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摘　要: 在传统的推荐算法中, 往往缺乏对用户长短期兴趣偏好问题的考虑, 而随着深度学习在推荐算法中应用的

不断深入, 这一问题能够得到很好的解决. 本文针对该问题提出一种融合隐语义模型与门控循环单元的长短期推荐

算法 (recommendation algorithm based on long short-term, RA_LST), 以实现对用户长短期偏好的分别捕捉, 有效解

决了因用户兴趣随时间变化而导致推荐效果下降的问题. 最终的实验结果表明, 本文提出的算法在不同的数据集上

都表现出了推荐准确性的提升.
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Abstract: In traditional recommendation algorithms, there is often a lack of consideration of users’ long short-term
interest preferences. However, with the deepening of the application of deep learning in recommendation algorithms, this
problem can be solved well. In response to the problem, this study proposes a recommendation algorithm based on long
short-term interest preferences (RA_LST), which integrates a latent factor model and a gated recurrent unit. It can capture
users’ long short-term preferences respectively and thus effectively solves the problem that the recommendation effect
decreases due to users’ interest changing with time. The final experimental results show that the proposed algorithm
improves the recommendation accuracy on different data sets.
Key words: recommendation algorithm; latent factor model; recurrent neural networks (RNN); gated recurrent unit (GRU); 
stochastic gradient descent; deep learning

 
 

近年来, 许多研究人员将深度学习模型应用于推

荐系统领域, 缓解了传统推荐系统的一些局限性, 提升

了推荐性能[1]. 深度学习源于对人工神经网络的研究,
通过构造一个多层、非线性、层间互联的网络结构,
利用网络结构逼近一个复杂的多元函数作为训练目标,
并从许多未标记的训练数据集中学习数据集的原始特

征[2]. 实际上, 微软、谷歌、阿里等公司已经提出了许

多种不同的基于深度学习的推荐算法, 并且都在真实

数据集上取得了很好的效果. 推荐系统也因此成为了

人工智能和机器学习研究的一个分支, 被广泛应用到

音乐、电影、社交网络等一系列推荐场景中.
推荐系统的一大基本问题是对用户兴趣的精准捕

捉, 然而多数推荐模型不能有效地对用户动态变化的

偏好进行建模, 只是单纯地对用户长期形成的兴趣偏

好进行了建模, 或是仅仅捕捉了用户在短期内的兴趣

偏好. 但实际上, 用户的兴趣会随时间推移而发生兴趣
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漂移等情况, 因此分别捕捉用户的长期与短期偏好才

能够更好地刻画用户兴趣, 为用户提供更加精准的推荐.
在长短期偏好推荐方面, Rendle等人[3] 提出一种结

合矩阵分解和马尔可夫链的算法, 分别通过两种方法

了解用户的总体喜好, 以及建模用户顺序行为; Song等
人[4] 使用深度语义结构化模型提取用户和项目的静态特

征外, 同时利用循环神经网络建立了用户偏好随时序

变化的动态模型; Lv等人[5] 的序列深度匹配 (sequential
deep matching, SDM)模型通过多头自我注意模块对短

期会话行为进行建模, 通过门控融合模块有效结合长

期偏好和当前购物需求.
本文针对用户兴趣随时间发生兴趣漂移等问题,

提出一种融合隐语义模型与门控循环单元的推荐模型

(RA_LST), 通过分别捕捉用户的长期与短期偏好, 以
更好地刻画用户兴趣, 为用户提供更加精准的推荐. 其
中, 用户的长期偏好是指随时间推移不会发生较大改

变的用户喜好, 需要根据较长的时间序列来学习捕捉;
用户的短期偏好则是指会在短期内发生较大变化的用

户喜好, 需要更加灵活的学习捕捉. 

1   长短期兴趣捕捉

针对用户长期兴趣与短期兴趣的捕捉, 存在许多

比较经典的推荐模型. 其中, 用户长期形成的兴趣可以

用矩阵分解等方法来建模[6], 而用户短期内的偏好则多

用循环神经网络这一序列推荐模型来进行预测[7]. 本文

提出的算法则采用隐语义模型和门控循环单元来分别

捕捉用户的长短期偏好. 

1.1   隐语义模型

r̂ui

隐语义模型 (latent factor model, LFM)是在推荐系

统中普遍应用的一种模型[8], 它先对所有物品进行分

类, 再根据用户兴趣分类向用户推荐该分类中的物品.
对于分类, LFM可以基于用户的行为进行自动聚类, 并
且分类的粒度可控. 该模型的目标是求出用户与物品

隐语义矩阵与, 分别表示用户对不同维度特征的偏好

程度、物品在不同维度特征方面的特征强度, 两矩阵

相乘即可表示用户对该物品的喜好程度[9], 用公式表示

为式 (1), 其中 称为估计评分矩阵.

r̂ui = PT
u Qi =

F∑
f=1

Pu f Q f i (1)

而用户与物品隐语义矩阵 Pu、Qi 由实际评分矩

r̂ui

阵 rui (稀疏矩阵) 通过矩阵分解得来, 并且希望估计评

分矩阵 与 rui 实际评分矩阵之间的差距能够最小化,
即通过最优化损失函数来求解 Pu 与 Qi 中的参数值,
定义损失函数为式 (2), 为了防止过拟合, 在式子最后

加入正则项.

J =
∑

rui,0
(rui− r̂ui)2+λ

(∑
P2

u f +
∑

Q2
f i

)
(2)

通过梯度下降的方法对式 (2)进行求解, 即对损失

函数求偏导以确定最快的下降方向, 公式如式 (3)、式 (4)
所示.

∂J

∂P(t)
u f

=
∑

i,rui,0
−2(rui− r̂ui)Q

(t)
f i +2λP(t)

u f (3)

∂J

∂Q(t)
f i

=
∑

u,rui,0
−2(rui− r̂ui)P

(t)
u f +2λQ(t)

f i (4)

r̂ui

然后通过迭代计算更新、优化参数, 也可以使用

随机梯度下降 (stochastic gradient descent, SGD) 方法,
比传统的梯度下降方法需要更少的迭代次数就可以收

敛. 最后得到估计评分矩阵 , 在其中剔除用户已交互

过的物品, 再选择评分最高项推荐给用户即可. 相比于

其他算法, LFM 算法空间占用较小, 泛化能力强, 能够

在一定程度上解决数据稀疏问题, 并且具有较好的理

论基础和更好的扩展性、灵活性. 

1.2   门控循环单元

门控循环单元 (gated recurrent unit, GRU) 是针对

标准的循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)
在长期依赖性问题上存在的梯度消失和梯度爆炸问题

而提出的改进的循环神经网络[10], 同长短期记忆 (long-
short time memory, LSTM) 一并成为了实际应用中有

效的序列模型.
GRU 不仅继承了 RNN 的优势, 通过将神经元某

时刻的输出作为输入再次输入到神经元, 从而保持数

据信息间的依赖关系, 能够很好地处理序列信息; 而且

作为 LSTM 的简化模型, GRU 构造更加精简, 在不影

响训练效果的前提下加快了训练速度, 在训练数据大

的情况下能节省很多时间.
如图 1所示, GRU的输入输出结构与标准的 RNN

相同, 有一个当前输入 Xt 和上一节点传递下来的隐状

态 ht–1, 经过 GRU得到当前输出 Yt 和传递给下一节点

的隐状态 ht.
GRU 的内部首先由上一节点传递下来的隐状态
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ht–1 和当前输入 Xt 获得两个门控状态: 重置门控 r 和
更新门控 z, 其中, σ 为 Sigmoid函数.

r = σ
(
Wr

Xt
ht−1

)
,z = σ

(
Wz

Xt
ht−1

)
(5)

 

ht−1

ht−1

1−
×

×

×

+

xt−1

xt−1

Yt

Yt
ht

rt

σ σ

tanh

zt
htGRU

 
图 1    GRU输入输出结构原理图&内部结构原理图

 

接着使用重置门控来“重置”数据, 得到包含当前

节点信息的 h′.

ht−1
′ = ht−1 · r,h′ = tanh

(
W

Xt
ht−1

′

)
(6)

再使用更新门控来“更新记忆”, 对原本的隐状态

ht–1 选择性遗忘, 对包含当前节点信息的 h′选择性记忆.

ht = (1− z) ·ht−1+ z ·h′ (7)

由于 GRU 的每个隐藏单元都拥有独立的重置门

和更新门, 因此能够在不同的时间尺度上捕获依赖关

系, 可以通过使用频繁激活的重置门来捕捉短期依赖

关系, 通过使用活跃的更新门来捕捉长期依赖关系[11]. 

2   融合隐语义模型与门控循环单元的推荐算法

本文提出一种融合隐语义模型 LFM 与门控循环

单元 GRU 的神经协同过滤算法 (RA_LST), 通过结合

长期与短期行为来捕捉用户的动态偏好. 其中, 长期偏

好属于用户的本质属性, 或者说是群体属性, 是指随时

间推移不会发生较大改变的用户喜好. 例如男性与女

性、不同年龄阶层对电影类型的喜好度区分: 低龄用

户大多喜爱动画类型的电影, 而科幻类型的电影会更

受男性用户的偏爱. 这一类用户属性需要根据较长的

时间序列来学习捕捉. 而短期偏好则属于用户的阶段

性属性, 是指会在短期内发生较大变化的用户喜好, 例
如在某个时间段内或是某个时间节点处, 用户对特定

演员或是特定属性电影的阶段性喜爱. 这一类属性会

在短时间内出现与消失, 因此需要更加灵活的学习捕捉.
本文分别通过两个相应的模型组件来对用户行为

进行建模: 使用 LFM 模块获取长期偏好, 使用 GRU
模块获取短期偏好, 再通过随机梯度下降 (stochastic
gradient descent, SGD)优化算法融合 LFM与 GRU. 模
型的整体结构如图 2所示.
 

输出层

神经网络层

嵌入层

输出: 用户对所有项目的预测评分

SGD 优化

GRU 层 LFM 层

嵌入层 用户潜在因子矩阵 项目潜在因子矩阵

输入: 用户实际交互项目

 
图 2    融合隐语义模型与门控循环单元的推荐模型

  

2.1   基于 FM 的用户长期偏好捕捉

本文采用基于隐语义模型 LFM 的推荐算法来对

用户与电影之间的长期状态进行建模预测. 该模型通

过将用户历史交互/未交互矩阵分解为两个低维度矩

阵: 用户潜在因子矩阵和项目潜在因子矩阵, 使其分别

作为用户/项目特征, 结果基于用户行为统计自动聚类,
无需关心分类的角度, 分类粒度也可以通过设置最终

分类数来控制, 分类数越大, 粒度越细.
图 3所示为基于隐语义模型的推荐算法整体结构.

模型首先采用均值为 0, 方差为 1的高斯分布随机值来

初始化用户与项目潜在因子矩阵 P 和 Q. 接着, 在 LFM
层采用随机梯度优化算法迭代计算更新参数, 并且在

每次迭代中都重新选择用户的负样本. 最终, 将训练好

的用户隐因子向量与项目隐因子向量相乘, 获得用户

对负例项目的预测喜爱度, 并对其降序排列取前 N 项

进行推荐. 

2.2   基于 GRU 的用户短期偏好捕捉

本文采用基于门控循环单元 GRU 的推荐算法来

对用户与电影之间的短期状态进行建模预测. 该模型

的核心是 GRU 层, 输出是对项目的预测偏好, 即每个

项目在用户下一次交互中的可能性. 当使用多个 GRU
层时, 前一层的隐藏状态是下一层的输入.

基于门控循环单元的推荐算法的整体结构如图 4
所示. 首先, 对实际项目进行 one-hot编码, 令输入向量

的长度等于所有项目的个数, 对于用户交互过的项目

置为 1, 未交互过的项目置为 0. 接着, 在嵌入层使用 tanh
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激活函数对输入向量进行嵌入处理, 令其编码程度更

小, 更便于在低维空间优化模型. 之后通过 GRU 层获

得预测结果, 在输出层输出预测评分.
 

输入: 用户实际交互项目

初始化用户矩阵 初始化项目矩阵

高斯分布初始化矩阵

随机梯度下降

用户潜在因子矩阵 项目潜在因子矩阵

内积

输出: 用户对所有项目的预测评分

 
图 3    基于隐语义模型的推荐算法整体结构

 

输入: 用户实际交互项目

one-hot 编码

嵌入层

embedding 输入

GRU 层

GRU 层

...

GRU 层

上一层输出与隐藏状态

上一层输出与隐藏状态

归一化输出

输出: 用户对所有项目的预测评分

 
图 4    基于门控循环单元的推荐算法整体结构

 

在 GRU层对数据集进行批量训练时, 每个用户交

互过的项目数量不同, 甚至差距很大: 有些用户只有个位

数的交互项目, 而其它用户可能有上千个交互项目. 而且

在做序列推荐时, 我们的目标是捕捉交互项随时间的发

展特征, 因此不能将其分解成片段, 这样就失去了序列

预测的意义. 综合以上, 本算法使用基于会话序列推荐

的循环神经网络建模方法 GRU4Rec (gated recurrent
unit for recurrent), 并行小批量来进行训练[12]: 该方法首

先将 N 个用户的交互项组合成一个并行序列, 第一次

将用户 s 在 ts 时刻的交互项输入到 GRU 中, GRU 预

测用户 s 在 ts+1时刻的交互项. 第 2次将用户 s 在 ts+1
时刻的交互项输入到 GRU中, GRU预测用户 s 在 ts+2
时刻的交互项, 以此类推. 由于每个用户的交互项序列

长短不一, 当一个序列训练结束后, 补充新的序列到并

行序列当中, 同时重置为该新序列的隐藏状态, 这样最

大限度地提高了训练效率 .  图 5 给出了 GRU4Rec
批量训练的示意图. 其中, is,t 表示用户 s 按时间排序的

第 t 个交互项目.
 

用户 1 交互序列

GRU 输入

批
量

 1

批
量

 2

批
量

 3

GRU 输出

i1, 1 i1, 2 i1, 3

i2, 1 i2, 2

i4, 1 i4, 2

i2, 3

i1, 4 i1, 1 i1, 2 i1, 3

i2, 1 i2, 2 i4, 1

i5, 1 i5, 2

i3, 1 i3, 2 i3, 3

i1, 2 i1, 3 i1, 4

i2, 2 i2, 3 i4, 2

i5, 2 i5, 3

i3, 2 i3, 3 i3, 4 i3, 6 i3, 6

i3, 4 i3, 5

i3, 1 i3, 2 i3, 3

i5, 1 i5, 2 i5, 3

i3, 4 i3, 5 i3, 6

用户 2 交互序列

用户 3 交互序列

用户 4 交互序列

用户 5 交互序列

 
图 5    GRU4Rec批量训练的示意图

  

2.3   长短期偏好的融合算法

在分别通过 GRU4Rec模型与 LFM模型获得用户

的长短期偏好预测之后, 本算法 (RA_LST) 采用随机

梯度下降优化算法 SGD来对两部分结果进行融合, 以
提高推荐效果. SGD 的目标是要找到一组合适的附加

参数, 使得预测值与真实值之间的差距最小.
具体来说, 分别假设 GRU4Rec 模型与 LFM 模型

获得的用户预测评分为 x1 与 x2, 然后为它们分配和为

1的不同权重, 即定义最终预测评分为:

hθ(x) = θx1+ (1− θ)x2 (8)

目标函数 J(θ)定义为式 (9), 其中, y 是真实值.

J(θ) =
1
m

m∑
i=1

[hθ(x)− y]2 (9)

然后对目标函数求梯度, 即对其每个分量求偏导:

gradient =
∂

∂θ
J(θ) =

∂

∂θ

1
2

[θx1+ (1− θ)x2− y]2

= [θx1+ (1− θ)x2− y](x1− x2) (10)

再通过求出的梯度与学习率更新参数 θ:

θt+1 = θt −α ·gradient (11)
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将更新后的 θ 继续带入下一用户数据进行迭代,
直至所有用户数据迭代结束, 最终所得 θ 对应的预测

评分 hθ(x)即为最终预测评分. 

3   实验分析 

3.1   实验数据集

实验基于公开数据集 MovieLens 与 Netflix 进行.
其中, MovieLens是一个被广泛应用于评估推荐算法的

电影评分数据集, 本实验使用的 1M 版本中包含 6 000
多名用户对 4 000多部电影的 100万条评分数据, 其中

每个用户至少对 20 部电影做出了评级 .  而 Netflix
同样作为电影评价数据集, 其中包含 48万用户对 1.7万
部电影超过 100 万条评价数据. 两数据集均采用 1–5
分的评分制, 且评分信息均带有时间戳, 因此适用于本

例等基于时间序列, 考虑用户对项目的交互顺序的推

荐算法评估.
另外, 本实验拟采用一种广泛应用的留一法 (leave-

one-out)来划分训练集与测试集[13]. 具体做法是先按照

时间顺序对所有交互进行排序, 然后将最后 10%的项,
即用户最新交互的项作为测试集, 并将剩余的 90% 交

互数据用于训练模型. 

3.2   实验评估指标

实验采用归一化折损累积增益 (normalized discounted
cumulative gain, NDCG)和均方根误差 (root mean square
error, RMSE)作为评价指标, RMSE 衡量的是预测值与

真实值之间的偏差, NDCG 则评价推荐列表与用户真

实交互列表的差距. 简单来说, RMSE 评估推荐值的误

差, NDCG 评估排名列表的质量.

ŷi

RMSE 常用作模型预测结果的衡量指标, 计算公式

为式 (12), 是在均方误差 (mean square error, MSE)
的基础上做开根号计算. 其中, yi 表示的是用户真实评

价值,  表示模型预测值, m 则代表全部预测值的个数.

RMSE =
√

1
m

m∑
i=1

(yi− ŷi)2 (12)

归一化折损累积增益指标通常用来衡量和评价搜

索算法与推荐算法, 其思想是关联度越高的结果位置

越靠前, 对最终指标得分影响越大, 也即 NDCG 值越

大, 推荐系统的整体推荐效果越佳. 计算过程如下: 首
先, 表示列表中每一个项目的相关性分数为 Gain.

Gain = r(i) (13)

接着对 K 个项目的相关性分数进行累加, 得到累

积增益 CG.

CG@K =
K∑
i

r(i) (14)

为了考虑序列因素, 让排名越靠前的项目越能影

响结果, 为排名靠前项目赋予更高的增益, 而对排名靠

后项目进行折损, 计算得折损累积增益 DCG.

DCG@K =
K∑
i

2r(i)−1
log2(i+1)

(15)

最后, 对列表长度不一的用户指标进行归一化, 使
用折损累积增益 DCG 除以理想状态下最大 DCG 值

IDCG (ideal discounted cumulative gain), 即可得到归一

化折损累积增益 NDCG.

NDCG@K =
DCG@K

IDCG
, IDCG =

|REL|∑
i=1

2r(i)−1
log2(i+1)

(16)
 

3.3   实验结果

为了评估融合后模型 (RA_LST) 的性能, 将其与

LFM、GRU4Rec 分别在 MovieLens、Netflix 数据集

上进行对比实验. 实验在 Python 3.8环境下进行, LFM
与 GRU4Rec 模型的学习率分别设置为 0.02、0.001.
最终的实验结果如表 1所示.
 

表 1     各模型在各数据集上的评估指标
 

评估指标 LFM GRU4Rec RA_LST
ML_NDCG@10 0.366 9 0.434 6 0.450 1
ML_RMSE 0.302 9 0.635 2 0.186 7

NF_NDCG@10 0.363 5 0.459 6 0.473 2
NF_RMSE 0.306 8 0.645 0 0.288 9

 
 

从表 1可以看出, 在不同的数据集中, 本文提出模

型 RA_LST的 NDCG 比融合前的独立模型都要高, 表
示该模型通过兼顾用户长短期偏好, 有效地提高了预

测的准确性. 另外, 在不同的数据集中, 本文提出模型

RA_LST 的 RMSE 比融合前的独立模型都要低, 也表

示该模型通过兼顾用户长短期偏好, 有效地降低了预

测误差.
图 6、图 7 所示的是隐语义模型 (LFM)、门控循

环单元 (GRU) 以及本文提出的融合模型 (RA_LST)
在MoviesLens数据集上的性能随迭代次数 (epoch)变
化对比图. 其中, RA_LST 的学习率设置为 0.01. 从图

中可以看出, 本文提出的融合模型的 NDCG 值和 RMSE
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值, 在不同的训练批次下都较原有算法有了明显的提

升. 其中, NDCG 值较 GRU 平均提升了 0.015, RMSE
值较 LFM平均降低了 0.116.
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图 6    不同模型的 NDCG 值对比图
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图 7    不同模型的 RMSE 值对比图

  

4   结语

本文针对传统推荐系统缺乏对时间因素的考虑的

问题, 提出了一种兼顾用户长短期偏好的推荐算法, 该
算法分别使用门控循环单元与隐因子模型来捕捉用户

的短期与长期兴趣, 并通过 SGD优化算法融合两部分

结果, 以构建更完善的用户画像, 进而提高推荐性能.
在 MovieLens 与 Netflix 数据集上的评估指标 RMSE
与 NDCG 都表明, 该算法能够有效提高预测的准确性.
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