的第 ｉ个项目的嵌入表示；
Ｗ１，Ｗ２表示 ｄ×ｄ矩阵；ｂ１，ｂ２表示 ｄ维向量；
ＰＦＦＮ（·）表示位置 －前馈网络。为缓解堆叠
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层数过多导致模型过拟合以及训练不

稳定的问题，在每个Ｌ２归一化线性注意力层以及
位置 －前馈网络层引入残差连接、层归一化和
Ｄｒｏｐｏｕｔ模块。
Ｓｌ－１＝ＬａｙｅｒＮｏｒｍ｛Ｅｌ－１＋Ｄｒｏｐｏｕｔ［Ｍｈｅａｄ（Ｅ

ｌ－１）］｝

Ｈｌ＝ＬａｙｅｒＮｏｒｍ｛Ｓｌ－１＋Ｄｒｏｐｏｕｔ［ＰＦＦＮ（Ｓ
ｌ－１）］{ ｝

（１２）
其中：Ｓｌ－１表示归一化线性注意力层经过残差链
接等技术处理后，作为位置－前馈网络层的输入；
Ｈｌ表示第ｌ层的最终输出结果。因此，可以得到
最后的用户序列表示：

珘Ｓｕ＝ＨＬＷＬ＋ｂＬ （１３）
式中：ＨＬ表示第Ｌ层的输出结果；ＷＬ∈ＲＲ

ｄ×ｄ，ｂＬ∈
ＲＲｄ分别表示输出层的权重矩阵和偏置项。
１．２．３　对比损失

ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型采用对比损失函数最大化
同一序列的不同增强视图之间的相似性。首先将

Ｎ个用户设为一个批量，记为ｕ１，ｕ２，…，ｕＮ。对于
每个用户ｕ的交互序列，输入数据增强模块得到
两个增强样本，经编码器处理生成２Ｎ个增强视
图表示｛珘Ｓｕ１，珘Ｓ

ｕ
２，…，珘Ｓ

ｕ
２ｕ－１，珘Ｓ

ｕ
２ｕ，…，珘Ｓ

ｕ
２Ｎ－１，珘Ｓ

ｕ
２Ｎ｝。其

中，将（珘Ｓｕ２ｕ－１，珘Ｓ
ｕ
２ｕ）视为正样本对，其他２（Ｎ－１）

增强序列表示视为负样本集合 Ｓ－。对于每个
（珘Ｓｕ２ｕ－１，珘Ｓ

ｕ
２ｕ）样本对，采用信息噪声对比估计损失

函数［１６］进行优化。

Ｌｃｌ（珘Ｓ
ｕ
２ｕ－１，珘Ｓ

ｕ
２ｕ）＝－∑

ｉ∈Ｎ
ｌｎ

ｅｘｐ［ｓｉｍ（珘Ｓｕ２ｕ－１，珘Ｓ
ｕ
２ｕ）／τ］

ｅｘｐ［ｓｉｍ（珘Ｓｕ２ｕ－１，珘Ｓ
ｕ
２ｕ）／τ］＋∑

ｖ∈Ｓ－
ｅｘｐ［ｓｉｍ（珘Ｓｕ２ｕ－１，ｖ）／τ］

（１４）

式中，Ｎ表示批次大小，τ表示温度参数， ｓｉｍ（珘Ｓｕ２ｕ－１，珘Ｓ
ｕ
２ｕ）表示正样本对的两个视图之间的

·３７１·
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相似度，表达式∑
ｖ∈Ｓ－
ｅｘｐ［ｓｉｍ（珘Ｓｕ２ｕ－１，ｖ）／τ］则表示

与正样本对不同的所有负样本对的相似度之和。

１．２．４　多任务训练
为使模型学习到更加有意义和鲁棒的特征表

示，并在不同数据集上表现出更好的适应性，将传

统推荐任务与对比学习任务联合训练。具体地，

在ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型中，总损失函数由推荐任务损
失和对比损失的加权和组成，如式（１５）所示。

Ｌｔｏｔａｌ＝Ｌｍａｉｎ＋λＬｃｌ （１５）
式中：Ｌｔｏｔａｌ表示总训练任务损失；Ｌｍａｉｎ表示主要推
荐任务损失；λ表示超参数，用于控制对比损失的
权重。

并且采用对数似然损失函数［１７］作为主要推

荐任务来训练推荐模型，如式（１６）所示。
　Ｌｍａｉｎ（Ｓ

ｕ，ｔ）＝－ｌｎ［σ（珘Ｓｕｔ·ｅｖｔ＋１）］－

∑
ｖｊ∈Ｓ－
ｌｎ［１－σ（珘Ｓｕｔ·ｅｖｊ）］ （１６）

式中，Ｌｍａｉｎ（Ｓ
ｕ，ｔ）表示在用户 ｕ的交互序列中的

第ｔ个位置处进行预测的分数，σ表示非线性激
活函数，珘Ｓｕｔ表示在位置 ｔ处预测的下一个项目，
ｅｖｔ＋１表示项目ｖｔ＋１的嵌入向量表示，ｖｊ表示采样的
负样本。

１．３　模型复杂度分析

为更清晰理解ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型的计算开销，
对其关键模块时间复杂度进行分析。数据增强模

块包含三种增强操作：掩码操作的时间复杂度为

Ｏ（ｎｌｏｇ２ｎ），裁剪操作的时间复杂度为 Ｏ（ｎ
２），重

新排序操作的时间复杂度为 Ｏ（ｎ２）。其中，ｎ表
示序列长度，ｄ表示嵌入维度。组合枚举策略基
于这三种操作实现，不引入额外的计算开销，其时

间复杂度为Ｏ（ｎ２）。编码器模块的时间复杂度为
Ｏ（ｎｄ２）。而对比损失函数的计算涉及样本对相似
性的计算，时间复杂度为Ｏ（ｎ２ｄ）。综上所述，
ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型的总时间复杂度为Ｏ（ｎｄ２＋ｎ２ｄ）。

将ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型与序列推荐领域的基准
模型自注意力序列推荐模型［６］进行对比分析。

该模型的计算开销主要集中于自注意力机制和前

馈神经网络两个部分，二者的时间复杂度分别为

Ｏ（ｎ２ｄ）和 Ｏ（ｎｄ２），即总时间复杂度为 Ｏ（ｎ２ｄ＋
ｎｄ２）。通过对比发现，尽管ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型引入
额外的数据增强模块，但其数量级远低于编码器

和对比损失函数的时间复杂度，与自注意力序列

推荐模型的复杂度量级相当。

２　实验

２．１　实验设置

２．１．１　数据集
在三个来自真实世界的公共数据集上进行实

验。这些数据集分别是来自亚马逊电子商务平台

的两个数据集———运动数据集Ｓｐｏｒｔｓ和美容数据
集 Ｂｅａｕｔｙ［１８］，以及影评数据集 ＭＬ１Ｍ［１９］。表 １
展示了预处理后数据集的统计信息。

表１　数据集统计信息
Ｔａｂ．１　Ｄａｔａｓｅｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

数据集 用户数 项目数 交互数 平均长度 稀疏性／％

Ｓｐｏｒｔｓ ３５５９８ １８３５７ 　２９６３３７ 　８．３ ９９．９５

Ｂｅａｕｔｙ ２２３６３ １２１０１ １９８５０２ ８．８ ９９．９３

ＭＬ１Ｍ ６０４０ ３９５３ １０００２０９ １６５．６ ９５．８１

２．１．２　评估
按照Ｋｒｉｃｈｅｎｅ等［２０］的实验设置，采用留一法

策略。对于每个用户，将其最后一个交互项目保

留为测试数据，倒数第二个交互项目用作验证数

据，其余的项目则作为训练数据。对整个项目集

进行排名，而不进行负采样。在评估过程中，使用

常见的评估指标命中率（ｈｉｔｒａｔｉｏ，ＨＲ）＠ｋ和归一
化折损累计增益（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ
ｇａｉｎ，ＮＤＣＧ）＠ｋ进行评估，其中 ｋ表示仅考虑排
名前ｋ个推荐结果，设置为５，１０，２０。由此，用户
实际感兴趣项目的比例为：

ＨＲ＠ｋ＝
∑
ｋ

ｉ＝１
ｈｉｔ（ｉ）

ｋ （１７）

式中，如果用户的真实项目在前ｋ个推荐项目中，
则ｈｉｔ（ｉ）＝１，否则ｈｉｔ（ｉ）＝０。

ＮＤＣＧ＠ｋ考虑推荐结果的相关性和排名，反
映了命中项目在推荐列表中的位置，可以表示为：

ＮＤＣＧ＠ｋ＝
∑
ｋ

ｉ＝１

ｒｅｌｉ
ｌｏｇ２（ｉ＋１）

∑
ＲＥＬｕ

ｉ＝１

１
ｌｏｇ２（ｉ＋１）

（１８）

式中：ｒｅｌｉ表示排名位置 ｉ处项目的相关性得分；
ＲＥＬｕ 表示用户ｕ的相关项目的总数，在理想情
况下，所有这些项目的相关性得分都被认为是最

高的（通常为１）。
２．１．３　基线模型

在实验中将 ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型与传统序列推
荐模型、基于对比学习的序列推荐模型进行比较。

·４７１·
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传统序列推荐模型根据用户的历史行为序列

来预测其未来行为。

① ＧＲＵ４Ｒｅｃ：使用门控循环单元来建模用户
行为序列。② Ｃａｓｅｒ：将用户的历史行为序列视为
一个“图像”，并使用卷积操作来捕捉序列中的局

部和全局模式。③ ＳＡＳＲｅｃ：首个将注意力机制引
入序列推荐的模型。④ ＳＳＤＲｅｃ［２１］：提出一个三
阶段学习范式用于增强和降噪用户交互序列，以

解决序列推荐的噪声问题。

基于对比学习的序列推荐模型通过自监督学

习的方法来提升推荐性能。

① Ｓ３Ｒｅｃ［２２］：通过最大化用户行为序列中
局部和全局表示之间的互信息来捕获用户的偏

好，由于项目没有属性，只使用遮罩项目预测任

务，即 Ｓ３ＲｅｃＭＩＰ。② ＣＬ４ＳＲｅｃ
［２３］：将对比学习用

于序列推荐，并采用三种随机数据增强操作。

③ ＣｏＳｅＲｅｃ［１７］：模型在三种数据增强操作的基
础上添加两种信息增强操作并用于对比学习

中。④ ＤｕｏＲｅｃ［２４］：通过其基于对比学习的正则
化和创新的增强策略，有效解决序列推荐系统

中的表示退化问题。⑤ ＭＣＬＲｅｃ［１１］：将数据增强
与模型增强操作结合用于对比学习，并使用元学

习的 方 式 更 新 参 数。⑥ ＴｉＣｏＳｅＲｅｃ［１３］：在
ＣｏＳｅＲｅｃ模型基础上将五种数据增强操作引入时
间间隔因素，生成更强的视图来进行对比学习。

⑦ ＳｐａｒｓｅＥｎＮｅｔ［２５］：通过将对比学习框架扩展为
对抗生成网络以解决稀疏性问题，并生成更鲁棒

的增强项目以探索序列推荐中的潜在空间。

２．１．４　实现细节
所有模型均基于ＰｙＴｏｒｃｈ框架实现，为便于操

作，传统序列推荐模型、ＣＬ４ＳＲｅｃ模型和ＤｕｏＲｅｃ模
型均基于公共资源实现，其他对比学习模型使用原

作者提供的代码。ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型的数据增强操
作比率设置在｛０１，０２，０３，０４，０５，０６，０７，
０８，０９｝范围内。编码器设置注意力头的数量和
注意力堆叠块数量均为 ２。嵌入维度 ｄ设置为
１２８，学习率设置为０００１，批量大小为１２８。模型
采用Ａｄａｍ优化器进行优化，并使用早停技术。为
确保公平性，实验将Ｓｐｏｒｔｓ和Ｂｅａｕｔｙ数据集的最大
序列长度设为５０，ＭＬ１Ｍ数据集的设为２００。

２．２　性能比较

将ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型与其他基线模型在三个
数据集上进行性能比较，结果如表２所示，其中，
粗体表示最佳性能，下划线表示次优性能，通过实

验结果，可以得出以下结论：

首先，与基线模型相比，ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ在三个
数据集上的性能最优。验证了基于时间间隔的数

据增强操作和组合枚举策略的有效性。其次，

ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ的性能优于 ＳｐａｒｓｅＥｎＮｅｔ等其他对比
学习模型。这是因为 ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ通过基于时间
间隔与组合枚举策略的数据增强方法，能够保留

序列中的时序信息，从而产生更高质量自监督信

号，进一步增强学习效果。

表２　不同模型性能之间的比较
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

数据集 指标 ＧＲＵ４ＲｅｃＣａｓｅｒ ＳＡＳＲｅｃ ＳＳＤＲｅｃＳ３ＲｅｃＭＩＰ ＣＬ４ＳＲｅｃＣｏＳｅＲｅｃ ＤｕｏＲｅｃＭＣＬＲｅｃｃＴｉＣｏＳｅＲｅｃＳｐａｒｓｅＥｎＮｅｔＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ改进量／％

Ｓｐｏｒｔｓ

ＨＲ＠５

ＨＲ＠１０

ＨＲ＠２０

ＮＤＣＧ＠５

ＮＤＣＧ＠１０

ＮＤＣＧ＠２０

０．０１６２

０．０２５７

０．０４２１

０．０１０３

０．０１４２

０．０１８６

０．０１５６

０．０２６４

０．０４０２

０．０１１０

０．０１３９

０．０１７４

０．０１８５

０．０３２４

０．０５４５

０．０１０６

０．０１４８

０．０２１１

０．０１６５

０．０２６３

０．０３９４

０．００９７

０．０１２８

０．０１５６

０．０１１５

０．０１９７

０．０３３５

０．００９３

０．０１１７

０．０１５２

０．０２４６

０．０３７５

０．０６３０

０．０１６４

０．０２０９

０．０２８６

０．０２８７

０．０４３７

０．０６３５

０．０１９４

０．０２４２

０．０２９２

０．０３０５

０．０４８８

０．０７２４

０．０１９５

０．０２４８

０．０３０９

０．０３２１

０．０４９５

０．０７１６

０．０２１０

０．０２６４

０．０３２２

０．０３１７

０．０４９２

０．０７２０

０．０２１１

０．０２６７

０．０３３０

０．０３１０

０．０４５８

０．０６５８

０．０２０８

０．０２０５

０．０３０６

０．０３３９

０．０５０９

０．０７４８

０．０２２９

０．０２８１

０．０３３９

５．６１

２．８３

３．３１

８．５３

５．２４

２．７３

Ｂｅａｕｔｙ

ＨＲ＠５

ＨＲ＠１０

ＨＲ＠２０

ＮＤＣＧ＠５

ＮＤＣＧ＠１０

ＮＤＣＧ＠２０

０．０１８４

０．０２８９

０．０４３４

０．０１１６

０．０１５９

０．０１９７

０．０２５３

０．０３４４

０．０６３４

０．０１４２

０．０２２６

０．０３０４

０．０３５６

０．０６３８

０．１０１５

０．０１８８

０．０２８３

０．０３８０

０．０３１７

０．０５２０

０．０７７８

０．０１８２

０．０２４６

０．０３０９

０．０１７６

０．０２９１

０．０４７２

０．０１０８

０．０１４６

０．０１８４

０．０４０６

０．０６５６

０．１０３３

０．０２８６

０．０３５８

０．０４５４

０．０４３８

０．０６７５

０．０９７５

０．０２９３

０．０３６９

０．０４５９

０．０４８９

０．０７０７

０．１０６２

０．０３０３

０．０３７８

０．０４６８

０．０５１７

０．０７６３

０．１１０７

０．０３３２

０．０４１２

０．０５０３

０．０５０４

０．０７４０

０．１０６８

０．０３４３

０．０４１８

０．０５０１

０．０５１２

０．０７５８

０．１１０３

０．０３３９

０．０４０９

０．０５０５

０．０５３８

０．０７８７

０．１１３１

０．０３５７

０．０４３７

０．０５２２

４．０６

３．１６

２．１７

４．０８

４．５６

３．３６

ＭＬ１Ｍ

ＨＲ＠５

ＨＲ＠１０

ＨＲ＠２０

ＮＤＣＧ＠５

ＮＤＣＧ＠１０

ＮＤＣＧ＠２０

０．０９９６

０．１８１２

０．２８９５

０．０５８１

０．０８４２

０．１１１４

０．１０５３

０．１８７５

０．２９３４

０．０６１３

０．０８６８

０．１１７３

０．１１１０

０．１９０６

０．３１２８

０．０６５２

０．０９０９

０．１２１６

０．０４９６

０．０９０２

０．１４１５

０．０２９５

０．０４１３

０．０５４８

０．１０７５

０．１９５８

０．３００６

０．０６２３

０．０９１４

０．１２１９

０．１１４３

０．１９７８

０．３１６９

０．０６６４

０．０９２４

０．１２３５

０．１２５３

０．１９９３

０．３００５

０．０７４２

０．０９９２

０．１２４３

０．１２７６

０．２０７９

０．３１０９

０．０７５６

０．１０３２

０．１２９１

０．１２７５

０．２１１４

０．３１９４

０．０７９７

０．１０６７

０．１３２６

０．１４８２

０．２２４３

０．３２６７

０．０９７３

０．１２４８

０．１５０６

０．１４０６

０．２２４０

０．３２７１

０．０９５８

０．１２２５

０．１４８３

０．１５１５

０．２３５６

０．３４２７

０．１００７

０．１２７７

０．１５４６

２．２３

５．０４

４．７７

３．４９

２．３２

２．６６

·５７１·
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２．３　消融实验

为分析ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型中各关键组件的有
效性。本文设计四种模型变体。其中，ｗ／ｏＡｕｇ
将基于时间间隔的数据增强操作替换为传统数据

增强操作，ｗ／ｏＥｎｕ表示去除组合枚举策略，ｗ／ｏ
Ｌ２将Ｌ２归一化线性注意力机制替换为传统注意
力机制，ｗ／ｏＣＬ则去除对比学习损失。这四种变
体模型及原模型的ＨＲ＠２０和ＮＤＣＧ＠２０的性能
如表３所示。

表３　消融实验
Ｔａｂ．３　Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

数据集 模型 ＨＲ＠２０ ＮＤＣＧ＠２０

Ｓｐｏｒｔｓ

ｗ／ｏＡｕｇ ０．０４６９ ０．０２０１
ｗ／ｏＥｎｕ ０．０７３６ ０．０３３４
ｗ／ｏＬ２ ０．０７２４ ０．０３２４
ｗ／ｏＣＬ ０．０４３８ ０．０２０３
ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ ０．０７４８ ０．０３３９

Ｂｅａｕｔｙ

ｗ／ｏＡｕｇ ０．１００３ ０．０４７０
ｗ／ｏＥｎｕ ０．１０８２ ０．０５０５
ｗ／ｏＬ２ ０．１０２２ ０．０４７９
ｗ／ｏＣＬ ０．０８５７ ０．０３９３
ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ ０．１１３１ ０．０５２２

ＭＬ１Ｍ

ｗ／ｏＡｕｇ ０．１５９６ ０．０６５７
ｗ／ｏＥｎｕ ０．２８００ ０．１１９５
ｗ／ｏＬ２ ０．２６５２ ０．１０９９
ｗ／ｏＣＬ ０．１５８８ ０．０６４６
ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ ０．３４２７ ０．１５４６

１）从表３中可以看出，ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型在所
有数据集上均取得最佳性能，这表明基于时间间

隔和组合枚举的数据增强方法结合 Ｌ２归一化线
性注意力机制能够提供有效的自监督信号并改善

推荐性能。

２）ｗ／ｏＥｎｕ次优模型虽具备一定增强能力，
但缺乏系统化的操作组合，无法保证增强视图之

间的一致性与信息保留，导致性能低于完整模型。

３）ｗ／ｏＬ２模型虽然使用传统注意力机制，
但基于时间间隔的增强方法以及组合枚举策略

构建高质量的样本对，传统编码器仍能够根据

这些项目关联性较强的增强视图准确地建模用

户特征。

４）ｗ／ｏＡｕｇ模型采用随机扰动方式生成增强
视图，破坏了原始时序结构及项目关联性，削弱了

组合枚举策略的效果，最终导致性能大幅下降。

５）ｗ／ｏＣＬ模型去除对比学习目标后整体性
能最差，进一步验证了对比学习在提升表示学习

与鲁棒性方面的重要作用。

２．４　数据增强模块分析

２．４．１　不同数据增强分析
为研究ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型在生成合理增强视

图方面的有效性，进行系统实验分析，重点考察不

同数据增强方法的比率对模型性能的影响。在对

比学习任务中，仅使用单一增强操作，设置多个比

率参数进行测试。并以 ＣＬ４ＳＲｅｃ模型的三种传
统数据增强操作作为基线比较。为节省篇幅，仅

针对数据集 Ｓｐｏｒｔｓ和 Ｂｅａｕｔｙ进行实验，采用
ＨＲ＠２０和ＮＤＣＧ＠２０为主要性能指标。实验结
果如图３所示。为方便区分，将ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型
的掩码、裁剪和重新排序操作记为 Ｍａｓｋα，Ｃｒｏｐ
α，Ｒｅｏｒｄｅｒα，而将ＣＬ４ＳＲｅｃ模型的三种增强操作
记为Ｍａｓｋβ，Ｃｒｏｐβ，Ｒｅｏｒｄｅｒβ。

（ａ）Ｓｐｏｒｔｓ数据集中比率对ＨＲ＠２０的影响
（ａ）ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｒａｔｉｏｏｎＨＲ＠２０ｉｎＳｐｏｒｔｓｄａｔａｓｅｔ

（ｂ）Ｓｐｏｒｔｓ数据集中比率对ＮＤＣＧ＠２０的影响
（ｂ）ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｒａｔｉｏｏｎＮＤＣＧ＠２０ｉｎＳｐｏｒｔｓｄａｔａｓｅｔ

（ｃ）Ｂｅａｕｔｙ数据集中比率对ＨＲ＠２０的影响
（ｃ）ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｒａｔｉｏｏｎＨＲ＠２０ｉｎＢｅａｕｔｙｄａｔａｓｅｔ
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（ｄ）Ｂｅａｕｔｙ数据集中比率对ＮＤＣＧ＠２０的影响
（ｄ）ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｒａｔｉｏｏｎＮＤＣＧ＠２０ｉｎＢｅａｕｔｙｄａｔａｓｅｔ

图３　不同数据增强比率之间的比较
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒａｔｉｏｓ

由图３可知，随着各增强操作设置的比率变
化，不同数据增强操作在数据集上表现出不同的

趋势。实验结果表明以下几点：

１）ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型的三种数据增强操作均
优于传统增强操作，表明其能够生成更合理的增

强视图，进一步验证了增强方法的有效性。

２）在 Ｓｐｏｒｔｓ数据集上，ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型的三
种数据增强操作性能均优于传统操作，在 ＨＲ＠２０
和ＮＤＣＧ＠２０上分别提升１５．４％和４．３１％。这表
明，ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型的增强方法更好地保留了序
列中的时序信息，并对噪声具备更强的抵抗力。

３）在Ｂｅａｕｔｙ数据集上，Ｍａｓｋα操作优于其他
两种操作（Ｃｒｏｐα，Ｒｅｏｒｄｅｒα），当比率为０．４时，
性能最佳，比传统方法改进８．０８％。但比率过高
时，模型性能呈现下滑趋势，原因是比率设置过大

将造成信息丢失。其他两种操作也在某一比率达

到峰值后，呈现平缓的下滑趋势，这表明数据增强

需要在合理范围内调整，以避免负面影响。

２．４．２　组合枚举策略有效性分析
为进一步验证ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型中组合枚举策

略的优势，本节设置不同的增强策略进行实验，并

保持其他参数一致。在ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ中采用随机式
选择增强策略，命名为ＣＥＴＣＬ４ＲｅｃＲ；将组合枚举
策略与ＣＬ４ＳＲｅｃ模型结合，命名为 ＣＬ４ＳＲｅｃＥ，以
ＣＬ４ＳＲｅｃ模型作为基线，实验结果如图４所示。

从图４中可以看出，ＣＬ４ＳＲｅｃＥ模型的性能
优于基线 ＣＬ４ＳＲｅｃ模型，并且在 ＨＲ＠２０和
ＮＤＣＧ＠２０性能指标上最高分别提升 １０．２％和
９．０９％。这一结果表明，组合枚举策略通过系统
性地组合多种增强方式，提升正负样本之间的判

别性，从而增强对比学习中的监督信号质量。而

ＣＥＴＣＬ４ＲｅｃＲ模型在随机式选择增强策略的设置
下，与ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型相比，在两个性能指标上平

（ａ）ＨＲ＠２０性能比较
（ａ）ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＨＲ＠２０

（ｂ）ＮＤＣＧ＠２０性能比较
（ｂ）ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＮＤＣＧ＠２０

图４　不同策略分析
Ｆｉｇ．４　Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

均下降３７８％和３５２％。这进一步验证了随机式
选择增强策略在对比学习任务中的局限性。

这种性能差异体现两种策略之间的显著区

别：组合枚举通过系统性组合多种增强操作，充分

挖掘操作间的互补性，生成多样且高质量的样本

对，提升对比信号质量；而随机选择方式缺乏系统

性约束，容易引入信息偏差，难以有效优化对比目

标，从而影响最终推荐性能。

２．４．３　序列对质量分析
为分析组合枚举策略的冗余性以及生成序列

对是否起到正向作用，通过设置不同增强方法的

数量（即Ｍ值）来生成增强序列对，观察模型在不
同数据集上的性能变化，如表４所示。

由表 ４所示，随着 Ｍ值的增加，ＨＲ＠２０和
ＮＤＣＧ＠２０在三个数据集上均呈现递增趋势，这
表明生成的增强序列对未导致序列冗余问题，否

则性能指标应趋于饱和或下降趋势。此外，性能

的提升进一步验证了增强序列对在预测任务中的

正向作用，这一结果表明，组合枚举策略通过增加

组合多样性，使模型能够全面地捕捉序列中的时

间依赖性和项目关系，从而优化对比学习损失并

提升推荐性能。

·７７１·
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表４　不同Ｍ值的分析
Ｔａｂ．４　ＡｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＭｖａｌｕｅｓ

数据集 Ｍ ＨＲ＠２０ ＮＤＣＧ＠２０

Ｓｐｏｒｔｓ

１ ０．０７１３ ０．０３１９

２ ０．０７２８ ０．０３２４

３ ０．０７４８ ０．０３３９

Ｂｅａｕｔｙ

１ ０．１０８９ ０．０４９７

２ ０．１０９７ ０．０５０８

３ ０．１１３１ ０．０５２２

ＭＬ１Ｍ

１ ０．３３１５ ０．１４７３

２ ０．３３９４ ０．１４９５

３ ０．３４２７ ０．１５４６

２．５　模型时间开销分析

为验证所提模型的计算复杂度，通过实验评

估计算效率。实验比较ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型、不启用
组合枚举策略的变体模型 ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃｗ／ｏｅ以及其
他５种基线模型的每轮训练时间、每轮测试时间
和总参数量，结果见表５。为确保比较的公平性，
将最大序列长度设置为５０。每轮训练时间和测
试时间分别通过多次实验的平均值计算得出；总

参数量则基于所有可训练参数进行统计。

表５　模型时间开销对比
Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｄｅｌｔｉｍｅｏｖｅｒｈｅａｄ

模型
每轮训练

时间／ｓ
每轮测试

时间／ｓ
总参数量

ＣＬ４ＳＲｅｃ ２８ １１ 　８７７８８８

ＤｕｏＲｅｃ １６ ９ 　８７７８２４

ＭＣＬＲｅｃ ３１ １６ 　８７６６０８

ＴｉＣｏＳｅＲｅｃ １０ ５ １８２０８００

ＳｐａｒｓｅＥｎＮｅｔ １０ ４ １８４００００

ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃｗ／ｏｅ ８ ５ １７５４２４０

ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ ７ ５ １７５４２４０

对比ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ与ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃｗ／ｏｅ模型可发
现，ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ的训练时间比 ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃｗ／ｏｅ减
少１２５％，原因在于组合枚举策略不引入额外的
参数，通过优化数据增强调用顺序，避免随机策略

中生成随机数与条件判断带来的开销，从而提升

计算效率。

２．６　对比学习损失分析

为研究ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型中对比学习超参数
λ的影响，对比不同的损失权重值。此外，将
ＣＬ４ＳＲｅｃ模型作为基线进行对比分析，实验结果
如图５所示。

（ａ）λ对ＨＲ＠２０的影响
（ａ）ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆλｏｎＨＲ＠２０

（ｂ）λ对ＮＤＣＧ＠２０的影响
（ｂ）ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆλｏｎＮＤＣＧ＠２０

图５　对比学习损失比较
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｌｏｓｓ

实验 结 果 表 明，在 不 同 权 重 设 置 下，

ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ模型的性能均优于基线模型。然而，
随着λ增加，模型性能逐渐下降。当 λ增大时，
模型可能过于侧重优化对比学习任务，而忽视了

推荐任务的优化，进而导致整体性能的下降。因

此，合理设定λ至关重要。

３　结论

为解决自监督信号质量不足的问题，提出一种

新的对比学习序列推荐模型ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ。通过采
用基于项目时间间隔的三种数据增强操作生成增

强序列，以减缓时间推移对用户偏好的影响，并保

持项目之间的顺序依赖关系和时序信息。组合枚

举策略对增强方法进行不同组合，构建多样化视

图对，能够捕捉更丰富的信息，从而有助于模型在

学习过程中更好地区分正负样本，提升对比学习

的效果。实验结果表明，所提模型ＣＥＴＣＬ４Ｒｅｃ优
于现有基线模型。

在未来的研究工作中，将在数据增强模块中

结合时间间隔与上下文因素以进一步优化模型，

提升推荐性能。
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