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摘　要　日常生活的信息纷繁复杂,因此需要推荐系统来帮助人们进行信息筛选.传统的推荐系统将推荐过程看成

是静态的,缺少对序列数据短期或长期的依赖关系的研究.循环神经网络由于在处理序列化数据时有突出的表现,因

此可应用到具有序列特征的推荐数据中.文中采用循环神经网络的seq２seq模型来构造这种推荐系统,将推荐过程

看作一个序列的翻译过程或答案生成的过程,利用大量用户以往的交互数据,找出其中的频繁模式,将其应用到其他

用户对物品的行为预测中.实验在两个常用数据集上进行,使用BLEU 衡量推荐结果,实验结果表明:该方法可以做

出序列化的推荐.该方法只需要用户和物品的互动数据,摆脱了评分矩阵,避免了数据稀疏性的问题.
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Abstract　Thereisenormousinformationaroundusindailybasiswhichleadtotherecommandersystemstofilterout
thepuregold．Thetraditionalrecommandersystemshavebeenregardedasstatic,andlackoftheresearchaboutthelong
orshorttermdependencyofdata．ConsideringtheoutstandingperformofrecurrentneuralnetworkintacklingtheseＧ

quencedata,recommandersystembasedonseq２seqmodelwasbuilt．Theprocessofrecommandationcanbeviewedasa

processofsequencetranslationoraprocessofanswergeneration,andthemodelmakeusesoftheusedinteractiveseＧ

quencedatatolearntheinherentfrequentpatterns,thenmakesthepredictionofotherusers’actionswithitems．Two
datasetsusuallyusedforrecommendersystemtestareinvolvedintheexperiments,whichmeasuredbytheBLEU．The
resultsshowthatthemethodcanmakethesequencerecommendation．ThemodelonlyneedstheinteractivedatabeＧ
tweenusersanditems,andgetsridoftheratingmatrix,thusavoidsthesparsityproblem．
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１　引言

推荐系统是基于用户兴趣并使用机器学习算法向用户推

荐其喜欢的潜在相关事物的工具[１].文献[２]将推荐系统分

为主要的３类:协同过滤、基于内容、混合推荐系统.其中,协

同过滤算法[３]是目前使用最为广泛的一种,许多更为复杂和

准确的模型都是基于协同过滤算法的.协同过滤算法利用了

用户和物品以往的交互信息,找出与目标用户 A相似的用户

B,并将用户B感兴趣的物品推荐给用户 A.这是一种基于

邻域的方法.还有部分推荐系统在找出相似用户之前对用户

进行了聚类,显著地提高了推荐的准确率.

为了解决传统推荐系统存在的冷启动、数据稀疏性、准确

率低等问题,基于机器学习的推荐模型得到了广泛关注,主要

有基于贝叶斯的模型和基于矩阵分解的模型用于解决数据稀

疏性和可扩展的问题,基于马尔科夫链和马尔科夫决策过程

的推荐系统用于解决用户兴趣动态变化问题.深度学习模型

在图像分类、语言识别和自然语言处理等方面有相当突出的

表现.而其中循环神经网络主要用于对序列数据进行建模并

做出预测,这正好符合了我们想要捉住用户兴趣动态变化的

需要.越来越多研究将深度学习与推荐算法结合,与传统的

推荐算法相比,深度学习可以更好地挖掘出用户的需求物品

的特征,以及两者之间的交互信息[４].协同过滤系统则利用

其他用户与物品之间的交互信息做出推荐,我们提出的模型

也基于这一原理.特别的是,利用循环神经网络将交互信息

压缩成一个向量,再对该向量做进一步处理,可使代表用户历

史信息的向量得到解释和利用.

本文首先介绍利用序列数据的推荐系统的相关工作;然
后描述本文的数据集的基本信息及seq２seq推荐模型;接下

来给出实验的过程和衡量标准,并分析实验结果;最后总结

全文.

２　技术基础

为了提高推荐的效果,摆脱数据稀疏性和冷启动等问题,

许多机器学习的方法被应用到了推荐系统中.例如,朴素贝



叶斯协同过滤算法[５]使用朴素贝叶斯分类器做预测.假设在

给定类别(即用户对物品的评分)的情况下,特征(其他用户对

该物品的评分)之间是相互独立的,因此在知道所有特征之

后,某个用户对某物品的评分大小的概率是可计算的.朴素

贝叶斯协同过滤算法可以被看作基于记忆的协同过滤算法.
区别于使用相似度的推荐方法,该方法并没有利用用户的动

态序列数据特征.此外,推荐过程还可以被看成是矩阵的分

解过程[６].其将用户物品的互动关系(评分矩阵)分解成两个

代表隐因子的低维矩阵,再将训练后的两个矩阵做內积,得到

用户对物品评分的预测值.此推荐过程是静态的,相当于只

考虑了长期依赖关系.但是一般的评分矩阵都是很稀疏的,
因此难免了引入数据稀疏性的问题,使预测的准确率降低.

而且并没有考虑到用户的动态数据,为了弥补这一不足,出现

了timeＧSVD＋＋[７]等模型,进一步将序列数据的性质应用到

了推荐过程中.马尔科夫决策过程方法将推荐过程看作序列

的最优化问题[８].MDP的状态是物品,MDP的动作是某件

物品的推荐,激励是该件物品是否被购买.假设一个用户购

买一件物品取决于他现在的状态以及该物品是否被推荐,但
不取决于其他被推荐的物品.这样就可以预测出用户在购买

某一物品之后的接下来几步的最可能的购买行为.MDP利

用了数据的序列性质,显著地提高了推荐系统的性能.
基于深度学习模型的推荐越来越受到工业界和学术界的

关注.He等[９]提出了基于多层感知机的推荐系统,Sedhain
等[１０]提出了基于自编码器的推荐系统,Gong等[１１]提出了基

于卷积神经网络的推荐系统,Fischer等[１２]提出了基于受限

制玻尔兹曼机的推荐系统,Wu等[１３]提出了基于循环神经网

络的推荐系统.

而且越来越多研究将 RNN作为推荐系统.Musto等[１４]

提出了基于循环神经网络的推荐系统,通过从物品文本信息

中学习到的特征,该系统能够产生topＧN 的物品给用户.Ko
等[１５]提出了基于用户隐式反馈数据的 RNN 推荐系统,可以

捉住用户的动态信息.Wu等[１３]提出了能够预测用户未来的

行为轨迹的模型.Hidasi等[１６]提出的基于 RNN的推荐系统

利用了用户的对话数据来做推荐.循环神经网络(RNN)是
一种前向网络,在序列数据方面效果显著.假设序列的输入

为(x１,􀆺,xT),RNN通过以下公式计算出输出序列(y１,􀆺,

yT′).

ht＝sigm(Whxxt＋Whhht－１)

yt＝Wyhht

RNN突出的作用领域是languagemodeling[１７],即预测

序列的下一个输出.因此可以使用该模型来搭建推荐系统,

在languagemodeling模型中将每个物品看作一个句子中的

单词,使用 wordembedding[１８]将整个物品集合中的各个物品

之间联系起来.将该物品序列输入到 RNN中,让 RNN自动

地提取序列中的特征,记录用户的购买习惯.然后预测用户

接下来的购买行为[１９Ｇ２０].使用languagemodeling模型来进

行推荐时一次只能预测一件物品,而不能产生多件物品,不能

很好地体现用户接下来的购买序列的可能性.

３　基于Seq２seq的推荐模型

３．１　Seq２seq模型

本文使用 RNN 的 Seq２seq模型[２１],该模型在机器翻译

领域有卓越的效果,使用的是流行的编码器、解码器模式[２２],

输入序列为(x１,􀆺,xT),输出序列为(y１,􀆺,yT′).编码器可

以很好地捉住短句子的特征,该特征被压缩到了 RNN 最后

时刻的隐藏层输出v,解码器根据这个输出,模仿这两种语言

的翻译 特 点,将 一 种 语 言 翻 译 成 另 一 种 语 言.为 了 提 高

Seq２seq的效果,现目前多数研究使用了Attention机制[２３Ｇ２４],

以提高结果的稳定性,让模型知道该在哪个句子的哪部分提

取特征.也有研究者将dropout用在 RNN 上以避免网络训

练过程中出现的过拟合现象[２５].最后的预测是使用softmax
层中最大的概率做分类[２６].Seq２seq模型在生成对话领域也

有显著的表现[２７],这种模型的特性刚好符合我们推荐系统思

想的需要:模型学习得出用户以往的购买特征,我们将该特征

用于接下来的预测.模型最终的目标就如以下公式所示,在
已知输入x的条件下,求出条件概率p(y１,􀆺,yT′|x１,􀆺,

xT).

p(y１,􀆺,yT′|x１,􀆺,xT)＝∏
T′

t＝１
p(yt|v,y１,􀆺,yt－１)

３．２　基于Seq２seq模型的推荐算法

考虑将每个物品当作一个单词,所有的物品组成一个词

汇表,每个用户的购买历史当作一个序列样本.随机将每个

序列样本分成两部分,其中第一部分作为encoder的输入,第
二部分作为decoder的输入和目标.RNN 的encoder对一个

用户的购买物品序列进行编码,并将物品序列的第一部分输

入到 RNN的decoder,每一步的输入是一个embedding层,用
来对输出的物品进行embedding.然后将encoder最后的隐

藏层输出作为decoder的输入.同时将序列样本的第二部分

逐个输入到decoder中,decoder的输出是一个softmax层,用
来对输出的结果进行分类,概率最大的分量为预测的单词(物
品).损失函数使用negtivelogcrossＧentropy,训练过程就是

最小化损失函数,提高了推荐结果的准确率.RNN 目前有

GRU和 LSTM 两种主要的变体,由文献[２８]可知,GRU 在

计算量上比LSTM 要少,但性能差异不大,因此选择 GRU 作

为我们模型的单元.图１表示了模型的训练过程.

图１　Seq２seq推荐系统模型的训练过程

４　实验及结果分析

４．１　推荐数据集

Movielens１０M 是一个专门用来测试推荐系统的数据

集,这个数据集还包括了用户(性别、年龄、职业等)和电影(日
期、题材等)等附属信息.Netflix数据集是 Netflix公司为了其

举办的推荐系统大赛而发布的一个较大的数据集.这两个数

据集包含了用户对电影评分的时间,体现了数据的序列性,适
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合应用到我们的模型中.表１列出两个数据集的基本信息.

表１　数据集信息

数据集 用户数量/万个 电影数量/万部 评分数量/万次

Movielens１０M ７．１５ １．０６ １００
Netflix ４８ １．７７ １００

４．２　实验

４．２．１　训练过程

使用用户的观看记录来表示每个用户,将每个用户观看

电影的序列随机地分成相应长度的序列对,每个用户在训练

过程中生成大约２０~４０个序列对,随机选择序列可以增加实

验数据的复杂度,提高模型的泛化能力.学习率采用０．０１,使
用神经网络常用的训练方法(dropout,shuffle等)来防止训练

过程出现过拟合,使用随机梯度下降法来优化损失函数.

４．２．２　衡量标准

(１)准确率:与序列作对比,预测准确的物品数除以总的

预测数,代表此模型基本的性能.
(２)BLEU:在机器翻译中,常使用 BLEU[２９]作为翻译结

果的评测指标,可以表明一个句子的词汇、短语顺序的准确

性.由于 这 里 使 用 的 模 型 主 要 用 于 机 器 翻 译,因 此 使 用

BLEU来衡量推荐的效果,即衡量推荐出来的物品顺序的准

确程度.

４．３　实验结果分析

４．３．１　序列对大小

从图２中可以看出,当输入的序列长度比输出的序列长

度短时,结果的 BLEU 和准确率都不高,只是因为当输入序

列长度较短时,模型并不能从输入中提取到足够的信息,使得

推荐结果不准确;相反地,当输入序列过长时,模型会因为提

取能力不够而丢失信息.因此通过以上实验对比,为了计算

方便,本文决定采用１０Ｇ１０的序列对来进行实验.

图２　序列对大小

４．３．２　神经元数量

从图３中两个数据集的走势可以看出:随着神经元数量

的增加,BLEU递增.RNN隐藏层神经元的数量的多少决定

了整个模型的复杂度.从图中可以推出:在没有过拟合的情

况下,更复杂的模型有更强的提取数据特征的能力,从而可以

做出更好的预测.

图３　神经元数量对模型的影响

４．３．３　数据量

从图４中可以看出:随着数据量的增加,BLEU下降,网络

的复杂度不够支撑数据量的增加,因此目前只适用于小数据.

图４　数据量与模型的影响

有时会出现有趣的推荐结果,系统会向你推荐一个系列的

电影.例如:PoliceAcademy３:BackinTraining (１９８６)＜－＞
PoliceAcademy４:CitizensonPatrol(１９８７)＜－＞PoliceAＧ
cademy６:CityUnderSiege(１９８９).这增加了推荐结果的多

样性,而且也符合人们看电影会看一个系列的倾向.

４．３．４　准确率的比较

根据上述实验结果选取神经元个数１０００,序列对１０Ｇ１０,

以及数据量１５０００来定义Seq２seq推荐模型,并将实验结果

与 MF,BPR,MDP,RNN等模型的推荐准确率进行对比.从

图５中可以看出:采用Seq２seq模型的推荐系统的准确率比

其他几种算法要高.因为模型使用了用户的历史信息,相比

于 MF等静态方法,其准确率得到了提高;同时,同样利用用

户历史信息的 MDP和RNN等方法也取得了与Seq２seq相似

的准确率.

图５　准确率对比

４．３．５　BLEU 的比较

Seq２seq模型采用了上述实验参数,与 MDP,RNN 等序

列化模型的BLEU结果进行对比,结果如图６所示.从图６
可以看出,采用Seq２seq模型的推荐系统在两个数据集上的

BLEU 值更高,这说明Seq２seq能够更好地利用用户的历史

信息,给出可能性更高的推荐序列.

图６　BLEU对比

结束语　本文模型通过使用神经网络的自动提取特征功

能,将数据中的序列化特征提取出来,通过对序列数据中潜在

的用户物品关系的学习,将高维稀疏的特征空间映射到相对
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稠密的低维特征空间,并做出一系列的推荐,序列数据的长期

依赖关系导致了推荐结果的多样性.同时,由于只使用到数

据的序列信息,摆脱了评分矩阵,因此避免了数据稀疏性的问

题.但是现目前该模型还不适用于太大的数据量.下一步将

增加模型的复杂度以增强模型处理大规模序列化数据的

能力.
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