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一种融合时间权值和用户行为序列的电影推荐模型
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(西南交通大学计算机与人工智能学院,四川 成都 611756)

摇 摇 摘要:对用户历史观影行为进行研究可以给电影推荐提供意见和参考。 在实际推荐应用中,随着时间的推移,
用户的兴趣会发生相应的变化,而愈接近当前时刻的历史行为对当前时刻的兴趣状态的影响愈大。 但已有的 GRU
模型只能通过历史行为推断出最终的兴趣,并未考虑到历史行为对最终兴趣的影响存在随时间衰减这一特性。 文

中提出 TGRU 改进模型将时间权值与 GRU 模型相融合,以此获得更加精确的兴趣表达。 此外,使用 AUGRU 模型

捕捉与最终兴趣相关的那些兴趣的演化过程,从而预测用户未来的兴趣。 基于上述成果与分析,最终提出一种融

合时间权值和用户行为序列的电影推荐模型———MRTUB,该模型较为全面地考虑了用户兴趣的提取及演化过程。
实验结果表明,所提出的 MRTUB 电影推荐模型相比于 GRU 的各种叠加模型而言,效果更优。

关摇 键摇 词:电影推荐;用户行为序列;时间权值;GRU
中图分类号:TP391. 3摇 摇 摇 摇 摇 摇 文献标志码:A
doi:10. 16836 / j. cnki. jcuit. 2022. 03. 001

收稿日期:2022鄄03鄄15
基金项目:国家自然科学基金资助项目(61806170)

0摇 引言

行为反映兴趣,通过对用户历史观影行为的研究,
可以推断出用户在未来将会对哪些电影感兴趣。 因此,
研究用户的历史行为序列对电影推荐有着关键的作用。

近年来,随着深度学习技术的快速崛起,研究者们

开始使用深度学习技术进行基于用户行为序列的推

荐。 由于循环神经网络 RNN ( recurrent neural net鄄
work) [1]对序列关系有着较强的建模能力[2-3],因此被

广泛应用于序列推荐任务[4-6]。 但因 RNN 只具有短

期记忆的能力,所以在面对长序列数据时,经常会出现

梯度消失的情况。 于是,GRU(gated recurrent units) [7]

随之出现并应用于推荐系统[8],其核心思路是在网络

中加一些门控单元来控制信息的流入和流出,目的是

去掉其中的冗余信息,使梯度传播变得更加容易,因此

具有长期记忆的能力。
为了有效地从用户的历史行为序列中提取出用户

在每个行为下潜藏的兴趣状态,文中将使用 GRU 模型

来学习序列中的信息。 然而在实际的推荐应用中,随着

时间的推移,用户的兴趣会发生相应的变化,而愈接近

当前时刻的历史行为对当前时刻的兴趣状态的影响愈

大。 GRU 只能通过历史行为推断出用户在某个时刻下

的兴趣状态,并未考虑到历史行为对兴趣状态的影响存

在随时间衰减的这一特征性。 因此,提出了 TGRU
(time鄄weighted GRU)模型,该模型将时间权值与 GRU
模型相融合,以此获得更加精确的兴趣表达。

此外,用户最终兴趣状态的形成与历史的兴趣状

态息息相关。 因此,在获得用户的所有历史兴趣状态
后,学习这些兴趣状态的演化过程对于最终兴趣状态
的预测也十分关键。 虽然使用 GRU 进行序列学习的
模型取得了较好的效果,但是这些方法没有考虑到序

列中单个项目对当前决策的重要性,因此基于注意力
机制[9] 的神经网络模型被提出并应用于序列推荐任
务中[10-11]。 DIEN(deep interest evolution network) [12]

模型中的 AUGRU(GRU with attentional update gate)单
元将注意力机制和 GRU 网络进行融合,捕捉与最终兴
趣状态相关的那部分历史兴趣状态的演化过程。 因
此,将 AUGRU 模型用于学习兴趣的动态变化性是十
分可行的。

综上,提出了一种新的融合时间权值和用户行为

序列的电影推荐模型———MRTUB(movie recommenda鄄
tion based on time weights and user behavior se鄄
quences)。 该模型首先使用 TGRU 改进模型提取用户
的兴趣状态,也就是对哪些电影感兴趣,感兴趣程度是
多少;然后使用 AUGRU 模型捕捉与最终兴趣状态相

关的那些历史兴趣状态的演化过程,从而预测用户未
来的兴趣。

1摇 相关技术

1. 1摇 GRU 模型

GRU 是 LSTM 网络的一种变体。 GRU 将 LSTM
网络的 3 种门控装置修改为更新门和重置门这 2 种门

控装置。 前者决定需要传递多少信息给下一个节点,



其值愈大说明要传递的信息就愈多;后者决定前一个

节点的状态信息需要忽略多少,其值愈大说明要忽略

的信息愈少。 GRU 神经元结构如图 1 所示。

图 1摇 GRU 神经元结构图

其计算过程如下:
zk =滓(Wzxk+Uzhk-1+bz)
rk =滓(Wrxk+Urhk-1+br)

h～k = tanh(Whxk+rk已Uhhk-1+bh)

hk =(1-zk)已hk-1+zk已h～k

其中,zk 表示第 k 层更新门的输出;rk 表示第 k 层重置

门的输出;軌hk 表示候选隐藏状态;hk 表示输出隐藏状

态;Wz、Wr、Wh、Uz、Ur、Uh、bz、br、bh 都是学习参数。 输

入向量 xk 和上一个 GRU 单元输出的隐藏状态 hk-1先

分别进行线性变换,然后两者再相加,最后使用 sig鄄
moid 函数进行激活,得到的就是更新门的结果。 重置

门 rk 与前一个 GRU 单元输出的隐藏状态 hk-1做点积

运算,再和输入向量 xk 分别进行线性变换,然后两者

相加,最后经过一个 tanh 激活函数,得到的就是重置

门的结果。 最终,前一个 GRU 单元输出的隐藏状态

hk-1、当前节点的候选隐藏状态 軌hk 和当前节点的更新

门 zk 共同决定了 hk 的输出值。

1. 2摇 注意力机制

注意力机制通过为序列中的每项分配概率权重,
使重点信息突显出来,得到充分的关注,进而提高模型

的性能。 其结构如图 2 所示。

图 2摇 注意力机制计算过程

摇 摇 注意力机制有 3 个输入:Query、Key 和 Value。
Query 表示查询向量,需要与 Key 向量进行匹配操作;
Key 表示键向量,需要进行被匹配的操作;Value 代表

值向量,一般取 Value = Key。 注意力机制的计算过程

大致可以分为以下三步:
第一步:计算 Query 向量和 Key 向量这两者的相

关程度,常用的计算方法有点积法、相似性法和感知机

法。
(1) 点积法。 将 Query 和 Key 进行点积计算,得

到的相关权重为

si = kT
i q

其中,ki 表示序列中的第 i 个 Key 向量;q 表示 Query
向量;si 表示向量 ki 和向量 q 的相关权重。

(2) 相似性法。 Cosine 函数可以计算 Query 和

Key 之间的相似性,这两者之间的相关权重为

si =
ki·q

ki · q
(3) 感知机法。 将 Query 向量和 Key 向量作为多

层神经网络的输入,两者之间的相关权重为

si =W2 tanh(W1Concat(ki,q)+b1)+b2

其中,W1、W2、b1 和 b2 都是学习参数;Concat(·)表示

拼接函数。
第二步:将求得的相关权重进行归一化处理,归一

化操作一般由 SoftMax 函数完成,归一化后的相关权

重为

ai =
exp( si)

移
n

j=1
exp( s j)

第三步:将 ai 与 vi 进行加权相乘再求和,即可得

到注意力机制的最终输出结果:

AttentionScore =移
n

i=1
(ai·vi)

其中,vi 表示第 i 个 Value 向量;ai 为该向量对应的权

重系数。

1. 3摇 AUGRU 模型

一般情况下,用户的兴趣是动态变化的。 如果能

捕捉到与最终兴趣状态相关的那些历史兴趣状态的演

化过程,通过学习该演化过程,就可以推断出用户未来

的兴趣。 但并不是每个历史兴趣状态都对最终的兴趣

状态有影响,这里只需要相关的那部分信息。 至于相

关性程度,就由注意力得分所决定。 DIEN 模型提供了

一个捕捉用户兴趣动态变化的方案———AUGRU,该模

型将注意力机制与 GRU 模型相结合,精确地捕捉到与

最终兴趣状态相关的那部分兴趣的演化过程。 AUG鄄
RU 模型的基本结构如图 3 所示。
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图 3摇 AUGRU 模型结构图

它的原理与 GRU 十分相似,不同之处在于,它将

注意力机制嵌入到整个模型中。 先计算序列中的每个

兴趣状态与最终兴趣状态的相关性程度,即注意力得

分。 再用注意力得分乘以更新门,将得到的新的更新

门替换原始的更新门,其他部分与 GRU 无异。
AUGRU 能够让与用户最终兴趣状态相关的兴趣

合理演化而不受非相关兴趣的影响,同时有效地捕获

序列之间的前后依赖。 因此,文中在电影推荐模型的

研究中借鉴应用了该模型。

2 一种基于 GRU 的兴趣提取改进模
型———TGRU 模型

摇 摇 在预测用户是否会对某部电影进行点击观看之

前,需要了解该用户的兴趣,因为兴趣往往会影响行

为。 所以,提取用户的兴趣十分关键。 如上所述,GRU
是序列推荐的典型模型,利用 GRU 模型可以学习用户

的历史行为序列,从而提取用户的兴趣。 然而,用户的

兴趣会随着时间变化而变化,愈接近当前时刻的历史

行为对当前时刻的兴趣状态的影响愈大。 GRU 并未

考虑到历史行为对当前兴趣状态的影响存在随着时间

推移衰减的这个现象,所以,文中提出了一种引入时间

权值的 GRU 改进模型———TGRU。 该模型的核心思想

是,距离当前兴趣点越远的历史行为,对当前兴趣点的

影响越小,相应地,其时间权值就越小,时间权值为

nt
k =

1
1+琢(T-t) 摇 摇 t臆T,k臆K

其中,时间 T 代表序列上最后一个用户行为发生的时

间;K 代表行为序列的长度;琢 是衰减系数,对于兴趣

变化越快的用户,琢 取值越大;nt
k 表示序列上 t 时刻发

生的第 k 个行为对应的时间权重。
在此基础上,将时间权值融入 GRU 模型便可进行

更加精确的兴趣提取。 文中提出了 3 种时间权值的融

合方案。
方案一:GRU 有一个当前的输入 xk,和上一个节

点传递下来的隐藏状态 hk-1,这个隐藏状态包含了之

前节点的相关信息。 结合 xk 和 hk-1,经过更新门和重

置门的运算操作,GRU 会得到当前隐藏节点的输出

hk。 本方案的融合方式就是直接将时间权值 nt
k 与第 k

个 GRU 单元输出的隐藏状态 hk 相乘,得到一个新的

输出 h忆k:
h忆k =hk·nk

t

方案二:GRU 的更新门决定需要传递多少信息给

下一个节点,其值愈大说明要传递的信息就愈多。 该

思想同样可应用于历史行为的时间权值对于用户最终

兴趣状态的影响,时间权值越大,说明此刻的行为距离

序列上最后一个行为的时间间隔越小,表示该时刻的

信息状态可带入更多至下一个节点。 因此,可将时间

权值替换掉更新门,具体的实现如下:
rk =滓(Wrxk+Urhk-1+br)

h～k = tanh(Whxk+rk已Uhhk-1+bh)

hk =(1-nt
k)已hk-1+nt

k已h～k

由此可以看出,与 GRU 不同的是,本方案取消了

更新门 zk,直接用时间权值 nt
k 进行替换,得到一个新

的输出 hk。
方案三:本方案的核心思想与方案二相似,但本方

案更加保守,并不是直接替换更新门,而是先将更新门

与时间权值相乘,再将这个新的更新门替换原始的更

新门,其他部分保持不变,它的实现如下:
zk =滓(Wzxk+Uzhk-1+bz)

z忆k =nt
k·zk

rk =滓(Wrxk+Urhk-1+br)

h～k = tanh(Whxk+rk已Uhhk-1+bh)

hk =(1-z忆k)已hk-1+z忆k已h～k

通过对比实验得出,方案三相比于方案一、方案二

和原始的 GRU,其推荐准确率更优。 因此,选取方案

三作为最终的时间权值融合方案。 限于篇幅,对比实

验内容略去。

3摇 一种新的电影推荐模型———MRTUB

3. 1摇 模型整体框架

MRTUB 首先将用户历史行为序列作为输入数据;
然后使用一个嵌入矩阵对高维且稀疏的向量进行嵌入

操作,使之成为低维且稠密的向量;接着,使用提出的

TGRU 改进模型学习用户的历史行为序列,从中提取

用户在每个行为下透露出的兴趣状态;接下来,使用

AUGRU 模型捕捉与最终兴趣状态相关的那些历史兴

趣状态的演化过程;最后,经过 MLP 完成最终的兴趣

预测。 MRTUB 推荐模型架构主要分为 5 层,分别是输

入层、嵌入层、兴趣提取层、兴趣演化层和输出层,其模

型结构如图 4 所示。
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图 4摇 MRTUB 模型结构图

3. 2摇 输入层

文中所爬取的豆瓣用户历史观影行为数据将作为

输入数据,这些数据已经按照时间降序进行了排序。
将输入层的用户行为序列长度固定为 K,这个 K 是所

有用户序列中最长序列的长度,长度不够 K 时就使用

填充项进行填充。 每一个行为特征包括电影特征 it
和反馈信息 fb(用户对电影的评分等级),其定义为

b=(it,fb)
因为每个用户的打分标准不同,比如有些用户打

分比较严格,4 分就意味着对电影非常满意了,而有些

用户打分比较宽松,达不到非常满意的程度也会打 5
分。 所以,需要对用户的评分进行归一化处理:

fb =
scorei-scoremin

scoremax-scoremin

其中,scorei 表示用户对行为序列中第 i 部电影的评

分;scoremax和 scoremin分别是用户的最高评分和最低评

分。
那么输入的用户行为序列可以表示为

S=[b1,…,bk,…,bK]
其中,S 是用户历史行为序列的特征集合;bk 表示序列

中第 k 个行为的特征。

3. 3摇 嵌入层

嵌入层的功能是将数据向量化,传统的向量表示

多使用 one鄄hot 编码的形式,但这种方式得到的向量是

高维且稀疏的,会对计算机的数据处理能力形成巨大

挑战。 为此,文中使用嵌入矩阵将 one鄄hot 编码的高维

且稀疏的向量嵌入成低维且稠密的向量,然后再输入

模型中,大大地减少了计算机的计算量。
每个行为特征 bk 都需要与一个嵌入矩阵 M沂

RR n伊d相乘,再得到嵌入后的向量。 其嵌入过程为

e(it)k =MTb(it)
k

e(fb)k =MTb(fb)
k

其中,b(it)
k 和 b(fb)

k 分别表示 bk 特征中的电影特征 it 和
反馈信息 fb 的 one鄄hot 编码;e(it)k 沂RR d和 e(fb)k 沂RR d是

经过嵌入之后的特征向量表示。

3. 4摇 兴趣提取层

在这一层,使用提出的 TGRU 改进模型从用户的

历史行为序列中挖掘用户潜藏的兴趣状态。 每一个用

户行为都有一个时间权值 nt
k,代表时刻 t 发生的第 k

个历史行为在时间轴上对用户最终的兴趣状态的影响

程度。 一个 TGRU 单元的结构如图 5 所示。

图 5摇 TGRU 单元结构图

其具体的计算过程如下:
(1) 计算更新门 zk:

zk =滓(Wze(it)k +Uzhk-1+bz)
其中,e(it)k 为输入向量,代表用户第 k 个历史行为的电

影特征的嵌入向量;hk-1为上一个 TGRU 单元输出的隐

藏状态;Wz、Uz、bz 是可以学习的参数。
(2) 计算新的更新门 z忆k:

z忆k = zk·nt
k

新的更新门由于加上了时间权值,因此能更加准

确地传递所需的信息,同时还能减少梯度消失的风险。
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(3) 计算重置门 rk:
rk =滓(Wre(it)k +Urhk-1+br)

重置门用于决定前一个节点的状态信息需要忽略

多少,计算公式与更新门一致,但是这两者的用处和参

数不相同。

(4) 计算当前的记忆内容h～k:

h～k = tanh(Whe(it)k +rk已Uhhk-1+bh)
重置门的计算结果是一个 0 到 1 组成的向量,值

的大小可以衡量门控开启的大小。 如果计算出来的门

控值为 0,就代表对应元素的信息将会被完全忽略掉。
(5) 计算最终的记忆内容 ht:

ht =(1-z忆k)已hk-1+z忆k已h～k

这一步确定了最终要保存的信息,包括前一个时

间步要保存的信息和当前时间步要记忆的信息两部

分,并输出传递至下一个 TGRU 单元。
经过兴趣提取层后,用户在每个行为下的兴趣状

态就被提取出来了,最终得到序列 軌S = [h1,…,hk,…,
hK]。

3. 5摇 兴趣演化层

兴趣演化层将使用 AUGRU 模型[13] 来捕捉与最

终兴趣相关的那部分兴趣的演化过程。 因为 AUGRU
模型融合了注意力机制,所以需要先计算序列 軌S 中每

个隐藏向量的注意力得分。 选取了点积法来计算相关

权重:

a(it)
j =

exp eit:Query hit:Key( )j( )T

移
K

k=1
exp eit:Query hit:Key( )k( )T

其中,eit:Query表示侯选电影的嵌入向量;hit:Key
k 表示兴趣

提取层输出的第 j 个隐藏状态;a(it)
j 得分越高,则代表

关系越紧密。
同时,为了更加准确地表示用户兴趣,本层将融合

用户评分特征。 由于每个用户的打分习惯不同,需要

对每个用户的评分进行归一化处理,然后嵌入为低维

向量,得到 e(fb)k 沂RR d。 再将 e(fb)k 和 h(it)
k 进行 Concat,

作为 AUGRU 模型的输入向量。
AUGRU 的主要计算过程如下:

e(fb,it)k =Concat e(fb)k ,h(it)( )k

uk =滓(Wue(fb,it)k +Uuhk-1+bu)
rk =滓(Wre(fb,it)k +Urhk-1+br)

u忆k =a(it)
k ·uk

h～k = tanh(Whe(fb,it)k +rk已Uhhk-1+bh)

hk =(1-u忆k)已hk-1+u忆k已h～k

其中,h(it)
k 为兴趣提取层输出的第 k 个隐藏状态;a(it)

k

为 h(it)
k 对应的注意力得分;W、U、b 均为可训练参数。

最后一个 AUGRU 单元输出的 hK 将作为兴趣演化层

的输出向量进行后面的运算。

3. 6摇 输出层

输出层主要将hK向量经过 MLP 传递后最终输出

预测值完成整个 MRTUB 模型的传播过程,如下:
e=Concat(ea,hK)

x=ReLU(W2ReLU(W1e+b1)+b2)
output =Sigmoid(W3x+b3)

其中,ea 为侯选电影的嵌入向量;output 为最终的预测

结果。

4摇 模型实验

4. 1摇 实验数据集

实验使用了一个公开的数据集ML鄄10 m和一个本

文通过爬取得到的豆瓣用户观影记录数据集 Douban鄄
HisWatch。 这两个数据集的统计信息如表 1 所示。

表 1摇 数据集统计表

name users movies behaviors

ML鄄10m 71,567 10,681 10,000,054

Douban鄄HisWatch 25,193 49,102 1,083,092

(a) ML鄄10m

(b) Douban鄄HisWatch
图 6摇 数据集序列长度情况统计

数据集的稀疏程度会影响一个模型的表现,本文

通过在两个稀疏程度不同的数据集上进行实验,来验
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证不同推荐模型的性能,这两个数据集的统计情况如

图 6 所示。 由图 6 可知,Douban鄄HisWatch 数据集中超

过 80%的用户的行为序列长度小于 50,用户行为较为

稀疏;ML鄄10 m数据集超过 60% 的用户的行为序列长

度大于 50,用户行为相较于 Douban鄄HisWatch 数据集

来说非常稠密。

4. 2摇 参数设计

MRTUB 模型在实验过程中获得的最佳参数组合

如表 2 所示。

表 2摇 MRTUB 模型参数设置

参数名 参数值

优化函数 optimizer Adam

学习率 lr 0. 001

Dropout 0. 2

batch_size 300

序列长度 100

Embedding_size 64

GRU 隐藏层 128

Attention_size 128

4. 3摇 实验结果与分析

实验将 MRTUB 模型和 GRU+GRU、TGRU+GRU、
DIN[15]、GRU+AUGRU 这几个模型进行比较,验证了

TGRU 以及 TGRU+AUGRU 的优势。 由于样本是以正

负样本对的形式保存,因此从验证集和测试集中截取

用户前 80% 的行为来预测用户是否会产生那 20% 的

行为。 这些模型的对比实验结果如表 3 所示。

表 3摇 模型对比实验结果

数据集 模型 AUC

GRU+GRU 0. 6340

TGRU+GRU 0. 6387

Douban鄄HisWatch DIN 0. 6412

GRU+AUGRU 0. 6506

MRTUB(本文模型) 0. 6561

GRU+GRU 0. 7605

TGRU+GRU 0. 7607

ML鄄10m DIN 0. 7634

GRU+AUGRU 0. 7711

MRTUB(本文模型) 0. 7740

由表 3 可知,文中提出的 MRTUB 模型比其他 5
种模型预测更加准确。 简单的 GRU 叠加方式效果最

差,因为它没有考虑到单个项目对于最终决策的影响;

使用了注意力机制的 DIN 和 GRU+AUGRU 效果明显

提升;而融合了时间权值以及注意力机制的 MRTUB
模型效果最好。

5摇 结束语

用户的兴趣千变万化,如何准确提取出用户的兴

趣并提供相应的推荐服务,给研究者们带来了极大的

挑战。 文中提出的 MRTUB 模型全面地考虑了用户兴

趣的提取及演化过程,不仅可以通过 TGRU 改进模型

准确学习到用户在每个行为下透露出的兴趣状态,还
能适应用户兴趣的动态变化,给出理想的预测结果。
这对于无法快速做出选择的用户来说,无疑是正中下

怀。 实验结果表明,文中的 MRTUB 模型取得了很好

的推荐效果。
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A Movie Recommendation Model based on Time
Weights and User Behavior Sequences

CHENG Si,摇 TAO Hongcai
(School of Computing and Artificial Intelligence,Southwest Jiaotong University,Chengdu 611756,China)

Abstract:The research on the users爷 historical movie viewing behaviors can provide some opinions and references for
movie recommendation. In the practical recommendation application, with the passage of time, the interests of users will
change accordingly, and the closer the historical behavior to the current moment, the greater the influence on the interest
state of the current moment. However, the existing GRU model can only infer the final interest through historical behav鄄
iors, without taking into account the characteristic that the influence of historical behavior on the final interest decays
with time. The improved TGRU model first proposed in this paper combines the time weight with the GRU model to ob鄄
tain a more accurate expression of interest. Furthermore, the AUGRU model is used to capture the evolution process of
those interests related to the final interest, thereby predicting the users爷 future interest. Based on the above results and
analysis, this paper finally proposes a movie recommendation model, i. e. , MRTUB, which integrates time weights and
user behavior sequences. The experimental results show that the MRTUB movie recommendation model proposed in this
paper has better effect than various superposition models of GRU.
Keywords:movie recommendation;user behavior sequence;time weight;GRU
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