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收稿日期：２０１７０７１９；在线出版日期：２０１８０７１１．本课题得到国家重点研发计划（２０１７ＹＦＢ１４０２４００）、国家自然科学基金（６１７６２０２５）、重
庆市基础与前沿研究计划（ｃｓｔｃ２０１７ｊｃｙｊＡＸ０３４０）、广西可信软件重点实验室开放课题（ｋｘ２０１７０１）、广西云计算与大数据协同创新中心开
放课题（ＹＤ１６Ｅ０１）、重庆市重点产业共性关键技术创新专项（ｃｓｔｃ２０１７ｚｄｃｙｚｄｙｘｘ００４７）、重庆博士后科学基金（Ｘｍ２０１７１２５）、重庆市社会
事业与民生保障科技创新专项（ｃｓｔｃ２０１７ｓｈｍｓＡ２００１３）资助．冯　永，男，１９７７年生，博士，教授，主要研究领域为大数据分析与数据挖掘、
人工智能与大数据处理、深度学习与大数据检索．Ｅｍａｉｌ：ｆｅｎｇｙｏｎｇ＠ｃｑｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．张　备，男，１９９１年生，硕士，主要研究方向为智能推荐
与神经网络．强保华，男，１９７２年生，博士，教授，主要研究领域为大数据处理与信息检索．张逸扬，男，１９９０年生，硕士，主要研究方向为深
度学习与大数据检索．尚家兴，男，１９８７年生，博士，讲师，主要研究方向为人工智能与大数据处理．

犕犖犎犇犚犕：长短兴趣多神经网络混合动态推荐模型
冯　永１），２）　张　备１），２）　强保华３），４）　张逸扬１），２）　尚家兴１），２）

１）（重庆大学计算机学院　重庆　４０００４４）
２）（重庆大学信息物理社会可信服务计算教育部重点实验室　重庆　４０００４４）

３）（桂林电子科技大学广西可信软件重点实验室　广西桂林　５４１００４）
４）（桂林电子科技大学广西云计算与大数据协同创新中心　广西桂林　５４１００４）

摘　要　动态推荐系统通过学习动态变化的兴趣特征来考虑推荐系统中的动态因素，实现推荐任务随着时间变化
而实时更新．该文提出一种携带历史元素的循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，简称ＲＮＮ）推荐模型负责
用户短期动态兴趣建模，而利用基于前馈神经网络（ＦｅｅｄｆｏｒｗａｒｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，简称ＦＮＮ）的推荐模型对用户长
期兴趣建模．通过两种神经网络的融合，该文构建了一个兼顾用户短期动态兴趣和稳定长期兴趣的多神经网络混合
动态推荐模型（ＨｙｂｒｉｄＤｙｎａｍｉｃＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎＭｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＭｕｌｔｉｐｌｅＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，简称ＭＮＨＤＲＭ）．实
验结果表明相对于目前比较流行的多种动态推荐算法：ＴｉｍｅＳＶＤ＋＋、基于ＨＭＭ（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ）的推荐
模型、基于ＲＮＮ（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）的推荐模型、基于ＬＳＴＭ（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）的推荐模型和
ＳＴＧ（ＳｅｓｓｉｏｎｂａｓｅｄＴｅｍｐｏｒａｌＧｒａｐｈ）推荐模型，ＭＮＨＤＲＭ在精确率、召回率和平均倒数排名等多项评价指标上
展现出更加优越的性能．

关键词　循环神经网络；前馈神经网络；动态推荐模型；长短期兴趣；时间因素
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１）（犆狅犾犾犲犵犲狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲，犆犺狅狀犵狇犻狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犆犺狅狀犵狇犻狀犵　４０００４４）
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ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｏｆｓｈｏｒｔｔｅｒｍｉｎｔｅｒｅｓｔ
ｆａｃｔｏｒｓｏｆｕｓｅｒｂｅｈａｖｉｏｒｕｎｄｅｒｓｈｏｒｔｔｅｒｍｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｎｄｌｏｎｇｔｅｒｍｉｎｔｅｒｅｓｔｆａｃｔｏｒｓｕｎｄｅｒｔｈｅ
ｕｓｅｒｓ’ｇｌｏｂａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ｔｏａｃｈｉｅｖｅｄｙｎａｍｉｃｂａｌａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｌｏｎｇｔｅｒｍａｎｄｓｈｏｒｔｔｅｒｍ
ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｉｎｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｉｎｔｈｅｐａｐｅｒｗｅｃｈｏｏｓｅｔｈｅＢａｙｅｓｉａｎ
ＰｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄＲａｎｋｉｎｇ（ＢＰＲ）ａｓｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒｂｅｓｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄｉｔｅｍｓｌｉｓｔ，ｉｎｏｒｄｅｒ
ｔｏａｃｈｉｅｖｅｔｈｅｂｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｉｎＴｏｐ犖ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ
ＭＮＨＤＲＭｈａｓｍｏｒｅｓｕｐｅｒｉｏｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎ狆狉犲犮犻狊犻狅狀，狉犲犮犪犾犾ａｎｄ犕犚犚ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｃｕｒｒｅｎｔ
ｐｏｐｕｌａｒｄｙｎａｍｉｃｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｓｕｃｈａｓＴｉｍｅＳＶＤ＋＋，ＨＭＭ（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖ
Ｍｏｄｅｌ）ｂａｓｅｄｍｏｄｅｌ，ＲＮＮ（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）ｂａｓｅｄｍｏｄｅｌ，ＬＳＴＭ（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ）ｂａｓｅｄｍｏｄｅｌａｎｄＳＴＧ（ＳｅｓｓｉｏｎｂａｓｅｄＴｅｍｐｏｒａｌＧｒａｐｈ）ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｄｙｎａｍｉｃｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ；ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｉｎｔｅｒｅｓｔ；ｔｉｍｅｆａｃｔｏｒ

１　引　言
目前在推荐系统领域，个性化推荐系统一直受

到更多的关注．个性化推荐系统一般利用用户历史
行为信息对用户的特征、兴趣等因素进行深入分析
挖掘，并以此为用户匹配推荐符合用户需求的信息
或服务．它最重要的特点在于能够充分适应用户需
求不明确和复杂的情况，并且能够利用用户的历史
数据，构建合理的算法，捕获用户的兴趣．比如，当用

户想寻找感兴趣的歌曲，然而面对海量的音乐时，存
在选择困难的问题，此时个性化推荐系统会根据用
户的历史行为记录挖掘用户偏好，为用户选择其感
兴趣的物品．因此，个性化推荐系统可降低筛选成
本，减少用户选择的时间，从而提高用户的体验．

随着消费者与相关网站之间的交互变得更加频
繁，人们对于推荐技术的依赖也越来越强．因此，如
何根据用户频繁的行为记录及时为用户提供精准的
推荐服务成为实时推荐场景下亟待解决的问题．但
其实类似算法往往都会忽视用户兴趣漂移问题．在
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日常生活中，用户兴趣一般不会维持非常稳定的状
态，尤其是在一些消费频繁的商品上，比如微博、音
乐以及电子商务网站．其中，时序动态因子在推荐系
统的实际应用中一直扮演着极其重要的角色，如
Ａｍａｚｏｎ的商品推荐、Ｎｅｔｆｌｉｘ的影视作品推荐以及
Ｇｏｏｇｌｅ的新闻和视频推荐等推荐系统．它们进行推
荐的时候，对于用户动态兴趣的变化极其敏感，所以
需要对用户的动态信息进行更加深入的挖掘．因此，
动态推荐系统在现阶段的推荐系统发展中占据及其
重要的地位．

最近深度学习在多个领域取得了比较突出的贡
献，深度学习在推荐系统的应用也相应出现，并获得
了良好的效果．特别是在动态兴趣建模和实时推荐
方面，循环神经网络（ＲＮＮ）具有较好的优势．ＲＮＮ
善于处理序列化数据，相比于纵向传播的神经网络，
它更关注横向时间轴上信息的传播，传播过程中能
够保留足量的历史信息，可以展示动态时序行
为［１６］．因此ＲＮＮ在推荐过程中对于用户兴趣偏好
的挖掘分析具有更加突出的辅助作用．

本文对影响动态推荐系统性能的相关因素进行
深入研究，并重点探索循环神经网络模型在动态推
荐系统方面的促进作用，同时结合相关研究提出合
理的改进措施，进一步优化循环神经网络在推荐系
统中对于历史因素信息的综合利用，并针对循环神
经网络在推荐新项目问题上存在的不足进行改良，
比如，只能获知最近的项目比以前的项目有更重要
的影响，但无法获得全局范围的项目影响．本论文提
出一重基于多神经网络的混合动态推荐模型（ＭＮ
ＨＤＲＭ）来解决这一问题，实现长短期兴趣的融合．
ＭＮＨＤＲＭ主要利用神经网络框架融合两类神经
网络模型：循环神经网络负责对动态数据建模，前向
神经网络负责全局用户数据建模．混合神经网络推
荐模型综合考虑用户动态性和用户间相关性等多重
关联因素，融合长短期兴趣在推荐系统中发挥的影
响．为了验证本文提出的混合神经网络推荐模型的
有效性，在多个公开数据集上进行对比实验，并取得
优异的效果．

２　相关工作
我们将分析不同时期在动态推荐系统模型构

建过程中应用过的多种类型的时序预测和时间感
知预测方法，其中主要包括：时间感知邻域模型
（ＴｉｍｅａｗａｒｅＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＭｏｄｅｌｓ）、时间感知因

子分解方法（ＴｉｍｅａｗａｒｅＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｓ）、
基于马尔可夫链（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎ）的方法和基于神
经网络（ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）的方法．
２１　时间感知邻域模型

时间感知邻域模型［７９］是用于时序信息建模的
直观有效方法．这些方法一般通过使用基于邻域的
推荐算法，给予距离当前时刻最近的观测项目更多
关联性关注，而距离时间较远的项目相对较少的关
注．因此，依赖这种方式虽然可以比较直接有效地获
取时序影响的情况，但其方法本身依旧建立在协同
过滤的基础上，并没有引入新的技术．
２２　基于矩阵分解的方法

基于矩阵分解（ＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）的方法已
成为协同过滤模型中的先进方法．现在，基于ＭＦ
的方法已经扩展到更一般和复杂的情况．其中，时
间感知因子分解模型已被广泛研究．Ｔｅｎｓｏｒ因式
分解（ＴｅｎｓｏｒＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）将时间片视为另一个
维度，并通过因子分解生成时间片的潜在向量，以
捕捉行为历史中的潜在特性．在文献［１０］中，作者
将概率矩阵分解扩展为张量以分解时序关系数
据．ＴｉｍｅＳＶＤ＋＋［１１］为不同时间片段中的用户和项
目学习时间感知表示．在文献［１１］中，作者考虑将个
体用户和项目的极端影响封装在基准预测器内，这
些基线预测因素倾向于捕获大部分观测信号，特别
是数据中的大部分时间动态信息，因此可以通过这
种方法实现增加了时序关系的矩阵分解．
２３　基于马尔可夫链的方法

根据马尔可夫假设，基于马尔可夫链（ＭＣ）的
方法是一种已经被广泛使用于序列预测任务的模
型［１２］．基于马尔可夫链的模型通过估计转移矩阵来
预测用户的下一个行为，其中转移矩阵给出基于先
前行为的动作概率．通过用户个性化概率转移矩阵
的因式分解，批量式个性化马尔可夫链（Ｆａｃｔｏｒｉｚｉｎｇ
ＰｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎ）［１３］可以为每个序列提
供更准确的预测．同时ＦＰＭＣ也通过使用用户组［１４］

或合并位置约束条件［１５］的方式进行模型的扩展．最
近，人类大脑科学的部分学说也被添加进入基于
ＭＣ的方法中，包括兴趣遗忘曲线［１６］和厌倦感觉动
态变化模型［１７］．除此之外，在文献［１８］中，作者将矩
阵分解模型和马尔可夫链结合起来，形成一个马尔
可夫链上的个性化迁移图模型．其中，每个用户都单
独拥有属于自己的迁移矩阵．除了基于马尔可夫链
方法的推荐模型，研究人员也将隐马尔可夫模型
（ＨＭＭ）应用在动态推荐系统上［１９］，将用户兴趣作

８１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



为隐藏状态，而商品作为可见状态，对用户兴趣动态
变化过程进行建模，实现最终的基于用户兴趣迁移
的动态推荐．
２４　基于神经网络的方法

最近，基于神经网络结构形成了一些比较有效
的预测模型，特别是语言模型［１］．在多样性语言模型
中，循环神经网络（ＲＮＮ）是模拟句子结构模型中
最成功的一种［２４］．它已成功应用于各种自然语言处
理任务，如机器翻译［２０２１］、对话机［２２２３］和图像标
记［２４２５］．除此以外，基于ＲＮＮ的模型也在其他领域
取得了一系列的成果，比如在视频分析方面，ＲＮＮ
为行动识别带来满意的结果［５］．结合用户每次点击
作为每个层的输入元素，ＲＮＮ大幅提高了顺序点击
预测的性能［６］．在空间位置预测方面，空间时间周
期性神经网络（ＳＴＲＮＮ）［２６］在ＲＮＮ框架中学习位
置预测的地理距离特定过渡矩阵．

循环神经网络（ＲＮＮ）作为一种比较优异的处
理序列问题的方法，在推荐系统也得到应用［２７］．动
态回归模型（ＤＲＥＡＭ）［２８］在每一层ＲＮＮ中使用池
化方法来聚合一个事务中的项目向量，它在下一个
篮子推荐中实现了较好的性能．在上下文感知反复
神经网络（ＣＡＲＮＮ）［２９］中，ＲＮＮ构建的推荐系统
框架中同样利用包含多种上下文的信息处理行为序
列问题．然而，当处理序列数据时，ＲＮＮ也存在一些
问题，假定时间依赖性随着序列中的位置单调地变
化，这意味着序列中的一个元素通常比用于预测的
先前元素具有更重要的效果．在文献［３０］中，作者提
出利用ＲＮＮ和ＦＮＮ模型进行共同推荐的思想，但
未能充分考虑长短期因素的不同影响．

在上述采用ＲＮＮ的方法中，我们只能获知最
近的项目比以前的项目有更重要的影响，而且，这些
ＲＮＮ结构通常只在许多ＲＮＮ的一部分并入更大
的时标来捕获序列中的长期依赖性，从而导致ＲＮＮ
不能很好地模拟行为建模中的短期上下文．尽管在
一些应用中它们确实比传统结构有更好的性能，但
是它们仍然根据ＲＮＮ结构中的连续顺序对输入元
素建模，使得这些基于ＲＮＮ的方法仍然很难在序
列行为场景中对短期上下文进行良好建模．

３　主要工作
３１　动态推荐中的行为周期

假设我们有一组用户和一组项目，分别表示为
犝＝｛狌１，狌２，狌３，…｝和犞＝｛狏１，狏２，狏３，…｝．用户狌的

每个历史行为都与行为的时间戳标记相关联．然
后，用户狌的时序行为历史包括项目犞狌＝｛狏狌１，狏狌２，
狏狌３，…｝，相应的行为时间戳犜狌＝｛狋狌１，狋狌２，狋狌３，…｝．如
果我们已经知道目标用户关于项目的行为历史记
录，那么动态推荐问题可以表述为预测特定用户将
在特定环境条件下，下一步会选择何种项目的问题．

下面我们通过电子商务的数据应用举例说明．
在电商网站的交互过程中，用户存在点击、购买、加
入购物车和确认购买等行为，所有这些行为都是用
户历史记录的组成部分，而我们可以认为用户购买
行为和他之前的历史行为存在着时间上的相关性，
换言之用户历史行为暗示用户的购物倾向．因此，我
们在这里定义一个行为周期狊狌＝｛狏狌狋１，狏狌狋２，狏狌狋３，…，
狏狌狋狉－１，狏狌狋狉｝，狏狌狋犻∈犞狌．一个行为周期中狋１时刻到狋狉－１时
刻的商品为用户在一个行为周期历史记录中访问过
的商品，而狋狉时刻的商品则是用户在当前行为周期
内购入的商品．所以，行为周期可以理解为用户购买
商品以及之前的一段时间的访问记录集合．根据定
义，动态推荐模型在电商网站中的应用所解决的问
题可以理解为根据用户的一个行为周期的访问商品
的历史记录来预测用户在这个行为周期中可能购买
的商品．上述描述是针对存在用户行为类型已进行
分类别标记的数据集而言的．如果用户历史记录行
为不存在类型标记，则所有历史行为的类型统一识
别为点击操作，动态推荐模型需要解决的问题就变
成了如何根据用户一个行为周期的历史点击行为来
预测用户下一次点击的商品．行为周期也就转变为
点击行为以及之前一段时间的点击行为的集合．相
似的定义可以使用在大多数拥有用户日志的在线网
站的数据集上．

根据上文关于行为周期的定义，我们可知用户
的整个历史行为记录其实由用户的一个个行为周期
组成，犎狌＝｛狊狌１，狊狌２，狊狌３，…，狊狌狀｝，其中犎狌表示用户狌
的全部历史记录，狊狌犻正如上文所示即用户的一个行
为周期．由于定义的行为周期包括用于预测的商品
序列，也包括该周期最终选择的商品，这样的数据组
合不利于程序的输入输出运算．因此，我们将用于预
测的行为周期信息和需要预测的行为周期结果分
开，重新定义用户数据犝犻＝〈犛犻，犚犻〉二元组，作为算
法的完整输入．犝犻表示第犻个用户的全部数据，犛犻表
示第犻个用户的所有行为周期的预测信息，即上文
中的犎狌中的每个行为周期剔除最后一项组成的序
列行为集合．而犚犻则表示每个行为周期最后一项结
果组成的结果集合．
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由上文的定义我们初步可知本文提到的动态推
荐的基本流程和大致方式．所以本文要解决的推荐
问题可以转化为，输入用户行为周期信息犛犻，输出
用户行为周期结果犚犻．在这样的定义下，动态推荐
问题具体化为构建一个动态推荐模型负责用户信息
的输入和推荐结果的输出．
３２　携带历史元素的犚犖犖推荐模型

然而，当我们在使用序列数据进行建模的时候，
基本ＲＮＮ模型假设时间依赖因素会随着序列中的
位置变化而变化，这意味着序列中某个成员相比之
前的成员通常会产生更加显著的效果．这通常适用
于视频帧、自然语言或语音中，这也是ＲＮＮ应用的
常见情况．但它并不适应实际场景中用户行为的精
准预测，尤其是在一个用户行为历史过程中短周期
突然添加入新的元素．而且一些最近的元素通常对
用户的下一个选择有类似甚至更复杂的影响．但基
本ＲＮＮ只能告诉我们最新的项目相比于更早之前
的项目有更显著的影响．因此，我们可以说，基本的
ＲＮＮ网络框架不能很好地对短期信息的行为进行
建模．此外，在实际系统中，我们没有足够的内存来
维护所有可能的输入单元，这种限制很有可能会影
响神经网络模型的训练过程以及之后的预测过程．

为了解决上述提到的长序列的内存消耗和短周
期内历史信息丢失的问题，我们采用了一种折中方
法来弥补这一缺陷．虽然不能增加行为周期序列的
最大长度，但我们采用设置历史元素单元来收集历
史行为周期信息的方式来补偿短周期序列历史信息
的损失，同时由于只增加了一个输入单元，没有显著
增加内存消耗，可以使得推荐效率有效提升．

图１　携带历史元素的ＲＮＮ模型示例

如图１所示，我们安排的历史元素输入作为
ＲＮＮ模型第一个输入单元，在用户行为周期中解决

历史信息丢失问题，负责收集历史信息．我们引入的
历史元素，融合所有的历史行为周期信息．其中，
［狓１，狓２，…，狓犿－１，狓犿］表示一个购物短周期内所有
的项目集合．然后，我们将犡犺狊定义为下一个短周期
历史信息的向量表示．在下一个行为周期中，我们将
输入序列调整为［犡犺狊，狓１，狓２，…，狓犿－１，狓犿］．在后续
的行为周期内，历史元素可以通过式（１）和（２）计算
获得．

其中，历史因素可以影响行为周期后续时刻的
用户选择．假设我们已经访问过第狓个用户行为周
期内容，历史元素单元则会保留所有历史短周期的
信息．该单元还接受来自历史元素输入的递归关联
信息．对于历史元素输入单元，我们会使用相同的更
新函数导向其隐藏层组成神经单元．

犡狊犽狊＝
ｍａｘ（狓犽１，狓犽２，…，狓犽犿）
１
犿∑

犿

犻＝１
狓犽烅

烄

烆 犻
（１）

犡犺狊＝α犡犺狊－１＋（１－α）犡狊狊－１ （２）
其中，犡犺狊－１表示前一个行为周期内的历史元素输
入，犡狊狊－１表示前一个行为周期内用户访问过的所有
项目向量加权组合向量特征，下标狊表示某一个用
户的短周期标号索引．如图所示，当前行为周期内的
历史元素输入犡犺狊的生成依赖犡犺狊－１和犡狊狊－１的加
权组合，其中α表示历史元素的影响能力的衰减程
度，依据用户特定环境下的习惯设定α越大，表示用
户受到历史行为周期的影响越大，也表示用户历史
行为周期之间存在的关联关系更加紧密．

图２　改进ＲＮＮ结构中历史元素的产生过程

如图２对于犡狊狊－１的向量融合计算方法，我们尝
试通过两种合并操作来处理这些项目向量，来降低
合并组合后的项目向量维度：最大池化和平均池化
操作．最大池化操作，即我们汇集一组向量，选取在
所有这些向量的每个维度分量的最大值作为生成向
量该维度分量的值．犡狊犽狊表示为生成的新向量的每
一个维度分量，相关计算如式（１）的第一部分．而平
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均池化操作类似于最大池化，只不过选取在所有这
些向量的每个维度分量的平均值作为生成向量该维
度分量的值．犡狊犽狊表示为生成的新向量的每一个维
度分量，相关计算如公式的第二部分．在文献［２８］中
发现，在循环神经网络中，输入向量池化操作中最大
池化操作能够取得更好的效果，这可能主要是因为
在推荐系统中用户倾向于选择自己最偏好的项目，
而且对于排名靠前的项目的记忆远胜于其他，所以
才导致这一情况出现．因此，在后续的实验中，我们
倾向于选择最大池化操作来进行向量融合计算．
３３　基于前馈神经网络（犉犖犖）的协同过滤模型

在一个较短的用户行为周期序列中，用户收到
的动态影响比较多，所以推荐的时效性比较明显．从
更深层次而言，在动态推荐系统模型中，我们假设短
期兴趣可能处于主导地位，用户的兴趣以及行为模
式在一定时间范围内（一个行为周期的跨度不长）是
可能会发生变化的，所以上文中的基于ＲＮＮ的动
态推荐模型就是试图获取用户的短期兴趣变化或者
行为模式．因此基于ＲＮＮ的推荐系统模型对预测
一个特定的用户未来的短期行为可能具有比较良好
的能力，但是往往会忽略用户全局的兴趣或者说长
期兴趣．而这正是协同过滤方法的优势所在，它虽然
对于动态因素并不敏感，但是对于用户全局的兴趣
的把握还是比较准确的．ＣＦ的方法仍然可以从整个
历史数据观察角度生成的一个很好的推荐．所以在
本文中，我们建立了一个前馈神经网络（ＦＮＮ）模拟
ＣＦ方法融合到我们的神经网络模型中．

在文献［３１３２］中，已经通过使用ＦＮＮ构建了
推荐系统模型，而且取得了较好的实验效果．在本文
中，我们进一步简化了它的输入结构和学习过程．所
以为了简单起见，所有用户在隐藏层中共享同一
组神经元，对于所有用户适用这一标准框架，唯一区
别在于每一层之间的连接权重不一样．接下来，我们
将介绍具体的ＦＮＮ推荐系统框架以取代ＣＦ推荐
系统．

如图３所示，在ＦＮＮ的输入层，我们设置犝个
神经单元，每一个用户对应一个神经单元．其中每个
神经元的输入都是一个ｏｎｅｈｏｔ向量，表示用户是
否购买了商品或者购买商品的概率．同时为了简化
推荐问题，我们假设所有的用户共用隐藏层神经单
元，这种方式目的是为了挖掘用户所共有的行为
模式．

假设每个隐藏层有犕个神经元．第犼个神经元

图３　基于ＦＮＮ的协同过滤推荐示例图

在第犻个隐层，其值α犻犼可以通过如下公式更新：
犪犻犼＝犳∑狓＝０狑犻－１犼犪犻－１狓＋犫犻－１（ ）狓 （３）

式（３）中，狑犻－１犼 表示从第犻－１个隐藏层到当前隐藏
层的连接权重，而犫犻－１狓则是对应位置的偏置权重．而
ＦＮＮ的输出层同样包含犖个神经单元．而每个神
经单元代表用户对项目的评分或者选择项目的
概率．
３４　多神经网络的混合推荐模型框架
３．４．１　混合动态推荐模型框架

在本节中，我们提出了一种基于多神经网络的
混合动态推荐模型（ＨｙｂｒｉｄＤｙｎａｍｉｃＲｅｃｏｍｍｅｎｄａ
ｔｉｏｎＭｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＭｕｌｔｉｎｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，简称
ＭＮＨＤＲＭ）融合ＲＮＮ和ＦＮＮ两种神经网络，以
吸收上述方法的优势，取长补短．

多模型神经网络框架提出主要是利用分治原则
来解决复杂问题．在文献［３３３４］中，作者主要利用
它们解决分类问题，包括脸部图像分类问题和非平
衡分类问题．它们主要将原始集分成多个集合，最后
进行策略合并输出分类结果．本文提出引入的多神
经网络目的有所不同，主要利用不同类型神经网络
的特点弥补单一类型神经网络的不足．

ＭＮＨＤＲＭ假设两种类型的神经网络可以应
用于不同的处理场景．正如上文所述，两种神经网
络：循环神经网络（ＲＮＮ）和前馈神经网络（ＦＮＮ）都
可以用来预测推荐．但是它们主要解决的问题又存
在一些区别，循环神经网络在推荐系统中的应用比
较重视时效性，对于动态推荐比较合适，而前馈神经
网络则并不具备这种能力，但是对于全局数据信息
整体的把握能力较循环神经网络更强．动态推荐虽
然更关注的是时间上的变化引起的兴趣变化，但是
全局信息的加入并不会削弱它对于时间的敏感性，
甚至可以作为动态推荐模型的一种补充，作为全局
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信息对用户行为周期中出现的兴趣变化做出更加精
确的判断．

因此，ＭＮＨＤＲＭ利用循环神经网络（ＲＮＮ）
保留时序信息，利用前馈神经网络（ＦＮＮ）保留全局
信息．ＭＮＨＤＲＭ的神经网络框架如图４所示．不
同于使用ＲＮＮ模型针对整个用户历史进行建模，
我们的模型融合短期用户兴趣和长期用户兴趣，其
中短期用户兴趣在ＲＮＮ模型中随时间变化相对
稳定，而长期用户兴趣一般不会随着时间产生显著
变化．

犳（犠１，犠２）＝β犠１＋（１－β）犠２ （４）

图４　混合时序推荐模型的基本框架

在ＭＮＨＤＲＭ网络框架中，输入层来源分为
两种类型：个性化用户的数据作为短期兴趣获取来
源，整个用户商品矩阵数据作为长期兴趣获取来源．
具体而言，该网络框架的输入由时序数据和全局数
据组成．ＲＮＮ模型部分的时序数据是用户短周期数
据，而ＦＮＮ模型部分则为全局数据用户商品矩阵．

两种神经网络模型的输出在图４的合并层（ｍｅｒｇｅ
ｌａｙｅｒ）进行融合，形成混合商品向量输出，合并层的
具体融合方式如式（４）所示执行，犠１和犠２分别表示
两种神经网络的中间输出向量，代表混合推荐系统
中长短期兴趣各自的影响力，在原先的各自神经网
络中它们表示的都是商品向量，因此犠１和犠２维数
一致．它们按照长短兴趣的影响比例进行相加，在
式（４）中，β参数负责控制ＲＮＮ和ＦＮＮ模型对最终
输出的影响效力，β值越大表示由ＲＮＮ模型输出表
示的短期兴趣影响效力越大，反之亦然．

除此之外，本文针对ｏｎｅｈｏｔ向量导致的低效
率问题，引入嵌入层用于优化神经网络．如图４在输
入层数据传递到下一层之前，可以引入嵌入层，使其
映射到连续的低维空间．嵌入化的短周期数据用于
ＲＮＮ层．如果一个短周期结束，ＲＮＮ隐藏层单元会
根据新的短周期进行重置．同时，ＦＮＮ的全部输入
数据也可以进行相应处理，通过设置嵌入层降低输
入数据的维数．此外，本文Ｄｒｏｐｏｕｔ层也可以作为模
型的合并层实现合并输出的正则化．
３．４．２　目标函数及训练方法

本文选择贝叶斯个性化排序（ＢａｙｅｓｉａｎＰｅｒｓｏｎａ
ｌｉｚｅｄＲａｎｋｉｎｇ，ＢＰＲ）作为训练混合神经网络的目标函
数．ＢＰＲ是目前关于隐含反馈数据效果最好的ｐａｉｒ
ｗｉｓｅ排名框架，主要针对排名而提出．在文献［３５３６］
中，我们发现相比于一般的目标函数，ｐａｉｒｗｉｓｅ排名
目标函数能够表现出更加优越的效果．而ＢＰＲ作为
其中一种应用比较成熟的ｐａｉｒｗｉｓｅ排名框架可以作
为本文的神经网络的目标函数之一．

对于每一时刻狋，ＭＮＨＤＲＭ的输出狅狌，狋，狏即
为用户项目狏得分，因而根据上文所述为了确保损
失函数ＢＰＲ函数的值最小化，我们可以获得如下
式（５），用于计算我们选择的项目的分数大于负样本
的概率：

狆（狌，狋，狏＞狏′）＝σ（狅狌，狋，狏－狅狌，狋，狏′） （５）
其中，狏′表示某一负样本项目，我们的目标就是希望
使正样本商品得分高于负样本的概率最大化．σ表
示ｓｉｇｍｏｉｄ函数，计算分布概率值．然后，我们继续
加上所有的似然对数结果和正则化项，目标函数可
以简化为式（６）所示：

犑＝∑ｌｎ（１＋ｅ－（狅狌，狋，狏－狅狌，狋，狏′））＋λ２Θ２ （６）
其中，Θ表示所有需要学习的模型参数，λ是一个参
数控制的正则化参数．

本文中，目标函数的梯度求导可以通过反向传
播方法实现，其中ＲＮＮ模型的求导方法通过沿时
间的反向传播方法（ＢＰＴＴ）实现．反向传播方法分
别重复计算犑相对于相关参数的偏导数，然后获取
所有参数的梯度．最后我们通过随机梯度下降算法
（ＳＧＤ）更新相关参数直到目标函数收敛．

对于目标函数的参数偏导的求导公式如下所示：
犑
θ＝∑

Θｌｎ（１＋ｅ
－（狅狌，狋，狏－狅狌，狋，狏′））＋λΘ２


ΘΘ

２

∝∑ｅ－（狅狌，狋，狏－狅狌，狋，狏′）
１＋ｅ－（狅狌，狋，狏－狅狌，狋，狏′）·


Θ（狅狌，狋，狏－狅狌，狋，狏′）＋λΘΘ（７）
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如上文所说，我们采用随机梯度下降法最大化
目标函数：
Θ←Θ＋
α∑ｅ－（狅狌，狋，狏－狅狌，狋，狏′）

１＋ｅ－（狅狌，狋，狏－狅狌，狋，狏′）
·Θ（狅狌，狋，狏－狅狌，狋，狏′）＋λΘ（ ）Θ（８）

实际应用过程中，存在多种与梯度下降法类似
的方法，如Ａｄａｍ等，可以择优选取．
３５　犇狉狅狆狅狌狋

在推荐系统加入Ｄｒｏｐｏｕｔ的动机是将其应用于
行为周期访问序列，相当于随机删除部分访问结果
的预处理步骤．简单而言，这种操作可以使得我们的
模型降低对于噪音的敏感度．例如，用户有时候会不
小心访问了某些并不喜欢的项目．也正因为如此，我
们的模型也不会因为部分噪音数据而过拟合．某种
程度上，Ｄｒｏｐｏｕｔ方法也可被视为一种数据增强方
式，为模型训练而产生的行为周期序列数据可以被
修剪得更加精细．

如图５所示，用户在自己的某一个行为周期序
列总共访问过４个项目．问号标注的项目单元是与
其相应训练序列对应的输出项目结果，训练过程中
随机丢弃具有虚线轮廓的项目单元．

图５　ＲＮＮ推荐模型中Ｄｒｏｐｏｕｔ行为序列剪枝

４　实验及结果分析
４１　数据集

为了比较相关推荐系统算法的精度，我们选择
两组来源于真实业务场景的公开数据集进行实验
验证．

（１）Ｔｍａｌｌ数据集．这组数据集由天池大数据平
台提供，主要收集了天猫电商平台上的部分用户历
史行为数据．其中包含了２００００名用户的完整行为
数据以及百万级的商品信息，主要记录了用户在移
动端的历史行为数据．考虑Ｔｍａｌｌ数据集中商品集
过于庞大，本文拣选其中访问比较频繁的部分商品

用于实验．
（２）Ｌａｓｔ．ｆｍ数据集．Ｌａｓｔ．ｆｍ是全球最大的网

络音乐库，数据集包含用户的完整收听历史（到
２００９年５月５号为止，覆盖了近１０００名用户）．该
数据集主要包含用户、收听时间戳、收听歌手、收听
歌曲等成分．
４２　模型相关环境和参数设置

本文选择Ｋｅｒａｓ进行ＭＮＨＤＲＭ框架的搭
建．其中在本文中，ＭＮＨＤＲＭ框架ＲＮＮ部分的
隐藏层数设置为１，ＦＮＮ部分的隐藏层数设置为１，
其中ＲＮＮ的对于Ｔｍａｌｌ数据集的隐藏层神经元数
为３０００，而对于Ｌａｓｔ．ｆｍ数据集则为１０００，ｄｒｏｐｏｕｔ
值设置都为０．５．而ＦＮＮ部分的隐藏层数设置为１，
相应的神经元数都设置为１０００．其中各个相关连接
的激活函数都设置为ＲｅＬＵ．其中β超参数的设置
关系到长短期兴趣各自在ＭＮＨＤＲＭ框架最终输
出的影响，本文后续实验将讨论该参数的设置．
４３　评价指标

为了评估本文所提出的基于多神经网络的混合
动态推荐模型的准确性和有效性，本文采用了多种
评价指标来对系统准确度进行测试．在模型返回给
用户的推荐列表中，选择用户最感兴趣的犓个项目
作为最终的推荐结果．
召回率（犚犲犮犪犾犾，犚）＝系统推荐且符合用户需求的项目系统中用户喜欢的项目 ，

精确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀，犘）＝系统推荐且符合用户需求的项目系统推荐的所有项目 ．
当然，上述公式主要针对一个用户进行计算，如

果要评价整个推荐系统的性能，我们一般选用单用
户的评价指标的平均值来衡量．

这两个评价指标实际上都只是针对系统最终推
荐项目正确总数的一种评价．其中，准确率是推荐系
统给用户推荐的项目列表中，用户感兴趣的项目的
比例．召回率是测试用户最终选择系统推荐项目与
用户实际选择项目之间的关系．但是由于本文方法
应用场景的特殊性，我们也需要引入关于排名的评
价指标，对Ｔｏｐ犓推荐项目的排序质量进行评判．本
文也采用了平均倒数排名犕犚犚（ＭｅａｎＲｅｃｉｐｒｏｃａｌ
Ｒａｎｋ）对推荐排名准确度进行评估．

具体而言，对于一个Ｔｏｐ犓推荐列表，若第一
个用户选择项目位于第狀位，那么这个推荐列表得
分为１／狀．所以，犕犚犚的计算公式如下所示：

犕犚犚＝１
犙∑

狘犙狘

犻＝１

１
狉犪狀犽犻 （９）
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其中，犙为推荐列表集合，犙表示推荐列表集合犙
的长度，而狉犪狀犽犻则表示在第犻个推荐列表中用户第
一个挑选的项目所在的位置．

为了衡量提出的推荐算法的效用性，本文计算
了各个算法的平均倒数排名，推荐算法的效用性随
着用户选择的项目在推荐列表中排名的上升而增
强，反之，算法效用性随着排名下降而减弱．比如，对
于目标用户来说，如果他最终选择的物品在系统给
出的推荐列表中排在最前面，那么该系统对于用户
的效用性最强．
４４　对比算法

（１）ＴｉｍｅＳＶＤ＋＋［１１］．ＴｉｍｅＳＶＤ＋＋推荐算
法，是对于静态的基于矩阵分解技术的推荐方法的
改进［３７］．该模型在已有的静态模型上提出项目动态
效应评分和用户动态效应评分，将矩阵分解过程中
植入时序函数，从而获得用户和项目的动态特征表
示．由于ＴｉｍｅＳＶＤ＋＋算法在推荐系统中表现出的
优异性能，所以将其作为本文的对比算法．

（２）基于ＨＭＭ的推荐算法［１９］．基于ＨＭＭ的
推荐算法运用隐马尔可夫模型对推荐系统进行建
模．该推荐模型认为用户的推荐过程中受到隐变量，
即用户兴趣的影响，而且用户兴趣在不同时间存在
差异，会随着时间产生规律性变化．该算法通过学习
隐状态之间的迁移矩阵和隐状态到项目的发现矩
阵，从而来完成项目的动态推荐任务．

图６　在Ｌａｓｔ．ｆｍ数据集上的精确率和召回率结果

（３）基于ＲＮＮ和基于ＬＳＴＭ（长短期记忆网
络）的推荐算法［２８，３６］．本文提出一种改进模型———
携带历史元素的ＲＮＮ推荐模型．本文不再直接利
用基本ＲＮＮ模型进行实验，直接选择改进的携带
历史元素的ＲＮＮ模型作为对比实验．历史元素的
加入相对基本ＲＮＮ推荐模型考虑了更多的历史信
息，我们利用这组对比实验证明，ＭＮＨＤＲＭ推荐

模型兼顾长短期兴趣的改进措施相对于单独依赖
ＲＮＮ推荐模型实现了更高准确率的推荐．同时，还
与基于ＬＳＴＭ的推荐模型进行实验比较．

（４）ＳＴＧ算法（ＳｅｓｓｉｏｎｂａｓｅｄＴｅｍｐｏｒａｌＧｒａｐｈ）［３８］．
ＳＴＧ框架将ｕｓｅｒｉｔｅｍ数据进一步才分为更短的周
期行为数据集合，并将这些数据集合和对应的用户进
行一一对应，实现用户兴趣在图模型中的最终交互．

在选择随机推荐对比结果时，本文针对不同的
数据集使用不同的方案．Ｌａｓｔ．ｆｍ数据集中我们设
置最近收听结果，即ｌａｓｔｌｉｓｔｅｎ作为随机结果．而在
Ｔｍａｌｌ数据集中本文选择ｒａｎｄｏｍ，即随机推荐作
为随机结果．
４５　实验结果分析

在实验中进行Ｔｏｐ犓推荐时，对推荐列表长度
犓取不同值分别进行实验，并抽取犓分别取５、１０、
１５和２０时的实验结果作为样本．在准确率和召回
率两个评价指标上的实验结果如图６和图７所示．

图６是在数据集Ｌａｓｔ．ｆｍ上进行实验所获得结
果，显示了本文提出的ＭＮＨＤＲＭ推荐模型中的算
法和选取的对比算法在犓取不同值（５，１０，１５，２０）时
准确率和召回率的对比及其变化趋势．从图６中可以
发现，相比于最近收听算法，本文提出的ＭＮＨＤＲＭ
推荐算法及其它对比算法在准确率和召回率上都有
较大幅度的提升．并且，ＭＮＨＤＲＭ推荐算法在召
回率方面的表现明显要优于其他四种推荐算法．除
此之外，我们的模型和基于ＲＮＮ的推荐模型都属
于基于循环神经网络的推荐算法，它们在结果方面
的表现也存在着明显优势，这在某种程度上也表明
基于ＲＮＮ的推荐算法以及我们的改进算法在动态
推荐领域拥有优势．而在精确率方面，ＭＮＨＤＲＭ
推荐模型依旧表现出比较明显的优势，基于ＲＮＮ
的动态推荐算法则同样略高于ＴｉｍｅＳＶＤ＋＋和基
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于ＨＭＭ的推荐算法．图７是在Ｔｍａｌｌ数据集上的
对比实验结果，我们可以发现，这两者中的大致趋势
相似，但是本文提出的ＭＮＨＤＲＭ推荐算法没有
表现出太明显的优势，特别是和ＲＮＮ推荐算法相
比，甚至在推荐列表较短的情况下表现不如ＲＮＮ
推荐算法．我们认为可能是因为作为一个电商网站
对于时效性的要求比较高．在购物过程中，个人的即
时体验和感受对于用户的后续选择影响比较大，特
别是一个用户购买一件商品后，可能不会再去购买

同一类型的商品．所以在这一推荐过程中，用户的全
局信息对于推荐系统的重要性可能会有所降低，不
会像音乐影视网站中用户更加关注长期兴趣．在图
６和图７中可以发现随着推荐列表的长度犓逐渐增
大，各算法的召回率逐渐下降而精确率逐渐上升．另
外，从图６和图７中我们可以发现，与各算法在推荐
准确率的表现上都较低．这主要是因为项目集合的
数目比较庞大，整体的稀疏性问题依旧比较严重，从
而导致精确率和召回率不高．

图７　在Ｔｍａｌｌ数据集上的精确率和召回率结果

图８　在数据集Ｌａｓｔ．ｆｍ和Ｔｍａｌｌ上的犕犚犚结果

　　同时，为了更准确地评估各个推荐算法的排名
质量，在实验过程中，本文还对各个推荐算法的推荐
平均倒数排名指数犕犚犚进行计算并展示．实验结
果如图８所示，算法的平均倒数排名指数越高，表明
用户最终所选择的项目在推荐列表中排名越靠前，
系统所输出的推荐列表越符合用户的需求．在电子商
务系统和音乐平台等真实的推荐应用中，本文所提出
的ＭＮＨＤＲＭ推荐算法要优于ＴｉｍｅＳＶＤ＋＋、基
于ＨＭＭ的推荐算法、基于ＲＮＮ推荐算法和基于
ＬＳＴＭ的推荐算法等对比算法，这也说明了充分考
虑推荐系统的动态性因素对及时发现和满足用户需

求的重要性．
β超参数主要的作用在于调节长短期兴趣对

ＭＮＨＤＲＭ最终输出结果的影响．因此针对不同特
点的数据集，β参数取值会影响到神经网络最优输
出．在图９中，我们可以发现在不同的推荐结果长度
下β超参数都是在０．６左右的时候使得ＭＮＨＤＲＭ
的推荐结果精确度取得最高．这种结果某种程度上
也证明了神经网络推荐模型中长短期兴趣，即全局
环境因素和动态因素对推荐结果有效性的不同影
响，实验结果表明在不同情况下它们能够实现在某
一个值附近获得最佳输出．
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图９　在数据集Ｌａｓｔ．ｆｍ和Ｔｍａｌｌ上的ＭＮＨＤＲＭ关于β参数变化的精确度结果

５　结论与展望
本文提出引入历史元素单元用于存储本周期之

前的历史信息，作为循环神经网络输入层的一部分，
从而改进了传统循环神经网络模型（ＲＮＮ）．同时，
基于改进的循环神经网络模型，本文提出一种多
神经网络混合动态推荐系统模型（ＭＮＨＤＲＭ）．
ＭＮＨＤＲＭ分别利用改进的ＲＮＮ偏向关注短期
行为兴趣的特点和ＦＮＮ基础的ＣＦ模型关注长期
整体行为兴趣的特点，将两种类型的神经网络进行
融合，以便于推荐系统能够兼顾长短期兴趣．同时，
本文使用ＢＰＲ作为ＭＮＨＤＲＭ推荐模型的训练
算法，然后利用随机梯度下降法对模型进行训练．最
终的实验结果表明本文提出的ＭＮＨＤＲＭ推荐模
型在召回率、精确率、犕犚犚等指标上都表现出比较
优越的效果，相比于其它的几种动态推荐算法更为
突出．

本文主要研究改进ＲＮＮ模型在动态推荐系统
领域的应用，同时提出利用改进ＲＮＮ模型和ＦＮＮ
模型组合的ＭＮＨＤＲＭ推荐模型来解决推荐预测
问题．但是对于深度神经网络模型而言，过拟合问题
对于模型的训练学习影响很大，所以如何通过优化
神经网络来缓解这一问题是下一步研究工作之一．
除此之外，虽然本文提出利用历史元素单元存储历
史信息，而且方法比较直观且易于理解，但是当前行
为周期对于历史信息的吸收过程还比较复杂，可能
需要更加复杂的模型对这一过程进行解析和建模，
这也是本文下一步的研究工作．
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ＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎ
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１０５８

［３０］ＷｕＳ，ＲｅｎＷ，ＹｕＣ，ｅｔａｌ．Ｐｅｒｓｏｎａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｕｓｉｎｇ
ｄｅｅｐｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎＮｅｔＥａｓｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ３２ｎｄＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．
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７２１期 冯　永等：ＭＮＨＤＲＭ：长短兴趣多神经网络混合动态推荐模型
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犉犈犖犌犢狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，Ｐｈ．Ｄ．，
ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇ，ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｂｉｇ
ｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｂｉｇ
ｄａｔａｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犣犎犃犖犌犅犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９９１，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｎｄｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ．
犙犐犃犖犌犅犪狅犎狌犪，ｂｏｒｎｉｎ１９７２，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犣犎犃犖犌犢犻犢犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９９０，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｂｉｇｄａｔａｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犛犎犃犖犌犑犻犪犡犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８７，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓ
ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄ
ｂｉｇｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓａｐａｒｔｏｆｔｈｅ“ＢｉｇＤａｔａＤｅｅｐＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ

ａｎｄＰｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄＲｅｔｒｉｅｖａｌｉｎＤｉｆｆｅｒｅｎｔＦｉｅｌｄｓ”，ｗｈｉｃｈｉｓ
ｍａｉｎｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲ＆ＤＰｒｏｇｒａｍｏｆ
ＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１７ＹＦＢ１４０２４００ａｎｄｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌ
ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．６１７６２０２５．
Ｔｈｉｓｐｒｏｊｅｃｔａｄｄｒｅｓｓｅｓｆｏｕｒｃｕｔｔｉｎｇｅｄｇｅｉｓｓｕｅｓａｎｄｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ
ｉｎＢｉｇＤａｔａＰｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ｗｈｉｃｈｉｎｖｏｌｖｉｎｇｅｘｔｒａｃｔ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ａｃｃｕｒａｔｅａｎｄｃｏｍｐｌｅｔｅｌａｂｅｌ；ｅｓｔａｂｌｉｓｈｏｒｄｅｒｌｙ，
ｄｙｎａｍｉｃａｎｄｓｃａｌａｂｌｅｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｅｍａｎｔｉｃｌａｂｅｌｄａｔａ
ｂａｓｅ；ｇｅｎｅｒａｔｅ，ｓｔｏｒｅ，ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｎｄｍａｔｃｈｍａｓｓｉｖｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｔｅｍｐｌａｔｅ；ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｎｄｑｕｉｃｋｒａｎｋｄｉｖｅｒｓｅｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌｒｅｓｕｌｔｓ．Ｔｈｉｓｐｒｏｊｅｃｔａｉｍｓｔｏｂｒｅａｋｔｈｒｏｕｇｈｒｉｃｈ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｂｉｇｄａｔａ，ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｏｎｔｏｌｏｇｙｂａｓｅｄａｎｎｏｔａｔｉｏｎ，ａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅ

ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｂｉｇｄａｔａｆｉｌｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｈｉｇｈｓｐｅｅｄｔｒａｉｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｅｓｔａｂｌｉｓｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｅｍａｎｔｉｃｌａｂｅｌｃｕｂｅｓａｎｄ
ｓｃａｌａｂｌｅｄｙｎａｍｉｃｇｒｏｗｔｈｍｏｄｅｌｏｆｌａｂｅｌｄａｔａｂａｓｅ；ｉｎｔｅｇｒａｔｅ
ｌａｂｅｌｃｕｂｅｓ，ｍａｔｃｈｕｓｅｒ’ｓｒｅｔｒｉｅｖａｌｂｅｈａｖｉｏｒ，ａｎｄｐｒｏｐｏｓｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄｍａｔｃｈｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｆｍａｓｓｉｖｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｂｅｈａｖｉｏｒｔｅｍｐｌａｔｅｓｔｏｔｒａｃｋｒｅｔｒｉｅｖｅｄｃｏｎｔｅｎｔｒｅａｌｔｉｍｅａｎｄ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｒｅｔｒｉｅｖｅｄｃｏｎｔｅｎｔｏｎｄｅｍａｎｄ；ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｆｉｅｌｄｓｉｎｄｅｐｔｈ，ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎｄｒｉｖｅｒｓ，ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓｏｃｉａｌｃｉｒｃｌｅｂａｓｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ，ａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｒｉｖｅｒｓａｎｄ
ｓｏｃｉａｌｂｅｈａｖｉｏｒｓｂａｓｅｄｒａｎｋａｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｔｏ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ，ｑｕｉｃｋ，ａｃｃｕｒａｔｅａｎｄｄｉｖｅｒｓｅｒａｎｋａｎｄ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ．
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