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摘   要：针对电商平台难以利用历史浏览行为进行个性化商品推荐的问题，该文提出了一种行为延迟共享网络模

型(BDSN)，充分结合历史浏览信息，对用户进行精准浏览推荐。该模型提出行为延迟门控循环神经单元(BD-

GRU)，将历史浏览时间间隔作为用户活跃度因子，对神经元状态进行更新，用于计算用户的兴趣表示。为了提

高向量表示的一致性，该模型提出共享参数网络，将用户侧和商品侧的表示向量收敛到统一空间，解决个性化商

品推荐点击率预估问题。并在真实数据集上进行实验，结果表明，BDSN模型在验证集上的AUC指标和损失函数

均处于最优，在测试集上的AUC指标相较基本模型提高37%，能够有效提升商品推荐的准确性。

关键词：推荐系统；共享网络；用户活跃度；点击率预估；门控循环单元

中图分类号：TP391 文献标识码：A 文章编号：1009-5896(2021)10-2993-08

DOI: 10.11999/JEIT200964

Personalized Commodity Recommendation Method Based on
Behavioral Delay Sharing Network

ZHANG Hongxia      DONG Yanhui      XIAO Junbi      YANG Yongjin

(College Computer Science and Technology, China University of Petroleum (East China),

Qingdao 266580, China)

Abstract: This paper proposes a Behavior Delayed Sharing Network (BDSN) model to solve the personalized

product recommendation problem based on personal historical browsing behaviors. First, a Behavior Delay

Gated Recurrent Neural Unit (BDGRU) is presented, which uses the historical browsing time interval as a user

activity factor, and updates the neuron state to calculate the user's interest expression. Then, a shared

parameter network is proposed to converge the representation vectors on the user side and the goods side into a

unified space. Experiments show that the AUC index and loss function of BDSN model on the validation set

are both optimal, and the AUC index on the test set increases by 37% compared with the basic model.
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1    引言

随着电子商务平台的快速发展，商品数量呈现

海量式增长，使得用户很难从海量商品中找到符合

自身需求的商品，从而导致平台商品销量增加缓

慢。推荐系统为用户提供了个性化的商品推荐，能

够主动推送感兴趣的商品，有效提升电商平台的转

化收益[1,2]。

近年来基于神经网络建立推荐模型的研究逐渐

成为研究热点[3–5]。Cheng等人[6]将线性模型和深度

模型结合提出了Wide Deep模型，解决了低阶特征

和高阶特征的组合问题。文献[7]利用深度神经网络

分别对用户历史行为的嵌入表示进行深度提取构建

了召回和排序模型，解决了大规模推荐的实时性问

题[8]。Qu等人[9]针对全连接层组合特征的不充分性

提出了基于乘积的推荐模型，将输入特征通过乘积

层得到更高阶的组合表示，进一步提升了点击率预

估表现。但是以上通过组合特征的方法很少考虑到

用户行为序列之间的联系[10,11]，并且模型的用户表

示和商品表示很难确保映射到统一空间[12]，进而造

成用户兴趣和推荐商品不匹配问题[13]，导致推荐商

品点击率较低。

Zhou等人 [ 1 4 ]将注意力机制引入时序推荐模
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型，提出的动态兴趣模型解决了用户兴趣变化问

题。在此基础上，Zhou等人[15]通过将门控循环单

元(Gated Recurrent Unit, GRU)的更新门与注意

力相结合，提出了兴趣漂移模型(DREN)，解决了

用户多兴趣匹配问题。虽然上述模型利用GRU实
现了用户历史行为序列建模，但没有考虑用户活跃

度[16,17]对用户行为序列表示的影响。

在电商平台中，不同活跃度的用户可能对应着

不同的购买模式，直接影响商品推荐的精准度和多

样性，如何将用户活跃度引入时序模型提高推荐性

能仍具有极大的挑战性[18,19]；另一方面，在大规模

推荐场景中，需要通过预先计算用户向量和商品向

量相似度得到候选商品来提高推荐速度[20,21]，这就

要求用户表示和商品表示必须映射在统一空间，因

此如何进一步提高用户表示和商品表示映射到统一

空间至关重要。

针对以上问题，本文提出基于行为延迟共享网

络(Behavior Delay Shared Network, BDSN)模型

的个性化商品推荐方法，该模型在分析不同用户购

买模式的基础上[22]，提出行为延迟门控循环神经单

元(Behavior Delayed Gated Recurrent Unit,

BDGRU)，将用户行为活跃度作为影响因素引入用

户浏览序列状态表示计算过程。同时将用户表示和

商品表示融合到统一空间，以提高模型的推荐性能

和可解释性[23]。具体地，首先在GRU的状态值更

新过程中引入用户活跃度因子，用以明确应该保留

多少先前状态和当前状态，采用BDGRU对用户历

史行为建立时序模型，用以提取用户历史行为的时

序特征；然后将用户表示和商品表示通过共享网络

进一步提取高阶的用户和商品表示，通过共享网络

可以保证用户表示和商品表示能够收敛到统一空

间，增加模型的可解释性；最后设计BDSN模型实

现个性化商品推荐，并在公共数据集上对模型的准

确性和可解释性进行验证，结果表明该模型在验证

集上的曲线下面积(Area Under Curve, AUC)指标

和损失函数均处于最优，在测试集上的AUC指标

相较基本模型提高37%，能够有效提升商品推荐的

准确性。

本文的主要贡献如下：

(1)提出基于行为延迟共享网络模型的个性化

商品推荐方法，结合用户行为活跃度和统一向量表

示得到高阶特征表示，有效提升了个性化商品推荐

的准确性；

(2)提出了行为延迟门控循环神经单元，在

GRU的状态值更新过程中引入了用户活跃度因

子，解决了用户活跃度影响购买行为的问题；

(3)本文所提方法在真实数据集上的表现相对

于其它方法在推荐性能上有显著提升，验证了提出

的方法在推荐问题上的可用性和准确性。 

2    基于行为延迟和共享参数的特征提取方法
 

2.1  问题描述

在电商推荐领域，用户活跃度对购买商品的意

向具有重要的影响，例如，某用户在某一时间段内

浏览商品较频繁即活跃度较高，具有较强的购买行

为，推荐的商品应偏向当前商品的相似商品；反

之，若用户活跃度较低，则表示用户还没有明确的

购买行为，应采用多样化的推荐结果引导用户选择

商品。本文将用户活跃度对用户的影响称为行为延

迟问题。

U = {u1, u2, ..., um}
I= {i1, i2, ..., in} B= {b1, b2, ..., bk}

b = {u, i, t} u t

i

i u Bu= {bu1 , bu2 , ..., but }

t+ 1 i

给定用户集合 和商品集合

， 是所有用户的

行为记录，其中 表示某用户 在时刻 浏

览某商品 。因此，用户个性化商品推荐是在给定

候选商品和用户 的历史行为记录

的条件下，依据用户浏览商品的时序特征，计算在

未来下一时刻 下用户浏览商品 的概率，然后

将结果中浏览概率最大的商品推荐给用户。 

2.2  特征提取及表示

i fi

W i = [wi
1, ..., w

i
j , ..., w

i
Ki

] ∈ ED×Ki i

D Ki i

在电商个性化推荐领域，所使用的数据包括用

户特征文件、商品特征文件、所有用户点击数据

等。将这3类文件合并后按照点击时间升序排序并

按照用户分组后可以得到每个用户的历史行为数

据，其中特征值以分组形式表示。除了某些具有实

际意义的特征，通常神经网络不能直接输入这些特

征值，需要将这些数据编码转化为特征向量，获取

每个组的嵌入表示。嵌入表示可以将无实际意义的

标识值表示为低维稠密向量，对于第 个特征组 ，

令 代表第 个嵌入

词典，其中 和 分别表示特征组个数和第 个特征

组的嵌入向量长度，可通过以下的表查找机制获取

特征值的嵌入表示：

fi = j

ei = wi
j

(1)如果特征值为单一标识ID，即 ，则这

个特征值的嵌入表示为一个单独的嵌入向量 。

fi =

{j1, ..., jk}
{ei1 , ..., eik} = {wi

j1
, ..., wi

jk
}

( 2 )如果特征值为一系列标识 ID，即

，则这个特征值的嵌入表示为一个嵌入

向量列表： 。
 

2.3  行为延迟门控循环单元结构

用户行为的频繁程度(即用户活跃度)在一定程

度上决定了用户的当前预估行为，传统GRU没有

考虑用户的活跃度对于整个用户历史行为状态的

影响，BDGRU将用户活跃度引入隐状态的更新阶
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段，明确指明应该保留多少先前序列和当前时刻的

信息，BDGRU结构如图1所示，单元更新门计算

公式为

h′
t−1 = (1+ dtt) ◦ ht−1 (1)

h̃′
t = (1− dtt) ◦ h̃t (2)

ht
′ = (1− ut) ◦ h′

t−1 + ut ◦ h̃′
t (3)

ht−1 h̃t t− 1

t dtt t

其中， ， 分别为传统GRU中 时刻的隐藏

状态值， 时刻的隐藏状态值， 表示 时刻的活跃

度因子。与文献[17]计算用户活跃度的方法不同，

本文的用户活跃度为向量形式，计算公式为

dt = softmax(∆T ) (4)

∆T ∈ LT t t− 1

LT

t

t

其中， 为用户 时刻行为与 时刻行为

的时间间隔， 为用户历史行为长度。从式(4)可
以发现，频繁的浏览行为将导致保留更多的 时刻

状态，进而推荐相似商品；而浏览行为不频繁将导

致保留更多的 时刻之前的状态，进而推荐更加多

样化的商品。 

2.4  共享参数向量表示层

vp,vs ∈ nc

为了增加用户表示和商品表示之间的内在关联，

本文提出共享表示层使得最终的用户表示和商品表

示能够收敛到统一空间，网络结构如图2所示，在

多层感知机(MultiLayer Perceptron, MLP)之前设

计一个共享网络层得到用户和商品的表示。首先将

用户和商品的拼接特征通过单层网络映射为同一大

小的用户和商品向量 ，具体计算公式为：

vp = W pip + bp (5)

vs = W sis + bs (6)

ip is

W p ∈ Rnc×np

W s ∈ Rnc×ns

bp, bs ∈ nc

nc np ns

其中， ,  分别表示用户侧的BDGRU的最终状态

输出和目标商品侧的商品嵌入表示， ,
分别表示用户侧和商品侧的网络权重

矩阵， 分别表示用户侧和商品侧的网络

偏置矩阵， ,  ,  分别表示网络隐层单元个数、

用户侧网络输入特征大小、商品侧网络输入特征大

小。然后将用户和商品向量通过共享网络层得到最

终的用户和商品表示，公式如式(7)，式(8)所示：

vp
′ = W cvp + bc (7)

vs
′ = W cvs + bc (8)

W c ∈ RnH×nc bc ∈ nH

nH

其中， ,  分别表示共享网络层

的权重和偏置矩阵， 为共享网络层的隐层单元数。 

3    基于行为延迟和共享网络的商品推荐方法

基于行为延迟和共享网络的特征提取方法，本

文提出了行为延迟共享网络结构模型BDSN。如

图3所示，该模型首先通过嵌入表示处理用户和候

选商品的基础特征，得到嵌入表示后通过拼接操作

得到特征表示，包括用户侧特征和商品侧特征，其

中用户侧特征使用BDGRU提取时序特征，然后将

用户特征和商品特征通过共享参数网络得到更高阶

的统一表示。最终通过计算用户对商品的点击率实

现商品推荐，预估点击率计算公式为

ŷc = WM (... (W1Concat (vp
′,vs

′) + b1) ...)+bM (9)

在深度点击率预估模型中广泛采用负对数似然
 

 
图 1 行为延迟门控循环单元结构图

 

 
图 2 共享参数向量表示网络结构

 

 
图 3 BDSN模型结构
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函数作为损失函数，利用目标商品作为标签监督模

型训练，损失函数计算公式为

Lt = − 1

N

N∑
(x,y)∈D

(y · lg (1− ŷc (x))

+ (1− y) lg (1− ŷc (x))) (10)

x ∈ D D

N y ∈ {0, 1}
ŷc (x)

其中， 表示模型的原始输入特征， 为大小

为 的训练集， 表示用户是否点击目标商

品， 为网络模型的输出，表示用户点击目标

商品的概率。

利用BDSN模型构建商品推荐流程，如图4所
示，候选商品集包含了所有有效商品，首先从候选

商品集和用户行为日志中构造输入数据，然后通过

BDSN模型计算出点击率较高的商品生成推荐列表，

用户对感兴趣的推荐商品进行点击、浏览、购买。 

4    实验及分析

为了验证所提方法的有效性，本文在公共数据

集上比较了BDSN模型与其它点击率预估模型的表

现，以评估所提模型的推荐性能；除此之外，还分

别设计了BDGRU和共享网络层如何影响用户和商

品向量表示的实验，并通过实验结果分析了BDSN
有效性的原因。 

4.1  数据集介绍

实验所用数据集来自于天池数据集[24]，我们将

原始数据集分割为训练集、验证集和测试集3部分，

数据详细统计见表1，其中每条记录代表了用户的

一次点击行为。为了得到训练集、验证集和测试集，

对原始数据按照时间戳进行排序，构造了单个用户

的时间行为序列，通过随机策略选择其中的1664个
用户作为测试集用户；对于在测试集中的每一条用

户行为序列，选择序列的最后一个点击商品作为测

试商品，之前的点击行为记录作为历史行为输入序

列，构造测试数据；选择序列的倒数第2个点击商

品作为验证商品，之前的点击行为记录作为历史行

为输入序列，构造验证数据；类似地，将测试集中

剩余的序列数据和训练集中数据按照点击商品和历

史行为分割整理为模型训练数据。 

4.2  评估指标

为了验证BDSN的点击率预估表现，本文使用

曲线下面积AUC和RelaImpr评估指标，其中

AUC反映了模型的排序能力，RelaImpr代表了模

型的性能提升程度，计算公式为

AUC =
1

m+m−

∑
x+∈D+

∑
x−∈D−

(I(f(x+) > f(x−)))

(11)

D+ D−

m+ m− f(·)
x x+ x−

I(·)

其中， 是所有正样本数据集， 是所有负样本

数据集， 和 分别表示正、负样本的数量，

是样本 的模型预测结果， 和 分别表示数据集

中的一条正、负样本， 是指示函数，运算规则

为：如果满足条件，函数结果返回1，否则返回0。

RelaImpr =
(
AUCmm − 0.5

AUCbm − 0.5
− 1

)
× 100% (12)

AUCbm AUCmm其中， 和 分别表示基准模型和对比模型。 

4.3  实验结果和分析

为了验证延迟共享网络的预测性能，与PNN[9],
DNN [7 ]和WideDeep [6 ]网络以及注意力兴趣网络

DREN[9]进行对比。为了验证BDSN的BDGRU和共

享网络是有效的，本文还设计了两个BDSN的变型

网络：

(1)GRUSN：将BDSN中的BDGRU替换为传

统GRU，网络结构保持不变。

(2)BD-Sep：将BDSN中的共享网络分解为两

个独立的网络，分别对应于用户侧和商品侧的网

络，其中隐层单元数和深度保持不变，其它网络结

构保持不变。 

4.3.1  BDSN与其它推荐模型的性能对比

为了说明模型训练时的表现，收集了模型训练

时每次迭代验证集产生的点击率计算结果以及损失

值变化，如图5所示，折线图的横坐标代表训练集

的迭代次数，纵轴表示验证集数据的AUC结果，

从图中可以看出，BDSN的最终AUC指标可以达到

0.75以上并保持平稳，其它模型在10次迭代之前

AUC都保持快速增长，但是之后模型的AUC指标

却急速下降。图6中表示模型训练时损失值的变化

表 1  实验数据集统计信息

数据集 用户数量 商品数量 样本数

训练集 6789 108916 2435690

验证集 1664 13280 22450

测试集 1664 15670 21216

 

 
图 4 商品推荐流程图
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情况，BDSN在10次迭代之后损失值基本为0，
低于其它模型的损失值，其中DIEN模型的损失值

在迭代20次之后开始缓慢下降并仍然保持在较高

水平。

以上结果表明，BDSN在训练过程中可以保持

良好的表现，这是因为在训练初期，由于BDSN用
户活跃度因子在训练前期对于网络参数具有扰动现

象，所以导致网络参数收敛变慢，但是经过约

20次迭代训练后，其它网络模型因为过拟合问题导

致AUC指标开始下降，而本文提出的延迟共享网

络BDSN的AUC指标相对于其它网络模型处于最优

且没有出现过拟合问题。

将BDSN与两种BDSN变型以及其它对比模型

在测试集上进行了实验，表2 展示了各种模型的实

验对比结果，从表中可以看出，BDSN模型的

AUC指标达到0.87以上，相对其它模型处于最优，

较基准模型DNN提升了37%，GRUSN和BD-Sep的
AUC均在0.80以上，提升效果分别为20%和12%，

低于其它模型的提升效果。

以上结果表明BDSN的测试结果优于其它模

型，这是由于BDGRU中的延迟因子可以更好地拟

合用户的兴趣以及共享网络限制了网络的过拟合问

题；GRUSN的提升幅度为20%，大于BD-Sep的提

升幅度，说明向量表示的统一性对模型效果提升更

为重要。 

4.3.2  BDGRU与传统GRU的对比实验与分析

为了说明BDGRU对于最终状态值输出的影

响，在模型训练迭代20次后，分别对BDGRU和传

统GRU的最终状态值进行了数值统计，图7展示了

BDGRU和传统GRU的最终状态值统计结果，可以

看出前者的大部分数据频次都在500次以下，分布

更为广泛且明显服从中心极限定理，后者大部分的

数据频次都在500次以上，数据分布更集中且服从

中间少、两端多的分布特征。

±1

以上结果说明BDGRU引入延迟因子可以加强

用户序列表示效果，使用户表示更加多样，从而促

进BDSN网络整体性能的提高，而传统GRU输出大

部分集中在 ，对于后续网络计算只是起到逆转

或保持不变的效果，表达能力不及BDGRU。 

4.3.3  共享网络层对嵌入表示的影响

±0.04

±0.03

±0.06

为了证明本文提出的用户侧和商品侧共享网络

参数共享网络层的有效性，我们选择BDSN和BD-
Sep进行对比实验，通过收集用户和商品的嵌入表

示和共享层输出来分析共享网络层对嵌入层和共享

层输出的影响。嵌入层实验结果如图8所示，从图

中可以发现，基于BDSN得到的用户和商品嵌入表

示数值范围在 之内，基本保持一致，而BD-Sep
得到的用户和商品嵌入表示数值范围分别为

和 ，一致性表现较差；为了更直观地表现相

似性，将共享层输出的1×128向量转化为8×16的矩

阵并可视化，结果如图9所示，其中框内标识了用

户侧和商品侧的相似区域，可以看出两者具有较强

的相似性。

以上实验结果说明共享网络对于保持用户侧和

商品侧的一致性表示具有重要作用，共享机制不仅

促进用户和商品嵌入层保持一致性，而且也会影响

高阶输出，使共享层后的用户表示和商品表示保持

在统一向量空间内，进一步提升BDSN的表示能力。 

表 2  不同方法模型在测试集上的AUC值

模型 AUC RelaImpr(%)

BDSN 0.8738 37

DREN 0.8454 27

DNN(BaseModel) 0.7712 0

WideDeep 0.8382 24

PNN 0.8404 25

GRUSN 0.8258 20

BD-Sep 0.8064 12

 

 
图 5 BDSN与其它对比方法的验证集精确度指标比

 

 
图 6 BDSN与其它对比方法的训练损失值变化情况
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5    结论

本文针对用户活跃度及用户物品表示对个性化

电商推荐结果的影响，提出了行为共享延迟网络，

对行为频繁的用户更加关注近期的物品信息，对行

为不频繁的用户更加关注先前的物品信息；提出的

用户、物品共享网络结构利用共享参数实现用户侧

和物品侧的表示向量收敛到统一空间，本文基于以

上两点构建了点击率预估网络模型，并且在真实数

据集上与当前先进方法进行了对比实验，并进一步

分析了用户活跃度因子和共享网络如何影响网络输

出，结果表明本文提出的网络结构可以取得最佳性

能指标。

虽然本文提出的方法在电商数据集上可以取得

不错的效果，但是对于其它类型的推荐数据的推荐

效果还有待进一步研究。下一步计划在本文研究的

基础上深入研究用户和时间因素的具体关联关系，

以更加高效的方式区分用户类别。
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