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摘  要 

现有的基于深度学习的推荐模型将推荐过程视为静态过程，在一段时间内使用固定策略进行推荐，难以

动态捕捉用户兴趣变化，影响推荐结果的准确性。本文提出了一个利用深度强化学习动态地对推荐过程

进行建模的推荐模型，模型以最大化长远收益为目标，通过分别提取长短期序列中的特征信息对用户兴

趣进行描述，根据兴趣变化不断改变推荐策略。在Movielens-1m数据集上的实验结果表明，相较于其他

基线模型，本文模型可在precision@10和recall@10上分别提升1.7%~7.6%和1.5%~3.8%。 
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Abstract 
The existing deep learning based recommendation models treat the recommendation process as a 
static process and use fixed strategies for recommendation over a period of time, which makes it 
difficult to dynamically capture changes in user interests and affects the accuracy of recommenda-
tion results. This article proposes a recommendation model that utilizes deep reinforcement learn-
ing to dynamically model the recommendation process. The model aims to maximize long-term 
benefits and describes user interests by extracting feature information from long and short term 
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sequences. The recommendation strategy is constantly changed according to changes in interest. 
The experimental results on the Movielens-1m dataset indicate that compared to other baseline 
models, our model can be applied in precision@10 and recall@10 Increased by 1.7%~7.6% and 
1.5%~3.8% respectively. 
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1. 引言 

个性化推荐模型通过分析用户的过往行为记录，对海量信息进行过滤来达到“千人千面”的推荐效

果，可以有效缓解大数据时代下的信息过载问题[1]。为了提高推荐的精准度，目前的深度学习模型主要

采取了两种策略，部分推荐模型侧重于将用户历史交互记录视为一个集合，通过用户特征与物品特征提

取用户长期兴趣[2]-[7]，处理简单，但忽略了用户短期内的兴趣变化对推荐结果造成的影响，如用户近期

可能面临搬家或旅游等特殊情况。此时，短期兴趣与长期兴趣产生较大差别，导致长期兴趣被短期兴趣

掩盖，产生的推荐结果并不可靠。 
基于序列的深度学习推荐模型将用户的历史交互记录视为序列，侧重于根据用户近期交互记录提取

包含在其中的序列信息，以捕捉用户的短期兴趣[8] [9] [10] [11] [12]。此类方法容易陷入局部最优状态，

跳出用户当前的兴趣点困难，易导致严重的有偏推荐。 
除了不能准确描述用户兴趣，上述两种模型都将推荐过程视为静态过程，而推荐过程是一个用户与

推荐系统不断交互的过程，推荐系统应该根据用户的兴趣变化改变自身策略，而基于深度学习的推荐模

型根据训练好的模型进行推荐，无法对用户的兴趣变化做出调整。 
本文构建一种对长短期兴趣分别建模、提取的深度强化学习推荐模型 LSRWRL (Long-Short Recom-

mendation with Reinforcement Learning)。该模型将拼接后的长短期兴趣作为深度 Q 网络[13]的输入，进而

模拟用户与推荐系统的交互过程，使模型能关注到长远收益。 

2. 模型梗概 

2.1. 问题定义 

定义在一个推荐系统中，记用户在 t 时刻访问过的物品集合为 ts ，推荐系统根据 ts 为用户给出一个

推荐结果 ta ，这个推荐结果 ta 可以使推荐系统可以获得最大的累积长远收益 tReward ，定义为式(1)。 
11

1
n i

t t iiReward rγ −
+=

+= ∑                                   (1) 

其中， tr 为 t 时刻用户对推荐结果 ta 作出的反馈，即收益值，γ 为衰减因子，每经过一个时刻，收益值就

衰减到原来的 γ 倍。 

2.2. 模型结构 

本文将推荐系统视作智能体，将推荐过程视为马尔科夫决策过程，将用户视为强化学习中的环境，
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进而由深度因子分解机模块、自注意力模块以及深度 Q 网络构成一个整体模型。 
首先，将用户的历史交互序列的最近 n 个物品从序列中分割出来作为短期序列，这里将 n 定义为 20，

长期序列为序列中用户所有喜欢的物品。对于不足长度 n 的序列，在前端使用 padding 操作进行填充。

将长短期序列分别进行 one-hot 编码和 embedding 嵌入。其次，将长期序列输入到深度因子分解机模型提

取长期兴趣特征，短期序列输入到自注意力模型中提取短期兴趣特征。最后，将两部分兴趣拼接送入深

度 Q 网络，得到每个物品的 Q 值，以此进行推荐并得到反馈。如此往复直到智能体到达最终状态。图 1 说

明了模型的整体结构。 
 

 
Figure 1. Overall structure of the model 
图 1. 模型整体结构 

3. 任务与模型 

3.1. 短期兴趣提取 

短期兴趣提取的自注意力模型以最近 n 个物品的特征嵌入及对应的位置编码作为输入，其输出向量

考虑了整个输入序列的信息。 
位置编码 posp 以式(2)的方式嵌入到特征向量 x 中。 

( )1 1 2 2, , , n nx p x p x p= + + +x                            (2) 
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posp 的计算方式如式(3)所示： 

2

2 1

sin , if is odd
10000

cos , if is even
10000

i
d

pos

i
d

pos pos

p
pos pos+

  
  
  
  = 

 
 
   

                       (3) 

其中，d 为输出向量的维度，i 为输入序列中当前位置的下标。 
位置编码嵌入后，为每个位置上的特征向量 X 乘上三个可训练的权重矩阵 , ,Q K VW W W ，生成式(4)

所示的查询向量Q 、键向量 K 和值向量V 。 

, ,= = =Q K VQ W X K W X V W X                            (4) 

由式(5)得到自注意力模型的输出，其中 kd 为查询向量的维度。 

( )
T

Attention , , softmax
kd

 
=   

 

QKQ K V V                        (5) 

对自注意力模型输出结果进行平均池化操作，使之转换成能被全连接层接受的形式，作为用户的短

期兴趣。 

3.2. 长期兴趣提取 

长期兴趣由两部分决定，用户本身的特征和长期序列中物品的特征。采用平均池化的方式对物品特

征进行提取，与用户特征拼接后输入到 DeepFM (深度因子分解机模型)中进行特征组合。长期兴趣提取

模型如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. Long term interest extraction 
图 2. 长期兴趣提取 
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DeepFM 的输出由 FM [14]和 DNN 两部分组成。FM 部分的输出表示为式(6)。 

FM 0 1 1 1 ,d
i i i j i ji i j i

d dy w w x v v x x
= = = +

= + +∑ ∑ ∑                     (6) 

其中， w 为权重向量， x 为特征向量，d 为输入的维度， ,i jv v 是特征隐向量的内积， ix 和 jx 为第 i 和
第 j 个一阶特征，点乘后得到二阶特征组合。 

DNN 部分的输出 DNNy 表示为式(7)。 

( )1 1
DNN

l l ly σ + += +w a b                                (7) 

其中，σ 为激活函数，l 为隐藏层的层数， la 为第 l 层的输出， lw 和 lb 为模型的权重和偏置项。 
两部分的相加结果为式(8)，作为用户的长期兴趣。 

DeepFM FM DNNy y y= +                                 (8) 

3.3. 基于深度 Q 网络的最优推荐策略学习 

基于深度强化学习的推荐系统将推荐系统看作智能体，将用户看作环境。Q 网络以用户长期兴趣与

短期兴趣的拼接结果作为输入，在得到每个物品的 Q 值并获得用户反馈后，不断改变推荐策略，直到到

达最终状态。 
深度 Q 网络分为当前 Q 网络和目标 Q 网络。当前 Q 网络负责在前向传播过程中计算 Q 值，而目标

Q 网络只参与计算反向传播过程中下一个状态的 Q 值。迭代遵循如下流程： 
1) 初始化经验回放池，用于提供独立同分布的数据分批次训练 Q 网络。 
2) 初始化当前 Q 网络和目标 Q 网络的参数。每一回合中，对每位用户重复多次推荐，根据当前的

状态以 ε-greedy 策略选择物品进行推荐并获得奖励。如果用户喜欢推荐结果，奖励值根据相应的评分设

置，并更新到下一个状态 1ts + 。否则，奖励值为 0 且不更新状态。 
将四元组 1, , ,t t t ts a r s + 存储到经验回放池。 
3) 每隔一定时间步从经验回放池中批量采样 m 组样本用来学习并更新参数，使用损失函数更新当前

Q 网络的参数。如果当前状态不是终止状态，由式(9)计算目标 Q 网络值。否则目标 Q 网络的值由当前奖

励 tr 决定。 

( )
1 1 1max ,

tt a t ty r Q s aγ
+ + += +                               (9) 

损失函数采用式(10)所示的均方差损失函数。 

( )( )2

1

1 ,j j
m
jloss y Q s a

m =
= −∑                             (10) 

其中 y 为目标 Q 网络计算得到的最优 Q 值，用于参数更新时的目标值。 ( ),j jQ s a 为当前 Q 网络的 Q 值。

由于每次都使用目标 Q 网络中下一个状态的最优 Q 值作为目标值，通过不断缩小当前 Q 值与目标 Q 值

的差距，可确保当前 Q 网络参数朝着获取最大奖励值的方向改变，从而学习到最优的推荐策略。 

4. 实验与分析 

4.1. 实验准备 

本文的实验环境为 Windows11、Intel i5-11320H @3.20GHZ4 核 8 线程 16 G 内存。采用 Movielens-1m
和 Movielens-100k 电影推荐数据集，按照 80%~20%比例对训练集和测试集进行划分。 

实验比较的模型包括： 
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UserCF：基于用户的协同过滤模型，根据用户历史行为记录找到相似用户并进行推荐。 
ItemCF：基于物品的协同过滤模型，根据用户历史行为记录计算物品之间的相似度并进行推荐。 
SASREC [9]：采用多层自注意力的长期兴趣的序列推荐。 
STAMP [10]：采用注意力机制的短期兴趣优先的序列推荐。 
GRU4REC [12]：采用 GRU 模型捕捉短期兴趣的序列推荐。 
本模型设置 1000 回合训练，参数设置包括 batch_size 为 128，e-greedy 参数为 0.9，奖励衰减因子为

0.9，学习率为 0.01，每隔 50 个时间步更新一次目标 Q 网络参数。 
实验采用准确率 precision 和召回率 recall [15]作为实验指标。 

4.2. 实验结果及分析 

实验结果如表1所示。 
 

Table 1. Experiment result 
表 1. 实验结果 

Model 
Movielens-1m Movielens-100k 

precision@10 recall@10 precision@10 recall@10 

ItemCF 0.176 0.098 0.131 0.072 

UserCF 0.167 0.108 0.142 0.087 

SASREC 0.226 0.125 0.203 0.119 

STAMP 0.220 0.116 0.191 0.110 

GRU4REC 0.214 0.121 0.178 0.115 

LSRWRL 0.243 0.136 0.207 0.121 

 
实验结果显示，本文模型的 precision 和 recall 指标均有提升。其中，基于内容和基于用户的协同过

滤模型不涉及用户和物品的特征，在两项指标上均表现较差，说明考虑特征信息对推荐有所帮助。

SASREC 模型 precision@10 和 recall@10 两项指标上表现较 STAMP 模型和 GRU4REC 模型更好，说明自

注意力模型较注意力模型和 GRU 模型可以更有效地提取序列特征，但这些基于深度学习的推荐模型不能

关注到用户的兴趣变化。相比之下，本文模型综合考虑了长短期兴趣，不仅准确捕捉了用户兴趣，还通

过强化学习动态捕捉了用户的兴趣变化，因此取得了更好的效果。 

5. 结论 

为了消除基于深度学习的推荐模型不能捕捉用户兴趣变化的劣势，引入了强化学习方法，动态地对

推荐过程进行建模。同时，为了能够充分体现用户短期兴趣的作用，分别对长短期序列进行处理并融合。

实验表明，二者的分离可以有效利用长短期兴趣特征之间的数据分布的差异性，更好地体现用户的兴趣

变化。同时，通过考虑用户的长远受益更有助于得到精准的推荐策略。 
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