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基于策略记忆的深度强化学习序列推荐算法研究
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摘 要：推荐系统旨在从用户-项目的交互中进行建模，为用户推荐感兴趣的内容，从而提

高用户体验 .然而大多数用户-项目的序列并不总是顺序相关的，而是有更灵活的顺序甚至存

在噪声 .为解决这一问题，提出一种基于策略记忆的深度强化学习序列推荐算法，该算法将用

户的历史交互存入记忆网络，使用一个策略网络将用户当前的行为模式更细致地划分为短期

偏好、长期偏好以及全局偏好，并引入注意力机制，生成相应的用户记忆向量，利用深度强化

学习算法识别对未来收益较大的项目 .在用户和项目的交互中不断更新、强化学习网络的策

略以提高推荐准确性 .在两个公共数据集的实验中表明，本文所提出的算法与最先进的基线

算法相比，召回率指标在2个数据集上分别提升了8.87%和11.20%.
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Research on Deep Reinforcement Learning Sequential
Recommendation Algorithm Based on Policy Memory
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Abstract：The recommender system aims to build a model from the user-item interaction and recommend the
content of interest to users, so as to improve the user experience. However, most user-item sequences are not always
sequentially related but have more flexible sequences and even noise. In order to solve this problem, a deep reinforce⁃
ment learning sequence recommender algorithm based on strategy memory is proposed. The algorithm stores the user’s
historical interaction in the memory network, and then uses a strategy network to divide the user's current behavior
pattern into short-term preference, long-term preference, and global preference, and introduces the attention mecha⁃
nism to generate the corresponding user memory vector. The deep reinforcement learning algorithm is used to identify
the projects with great benefits in the future. The strategy of the reinforcement learning network is continuously up⁃
dated in the interaction between users and items to improve the accuracy of the recommender. Experiments on two
public data sets show that the proposed algorithm improves the recall index by 8.87% and 11.20%, respectively, com⁃
pared with the most advanced baseline algorithm.
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随着科学技术的发展，信息过载的问题也越来

越严重，推荐系统的成功应用可以有效地缓解这一

难题 .然而，用户兴趣总是随着时间的推移而产生变

化，因此，序列推荐系统（Sequential Recommender
Systems，SRS）［1］应运而生 .序列推荐系统将用户-项
目交互视为一个动态序列，捕捉用户当前和最近的

偏好，以获得更准确的推荐，该系统在购物以及影音

网站等都有着很好的应用 .
不同于基于内容的协同过滤［2］以及基于矩阵分

解［3］的传统推荐系统，序列推荐系统根据模型的复

杂程度可以分为两类，包括传统的序列模型和神经

网络模型 .传统的序列模型例如基于马尔科夫链的

模型对序列中的用户-项目交互进行建模，并计算相

互之间的转移概率，该方法只能捕获短期依赖并且

忽略用户的总体兴趣 .神经网络模型例如基于循环

神经网络的模型通过给定的用户-项目交互序列来

预测下一交互，但该方法假设任何相邻交互都是有

关系的并忽略多个项目的共同作用 .
大多数的序列推荐系统只专注于当前收益，对

于即时回报较小但有较大未来收益项目的识别度不

高 .比如用户在观看了有关游戏和天气的短视频后，

可能不会再关注今天的天气；但是看了喜欢的游戏

之后，更倾向于观看更多与游戏相关的视频 .深度强

化学习可以统一优化即时收益和长期收益［4］，将用

户的状态进行动态建模，并学习到最优推荐策略，以

提高推荐准确率 .现有的深度强化学习状态的表示

是将用户之前交互的项目按照一定的顺序进行建

模，无法区分用户交互序列中的不同行为模式，因而

无法较为准确地预测用户的当前兴趣偏好 .深度强

化学习做预测时，可选择的动作空间较大且数据较

为稀疏，导致算法收敛困难 .本文使用深度强化学习

中的深度确定性策略梯度（Deep Deterministic Policy
Gradient，DDPG）算法，该算法不再计算每个项目的

概率而是基于确定的策略，这更有利于处理连续动

作，并且提高了算法的收敛速度 .
本文提出了一种将用户策略记忆与DDPG算法

结合的方式来解决以上问题 .本文的贡献可以总结

为以下几点：

1）使用记忆网络存储用户历史交互序列，并训

练一个策略网络，通过用户和其历史交互对用户当

前行为模式进行划分 .引入注意力机制，根据策略网

络的输出对记忆网络使用不同的注意力表示方法并

生成用户当前的记忆向量表示 .
2）提出结合策略记忆的深度强化学习推荐算法

（Deep Reinforcement Recommendation with Policy
Memory，DRRM）.将用户表示、用户当前偏好以及用

户记忆作为状态输入，利用DDPG算法预测用户喜

好，在交互中不断更新推荐策略，该算法同时考虑了

推荐项目对用户的当前收益及其对用户的长期影

响 .使用探索策略提高推荐多样性 .
3）通过在两个公共数据集上进行的实验，验证

了所提出算法的有效性，其效果明显强于基线算法 .

1 相关工作

1.1 序列推荐系统

序列推荐系统是近年来的研究热点，通过对用

户的行为序列进行建模，考虑用户兴趣的依赖性，为

其推荐下一时刻所感兴趣的项目 .传统的序列推荐

算法有：Feng等人［5］提出了基于距离嵌入的个性化

排序算法（Personalized Ranking Metric Embedding，
PRME），将用户序列建模为马尔可夫链，并嵌入欧氏

空间，基于距离计算项目相互之间的转移概率 . Liu
等人［6］提出了基于上下文感知的序列推荐算法

（Context-Aware Recurrent Neural Networks， CA-
RNN），该算法使用特定输入矩阵和转移矩阵进行推

荐，但该算法不利于捕获交互序列中高度相关的项

目信息 . Wang等人［7］提出的基于注意力机制的事务

嵌入推荐算法（Attention-Based Transaction Embed⁃
ding Model，ATEM）通过注意力机制来观察和识别

与下一个项目相关的上下文信息 . Kang等人［8］提出

的基于自注意力的序列推荐算法（Self-Attentive Se⁃
quential Recommendation，SASRec）将自注意力机制

应用于序列推荐系统，用于捕获序列的长期语义，并

在训练速度上有一定的提升 .
上述算法进行序列推荐时，总是假定相邻两交

互是相关的，而对于具有灵活顺序的长序列的识别

能力不强 .
1.2 基于记忆网络的推荐算法

由于需要长期记忆来存储问答知识或聊天的语

境 信 息 ，记 忆 网 络（Memory Networks，MN）［9］由

Weston首次提出，以这种有效的方式来简单地读写
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此类信息，该模型最初被应用于智能问答领域 . Chen
等人［10］提出了一种基于用户记忆网络的推荐算法

（Recommender system with User Memory networks，
RUM），该算法首次将记忆网络应用于推荐系统，通

过对用户交互项目的读取、写入等操作更好地利用

用户的历史记录；但该算法并没有对用户兴趣进行

区分 . Ebesu等人［11］提出了一种将用户协同过滤与

记忆网络相结合的推荐系统（Collaborative Memory
Networks，CMN），分别利用潜在因素的全局结构以

及邻域的局部结构进行推荐 . Ouyang等人［12］提出了

一种基于记忆增强的深度神经网络推荐算法

（Memory Augmented Deep Neural Networks，MA-
DNN），该算法为每一个用户都创建喜欢和不喜欢两

个外部记忆向量，以此来对用户点击率进行预测 .
上述基于记忆网络的推荐算法仅能够识别记忆

向量对当前交互的作用，无法识别未来收益较大的

交互项目，并且没有利用更深层的神经网络模型对

用户偏好进行预测 .
1.3 基于深度强化学习的推荐算法

近几年来，随着强化学习的发展，与推荐系统的

结合也越来越多 .深度强化学习的目标是智能体在

与环境的不断交互中学习到最佳策略，因此，有利于

序列推荐的动态建模 . Wang等人［13］提出了基于递归

神经网络的监督强化学习算法（Supervised Rein⁃
forcement Learning with Recurrent Neural Network，
SRL-RNN），该算法使用演员-评论家框架处理多种

药物、疾病以及个体之间的关系，以进行个性化药品

推荐 . Zhao等人［14］提出了一种基于多智能体强化学

习的DeepChain算法，该算法使用多个智能体协同优

化，捕捉多场景中用户行为顺序相关性，以获得整体

的最大回报 . Zheng等人［15］将深度强化学习中的深

度 Q网络（Deep Q Learning，DQN）与推荐系统相结

合，提出了基于深度强化学习的新闻推荐框架

（Deep Reinforcement Learning Framework for News
Recommendation，DRN），该框架同时使用 Dueling
Bandit梯度下降方法来进行有效的探索 . Liu等人［16］

利用DDPG算法提出了用于解决电影等推荐的深度

强化学习推荐算法（Deep Reinforcement Learning
based Recommendation，DRR）.

上述基于深度强化学习的推荐算法仅使用单一

的方式对用户当前状态进行建模，对用户兴趣的划

分存在一定偏差，且无法对用户历史喜好的不同权

重进行建模 .

2 DRRM模型

2.1 符号定义

本文将深度强化学习应用于序列推荐，推荐代

理（Agent）根据时间顺序对用户和项目进行交互，以

获得最大化的累计回报 .将此过程建模为一个马尔

可夫决策过程，其中包括状态、动作、奖励、衰减因子

等四元组，具体定义如下：

状态 S：由用户及其之前交互项目的集合组合而

成，交互过的项目按照时间顺序依次排列，并将其输

入演员-评论家网络中进行预测 .
动作 A：采用基于策略的DDPG算法，每次交互

时根据策略网络生成一个确定的动作A，该动作表示

用户当前的喜好，再与项目集进行内积得到为用户

推荐的项目 .
即时奖励R：推荐代理将一个项目推荐给用户，

根据用户是否在当前时刻与该项目进行过交互，并

给予一定的奖赏或惩罚 .
衰减因子 γ：γ∈［0，1］，是衡量短期收益与累计

收益的标准，当 γ越接近于零，代表算法越重视推荐

的短期回报，反之则更加重视累计回报 .
2.2 模型框架

DRRM 模型框架如图 1所示，该模型分为 3
部分 .

第 1部分为图中下半部，即用户记忆网络部分，

该部分引入注意力机制用来区分用户历史交互项目

的不同权重关系，从而学习用户的兴趣变化；根据不

同的行为模式生成不同的用户记忆向量，并将用户

的历史记录存入外部的记忆网络中，为状态的更新

提供依据 .第 2部分为策略网络部分，该部分对用户

当前行为模式进行划分 .本文使用基于策略梯度算

法的策略网络对其进行划分（详见 2.2.2节），从而使

记忆网络选择不同的注意力计算方式，得到用户记

忆向量，并结合用户向量生成当前状态 S. 第 3部分

为DDPG网络部分，该部分用户预测动作 A.该网络

由演员和评论家两个网络组成，演员网络通过输入

的状态 S，来输出用户当前的喜好；评论家网络通过

该部分输出来更新演员网络 .该算法在与用户的交
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互中不断更新，以达到最优策略的输出 .
2.2.1 记忆网络模块

本文将用户的历史交互信息存储在一个外部的

组件——记忆网络中，记忆网络的具体构建如下：

令 U ={ u1，u2，…，un - 1，un }，T ={ t1，t2，…，tm - 1，tm } .
分别表示用户和项目的集合，而 n和m分别表示数

据集中用户以及项目的个数 .令 S = {s11，s12，…，sij}且
S ∈ Rn × m，表示用户和项目的交互矩阵，其中 sij表示

用户 ui对项目 tj的评分，矩阵中不同得分表示用户对

该项目的喜好程度，若用户没有对该项目进行过评

分，则该评分为 0. 对于每个用户 u都有该用户自己

评过分的项目集合 T u = { tu1，tu2，…，tuk - 1，tuk }，其中 k为

该用户所有评分项目的个数，该集合按用户对项目

评分的时间序列依次排列 .
在每个时间节点 t时刻都将每个用户 u在此时

刻之前的历史交互 T u
t 存入其对应的记忆网络中，即

为M u
t = {mu1，mu2，…，mu

t - 2，mu
t - 1 }.根据本文 3.5节实验

研究表明，记忆网络中每个项目对于用户下一次行

为的影响并不相同 .因此，本文将用户行为分为短期

偏好、长期偏好和全局偏好 .
1）当用户行为受上一次影响即为短期偏好时，

对用户交互集合M u
t 中的所有项目与最近一次交互

mu
t - 1计算注意力权重，权重的计算如式（1）所示 .
wn = mu

t - 1 × (mu
n )T，zn = exp (wn )∑j

exp (wj ) （1）
式中：n、j∈［1，t-2］；wn为最近一次交互的项目向量与

记忆网络中每个向量的乘积，输出为一个一维的数

值；exp（）表示以 e为底的指数函数；zn为第 n个项目

向量在此记忆网络中的权重值 .在得到权重值之后，

计算当前状态下的权重向量 .经过注意力机制的权

重向量的计算如式（2）所示 .
A t =∑j

( zj × mu
j ) （2）

式中：A t为所求的前 t-2个项目的注意力向量，以此

来表示该用户的记忆向量 .
2）当用户行为受之前某一行为影响即为长期偏

好时，首先使用式（1）得出与最近一次行为注意力权

重最高的项目mu
q；再使用mu

q和用户的历史交互向量

图1 DRRM模型框架图

Fig.1 DRRM model framework diagram
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计算注意力权重，再通过式（2）计算用户记忆

向量 .
3）当用户行为与历史交互无直接关系即为全局

偏好时，对使用用户向量与该用户的历史交互向量

进行注意力权重的计算，并计算用户的记忆向量 .
对于用户记忆网络的写入操作，本文采用先入

先出的策略进行更新 .将每个用户的记忆网络设置

为固定的长度，先将每个用户的前两次交互放入网

络中，从第 3次交互开始训练 .若用户的记忆数小于

记忆网络可存放的记忆个数，则直接将最近一次交

互写入记忆网络，否则将最开始的用户交互记忆删

除并写入最近交互 .
2.2.2 基于策略梯度的策略网络

本文将训练一个策略网络来对用户当前行为的

3种模式进行划分，记忆网络将根据该网络的输出结

果选择如 2.2.1节所示的不同的注意力计算方式，生

成用户记忆向量 .
该策略网络基于策略梯度（Policy Gradient）算

法，通过用户向量和用户历史交互向量的平均值作

为 输 入 ，计 算 得 到 用 户 3 种 行 为 模 式 的 概 率

πθ (at|st )，并输出该交互的行为模式 .在经过记忆网

络以及DDPG网络预测出的结果得到奖励值 R (at )，
通过该奖励值计算策略网络的损失，该损失函数如

式（3）所示 .
Loss_p = -R (at ) lnπθ (at|st ) （3）
在得到损失函数后，使用梯度下降来优化损失，

更新网络参数 .
2.2.3 基于DDPG算法的训练框架

用户当前状态的表示模型由用户表示、用户记

忆网络以及用户当前偏好 3部分组成，以此来表示

用户与项目交互的序列关系 .用户 u在 t时刻的偏好

即当前状态的表示如式（4）所示 .
St = Concat (u，At，mu

t - 1 ) （4）
式中：Concat（）为拼接函数；u代表用户的向量表示；

At代表用户的记忆向量表示；mu
t - 1代表用户的当前

偏好表示，若为短期偏好则使用用户最近一次交互，

若为长期偏好则使用权重最高的交互向量，若为全

局偏好则使用历史交互的平均值 .
使用DDPG算法对数据进行训练，DDPG算法是

演员-评论家网络的一种，它输出的是一个确定的动

作，结合DQN以及策略梯度算法的优势，加速网络

的收敛，可以更好地解决连续动作空间上的求解问

题 . 该算法由两个网络组成，即演员网络和评论家

网络 . 同时，为了提高网络的稳定性和收敛性，设

置两个更新较慢的目标网络来提高两个预测网络

的更新效率 . 两个预测网络的功能及其更新过程

如下所述：

演员网络将输入的用户当前状态 St经过几层神

经网络后输出一个确定的用户喜好向量 a t. 为了增

加推荐的多样性，防止算法得到局部最优解，在训

练过程中，使用高斯噪声进行探索，探索过程计算

如式（5）所示 .
a t~N ( μ，σ2 ) × β （5）

式中：μ为数学期望；σ2为方差；β为探索时的衰减系

数 .使用经过探索得到的喜好向量跟项目集合 T相

乘，将得到的值经过 sigmoid函数变换为每个项目的

得分 Gi，并将此得分进行排序为用户推荐前 n个项

目 .具体计算如式（6）所示 .
Gi = sigmoid (at ⋅ tTi )，ti ∈ T （6）
每轮预测都将向经验回放池传入 B=｛St，A，R，

St+1｝四元组，其中 St + 1为下一时刻的状态 .演员网络

更新的损失函数梯度如式（7）所示 .
Loss_a = - 1N∑i

Q ( s，a，θa ) （7）
式中：θa为演员网络中的参数；N为经验回放池中的

batch大小；Q（s，a，θa）为评论家网络的输出 .
评论家网络用来评估演员网络 .通过从经验回

放池中获得一个 batch的数据，利用现实Q值和估计

Q值的均方差来更新其网络参数 .更新的损失函数

如式（8）所示 .
Loss_c = 1N∑i [ yi - Q ( si，ai，θc ) ]2 （8）

式中：Q ( si，ai，θc )为估计的Q值网络得到的值 . yi的
计算如式（9）所示 .

yi = ri + γQ'( si + 1，ai + 1，θc') （9）
式中：γ为衰减因子，用于权衡即时收益与未来总收

益之间的关系；Q'( si + 1，ai + 1，θc')为使用现实Q网络

对下一步交互所计算的值；ri为当前状态的奖励值 .
奖励值R的计算如式（10）所示 .

R =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1 if ti = tui1/2 if ti ∈ T u
-1 其他

（10）

若推荐的项目集合中存在用户当前的喜好项目
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则奖励值为 1；若推荐的项目集合中没有当前喜好，

但出现在用户的交互序列中则奖励值为 1/2；其他情

况奖励值为-1.以此来区分不同动作所获得的回报 .

3 实验与结果分析

3.1 数据集与评价指标

本文使用Amazon Instant Video以及Amazon Au⁃
tomotive（http：//jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/）两个

公开的数据集来进行实验分析 .为保证序列的长度，

将交互个数小于 10个项目的用户删除，经过预处理

后的可用数据量如表 1所示 . 两个数据集都具有时

间戳信息，因此，可对用户序列按时间进行排序并进

行序列推荐 .使用每个用户前80%的数据进行训练，

后20%进行测试，以证明本文所提出观点的有效性 .
表1 数据集统计表

Tab.1 Statistics of data sets

数据集

Amazon Instant Video
Amazon Automotive

用户数

1 533
1 144

项目数

7 786
24 590

记录数

22 893
28 733

本文所使用的评价指标［10］由精准度（Preci⁃
sion）、召回率（Recall）、F1值（F1-score）以及 HR值

（Hit-ratio）组成，从多个方面评估模型的好坏 .
3.2 实验环境

本实验采用的软硬件环境如表 2所示，本算法

所使用的Python版本为 3.7.3，并基于Tensorflow深度

学习框架实现本算法的深度强化学习 .
表2 实验环境表

Tab.2 Experimental environment table

配置名称

CPU
内存

显卡

操作系统

Python版本

Tensorflow版本

配置参数

Intel Xeon E5-2650 2.20 GHz
32 G×6

NVIDIA GeForce GTX 1080Ti
Ubuntu 20.04.2 x86_64

3.7.3
1.9.0

3.3 实验参数设定

DRRM 模 型 所 使 用 的 超 参 数 有 学 习 率 、

batch_size以及衰减因子 .

为了研究超参数对模型性能的影响，首先对

DDPG网络使用不同学习率、batch_size进行实验 .学
习率和 batch_size是两个最重要的模型超参数，合适

的学习率和 batch_size，不仅可以加速模型收敛，防

止陷入局部最优，还可以提高模型的性能 . 在Ama⁃
zon Instant Video数据集上进行参数设置，不同学习

率、batch_size的对比实验如表3所示 .
表3 学习率、batch_size对比实验表

Tab.3 Learning rate，batch_ size
of comparative experiments

batch_size

4

8

16

评价指标

Precision
F1-score
Precision
F1-score
Precision
F1-score

学习率

0.005
0.883
0.986
1.302
1.130
1.223
1.347

0.002
0.979
1.079
1.375
1.424
0.990
1.102

0.001
1.378
1.499
1.530
1.761
1.186
1.259

0.000 5
1.203
1.157
1.364
1.438
0.989
1.005

从表 3可以看出，当学习率为 0.001且 batch_size
为 8时，所得到的 Precision以及 F1-score指标最高，

模型达到最佳性能 .
衰减因子是深度强化学习中最重要的参数之

一，是衡量当前收益与未来总收益的标准，通过设置

不同的大小来表明当前动作对未来的影响 .当学习

率和 batch_size分别为 0.001和 8时，进行衰减因子的

设定对比实验，实验结果如图2所示 .

1.7
1.6
1.5
1.4
1.3
1.2
1.1

评
价

指
标

值

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

1.455
1.369

1.124
1.298

1.076

F1-scorePrecision

1.423 1.465

1.530

1.401

1.761

衰减因子值

图2 不同衰减因子的指标对比

Fig.2 Comparison of indicators of different attenuation factors
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3.4 对比实验

为了证明所提出的DRRM算法的有效性，本文

从传统的序列推荐模型、基于神经网络的模型、基于

强化学习的模型以及记忆网络模型 4个方面，使用

以下5种具有代表性的基线算法进行对比实验 .
贝叶斯个性化排序算法［17］（Bayesian Personal⁃

ized Ranking，BPR）：该算法基于贝叶斯的个性化

Top-N推荐方法，提出了一个通用的准则 BPR-Opt
来优化推荐排序 .

个性化马尔科夫链算法［18］（Factorizing Personal⁃
ized Markov Chains，FPMC）：该算法将矩阵分解和马

尔科夫链模型相结合来学习用户对应的转移矩阵，

并引入BPR算法来处理数据进行序列推荐 .
动态递归推荐算法［19］（Dynamic Recurrent Bas⁃

ket Model，DREAM）：该算法的主要思想为基于递归

神经网络学习用户的动态兴趣表示，并捕捉用户的

全局序列特征 .

深度强化学习推荐算法［16］（Recommendation
Based on Deep Reinforcement Learning，DRR）：该算

法基于显式用户-项目交互的深度强化学习推荐系

统，仅使用用户和项目的交互向量作为输入项，并使

用DDPG算法进行预测 .
用户记忆网络推荐算法［10］（Recommender with

User Memory Networks，RUM）：该模型的主要思想是

在序列推荐算法中引入用户记忆网络，存放用户的

历史交互并进行Top-N推荐 .
Amazon Instant Video和Amazon Automotive数据

集模型性能比较如表 4所示 .相较于最优基线算法，

DRRM算法的精准度在Amazon Instant Video数据集

上有 8.89%的提升，在 Amazon Automotive数据集上

略有下降；召回率在 2个数据集上分别有 8.87%和

11.20%的提升；F1值在 2个数据集上分别有 18.10%
和 7.23%的提升；HR在 2个数据集上分别有 8.89%
和 1.07%的提升 . 由此证明了本文所提算法的有

效性 .

3.5 消融实验

为了研究本文所提出的策略网络以及基于优先

记忆模型在用户记忆网络和DRRM模型中的作用，

在 Amazon Instant Video数据集上进行多组消融实

验，并使用精准度以及召回率指标进行对比 .
具体实验设置如下：①将用于生成用户行为模

式的策略网络去除，仅使用用户最近交互对用户的

记忆向量表示进行计算的DRRM_s模型；②将策略

网络去除，仅使用与用户最近交互项目权重最高的

记忆项目对用户的记忆向量进行计算的DRRM_l模
型；③将策略网络去除，仅使用用户向量计算注意力

权重并生成用户记忆向量表示的DRRM_h模型 .实
验对比图如图3所示 .

DRRM_s DRRM_l DRRM_h DRRM

2.202.152.102.052.001.951.901.851.801.751.701.651.601.551.501.451.401.351.30

评
价

指
标

值

1.323

1.728

1.931

1.379

1.530

2.074

1.428

1.692

PrecisionRecall

模型

图3 消融实验对比图

Fig.3 Comparison diagram of ablation experiment

表4 Amazon Instant Video和Amazon Automotive数据集模型性能比较

Tab.4 Performance comparison of Amazon Instant Video and Amazon Automotive dataset models

评价

指标@5
Precision
Recall
F1-score
Hit-ratio

Amazon Instant Video
BPR
1.198
1.624
1.300
5.917

FPMC
1.301
1.612
1.322
5.917

DREAM
1.312
1.652
1.342
6.097

DRR
1.348
1.791
1.538
6.120

RUM
1.405
1.905
1.491
6.287

DRRM
1.530
2.074
1.761
6.846

Amazon Automotive
BPR
0.822
0.481
0.593
3.917

FPMC
0.812
0.483
0.594
3.921

DREAM
0.792
0.463
0.576
3.812

DRR
0.825
0.493
0.617
4.009

RUM
0.842
0.501
0.622
4.111

DRRM
0.831
0.557
0.667
4.155

%
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由图 3可知，没有加入策略网络的 3种单一记忆

向量表示方法的精准度与召回率均低于 DRRM算

法，从而说明用户策略网络对用户当前行为模式的

预测起着重要的作用 .
3.6 用户行为模式

为了证明所提出的 3种用户行为模式，即短期

偏好、长期偏好以及全局偏好的可解释性，使用

Amazon Instant Video数据集的实例进行实验验证 .
如图 4~图 6所示，实验使用的记忆网络内存长度为

5，x轴和 y轴均表示用户的交互序列，每一个小格代

表对应两个向量之间的相关度，颜色越深则说明两

向量越相关，对角线元素均为1.
由图 4可知，在用户的第 6~9次交互时，策略网

络预测为短期偏好，最近一次交互对当前交互的影

响最大，对应的颜色也越深 . 对应于Amazon Instant
Video数据集中的实例是该用户在看了一集某电视

剧后又接连观看了后面的3集 .
10
9
8
7
6
5
4
3
2
1

交
互

序
列

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
交互序列

图4 短期偏好图

Fig.4 Short-term preference diagram

由图 5可知，在用户的第 8~11次交互时，策略网

络预测为长期偏好 . 用户的第 6次交互对其影响最

大，对应颜色也越深，即为用户的长期偏好 .对应于

Amazon Instant Video数据集中的实例是该用户当看

了一部之前没看过的喜剧类型电影（第 6次交互）

后，又连续看了几部该类型（第 8~11次交互）但互相

关联不大的电影 .

12
11
10
9
8
7
6
5
4
3
2
1

交
互

序
列

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
交互序列

图5 长期偏好图

Fig.5 Long-term preference diagram

由图 6可知，在用户的第 6~9次交互时，策略网

络预测为全局偏好 .其之前的几次交互权重值相差

不大且颜色近似，说明此次交互为用户的全局偏好 .
对应于Amazon Instant Video数据集中的实例是该用

户当看了一部惊悚类型（第 6次交互）的电影之后，

又看了喜剧、爱情、传记类型的电影 .
10
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互
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列

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
交互序列

图6 全局偏好图

Fig.6 Global preference diagram

4 结 论

本文研究了结合用户策略记忆和深度强化学习
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的序列推荐算法，提出一个新的DRRM模型框架 .该
算法通过策略网络对用户与项目交互的行为模式进

行更加细致的划分，以解决用户-项目交互序列并不

总是顺序相关甚至存在噪声的问题 .通过对衰减因

子的设定，证明深度强化学习对DRRM的影响；在消

融实验中，验证了用户策略网络以及注意力机制在

记忆网络中的重要性 .通过在两个数据集上对比先

进序列推荐模型的大量实验，证明了本文所提算法

的有效性 .
本文只是对数据集中的用户和项目进行矩阵分

解得到相应的向量，此外还有许多可以利用的信息

比如用户的身份信息、社交信息等，来更新用户、项

目表示，以提高模型的可解释性 .
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