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摘  要 

目前推荐系统主要基于用户偏好和物品的相似度等标量进行推荐，忽略了用户的偏好方向，增加了不相

关推荐的风险。基于此，本文提出基于方向性偏好的个性化序列推荐模型，通过推荐符合用户偏好方向

的物品，综合用户的偏好和需求进行推荐从而提高了推荐的准确性。本文以电影评论数据集为背景，使

用选择器多头自注意力机制和改进胶囊网络分别提取用户的长期偏好和短期需求，然后根据用户长期偏

好和短期需求构成的偏好向量进行推荐。实验结果表明，模型的推荐准确性指标相比原模型提升了52%。 
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Abstract 
The current recommendation system is mainly based on scalar variables such as similarity of user 
preferences and items, ignoring the user’s preference direction, and increasing the risk of irrele-
vant recommendations. Based on this, this paper proposes a personalized sequence recommenda-
tion model based on directional preference, which improves the accuracy of recommendation by 
recommending items that conform to the user’s preference direction and integrating the user’s 
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preferences and needs. Based on the movie review data set, this paper uses the selector mul-
ti-head self-attention mechanism and the capsule network to extract the user’s long-term prefe-
rences and short-term needs, and then recommends based on the user’s long-term preferences 
and short-term needs. The experimental results show that the recommended accuracy index of 
the model is improved by 52% compared with the original model. 
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Short-Term Demand 

 
 

Copyright © 2021 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

传统推荐系统方法主要包含基于内容的推荐方法、基于人口统计学的方法和协同过滤方法[1] [2] [3]，
其中运用和后续发展最多的是协同过滤方法。原始协同过滤方法通过研究用户对项目的评分矩阵，分解

出用户特征和项目特征，然后基于用户特征和项目特征为用户推荐相似项目或者为用户推荐与其相似的

用户喜欢过的物品。近年来随着深度学习的兴起，深度学习也被运用在了推荐系统中并且大大提升了推

荐准确度。深度学习在推荐系统中的运用主要分为三类，分别是 DeepFM 类模型，卷积神经网络和循环

神经网络[4] [5] [6]，其中多层感知机和卷积神经网络主要用来学习输入数据的特征[7]，学习特征之间的

相互关系，而循环神经网络主要用来处理用户行为序列[8]，从序列中学习用户的特征演化。 
序列推荐是推荐系统的一个研究方向，序列推荐[9]通过研究用户按照时间产生项目交互序列，从序

列之间的相关性出发研究用户兴趣随时间变化的特征，从而做出推荐。 
序列推荐的挑战主要有两点：1) 用户的偏好和需求是随时间动态变化的[10]，并且用户与项目的交

互通常发生在连续的上下文中；2) 如何从长序列中学习长期序列之间的依赖关系和高阶顺序依赖关系

[11]。对于这两个挑战，目前的解决方法是高阶马尔可夫模型和循环神经网络类模型。高阶马尔可夫模型

[12]可以学习序列数据之间的高阶依赖关系，但其模型需要估计的参数随着阶数的增长呈指数型增加，不

适用于长序列数据。传统的循环神经网络[13]如 RNN 除了可以学习序列数据之间的依赖关系，还能学习

数据的顺序关系，但当序列过长时，RNN 会出现梯度消失/爆炸的问题。后来出现的 LSTM 模型通过引

入门控单元一定程度解决了 RNN 的长距离依赖问题，但是 RNN，LSTM 等循环神经网络等都对序列的

次序有很强的假设：1) 任何临近的商品在序列中都是高阶依赖关系；2) 输入的数据有严格的次序相关性。

从这两个假设可知，当输入的数据不是严格符合次序相关性时，循环神经网络类模型的表达效果不佳。 
从上面可以看出，目前主流的两种方法都有着一定的限制性。为了更准确地学习用户序列的特征，

另一个突破点是结合多个方法的混合模型。例如，Tang 等人[14]提出了分别使用 RNN 和注意力对不同距

离关系的序列进行特征捕捉，从而达到了对序列的长距离依赖关系的学习。Li 等人[15]则使用 GRU 预测

出用户对电影的体裁偏好，然后结合改进的协同过滤进行电影推荐。Li 等人[16]还提出了 DESR 的模型，

分别使用混合高斯模型和胶囊网络学习用户的偏好和需求。这些模型都将用户数据分段，然后根据数据

的特点分别使用不同的模型，这样做的好处是可以根据数据的特点选择更适合的模型。 
然而以上模型的推荐准则都是使用例如用户偏好和物品相似度等标量进行推荐，用户偏好和物品的
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相似度越高，则该物品越容易被推荐。但是单一标量准则忽略了用户的偏好方向，只能表达标量所表达

的信息，容易为用户推荐相似度高但是不符合用户偏好/需求的物品。根据这个情况，DESR 模型首次提

出了偏好方向的概念，偏好方向定义为短期需求指向长期偏好，使用偏好方向进行推荐的优点是：综合

了用户的长期偏好和近期的需求从而提高了推荐的准确性，减少了不相关推荐的风险。 
尽管使用偏好方向的推荐综合考虑了用户的长期偏好和短期需求使得推荐更准确，但是 DESR 模型

对于用户的长期偏好只是固定聚类表达了其单一的长期偏好，并没有考虑其长期偏好之间的依赖性和顺

序演化，同样对于用户的短期需求也没有考虑其短期序列之间的依赖性。综上所述，可以建立模型来模

拟用户长期和短期序列之间的依赖性和顺序演化，提升推荐的准确性。本文的贡献： 
1) 根据用户行为习惯个性化划分用户序列。根据每个用户不同的行为习惯特征，自适应地划分用户

的长期和短期序列； 
2) 使用带选择器的多头自注意力机制进行用户潜在长期偏好提取并学习长期偏好之间的依赖性和

顺序演化，增加用户本质长期偏好的权重，减小噪声行为对长期偏好提取的影响； 
3) 使用带注意力的胶囊网络表示用户短期需求，通过增加模型对用户近期需求的关注度来抽取用户

短期需求序列的潜在特征； 
4) 基于短期需求指向长期偏好的用户偏好向量的方向进行推荐，使得模型专注于用户偏好和短期需

求，提升模型推荐的准确性。 

2. 相关工作 

2.1. 带选择器的多头自注意力机制 

多头自注意力机制在自然语言处理的任务中获得了很好的运用，其优点主要在于将输入序列映射到

多个不同的特征子空间从而更好的学习输入元素之间的依赖关系。结合了位置向量的多头自注意力机制

克服了 RNN 类模型中的长序列数据导致的梯度消失/爆炸问题，还可以并行运算，增加了模型的工程实

现能力。在本文中，使用结合选择器的多头自注意力机制，可以很好地提取用户长期序列中潜在的长期

偏好，减少噪声行为的影响。 

2.1.1. 多头自注意力机制 
假定有一个 h 个头的多头自注意力模型，输入序列为 kN dX R ×∈ ，其中第 i 个头的计算过程如下： 

( ), ,i i i ihead ATT Q K V=                                  (1) 

( )
T

, , i
i i i i

k

iQ K
ATT Q K V softmax V

d

 
=   

 
                            (2) 

其中 , ,Q K V
i i i i i iQ XW K XW V XW= = = ， kd 是放缩因子，作用是防止 softmax 函数由于内层的内积过大而

造成梯度爆炸/消失，dk为嵌入的维度。则多头自注意力的计算公式为： 

( ) ( )1 2, , , , , O
hMultiHead Q K V concat head head head W=                     (3) 

其中 WO为待学习参数矩阵，h 个头的注意力权重计算除了使用点积，还可以使用拼接或者感知机等方式

进行结合，本文使用点积。 
多头自注意力还加入了位置向量来学习序列之间的顺序关系。位置向量加在注意力权重计算之前，

加入的形式为直接与输入序列的编码相加，位置向量构造公式为： 
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( )
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i i
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d
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  =  

   


 
  =      

                               (4) 

即将 ID 为 p 的位置映射为一个 dpos维的向量，其第 i 个元素的值为 PEi(p)。 

2.1.2. 选择器模块 
传统自注意力网络模型考虑所有输入的元素，然而自注意力模型计算每个元素表示的时候仅仅只是

将所有的输入的元素考虑在内，而没有考虑其对于当前元素的相关性。使用基于选择机制的自注意力可

以针对每个计算表示的元素，动态地选择与之具有相关性的子集，然后作为输入进行后续的自注意力计

算。 
选择器注意力的计算过程为： 

( )
T

, ,S
K

QKATT A Q K softmax A V
d

 
=  

 
                           (5) 

( )TA sigmoid QK=                                    (6) 

选择器模块对初始注意力权重进行 sigmoid 操作，保留大于阈值的权重，去掉小于阈值(本文选取阈

值为 0.5)的权重进而达到减小噪声影响，保留影响大的数据的作用。 

2.2. 胶囊网络 

胶囊网络是由 Hinton [17]提出的一种可解释性的神经网络。胶囊网络最初用于图像识别领域，相比

于传统 CNN 模型，胶囊网络可以学习特征之间的位置关系并且可解释性更强，其结构见图 1： 
 

 
Figure 1. Capsule network structure 
图 1. 胶囊网络结构图 

https://doi.org/10.12677/csa.2021.1112297


胡雨萱 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2021.1112297 2936 计算机科学与应用 
 

图 1 中，胶囊网络的通过一种迭代的“动态路由”算法抽取输入数据的特征，通过动态路由算法，

多次迭代之后输出的向量会聚集成可以代表之前输入向量高层特征。假设有底层输入特征

( )1 2, , , nu u u u=  ，经过胶囊网络提取高层特征 ( )1 2, , , kv v v v=  的计算过程如下： 
i i iv W u=                                        (7) 

1

n
i

i
i

s c v
=

= ∑                                        (8) 

( )v Squash s=                                      (9) 

( )
2

21

s sSquash s
ss

=
+

                                (10) 

其中 Wi 由反向传播确定，ci 的值由动态路由算法确定。Squash()称为挤压操作，用来“挤压”向量的模

值且不改变向量方向。 
动态路由算法确定 ci值的伪代码如下： 

 
For all capsules i in layer l and for all capsules j in layer l+1: ijb 0← . 

For γ iterations do: 

  For all capsule i in layer l: ( )i ic softmax b←  

  For all capsule j in layer (l+1): 

j ij j|ii
s c μ←∑  

  For all capsule j in layer (l+1): ( )j jv Squash s←  

For all capsule i in layer l and capsule j in layer (l+1): 

ij j|i jb μ v←  

Return jv  

3. 基于方向性偏好的个性化序列推荐模型 

3.1. 模型结构 

本文提出的基于方向性偏好的个性化序列推荐模型 SDESR 的框架如图 2 所示，其主要分为四部分：

1) 输入层：输入用户的历史行为序列并自适应地划分为长期序列和短期序列，然后进行编码；2) 长期偏

好提取层：使用带选择器的多头自注意力机制基于长期序列提取用户的长期偏好；3) 短期需求推断层：

使用基于注意力的胶囊网络提取高层用户短期需求特征；4) 方向性偏好推荐层：根据前两步求出的用户

长期偏好和短期需求向量构建用户的偏好向量，最后根据偏好向量推荐符合用户短期需求和长期偏好的

物品加入用户的推荐列表。 

3.2. 自适应划分历史行为序列 

由于每个用户的行为习惯不同，其偏好的形成和演化过程也不同，所以需要根据用户的行为习惯来

划分用户的行为序列，于是本文提出习惯因子特征 habit_factor，根据习惯因子特征自适应地划分用户短

期行为序列会话。 
假定有用户 u 的行为序列嵌入 ( )1 2, , , nH h h h=  ，每个行为发生的时间戳与上一次行为的时间间隔

序列为 ( )1 2 1, , ,nH nT t t t −=  ，对于一个包含 ( )l n< 个行为的序列片段 lH ，其习惯因子特征为： 
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( ) ( ) ( )_ 1l
l

H
H lhabit factor D T D Hλ λ= + −                          (11) 

其中 D()表示方差。习惯因子特征刻画了该段行为序列中每个行为发生的时间与前一行为发生的时间紧密

性以及该段行为序列内部联系的紧密性。给定阈值 hf (由数据的分布特点决定)，本文将 _
lHhabit factor hf<

的行为划分成同一段短期行为序列。 
 

 
Figure 2. SDESR model structure 
图 2. SDESR 模型框架 

3.3. 长期偏好提取 

由于每个人的偏好是不断演化的，并且受到之前的行为影响会丢弃或者新生成一些长期偏好，所以

在用户的序列数据中存在一些噪声行为，根据此考虑在学习用户长序列数据特征时“去伪存真”，使用

选择器自注意力保留用户本质的偏好，去除不相关的噪声行为的影响。 
长期偏好提取部分以用户长期序列编码矩阵作为输入，输出用户的长期偏好向量，具体结构框架如

图 3 所示： 
 

 
Figure 3. Selector multi-head attention network framework 
图 3. 选择器多头注意力网络框架 
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给定用户长期序列行为的编码矩阵 kn d
longX × ，首先输入带 h 个头的选择器多头自注意力网络学习用户行

为在不同特征子空间的依赖和顺序关系，其中第 i 个头的计算过程为： 

( ), ,S
i K i i ihead ATT A K V=                                (12) 

( )
T

, ,S i i
K i i i i

k

Q K
ATT A K V softmax A V

d

 
=   

 
                         (13) 

( )T
i i iA sigmoid Q K=                                  (14) 

其中 Q
i i pQ W X= ， K

i i pK W X= ， V
i i pV W X= ， pX 为经过位置编码后的序列矩阵， ( )k kn d n d

p long longX X PE X× ×= + 。

最后将所有头的输出拼接并线性映射成 k 个长期偏好表示 kk dprecap × ： 

( )1 2, , , C
hHead Concat head head head W=                         (15) 

Oprecap HeadW=                                   (16) 

其中 WC和 WO为待学习的参数。 
选择器多头自注意力模型的目标函数为： 

( ) ( )2

1

1,
k

long i long
i

MSE precap y precap y
k =

= −∑                        (17) 

其中 ylong为用户目标推荐列表中所有标签的均值。 

3.4. 短期需求提取 

用户当前的需求主要受近期的行为影响，并且影响程度随着时间的前溯减弱。基于此，在胶囊网络

中引入注意力机制，对胶囊网络的输出进行注意力加权来对用户短期需求进行提取。 

模型输入用户的短期行为序列 kn d
shortX × ，输出提取的用户短期需求特征

kd d
decap

×
。模型训练时，第 i

段短期行为序列的下一次行为嵌入 idecap 作为其标签。 

预测需求特征decap 的计算过程如下：假定胶囊网络有 d 个输出胶囊，对一组含有 M 条记录的样本，

输出其 d 个胶囊分别学习到的 d 个特征 ( )1, , dcap cap cap=  ，将第 M 条记录嵌入作为注意力的查询 Qm

分别对 d 个特征进行注意力加权： 

( ) ( )T,m cap m capATT Q K softmax Q K=                            (18) 

( ),m cap capdecap ATT Q K V=                               (19) 

其中 ,
Q

m short MQ X W= ， K
capK capW= ， V

capV capW= 。 

虽然用户最近一次行为最能代表其近期需求，但是推荐列表不是一次性的推荐，而是对用户未来一

段时间的预测，需要考虑用户需求的演化性，所以为了更好地预测用户未来一段时间的行为，增加 La作

为辅助损失，自定义损失函数 Loss 如下： 

( )2

1 1

1 N d

j ji
j i

L decap decap
n = =

= −∑∑                              (20) 

( )2

1
_ _

N

a j j
j

L decap m decap s
=

= −∑                              (21) 

aLoss L Lα= +                                     (22) 
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其中，decapj是第 j 组短期序列的标签，jidecap 是第 j 组短期序列的第 i 个预测需求特征。_ jdecap m 是

第 j 组短期序列的 d 个预测特征的均值，decap_sj是第 j 组短期序列的下 s 条标签的均值，α 是辅助损失

的权重。增加了辅助损失的模型更能综合表达用户未来一段时间的综合需求。 

3.5. 偏好向量计算及推荐 

给定目标用户的 k 个长期偏好向量 { }1, , kprecap precap precap=  ，短期需求向量 decap，则用户的

偏好向量一共有 k 个，其中第𝑖𝑖个偏好向量 scapi为： 

i iscap precap decap= −                                 (23) 

给定候选物品嵌入 kt dT × ，模型为每个用户推荐固定个数 LR 个物品，根据角度矩阵 Angle 和距离矩

阵 Dis 构成的得分矩阵 Score 给出推荐： 

( ) ( )1 _ _ 1Score m base Angle m base Dis= − + −                        (24) 

( ),Angle cos T scap=                                  (25) 

( ),Dis dis T decap=                                   (26) 

其中 ( )
T

, x ycos x y
x y

= ， ( ) ( )2

,
max

x y
dis x y

dis
−

= ， maxdis 为 Dis 的最大值。 

根据推荐准则 Score 可以看出，对于候选物品集合中的每一个物品，若其方向与偏好向量方向夹角

越小，其距离短期需求向量的距离越小，则其被推荐的概率就越大。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 数据集及实验设置 

4.1.1. 数据集 
本文在真实电影数据集 movielens-1m 上进行实验，该数据集包含了电影推荐服务[movielens] 

(http://movielens.org)的 5星评分和自由文本标记活动的信息。其中有 9742部电影的 100,836个评级和 3683
个标签。 

4.1.2. 实验设置 
本文仿真实验在 macOS 11.4 环境下进行，使用 python3.8，基于 pytorch 框架进行开发实验。 
本文将数据集中用户的电影历史记录按照时间戳排序，将用户按照 8:2 的比例划分数据集。首先基

于电影标签数据使用 Struc2Vec 图嵌入方法构建每部电影节点与其对应标签节点的图并计算电影节点的

嵌入表示。根据 Struc2Vec 算法原理，拥有相同或者相似的标签的电影节点其嵌入表示向量之间的距离

也越近。 

4.2. 评价指标 

给定目标用户的预测推荐列表{ }1, , LRt t 和标签电影列表{ }1 _, , label leny y ，基于方向偏好的评价指标

定义如下： 
1) 推荐列表准确度 

( ) ( ) ( ){ }( )1 2 _
1

11 min , , , , , ,
LR

i i i label len
i

accuracy dis t y dis t y dis t y
LR =

= − ∑                  (27) 

https://doi.org/10.12677/csa.2021.1112297
http://movielens.org/


胡雨萱 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2021.1112297 2940 计算机科学与应用 
 

( ) ( ),
,

i j
i j

max

dMSE t t
dis t t

dis
=                                (28) 

其中 ti为推荐列表中的待推荐电影嵌入，dismax为距离归一化参数，取所有电影嵌入之间距离的最大值。 
2) 长期偏好准确度 

( ) ( ) ( ){ }( )1
1

1_ 1 min , , , , , ,
LR

i i i K
i

acc pre dis t precap dis t precap dis t precap
LR =

= − ∑           (29) 

acc_pre 是衡量推荐列表中待推荐电影与目标用户的长期偏好的准确度，acc_pre 值越大，则表示推

荐列表越符合目标用户的长期偏好。 
3) 短期需求准确度 

( )
1

1_ 1 ,
LR

i
i

acc de dis t decap
LR =

= − ∑                             (30) 

acc_de 是衡量待推荐电影符合目标用户短期需求的准确度，acc_de 值越大，则推荐列表越符合目标

用户短期需求。 

4.3. 对比模型 

为了验证本文提出的 SDESR 模型的有效性，选取以下模型作为对比模型： 
1) RAND：基于随机的方法，基于本文的数据集是从用户电影历史记录中没有的电影中随机生成推荐。 
2) LSTM：长短时记忆网络，可以学习序列之间的顺序性和长距离依赖关系，相比于 RNN 其能在更

长的序列中有更好的表现。 
3) KFN：原理与 KNN 相似，即根据邻居的行为提供推荐。 
4) DESR：首次提出使用方向性偏好进行推荐的模型。 

4.4. 实验结果与分析 

4.4.1. 模型训练超参数分析 
本节主要分析 SDESR 模型中两个主要模型的超参数影响。首先是带选择器的多头自注意力网络的超

参数 precap_num，其表示多头自注意力网络输出长期偏好的个数，实验结果见图 4： 
 

 
Figure 4. The influence of precap_num on the MSE 
图 4. 自注意力网络输出长期偏好个数对模型精度影响 
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从图 4 可以看出，当 precap_num = 5 时，模型的 MSE 最小，对于用户的预测偏好最准确，于是选取

输出长期偏好个数 k = 5。 
其次是带注意力的胶囊网络训练超参数：decap_len 和 kernel_size，分别表示胶囊网络损失函数的标

签个数和胶囊网络中每个胶囊抽取序列的窗口长度。实验结果如图 5： 
 

 
(a) 胶囊窗口长度对模型结果影响 

 
(b) 标签个数对模型结果影响 

Figure 5. Capsule network model hyper parameters 
图 5. 胶囊网络模型超参数 

 
从图 5 可以看出，当窗口长度 kernel_size = 7，标签个数 decap_len = 10 时，模型效果最好。 
最后是模型的推荐超参数 m_base，其表示得分矩阵中短期需求距离矩阵的权重，当 m_base 值越大

时，符合用户短期需求的物品越会被推荐，实验的结果见图 6。 
从图 6 可以看出，随着 m_base 值增加，模型的长期偏好准确性上升幅度很小，短期需求准确性上升

幅度最大，总体准确性上升幅度也随着短期需求上升而上升。根据实验结果，本文选取 m_base = 0.9。 
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Figure 6. The influence of m_base on the model recommendation effect 
图 6. 得分矩阵超参数对模型推荐效果影响 

4.4.2. 模型结果分析 
基于上一节确定的超参数值，在为用户推荐 LR = 10 个电影的情况下，对比了本文提出的模型和对

比模型之间的效果，对比结果见表 1： 
 
Table 1. Comparison results of different models 
表 1. 不同模型对比结果 

模型 accuracy acc_pre acc_de 

RAND 0.150 0.129 0.291 

KFN 0.225 0.268 0.349 

LSTM 0.454 0.420 0.533 

DESR 0.344 0.668 0.429 

SDESR 0.523 0.857 0.758 

 
从表 1 可以看出，本文提出的 SDESR 模型在三个指标下的表现效果均为最佳，其中总体准确度

accuracy 相比 DESR 模型提升了 52%，相比传统序列推荐模型 LSTM 提升了 15%，相比 KFN 和 RAND
分别提升了超过 80%。在长期偏好准确度 acc_pre 方面，SDESR 模型比 DESR 模型提升了 28%。短期需

求准确度 acc_de 方面，SDESR 模型相比 DESR 提升了 76%。综上所述，SDESR 模型在长期偏好和短期

需求表达方面表现均优于对比模型，相比基于标量的推荐，基于偏好向量的推荐更加符合用户偏好。 

4.4.3. 模型意外性推荐效果分析 
一个好的推荐系统不仅要推荐符合用户偏好的项目，还要有开拓用户视野的能力，本节探究了m_base

参数对模型多样化和差异化推荐的影响，定义模型多样性指标 div 和差异性指标 difference： 

( )2
1 1

1 ,
LR LR

i j
i j

div dis t t
LR = =

= ∑∑                                (31) 

( )
1 1

1 ,
LR LH

i j
i j

difference dis t t
LR LH = =

=
∗ ∑∑                           (32) 
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其中 LH 为目标用户历史记录中的电影数，div 反映了推荐列表中各推荐项目之间的不同程度，difference
反映了推荐列表与用户历史记录的差异程度。实验结果见图 7： 
 

 
Figure 7. The influence of m_base on model diversity and differentiated recommen-
dation 
图 7. m_base 对模型多样性和差异化推荐的影响 

 
从图 7 可以看出，随着 m_base 值增加，即当模型越来越关注用户短期需求时，模型的多样性和差异

性效果均下降。其中模型推荐差异性随着 m_base 值增加下降幅度较小，而多样性下降和波动幅度较大，

说明 m_base 值主要影响模型的推荐多样性，即模型越关注用户的短期需求，模型推荐的物品越单一化。 

5. 结束语 

目前大部分推荐模型主要基于用户偏好与项目之间的相似度等标量进行推荐，忽略了用户的偏好方

向，本文基于方向性偏好，综合用户长期偏好和短期需求为用户推荐既符合用户偏好又专注用户需求的

物品。本文提出的基于方向性偏好的个性化序列推荐模型，利用用户的序列数据，使用带选择器的多头

自注意力机制学习长序列数据中的顺序关系和依赖关系，保留重要特征，去除噪声信息，有效地提取了

用户的长期偏好，并且专注用户的近期需求，通过提高模型对于用户近期的需求信息的关注来提高用户

的短期需求预测准确度从而提升模型的推荐效果。实验结果表明，本文提出的模型相比于原模型在长期

偏好和短期需求方面的推断准确性有很大的提升，使得本文模型的推荐效果进一步提升，但本文提出的

模型在多样性推荐和差异性推荐方面还未有很有效的解决方法，希望在未来的工作中提供更加多样化的

推荐。 
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