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摘　要: 启发式数据增强通过扰动原始的用户行为序列并生成新的序列, 能够有效缓解序列推荐中的数据稀疏性.

相比于基于外部信息、利用复杂的增强规则或引入可学习生成模块的增强方法, 启发式方法通过基于人类先验知

识、规则或直觉设计的简单操作来完成增强, 具备较高的效率及泛化性. 然而, 现有的启发式数据增强通常面临两

个问题: 一是其产生的增强数据与原始数据相比存在语义偏差或重要用户行为丢失的问题, 导致模型学习到不准

确甚至是错误的用户偏好; 二是现有方法专注于对稀疏的输入行为进行增强, 模型训练仍受限于标签行为的稀疏

性和不匹配问题, 导致推荐性能提升受限. 为此, 提出一种用于修复和丰富序列推荐中启发式数据增强的框架

(REDRec). 具体而言, 首先通过实证研究验证启发式推荐方法导致的序列偏好语义偏离, 并证实简单的詹森-香农

散度过滤策略即可缓解这一问题. 在此基础上, 设计语义偏移程度感知的修复机制. REDRec以詹森-香农散度量化

增强序列的语义偏离程度, 并为不同偏离程度的样本执行基于差异化贝塔分布的嵌入表示插值操作以实现语义修

复. 为了丰富增强数据的标签, REDRec对修复后样本执行基于扰动的多轮推理, 通过自适应聚合这些推理结果生

成新的软标签. 新的软标签将作为额外的数据添加到模型训练过程中. 在多个代表性骨干网络和真实世界数据集

上的实验验证了 REDRec的有效性和泛化性.
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Abstract:  Heuristic  data  augmentation  effectively  mitigates  data  sparsity  in  sequential  recommendation  by  perturbing  the  original  user
behavior  sequences  and  generating  new  ones.  Compared  with  augmentation  methods  that  rely  on  external  information,  complex
augmentation  rules,  or  learnable  generation  modules,  heuristic  methods  perform  augmentation  through  simple  operations  based  on  prior
human  knowledge,  rules,  or  intuition,  offering  high  efficiency  and  generalizability.  However,  existing  heuristic  data  augmentation  methods
typically  face  two  challenges.  First,  the  augmented  data  often  exhibits  semantic  bias  or  loss  of  important  user  behaviors  compared  with  the
original  data,  leading  models  to  learn  inaccurate  or  even  erroneous  user  preferences.  Second,  existing  approaches  focus  on  augmenting
sparse  input  behaviors,  yet  the  model  training  remains  constrained  by  the  sparsity  and  mismatch  in  labeled  behaviors,  limiting
improvements  in  recommendation  performance.  To  address  this  issue,  this  study  proposes  a  framework  for  repairing  and  enriching  heuristic
data  augmentation  in  sequential  recommendation  (REDRec).  Specifically,  this  study  first  validates  the  semantic  deviation  in  sequence
preferences  caused  by  heuristic  recommendation  methods  through  empirical  studies  and  demonstrates  that  a  simple  Jensen-Shannon
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divergence  filtering  strategy  can  mitigate  this  issue.  On  this  basis,  a  repair  mechanism  that  is  sensitive  to  the  degree  of  semantic  shift  is
designed.  REDRec  quantifies  the  semantic  deviation  of  augmented  sequences  using  Jensen-Shannon  divergence  and  performs  an  embedding
representation  interpolation  based  on  differentiated  beta  distributions  for  samples  with  varying  levels  of  deviation  to  achieve  semantic
repair.  To  enrich  the  labels  of  augmented  data,  REDRec  performs  perturbation-based  multi-round  inference  on  repaired  samples  and
generates  new  soft  labels  by  adaptively  aggregating  these  inference  results.  The  new  soft  labels  are  added  as  additional  data  during  model
training.  Experiments  on  multiple  representative  backbone  networks  and  real-world  datasets  validate  the  effectiveness  and  generalization  of
REDRec.
Key words:  sequential recommendation; data augmentation; semantic information; embedding mixing

序列推荐通过从用户的历史交互序列中学习其偏好和行为模式, 为用户提供个性化的下一项交互建议 [1]. 由
于与真实推荐场景的高度一致性, 序列推荐在近年来受到了高度关注与广泛研究, 研究者们提出了许多基于不同

架构的序列推荐模型 [2−4]. 训练这些序列推荐模型需要海量高质量的用户行为作为支撑. 然而, 与可通过众包标注

或互联网文档获取的图像文本数据不同, 个性化推荐依赖用户的个性化行为数据 [5]. 但是, 用户通常只会在平台上

与少量物品产生互动, 加之跨平台数据互通的限制和个人隐私保护的规定 [6−8], 众多历史数据难以被收集或用于序

列推荐模型的训练. 因此, 数据稀疏性问题严重制约了序列推荐模型的性能.
为了缓解这一问题, 研究者们提出了众多序列推荐数据增强方法并取得了显著的进展. 数据增强是一种在计

算机视觉和自然语言处理领域得到广泛应用并被证明有效的技术手段 [9,10]. 它通过在原始数据上施加一定扰动或

是直接利用生成模块, 产生额外的训练样本, 有效缓解了数据稀疏性. 在序列推荐领域, 现有数据增强方法的研究

可以主要分为两条路线: (1) 基于启发式操作的数据增强通过滑动窗口 [11]、随机掩码 [12]、随机插入 [13]等简单操

作, 对原始序列施加扰动来生成新的序列. 这些操作通常基于人类先验知识、特定规则或直觉而设计. (2) 基于模

型的数据增强则通过训练精心设计的数据生成模块来扩充原始数据. 例如利用双向 Transformer学习长用户序列

的行为模式来延长较短的用户序列 [14]; 或通过去噪扩散模型直接生成新的行为序列用于模型训练 [15]. 相较于需要

额外参数、复杂训练流程和部署过程的基于模型的增强方法, 启发式增强方法不会引入额外的模型参数, 不需要

修改原始模型的训练流程, 部署更为简单. 其凭借简洁性、高效性和强大的泛化能力, 已经得到了广泛的应用 [16−18].
尽管启发式增强具备众多优势, 其仍然面临以下两个局限: (1) 序列语义信息破坏: 启发式数据增强方法的随

机扰动操作可能会破坏原始序列数据的因果顺序, 或直接导致重要语义信息被削弱, 从而建模出错误的顺序模式

或不完整的用户偏好学习. 图 1 给出了一个例子. 一位对摄影和电子产品感兴趣的白领工作者依次购买了“电脑”
“西装”“照相机”“鼠标”和“镜头”等物品. 在数据增强过后, 重新排序操作破坏了购买序列中的逻辑顺序, 例如先购

买“相机”再购买“镜头”, 先购买“电脑”再购买“鼠标”. 同时, 裁剪生成的序列削弱了序列中包含的用户对摄影产品

的兴趣. (2) 标签的稀缺与不匹配问题: 现有的启发式数据增强方法在增强时往往只专注于对模型训练时的输入序

列进行增强, 而保持原有的标签不变. 然而, 这一做法不仅使标签数据仍然稀疏, 无法为模型提供充足的监督信号,
还可能导致输入序列与标签的不匹配问题. 在图 1的例子中, 原始用户序列在模型训练阶段的标签是“耳机”, 而在

数据增强操作过后, 新生成的序列所包含的用户偏好已经发生了轻微改变, 这使再使用“耳机”作为标签行为则可

能使模型学习到不准确的偏好知识和行为关联, 进而带来次优的推荐性能. 因此, 为不同的增强序列提供丰富且合

适的标签是有必要的.
本文首先通过实证研究验证已有启发式数据增强方法对用户序列语义信息的破坏. 结果表明, 在一些例子中,

应用启发式数据增强操作后不仅不会带来推荐性能的提升, 反而会损害模型的推荐准确性. 通过对序列嵌入的进

一步可视化分析表明, 在性能欠佳的案例中, 启发式数据增强方法生成的序列数据在分布上与原始数据存在显著

偏差. 上述结果验证了启发式数据增强操作对序列语义信息和偏好知识的破坏问题. 受生成式对抗网络中生成嵌

入与真实嵌入差异测量方法的启发 [19], 可以将原始序列嵌入和增强序列嵌入视为语义与偏好的概率分布, 进而采

用詹森-香农散度 (Jensen-Shannon divergence, JSD)量化增强序列和原始序列的偏离程度. 在此基础上, 本文移除

增强数据中偏离程度过高的样本, 使用剩余数据正常参与模型训练. 此时, 模型性能有所改善, 特别是在先前因启

发式数据增强而导致性能损害的例子上. 这一结果进一步说明了对启发式数据增强进行修复的潜力和重要性.
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针对已有方法的问题, 同时基于实证研究中的结果和分析, 本文提出了一个称为“修复和丰富序列推荐启发式

数据增强 (REDRec)”的方法, 用于解决启发式数据增强序列语义信息破坏和标签的稀缺与不匹配问题. REDRec
包含两个主要模块, 分别是修复模块和丰富模块. 对于修复模块, 其核心思路是通过嵌入混合 [20]操作在表示层面

修复受损的偏好和语义信息. 具体来说, 本文利用实证研究中采用的詹森-香农散度量化增强序列的偏离程度, 根
据偏离程度不同, 本文在嵌入混合时从不同的贝塔分布中采样混合权重. 换句话说, 对于偏离程度较高的增强序

列, 在混合时就会赋予原始序列嵌入表示更高的权重, 偏离程度较低的序列则反之. 修复模块在保留增强序列所包

含的多样变化的基础上补充了丢失的重要语义和偏好知识. 对于丰富模块, 其核心思路是利用模型在修复样本上

预测得到的标签作为额外的监督信号参与模型训练. 具体来说, REDRec对经过编码器编码的修复后嵌入执行多

次独立的随机丢弃操作以生成扰动嵌入. REDRec利用模型分别在这些扰动嵌入上执行正常的推理过程并得到预

测的交互概率分布, 同时, 模型会计算对该预测结果的置信度. 之后, 根据置信度自适应地聚合这些概率分布得到

最终预测结果, 即丰富后的标签. 丰富后的标签会连同经过修复后的嵌入表示一同作为新的训练样本. 最后, 所提

出的方法采用了一种两阶段训练策略, 以避免混合未经充分学习和优化的物品嵌入带来的噪声样本和模型收敛困难.
  

用户

重排序

掩码

裁切

一位对摄影和电子产品感兴趣的白领工作者

原始序列的因果顺序被破坏,
例如在购买电脑后购买鼠标,
先购买相机再购买镜头.

重要的偏好语义信息被破坏
例如对摄影的兴趣 (掩码)
和白领工作者 (裁切).

只对输入序列进行增强, 标签仍然稀疏,
且增强序列可能与标签不匹配.原始标签 (下一个物品)

时间

图 1　现有启发式数据增强方法在语义信息和标签上的局限示例
 

总的来说, 本文的主要贡献可以概括总结为以下 3个关键方面.
(1) 发现并分析已有启发式数据增强方法中语义信息被破坏和标签稀缺与不匹配问题. 在代表性序列模型和

启发式数据增强方法上进行的实证研究和可视化分析进一步展示了启发式操作对原始序列语义和偏好知识的破

坏, 以及对其进行修复的潜力和重要性.
(2) 提出一个模型不可知的, 名为“修复和丰富序列推荐启发式数据增强 (REDRec)”的框架. 修复模块通过嵌

入混合操作在表示层面修复受损的偏好和语义信息, 丰富模块则利用模型在修复样本上预测得到的标签作为额外

的监督信号参与模型训练.
(3) 在多个真实世界的数据集以及多种具有代表性的序列推荐骨干网络上进行广泛的实验, 验证了所提出方

法的有效性和泛化性. REDRec可以被无缝集成到现有的序列推荐模型和启发式方法中, 在保留原始序列中重要

知识的同时引入增强操作的多样变化.
本文第 1节回顾与本文相关的研究工作, 包括序列推荐及数据增强用于序列推荐. 第 2节介绍序列推荐和嵌

入混合的符号、问题定义等预备知识. 第 3节对已有问题进行实证研究和可视化分析. 第 4节详细阐述本文提出

的方法及其设计细节. 第 5节展示大量实验结果, 以验证所提方法的有效性和泛化性. 最后, 第 6节对本文的研究

内容进行总结与展望.

 1   相关工作

本节将从两个主要方面对本文的相关工作进行详细阐述: 一是传统的序列推荐方法, 二是基于数据增强的序
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列推荐方法.

 1.1   序列推荐方法

顺序推荐 (sequential recommendation, SR)通过学习用户交互序列中物品间的转换模式和偏好知识, 预测下一

个可能的交互. 早期研究利用马尔可夫链, 根据用户最近几次交互来预测后续交互. 例如, He等人 [21]提出了一种名

为 Fossil的方法用于预测个性化序列行为, 该方法融合了基于相似性的模型与马尔可夫链. 基于马尔可夫链的方

法虽然能捕捉用户的短期偏好, 但难以有效建模长时间跨度的依赖关系. 为此, 基于循环神经网络的解决方案应运

而生. 循环神经网络既能捕捉偏好短期变化, 又能反映长期趋势. 例如, Hidasi等人 [22]提出使用门控循环单元来建

模用户偏好的演变过程. 在此基础上, Cui等人 [23]开发了多视角循环模型, 有效缓解了冷启动问题. 该模型通过融

合物品潜在特征、视觉特征和文本特征构建全面的物品表示. 为了加速计算, Qu 等人 [24]将邻近信息单元分割为

块, 并在特定时间步执行记忆访问, 从而大幅减少记忆操作次数. 然而, 循环神经网络存在并行性差的缺陷, 这限制

了其处理大规模数据时的效率. 针对这一问题, 研究者采用卷积神经网络来学习序列模式 [25]. 代表性研究有 Caser[26]

和 NextItNet[27]. 前者通过将近期物品序列嵌入时间与潜在空间, 利用卷积滤波器学习序列模式, 后者则采用多层

空洞卷积层架构, 能高效学习短程与长程物品依赖关系的高层次表示.
得益于 Transformer架构 [28]的成功, 许多基于自注意力机制的序列推荐模型应运而生. 其中, Kang等人 [3]提出

的 SASRec作为典型代表, 采用多头自注意力机制学习不同物品的重要性, 以此为用户提供下一项的个性化建议.
基于 SASRec, Li等人 [29]在模型中同时建模物品绝对位置及其时间间隔, 使模型能够根据不同交互之间的时间差

学习到更细粒度的偏好知识. 此外, Fan等人 [30]将每个物品嵌入随机高斯分布, 并设计瓦瑟斯坦自注意力模块来表

示物品间关系, 以此更好地捕捉物品之间的协作性和传递性. 此外, 赵容梅等人 [31]设计了一种并行的三分支图卷

积网络结构来学习跨域序列推荐中的域间的低阶协同过滤关系和域内的高阶序列依赖关系. 其次, 在三分支结构

的基础上, 提出了一种改良的外部注意力机制, 以更低的开销挖掘物品序列依赖关系并将注意力权重在多个分支

上共享. 在 Transformer和自注意力架构之外, Zhou等人 [4]发现用户行为日志数据通常包含噪声交互, 数字信号处

理领域的滤波算法能有效缓解深度序列推荐模型中的噪声干扰. 受此启发, 他们提出了一种适用于序列推荐任务

的全多层感知器模型, 该模型配备可学习滤波器, 称为 FMLPRec. 在此基础上, 卢晓凯等人 [5]提出了 GraphMLP-
Mixer, 这一框架首先构造全局物品图来增强模型对序列间协同信号的建模, 然后将感知机-混合器架构与图神经

网络结合, 得到图-感知机混合器模型对用户兴趣进行充分挖掘. Yue等人 [32]通过引入矩阵对角化线性递归机制高

效捕捉用户行为转换模式, 同时构建了加速序列推荐模型训练与推理的递归并行化框架, 显著降低了模型训练和

推理所需的时间.

 1.2   数据增强用于序列推荐

面对序列推荐领域普遍存在的用户行为序列的稀疏问题, 研究者们提出了多种数据增强方法并取得了显著的

进展 [17]. 现有序列推荐中数据增强方法的研究可以被分为两条路线: 基于启发式的方法和基于模型的方法. 启发

式的方法通过对原始序列施加扰动操作来生成新的序列. 这些操作通常基于人类先验知识、特定规则或直觉而设

计. 早期方法包括滑动窗口 [26]和随机丢弃 [33], 即通过将原始序列划分为多个子序列或随机移除序列中的部分交互

实现增强. 随着对比学习在序列推荐中的广泛应用 [18], 许多启发式增强算子被提出, 如随机裁切、随机掩码、随

机重排序、随机插入和随机替换等 [12,13]. 研究者们利用这些算子来构建自监督信号用于对比学习, 以此挖掘更多

的用户偏好知识. 在此基础上, 有许多研究者进一步改进了这些启发式算子. 例如 Dang等人 [16]发现模型可以从时

间间隔均匀的序列中更好地学习用户偏好和行为模式, 为此, 他们提出了 5个时间间隔感知的数据增强算子, 以此

将非均匀的序列转换为均匀序列. 钱忠胜等人 [7]则在此基础上进一步构建了超图卷积网络和 Transformer编码器

相结合的对偶视图, 从多视角捕捉会话间的隐藏高阶关系, 以丰富推荐结果的多样性. 此外, Chen等人 [34]引入一个

潜在变量作为增强操作来表示用户的意图, 并通过聚类来学习该潜在变量的分布函数, 之后并利用对比式自监督

学习优化序列推荐模型. Dang等人 [35]从数据的相关性和多样性角度出发提出了M-Reorder和M-Substitute两个

算子, 以此在表示层面为模型提供兼备两种性质的样本. 此外, 在对比学习方面, Hu等人 [36]构建了时序多兴趣预训
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练框架, 通过锚点基于的对比学习和兴趣内 (间)对比学习等任务, 优化多兴趣表示以提升推荐性能. Xiao等人 [37]

提出了采用双对比学习策略, 通过序列增强生成视图进行增强序列对比学习, 并对齐含相同目标项的异质序列开

展同目标序列对比学习, 缓解噪声与数据稀疏问题. Liu等人 [38]通过随机掩码和添加噪声生成序列增强视图, 将原

始序列与增强视图作为正样本, 将同批次其他用户的增强表示作为负样本, 以对比损失优化, 提升用于序列推荐的

个性化提示的表征质量.
由于启发式数据增强的随机操作可能产生低质量的增强数据以及可控性较低, 研究者们提出了可学习的复杂

增强模块来提高增强数据的质量. Liu等人 [15]采用扩散过程生成序列数据. 他们提出了一种序列式 U-Net在预测

噪声的同时捕捉序列信息. 此外, 还设计了两项约束条件以确保生成数据的质量. Wang等人 [39]运用反事实推理对

原始行为数据进行适当的替换操作以生成增强序列. Liu等人 [40]首先训练了一个逆向 Transformer来扩展数据集

中较短的用户行为序列, 随后利用扩展后的短序列进一步提升模型预测用户未来交互的性能. 沿袭这一思路,
Jiang等人 [14]通过引入正向学习约束以此在逆向延长短序列时有效捕捉上下文信息. 由于正向约束与序列推荐任

务相契合, 它能弥合逆向增强与正向推荐之间的差距. 此外, Wang等人 [41]定义了核心用户与休闲用户 (即分别具

有长序列和短序列的用户), 他们从核心用户的行为数据中学习增强策略来生成合成交互序列来模拟休闲用户的

行为, 从而在不牺牲核心用户体验的前提下提升推荐模型在休闲用户上的表现. Yin等人 [42]提出了一个以数据为

中心的序列重生成框架来优化数据集的中的序列信息, 提高模型的推荐准确性. 为了增强序列推荐模型应对分布

偏移的能力, Zhou等人 [43]提出分布鲁棒序列推荐框架, 通过样本重加权模拟不同分布并优化最坏情况损失以应对

分布偏移, 又采用硬和软聚类为同簇样本分配统一权重降低优化难度. Liao等人 [44]从不变性学习视角, 通过子序

列提取与混合模拟多样环境, 结合对抗训练和不变风险最小化, 学习稳定用户偏好以缓解分布偏移. 类似地, Lin
等人 [45]利用多标签类别信息量化兴趣漂移, 通过生成漂移表示和解纠缠优化分布, 学习用户兴趣表示以应对兴趣

漂移.
与上述研究不同, 本文从实证研究所发现的问题出发, 通过精心设计的修复和丰富模块, 改善了已有启发式数

据增强方法破坏序列语义信息和标签稀缺与不匹配问题, 进一步提高了启发式数据增强方法的实际应用价值和泛

化能力.

 2   基础知识

本节首先在第 2.1节介绍序列推荐的符号和问题定义, 接着在第 2.2节介绍最常用的启发式数据增强算子.

 2.1   序列推荐

U V u ∈ U
su =

[
v1,v2, . . . ,v|su |

]
v j ∈ V u j |su|

su u |su|+1 v∗

假设有用户集合   和物品集合  . 每个用户   都关联着一条按时间顺序由远及近排列的交互物品序列

, 其中   表示用户   在时间步   交互过的物品,   表示交互序列的长度. 给定这样的一条交

互序列  , 序列推荐的目标是准确预测用户   在时间步   最有可能交互的物品  . 该过程可用公式 (1)来表述: 

argmax
v∗∈V

P
(
v|su |+1 = v∗ | su

)
(1)

公式 (1)还可以被解释为计算所有候选物品的概率, 并选择最高概率者进行推荐.

 2.2   启发式数据增强

su

sua sua = HDA (su)

su α

启发式数据增强 (heuristic data augmentation, HDA)方法会对原始数据序列   施加特定的扰动或变换, 从而生

成新的增强序列  , 这种过程可以表示为  . 本研究采用了 5种被广泛使用且已被证明有效的启发式

数据增强算子, 它们分别是: 裁剪 (Crop, C)、掩码 (Mask, M)、重排序 (Reorder, R)、替换 (Substitute, S)以及插入

(Insert, I). 为了便于后续说明, 本文使用这些操作英文名称的第 1 个大写字母来表示它们. 在这 5 种算子中, 前 3
种算子 C、M、R是由 Xie等人 [12]提出的, 后来 Liu等人 [13]又在此基础上引入了替换和插入算子, 最终形成了 C、
M、R、S、I这一算子组合. 本研究也采用了 CMR和 CMRSI这两种被广泛使用的组合方式 [16,46]. 给定一条原始

序列  , 接下来, 将分别介绍这 5个算子的细节. 在这里, 用   来表示算子在增强过程中所需的强度超参数.
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su L = |su|×α α ∈ (0,1)裁切 (C): 从原始序列   中随机选取一段长度为   的连续子序列. 其中   是决定子序列长度的

超参数 [12]. 这一过程可以用公式表示为: 

sa
u = HDAC (su,α) = [vi,vi+1, . . . ,vi+L−1] (2)

su [vi, · · · ,vi+r−1]
[
v′i , . . . ,v

′
i+r−1

]
重排序 (R): 从原始序列   中随机选取一段连续子序列   并随机打乱, 使其变为   

[12]. 这
一过程可以用公式表示为: 

sa
u = HDAR (su,α) =

[
v1,v2, . . . ,v′i , . . . ,v

′
i+r−1, . . . ,v|su |

]
(3)

其中, 子序列长度的计算方法与裁剪算子相同.
su α 0 < α < 1掩码 (M): 从原始序列   中随机选择   比例 ( )的物品进行掩码处理 [12]. 这一过程可以用公式表示为: 

sa
u = HDAM (su,α) =

[
v′1,v

′
2, . . . ,v

′
|su |

]
(4)

vi v′i v′i = vi其中, 如果   是被选中的物品, 那么   将被替换为特殊的掩码标记; 否则  .
α 0 < α < 1替换 (S): 将原始序列中的一部分物品替换为相似物品 [13]. 替换比例为   ( ). 这一过程可以用公式表

示为: 

sa
u = HDAS (su,α) =

[
v′1,v

′
2, . . . ,v

′
|su |

]
(5)

vi v′i vi v′i = vi其中, 当   是被选中的物品时,   会被替换为与   相关的物品; 否则  . 这个相关物品是根据相关性得分或物

品嵌入表示的相似度来确定的. 由于相似物品的选择并不是本文的重点, 这里不再详细介绍.
su α 0 < α < 1插入 (I): 向原始序列   中随机插入一部分物品 [13]. 插入比例为   ( ). 这一过程可以用公式表示为: 

sa
u = HDAI (su,α) =

[
v1,v2, . . . ,vxd,v′xd,vxd+1, . . . ,vyd,v′yd,vyd+1, . . . ,v|su |

]
(6)

v′xd v′yd其中,   和   指的是与插入位置相邻物品相似的物品. 在这里, 获取这些相似物品的方法与替换操作相同.

 3   实证研究

本节将通过一个实证研究揭示已有启发式数据增强方法导致的语义信息和偏好知识被破坏的问题. 此外, 将
通过实验证实基于詹森-香农散度的简单过滤策略即可缓解这一问题, 为后续利用其在 REDRec中衡量量化增强

序列和原始序列的偏离程度打下基础.

 3.1   已有启发式数据增强算子的表现

首先, 本文将通过实验验证现有启发式数据增强方法对重要语义信息和偏好知识的破坏效果. 首先, 选取在

第 2.2 节所述的两种启发式数据增强算子组合 CMR 和 CMRSI, 并将其应用于两个代表性序列推荐模型

GRU4Rec[22]和 SASRec[3]中. 实验数据集采用来自亚马逊购物平台的 Beauty与 Sports数据集 [47]. 本文采用 H@10、
H@20、N@10和 N@20作为评估指标, 这些指标数值越大, 表明推荐准确性越高. 更多实验细节将在第 5节介绍.
表 1展示了实验结果.

可以观察到, 启发式数据增强方法能显著提升 GRU4Rec 模型的性能表现, 这进一步验证了启发式方法的有

效性和潜力. 但是, 在 SASRec模型上, 启发式数据增强方法带来的改进效果相当有限. 在绝大多数案例中, 添加启

发式数据增强方法后模型的推荐准确性反而不如基础模型. 因此, 仅使用原始数据可能不足以使 GRU4Rec 模型

得到充分训练和收敛, 因此添加启发式数据增强方法后模型性能提升显著. 然而, SASRec模型对序列语义和偏好

信息的变化更为敏感, 启发式数据增强方法破坏了原始序列的重要语义特征和偏好信息, 导致 SASRec学习到不

准确甚至是错误的用户偏好, 最终造成推荐性能下降. 此外, 从单一算子上来看, Substitute和 Insert整体表现较好,
因为它们在进行替换或插入操作时会考虑操作位置物品与候选物品的相似性, 在一定程度上确保了增强序列的合

理性. 同时, 替换和插入操作也尽可能地保留了原始序列的序列模式, 使模型能够准确捕捉用户的偏好知识. 而对

于 Crop、Reorder和Mask这 3个算子, 它们在部分案例中表现较好. 但是, Reorder在重排序的过程中可能会打乱

原本的序列模式, Crop和Mask的裁切和掩码操作可能导致最能代表用户偏好的关键交互丢失. 因此, 这 3个算子

在多数案例中的表现逊于 Substitute和 Insert.
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表 1　已有启发式数据增强算子在代表性模型上的表现
 

模型 方法
Beauty Sports

H@10 N@10 H@20 N@20 提升幅度 (%) H@10 N@10 H@20 N@20 提升幅度 (%)

GRU4Rec

基础模型 0.040 4 0.020 1 0.066 3 0.026 6 － 0.016 7 0.008 0 0.029 2 0.011 1 －

+Crop 0.042 0 0.021 3 0.069 5 0.028 4 5.38 0.017 6 0.008 4 0.031 5 0.011 9 6.37
+Reorder 0.041 0 0.020 5 0.068 0 0.027 2 2.07 0.017 5 0.008 8 0.031 9 0.011 7 7.36
+Mask 0.042 2 0.021 1 0.069 2 0.028 1 4.86 0.018 0 0.008 7 0.032 2 0.012 2 9.18

+Substitute 0.044 4 0.023 1 0.072 9 0.029 7 11.61 0.019 6 0.009 2 0.033 5 0.013 2 16.50
+Insert 0.045 0 0.023 4 0.073 6 0.030 1 12.99 0.018 7 0.008 7 0.034 0 0.012 9 13.35
+CMR 0.042 6 0.021 8 0.071 2 0.028 9 7.49 0.020 1 0.009 9 0.034 4 0.013 5 20.88
+CMRSI 0.047 7 0.024 1 0.075 7 0.031 2 17.36 0.021 8 0.010 8 0.037 2 0.014 7 31.34

SASRec

基础模型 0.059 6 0.031 8 0.091 0 0.039 6 － 0.031 1 0.017 1 0.048 4 0.021 5 －

+Crop 0.058 3 0.031 5 0.089 2 0.038 3 −2.10 0.031 5 0.016 9 0.050 4 0.021 9 1.53
+Reorder 0.054 0 0.027 6 0.082 9 0.034 7 −10.97 0.030 9 0.017 3 0.049 2 0.021 7 0.78
+Mask 0.056 5 0.030 4 0.086 8 0.037 0 −5.20 0.031 5 0.017 3 0.051 8 0.022 2 3.18

+Substitute 0.062 7 0.033 7 0.096 6 0.043 1 6.54 0.030 7 0.016 5 0.047 0 0.020 5 −3.08
+Insert 0.061 6 0.033 5 0.094 9 0.041 6 4.51 0.030 5 0.016 7 0.046 1 0.021 3 −2.49
+CMR 0.056 0 0.029 7 0.086 5 0.036 8 −6.16 0.031 8 0.017 2 0.052 2 0.022 4 3.72
+CMRSI 0.059 4 0.031 5 0.088 7 0.038 3 −1.77 0.030 9 0.017 1 0.046 8 0.021 0 −1.57

注: 提升幅度是相对于基础模型的改进百分比的平均值
 

 3.2   可视化分析

为了进一步分析启发式数据增强方法导致 SASRec模型性能下降的原因, 本文从 Beauty和 Sports数据集中

分别随机抽取 256 条用户序列, 采用 t-SNE 算法 [48]对原始序列及其增强序列在模型中的嵌入表示进行可视化分

析. 此处使用的 SASRec 是经过充分训练的, 而不是仅经过初始化的模型. 可视化结果如图 2 所示. 可以观察到

CMR和 CMRSI生成的增强序列在语义分布上与原始序列存在显著差异, 这种差异在 Beauty数据集上更为明显.

该现象与表 1中的性能表现相吻合, 即启发式数据增强方法在 Beauty数据集上的表现相较于在 Sports数据集上

更差. 虽然数据增强方法需要一定程度的增强数据多样性, 但显著差异可能适得其反 [35]. 综上所述, HDA方法会削

弱原始序列的重要语义信息和偏好知识, 导致模型学习到不准确甚至错误的用户偏好, 进而无法生成准确的推荐

结果.
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图 2　现有启发式数据增强方法在语义信息和标签上的局限示例
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 3.3   基于詹森-香农散度的过滤策略

Q

Q

受到生成式对抗网络中生成嵌入与真实嵌入差异测量方法的启发 [19], 将原始序列嵌入和增强序列嵌入视为

语义与偏好的概率分布, 进而采用詹森-香农散度 (JSD)量化增强序列和原始序列的偏离程度. 具体计算过程将在

第 4节中介绍. 在此基础上, 本文移除增强数据中偏离程度排在前   的样本, 使用剩余增强数据正常参与训练. 其
中,   在{5%, 10%, 15%, 20%, 25%}中调优. 结果展示在表 2中.
  

表 2　已有启发式数据增强算子添加基于詹森-香农散度过滤前后的性能表现
 

模型 方法
Beauty Sports

H@10 N@10 H@20 N@20 提升幅度 (%) H@10 N@10 H@20 N@20 提升幅度 (%)

GRU4Rec

CMR 0.042 6 0.021 8 0.071 2 0.028 9 － 0.020 1 0.009 9 0.034 4 0.013 5 －

+JSD 0.043 9 0.022 7 0.073 9 0.030 1 3.78 0.020 7 0.010 3 0.036 8 0.013 9 4.24
CMRSI 0.047 7 0.024 1 0.075 7 0.031 2 － 0.021 8 0.010 8 0.037 2 0.014 7 －

+JSD 0.049 3 0.025 2 0.078 0 0.032 4 3.70 0.022 2 0.011 1 0.038 1 0.015 0 2.27

SASRec

CMR 0.056 0 0.029 7 0.086 5 0.036 8 － 0.031 8 0.017 2 0.052 2 0.022 4 －

+JSD 0.062 1 0.032 6 0.092 9 0.041 1 9.94 0.033 2 0.018 1 0.054 0 0.023 1 4.05
CMRSI 0.059 4 0.031 5 0.088 7 0.038 3 － 0.030 9 0.017 1 0.046 8 0.021 0 －

+JSD 0.062 9 0.033 5 0.094 7 0.041 7 6.97 0.032 0 0.017 5 0.052 6 0.022 1 5.88
 

可以观察到, 在利用詹森-香农散度过滤偏离的样本后, 所有启发式数据增强方法的性能都有所提升, 最高可

以接近 10%. 结合表 1和表 2, 在添加过滤后, 启发式数据增强方法导致模型性能下降的情况被明显缓解. 这一结

果表明利用詹森-香农散度衡量增强序列和原始序列在语义信息与偏好知识上偏离程度的有效性. 此外, 当过滤掉

过于偏离的序列时, 模型能够从剩余序列中进一步学习用户偏好, 获得更好的推荐性能. 但是, 简单的过滤可能无

法有效滤除所有偏离的序列, 而一些原本没有被过滤掉的序列可能也会包含偏离的信息. 因此, 提出一种能够有效

修复增强序列中受到损害的语义的方法是必要且具有价值的.

 4   序列推荐启发式数据增强的修复和丰富方法 REDRec

基于实证研究中的结果和分析, 在本节中, 将介绍所提出的 REDRec框架. 如图 3所示, 该框架包含两个增强

模块: 修复模块和丰富模块. 随后, 将详细说明 REDRec的训练流程. 最后, 将对 REDRec与现有方法进行讨论和对

比分析.
  

原始数据
的路径

增强数据
的路径

原始序列

增强序列

启发式数据增强

序列模型
嵌入层

序列模型
编码层

损失
函数

丰富
模块

多次
执行

概率
分布

模型训练

基于预测置信度
的聚合

经过修复后的嵌入表示

嵌入表示扰动（随机丢弃）

序列模型预测与置信度计算

[0.02, 0.07, ..., 0.21], 置信度0.23
[0.09, 0.32, ..., 0.10], 置信度0.07

[0.20, 0.15, ..., 0.03], 置信度0.32

修复
模块

嵌入表示过滤 嵌入表示分组

高偏离程度低偏离程度

mixup

0 1.0 0 1.0 0 1.0

α1>α2>1
mixup
α1=α2>1

mixup
α2>α1>1

原始序列
嵌入表示

增强序列
嵌入表示

嵌入表示
插值操作

不同贝塔分
布的概率密
度函数

修复模块 丰富模块

...
...

图 3　提出的 REDRec的整体框架示意图
 

 4.1   修复模块

为修复启发式数据增强方法在对序列施加扰动过程中导致其受损的语义信息和偏好知识, 丰富模块在物品序

列嵌入表示层面对原始序列与增强序列进行混合, 生成混合样本. 混合样本既包含扰动引入的多样变化, 又保留原
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MV ∈ R|V |×D

su =
[
v1,v2, . . . ,v|su |

]
MV

Eu =
[
e1,e2, . . . ,e|su |

]
su sua

Eu Eua

始语义信息和偏好知识. 在标准序列推荐的范式中, 通常维护一个物品嵌入矩阵  , 该矩阵将高维独热物

品索引投影为低维密集嵌入. 给定原始用户序列  , 通过在   上执行的查找操作 (look up) 可获

得物品的嵌入表示序列  . 这里需要注意的是, 本文在叙述中省略了对短序列的填充处理以及对

长序列省略截断处理. 给定原始序列   及其通过启发式数据增强方法生成的增强序列  , 可分别获得其序列嵌入

表示   和  .
在获得了两种序列的嵌入表示后, 本文设计了一种偏离程度感知的嵌入表示混合策略. 直观来说, 本文希望对

于偏离程度高的增强序列, 在混合时原始序列的嵌入表示能占更高的权重, 而偏离程度低的序列则反之. 遵循实证

研究中的思路, 本文首先使用詹森-香农散度衡量增强序列和原始序列在语义信息与偏好知识上偏离程度, 这一过

程可以用公式表示为: 

Dev =
1
2

(
Eu log

2Eu

Eu+Eua
+Eua log

2Eua

Eu+Eua

)
(7)

Dev log2 Dev

Q

T

在得到   值后, 将其除以   以映射至 [0, 1].   越接近 1, 表示增强序列较原始序列偏离程度越大. 遵循

实证研究中探索的结果, 对于一个批次的增强数据, 本文首先过滤掉偏离程度前   的增强序列. 之后, 为不同偏离

程度的剩余增强序列提供不同的混合权重, 将偏离值从 0到 1平均分为   个区间, 每个区间将对应一个专门的贝

塔分布, 用于在混合时采样混合权重. 接下来, 将介绍如何生成这些贝塔分布.

xi、x j x̃ = λ · xi+ (1−λ) · x j x̃

λ λ ∼ Beta (α1,α2) α1 = α2 < 1 α

λ = 0 λ = 1

α1

α2

传统的样本混合操作 (mixup)最初在视觉领域被提出作为一种简单有效的数据增强方法 [20]. 该方法通过线性

插值两个原始样本生成新样本. 例如当原始样本为   时, 插值过程可以表示为  . 其中,   是

插值样本, 而插值权重   从一个贝塔分布中采样得到, 即  . 在通常情况下,  . 然而, 当   值

较小时 (通常为 0.2或 0.3)时, 贝塔分布会在   和   处出现峰值, 这意味着混合后的嵌入表示要么完全由原

始序列的表示主导, 要么完全由增强序列的表示主导. 前者无法引入足够的变化, 而后者则只能产生微弱的修复效

果. 因此, 为了避免上述情况发生, 同时为不同偏离程度的增强序列提供不同的混合权重分布, 将初始化多个   和

 均大于 1的贝塔分布.
α1 = α2 > 1

α1 α2

α1 λ

αa > αb > 1 αa αb α1 α2 T S S =

(αa−αb)/T S α

在图 3修复模块的下半部分展示了当   时, 贝塔分布的概率密度函数图像. 此时混合后的嵌入中的原

始序列与增强序列具有近似相等的权重. 当   与   大小不同时, 权重分布会向一侧偏移, 且差异越大, 偏移幅度越

大. 因此, 只需调整   值即可改变混合权重   的分布, 从而为不同偏离程度的增强序列提供不同的混合权重. 具体

来说, 给定超参数   (  和   为   和   的初始值), 由区间数量   可以计算得到一个步长  , 其中 

. 根据步长   这些   值对可以具体表示为: 

{(αa,αb) , (αa+S ,αb−S ) , (αa+2S ,αb−2S ) , . . . , (αa+TS ,αb−TS )} (8)

α T T根据这些   值对, 可以得到   个贝塔分布, 从左到右依次对应偏离值从 0到 1的   个区间. 在得到了混合所需

的贝塔分布后, 表示混合过程将按公式 (9)执行: 

ER
u = λ ·Eu+ (1−λ) ·Eua (9)

ER
u其中,   是修复后用于后续训练的表示.

Dev

α1 α1 λ

Dev α2 α2

λ

上述过程实现了为偏离值不同的增强序列分配不同的贝塔分布以采样混合权重. 偏离程度越高的序列 (
值越大), 将会被分配到   越大的贝塔分布. 如图 3 修复模块的下半部分所示,   越大, 则混合权重   的概率密度

函数会越向 1, 此时, 通过公式 (9)进行嵌入混合时, 原始序列的占比就会更高, 进而更大程度地修复增强序列中损

失的语义信息和偏好知识. 偏离程度越低的序列 (  值越小), 将会被分配到   越大的贝塔分布.   越大, 则混合

权重   的概率密度函数会越向 0, 此时, 通过公式 (9)进行嵌入混合时, 原始序列的占比就会更小, 进而保留增强序

列中引入的多样的变化, 进一步提高模型的泛化能力.

 4.2   丰富模块

ER
u

丰富模块的核心目标是解决现有启发式数据增强中标签稀缺与输入-标签不匹配的问题. 该模块以修复模块

输出的嵌入   表示为基础, 通过多轮扰动推理与置信度感知的聚合, 生成与增强序列语义匹配的软标签, 为模型
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ER
u HR

u

HR
u

N

训练提供额外且高质量的监督信号. 在得到修复后的嵌入   后, 将其输入序列行为编码器并获得输出表示  . 为

充分挖掘修复后嵌入中的偏好信息, 同时模拟预测场景的多样性, 本文对   执行多次独立的随机丢弃 (Dropout)
操作, 生成   个扰动表示. 随机丢弃通过随机屏蔽表示中的部分值, 能够模拟不同的特征选择视角, 迫使模型关注

序列中更核心的偏好信号, 而非依赖局部冗余信息, 这一过程可以用公式 (10)表示: 

ER(n)
u = Dropout

(
ER

u

)
, n = 1,2, . . . ,N (10)

N

P(n) =
[
p(n)

1 , p
(n)
2 , . . . , p

(n)
v , . . . , p

(n)
|V |

]
p(n)

v n v

Conf
(
P(n))

将   个扰动表示分别输入序列推荐模型的预测层, 执行正常的推荐推理过程, 得到每个扰动嵌入对应的物品

交互  , 其中   表示用户在第   次扰动视角下与物品   交互的预测概率. 为量化每个

预测结果的可靠性, 本文引入了一个预测置信度指标  , 基于概率分布的熵值计算: 

Conf
(
P(n)

)
= 1− 1

ln |V |
∑
v∈V

p(n)
v ln p(n)

v (11)

其中, 熵值越小表示概率分布越集中, 预测结果越明确, 置信度越高 (取值范围为 [0, 1]). 这一设计能够在聚合时降

低不可靠的预测结果的权重, 避免低质量标签引入噪声.

N w(n)

为生成最终的软标签, 首先基于各预测结果的置信度进行加权聚合, 使高置信度的预测结果占据更大权重, 确
保软标签的可靠性. 本文首先对   个置信度进行归一化处理, 得到权重系数  : 

w(k) =
exp(Conf

(
P(k)))

K∑
i=1

exp(Conf
(
P(i)

)
)

(12)

Psoft

在这里, 本文采用指数函数放大置信度差异, 旨在强化高可靠预测对聚合后结果的贡献. 随后, 通过加权求和

得到最终的软标签  : 

Psoft =

K∑
k=1

w(k) ·P(k) (13)

Psoft HR
u

该软标签是修复后表示的多个可靠视角预测的融合结果, 既保留了不同视角下的偏好信息, 又通过置信度加

权过滤了噪声, 能够准确地反映修复后序列对应的用户偏好. 生成的软标签   与修复后的嵌入   共同构成新的

训练样本. 在这里, 软标签作为对原始标签的补充, 提供了完整的物品交互概率分布, 包含更丰富的偏好监督信息,
缓解了标签稀疏性. 此外, 它基于修复后的嵌入动态生成, 与输入序列的语义高度匹配.

 4.3   模型训练

在本节, 将详细介绍 REDRec的训练流程. 基于先前研究 [3,16,32], REDRec采用常用的二元交叉熵 (binary cross
entropy, BCE)损失函数用于优化序列推荐模型. 这一过程可以用公式 (14)来表示: 

Lmain = BCE
(
Hu,E+u ,E

−
u

)
= − [

log
(
σ

(
Hu ·E+u

))
+ log

(
1−σ (

Hu ·E−u
))]

(14)

Hu E+u E−u σ(·)
HR

u

其中,  、  和   分别表示经过编码后的原始序列表示、正样本表示和负样本表示.   为 Sigmoid函数. 对于

修复模块, 损失计算基于   和原始正负样本表示: 

Lrepair = BCE
(
HR

u ,E
+
u ,E

−
u

)
(15)

对于丰富模块, 为了充分利用预测得到的软标签, REDRec采用了交叉熵 (cross entropy, CE)损失: 

Lenrich =CE
(
HR

u ,P
soft

)
= −

|V |∑
v=1

psoft
v · log


exp

(
HR

u · ev
)

|V |∑
i=1

exp
(
HR

u · ei

)
 (16)

此外, 为了避免在训练的初始阶段混合仅经过初始化的物品嵌入所引起的噪声样本和模型收敛问题, REDRec
引入了一种两阶段的模型训练策略. 在第 1阶段, 遵循标准的序列推荐训练流程, 主要目标是利用原始数据学习高

质量物品嵌入. 在这一阶段, 仅使用公式 (14)作为损失函数. 在第 2阶段, 启用修复模块和丰富模块来进一步提高

模型的推荐准确性: 

10  软件学报  ****年第**卷第**期



L = Lmain+Lrepair+Lenrich (17)

Lrepair Lenrich需要注意的是, REDRec没有为   和   这两个学习目标设置单独的权重, 因为增强数据通常与原始数

据被同等对待 [15,35]. 在第 2阶段同时使用 3个学习目标也是为了更充分地利用来自两个模块的所有增强样本, 以
期望达到更好的推荐性能.

 4.4   所提方法的优势

与现有方法相比, 本文所提出的 REDRec具有以下优势.
(1) 无可学习参数, 即插即用: REDRec可作为增强插件无缝集成到现有启发式数据增强方法及各类序列推荐

骨干网络中, 且无需引入额外的可学习参数. 相比之下, 部分基于模型的增强方法受限于骨干网络类型, 且可能引

入额外学习参数. 例如, 第 2.2节中所介绍的 Liu等人 [15]提出的基于扩散模型的数据增强方法需要引入额外的可

学习的增强模块. Xiao等人 [37]和 Jiang等人 [14]提出的利用双向 Transformer延长短序列的增强方法, 仅能在同样基

于 Transformer的序列推荐模型 (如 SASRec)上使用.
(2) 低计算开销: 得益于嵌入混合操作在数值相加时的线性复杂度, REDRec 仅产生少量计算开销, 不需要额

外花费时间训练扩散模型 [15]、双向 Transformer[14,37]等专门的增强模块. 此外, REDRec仅需要最基础的物品索引

信息即可执行增强过程, 无需额外的辅助信息.
(3) 嵌入表示层面的多样化样本: 当前绝大多数方法只能在高维离散的交互行为层面生成新的序列数据 [12–14,37],

而本文所提出的 REDRec可在表示层面修复受损的语义信息和偏好知识, 同时丰富增强样本的标签信息, 生成多

样化且高质量的增强样本, 进一步提高模型的推荐准确性.

 5   实验分析

 5.1   实验数据

实验采用 4个被广泛使用的真实世界的公共数据集: Beauty、Sports、Yelp和 Home. 这 4个数据集覆盖了各

种用户需求和偏好, 例如美容、运动、生活服务和家居等. 它们均为近几年被大量学者使用和研究的经典数据集.
遵循先前的工作 [3,16,40], 实验使用 Yelp数据集中时间在 2019年 1月 1日之后的记录. 同时, 对于所有数据集, 交互

次数少于 5次的用户和物品将被过滤. 数据集的详细统计数据汇总于表 3.
  

表 3　实验数所用数据集的统计信息
 

数据集 用户数量 物品数量 交互数量 平均序列长度 稀疏度 (%)
Beauty 22 363 12 101 198 502 8.9 99.93
Sports 35 598 18 357 296 337 8.3 99.95
Yelp 30 431 20 033 316 354 10.4 99.95
Home 66 519 28 237 551 682 8.3 99.97

 

(1) Beauty (https://cseweb.ucsd.edu/~jmcauley/datasets/amazon/links.html): 来自亚马逊购物平台的化妆品购买

记录. 收集了用户在购买后对于美妆产品的评价.
(2) Sports (https://cseweb.ucsd.edu/~jmcauley/datasets/amazon/links.html): 来自亚马逊购物平台的运动及户外产

品购买记录. 收集了用户在购买后对于该类产品的评价.
(3) Yelp (https://www.yelp.com/dataset): 来自生活服务及点评平台 Yelp. 该数据集包含了用户在访问生活服务

地点和餐厅等位置后对其的评价.
(4) Home (https://cseweb.ucsd.edu/~jmcauley/datasets/amazon/links.html): 来自亚马逊购物平台的居家用品购买

记录. 收集了用户在购买后对于居家用品的评价.

 5.2   基线模型

实验选取 5种具有代表性的通用序列推荐骨干模型来验证 REDRec的有效性和泛化能力. 这些模型基于多种

不同的基础架构, 包括循环神经网络、卷积神经网络、注意力机制和多层感知机.
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(1) GRU4Rec[22]: 这是首个将门控循环单元应用于建模用户行为序列以实现顺序推荐的模型.
(2) NextItNet[27]: 该模型由多层空洞卷积层堆叠而成, 能够高效地从短程和长程物品依赖关系中学习表示.
(3) SASRec[3]: 这是一个基于 Transformer的经典序列推荐基线模型, 它利用多头自注意力机制来完成下一个

物品的推荐任务.
(4) FMLPRec[4]: 该模型采用全多层感知机的架构, 利用可学习的滤波模块来消除用户行为中的噪声.
(5) LRURec[32]: 该模型提出了基于矩阵对角化的线性递归模型, 能够有效捕捉用户行为的迁移模式.
此外, 本文还将 REDRec与多个代表性的序列推荐数据增强方法进行了比较.
(1) ASReP[37]: 该模型采用逆向预训练 Transformer为短用户序列生成伪先验项, 再通过微调预训练 Transformer

正向预测后续交互.
(2) ContrastVAE[49]: 该模型通过基于模型的方法和变分增强技术生成额外视图用于自监督对比学习, 进一步

挖掘用户偏好知识.
(3) CL4SRec[12]: 该模型利用启发式数据增强算子生成自监督信号用于对比学习, 缓解数据稀疏性并提高模型

的推荐准确性.
(4) DiffuASR[15]: 该模型采用扩散过程生成交互序列, 并额外添加两个约束条件以确保生成数据的质量.
(5) DR4SR[39]: 这是一种数据层面的框架, 旨在将原始序列优化为包含更多信息量且泛化性更高的形式.
(6) BARec[14]: 该模型提出双向时间数据增强方法, 结合预训练策略与知识增强的微调, 合成保留用户偏好的

伪先验项, 同时深入挖掘物品间的语义关联.
(7) BASRec[35]: 该方法从数据的相关性和多样性角度出发提出了M-Reorder和M-Substitute两个算子, 以此在

表示层面为模型提供兼备两种性质的增强数据

 5.3   评估策略

实验采用留一法分割原始数据集并获取训练集、验证集和测试集, 即每条序列的最后一个物品用于测试, 倒
数第 2个物品用于验证, 剩余物品用于训练. 在预测阶段, 通过预测用户对所有在训练集中从未出现过的物品的偏

好来对物品进行排序, 并将排名最靠前的 K个 (Top-K)物品推荐给用户. 已有文献已经采样排序会导致评估出现

偏差 [50]. 评估指标包括命中率 (hit rate@K, H@K) 和归一化折扣累积增益 (normalized discounted cumulative
gain@K, NDCG@K, 后文简称 N@K). 在实验结果中, 汇报 K为 10和 20时两个指标的值.

(1) 命中率 (H@K): 命中率直接衡量用户感兴趣的项目是否被成功推荐. 其计算公式为: 

H@K =

∑
u∈U

H@K (u)∑
u∈U

GT (u)
(18)

其中, 分子表示所有用户 Top-K推荐列表中属于测试物品的个数总和, 分母表示所有用户的真实兴趣物品总数总和.
(2) 归一化折扣累积增益 (NDCG@K): 归一化折扣累积增益综合考虑了推荐列表中项目的排序质量和用户兴

趣度, 通过折损方式强调高排名的相关项目, 更能体现模型对于用户偏好学习的准确性. 换句话说, 它通过将较高

的分数分配给较靠前的位置来衡量所推荐物品的排列顺序是否正确. 其计算公式为: 

DCG@K =
K∑

i=1

2ti −1
log2(i+1)

(19)
 

IDCG@K =
K∑

i=1

1
log2(i+1)

(20)
 

NDCGu@K =
DCGu@K
IDCGu@K

(21)
 

N@K =

∑
u∈U

NDCGu@K

|U | (22)
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ti i i其中,   代表推荐列表中物品   位置的相关性, 当   所在位置与真实值相同时为 1否则为 0.

 5.4   实现细节

αa αb

T N Q

αa αb

实验采用原始论文中所提供的代码实现所有基线模型. 将训练批次大小、最大序列长度和物品嵌入维度分别

设为 256、50 和 64. 根据原始论文中所汇报的数值和范围, 本文仔细调整了所有超参数以确保公平比较. 所有方

法使用 Adam[51]优化器, 学习率统一设置为 0.001. 对于本文所提出的 REDRec模型, 分别在{10, 12, 14, 16}、{2, 4,
6, 8}、{2, 4, 6, 8, 10}、{5, 10, 15, 20, 25}范围内调整用于初始化贝塔分布的  、用于初始化贝塔分布的  、区

间数量   和扰动样本数量   的值. 过滤百分比   的调整范围和第 3.3节一致. 为了能够确保多个贝塔分布的差异

性, 只选择   和   的大小差异大于等于 8 的组合. 选择所有实验均在配备英特尔酷睿 i7-12700 处理器和 32 GB
内存的 NVIDIA RTX 3090Ti GPU上完成. 所有模型均基于 PyTorch框架 1.12.1+cu116版本实现.

 5.5   整体性能提升情况

表 4和表 5展示了在多个具有代表性的骨干序列推荐模型上添加了启发式数据增强算子, 并在这基础上继续

添加本文所提出的 REDRec后的推荐性能情况. 从整体性能上来看, SASRec在所有骨干模型中表现最优, 这进一

步证明了注意力机制在建模序列方面的强大能力. FMLPRec和 LRURec也取得了具有竞争力的表现, 证明了多层

感知机和线性递归单元在学习用户序列行为上的潜力. 对于启发式数据增强方法, 可以观察到它们在很多案例上

带来了一定的性能提升, 但同时, 在很多案例中, 引入它们仅能带来微乎其微的推荐性能提高, 甚至损害推荐性能.
这一现象与第 3节实证研究中所得出结论类似, 即现有启发式数据增强方法在增强过程中可能损害了序列中的重

要语义信息和偏好知识, 进而导致模型学习到了不正确甚至是错误的用户偏好. 所提出的 REDRec显著提高了所

有启发式数据增强方法的性能, 在 5个骨干模型上带来的平均提升分别为 62.87%、21.27%、39.25%、19.16%和

33.06%. 此外, 原始的 CMRSI 算子组合往往优于原始的 CMR, 这可能是因为前者额外引入了替换 (S) 和插入 (I)
这两个更复杂的操作, 能够生成更高质量的增强数据. 在引入 REDRec后, CMR和 CMRSI的性能趋于相当, 且在

某些情况下 CMR 甚至能超越 CMRSI. 这表明修复和丰富模块能显著提升原始简单启发式增强操作的性能.
REDRec展现出了卓越的有效性和泛化能力.
 

 

表 4　Beauty和 Sports数据集上原始模型、添加启发式数据增强方法和进一步添加 REDRec后的性能对比
 

方法
Beauty Sports

H@10 N@10 H@20 N@20 H@10 N@10 H@20 N@20
GRU4Rec 0.040 4 0.020 1 0.066 3 0.026 6 0.016 7 0.008 0 0.029 2 0.011 1
+CMR 0.042 6 0.021 8 0.071 2 0.028 9 0.020 1 0.009 9 0.034 4 0.013 5

w/ REDRec-CMR 0.055 0 0.028 8 0.084 4 0.036 2 0.034 4 0.018 1 0.052 8 0.022 7
+CMRSI 0.047 7 0.024 1 0.075 7 0.031 2 0.021 8 0.010 8 0.037 2 0.014 7

w/ REDRec-CMRSI 0.061 6 0.032 9 0.091 8 0.040 4 0.036 4 0.019 6 0.054 1 0.024 1
NextItNet 0.032 6 0.016 3 0.051 1 0.021 0 0.015 4 0.007 7 0.027 2 0.010 6
+CMR 0.033 3 0.015 9 0.053 3 0.020 9 0.020 2 0.009 8 0.034 6 0.013 4

w/ REDRec-CMR 0.040 6 0.018 8 0.061 4 0.024 0 0.025 8 0.012 1 0.042 9 0.016 5
+CMRSI 0.030 8 0.016 8 0.050 0 0.021 0 0.020 3 0.009 4 0.033 7 0.013 2

w/ REDRec-CMRSI 0.039 3 0.018 3 0.059 5 0.024 4 0.026 4 0.011 9 0.043 6 0.016 1
SASRec 0.059 6 0.031 8 0.091 0 0.039 6 0.031 1 0.017 1 0.048 4 0.021 5
+CMR 0.056 0 0.029 7 0.086 5 0.036 8 0.031 8 0.017 2 0.052 2 0.022 4

w/ REDRec-CMR 0.077 8 0.044 1 0.113 5 0.053 1 0.045 6 0.025 2 0.068 6 0.031 0
+CMRSI 0.059 4 0.031 5 0.088 7 0.038 3 0.030 9 0.017 1 0.046 8 0.021 0

w/ REDRec-CMRSI 0.079 2 0.045 2 0.113 5 0.053 9 0.046 2 0.025 7 0.067 0 0.030 9
FMLP-Rec 0.051 1 0.029 0 0.075 3 0.035 1 0.023 0 0.012 3 0.035 5 0.015 4
+CMR 0.061 2 0.031 9 0.092 4 0.039 7 0.033 6 0.017 6 0.052 4 0.022 4

w/ REDRec-CMR 0.071 6 0.040 3 0.103 6 0.048 8 0.038 2 0.021 0 0.060 0 0.025 2
+CMRSI 0.064 7 0.032 9 0.094 4 0.041 8 0.033 4 0.018 8 0.052 4 0.022 6

w/ REDRec-CMRSI 0.076 1 0.041 6 0.110 6 0.050 6 0.037 4 0.020 5 0.058 4 0.024 8
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表 5　Yelp和 Home数据集上原始模型、添加启发式数据增强方法和进一步添加 REDRec后的性能对比
 

方法
Yelp Home

H@10 N@10 H@20 N@20 H@10 N@10 H@20 N@20
GRU4Rec 0.018 4 0.008 6 0.034 3 0.012 6 0.007 2 0.003 4 0.012 6 0.004 8
+CMR 0.023 3 0.011 0 0.043 2 0.016 0 0.008 6 0.004 2 0.015 4 0.005 9

w/ REDRec-CMR 0.035 2 0.018 1 0.059 1 0.024 2 0.019 0 0.009 4 0.030 8 0.012 3
+CMRSI 0.024 8 0.011 5 0.044 2 0.016 4 0.009 4 0.004 6 0.016 4 0.006 3

w/ REDRec-CMRSI 0.035 1 0.017 7 0.059 4 0.023 8 0.019 5 0.010 0 0.031 8 0.013 0
NextItNet 0.022 2 0.010 9 0.040 6 0.015 5 0.007 0 0.003 3 0.012 5 0.004 6
+CMR 0.022 4 0.010 8 0.040 2 0.015 2 0.009 9 0.005 0 0.017 5 0.006 9

w/ REDRec-CMR 0.025 8 0.012 6 0.048 2 0.018 0 0.012 7 0.006 3 0.021 2 0.008 6
+CMRSI 0.023 8 0.011 2 0.041 3 0.015 5 0.008 3 0.003 9 0.015 1 0.005 8

w/ REDRec-CMRSI 0.028 0 0.013 4 0.049 2 0.018 3 0.010 5 0.004 8 0.018 0 0.006 9
SASRec 0.024 7 0.012 0 0.042 9 0.016 6 0.014 5 0.007 6 0.023 2 0.009 8
+CMR 0.024 0 0.011 7 0.041 7 0.016 4 0.017 9 0.009 3 0.029 5 0.012 2

w/ REDRec-CMR 0.033 7 0.016 9 0.055 4 0.022 4 0.023 9 0.012 8 0.035 6 0.015 7
+CMRSI 0.025 4 0.012 7 0.042 8 0.017 2 0.018 4 0.009 6 0.028 3 0.012 0

w/ REDRec-CMRSI 0.037 3 0.019 2 0.059 3 0.024 4 0.024 7 0.013 4 0.037 5 0.016 6
FMLP-Rec 0.018 7 0.009 2 0.033 7 0.013 0 0.014 1 0.007 5 0.020 6 0.009 1
+CMR 0.033 7 0.017 1 0.056 4 0.022 7 0.019 4 0.010 4 0.030 2 0.013 1

w/ REDRec-CMR 0.039 6 0.020 2 0.064 1 0.026 3 0.024 2 0.013 3 0.036 9 0.016 8
+CMRSI 0.031 7 0.015 3 0.050 7 0.020 7 0.018 4 0.010 2 0.026 6 0.012 7

w/ REDRec-CMRSI 0.036 1 0.018 6 0.058 5 0.024 7 0.023 4 0.012 8 0.034 4 0.016 5
LRURec 0.023 0 0.011 4 0.040 5 0.015 9 0.015 1 0.007 9 0.024 4 0.010 2
+CMR 0.025 2 0.012 0 0.043 6 0.016 7 0.015 4 0.007 8 0.025 2 0.010 0

w/ REDRec-CMR 0.029 7 0.014 8 0.053 6 0.021 1 0.022 6 0.012 0 0.033 6 0.014 2
+CMRSI 0.026 0 0.012 3 0.045 0 0.017 1 0.015 5 0.008 3 0.026 2 0.010 7

w/ REDRec-CMRSI 0.032 2 0.015 5 0.056 2 0.022 0 0.023 7 0.012 5 0.035 0 0.014 9

注: w/ REDRec-CMR和w/ REDRec-CMRSI表示在相应启发式数据增强方法上添加REDRec. 加粗代表REDRec方法在启发式数
据增强方法的基础上带来了性能提升
 

表 6展示了所提出的 REDRec与不同数据增强方法的性能比较. 表中还给出了每个基线方法的出版会议或期

刊, 以及不同方法在 4个数据集上单次迭代的总耗时. 考虑到不同数据增强方法对骨干模型的类型存在限制, 本文

选择了适用所有方法的 SASRec作为骨干模型. 可以观察到, REDRec在几乎所有案例中取得了最优的推荐性能,
进一步证明了其有效性和竞争力. 在基线模型中 CL4SRec利用对比学习从数据增强方法生成的视图中进一步挖

掘用户的偏好知识, 取得了较好的性能. BSARec 则将增强数据的相关性和多样性作为额外约束添加到了增强过

程中, 在多数案例中取得了次优的性能. 对于 REDRec, 它通过嵌入表示层面的语义信息和偏好知识修复模块, 以
及基于多轮预测和聚合标签丰富模块, 进一步释放了启发式数据增强方法的潜力, 使模型从高质量的增强数据中

全面且准确地学习用户的偏好, 提高推荐准确性. 从训练效率上来看, REDRec相较其他数据增强方法并没有带来

表 4    Beauty和 Sports数据集上原始模型、添加启发式数据增强方法和进一步添加 REDRec后的性能对比 (续) 

方法
Beauty Sports

H@10 N@10 H@20 N@20 H@10 N@10 H@20 N@20
LRURec 0.058 2 0.030 5 0.092 2 0.038 5 0.032 3 0.018 0 0.050 6 0.021 9
+CMR 0.059 3 0.031 1 0.094 5 0.040 3 0.031 1 0.017 6 0.048 3 0.021 0

w/ REDRec-CMR 0.073 9 0.038 1 0.111 4 0.046 5 0.045 7 0.025 1 0.069 4 0.031 5
+CMRSI 0.060 5 0.032 0 0.093 9 0.040 7 0.031 9 0.018 5 0.051 9 0.022 7

w/ REDRec-CMRSI 0.076 3 0.039 6 0.110 2 0.045 9 0.047 0 0.025 9 0.072 0 0.032 2

注: w/ REDRec-CMR和w/ REDRec-CMRSI表示在相应启发式数据增强方法上添加REDRec. 加粗代表REDRec在启发式数据增
强方法的基础上带来了性能提升
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较多额外的迭代时间开销. ContrastVAE、CLS4Rec、BARec和 BASRec等利用对比学习和复杂增强模块的方法

虽能提高原始模型的性能, 但却会带来显著的额外训练时间开销. 因此, REDRec在模型推荐准确性和效率上取得

了双赢, 具备较强的实用价值.
  

表 6　不同数据增强方法与 REDRec的性能对比
 

方法 出版信息
Beauty Sports Yelp Home 单次迭代

总耗时 (s)H@10 N@10 H@10 N@10 H@10 N@10 H@10 N@10
基础模型 ICDM 2018 0.059 6 0.031 8 0.031 1 0.017 1 0.024 7 0.012 0 0.014 5 0.007 6 16.8
ASReP SIGIR 2021 0.065 1 0.034 9 0.036 3 0.019 5 0.028 5 0.013 5 0.019 3 0.009 7 30.5

ContrastVAE CIKM 2022 0.063 3 0.032 9 0.037 9 0.021 1 0.032 5 0.016 6 0.018 9 0.010 5 40.6
CLS4Rec ICDE 2022 0.066 4 0.035 4 0.039 2 0.020 9 0.038 2 0.018 7 0.020 6 0.010 9 35.9
DiffuASR CIKM 2023 0.066 7 0.036 5 0.035 6 0.018 9 0.030 3 0.015 2 0.018 2 0.010 2 26.4
DR4SR KDD 2024 0.065 2 0.034 9 0.037 2 0.019 7 0.028 6 0.014 2 0.016 8 0.008 4 29.2
BARec TKDE 2025 0.072 9 0.039 7 0.038 6 0.021 6 0.034 7 0.017 1 0.023 1 0.011 9 37.7
BASRec AAAI 2025 0.075 0 0.040 3 0.041 1 0.023 1 0.031 1 0.015 9 0.019 7 0.010 6 46.1
REDRec － 0.079 2 0.045 2 0.046 2 0.025 7 0.037 3 0.019 2 0.024 7 0.013 4 30.3

注: 基础模型是SASRec, 加粗表示最优性能, 下划线表示次优性能
 

 5.6   消融实验

Lrepair Lenrich Lenrich

本文进行了消融实验来验证 REDRec 中各个组件的有效性. 消融实验对比了以下 7 种变体: (1) 加权融合损

失: 为   和   赋予额外的权重, 总和为 1. (2) 硬标签主导的互补: 仅为   赋予额外的权重, 范围在 [0, 1],
步长为 0.1. (3) 移除修复模块: 移除 REDRec中的语义信息和偏好知识的修复模块. (4) 固定贝塔分布: 不再根据偏

离程度为不同的增强数据分配不同的贝塔分布, 而是从一个固定的贝塔分布中采样混合权重. (5) 移除丰富模块:
移除 REDRec的丰富模块. (6) 移除自适应聚合: 移除丰富模块中的自适应聚合过程, 转而使用平均聚合. (7) 移除

两阶段训练: 移除第 4.3节中所提出的两阶段训练策略, 转而在模型训练开始时就启用 REDRec. 消融实验的实验

结果在表 7中展示.
  

表 7　以 SASRec为基础模型的消融实验结果
 

变体
Beauty Sports Yelp Home

H@10 N@10 H@10 N@10 H@10 N@10 H@10 N@10
REDRec 0.079 2 0.045 2 0.046 2 0.025 7 0.037 3 0.019 2 0.024 7 0.013 4

加权融合损失 0.078 4 0.044 5 0.045 0 0.024 3 0.036 2 0.018 3 0.024 5 0.013 8
硬标签主导的互补 0.077 9 0.044 2 0.045 6 0.024 0 0.037 9 0.019 0 0.023 4 0.012 8
移除修复模块 0.068 4 0.038 8 0.038 8 0.020 6 0.032 9 0.016 6 0.022 0 0.011 4
固定贝塔分布 0.073 2 0.042 1 0.044 0 0.024 1 0.034 1 0.017 1 0.023 1 0.012 3
移除丰富模块 0.072 5 0.041 1 0.041 5 0.022 0 0.034 8 0.017 7 0.022 5 0.011 8
移除自适应聚合 0.078 3 0.043 8 0.045 2 0.024 8 0.035 6 0.018 0 0.023 6 0.012 6
移除两阶段训练 0.078 0 0.043 4 0.045 0 0.024 1 0.036 4 0.018 5 0.023 3 0.012 4

 

从表 7中可以观察到, 当改用其他损失融合策略时, 模型性能并没有出现明显上升. 同时, REDRec中的所有

模块和设计均对最终性能有所贡献. 无论是采用加权融合损失或是硬标签主导的互补损失, 模型的最终性能没有

出现明显的提高, 在多数案例中弱于不使用任何的加权的损失函数. 这表明同时均等地使用 3个学习目标可以更

充分地利用来自两个模块的所有增强样本, 以达到更好的推荐性能. 当移除修复模块时, 模型的推荐准确性下降最

为显著, 这进一步验证了现有启发式数据增强方法存在的语义信息和偏好知识破坏问题, 同时也凸显了 REDRec
的修复效果. 同时, 丰富模块则为训练过程提供了更为丰富和与修复后嵌入表示相匹配的标签信息, 移除它之后模

型性能也出现了下降. 当采用固定的贝塔分布为所有待修复的增强序列嵌入表示采样混合权重时, 一些偏离程度

较高的序列可能无法得到妥善修复, 而一些偏离程度较低的序列中所蕴含的多样变化则可能被原始序列的嵌入表

示所稀释. 此时, 修复效果欠佳, 而模型性能也出现了对应的下降. 当移除丰富模块的自适应聚合时, 一些包含噪声

党翌洲 等: 序列推荐启发式数据增强的修复和丰富 15



或模型置信度较低的标签在最终标签中占比提高, 模型可能从这样的软标签中学习到不准确的偏好知识. 此外, 若
移除两阶段的训练策略, 在训练开始时就启用修复模块和丰富模块表示混杂, 则可能在嵌入表示混合和生成软标

签时引入额外噪声或增加模型的收敛难度. 特别地, 对于丰富模块, 在模型训练初期骨干网络表征能力尚弱时, 预
测得到的标签可能包含大量噪声和不准确的预测结果, 利用这些标签进行后续增强和训练则可能使模型学习到不

准确甚至是错误的用户偏好.

 5.7   场景泛化

为了进一步验证 REDRec在不同推荐场景下的泛化性, 本文选取了一个短视频推荐数据集 (Douyin). 这一数

据集中包含了用户的短视频观看记录. 它包含 20 398位用户与 8 299个短视频的 139 834条交互记录. 平均序列

长度为 6.9, 稀疏度为 99.92%. 这一平均序列长度低于已有的 4个数据集, 将进一步验证 REDRec在短序列上的性

能表现. 从表 8中可以看出, REDRec在序列较短的短视频推荐场景下依然带来了显著的推荐性能提升, 进一步证

明了其有效性与泛化性. 此外, 可以观察到, 一些启发式方法依然带来了性能损失 (例如 CMR 应用于 SASRec 模
型), 与实证研究中的观察相似. 这也说明了偏好及语义信息受损问题的广泛性及对其进行修复的必要性.
  

表 8　Douyin数据集上原始模型、添加启发式数据增强方法和进一步添加 REDRec后的性能对比
 

方法
GRU4Rec NextItNet SASRec FMLP-Rec LRURec

H@10 N@10 H@10 N@10 H@10 N@10 H@10 N@10 H@10 N@10
基础模型 0.106 0 0.057 2 0.069 6 0.037 2 0.124 3 0.073 9 0.124 5 0.070 6 0.123 9 0.074 2
+CMR 0.110 3 0.063 5 0.078 2 0.040 3 0.117 4 0.070 5 0.133 5 0.074 2 0.136 2 0.077 1

w/ REDRec-CMR 0.131 2 0.077 9 0.097 6 0.059 4 0.160 8 0.105 4 0.176 6 0.109 8 0.180 5 0.116 7
+CMRSI 0.112 9 0.071 5 0.082 5 0.043 7 0.142 3 0.091 6 0.144 1 0.092 3 0.140 9 0.079 7

w/ REDRec-CMRSI 0.142 9 0.089 2 0.112 4 0.071 5 0.173 5 0.108 3 0.193 6 0.118 5 0.187 3 0.118 0

注: w/ REDRec-CMR和w/ REDRec-CMRSI表示在相应启发式数据增强方法上添加REDRec. 加粗代表REDRec方法在启发式数
据增强方法的基础上带来了性能提升
 

 5.8   超参数敏感性分析

Q αa和αb T敏感性分析实验调查了过滤百分比  、用于初始化贝塔分布的   以及区间数量   对模型性能的影响.
实验按照第 5.4节中的范围调整这 3个超参数, 观察推荐性能的变化情况.

Q

Q

Q

Q

Q Q

Q

图 4展示了过滤百分比   的大小对模型性能的影响. 这一超参数决定了有多少偏离程度过高的序列在启发式

数据增强之后被直接过滤掉, 而不会参与接下来的修复和丰富过程. 从图中可以看到, 当   从最小值 5%逐渐上升

到 10%时, 模型性能在 3个数据集上都取得了提升, 这说明提高   进一步过滤掉了更多在语义信息和偏好知识上

过于偏离的序列, 修复和丰富剩余序列有助于提高模型性能. 但是, 当   进一步上升时, 模型性能出现了下降. 在
Yelp数据集上, 模型性能   在大于 20%时也出现了下降. 这一现象说明, 当   的值过大时, 原本值得修复和丰富

的增强序列也在这一步骤中被过滤掉了. 这些序列虽然在一定程度上存在语义信息和偏好知识受损的情况, 但经

过修复和丰富后, 依然可以作为高质量的样本参与训练. 因此, 保留它们是有价值的. 在实践中, 推荐使用者优先

在 10%–20%这一区间内调整   的取值.
αa和αb

αa = 12 αb = 2 αa和αb

λ

αa和αb T

αa和αb

λ λ

αa和αb

图 5展示了用于初始化贝塔分布的   的值对模型性能的影响. 用橘色高亮了性能最优的设置. 例如, 12-2
表示初始   且  . 可以观察到,   的最优取值往往偏向于整体较小但差异较大的组合. 整体偏小使

得每个贝塔分布的概率密度函数更为平滑, 减少了极端   值 (接近 0或 1)出现的情况. 这避免了修复后的样本中

原始序列的嵌入表示或增强序列的嵌入表示其中一方占据主导的情况. 同时   较大插值使得   个贝塔分布

的差异更为明显, 每个不同的贝塔分布都可以为对应偏离程度的增强序列提供独特的混合权重, 修复受损的语义

信息和偏好知识. 此外, 过小或过大的   组合值都无法取得较好的性能. 前者使贝塔分布的概率密度函数过

于平滑, 即   偏向于 0.5, 削弱了修复模块为不同偏离程度样本提供不同混合权重的能力. 而后者则加剧了极端 

值 (接近 0或 1)出现的情况, 使得混合样本中可能有一方占据绝对主导. 在实践中, 推荐使用者优先在 14-2和 14-4
中选择   的初始值.
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T αa αb

T

T T

αa、αb T

图 6展示了区间数量   对模型性能的影响. 这一参数决定了修复模块根据初始   和   的值生成多少个不同

的贝塔分布. 可以观察到, 随着   的取值从 2逐渐提高, 模型的性能也随之上升. 这是因为修复模块可以根据增强

数据的偏离和受损程度进行更细粒度的修复, 不同偏离程度的序列都有对应的混合权重为之分配, 进而达到更令

人满意的修复效果. 当   的取值进一步上升时, 模型的性能不会进一步提高. 此外, 可以观察到,   的最优取值往往

是 6或 8. 因此, 在实践中, 推荐使用者优先尝试这两个数值. 在未来, 也计划进一步改进修复模块, 使其可以根据

增强数据的情况 (如平均序列长度和稀疏长度)自适应地调整和搜索最优的   和   的取值.
N HR

u图 7展示了扰动次数   对模型性能的影响. 这一超参数决定了对输出表示   进行扰动得到扰动表示的数量.
从图中可以观察到, 在扰动次数由 5上升到 10时, 模型性能出现了明显上升. 这是因为随着扰动序列的数量增多,
聚合得到的表示可以更好地模拟用户行为的不确定性并促进模型捕捉用户的核心偏好. 然而, 当扰动次数进一步

增加时, 模型性能均出现了下降, 这可能是由于扰动次数过多而引入了噪声, 模型难以从聚合得到的表示中提取到

准确的用户行为模式, 进而导致推荐准确性受损.
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 5.9   REDRec 修复效果的分析

为了分析不同方法产生的增强序列与原始序列的语义偏离程度, 实验计算了不同增强方法产生的增强序列与

原始序列嵌入的詹森-香农散度. 为了保持分析的公平性, 本文首先利用原始数据训练一个 SASRec 模型, 待损失

充分收敛后, 利用训练好的嵌入表得到所需序列数据的嵌入表示, 随后计算所有序列的平均詹森-香农散度. 从表 9

中可以观察到, 启发式数据增强方法产生的增强序列与原始序列在语义和偏好信息上的偏离最大, 模型因此无法

从这些数据中学习到准确的用户偏好. 特别是 Reorder 的重排序操作可能破坏了原本的序列模式, 使增强序列在

很大程度上偏离原始序列 (詹森-香农散度). 基于模型的增强方法, 如 DR4SR和 DiffuASR, 以及精心设计的嵌入

层面增强方法 BSARec, 这些方法在一定程度上保留了原始序列的语义和偏好信息, 因此它们产生的增强数据和

原始数据的关联性较强. 对于本文所提出的 REDRec, 其修复模块有效保留了原始序列中重要语义信息 (詹森-香

农散度), 使增强序列在包含多样性变化的同时又包含了原始序列的偏好知识, 模型能够从中学习到准确的用户偏
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好并给出令人满意的推荐结果.
 
 

表 9　不同增强方法产生的增强序列与原始序列嵌入的平均詹森-香农散度
 

方法 Beauty Sports Yelp Home 平均值

Crop 0.276 8 0.301 7 0.213 6 0.223 5 0.253 9
Mask 0.378 4 0.281 6 0.171 3 0.245 1 0.269 1
Reorder 0.145 3 0.196 5 0.136 5 0.197 8 0.169 0
Substitute 0.429 2 0.355 5 0.236 7 0.271 2 0.323 2
Insert 0.392 5 0.378 7 0.254 5 0.290 3 0.329 0
CMR 0.304 2 0.276 0 0.184 3 0.228 6 0.248 3
CMRSI 0.336 5 0.346 9 0.210 9 0.250 8 0.286 3
DR4SR 0.454 1 0.430 2 0.258 0 0.322 5 0.366 2
DiffuASR 0.380 7 0.464 2 0.265 4 0.291 3 0.350 4
BSARec 0.473 5 0.502 8 0.308 1 0.362 3 0.411 7
REDRec 0.515 7 0.561 5 0.347 9 0.411 4 0.459 1

 

此外, 采用第 3节实证研究的实验设置和可视化方式, 对原始序列及经启发式算子增强并由 REDRec修复后

的序列进行可视化呈现. 结果如图 8所示. 此处所选择的用户序列与图 2中所选择的用户序列相同. 通过对比图 2
与图 8 可以发现, 经过本文所提出的 REDRec 修复后的序列的嵌入表示在整体分布上更接近原始序列的嵌入表

示, 有效保留了重要的语义信息和用户偏好知识. 与此同时, 原始序列表示与修复后表示之间的适度差异则进一步

拓展了训练样本空间, 使模型能够学习到更全面的用户偏好, 从而进一步提高自身的推荐准确性和泛化性.
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图 8　原始序列嵌入表示及经过 REDRec修复后的增强序列嵌入表示的可视化呈现
 

 6   总　结

本研究揭示了现有启发式数据增强方法对原始序列中语义信息和偏好知识的破坏, 以及标签的稀缺与不匹配

问题. 实证研究表明, 现有启发式数据增强方法生成的增强数据分布与原始数据存在显著偏差, 导致模型学习到不

准确甚至是错误的用户偏好. 同时, 简单的詹森-香农散度过滤策略即可缓解这一问题. 基于已有问题和实证研究

中的发现, 本文提出了一种用于修复和丰富序列推荐中启发式数据增强的框架 (REDRec). 通过精心设计的修复模

块与丰富模块, REDRec有效修复了被启发式数据增强算子所损害的语义信息和偏好知识, 同时生成了与修复后

样本所匹配的高质量标签. 两个模块共同为模型提供了既保留原始序列的重要信息, 又包含丰富变化的高质量训

练数据. 此外, 本文比较了 REDRec与现有方法的优势. 通过全面的实验验证和分析, REDRec展现出卓越的有效
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性和强大的泛化能力. 此外, 本文还通过量化分析和可视化分析的方法展示了 REDRec相较于其他方法对受损增

强数据的修复能力. REDRec使增强序列在包含多样性变化的同时又包含了原始序列的偏好知识, 模型能够从中

学习到准确的用户偏好并给出令人满意的推荐结果. 在未来的研究中, 将借助物品描述文本和图片等模态信息, 以
探索更优的语义差异衡量方法. 此外, 还将继续扩展和改进 REDRec, 使其能够被用于基于模型的序列增强方法或

其他推荐领域的数据增强方法.
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