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摘 要：序列推荐旨在利用用户长短期偏好进行项目推荐，但大部分序列推荐系统面临学习力不足、长短期偏好融合

不充分等问题．针对上述问题，本文提出一种基于对比学习的细粒度长期与短期偏好序列推荐方法．1）针对长短期偏

好融合不充分的问题，提出长短期偏好学习层和长短期偏好融合层．首先，将用户行为序列分割为多段时间会话，并利

用门控循环单元提取每段会话中用户的短期偏好，然后通过多头注意力机制融合短期偏好序列捕获用户长期偏好 . 最

后，依据时间跨度自适应融合长期与短期偏好，从而获得更具代表性和全面性的偏好表示．2）针对数据稀疏导致学习

力不足的问题，设计一种偏好表示对比学习任务，引入代理用户偏好进行对比学习，以实现更加精确的偏好推荐．结果

表明：与次优方法相比，模型在 3 个公共数据集的 Hit@20 指标分别提高了 9.84%、6.40%、1.52%，MAP@20 指标分别提高

了 22.64%、2.42%、6.42%，证明本文所提方法的有效性．
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Abstract：Sequence recommendation aims at item recommendation using users’ long and short-term preferences, but most 

sequence recommendation systems face problems such as insufficient learning power and inadequate fusion of long and short-

term preferences. Aiming at the above problems, this paper proposes a fine-grained long and short-term preference sequence 

recommendation method based on contrastive learning. 1) To address the problem of insufficient long and short-term prefer‐

ence fusion, this paper proposes a long and short-term preference learning layer and a long and short-term preference fusion 

layer. Firstly, it splits the user behaviour sequence into multi-period sessions and extracts the user’s short-term preference in 

each session by using gated recurrent units, and then fuses the short-term preference sequences to capture the user’s long-term 

preference through the multi-head attention mechanism. Finally, the long-term and short-term preferences are fused adap‐
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tively based on the time span to obtain a more representative and comprehensive preference representation. 2) Aiming at the 

problem of insufficient learning power due to data sparsity, a preference representation comparison learning task is designed 

to introduce agent user preferences for comparison learning to achieve more accurate preference recommendation. The experi‐

mental results show that: compared to the sub-optimal methods, the model improves the Hit@20 metric by 9.84%, 6.40%, and 

1.52%, and the MAP@20 metric by 22.64%, 2.42%, and 6.42% on three public datasets, respectively, demonstrating the effec‐

tiveness of the proposed method.

Key words：recommender system; sequential recommendation; contrastive learning; self-attention mechanism; gated recur‐

rent unit

0　引 言

随着信息技术的快速发展，推荐系统在新闻［1］、电子商务［2］和视频［3］等在线服务中发挥着不可或缺的作用．

推荐系统首先分析用户的历史交互以推断其偏好，然后推荐符合这些偏好的项目．而在实践中，用户偏好难

以追踪，因为他们往往具有稳定的长期偏好和动态的短期偏好．故准确建模和区分用户的长期和短期偏好至

关重要．

深度学习的广泛应用推动了基于序列推荐算法的发展，且这些算法已在推荐系统中占据重要地位．在初

始阶段，卷积神经网络［4‒5］或循环神经网络［6‒7］被应用于序列推荐模型，以学习用户偏好的时间特征，但这些方

法通常具有短期记忆效应，并优先考虑与近期用户行为密切相关的项目．而下一个交互项目的预测不仅取决

于最近的交互项目，还受更早的交互项目影响．为应对这一挑战，研究人员转向自注意力机制，其擅长捕捉长

序列数据中的全局依赖关系［8‒9］．为准确学习用户偏好，现有序列推荐算法利用 2 种不同的深度模型分别学习

用户的长期偏好和短期偏好，然后将学习到的偏好融合到用户的最终偏好中．

综上所述，虽然现有用户长期和短期偏好建模方法表现出良好的性能，但仍存在以下缺点：1）这些方法未

将用户的历史交互序列按时间窗口细分为多个会话，限制了捕捉短期偏好变化的能力．通过将用户的行为序

列概念化为一系列的行为会话，可以更好理解用户在每个会话中的即时偏好，这些偏好可能与他们的长期偏

好有所不同［10‒11］．2）偏好融合仅使用静态权重［12］或注意系数［13］进行长期和短期偏好的融合，无法实现细粒度

的融合．现有模型中偏好嵌入融合多采用标量加权，不能准确区分不同维度的贡献．因为用户的行为可能对

偏好的某些方面依赖性更强，而对其他方面依赖性较小，单纯使用标量加权来融合偏好向量过于粗略．另外，

融合需要考虑用户当前行为与上一次行为之间的时间跨度，如果跨度过长，则用户的长期偏好对下一次预测

的贡献更大；反之，用户的短期偏好影响更大．3）在用户行为交互数据稀疏［14］的情况下，以往区分长期和短期

偏好的序列推荐方法通常仅依赖项目预测任务［15］来训练模型参数，而忽略探索额外的自监督信号［16］来训练模

型，导致对用户偏好的学习不足，限制了推荐模型性能的提升．

为解决上述问题，本文提出一种基于对比学习的细粒度长期和短期偏好序列推荐方法，主要功能如下：

1）将用户的交互序列分割成多个时间会话序列，并利用门控循环单元（Gated Recurrent Unit， GRU）提取每个会

话中的短期偏好，随后通过多头注意力网络将短期偏好融合为长期偏好．2）提出一种细粒度的融合机制，在

基于时间跨度的维度上融合长期偏好和短期偏好，从而获得更具代表性、更全面的融合偏好表示．3）设计了

一个偏好表示对比学习任务，将平均操作计算得到的代理偏好与编码器输出的偏好进行对比学习，旨在帮助

模型更精准捕捉用户偏好，并有效缓解数据稀疏问题，同时减少信息丢失．

1　相关工作

1.1　长短期偏好序列推荐

在序列推荐系统中，准确建模并区分用户的长期和短期偏好至关重要．以往序列推荐模型通常无法准确

区分用户的长期和短期偏好，且采用统一的偏好表示，无法完全捕捉用户偏好的变化．针对这一问题，研究人

员提出了区分用户长期和短期偏好的方法．Zhao 等［17］分别利用矩阵分解来模拟长期偏好，利用循环神经网络

来模拟短期偏好．Yu 等［18］开发了一种长短期记忆网络（Long Short-Term Memory， LSTM）变体，用于建模短期

偏好，并利用非对称奇异值分解来建模长期偏好．Tang 等［4］提出一种基于 GRU 的神经网络模型，通过建模用

户的历史行为序列来捕捉长短期偏好，旨在为会话推荐任务提供精准的个性化推荐．Niu 等［19］利用自注意力
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机制捕捉用户历史行为交互中物品之间的关系，从而更好学习用户的短期偏好表示，同时提出 BiGRU 网络在

更深层次上提取用户长期偏好的特征．而这些方法并未对用户的历史交互序列进行会话分割，限制了其识别

短期偏好波动的能力．在融合长期和短期偏好方面，一些现有序列推荐模型采用注意力网络生成的静态权重

或动态注意力系数．He 等［20］采用局部约束的多头机制对整个序列进行编码，增强捕捉短期偏好能力的同时，

保持建模长期偏好的能力，最后使用多层感知机（Multilayer Perceptron， MLP）来融合这些偏好．Yan 等［21］利用

卷积神经网络提取行为序列中的短期偏好，利用门控循环单元挖掘行为序列中的长期偏好，并利用注意力机

制帮助网络自动学习 2 种偏好的融合系数．

但上述方法在通过标量融合长期和短期偏好时，隐含假设同一偏好向量中各维度具有均等的重要性．故

本文提出一种细粒度的方法，在偏好表示的维度上，按不同维度的重要性来融合长期和短期偏好．

1.2　对比学习

将对比学习引入序列推荐，通过比较不同序列间的相似性和差异性来学习特征表示，从而更准确捕捉用

户的兴趣和偏好．这种学习方法能够有效利用大量序列数据（如用户浏览历史、购买记录等），提高模型的泛

化能力和预测准确性．例如，Xie 等［22］利用 3 种不同的数据增强方法生成不同视角的用户序列，并随机选取

2 种增强表示构建对比学习来预训练基于 Transformer 的模型．Yin 等［23］在短序列中引入虚拟交互项实现信息

增强以生成多个正样本，进而构建多对对比损失来消除假负样本对自注意力网络训练过程的不利影响．

Ma 等［24］提出一种序列到序列的训练策略，通过观察未来更长远的序列来挖掘额外的监督信号，首先使用解缠

编码器获得给定序列的多种表示，然后在给定先前序列表示的条件下预测未来子序列的表示．Zhou 等［25］利用

交互信息最大化为用户表示学习设计了 4 个辅助自监督学习目标．Hao 等［26］利用自注意力网络分别在项目级

序列和特征级序列上，建模项目转移模式和特征转移模式，然后构建对比任务以缓解监督信号的稀疏性．

为更好区分用户的长期和短期偏好，本文对从原始交互序列中提取的偏好与通过平均池化获得的代理偏

好进行对比学习．

2　模型框架

FLSR-CL（Fine-grained Long and Short-term preference sequential Recommendation with Contrastive Learn‐

ing）模型主要由嵌入层、长短期偏好学习层、长短期偏好融合层、对比学习任务 4 部分组成．1）嵌入层；2）长短

期偏好学习层：采用门控循环单元和自注意力机制，分别提取会话中的用户短期偏好，并融合短期偏好生成长

期偏好；3）长短期偏好融合层：根据用户当前行为与序列中最后一个行为之间的时间跨度，自适应地在表征维

度上对用户的长期与短期偏好进行细粒度融合；4）对比学习任务：引入表征对比学习来最大化长期与短期偏

好之间的差异．该模型架构如图 1 所示．

2.1　嵌入层

设U = { u1，u2，… ，uN }表示用户集合，N为用户数目．设V = { v1，v2，… ，vM }表示项目集合，M为项目数目．

将用户的交互历史根据时间排序为 T 个会话 Su = ( su
1，su

2，… ，su
T )，其中每个会话 su

i = { vu
i，1，vu

i，2，… ，vu
i，|S u

i | }为 V 的

子集．

图 1　FLSR-CL模型架构

Figure 1　FLSR-CL model architecture
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给定用户 u 的历史会话 Su = ( su
1，su

2，… ，su
T )，通过计算用户对项目的评分 r̂u，v，模型将输出用户 u 最可能在下

一个会话 su
T + 1 中交互的 K个项目．

引入可学习矩阵 W I ∈ Rd × m，通过 ev = W Iv 获取项目 v ∈ V 的嵌入，其中 v 为项目的单热向量表示．对于用

户u ∈ U 的 嵌 入 同 样 通 过 eu = W Uu ∈ Rd × l 表 示 ． 用 户 u 的 会 话 su
i = {vu

i，1，vu
i，2，… ，vu

i，m}使 用 嵌 入 矩 阵 E i =

{eu
i，1，eu

i，2，… ，eu
i，m} ∈ Rd × m 表示，其中 m = | su

i |，且 eu
i，j ∈ Rd 为项目 vu

i，j 的嵌入向量．

2.2　长短期偏好学习层

2.2.1　短期偏好学习层

由于历史用户交互序列通常很长，仅使用 RNN 或 Transformers 等模型进行编码可能导致只关注长期或短

期偏好．在短期偏好学习层中，会话 su
i 内的项目嵌入被聚合以形成相应的会话嵌入 su

i ∈ Rd（即 E i），且会话之

间共享相同的 GRU 模块．会话嵌入 su
i 编码用户 u 的短期偏好，反映用户偏好在短时间内的波动．短期偏好提

取如图 2 所示．

使用会话分段区分用户的长期和短期偏好，并借助 GRU 处理短期序列时捕获时间依赖性的能力，从会话

中提取用户的短期偏好：

Ê i = GRU (E i), (1)

式中：Ê i = [ êu
i，1，êu

i，2，… ，êu
i，m ] ∈ Rd × m 表示 GRU 输出矩阵，Ê i 最后一列 êu

i，m 表示会话 su
i 的嵌入表示．由于用户当

前偏好通常由最近的会话揭示，故最后一个会话 su
T 的嵌入 êu

T，m 被用作用户 u 的当前短期偏好嵌入 z u
short．

通过上述机制，模型保留时间序列中局部上下文的信息，从而提升对短期兴趣变化的感知能力．此外，该

模块为后续的长期偏好整合与对比学习提供了短期偏好表示基础．

2.2.2　长期偏好学习层

获得每个会话的短期偏好后，长期偏好学习层的任务是通过多头自注意力机制，融合多个短期偏好生成

长期偏好 z long ∈ Rd．长期偏好提取如图 3 所示．

图 2　短期偏好提取

Figure 2　Short-term preference extraction

图 3　长期偏好提取

Figure 3　Long-term preference extraction
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而自注意力机制无法感知输入序列中的位置信息．为捕捉会话间的时间顺序依赖关系，引入可学习的位

置矩阵 p i ∈ Rd，将其注入会话嵌入中：

Ŝ = S + P, (2)

ŝu
i = su

i + p i, (3)

式中：Ŝ = [ ŝu
1，ŝu

2，… ，ŝu
T ] ∈ Rd × T 表示增强会话嵌入矩阵；S = [ su

i，su
2，… ，su

T ] ∈ Rd × T 表示原始会话嵌入矩阵；P =

[ p1，p2，… ，pT ] ∈ Rd × T 表示位置嵌入矩阵．

为更好生成长期偏好，采用多头自注意力网络将多个短期偏好融合为长期偏好：

MultiHeadSelfAttention ( Ŝ ) = W1 [ H1 ; H2 ; … ; Hh ], (4)

式中：[⋅；… ；⋅]表示h个注意力头的拼接；H j ∈ R d
h

× T
(1 ≤ j ≤ h )和W1 ∈ Rd × d 为可学习矩阵．为了生成每一个注意

力头的表示，通过以下变换为每个增强会话嵌入构建查询向量（Query）、键向量（Key）和值向量（Value）：

QH
j = W Q

j Ŝ, K H
j = W K

j Ŝ, V H
j = W V

j Ŝ, (5)

式中：W Q
j ，W K

j ，W V
j ∈ R d

h
× d

分别为查询、键、值的投影矩阵．

每个注意力头 Hj 均通过自注意力机制得到：

Hj = Self - Attention (QH
j , K H

j , V H
j ) = V H

j Softmax (
(QH

j )T K H
j

d/h
). (6)

为捕捉潜在维度之间的非线性相互作用，将具有残差连接和层归一化的前馈网络 FFN 进一步应用于上述

方程的输出，以获得最终会话嵌入矩阵：

Z = FFN ( Norm ( MultiHeadSelfAttention ( Ŝ ) + Ŝ ) ), (7)

式中：Z = [ z u
1，z u

2，… ，z u
T ] ∈ Rd × T，Z 的每一列 z u

i 对应会话 su
i ．最终通过注意力机制融合用户信息生成长期偏好

表示 z u
long：

z u
long =∑

i = 1

T

ω i z u
i , ω i =

exp (eT
u ReLU (W l z

u
i ) + bl )

∑
i = 1

T

exp (eT
u ReLU (W l z

u
i ) + bl )

, (8)

式中：W l ∈ Rd × d、bl ∈ R 分别为可学习的变换矩阵和偏差；ReLU 为激活函数；eu为用户嵌入，旨在建模用户的静

态偏好特征，作为对比学习表达的一部分，与由短期和长期偏好融合生成的代理偏好 êu 进行比对，从而优化用

户偏好表示的一致性与区分性．

2.3　长短期偏好融合层

现有研究中，大多数模型在融合长短期偏好时通常采用简单拼接的方法，但这种方法忽略了用户偏好的

动态性．在长短期偏好融合过程中，简单的组合方法可能无法充分捕捉用户偏好在不同情境下的差异，进而

导致性能下降．当用户的下一步行为需要在极短时间内完成时，短期偏好尤为重要；而当下一步行为需要较

长时间时，长期偏好则更为关键．故引入时间跨度信息Δt，通过自适应融合长期和短期偏好，更精准刻画用户

真实偏好，从而显著提升推荐效果，如图 4 所示．

为对时间跨度信息Δt 进行编码，先将其离散化为给定用户任何 2 次连续交互之间的最小时间间隔Δmin 的

倍数．考虑到用户行为间隔通常呈现显著的长尾分布特征，即存在少量时间跨度极大的离群样本，若直接进

行线性映射将导致嵌入空间过大且极度稀疏．为此，引入截断阈值 C 以限制离散桶的规模上限．离散化的时

间跨度δ计算方式为：

δ = OneHot ( min (
é
ê
êêêê

ù
ú
úúúú

Δt
Δmin

, C ) ), C=256, (9)

通过 min (·，C ) 操作实现对长尾样本的截断处理：当时间跨度超过 C × Δmin 时，将其统一映射为索引 C．这一设

计基于以下假设：超长周期的具体时长差异（如间隔 1 年与间隔 2 年）对当前短期偏好的影响趋于相似，将其归

纳为统一的“长期历史”特征能够有效增强模型在稀疏数据下的鲁棒性．时间跨度Δt 被映射到δ ∈ RC × 1，即离

散化时间跨度的单热向量．通过查找可学习的嵌入矩阵 Y ∈ Rd × C 获得Δt 嵌入 y ∈ Rd．经一层神经网络和逐
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元素变换，得到融合偏好表示 zu：

g = sigmoid (W l z
u
long + Ws z

u
short + Wδ y + bg ), (10)

zu = g ⊗ z u
short + (1 - g ) z u

long, (11)

式中：W l、Ws、Wδ ∈ Rd × d 和 bg ∈ Rd 为可学习的权重矩阵和偏差向量；⊗表示向量的元素积．

采用融合偏好嵌入 zu 和项目嵌入 ev 的点积，根据用户 u 的预测分数 r̂u，v 给出项目 v：

r̂u,v = sigmoid ( z T
u ev ). (12)

2.4　对比学习任务

为更好分离长期和短期偏好，采用对比学习方法以提高其学习准确性．尽管通过无监督方式提取了长短

期偏好，但无法确保二者完全分离，故引入对比学习来增强长短期偏好的嵌入表达．对比学习的核心思想是

最大化来自不同视角的共同特征，从而获得有益的学习信号．

在序列推荐任务中，为避免数据增强可能导致的隐含信息丧失，直接使用序列本身提取的特征作为对比

学习的信号，以实现精确偏好建模．首先，计算整个历史序列的平均表示得到长期偏好代理 pu
long ∈ Rd × 1，计算

最近会话中项目序列的平均表示得到短期偏好代理 pu
short ∈ Rd × 1．随后，在偏好代理和编码器输出偏好之间构

建对比学习任务，以监督同一序列下的偏好表示是否相似：

pu
long =

1
|Su|∑i = 1

|T|∑
j = 1

|S u
i |

eu
i,j, (13)

pu
short =

1
|S u

T |∑i = 1

|S u
T |

eu
T,i, (14)

式中：pu
long 为整个交互历史的平均表示，即长期代理偏好；pu

short 为上一次会话中项目的平均表示，即短期代理偏

好；4 个对比学习任务表示为：

sim ( z u
long,    p

u
long ) > sim ( z u

long,    p
u
short ), (15)

sim ( pu
long,    z

u
long ) > sim ( pu

long,    z
u
short ), (16)

sim ( z u
short,    p

u
short ) > sim ( z u

short,    p
u
long ), (17)

sim ( pu
short,    z

u
short ) > sim ( pu

short,    z
u
long ), (18)

式中：sim（.，.）用于计算嵌入表示的相似度．根据编码器输出偏好与代理偏好之间的相似性，实现更准确偏好

学习和解耦．

采用贝叶斯个性化排名（Bayesian Personalized Ranking， BPR）损失构建对比损失函数，以捕捉上述约束

关系：

LossBPR (a,  p,  q ) = σ ( < a,  q >  - < a,  p > ), (19)

式中：σ (⋅)为激活函数；< ⋅，⋅ >为向量内积．

最终的对比损失可通过代入 z u
long、z u

short、pu
long 和 pu

short 得到：

图 4　长短期偏好融合层

Figure 4　Long and short-term preference fusion layer
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Lcl = f ( z u
long,  p

u
long,  p

u
short ) + f ( pu

long,  z
u
long,  z

u
short ) + f ( z u

short,  p
u
short,  p

u
long ) + f ( pu

short,  z
u
short,  z

u
long ), (20)

式中：f (⋅，⋅，⋅)表示 BPR 损失函数．

2.5　模型训练

为每个用户建立一个训练集 Ou，其中训练数据 o = (s1，s2，… ，sT，sT + 1 ) ∈ Ou，令 V +
o = ST + 1 为真值．对于每

个商品 v ∈ V +
o ，抽样一个未观测的商品 v′ ∉ V +

o 形成负样本集 V -
o．最终的预测优化目标是商品 v 的预测得分高

于商品 v′，即 r̂u，v > r̂u，v′．基于 BPR，损失函数定义为：

LBPR = -∑
u ∈ U
∑
o ∈ Ou

∑
v ∈ V +

o , v′ ∈ V -
o

log σ ( v̂u,v -  v̂u,v′ ). (21)

3　实验与分析

3.1　数据集

在数据集中，仅考虑隐式反馈（如点击），数据集中的显式反馈（如评分）被视为隐式交互．提取用户、项目

以及评分数据，根据用户对交互记录进行分组，并将用户交互记录按时间戳升序的顺序排列，形成用户交互序

列，同时过滤掉交互次数少于 5 次的用户和项目．对于每个数据集，选择 70% 的数据作为训练集、10% 作为验

证集，其余 20% 作为测试集，彼此独立无交叉．在 3 个真实数据集上进行实验，过程重复 10 次并报告平均结

果，如表 1 所示．

Amazon Book 数据集来源于 Amazon 平台．通过分析连续 2 次互动之间的时间间隔分布，发现大多数间隔

小于 2 天．故在该数据集中，若 2 次连续互动的时间间隔超过 2 天，则将历史互动序列拆分为不同的会话．其

项目数最多（约 17 万），但用户交互相对稀疏，平均每位用户仅包含 12 个会话．这种长尾分布较强的情形对推

荐系统提出更高要求．本文方法通过代理偏好对比机制缓解稀疏性影响，提升了低频用户与项目的表示

质量．

MovieLens-1M 数据集来自 MovieLens 网站，包含用户的电影评分数据．对于该数据集，时间间隔阈值设

置为 2 小时，与 Amazon Book 数据集的处理方法一致．MovieLens-1M 的平均会话长度仅为 6，更多依赖稳定偏

好，本文所提长期-短期偏好融合结构能够根据不同数据集自适应调整权重．

Last.fm 数据集是一个提供音频特征和元数据的免费平台，包含超过 100 万首当代流行音乐曲目［27］．由于

该数据集包含大量歌曲，为避免内存消耗，艺术家被视为项目（而非单独的歌曲）．Last.fm 的交互序列基于

MovieLens-1M 相同的时间间隔阈值 2 小时被拆分为会话．该数据集仅包含 953 名用户，但其交互数量高达

1 664 万，平均每位用户具有 950 个会话和超过 18 条会话长度，反映出极高的用户活跃度．这种高活跃低用户

数的分布形态易导致行为集中度过高，即少数用户贡献了大部分交互，从而在模型训练中出现偏置问题．在

此背景下，本文引入的对比学习模块可有效利用用户的重复行为，增强偏好表达的一致性．

3.2　评价指标

选择命中率（Hit）、平均绝对精度（MAP）和平均倒数排名（MRR）作为 FLSR-CL 性能的评估指标．令 Su 和

Ŝu 分别为真值会话和预测的 top-k 个项目集合，则 Hit、MAP 和 MRR 定义为：

Hit@k =
1

|U|∑u ∈ U

I (|Su ∩ Ŝu| > 0 ), (22)

表 1　数据集信息

Table 1　Dataset information

数据集

Amazon Book

MovieLens-1M

Last.fm

用户数

4 621

5 492

953

项目数

170 474

3 692

22 372

交互数

517 556

970 346

16 641 736

平均会话数

12

29

950

平均长度

9

6

18
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MAP@k =
1

|U|
(∑

u ∈ U

  ∑
i ∈ Su ∩ Ŝu

∑
j ∈ Su ∩ Ŝu

I (|Su ∩ Ŝu| > 0 )

γui

), (23)

MRR =
1

|U|
(∑

u ∈ U

1

rank ( Su,  Ŝu )
), (24)

式中：|Ŝu| = k；若 x 为真，则 I ( x) = 1，否则 I ( x) = 0；γui 为用户 u 对项目 i的预测排名．

3.3　实验对比

为综合评价模型性能，选取 8 种具有代表性的序列推荐方法作为对比模型，涵盖不同的建模思想与技术路

线，可分为以下几类：一般序列推荐模型，包括基于循环神经网络的 II-RNN 以及基于自注意力机制的 SASRec

和 TiSASRec；结合对比学习的序列推荐模型，包括 CL4Rec、IAFCL；融合长期与短期偏好建模的序列推荐模

型，包括 KPHAN、LSSRTI 和 FLSCSR．

II-RNN［28］：用于序列推荐的分层 RNN 模型，通过会话内 RNN 层对用户的短期偏好进行建模，引入会话间

RNN 层来捕获会话间的依赖关系．SASRec［29］：使用自注意力机制结合位置嵌入来捕捉用户长期偏好的语义，

通过在每个时间步骤中自适应为先前的项目分配权重来识别相关项目．TiSASRec［30］：用序列推荐的时间间隔

感知模型，将任意 2 个项目之间的相对时间间隔信息融入自注意力机制中，在用户学习过程中对不同项目进行

加权．CL4Rec［22］：利用对比学习技术增强推荐系统的表示学习，通过区分正负样本对来捕捉用户行为的复杂

模式，从而提高推荐的准确性和个性化．IAFCL［31］：通过结合数据增强和多视图融合策略，利用对比学习来提

升序列推荐系统的表示学习能力和个性化推荐精度．KPHAN［32］：融合外部知识图谱信息与用户行为序列，通

过多层次注意力机制捕获用户兴趣动态，以提升推荐效果．LSSRTI［20］：将用户行为序列划分为不同的时间窗

口，利用 GRU 在不同时间窗口内捕捉用户的局部兴趣和全局兴趣，然后利用多头注意力机制融合用户的全局

信息和局部信息．FLSCSR［33］：使用 2 个独立的编码器分别在基于过滤器的增强交互序列上建模用户的长期和

短期兴趣，并构建对比学习任务以分别最大化全局和局部序列表示中长期和短期偏好表示之间的差异．

3.4　实验设置

为将交互划分为会话，对 3 个数据集的相邻交互时间间隔进行统计分析．Amazon Book 数据集中约 85%

的相邻交互间隔在 48 小时以内，而 MovieLens-1M 和 Last.fm 由于用户活跃度较高，超过 90% 的相邻交互间隔

在 2 小时以内．故选取 48 小时和 2 小时作为分割阈值，既能保证会话内偏好的连续性，又能有效切分不同时间

段的兴趣漂移．为平衡计算效率与偏好覆盖范围，分别将 Amazon Book、MovieLens-1M 和 Last.fm 会话数 T 设

置为 10、6 和 4．该设置使截断后的序列能够覆盖 95% 以上用户的完整历史记录．此外，为确保与对比模型（如

SASRec、CL4Rec）的公平性，将嵌入维度 d 统一设为 64，Dropout 比率设为 0.5，最大训练轮数设为 200．这种标

准化的设置排除了模型容量差异对实验结果的干扰．

3.5　实验结果与分析

采用 8 个具有代表性的序列推荐基线模型，与 FLSR-CL 分别在 Amazon Book、MovieLens-1M 和 Last.fm 数

据集上进行对比实验．在 Amazon Book 数据集上的模型性能对比结果如表 2 所示，最优结果用粗体表示、次优

结果用下划线表示，下同．在 MovieLens-1M 数据集上的模型性能对比结果如表 3 所示．在 Last.fm 数据集上

的模型性能对比结果如表 4 所示．

FLSR-CL 在 Hit@k、MAP@k 和 MRR 方面优于基于 RNN 的模型 II-RNN．因为 RNN 模型难以捕捉长期依

赖关系，导致模型优先挖掘近期会话反映的用户偏好．由于近期会话主导了用户偏好的学习，基于 RNN 的模

型更易受用户短期偏好波动的影响，无法充分捕捉稳定的长期偏好．FLSR-CL 通过自注意力网络将局部会话

中的短期偏好融合为长期偏好，使模型能够感知会话间的长期依赖关系，从而更好理解用户稳定的长期偏好．

FLSR-CL 的表现优于基于注意力机制的基线模型．SASRec 和 TiSASRec 可通过自注意力机制准确捕捉

序列的长期依赖性，但不能充分捕捉短期依赖性的波动．KPHAN 通过多层次的注意力机制学习用户的长期

和短期偏好，但仍然没有准确捕捉复杂的用户行为（如不同时间段的偏好变化），尤其在长 u 的推荐任务中，长

期偏好可能被过度稀释．相比之下，FLSR-CL 不仅通过 GRU 在单次会话中学习用户短期偏好，而且还通过自

注意力机制融合短期偏好来生成用户长期偏好．
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FLSR-CL 的表现优于对比学习的对比模型．CL4Rec 能够在一定程度上捕捉用户的长期和短期偏好，但

对某些特定类别的项目可能过于聚焦，导致推荐结果的单一性．IAFCL 通过对项目间的对比学习进行增强，

力求捕捉更精细的用户偏好信息，但可能过于依赖显式的对比学习过程，导致在数据稀疏或者高噪声场景下，

模型表现不稳定．

虽然 FLSCSR 和 LSSRTI 同时考虑了长期和短期偏好，但仅利用静态权重或注意力分数进行粗略的偏好组

表 2　Amazon Book数据集对比结果

Table 2　Amazon Book dataset comparative results

对比模型

II-RNN

SASRec

CL4Rec

TiSASRec

LSSRTI

FLSCSR

KPHAN

IAFCL

FLSR-CL

评估指标

Hit@20

0.068 8

0.120 9

0.165 5

0.184 2

0.221 9

0.199 1

0.304 1

0.313 0

0.343 8

Hit@30

0.090 7

0.166 3

0.195 2

0.235 6

0.310 3

0.273 6

0.347 2

0.357 1

0.416 1

MAP@20

0.002 5

0.005 5

0.004 5

0.006 2

0.009 1

0.007 5

0.008 9

0.010 6

0.013 0

MAP@30

0.003 5

0.006 2

0.005 8

0.007 3

0.010 4

0.008 4

0.010 2

0.011 3

0.014 4

MRR

0.007 4

0.109 7

0.141 1

0.164 2

0.174 2

0.213 4

0.207 8

0.209 8

0.234 1

表 3　MovieLens-1M数据集对比结果

Table 3　MovieLens-1M dataset comparative results

对比模型

II-RNN

SASRec

CL4Rec

TiSASRec

LSSRTI

FLSCSR

KPHAN

IAFCL

FLSR-CL

评估指标

Hit@20

0.490 2

0.447 6

0.487 6

0.505 2

0.507 7

0.530 1

0.510 6

0.526 9

0.564 0

Hit@30

0.585 4

0.541 3

0.565 1

0.575 0

0.581 0

0.592 2

0.553 2

0.579 8

0.652 2

MAP@20

0.027 1

0.035 2

0.031 1

0.036 1

0.037 2

0.036 7

0.035 4

0.036 6

0.038 1

MAP@30

0.031 1

0.035 6

0.032 7

0.037 7

0.041 1

0.039 2

0.039 6

0.040 2

0.043 8

MRR

0.208 9

0.302 1

0.284 9

0.311 2

0.293 7

0.341 7

0.314 4

0.336 9

0.345 8

表 4　Last.fm数据集对比结果

Table 4　Last.fm dataset comparative results

对比模型

II-RNN

SASRec

CL4Rec

TiSASRec

LSSRTI

FLSCSR

KPHAN

IAFCL

FLSR-CL

评估指标

Hit@20

0.631 1

0.756 5

0.763 2

0.763 0

0.791 5

0.755 1

0.796 5

0.788 5

0.808 6

Hit@30

0.686 4

0.816 0

0.805 6

0.818 0

0.819 5

0.825 3

0.834 3

0.815 5

0.843 9

MAP@20

0.089 9

0.089 2

0.090 3

0.090 5

0.093 2

0.098 1

0.096 4

0.094 4

0.104 4

MAP@30

0.092 8

0.096 6

0.097 8

0.098 4

0.100 6

0.104 6

0.101 2

0.097 3

0.109 7

MRR

0.154 2

0.187 6

0.225 3

0.234 2

0.241 2

0.266 3

0.259 7

0.257 2

0.274 4
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合．与对比方法不同，FLSR-CL 使用时间跨度信息在维度级别控制长期和短期偏好嵌入的融合，用户当前时

刻与上一次交互项目的时间跨度越短，短期偏好的比例越大．值得注意的是，FLSCSR 和 FLSR-CL 的推荐性

能优于其他对比模型，表明对比学习不仅可以缓解数据稀疏问题，还可以更充分学习长期和短期偏好表示．

总体而言，本文所提 FLSR-CL 模型在所有指标上均优于现有对比基线模型．特别是在稀疏性较高的

Amazon Book 数据集上，FLSR-CL 相比次优方法在 Hit@20 上提升了 9.84%，在 MAP@20 上提升了 22.64%；

在 MovieLens-1M 和 Last.fm 数据集上，Hit@20 分别提升了 6.40% 和 1.52%，MAP@20 分别提升了 2.42% 和

6.42%．这种性能的提升验证了本文所提模型在细粒度偏好建模方面的有效性．

3.6　消融实验

为验证 FLSR-CL 设计的合理性，对所提模型进行消融实验，分别研究 GRU、时间跨度信息门控操作以及

对比学习的有效性．为此，将 FLSR-CL 与其变体进行比较．

FLSR-CL+A 的时间门被池化函数取代，该函数通过对长期偏好嵌入和短期偏好嵌入进行平均来生成当前

偏好嵌入．FLSR-CL+S 的自注意力机制用于取代时间跨度信息门控操作以及融合长期和短期偏好．FLSR-

CL-G+S 的自注意力机制用于取代 GRU 来提取短期偏好．FLSR 删除了对比学习模块．

由图 5~7 可知，与 FLSR-CL 相比，变体 FLSR-CL+A 和 FLSR-CL+S 的性能都有明显下降．1）结果证明了使

用时间跨度感知门向量自适应调节长期和短期偏好对当前偏好学习贡献的有效性．2）使用带有时间门的细

粒度融合比使用固定权重的细粒度融合更好，这意味着提出建议时会更加准确，且与用户当时的需求相关．

3）通过简单的平均池化操作和自注意力网络对用户长期和短期偏好的融合仅是在嵌入层面的偏好融合，未区

分不同维度嵌入的重要性．

由表 5 可知，将 GRU 替换为自注意力机制进行短期偏好提取的变体 FLSR-CL-G+S，相比 FLSR-CL，在性

能上有所下滑．这是因为每个会话都属于一个短序列，在短序列建模中，GRU 比自注意力机制具有更好的处

图 5　Amazon Book上的消融实验

Figure 5　Ablation experiments on Amazon Book

图 6　MovieLens-1M上的消融实验

Figure 6　Ablation experiments on MovieLens-1M
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理能力．此外，GRU 可以捕捉序列中的时间关系，故使用 GRU 提取会话中的短期偏好比自注意力机制更为合

适．通过对比 FLSR 与 FLSR-CL 的性能，发现 FLSR-CL 在不同数据集上均表现出不同程度的提升．这是因为

表征对比学习任务通过降低长期和短期偏好的相似度来优化用户的长期和短期偏好表征，从而得到更准确的

偏好表征．

4　结束语

针对目前大部分序列推荐系统学习力不足、长短期偏好融合不充分等问题，本文提出一种带有对比学习

的细粒度长短期偏好模型（FLSR-CL），该模型旨在提高用户偏好预测的稳定性和准确性．为获得用户偏好的

全局稳定性和局部波动性，FLSR-CL 采用三阶段方法：首先，考虑用户偏好的时间波动特性，将用户行为序列

划分为多个会话，使模型能够更好捕捉长期和短期的偏好变化；其次，通过 GRU 建模用户的短期偏好，使用多

头自注意机制来建模用户的长期偏好；随后，通过时间跨度信息从维度级别嵌入自适应融合用户的长期和短

期偏好；最后，为缓解数据稀疏和减少信息丢失问题，在训练阶段引入对比学习来优化用户的长期和短期偏好

表示．并在真实数据集上证明了 FLSR-CL 的有效性．

从实际应用角度来看，本文所提方法 FLSR-CL 尤其适用于高时效性场景（如新闻推荐、限时促销、电商流

媒体推荐）中用户偏好快速变化的任所提务背景．在此类场景下，传统模型由于依赖稳定偏好，往往无法及时

捕捉用户兴趣的变化趋势．相比之下，FLSR-CL 通过长期与短期偏好的自适应融合策略，有效提升了对即时

偏好的响应能力．
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