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摘要  在推荐系统领域, 了解电商平台中在线用户的行为意图至关重要。目前的一些方法通常将用户与商品之间的交互历史数

据视为有序的序列, 却忽视了不同交互行为之间的时间间隔信息。另外, 一个用户的在线行为可能不仅仅包含一种意图, 而是包

含多种意图。例如, 当一位用户在浏览运动品类下的商品时, 其可能同时有购买足球和运动衫这两种商品的意图。但是现有的

一些电商平台用户意图预测方法很难有效对用户-商品交互对时间间隔信息进行建模, 也难以捕捉用户多方面的购物意图。为了

解决上述问题, 我们提出了一种时间感知分层自注意力网络模型 THSNet, 以更有效对电商平台的用户意图进行预测。具体而言, 
THSNet 模型采用一种分层注意力机制来有效地捕获用户-商品交互历史中的时间跨度信息以更有效建模用户的多种意图。

THSNet 模型的注意力层分为两层, 底层的注意力层用于建模每个会话内部的用户-商品交互, 上层的注意力层学习不同会话之

间的长期依赖关系。另外, 为了提高预测结果的鲁棒性和准确度, 我们采用 BERT 预训练的方法, 通过随机遮盖部分会话的特征

表示, 构造了一个完形填空任务, 并将该任务与用户意图预测任务耦合成为多任务学习模型, 这种多任务预测方法有助于模型

学到一个具有鲁棒性和双向性的会话特征表示。我们在两个真实数据集上对所提方法对有效性进行了验证。实验结果表明, 我
们所提出的 THSNet 模型要明显优于目前最先进的方法。 
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Abstract  Understanding the behavior intent of online users on E-commerce platforms is critically important in many 
recommender systems. Current approaches generally regard the behavior interations between the users and the items as 
ordered sequences, which may largely ignore the time lag length between the behavior interactions. Meanwhile, instead of 
having only one intent, a user’s online behavior on E-commerce platforms may have multiple intents. For example, when a 
user is browsing the sport equipment, she may want to buy a soccer and a sweatshirt simultaneously. It is difficult for ex-
isting approaches to both model the time lag length between the behavior interations and capture the multi-facet user in-
tents on E-commerce platforms. To address these issues, we propose a Time-Aware Hierarchical Self-attention Networks 
model named THSNet to more effectively predict the user intents on E-commerce platforms. Specifically, THSNet uses a 
novel hierarchical attention mechanism to effectively capture the time span length between user-item interactions and a 
user’s multi-facet intents. The hierarchical attention mechanism contains two layers. The bottom attention layer focuses on 
capturing the user-item interaction within each session, and the upper layer attention aims to learn the long term dependen-
cies among the sessions. In addition, to learn a more robust and bidirection session embedding, motivated by the 
pre-training method in BERT we propose to add a Cloze task which aims to predict the randomly masked session embed-
dings. The Cloze task is jointly conducted with the user intent prediction task under a multi-task learning framework. We 
conduct extensive experiments on two real-world datasets. The results show that the proposed THSNet outperforms multi-
ple current state-of-the-art methods. 
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1  引言 

在电子商务平台中如何更好的向用户提供个性

化服务, 很大程度上取决于对用户意图[1]的准确理

解。例如, 预测一名用户想要在亚马逊平台上购买什

么商品, 有助于提高商品推荐任务和销售预测任务

的准确性。一名用户在电子商务平台中的行为可以

看作是由一系列按时间顺序排列的会话组成。每次

会话都是在给定的时间内发生的一组用户行为, 会

话内容是用户交互过的商品[2]。其中, 用户和商品之

间的交互可以是用户对商品的一次点击, 浏览或购

买。来自一个用户的两个连续会话之间通常具有一

定的时间间隔。它们可能发生在同一天中, 也可能间

隔几天、几周或几个月。一个会话通常反映了一名

用户的一个特定意图, 比如听某种风格的音乐或者

找某件合适的商品[3]。在电商领域, 一名用户在一个

会话中通常有一个明确的购物需求。如图 1 所示是

用户 1 在亚马逊平台上的浏览历史, 该浏览历史是

由一系列会话组成的 , 从会话 session1 到会话

sessioni+1。在第一个会话中, 用户 1 与一组不同类型

的耳机产生交互, 该用户隐含的目的或行为意图是

购买其中的某个耳机。然后经过了一段时间后, 用

户 1 想要购买一双鞋子, 于是又建立了一个新的会

话, 在新会话中用户和一组鞋子产生交互。从历史

会话中捕捉用户的偏好以及预测用户未来的意图, 

是服务提供商用来改善用户体验的一种行之有效的

方法。 

 

图 1  用户 1 在亚马逊平台中浏览历史示例 

Figure 1  A toy example of a user 1’s browsing history 
containing three sessions on Amazon 

 
虽然在基于会话的推荐任务和序列预测任务等

方面已经有了大量的相关工作, 但由于以下局限性, 

导致现有方法在此研究问题上的性能表现仍然不尽

如人意。首先, 受到 BERT 模型(Bidirectional Encoder 

Representation from Transformers) [4]在文本理解领域

中相关研究的启发, 一些模型将自注意力模型直接

应用于用户会话中的用户意图预测任务[5-6]。但这些

模型只考虑了会话序列的顺序信息, 而忽略了一个

会话中用户行为之间的时间间隔信息, 即一名用户

在较短的时间间隔内的行为比在较长时间间隔内的

行为具有更强的相关性。其次, 用户的意图具有复杂

性, 这是因为用户在一个会话中可能有多种意图[2], 

而之前的一些相关工作提出的方法无法有效地捕获

用户的多种意图。例如, 当一名用户正在浏览运动品

类的商品时, 该用户可能同时具有购买一个足球的

意图和购买一件运动衫的意图。第三, 包含用户行为

的会话数据与其他类型的序列数据(如文本和时间序

列等)之间存在的一个显著区别是, 用户行为的会话

数据通常不仅在同一个会话中具有短期依赖关系, 

并且在不同的会话之间具有长期依赖关系[7-8]。现有

的一些相关工作也很难同时捕获这种长期和短期依

赖关系。 

为了有效解决上述问题, 本文提出了一个名为

THSNet 的时间感知分层自注意力网络模型, 以更精

准的预测电商平台中在线用户的购物意图。具体说

来, THSNet 模型首先建立了一个会话级别的时间感

知 LSTM 层, 并通过该层学习每个会话的特征表示。

受文献[9]的启发, 我们将时间间隔信息输入标准的

LSTM 单元, 用来处理每个会话中不规律的时间间

隔。接下来, 为了捕捉用户的多种意图, 我们专门设

计了一个多意图自注意力模块, 该模块利用一个多

头自注意力机制来捕捉用户的多种意图。此外, 我们

还设计了一个掩码矩阵用以确保时间流动的单向性, 

这意味着当前的用户行为只能受到其之前行为的影

响, 而不会受到未来未发生的行为影响。最后, 我们

设计了一个分层自注意力机制, 以同时捕获用户在

线行为的短期和长期依赖关系, 其中包含在为会话

内部的用户行为建模的会话内自注意力机制, 以及

为多个会话之间的序列依赖关系建模的会话间自注

意力机制。为了使会话表示学习具有更好的鲁棒性

和双向性, 我们还把训练完型填空模型作为一项辅

助任务。具体来说, 我们随机地遮盖了部分会话的特

征表示, 然后通过对它们的左右上下文信息进行联

合调节, 实现对被遮盖部分的预测。通过对被遮盖的

会话特征表示进行预测与在多任务学习框架下对用

户意图的预测相结合, 可以进一步提升用户意图预

测的性能。 

我们的主要贡献总结如下:  

·  据我们所知, 目前还没有针对用户在电商平台

上的商品购买意图进行量化预测的工作, 本论

文首次研究了基于用户在线会话的用户对商

品购买意图的量化预测问题。我们提出了一个

时间感知分层自注意力模型用来预测电商平

台中的用户购买意图。 
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·  为了捕获在一次会话中某位用户的多种购物意

图, 我们设计了一个多意图自注意力模块。并

且, 为了同时捕获短期和长期依赖, 我们也提

出了会话内和会话间两种层次的分层自注意

力机制。 

·  为了提升预测模型的鲁棒性和准确率, 我们提

出了一个多任务学习框架, 将基于掩码的会话

表示学习和用户购买意图量化预测进行联合

学习。 

·  在两个真实数据集上的广泛实验也证明了, 与

五种基线模型相比, 我们的方法是有效的。此

外, 我们还进行了相应的消融实验, 用来分析

我们模型中的关键组成部分以及每个部分对

应的贡献。 

本论文的组织结构如下: 第 2 章会对相关工作

进行介绍; 第 3 章给出所研究问题对正式定义; 第 4

章详细介绍时间感知分层自注意力机制模型; 第 5

章介绍实验及结果分析; 第 6 章对整篇论文进行总

结并对未来工作进行展望。 

2  相关工作 

2.1  协同过滤推荐系统 
由于互联网的不断发展, 网络中的信息呈现出

爆炸式的增长, 大量的商品、音乐、视频等资源和信

息可以提供给用户选择, 信息过载的问题非常严重, 

推荐系统是解决这一问题的有效方式。协同过滤算

法(Collaborative Filtering, CF)是非常经典的一种推

荐算法, 其主要思想是在大量用户的行为数据中获

取集体智慧并用于推荐, 大体可以分为基于用户的

协同过滤[10], 基于物品的协同过滤[11]和基于模型的

协同过滤[12]。2003 年, Linden 等人[13]提出了商品到

商品的协同过滤算法, 即把一名用户所购买和评分

的商品匹配到相似的商品, 并将所有相似的商品组

合, 最后放入推荐列表中, 因为与电商平台中在线

的顾客数量和产品目录中的商品数量无关, 所以能

够产生高质量的实时推荐。2017 年, He 等人[14]提出

了基于神经网络的协同过滤模型 NCF(Neural col-

laborative filtering), 将矩阵分解模型中的内积操作

替换为神经网络, 提升了特征的交叉能力。此类算法

已经在京东、亚马逊等国内外主流的电商平台中得

到了广泛部署。 

2.2  基于图的推荐系统 
随着人们研究的不断深入, 基于图的推荐算法

也开始崭露头角[15]。在电商推荐系统中, 可以将用户

视为一个集合, 商品视为另一个集合, 用户会对商

品产生交互行为, 这种交互行为刚好可以用二分图

进行表示[16]。于是给用户的推荐任务就可以转化成

为度量用户顶点与没有连线的商品顶点之间的相关

性, 相关性越高的商品在推荐列表中的位置就越靠

前。2012 年, Chen 等人[17]在传统的用户-项目二部图

的基础上, 把用户的查询行为也纳入考虑范围, 建

立了“用户-查询-项目”三部图, 由于从用户顶点到项

目顶点可随机游走的线路数量增加, 因此在缓解数

据的稀疏性问题上取得了良好的效果。传统的协同

过滤推荐算法是对用户和项目之间的交互进行建模, 

一般会带来系统冷启动的问题, 所以 Wang 等人[18]

于 2019 年提出了 KGCN 模型, 将知识图谱引入推荐

系统, 并在知识图谱中利用 GCN 技术挖掘更丰富的

辅助信息用于推荐, 有效地解决了冷启动的问题。  

2.3  序列模型 
序列模型是一种被设计用来处理输入数据具有

顺序依赖性的模型。例如, 用来预测下一个单词或字

母[19]。又或者从之前观看过的视频列表信息中预测

下一个视频[20]。在序列模型中, CNNs 和 RNNs 是两

种重要的主流结构。因为 RNN 的隐藏层可以从神经

网络上一时刻的状态进行学习, 所以成为序列模型

建模的默认选择。由于有些数据序列太长, 在训练中

会出现梯 度消失的 问题 , 因此 Hochreiter 和

Schmidhuber 在 1997 年提出了长短期记忆神经网络

(LSTM)[21], Cho 等人[22]在 2014 年提出了门控循环单

元(GRU), 这两种流行的变种 RNN 比较好地解决了

在 RNN 训练中遇到的梯度消失问题。另外, CNN 也

被 LeCun、Oord 等人用于对长期历史上的序列数据

进行建模[23-24], Javidani等人[25]于 2018年将三维视频

数据作为输入, 然后分解成为空间上的二维数据和

时间上的一维数据, 并使用 1D-CNN 沿着时间维度

学习时间特征, 最后达到视频分类的目的。Bai 等

人[26]于 2018 年提出了时间卷积网络(TCN), 并且表

明了卷积结构和残差连接在建模序列任务上优于循

环神经网络, 例如机器翻译任务。与 LSTM 相比, 尽

管 TCN 在并行性和内存开销方面具有优势, 但 TCN

没有利用时间间隔信息, 并不适合用于解决我们所

研究的问题。因此我们的工作利用时间感知 LSTM

来处理不规律的时间间隔信息, 这对于我们的预测

任务来说无疑是大有裨益的。 
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2.4  序列感知推荐系统 
序列感知推荐系统的目的是根据用户的序列历

史信息来推荐与之相关的项目。不同于经典的推荐

任务, 序列推荐任务更注重时间和上下文信息, 而

在许多协同过滤(CF)方法[27]中却很少考虑到这些信

息的利用。序列推荐系统的早期工作利用了马尔可

夫链和马尔可夫决策过程。例如, Steffen 等人[28]通过

矩阵分解的方式来模拟用户的兴趣偏好, 并结合马

尔可夫链根据用户的近期行为来预测下一个时间点

的用户行为; Guy 等人[29]认为将推荐问题视为序列

优化问题更加合适, 而且由于马尔可夫决策过程能

够考虑到每次推荐带来的长期影响, 因此马尔可夫

决策过程能为推荐系统提供一个较好的模型。然后, 

许多基于RNN的方法由于能够有效地对序列性质进

行建模, 因而引起了越来越多的关注, 在文献[30]中, 

作者采用 LSTM 构建了一个自回归模型, 用于捕捉

用户和项目的动态性; 在文献[31]中, 作者利用GRU

来建模用户历史的时间序列, 在推荐模型中考虑了

时序关系。最近, 随着一些基于自注意力的方法在

NLP 领域取得成功, 这些方法也被应用在了序列推

荐任务中 , 而且同样也取得了良好的效果。例如

SASrec[5]采用自注意力机制对用户的历史行为信息

建模, 提取其中更有价值的信息, 最后将这些信息

分别与所有物品的特征做内积, 按照相关性大小排

序后进行推荐 ; BERT4Rec[6]则将 NLP 领域中的

BERT 模型用于推荐系统, 将用户的历史序列视为词

序列, 利用 BERT 模型的双向注意力对用户行为序

列进行建模。此外, 文献[32]模型中提出了一种多视 

角学习机制, 分别为静态特征、动态特征以及静态动

态交叉特征构建三个视图, 在每个视图中采取自注

意力的方法提取重要信息, 通过静态特征与动态特

征之间的特征交互, 保留了更多的信息, 有利于提

高预测的准确性。与一般的会话推荐任务不同, 我们

的工作主要是定量地预测用户在会话中对特定商品

购买意图的强烈程度。 

3  问题描述 

令 U 为用户的集合, V 是商品的集合。对于每个

用 户 u  U, 我 们 有 一 个 会 话 序 列

1 2[ ,  ,  ,  ]u u u u
NS s s s  , 其中 u

is 是用户 u 之前按照时

间 顺 序 与 商 品 进 行 交 互 的 商 品 集 合 , 记 作

1[ , , , |  ]
u u u
m m ms s su

m k ks i i i V   。一名用户和一件商品之

间的交互可以是用户的一次点击、购买或者浏览某

件商品。给定用户的历史会话序列 uS 和用户的身份

信息 ue  (例如年龄、性别、教育程度等), 我们的目

标是预测用户在下一次会话 1
u
Ns  中对每件商品购买

意图的强度。购买意图强度在[0, 1]范围内变化, 其中

0 表示用户没有购买该商品的意图, 1 表示用户对该

商品非常感兴趣并将购买该商品, 从 0到 1表示用户

的购买意图由弱到强。 

4 时间感知分层自注意力机制 

如图 2 所示, 我们提出的 THSNet 模型包含了以

下四个层级。图的底部呈现的是模型的输入层, 输入 

 

图 2  THSNet 模型结构, 红色方框内是模型创新的部分 

Figure 2  The model architecture of THSNet, the contribution of the model is highlighted in red rectangle 
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的数据是用户的会话序列。第二层是内注意力层, 目

的是通过时间感知 LSTM 单元来学习商品在每次会

话中的特征表示, 并利用多意图自注意力模块来捕

获每次会话中的短期依赖关系。接下来我们提出了

一个个性化的注意力网络, 用来确保会话的特征表

示是个性化的。这么做的目的是由于在很多情况下, 

尽管不同的用户可能拥有相似度较高的会话, 但此

时他们会话对应的特征表示却不尽相同。例如, 两个

用户 A 和 B 可能有相似的历史交互行为, 但是由于

A 和 B 在个人喜好、年龄层次等方面的不同, 使得两

人对未来的交互商品产生不同的选择。第三层采用

了一个多头自注意力机制, 目的是为了捕获会话序

列之间的长期依赖关系。最后, THSNet 模型通过结

合完型填空任务(也称为“掩码语言模型[4]”)和用户

的意图预测任务进行训练, 其中, 完型填空任务是

指随机遮盖部分输入的会话表示, 然后预测这些被

遮盖的会话表示。完形填空任务有利于模型学习到

具有良好鲁棒性和双向性的会话特征表示, 为进一

步提高用户意图预测的准确性提供帮助。 

4.1  会话内注意力层 

4.1.1  会话级时间感知 LSTM 

因为 LSTM 可以有效地捕获序列数据的顺序信

息, 所以 LSTM 已经被广泛应用于各类序列建模问

题中。但是 LSTM 没有考虑输入序列之间的时间间

隔信息, 而这些时间间隔信息对于建模用户的序列

行为又非常重要。例如, 如图 3 所示, 如果两名用户

有相同的历史交互序列信息, 其中的一名用户是在 1

个小时内完成了这些交互, 而另外一名用户只在 10

分钟内就完成了这些交互。在这种情况下, 由于以下

原因, 他们的行为意图可能截然不同。首先, 短时间

内的两个动作往往比较长时间间隔的两个动作具有

更强的相关性。其次, 行为的频率可能反映了用户的

偏好强度, 即较高的交互频率可能意味着用户对所

交互的商品有更浓厚的兴趣。因此, 当对用户行为进

行建模的时候, 交互动作之间的时间间隔信息不容

忽视。 

 

图 3  具有时间间隔信息的一次会话 

Figure 3  A session with time intervals 
 

用户与商品间交互的时间间隔信息有助于捕获

序列数据的时间特征。受 Zhu 等人[9]的启发, 我们提 

出了一个会话级时间感知 LSTM 模型来捕获每个会

话中不规律的时间间隔信息。具体来说, 我们引入时

间间隔变量
kt

 并重新设计了遗忘门。会话级时间感

知 LSTM 的公式如下:  
1 2

1
1 2 3

1
1 2

1
1 2

1 1

       ( )

( )

( )

tanh( )
tanh( )

t i t i t i

t f t f t f t f

t o t o t o

t t t t c t c t c

t t t

i W x W h b

f W x W h W b

o W x W h b

c f c i W x W h b
h o c


 








 

  
   

  
     
 

 

其中, i, f, o 分别表示 t 时刻网络的输入门, 遗忘门和

输出门。c 是细胞激活向量。x 和 h 分别表示输入特

征向量和隐藏层输出。W 是权重参数, b 是对应的偏

置, t 是 1tx  和 tx 之间的时间间隔。在介绍完该模型

如何学习会话表示后, 我们接下来介绍如何将隐藏

层输出 th 传递到多意图自注意力模块。 

4.1.2  多意图自注意力模块 

在推荐任务中, 多头自注意力模型[33]已经初露

锋芒, 有着不凡的表现[6]。自注意力模型将输入序列

本身作为查询、键和值向量, 具有学习输入序列本身

的结构和特点。自注意力模型的输出可以通过给输

入序列的每个向量分配不同的权重分数, 自然地将

各种向量汇聚成一个整体的表示。由于这一特点, 

我们利用自注意力结构来捕获每个会话中的短期

依赖。此外, 多头机制同样也适用于用户意图建模, 

因为在一个会话中, 用户可能有多方面的意图。因

此 , 普通的注意力网络可能不足以捕获用户多方

面的意图。 

然而, 传统的多头自注意力模型不能直接地应

用于我们的用户意图预测问题中。这是因为在一个

句子中一个单词可以受它前后单词影响, 而在用户

意图预测任务中, 项目之间的相互作用是单向的, 

也就是说, 相互交互的项目只受之前交互过的项目

的影响。为了解决这一问题, 我们设计了一个适合于

本研究问题的多意图自注意力模块, 在该模块中增

加了一个精心设计的方向掩码矩阵 M, 以保护序列

中的时间信息, 确保时间信息只能单向流动。 

 0,   
,         i j

ij otherwiseM 
  

当 i j 时 0ijM  表示用户对商品 j 的购买意

图只会受到之前交互过的商品 i 的影响 , 否则

ijM  表示用户对商品 j 的购买意图不会受到商

品 i 的影响。 

多意图自注意力模块的细节给出如下:  
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其中, 1[ ,  ,  ]nX h h  是会话级时间感知 LSTM 的

隐藏层输出, ,  ,    kn d
i i iQ K V   分别是查询、键和值

向量。每个   kn d
ihead   代表一个单独的头注意力, 

  khd dO W  表示输出线性转换的权重矩阵, h 表示

头的数量, kd 是缩放因子, 且
1

kd d
h

 。这样, 最后

的输出   n dZ   就能捕获每个用户会话中的会话

级信息。 

4.1.3  个性化注意力网络 

对于不同的用户, 即使他们的交互项目是相似

的, 由于用户个体的偏好, 他们可能也有不同的会

话意图。因此, 我们把用户身份信息的特征表示也纳

入多意图自注意力模块中, 以建模个性化的会话表

示。该模型的数学表示形式如下所示。 

1

1

exp( )
  

exp( )

T
u

k t T
uk

t
u
t k

k

e Z

e Z

Z



 












 

其中, ue 是用户的特征表示, u
ts 是个性化注意力网

络最终的输出, 代表了会话中用户 u 的短期行为。 

4.2  会话间注意力层 
如图 2 左上部分所示, 为了捕获不同会话之间

的长期依赖关系, 我们在会话内注意力结构之后使

用了多头自注意力机制[33]。与从单词序列中理解句

子的含义非常类似, 我们从会话序列中预测用户的

意图。会话间注意力层将来自于个性化注意力网络

的不同会话表示作为输入, 然后把该结构的输出传

递到多任务层中。为了学习到具有双向性的会话表

示, 我们随机遮盖了输入会话的部分信息, 然后在

接下来的训练任务中预测这些被遮盖的会话特征表

示。如图 4 所示。 

 

图 4  掩码语言模型示例 

Figure 4  An example of masked Language Model 

通过随机掩盖部分会话的特征表示, 可以获得

鲁棒性更强的会话表示。另外, 通过上下文会话特征

表示来预测被遮盖的特征表示也有助于学到一个具

有双向性的向量。具体如下:  

 = ( )
( )

mask
Multihead

 
 


  

其中 1 2[ ,  ,  ...,  ]u u u
N    是来自于个性化注意力网

络的所有会话特征表示,  是被随机遮盖的会话

特征表示。 是以 作为输入的多头注意力结构

的输出。 

4.3  多任务学习层 
多任务学习已成功应用于机器学习的各种应用

场景, 包括自然语言处理[1-2]、语音识别[3]、计算机视

觉[4]和推荐系统[5]。通过学习相关任务之间共享特征

表示, 多任务学习可以使模型捕获更多有用的特征

表示, 丰富单任务学习的特征表示形式、从而提升特

征学习的鲁棒性, 提高学习模型在多个学习任务之

间的泛化性能。同时, 受到工作[6]的启发, 多任务学

习在电子商务场景中有利于更好地学习用户的通用

特征, 以及导致不同购买行为的特有特征, 因此可

以更有效预测用户行为。因此, 本论文也采用多任务

学习的方法提升用户购买意图预测的准确率。在此

次工作中, 我们提出了使用多任务学习框架来同时

预测被遮盖的会话特征表示和用户意图。这样 , 

THSNet模型不仅能学到一个鲁棒性更强的表示以及

提高模型的泛化能力, 而且可以进一步提升用户购

买意图预测的准确性。如图 2 的右上区域所示, 第一

项任务是预测在会话间注意力层中被遮盖的会话特

征表示的原始会话特征表示, 第二项任务是预测在

下一个会话中的用户购买意图。 

我们首先把会话间注意力层的输出进行扁平化

处理, 即把多维的输入数据转化为一维数据, 然后

送入两个分支。在每个分支中, MLP 的作用是学习并

获得最终的输出。遮盖的会话特征表示预测任务和

用户意图预测任务的整体损失函数定义如下所示:  

2
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| |
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m m
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x y D
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L y p x
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 
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
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其中,  是所有会话 中被随机遮盖的会话特征表

示, m 是真实的会话特征表示, m
 是被遮盖的会话

特征表示。D 是大小为 N 的训练集, x 是网络的输入, 

y 是标签, y=0 表示用户没有购买该商品, y=1 表示用

户购买了该商品。p(x)代表预测的用户购买某种商品
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的意图强弱。全局损失由这两个损失相加求和而得, 

是缩放参数。 

 global iL L L   

整个 THSNet 算法的流程如下所示:  

THSNet 算法 

输入: 用户集合U , 商品集合V , 对于每个用户

u U , 都有会话序列 1 2[ ,  ,  ,  ]u u u u
NS s s s  , 其中

1[ , , , |  ]
u u u
m m ms s su

m k ks i i i V   , 用户信息特征编码为 ue  

输出: 用户 u 在下一次会话中 1
u
Ns  中对每件商

品购买意图的强度 ( )p x  

1: for 用户u 的会话序列的一个会话 u
is do 

2: 此 会 话 u
ms 中 商 品 集 合 为

1[ , , , |  ]
u u u
m m ms s su

m k ks i i i V   , 用户与商品间交互的时

间间隔信息为
1 | |

[ ,  ,  ]
u
i

t t t
s

     

3: 根据章节 4.1.1 可得: 

T_LSTM_OUT = T_LSTM( , )u
m ts   

4: 根据章节 4.1.2 可得此会话中的的会话级信

息:  = (T_LSTM_OUT)uZ Multihead  

5: 根据章节 4.1.3 可得融合用户信息后的会话

表示:  = _ ( ,  )u
t u uATT NET Z e  

6: return 会话特征表示: 1 2 = [ , , , ]u u u
N     

7: 随机遮盖后的会话特征表示为  = ( )mask  , 

被遮盖的表示为 m  

8: 根据章节 4.2 可得捕获了不同会话间依赖关

系的表示: ( )Ψ Multihead     

9: 根据章节 4.3 可得多任务预测结果, 其中遮

盖的会话表示预测结果为 1  ( )m MLP Ψ  , 下一次

会 话 中 1
u
Ns  中 对 每 件 商 品 购 买 意 图 的 强 度

2( )  ( )p x MLP Ψ  

10: 最 终 的 全 局 训 练 误 差 为 : = globalL  
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1
|| ( ) ||
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|| ||

| | m
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5  实验 

5.1  数据集 
我们使用 LastFM 数据集和 JingDong 数据集作

为我们实验评估的数据。这两个数据集的统计情况

见表 1. 

 

表 1  数据集的统计情况 

Table 1  Statistics of the two datasets 

数据集 #用户数量 #项目数量 #交互数量 

LastFM 1000 1000 1293103 

JingDong 10692 303150 1198735 

 

· LastFM 数据集: 这是一个基于用户的听歌序列

进 行 音 乐 推 荐 的 公 共 数 据 集 (http://snap.   

stanford.edu/jodie/lastfm.csv), 其中包含了 1 个

月内有哪些用户听了哪些歌曲的信息。我们挑

选了 1000 名用户和 1000 首最常听的歌曲, 并

获得了 1293103 次交互的历史数据。在这个数

据集中, 交互没有特征。 

·  JingDong 数据集: 本数据来自于中国最大电商

平台之一的京东网, 其中包含了京东网的用户

在线行为记录数据。用户每条在线行为记录数

据包含了用户 ID、商品 ID、交互时间、交互

行为(点击、购买、加购、收藏等)、商品属性

信息等。我们采集了从 2020 年 3 月到 2020 年

4 月, 10692 名用户和 303150 个商品之间的交

互数据, 并对这些数据进行数据清洗、异常点

去除等预处理, 最终得到1198735次交互数据。

然后我们根据用户 ID, 将同一个用户的所有商

品交互行为记录信息进行合并整合。 

这两个数据集都包含了用户与项目之间交互的

时间戳或具体日期。在数据处理中, 我们减去序列中

最小的时间戳, 让所有用户的时间戳从零开始。之后, 

我们对交互记录按用户进行分组, 每个用户的所有

交互记录分为一组, 并根据时间戳对每组的交互记

录数据进行排序, 为每个用户建立交互序列。为了确

保数据集的质量, 我们过滤掉冷启动用户以及少于

20 次交互的商品。然后把数据集分别划分为训练集、

验证集和测试集。前 18 天的数据用于训练, 第 19 到

23 天共 5 天的数据用于验证, 剩下的 7 天数据用于

测试。 

5.2  对比方法和评估标准 
我们实验中用于对比的算法包括:  

·  LSTM[21]是 RNN 模型体系中的一种重要方法。

这里我们简单的记录了商品的序列, 并且删除

了时间信息。 

·  Time-LSTM[9]是一种新的 LSTM 变种, 它为

LSTM 配备了时间门用来给时间间隔信息建模。 
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·  LatentCross[34]是一个基于 RNN 的推荐系统框

架, 它通过对上下文特征进行编码, 将上下文

数据信息引入 RNN 中。 

·  Jodie[35]是一个耦合的循环神经网络模型, 用来

学习用户和商品的动态特征表示。 

·  LightGCN[36]是一种最新的基于协同过滤的推

荐方法。它简化了 GCN 的设计, 使其更加简洁

和适合于推荐。 

为了说明我们提出的会话级时间感知 LSTM、多

意图自注意力模型以及多任务学习的有效性, 我们

进一步做了将 THSNet 模型和下面三种模型变体进

行比较的消融实验。 

·  THSNet-1 删除了会话级时间感知 LSTM 模块, 

并用一个传统的 LSTM 代替。只将用户-商品

的历史交互序列输入到 LSTM 模型中, 而忽略

了两个交互动作之间的时间间隔信息。 

·  THSNet-2 删除了多意图自注意力模块中的掩

码矩阵M。我们用传统的多头注意力机制取而

代之, 直接用该机制预测会话的特征表示。 

·  THSNet-3 删除了多任务学习模块。不采用随

机遮盖会话表示的形式进行预训练, 直接进行

用户意图的预测输出。 

我们采用平均倒数秩(MRR)和 Recall@K 作为评

估标准。MRR 用于评估能生成对查询样本响应的列

表并按概率排序的任何过程。对于样本查询 Q 的结

果的平均倒数秩可定义为: 
| |

1

1 1
=

| | rank

Q

i
i

MRR
Q  , 其

中 ranki 是对于第 i 次查询第一个相关实例的排序位

置。Recall@K 则衡量了实际检索的相关项目总数的

比例。 

5.3  实现细节 
我们用 Pytorch 实现了 THSNet 模型并且在验证

集上对超参进行了微调。批处理的大小为 128, 学习

率是 0.001, 模型使用 Adam Optimizer 进行训练, 所

有数据集的权重衰减系数为 0.01。我们考虑了隐藏

层维度 d 的变换范围是｛16, 32, 64, 128｝, 以及 heads

的数量 h 变化范围是｛2, 4, 8, 16｝。所有的实验都是

在一张 RTX-3090 的显卡上完成的。 

5.4  结果 
表 2 展示了我们的模型和对比模型的实验结果。

我们观察到, THSNet 模型在这两个数据集上的性能

明显优于所有的对比模型。在对比模型中 , 

Light-GCN 是基于协同过滤的方法, 它无法捕获用

户历史行为在时间维度上面的时间信息, 因此这个

方法不适合对时间信息有依赖关系的用户购买意图

预测任务, 并且它的性能也是所有方法中最差的。尽

管 LSTM 没有考虑两次连续的用户与商品交互的时

间间隔信息, 但却利用了商品的序列顺序信息, 因

此, LSTM 比 LightGCN 表现得更好。Time-LSTM 作

为 LSTM 的一种变体, 考虑了时间信息而不是顺序

信息, 在 LastFM 数据集上比 LSTM 提高了 16.9%, 

在 JingDong 数据集上比 LSTM 提高了 12.2%。因为

LatentCross 将上下文信息引入到了 RNN 中, 所以比

LSTM 和 Time-LSTM 表现更好。Jodie 模型把用户-

商品之间交互的动态和顺序依赖关系纳入考虑之中, 

因此比其余对比模型表现更好。然而, 与 Jodie 相比, 

THSNet 模型在两个数据集上将性能分别提高了

4.6%和 6.8%。这主要是因为它捕捉到了用户-商品交

互的时间间隔信息, 并且在一个会话中建模了多方

面的用户意图。 
 

表 2  实验结果, “*”表示在 p=0.01 时 THSNet 相较

于对比方法的性能提升是显著的。 

Table 2  Experiment results. “*” indicates the im-
provement of the THSNet over the baseline is signifi-

cant at the level of 0.01. 

LastFM JingDong 
模型 

MRR Recall@10 MRR Recall@10

LSTM 0.060* 0.118* 0.039* 0.057* 

Time-LSTM 0.069* 0.138* 0.047* 0.064* 

LatentCross 0.146* 0.223* 0.065* 0.099* 

Jodie 0.195* 0.305* 0.080* 0.131* 

LightGCN 0.037* 0.072* 0.009* 0.013* 

THSNet-1 0.194* 0.305* 0.082* 0.135* 

THSNet-2 0.198* 0.316* 0.085* 0.138* 

THSNet-2 0.192* 0.313* 0.081* 0.136* 

THSNet 0.202* 0.319* 0.087* 0.140* 

 

在表 2 中, 同样也表现了 THSNet 模型在这两个

数据集上优于所有的变体, 这意味着我们提出的会

话级时间感知 LSTM 和多意图自注意力机制对于性

能的提高有很大帮助。THSNet-1 的结果表明, 去除

两个交互动作之间的时间间隔信息可能会导致

THSNet 的性能急剧下降。没有时间间隔信息, 模型

只考虑了序列的顺序信息, 这对为顺序用户行为建

模来说并不适合。虽然与 THSNet-1 相比, THSNet-2

的提升很小, 但是 THSNet-2 的结果仍然说明, 在会

话中考虑时间的单向性有利于用户意图预测。 
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为了更直观地展现预测性能, 我们在图 5 中给了

两个案例研究, 其中绿色方框代表了一个女孩的两次

历史会话, 她在两个会话中分别与一些不同类型的卷

棒和衣服进行了互动。接下来, 给出一个包含不同类

型的鞋子的新会话(红色方框), 我们的模型预测出了

她对每件商品的购买意图, 如红色方框所示。我们可

以很清楚地看出, 这个女孩最喜欢第四双鞋子, 而购

买第二双鞋子的意图强度是最弱的。第三双鞋是最接

近第四双的, 因为它们都是高跟鞋。这可能就是为什

么这个女孩对购买第三双鞋子有这么高的购买意图

的原因。相似地, 图 5 中的另一个案例是一位男士近

三次的会话。其中可以发现, 在前两次会话中, 他分

别对足球和足球鞋进行了相关点击, 可以说明此用户

对足球类商品兴趣较大。在第三次的会话中, 我们的

模型预测出此人在 T 袖类别下每件商品的购买意图, 

可以发现其对偏运动偏足球风的商品更为喜爱。 

 

图 5  基于用户浏览历史的意图预测案例 

Figure 5  Case studies of user intent prediction based on a user’s browsing history 
 

另外, 我们对参数的敏感度进行了分析。图 6

展现了在两个数据集上, Recall@10 在特征表示向

量维度不同和注意力机制 heads 数量不同情况下的

表现。 

我们接下来研究了参数 heads 的数量 h 对于

THSNet 模型的影响, 其中 h 从 2 到 16 进行变化, 同

时保持特征表示的维度 d 不变。结果如图 6(b)所示。

我们可以观察到当 h=8 时, THSNet 模型达到最佳性

能。当 h=2 时, THSNet 模型的性能最差。h=2 的情况

与其他情况之间的巨大差距体现了多头在建模用户

多方面意图时的有效性。我们还研究了参数  的影

响。研究结果见图 7。结果表明, 模型的性能随参数 

 

图 6  THSNet 分别在两个数据集上的 Recall@10 

Figure 6  The Recall@10 of THSNet over the two datasets 
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图 7  不同 对实验结果的影响 

Figure 7  Result with different   

 

值的变化而波动, 并没有出现显著的规律, 而对于

给定的数据集, 0.6  是一个合适的数值。 

6  结论 

在本文中, 我们提出了一个时间感知分层自注

意力模型 THSNet, 用来量化预测电商平台中在线用

户的购物意图。THSNet 模型克服了现有工作的局限

性, 即忽略了交互动作之间的时间间隔信息和难以

捕获用户的多方面意图。在两个真实的数据集上, 与

多个最近提出的对比模型相比, 我们提出的方法有

了较为明显的性能提升。 
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