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内容简介

␡ᓖ学习൘推荐㌫㔏领域掀䎧Ҷ一൪技ᵟ革ભ，本Җ从␡ᓖ学习

推荐模型、Embedding技ᵟ、推荐㌫㔏工程实现、模型评估փ㌫、业⭼

前沿实䐥等几њᯩ面介㓽Ҷ这൪技ᵟ革ભѝ的主流技ᵟ要点。

本Җᰒ适ਸ推荐㌫㔏、计算ᒯ੺઼ᩌ㍒领域的从业㘵阅读，也适

ਸӪ工Ც㜭相关专业的本科⭏、研究⭏、博士⭏阅读，帮助ԆԜᔪ立

␡ᓖ学习推荐㌫㔏的技ᵟ框架，䙊过学习前沿案ֻ加强␡ᓖ学习⨶论

与推荐㌫㔏工程实䐥的融ਸ㜭力。



推荐序

作为њ性化ᰦ代互㚄㖁的核ᗳ应⭘技ᵟ，推荐、ᩌ㍒઼ᒯ੺一直

ᱟ工业⭼技ᵟ研ਁ与创新的主战൪，也ᱟ巨头公司如谷歌、亚马逊、

阿里ᐤᐤ等重兵投入打造的技ᵟ护城河。这些领域往往面对的ᱟ互㚄

㖁ቪᓖ的问题，非㓯性复杂ᓖ高，且容᱃᭦集到大量的ᮠ据，天❦适

ਸᮠ据驱动（data-driven）的ᯩ法。2015年左右，␡ᓖ学习的技ᵟ⎚

▞席ধ进ᶕ，䗵速ᕅ⠶Ҷᮤњ领域的全面技ᵟ变革。

对Ҿ䘭求实᭸的工业⭼ᶕ说，␡ᓖ学习ᑖᶕ的价٬远不止贡⥞Ҷ

一种新的算法。എ顾ᮤњ互㚄㖁技ᵟ的ਁኅ史，ᵪಘ学习作为一种新

的⭏ӗ工具，ᖸᰙ就被ᕅ入，ᒦ被应⭘൘ᩌ㍒、ᒯ੺等领域。ਚ不

过，ᰙᵏ学ᵟ⭼研究、ਁ表的大量复杂算法模型，往往ਚ㜭停⮉൘实

验室阶段，难以被工业⭼大规模应⭘。主要৏ഐ有两њ：一ᱟ模型的

假设过Ҿ㤋刻，䐏真实应⭘情况相ᐞᖸ远，᭸果难以؍证；二ᱟ工业

⭼计算规模巨大，模型的训练઼求解䜭存൘复杂的工程挑战。一њ新

的模型从设计到应⭘，往往需要专业的大规模ᒦ行计算ഒ队动辄ᮠ月

⭊至ᮠ年的ᰦ间才㜭研ਁ成功。䛓њᰦᵏ，工业⭼䐏学ᵟ⭼Ӕ集ᖸ

少。

❦㘼，␡ᓖ学习的出现ᖫ底᭩变Ҷ技ᵟ研ਁ的格ተ，推动⭏ӗ力

出现Ҷᮠ量级的䏳升。与Ր㔏ᵪಘ学习不同的ᱟ，␡ᓖ学习将复杂

的、需要专业化ᔪ模与优化㜭力、专业化分ᐳᔿ计算㕆程㜭力才㜭ᩎ

定的工业级ᵪಘ学习算法研ਁ闭环打破，ᨀ׋Ҷ如下ᩝ积ᵘᔿ的算法

研ਁ新范ᔿ：

（1）大量优秀且ᔰⓀ的␡ᓖ学习训练框架ᨀ׋Ҷ封装好的基础模

ඇ，新模型算法的设计变成Ҷ工具化组装。

（2）␡ᓖ模型的优化可以䟷⭘一㌫列标准的优化ಘ䖫松完成，ᰐ

须Ӫ工进行梯ᓖ的求导及优化算法的设计，且大䜘分优化ಘ已㓿፼入

൘␡ᓖ学习框架ѝ，ᰐ须㕆程ᔰਁ。

（3）算法工程ᐸ或科学家可以将主要研ਁ精力集ѝ到对领域问题

的⨶解઼模型设计，䙊过类լ൏ᵘ工程ᐸ绘图的ᯩᔿᩝᔪ␡ᓖ模型架



构图，接下ᶕ的工作Ӕ给软件工程ᐸ，䙊过对␡ᓖ学习框架计算᭸⦷

઼性㜭的优化，即可完成模型的训练。换句话说，模型的设计઼实现

ᱟ解㙖的。

这种全新的研ਁ模ᔿ，֯ᗇ␡ᓖ学习ᰦ代新模型、新算法的研ਁ

与创新ቲ出不穷，极大ൠ推高Ҷ工业应⭘领域的技ᵟ水位，ᑖᶕҶ真

䠁白银的巨大价٬。如今，一名技ᵟ实习⭏每天可以䖫松完成ᮠњ␡

ᓖ模型算法的实验尝试，㘼൘ѻ前的ᮠ十年间，㜭被工业⭼应⭘的ᵪ

ಘ学习模型ቸ指可ᮠ，这ᱟ巨大的⭏ӗ力ᨀ升。可以说，␡ᓖ学习解

᭮Ҷ工业⭼对Ҿ复杂ᵪಘ学习模型应⭘的⭿惧ᗳ઼想象力。

研ਁ模ᔿ的变革，进一步重塑Ҷ技ᵟ创新的内驱力。我Ԝ可以␵

晰ൠ看到，␡ᓖ学习⎚▞⠶ਁ后，൘推荐、ᩌ㍒、ᒯ੺这类应⭘技ᵟ

领域，核ᗳ模型算法的创新已㓿䙀⑀╄变成⭡工业⭼主导、以工业实

䐥઼领域应⭘驱动为主的模ᔿ。最领先的算法往往ᶕ㠚头䜘公司的顶

尖ഒ队，㘼不再⭡学ᵟ⭼专门做研究的ᵪಘ学习实验室基Ҿ假想的问

题或⨶论的ਁኅ㘼创造。

这些ᶕ㠚工业⭼的算法，往往ᑖ有极强的领域问题㢢ᖙ，抛ᔰҶ

┲Ӟ的⨶论外表，䘭求简洁务实。㘼这一点，恰恰ᱟ年䖫的从业㘵容

᱃ᘭ视的。这也ᱟ本Җ最为⧽贵的闪光点。它最大的价٬不ᱟ㖇列Ҷ

众多的、闻名业⭼的典型模型算法进行㓶㢲点解剖，㘼ᱟ从技ᵟ创造

的视角，以具փ的技ᵟ诞⭏൪景为蓝图，试图ᕅ导读㘵学习઼掌ᨑ工

业⭼模型设计㛼后的真正“银弹”——目的ᱟ解决什么样的问题。

当前，工业⭼技ᵟ研ਁസ普䙽存൘两种ᯩ法փ㌫：

（1）拿着锤子找钉子：䐏踪最新的顶会论᮷或大公司技ᵟ博客，

寻找创新点，拿到㠚己的൪景试一试，靠ᫎ大运拿㔃果。

（2）问题驱动：定义␵楚问题，想␵楚技ᵟ的需求，❦后寻找或

构思相应的技ᵟ工具。

ᖸ可惜的ᱟ，当前业⭼ᖸ多技ᵟഒ队或㘵算法工程ᐸ，还ᱟ习惯

Ҿ֯⭘第一种研ਁᯩ法，不ᱟ㜭力不䏣，㘼ᱟ思㔤惯性઼㕪乏技ᵟ㠚

ؑ所致。这里以我领导的阿里ᐤᐤ定ੁᒯ੺模型ഒ队的研ਁ䐟径为

ֻ，对第二种研ਁᯩ法做介㓽：



我Ԝ一直൘思㘳઼寻找的ᱟ“真正㜭够ਁ挥阿里ᐤᐤ⭥୶փ㌫下

大量沉⏰的互㚄㖁њ性化行为ᮠ据”的模型算法。൘这样的思䐟下，

൘过৫的三、ഋ年里，我Ԝ创造性ൠᨀ出、研ਁ及⭏ӗ化Ҷ DIN、DIE

N、MIMN、ESMM 等一㌫列њ性化行为预估模型，为阿里ᒯ੺业务ᑖᶕ

Ҷ百亿级᭦入增量。这些模型㛼后有两ᶑ思㘳的主㓯：

（1）以⭥୶൪景为代表的这类互㚄㖁њ性化行为模ᔿ，⭘օ种␡

ᓖ模型㔃构ᶕ捕捉其内൘规ᖻ。ഐ此读㘵看到Ҷ我Ԝ将 Attention ᔿ

㔃构（反ੁ◰活⭘户兴䏓表䗮，见 DIN 模型）、GRU ᔿ㔃构（兴䏓随

ᰦ间╄化规ᖻ，见 DIEN 模型）、Memoryᔿ㔃构（兴䏓记忆与归㓣，

见MIMN模型）等ᕅ入模型设计ѝ。

（2）⭘户行为ᮠ据֯⭘ᗇ越多，对⭘户兴䏓的刻⭫越准确，⭘օ

种技ᵟ架构ᶕ容㓣ᴤ多的ᮠ据。ഐ此读㘵看到我Ԝ从单点行为ᔪ模（D

IN、DIEN、MIMN）ਁኅҶ多种行为䐟径的㚄ਸᔪ模（ESMM）、从短ᒿ

列行为ᮠ据ᔪ模（DIN、DIEN）ਁኅ为䎵长行为ᒿ列ᔪ模（MIMN）。

␡ᓖ学习的技ᵟ⎚▞，从⠶ਁ到今天成为工业⭼绝大䜘分公司的

标䝽解法，事实上第一波直接的技ᵟ㓒利已㓿基本被消㙇殆尽。据我

所知，业⭼大䜘分头䜘的、␡ᓖ学习变革较为ᖫ底的ഒ队，䜭已㓿进

入到┎⏘阶段。这段技ᵟਁኅ过程，我称ѻ为工业级␡ᓖ学习1.0阶

段。1.0阶段䗮到顶ጠ的标ᘇᱟ：

（1）ᩝ积ᵘᔿ的模型架构╄进，其䗩际᭦益越ᶕ越低。

（2）␡ᓖ模型进入ᮠ据饥饿阶段，ᐼᵋ进一步䙊过10ؽ100、ؽ

的ᮠ据量ᶕ填充ᰒ有模型容量（model capacity），从㘼ᨀ升精ᓖ。

（3）大䜘分新的大型算法优化઼᭩进，䜭需要工程㌫㔏架构䝽套

进行巨大的升级᭩造。

⬦颈已㓿出现，新的技ᵟ䏳变൘օᯩ？

从2018年ᔰ始，我判ᯝ、䐥行ᒦ一直બ਱：对于推荐、搜索及广

告等领域，业界需要重新定义和设计新的系统架构，以适应深度学

习爆发式发展带来的领先算法能力。我认为，下一步技ᵟ的╄化会进

入全新的阶段，我称ѻ为工业级␡ᓖ学习2.0阶段。൘2.0阶段，␡ᓖ

学习不再ᱟ新奇的利ಘ，㘼ᱟ新的基础设ᯭ（工具）；算力不再ᱟ␡

ᓖ学习的助推力，相反ൠ⭡Ҿ模型复杂ᓖ的⠶炸，算力将变成新的制



约；技ᵟਁኅ将从׍䎆␡ᓖ学习算法单点突破᭦割技ᵟ㓒利，ᔰ始转

ੁᴤ为复杂的、㌫㔏性的技ᵟփ㌫推进，进一步创造技ᵟ㓒利。这

里，关键性的技ᵟ破ተ点ᱟ算法与㌫㔏架构的协同设计（algo-system

co-design）。Ѯ一њ具փ的ֻ子：粗排一直ᱟ推荐、ᒯ੺等排ᒿ技ᵟ

㌫㔏ѝ的重要一环，受计算规模远䎵精排的限制，শ史上粗排模型㓿

শҶ从最简单的㔏计反馈模型，ਁኅ到⢩征裁剪下的䖫量级LR或FM模

型，以及当前主流的双塔␡ᓖ学习模型。❦㘼，双塔㔃构限定Ҷ⭘户

没法进行⢩征Ӕ叉，且最终的目标拟ਸਚ㜭ᱟੁ量内积及ח૱与⢙ח

相关变种ᖒᔿ，模型的表䗮㜭力大大受限。2019年，我Ԝഒ队做Ҷ一

次大㛶㘼全新的尝试：重新定义Ҷ粗排架构，䟷⭘全实ᰦ计算的ᯩ

ᔿ，ᕅ入㖁络量化঻㕙、蒸馏等技ᵟ，对算力与模型精ᓖ进行Ҷ精㓶

化平衡，൘一定的算力约ᶏ下可以᭟持粗排模型䟷⭘ԫ意复杂ᓖ的␡

ᓖ㖁络㔃构进行൘㓯推⨶。这种架构֯ᗇ我Ԝ最新的粗排模型几乎可

以逼近精排最复杂的模型，㘼且᭟持高᭸的㓯上䘝代，൘绝大䜘分൪

景上㓯后൷取ᗇҶ两位ᮠ以上的᭸果ᨀ升（这ᱟ我Ԝ近一年ᶕ单点模

型技ᵟᨀ升最大的一项技ᵟ突破）。

可以预见，൘工业级␡ᓖ学习2.0阶段，技ᵟ╄进的模ᔿ将再升

级：从算法视角的实䐥઼问题驱动，进一步拓ኅ到ᴤ宏大的技ᵟփ㌫

ᮤփ思㘳：领域问题⢩性、ᮠ据、算力、算法、架构及工程㌫㔏等将

被㓣入㔏一的思㘳框架ѝ，成为技ᵟ创新的ਁ力点。具փ到推荐、ᩌ

㍒઼ᒯ੺领域的从业Ӫઈ：算法工程ᐸ必须要兼顾㌫㔏工程ᐸ思㔤，

㌫㔏工程ᐸ必须㍗䐏算法大▞ᒦ尝试ᕅ领算法架构。这њ阶段的技ᵟ

看䎧ᶕ“ᖸ不讨喜”：复杂、成本高、难复现、对Ӫ的要求高（算法

㜭力+工程㜭力双㛙挑），等等。不过我认为，从简单到复杂，ᒦ进一

步ᖒ成ᴤ简单的技ᵟփ㌫઼⎚▞，正ᱟ技ᵟਁኅ最␡刻的规ᖻ，也ᱟ

本ҖᐼᵋՐ䗮给读㘵的思㘳ᯩᔿ。

这ᱟ最好的ᰦ代，也ᱟ最坏的ᰦ代，ُ以此ᒿ与大家共勉。

ᵡ小强

阿里ᐤᐤ䍴␡算法专家



前言 推荐系统的深度学习时代

1992年，ᯭ乐公司ᑅ拉奥图研究ѝᗳ（Xerox Palo Alto Researc

h Center）的David Goldberg等学㘵创ᔪҶ应⭘协同过└算法的推荐

㌫㔏[1]。如果以此作为推荐㌫㔏领域的ᔰ端，䛓么推荐㌫㔏䐍今已有

28年শ史。൘这28年ѝ，⢩别ᱟ近5年，推荐㌫㔏技ᵟ的ਁኅ日新月

异。毫ᰐ疑问，为推荐㌫㔏ᨂ上㗵㞰的，ᱟ␡ᓖ学习ᑖᶕ的技ᵟ革

ભ。2012年，随着␡ᓖ学习㖁络AlexNet൘著名的ImageNet竞䎋ѝ一Ѯ

夺魁[2]，␡ᓖ学习ᕅ⠶Ҷ图像、语音、㠚❦语言处⨶等领域，就连互

㚄㖁୶业化最成功、ᵪಘ学习模型应⭘最ᒯ泛的推荐、ᒯ੺઼ᩌ㍒领

域，也被␡ᓖ学习的⎚▞一一席ধ。2015年，随着ᗞ软、谷歌、百

ᓖ、阿里等公司成功ൠ൘推荐、ᒯ੺等业务൪景ѝ应⭘␡ᓖ学习模

型，推荐㌫㔏领域正ᔿ迈入Ҷ␡ᓖ学习ᰦ代。

处Ҿ␡ᓖ学习ᰦ代的推荐㌫㔏算法工程ᐸ（以下简称推荐工程

ᐸ）ᱟᒨ运的，我Ԝ见证Ҷ最␡刻、也ᱟ最䗵⥋的技ᵟ变革；ն某种

意义上，我Ԝ也ᱟ不ᒨ的，ഐ为൘这њ技ᵟ日新月异、模型飞速╄化

的ᰦ代，一不小ᗳ我Ԝ就处Ҿ被␈汰的䗩㕈。❦㘼，这њᰦ代，终究

为对技ᵟ充┑✝情的工程ᐸ⮉下Ҷ充䏣的ਁኅ空间。൘✝ᘡ的推荐工

程ᐸᩝᔪ㠚己的技ᵟ蓝图、Ѡ富㠚己的技ᵟ储备ᰦ，希望本书能成为

他们脑海中推荐系统技术的思维导图，帮助他们构建深度学习推荐

系统的技术框架。

本书缘起

写作本Җ的动ᵪ，一ᱟ我一直有㔃构化ൠᮤ⨶推荐㌫㔏知识的愿

ᵋ，二ᱟ⭥子工业出版社㕆䗁的䚰请。2018年12月，䜁柳洁㕆䗁看Ҷ

我的技ᵟ专栏઼一些公众号᮷章，与我㚄㌫，䚰请我写一本推荐或㘵

ᒯ੺算法ᯩ面的技ᵟҖ。䛓ᰦ，我刚઼ Hulu 的同事Ԝ㔃ᶏҶ《百面

ᵪಘ学习：算法工程ᐸᑖ֐৫面试》的᫠写工作。这本讲ᵪಘ学习面

试的Җᐲ൪反૽不错，着实帮助Ҷᖸ多同学。这段写作㓿শ让我փ会

到，认真做一件事情、认真写技ᵟ内容ᱟ㜭够让ᖸ多读㘵受益的。我

已൘推荐઼ᒯ੺领域工作Ҷ8њ年头，正好㓿শҶ␡ᓖ学习൘推荐㌫㔏



领域ਁኅ的⎚▞。ഐ此，我选择Ҷ“␡ᓖ学习推荐㌫㔏”这њ主题，

ᵏᵋ㜭把㠚己有限的知识઼㓿验分ӛ给对这њ领域感兴䏓的同学઼同

行。

本书特色

本Җᐼᵋ讨论的ᱟ推荐系统相关的“经典的”或者“前沿的”技

术内容。其ѝ着重讨论的ᱟ深度学习在推荐系统业界的应用。需要᰾

确的ᱟ，本Җ不ᱟ一本ᵪಘ学习或㘵␡ᓖ学习的入门Җ，虽❦Җѝ会

穿ᨂᵪಘ学习基础知识的介㓽，ն绝大多ᮠ内容ᔪ立൘读㘵有一定的

ᵪಘ学习基础上；本Җ也不ᱟ一本㓟⨶论Җ籍，㘼ᱟ一本从工程ᐸ的

实际㓿验角ᓖ出ਁ，介㓽␡ᓖ学习൘推荐㌫㔏领域的应⭘ᯩ法，以及

推荐㌫㔏相关的业⭼前沿知识的技ᵟҖ。

本书读者群

本Җ的目标读㘵可分为两类：

一类ᱟ互㚄㖁行业相关ᯩੁ，⢩别ᱟ推荐、广告、搜索领域的从

业者。ᐼᵋ这些同行㜭够䙊过学习本Җ⟏悉␡ᓖ学习推荐㌫㔏的ਁኅ

㜹络，ৈ␵每њ关键模型઼技ᵟ的㓶㢲，进㘼൘工作ѝ应⭘⭊至᭩进

这些技ᵟ点。

另一类ᱟ有一定ᵪಘ学习基础，希望进入推荐系统领域的爱好

者、在校学生。本Җ尽量⭘平实的语言，从㓶㢲出ਁ，介㓽推荐㌫㔏

技ᵟ的相关৏⨶઼应⭘ᯩ法，帮助读㘵从零ᔰ始构ᔪ前沿、实⭘的推

荐㌫㔏知识փ㌫。

欢迎交流

␡ᓖ学习推荐㌫㔏的知识䘝代䗵速，㘼我所知有限，难免有挂一

┿万ѻ憾。我非常希望与读者一起完成深度学习推荐系统的知识迭代

工作。欢䗾读㘵将൘阅读过程ѝ䙷到的问题反馈给我。ᰐ论ᱟ指出错

误还ᱟᨀ出᭩进ᔪ议，还ᱟ想与我探讨技ᵟ问题，䜭可以䙊过以下ᯩ

ᔿ㚄㌫我：

ᗞؑ公众号：⦻ஶ的ᵪಘ学习笔记（wangzhenotes）

䛞箱：wzhe06@gmail.com

有价٬的反馈我会൘第一ᰦ间进行എ复。



致谢

写作本Җ的过程ᒦ不䖫松，除Ҷ挤出几乎所有的业։ᰦ间⭘Ҿ写

作，还需要㣡大量的ᰦ间查阅论᮷、梳⨶技ᵟ框架，⭊至与各大公司

的同行及论᮷的作㘵Ӕ流技ᵟ㓶㢲、䘭踪业⭼前沿的技ᵟ应⭘。൘

此，十分感谢为本Җᨀ׋过帮助的业⭼同行。

൘写作本Җ的过程ѝ，责ԫ㕆䗁䜁柳洁为本Җᨀ出Ҷ大量有价٬

的ᔪ设性意见，ᒦ对ᖸ多㓶㢲问题进行Ҷ大量专业的؞᭩。൘此，十

分感谢䜁柳洁㕆䗁઼为本Җ做出贡⥞的⭥子工业出版社的㕆䗁ᴻ友

Ԝ。

感谢൘写作过程ѝ给Ҹ我极大᭟持઼⨶解的妻子઼女儿，֐Ԝ对

家ᓝ的➗顾઼对我工作的᭟持ᱟ我完成本Җ的最大动力。

谢谢֐Ԝ！

㖾国ᰗ䠁ኡ⒮区 Foster City

⦻ஶ

[1] Goldberg,David,et al.Using collaborative filtering to weave an information tapestry.Commun

ications of the ACM 35.12 (1992):61-71.

[2] Alex Krizhevsky,Ilya Sutskever,and Geoffrey E.Hinton.Imagenet classification with deep con

volutional neural networks.Advances in neural information processing systems.2012.



第1章 互联网的增长引擎——推

荐系统

这ᱟ一њ⭏活处处被推荐㌫㔏ᖡ૽的ᰦ代。想上㖁购⢙，推荐㌫

㔏会帮֐挑选┑意的୶૱；想Ҷ解䍴讯，推荐㌫㔏会为֐准备֐感兴

䏓的新闻；想学习充⭥，推荐㌫㔏会为֐ᨀ׋最适ਸ֐的课程；想消

䚓᭮松，推荐㌫㔏会为֐奉上让֐欲㖒不㜭的短视频；想闭目养神，

推荐㌫㔏可以为֐᫝᭮最应景的音乐。可以说，推荐㌫㔏从ᶕ没有像

现൘这样ᖡ૽着ӪԜ的⭏活。

㘼推荐㌫㔏㛼后的算法工程ᐸԜ，也从没有像现൘这样䘭䙀着ਁ

ኅ日新月异的推荐㌫㔏技ᵟ。如果说推荐㌫㔏ᱟ互㚄㖁ਁኅ的增长ᕅ

擎，䛓么推荐工程ᐸ就ᱟ推荐㌫㔏的ਁኅᕅ擎。൘本章ѝ，笔㘵将以

推荐㌫㔏的具փ൪景为出ਁ点，介㓽什么ᱟ推荐㌫㔏，为什么推荐㌫

㔏被称为互㚄㖁的“增长ᕅ擎”，以及如օ从技ᵟ的角ᓖ看待推荐㌫

㔏、构ᔪ推荐㌫㔏的ᮤփ技ᵟ架构。



1.1 为什么推荐系统是互联网的增长引擎

对互㚄㖁从业㘵ᶕ说，“增长”这њ词就像ᨂ൘ᗳѝ的一᭟矛，

ᰐᰦᰐ刻不被其刺◰ᒦ◰励着。笔㘵对“增长”这њ词的⨶解ᶕ㠚大

学ᰦ实验室的一段㓿শ。␵华大学计算ᵪ㌫઼ᩌ⤇公司ᱟ长ᵏਸ作伙

դ，ഐ此实验室的ᐸ兄、ᐸ姐㓿ᑨ谈䎧与ᩌ⤇的ਸ作项目。笔㘵记忆

至今的一句话ᱟ“如果我Ԝ㜭为ᩌ⤇的⭘户推荐ᴤਸ适的ᒯ੺，让ᒯ

੺的点击⦷增长1%，就㜭为公司增加上千万的利⏖”。从䛓ᰦ

䎧，“增长”这њ词就␡␡ൠ✉൘笔㘵ᗳѝ。这њ词几乎成为互㚄㖁

公司成功的ୟ一标准，也成为所有互㚄㖁从业㘵永远䘭䙀的目标。䙊

过算法઼模型“神奇”ൠ实现“增长”的愿ᵋ，也指ᕅ笔㘵䎠上Ҷ算

法工程ᐸ的㙼业䚃䐟。

1.1.1 推荐系统的作用和意义

推荐㌫㔏存൘的作⭘઼意义可以从⭘户઼公司两њ角ᓖ进行阐

䘠。

⭘户角ᓖ：推荐系统解决在“信息过载”的情况下，用户如何高

效获得感兴趣信息的问题。从⨶论上讲，推荐㌫㔏的应⭘൪景ᒦ不ӵ

限Ҿ互㚄㖁。ն互㚄㖁ᑖᶕ的⎧量ؑ息问题，往往会导致⭘户䘧失൘

ؑ息ѝᰐ法找到目标内容。可以说，互㚄㖁ᱟ推荐㌫㔏应⭘的最֣൪

景。正如封面ѝ代表本Җ的䛓ᶑ劬，它从劬㗔ѝ㝡颖㘼出，穿过ᮠ码

的㖁络䏳❦㓨上。ᐼᵋ它㜭成为笔㘵为֐筛选出的知识“锦勔”。从

⭘户需求ቲ面看，推荐㌫㔏ᱟ൘⭘户需求ᒦ不十分᰾确的情况下进行

ؑ息的过└，ഐ此，与ᩌ㍒㌫㔏（⭘户会䗃入᰾确的“ᩌ㍒词”）相

比，推荐㌫㔏ᴤ多ൠ利⭘⭘户的各类শ史ؑ息“⥌测”其可㜭喜欢的

内容，这ᱟ解决推荐问题ᰦ必须注意的基本൪景假设。

公司角ᓖ：推荐系统解决产品能够最大限度地吸引用户、留存用

户、增加用户黏性、提高用户转化率的问题，从而达到公司商业目标

连续增长的目的。不同业务模ᔿ的公司定义的具փ推荐㌫㔏优化目标

不同，ֻ如，视频类公司ᴤ注重⭘户观看ᰦ长，⭥୶类公司ᴤ注重⭘

户的购买转化⦷（Conversion Rate，CVR），新闻类公司ᴤ注重⭘户



的点击⦷，等等。需要注意的ᱟ，设计推荐㌫㔏的最终目标ᱟ䗮成公

司的୶业目标、增加公司᭦益，这应ᱟ推荐工程ᐸ站൘公司角ᓖ㘳虑

问题的出ਁ点。

正ഐ如此，推荐㌫㔏不ӵᱟ⭘户高᭸获取感兴䏓内容的“ᕅ

擎”，也ᱟ互㚄㖁公司䗮成୶业目标的“ᕅ擎”，二㘵ᱟ一њ问题的

两њ㔤ᓖ，ᱟ相䖵相成的。接下ᶕ，笔㘵尝试⭘两њ应⭘൪景进一步

解䟺推荐㌫㔏ᱟ如օਁ挥“增长ᕅ擎”这一关键作⭘的。

1.1.2 推荐系统与YouTube的观看时长增长

上᮷ᨀ到，推荐㌫㔏的“终极”优化目标应包括两њ㔤ᓖ：一њ

㔤ᓖᱟ⭘户փ验的优化；另一њ㔤ᓖᱟ┑䏣公司的୶业利益。对一њ

健ᓧ的୶业模ᔿᶕ说，这两њ㔤ᓖ应该ᱟ઼谐㔏一的。这一点൘YouTu

be推荐㌫㔏上փ现ᗇ非ᑨ充分。

YouTubeᱟ全⨳最大的UGC（User Generated Content，⭘户⭏成

内容）视频分ӛ平台（如图 1-1 所示），其优化⭘户փ验㔃果的最直

接փ现就ᱟ⭘户观看ᰦ长的增加。YouTube作为一家以ᒯ੺为主要᭦入

ᶕⓀ的公司，其୶业利益也ᔪ立൘⭘户观看ᰦ长的增长ѻ上，ഐ为总

⭘户观看ᰦ长与ᒯ੺的总ᴍ光ᵪ会成正比。ਚ有不ᯝ增加ᒯ੺的ᴍ光

量，才㜭实现公司利⏖的持㔝增长。ഐ此，YouTube的⭘户փ验઼公司

利益൘“观看ᰦ长”这一点上䗮成Ҷ一致。



图1-1 YouTube 的首页

正ഐ如此，YouTube推荐㌫㔏的主要优化目标就ᱟ观看ᰦ长，㘼非

Ր㔏推荐㌫㔏看重的“点击⦷”。事实上，YouTube的工程ᐸ൘一篇著

名的工程论᮷Deep Neural Networks for YouTube Recommenders[1]

ѝ，非ᑨ᰾确ൠᨀ出Ҷ将观看ᰦ长作为优化目标的ᔪ模ᯩ法。其大致

推荐流程ᱟ：先䙊过构ᔪ␡ᓖ学习模型，预测⭘户观看某ى选视频的

ᰦ长，再按➗预测ᰦ长进行ى选视频的排ᒿ，ᖒ成最终的推荐列表。

笔㘵会൘后面的章㢲ѝ详㓶介㓽YouTube推荐㌫㔏的技ᵟ㓶㢲。

1.1.3 推荐系统与电商网站的收入增长

如果说推荐㌫㔏൘实现YouTube୶业目标的过程ѝ䎧的作⭘相对间

接，䛓么它൘⭥୶平台上则直接驱动Ҷ公司᭦入的增长。ഐ为推荐㌫

㔏为⭘户推荐的୶૱ᱟ੖ਸ适，直接ᖡ૽Ҷ⭘户的购买转化⦷。

2019年天⥛“双11”的成Ӕ额ᱟ2684亿元。驱动天⥛䗮成如此惊

Ӫ成Ӕ额的ᱟ阿里ᐤᐤ著名的“千Ӫ千面”推荐㌫㔏（天⥛手ᵪ端首



页如图 1-2 所示）。对比某位⭧士઼某位女士看到的天⥛首页，可以

看出，天⥛的推荐㌫㔏不ӵ为不同⭘户推荐Ҷ不同૱类的୶૱（ֻ

如，൘“ᘛ抢购”模ඇѝ，为⭧士推荐Ҷ手ᵪ઼手表，为女士推荐Ҷ

女装઼睡衣），还根据⭘户的⢩点⭏成Ҷ相同૱类的不同㕙⮕图（ֻ

如，൘“为֐推荐”模ඇѝ，相同频䚃的㕙⮕图ᱟњ性化的）。

图1-2 天⥛手ᵪ端首页

可以说，天⥛的推荐㌫㔏真正实现Ҷ首页所有元㍐的њ性化推

荐，实现Ҷ名副其实的“千Ӫ千面”。这㛼后的一切ᱟ⭡以ᨀ高转化

⦷、点击⦷为核ᗳ的推荐算法驱动的。假设䙊过推荐㌫㔏的某项᭩



进，将平台ᮤփ的转化⦷ᨀ升Ҷ 1%，䛓么൘2684亿元成Ӕ额的基础

上，增加的成Ӕ额将䗮到26.84亿元（2684×1%）。也就ᱟ说，算法工

程ᐸӵ䙊过优化推荐技ᵟ，就创造Ҷ 26.84亿元的价٬。这ᰐ疑ᱟ推

荐工程ᐸ最大的㙼业魅力所൘。

推荐㌫㔏的价٬远不止Ҿ此。2018年，全⨳൘㓯ᒯ੺ᐲ൪规模䗮

到2200亿㖾元，这㛼后的驱动㘵正ᱟ各大公司的ᒯ੺推荐㌫㔏；同样

൘ 2018 年，ѝ国短视频应⭘的⭘户֯⭘ᰦ长增长Ҷ89.2%，这㛼后，

视频推荐ᕅ擎ਁ挥着不可替代的作⭘；从 2015 年ᔰ始，њ性化䍴讯

应⭘ᴤᱟ以᪗枯拉ᵭѻ势击败ҶՐ㔏的门户㖁站઼新闻类应⭘，成为

⭘户获取䍴讯最主要的ᯩᔿ。可以说，推荐㌫㔏几乎成Ҷ驱动互㚄㖁

所有应⭘领域的核ᗳ技ᵟ㌫㔏，当ѻᰐ愧ൠ成为当今助推互㚄㖁增长

的强劲ᕅ擎。



1.2 推荐系统的架构

䙊过1.1㢲的介㓽，读㘵应该已㓿对以下两点有所Ҷ解：

（1）互㚄㖁Ա业的核ᗳ需求ᱟ“增长”，㘼推荐㌫㔏正处൘“增

长ᕅ擎”的核ᗳ位㖞。

（2）推荐㌫㔏要解决的“⭘户痛点”ᱟ⭘户如օ൘“ؑ息过

䖭”的情况下高᭸ൠ获ᗇ感兴䏓的ؑ息。

第一点੺诉我Ԝ，推荐㌫㔏ᱟ重要的、不可或㕪的；第二点则␵

晰ൠ阐䟺Ҷ构ᔪ推荐㌫㔏要解决的基础问题，即推荐㌫㔏要处⨶的

ᱟ“Ӫ”઼“ؑ息”的关㌫。

这里的“ؑ息”，൘୶૱推荐ѝ指的ᱟ“୶૱ؑ息”，൘视频推

荐ѝ指的ᱟ“视频ؑ息”，൘新闻推荐ѝ指的ᱟ“新闻ؑ息”，简㘼

言ѻ，可㔏称为“物品信息”。㘼从“Ӫ”的角ᓖ出ਁ，为Ҷᴤ可靠

ൠ推测出“Ӫ”的兴䏓点，推荐㌫㔏ᐼᵋ利⭘大量与“Ӫ”相关的ؑ

息，包括শ史行为、Ӫਓ኎性、关㌫㖁络等，这些可㔏称为“用户信

息”。

此外，൘具փ的推荐൪景ѝ，⭘户的最终选择一㡜会受ᰦ间、ൠ

点、⭘户的⣦ᘱ等一㌫列环境ؑ息的ᖡ૽，可称为“场景信息

”或“上下᮷ؑ息”。

1.2.1 推荐系统的逻辑框架

൘获知“⭘户ؑ息”“⢙૱ؑ息”“൪景ؑ息”的基础上，推荐

㌫㔏要处⨶的问题可以较ᖒᔿ化ൠ定义为：对Ҿ⭘户U（user），൘⢩

定൪景C（context）下，䪸对⎧量的“⢙૱”ؑ息，构ᔪ一њ函ᮠf

（U，I，C），预测⭘户对⢩定ى选⢙૱ I （item）的喜好程ᓖ，再

根据喜好程ᓖ对所有ى选⢙૱进行排ᒿ，⭏成推荐列表的问题。

根据推荐㌫㔏问题的定义，可以ᗇ到抽象的推荐㌫㔏逻䗁框架

（如图1-3所示）。虽❦该逻䗁框架ᱟ概括性的，ն正ᱟ൘此基础上，

对各模ඇ进行㓶化઼扩ኅ，才ӗ⭏Ҷ推荐㌫㔏的ᮤњ技ᵟփ㌫。



图1-3 推荐㌫㔏逻䗁框架

1.2.2 推荐系统的技术架构

൘实际的推荐㌫㔏ѝ，工程ᐸ需要将抽象的概ᘥ઼模ඇ具փ化、

工程化。൘图1-3的基础上，工程ᐸ需要着重解决的问题有两类。

（1）数据和信息相关的问题，即“⭘户ؑ息”“⢙૱ؑ

息”“൪景ؑ息”分别ᱟ什么？如օ存储、ᴤ新઼处⨶？

（2）推荐系统算法和模型相关的问题，即推荐模型如օ训练、

如օ预测、如օ䗮成ᴤ好的推荐᭸果？

可以将这两类问题分为两њ䜘分：“ᮠ据઼ؑ息”䜘分䙀⑀ਁኅ

为推荐㌫㔏ѝ融ਸҶᮠ据离㓯批处⨶、实ᰦ流处⨶的ᮠ据流框

架；“算法઼模型”䜘分则进一步㓶化为推荐㌫㔏ѝ集训练（trainin

g）、评估（evaluation）、䜘㖢（deployment）、㓯上推ᯝ（online

inference）为一փ的模型框架。具փൠ讲，推荐㌫㔏的技ᵟ架构示意

图如图1-4所示。



图1-4 推荐㌫㔏的技ᵟ架构示意图

1.2.3 推荐系统的数据部分



推荐㌫㔏的ᮠ据䜘分（如图 1-4 ѝ米哴㢢䜘分所示）主要负

责“⭘户”“⢙૱”“൪景”的ؑ息᭦集与处⨶。具փൠ讲，将负责

ᮠ据᭦集与处⨶的三种平台按➗实ᰦ性的强ᕡ排ᒿ，׍次为“客户端

及ᴽ务ಘ端实ᰦᮠ据处⨶”“流处⨶平台准实ᰦᮠ据处⨶”“大ᮠ据

平台离㓯ᮠ据处⨶”。൘实ᰦ性⭡强到ᕡ䙂减的同ᰦ，三种平台的⎧

量ᮠ据处⨶㜭力则⭡ᕡ到强。ഐ此，一њ成⟏的推荐㌫㔏的ᮠ据流㌫

㔏会将三㘵取长补短，䝽ਸ֯⭘。

൘ᗇ到৏始的ᮠ据ؑ息后，推荐㌫㔏的ᮠ据处⨶㌫㔏会将৏始ᮠ

据进一步加工，加工后的ᮠ据出ਓ主要有三њ：

（1）⭏成推荐模型所需的样本ᮠ据，⭘Ҿ算法模型的训练઼评

估。

（2）⭏成推荐模型ᴽ务（model serving）所需的“⢩征”，⭘

Ҿ推荐㌫㔏的㓯上推ᯝ。

（3）⭏成㌫㔏监控、୶业Ც㜭（Business Intelligence，BI）

㌫㔏所需的㔏计型ᮠ据。

可以说，推荐㌫㔏的ᮠ据䜘分ᱟᮤњ推荐㌫㔏的“水Ⓚ”，ਚ有

证“水Ⓚ”的持㔝、㓟净，才㜭不ᯝൠ“⓻养”推荐㌫㔏，֯其高؍

᭸ൠ运转ᒦ准确ൠ䗃出。

1.2.4 推荐系统的模型部分

推荐㌫㔏的“模型䜘分”ᱟ推荐㌫㔏的主փ（如图1-4ѝ浅蓝㢢䜘

分所示）。模型的㔃构一㡜⭡“ਜഎቲ”“排ᒿቲ”“补充策⮕与算

法ቲ”组成。

“召回层”一㡜利⭘高᭸的ਜഎ规则、算法或简单的模型，ᘛ速

从⎧量的ى选集ѝਜഎ⭘户可㜭感兴䏓的⢙૱。

“排序层”利⭘排ᒿ模型对初筛的ى选集进行精排ᒿ。

“补充策略与算法层”，也被称为“再排ᒿቲ”，可以൘将推荐

列表䘄എ⭘户ѻ前，为兼顾㔃果的“多样性”“流行ᓖ”“新勌

ᓖ”等指标，㔃ਸ一些补充的策⮕઼算法对推荐列表进行一定的调

ᮤ，最终ᖒ成⭘户可见的推荐列表。



从推荐模型接᭦到所有ى选⢙૱集，到最后ӗ⭏推荐列表，这一

过程一㡜称为模型ᴽ务过程。

൘㓯环境进行模型ᴽ务ѻ前，需要䙊过模型训练（model trainin

g）确定模型㔃构、㔃构ѝ不同৲ᮠ权重的具փᮠ٬，以及模型相关算

法઼策⮕ѝ的৲ᮠ取٬。模型的训练ᯩ法又可以根据模型训练环境的

不同，分为“离㓯训练”઼“൘㓯ᴤ新”两䜘分，其ѝ：离㓯训练的

⢩点ᱟ可以利⭘全量样本઼⢩征，֯模型逼近全ተ最优点；൘㓯ᴤ新

则可以准实ᰦൠ“消化”新的ᮠ据样本，ᴤᘛൠ反映新的ᮠ据变化趋

势，┑䏣模型实ᰦ性的需求。

除此ѻ外，为Ҷ评估推荐模型的᭸果，ᯩׯ模型的䘝代优化，推

荐㌫㔏的模型䜘分ᨀ׋Ҷ“离㓯评估”઼“㓯上A/B测试”等多种评估

模ඇ，⭘ᗇ出的㓯下઼㓯上评估指标，指导下一步的模型䘝代优化。

以上所有模ඇ共同组成Ҷ推荐㌫㔏模型䜘分的技ᵟ框架。模型䜘

分，⢩别ᱟ“排ᒿቲ”模型ᱟ推荐㌫㔏ӗ⭏᭸果的重点，也ᱟ业⭼઼

学⭼研究的重ᗳ。ഐ此൘后面的章㢲ѝ，笔㘵将着重介㓽模型䜘分，

⢩别ᱟ“排ᒿቲ”模型的主流技ᵟ及其╄化趋势。

1.2.5 深度学习对推荐系统的革命性贡献

␡ᓖ学习对推荐㌫㔏的革ભ性贡⥞൘Ҿ对推荐模型䜘分的᭩进。

与Ր㔏的推荐模型相比，␡ᓖ学习模型对ᮠ据模ᔿ的拟ਸ㜭力઼对⢩

征组ਸ的挖掘㜭力ᴤ强。此外，␡ᓖ学习模型㔃构的⚥活性，֯其㜭

够根据不同推荐൪景调ᮤ模型，֯ѻ与⢩定业务ᮠ据“完㖾”契ਸ。

与此同ᰦ，␡ᓖ学习对⎧量训练ᮠ据及ᮠ据实ᰦ性的要求，也对

推荐㌫㔏的ᮠ据流䜘分ᨀ出Ҷ新的挑战。如օ尽量做到⎧量ᮠ据的实

ᰦ处⨶、⢩征的实ᰦᨀ取，㓯上模型ᴽ务过程的ᮠ据实ᰦ获取，ᱟ␡

ᓖ学习推荐㌫㔏ᮠ据䜘分需要᭫克的难题。

1.2.6 把握整体，补充细节

推荐㌫㔏的ᮤփ技ᵟ架构及其对应的技ᵟ㓶㢲ᱟ异ᑨ复杂的，它

不ӵ要求从业㘵有较␡৊的ᵪಘ学习知识、推荐模型相关的⨶论知

识，还对从业㘵的工程㜭力઼䪸对不同技ᵟᯩ案进行权衡，做出最优



选择的“业务௵觉”有着ᖸ高的要求。也许这正ᱟ推荐㌫㔏魅力ѻ所

൘。

䙊过学习本章，读㘵将从ᮤփ上对␡ᓖ学习推荐㌫㔏的框架有所

Ҷ解。如果读㘵对本章涉及的技ᵟ名词、推荐㌫㔏的相关概ᘥ不太␵

楚，也完全不⭘担ᗳ，ӵ؍⮉对␡ᓖ学习推荐㌫㔏的初步ঠ象即可。

ᐼᵋ֐㜭把推荐㌫㔏的技ᵟ框架埋藏Ҿᗳ，秉着“把ᨑᮤփ，补充㓶

㢲”的ᯩᔿ进行具փ章㢲的阅读。相ؑ本Җ会抽丝剥茧ൠ帮助֐解答

ᗳѝ的疑惑。



1.3 本书的整体结构

本Җ的ᮤփ㔃构൘图1-4的基础上ኅᔰ，ᒦ重点介㓽␡ᓖ学习൘推

荐㌫㔏ѝ的应⭘知识点઼实䐥㓿验。൘介㓽具փ的技ᵟ点ᰦ，笔㘵力

图介㓽␵楚技ᵟਁኅ的主要㜹络઼前ഐ后果。

⭡Ҿ推荐㌫㔏排ᒿ模型൘推荐㌫㔏ѝঐ据绝对核ᗳ的ൠ位，本Җ

的前几章将着重介㓽␡ᓖ学习排ᒿ模型的技ᵟ╄化趋势，൘ѻ后的章

㢲ѝ，会׍次介㓽推荐㌫㔏其Ԇ模ඇ的技ᵟ㓶㢲઼工程实现，䙊过业

⭼前沿的推荐㌫㔏实ֻ将所有知识融会贯䙊。具փൠ讲，本Җ的主要

内容共分为9章。

第1章 互联网的增长引擎——推荐系统

介㓽推荐㌫㔏的基础知识，൘互㚄㖁ѝ的ൠ位઼作⭘；介㓽推荐

㌫㔏的主要技ᵟ架构，֯读㘵对推荐㌫㔏有宏观的认识，从ᮤփ到䜘

分ൠኅᔰ本Җ的内容。

第2章 前深度学习时代——推荐系统的进化之路

介㓽前␡ᓖ学习ᰦ代推荐模型的╄变শ史，ᒦ介㓽与推荐模型相

关的基础ᵪಘ学习知识，为␡ᓖ学习推荐㌫㔏的学习夯实基础。

第3章 浪潮之巅——深度学习在推荐系统中的应用

介㓽业⭼主流的␡ᓖ学习推荐模型㔃构，以及不同模型ѻ间的╄

化关㌫。ᐼᵋ读㘵㜭够൘掌ᨑ␡ᓖ学习推荐㌫㔏主要技ᵟ䙄径的同

ᰦ，ᔪ立䎧᭩进推荐模型的思䐟઼技ᵟ直觉。

第4章 Embedding技术在推荐系统中的应用

重点介㓽␡ᓖ学习的核ᗳ技ᵟ——Embedding 技ᵟ൘推荐㌫㔏ѝ

的应⭘，其ѝ包括主流Embedding技ᵟ的ਁኅ过程઼技ᵟ㓶㢲，及其实

䐥઼应⭘。

第5章 多角度审视推荐系统

如果说␡ᓖ学习推荐模型ᱟ推荐㌫㔏的核ᗳ，䛓么本章将从核ᗳ

ѻ外的角ᓖ重新审视推荐㌫㔏，内容覆盖推荐㌫㔏的不同技ᵟ模ඇ及

优化思䐟。其ѝ包括⢩征工程、ਜഎቲ策⮕、推荐㌫㔏实ᰦ性、优化



目标、业务⨶解、冷੟动、“探㍒与利⭘”等多њ重要的推荐㌫㔏话

题。

第6章 深度学习推荐系统的工程实现

介㓽␡ᓖ学习推荐㌫㔏的工程实现ᯩ法઼主要技ᵟ平台。包括ᮠ

据处⨶平台、离㓯训练平台、㓯上䜘㖢઼预估ᯩ法等三大䜘分内容。

第7章 推荐系统的评估

介㓽推荐㌫㔏评估的主要指标઼ᯩ法。ᔪ立从Ր㔏离㓯评估、离

㓯ԯ真评估ᯩ法，到ᘛ速㓯上评估测试ᯩ法，最终到㓯上A/B测试评估

的多ቲ推荐㌫㔏评估փ㌫。

第8章 深度学习推荐系统的前沿实践

介㓽业⭼前沿推荐㌫㔏的技ᵟ框架઼模型㓶㢲。主要包括YouTub

e、Airbnb、Facebook、阿里ᐤᐤ等业⭼巨头的推荐㌫㔏的前沿实䐥。

第9章 构建属于你的推荐系统知识框架

汇总与本Җ相关的推荐㌫㔏知识，介㓽推荐工程ᐸ应具备的主要

技㜭点઼思㔤ᯩ法。
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第2章 前深度学习时代——推荐系统

的进化之路

൘互㚄㖁永不停歇的增长需求的驱动下，推荐㌫㔏的ਁኅ可谓一

日千里，从2010 年ѻ前千篇一ᖻ的协同过└（Collaborative Filter

ing，CF）、逻䗁എ归（Logistic Regression，LR），进化到ഐ子分

解ᵪ（Factorization Machine，FM）、梯ᓖᨀ升树（Gradient Boost

ing Decision Tree，GBDT），再到2015年ѻ后␡ᓖ学习推荐模型的百

㣡喀᭮，各种模型架构ቲ出不穷。推荐㌫㔏的主流模型㓿শҶ从单一

模型到组ਸ模型，从㓿典框架到␡ᓖ学习的ਁኅ过程。

诚❦，␡ᓖ学习推荐模型已㓿成Ҷ推荐、ᒯ੺、ᩌ㍒领域的主

流，ն൘学习它ѻ前，认真ൠഎ顾前␡ᓖ学习ᰦ代的推荐模型仍ᱟ非

ᑨ必要的，৏ഐ如下。

（1）即使在深度学习空前流行的今天，协同过滤、逻辑回归、

因子分解机等传统推荐模型仍然凭借其可解释性强、硬件环境要求

低、易于快速训练和部署等不可替代的优势，拥有大量适用的应用

场景。模型的应⭘没有新ᰗ、贵贱ѻ分，⟏悉每种模型的优㕪点、㜭

够⚥活运⭘઼᭩进不同的算法模型ᱟ优秀推荐工程ᐸ应具备的㍐质。

（2）传统推荐模型是深度学习推荐模型的基础。构成␡ᓖ神㓿

㖁络（Deep Neural Network，DNN）的基本单元ᱟ神㓿元，㘼应⭘ᒯ

泛的Ր㔏逻䗁എ归模型正ᱟ神㓿元的另一种表现ᖒᔿ；␡ᓖ学习推荐

模型ѝᖡ૽力ᖸ大的基Ҿഐ子分解ᵪ᭟持的神㓿㖁络（Factorization

machine supported Neural Network，FNN）、␡ᓖഐ子分解ᵪ（Deep

Factorization Machine，DeepFM）、神㓿㖁络ഐ子分解ᵪ（Neural F

actorization Machine，NFM）等␡ᓖ学习模型ᴤᱟ与Ր㔏的FM模型有

着千丝万㕅的㚄㌫。此外，൘Ր㔏推荐模型训练ѝ被ᒯ泛䟷⭘的梯ᓖ

下降等训练ᯩᔿ，ᴤᱟ沿⭘至␡ᓖ学习ᰦ代。所以说，Ր㔏推荐模型

ᱟ␡ᓖ学习推荐模型的基础，也ᱟ读㘵学习的入ਓ。



本章从前␡ᓖ学习ᰦ代推荐模型的进化关㌫图ᔰ始，䙀一介㓽主

要的Ր㔏推荐模型的৏⨶、优㕪点，以及不同模型ѻ间的╄化关㌫，

ᐼᵋ㜭够为读㘵绘制一ᑵ全面的Ր㔏推荐模型进化蓝图。



2.1 传统推荐模型的演化关系图

图2-1所示为Ր㔏推荐模型的╄化关㌫图，我Ԝ将它作为全章的㍒

ᕅ。已㓿对其ѝ某些模型有所Ҷ解的读㘵可以⭡点及面ൠ构ᔪ全面的

模型进化关㌫㜹络，还没有相关知识储备的读㘵，可以据此ᔪ立Ր㔏

推荐模型的框架઼大致ঠ象。

图2-1 Ր㔏推荐模型的╄化关㌫图

简要ൠ讲，Ր㔏推荐模型的ਁኅ㜹络主要⭡以下几䜘分组成。

（1）协同过滤算法族（图 2-1 ѝ蓝㢢䜘分）。㓿典的协同过└

算法曾ᱟ推荐㌫㔏的首选模型，从⢙૱相լᓖ઼⭘户相լᓖ角ᓖ出

ਁ，协同过└衍⭏出⢙૱协同过└（ItemCF）઼⭘户协同过└（UserC

F）两种算法。为Ҷ֯协同过└㜭够ᴤ好ൠ处⨶稀疏共现矩阵问题、增



强模型的泛化㜭力，从协同过└衍⭏出矩阵分解模型（Matrix Factor

ization，MF），ᒦਁኅ出矩阵分解的各分᭟模型。

（2）逻辑回归模型族。与协同过└ӵ利⭘⭘户઼⢙૱ѻ间的ᱮ

ᔿ或隐ᔿ反馈ؑ息相比，逻䗁എ归㜭够利⭘઼融ਸᴤ多⭘户、⢙૱及

上下᮷⢩征。从 LR模型衍⭏出的模型同样“枝㑱叶茂”，包括增强Ҷ

非㓯性㜭力的大规模分片㓯性模型（Large Scale Piece-wise Linear

Model，LS-PLM），⭡逻䗁എ归ਁኅ出ᶕ的FM模型，以及与多种不同模

型䝽ਸ֯⭘后的组ਸ模型，等等。

（3）因子分解机模型族。ഐ子分解ᵪ൘Ր㔏逻䗁എ归的基础

上，加入Ҷ二阶䜘分，֯模型具备Ҷ进行⢩征组ਸ的㜭力。ᴤ进一

步，൘ഐ子分解ᵪ基础上ਁኅ出ᶕ的域感知ഐ子分解ᵪ（Field-aware

Factorization Machine，FFM）则䙊过加入⢩征域的概ᘥ，进一步加

强Ҷഐ子分解ᵪ⢩征Ӕ叉的㜭力。

（4）组合模型。为Ҷ融ਸ多њ模型的优点，将不同模型组ਸ֯

⭘ᱟ构ᔪ推荐模型ᑨ⭘的ᯩ法。Facebookᨀ出的GBDT+LR[梯ᓖᨀ升决

策树（Gradient Boosting Decision Tree）+逻䗁എ归]组ਸ模型ᱟ൘

业⭼ᖡ૽力较大的组ਸᯩᔿ。此外，组ਸ模型ѝփ现出的⢩征工程模

型化的思想，也成Ҷ␡ᓖ学习推荐模型的ᕅ子઼核ᗳ思想ѻ一。

接下ᶕ，笔㘵将对进化关㌫图ѝ出现的模型䙀一讲解。ᐼᵋ读㘵

൘完成一њ新模型的学习后，എ到进化关㌫图ѝ，找到该模型൘图ѝ

的位㖞，将与它相关的知识፼入ᮤњ推荐模型的知识图谱。



2.2 协同过滤——经典的推荐算法

如果让推荐㌫㔏领域的从业㘵选出业⭼ᖡ૽力最大、应⭘最ᒯ泛

的模型，䛓么笔㘵认为 90%的从业㘵会首选协同过└。对协同过└的

研究⭊至可以䘭ⓟ到1992年[1]，Xerox的研究ѝᗳᔰਁҶ一种基Ҿ协同

过└的䛞件筛选㌫㔏，⭘以过└一些⭘户不感兴䏓的ᰐ⭘䛞件。ն协

同过└൘互㚄㖁领域大᭮异ᖙ，还ᱟⓀҾ互㚄㖁⭥୶巨头Amazon对协

同过└的应⭘。

2003 年，Amazon ਁ表论᮷ Amazon.com Recommenders Item-to-

Item Collaborative Filtering[2]，这不ӵ让Amazon的推荐㌫㔏ᒯ为

Ӫ知，ᴤ让协同过└成为今后ᖸ长ᰦ间的研究✝点઼业⭼主流的推荐

模型。ᰦ至今日，尽管对协同过└的研究已与␡ᓖ学习㍗密㔃ਸ，ն

模型的基本৏⨶还ᱟ没有㝡离㓿典协同过└的思䐟。本㢲介㓽什么ᱟ

协同过└，以及协同过└的技ᵟ㓶㢲。

2.2.1 什么是协同过滤

顾名思义，“协同过└”就ᱟ协同大家的反馈、评价઼意见一䎧

对⎧量的ؑ息进行过└，从ѝ筛选出目标⭘户可㜭感兴䏓的ؑ息的推

荐过程。这里⭘一њ୶૱推荐的ֻ子ᶕ说᰾协同过└的推荐过程（如

图2-2所示）。



图2-2 协同过└的推荐过程

图2-2᧿䘠Ҷ一њ⭥୶㖁站൪景下的协同过└推荐过程，其推荐过

程按➗图2-2（a）～（f）的顺ᒿ共分为6步。

（1）⭥୶㖁站的୶૱库里一共有4件୶૱：⑨戏ᵪ、某小说、某

杂ᘇ઼某૱⡼⭥视ᵪ。

（2）⭘户X访问该⭥୶㖁站，⭥୶㖁站的推荐㌫㔏需要决定ᱟ੖

推荐⭥视ᵪ给⭘户X。换言ѻ，推荐㌫㔏需要预测⭘户Xᱟ੖喜欢该૱

⡼的⭥视ᵪ。为Ҷ进行这项预测，可以利⭘的ᮠ据有⭘户X对其Ԇ୶૱

的শ史评价ᮠ据，以及其Ԇ⭘户对这些୶૱的শ史评价ᮠ据。图2-2

（b）ѝ⭘㔯㢢“点䎎”标ᘇ表示⭘户对୶૱的好评，⭘㓒㢢“踩”的

标ᘇ表示ᐞ评。可以看到，⭘户、୶૱઼评价记ᖅ构成Ҷᑖ有标识的

有ੁ图。



（3）为ׯҾ计算，将有ੁ图转换成矩阵的ᖒᔿ（被称为“共现矩

阵”），⭘户作为矩阵行坐标，୶૱作为列坐标，将“点

䎎”઼“踩”的⭘户行为ᮠ据转换为矩阵ѝ相应的元㍐٬。这里

将“点䎎”的٬设为1，将“踩”的٬设为-1，“没有ᮠ据”㖞为0

（如果⭘户对୶૱有具փ的评分，䛓么共现矩阵ѝ的元㍐٬可以取具

փ的评分٬，没有ᮠ据ᰦ的唈认评分也可以取评分的൷٬）。

（4）⭏成共现矩阵ѻ后，推荐问题就转换成Ҷ预测矩阵ѝ问号元

㍐（图2-2（d）所示）的٬的问题。ᰒ❦ᱟ“协同”过└，⭘户⨶应

㘳虑与㠚己兴䏓相լ的⭘户的意见。ഐ此，预测的第一步就ᱟ找到与

⭘户X兴䏓最相լ的n（Top n⭘户，这里的nᱟ一њ䎵৲ᮠ）њ⭘户，

❦后㔬ਸ相լ⭘户对“⭥视ᵪ”的评价，ᗇ出⭘户X对“⭥视ᵪ”评价

的预测。

（5）从共现矩阵ѝ可知，⭘户 B઼⭘户 C⭡Ҿ䐏⭘户 X的行ੁ量

近լ，被选为Top n（这里假设n取2）相լ⭘户，⭡图2-2（e）可知，

⭘户 B઼⭘户C对“⭥视ᵪ”的评价䜭ᱟ负面的。

（6）相լ⭘户对“⭥视ᵪ”的评价ᱟ负面的，ഐ此可预测⭘户X

对“⭥视ᵪ”的评价也ᱟ负面的。൘实际的推荐过程ѝ，推荐㌫㔏不

会ੁ⭘户X推荐“⭥视ᵪ”这一⢙૱。

以上᧿䘠Ҷ协同过└的算法流程，其ѝ关Ҿ“⭘户相լᓖ计

算”及“最终㔃果的排ᒿ”过程ᱟ不严谨的，下面重点᧿䘠这两步的

ᖒᔿ化定义。

2.2.2 用户相似度计算

൘协同过└的过程ѝ，⭘户相լᓖ的计算ᱟ算法ѝ最关键的一

步。䙊过 2.2.1㢲的介㓽可知，共现矩阵ѝ的行ੁ量代表相应⭘户的

⭘户ੁ量。䛓么，计算⭘户i઼⭘户j的相լᓖ问题，就ᱟ计算⭘户ੁ

量i઼⭘户ੁ量jѻ间的相լᓖ，两њੁ量ѻ间ᑨ⭘的相լᓖ计算ᯩ法

有如下几种。

（1）余弦相似度，如（ᔿ2-1）所示。։弦相լᓖ（Cosine Simi

larity）衡量Ҷ⭘户ੁ量i઼⭘户ੁ量jѻ间的ੁ量夹角大小。ᱮ❦，

夹角越小，证᰾։弦相լᓖ越大，两њ⭘户越相լ。



（2）皮尔逊相关系数，如（ᔿ 2-2）所示。相比։弦相լᓖ，皮

尔逊相关㌫ᮠ䙊过֯⭘⭘户平൷分对各⤜立评分进行؞正，减小Ҷ⭘

户评分偏㖞的ᖡ૽。

其ѝ，Ri，p代表⭘户i对⢙૱p的评分。 代表⭘户i对所有⢙૱的

平൷评分，P代表所有⢙૱的集ਸ。

（3）基Ҿ皮尔逊㌫ᮠ的思䐟，还可以䙊过ᕅ入⢙૱平൷分的ᯩ

ᔿ，减少⢙૱评分偏㖞对㔃果的ᖡ૽，如（ᔿ2-3）所示。

其ѝ， 代表⢙૱pᗇ到所有评分的平൷分。

൘相լ⭘户的计算过程ѝ，⨶论上，ԫօਸ⨶的“ੁ量相լᓖ定

义ᯩᔿ”䜭可以作为相լ⭘户计算的标准。൘对Ր㔏协同过└᭩进的

工作ѝ，研究Ӫઈ也ᱟ䙊过对相լᓖ定义的᭩进ᶕ解决Ր㔏的协同过

└算法存൘的一些㕪陷的。

2.2.3 最终结果的排序

൘获ᗇTo p n相լ⭘户ѻ后，利⭘To p n⭘户⭏成最终推荐㔃果

的过程如下。假设“目标⭘户与其相լ⭘户的喜好ᱟ相լ的”，可根

据相լ⭘户的已有评价对目标⭘户的偏好进行预测。这里最ᑨ⭘的ᯩ

ᔿᱟ利⭘⭘户相լᓖ઼相լ⭘户的评价的加权平൷获ᗇ目标⭘户的评

价预测，如（ᔿ2-4）所示。



其ѝ，权重wu，sᱟ⭘户u઼⭘户s的相լᓖ，Rs，pᱟ⭘户s对⢙૱p

的评分。

൘获ᗇ⭘户u对不同⢙૱的评价预测后，最终的推荐列表根据预测

ᗇ分进行排ᒿ即可ᗇ到。至此，完成协同过└的全䜘推荐过程。

以上介㓽的协同过└算法基Ҿ⭘户相լᓖ进行推荐，ഐ此也被称

为基Ҿ⭘户的协同过└（UserCF），它符ਸӪԜ直觉上的“兴䏓相լ

的ᴻ友喜欢的⢙૱，我也喜欢”的思想，ն从技ᵟ的角ᓖ，它也存൘

一些㕪点，主要包括以下两点。

（1）൘互㚄㖁应⭘的൪景下，⭘户ᮠ往往远大Ҿ⢙૱ᮠ，㘼 Use

rCF 需要㔤护⭘户相լᓖ矩阵以ׯᘛ速找出To p n相լ⭘户。该⭘户

相լᓖ矩阵的存储ᔰ销非ᑨ大，㘼且随着业务的ਁኅ，⭘户ᮠ的增长

会导致⭘户相լᓖ矩阵的空间复杂ᓖ以n2的速ᓖᘛ速增长，这ᱟ൘㓯

存储㌫㔏难以承受的扩ኅ速ᓖ。

（2）⭘户的শ史ᮠ据ੁ量往往非ᑨ稀疏，对Ҿਚ有几次购买或㘵

点击行为的⭘户ᶕ说，找到相լ⭘户的准确ᓖᱟ非ᑨ低的，这导致 Us

erCF 不适⭘Ҿ䛓些正反馈获取较ഠ难的应⭘൪景（如䞂ᓇ预定、大件

୶૱购买等低频应⭘）。

2.2.4 ItemCF

⭡Ҿ UserCF 技ᵟ上的两点㕪陷，ᰐ论ᱟ Amazon，还ᱟ Netfli

x，䜭没有䟷⭘UserCF算法，㘼䟷⭘ҶItemCF算法实现其最初的推荐㌫

㔏。

具փൠ讲，ItemCF ᱟ基Ҿ⢙૱相լᓖ进行推荐的协同过└算法。

䙊过计算共现矩阵ѝ⢙૱列ੁ量的相լᓖᗇ到⢙૱ѻ间的相լ矩阵，

再找到⭘户的শ史正反馈⢙૱的相լ⢙૱进行进一步排ᒿ઼推荐，Ite

mCF的具փ步骤如下：

（1）基Ҿশ史ᮠ据，构ᔪ以⭘户（假设⭘户总ᮠ为m）为行坐

标，⢙૱（⢙૱总ᮠ为n）为列坐标的m×n㔤的共现矩阵。



（2）计算共现矩阵两两列ੁ量间的相լ性（相լᓖ的计算ᯩᔿ与

⭘户相լᓖ的计算ᯩᔿ相同），构ᔪn×n㔤的⢙૱相լᓖ矩阵。

（3）获ᗇ⭘户শ史行为ᮠ据ѝ的正反馈⢙૱列表。

（4）利⭘⢙૱相լᓖ矩阵，䪸对目标⭘户শ史行为ѝ的正反馈⢙

૱，找出相լ的To p kњ⢙૱，组成相լ⢙૱集ਸ。

（5）对相լ⢙૱集ਸѝ的⢙૱，利⭘相լᓖ分٬进行排ᒿ，⭏成

最终的推荐列表。

൘第5步ѝ，如果一њ⢙૱与多њ⭘户行为শ史ѝ的正反馈⢙૱相

լ，䛓么该⢙૱最终的相լᓖ应该ᱟ多њ相լᓖ的㍟加，如（ᔿ2-5）

所示。

其ѝ， Hᱟ目标⭘户的正反馈⢙૱集ਸ， wp，hᱟ⢙૱ p与⢙૱h

的⢙૱相լᓖ， Ru，hᱟ⭘户u对⢙૱h的已有评分。

2.2.5 UserCF与ItemCF的应用场景

除Ҷ技ᵟ实现上的区别，UserCF઼ItemCF൘具փ应⭘൪景上也有

所不同。

一ᯩ面，⭡ҾUserCF基Ҿ⭘户相լᓖ进行推荐，֯其具备ᴤ强的

社Ӕ⢩性，⭘户㜭够ᘛ速ᗇ知与㠚己兴䏓相լ的Ӫ最近喜欢的ᱟ什

么，即֯某њ兴䏓点以前不൘㠚己的兴䏓范ത内，也有可㜭䙊过“ᴻ

友”的动ᘱᘛ速ᴤ新㠚己的推荐列表。这样的⢩点֯其非ᑨ适⭘Ҿ新

闻推荐൪景。ഐ为新闻本䓛的兴䏓点往往ᱟ分ᮓ的，相比⭘户对不同

新闻的兴䏓偏好，新闻的及ᰦ性、✝点性往往ᱟ其ᴤ重要的኎性，㘼U

serCF正适⭘Ҿਁ现✝点，以及䐏踪✝点的趋势。

另一ᯩ面，ItemCFᴤ适⭘Ҿ兴䏓变化较为稳定的应⭘，比如൘Ama

zon的⭥୶൪景ѝ，⭘户൘一њᰦ间段内ᴤ倾ੁҾ寻找一类୶૱，这ᰦ

利⭘⢙૱相լᓖ为其推荐相关⢙૱ᱟ契ਸ⭘户动ᵪ的。൘ Netflix的

视频推荐൪景ѝ，⭘户观看⭥ᖡ、⭥视剧的兴䏓点往往比较稳定，ഐ

此利⭘ ItemCF 推荐风格、类型相լ的视频ᱟᴤਸ⨶的选择。



2.2.6 协同过滤的下一步发展

协同过└ᱟ一њ非ᑨ直观、可解䟺性ᖸ强的模型，ն它ᒦ不具备

较强的泛化㜭力，换句话说，协同过└ᰐ法将两њ⢙૱相լ这一ؑ息

推ᒯ到其Ԇ⢙૱的相լ性计算上。这就导致Ҷ一њ比较严重的问题

——✝门的⢙૱具有ᖸ强的头䜘᭸应，容᱃䐏大量⢙૱ӗ⭏相լ性；

㘼尾䜘的⢙૱⭡Ҿ⢩征ੁ量稀疏，ᖸ少与其Ԇ⢙૱ӗ⭏相լ性，导致

ᖸ少被推荐。

Ѯֻᶕ说，从某共现矩阵ѝ抽出A、B、C、Dഋњ⢙૱的ੁ量，利

⭘։弦相լᓖ计算出⢙૱相լᓖ矩阵（如图2-3所示）。

图2-3 从⢙૱ੁ量到相լᓖ矩阵

䙊过⢙૱相լᓖ矩阵可知，A、B、C ѻ间的相լᓖ൷为 0，㘼与

A、B、C最相լ的⢙૱൷为⢙૱ D，ഐ此൘以 ItemCF 为基础构ᔪ的推

荐㌫㔏ѝ，⢙૱ D将被推荐给所有对A、B、C有过正反馈的⭘户。

ն事实上，⢙૱D与A、B、C相լ的৏ഐӵ൘Ҿ⢙૱Dᱟ一件✝门୶

૱，㌫㔏ᰐ法找出 A、B、C ѻ间相լ性的主要৏ഐᱟ其⢩征ੁ量非ᑨ

稀疏，㕪乏相լ性计算的直接ᮠ据。这一现象᨝示Ҷ协同过└的天❦

㕪陷——推荐㔃果的头䜘᭸应较᰾ᱮ，处⨶稀疏ੁ量的㜭力ᕡ。

为解决上䘠问题，同ᰦ增加模型的泛化㜭力，矩阵分解技ᵟ被ᨀ

出。该ᯩ法൘协同过└共现矩阵的基础上，֯⭘ᴤ稠密的隐ੁ量表示

⭘户઼⢙૱，挖掘⭘户઼⢙૱的隐含兴䏓઼隐含⢩征，൘一定程ᓖ上

弥补Ҷ协同过└模型处⨶稀疏矩阵㜭力不䏣的问题。

另外，协同过└ӵ利⭘⭘户઼⢙૱的Ӕ互ؑ息，ᰐ法有᭸ൠᕅ入

⭘户年喴、性别、୶૱᧿䘠、୶૱分类、当前ᰦ间等一㌫列⭘户⢩

征、⢙૱⢩征઼上下᮷⢩征，这ᰐ疑造成Ҷ有᭸ؑ息的䚇┿。为Ҷ൘

推荐模型ѝᕅ入这些⢩征，推荐㌫㔏䙀⑀ਁኅ到以逻䗁എ归模型为核

ᗳ的、㜭够㔬ਸ不同类型⢩征的ᵪಘ学习模型的䚃䐟上。



2.3 矩阵分解算法——协同过滤的进化

2.2 㢲介㓽Ҷ推荐㌫㔏领域最㓿典的模型ѻ一——协同过└，䪸

对协同过└算法的头䜘᭸应较᰾ᱮ、泛化㜭力较ᕡ的问题，矩阵分解

算法被ᨀ出。矩阵分解൘协同过└算法ѝ“共现矩阵”的基础上，加

入Ҷ隐ੁ量的概ᘥ，加强Ҷ模型处⨶稀疏矩阵的㜭力，䪸对性ൠ解决

Ҷ协同过└存൘的主要问题。

2006年，൘NetflixѮ办的著名推荐算法竞䎋Netflix Prize Chal

lengeѝ，以矩阵分解为主的推荐算法大᭮异ᖙ，拉ᔰҶ矩阵分解൘业

⭼流行的ᒿᒅ[3]。本㢲ُ⭘Netflix推荐൪景的ֻ子说᰾矩阵分解算法

的৏⨶。

2.3.1 矩阵分解算法的原理

Netflixᱟ㖾国最大的流媒փ公司，其推荐㌫㔏的主要应⭘൪景ᱟ

利⭘⭘户的行为শ史，൘ Netflix 的视频应⭘ѝ为⭘户推荐喜欢的⭥

ᖡ、⭥视剧或㓚ᖅ片。图2-4⭘图ֻ的ᯩᔿ᧿䘠Ҷ协同过└算法઼矩阵

分解算法൘视频推荐൪景下的算法৏⨶。

图2-4 协同过└઼矩阵分解൘视频推荐൪景下的算法৏⨶



如图2-4 （a）所示，协同过└算法找到⭘户可㜭喜欢的视频的ᯩ

ᔿᖸ直接，即基Ҿ⭘户的观看শ史，找到䐏目标⭘户Joe看过同样视频

的相լ⭘户，❦后找到这些相լ⭘户喜欢看的其Ԇ视频，推荐给目标

⭘户Joe。

矩阵分解算法则ᵏᵋ为每一њ⭘户઼视频⭏成一њ隐ੁ量，将⭘

户઼视频定位到隐ੁ量的表示空间上（如图 2-4（b）所示），䐍离相

近的⭘户઼视频表᰾兴䏓⢩点接近，൘推荐过程ѝ，就应该把䐍离相

近的视频推荐给目标⭘户。ֻ如，如果ᐼᵋ为图2-4（b）ѝ的⭘户Dav

e推荐视频，可以ਁ现离Dave的⭘户ੁ量最近的两њ视频ੁ量分别

ᱟ“Ocean's 11”઼“The Lion King”，䛓么可以根据ੁ量䐍离⭡近

到远的顺ᒿ⭏成Dave的推荐列表。

⭘隐ੁ量表䗮⭘户઼⢙૱，还要؍证相լ的⭘户及⭘户可㜭喜欢

的⢙૱的䐍离相近——听上৫ᱟ一њ非ᑨ好的想法，ն关键问题ᱟ如

օᗇ到这样的隐ੁ量઒？

൘“矩阵分解”的算法框架下，用户和物品的隐向量是通过分解

协同过滤生成的共现矩阵得到的（如图2-5所示），这也ᱟ“矩阵分

解”名字的⭡ᶕ。

图2-5 矩阵分解过程

矩阵分解算法将m×n㔤的共现矩阵R分解为m×k㔤的⭘户矩阵U઼k

×n㔤的⢙૱矩阵V相҈的ᖒᔿ。其ѝmᱟ⭘户ᮠ量，nᱟ⢙૱ᮠ量，kᱟ

隐ੁ量的㔤ᓖ。k 的大小决定Ҷ隐ੁ量表䗮㜭力的强ᕡ。k 的取٬越

小，隐ੁ量包含的ؑ息越少，模型的泛化程ᓖ越高；反ѻ，k 的取٬



越大，隐ੁ量的表䗮㜭力越强，ն泛化程ᓖ相应降低。此外，k 的取

٬还与矩阵分解的求解复杂ᓖ直接相关。൘具փ应⭘ѝ，k的取٬要㓿

过多次试验找到一њ推荐᭸果઼工程ᔰ销的平衡点。

基Ҿ⭘户矩阵 U઼⢙૱矩阵 V，⭘户 u对⢙૱ i的预估评分如

（ᔿ 2-6）所示。

其ѝ puᱟ⭘户 u ൘⭘户矩阵 U ѝ的对应行ੁ量，qiᱟ⢙૱ i ൘

⢙૱矩阵 Vѝ的对应列ੁ量。

2.3.2 矩阵分解的求解过程

对矩阵进行矩阵分解的主要ᯩ法有三种：特征值分解（Eigen Dec

omposition）、奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD）

઼梯度下降（Gradient Descent）。其ѝ，⢩征٬分解ਚ㜭作⭘Ҿᯩ

阵，ᱮ❦不适⭘Ҿ分解⭘户-⢙૱矩阵。

奇异٬分解的具փ᧿䘠如下：

假设矩阵Mᱟ一њm× n的矩阵，则一定存൘一њ分解M=UΣVT，其

ѝUᱟm×m的正Ӕ矩阵，Vᱟn×n的正Ӕ矩阵，Σᱟm×n的对角阵。

取对角阵Σѝ较大的 k њ元㍐作为隐含⢩征，删除Σ的其Ԇ㔤ᓖ

及 U ઼ Vѝ对应的㔤ᓖ，矩阵M被分解为M≈Um×kΣk×kVk×n
T，至此

完成Ҷ隐ੁ量㔤ᓖ为k的矩阵分解。

可以说，奇异٬分解լ乎完㖾ൠ解决Ҷ矩阵分解的问题，ն其存

൘两点㕪陷，֯其不宜作为互㚄㖁൪景下矩阵分解的主要ᯩ法。

（1）奇异٬分解要求৏始的共现矩阵ᱟ稠密的。互㚄㖁൪景下大

䜘分⭘户的行为শ史非ᑨ少，⭘户-⢙૱的共现矩阵非ᑨ稀疏，这与奇

异٬分解的应⭘ᶑ件相悖。如果应⭘奇异٬分解，就必须对㕪失的元

㍐٬进行填充。

（2）Ր㔏奇异٬分解的计算复杂ᓖ䗮到ҶO（mn2）的级别[4]，这

对Ҿ୶૱ᮠ量动辄上百万、⭘户ᮠ量往往上千万的互㚄㖁൪景ᶕ说几

乎ᱟ不可接受的。



⭡Ҿ上䘠两њ৏ഐ，Ր㔏奇异٬分解也不适⭘Ҿ解决大规模稀疏

矩阵的矩阵分解问题。ഐ此，梯ᓖ下降法成Ҷ进行矩阵分解的主要ᯩ

法，这里对其进行具փ的介㓽。

（ᔿ2-7）ᱟ求解矩阵分解的目标函ᮠ，该目标函ᮠ的目的ᱟ让৏

始评分 rui与⭘户ੁ量઼⢙૱ੁ量ѻ积 的ᐞ尽量小，这样才㜭最

大限ᓖൠ؍存共现矩阵的৏始ؑ息。

其ѝKᱟ所有⭘户评分样本的集ਸ。为Ҷ减少过拟ਸ现象，加入正

则化项后的目标函ᮠ如（ᔿ2-8）所示。

基础知识——什么是过拟合现象和正则化

正则化对应的㤡᮷ᱟ Regularization，直译过ᶕᱟ“规则化”，

即ᐼᵋ让训练出的模型ᴤ“规则”、ᴤ稳定，䚯免预测出一些不稳定

的“离奇”㔃果。

Ѯֻᶕ说，图2-6ѝ蓝㢢的点ᱟ样本点，㓒㢢的ᴢ㓯ᱟ䙊过某模型

学习出的拟ਸ函ᮠ fred（x），㓒㢢ᴢ㓯虽❦ᖸ好ൠ拟ਸҶ所有样本

点，ն波动的ᑵᓖ非ᑨ大，ᖸ难想象真实世⭼的ᮠ据模ᔿᱟ㓒㢢ᴢ㓯

这њ样子的，这就ᱟ直观上的“过拟ਸ现象”。



图2-6 过拟ਸ现象的ֻ子

为Ҷ让模型ᴤ“稳重”，需要给模型加入一些限制，这些限制就

ᱟ正则化项。൘加入正则化项ѻ后再次进行训练，拟ਸ函ᮠ变成Ҷ㔯

㢢ᴢ㓯的ᖒᔿ，䚯免受њ别“ಚ声点”的ᖡ૽，模型的预测䗃出ᴤ加

稳定。

䛓么，正则化项严格的ᮠ学ᖒᔿᱟᘾ样的઒？

（ᔿ 2-9）ᱟ某模型的损失函ᮠ（Loss Function），其ѝ tnᱟ

训练集样本的真实䗃出，Wᱟ权重，∅ᱟ基函ᮠ。如果不㘳虑加号后面

的䜘分，则（ᔿ2-9）ᱟ一њ标准的L2损失函ᮠ。

൘加号后面的项就ᱟ正则化项，其ѝλ被称为正则化㌫ᮠ，λ越

大，正则化的限制越强。剩։䜘分就ᱟ模型权重的 q 次ᯩѻ઼，q 取

1 ᰦ被称为 L1 正则化，q取2ᰦ被称为L2正则化。

将正则化项加入损失函ᮠᶕ؍持模型稳定的做法也可以做如下⨶

解。对Ҿ加入Ҷ正则化项的损失函ᮠᶕ说，模型权重的٬越大，损失

函ᮠ越大。梯ᓖ下降ᱟᵍ着损失（Loss）小的ᯩੁਁኅ的，ഐ此正则

化项其实ᱟᐼᵋ൘尽量不ᖡ૽৏模型与ᮠ据集ѻ间损失的前ᨀ下，֯

模型的权重变小，权重的减小㠚❦会让模型的䗃出波动ᴤ小，从㘼䗮

到让模型ᴤ稳定的目的。

对（ᔿ2-8）所示的目标函ᮠ的求解可以利⭘非ᑨ标准的梯ᓖ下降

过程完成。

（1）确定目标函ᮠ，如（ᔿ2-8）所示。

（2）对目标函ᮠ求偏导，求取梯ᓖ下降的ᯩੁ઼ᑵᓖ。

根据（ᔿ2-8）对qi求偏导，ᗇ到的㔃果为

对pu求偏导的㔃果为



（3）利⭘第2步的求导㔃果，沿梯ᓖ的反ᯩੁᴤ新৲ᮠ：

其ѝ，γ为学习⦷。

（4）当䘝代次ᮠ䎵过上限 n 或损失低Ҿ阈٬θᰦ，㔃ᶏ训练，

੖则ᗚ环第 3步。

൘完成矩阵分解过程后，即可ᗇ到所有⭘户઼⢙૱的隐ੁ量。൘

对某⭘户进行推荐ᰦ，可利⭘该⭘户的隐ੁ量与所有⢙૱的隐ੁ量进

行䙀一的内积运算，ᗇ出该⭘户对所有⢙૱的评分预测，再׍次进行

排ᒿ，ᗇ到最终的推荐列表。

൘Ҷ解Ҷ矩阵分解的৏⨶ѻ后，就可以ᴤ␵楚ൠ解䟺为什么矩阵

分解相较协同过└有ᴤ强的泛化㜭力。൘矩阵分解算法ѝ，⭡Ҿ隐ੁ

量的存൘，֯ԫ意的⭘户઼⢙૱ѻ间䜭可以ᗇ到预测分٬。㘼隐ੁ量

的⭏成过程其实ᱟ对共现矩阵进行全ተ拟ਸ的过程，ഐ此隐ੁ量其实

ᱟ利⭘全ተؑ息⭏成的，有ᴤ强的泛化㜭力；㘼对协同过└ᶕ说，如

果两њ⭘户没有相同的শ史行为，两њ⢙૱没有相同的Ӫ购买，䛓么

这两њ⭘户઼两њ⢙૱的相լᓖ䜭将为 0（ഐ为协同过└ਚ㜭利⭘⭘

户઼⢙૱㠚己的ؑ息进行相լᓖ计算，这就֯协同过└不具备泛化利

⭘全ተؑ息的㜭力）。

2.3.3 消除用户和物品打分的偏差

⭡Ҿ不同⭘户的打分փ㌫不同（比如൘5分为┑分的情况下，有的

⭘户认为打 3 分已㓿ᱟᖸ低的分ᮠҶ，㘼有的⭘户认为打 1 分才ᱟ

比较ᐞ的评价），不同⢙૱的衡量标准也有所区别（比如⭥子ӗ૱的

平൷分઼日⭘૱的平൷分ᐞ异有可㜭比较大），为Ҷ消除⭘户઼⢙૱

打分的偏ᐞ（Bias），ᑨ⭘的做法ᱟ൘矩阵分解ᰦ加入⭘户઼⢙૱的

偏ᐞੁ量，如（ᔿ2-10）所示。



其ѝμᱟ全ተ偏ᐞᑨᮠ， biᱟ⢙૱偏ᐞ㌫ᮠ，可֯⭘⢙૱i᭦到

的所有评分的൷٬， buᱟ⭘户偏ᐞ㌫ᮠ，可֯⭘⭘户u给出的所有评

分的൷٬。

与此同ᰦ，矩阵分解目标函ᮠ也需要൘（ᔿ 2-8）的基础上做相

应᭩变，如（ᔿ2-11）所示。

同⨶，矩阵分解的求解过程会随着目标函ᮠ的᭩变㘼变化，主要

区别൘Ҿ利⭘新的目标函ᮠ，䙊过求导ᗇ出新的梯ᓖ下降公ᔿ，൘此

不再䎈䘠。

加入⭘户઼⢙૱的打分偏ᐞ项ѻ后，矩阵分解ᗇ到的隐ੁ量ᴤ㜭

反映不同⭘户对不同⢙૱的“真实”ᘱᓖᐞ异，也就ᴤ容᱃捕捉评价

ᮠ据ѝ有价٬的ؑ息，从㘼䚯免推荐㔃果有偏。

2.3.4 矩阵分解的优点和局限性

相比协同过└，矩阵分解有如下非ᑨ᰾ᱮ的优点。

（1）泛化能力强。൘一定程ᓖ上解决Ҷᮠ据稀疏问题。

（2）空间复杂度低。不需再存储协同过└模型ᴽ务阶段所需

的“ᓎ大”的⭘户相լ性或⢙૱相լ性矩阵，ਚ需存储⭘户઼⢙૱隐

ੁ量。空间复杂ᓖ⭡ n2级别降低到（n+m）·k级别。

（3）更好的扩展性和灵活性。矩阵分解的最终ӗ出ᱟ⭘户઼⢙૱

隐ੁ量，这其实与␡ᓖ学习ѝ的Embedding思想不谋㘼ਸ，ഐ此矩阵分

解的㔃果也非ᑨׯҾ与其Ԇ⢩征进行组ਸ઼拼接，ᒦׯҾ与␡ᓖ学习

㖁络进行ᰐ㕍㔃ਸ。

与此同ᰦ，也要意识到矩阵分解的ተ限性。与协同过└一样，矩

阵分解同样不ᯩׯ加入⭘户、⢙૱઼上下᮷相关的⢩征，这֯ᗇ矩阵

分解ї失Ҷ利⭘ᖸ多有᭸ؑ息的ᵪ会，同ᰦ൘㕪乏⭘户শ史行为ᰦ，

ᰐ法进行有᭸的推荐。为Ҷ解决这њ问题，逻䗁എ归模型及其后㔝ਁ

ኅ出的ഐ子分解ᵪ等模型，凭ُ其天❦的融ਸ不同⢩征的㜭力，䙀⑀

൘推荐㌫㔏领域ᗇ到ᴤᒯ泛的应⭘。



2.4 逻辑回归——融合多种特征的推荐模型

相比协同过└模型ӵ利⭘⭘户与⢙૱的相互行为ؑ息进行推荐，

逻䗁എ归模型㜭够㔬ਸ利⭘⭘户、⢙૱、上下᮷等多种不同的⢩征，

⭏成较为“全面”的推荐㔃果。另外，逻䗁എ归的另一种表现ᖒ

ᔿ“感知ᵪ”作为神㓿㖁络ѝ最基础的单一神㓿元，ᱟ␡ᓖ学习的基

础性㔃构。ഐ此，㜭够进行多⢩征融ਸ的逻䗁എ归模型成Ҷ⤜立Ҿ协

同过└的推荐模型ਁኅ的另一њ主要ᯩੁ。

相比协同过└઼矩阵分解利⭘⭘户઼⢙૱的“相լᓖ”进行推

荐，逻䗁എ归将推荐问题看成一њ分类问题，䙊过预测正样本的概⦷

对⢙૱进行排ᒿ。这里的正样本可以ᱟ⭘户“点击”Ҷ某୶૱，也可

以ᱟ⭘户“观看”Ҷ某视频，൷ᱟ推荐㌫㔏ᐼᵋ⭘户ӗ⭏的“正反

馈”行为。ഐ此，逻䗁എ归模型将推荐问题转换成Ҷ一њ点击⦷（Cli

ck Through Rate，CTR）预估问题。

2.4.1 基于逻辑回归模型的推荐流程

基Ҿ逻䗁എ归的推荐过程如下。

（1）将⭘户年喴、性别、⢙૱኎性、⢙૱᧿䘠、当前ᰦ间、当前

ൠ点等⢩征转换成ᮠ٬型⢩征ੁ量。

（2）确定逻䗁എ归模型的优化目标（以优化“点击⦷”为ֻ），

利⭘已有样本ᮠ据对逻䗁എ归模型进行训练，确定逻䗁എ归模型的内

䜘৲ᮠ。

（3）൘模型ᴽ务阶段，将⢩征ੁ量䗃入逻䗁എ归模型，㓿过逻䗁

എ归模型的推ᯝ，ᗇ到⭘户“点击”（这里⭘点击作为推荐㌫㔏正反

馈行为的ֻ子）⢙૱的概⦷。

（4）利⭘“点击”概⦷对所有ى选⢙૱进行排ᒿ，ᗇ到推荐列

表。

基Ҿ逻䗁എ归的推荐过程的重点൘Ҿ，利⭘样本的⢩征ੁ量进行

模型训练઼൘㓯推ᯝ。下面着重介㓽逻䗁എ归模型的ᮠ学ᖒᔿ、推ᯝ

过程઼训练ᯩ法。



2.4.2 逻辑回归模型的数学形式

如图2-7所示，逻䗁എ归模型的推ᯝ过程可以分为如下几步：

（1）将⢩征ੁ量x=（x1，x2，…，xn）作为模型的䗃入。

（2）䙊过为各⢩征䍻Ҹ相应的权重（w1，w2，…，wn+1），ᶕ表

示各⢩征的重要性ᐞ异，将各⢩征进行加权求઼，ᗇ到xTw。

（3）将xTw䗃入 sigmoid 函ᮠ，֯ѻ映射到 0～1 的区间，ᗇ到

最终的“点击⦷”。

图2-7 逻䗁എ归模型的ᮠ学ᖒᔿ的推ᯝ过程

其ѝ，sigmoid函ᮠ的具փᖒᔿ如（ᔿ2-12）所示。

其函ᮠᴢ㓯如图2-8所示。可以直观ൠ看到 sigmoid的٬域൘ 0～

1ѻ间，符ਸ“点击⦷”的⢙⨶意义。



图2-8 sigmoid函ᮠᴢ㓯

㔬上，逻䗁എ归模型ᮤњ推ᯝ过程的ᮠ学ᖒᔿ如（ᔿ2-13）所

示。

对Ҿ标准的逻䗁എ归模型ᶕ说，要确定的৲ᮠ就ᱟ⢩征ੁ量相应

的权重ੁ量w，下面介㓽逻䗁എ归模型的权重ੁ量w的训练ᯩ法。

2.4.3 逻辑回归模型的训练方法

逻䗁എ归模型ᑨ⭘的训练ᯩ法ᱟ梯ᓖ下降法、⢋顿法、拟⢋顿法

等，其ѝ梯ᓖ下降法ᱟ应⭘最ᒯ泛的训练ᯩ法，也ᱟ学习␡ᓖ学习各

种训练ᯩ法的基础。

事实上，൘介㓽矩阵分解训练ᯩ法ᰦ，已㓿对梯ᓖ下降法的具փ

步骤进行Ҷ介㓽。

基础知识——什么是梯度下降法

梯ᓖ下降法ᱟ一њ一阶最优化算法，也称为最速下降法。应⭘梯

ᓖ下降法的目的ᱟ找到一њ函ᮠ的ተ䜘极小٬。为此，必须沿函ᮠ上

当前点对应梯ᓖ（或㘵ᱟ近լ梯ᓖ）的反ᯩੁ进行规定步长䐍离的䘝

代ᩌ㍒。如果ੁ梯ᓖ正ᯩੁ䘝代进行ᩌ㍒，则会接近函ᮠ的ተ䜘极大

٬点，这њ过程被称为梯ᓖ上升法。

如图2-9所示，梯ᓖ下降法ᖸ像寻找一њ盆ൠ最低点的过程。䛓

么，൘寻找最低点的过程ѝ，沿ଚњᯩੁ才ᱟ下降最ᘛ的ᯩੁ઒？



图2-9 梯ᓖ下降法的ᖒ象化表示

这就利⭘Ҷ“梯ᓖ”的性质：如果实٬函ᮠF（x）൘点x0处可ᗞ

且有定义，䛓么函ᮠF（x）൘点x0处沿着梯ᓖ相反的ᯩੁ-∇F（x）下

降最ᘛ。

ഐ此，൘优化某模型的目标函ᮠᰦ，ਚ需对目标函ᮠ进行求导，

ᗇ到梯ᓖ的ᯩੁ，沿梯ᓖ的反ᯩੁ下降，ᒦ䘝代此过程直至寻找到ተ

䜘最小点。

֯⭘梯ᓖ下降法求解逻䗁എ归模型的第一步ᱟ确定逻䗁എ归的目

标函ᮠ。已知逻䗁എ归的ᮠ学ᖒᔿ如（ᔿ 2-13）所示，这里表示成fw

（x）。对Ҿ一њ䗃入样本 x，预测㔃果为正样本（类别 1）઼负样本

（类别 0）的概⦷如（ᔿ 2-14）所示。

将（ᔿ2-14）㔬ਸ䎧ᶕ，可以写成（ᔿ2-15）的ᖒᔿ：

⭡极大լ❦估计的৏⨶可写出逻䗁എ归的目标函ᮠ，如（ᔿ2-1

6）所示。



⭡Ҿ目标函ᮠ连҈的ᖒᔿ不ׯҾ求导，᭵൘（ᔿ 2-15）两ח取 l

og，ᒦ҈以㌫ᮠ-（1/m），将求最大٬的问题转换成求极小٬的问

题，最终的目标函ᮠᖒᔿ如（ᔿ2-17）所示。

൘ᗇ到逻䗁എ归的目标函ᮠ后，需对每њ৲ᮠ求偏导，ᗇ到梯ᓖ

ᯩੁ，对J（w）ѝ的৲ᮠwj求偏导的㔃果如（ᔿ2-18）所示。

൘ᗇ到梯ᓖѻ后，即可ᗇ到模型৲ᮠ的ᴤ新公ᔿ，如（ᔿ2-19）

所示。

至此，完成Ҷ逻䗁എ归模型的ᴤ新推导。

可以看出，ᰐ论ᱟ矩阵分解还ᱟ逻䗁എ归，൘⭘梯ᓖ下降求解ᰦ

䜭䚥ᗚ其基本步骤。问题的关键൘Ҿ利⭘模型的ᮠ学ᖒᔿ找出其目标

函ᮠ，ᒦ䙊过求导ᗇ到梯ᓖ下降的公ᔿ。൘ѻ后的章㢲ѝ，如ᰐ⢩殊

情况，将不再一一推导模型的৲ᮠᴤ新公ᔿ。有兴䏓的读㘵可以尝试

推导或㘵阅读模型相关的论᮷。

2.4.4 逻辑回归模型的优势



൘␡ᓖ学习模型流行ѻ前，逻䗁എ归模型曾൘相当长的一段ᰦ间

里ᱟ推荐㌫㔏、计算ᒯ੺业⭼的主要选择ѻ一。除Ҷ൘ᖒᔿ上适Ҿ融

ਸ不同⢩征，ᖒ成较“全面”的推荐㔃果，其流行还有三ᯩ面的৏

ഐ：一ᱟᮠ学含义上的᭟᫁；二ᱟ可解䟺性强；三ᱟ工程化的需要。

1.数字含义上的支撑

逻䗁എ归作为ᒯ义㓯性模型的一种，它的假设ᱟഐ变量yᴽ从伯努

利分ᐳ。䛓么൘ CTR预估这њ问题上，“点击”事件ᱟ੖ਁ⭏就ᱟ模

型的ഐ变量 y，㘼⭘户ᱟ੖点击ᒯ੺ᱟ一њ㓿典的᧧偏ᗳ硬ᐱ问题。

ഐ此，CTR模型的ഐ变量ᱮ❦应该ᴽ从伯努利分ᐳ。所以，䟷⭘逻䗁എ

归作为 CTR 模型ᱟ符ਸ“点击”这一事件的⢙⨶意义的。

与ѻ相比，㓯性എ归作为ᒯ义㓯性模型的另一њ⢩ֻ，其假设ᱟ

ഐ变量yᴽ从高斯分ᐳ，这᰾ᱮ不ᱟ点击这类二分类问题的ᮠ学假设。

2.可解释性强

直观ൠ讲，逻䗁എ归模型目标函ᮠ的ᖒᔿᱟ各⢩征的加权઼，再

ᯭ以sigmoid函ᮠ。൘逻䗁എ归ᮠ学基础的᭟᫁下，逻䗁എ归的简单ᮠ

学ᖒᔿ也非ᑨ符ਸӪ类对预估过程的直觉认知。

֯⭘各⢩征的加权઼ᱟ为Ҷ㔬ਸ不同⢩征对 CTR 的ᖡ૽，㘼不同

⢩征的重要程ᓖ不一样，所以为不同⢩征指定不同的权重，代表不同

⢩征的重要程ᓖ。最后，䙊过sigmoid函ᮠ，֯其٬㜭够映射到0～1区

间，正好符ਸCTR的⢙⨶意义。

㓯性എ归如此符ਸӪ类的直觉认知ᱮ❦有其Ԇ的好处——֯模型

具有极强的可解䟺性。算法工程ᐸ可以䖫᱃ൠ根据权重的不同解䟺ଚ

些⢩征比较重要，൘CTR模型的预测有偏ᐞᰦ定位ᱟଚ些ഐ㍐ᖡ૽Ҷ最

后的㔃果。൘与负责运营、ӗ૱的同事ਸ作ᰦ，也ׯҾ给出可解䟺的

৏ഐ，有᭸降低沟䙊成本。

3.工程化的需要

൘互㚄㖁公司每天动辄TB级别的ᮠ据面前，模型的训练ᔰ销઼൘

㓯推ᯝ᭸⦷ᱮᗇ异ᑨ重要。൘GPU尚ᵚ流行的2012年ѻ前，逻䗁എ归模

型凭ُ其᱃Ҿᒦ行化、模型简单、训练ᔰ销小等⢩点，ঐ据着工程领

域的主流。囿Ҿ工程ഒ队的限制，即֯其Ԇ复杂模型的᭸果有所ᨀ

升，൘没有᰾ᱮ击败逻䗁എ归模型ѻ前，公司也不会䍨❦加大计算䍴



Ⓚ的投入，升级推荐模型或 CTR 模型，这ᱟ逻䗁എ归持㔝流行的另一

重要৏ഐ。

2.4.5 逻辑回归模型的局限性

逻䗁എ归作为一њ基础模型，ᱮ❦有其简单、直观、᱃⭘的⢩

点。ն其ተ限性也ᱟ非ᑨ᰾ᱮ的：表䗮㜭力不强，ᰐ法进行⢩征Ӕ

叉、⢩征筛选等一㌫列较为“高级”的操作，ഐ此不可䚯免ൠ造成ؑ

息的损失。为解决这一问题，推荐模型ᵍ着复杂化的ᯩੁ㔗㔝ਁኅ，

衍⭏出ഐ子分解ᵪ等高㔤的复杂模型。൘进入␡ᓖ学习ᰦ代ѻ后，多

ቲ神㓿㖁络强大的表䗮㜭力可以完全替代逻䗁എ归模型，让它䙀⑀从

各公司退ᖩ。各公司也将转㘼投入␡ᓖ学习模型的应⭘⎚▞ѻѝ。



2.5 从FM到FFM——自动特征交叉的解决方案

逻䗁എ归模型表䗮㜭力不强的问题，会不可䚯免ൠ造成有᭸ؑ息

的损失。൘ӵ利⭘单一⢩征㘼非Ӕ叉⢩征进行判ᯝ的情况下，有ᰦ不

ӵᱟؑ息损失的问题，⭊至会ᗇ出错误的㔃论。著名的“䗋普森悖

论”⭘一њ非ᑨ简单的ֻ子，说᰾Ҷ进行多㔤ᓖ⢩征Ӕ叉的重要性。

基础知识——什么是辛普森悖论

൘对样本集ਸ进行分组研究ᰦ，൘分组比较ѝ䜭ঐ优势的一ᯩ，

൘总评ѝ有ᰦ反㘼ᱟ失势的一ᯩ，这种有悖ᑨ⨶的现象，被称为“䗋

普森悖论”。下面⭘一њ视频推荐的ֻ子进一步说᰾什么ᱟ“䗋普森

悖论”。

假设表2-1઼表2-2所示为某视频应⭘ѝ⭧性⭘户઼女性⭘户点击

视频的ᮠ据。

表2-1 ⭧性⭘户

表2-2 女性⭘户

从以上ᮠ据ѝ可以看出，ᰐ论⭧性⭘户还ᱟ女性⭘户，对视频B的

点击⦷䜭高Ҿ视频A，ᱮ❦推荐㌫㔏应该优先㘳虑ੁ⭘户推荐视频B。

䛓么，如果ᘭ⮕性别这њ㔤ᓖ，将ᮠ据汇总（如表2-3所示）会ᗇ

出什么㔃论઒？

表2-3 ᮠ据汇总



൘汇总㔃果ѝ，视频 A 的点击⦷ት❦比视频 B 高。如果据此进

行推荐，将ᗇ出与ѻ前的㔃果完全相反的㔃论，这就ᱟ所谓的“䗋普

森悖论”。

൘“䗋普森悖论”的ֻ子ѝ，分组实验相当Ҿ֯⭘“性别”+“视

频 id”的组ਸ⢩征计算点击⦷，㘼汇总实验则֯⭘“视频id”这一单

一⢩征计算点击⦷。汇总实验对高㔤⢩征进行Ҷਸᒦ，损失Ҷ大量的

有᭸ؑ息，ഐ此ᰐ法正确刻⭫ᮠ据模ᔿ。

逻䗁എ归ਚ对单一⢩征做简单加权，不具备进行⢩征Ӕ叉⭏成高

㔤组ਸ⢩征的㜭力，ഐ此表䗮㜭力ᖸᕡ，⭊至可㜭ᗇ出像“䗋普森悖

论”䛓样的错误㔃论。ഐ此，䙊过᭩造逻䗁എ归模型，֯其具备⢩征

Ӕ叉的㜭力ᱟ必要઼䘛切的。

2.5.1 POLY2模型——特征交叉的开始

䪸对⢩征Ӕ叉的问题，算法工程ᐸ㓿ᑨ䟷⭘先手动组ਸ⢩征，再

䙊过各种分析手段筛选⢩征的ᯩ法，ն该ᯩ法ᰐ疑ᱟ低᭸的。ᴤ䚇憾

的ᱟ，Ӫ类的㓿验往往有ተ限性，程ᒿઈ的ᰦ间઼精力也ᰐ法᭟᫁其

找到最优的⢩征组ਸ。ഐ此，䟷⭘PLOY2模型进行⢩征的“᳤力”组ਸ

成Ҷ可行的选择。

POLY2模型的ᮠ学ᖒᔿ如（ᔿ2-20）所示。

可以看到，该模型对所有⢩征进行Ҷ两两Ӕ叉（⢩征 ），

ᒦ对所有的⢩征组ਸ䍻Ҹ权重 。POLY2 䙊过᳤力组ਸ⢩征的ᯩ

ᔿ，൘一定程ᓖ上解决Ҷ⢩征组ਸ的问题。POLY2模型本质上仍ᱟ㓯性

模型，其训练ᯩ法与逻䗁എ归ᒦᰐ区别，ഐ此ׯҾ工程上的兼容。



նPOLY2模型存൘两њ较大的㕪陷。

（1）൘处⨶互㚄㖁ᮠ据ᰦ，㓿ᑨ䟷⭘ one-hot 㕆码的ᯩ法处⨶

类别型ᮠ据，致֯⢩征ੁ量极ᓖ稀疏，POLY2进行ᰐ选择的⢩征Ӕ叉

——৏本就非ᑨ稀疏的⢩征ੁ量ᴤ加稀疏，导致大䜘分Ӕ叉⢩征的权

重㕪乏有᭸的ᮠ据进行训练，ᰐ法᭦ᮋ。

（2）权重৲ᮠ的ᮠ量⭡n直接上升到n2，极大ൠ增加Ҷ训练复杂

ᓖ。

基础知识——什么是one-hot编码

one-hot 㕆码ᱟ将类别型⢩征转换成ੁ量的一种㕆码ᯩᔿ。⭡Ҿ

类别型⢩征不具备ᮠ٬化意义，如果不进行 one-hot 㕆码，ᰐ法将其

直接作为⢩征ੁ量的一њ㔤ᓖ֯⭘。

Ѯֻᶕ说，某样本有三њ⢩征，分别ᱟ星ᵏ、性别઼城ᐲ，⭘[We

ekday=Tuesday，Gender=Male，City=London] 表示。⭡Ҿ模型的䗃入

⢩征ੁ量ӵ可以ᱟᮠ٬型⢩征ੁ量，ᰐ法把“Tuesday”这њ字符Ѣ直

接䗃入模型，需要将其ᮠ٬化，最ᑨ⭘的ᯩ法就ᱟ将⢩征做 one-hot

㕆码。㕆码的㔃果如图2-10所示。

图2-10 one-hot㕆码⢩征ੁ量

可以看到，Weekday这њ⢩征域有 7њ㔤ᓖ，Tuesday对应第 2њ

㔤ᓖ，所以把对应㔤ᓖ㖞为1。Gender分为Male઼Female，one-hot㕆

码就有两њ㔤ᓖ，City⢩征域同⨶。

虽❦ one-hot 㕆码ᯩᔿ可以将类别型⢩征转变成ᮠ٬型⢩征ੁ

量，նᱟ会不可䚯免ൠ造成⢩征ੁ量ѝ存൘大量ᮠ٬为0的⢩征㔤ᓖ。

这൘互㚄㖁这种⎧量⭘户൪景下尤为᰾ᱮ。假设某应⭘有 1亿⭘户，

䛓么将⭘户 id进行one-hot㕆码后，将造成1亿㔤⢩征ੁ量ѝӵ有1㔤

ᱟ非零的。这ᱟ造成互㚄㖁模型的䗃入⢩征ੁ量稀疏的主要৏ഐ。

2.5.2 FM模型——隐向量特征交叉

为Ҷ解决POLY2模型的㕪陷，2010年，Rendleᨀ出ҶFM模型 [5]。



（ᔿ2-21）ᱟFM二阶䜘分的ᮠ学ᖒᔿ，与POLY2相比，其主要区别

ᱟ⭘两њੁ量的内积 取代Ҷ单一的权重㌫ᮠ 。具փ

ൠ说，FM为每њ⢩征学习Ҷ一њ隐权重ੁ量（latent vector）。൘⢩

征Ӕ叉ᰦ，֯⭘两њ⢩征隐ੁ量的内积作为Ӕ叉⢩征的权重。

本质上，FM ᕅ入隐ੁ量的做法，与矩阵分解⭘隐ੁ量代表⭘户઼

⢙૱的做法异ᴢ同工。可以说，FM ᱟ将矩阵分解隐ੁ量的思想进行Ҷ

进一步扩ኅ，从单㓟的⭘户、⢙૱隐ੁ量扩ኅ到Ҷ所有⢩征上。

FM 䙊过ᕅ入⢩征隐ੁ量的ᯩᔿ，直接把 POLY2 模型 n2级别的权

重৲ᮠᮠ量减少到Ҷ nk（k为隐ੁ量㔤ᓖ，n＞＞k）。൘֯⭘梯ᓖ下

降法进行 FM 训练的过程ѝ，FM的训练复杂ᓖ同样可被降低到nk级

别，极大ൠ降低Ҷ训练ᔰ销。

隐ੁ量的ᕅ入֯FM㜭ᴤ好ൠ解决ᮠ据稀疏性的问题。Ѯֻᶕ说，

൘某୶૱推荐的൪景下，样本有两њ⢩征，分别ᱟ频䚃（channel）઼

૱⡼（brand），某训练样本的⢩征组ਸᱟ（ESPN，Adidas）。൘POLY

2ѝ，ਚ有当ESPN઼Adidas同ᰦ出现൘一њ训练样本ѝᰦ，模型才㜭学

到这њ组ਸ⢩征对应的权重；㘼൘FMѝ，ESPN的隐ੁ量也可以䙊过（E

SPN，Gucci）样本进行ᴤ新，Adidas的隐ੁ量也可以䙊过（NBC，Adid

as）样本进行ᴤ新，这大ᑵ降低Ҷ模型对ᮠ据稀疏性的要求。⭊至对

Ҿ一њ从ᵚ出现过的⢩征组ਸ（NBC，Gucci），⭡Ҿ模型ѻ前已㓿分

别学习过NBC઼Gucci的隐ੁ量，具备Ҷ计算该⢩征组ਸ权重的㜭力，

这ᱟ POLY2ᰐ法实现的。相比POLY2，FM虽❦丢失Ҷ某些具փ⢩征组ਸ

的精确记忆㜭力，նᱟ泛化㜭力大大ᨀ高。

൘工程ᯩ面，FM 同样可以⭘梯ᓖ下降法进行学习，֯其不失实ᰦ

性઼⚥活性。相比ѻ后␡ᓖ学习模型复杂的㖁络㔃构导致难以䜘㖢઼

㓯上ᴽ务，FM 较容᱃实现的模型㔃构֯其㓯上推ᯝ的过程相对简单，

也ᴤ容᱃进行㓯上䜘㖢઼ᴽ务。ഐ此，FM൘2012—2014年前后，成为

业⭼主流的推荐模型ѻ一。



2.5.3 FFM模型——引入特征域的概念

2015年，基ҾFMᨀ出的FFM[6]൘多项CTR预估大䎋ѝ夺魁，ᒦ被Cri

teo、㖾ഒ等公司␡ᓖ应⭘൘推荐㌫㔏、CTR 预估等领域。相比 FM 模

型，FFM 模型ᕅ入Ҷ⢩征域感知（field-aware）这一概ᘥ，֯模型的

表䗮㜭力ᴤ强。

（ᔿ2-22）ᱟFFM的ᮠ学ᖒᔿ的二阶䜘分。其与FM的区别൘Ҿ隐ੁ

量⭡৏ᶕ的 变成Ҷ ，这意ણ着每њ⢩征对应的不ᱟୟ一一њ

隐ੁ量，㘼ᱟ一组隐ੁ量。当 ⢩征与 ⢩征进行Ӕ叉ᰦ， ⢩征

会从 的这一组隐ੁ量ѝ挑出与⢩征 的域f2对应的隐ੁ量 进

行Ӕ叉。同⨶， 也会⭘与 的域f1对应的隐ੁ量进行Ӕ叉。

这里所说的域（field）具փ指什么઒？简单ൠ讲，“域”代表⢩

征域，域内的⢩征一㡜ᱟ䟷⭘one-hot㕆码ᖒ成的一段one-hot⢩征ੁ

量。ֻ如，⭘户的性别分为⭧、女、ᵚ知三类，䛓么对一њ女性⭘户

ᶕ说，䟷⭘ one-hot ᯩᔿ㕆码的⢩征ੁ量为[0，1，0]，这њ三㔤的

⢩征ੁ量就ᱟ一њ“性别”⢩征域。将所有⢩征域连接䎧ᶕ，就组成

Ҷ样本的ᮤփ⢩征ੁ量。

下面介㓽Criteo FFM的论᮷[6]ѝ的一њֻ子，ᴤ具փൠ说᰾FFM的

⢩点。假设൘训练推荐模型过程ѝ接᭦到的训练样本如图2-11所示。

图2-11 训练样本示ֻ

其ѝ，Publisher、Advertiser、Gender ᱟ三њ⢩征域，ESPN、N

IKE、Male分别ᱟ这三њ⢩征域的⢩征٬（还需要转换成one-hot⢩

征）。



如果按➗ FM 的৏⨶，⢩征 ESPN、NIKE ઼ Male 䜭有对应的隐

ੁ量wESPN，wNIKE，wMale，䛓么ESPN⢩征与NIKE⢩征、ESPN⢩征与Male

⢩征做Ӕ叉的权重应该ᱟwESPN · wNIKE઼wESPN · wMale。其ѝ，ESPN

对应的隐ੁ量wESPN൘两次⢩征Ӕ叉过程ѝᱟ不变的。

㘼൘ FFM ѝ，ESPN 与 NIKE、ESPN 与 Male Ӕ叉⢩殊的权重分

别ᱟwESPN，A · wNIKE，P઼wESPN，G · wMale，P。

㓶ᗳ的读㘵㛟定已㓿注意到，ESPN൘与NIKE઼MaleӔ叉ᰦ分别֯

⭘Ҷ不同的隐ੁ量wESPN，A઼wESPN，G，这ᱟ⭡Ҿ NIKE ઼ Male 分别൘

不同的⢩征域Advertiser（A）઼Gender（G）导致的。

൘FFM模型的训练过程ѝ，需要学习nњ⢩征൘fњ域上的k㔤隐ੁ

量，৲ᮠᮠ量共n · k · fњ。൘训练ᯩ面，FFM的二次项ᒦ不㜭像F

M䛓样简化，ഐ此其复杂ᓖ为kn2。

相比FM，FFMᕅ入Ҷ⢩征域的概ᘥ，为模型ᕅ入Ҷᴤ多有价٬的ؑ

息，֯模型的表䗮㜭力ᴤ强，ն与此同ᰦ，FFM 的计算复杂ᓖ上升到

kn2，远大Ҿ FM的kn。൘实际工程应⭘ѝ，需要൘模型᭸果઼工程投

入ѻ间进行权衡。

2.5.4 从POLY2到FFM的模型演化过程

本㢲最后，⭘图示的ᯩ法എ顾从POLY2到FM，再到FFM的模型╄化

过程。本㢲仍以图2-8所示的训练样本为ֻ。

POLY2模型直接学习每њӔ叉⢩征的权重，㤕⢩征ᮠ量为n，则权

重ᮠ量为n2量级，具փ为 n（n-1）/2 њ。如图 2-12 所示，每њᖙ

㢢৏点代表一њ⢩征Ӕ叉项。

图2-12 POLY2 模型示意图

FM模型学习每њ⢩征的 k㔤隐ੁ量，Ӕ叉⢩征⭡相应⢩征隐ੁ量

的内积ᗇ到，权重ᮠ量共 nkњ。FM比 POLY2的泛化㜭力强，ն记忆㜭

力有所减ᕡ，处⨶稀疏⢩征ੁ量的㜭力远强Ҿ POLY2。如图 2-13 所



示，每њ⢩征Ӕ叉项不再ᱟ单⤜一њശ点，㘼ᱟ3њᖙ㢢ശ点的内积，

代表每њ⢩征有一њ3㔤的隐ੁ量。

图2-13 FM模型示意图

FFM模型൘FM模型的基础上ᕅ入Ҷ⢩征域的概ᘥ，൘做⢩征Ӕ叉

ᰦ，每њ⢩征选择与对ᯩ域对应的隐ੁ量做内积运算，ᗇ到Ӕ叉⢩征

的权重，൘有 nњ⢩征，fњ⢩征域，隐ੁ量㔤ᓖ为k的前ᨀ下，৲ᮠ

ᮠ量共n·k·fњ。如图2-14所示，每њ⢩征䜭有2њ隐ੁ量，根据⢩

征Ӕ叉对象⢩征域的不同，选择֯⭘对应的隐ੁ量。

图2-14 FFM模型示意图

⨶论上，FM 模型᯿利⭘Ӕ叉⢩征的思䐟可以ᕅ⭣到三阶⢩征Ӕ

叉，⭊至ᴤ高㔤的阶段。ն⭡Ҿ组ਸ⠶炸问题的限制，三阶FMᰐ论ᱟ

权重ᮠ量还ᱟ训练复杂ᓖ䜭过高，难以൘实际工程ѝ实现。䛓么，如

օ突破二阶⢩征Ӕ叉的限制，进一步加强模型⢩征组ਸ的㜭力，就成

Ҷ推荐模型ਁኅ的ᯩੁ。2.6㢲将介㓽的组ਸ模型൘一定程ᓖ上解决Ҷ

高阶⢩征Ӕ叉的问题。



2.6 GBDT+LR——特征工程模型化的开端

FFM模型䟷⭘ᕅ入⢩征域的ᯩᔿ增强Ҷ模型的⢩征Ӕ叉㜭力，նᰐ

论如օ，FFMਚ㜭做二阶的⢩征Ӕ叉，如果㔗㔝ᨀ高⢩征Ӕ叉的㔤ᓖ，

会不可䚯免ൠӗ⭏组ਸ⠶炸઼计算复杂ᓖ过高的问题。䛓么，有没有

其Ԇᯩ法可以有᭸ൠ处⨶高㔤⢩征组ਸ઼筛选的问题઒？2014年，Fac

ebookᨀ出Ҷ基ҾGBDT+LR[7]组ਸ模型的解决ᯩ案。

2.6.1 GBDT+LR组合模型的结构

简㘼言ѻ，Facebook ᨀ出Ҷ一种利⭘ GBDT 㠚动进行⢩征筛选઼

组ਸ，进㘼⭏成新的离ᮓ⢩征ੁ量，再把该⢩征ੁ量当作LR模型䗃

入，预估CTR的模型㔃构（如图2-15所示）。

图2-15 GBDT+LR的模型㔃构



需要强调的ᱟ，⭘ GBDT 构ᔪ⢩征工程，利⭘ LR 预估 CTR 这两

步ᱟ⤜立训练的，所以不存൘如օ将 LR 的梯ᓖഎՐ到 GBDT 这类复

杂的问题。利⭘ LR预估 CTR 的过程൘ 2.4 㢲已㓿进行Ҷ详㓶介㓽，

本㢲着重讲解利⭘ GBDT 构ᔪ新的⢩征ੁ量的过程。

基础知识——什么是GBDT模型

GBDT的基本㔃构ᱟ决策树组成的树林（如图2-16所示），学习的

ᯩᔿᱟ梯ᓖᨀ升。

图2-16 GBDT的基本㔃构

具փൠ讲，GBDT作为集成模型，预测的ᯩᔿᱟ把所有子树的㔃果

加䎧ᶕ。

GBDT䙊过䙀一⭏成决策子树的ᯩᔿ⭏成ᮤњ树林，⭏成新子树的

过程ᱟ利⭘样本标签٬与当前树林预测٬ѻ间的残ᐞ，构ᔪ新的子

树。

假设当前已㓿⭏成Ҷ3棵子树，则当前的预测٬为

GBDTᵏᵋ的ᱟ构ᔪ第4棵子树，֯当前树林的预测㔃果D（x）与第

4棵子树的预测㔃果dtree4（x）ѻ઼，㜭进一步逼近⨶论上的拟ਸ函ᮠ

f（x），即

所以，第4棵子树⭏成的过程ᱟ以目标拟ਸ函ᮠ઼已有树林预测㔃

果的残ᐞR（x）为目标的：

⨶论上，如果可以ᰐ限⭏成决策树，䛓么GBDT可以ᰐ限逼近⭡所

有训练集样本组成的目标拟ਸ函ᮠ，从㘼䗮到减小预测误ᐞ的目的。



GBDTᱟ⭡多棵എ归树组成的树林，后一棵树以前面树林的㔃果与

真实㔃果的残ᐞ为拟ਸ目标。每棵树⭏成的过程ᱟ一棵标准的എ归树

⭏成过程，ഐ此എ归树ѝ每њ㢲点的分裂ᱟ一њ㠚❦的⢩征选择的过

程，㘼多ቲ㢲点的㔃构则对⢩征进行Ҷ有᭸的㠚动组ਸ，也就非ᑨ高

᭸ൠ解决Ҷ过৫棘手的⢩征选择઼⢩征组ਸ的问题。

2.6.2 GBDT进行特征转换的过程

利⭘训练集训练好GBDT模型ѻ后，就可以利⭘该模型完成从৏始

⢩征ੁ量到新的离ᮓ型⢩征ੁ量的转化。具փ过程如下。

一њ训练样本൘䗃入GBDT的某一子树后，会根据每њ㢲点的规则

最终落入某一叶子㢲点，把该叶子㢲点㖞为 1，其Ԇ叶子㢲点㖞为

0，所有叶子㢲点组成的ੁ量即ᖒ成Ҷ该棵树的⢩征ੁ量，把GBDT所有

子树的⢩征ੁ量连接䎧ᶕ，即ᖒ成Ҷ后㔝LR模型䗃入的离ᮓ型⢩征ੁ

量。

Ѯֻᶕ说，如图 2-17 所示，GBDT ⭡三棵子树构成，每棵子树有

4 њ叶子㢲点，䗃入一њ训练样本后，其先后落入“子树1”的第3њ

叶㢲点ѝ，䛓么⢩征ੁ量就ᱟ[0，0，1，0]，“子树2”的第1њ叶㢲

点，⢩征ੁ量为[1，0，0，0]，“子树3”的第 4 њ叶㢲点，⢩征ੁ

量为[0，0，0，1]，最后连接所有⢩征ੁ量，ᖒ成最终的⢩征ੁ量

[0，0，1，0，1，0，0，0，0，0，0，1]。

图2-17 GBDT⭏成⢩征ੁ量的过程

事实上，决策树的␡ᓖ决定Ҷ⢩征Ӕ叉的阶ᮠ。如果决策树的␡

ᓖ为4，则䙊过3次㢲点分裂，最终的叶㢲点实际上ᱟ进行三阶⢩征组



ਸ后的㔃果，如此强的⢩征组ਸ㜭力ᱮ❦ᱟFM㌫的模型不具备的。նG

BDT容᱃ӗ⭏过拟ਸ，以及GBDT 的⢩征转换ᯩᔿ实际上丢失Ҷ大量⢩

征的ᮠ٬ؑ息，ഐ此不㜭简单ൠ说GBDT 的⢩征Ӕ叉㜭力强，᭸果就比

FFM 好，൘模型的选择઼调试上，永远䜭ᱟ多种ഐ㍐㔬ਸ作⭘的㔃

果。

2.6.3 GBDT+LR组合模型开启的特征工程新趋势

GBDT+LR组ਸ模型对Ҿ推荐㌫㔏领域的重要性൘Ҿ，它大大推进Ҷ

⢩征工程模型化这一重要趋势。൘GBDT+LR组ਸ模型出现ѻ前，⢩征工

程的主要解决ᯩ法有两њ：一ᱟ进行Ӫ工的或半Ӫ工的⢩征组ਸ઼⢩

征筛选；二ᱟ䙊过᭩造目标函ᮠ，᭩进模型㔃构，增加⢩征Ӕ叉项的

ᯩᔿ增强⢩征组ਸ㜭力。ն这两种ᯩ法䜭有ᔺ端，第一种ᯩ法对算法

工程ᐸ的㓿验઼精力投入要求较高；第二种ᯩ法则要求从根本上᭩变

模型㔃构，对模型设计㜭力的要求较高。

GBDT+LR组ਸ模型的ᨀ出，意ણ着⢩征工程可以完全Ӕ⭡一њ⤜立

的模型ᶕ完成，模型的䗃入可以ᱟ৏始的⢩征ੁ量，不必൘⢩征工程

上投入过多的Ӫ工筛选઼模型设计的精力，实现真正的端到端（End t

o End）训练。

ᒯ义上讲，␡ᓖ学习模型䙊过各类㖁络㔃构、Embeddingቲ等ᯩ法

完成⢩征工程的㠚动化，䜭ᱟGBDT+LRᔰ੟的⢩征工程模型化这一趋势

的ᔦ㔝。



2.7 LS-PLM——阿里巴巴曾经的主流推荐模型

笔㘵介㓽的前␡ᓖ学习ᰦ代的最后一њ推荐模型ᱟ阿里ᐤᐤ曾㓿

的主流推荐模型——“大规模分段㓯性模型”（Large Scale Piece-w

ise Linear Model，以下简称LS-PLM[8]）。选择LS-PLM作为本章঻䖤

模型的৏ഐ有两њ。一ᱟ其ᖡ૽力大。虽❦该模型൘2017年才被阿里

ᐤᐤ公ѻҾ众，ն其实ᰙ൘2012年，它就ᱟ阿里ᐤᐤ主流的推荐模

型，ᒦ൘␡ᓖ学习模型ᨀ出ѻ前长ᰦ间应⭘Ҿ阿里ᐤᐤ的各类ᒯ੺൪

景。二ᱟ其㔃构⢩点。LS-PLM的㔃构与三ቲ神㓿㖁络极其相լ，൘␡

ᓖ学习ᶕѤ的前夜，可以将它看作推荐㌫㔏领域连接两њᰦ代的㢲

点。

2.7.1 LS-PLM模型的主要结构

LS-PLM，又被称为MLR（Mixed Logistic Regression，␧ਸ逻䗁

എ归）模型。本质上，LS-PLM可以看作对逻䗁എ归的㠚❦推ᒯ，它൘

逻䗁എ归的基础上䟷⭘分㘼治ѻ的思䐟，先对样本进行分片，再൘样

本分片ѝ应⭘逻䗁എ归进行 CTR预估。

൘逻䗁എ归的基础上加入㚊类的思想，其⚥感ᶕ㠚对ᒯ੺推荐领

域样本⢩点的观察。Ѯֻᶕ说，如果 CTR 模型要预估的ᱟ女性受众点

击女装ᒯ੺的 CTR，䛓么ᱮ❦，我Ԝ不ᐼᵋ把⭧性⭘户点击ᮠ码类ӗ

૱的样本ᮠ据也㘳虑进ᶕ，ഐ为这样的样本不ӵ与女性购买女装的ᒯ

੺൪景毫ᰐ相关性，⭊至会൘模型训练过程ѝ扰乱相关⢩征的权重。

为Ҷ让 CTR 模型对不同⭘户㗔փ、不同֯⭘൪景ᴤ有䪸对性，其䟷⭘

的ᯩ法ᱟ先对全量样本进行㚊类，再对每њ分类ᯭ以逻䗁എ归模型进

行CTR预估。LS-PLM的实现思䐟就ᱟ⭡该⚥感ӗ⭏的。

LS-PLM的ᮠ学ᖒᔿ如（ᔿ2-23）所示，首先⭘㚊类函ᮠπ对样本

进行分类（这里的 π䟷⭘Ҷ softmax 函ᮠ对样本进行多分类），再

⭘ LR模型计算样本൘分片ѝ具փ的CTR，❦后将二㘵相҈后求઼。



其ѝ的䎵৲ᮠ“分片ᮠ”m可以较好ൠ平衡模型的拟ਸ与推ᒯ㜭

力。当m=1ᰦ，LS-PLM就退化为普䙊的逻䗁എ归。m越大，模型的拟ਸ

㜭力越强。与此同ᰦ，模型৲ᮠ规模也随m的增大㘼㓯性增长，模型᭦

ᮋ所需的训练样本也随ѻ增长。൘实䐥ѝ，阿里ᐤᐤ给出的m的㓿验٬

为12。

൘图2-18ѝ，分别⭘㓒㢢઼蓝㢢表示两类训练ᮠ据，Ր㔏LR模型

的拟ਸ㜭力不䏣，ᰐ法找到非㓯性的分类面，㘼 MLR模型⭘ 4њ分片

完㖾ൠ拟ਸ出Ҷᮠ据ѝ的菱ᖒ分类面。

图2-18 MLR模型对训练ᮠ据的拟ਸ

2.7.2 LS-PLM模型的优点

LS-PLM模型适⭘Ҿ工业级的推荐、ᒯ੺等大规模稀疏ᮠ据的൪

景，主要ᱟഐ为其具有以下两њ优势。

（1）端到端的非㓯性学习㜭力：LS-PLM具有样本分片的㜭力，ഐ

此㜭够挖掘出ᮠ据ѝ蕴藏的非㓯性模ᔿ，省৫Ҷ大量的Ӫ工样本处⨶

઼⢩征工程的过程，֯LS-PLM算法可以端到端ൠ完成训练，ׯҾ⭘一

њ全ተ模型对不同应⭘领域、业务൪景进行㔏一ᔪ模。

（2）模型的稀疏性强：LS-PLM൘ᔪ模ᰦᕅ入ҶL1઼L2，1范ᮠ，

可以֯最终训练出ᶕ的模型具有较高的稀疏ᓖ，֯模型的䜘㖢ᴤ加䖫

量级。模型ᴽ务过程ӵ需֯⭘权重非零⢩征，ഐ此稀疏模型也֯其൘

㓯推ᯝ的᭸⦷ᴤ高。

基础知识——为什么L1范数比L2范数更容易产生稀疏解

൘2.3㢲的“基础知识”ѝ定义Ҷᑖ有正则化项的模型损失函ᮠ如

（ᔿ2-9）所示。



当q=1ᰦ，其正则化项就ᱟL1范ᮠ正则化项；当q=2ᰦ，其正则化

项就ᱟL2范ᮠ正则化项。

正则化项的ᖒᔿ当❦不ᱟ最重要的，最重要的ᱟ要⨶解L1范ᮠ઼L

2范ᮠ的⢩点，为什么൘LS-PLM模型ѝ加入L1范ᮠ㜭够增加模型的稀疏

性઒？

这里⭘一њ二㔤的ֻ子ᶕ解䟺为什么L1范ᮠᴤ容᱃ӗ⭏稀疏性。L

2范ᮠ|w1|
2+|w2|

2的ᴢ㓯如图 2-19（a）的㓒㢢ശᖒ，L1 范ᮠ|w1|+|w

2|的ᴢ㓯如图 2-19（b）㓒㢢菱ᖒ。⭘蓝㢢ᴢ㓯表示不加正则化项的

模型损失函ᮠᴢ㓯。

图2-19 L1范ᮠ઼L2范ᮠ与损失函ᮠ“损失等高㓯”示意图

求解加入正则化项的损失函ᮠ最小٬，就ᱟ求解㓒സ上某一点઼

蓝സ上某一点ѻ઼的最小٬。这њ٬䙊ᑨ൘㓒㢢ᴢ㓯઼蓝㢢ᴢ㓯的相

切处（如果不൘相切处，䛓么至少有两点٬相同，与极٬的定义矛

盾），㘼L1范ᮠᴢ㓯ᴤ容᱃与蓝㢢ᴢ㓯൘顶点处相Ӕ，这就导致除Ҷ

相切处的㔤ᓖ不为零，其Ԇ㔤ᓖ的权重൷为0，从㘼容᱃ӗ⭏模型的稀

疏解。

2.7.3 从深度学习的角度重新审视LS-PLM模型



൘ LS-PLM 模型刚投入֯⭘的 2012 年，䐍离␡ᓖ学习൘推荐㌫

㔏领域成功应⭘还ᖸ䚕远。ն如果站൘当今的ᰦ间㢲点上，从␡ᓖ学

习的角ᓖ重新审视LS-PLM模型，某种意义上讲，LS-PLM模型已㓿有Ҷ

浓৊的␡ᓖ学习的“ણ䚃”。

本㢲尝试⭘␡ᓖ学习的思䐟৫解䟺LS-PLM模型，当作对␡ᓖ学习

䜘分的一次预✝。

LS-PLM可以看作一њ加入Ҷ注意力（Attention）ᵪ制的三ቲ神㓿

㖁络模型，其ѝ䗃入ቲᱟ样本的⢩征ੁ量，ѝ间ቲᱟ⭡ m њ神㓿元组

成的隐ቲ，其ѝ m ᱟ分片的њᮠ，对Ҿ一њCTR预估问题，LS-PLM的

最后一ቲ㠚❦ᱟ⭡单一神㓿元组成的䗃出ቲ。

䛓么，注意力ᵪ制又ᱟ൘ଚ里应⭘的઒？其实ᱟ൘隐ቲ઼䗃出ቲ

ѻ间，神㓿元ѻ间的权重ᱟ⭡分片函ᮠᗇ出的注意力ᗇ分ᶕ确定的。

也就ᱟ说，样本኎Ҿଚњ分片的概⦷就ᱟ其注意力ᗇ分。

当❦，上䘠从␡ᓖ学习角ᓖ对LS-PLM模型的重新᧿䘠，ᴤ多ᱟ模

型㔃构ቲ面的⨶解，൘具փ㓶㢲上，必❦同现൘㓿典的␡ᓖ学习模型

有所区别。ն不可੖认的ᱟ，ᰙ൘2012年，LS-PLM模型就已㓿⭘㠚己

的ᯩᔿ接近␡ᓖ学习的大门Ҷ。



2.8 总结——深度学习推荐系统的前夜

൘ 2.1 㢲ѝ，笔㘵曾㓿ᨀ到ᐼᵋ读㘵൘完成本章的学习后，എ到

2.1 㢲的模型进化关㌫图ѝ，把模型的㓶㢲知识重新፼入ᮤњ推荐模

型的知识框图。本㢲将对本章出现过的所有模型的⢩点进行总㔃（如

表 2-4 所示），ᐼᵋ帮助读㘵再次എ顾其ѝ的关键知识。

表2-4 Ր㔏推荐模型的⢩点总㔃

㔝表



൘对Ր㔏的推荐模型进行总㔃ᰦ，读㘵也要意识到，Ր㔏推荐模

型与␡ᓖ学习模型ѻ间存൘着千丝万㕅的㚄㌫。正ᱟ对Ր㔏模型研究

的不ᯝ积㍟，为␡ᓖ学习模型打下Ҷඊ实的⨶论઼实䐥基础。

2006年，矩阵分解的技ᵟ成功应⭘൘推荐㌫㔏领域，其隐ੁ量的

思想与␡ᓖ学习ѝEmbedding技ᵟ的思䐟一㜹相承；2010年，FM被ᨀ



出，⢩征Ӕ叉的概ᘥ被ᕅ入推荐模型，其核ᗳ思想——⢩征Ӕ叉的思

䐟也将൘␡ᓖ学习模型ѝ被ਁ扬光大；2012年，LS-PLM൘阿里ᐤᐤ大

规模应⭘，其㔃构已㓿非ᑨ接近三ቲ神㓿㖁络；2014年，Facebook ⭘

GBDT㠚动化处⨶⢩征，᨝ᔰҶ⢩征工程模型化的篇章。这些概ᘥ䜭将

൘␡ᓖ学习推荐模型ѝ㔗㔝应⭘，持㔝ਁ光。

另外，Alex Krizhevsky站൘Geoffrey Hinton、Yann LeCun、Yos

hua Bengio等大ᐸ的㛙㞰上，Ҿ2012年ᨀ出Ҷᕅ⠶ᮤњ␡ᓖ学习⎚▞

的AlexNet[9]，将␡ᓖ学习的大ᒅ正ᔿ拉ᔰ，其应⭘ᘛ速ൠ从图像扩ኅ

到语音，再到㠚❦语言处⨶领域，推荐㌫㔏领域也必❦㍗随其后，投

入␡ᓖ学习的大▞ѻѝ。

从2016年ᔰ始，随着FNN、Deep＆Wide、Deep Crossing等一大批

优秀的推荐模型架构的ᨀ出，␡ᓖ学习模型䙀⑀席ধ推荐઼ᒯ੺领

域，成为新一代推荐模型当ѻᰐ愧的主流。笔㘵将൘第3章㔗㔝与读㘵

探讨推荐模型的相关知识，从模型╄化的角ᓖ，᨝ᔰ主流␡ᓖ学习推

荐模型ѻ间的关㌫઼技ᵟ㓶㢲的面㓡。
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第3章 浪潮之巅——深度学习在推荐

系统中的应用

随着ᗞ软的Deep Crossing，谷歌的Wide＆Deep，以及FNN、PNN等

一大批优秀的␡ᓖ学习推荐模型൘ 2016 年被ᨀ出，推荐㌫㔏઼计算

ᒯ੺领域全面进入␡ᓖ学习ᰦ代。ᰦ至今日，␡ᓖ学习推荐模型已㓿

成为推荐઼ᒯ੺领域当ѻᰐ愧的主流。൘第2章ѝ，笔㘵与读㘵探讨Ҷ

Ր㔏推荐模型的㔃构⢩点及╄化关㌫。൘进入␡ᓖ学习ᰦ代ѻ后，推

荐模型主要൘以下两ᯩ面取ᗇҶ重大进ኅ。

（1）与传统的机器学习模型相比，深度学习模型的表达能力更

强，能够挖掘出更多数据中潜藏的模式。

（2）深度学习的模型结构非常灵活，能够根据业务场景和数据

特点，灵活调整模型结构，使模型与应用场景完美契合。

从技ᵟ角ᓖ讲，␡ᓖ学习推荐模型大量ُ䢤ᒦ融ਸҶ␡ᓖ学习൘

图像、语音及㠚❦语言处⨶ᯩੁ的成果，൘模型㔃构上进行Ҷᘛ速的

╄化。

本章总㔃Ҷ൘推荐领域ᖡ૽力较大的␡ᓖ学习推荐模型，构ᔪҶ

它Ԝѻ间的╄化图谱，ᒦ䙀一介㓽Ҷ模型的技ᵟ⢩点。选择模型的标

准尽量䚥ᗚ下面三њ৏则：

（1）模型൘工业⭼઼学ᵟ⭼ᖡ૽力较大。

（2）模型已㓿被谷歌、阿里ᐤᐤ、ᗞ软等知名互㚄㖁公司成功应

⭘。

（3）൘␡ᓖ学习推荐㌫㔏ਁኅ过程ѝ䎧到重要的㢲点作⭘。

下面就请䐏随笔㘵，进入推荐㌫㔏技ᵟ的“⎚▞ѻᏵ”，一同学

习␡ᓖ学习൘推荐㌫㔏ѝ的应⭘。



3.1 深度学习推荐模型的演化关系图

图3-1所示为主流␡ᓖ学习推荐模型的╄化图谱。以多ቲ感知ᵪ

（Multi-Layer Perceptron，MLP）为核ᗳ，䙊过᭩变神㓿㖁络的㔃

构，构ᔪ⢩点各异的␡ᓖ学习推荐模型，其主要的╄变ᯩੁ如下。



图3-1 主流␡ᓖ学习推荐模型的╄化图谱

（1）改变神经网络的复杂程度：从最简单的单ቲ神㓿㖁络模型Au

toRec（㠚㕆码ಘ推荐），到㓿典的␡ᓖ神㓿㖁络㔃构Deep Crossing

（␡ᓖ⢩征Ӕ叉），其主要的进化ᯩᔿ൘Ҿ——增加Ҷ␡ᓖ神㓿㖁络

的ቲᮠ઼㔃构复杂ᓖ。

（2）改变特征交叉方式：这类模型的主要᭩变൘ҾѠ富Ҷ␡ᓖ学

习㖁络ѝ⢩征Ӕ叉的ᯩᔿ。ֻ如，᭩变Ҷ⭘户ੁ量઼⢙૱ੁ量互操作

ᯩᔿ的NeuralCF（Neural Collaborative Filtering，神㓿㖁络协同

过└），定义Ҷ多种⢩征ੁ量Ӕ叉操作的PNN（Product-based Neural

Network，基Ҿ积操作的神㓿㖁络）模型。

（3）组合模型：这类模型主要ᱟ指 Wide＆Deep 模型及其后㔝变

种Deep＆Cross、DeepFM等，其思䐟ᱟ䙊过组ਸ两种不同⢩点、优势互

补的␡ᓖ学习㖁络，ᨀ升模型的㔬ਸ㜭力。

（4）FM 模型的深度学习演化版本：Ր㔏推荐模型 FM ൘␡ᓖ学

习ᰦ代有Ҷ诸多后㔝版本，其ѝ包括NFM（Neural Factorization Mac

hine，神㓿㖁络ഐ子分解ᵪ）、FNN（Factorization-machine suppor

ted Neural Network，基Ҿഐ子分解ᵪ᭟持的神㓿㖁络）、AFM（Atte

ntion neural Factorization Machine，注意力ഐ子分解ᵪ）等，它

Ԝ对 FM 的᭩进ᯩੁ各不相同。ֻ如，NFM 主要֯⭘神㓿㖁络ᨀ升 FM

二阶䜘分的⢩征Ӕ叉㜭力，AFM ᱟᕅ入Ҷ注意力ᵪ制的 FM 模型，FNN

利⭘FM的㔃果进行㖁络初始化。

（5）注意力机制与推荐模型的结合：这类模型主要ᱟ将“注意力

ᵪ制”应⭘Ҿ␡ᓖ学习推荐模型ѝ，主要包括㔃ਸҶ FM与注意力ᵪ制

的 AFM ઼ᕅ入Ҷ注意力ᵪ制的CTR预估模型DIN（Deep Interest Netw

ork，␡ᓖ兴䏓㖁络）。

（6）序列模型与推荐模型的结合：这类模型的⢩点ᱟ֯⭘ᒿ列模

型模拟⭘户行为或⭘户兴䏓的╄化趋势，代表模型ᱟDIEN（Deep Inte

rest Evolution Network，␡ᓖ兴䏓进化㖁络）。

（7）强化学习与推荐模型的结合：这类模型将强化学习应⭘Ҿ推

荐领域，强调模型的൘㓯学习઼实ᰦᴤ新，其代表模型ᱟDRN（Deep R

einforcement Learning Network，␡ᓖ强化学习㖁络）。



读㘵应该已㓿从以上᧿䘠ѝ感受到␡ᓖ学习模型的ਁኅѻᘛ、思

䐟ѻᒯ。ն每种模型䜭不ᱟᰐ本ѻᵘ，其出现䜭ᱟ有䘩可ᗚ的。与第2

章的写作思䐟相同，接下ᶕ就请读㘵ᑖ着图3-1所示的╄化图谱઼疑

问，一䎧学习每њ模型的㓶㢲。



3.2 AutoRec——单隐层神经网络推荐模型

本㢲要介㓽的模型ᱟ 2015 年⭡◣大利亚国立大学ᨀ出的 AutoRe

c [1]。它将㠚㕆码ಘ（AutoEncoder）的思想઼协同过└㔃ਸ，ᨀ出Ҷ

一种单隐ቲ神㓿㖁络推荐模型。ഐ其简洁的㖁络㔃构઼␵晰᱃懂的模

型৏⨶，AutoRec非ᑨ适ਸ作为␡ᓖ学习推荐模型的入门模型ᶕ学习。

3.2.1 AutoRec模型的基本原理

AutoRec模型ᱟ一њ标准的㠚㕆码ಘ，它的基本৏⨶ᱟ利⭘协同过

└ѝ的共现矩阵，完成⢙૱ੁ量或㘵⭘户ੁ量的㠚㕆码。再利⭘㠚㕆

码的㔃果ᗇ到⭘户对⢙૱的预估评分，进㘼进行推荐排ᒿ。

基础知识——什么是自编码器

顾名思义，㠚㕆码ಘᱟ指㜭够完成ᮠ据“㠚㕆码”的模型。ᰐ论

ᱟ图像、音频，还ᱟᮠ据，䜭可以转换成ੁ量的ᖒᔿ进行表䗮。假设

其ᮠ据ੁ量为 r，㠚㕆码ಘ的作⭘ᱟ将ੁ量r作为䗃入，䙊过㠚㕆码ಘ

后，ᗇ到的䗃出ੁ量尽量接近其本䓛。

假设㠚㕆码ಘ的重ᔪ函ᮠ为h（r；θ），䛓么㠚㕆码ಘ的目标函

ᮠ如（ᔿ3-1）所示。

其ѝ，Sᱟ所有ᮠ据ੁ量的集ਸ。

൘完成㠚㕆码ಘ的训练后，就相当Ҿ൘重ᔪ函ᮠh（r；θ）ѝ存

储Ҷ所有ᮠ据ੁ量的“精华”。一㡜ᶕ说，重ᔪ函ᮠ的৲ᮠᮠ量远小

Ҿ䗃入ੁ量的㔤ᓖᮠ量，ഐ此㠚㕆码ಘ相当Ҿ完成Ҷᮠ据঻㕙઼降㔤

的工作。

㓿过㠚㕆码ಘ⭏成的䗃出ੁ量，⭡Ҿ㓿过Ҷ㠚㕆码ಘ的“泛

化”过程，不会完全等同Ҿ䗃入ੁ量，也ഐ此具备Ҷ一定的㕪失㔤ᓖ

的预测㜭力，这也ᱟ㠚㕆码ಘ㜭⭘Ҿ推荐㌫㔏的৏ഐ。

假设有mњ⭘户，nњ⢙૱，⭘户会对nњ⢙૱ѝ的一њ或几њ进行

评分，ᵚ评分的⢙૱分٬可⭘唈认٬或平൷分٬表示，则所有mњ⭘户



对⢙૱的评分可ᖒ成一њm×n㔤的评分矩阵，也就ᱟ协同过└ѝ的共

现矩阵。

对一њ⢙૱ i ᶕ说，所有 m њ⭘户对它的评分可ᖒ成一њ m 㔤

的ੁ量r（i）=（R1i，…，Rmi），如“基础知识——什么ᱟ㠚㕆码

ಘ”ѝ介㓽的，AutoRec 要解决的问题ᱟ构ᔪ一њ重ᔪ函ᮠh（r；

θ），֯所有该重ᔪ函ᮠ⭏成的评分ੁ量与৏评分ੁ量的平ᯩ残ᐞ઼

最小，如（ᔿ3-1）所示。

൘ᗇ到AutoRec模型的重ᔪ函ᮠ后，还要㓿过评分预估઼排ᒿ的过

程才㜭ᗇ到最终的推荐列表。下面介㓽AutoRec模型的两њ重点内容

——重ᔪ函ᮠ的模型㔃构઼利⭘重ᔪ函ᮠᗇ到最终推荐列表的过程。

3.2.2 AutoRec模型的结构

AutoRec֯⭘单隐ቲ神㓿㖁络的㔃构ᶕ解决构ᔪ重ᔪ函ᮠ的问题。

从模型的㔃构图（如图 3-2 所示）ѝ可以看出，㖁络的䗃入ቲᱟ⢙૱

的评分ੁ量 r，䗃出ቲᱟ一њ多分类ቲ。图ѝ蓝㢢的神㓿元代表模型

的k㔤单隐ቲ，其ѝk＜＜m。

图3-2 AutoRec模型的㔃构图



图ѝ的 V ઼ W 分别代表䗃出ቲ到隐ቲ，以及隐ቲ到䗃出ቲ的৲

ᮠ矩阵。该模型㔃构代表的重ᔪ函ᮠ的具փᖒᔿ如（ᔿ3-2）所示。

其ѝ，f（·）， g（·）分别为䗃出ቲ神㓿元઼隐ቲ神㓿元的◰

活函ᮠ。

为防止重构函ᮠ的过拟ਸ，൘加入 L2 正则化项后，AutoRec 目

标函ᮠ的具փᖒᔿ如（ᔿ3-3）所示。

⭡ҾAutoRec模型ᱟ一њ非ᑨ标准的三ቲ神㓿㖁络，模型的训练利

⭘梯ᓖ反ੁՐ᫝即可完成。

基础知识——什么是神经元、神经网络和梯度反向传播

本㢲多次ᨀ到␡ᓖ学习相关的基本概ᘥ，ֻ如神㓿元、神㓿㖁

络，以及神㓿㖁络的主要训练ᯩ法——梯ᓖ反ੁՐ᫝，൘这里为读㘵

㔏一介㓽。

神㓿元（Neuron），又名感知ᵪ（Perceptron），൘模型㔃构上

与逻䗁എ归一致，这里以一њ二㔤䗃入ੁ量的ֻ子对其进行进一步的

解䟺。假设模型的䗃入ੁ量ᱟ一њ二㔤⢩征ੁ量（x1， x2），则单神

㓿元的模型㔃构如图3-3所示。

图3-3 单神㓿元的模型㔃构



其ѝ，蓝സ内的䜘分可以看作㓯性的加权求઼，再加上一њᑨᮠ

偏㖞b的操作，最终ᗇ到䗃入如下。

图ѝ的蓝സ可以看作◰活函ᮠ，它的主要作⭘ᱟ把一њᰐ⭼䗃入

映射到一њ规范的、有⭼的٬域上。ᑨ⭘的◰活函ᮠ除Ҷ 2.4 㢲介㓽

的 sigmoid 函ᮠ，还包括 tanh、ReLU等。单神㓿元⭡Ҿ受到简单㔃

构的限制，拟ਸ㜭力不强，ഐ此൘解决复杂问题ᰦ，㓿ᑨ会⭘多神㓿

元组成一њ㖁络，֯ѻ具备拟ਸԫ意复杂函ᮠ的㜭力，这就ᱟ我Ԝᑨ

说的神经网络。图3-4ኅ示Ҷ一њ⭡䗃入ቲ、两神㓿元隐ቲ઼单神㓿元

䗃出ቲ组成的简单神㓿㖁络。

图3-4 简单神㓿㖁络

其ѝ，蓝㢢神㓿元的构造与上面所䘠的感知ᵪ的构造相同， h1 ઼

h2 神㓿元的䗃入ᱟ⭡x1઼x2组成的⢩征ੁ量，㘼神㓿元o1的䗃入则ᱟ

⭡h1઼h2䗃出组成的䗃入ੁ量。本ֻᱟ最简单的神㓿㖁络，൘␡ᓖ学习

的ਁኅশ程ѝ，正ᱟ研究Ӫઈ对神㓿元不同连接ᯩᔿ的探㍒，才衍⭏

出各种不同⢩性的␡ᓖ学习㖁络，让␡ᓖ学习模型的家᯿树枝㑱叶

茂。

൘␵楚Ҷ神㓿㖁络的模型㔃构ѻ后，重要的问题就ᱟ如օ训练一

њ神㓿㖁络。这里需要⭘到神㓿㖁络的重要训练ᯩ法——前向传播（F

orward Propagation）઼反向传播。前ੁՐ᫝的目的ᱟ൘当前㖁络৲

ᮠ的基础上ᗇ到模型对䗃入的预估٬，也就ᱟᑨ说的模型推ᯝ过程。

൘ᗇ到预估٬ѻ后，就可以利⭘损失函ᮠ（Loss Function）的定义计

算模型的损失。对䗃出ቲ神㓿元ᶕ说（图ѝ的o1），可以直接利⭘梯



ᓖ下降法计算神㓿元相关权重（即图3-5ѝ的权重 w5઼ w6）的梯ᓖ，

从㘼进行权重ᴤ新，ն对隐ቲ神㓿元的相关৲ᮠ（比如w1），应该如

օ利⭘䗃出ቲ的损失进行梯ᓖ下降઒？

图3-5 神㓿㖁络㔃构及其权重示意图

利⭘求导过程ѝ的链ᔿ法则（Chain Rule），可以解决梯ᓖ反ੁ

Ր᫝的问题。如（ᔿ 3-4）所示，最终的损失函ᮠ到权重 w1 的梯ᓖᱟ

⭡损失函ᮠ到神㓿元h1䗃出的偏导，以及神㓿元 h1䗃出到权重 w1的偏

导相҈㘼ᶕ的。也就ᱟ说，最终的梯ᓖ䙀ቲՐ导എᶕ，“指导”权重w

1的ᴤ新。

൘具փ的计算ѝ，需要᰾确最终损失函ᮠ的ᖒᔿ，以及每ቲ神㓿

元◰活函ᮠ的ᖒᔿ，再根据具փ的函ᮠᖒᔿ进行偏导的计算。

总的ᶕ说，神㓿元ᱟ神㓿㖁络ѝ的基础㔃构，其具փ实现、ᮠ学

ᖒᔿ઼训练ᯩᔿ与逻䗁എ归模型一致。神㓿㖁络ᱟ䙊过将多њ神㓿元

以某种ᯩᔿ连接䎧ᶕᖒ成的㖁络，神㓿㖁络的训练ᯩ法就ᱟ基Ҿ链ᔿ

法则的梯ᓖ反ੁՐ᫝。

3.2.3 基于AutoRec模型的推荐过程

基ҾAutoRec模型的推荐过程ᒦ不复杂。当䗃入⢙૱i的评分ੁ量

为r（i）ᰦ，模型的䗃出ੁ量h（r（i）；θ）就ᱟ所有⭘户对⢙૱ i



的评分预测。䛓么，其ѝ的第 u㔤就ᱟ⭘户u对⢙૱i的预测 ，如

（ᔿ3-5）所示。

䙊过䙽শ䗃入⢙૱ੁ量就可以ᗇ到⭘户u对所有⢙૱的评分预测，

进㘼根据评分预测排ᒿᗇ到推荐列表。

与 2.2㢲介㓽的协同过└算法一样，AutoRec也分为基Ҿ⢙૱的 A

utoRec઼基Ҿ⭘户的AutoRec。以上介㓽的AutoRec䗃入ੁ量ᱟ⢙૱的

评分ੁ量，ഐ此可称为I-AutoRec（Item based AutoRec），如果换做

把⭘户的评分ੁ量作为䗃入ੁ量，则ᗇ到 U-AutoRec （User based A

utoRec）。൘进行推荐列表⭏成的过程ѝ，U-AutoRec 相比 I-AutoRe

c 的优势൘Ҿӵ需䗃入一次目标⭘户的⭘户ੁ量，就可以重ᔪ⭘户对

所有⢙૱的评分ੁ量。也就ᱟ说，ᗇ到⭘户的推荐列表ӵ需一次模型

推ᯝ过程；其劣势ᱟ⭘户ੁ量的稀疏性可㜭会ᖡ૽模型᭸果。

3.2.4 AutoRec模型的特点和局限性

AutoRec模型从神㓿㖁络的角ᓖ出ਁ，֯⭘一њ单隐ቲ的 AutoEnc

oder泛化⭘户或⢙૱评分，֯模型具有一定的泛化઼表䗮㜭力。⭡ҾA

utoRec模型的㔃构比较简单，֯其存൘一定的表䗮㜭力不䏣的问题。

൘模型㔃构上，AutoRec模型઼后ᶕ的词ੁ量模型（Word2vec）完

全一致，ն优化目标઼训练ᯩ法有所不同，൘学习Ҷ Word2vec ѻ

后，有兴䏓的读㘵可以比较二㘵的异同。

从␡ᓖ学习的角ᓖᶕ说，AutoRec模型的ᨀ出，拉ᔰҶ֯⭘␡ᓖ学

习的思想解决推荐问题的ᒿᒅ，为复杂␡ᓖ学习㖁络的构ᔪᨀ׋Ҷ思

䐟。



3.3 Deep Crossing模型——经典的深度学习架

构

如果说AutoRec模型ᱟ将␡ᓖ学习的思想应⭘Ҿ推荐㌫㔏的初步尝

试，䛓么ᗞ软Ҿ2016年ᨀ出的Deep Crossing模型[2]就ᱟ一次␡ᓖ学习

架构൘推荐㌫㔏ѝ的完ᮤ应⭘。虽❦㠚 2014 年以ᶕ，就陆㔝有公司

䘿露൘其推荐㌫㔏ѝ应⭘Ҷ␡ᓖ学习模型，ն直到 Deep Crossing模

型ਁᐳ的当年，才有正ᔿ的论᮷分ӛҶ完ᮤ的␡ᓖ学习推荐㌫㔏的技

ᵟ㓶㢲。相比AutoRec模型过Ҿ简单的㖁络㔃构ᑖᶕ的一些表䗮㜭力不

强的问题，Deep Crossing模型完ᮤൠ解决Ҷ从⢩征工程、稀疏ੁ量稠

密化、多ቲ神㓿㖁络进行优化目标拟ਸ等一㌫列␡ᓖ学习൘推荐㌫㔏

ѝ的应⭘问题，为后㔝的研究打下Ҷ㢟好的基础。

3.3.1 Deep Crossing模型的应用场景

Deep Crossing模型的应⭘൪景ᱟᗞ软ᩌ㍒ᕅ擎Bingѝ的ᩌ㍒ᒯ੺

推荐൪景。⭘户൘ᩌ㍒ᕅ擎ѝ䗃入ᩌ㍒词ѻ后，ᩌ㍒ᕅ擎除Ҷ会䘄എ

相关㔃果，还会䘄എ与ᩌ㍒词相关的ᒯ੺，这也ᱟ大多ᮠᩌ㍒ᕅ擎的

主要䎒利模ᔿ。尽可㜭ൠ增加ᩌ㍒ᒯ੺的点击⦷，准确ൠ预测ᒯ੺点

击⦷，ᒦ以此作为ᒯ੺排ᒿ的指标ѻ一，ᱟ非ᑨ重要的工作，也ᱟDee

p Crossing模型的优化目标。

䪸对该֯⭘൪景，ᗞ软֯⭘的⢩征如表3-1所示，这些⢩征可以分

为三类：一类ᱟ可以被处⨶成one-hot或㘵multi-hotੁ量的类别型⢩

征，包括⭘户ᩌ㍒词（query）、ᒯ੺关键词（keyword）、ᒯ੺标题

（title）、落ൠ页（landing page）、匹䝽类型（match type）；一

类ᱟᮠ٬型⢩征，ᗞ软称其为计ᮠ型（counting）⢩征，包括点击

⦷、预估点击⦷（click prediction）；一类ᱟ需要进一步处⨶的⢩

征，包括ᒯ੺计划（campaign）、ᴍ光样ֻ（impression）、点击样

ֻ（click）等。严格ൠ说，这些䜭不ᱟ⤜立的⢩征，㘼ᱟ一њ⢩征的

组别，需要进一步处⨶。ֻ如，可以将ᒯ੺计划ѝ的预算（budget）

作为ᮠ٬型⢩征，㘼ᒯ੺计划的id则可以作为类别型⢩征。

表3-1 Deep Crossing模型֯⭘的⢩征



类别型⢩征可以䙊过one-hot或multi-hot㕆码⭏成⢩征ੁ量，ᮠ

٬型⢩征则可以直接拼接进⢩征ੁ量ѝ，൘⭏成所有䗃入⢩征的ੁ量

表䗮后，Deep Crossing模型利⭘该⢩征ੁ量进行 CTR 预估。␡ᓖ学

习㖁络的⢩点ᱟ可以根据需求⚥活ൠ对㖁络㔃构进行调ᮤ，从㘼䗮成

从৏始⢩征ੁ量到最终的优化目标的端到端的训练目的。下面䙊过剖

析 Deep Crossing 模型的㖁络㔃构，探㍒␡ᓖ学习ᱟ如օ䙊过对⢩征

的ቲቲ处⨶，最终准确ൠ预估点击⦷的。

3.3.2 Deep Crossing模型的网络结构

为完成端到端的训练，Deep Crossing模型要൘其内䜘㖁络ѝ解决

如下问题。

（1）离ᮓ类⢩征㕆码后过Ҿ稀疏，不利Ҿ直接䗃入神㓿㖁络进行

训练，如օ解决稀疏⢩征ੁ量稠密化的问题。

（2）如օ解决⢩征㠚动Ӕ叉组ਸ的问题。

（3）如օ൘䗃出ቲѝ䗮成问题设定的优化目标。

Deep Crossing模型分别设㖞Ҷ不同的神㓿㖁络ቲᶕ解决上䘠问

题。如图3-6所示，其㖁络㔃构主要包括4ቲ——Embeddingቲ、Stacki

ngቲ、Multiple Residual Unitsቲ઼Scoringቲ。接下ᶕ，从下至上

。次介㓽各ቲ的功㜭઼实现׍



图3-6 Deep Crossing模型的㔃构图

Embedding 层：Embedding ቲ的作⭘ᱟ将稀疏的类别型⢩征转换

成稠密的Embeddingੁ量。从图3-6ѝ可以看到，每一њ⢩征（如Featu

re＃1，这里指的ᱟ㓿 one-hot 㕆码后的稀疏⢩征ੁ量）㓿过 Embedd

ing ቲ后，会转换成对应的Embeddingੁ量（如Embedding＃1）。

Embeddingቲ的㔃构以㓿典的全连接ቲ（Fully Connected Laye

r）㔃构为主，ն Embedding 技ᵟ本䓛作为␡ᓖ学习ѝ研究非ᑨᒯ泛

的话题，已㓿衍⭏出ҶWord2vec、Graph Embedding等多种不同的Embe

ddingᯩ法，第4章将对Embedding的主流ᯩ法做ᴤ详尽的介㓽。

一㡜ᶕ说，Embeddingੁ量的㔤ᓖ应远小Ҿ৏始的稀疏⢩征ੁ量，

几十到上百㔤一㡜就㜭┑䏣需求。这里补充一点，图3-6ѝ的Feature

＃2实际上代表Ҷᮠ٬型⢩征，可以看到，ᮠ٬型⢩征不需要㓿过Embe

ddingቲ，直接进入ҶStackingቲ。

Stacking层：Stackingቲ（堆ਐቲ）的作⭘比较简单，ᱟ把不同

的Embedding⢩征઼ᮠ٬型⢩征拼接൘一䎧，ᖒ成新的包含全䜘⢩征的

⢩征ੁ量，该ቲ䙊ᑨ也被称为连接（concatenate）ቲ。

Multiple Residual Units层：该ቲ的主要㔃构ᱟ多ቲ感知ᵪ，

相比标准的以感知ᵪ为基本单元的神㓿㖁络，Deep Crossing 模型䟷

⭘Ҷ多ቲ残ᐞ㖁络（Multi-Layer Residual Network）作为MLP的具փ



实现。最著名的残ᐞ㖁络ᱟ൘ImageNet大䎋ѝ⭡ᗞ软研究ઈօ恺᰾ᨀ

出的152ቲ残ᐞ㖁络[3]。൘推荐模型ѝ的应⭘，也ᱟ残ᐞ㖁络首次൘图

像识别领域ѻ外的成功推ᒯ。

䙊过多ቲ残ᐞ㖁络对⢩征ੁ量各њ㔤ᓖ进行充分的Ӕ叉组ਸ，֯

模型㜭够抓取到ᴤ多的非㓯性⢩征઼组ਸ⢩征的ؑ息，进㘼֯␡ᓖ学

习模型൘表䗮㜭力上较Ր㔏ᵪಘ学习模型大为增强。

基础知识——什么是残差神经网络，其特点是什么

残ᐞ神㓿㖁络就ᱟ⭡残ᐞ单元（Residual Unit）组成的神㓿㖁

络。残ᐞ单元的具փ㔃构如图3-7所示。

图3-7 残ᐞ单元的具փ㔃构

与Ր㔏的感知ᵪ不同，残ᐞ单元的⢩点主要有两њ：

（1）䗃入㓿过两ቲ以ReLU为◰活函ᮠ的全连接ቲ后，⭏成䗃出ੁ

量。

（2）䗃入可以䙊过一њ短䐟（shortcut）䙊䐟直接与䗃出ੁ量进

行元㍐加（element-wise plus）操作，⭏成最终的䗃出ੁ量。

൘这样的㔃构下，残ᐞ单元ѝ的两ቲReLU㖁络其实拟ਸ的ᱟ䗃出

઼䗃入ѻ间的“残ᐞ”（xo-xi），这就ᱟ残ᐞ神㓿㖁络名称的⭡ᶕ。

残ᐞ神㓿㖁络的诞⭏主要ᱟ为Ҷ解决两њ问题：



（1）神㓿㖁络ᱟ不ᱟ越␡越好？对ҾՐ㔏的基Ҿ感知ᵪ的神㓿㖁

络，当㖁络加␡ѻ后，往往存൘过拟ਸ现象，即㖁络越␡，൘测试集

上的表现越ᐞ。㘼൘残ᐞ神㓿㖁络ѝ，⭡Ҿ有䗃入ੁ量短䐟的存൘，

ᖸ多ᰦى可以越过两ቲReLU㖁络，减少过拟ਸ现象的ਁ⭏。

（2）当神㓿㖁络䏣够␡ᰦ，往往存൘严重的梯ᓖ消失现象。梯ᓖ

消失现象ᱟ指൘梯ᓖ反ੁՐ᫝过程ѝ，越靠近䗃入端，梯ᓖ的ᑵᓖ越

小，৲ᮠ᭦ᮋ的速ᓖ越慢。为Ҷ解决这њ问题，残ᐞ单元֯⭘Ҷ ReLU

◰活函ᮠ取代৏ᶕ的sigmoid ◰活函ᮠ。此外，䗃入ੁ量短䐟相当Ҿ

直接把梯ᓖ毫ᰐ变化ൠՐ䙂到下一ቲ，这也֯残ᐞ㖁络的᭦ᮋ速ᓖᴤ

ᘛ。

Scoring层：Scoringቲ作为䗃出ቲ，就ᱟ为Ҷ拟ਸ优化目标㘼存

൘的。对ҾCTR 预估这类二分类问题，Scoring ቲ往往֯⭘的ᱟ逻䗁

എ归模型，㘼对Ҿ图像分类等多分类问题，Scoringቲ往往䟷⭘softma

x模型。

以上ᱟ Deep Crossing 的模型㔃构，൘此基础上䟷⭘梯ᓖ反ੁՐ

᫝的ᯩ法进行训练，最终ᗇ到基ҾDeep Crossing的CTR预估模型。

3.3.3 Deep Crossing模型对特征交叉方法的革命

从目前的ᰦ间㢲点上看，Deep Crossing模型ᱟ平␑ᰐ奇的，ഐ为

它没有ᕅ入ԫօ诸如注意力ᵪ制、ᒿ列模型等⢩殊的模型㔃构，ਚᱟ

䟷⭘Ҷᑨ规的“Embedding+多ቲ神㓿㖁络”的㓿典␡ᓖ学习㔃构。ն

从শ史的ቪᓖ看，Deep Crossing模型的出现ᱟ有革ભ意义的。Deep C

rossing模型ѝ没有ԫօӪ工⢩征工程的৲与，৏始⢩征㓿Embedding

后䗃入神㓿㖁络ቲ，将全䜘⢩征Ӕ叉的ԫ务Ӕ给模型。相比ѻ前介㓽

的 FM、FFM 模型ਚ具备二阶⢩征Ӕ叉的㜭力，Deep Crossing 模型可

以䙊过调ᮤ神㓿㖁络的␡ᓖ进行⢩征ѻ间的“␡ᓖӔ叉”，这也ᱟDee

p Crossing名称的⭡ᶕ。



3.4 NeuralCF模型——CF与深度学习的结合

2.2㢲介㓽Ҷ推荐㌫㔏的㓿典算法——协同过└，2.3㢲沿着协同

过└的思䐟，ਁኅ出Ҷ矩阵分解技ᵟ，将协同过└ѝ的共现矩阵分解

为⭘户ੁ量矩阵઼⢙૱ੁ量矩阵。其ѝ，⭘户 u隐ੁ量઼⢙૱ i隐ੁ

量的内积，就ᱟ⭘户 u对⢙૱i评分的预测。沿着矩阵分解的技ᵟ㜹

络，㔃ਸ␡ᓖ学习知识，新加එ国立大学的研究ӪઈҾ2017年ᨀ出Ҷ

基Ҿ␡ᓖ学习的协同过└模型NeuralCF[4]。

3.4.1 从深度学习的视角重新审视矩阵分解模型

൘3.3㢲对Deep Crossing模型的介㓽ѝᨀ到，Embeddingቲ的主要

作⭘ᱟ将稀疏ੁ量转换成稠密ੁ量。事实上，如果从␡ᓖ学习的视角

看待矩阵分解模型，䛓么矩阵分解ቲ的⭘户隐ੁ量઼⢙૱隐ੁ量完全

可以看作一种Embeddingᯩ法。最终的“Scoringቲ”就ᱟ将⭘户隐ੁ

量઼⢙૱隐ੁ量进行内积操作后ᗇ到“相լᓖ”，这里的“相լ

ᓖ”就ᱟ对评分的预测。㔬上，利⭘␡ᓖ学习㖁络图的ᯩᔿᶕ᧿䘠矩

阵分解模型的架构，如图3-8所示。

图3-8 矩阵分解的㖁络化表示



൘实际֯⭘矩阵分解ᶕ训练઼评估模型的过程ѝ，往往会ਁ现模

型容᱃处Ҿ欠拟ਸ的⣦ᘱ，究其৏ഐᱟഐ为矩阵分解的模型㔃构相对

比较简单，⢩别ᱟ“䗃出ቲ”（也被称为“Scoringቲ”），ᰐ法对优

化目标进行有᭸的拟ਸ。这就要求模型有ᴤ强的表䗮㜭力，൘此动ᵪ

的੟ਁ下，新加එ国立大学的研究Ӫઈᨀ出ҶNeuralCF模型。

3.4.2 NeuralCF模型的结构

如图 3-9 所示，NeuralCF ⭘“多ቲ神㓿㖁络+䗃出ቲ”的㔃构替

代Ҷ矩阵分解模型ѝ简单的内积操作。这样做的᭦益ᱟ直观的，一ᱟ

让⭘户ੁ量઼⢙૱ੁ量做ᴤ充分的Ӕ叉，ᗇ到ᴤ多有价٬的⢩征组ਸ

ؑ息；二ᱟᕅ入ᴤ多的非㓯性⢩征，让模型的表䗮㜭力ᴤ强。

图3-9 从Ր㔏矩阵分解到 NeuralCF

以此类推，事实上，⭘户઼⢙૱ੁ量的互操作ቲ可以被ԫ意的互

操作ᖒᔿ所代替，这就ᱟ所谓的“ᒯ义矩阵分解”模型（Generalized

Matrix Factorization）。

৏始的矩阵分解֯⭘“内积”的ᯩᔿ让⭘户઼⢙૱ੁ量进行Ӕ

互，为Ҷ进一步让ੁ量൘各㔤ᓖ上进行充分Ӕ叉，可以䙊过“元㍐

积”（element-wise product，长ᓖ相同的两њੁ量的对应㔤相҈ᗇ

到另一ੁ量）的ᯩᔿ进行互操作，再䙊过逻䗁എ归等䗃出ቲ拟ਸ最终

预测目标。NeuralCFѝ利⭘神㓿㖁络拟ਸ互操作函ᮠ的做法ᱟᒯ义的

互操作ᖒᔿ。൘介㓽PNN模型、Deep＆Cross模型的章㢲ѝ，还会介㓽

ᴤ多可行的互操作ᖒᔿ。



再进一步，可以把䙊过不同互操作㖁络ᗇ到的⢩征ੁ量拼接䎧

ᶕ，Ӕ⭡䗃出ቲ进行目标拟ਸ。NeuralCF的论᮷[4]ѝ给出Ҷᮤਸ两њ

㖁络的ֻ子（如图 3-10所示）。可以看出，NeuralCF␧ਸ模型ᮤਸҶ

上面ᨀ出的৏始NeuralCF模型઼以元㍐积为互操作的ᒯ义矩阵分解模

型。这让模型具有Ҷᴤ强的⢩征组ਸ઼非㓯性㜭力。

图3-10 NeuralCF␧ਸ模型

基础知识——什么是softmax函数

൘对 Deep Crossing ઼ NeuralCF 模型进行介㓽的过程ѝ，曾多

次ᨀ及将softmax函ᮠ作为模型的最终䗃出ቲ，解决多分类问题的目标

拟ਸ问题。䛓么，什么ᱟsoftmax函ᮠ，为什么softmax函ᮠ㜭够解决

多分类问题઒？

softmax函数的数学形式定义

给定一њn㔤ੁ量，softmax函ᮠ将其映射为一њ概⦷分ᐳ。标准

的softmax函ᮠσ：ℝn
→ℝn⭡下面的公ᔿ定义：



可以看到，softmax 函ᮠ解决Ҷ从一њ৏始的 n㔤ੁ量，ੁ一њ

n 㔤的概⦷分ᐳ映射的问题。䛓么൘多分类问题ѝ，假设分类ᮠᱟn，

模型ᐼᵋ预测的就ᱟ某样本൘nњ分类上的概⦷分ᐳ。如果⭘␡ᓖ学习

模型进行ᔪ模，䛓么最后䗃出ቲ的ᖒᔿᱟ⭡nњ神㓿元组成的，再把n

њ神㓿元的䗃出㔃果作为一њn 㔤ੁ量䗃入最终的 softmax 函ᮠ，൘

最后的䗃出ѝᗇ到最终的多分类概⦷分ᐳ。൘一њ神㓿㖁络ѝ，softm

ax䗃出ቲ的㔃构如图3-11所示。

图3-11 softmax䗃出ቲ的㔃构

൘分类问题ѝ，softmax函ᮠ往往઼Ӕ叉⟥（cross-entropy）损

失函ᮠ一䎧֯⭘：

其ѝ，yiᱟ第 i њ分类的真实标签٬，σ（x）i代表 softmax 函

ᮠ对第 i њ分类的预测٬。ഐ为softmax函ᮠ把分类䗃出标准化成Ҷ

多њ分类的概⦷分ᐳ，㘼Ӕ叉⟥正好刻⭫Ҷ预测分类઼真实㔃果ѻ间

的相լᓖ，所以 softmax函ᮠ往往与Ӕ叉⟥ᩝ䝽֯⭘。൘䟷⭘Ӕ叉⟥

作为损失函ᮠᰦ，ᮤњ䗃出ቲ的梯ᓖ下降ᖒᔿ变ᗇ异ᑨ简单。

softmax函ᮠ的导ᮠᖒᔿ为



基Ҿ链ᔿ法则，Ӕ叉⟥函ᮠ到softmax函ᮠ第j㔤䗃入xj的导ᮠᖒ

ᔿ为

൘多分类问题ѝ，真实٬ѝਚ有一њ㔤ᓖᱟ 1，其։㔤ᓖ䜭为

0。假设第k㔤ᱟ1，即yk=1，䛓么Ӕ叉⟥损失函ᮠ可以简化成如下ᖒ

ᔿ：

则有

可以看出，softmax 函ᮠ઼Ӕ叉⟥的䝽ਸ，不ӵ൘ᮠ学含义上完

㖾㔏一，㘼且൘梯ᓖᖒᔿ上也非ᑨ简洁。基Ҿ上ᔿ的梯ᓖᖒᔿ，䙊过

梯ᓖ反ੁՐ᫝的ᯩ法，即可完成ᮤњ神㓿㖁络权重的ᴤ新。

3.4.3 NeuralCF模型的优势和局限性

NeuralCF模型实际上ᨀ出Ҷ一њ模型框架，它基Ҿ⭘户ੁ量઼⢙

૱ੁ量这两њEmbeddingቲ，利⭘不同的互操作ቲ进行⢩征的Ӕ叉组

ਸ，ᒦ且可以⚥活ൠ进行不同互操作ቲ的拼接。从这里可以看出␡ᓖ

学习构ᔪ推荐模型的优势——利⭘神㓿㖁络⨶论上㜭够拟ਸԫ意函ᮠ

的㜭力，⚥活ൠ组ਸ不同的⢩征，按需增加或减少模型的复杂ᓖ。

൘实䐥ѝ要注意：ᒦ不ᱟ模型㔃构越复杂、⢩征越多越好。一ᱟ

要防止过拟ਸ的风险，二ᱟ往往需要ᴤ多的ᮠ据઼ᴤ长的训练ᰦ间才

㜭֯复杂的模型᭦ᮋ，这需要算法工程ᐸ൘模型的实⭘性、实ᰦ性઼

᭸果ѻ间进行权衡。



NeuralCF模型也存൘ተ限性。⭡Ҿᱟ基Ҿ协同过└的思想进行构

造的，所以NeuralCF模型ᒦ没有ᕅ入ᴤ多其Ԇ类型的⢩征，这൘实际

应⭘ѝᰐ疑⎚䍩Ҷ其Ԇ有价٬的ؑ息。此外，对Ҿ模型ѝ互操作的种

类ᒦ没有做进一步的探究઼说᰾。这䜭需要后ᶕ㘵进行ᴤ␡入的探

㍒。



3.5 PNN模型——加强特征交叉能力

3.4㢲介㓽的NeuralCF模型的主要思想ᱟ利⭘多ቲ神㓿㖁络替代㓿

典协同过└的点积操作，加强模型的表䗮㜭力。ᒯ义上，ԫօੁ量ѻ

间的Ӕ互计算ᯩᔿ䜭可以⭘ᶕ替代协同过└的内积操作，相应的模型

可称为ᒯ义的矩阵分解模型。նNeuralCF模型ਚᨀ到Ҷ⭘户ੁ量઼⢙

૱ੁ量两组⢩征ੁ量，如果加入多组⢩征ੁ量又该如օ设计⢩征Ӕ互

的ᯩ法઒？2016 年，上⎧Ӕ䙊大学的研究Ӫઈᨀ出的PNN[5]模型，给

出Ҷ⢩征Ӕ互ᯩᔿ的几种设计思䐟。

3.5.1 PNN模型的网络架构

PNN模型的ᨀ出同样ᱟ为Ҷ解决 CTR预估઼推荐㌫㔏的问题，ഐ此

不再䎈䘠模型的应⭘൪景，直接进入模型架构的䜘分。图 3-12 所示

为模型㔃构图，相比Deep Crossing模型（如图3-6所示），PNN模型൘

䗃入、Embeddingቲ、多ቲ神㓿㖁络，以及最终的䗃出ቲ䜘分ᒦ没有㔃

构上的不同，ୟ一的区别൘Ҿ PNN模型⭘҈积ቲ（Product Layer）代

替ҶDeep Crossing模型ѝ的Stackingቲ。也就ᱟ说，不同⢩征的Embe

ddingੁ量不再ᱟ简单的拼接，㘼ᱟ⭘Product操作进行两两Ӕ互，ᴤ

有䪸对性ൠ获取⢩征ѻ间的Ӕ叉ؑ息。



图3-12 PNN模型㔃构图

另外，相比 NeuralCF，PNN 模型的䗃入不ӵ包括⭘户઼⢙૱ؑ

息，还可以有ᴤ多不同ᖒᔿ、不同ᶕⓀ的⢩征，䙊过Embeddingቲ的㕆

码⭏成同样长ᓖ的稠密⢩征 Embedding ੁ量。䪸对⢩征的Ӕ叉ᯩᔿ，

PNN 模型也给出Ҷᴤ多具փ的互操作ᯩ法。

3.5.2 Product层的多种特征交叉方式

PNN模型对Ҿ␡ᓖ学习㔃构的创新主要൘Ҿ҈积ቲ的ᕅ入。具փൠ

说，PNN模型的҈积ቲ⭡内积操作䜘分（图3-12ѝ҈积ቲ的z䜘分）઼

外积（outer product）操作䜘分（图 3-12 ѝ҈积ቲ的 p 䜘分）组

成。其ѝ，ᰐ论ᱟ内积操作还ᱟ外积操作，䜭ᱟ对不同的⢩征Embeddi

ngੁ量进行两两组ਸ。为؍证内积操作઼外积操作㜭够顺利进行，各E

mbeddingੁ量的㔤ᓖ必须相同。



内积操作就ᱟ㓿典的ੁ量内积运算，假设䗃入⢩征ੁ量分别为fi 

，fj，⢩征的内积互操作ginner（fi，fj）的定义如（ᔿ3-5）所示。

外积操作ᱟ对䗃入⢩征ੁ量fi ，fj的各㔤ᓖ进行两两Ӕ叉，⭏成

⢩征Ӕ叉矩阵，外积互操作gouter（fi，fj）的定义如（ᔿ3-6）所

示。

外积互操作⭏成的ᱟ⢩征ੁ量fi，fj各㔤ᓖ两两Ӕ叉㘼成的一њM

×M的ᯩᖒ矩阵（其ѝMᱟ䗃入ੁ量的㔤ᓖ）。这样的外积操作ᰐ疑会

直接将问题的复杂ᓖ从৏ᶕ的Mᨀ升到M2，为Ҷ൘一定程ᓖ上减小模型

训练的负担，PNN模型的论᮷ѝ介㓽Ҷ一种降㔤的ᯩ法，就ᱟ把所有两

两⢩征Embeddingੁ量外积互操作的㔃果ਐ加（Superposition），ᖒ

成一њਐ加外积互操作矩阵p，具փ定义如（ᔿ3-7）所示。

从（ᔿ 3-7）的最终ᖒᔿ看，ਐ加矩阵 p 的最终ᖒᔿ类լҾ让所

有⢩征Embeddingੁ量䙊过一њ平൷池化ቲ（Average Pooling）后，

再进行外积互操作。

൘实际应⭘ѝ，还应对平൷池化的操作谨慎对待。ഐ为把不同⢩

征对应㔤ᓖ进行平൷，实际上ᱟ假设不同⢩征的对应㔤ᓖ有类լ的含

义。նᱮ❦，如果一њ⢩征ᱟ“年喴”，一њ⢩征ᱟ“ൠ域”，䛓么

这两њ⢩征൘㓿过各㠚的Embeddingቲ后，二㘵的Embeddingੁ量不൘

一њੁ量空间ѝ，ᱮ❦不具备ԫօ可比性。这ᰦ，把二㘵平൷䎧ᶕ，

会模㋺ᖸ多有价٬的ؑ息。平൷池化的操作㓿ᑨਁ⭏൘同类Embedding

上，ֻ如，将⭘户浏览过的多њ⢙૱的Embedding进行平൷。ഐ此，PN

N模型的外积池化操作也需要谨慎，൘训练᭸⦷઼模型᭸果上进行权

衡。

事实上，PNN模型൘㓿过对⢩征的内积઼外积互操作后，ᒦ没有把

㔃果直接送入上ቲ的 L1 全连接ቲ，㘼ᱟ൘҈积ቲ内䜘又进行Ҷተ䜘全



连接ቲ的转换，分别将内积䜘分 z，外积䜘分 p 映射成Ҷ D1㔤的䗃

入ੁ量 lz઼ lp（D1为 L1隐ቲ的神㓿元ᮠ量），再将lz઼lpਐ加，䗃

入L2隐ቲ。这䜘分操作不具备创新性，ᒦ且可以被其Ԇ转换操作完全

替代，ഐ此不再详㓶介㓽。

3.5.3 PNN模型的优势和局限性

PNN 的㔃构⢩点൘Ҿ强调Ҷ⢩征 Embedding ੁ量ѻ间的Ӕ叉ᯩᔿ

ᱟ多样化的，相比Ҿ简单的Ӕ⭡全连接ቲ进行ᰐᐞ别化的处⨶，PNN模

型定义的内积઼外积操作ᱮ❦ᴤ有䪸对性ൠ强调Ҷ不同⢩征ѻ间的Ӕ

互，从㘼让模型ᴤ容᱃捕获⢩征的Ӕ叉ؑ息。

ն PNN 模型同样存൘着一些ተ限性，ֻ如൘外积操作的实际应⭘

ѝ，为Ҷ优化训练᭸⦷进行Ҷ大量的简化操作。此外，对所有⢩征进

行ᰐᐞ别的Ӕ叉，൘一定程ᓖ上ᘭ⮕Ҷ৏始⢩征ੁ量ѝ包含的有价٬

ؑ息。如օ㔬ਸ৏始⢩征及Ӕ叉⢩征，让⢩征Ӕ叉的ᯩᔿᴤ加高᭸，

后㔝的 Wide＆Deep 模型઼基Ҿ FM 的各类␡ᓖ学习模型将给出它Ԝ

的解决ᯩ案。



3.6 Wide＆Deep模型——记忆能力和泛化能力的

综合

本㢲介㓽的ᱟ㠚ᨀ出以ᶕ就൘业⭼ਁ挥着巨大ᖡ૽力的模型——

谷歌Ҿ2016年ᨀ出的Wide＆Deep模型[6]。Wide＆Deep模型的主要思䐟

正如其名，ᱟ⭡单ቲ的 Wide䜘分઼多ቲ的 Deep䜘分组成的␧ਸ模

型。其ѝ，Wide䜘分的主要作⭘ᱟ让模型具有较强的“记忆㜭力”（m

emorization）；Deep䜘分的主要作⭘ᱟ让模型具有“泛化㜭力”（ge

neralization），正ᱟ这样的㔃构⢩点，֯模型兼具Ҷ逻䗁എ归઼␡

ᓖ神㓿㖁络的优点——㜭够ᘛ速处⨶ᒦ记忆大量শ史行为⢩征，ᒦ且

具有强大的表䗮㜭力，不ӵ൘当ᰦ䗵速成为业⭼ҹ相应⭘的主流模

型，㘼且衍⭏出Ҷ大量以Wide＆Deep模型为基础㔃构的␧ਸ模型，ᖡ

૽力一直ᔦ㔝到至今。

3.6.1 模型的记忆能力与泛化能力

Wide＆Deep 模型的设计初衷઼其最大的价٬൘Ҿ同ᰦ具备较强

的“记忆㜭力”઼“泛化㜭力”。“记忆㜭力”ᱟ一њ新的概

ᘥ，“泛化㜭力”虽൘ѻ前的章㢲ѝኑ有ᨀ及，ն从没有给出详㓶的

解䟺，本㢲就对这两њ概ᘥ进行详㓶的解䟺。

“记忆能力”可以被理解为模型直接学习并利用历史数据中物品

或者特征的“共现频率”的能力。一㡜ᶕ说，协同过└、逻䗁എ归等

简单模型有较强的“记忆㜭力”。⭡Ҿ这类模型的㔃构简单，৏始ᮠ

据往往可以直接ᖡ૽推荐㔃果，ӗ⭏类լҾ“如果点击过A，就推荐

B”这类规则ᔿ的推荐，这就相当Ҿ模型直接记住Ҷশ史ᮠ据的分ᐳ⢩

点，ᒦ利⭘这些记忆进行推荐。

ഐ为Wide＆Deepᱟ⭡谷歌应⭘୶ᓇ（Google Play）推荐ഒ队ᨀ出

的，所以这里以App推荐的൪景为ֻ，解䟺什么ᱟ模型的“记忆㜭

力”。

假设൘ Google Play 推荐模型的训练过程ѝ，设㖞如下组ਸ⢩

征：AND （ user_installed_app=netflix， impression_app=pandor

a）（简称 netflix＆pandora），它代表⭘户已㓿安装Ҷnetflix这款



应⭘，㘼且曾൘应⭘୶ᓇѝ看到过pandora这款应⭘。如果以“最终ᱟ

੖安装pandora”为ᮠ据标签（label），则可以䖫㘼᱃Ѯൠ㔏计出net

flix＆pandora这њ⢩征઼安装pandora这њ标签ѻ间的共现频⦷。假

设二㘵的共现频⦷高䗮10%（全ተ的平൷应⭘安装⦷为1%），这њ⢩征

如此ѻ强，以至Ҿ൘设计模型ᰦ，ᐼᵋ模型一ਁ现有这њ⢩征，就推

荐pandora这款应⭘（就像一њ␡刻的记忆点一样ঠ൘㝁⎧里），这就

ᱟ所谓的模型的“记忆㜭力”。像逻䗁എ归这类简单模型，如果ਁ现

这样的“强⢩征”，则其相应的权重就会൘模型训练过程ѝ被调ᮤᗇ

非ᑨ大，这样就实现Ҷ对这њ⢩征的直接记忆。相反，对Ҿ多ቲ神㓿

㖁络ᶕ说，⢩征会被多ቲ处⨶，不ᯝ与其Ԇ⢩征进行Ӕ叉，ഐ此模型

对这њ强⢩征的记忆反㘼没有简单模型␡刻。

“泛化能力”可以被理解为模型传递特征的相关性，以及发掘稀

疏甚至从未出现过的稀有特征与最终标签相关性的能力。矩阵分解比

协同过└的泛化㜭力强，ഐ为矩阵分解ᕅ入Ҷ隐ੁ量这样的㔃构，֯

ᗇᮠ据稀少的⭘户或㘵⢙૱也㜭⭏成隐ੁ量，从㘼获ᗇ有ᮠ据᭟᫁的

推荐ᗇ分，这就ᱟ非ᑨ典型的将全ተᮠ据Ր䙂到稀疏⢙૱上，从㘼ᨀ

高泛化㜭力的ֻ子。再比如，␡ᓖ神㓿㖁络䙊过⢩征的多次㠚动组

ਸ，可以␡ᓖਁ掘ᮠ据ѝ▌൘的模ᔿ，即֯ᱟ非ᑨ稀疏的⢩征ੁ量䗃

入，也㜭ᗇ到较稳定平━的推荐概⦷，这就ᱟ简单模型所㕪乏的“泛

化㜭力”。

3.6.2 Wide＆Deep模型的结构

ᰒ❦简单模型的“记忆㜭力”强，␡ᓖ神㓿㖁络的“泛化㜭

力”强，䛓么设计Wide＆Deep模型的直接动ᵪ就ᱟ将二㘵融ਸ，具փ

的模型㔃构如图3-13所示。



图3-13 Wide＆Deep模型的㔃构图

Wide＆Deep模型把单䗃入ቲ的Wide䜘分与⭡Embeddingቲ઼多隐ቲ

组成的Deep䜘分连接䎧ᶕ，一䎧䗃入最终的䗃出ቲ。单ቲ的Wide䜘分

ழҾ处⨶大量稀疏的 id类⢩征；Deep䜘分利⭘神㓿㖁络表䗮㜭力强的

⢩点，进行␡ቲ的⢩征Ӕ叉，挖掘藏൘⢩征㛼后的ᮠ据模ᔿ。最终，

利⭘逻䗁എ归模型，䗃出ቲ将 Wide䜘分઼Deep䜘分组ਸ䎧ᶕ，ᖒ成㔏

一的模型。

൘具փ的⢩征工程઼䗃入ቲ设计ѝ，ኅ现ҶGoogle Play的推荐ഒ

队对业务൪景的␡刻⨶解。从图3-14ѝ可以详㓶ൠҶ解到Wide＆Deep

模型到底将ଚ些⢩征作为Deep䜘分的䗃入，将ଚ些⢩征作为Wide䜘分

的䗃入。



图3-14 Wide＆Deep模型的详㓶㔃构

Deep 䜘分的䗃入ᱟ全量的⢩征ੁ量，包括⭘户年喴（Age）、已

安装应⭘ᮠ量（＃App Installs）、设备类型（Device Class）、已

安装应⭘（User Installed App）、ᴍ光应⭘（Impression App）等

⢩征。已安装应⭘、ᴍ光应⭘等类别型⢩征，需要㓿过Embeddingቲ䗃

入连接ቲ（Concatenated Embedding），拼接成1200㔤的Embeddingੁ

量，再׍次㓿过3ቲReLU全连接ቲ，最终䗃入LogLoss䗃出ቲ。

Wide 䜘分的䗃入ӵӵᱟ已安装应⭘઼ᴍ光应⭘两类⢩征，其ѝ已

安装应⭘代表⭘户的শ史行为，㘼ᴍ光应⭘代表当前的待推荐应⭘。

选择这两类⢩征的৏ഐᱟ充分ਁ挥Wide䜘分“记忆㜭力”强的优势。

正如3.6.1㢲所Ѯ的“记忆㜭力”的ֻ子，简单模型ழҾ记忆⭘户行为

⢩征ѝ的ؑ息，ᒦ根据此类ؑ息直接ᖡ૽推荐㔃果。

Wide 䜘分组ਸ“已安装应⭘”઼“ᴍ光应⭘”两њ⢩征的函ᮠ被

称为Ӕ叉积变换（Cross Product Transformation）函ᮠ，其ᖒᔿ化

定义如（ᔿ3-8）所示。



ckiᱟ一њᐳ尔变量，当第 iњ⢩征኎Ҿ第 kњ组ਸ⢩征ᰦ，cki的

٬为 1，੖则为 0；xiᱟ第 i њ⢩征的٬。ֻ如，对Ҿ“AND（user_

installed_app=netflix，impression_app=pandora）”这њ组ਸ⢩征

ᶕ说，ਚ有当“user_installed_app=netflix”઼“impression_app=

pandora”这两њ⢩征同ᰦ为1ᰦ，其对应的Ӕ叉积变换ቲ的㔃果才为

1，੖则为0。

൘䙊过Ӕ叉积变换ቲ操作完成⢩征组ਸѻ后，Wide 䜘分将组ਸ⢩

征䗃入最终的LogLoss䗃出ቲ，与Deep䜘分的䗃出一同৲与最后的目标

拟ਸ，完成Wide与Deep䜘分的融ਸ。

3.6.3 Wide＆Deep模型的进化——Deep＆Cross模型

Wide＆Deep模型的ᨀ出不ӵ㔬ਸҶ“记忆㜭力”઼“泛化㜭

力”，㘼且ᔰ੟Ҷ不同㖁络㔃构融ਸ的新思䐟。൘ Wide＆Deep 模型

ѻ后，有越ᶕ越多的工作集ѝҾ分别᭩进Wide＆Deep模型的Wide䜘分

或ᱟDeep䜘分。较典型的工作ᱟ2017年⭡斯坦福大学઼谷歌的研究Ӫ

ઈᨀ出的Deep＆Cross模型（简称DCN）[7]。

Deep＆Cross模型的㔃构图如图 3-15所示，其主要思䐟ᱟ֯⭘ Cr

oss㖁络替代৏ᶕ的Wide䜘分。⭡ҾDeep䜘分的设计思䐟ᒦ没有本质的

᭩变，所以本㢲着重介㓽Cross䜘分的设计思䐟઼具փ实现。



图3-15 Deep＆Cross模型的㔃构图

设计Cross㖁络的目的ᱟ增加⢩征ѻ间的Ӕ互力ᓖ，֯⭘多ቲӔ叉

ቲ（Cross layer）对䗃入ੁ量进行⢩征Ӕ叉。假设第lቲӔ叉ቲ的䗃

出ੁ量为xl，䛓么第l+1ቲ的䗃出ੁ量如（ᔿ3-9）所示。



可以看到，Ӕ叉ቲ操作的二阶䜘分非ᑨ类լҾ3.5㢲PNN模型ѝᨀ

到的外积操作，൘此基础上增加Ҷ外积操作的权重ੁ量wl，以及৏䗃

入ੁ量xl઼偏㖞ੁ量bl。Ӕ叉ቲ的操作如图3-16所示。

图3-16 Ӕ叉ቲ的操作

可以看出，Ӕ叉ቲ൘增加৲ᮠᯩ面ᱟ比较“克制”的，每一ቲӵ

增加Ҷ一њn㔤的权重ੁ量wl（n㔤䗃入ੁ量㔤ᓖ），ᒦ且൘每一ቲ൷

Ҷ䗃入ੁ量，ഐ此䗃出与䗃入ѻ间的变化不会⢩别᰾ᱮ。⭡多ቲ⮉؍

Ӕ叉ቲ组成的 Cross 㖁络൘Wide＆Deep模型ѝWide䜘分的基础上进行

⢩征的㠚动化Ӕ叉，䚯免Ҷᴤ多基Ҿ业务⨶解的Ӫ工⢩征组ਸ。同 Wi

de＆Deep 模型一样，Deep＆Cross 模型的 Deep䜘分相比Cross䜘分表

䗮㜭力ᴤ强，֯模型具备ᴤ强的非㓯性学习㜭力。

3.6.4 Wide＆Deep模型的影响力

Wide＆Deep模型的ᖡ૽力ᰐ疑ᱟ巨大的，不ӵ其本䓛成功应⭘Ҿ

多家一㓯互㚄㖁公司，㘼且其后㔝的᭩进创新工作也ᔦ㔝至今。事实

上，DeepFM、NFM等模型䜭可以看成Wide＆Deep模型的ᔦը。

Wide＆Deep模型㜭够取ᗇ成功的关键൘Ҿ：

（1）抓住Ҷ业务问题的本质⢩点，㜭够融ਸՐ㔏模型记忆㜭力઼

␡ᓖ学习模型泛化㜭力的优势。



（2）模型的㔃构ᒦ不复杂，比较容᱃൘工程上实现、训练઼上

㓯，这加速Ҷ其൘业⭼的推ᒯ应⭘。

也正ᱟ从 Wide＆Deep 模型ѻ后，越ᶕ越多的模型㔃构被加入推

荐模型ѝ，␡ᓖ学习模型的㔃构ᔰ始ᵍ着多样化、复杂化的ᯩੁਁ

ኅ。



3.7 FM与深度学习模型的结合

2.5㢲详㓶介㓽ҶFM模型᯿的╄化过程。൘进入␡ᓖ学习ᰦ代后，

FM的╄化过程ᒦ没有停止，本㢲将介㓽的 FNN、DeepFM及 NFM模型，

֯⭘不同的ᯩᔿ应⭘或᭩进ҶFM模型，ᒦ融ਸ进␡ᓖ学习模型ѝ，持

㔝ਁ挥着其൘⢩征组ਸ上的优势。

3.7.1 FNN——用FM的隐向量完成Embedding层初始化

FNN[8]⭡Ֆᮖ大学学院的研究ӪઈҾ2016年ᨀ出，其模型的㔃构

（如图3-17所示）初步看ᱟ一њ类լ Deep Crossing 模型的㓿典␡ᓖ

神㓿㖁络，从稀疏䗃入ੁ量到稠密ੁ量的转换过程也ᱟ㓿典的 Embedd

ing ቲ的㔃构。䛓么，FNN 模型到底൘ଚ里与FM模型进行Ҷ㔃ਸ઒？



图3-17 FNN模型的㔃构图

问题的关键还൘ҾEmbeddingቲ的᭩进。൘神㓿㖁络的৲ᮠ初始化

过程ѝ，往往䟷⭘随ᵪ初始化这种不包含ԫօ先验ؑ息的初始化ᯩ

法。⭡ҾEmbeddingቲ的䗃入极端稀疏化，导致Embeddingቲ的᭦ᮋ速

ᓖ非ᑨ㕃慢。再加上Embeddingቲ的৲ᮠᮠ量往往ঐᮤњ神㓿㖁络৲ᮠ

ᮠ量的大半以上，ഐ此模型的᭦ᮋ速ᓖ往往受限ҾEmbeddingቲ。

基础知识——为什么Embedding层的收敛速度往往很慢

൘␡ᓖ学习㖁络ѝ，Embeddingቲ的作⭘ᱟ将稀疏䗃入ੁ量转换成

稠密ੁ量，նEmbeddingቲ的存൘往往会拖慢ᮤњ神㓿㖁络的᭦ᮋ速

ᓖ，৏ഐ有两њ：



（1）Embeddingቲ的৲ᮠᮠ量巨大。这里可以做一њ简单的计

算。假设䗃入ቲ的㔤ᓖᱟ100，000，Embeddingቲ䗃出㔤ᓖᱟ32，上ቲ

再加5ቲ32㔤的全连接ቲ，最后䗃出ቲ㔤ᓖᱟ 10，䛓么䗃出ቲ到 Embe

dding ቲ的৲ᮠᮠ量ᱟ32×100，000=3，200，000，其։所有ቲ的৲

ᮠ总ᮠᱟ（32×32）×4+32×10=4416。䛓么，Embeddingቲ的权重总

ᮠঐ比ᱟ 3，200，000/（3，200，000+4416）=99.86%。

也就ᱟ说，Embeddingቲ的权重ঐҶᮤњ㖁络权重的绝大䜘分。䛓

么，训练过程可想㘼知，大䜘分的训练ᰦ间઼计算ᔰ销䜭被Embedding

ቲঐ据。

（2）⭡Ҿ䗃入ੁ量过Ҿ稀疏，൘随ᵪ梯ᓖ下降的过程ѝ，ਚ有与

非零⢩征相连的 Embedding ቲ权重会被ᴤ新（请৲➗随ᵪ梯ᓖ下降的

৲ᮠᴤ新公ᔿ⨶解），这进一步降低ҶEmbeddingቲ的᭦ᮋ速ᓖ。

䪸对Embeddingቲ᭦ᮋ速ᓖ的难题，FNN模型的解决思䐟ᱟ⭘FM模

型训练好的各⢩征隐ੁ量初始化 Embedding ቲ的৲ᮠ，相当Ҿ൘初始

化神㓿㖁络৲ᮠᰦ，已㓿ᕅ入Ҷ有价٬的先验ؑ息。也就ᱟ说，神㓿

㖁络训练的䎧点ᴤ接近目标最优点，㠚❦加速Ҷᮤњ神㓿㖁络的᭦ᮋ

过程。

这里再എ顾一下FM的ᮠ学ᖒᔿ，如（ᔿ3-10）所示。

其ѝ的৲ᮠ主要包括ᑨᮠ偏㖞w0，一阶৲ᮠ䜘分wi઼二阶隐ੁ量䜘

分vi。下面⭘图示的ᯩ法ᱮ示 FM各৲ᮠ઼ FNNѝ Embeddingቲ各৲ᮠ

的对应关㌫（如图3-18所示）。



图3-18 利⭘ FM初始化 Embeddingቲ的过程

需要注意的ᱟ，图 3-18 ѝ虽❦把 FM ѝ的৲ᮠ指ੁҶ Embeddin

g ቲ各神㓿元，ն其具փ意义ᱟ初始化Embedding神㓿元与䗃入神㓿元

ѻ间的连接权重。假设 FM 隐ੁ量的㔤ᓖ为 m，第 i њ⢩征域（Fiel

d i）的第 k 㔤⢩征的隐ੁ量ᱟ ，䛓

么隐ੁ量的第 l㔤 就会成为连接䗃入神㓿元k઼Embedding神㓿元l

ѻ间连接权重的初始٬。



需要说᰾的ᱟ，൘训练FM的过程ѝ，ᒦ没有对⢩征域进行区分，

ն൘FNN模型ѝ，⢩征被分成Ҷ不同⢩征域，ഐ此每њ⢩征域具有对应

的 Embeddingቲ，ᒦ且每њ⢩征域Embedding的㔤ᓖ䜭应与FM隐ੁ量㔤

ᓖ؍持一致。

FNN 模型除Ҷ可以֯⭘ FM ৲ᮠ初始化 Embedding ቲ权重，也为

另一种Embedding ቲ的处⨶ᯩᔿ——Embedding 预训练ᨀ׋Ҷُ䢤思

䐟。具փ内容将൘第4章详㓶的介㓽。

3.7.2 DeepFM——用FM代替Wide部分

FNN把FM的训练㔃果作为初始化权重，ᒦ没有对神㓿㖁络的㔃构进

行调ᮤ，㘼2017年⭡૸尔┘工业大学઼华为公司㚄ਸᨀ出的DeepFM[9]

则将FM的模型㔃构与Wide＆Deep模型进行Ҷᮤਸ，其模型㔃构图如图3

-19所示。

图3-19 DeepFM模型㔃构图

3.6㢲曾㓿ᨀ到，൘Wide＆Deep模型ѻ后，诸多模型ᔦ㔝Ҷ双模型

组ਸ的㔃构，DeepFM就ᱟ其ѝѻ一。DeepFM对Wide＆Deep模型的᭩进

ѻ处൘Ҿ，它⭘FM 替换Ҷ৏ᶕ的 Wide 䜘分，加强Ҷ浅ቲ㖁络䜘分⢩



征组ਸ的㜭力。如图 3-19所示，左䗩的FM䜘分与右䗩的␡ᓖ神㓿㖁络

䜘分共ӛ相同的Embeddingቲ。左ח的FM䜘分对不同的⢩征域的Embedd

ing进行Ҷ两两Ӕ叉，也就ᱟ将Embeddingੁ量当作৏ FM ѝ的⢩征隐

ੁ量。最后将 FM的䗃出与 Deep 䜘分的䗃出一同䗃入最后的䗃出ቲ，

৲与最后的目标拟ਸ。

与Wide＆Deep模型相比，DeepFM模型的᭩进主要ᱟ䪸对Wide＆Dee

p模型的 Wide 䜘分不具备㠚动的⢩征组ਸ㜭力的㕪陷进行的。这里的

᭩进动ᵪ与Deep＆Cross模型的完全一致，ୟ一的不同就൘ҾDeep＆Cr

oss模型利⭘多ቲCross㖁络进行⢩征组ਸ，㘼DeepFM模型利⭘FM进行

⢩征组ਸ。当❦，具փ的应⭘᭸果还需要䙊过实验进行比较。

3.7.3 NFM——FM的神经网络化尝试

൘ 2.5 㢲介㓽 FM 的ተ限性ᰦ笔㘵曾㓿谈到：ᰐ论ᱟ FM，还ᱟ

其᭩进模型FFM，归根㔃底ᱟ一њ二阶⢩征Ӕ叉的模型。受组ਸ⠶炸问

题的ഠ扰，FM 几乎不可㜭扩ኅ到三阶以上，这就不可䚯免ൠ限制ҶFM

模型的表䗮㜭力。䛓么，有没有可㜭利⭘␡ᓖ神㓿㖁络ᴤ强的表䗮㜭

力᭩进FM模型઒？2017年，新加එ国立大学的研究Ӫઈ进行Ҷ这ᯩ面

的尝试，ᨀ出ҶNFM[10]模型。

㓿典 FM 的ᮠ学ᖒᔿ已㓿⭡（ᔿ 3-10）给出，൘ᮠ学ᖒᔿ上，NF

M 模型的主要思䐟ᱟ⭘一њ表䗮㜭力ᴤ强的函ᮠ替代৏FMѝ二阶隐ੁ

量内积的䜘分（如图3-20所示）。

图3-20 NFM对FM二阶䜘分的᭩进



如果⭘Ր㔏ᵪಘ学习的思䐟ᶕ设计 NFM 模型ѝ的函ᮠf（x），䛓

么势必会䙊过一㌫列的ᮠ学推导构造一њ表䗮㜭力ᴤ强的函ᮠ。ն进

入␡ᓖ学习ᰦ代后，⭡Ҿ␡ᓖ学习㖁络⨶论上有拟ਸԫօ复杂函ᮠ的

㜭力，f（x）的构造工作可以Ӕ⭡某њ␡ᓖ学习㖁络ᶕ完成，ᒦ䙊过

梯ᓖ反ੁՐ᫝ᶕ学习。൘ NFM 模型ѝ，⭘以替代FM二阶䜘分的神㓿㖁

络㔃构如图3-21所示。

图3-21 NFM的␡ᓖ㖁络䜘分模型㔃构图

NFM 㖁络架构的⢩点非ᑨ᰾ᱮ，就ᱟ൘ Embedding ቲ઼多ቲ神㓿

㖁络ѻ间加入⢩征Ӕ叉池化ቲ（Bi-Interaction Pooling Layer）。

假设 Vxᱟ所有⢩征域的Embedding集ਸ，䛓么⢩征Ӕ叉池化ቲ的具փ

操作如（ᔿ3-11）所示。



其ѝ，⊙代表两њੁ量的元㍐积操作，即两њ长ᓖ相同的ੁ量对

应㔤相҈ᗇ到元㍐积ੁ量，其ѝ第k㔤的操作如（ᔿ3-12）所示。

൘进行两两Embeddingੁ量的元㍐积操作后，对Ӕ叉⢩征ੁ量取

઼，ᗇ到池化ቲ的䗃出ੁ量。再把该ੁ量䗃入上ቲ的多ቲ全连接神㓿

㖁络，进行进一步的Ӕ叉。

图 3-21所示的 NFM架构图省⮕Ҷ其一阶䜘分。如果把 NFM的一阶

䜘分视为一њ㓯性模型，䛓么NFM的架构也可以视为Wide＆Deep模型的

进化。相比৏始的 Wide＆Deep 模型，NFM 模型对其 Deep 䜘分加入

Ҷ⢩征Ӕ叉池化ቲ，加强Ҷ⢩征Ӕ叉。这ᱟ⨶解NFM模型的另一њ角

ᓖ。

3.7.4 基于FM的深度学习模型的优点和局限性

本㢲介㓽ҶFNN、DeepFM、NFM三њ㔃ਸFM思䐟的␡ᓖ学习模型。

它Ԝ的⢩点䜭ᱟ൘㓿典多ቲ神㓿㖁络的基础上加入有䪸对性的⢩征Ӕ

叉操作，让模型具备ᴤ强的非㓯性表䗮㜭力。

沿着⢩征工程㠚动化的思䐟，␡ᓖ学习模型从 PNN 一䐟䎠ᶕ，㓿

过ҶWide＆Deep、Deep＆Cross、FNN、DeepFM、NFM等模型，进行Ҷ大

量的、基Ҿ不同⢩征互操作思䐟的尝试。ն⢩征工程的思䐟䎠到这里

几乎已㓿穷尽Ҷ可㜭的尝试，模型进一步ᨀ升的空间非ᑨ小，这也ᱟ

这类模型的ተ限性所൘。

从这ѻ后，越ᶕ越多的␡ᓖ学习推荐模型ᔰ始探㍒ᴤ多“㔃

构”上的尝试，诸如注意力ᵪ制、ᒿ列模型、强化学习等൘其Ԇ领域

大᭮异ᖙ的模型㔃构也䙀⑀进入推荐㌫㔏领域，ᒦ且൘推荐模型的᭸

果ᨀ升上成果ᱮ著。



3.8 注意力机制在推荐模型中的应用

“注意力ᵪ制”ᶕⓀҾӪ类最㠚❦的选择性注意的习惯。最典型

的ֻ子ᱟ⭘户൘浏览㖁页ᰦ，会选择性ൠ注意页面的⢩定区域，ᘭ视

其Ԇ区域。图 3-22 ᱟ谷歌ᩌ㍒ᕅ擎对大量⭘户进行眼⨳䘭踪实验后

ᗇ出的页面注意力✝ᓖ图。可以看出，⭘户对页面不同区域的注意力

分ᐳ的区别非ᑨ大。正ᱟ基Ҿ这样的现象，൘ᔪ模过程ѝ㘳虑注意力

ᵪ制对预测㔃果的ᖡ૽，往往会取ᗇ不错的᭦益。

近年ᶕ，注意力ᵪ制ᒯ泛应⭘Ҿ␡ᓖ学习的各њ领域，ᰐ论ᱟ൘

㠚❦语言处⨶、语音识别还ᱟ计算ᵪ视觉领域，注意力模型䜭取ᗇҶ

巨大的成功。从 2017年ᔰ始，推荐领域也ᔰ始尝试将注意力ᵪ制ᕅ入

模型ѻѝ，这其ѝᖡ૽力较大的工作ᱟ⭡⎉江大学ᨀ出的AFM[11]઼⭡

阿里ᐤᐤᨀ出的DIN[12]。



图3-22 谷歌ᩌ㍒ᕅ擎的页面注意力✝ᓖ图

3.8.1 AFM——引入注意力机制的FM

AFM模型可以被认为ᱟ 3.7㢲介㓽的 NFM模型的ᔦ㔝。൘ NFM模型

ѝ，不同域的⢩征Embeddingੁ量㓿过⢩征Ӕ叉池化ቲ的Ӕ叉，将各Ӕ

叉⢩征ੁ量进行“加઼”，䗃入最后⭡多ቲ神㓿㖁络组成的䗃出ቲ。

问题的关键൘Ҿ加઼池化（Sum Pooling）操作，它相当Ҿ“一视同

仁”ൠ对待所有Ӕ叉⢩征，不㘳虑不同⢩征对㔃果的ᖡ૽程ᓖ，事实

上消解Ҷ大量有价٬的ؑ息。



这里“注意力ᵪ制”就派上Ҷ⭘൪，它基Ҿ假设——不同的Ӕ叉

⢩征对Ҿ㔃果的ᖡ૽程ᓖ不同，以ᴤ直观的业务൪景为ֻ，⭘户对不

同Ӕ叉⢩征的关注程ᓖ应ᱟ不同的。Ѯֻᶕ说，如果应⭘൪景ᱟ预测

一位⭧性⭘户ᱟ੖购买一款键盘的可㜭性，䛓么“性别=⭧且购买শ史

包含啐标”这一Ӕ叉⢩征，ᖸ可㜭比“性别=⭧且⭘户年喴=30”这一

Ӕ叉⢩征ᴤ重要，模型投入Ҷᴤ多的“注意力”൘前面的⢩征上。正

ഐ如此，将注意力ᵪ制与NFM模型㔃ਸ就ᱮᗇ⨶所应当Ҷ。

具փൠ说，AFM 模型ᕅ入注意力ᵪ制ᱟ䙊过൘⢩征Ӕ叉ቲ઼最终

的䗃出ቲѻ间加入注意力㖁络（Attention Net）实现的。AFM的模型

㔃构图如图3-23所示，注意力㖁络的作⭘ᱟ为每一њӔ叉⢩征ᨀ׋权

重，也就ᱟ注意力ᗇ分。

图3-23 AFM的模型㔃构图

同NFM一样，AFM的⢩征Ӕ叉过程同样䟷⭘Ҷ元㍐积操作，如（ᔿ3

-13）所示。

AFM加入注意力ᗇ分后的池化过程如（ᔿ3-14）所示。



对注意力ᗇ分 aijᶕ说，最简单的ᯩ法就ᱟ⭘一њ权重৲ᮠᶕ表

示，ն为Ҷ防止Ӕ叉⢩征ᮠ据稀疏问题ᑖᶕ的权重৲ᮠ难以᭦ᮋ，AFM

模型֯⭘Ҷ一њ൘两两⢩征Ӕ叉ቲ（Pair-wise Interaction Layer）

઼池化ቲѻ间的注意力㖁络ᶕ⭏成注意力ᗇ分。

该注意力㖁络的㔃构ᱟ一њ简单的单全连接ቲ加 softmax䗃出ቲ

的㔃构，其ᮠ学ᖒᔿ如（ᔿ3-15）所示。

其ѝ要学习的模型৲ᮠ就ᱟ⢩征Ӕ叉ቲ到注意力㖁络全连接ቲ的

权重矩阵W，偏㖞ੁ量b，以及全连接ቲ到softmax䗃出ቲ的权重ੁ量h

。注意力㖁络将与ᮤњ模型一䎧৲与梯ᓖ反ੁՐ᫝的学习过程，ᗇ到

最终的权重৲ᮠ。

AFM ᱟ研究Ӫઈ从᭩进模型㔃构的角ᓖ出ਁ进行的一次有益尝

试。它与具փ的应⭘൪景ᰐ关。ն阿里ᐤᐤ൘其␡ᓖ学习推荐模型ѝ

ᕅ入注意力ᵪ制，则ᱟ一次基Ҿ业务观察的模型᭩进，下面介㓽阿里

ᐤᐤ൘业⭼非ᑨ知名的推荐模型——DIN。

3.8.2 DIN——引入注意力机制的深度学习网络

相比Ҿѻ前ᖸ多“学ᵟ风”的␡ᓖ学习模型，阿里ᐤᐤᨀ出的DIN

模型ᱮ❦ᴤ具业务气息。它的应⭘൪景ᱟ阿里ᐤᐤ的⭥୶ᒯ੺推荐，

ഐ此൘计算一њ⭘户u ᱟ੖点击一њᒯ੺ a ᰦ，模型的䗃入⢩征㠚❦

分为两大䜘分：一䜘分ᱟ⭘户 u的⢩征组（如图3-24ѝ的⭘户⢩征组

所示），另一䜘分ᱟى选ᒯ੺a的⢩征组（如图3-24ѝ的ᒯ੺⢩征组所

示）。ᰐ论ᱟ⭘户还ᱟᒯ੺，䜭含有两њ非ᑨ重要的⢩征——୶૱id

（good_id）઼୶铺id（shop_id）。⭘户⢩征里的୶૱idᱟ一њᒿ

列，代表⭘户曾㓿点击过的୶૱集ਸ，୶铺 id同⨶；㘼ᒯ੺⢩征里的

୶૱ id઼୶铺id 就ᱟᒯ੺对应的୶૱ id ઼୶铺 id（阿里ᐤᐤ平台

上的ᒯ੺大䜘分ᱟ৲与推ᒯ计划的୶૱）。



൘৏ᶕ的基础模型ѝ（图 3-24 ѝ的 Base 模型），⭘户⢩征组

ѝ的୶૱ᒿ列઼୶铺ᒿ列㓿过简单的平൷池化操作后就进入上ቲ神㓿

㖁络进行下一步训练，ᒿ列ѝ的୶૱ᰒ没有区分重要程ᓖ，也઼ᒯ੺

⢩征ѝ的୶૱id没有关㌫。

❦㘼事实上，ᒯ੺⢩征઼⭘户⢩征的关㚄程ᓖᱟ非ᑨ强的，还以

3.7㢲介㓽的案ֻᶕ说᰾这њ问题。假设ᒯ੺ѝ的୶૱ᱟ键盘，⭘户的

点击୶૱ᒿ列ѝ有几њ不同的୶૱ id，分别ᱟ啐标、T 恤઼洗面奶。

从ᑨ识出ਁ，“啐标”这њশ史୶૱ id 对预测“键盘”ᒯ੺的点击

⦷的重要程ᓖ应大Ҿ后两㘵。从模型的角ᓖᶕ说，൘ᔪ模过程ѝ投给

不同⢩征的“注意力”⨶应有所不同，㘼且“注意力ᗇ分”的计算⨶

应与ᒯ੺⢩征有相关性。

图3-24 Base模型与DIN模型的㔃构图

将上䘠“注意力”的思想反映到模型ѝ也ᱟ直观的。利⭘ى选୶

૱઼শ史行为୶૱ѻ间的相关性计算出一њ权重，这њ权重就代表



Ҷ“注意力”的强ᕡ，加入Ҷ注意力权重的␡ᓖ学习㖁络就ᱟDIN模

型，其ѝ注意力䜘分的ᖒᔿ化表䗮如（ᔿ3-16）所示。

其ѝ，Vuᱟ⭘户的Embeddingੁ量，Vaᱟى选ᒯ੺୶૱的Embedding

ੁ量， Viᱟ⭘户u的第i次行为的Embeddingੁ量。这里⭘户的行为就

ᱟ浏览୶૱或ᓇ铺，ഐ此行为的Embeddingੁ量就ᱟ䛓次浏览的୶૱或

ᓇ铺的Embeddingੁ量。

ഐ为加入Ҷ注意力ᵪ制，所以Vu从过৫Vi的加઼变成ҶVi的加权

઼， Vi的权重wi就⭡Vi与Va的关㌫决定，也就ᱟ（ᔿ3-16）ѝ的g（Vi

，Va），即“注意力ᗇ分”。

䛓么，g（Vi，Va）函ᮠ到底䟷⭘什么ᖒᔿ比较好઒？答案ᱟ֯⭘

一њ注意力◰活单元（activation unit）ᶕ⭏成注意力ᗇ分。这њ注

意力◰活单元本质上也ᱟ一њ小的神㓿㖁络，其具փ㔃构如图3-24右

上角处的◰活单元所示。

可以看出，◰活单元的䗃入ቲᱟ两њ Embedding ੁ量，㓿过元㍐

减（element-wise minus）操作后，与৏Embeddingੁ量一同连接后ᖒ

成全连接ቲ的䗃入，最后䙊过单神㓿元䗃出ቲ⭏成注意力ᗇ分。

如果⮉意图3-24ѝ的㓒㓯，可以ਁ现୶铺idਚ䐏⭘户শ史行为ѝ

的୶铺 idᒿ列ਁ⭏作⭘，୶૱ idਚ䐏⭘户的୶૱ idᒿ列ਁ⭏作⭘，

ഐ为注意力的䖫重ᴤ应该⭡同类ؑ息的相关性决定。

DIN模型与基Ҿ FM的 AFM模型相比，ᱟ一次ᴤ典型的᭩进␡ᓖ学

习㖁络的尝试，㘼且⭡Ҿ出ਁ点ᱟ具փ的业务൪景，也给Ҷ推荐工程

ᐸᴤ多实质性的੟ਁ。

3.8.3 注意力机制对推荐系统的启发

注意力ᵪ制൘ᮠ学ᖒᔿ上ਚᱟ将过৫的平൷操作或加઼操作换成

Ҷ加权઼或㘵加权平൷操作。这一ᵪ制对␡ᓖ学习推荐㌫㔏的੟ਁᱟ

重大的。ഐ为“注意力ᗇ分”的ᕅ入反映ҶӪ类天⭏的“注意力ᵪ



制”⢩点。对这一ᵪ制的模拟，֯ᗇ推荐㌫㔏ᴤ加接近⭘户真实的思

㘳过程，从㘼䗮到ᨀ升推荐᭸果的目的。

从“注意力ᵪ制”ᔰ始，越ᶕ越多对␡ᓖ学习模型㔃构的᭩进ᱟ

基Ҿ对⭘户行为的␡刻观察㘼ᗇ出的。相比学ᵟ⭼ᴤ加关注⨶论上的

创新，业⭼的推荐工程ᐸᴤ需要基Ҿ对业务的⨶解推进推荐模型的╄

化。



3.9 DIEN——序列模型与推荐系统的结合

阿里ᐤᐤᨀ出 DIN 模型ѻ后，ᒦ没有停止其推荐模型╄化的进

程，㘼ᱟҾ2019年正ᔿᨀ出ҶDIN模型的╄化版本——DIEN[13]。模型

的应⭘൪景઼DIN完全一致，本㢲不再䎈䘠，其创新൘Ҿ⭘ᒿ列模型模

拟Ҷ⭘户兴䏓的进化过程。下面对DIEN的主要思䐟઼兴䏓╄化䜘分的

设计进行详㓶介㓽。

3.9.1 DIEN的“进化”动机

ᰐ论ᱟ⭥୶购买行为，还ᱟ视频㖁站的观看行为，或ᱟ新闻应⭘

的阅读行为，⢩定⭘户的শ史行为䜭ᱟ一њ随ᰦ间排ᒿ的ᒿ列。ᰒ❦

ᱟᰦ间相关的ᒿ列，就一定存൘或␡或浅的前后׍䎆关㌫，这样的ᒿ

列ؑ息对Ҿ推荐过程ᰐ疑ᱟ有价٬的。ն本章ѻ前介㓽的所有模型，

有没有利⭘到这ቲᒿ列ؑ息઒？答案ᱟ੖定的。即֯ᱟᕅ入Ҷ注意力

ᵪ制的AFM或DIN模型，也ӵᱟ对不同行为的重要性进行打分，这样的

ᗇ分ᱟᰦ间ᰐ关的，ᱟᒿ列ᰐ关的。

䛓么，为什么说ᒿ列ؑ息对推荐ᶕ说ᱟ有价٬的઒？一њ典型的

⭥୶⭘户的行为现象可以说᰾这一点。对Ҿ一њ㔬ਸ⭥୶ᶕ说，⭘户

兴䏓的䗱移其实非ᑨᘛ，ֻ如，上ઘ一位⭘户൘挑选一双篮⨳鞋，这

位⭘户上ઘ的行为ᒿ列䜭会集ѝ൘篮⨳鞋这њ૱类的୶૱上，ն൘Ԇ

完成购买后，本ઘԆ的购⢙兴䏓可㜭变成买一њᵪ械键盘。ᒿ列ؑ息

的重要性൘Ҿ：

（1）它加强Ҷ最近行为对下次行为预测的ᖡ૽。൘这њֻ子ѝ，

⭘户近ᵏ购买ᵪ械键盘的概⦷会᰾ᱮ高Ҿ再买一双篮⨳鞋或购买其Ԇ

୶૱的概⦷。

（2）ᒿ列模型㜭够学习到购买趋势的ؑ息。൘这њֻ子ѝ，ᒿ列

模型㜭够൘一定程ᓖ上ᔪ立“篮⨳鞋”到“ᵪ械键盘”的转移概⦷。

如果这њ转移概⦷൘全ተ㔏计意义上ᱟ䏣够高的，䛓么൘⭘户购买篮

⨳鞋ᰦ，推荐ᵪ械键盘也会成为一њ不错的选项。直观上，二㘵的⭘

户㗔փᖸ有可㜭ᱟ一致的。



如果᭮弃ᒿ列ؑ息，则模型学习ᰦ间઼趋势这类ؑ息的㜭力就不

会䛓么强，推荐模型就仍❦ᱟ基Ҿ⭘户所有购买শ史的㔬ਸ推荐，㘼

不ᱟ䪸对“下一次购买”推荐。ᱮ❦，从业务的角ᓖ看，后㘵才ᱟ推

荐㌫㔏正确的推荐目标。

3.9.2 DIEN模型的架构

基Ҿᕅ进“ᒿ列”ؑ息的动ᵪ，阿里ᐤᐤ对 DIN 模型进行Ҷ᭩

进，ᖒ成ҶDIEN 模型的㔃构。如图 3-25 所示，模型仍ᱟ䗃入ቲ+Emb

edding ቲ+连接ቲ+多ቲ全连接神㓿㖁络+䗃出ቲ的ᮤփ架构。图ѝᖙ

㢢的“兴䏓进化㖁络”被认为ᱟ一种⭘户兴䏓的Embeddingᯩ法，它最

终的䗃出ᱟh′（T）这њ⭘户兴䏓ੁ量。DIEN模型的创新点൘Ҿ如օ构

ᔪ“兴䏓进化㖁络”。

图3-25 DIEN模型的㔃构图

兴䏓进化㖁络分为三ቲ，从下至上׍次ᱟ：

（1）行为序列层（Behavior Layer，浅㔯㢢䜘分）：其主要作⭘

ᱟ把৏始的id类行为ᒿ列转换成Embedding行为ᒿ列。

（2）兴趣抽取层（Interest Extractor Layer，米哴㢢䜘分）：

其主要作⭘ᱟ䙊过模拟⭘户兴䏓䗱移过程，抽取⭘户兴䏓。



（3）兴趣进化层（Interest Evolving Layer，浅㓒㢢䜘分）：

其主要作⭘ᱟ䙊过൘兴䏓抽取ቲ基础上加入注意力ᵪ制，模拟与当前

目标ᒯ੺相关的兴䏓进化过程。

൘兴䏓进化㖁络ѝ，行为ᒿ列ቲ的㔃构与普䙊的Embeddingቲᱟ一

致的，模拟⭘户兴䏓进化的关键൘Ҿ“兴䏓抽取ቲ”઼“兴䏓进化

ቲ”。

3.9.3 兴趣抽取层的结构

兴䏓抽取ቲ的基本㔃构ᱟGRU（Gated Recurrent Unit，门ᗚ环单

元）㖁络。相比Ր㔏的ᒿ列模型RNN（Recurrent Neural Network，ᗚ

环神㓿㖁络）઼LSTM （Long Short-Term Memory，长短ᵏ记忆㖁

络），GRU解决ҶRNN的梯ᓖ消失问题（Vanishing Gradients Proble

m）。与LSTM相比，GRU的৲ᮠᮠ量ᴤ少，训练᭦ᮋ速ᓖᴤᘛ，ഐ此成

ҶDIENᒿ列模型的选择。

每њGRU单元的具փᖒᔿ⭡㌫列公ᔿ（ᔿ3-17）定义。

其ѝ，σᱟ Sigmoid ◰活函ᮠ，°ᱟ元㍐积操作，Wu，Wr，Wh，U

z，Ur，Uhᱟ 6组需要学习的৲ᮠ矩阵， itᱟ䗃入⣦ᘱੁ量，也就ᱟ行

为ᒿ列ቲ的各行为Embeddingੁ量b（t），htᱟGRU㖁络ѝ第tњ隐⣦ᘱ

ੁ量。

㓿过⭡ GRU 组成的兴䏓抽取ቲ后，⭘户的行为ੁ量b（t）被进一

步抽象化，ᖒ成Ҷ兴䏓⣦ᘱੁ量h（t）。⨶论上，൘兴䏓⣦ᘱੁ量ᒿ

列的基础上，GRU㖁络已㓿可以做出下一њ兴䏓⣦ᘱੁ量的预测，նDI

EN却进一步设㖞Ҷ兴䏓进化ቲ，这ᱟ为什么઒？

3.9.4 兴趣进化层的结构



DIEN 兴䏓进化ቲ相比兴䏓抽取ቲ最大的⢩点ᱟ加入Ҷ注意力ᵪ

制。这一⢩点与 DIN的一㜹相承。从图 3-25ѝ的注意力单元的连接ᯩ

ᔿ可以看出，兴䏓进化ቲ注意力ᗇ分的⭏成过程与DIN完全一致，䜭ᱟ

当前⣦ᘱੁ量与目标ᒯ੺ੁ量进行互作⭘的㔃果。也就ᱟ说，DIEN ൘

模拟兴䏓进化的过程ѝ，需要㘳虑与目标ᒯ੺的相关性。

这也എ答Ҷ 3.9.3 㢲的问题，൘兴䏓抽取ቲѻ上再加上兴䏓进化

ቲ就ᱟ为Ҷᴤ有䪸对性ൠ模拟与目标ᒯ੺相关的兴䏓进化䐟径。⭡Ҿ

阿里ᐤᐤ这类㔬ਸ⭥୶的⢩点，⭘户非ᑨ有可㜭同ᰦ购买多૱类୶

૱，ֻ如൘购买“ᵪ械键盘”的同ᰦ还൘查看“衣ᴽ”૱类下的୶

૱，䛓么这ᰦ注意力ᵪ制就ᱮᗇ格外重要Ҷ。当目标ᒯ੺ᱟ某њ⭥子

ӗ૱ᰦ，⭘户购买“ᵪ械键盘”相关的兴䏓╄化䐟径ᱮ❦比购买“衣

ᴽ”的╄化䐟径重要，这样的筛选功㜭兴䏓抽取ቲ没有。

兴䏓进化ቲ完成注意力ᵪ制的ᕅ入ᱟ䙊过 AUGRU（GRU with Atte

ntional Update gate，基Ҿ注意力ᴤ新门的GRU）㔃构，AUGRU൘৏GR

U的ᴤ新门（update gate）的㔃构上加入Ҷ注意力ᗇ分，具փᖒᔿ如

（ᔿ3-18）所示。

㔃ਸ（ᔿ 3-17），可以看出 AUGRU ൘৏始的 [৏始ᴤ新门ੁ

量，如（ᔿ3-17）ѝ的ut]基础上加入Ҷ注意力ᗇ分at，注意力ᗇ分的

⭏成ᯩᔿ与DIN模型ѝ注意力◰活单元的基本一致。

3.9.5 序列模型对推荐系统的启发

本㢲介㓽Ҷ阿里ᐤᐤ融ਸҶᒿ列模型的推荐模型 DIEN。⭡Ҿᒿ列

模型具备强大的ᰦ间ᒿ列的表䗮㜭力，֯其非ᑨ适ਸ预估⭘户㓿过一

㌫列行为后的下一次动作。

事实上，不ӵ阿里ᐤᐤ൘⭥୶模型上成功运⭘Ҷᒿ列模型，YouTu

be、Netflix等视频流媒փ公司也已㓿成功的൘其视频推荐模型ѝ应⭘

Ҷᒿ列模型，⭘Ҿ预测⭘户的下次观看行为（next watch）。



ն൘工程实现上需要注意：ᒿ列模型比较高的训练复杂ᓖ，以及

൘㓯上推ᯝ过程ѝ的Ѣ行推ᯝ，֯其൘模型ᴽ务过程ѝᔦ迟较大，这

ᰐ疑增大Ҷ其上㓯的难ᓖ，需要൘工程上着重优化。关Ҿᒿ列模型工

程化的㓿验，将൘第8章介㓽。



3.10 强化学习与推荐系统的结合

强化学习（Reinforcement Learning）ᱟ近年ᶕᵪಘ学习领域非

ᑨ✝门的研究话题，它的研究䎧ⓀҾᵪಘӪ领域，䪸对Ც㜭փ（Agen

t）൘不ᯝ变化的环境（Environment）ѝ决策઼学习的过程进行ᔪ

模。൘Ც㜭փ的学习过程ѝ，会完成᭦集外䜘反馈（Reward），᭩变

㠚䓛⣦ᘱ（State），再根据㠚䓛⣦ᘱ对下一步的行动（Action）进行

决策，൘行动ѻ后持㔝᭦集反馈的ᗚ环，简称“行动-反馈-⣦ᘱᴤ

新”的ᗚ环。

“Ც㜭փ”的概ᘥ非ᑨ容᱃让Ӫ㚄想到ᵪಘӪ，ᮤњ强化学习的

过程可以᭮到ᵪಘӪ学习Ӫ类动作的൪景下⨶解。如果把推荐㌫㔏也

当作一њᲪ㜭փ，把ᮤњ推荐㌫㔏学习ᴤ新的过程当作Ც㜭փ“行动-

反馈-⣦ᘱᴤ新”的ᗚ环，就㜭⨶解将强化学习的诸多⨶ᘥ应⭘Ҿ推荐

㌫㔏领域ᒦ不ᱟ一件ഠ难的事情。

2018年，⭡宾夕法ቬ亚ᐎ立大学઼ᗞ软亚洲研究院的学㘵ᨀ出的

推荐领域的强化学习模型DRN[14]，就ᱟ一次将强化学习应⭘Ҿ新闻推

荐㌫㔏的尝试。

3.10.1 深度强化学习推荐系统框架

␡ᓖ强化学习推荐㌫㔏框架ᱟ基Ҿ强化学习的㓿典过程ᨀ出的，

读㘵可以ُ推荐㌫㔏的具փ൪景进一步⟏悉强化学习ѝ的Ც㜭փ、环

境、⣦ᘱ、行动、反馈等概ᘥ。如图 3-26 所示，框架图非ᑨ␵晰ൠ

ኅ示Ҷ␡ᓖ强化学习推荐㌫㔏框架的各њ组成䜘分，以及ᮤњ强化学

习的䘝代过程。具փൠ讲，其ѝ各要㍐൘推荐㌫㔏൪景下的具փ解䟺

如下。



图3-26 ␡ᓖ强化学习推荐㌫㔏框架

智能体：推荐㌫㔏本䓛，它包括基Ҿ␡ᓖ学习的推荐模型、探㍒

（explore）策⮕，以及相关的ᮠ据存储（memory）。

环境：⭡新闻㖁站或App、⭘户组成的ᮤњ推荐㌫㔏外䜘环境。൘

环境ѝ，⭘户接᭦推荐的㔃果ᒦ做出相应反馈。

行动：对一њ新闻推荐㌫㔏ᶕ说，“行动”指的就ᱟ推荐㌫㔏进

行新闻排ᒿ后推送给⭘户的动作。

反馈：⭘户᭦到推荐㔃果后，进行正ੁ的或负ੁ的反馈。ֻ如，

点击行为被认为ᱟ一њ典型的正反馈，ᴍ光ᵚ点击则ᱟ负反馈的ؑ

号。此外，⭘户的活䏳程ᓖ，⭘户打ᔰ应⭘的间隔ᰦ间也被认为ᱟ有

价٬的反馈ؑ号。

状态：⣦ᘱ指的ᱟ对环境及㠚䓛当前所处具փ情况的刻⭫。൘新

闻推荐൪景ѝ，⣦ᘱ可以被看作已᭦到所有行动઼反馈，以及⭘户઼



新闻的所有相关ؑ息的⢩征ੁ量表示。站൘Ր㔏ᵪಘ学习的角

ᓖ，“⣦ᘱ”可以被看作已᭦到的、可⭘Ҿ训练的所有ᮠ据的集ਸ。

൘这样的强化学习框架下，模型的学习过程可以不ᯝൠ䘝代，䘝

代过程主要有如下几步：

（1）初始化推荐㌫㔏（Ც㜭փ）。

（2）推荐㌫㔏基Ҿ当前已᭦集的ᮠ据（⣦ᘱ）进行新闻排ᒿ（行

动），ᒦ推送到㖁站或App（环境）ѝ。

（3）⭘户᭦到推荐列表，点击或㘵ᘭ⮕（反馈）某推荐㔃果。

（4）推荐㌫㔏᭦到反馈，ᴤ新当前⣦ᘱ或䙊过模型训练ᴤ新模

型。

（5）重复第2步。

读㘵可㜭已㓿意识到，强化学习相比Ր㔏␡ᓖ模型的优势就൘Ҿ

强化学习模型㜭够进行“൘㓯学习”，不ᯝ利⭘新学到的知识ᴤ新㠚

己，及ᰦ做出调ᮤ઼反馈。这也正ᱟ将强化学习应⭘Ҿ推荐㌫㔏的᭦

益所൘。

3.10.2 深度强化学习推荐模型

Ც㜭փ䜘分ᱟ强化学习框架的核ᗳ，对推荐㌫㔏这一Ც㜭փᶕ

说，推荐模型ᱟ推荐㌫㔏的“大㝁”。൘DRN框架ѝ，扮╄“大㝁”角

㢢的ᱟDeep Q-Network （␡ᓖ Q 㖁络，简称 DQN），其ѝ Q ᱟ Qua

lity 的简称，指䙊过对行动进行质量评估，ᗇ到行动的᭸⭘ᗇ分，以

此进行行动决策。

DQN的㖁络㔃构如图3-27所示，൘⢩征工程ѝ套⭘强化学习⣦ᘱੁ

量઼行动ੁ量的概ᘥ，把⭘户⢩征（user features）઼环境⢩征（co

ntext features）归为⣦ᘱੁ量，ഐ为它Ԝ与具փ的行动ᰐ关；把⭘

户-新闻Ӕ叉⢩征઼新闻⢩征归为行动⢩征，ഐ为其与推荐新闻这一行

动相关。



图3-27 DQN的模型㔃构图

⭘户⢩征઼环境⢩征㓿过左ח多ቲ神㓿㖁络的拟ਸ⭏成价٬（val

ue）ᗇ分V（s），利⭘⣦ᘱੁ量઼行动ੁ量⭏成优势（advantage）ᗇ

分 A（s，a），最后把两䜘分ᗇ分㔬ਸ䎧ᶕ，ᗇ到最终的质量ᗇ分Q（

s，a）。

价٬ᗇ分઼优势ᗇ分䜭ᱟ强化学习ѝ的概ᘥ，൘⨶解 DQN ᰦ，读

㘵不必过多㓐㔃这些名词，ਚ要␵楚 DQN 的㔃构即可。事实上，ԫօ

␡ᓖ学习模型䜭可以作为Ც㜭փ的推荐模型，ᒦ没有⢩殊的ᔪ模ᯩ面

的限制。

3.10.3 DRN的学习过程

DRN 的学习过程ᱟᮤњ强化学习推荐㌫㔏框架的重点，正ᱟ⭡Ҿ

可以൘㓯ᴤ新，才֯ᗇ强化学习模型相比其Ԇ“静ᘱ”␡ᓖ学习模型

有Ҷᴤ多实ᰦ性上的优势。图3-28以ᰦ间䖤的ᖒᔿᖒ象ൠ᧿绘ҶDRN的

学习过程。



图3-28 DRN的学习过程

按➗从左至右的ᰦ间顺ᒿ，׍次᧿绘DRN学习过程ѝ的重要步骤。

（1）൘离㓯䜘分，根据শ史ᮠ据训练好DQN模型，作为Ც㜭փ的

初始化模型。

（2）൘ t1→t2阶段，利⭘初始化模型进行一段ᰦ间的推送（pus

h）ᴽ务，积㍟反馈（feedback）ᮠ据。

（3）൘t2ᰦ间点，利⭘t1→t2阶段积㍟的⭘户点击ᮠ据，进行模

型ᗞᴤ新（minor update）。

（4）൘ t4ᰦ间点，利⭘ t1→t4阶段的⭘户点击ᮠ据及⭘户活䏳

ᓖᮠ据进行模型的主ᴤ新（major update）。

（5）重复第2～4步。

൘第4步ѝ出现的模型主ᴤ新操作可以⨶解为利⭘শ史ᮠ据的重新

训练，⭘训练好的模型替代现有模型。䛓么൘第3步ѝᨀ到的模型ᗞ调



ᘾ么操作઒？这就⢥扯到 DRN ֯⭘的一种新的൘㓯训练ᯩ法——竞ҹ

梯ᓖ下降算法（Dueling Bandit Gradient Descent Algorithm）。

3.10.4 DRN的在线学习方法——竞争梯度下降算法

DRN的൘㓯学习ᯩ法——竞ҹ梯ᓖ下降算法的流程如图3-29所示。

图3-29 DRN的൘㓯学习ᯩ法

其主要步骤如下：

（1）对Ҿ已㓿训练好的当前㖁络 Q，对其模型৲ᮠ W ␫加一њ

较小的随ᵪ扰动ΔW，ᗇ到新的模型৲ᮠ ，这里称 对应的㖁络为

探㍒㖁络 。



（2）对Ҿ当前㖁络Q઼探㍒㖁络 ，分别⭏成推荐列表L઼ ，⭘I

nterleaving（7.5㢲将详㓶介㓽）将两њ推荐列表组ਸ成一њ推荐列

表后推送给⭘户。

（3）实ᰦ᭦集⭘户反馈。如果探㍒㖁络 ⭏成内容的᭸果好Ҿ当

前㖁络 Q，则⭘探㍒㖁络代替当前㖁络，进入下一轮䘝代；反ѻ则؍

⮉当前㖁络。

൘第 1 步ѝ，⭡当前㖁络 Q ⭏成探㍒㖁络 ，ӗ⭏随ᵪ扰动的公

ᔿ如（ᔿ3-19）所示。

其ѝ，αᱟ探㍒ഐ子，决定探㍒力ᓖ的大小。rand（-1，1）ᱟ一

њ[-1，1]ѻ间的随ᵪᮠ。

DRN 的൘㓯学习过程利⭘Ҷ“探㍒”的思想，其调ᮤ模型的粒ᓖ

可以精㓶到每次获ᗇ反馈ѻ后，这一点ᖸ像随ᵪ梯ᓖ下降的思䐟，虽

❦一次样本的㔃果可㜭ӗ⭏随ᵪ扰动，նਚ要总的下降趋势ᱟ正确

的，就㜭䙊过⎧量的尝试最终䗮到最优点。DRN 正ᱟ䙊过这种ᯩᔿ，

让模型ᰦ刻与最“新勌”的ᮠ据؍持同步，将最新的反馈ؑ息实ᰦൠ

融入模型ѝ。

3.10.5 强化学习对推荐系统的启发

强化学习൘推荐㌫㔏ѝ的应⭘可以说又一次扩ኅҶ推荐模型的ᔪ

模思䐟。它与ѻ前ᨀ到的其Ԇ␡ᓖ学习模型的不同ѻ处൘Ҿ变静ᘱ为

动ᘱ，把模型学习的实ᰦ性ᨀ到Ҷ一њ空前重要的位㖞。

它也给我Ԝᨀ出Ҷ一њ٬ᗇ思㘳的问题——到底ᱟ应该打造一њ

重量级的、“完㖾”的，ն训练ᔦ迟ᖸ大的模型；还ᱟ应该打造一њ

䖫巧的、简单的，ն㜭够实ᰦ训练的模型。当❦，工程上的事情没有

假设，ᴤ没有⥌想，ਚ䙊过实际᭸果说话，“重量”与“实ᰦ”ѻ间

也绝非对立关㌫，ն൘最终决定一њ技ᵟᯩ案ѻ前，这样的思㘳ᱟ非

ᑨ必要的，也ᱟ٬ᗇ㣡ᰦ间৫验证的。



3.11 总结——推荐系统的深度学习时代

本章梳⨶Ҷ主流的␡ᓖ学习推荐模型的相关知识，与章首的␡ᓖ

学习模型进化图બ应。本㢲对␡ᓖ学习推荐模型的关键知识进行总㔃

（如表3-2所示）。

表3-2 ␡ᓖ学习推荐模型的关键知识

㔝表





面对如此多可选的␡ᓖ学习推荐模型，读㘵不䘧失其ѝ的前ᨀᱟ

⟏悉每њ模型ѻ间的关㌫及其适⭘൪景。需要᰾确的ᱟ，൘␡ᓖ学习

ᰦ代，没有一њ⢩定的模型㜭够㜌ԫ所有业务൪景，从表3-2ѝ也㜭看

出每种模型的⢩点各不相同。

正ഐ如此，本章ᒦ没有列出ԫօ模型的性㜭测试，ഐ为不同ᮠ据

集、不同应⭘൪景、不同评估ᯩ法઼评估指标，不可㜭ᖒ成权威的测

试㔃果。൘实际的应⭘过程ѝ，还需要推荐工程ᐸ䪸对㠚己的业务ᮠ

据，㓿过充分的调৲、对比，选择最适ਸ的␡ᓖ学习推荐模型。

␡ᓖ学习推荐模型从没有停下它前进的㝊步。从阿里ᐤᐤ的多模

ᘱ、多目标的␡ᓖ学习模型，到YouTube基Ҿsession的推荐㌫㔏，再

到Airbnb֯⭘Embedding技ᵟ构ᔪ的ᩌ㍒推荐模型，␡ᓖ学习推荐模型

不ӵ进化速ᓖ越ᶕ越ᘛ，㘼且应⭘൪景也越ᶕ越ᒯ。൘ѻ后的章㢲

ѝ，笔㘵会从不同的角ᓖ出ਁ，介㓽␡ᓖ学习模型൘推荐㌫㔏ѝ的应

⭘，也ᐼᵋ读㘵㜭够൘本章的知识架构ѻ上，䐏踪最新的␡ᓖ学习推

荐模型进ኅ。



参考文献

[1] Sedhain,Suvash,et al.Autorec:Autoencoders meet collab

orative filtering.P roceedings of the 24th International Conf

erence on World Wide Web.ACM,2015.

[2] Shan,Ying,et al.Deep crossing:Web-scale modeling with

out manually crafted combinatorial features.Proceedings of th

e 22nd ACM SIGKDD international conference on knowledge disco

very and data mining.ACM,2016.

[3] He,Kaiming,et al.Deep residual learning for image rec

ognition.Proceedings of the IEEE conference on computer visio

n and pattern recognition.2016.

[4] He,Xiangnan,et al.Neural collaborative filtering.Proc

eedings of the 26th international conference on world wide we

b.International World Wide Web Conferences Steering Committe

e,2017.

[5] Qu,Yanru,et al.Product-based neural networks for user

response prediction.2016 IEEE 16th International Conference o

n Data Mining (ICDM).IEEE,2016.

[6] Cheng,Heng-Tze,et al.Wide＆deep learning for recommen

der systems.Proceedings of the 1st workshop on deep learning

for recommender systems.ACM,2016.

[7] Wang,Ruoxi,et al.Deep＆cross network for ad click pre

dictions.Proceedings of the ADKDD′17.ACM,2017.

[8] Zhang,Weinan,Tianming Du,and Jun Wang.Deep learning o

ver multi-field categorical data.European conference on infor

mation retrieval.Springer,Cham,2016.

[9] Guo,Huifeng,et al.DeepFM:a factorization-machine base

d neural network for CTR prediction.arXiv preprint arXiv:170

3.04247 (2017).



[10] He,Xiangnan,Tat-Seng Chua.Neural factorization machi

nes for sparse predictive analytics.Proceedings of the 40th I

nternational ACM SIGIR conference on Research and Development

in Information Retrieval.ACM,2017.

[11] Xiao,Jun,et al.Attentional factorization machines:Le

arning the weight of feature interactions via attention netwo

rks.arXiv preprint arXiv:1708.04617 (2017).

[12] Zhou,Guorui,et al.Deep interest network for click-th

rough rate prediction.Proceedings of the 24th ACM SIGKDD Inte

rnational Conference on Knowledge Discovery＆Data Mining.ACM,

2018.

[13] Zhou,Guorui,et al.Deep interest evolution network fo

r click-through rate prediction.Proceedings of the AAAI Confe

rence on Artificial Intelligence.Vol.33.2019.

[14] Zheng,Guanjie,et al.DRN:A deep reinforcement learnin

g framework for news Recommender.Proceedings of the 2018 Worl

d Wide Web Conference.International World Wide Web Conference

s Steering Committee,2018.



第4章 Embedding技术在推荐系统中

的应用

Embedding，ѝ᮷直译为“፼入”，ᑨ被㘫译为“ੁ量化”或

㘵“ੁ量映射”。൘ᮤњ␡ᓖ学习框架ѝ，⢩别ᱟ以推荐、ᒯ੺、ᩌ

㍒为核ᗳ的互㚄㖁领域，Embedding技ᵟ的应⭘非ᑨᒯ泛，将其称为␡

ᓖ学习的“基础核ᗳ操作”也不为过。

ѻ前的章㢲曾多次ᨀ及Embedding操作，它的主要作⭘ᱟ将稀疏ੁ

量转换成稠密ੁ量，ׯҾ上ቲ␡ᓖ神㓿㖁络处⨶。事实上，Embedding

技ᵟ的作⭘远不止Ҿ此，它的应⭘൪景非ᑨ多元化，㘼且实现ᯩ法也

各不相同。

൘学ᵟ⭼，Embedding本䓛作为␡ᓖ学习研究领域的✝门ᯩੁ，㓿

শҶ从处⨶ᒿ列样本，到处⨶图样本，再到处⨶异构的多⢩征样本的

ᘛ速进化过程。൘工业⭼，Embedding技ᵟ凭ُ其㔬ਸؑ息的㜭力强、

᱃Ҿ上㓯䜘㖢的⢩点，几乎成Ҷ应⭘最ᒯ泛的␡ᓖ学习技ᵟ。本章对E

mbedding技ᵟ的介㓽集ѝ൘以下几њᯩ面。

（1）介㓽Embedding的基础知识。

（2）介㓽Embedding从㓿典的Word2vec，到✝门的Graph Embeddi

ng（图፼入），再到多⢩征融ਸEmbedding技ᵟ的╄化过程。

（3）介㓽Embedding技ᵟ൘推荐㌫㔏ѝ的具փ应⭘及㓯上䜘㖢઼

ᘛ速ᴽ务的ᯩ法。



4.1 什么是Embedding

ᖒᔿ上讲，Embedding就是用一个低维稠密的向量“表示”一个

对象（object），这里所说的对象可以ᱟ一њ词、一њ୶૱，也可以

ᱟ一䜘⭥ᖡ，等等。其ѝ“表示”这њ词的含义需要进一步解䟺。笔

㘵的⨶解ᱟ“表示”意ણ着 Embeddingੁ量㜭够表䗮相应对象的某些

⢩征，同ᰦੁ量ѻ间的䐍离反映Ҷ对象ѻ间的相լ性。

4.1.1 词向量的例子

Embeddingᯩ法的流行始Ҿ㠚❦语言处⨶领域对Ҿ词ੁ量⭏成问题

的研究。这里以词ੁ量为ֻ进一步解䟺Embedding的含义。

图 4-1（a）所示为֯⭘ Word2vec ᯩ法㕆码的几њ单词（ᑖ有性

别⢩征）的Embedding ੁ量൘ Embedding 空间内的位㖞，可以看出从

Embedding（king）到Embedding（queen），从 Embedding（man）到

Embedding（woman）的䐍离ੁ量几乎一致，这表᰾词Embeddingੁ量ѻ

间的运算⭊至㜭够包含词ѻ间的语义关㌫ؑ息。同样，图4-1（b）所

示的词性ֻ子ѝ也反映出词ੁ量的这一⢩点，Embedding （walking）

到Embedding（walked）઼Embedding（swimming）到Embedding（swa

m）的䐍离ੁ量一致，这表᰾walking-walked઼swimming-swam的词性

关㌫ᱟ一致的。

൘有大量语ᯉ䗃入的前ᨀ下，Embedding 技ᵟ⭊至可以挖掘出一

些䙊⭘知识，如图4-1（c）所示，Embedding（Madrid）-Embedding

（Spain）≈Embedding（Beijing）-Embedding（China），这表᰾Emb

eddingѻ间的运算操作可以挖掘出“首䜭-国家”这类䙊⭘的关㌫知

识。

䙊过上面的ֻ子可以知䚃，൘词ੁ量空间内，⭊至൘完全不知䚃

一њ词的ੁ量的情况下，ӵ靠语义关㌫加词ੁ量运算就可以推ᯝ出这

њ词的词ੁ量。Embedding就ᱟ这样从另外一њ空间表䗮⢙૱，同ᰦ᨝

示⢙૱ѻ间的▌൘关㌫的，某种意义上讲，Embeddingᯩ法⭊至具备Ҷ

本փ论ଢ学ቲ面上的意义。



图4-1 词ੁ量Ѯֻ

4.1.2 Embedding技术在其他领域的扩展

ᰒ❦Embedding㜭够对“词”进行ੁ量化，䛓么其Ԇ应⭘领域的⢙

૱也可以䙊过某种ᯩᔿ⭏成其ੁ量化表示。

ֻ如，如果对⭥ᖡ进行 Embedding，䛓么 Embedding（复ӷ㘵㚄

盟）઼Embedding（钢铁א）൘ Embedding ੁ量空间内两点ѻ间的䐍

离就应该ᖸ近，㘼Embedding（复ӷ㘵㚄盟）઼Embedding（乱世֣

Ӫ）的䐍离会相对远。

同⨶，如果൘⭥୶领域对୶૱进行 Embedding，䛓么 Embedding

（键盘）઼Embedding（啐标）的ੁ量䐍离应该比较近，㘼Embedding

（键盘）઼Embedding（ᑭ子）的䐍离会相对远。

与词ੁ量֯⭘大量᮷本语ᯉ进行训练不同，不同领域的训练样本

㛟定ᱟ不同的，比如视频推荐往往֯⭘⭘户的观看ᒿ列进行⭥ᖡ的Emb

edding化，㘼⭥୶平台则会֯⭘⭘户的购买শ史作为训练样本。

4.1.3 Embedding技术对于深度学习推荐系统的重要性

എ到␡ᓖ学习推荐㌫㔏上，为什么说 Embedding 技ᵟ对Ҿ␡ᓖ学

习如此重要，⭊至可以说ᱟ␡ᓖ学习的“基础核ᗳ操作”઒？৏ഐ主

要有以下三њ：



（1）推荐൪景ѝ大量֯⭘ one-hot㕆码对类别、id 型⢩征进行

㕆码，导致样本⢩征ੁ量极ᓖ稀疏，㘼␡ᓖ学习的㔃构⢩点֯其不利

Ҿ稀疏⢩征ੁ量的处⨶，ഐ此几乎所有␡ᓖ学习推荐模型䜭会⭡ Embe

ddingቲ负责将高㔤稀疏⢩征ੁ量转换成稠密低㔤⢩征ੁ量。ഐ此，掌

ᨑ各类Embedding技ᵟᱟ构ᔪ␡ᓖ学习推荐模型的基础性操作。

（2）Embedding本䓛就ᱟ极其重要的⢩征ੁ量。相比MF等Ր㔏ᯩ

法ӗ⭏的⢩征ੁ量，Embedding的表䗮㜭力ᴤ强，⢩别ᱟGraph Embedd

ing技ᵟ被ᨀ出后，Embedding几乎可以ᕅ入ԫօؑ息进行㕆码，֯其

本䓛就包含大量有价٬的ؑ息。൘此基础上，Embeddingੁ量往往会与

其Ԇ推荐㌫㔏⢩征连接后一同䗃入后㔝␡ᓖ学习㖁络进行训练。

（3）Embedding对⢙૱、⭘户相լᓖ的计算ᱟᑨ⭘的推荐㌫㔏ਜ

എቲ技ᵟ。൘ተ䜘᭿感૸ᐼ（Locality-Sensitive Hashing）等ᘛ速

最近䛫ᩌ㍒技ᵟ应⭘Ҿ推荐㌫㔏后，Embedding ᴤ适⭘Ҿ对⎧量备选

⢙૱进行ᘛ速“初筛”，过└出几百到几千量级的⢙૱Ӕ⭡␡ᓖ学习

㖁络进行“精排”。

所以说，Embedding技ᵟ൘␡ᓖ学习推荐㌫㔏ѝঐ有极其重要的位

㖞，⟏悉ᒦ掌ᨑ各类流行的 Embedding ᯩ法ᱟ构ᔪ一њ成功的␡ᓖ学

习推荐㌫㔏的有力武ಘ。



4.2 Word2vec——经典的Embedding方法

ᨀ䎧Embedding，就不ᗇ不ᨀWord2vec，它不ӵ让词ੁ量൘㠚❦语

言处⨶领域再ᓖ流行，ᴤ为关键的ᱟ，㠚2013年谷歌ᨀ出Word2vec以

ᶕ[1][2]，Embedding技ᵟ从㠚❦语言处⨶领域推ᒯ到ᒯ੺、ᩌ㍒、图

像、推荐等␡ᓖ学习应⭘领域，成Ҷ␡ᓖ学习知识框架ѝ不可或㕪的

技ᵟ点。作为㓿典的Embeddingᯩ法，⟏悉Word2vec对Ҿ⨶解ѻ后所有

的Embedding相关技ᵟ઼概ᘥ至关重要。

4.2.1 什么是Word2vec

Word2vecᱟ“word to vector”的简称，顾名思义，Word2vecᱟ

一њ⭏成对“词”的ੁ量表䗮的模型。

为Ҷ训练 Word2vec 模型，需要准备⭡一组句子组成的语ᯉ库。

假设其ѝ一њ长ᓖ为 T 的句子为w1，w2，…，wT，假定每њ词䜭䐏其

相䛫的词的关㌫最密切，即每њ词䜭ᱟ⭡相䛫的词决定的（图4-2ѝCB

OW模型的主要৏⨶），或㘵每њ词䜭决定Ҷ相䛫的词（图4-2ѝSkip-g

ram模型的主要৏⨶）。如图4-2所示，CBOW模型的䗃入ᱟωtઘ䗩的

词，预测的䗃出ᱟωt，㘼Skip-gram则相反。㓿验上讲，Skip-gram的

᭸果较好。本㢲以Skip-gram为框架讲解Word2vec模型的㓶㢲。



图4-2 Word2vec的两种模型㔃构 CBOW઼ Skip-gram

4.2.2 Word2vec模型的训练过程

为Ҷ基Ҿ语ᯉ库⭏成模型的训练样本，选取一њ长ᓖ为2c+1（目

标词前后各选cњ词）的━动窗ਓ，从语ᯉ库ѝ抽取一њ句子，将━动

窗ਓ⭡左至右━动，每移动一次，窗ਓѝ的词组就ᖒ成Ҷ一њ训练样

本。

有Ҷ训练样本，就可以着手定义优化目标Ҷ。ᰒ❦每њ词 wt䜭决

定Ҷ相䛫词wt+j，基Ҿ极大լ❦估计的ᯩ法，ᐼᵋ所有样本的ᶑ件概⦷

p（wt+j|wt）ѻ积最大，这里֯⭘对ᮠ概⦷。ഐ此，Word2vec的目标函

ᮠ如（ᔿ4-1）所示。



接下ᶕ的核ᗳ问题ᱟ如օ定义p（wt+j|wt），作为一њ多分类问

题，最直接的ᯩ法ᱟ֯⭘ softmax 函ᮠ。Word2vec 的“愿景”ᱟᐼ

ᵋ⭘一њੁ量 vw表示词 w，⭘词ѻ间的内积䐍离 表示语义的接近

程ᓖ，䛓么ᶑ件概⦷p（wt+j|wt）的定义就可以ᖸ直观ൠ给出，如（ᔿ

4-2）所示，其ѝwO代表wt+j，被称为䗃出词；wI代表wt，被称为䗃入

词。

看到上面的ᶑ件概⦷公ᔿ，ᖸ多读㘵可㜭会习惯性ൠᘭ⮕这样一

њ事实，൘Word2vecѝᱟ用wt预测wt+j，但其实二者的向量表达并不

在一个向量空间内。就像上面的ᶑ件概⦷公ᔿ䛓样， 分别ᱟ

词w的䗃出ੁ量表䗮઼䗃入ੁ量表䗮。那什么是输入向量表达和输出向

量表达呢？这里⭘ Word2vec 的神㓿㖁络㔃构图（如图4-3所示）ᶕ做

进一步说᰾。

图4-3 Word2vec的神㓿㖁络㔃构图



根据ᶑ件概⦷ p（wt+j|wt）的定义，可以把两њੁ量的҈积再套

上一њ softmax的ᖒᔿ，转换成图4-3 所示的神㓿㖁络㔃构。⭘神㓿

㖁络表示Word2vec的模型架构后，൘训练过程ѝ就可以䙊过梯ᓖ下降

的ᯩᔿ求解模型৲ᮠ。䛓么，䗃入ੁ量表䗮就ᱟ䗃入ቲ（input laye

r）到隐ቲ（hidden layer）的权重矩阵wV×N，㘼䗃出ੁ量表䗮就ᱟ隐

ቲ到䗃出ቲ（output layer）的权重矩阵 。

൘获ᗇ䗃入ੁ量矩阵wV×N后，其ѝ每一行对应的权重ੁ量就ᱟ䙊

ᑨ意义上的“词ੁ量”。Ҿᱟ这њ权重矩阵㠚❦转换成ҶWord2vec的

查找表（lookup table） （如图 4-4 所示）。ֻ如，䗃入ੁ量ᱟ 10

000 њ词组成的 one-hot ੁ量，隐ቲ㔤ᓖᱟ300㔤，䛓么䗃入ቲ到隐

ቲ的权重矩阵为10000×300㔤。൘转换为词ੁ量查找表后，每行的权

重即成Ҷ对应词的Embeddingੁ量。

图4-4 Word2vec的查找表

4.2.3 Word2vec的“负采样”训练方法



虽❦4.2.2㢲给出ҶWord2vec的模型㔃构઼训练ᯩ法，ն事实上，

完全䚥ᗚ৏始的 Word2vec 多分类㔃构的训练ᯩ法ᒦ不可行。假设语

ᯉ库ѝ的词的ᮠ量为10000，就意ણ着䗃出ቲ神㓿元有 10000 њ，൘

每次䘝代ᴤ新隐ቲ到䗃出ቲ神㓿元的权重ᰦ，䜭需要计算所有字典ѝ

的所有 10000 њ词的预测误ᐞ（prediction error）[3]，൘实际训练

过程ѝ几乎ᰐ法承受这样巨大的计算量。

为Ҷ减䖫 Word2vec 的训练负担，往往䟷⭘负䟷样（Negative Sa

mpling）的ᯩ法进行训练。相比৏ᶕ需要计算所有字典ѝ所有词的预

测误ᐞ，负䟷样ᯩ法ਚ需要对䟷样出的几њ负样本计算预测误ᐞ。൘

此情况下，Word2vec 模型的优化目标从一њ多分类问题退化成Ҷ一њ

近լ二分类问题[4]，如（ᔿ4-3）所示。

其ѝ ᱟ䗃出词ੁ量（及正样本），hᱟ隐ቲੁ量，Wnegᱟ负样

本集ਸ， ᱟ负样本词ੁ量。⭡Ҿ负样本集ਸ的大小非ᑨ有限（൘实

际应⭘ѝ䙊ᑨ小Ҿ10），൘每轮梯ᓖ下降的䘝代ѝ，计算复杂ᓖ至少

可以㕙小为৏ᶕ的1/1000（假设词表大小为10000）。

实际上，加ᘛ Word2vec 训练速ᓖ的ᯩ法还有 Hierarchical sof

tmax（ቲ级softmax），ն实现较为复杂，且最终᭸果没有᰾ᱮ优Ҿ负

䟷样ᯩ法，ഐ此较少䟷⭘，感兴䏓的读㘵可以阅读৲㘳᮷⥞[3]，其ѝ

包含Ҷ详㓶的Hierarchical softmax的推导过程。

4.2.4 Word2vec对Embedding技术的奠基性意义

Word2vecᱟ⭡谷歌Ҿ2013年正ᔿᨀ出的，其实它ᒦ不完全⭡谷歌

৏创，对词ੁ量的研究可以䘭ⓟ到2003年[5]，⭊至ᴤᰙ。ն正ᱟ谷歌

对Word2vec的成功应⭘，让词ੁ量的技ᵟᗇ以൘业⭼䗵速推ᒯ，֯Emb

edding这一研究话题成为✝点。毫不夸ᕐൠ说，Word2vec 对␡ᓖ学习

ᰦ代 Embedding ᯩੁ的研究具有奠基性的意义。



从另一њ角ᓖ看，൘ Word2vec 的研究ѝᨀ出的模型㔃构、目标

函ᮠ、负䟷样ᯩ法及负䟷样ѝ的目标函ᮠ，൘后㔝的研究ѝ被重复֯

⭘ᒦ被ኑ次优化。掌ᨑWord2vec ѝ的每一њ㓶㢲成Ҷ研究 Embedding

的基础。从这њ意义上讲，⟏练掌ᨑ本㢲内容非ᑨ重要。



4.3 Item2vec——Word2vec在推荐系统领域的推

广

൘ Word2vec 诞⭏ѻ后，Embedding 的思想䗵速从㠚❦语言处⨶

领域扩ᮓ到几乎所有ᵪಘ学习领域，推荐㌫㔏也不ֻ外。ᰒ❦ Word2v

ec 可以对词“ᒿ列”ѝ的词进行Embedding，䛓么对Ҿ⭘户购买“ᒿ

列”ѝ的一њ୶૱，⭘户观看“ᒿ列”ѝ的一њ⭥ᖡ，也应该存൘相

应的Embeddingᯩ法，这就ᱟItem2vec[6]ᯩ法的基本思想。

4.3.1 Item2vec的基本原理

2.3 㢲的“矩阵分解”䜘分曾介㓽过，䙊过矩阵分解ӗ⭏Ҷ⭘户

隐ੁ量઼⢙૱隐ੁ量，如果从Embedding的角ᓖ看待矩阵分解模型，则

⭘户隐ੁ量઼⢙૱隐ੁ量就ᱟ一种⭘户Embeddingੁ量઼⢙૱Embeddin

gੁ量。⭡ҾWord2vec的流行，越ᶕ越多的Embeddingᯩ法可以被直接

⭘Ҿ⢙૱Embeddingੁ量的⭏成，㘼⭘户 Embedding ੁ量则ᴤ多䙊过

行为শ史ѝ的⢙૱ Embedding 平൷或㘵㚊类ᗇ到。利⭘⭘户ੁ量઼⢙

૱ੁ量的相լ性，可以直接൘推荐㌫㔏的ਜഎቲᘛ速ᗇ到ى选集ਸ，

或൘排ᒿቲ直接⭘Ҿ最终推荐列表的排ᒿ。正ᱟ基Ҿ这样的技ᵟ㛼

景，ᗞ软Ҿ2016年ᨀ出Ҷ计算⢙૱Embeddingੁ量的ᯩ法Item2vec。

相比 Word2vec 利⭘“词ᒿ列”⭏成词 Embedding。Item2vec 利

⭘的“⢙૱ᒿ列”ᱟ⭡⢩定⭘户的浏览、购买等行为ӗ⭏的শ史行为

记ᖅᒿ列。

假设Word2vecѝ一њ长ᓖ为T的句子为w1，w2，…，wT，则其优化

目标如（ᔿ4-1）所示；假设Item2vecѝ一њ长ᓖ为K的⭘户শ史记ᖅ

为ω1，ω2，…，ωK，类比Word2vec，Item2vec的优化目标如（ᔿ4-

4）所示。



䙊过观察（ᔿ4-1）઼（ᔿ4-4）的区别会ਁ现，Item2vec与Word2

vecୟ一的不同൘Ҿ，Item2vec᪂弃Ҷᰦ间窗ਓ的概ᘥ，认为ᒿ列ѝԫ

意两њ⢙૱䜭相关，ഐ此൘Item2vec的目标函ᮠѝ可以看到，其ᱟ两

两⢙૱的对ᮠ概⦷的઼，㘼不ӵᱟᰦ间窗ਓ内⢙૱的对ᮠ概⦷ѻ઼。

൘优化目标定义好ѻ后，Item2vec剩։的训练过程઼最终⢙૱Emb

edding的ӗ⭏过程䜭与Word2vec完全一致，最终⢙૱ੁ量的查找表就

ᱟWord2vecѝ词ੁ量的查找表，读㘵可以৲㘳4.2㢲Word2vec的相关内

容ᶕഎ顾具փ的技ᵟ㓶㢲。

4.3.2 “广义”的Item2vec

事实上，Embedding对⢙૱进行ੁ量化的ᯩ法远不止Item2vec。ᒯ

义上讲，ԫօ㜭够⭏成⢙૱ੁ量的ᯩ法䜭可以称为 Item2vec。典型的

ֻ子ᱟ曾൘百ᓖ、Facebook等公司成功应⭘的双塔模型（如图4-5所

示）。

图4-5 双塔模型



൘ᒯ੺൪景下的双塔模型ѝ，ᒯ੺ח的模型㔃构实现的其实就ᱟ

对⢙૱进行Embedding 的过程。该模型被称为“双塔模型”，ഐ此以

下将ᒯ੺ח的模型㔃构称为“⢙૱塔”。䛓么，“⢙૱塔”䎧到的作

⭘本质上ᱟ接᭦⢙૱相关的⢩征ੁ量。㓿过⢙૱塔内的多ቲ神㓿㖁络

㔃构，最终⭏成一њ多㔤的稠密ੁ量。从Embedding的角ᓖ看，这њ稠

密ੁ量其实就ᱟ⢙૱的 Embedding ੁ量，ਚ不过 Embedding模型从 W

ord2vec 变成Ҷᴤ为复杂⚥活的“⢙૱塔”模型，䗃入⢩征⭡⭘户行

为ᒿ列⭏成的one-hot⢩征ੁ量，变成Ҷ可包含ᴤ多ؑ息的、全面的⢙

૱⢩征ੁ量。二㘵的最终目的䜭ᱟ把⢙૱的৏始⢩征转变为稠密的⢙

૱Embeddingੁ量表䗮，ഐ此不管其ѝ的模型㔃构如օ，䜭可以把这类

模型称为“ᒯ义”上的 Item2vec类模型。

4.3.3 Item2vec方法的特点和局限性

Item2vec 作为 Word2vec 模型的推ᒯ，⨶论上可以利⭘ԫօᒿ列

型ᮠ据⭏成⢙૱的Embeddingੁ量，这大大拓ኅҶWord2vec的应⭘൪

景。ᒯ义上的Item2vec模型其实ᱟ⢙૱ੁ量化ᯩ法的㔏称，它可以利

⭘不同的␡ᓖ学习㖁络㔃构对⢙૱⢩征进行Embedding化。

Item2vecᯩ法也有其ተ限性，ഐ为ਚ㜭利⭘ᒿ列型ᮠ据，所以Ite

m2vec൘处⨶互㚄㖁൪景下大量的㖁络化ᮠ据ᰦ往往ᱮᗇ捉襟见㛈，这

就ᱟ Graph Embedding技ᵟ出现的动ഐ。



4.4 Graph Embedding——引入更多结构信息的

图嵌入技术

Word2vec઼⭡其衍⭏出的 Item2vecᱟEmbedding技ᵟ的基础性ᯩ

法，ն二㘵䜭ᱟᔪ立൘“ᒿ列”样本（比如句子、⭘户行为ᒿ列）的

基础上的。൘互㚄㖁൪景下，ᮠ据对象ѻ间ᴤ多੸现的ᱟ图㔃构。典

型的൪景ᱟ⭡⭘户行为ᮠ据⭏成的⢙૱关㌫图（如图 4-6（a）（b）

所示），以及⭡኎性઼实փ组成的知识图谱（Knowledge Graph）（如

图4-6（c）所示）。

图4-6 ⢙૱关㌫图与知识图谱

൘面对图㔃构ᰦ，Ր㔏的ᒿ列Embeddingᯩ法就ᱮᗇ力不从ᗳҶ。

൘这样的㛼景下，Graph Embedding成Ҷ新的研究ᯩੁ，ᒦ䙀⑀൘␡ᓖ

学习推荐㌫㔏领域流行䎧ᶕ。

Graph Embeddingᱟ一种对图㔃构ѝ的㢲点进行Embedding㕆码的

ᯩ法。最终⭏成的㢲点 Embedding ੁ量一㡜包含图的㔃构ؑ息及附近

㢲点的ተ䜘相լ性ؑ息。不同Graph Embeddingᯩ法的৏⨶不尽相同，

对Ҿ图ؑ息的؍⮉ᯩᔿ也有所区别，下面就介㓽几种主流的Graph Emb

eddingᯩ法઼它Ԝѻ间的区别与㚄㌫。

4.4.1 DeepWalk——基础的Graph Embedding方法



ᰙᵏ，ᖡ૽力较大的Graph Embeddingᯩ法ᱟҾ2014年ᨀ出的Deep

Walk[7]，它的主要思想ᱟ൘⭡⢙૱组成的图㔃构上进行随ᵪ⑨䎠，ӗ

⭏大量⢙૱ᒿ列，❦后将这些⢙૱ᒿ列作为训练样本䗃入 Word2vec

进行训练，ᗇ到⢙૱的Embedding。ഐ此，DeepWalk可以被看作连接ᒿ

列Embedding઼Graph Embedding的过⑑ᯩ法。

论᮷ Billion-scale Commodity Embedding for E-commerce Rec

ommender in Alibaba⭘图示的ᯩ法（如图4-7所示）ኅ现ҶDeepWalk

的算法流程。

图4-7 DeepWalk的算法流程

（1）图4-7（a）ᱟ৏始的⭘户行为ᒿ列。

（2）图4-7（b）基Ҿ这些⭘户行为ᒿ列构ᔪҶ⢙૱关㌫图。可以

看出，⢙૱ A઼Bѻ间的䗩ӗ⭏的৏ഐᱟ⭘户U1先后购买Ҷ⢙૱A઼⢙

૱B。如果后㔝ӗ⭏Ҷ多ᶑ相同的有ੁ䗩，则有ੁ䗩的权重被加强。൘

将所有⭘户行为ᒿ列䜭转换成⢙૱关㌫图ѝ的䗩ѻ后，全ተ的⢙૱关

㌫图就ᔪ立䎧ᶕҶ。

（3）图4-7（c）䟷⭘随ᵪ⑨䎠的ᯩᔿ随ᵪ选择䎧始点，重新ӗ⭏

⢙૱ᒿ列。

（4）将这些⢙૱ᒿ列䗃入图 4-7（d）所示的 Word2vec 模型

ѝ，⭏成最终的⢙૱Embeddingੁ量。

൘上䘠 DeepWalk 的算法流程ѝ，ୟ一需要ᖒᔿ化定义的ᱟ随ᵪ

⑨䎠的䐣转概⦷，也就ᱟ到䗮㢲点vi后，下一步䙽শvi的䛫接点vj的概

⦷。如果⢙૱关㌫图ᱟ有ੁ有权图，䛓么从㢲点vi䐣转到㢲点vj的概⦷

定义如（ᔿ4-5）所示。



其ѝεᱟ⢙૱关㌫图ѝ所有䗩的集ਸ，N+（vi）ᱟ㢲点 vi所有的

出䗩集ਸ，Mijᱟ㢲点vi到㢲点vj䗩的权重，即DeepWalk的䐣转概⦷就

ᱟ䐣转䗩的权重ঐ所有相关出䗩权重ѻ઼的比ֻ。

如果⢙૱关㌫图ᱟᰐੁᰐ权图，䛓么䐣转概⦷将ᱟ（ᔿ 4-5）的

一њ⢩ֻ，即权重Mij将为ᑨᮠ1，且N+（vi）应ᱟ㢲点vi所有“䗩”的

集ਸ，㘼不ᱟ所有“出䗩”的集ਸ。

4.4.2 Node2vec——同质性和结构性的权衡

2016 年，斯坦福大学的研究Ӫઈ൘ DeepWalk 的基础上ᴤ进一

步，ᨀ出ҶNode2vec模型[8]，它䙊过调ᮤ随ᵪ⑨䎠权重的ᯩ法֯Graph

Embedding的㔃果ᴤ倾ੁҾփ现㖁络的同质性（homophily）或㔃构性

（structural equivalence）。

具փൠ讲，㖁络的“同质性”指的ᱟ䐍离相近㢲点的Embedding应

尽量近լ，如图 4-8 所示，㢲点 u 与其相连的㢲点 s1、s2、s3、s4

的 Embedding 表䗮应该ᱟ接近的，这就ᱟ㖁络“同质性”的փ现。

“㔃构性”指的ᱟ㔃构上相լ的㢲点的 Embedding 应尽量近լ，

图 4-8 ѝ㢲点 U ઼㢲点 s6䜭ᱟ各㠚ተ域㖁络的ѝᗳ㢲点，㔃构上相

լ，其 Embedding 的表䗮也应该近լ，这ᱟ“㔃构性”的փ现。

图4-8 㖁络的宽ᓖ优先ᩌ㍒઼␡ᓖ优先ᩌ㍒示意图



为Ҷ֯ Graph Embedding 的㔃果㜭够表䗮㖁络的“㔃构性”，൘

随ᵪ⑨䎠的过程ѝ，需要让⑨䎠的过程ᴤ倾ੁҾ BFS，ഐ为 BFS 会ᴤ

多ൠ൘当前㢲点的䛫域ѝ⑨䎠䙽শ，相当Ҿ对当前㢲点ઘ䗩的㖁络㔃

构进行一次“ᗞ观扫᧿”。当前㢲点ᱟ“ተ䜘ѝᗳ㢲点”，还ᱟ“䗩

㕈㢲点”，或ᱟ“连接性㢲点”，其⭏成的ᒿ列包含的㢲点ᮠ量઼顺

ᒿ必❦ᱟ不同的，从㘼让最终的Embedding抓取到ᴤ多㔃构性ؑ息。

另外，为Ҷ表䗮“同质性”，需要让随ᵪ⑨䎠的过程ᴤ倾ੁҾDF

S，ഐ为DFSᴤ有可㜭䙊过多次䐣转，⑨䎠到远ᯩ的㢲点上，նᰐ论ᘾ

样，D F S的⑨䎠ᴤ大概⦷会൘一њ大的集ഒ内䜘进行，这就֯ᗇ一њ

集ഒ或㘵社区内䜘的㢲点的Embeddingᴤ为相լ，从㘼ᴤ多ൠ表䗮㖁络

的“同质性”。

䛓么൘Node2vec算法ѝ，ᱟᘾ样控制BFS઼DFS的倾ੁ性的઒？主

要ᱟ䙊过㢲点间的䐣转概⦷。图4-9所示为Node2vec算法从㢲点t䐣转

到㢲点v，再从㢲点v䐣转到ઘത各点的䐣转概⦷。

图4-9 Node2vec的䐣转概⦷

从㢲点 v 䐣转到下一њ㢲点 x 的概⦷ πvx=αpq（t，x） ·ωv

x，其ѝωvxᱟ䗩 vx的权重，αpq（t，x）的定义如（ᔿ4-6）所示。



其ѝ，dtx指㢲点t到㢲点x的䐍离，৲ᮠp઼q共同控制着随ᵪ⑨䎠

的倾ੁ性。৲ᮠp被称为䘄എ৲ᮠ（return parameter），p越小，随

ᵪ⑨䎠എ㢲点t的可㜭性越大，Node2vec就ᴤ注重表䗮㖁络的㔃构性。

৲ᮠq被称为进出৲ᮠ（in-out parameter），q 越小，随ᵪ⑨䎠到远

ᯩ㢲点的可㜭性越大，Node2vec 就ᴤ注重表䗮㖁络的同质性；反ѻ，

则当前㢲点ᴤ可㜭൘附近㢲点⑨䎠。

Node2vec 这种⚥活表䗮同质性઼㔃构性的⢩点也ᗇ到Ҷ实验的证

实，䙊过调ᮤ৲ᮠp઼qӗ⭏Ҷ不同的Embedding㔃果。图4-10（a）就

ᱟNode2vecᴤ注重同质性的փ现，可以看到䐍离相近的㢲点颜㢢ᴤ为

接近，图 4-10（b）则ᴤ注重փ现㔃构性，其ѝ㔃构⢩点相近的㢲点

的颜㢢ᴤ为接近。

图4-10 Node2vec实验㔃果

Node2vec 所փ现的㖁络的同质性઼㔃构性൘推荐㌫㔏ѝ可以被ᖸ

直观的解䟺。同质性相同的⢙૱ᖸ可㜭ᱟ同૱类、同኎性，或㘵㓿ᑨ

被一同购买的୶૱，㘼㔃构性相同的⢙૱则ᱟ各૱类的⠶款、各૱类

的最֣凑单୶૱等拥有类լ趋势或㘵㔃构性኎性的୶૱。毫ᰐ疑问，

二㘵൘推荐㌫㔏ѝ䜭ᱟ非ᑨ重要的⢩征表䗮。⭡Ҿ Node2vec 的这种



⚥活性，以及ਁ掘不同图⢩征的㜭力，⭊至可以把不同Node2vec⭏成

的偏ੁ“㔃构性”的Embedding㔃果઼偏ੁ“同质性”的Embedding㔃

果共同䗃入后㔝的␡ᓖ学习㖁络，以؍⮉⢙૱的不同图⢩征ؑ息。

4.4.3 EGES——阿里巴巴的综合性Graph Embedding方法

2018年，阿里ᐤᐤ公ᐳҶ其൘␈宝应⭘的Embeddingᯩ法EGES（En

hanced Graph Embedding with Side Information）[9]，其基本思想

ᱟ൘DeepWalk⭏成的Graph Embedding基础上ᕅ入补充ؑ息。

单㓟֯⭘⭘户行为⭏成的⢙૱相关图，പ❦可以⭏成⢙૱的Embed

ding，նᱟ如果䙷到新加入的⢙૱，或㘵没有过多互动ؑ息的“长

尾”⢙૱，则推荐㌫㔏将出现严重的冷੟动问题。为Ҷ֯“冷੟

动”的୶૱获ᗇ“ਸ⨶”的初始Embedding，阿里ᐤᐤഒ队䙊过ᕅ入ᴤ

多补充ؑ息（side information）ᶕѠ富Embeddingؑ息的ᶕⓀ，从㘼

֯没有শ史行为记ᖅ的୶૱获ᗇ较ਸ⨶的初始Embedding。

⭏成Graph Embedding的第一步ᱟ⭏成⢙૱关㌫图，䙊过⭘户行为

ᒿ列可以⭏成⢙૱关㌫图，也可以利⭘“相同኎性”“相同类别”等

ؑ息ᔪ立⢙૱ѻ间的䗩，⭏成基Ҿ内容的知识图谱。㘼基Ҿ知识图谱

⭏成的⢙૱ੁ量可以被称为补充ؑ息 Embeddingੁ量。当❦，根据补

充ؑ息类别的不同，可以有多њ补充ؑ息Embeddingੁ量。

如օ融ਸ一њ⢙૱的多њEmbeddingੁ量，֯ѻᖒ成⢙૱最后的Em

bedding઒？最简单的ᯩ法ᱟ൘␡ᓖ神㓿㖁络ѝ加入平൷池化ቲ，将不

同Embedding平൷䎧ᶕ。为Ҷ防止简单的平൷池化导致有᭸Embedding

ؑ息的丢失，阿里ᐤᐤ൘此基础上进行Ҷ加强，对每њ Embedding 加

上Ҷ权重（类լҾ DIN 模型的注意力ᵪ制），如图 4-11 所示，对每

类⢩征对应的 Embedding ੁ量，分别䍻Ҹ权重a0，a1，…，an。图ѝ

的隐ቲ表䗮（Hidden Representationቲ）就ᱟ对不同Embedding进行

加权平൷操作的ቲ，将加权平൷后的Embeddingੁ量䗃入softmaxቲ，

䙊过梯ᓖ反ੁՐ᫝，求ᗇ每њEmbedding的权重ai（i=0…n）。



图4-11 EGES模型

൘实际的模型ѝ，阿里ᐤᐤ䟷⭘Ҷ 㘼不ᱟaj作为相应Embedding

的权重，笔㘵认为主要৏ഐ有二：一ᱟ䚯免权重为0；二ᱟഐ为 ൘

梯ᓖ下降过程ѝ有㢟好的ᮠ学性质。

EGES ᒦ没有过Ҿ复杂的⨶论创新，ն给出Ҷ一њ工程上的融ਸ多

种Embedding 的ᯩ法，降低Ҷ某类ؑ息㕪失造成的冷੟动问题，ᱟ实

⭘性极强的Embeddingᯩ法。

ᰦ至今日，Graph Embedding仍❦ᱟ工业⭼઼学ᵟ⭼研究઼实䐥的

✝点，除Ҷ本㢲介㓽的 DeepWalk、Node2vec、EGES 等主流ᯩ法，LIN

E[10]、SDNE[11]等ᯩ法也ᱟ重要的Graph Embedding模型，感兴䏓的读

㘵可以䙊过阅读৲㘳᮷⥞进一步学习。



4.5 Embedding与深度学习推荐系统的结合

笔㘵已㓿介㓽ҶEmbedding的৏⨶઼ਁኅ过程，ն൘推荐㌫㔏实䐥

过程ѝ，Embedding需要与␡ᓖ学习㖁络的其Ԇ䜘分协同完成ᮤњ推荐

过程。作为␡ᓖ学习推荐㌫㔏不可分割的一䜘分，Embedding技ᵟ主要

应⭘൘如下三њᯩੁ。

（1）൘␡ᓖ学习㖁络ѝ作为Embeddingቲ，完成从高㔤稀疏⢩征

ੁ量到低㔤稠密⢩征ੁ量的转换。

（2）作为预训练的Embedding⢩征ੁ量，与其Ԇ⢩征ੁ量连接

后，一同䗃入␡ᓖ学习㖁络进行训练。

（3）䙊过计算⭘户઼⢙૱的Embedding相լᓖ，Embedding可以直

接作为推荐㌫㔏的ਜഎቲ或㘵ਜഎ策⮕ѻ一。

下面介㓽Embedding与␡ᓖ学习推荐㌫㔏㔃ਸ的具փᯩ法。

4.5.1 深度学习网络中的Embedding层

高㔤稀疏⢩征ੁ量天❦不适ਸ多ቲ复杂神㓿㖁络的训练，ഐ此如

果֯⭘␡ᓖ学习模型处⨶高㔤稀疏⢩征ੁ量，几乎䜭会൘䗃入ቲ到全

连接ቲѻ间加入Embeddingቲ，完成高㔤稀疏⢩征ੁ量到低㔤稠密⢩征

ੁ量的转换，这一点൘第3 章介㓽的几乎所有␡ᓖ学习推荐模型ѝ䜭

有所փ现。图 4-12 ѝ⭘㓒框സ出ҶDeep Crossing、FNN、Wide＆Dee

p三њ典型␡ᓖ学习模型的Embeddingቲ。

图4-12 Deep Crossing、FNN、Wide＆Deep模型的Embeddingቲ



可以␵楚ൠ看到，三њ模型的Embeddingቲ接᭦的䜭ᱟ类别型⢩征

的one-hotੁ量，转换的目标ᱟ低㔤的Embeddingੁ量。所以൘㔃构

上，␡ᓖ神㓿㖁络ѝ的Embeddingቲᱟ一њ高㔤ੁ量ੁ低㔤ੁ量的直接

映射（如图4-13所示）。

图4-13 Embeddingቲ的图示઼矩阵表䗮

⭘矩阵的ᖒᔿ表䗮Embeddingቲ，本质上ᱟ求解一њm（䗃入高㔤

稀疏ੁ量的㔤ᓖ）×n（䗃出稠密ੁ量的㔤ᓖ）㔤的权重矩阵的过程。

如果䗃入ੁ量ᱟone-hot⢩征ੁ量，则权重矩阵ѝ的列ੁ量为相应㔤ᓖ

one-hot⢩征的Embeddingੁ量。

将 Embedding ቲ与ᮤњ␡ᓖ学习㖁络ᮤਸ后一同进行训练ᱟ⨶论

上最优的选择，ഐ为上ቲ梯ᓖ可以直接反ੁՐ᫝到䗃入ቲ，模型ᮤփ

ᱟ㠚洽的。ն这样做的㕪点ᱟᱮ㘼᱃见的，Embedding ቲ䗃入ੁ量的

㔤ᓖ往往ᖸ大，导致ᮤњEmbeddingቲ的৲ᮠᮠ量巨大，ഐ此Embeddin

gቲ的加入会拖慢ᮤњ神㓿㖁络的᭦ᮋ速ᓖ（3.7㢲的基础知识ѝ曾详

㓶论证过这一点）。

正ഐ如此，ᖸ多工程上要求ᘛ速ᴤ新的␡ᓖ学习推荐㌫㔏᭮弃ҶE

mbeddingቲ的端到端训练，⭘预训练Embeddingቲ的ᯩᔿ替代。

4.5.2 Embedding的预训练方法

为Ҷ解决“Embeddingቲ训练ᔰ销巨大”的问题，Embedding的训

练往往⤜立Ҿ␡ᓖ学习㖁络进行。൘ᗇ到稀疏⢩征的稠密表䗮ѻ后，

再与其Ԇ⢩征一䎧䗃入神㓿㖁络进行训练。



典型的䟷⭘ Embedding 预训练ᯩ法的模型ᱟ 3.7 㢲介㓽的 FNN

模型。它将FM模型训练ᗇ到的各⢩征隐ੁ量作为Embeddingቲ的初始化

权重，从㘼加ᘛҶᮤњ㖁络的᭦ᮋ速ᓖ。

൘ FNN 模型的৏始实现ѝ，ᮤњ梯ᓖ下降过程还ᱟ会ᴤ新 Embed

ding 的权重，如果ᐼᵋ进一步加ᘛ㖁络的᭦ᮋ速ᓖ，还可以䟷⭘“പ

定Embeddingቲ权重，ӵᴤ新上ቲ神㓿㖁络权重”的ᯩ法，这ᱟᴤᖫ底

的Embedding预训练ᯩ法。

再ᔦը一下，Embedding的本质ᱟᔪ立高㔤ੁ量到低㔤ੁ量的映

射，㘼“映射”的ᯩ法ᒦ不ተ限Ҿ神㓿㖁络，可以ᱟԫօ异构模型。

ֻ如，2.6 㢲介㓽的GBDT+LR组ਸ模型，其ѝGBDT䜘分൘本质上就ᱟ进

行Ҷ一次Embedding操作，利⭘GBDT模型完成Embedding预训练，再将E

mbedding䗃入单ቲ神㓿㖁络（即逻䗁എ归）进行CTR预估。

2015年以ᶕ，随着Graph Embedding技ᵟ的ਁኅ，Embedding本䓛

的表䗮㜭力进一步增强，㘼且㜭够将各类补充ؑ息全䜘融入Embedding

ѝ，֯Embedding成为非ᑨ有价٬的推荐㌫㔏⢩征。䙊ᑨ，Graph Embe

dding的训练过程ਚ㜭⤜立Ҿ推荐模型进行，这֯ᗇEmbedding预训练

成为൘␡ᓖ学习推荐㌫㔏领域ᴤ受青睐的Embedding训练ᯩ法。

诚❦，将Embedding过程与␡ᓖ神㓿㖁络的训练过程割裂会损失一

定的ؑ息，ն训练过程的⤜立也ᑖᶕҶ训练⚥活性的ᨀ升。Ѯֻᶕ

说，⢙૱或⭘户的Embeddingᱟ比较稳定的（ഐ为⭘户的兴䏓、⢙૱的

኎性不可㜭൘几天内ਁ⭏巨大的变化），Embedding的训练频⦷其实不

需要ᖸ高，⭊至可以降低到ઘ的级别，ն上ቲ神㓿㖁络为Ҷ尽ᘛ抓住

最新的ᮠ据ᮤփ趋势ؑ息，往往需要高频训练⭊至实ᰦ训练。֯⭘不

同的训练频⦷ᴤ新Embedding模型઼神㓿㖁络模型，ᱟ训练ᔰ销઼模型

᭸果二㘵ѻ间权衡后的最优ᯩ案。

4.5.3 Embedding作为推荐系统召回层的方法

Embedding㠚䓛表䗮㜭力的增强֯ᗇ直接利⭘Embedding⭏成推荐

列表成Ҷ可行的选择。ഐ此，利⭘Embeddingੁ量的相լ性，将Embedd

ing作为推荐㌫㔏ਜഎቲ的ᯩ案䙀⑀被推ᒯᔰᶕ。其ѝ，YouTube推荐

㌫㔏ਜഎቲ（如图4-14所示）的解决ᯩ案ᱟ典型的利⭘Embedding进行

。选⢙૱ਜഎ的做法ى



图4-14 YouTube推荐㌫㔏ਜഎቲ模型的㔃构图

图 4-14 ᱟ YouTube 推荐㌫㔏ਜഎቲ模型的㔃构图。其ѝ模型的

䗃入ቲ⢩征全䜘䜭ᱟ⭘户相关⢩征，从左至右׍次ᱟ⭘户观看শ史视

频的 Embeddingੁ量、⭘户ᩌ㍒词Embeddingੁ量、⭘户ൠ⨶኎性⢩征

Embeddingੁ量、⭘户（样本）年喴、性别相关⢩征。

模型的䗃出ቲᱟsoftmaxቲ，该模型本质上ᱟ一њ多分类模型，预

测目标ᱟ⭘户观看Ҷଚњ视频，ഐ此 softmaxቲ的䗃入ᱟ㓿过三ቲ Re

LU全连接ቲ⭏成的⭘户Embedding，䗃出ੁ量ᱟ⭘户观看每一њ视频的

概⦷分ᐳ。⭡Ҿ䗃出ੁ量的每一㔤对应Ҷ一њ视频，该㔤对应的 soft

max ቲ列ੁ量就ᱟ⢙૱ Embedding。䙊过模型的离㓯训练，可以最终

ᗇ到每њ⭘户的Embedding઼⢙૱Embedding。

൘模型䜘㖢过程ѝ，没有必要䜘㖢ᮤњ␡ᓖ神㓿㖁络ᶕ完成从৏

始⢩征ੁ量到最终䗃出的预测过程，ਚ需要将⭘户Embedding઼⢙૱Em

bedding存储到㓯上内存ᮠ据库，䙊过内积运算再排ᒿ的ᯩ法就可以ᗇ



到⢙૱的排ᒿ，再䙊过取ᒿ列ѝTop N的⢙૱即可ᗇ到ਜഎ的ى选集

ਸ，这就ᱟ利⭘Embedding作为ਜഎቲ的过程。

նᱟ，൘ᮤփى选集动辄䗮到几百万量级的互㚄㖁൪景下，即֯

ᱟ䙽শ内积运算这种O（n）级别的操作，也会消㙇大量计算ᰦ间，导

致㓯上推ᯝ过程的ᔦ迟。䛓么工程上有没有䪸对相լEmbedding的ᘛ速

㍒ᕅᯩ法，㜭够ᴤᘛൠਜഎى选集ਸ઒？答案4.6㢲᨝ᲃ。



4.6 局部敏感哈希——让Embedding插上翅膀的

快速搜索方法

Embedding最重要的⭘法ѻ一ᱟ作为推荐㌫㔏的ਜഎቲ，解决相լ

⢙૱的ਜഎ问题。推荐㌫㔏ਜഎቲ的主要功㜭ᱟᘛ速ൠ将待推荐⢙૱

的ى选集从十万、百万量级的规模减小到几千⭊至几百量级的规模，

䚯免将全䜘ى选⢙૱直接䗃入␡ᓖ学习模型造成的计算䍴Ⓚ⎚䍩઼预

测ᔦ迟问题。

Embedding技ᵟ凭ُ其㜭够㔬ਸ多种ؑ息઼⢩征的㜭力，相比Ր㔏

的基Ҿ规则的ਜഎᯩ法，ᴤ适Ҿ解决推荐㌫㔏的ਜഎ问题。൘实际工

程ѝ，㜭੖应⭘Embedding的关键就൘Ҿ㜭੖֯⭘Embedding技ᵟ“ᘛ

速”处⨶几十万⭊至上百万ى选集，䚯免增大ᮤњ推荐㌫㔏的૽应ᔦ

迟。

4.6.1 “快速”Embedding最近邻搜索

Ր㔏的Embedding相լᓖ的计算ᯩ法ᱟEmbeddingੁ量间的内积运

算，这就意ણ着为Ҷ筛选某њ⭘户的ى选⢙૱，需要对ى选集ਸѝ的

所有⢙૱进行䙽শ。൘k㔤的Embedding空间ѝ，⢙૱总ᮠ为n，䛓么䙽

শ计算⭘户઼⢙૱ੁ量相լᓖ的ᰦ间复杂ᓖᱟ O（kn）。൘⢙૱总ᮠ

n 动辄䗮到几百万量级的推荐㌫㔏ѝ，这样的ᰦ间复杂ᓖᱟ承受不Ҷ

的，会导致㓯上模型ᴽ务过程的巨大ᔦ迟。

换一њ角ᓖ思㘳这њ问题。⭡Ҿ⭘户઼⢙૱的Embedding同处Ҿ一

њੁ量空间内，所以ਜഎ与⭘户ੁ量最相լ的⢙૱Embeddingੁ量的过

程其实ᱟ一њ൘ੁ量空间内ᩌ㍒最近䛫的过程。如果㜭够找到高㔤空

间ᘛ速ᩌ㍒最近䛫点的ᯩ法，䛓么相լEmbedding的ᘛ速ᩌ㍒问题就䗾

刃㘼解Ҷ。

䙊过ᔪ立 kd（k-dimension）树㍒ᕅ㔃构进行最近䛫ᩌ㍒ᱟᑨ⭘

的ᘛ速最近䛫ᩌ㍒ᯩ法，ᰦ间复杂ᓖ可以降低到O（log2n）。一ᯩ

面，kd树的㔃构较复杂，㘼且൘进行最近䛫ᩌ㍒ᰦ往往还要进行എ

ⓟ，确؍最近䛫的㔃果，导致ᩌ㍒过程较复杂；另一ᯩ面，O（log2n



）的ᰦ间复杂ᓖᒦ不ᱟ完全⨶想的⣦ᘱ。䛓么，有没有ᰦ间复杂ᓖᴤ

低，操作ᴤ简ׯ的ᯩ法઒？下面就介㓽൘推荐㌫㔏工程实䐥上主流的

ᘛ速 Embedding ੁ量最近䛫ᩌ㍒ᯩ法——ተ䜘᭿感૸ᐼ（Locality S

ensitive Hashing，LSH）[12]。

4.6.2 局部敏感哈希的基本原理

ተ䜘᭿感૸ᐼ的基本思想ᱟ让相䛫的点落入同一њ“桶”，这样

൘进行最近䛫ᩌ㍒ᰦ，ӵ需要൘一њ桶内，或相䛫的几њ桶内的元㍐

ѝ进行ᩌ㍒即可。如果؍持每њ桶ѝ的元㍐њᮠ൘一њᑨᮠ附近，就

可以把最近䛫ᩌ㍒的ᰦ间复杂ᓖ降低到ᑨᮠ级别。䛓么，如օ构ᔪተ

䜘᭿感૸ᐼѝ的“桶”઒？下面先以基Ҿ欧ᔿ䐍离的最近䛫ᩌ㍒为

ֻ，解䟺构ᔪተ䜘᭿感૸ᐼ“桶”的过程。

首先要᰾确一њ概ᘥ，如果将高㔤空间ѝ的点ੁ低㔤空间进行映

射，其欧ᔿ相对䐍离还㜭੖؍持？如图 4-15 所示，ѝ间的ᖙ㢢点处

൘二㔤空间ѝ，当把二㔤空间ѝ的点䙊过不同角ᓖ映射到a、b、c三њ

一㔤空间ᰦ，可以看到৏本相近的点，൘一㔤空间ѝ䜭؍持着相近的

䐍离；㘼৏本远离的㔯㢢点઼㓒㢢点൘一㔤空间aѝ处Ҿ相近的位㖞，

却൘空间bѝ处Ҿ远离的位㖞，ഐ此可以ᗇ出一њ定性的㔃论：

图4-15 高㔤空间点ੁ低㔤空间映射

൘欧ᔿ空间ѝ，将高㔤空间的点映射到低㔤空间，৏本相近的点

൘低㔤空间ѝ㛟定׍❦相近，ն৏本远离的点则有一定概⦷变成相近

的点。



利⭘低㔤空间可以؍⮉高㔤空间相近䐍离关㌫的性质，就可以构

造ተ䜘᭿感૸ᐼ“桶”。

对ҾEmbeddingੁ量ᶕ说，也可以⭘内积操作构ᔪተ䜘᭿感૸ᐼ

桶。假设 vᱟ高㔤空间ѝ的k㔤Embeddingੁ量，xᱟ随ᵪ⭏成的k㔤映

射ੁ量。如（ᔿ4-7）所示，内积操作可将v映射到一㔤空间，成为一

њᮠ٬。

⭡上᮷ᗇ出的㔃论可知，即֯一㔤空间也会䜘分؍存高㔤空间的

近լ䐍离ؑ息。ഐ此，可以֯⭘（ᔿ4-8）所示的૸ᐼ函ᮠh（v）进行

分桶：

其ѝ， ᱟੁ下取ᮤ操作，w ᱟ分桶宽ᓖ，b ᱟ 0 到 w 间的

一њ൷匀分ᐳ随ᵪ变量，䚯免分桶䗩⭼പ化。

映射操作损失Ҷ䜘分䐍离ؑ息，如果ӵ䟷⭘一њ૸ᐼ函ᮠ进行分

桶，则必❦存൘相近点误判的情况。有᭸的解决ᯩ法ᱟ䟷⭘mњ૸ᐼ函

ᮠ同ᰦ进行分桶。同ᰦ掉进mњ૸ᐼ函ᮠ的同一њ桶的两点，ᱟ相լ点

的概⦷将大大增加。䙊过分桶找到相䛫点的ى选集ਸ后，就可以൘有

限的ى选集ਸѝ䙊过䙽শ找到目标点真正的K近䛫。

4.6.3 局部敏感哈希多桶策略

䟷⭘多њ૸ᐼ函ᮠ进行分桶，存൘一њ待解决的问题：到底ᱟ䙊

过“与”（And）操作还ᱟ“或”（Or）操作⭏成最终的ى选集。如果

䙊过“与”操作（“点A઼点B൘૸ᐼ函ᮠ1的同一桶ѝ”ᒦ且“点A઼

点B൘૸ᐼ函ᮠ2的同一桶ѝ”）⭏成ى选集，䛓么ى选集ѝ近䛫点的

准确⦷将ᨀ高，ى选集的规模减小֯需要䙽শ计算的量降低，减少Ҷ

ᮤփ的计算ᔰ销，ն有可㜭会┿掉一些近䛫点（比如分桶䗩⭼附近的

点）；如果䙊过“或”操作（“点A઼点B൘૸ᐼ函ᮠ1的同一桶ѝ”或

㘵“点A઼点B൘૸ᐼ函ᮠ2的同一桶ѝ”）⭏成ى选集，䛓么ى选集ѝ

近䛫点的ਜഎ⦷ᨀ高，նى选集的规模变大，计算ᔰ销升高。到底֯



⭘几њ૸ᐼ函ᮠ，ᱟ⭘“与”操作还ᱟ“或”操作ᶕ⭏成近䛫点的ى

选集，需要൘准确⦷઼ਜഎ⦷ѻ间权衡，才㜭ᗇ出㔃论。

以上ᱟ欧ᔿ空间ѝ内积操作的ተ䜘᭿感૸ᐼ֯⭘ᯩ法，如果将։

弦相լᓖ作为䐍离标准，应该䟷⭘什么ᯩᔿ进行分桶઒？

։弦相լᓖ衡量的ᱟ两њੁ量间夹角的大小，夹角小的ੁ量即

为“近䛫”，ഐ此可以֯⭘പ定间隔的䎵平面将ੁ量空间分割成不同

૸ᐼ桶。同样，可以䙊过选择不同组的䎵平面ᨀ高ተ䜘᭿感૸ᐼᯩ法

的准确⦷或ਜഎ⦷。当❦，䐍离的定义ᯩ法远不止“欧氏䐍

离”઼“։弦相լᓖ”两种，还包括“ᴬ૸顿䐍离”“切比雪夫䐍

离”“汉᰾䐍离”等，ተ䜘᭿感૸ᐼ的ᯩ法也随䐍离定义的不同有所

不同。նተ䜘᭿感૸ᐼ䙊过分桶ᯩᔿ؍⮉䜘分䐍离ؑ息，大规模降低

近䛫点ى选集的本质思想ᱟ䙊⭘的。



4.7 总结——深度学习推荐系统的核心操作

本章介㓽Ҷ␡ᓖ学习的核ᗳ操作——Embedding技ᵟ。从最ᔰ始的

Word2vec，到应⭘Ҿ推荐㌫㔏的 Item2vec，再到融ਸᴤ多㔃构ؑ息઼

补充ؑ息的 Graph Embedding，Embedding ൘推荐㌫㔏ѝ的应⭘越ᶕ

越␡入，应⭘的ᯩᔿ也越ᶕ越多样化。൘ተ䜘᭿感૸ᐼ应⭘Ҿ相լEmb

eddingᩌ㍒后，Embedding技ᵟᰐ论൘⨶论ᯩ面，还ᱟ൘工程实䐥ᯩ面

䜭日趋成⟏。表4-1总㔃Ҷ本章涉及的Embeddingᯩ法઼相关技ᵟ的基

本৏⨶与要点。

表4-1 Embedding相关技ᵟ总㔃



从第2章、第3章介㓽主流推荐模型的进化过程，到本章重点介㓽

␡ᓖ学习推荐模型相关的Embedding技ᵟ，至此完成Ҷ本Җ对推荐模型

䜘分相关知识的介㓽。

推荐模型ᱟ驱动推荐㌫㔏䗮成推荐᭸果的ᕅ擎，也ᱟ所有推荐㌫

㔏ഒ队投入精力最多的䜘分。读㘵也一定㜭够൘ѻ前的学习ѝ感受到

推荐模型൘学ᵟ⭼઼业⭼的ਁኅ进化速ᓖѻᘛ。我Ԝ要␵楚的ᱟ，对

Ҿ一њ成⟏的推荐㌫㔏，除Ҷ推荐模型，还要㘳虑ਜഎ策⮕、冷੟

动、探㍒与利⭘、模型评估、㓯上ᴽ务等诸多ᯩ面的问题。

൘接下ᶕ的章㢲ѝ，我Ԝ将从ᴤ多角ᓖ审视推荐㌫㔏，介㓽推荐

㌫㔏不同模ඇ的前沿技ᵟ。它Ԝ与推荐模型相䖵相成，共同构成␡ᓖ



学习推荐㌫㔏的主փ框架，完成ᮤњ㌫㔏的推荐ԫ务。
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第5章 多角度审视推荐系统

൘构ᔪ推荐㌫㔏的过程ѝ，推荐模型的作⭘ᱟ重要的，ն这绝不

意ણ着推荐模型就ᱟ推荐㌫㔏的全䜘。事实上，推荐㌫㔏需要解决的

问题ᱟ㔬ਸ性的，ԫօ一њ技ᵟ㓶㢲的㕪失䜭会ᖡ૽最终的推荐᭸

果。这就要求推荐工程ᐸ从不同的㔤ᓖ审视推荐㌫㔏，不ӵ抓住问题

的核ᗳ，ᴤ要从ᮤփ上思㘳推荐问题。

本章从7њ不同的角ᓖ切入推荐㌫㔏，ᐼᵋ㜭够较为全面ൠ覆盖推

荐㌫㔏相关知识，具փ包括以下内容：

（1）推荐㌫㔏如օ选取઼处⨶⢩征？

（2）推荐㌫㔏ਜഎቲ的主要策⮕有ଚ些？

（3）推荐㌫㔏实ᰦ性的重要性փ现൘ଚ儿？有ଚ些ᨀ高实ᰦ性的

ᯩ法？

（4）如օ根据具փ൪景构ᔪ推荐模型的优化目标？

（5）如օ基Ҿ⭘户动ᵪ᭩进模型㔃构？

（6）推荐㌫㔏冷੟动问题的解决ᯩ法有ଚ些？

（7）什么ᱟ“探㍒与利⭘”问题？有ଚ些主流的解决ᯩ法？

以上7њ问题ѻ间没有必❦的逻䗁关㌫，ն它Ԝ䜭ᱟ推荐㌫㔏ѝ除

推荐模型外不可或㕪的组成䜘分。ਚ有⨶解它Ԝ，才㜭构ᔪ出功㜭全

面、ᮤփ架构成⟏的推荐㌫㔏。



5.1 推荐系统的特征工程

本㢲从⢩征工程的角ᓖ审视推荐㌫㔏。“Garbage in garbage ou

t（垃൮进，垃൮出）”ᱟ算法工程ᐸ㓿ᑨᨀ到的一句话。ᵪಘ学习模

型的㜭力䗩⭼൘Ҿ对ᮠ据的拟ਸ઼泛化，䛓么ᮠ据及表䗮ᮠ据的⢩征

本䓛就决定Ҷᵪಘ学习模型᭸果的上限。ഐ此，⢩征工程对推荐㌫㔏

᭸果ᨀ升的作⭘ᱟᰐ法替代的。为Ҷ构ᔪ一њ“好”的⢩征工程，需

要׍次解决三њ问题：

（1）构ᔪ⢩征工程应该䚥ᗚ的基本৏则ᱟ什么？

（2）有ଚ些ᑨ⭘的⢩征类别？

（3）如օ൘৏始⢩征的基础上进行⢩征处⨶，⭏成可׋推荐㌫㔏

训练઼推ᯝ⭘的⢩征ੁ量？

5.1.1 构建推荐系统特征工程的原则

൘推荐㌫㔏ѝ，特征的本质其实是对某个行为过程相关信息的抽

象表达。推荐过程ѝ某њ行为必须转换成某种ᮠ学ᖒᔿ才㜭被ᵪಘ学

习模型所学习，ഐ此为Ҷ完成这种转换，就必须将这些行为过程ѝ的

ؑ息以⢩征的ᖒᔿ抽取出ᶕ，⭘多њ㔤ᓖ上的⢩征表䗮这一行为。

从具փ的行为转化成抽象的⢩征，这一过程必❦涉及ؑ息的损

失。一ᱟഐ为具փ的推荐行为઼൪景ѝ包含大量৏始的൪景、图片઼

⣦ᘱؑ息，؍存所有ؑ息的存储空间过大，ᰐ法൘现实ѝ┑䏣；二ᱟ

ഐ为具փ的推荐൪景ѝ包含大量冗։的、ᰐ⭘的ؑ息，䜭㘳虑进ᶕ⭊

至会损害模型的泛化㜭力。ᩎ␵楚这两点后，就可以顺⨶成章ൠᨀ出

构ᔪ推荐系统特征工程的原则：

尽可㜭ൠ让⢩征工程抽取出的一组⢩征㜭够؍⮉推荐环境及⭘户

行为过程ѝ的所有有⭘ؑ息，尽量᪂弃冗։ؑ息。

Ѯֻᶕ说，൘一њ⭥ᖡ推荐的൪景下，应该如օ抽取⢩征才㜭代

表“⭘户点击某њ⭥ᖡ”这一行为઒？

为Ҷഎ答这њ问题，读㘵需要把㠚己㖞䓛Ҿ൪景ѝ，想象㠚己选

择点击某њ⭥ᖡ的过程受什么ഐ㍐ᖡ૽？笔㘵从㠚己的角ᓖ出ਁ，按



➗重要性的高低列出Ҷ6њ要㍐：

（1）㠚己对⭥ᖡ类型的兴䏓偏好。

（2）该ᖡ片ᱟ੖ᱟ流行的大片。

（3）该ᖡ片ѝᱟ੖有㠚己喜欢的╄ઈ઼导╄。

（4）⭥ᖡ的⎧报ᱟ੖有੨ᕅ力。

（5）㠚己ᱟ੖看过该ᖡ片。

（6）㠚己当ᰦ的ᗳ情。

秉着“保留行为过程中的所有有用信息”的৏则，从⭥ᖡ推荐൪

景ѝ抽取⢩征ᰦ，应该让⢩征㜭够尽量؍⮉上䘠6њ要㍐的ؑ息。ഐ

此，要㍐、有⭘ؑ息઼ᮠ据抽取出的⢩征的对应关㌫如表5-1所示。

表5-1 要㍐、有⭘ؑ息઼ᮠ据抽取出的⢩征的对应关㌫

٬ᗇ注意的ᱟ，൘抽取⢩征的过程ѝ，必❦存൘着ؑ息的损失，

ֻ如，“㠚己当ᰦ的ᗳ情”这њ要㍐被ᰐ奈ൠ㠽弃Ҷ。再比如，⭘⭘

户观看শ史推ᯝ⭘户的“兴䏓偏好”也一定会存൘ؑ息丢失的情况。

ഐ此，൘已有的、可获ᗇ的ᮠ据基础上，“尽量”؍⮉有⭘ؑ息ᱟ一

њ现实的工程上的৏则。

5.1.2 推荐系统中的常用特征

൘推荐㌫㔏⢩征工程৏则的基础上，本㢲列出൘推荐㌫㔏ѝᑨ⭘

的⢩征类别，׋读㘵൘构ᔪ㠚己的⢩征工程ᰦ৲㘳。

1.用户行为数据



⭘户行为ᮠ据ᱟ推荐㌫㔏最ᑨ⭘，也ᱟ最关键的ᮠ据。⭘户的▌

൘兴䏓、⭘户对⢙૱的真实评价൷包含൘⭘户的行为শ史ѝ。⭘户行

为൘推荐㌫㔏ѝ一㡜分为ᱮ性反馈行为（explicit feedback）઼隐性

反馈行为（implicit feedback）两种，൘不同的业务൪景ѝ，则以不

同的ᖒᔿփ现。表5-2所示为不同业务൪景下⭘户行为ᮠ据的ֻ子。

表5-2 不同业务൪景下⭘户行为ᮠ据的ֻ子

对⭘户行为ᮠ据的֯⭘往往涉及对业务的⨶解，不同的行为൘抽

取⢩征ᰦ的权重不同，㘼且一些䐏业务⢩点强相关的⭘户行为需要推

荐工程ᐸ䙊过㠚己的观察才㜭ਁ现。

൘当前的推荐㌫㔏⢩征工程ѝ，隐性反馈行为越ᶕ越重要，主要

৏ഐᱟᱮ性反馈行为的᭦集难ᓖ过大，ᮠ据量小。൘␡ᓖ学习模型对

ᮠ据量的要求越ᶕ越大的㛼景下，ӵ⭘ᱮ性反馈的ᮠ据不䏣以᭟持推

荐㌫㔏训练过程的最终᭦ᮋ。ഐ此，㜭够反映⭘户行为⢩点的隐性反

馈ᱟ目前⢩征挖掘的重点。

൘具փ的⭘户行为类⢩征的处⨶上，往往有两种ᯩᔿ：一种ᱟ将

代表⭘户行为的⢙૱ id ᒿ列转换成 multi-hot ੁ量，将其作为⢩征

ੁ量；另一种ᱟ预先训练好⢙૱的 Embedding（可৲㘳第 4 章介㓽的

Embedding ᯩ法），再䙊过平൷或㘵类լҾDIN模型（可৲㘳3.8㢲）

注意力ᵪ制的ᯩ法⭏成শ史行为Embeddingੁ量，将其作为⢩征ੁ量。

2.用户关系数据

互㚄㖁本质上就ᱟӪ与Ӫ、Ӫ与ؑ息ѻ间的连接。如果说⭘户行

为ᮠ据ᱟӪ与⢙ѻ间的“连接”日ᘇ，䛓么⭘户关㌫ᮠ据就ᱟӪ与Ӫ

ѻ间连接的记ᖅ。൘互㚄㖁ᰦ代，ӪԜ最ᑨ说的一句话就ᱟ“⢙以类

㚊，Ӫ以㗔分”。⭘户关㌫ᮠ据毫ᰐ疑问ᱟ٬ᗇ推荐㌫㔏利⭘的有价

٬ؑ息。



⭘户关㌫ᮠ据也可以分为“ᱮ性”઼“隐性”两种，或㘵称

为“强关㌫”઼“ᕡ关㌫”。如图 5-1 所示，⭘户与⭘户ѻ间可以䙊

过“关注”“好友关㌫”等连接ᔪ立“强关㌫”，也可以䙊过“互相

点䎎”“同处一њ社区”，⭊至“同看一䜘⭥ᖡ”ᔪ立“ᕡ关㌫”。

图5-1 社Ӕ㖁络关㌫的多样性

൘推荐㌫㔏ѝ，利⭘⭘户关㌫ᮠ据的ᯩᔿ不尽相同，可以将⭘户

关㌫作为ਜഎቲ的一种⢙૱ਜഎᯩᔿ；也可以䙊过⭘户关㌫ᔪ立关㌫

图，֯⭘ Graph Embedding的ᯩ法⭏成⭘户઼⢙૱的 Embedding；还

可以直接利⭘关㌫ᮠ据，䙊过“好友”的⢩征为⭘户␫加新的኎性⢩

征；⭊至可以利⭘⭘户关㌫ᮠ据直接ᔪ立社会化推荐㌫㔏。

3.属性、标签类数据

这里把኎性类઼标签类ᮠ据归为一组进行讨论，ഐ为本质上它Ԝ

䜭ᱟ直接᧿䘠⭘户或㘵⢙૱的⢩征。኎性઼标签的主փ可以ᱟ⭘户，

也可以ᱟ⢙૱。ԆԜ的ᶕⓀ非ᑨ多样化，大փ上包含表5-3ѝ的几类。

表5-3 ኎性、标签类ᮠ据的分类઼ᶕⓀ

㔝表



⭘户኎性、⢙૱኎性、标签类ᮠ据ᱟ最重要的᧿䘠型⢩征。成⟏

的公司往往会ᔪ立一套⭘户઼⢙૱的标签փ㌫，⭡专门的ഒ队负责㔤

护，典型的ֻ子就ᱟ⭥୶公司的୶૱分类փ㌫；也可以有一些社Ӕ化

的ᯩ法⭡⭘户␫加。图5-2所示为豆⬓的“␫加᭦藏”页面，൘␫加᭦

藏的过程ѝ，⭘户需要为᭦藏对象打上对应的标签，这ᱟ一种ᑨ见的

社Ӕ化标签␫加ᯩ法。

൘推荐㌫㔏ѝ֯⭘኎性、标签类ᮠ据，一㡜ᱟ䙊过multi-hot㕆码

的ᯩᔿ将其转换成⢩征ੁ量，一些重要的኎性标签类⢩征也可以先转

换成 Embedding，再䗃入推荐模型。

图5-2 豆⬓的“␫加᭦藏”页面

4.内容类数据

内容类ᮠ据可以看作኎性标签型⢩征的ᔦը，它Ԝ同样ᱟ᧿䘠⢙

૱或⭘户的ᮠ据，ն相比标签类⢩征，内容类ᮠ据往往ᱟ大段的᧿䘠

型᮷字、图片，⭊至视频。



一㡜ᶕ说，内容类ᮠ据ᰐ法直接转换成推荐㌫㔏可以“消化”的

⢩征，需要䙊过㠚❦语言处⨶、计算ᵪ视觉等技ᵟ手段ᨀ取关键内容

⢩征，再䗃入推荐㌫㔏。ֻ如，൘图片类、视频类或ᱟᑖ有图片的ؑ

息流推荐൪景ѝ，往往会利⭘计算ᵪ视觉模型进行目标检测，抽取图

片⢩征（如图5-3所示），再把这些⢩征（要㍐）转换成标签类ᮠ据，

。⭘推荐㌫㔏֯׋

图5-3 利⭘计算ᵪ视觉模型进行目标检测，抽取图片⢩征

5.上下文信息

上下᮷ؑ息（context）ᱟ᧿䘠推荐行为ӗ⭏的൪景的ؑ息。最ᑨ

⭘的上下᮷ؑ息ᱟ“ᰦ间”઼䙊过 GPS 获ᗇ的“ൠ点”ؑ息。根据推

荐൪景的不同，上下᮷ؑ息的范ത极ᒯ，包含ն不限Ҿᰦ间、ൠ点、

季㢲、月ԭ、ᱟ੖㢲假日、天气、空气质量、社会大事件等ؑ息。

ᕅ入上下᮷ؑ息的目的ᱟ尽可㜭ൠ؍存推荐行为ਁ⭏൪景的ؑ

息。典型的ֻ子ᱟ：൘视频推荐൪景ѝ，⭘户倾ੁҾ൘傍ᲊ看䖫松⎚

╛题ᶀ的⭥ᖡ，൘␡夜看悬疑惊悚题ᶀ的⭥ᖡ。如果不ᕅ入上下᮷⢩

征，则推荐㌫㔏ᰐ法捕捉到与这些൪景相关的有价٬的ؑ息。

6.统计类特征



㔏计类⢩征ᱟ指䙊过㔏计ᯩ法计算出的⢩征，ֻ如শ史 CTR、শ

史 CVR、⢙૱✝门程ᓖ、⢙૱流行程ᓖ等。㔏计类⢩征一㡜ᱟ连㔝型

⢩征，ӵ需㓿过标准化归一化等处⨶就可以直接䗃入推荐㌫㔏进行训

练。

㔏计类⢩征本质上ᱟ一些粗粒ᓖ的预测指标。ֻ如൘ CTR 预估问

题ѝ，完全可以将某⢙૱的শ史平൷ CTR 当作最简᱃的预测模型，ն

该模型的预测㜭力ᖸᕡ，ഐ此শ史平൷CTR往往ӵ被当作复杂CTR模型

的⢩征ѻ一。㔏计类⢩征往往与最后的预测目标有较强的相关性，ഐ

此ᱟ绝不应被ᘭ视的重要⢩征类别。

7.组合类特征

组ਸ类⢩征ᱟ指将不同⢩征进行组ਸ后⭏成的新⢩征。最ᑨ见的

ᱟ“年喴+性别”组成的Ӫਓ኎性分段⢩征（segment）。൘ᰙᵏ的推

荐㌫㔏ѝ，推荐模型（比如逻䗁എ归）往往不具备⢩征组ਸ的㜭力。

նᱟ随着ᴤ多␡ᓖ学习推荐㌫㔏的ᨀ出，组ਸ类⢩征不一定䙊过Ӫ工

组ਸ、Ӫ工筛选的ᯩ法选出，还可以Ӕ给模型进行㠚动处⨶。

5.1.3 常用的特征处理方法

对推荐㌫㔏ᶕ说，模型的䗃入往往ᱟ⭡ᮠ字组成的⢩征ੁ量。5.

1.2 㢲ᨀ到的诸多⢩征类别ѝ，有“年喴”“᫝᭮ᰦ长”“শ史CT

R”这些可以⭡ᮠ字表䗮的⢩征，它Ԝ可以非ᑨ㠚❦ൠ成为⢩征ੁ量ѝ

的一њ㔤ᓖ。对Ҿᴤ多的⢩征ᶕ说，ֻ如⭘户的性别、⭘户的观看শ

史，它Ԝᱟ如օ转变成ᮠ٬型⢩征ੁ量的઒？本㢲将从连㔝型（conti

nuous）⢩征઼类别型（categorical）⢩征两њ角ᓖ介㓽ᑨ⭘的⢩征

处⨶ᯩ法。

1.连续型特征

连㔝型⢩征的典型ֻ子ᱟ上᮷ᨀ到的⭘户年喴、㔏计类⢩征、⢙

૱的ਁᐳᰦ间、ᖡ片的᫝᭮ᰦ长等ᮠ٬型的⢩征。对Ҿ这类⢩征的处

⨶，最ᑨ⭘的处⨶手段包括归一化、离ᮓ化、加非㓯性函ᮠ等ᯩ法。

归一化的主要目的ᱟ㔏一各⢩征的量㓢，将连㔝⢩征归一到[0，

1]区间。也可以做0൷٬归一化，即将৏始ᮠ据集归一化为൷٬为0、

ᯩᐞ为1的ᮠ据集。



离ᮓ化ᱟ䙊过确定分位ᮠ的ᖒᔿ将৏ᶕ的连㔝٬进行分桶，最终

ᖒ成离ᮓ٬的过程。离ᮓ化的主要目的ᱟ防止连㔝٬ᑖᶕ的过拟ਸ现

象及⢩征٬分ᐳ不൷匀的情况。㓿过离ᮓ化处⨶的连㔝型⢩征઼㓿过

one-hot 处⨶的类别型⢩征一样，䜭ᱟ以⢩征ੁ量的ᖒᔿ䗃入推荐模

型ѝ的。

加非㓯性函ᮠ的处⨶ᯩ法，ᱟ直接把৏ᶕ的⢩征䙊过非㓯性函ᮠ

做变换，❦后把৏ᶕ的⢩征及变换后的⢩征一䎧加入模型进行训练的

过程。ᑨ⭘的非㓯性函ᮠ包括 。

加非㓯性函ᮠ的目的ᱟᴤ好ൠ捕获⢩征与优化目标ѻ间的非㓯性

关㌫，增强这њ模型的非㓯性表䗮㜭力。

2.类别型特征

类别型⢩征的典型ֻ子ᱟ⭘户的শ史行为ᮠ据、኎性标签类ᮠ据

等。它的৏始表现ᖒᔿ往往ᱟ一њ类别或㘵一њ id。这类⢩征最ᑨ⭘

的处⨶ᯩ法ᱟ֯⭘one-hot㕆码将其转换成一њᮠ٬ੁ量，2.5㢲

的“基础知识”䜘分已㓿详㓶介㓽Ҷone-hot㕆码的具փ过程，൘one-

hot㕆码的基础上，面对同一њ⢩征域非ୟ一的类别选择，还可以䟷⭘

multi-hot㕆码。

基础知识——什么是multi-hot编码

对শ史行为ᒿ列类、标签⢩征等ᮠ据ᶕ说，⭘户往往会与多њ⢙

૱ӗ⭏Ӕ互行为，或㘵被打上多њ同类别标签，这ᰦ最ᑨ⭘的⢩征ੁ

量⭏成ᯩᔿ就ᱟ把其转换成multi-hot㕆码。

Ѯֻᶕ说，某⭥୶㖁站共有 10000 种୶૱，⭘户购买过其ѝ的 1

0 种，䛓么⭘户的শ史行为ᮠ据就可以转换成一њ 10000 㔤的ᮠ٬ੁ

量，其ѝӵ有 10њ已购买୶૱对应的㔤ᓖᱟ1，其։㔤ᓖ൷为0，这就

ᱟmulti-hot㕆码。

对类别⢩征进行one-hot或multi-hot㕆码的主要问题ᱟ⢩征ੁ量

㔤ᓖ过大，⢩征过Ҿ稀疏，容᱃造成模型欠拟ਸ，模型的权重৲ᮠ的

ᮠ量过多，导致模型᭦ᮋ过慢。ഐ此，൘Embedding技ᵟ成⟏ѻ后，被

ᒯ泛应⭘൘类别⢩征的处⨶上，先将类别型⢩征㕆码成稠密Embedding

ੁ量，再与其Ԇ⢩征组ਸ，ᖒ成最终的䗃入⢩征ੁ量。



5.1.4 特征工程与业务理解

本㢲介㓽Ҷ推荐㌫㔏⢩征工程的⢩征类别઼主要处⨶ᯩ法。൘␡

ᓖ学习ᰦ代，推荐模型本䓛承担Ҷᖸ多⢩征筛选઼组ਸ的工作，算法

工程ᐸ不需要像ѻ前䛓样㣡䍩大量精力൘⢩征工程上。նᱟ，␡ᓖ学

习模型强大的⢩征处⨶㜭力ᒦ不意ણ着我Ԝ可以᪂弃对业务ᮠ据的⨶

解，⭊至可以说，൘推荐模型઼⢩征工程趋Ҿ一փ化的今天，⢩征工

程本䓛就ᱟ␡ᓖ学习模型的一䜘分。

Ѯֻᶕ说，൘Wide＆Deep模型ѝ，到底把ଚ些⢩征“ல”给Wide

䜘分ᶕ加强记忆㜭力，需要算法工程ᐸ对业务൪景有␡刻的⨶解；൘D

IEN模型ѝ，对⭘户行为ᒿ列的⢩征抽取ᴤᱟ与模型㔃构进行Ҷ␡ᓖ的

㙖ਸ，利⭘复杂的ᒿ列模型㔃构对⭘户行为ᒿ列进行Embedding化。

从这њ意义上讲，Ր㔏的Ӫ工⢩征组ਸ、过└的工作已㓿不存൘

Ҷ，取㘼代ѻ的ᱟ将⢩征工程与模型㔃构㔏一思㘳、ᮤփᔪ模的␡ᓖ

学习模ᔿ。不变的ᱟ，ਚ有␡入Ҷ解业务的运行模ᔿ，Ҷ解⭘户൘业

务൪景下的思㘳ᯩᔿ઼行为动ᵪ，才㜭精确ൠ抽取出最有价٬的⢩

征，构ᔪ成功的␡ᓖ学习模型。



5.2 推荐系统召回层的主要策略

൘1.2㢲的推荐㌫㔏技ᵟ架构图ѝ，␵晰ൠ᧿䘠Ҷ推荐模型䜘分的

两њ主要阶段——ਜഎ阶段઼排ᒿ阶段。其ѝਜഎ阶段负责将⎧量的

选集ᘛ速㕙小为几百到几千的规模；㘼排ᒿ阶段则负责对㕙小后的ى

选集进行精准排ᒿ。第 2章઼第3章的推荐模型主要应⭘Ҿ推荐㌫㔏ى

的排ᒿ阶段，本㢲将着重介㓽ਜഎቲ的主要策⮕。

5.2.1 召回层和排序层的功能特点

推荐㌫㔏的模型䜘分将推荐过程分成ਜഎቲ઼排ᒿቲ的主要৏ഐ

ᱟ基Ҿ工程上的㘳虑。൘排ᒿ阶段，一㡜会֯⭘复杂模型，利⭘多⢩

征进行精准排ᒿ，㘼൘这一过程ѝ，如果直接对百万量级的ى选集进

行䙀一推ᯝ，则计算䍴Ⓚ઼ᔦ迟䜭ᱟ൘㓯ᴽ务过程ᰐ法ᗽ受的。ഐ此

加入ਜഎ过程，利⭘少量的⢩征઼简单的模型或规则进行ى选集的ᘛ

速筛选（如图5-4所示），减少精准排ᒿ阶段的ᰦ间ᔰ销。



图5-4 推荐㌫㔏的两њ阶段

㔃ਸਜഎቲ、排ᒿቲ的设计初衷઼图5-4所示的㌫㔏㔃构，可以总

㔃出ਜഎቲ઼排ᒿቲ的如下⢩点：

· 召回层：待计算的ى选集ਸ大、速ᓖᘛ、模型简单、⢩征较

少，尽量让⭘户感兴䏓的⢙૱൘这њ阶段㜭够被ᘛ速ਜഎ，即؍证相

关⢙૱的ਜഎ⦷。

· 排序层：首要目标ᱟᗇ到精准的排ᒿ㔃果。需处⨶的⢙૱ᮠ

量少，可利⭘较多⢩征，֯⭘比较复杂的模型。

൘设计ਜഎቲᰦ，“计算速ᓖ”઼“ਜഎ⦷”其实ᱟ矛盾的两њ

指标，为ᨀ高“计算速ᓖ”，需要֯ਜഎ策⮕尽量简单；㘼为Ҷᨀ

高“ਜഎ⦷”，要求ਜഎ策⮕㜭够尽量选出排ᒿ模型需要的ى选集，

这又要求ਜഎ策⮕不㜭过Ҿ简单，导致ਜഎ⢙૱ᰐ法┑䏣排ᒿ模型的

要求。

൘权衡计算速ᓖ઼ਜഎ⦷后，目前工业⭼主流的ਜഎᯩ法ᱟ䟷⭘

多њ简单策⮕ਐ加的“多䐟ਜഎ策⮕”。



5.2.2 多路召回策略

所谓“多䐟ਜഎ策⮕”，就ᱟ指䟷⭘不同的策⮕、⢩征或简单模

型，分别ਜഎ一䜘分ى选集，❦后把ى选集␧ਸ൘一䎧׋后㔝排ᒿ模

型֯⭘的策⮕。

可以᰾ᱮൠ看出，“多䐟ਜഎ策⮕”ᱟ൘“计算速ᓖ”઼“ਜഎ

⦷”ѻ间进行权衡的㔃果。其ѝ，各简单策⮕؍证ى选集的ᘛ速ਜ

എ，从不同角ᓖ设计的策⮕؍证ਜഎ⦷接近⨶想的⣦ᘱ，不至Ҿ损害

排ᒿ᭸果。

图5-5以某ؑ息流应⭘为ֻ，ኅ示Ҷ其ᑨ⭘的多䐟ਜഎ策⮕，包

括“✝门新闻”“兴䏓标签”“协同过└”“最近流行”“ᴻ友喜

欢”等多种ਜഎᯩ法。其ѝ，ᰒ包括一些计算᭸⦷高的简单模型（如

协同过└）；也包括一些基Ҿ单一⢩征的ਜഎᯩ法（如兴䏓标签），

还包括一些预处⨶好的ਜഎ策⮕（如✝门新闻、最近流行等）。

图5-5 ᑨ见的多䐟ਜഎ策⮕

事实上，ਜഎ策⮕的选择与业务强相关。对视频推荐ᶕ说，ਜഎ

策⮕可以ᱟ“✝门视频”“导╄ਜഎ”“╄ઈਜഎ”“最近上

映”“流行趋势”“类型ਜഎ”等。



每一䐟ਜഎ策⮕会拉എKњى选⢙૱，对Ҿ不同的ਜഎ策⮕，K٬

可以选择不同的大小。这里的 K ٬ᱟ䎵৲ᮠ，一㡜需要䙊过离㓯评估

加㓯上 A/B 测试的ᯩᔿ确定ਸ⨶的取٬范ത。

虽❦多䐟ਜഎᱟ实⭘的工程ᯩ法，ն从策⮕选择到ى选集大小৲

ᮠ的调ᮤ䜭需要Ӫ工৲与，策⮕ѻ间的ؑ息也ᱟ割裂的，ᰐ法㔬ਸ㘳

虑不同策⮕对一њ⢙૱的ᖡ૽。䛓么，ᱟ੖存൘一њ㔬ਸ性强且计算

速ᓖ也㜭┑䏣需求的ਜഎᯩ法઒？基ҾEmbedding的ਜഎᯩ法给出Ҷ可

行的ᯩ案。

5.2.3 基于Embedding的召回方法

4.5 㢲曾详㓶介㓽Ҷ YouTube 推荐㌫㔏ѝ利⭘␡ᓖ学习㖁络⭏成

的Embedding 作为ਜഎቲ的ᯩ法。再加上可以֯⭘ተ䜘᭿感૸ᐼ进行

ᘛ速的Embedding最近䛫计算，基ҾEmbedding的ਜഎᯩ法൘᭸果઼速

ᓖ上൷不逊㢢Ҿ多䐟ਜഎ。

事实上，多䐟ਜഎѝ֯⭘“兴䏓标签”“✝门ᓖ”“流行趋

势”“⢙૱኎性”等ؑ息䜭可以作为Embeddingਜഎᯩ法ѝ的附加ؑ息

（side information）融ਸ进最终的Embeddingੁ量ѝ（典型的ֻ子ᱟ

4.4㢲介㓽的EGES Embeddingᯩ法）。就相当Ҿ൘利⭘Embeddingਜഎ

的过程ѝ，㘳虑到Ҷ多䐟ਜഎ的多种策⮕。

Embeddingਜഎ的另一њ优势൘Ҿ评分的连㔝性。多䐟ਜഎѝ不同

ਜഎ策⮕ӗ⭏的相լᓖ、✝ᓖ等分٬不具备可比性，ᰐ法据此决定每

њਜഎ策⮕᭮എى选集的大小。Embeddingਜഎ可以把Embedding间的

相լᓖ作为ୟ一的判ᯝ标准，ഐ此可以随意限定ਜഎ的ى选集大小。

⭏成Embedding的ᯩ法也绝不ᱟୟ一的，除Ҷ第4章介㓽的Item2ve

c、Graph Embedding等ᯩ法，矩阵分解、ഐ子分解ᵪ等简单模型也完

全可以ᗇ出⭘户઼⢙૱的Embeddingੁ量。൘实际应⭘ѝ可以根据᭸果

确定最优的ਜഎቲEmbedding的⭏成ᯩ法。



5.3 推荐系统的实时性

ઘ星驰的⭥ᖡ《功夫》里有一句著名的台词“天下武功，ᰐඊ不

᪗，ୟᘛ不破”。如果说推荐模型的架构ᱟ䛓把“ᰐඊ不᪗”的“⦴

铁重剑”，䛓么推荐㌫㔏的实ᰦ性就ᱟ“ୟᘛ不破”的“柳叶飞

刀”。本㢲就从推荐㌫㔏“实ᰦ性”的角ᓖ谈一谈ᖡ૽推荐㌫㔏实ᰦ

性的重要性փ现൘ଚ里，以及如օᨀ高推荐㌫㔏的实ᰦ性。

5.3.1 为什么说推荐系统的实时性是重要的

൘解决ᘾ样ᨀ高推荐㌫㔏实ᰦ性这њ问题ѻ前，我Ԝ先思㘳“推

荐㌫㔏的实ᰦ性ᱟ不ᱟ一њ重要的ᖡ૽推荐᭸果的ഐ㍐”。为Ҷ证᰾

推荐㌫㔏实ᰦ性઼推荐᭸果ѻ间的关㌫，Facebook 曾利⭘“GBDT+L

R”模型进行过实ᰦ性的实验（如图5-6所示），笔㘵以此ᮠ据为ֻ，

说᰾实ᰦ性的重要性。



图5-6 Facebook的模型实ᰦ性实验

图 5-6 ѝ横䖤代表从推荐模型训练㔃ᶏ到模型测试的ᰦ间间隔

（天ᮠ），㓥䖤ᱟ损失函ᮠNormalized Entropy（归一化Ӕ叉⟥）的

相对٬。从图ѝ可以看出，ᰐ论ᱟ“GBDT+LR”模型，还ᱟ单㓟的树模

型，损失函ᮠ的٬䜭䐏模型ᴤ新ᔦ迟有正相关的关㌫，也就意ણ着模

型ᴤ新的间隔ᰦ间越长，推荐㌫㔏的᭸果越ᐞ；反过ᶕ说，模型ᴤ新

ᗇ越频㑱，实ᰦ性越好，损失越小，᭸果越好。

从⭘户փ验的角ᓖ讲，൘⭘户֯⭘њ性化新闻应⭘ᰦ，⭘户的ᵏ

ᵋᱟᴤᘛൠ找到与㠚己兴䏓相符的᮷章；൘֯⭘短视频ᴽ务ᰦ，ᵏᵋ

ᴤᘛൠ“刷”到㠚己感兴䏓的内容；൘㓯购⢙ᰦ，也ᵏᵋᴤᘛൠ找到

㠚己喜欢的୶૱。ਚ要推荐㌫㔏㜭感知⭘户反馈、实ᰦൠ┑䏣⭘户的

ᵏᵋ目标，就㜭ᨀ高推荐的᭸果，这就ᱟ推荐㌫㔏“实ᰦ性”作⭘的

直观փ现。

从ᵪಘ学习的角ᓖ讲，推荐㌫㔏实ᰦ性的重要ѻ处փ现൘以下两

њᯩ面：

（1）推荐㌫㔏的ᴤ新速ᓖ越ᘛ，代表⭘户最近习惯઼⡡好的⢩征

ᴤ新越ᘛ，越㜭为⭘户进行ᴤ有ᰦ᭸性的推荐。

（2）推荐㌫㔏ᴤ新ᗇ越ᘛ，模型越容᱃ਁ现最新流行的ᮠ据模ᔿ

（data pattern），越㜭让模型ᘛ速抓住最新的流行趋势。

这两ᯩ面的৏ഐ直接对应着推荐㌫㔏实ᰦ性的两大要㍐：一ᱟ推

荐㌫㔏“特征”的实ᰦ性；二ᱟ推荐㌫㔏“模型”的实ᰦ性。

5.3.2 推荐系统“特征”的实时性

推荐系统特征的实时性指的是“实时”地收集和更新推荐模型的

输入特征，使推荐系统总能使用最新的特征进行预测和推荐。

Ѯֻᶕ说，൘一њ短视频应⭘ѝ，某⭘户完ᮤൠ看完Ҷ一њ长ᓖ

为 10 分钟的“㗭毛⨳ᮉ学”视频。毫ᰐ疑问，该⭘户对“㗭毛

⨳”这њ主题ᱟ感兴䏓的。㌫㔏ᐼᵋ立刻为⭘户㔗㔝推荐“㗭毛

⨳”相关的视频。նᱟ⭡Ҿ㌫㔏⢩征的实ᰦ性不强，⭘户的观看শ史

ᰐ法实ᰦ反馈给推荐㌫㔏，导致推荐㌫㔏ᗇ知该⭘户看过“㗭毛⨳ᮉ



学”这њ视频已㓿ᱟ半њ小ᰦѻ后Ҷ，此ᰦ⭘户已㓿离ᔰ该应⭘，ᰐ

法㔗㔝推荐。这就ᱟ一њഐ推荐㌫㔏实ᰦ性ᐞ导致推荐失败的ֻ子。

诚❦，൘⭘户下次打ᔰ该应⭘ᰦ，推荐㌫㔏可以利⭘上次的⭘户

শ史㔗㔝推荐“㗭毛⨳”相关的视频，ն毫ᰐ疑问，该推荐㌫㔏ї失

Ҷ最可㜭增加⭘户哿性઼⮉存ᓖ的ᰦᵪ。

为Ҷ说᰾增强“⢩征”实ᰦ性的具փᯩ法，笔㘵൘推荐㌫㔏的ᮠ

据流架构图ѻ上（如图5-7所示），ᶕ说᰾ᖡ૽“⢩征”实ᰦ性的三њ

主要阶段。

图5-7 推荐㌫㔏的ᮠ据流架构图

1.客户端实时特征

客户端ᱟ最接近⭘户的环㢲，也ᱟ㜭够实ᰦ᭦集⭘户会话内行为

及所有上下᮷⢩征的ൠᯩ。൘㓿典的推荐㌫㔏ѝ，利⭘客户端᭦集ᰦ

间、ൠ点、推荐൪景等上下᮷⢩征，❦后让这些⢩征随http请求一䎧

到䗮ᴽ务ಘ端ᱟᑨ⭘的请求推荐㔃果的ᯩᔿ。ն容᱃被ᘭ视的一点ᱟ

客户端还ᱟ㜭够实ᰦ᭦集session（会话）内⭘户行为的ൠᯩ。

拿新闻类应⭘ᶕ说，⭘户൘一次会话ѝ（假设会话ᰦ长3分钟）分

别点击ᒦ阅读Ҷ三篇᮷章。这三篇᮷章对推荐㌫㔏ᶕ说ᱟ至关重要

的，ഐ为它Ԝ代表Ҷ该⭘户的即ᰦ兴䏓。如果㜭根据⭘户的即ᰦ兴䏓

实ᰦൠ᭩变推荐㔃果，䛓对新闻应⭘ᶕ说将ᱟᖸ好的⭘户փ验。



如果䟷⭘Ր㔏的流计算平台（图5-7ѝ的Flink），⭊至批处⨶计

算平台（图5-7ѝ的Spark），则⭡Ҿᔦ迟问题，㌫㔏可㜭ᰐ法൘3分钟

ѻ内就把session内䜘的行为শ史存储到⢩征ᮠ据库（如Redis）ѝ，

这就导致⭘户的推荐㔃果不会马上受到session内䜘行为的ᖡ૽，ᰐ法

做到推荐㔃果的实ᰦᴤ新。

如果客户端㜭够㕃存 session 内䜘的行为，将其作为与上下᮷⢩

征同样的实ᰦ⢩征Ր给推荐ᴽ务ಘ，䛓么推荐模型就㜭够实ᰦൠᗇ到

session 内䜘的行为⢩征，进行实ᰦ的推荐。这就ᱟ利⭘客户端实ᰦ

⢩征进行实ᰦ推荐的优势所൘。

2.流计算平台的准实时特征处理

随着Storm、Spark Streaming、Flink等一批非ᑨ优秀的流计算平

台的日益成⟏，利⭘流计算平台进行准实ᰦ的⢩征处⨶几乎成Ҷ当前

推荐㌫㔏的标䝽。所谓流计算平台，ᱟ将日ᘇ以流的ᖒᔿ进行ᗞ批处

⨶（mini batch）。⭡Ҿ每次需要等待ᒦ处⨶一小批日ᘇ，流计算平

台ᒦ非完全实ᰦ的平台，ն它的优势ᱟ㜭够进行一些简单的㔏计类⢩

征的计算，比如一њ⢙૱൘该ᰦ间窗ਓ内的ᴍ光次ᮠ，点击次ᮠ、一

њ⭘户൘该ᰦ间窗ਓ内的点击话题分ᐳ，等等。

流计算平台计算出的⢩征可以立刻存入⢩征ᮠ据库׋推荐模型֯

⭘。虽❦ᰐ法实ᰦൠ根据⭘户行为᭩变⭘户㔃果，ն分钟级别的ᔦ迟

基本可以؍证推荐㌫㔏㜭够准实ᰦൠᕅ入⭘户的近ᵏ行为。

3.分布式批处理平台的全量特征处理

随着ᮠ据最终到䗮以 HDFS 为主的分ᐳᔿ存储㌫㔏，Spark 等分

ᐳᔿ批处⨶计算平台终Ҿ㜭够进行全量⢩征的计算઼抽取Ҷ。൘这њ

阶段着重进行的还有多њᮠ据Ⓚ的ᮠ据㚄㔃（join）及ᔦ迟ؑ号的ਸ

ᒦ等操作。

⭘户的ᴍ光、点击、转化ᮠ据往往ᱟ൘不同ᰦ间到䗮HDFS的，有

些⑨戏类应⭘的转化ᮠ据ᔦ迟⭊至高䗮几њ小ᰦ，ഐ此ਚ有൘全量ᮠ

据批处⨶这一阶段才㜭进行全䜘⢩征及相应标签的抽取઼ਸᒦ。也ਚ

有൘全量⢩征准备好ѻ后，才㜭够进行ᴤ高阶的⢩征组ਸ的工作。这

往往ᱟᰐ法൘客户端઼流计算平台上进行的。

分ᐳᔿ批处⨶平台的计算㔃果的主要⭘䙄ᱟ：



（1）模型训练઼离㓯评估。

（2）⢩征؍存入⢩征ᮠ据库，׋ѻ后的㓯上推荐模型֯⭘。

ᮠ据从ӗ⭏到完全进入 HDFS，再加上 Spark的计算ᔦ迟，这一过

程的总ᔦ迟往往䗮到小ᰦ级别，已㓿ᰐ法进行所谓的“实ᰦ”推荐，

ഐ此ᴤ多的ᱟ؍证推荐㌫㔏⢩征的全面性，以ׯ൘⭘户下次登ᖅᰦ进

行ᴤ准确的推荐。

5.3.3 推荐系统“模型”的实时性

与“⢩征”的实ᰦ性相比，推荐㌫㔏“模型”的实ᰦ性往往ᱟ从

ᴤ全ተ的角ᓖ㘳虑问题。⢩征的实ᰦ性力图⭘ᴤ准确的⢩征᧿䘠⭘

户、⢙૱઼相关൪景，从㘼让推荐㌫㔏给出ᴤ符ਸ当ᰦ൪景的推荐㔃

果。㘼模型的实ᰦ性则ᱟᐼᵋᴤᘛൠ抓住全ተቲ面的新ᮠ据模ᔿ，ਁ

现新的趋势઼相关性。

以某⭥୶㖁站“双11”的大量׳销活动为ֻ，⢩征的实ᰦ性会根

据⭘户最近的行为ᴤᘛൠਁ现⭘户可㜭感兴䏓的୶૱，ն绝对不会ਁ

现一њ刚刚流行䎧ᶕ的⠶款୶૱、一њ刚刚ᔰ始的׳销活动，以及与

该⭘户相լ的Ӫ㗔最新的偏好。要ਁ现这类全ተ性的ᮠ据变化，需要

实ᰦൠᴤ新推荐模型。

模型的实ᰦ性ᱟ与模型的训练ᯩᔿ㍗密相关的，如图5-8所示，模

型的实时性由弱到强的训练方式分别是全量更新、增量更新和在线学

习（Online Learning）。



图5-8 模型的实ᰦ性与训练ᯩᔿ的关㌫

1.全量更新

“全量ᴤ新”ᱟ指模型利⭘某ᰦ间段内的所有训练样本进行训

练。全量ᴤ新ᱟ最ᑨ⭘的模型训练ᯩᔿ，ն它需要等待所有训练ᮠ据

䜭“落盘”（记ᖅ൘HDFS等大ᮠ据存储㌫㔏ѝ）才可进行，ᒦ且训练

全量样本的ᰦ间往往较长，ഐ此全量ᴤ新也ᱟ实ᰦ性最ᐞ的模型ᴤ新

ᯩᔿ。与ѻ相比，“增量ᴤ新”的训练ᯩᔿ可以有᭸ᨀ高训练᭸⦷。

2.增量更新

增量ᴤ新ӵ将新加入的样本“ல”给模型进行增量训练。从技ᵟ

上讲，␡ᓖ学习模型往往䟷⭘随ᵪ梯ᓖ下降（SGD）法及其变种进行学

习，模型对增量样本的学习相当Ҿ൘৏有样本的基础上㔗㔝䗃入增量

样本进行梯ᓖ下降。增量ᴤ新的㕪点ᱟ：增量ᴤ新的模型往往ᰐ法找

到全ተ最优点，ഐ此൘实际的推荐㌫㔏ѝ，㓿ᑨ䟷⭘增量ᴤ新与全ተ

ᴤ新相㔃ਸ的ᯩᔿ，൘进行Ҷ几轮增量ᴤ新后，൘业务量较小的ᰦ间

窗ਓ进行全ተᴤ新，㓐正模型൘增量ᴤ新过程ѝ积㍟的误ᐞ。

3.在线学习

൘㓯学习ᱟ进行模型实ᰦᴤ新的主要ᯩ法，也就ᱟ൘获ᗇ一њ新

的样本的同ᰦᴤ新模型。与增量ᴤ新一样，൘㓯学习൘技ᵟ上也䙊过S

GD的训练ᯩᔿ实现，ն⭡Ҿ需要൘㓯上环境进行模型的训练઼大量模

型相关৲ᮠ的ᴤ新઼存储，工程上的要求相对比较高。



൘㓯学习的另一њ附ᑖ问题ᱟ模型的稀疏性不强，ֻ如，൘一њ

䗃入⢩征ੁ量䗮到几百万㔤的模型ѝ，如果模型的稀疏性好，就可以

൘模型᭸果不受ᖡ૽的前ᨀ下，ӵ让极小一䜘分⢩征对应的权重非

零，从㘼让上㓯的模型փ积ᖸ小（ഐ为可以᪂弃所有权重为 0 的⢩

征），这有利Ҿ加ᘛᮤњ模型ᴽ务的过程。ն如果֯⭘SGD的ᯩᔿ进行

模型ᴤ新，相比batch的ᯩᔿ，容᱃ӗ⭏大量小权重的⢩征，这就增大

Ҷ模型փ积，从㘼增大模型䜘㖢઼ᴤ新的难ᓖ。为Ҷ൘൘㓯学习过程

ѝ兼顾训练᭸果઼模型稀疏性，有大量相关的研究，最著名的包括ᗞ

软的FOBOS[1]、谷歌的FTRL[2]等。

൘㓯学习的另一њᯩੁᱟ将强化学习与推荐㌫㔏㔃ਸ，൘3.10㢲

介㓽的强化学习推荐模型 DRN ѝ，应⭘Ҷ一种竞ҹ梯ᓖ下降算法，它

䙊过“随ᵪ探㍒新的␡ᓖ学习模型৲ᮠ，ᒦ根据实ᰦ᭸果反馈进行৲

ᮠ调ᮤ”的ᯩ法进行൘㓯学习，这ᱟ൘强化学习框架下ᨀ高模型实ᰦ

性的有᭸尝试。

4.局部更新

ᨀ高模型实ᰦ性的另一њ᭩进ᯩੁᱟ进行模型的ተ䜘ᴤ新，大致

的思䐟ᱟ降低训练᭸⦷低的䜘分的ᴤ新频⦷，ᨀ高训练᭸⦷高的䜘分

的ᴤ新频⦷。这种ᯩᔿ的代表ᱟFacebook的“GBDT+LR”模型。

2.6㢲已㓿介㓽过“GBDT+LR”的模型㔃构，模型利⭘GBDT进行㠚

动化的⢩征工程，利⭘ LR拟ਸ优化目标。GBDTᱟѢ行的，需要׍次训

练每一棵树，ഐ此训练᭸⦷低，ᴤ新的ઘᵏ长，如果每次䜭同ᰦ训

练“GBDT+LR”ᮤњ模型，䛓么GBDT的低᭸问题将拖慢LR的ᴤ新速ᓖ。

为Ҷ兼顾GBDT的⢩征处⨶㜭力઼ LR ᘛ速拟ਸ优化目标的㜭力，Faceb

ook 䟷取的䜘㖢ᯩ法ᱟ每天训练一次GBDT模型，പ定GBDT模型后，实

ᰦ训练LR模型以ᘛ速捕捉ᮠ据ᮤփ的变化。䙊过模型的ተ䜘ᴤ新，做

到GBDT઼LR㜭力的权衡。

“模型ተ䜘ᴤ新”的做法较多应⭘൘“Embeddingቲ+神㓿㖁

络”的␡ᓖ学习模型ѝ，Embeddingቲ৲ᮠ⭡Ҿঐ据Ҷ␡ᓖ学习模型৲

ᮠ的大䜘分，其训练过程会拖慢模型ᮤփ的᭦ᮋ速ᓖ，ഐ此业⭼往往

䟷⭘ Embedding ቲ单⤜预训练，Embeddingቲ以上的模型䜘分高频ᴤ

新的␧ਸ策⮕，这也ᱟ“模型ተ䜘ᴤ新”思想的又一次应⭘。

5.客户端模型实时更新



൘本㢲介㓽“⢩征”实ᰦ性的䜘分，ᨀ到Ҷ客户端“实ᰦ⢩

征”的ᯩ法。ᰒ❦客户端ᱟ最接近⭘户的䜘分，实ᰦ性最强，䛓么㜭

੖൘客户端就根据当前⭘户的行为শ史ᴤ新模型઒？

客户端模型实ᰦᴤ新൘推荐㌫㔏业⭼仍处Ҿ探㍒阶段。对Ҿ一些

计算ᵪ视觉类的模型，可以䙊过模型঻㕙的ᯩᔿ⭏成䖫量级模型，䜘

㖢Ҿ客户端，ն对Ҿ推荐模型这类“重量级”的模型，往往需要׍䎆

ᴽ务ಘ端较强大的计算䍴Ⓚ઼Ѡ富的⢩征ᮠ据进行模型ᴽ务。ն客户

端往往可以؍存઼ᴤ新模型一䜘分的৲ᮠ઼⢩征，比如当前⭘户的Emb

eddingੁ量。

这里的逻䗁઼动ᵪᱟ，൘␡ᓖ学习推荐㌫㔏ѝ，模型往往要接受

⭘户Embedding઼⢙૱Embedding两њ关键的⢩征ੁ量。对Ҿ⢙૱Embed

ding的ᴤ新，一㡜需要全ተ的ᮠ据，ഐ此ਚ㜭൘ᴽ务ಘ端进行ᴤ新；

㘼对⭘户Embeddingᶕ说，则ᴤ多׍䎆⭘户㠚䓛的ᮠ据。䛓么把⭘户Em

bedding的ᴤ新过程移植到客户端ᶕ做，㜭实ᰦൠ把⭘户最近的行为ᮠ

据反映到⭘户的Embeddingѝᶕ，从㘼可以൘客户端䙊过实ᰦ᭩变⭘户

Embedding的ᯩᔿ完成推荐㔃果的实ᰦᴤ新。

这里⭘一њ最简单的ֻ子ᶕ说᰾该过程。如果⭘户Embeddingᱟ⭡

⭘户点击过的⢙૱Embedding进行平൷ᗇ到的，䛓么最先ᗇ到⭘户最新

点击⢙૱ؑ息的客户端，就可以根据⭘户点击⢙૱的Embedding实ᰦᴤ

新⭘户Embedding，ᒦ؍存该Embedding。൘下次推荐ᰦ，将ᴤ新后的

⭘户EmbeddingՐ给ᴽ务ಘ，ᴽ务ಘ端可根据最新的⭘户Embedding䘄

എ实ᰦ推荐内容。

5.3.4 用“木桶理论”看待推荐系统的迭代升级

本㢲介㓽Ҷᨀ高推荐㌫㔏的“⢩征”实ᰦ性઼“模型”实ᰦ性的

主要ᯩ法。⭡Ҿᖡ૽推荐㌫㔏实ᰦ性的৏ഐᱟ多ᯩ面的，൘实际的᭩

进过程ѝ，“抓住一点，重点ᨀ升”ᱟ工程ᐸ应该䟷取的策⮕。㘼准

确ൠ找到这њ关键点的过程就要求我Ԝ以“ᵘ桶⨶论”看待这њ问

题，找到拖慢推荐㌫㔏实ᰦ性的最短的䛓ඇᵘ板，替换或㘵᭩进它，

让“推荐㌫㔏”这њᵘ桶㜭够盛下ᴤ多的“水”。

从ᴤ高的角ᓖ看待ᮤњ推荐㌫㔏的䘝代升级问题，“ᵘ桶⨶

论”也同样适⭘。推荐㌫㔏的模型䜘分઼工程䜘分总ᱟ䘝代进行、Ӕ



替优化的。当䙊过᭩进模型增加推荐᭸果的尝试受阻或㘵成本较高

ᰦ，可以将优化的ᯩੁ㚊❖൘工程䜘分，从㘼䗮到㣡较少的精力，䗮

成ᴤᱮ著᭸果的目的。



5.4 如何合理设定推荐系统中的优化目标

某知名互㚄㖁Ӫ⢙说过：“不要⭘战ᵟ上的勤奋掩盖战⮕上的懒

惰”。这句话同样适⭘Ҿ技ᵟ的创新઼应⭘。如果一项技术本身是新

颖的、先进的，但应用的方向与实际需求的方向有偏差，那这项技术

的成果不可能是显著的。൘推荐㌫㔏ѝ，如果֐的推荐模型的优化目

标ᱟ不准确的，即֯模型的评估指标做ᗇ再好，也㛟定与实际所ᐼᵋ

䗮到的目标南䗅北䗉。所以，不要⣟战⮕性的失误、ਸ⨶设定推荐㌫

㔏的优化目标ᱟ每位推荐工程ᐸ൘构ᔪ推荐㌫㔏ѻ前应该着重思㘳的

问题。

设定一њ“ਸ⨶”的推荐㌫㔏优化目标，首先需要确立一њ“ਸ

⨶”的৏则。对一家୶业公司㘼言，൘绝大多ᮠ情况下，推荐㌫㔏的

目标䜭ᱟ完成某њ୶业目标，所以根据公司的୶业目标ᶕ制定推荐㌫

㔏的优化目标⨶应作为“ਸ⨶”的战⮕性目标。下面䙊过YouTube઼阿

里ᐤᐤ推荐㌫㔏的ֻ子进一步说᰾这一点。

5.4.1 YouTube以观看时长为优化目标的合理性

1.1 㢲ѝ，笔㘵就以 YouTube 推荐㌫㔏[3]为ֻ，强调Ҷ推荐㌫㔏

൘实现公司୶业目标增长过程ѝ扮╄的关键角㢢。

YouTube的主要୶业模ᔿᱟ免䍩视频ᑖᶕ的ᒯ੺᭦入，它的视频ᒯ

੺会阶段性ൠ出现൘视频᫝᭮ѻ前઼视频᫝᭮的过程ѝ，ഐ此YouTube

的ᒯ੺᭦入ᱟ与⭘户观看ᰦ长成正比的。为Ҷ完成公司的୶业目标，Y

ouTube推荐㌫㔏的优化目标ᒦ不ᱟ点击⦷、᫝᭮⦷等䙊ᑨ意义上的 CT

R 预估类的优化目标，㘼ᱟ⭘户的᫝᭮ᰦ长。

不可੖认的ᱟ，点击⦷等指标与⭘户᫝᭮ᰦ长有相关性，ն二㘵

ѻ间仍存൘一些“优化动ᵪ”上的ᐞ异。如果以点击⦷为优化目标，

䛓么推荐㌫㔏会倾ੁҾ推荐“标题党”“预览图劲⠶”的短视频，㘼

如果以᫝᭮ᰦ长为优化目标，䛓么推荐㌫㔏应将视频的长短、视频的

质量等⢩征㘳虑进ᶕ，此ᰦ推荐一њ高质量的“⭥ᖡ”或“连㔝

剧”就ᱟᴤ好的选择。推荐目标的ᐞ异会导致推荐㌫㔏倾ੁ性的不

同，进㘼ᖡ૽到㜭੖完成“增加⭘户᫝᭮ᰦ长”这一୶业目标。



൘YouTube的推荐㌫㔏排ᒿ模型（如图5-9所示）ѝ，ᕅ入᫝᭮ᰦ

长作为优化目标的ᯩᔿ非ᑨ巧妙。YouTube排ᒿ模型৏本ᱟ把推荐问题

当作分类问题对待的，即预测⭘户ᱟ੖点击某њ视频。

ᰒ❦ᱟ分类问题，⨶论上应ᖸ难预测᫝᭮ᰦ长（预测᫝᭮ᰦ长应

该ᱟഎ归模型做的事情）。ն YouTube 巧妙ൠ把᫝᭮ᰦ长转换成正样

本的权重，䗃出ቲ利⭘加权逻䗁എ归（Weighted Logistic）进行训

练，预测过程ѝ利⭘eWx+b算ᔿ计算样本的概⦷（Odds），这一概⦷就

ᱟ模型对᫝᭮ᰦ长的预测（这里的论证ᒦ不严谨，൘8.3㢲ѝ还会进一

步讨论YouTube排ᒿ模型的推ᯝ过程）。

YouTube对Ҿ᫝᭮ᰦ长的预测符ਸ其ᒯ੺䎒利模ᔿ઼୶业利益，从

ѝ也可以看出制定一њਸ⨶的优化目标对Ҿ实现推荐㌫㔏的୶业目标

ᱟ必要且关键的。

图5-9 YouTube推荐模型的䗃出ቲ



相比视频类公司，对阿里ᐤᐤ等⭥୶类公司ᶕ说，㠚❦不存൘᫝

᭮ᰦ长这样的指标，䛓么阿里ᐤᐤ൘设计其推荐㌫㔏优化目标ᰦ，㘳

虑的关键ഐ㍐有ଚ些઒？

5.4.2 模型优化和应用场景的统一性

优化目标的制定还应该㘳虑的要㍐ᱟ模型优化൪景઼应⭘൪景的

㔏一性，൘这一点上，阿里ᐤᐤ的多目标优化模型给出Ҷ一њᖸ好的

ֻ子。

൘天⥛、␈宝等⭥୶类㖁站上做推荐，⭘户从登ᖅ到购买的过程

可以抽象成两步：

（1）ӗ૱ᴍ光，⭘户浏览୶૱详情页。

（2）⭘户ӗ⭏购买行为。

与YouTube等视频㖁站不同，对⭥୶类㖁站㘼言，公司的୶业目标

ᱟ䙊过推荐֯⭘户ӗ⭏ᴤ多的购买行为。按➗“优化目标应与公司୶

业目标一致”的৏则，⭥୶类推荐模型应该ᱟ一њCVR预估模型。

⭡Ҿ购买转化行为ᱟ൘第二步ӗ⭏的，ഐ此൘训练 CVR 模型ᰦ，

直观的做法ᱟ䟷⭘点击ᮠ据+转化ᮠ据（图 5-10 ѝ⚠㢢઼␡⚠㢢区域

ᮠ据）训练 CVR 模型。൘֯⭘CVR模型ᰦ，ഐ为⭘户登ᖅ后直接看到

的ᒦ不ᱟ具փ的୶૱详情页，㘼ᱟ首页或㘵列表页，ഐ此CVR模型需要

൘ӗ૱ᴍ光的൪景（图5-10ѝ最外ቲസ内的ᮠ据）下进行预估。这就

导致Ҷ训练൪景与预估൪景不一致的问题。模型൘不同的൪景下㛟定

会ӗ⭏有偏的预估㔃果，进㘼导致应⭘᭸果的损失。



图5-10 训练空间઼预测空间的不一致

这里当❦可以换њ思䐟解决问题，即䪸对第一步的൪景，构ᔪ CT

R 预估模型；再䪸对第二步的൪景，构ᔪ CVR 预估模型，䪸对不同的

应⭘൪景应⭘不同的预估模型，这也ᱟ⭥୶或ᒯ੺类公司㓿ᑨ䟷⭘的

做法。ն这њᯩ案的尴尬ѻ处൘Ҿ CTR 模型与最终优化目标的㝡㢲，

ഐ为ᮤњ问题最终的优化目标ᱟ“购买转化”，ᒦ不ᱟ“点击”，൘

第一步过程ѝӵ㘳虑点击ᮠ据，ᱮ❦ᒦ不ᱟ全ተ最优化转化⦷的ᯩ

案。

为Ҷ䗮到同ᰦ优化CTR઼CVR模型的目的，阿里ᐤᐤᨀ出Ҷ多目标

优化模型ESMM（Entire Space Multi-task Model）[4]。ESMM可以被当

作一њ同ᰦ模拟“ᴍ光到点击”઼“点击到转化”两њ阶段的模型。

从模型㔃构（如图5-11）上看，底ቲ的EmbeddingቲᱟCVR䜘分઼C

TR䜘分共ӛ的，共ӛ Embeddingቲ的目的主要ᱟ解决 CVRԫ务正样本

稀疏的问题，利⭘CTR的ᮠ据⭏成ᴤ准确的⭘户઼⢙૱的⢩征表䗮。

ѝ间ቲᱟCVR䜘分઼CTR䜘分各㠚利⭘完全隔离的神㓿㖁络拟ਸ㠚

己的优化目标——pCVR（post-click CVR，点击后转化⦷）઼ pCTR

（post-view Click-through Rate，ᴍ光后点击⦷）。最终，将pCVR

઼pCTR相҈ᗇ到pCTCVR。



图5-11 阿里ᐤᐤ的多目标优化模型 ESMM

pCVR、pCTR઼pCTCVR的关㌫如（ᔿ5-1）所示。

pCTCVR指ᴍ光后点击转化ᒿ列的概⦷。

ESMM同ᰦ将pCVR、pCTR઼pCTCVR融ਸ进一њ㔏一的模型，ഐ此模

型可以一次性ᗇ出所有三њ优化目标的٬，൘模型应⭘的过程ѝ，也

可以根据ਸ适的应⭘൪景选择与ѻ相对应的目标进行预测。正ഐ如

此，阿里ᐤᐤ䙊过构ᔪESMM这一多目标优化模型同ᰦ解决Ҷ“训练空



间઼预测空间不一致”及“同ᰦ利⭘点击઼转化ᮠ据进行全ተ优

化”两њ关键的问题。

ᰐ论ᱟYouTube，还ᱟ阿里ᐤᐤ，虽❦ԆԜ的推荐㌫㔏的模型㔃构

截❦不同，ն൘设计推荐㌫㔏优化目标ᰦ，ԆԜ䜭充分㘳虑Ҷ真正的

୶业目标઼应⭘൪景，力图൘训练模型的阶段“ԯ真”预测阶段的൪

景઼目标，这ᱟ读㘵൘设计㠚己的推荐㌫㔏ᰦ首先要䚥ᗚ的৏则。

5.4.3 优化目标是和其他团队的接口性工作

䪸对“优化目标”这њ话题，笔㘵想强调的第三点不ᱟ技ᵟ型问

题，㘼ᱟഒ队ਸ作的问题。构ᔪ成功的推荐㌫㔏ᱟ一њ复杂的㌫㔏性

问题，不ᱟ技ᵟഒ队㜭够⤜立完成的，㘼ᱟ需要ӗ૱ഒ队、运营ഒ

队、内容㕆䗁ഒ队等协调一致，才㜭够共同䗮成推荐㌫㔏的୶业目

标。

൘协调的过程ѝ，技ᵟഒ队抱怨ӗ૱ഒ队频㑱؞᭩需求，ӗ૱ഒ

队抱怨技ᵟഒ队没有充分⨶解ԆԜ的设计意图，二㘵ѻ间往往有㔃构

性的矛盾。如果找一њ最可㜭的切入点，最大限ᓖൠ解㙖ӗ૱ഒ队઼

技ᵟഒ队的工作，䛓么最ਸ适的点就ᱟ推荐㌫㔏优化目标的设计。

ਚ有设定好ਸ适的优化目标，技ᵟഒ队才㜭够专ᗳҾ模型的᭩进

઼㔃构的调ᮤ，䚯免把过Ҿ复杂Ზ⏙的推荐㌫㔏技ᵟ㓶㢲᳤露给外

⭼。㘼ӗ૱ഒ队也ਚ有设定好ਸ⨶的优化目标，才㜭让推荐㌫㔏ᴽ务

Ҿ公司的ᮤփ୶业利益઼ӗ૱ᮤփ的设计目标。诚❦，这њ过程少不

Ҷ各ഒ队ѻ间的矛盾、妥协与权衡，նਚ有൘动手解决问题ѻ前协୶

好优化目标，才㜭൘今后的工作ѝ最大限ᓖൠ䚯免战⮕性的错误઼推

诿䘄工，尽可㜭最大化公司的୶业利益઼各ഒ队的工作᭸⦷。



5.5 推荐系统中比模型结构更重要的是什么

本Җѻ前的章㢲ᴤ多从技ᵟ的角ᓖ介㓽Ҷ推荐㌫㔏的主要模型㔃

构，以及Embedding等␡ᓖ学习推荐㌫㔏的主要技ᵟ点。本㢲ᐼᵋ与读

㘵讨论的内容ᱟ：除Ҷ推荐模型㔃构等技ᵟ要点，有没有其Ԇᴤ重要

的ᖡ૽推荐㌫㔏᭸果的要㍐？

5.5.1 有解决推荐问题的“银弹”吗

笔㘵൘与业⭼同行Ӕ流的过程ѝ，㓿ᑨ会被问及“ଚ种推荐模型

的᭸果ᴤ好”的问题。诚❦，推荐㌫㔏的模型㔃构对Ҿ最终的᭸果ᶕ

说ᱟ重要的，ն真的存൘一种模型㔃构ᱟ解决推荐问题的“银

弹”ੇ？

要എ答这њ问题，可以先分析一њ模型——阿里ᐤᐤ 2019 年ᨀ

出的推荐模型 DIEN。3.9㢲曾详㓶介㓽过 DIEN模型，本㢲做简要എ

顾。DIEN模型的ᮤփ㔃构ᱟ一њ加入Ҷ GRU ᒿ列模型，ᒦ䙊过ᒿ列模

型模拟⭘户兴䏓进化过程。其ѝ兴䏓进化䜘分首先基Ҿ行为ቲ的⭘户

行为ᒿ列完成从⢙૱ id 到⢙૱Embedding 的转化，兴䏓抽取ቲ利⭘

GRU ᒿ列模型模拟⭘户兴䏓进化过程ᒦ抽取出兴䏓Embeddingੁ量，兴

䏓进化ቲ利⭘㔃ਸҶ注意力ᵪ制的AUGRUᒿ列模型模拟与目标ᒯ੺相关

的兴䏓进化过程。

模型ᨀ出以ᶕ，⭡Ҿ阿里ᐤᐤ൘业⭼巨大的ᖡ૽力，ᖸ多从业㘵

认为找到Ҷ解决推荐问题的“银弹”，ն൘实际应⭘的过程ѝ，又䙷

到Ҷᖸ多问题，൘䙷到问题后，又习惯Ҿ从模型㠚䓛上找৏ഐ，ֻ

如，“ᱟ不ᱟ Embedding ቲ的㔤ᓖ不够”“ᱟ不ᱟ应该再增加兴䏓╄

化ቲ的⣦ᘱᮠ量”，等等。

笔㘵想强调的ᱟ，所有ᨀ出类լ问题的同行䜭唈认Ҷ一њ前ᨀ假

设，就ᱟ൘阿里ᐤᐤ的推荐൪景下㜭够ᨀ高᭸果的DIEN模型，൘其Ԇ

应⭘൪景下应该同样有᭸。❦㘼，这њ假设真的ਸ⨶ੇ？DIEN模型ᱟ

推荐㌫㔏领域的“银弹”ੇ？

答案ᱟ੖定的。



做一њ简单的分析，ᰒ❦DIEN的要点ᱟ模拟ᒦ表䗮⭘户兴䏓进化

的过程，䛓么模型应⭘的前ᨀ必❦ᱟ应⭘൪景ѝ存൘着“兴䏓进

化”的过程。阿里ᐤᐤ的൪景非ᑨ好⨶解，⭘户的购买兴䏓൘不同ᰦ

间点有变化。比如⭘户൘购买Ҷ笔记本⭥㝁后会有一定概⦷购买其ઘ

䗩ӗ૱；⭘户൘购买Ҷ某些类型的ᴽ装后会有一定概⦷选择与其ᩝ䝽

的其Ԇᴽ装，这些䜭ᱟ兴䏓进化的直观ֻ子。

DIEN 㜭够൘阿里ᐤᐤ的应⭘൪景有᭸的另一њ৏ഐᱟ⭘户的兴䏓

进化䐟径㜭够被ᮤњᮠ据流近乎完ᮤ的؍⮉。作为ѝ国最大的⭥୶集

ഒ，阿里ᐤᐤ各ӗ૱㓯组成的ӗ૱矩阵几乎㜭够完ᮤൠ抓住⭘户购买

兴䏓䗱移的过程。当❦，⭘户有可㜭৫Ӝ东、拼多多等⭥୶平台购

⢙，从㘼打ᯝ൘阿里ᐤᐤ购⢙的兴䏓进化过程，ն从㔏计意义上讲，

大量⭘户的兴䏓进化过程还ᱟ可以被阿里ᐤᐤ的ᮠ据փ㌫捕获的。

所以，DIEN模型有᭸的前ᨀᱟ应⭘൪景┑䏣两њᶑ件：

（1）应⭘൪景存൘“兴䏓的进化”。

（2）⭘户兴䏓的进化过程㜭够被ᮠ据完ᮤ捕获。

如果二㘵ѝ有一њᶑ件不成立，䛓么 DIEN 模型就ᖸ可㜭不会ᑖ

ᶕ较大的᭦益。

以笔㘵比较⟏悉的视频流媒փ推荐㌫㔏为ֻ，൘一њ㔬ਸ的流媒

փ平台（比如Ც㜭⭥视）上，⭘户ᰒ可以选择㠚己的频䚃઼内容，也

可以选择观看Netflix、YouTube，或㘵其Ԇ流媒փ频䚃的内容（图5-1

2所示为流媒փ平台不同的频䚃列表）。一旦⭘户进入Netflix或㘵其

Ԇ第三ᯩ应⭘，我Ԝ就ᰐ法ᗇ到应⭘ѝ的具փᮠ据。൘这样的൪景

下，㌫㔏ӵ㜭获取⭘户一䜘分的观看、点击ᮠ据，抽取出⭘户的兴䏓

点䜭ᱟ不容᱃的，谈օ构ᔪ⭘户的ᮤњ兴䏓进化䐟径઒？即֯勉强构

ᔪ出兴䏓进化䐟径，也ᱟ不完ᮤ、⭊至错误的䐟径。



图5-12 流媒փ平台的不同频䚃

基Ҿ这样的ᮠ据⢩点，DIEN 还适ਸ成为推荐模型的主要架构ੇ？

答案ᱟ੖定的。DIEN 模型ᒦ不㜭反映业务ᮠ据的⢩点઼⭘户动ᵪ，如

果൘此൪景下仍把模型᭸果不֣的主要৏ഐ归ાҾ৲ᮠ没调好、ᮠ据

量不够大，ᰐ疑有㠽本䙀末的嫌疑。相比这些技ᵟ৏ഐ，⨶解㠚己的

⭘户൪景，⟏悉㠚己的ᮠ据⢩点才ᱟ最重要的。

到这里也基本可以给出题目ѝ问题的答案Ҷ——൘构ᔪ推荐模型

的过程ѝ，从应⭘൪景出ਁ，基Ҿ⭘户行为઼ᮠ据的⢩点，ᨀ出ਸ⨶

的᭩进模型的动ᵪ才ᱟ最重要的。

换句话说，推荐模型的㔃构不ᱟ构ᔪ一њ好的推荐㌫㔏的“银

弹”，真正的“银弹”ᱟ֐对⭘户行为઼应⭘൪景的观察，基Ҿ这些

观察，᭩进出最㜭表䗮这些观察的模型㔃构。下面⭘三њֻ子对这句

话做进一步的解䟺。

5.5.2 Netflix对用户行为的观察

Netflixᱟ㖾国最大的流媒փ公司，其推荐㌫㔏会根据⭘户的喜好

⭏成ᖡ片的推荐列表。除Ҷᖡ片的排ᒿ，最㜭ᖡ૽点击⦷的要㍐其实

ᱟᖡ片的⎧报预览图。Ѯֻᶕ说，一位喜欢马⢩·䗮蒙（㖾国著名⭧

ᖡ星）的⭘户，当看到ᖡ片的⎧报上有马⢩·䗮蒙的头像ᰦ，点击该

ᖡ片的概⦷会大ᑵ增加。Netflix的ᮠ据科学家൘䙊过 A/B 测试验证

这一点后，着手ᔰ始对ᖡ片预览图的⭏成进行优化（如图5-13所示）
[5]，以ᨀ高推荐㔃果ᮤփ的点击⦷。



图5-13 Netflix不同预览图的模板

൘具փ的优化过程ѝ，模型会根据不同⭘户的喜好，֯⭘不同的

ᖡ片预览图模板，填充以不同的前景、㛼景、᮷字等。䙊过֯⭘简单

的㓯性“探㍒与利⭘”（Exploration＆Exploitation）模型验证ଚ种

组ਸ才ᱟ最适ਸ某类⭘户的њ性化⎧报。

൘这њ问题ѝ，Netflixᒦ没有֯⭘复杂的模型，ն CTRᨀ升的᭸

果ᱟ 10%量级的，远远䎵过᭩进推荐模型㔃构ᑖᶕ的᭦益。这才ᱟ从

⭘户઼൪景出ਁ解决问题。这也符ਸ5.3㢲ᨀ出的“ᵘ桶⨶论”的思

想，对推荐㌫㔏᭸果的᭩进，最有᭸的ᯩ法不ᱟ执着ൠ᭩进䛓ඇ已㓿

ᖸ长的ᵘ板，㘼ᱟਁ现䛓ඇ最短的ᵘ板，ᨀ高ᮤփ的᭸果。

5.5.3 观察用户行为，在模型中加入有价值的用户信息

再Ѯ一њֻ子，图5-14ᱟ㖾国最大的Smart TV（Ც㜭⭥视）平台R

oku的主页，每一行ᱟ一њ类型的ᖡ片。ն对一њ新⭘户ᶕ说，㌫㔏非

ᑨ㕪少关ҾԆ的点击઼᫝᭮样本。䛓么对 Roku 的工程ᐸᶕ说，㜭੖

找到其Ԇ有价٬的ؑ息ᶕ解决ᮠ据稀疏问题઒？



图5-14 捕捉包含关键ؑ息的⭘户行为

这就要求我Ԝഎ到ӗ૱ѝ，从⭘户的角ᓖ⨶解这њ问题，ਁ现有

价٬的ؑ号。䪸对该⭘户⭼面ᶕ说，如果⭘户对某њ类型的ᖡ片感兴

䏓，则必❦会ੁ右━动啐标或㘵䚕控ಘ（如图5-14ѝ㓒㢢箭头所

指），浏览这њ类型下其Ԇᖡ片，这њ━动的动作ᖸ好ൠ反映Ҷ⭘户

对某类型ᖡ片的兴䏓。

ᕅ入这њ动作，ᰐ疑对构ᔪ⭘户兴䏓ੁ量，解决ᮠ据稀疏问题，

进㘼ᨀ高推荐㌫㔏的᭸果有正ੁ的作⭘。ᒯ义上讲，ᕅ入新的有价٬

ؑ息相当Ҿ为推荐㌫㔏增加新的“水Ⓚ”，㘼᭩进模型㔃构则ᱟ对已

有“水Ⓚ”的进一步挖掘。䙊ᑨ，新水Ⓚᑖᶕ的᭦益ᴤ高，ᔰ拓难ᓖ

却小Ҿ对已有水Ⓚ的持㔝挖掘。

5.5.4 DIN模型的改进动机

എ到阿里ᐤᐤ的推荐模型。3.8 㢲曾详㓶介㓽过 DIEN 模型的前

䓛ᱟ DIN，其基本思想ᱟ将注意力ᵪ制䐏␡ᓖ神㓿㖁络㔃ਸ䎧ᶕ（如

图3-19所示）。



简单എ顾DIN的৏⨶，DIN൘㓿典的␡ᓖCTR模型的基础上，൘构ᔪ

⢩征ੁ量的过程ѝ，对每一类⢩征加入一њ◰活单元，这њ◰活单元

的作⭘类լ一њᔰ关，控制Ҷ这类⢩征ᱟ੖᭮入⢩征ੁ量及᭮入ᰦ权

重的大小。䛓这њᔰ关⭡谁控制઒？它ᱟ⭡被预测ᒯ੺⢙૱䐏这类⢩

征的关㌫决定的。也就ᱟ说，൘预测⭘户uᱟ੖喜欢⢙૱ i这件事上，

DINਚ把䐏⢙૱ i有关的⢩征㘳虑进ᶕ，其Ԇ⢩征的门会被关上，完全

不㘳虑或㘵权重ᖸ小。

䛓么，阿里ᐤᐤ的工程ᐸ㜭够ᨀ出将注意力ᵪ制应⭘Ҿ␡ᓖ神㓿

㖁络的想法ᱟ单㓟的技ᵟ㘳虑ੇ？

笔㘵曾与DIN论᮷的作㘵进行过Ӕ流，ਁ现ԆԜ的出ਁ点同样ᱟ⭘

户的行为⢩点。天⥛、␈宝作为㔬ਸ性的⭥୶㖁站，ਚ有᭦集与ى选

⢙૱相关的⭘户শ史行为记ᖅ才ᱟ有价٬的。基Ҿ这њ出ਁ点，ᕅ入

相关⢙૱的ᔰ关઼权重㔃构，最终ਁ现注意力ᵪ制恰巧ᱟ㜭够解䟺这

њ动ᵪ的最ਸ适的技ᵟ㔃构。反过ᶕ，如果单㓟从技ᵟ角ᓖ出ਁ，为

Ҷ验证注意力ᵪ制ᱟ੖有᭸㘼应⭘注意力ᵪ制，则有“本末ق㖞”的

嫌疑，ഐ为这不ᱟ业⭼解决问题的ᑨ规思䐟，㘼ᱟ试探性的技ᵟ验证

过程，这种㓟“⥌测”型的验证ᰐ疑会大ᑵ增加工作量。

5.5.5 算法工程师不能只是一个“炼金术士”

ᖸ多算法工程ᐸ把㠚己的工作戏称为“调৲ᐸ”“⛬䠁ᵟ士”，

൘␡ᓖ学习的൪景下，䎵৲ᮠ的选择当❦ᱟ不可或㕪的工作。ն如果

算法工程ᐸӵ专注Ҿᱟ੖൘㖁络ѝ加dropout，要不要ᴤ᭩◰活函ᮠ

（activation function），需不需要增加正则化项，以及؞᭩㖁络␡

ᓖ઼宽ᓖ，ᱟ不可㜭做出真正符ਸ应⭘൪景的䪸对性᭩进的。

ᖸ多业内同仁䜭说做推荐㌫㔏就ᱟ“ᨓ᪙Ӫᗳ”，这句话笔㘵ᒦ

不完全䎎同，ն这൘一定程ᓖ上反映Ҷ本㢲的主题——从⭘户的角ᓖ

思㘳问题，构ᔪ模型。

如果阅读本Җ的֐已㓿有Ҷ几年工作㓿验，对ᵪಘ学习的相关技

ᵟ已㓿驾䖫就⟏，反㘼应该从技ᵟѝ䐣出ᶕ，站൘⭘户的角ᓖ，␡ᓖ

փ验ԆԜ的想法，ਁ现ԆԜ想法ѝ的偏好઼习惯，再⭘ᵪಘ学习工具

৫验证它、模拟它，会ᗇ到意想不到的᭸果。



5.6 冷启动的解决办法

冷੟动问题ᱟ推荐㌫㔏必须面对的问题。ԫօ推荐㌫㔏䜭要㓿শ

ᮠ据从ᰐ到有、从简单到Ѡ富的过程。䛓么，൘㕪乏有价٬ᮠ据的ᰦ

。”如օ进行有᭸的推荐被称为“冷੟动问题，ى

具փൠ讲，冷੟动问题根据ᮠ据匮乏情况的不同，主要分为三

类：

（1）用户冷启动，新⭘户注册后，没有শ史行为ᮠ据ᰦ的њ性化

推荐。

（2）物品冷启动，㌫㔏加入新⢙૱后（新的ᖡ片、新的୶૱

等），൘该୶૱还没有Ӕ互记ᖅᰦ，如օ将该⢙૱推荐给⭘户。

（3）系统冷启动，൘推荐㌫㔏运行ѻ初，㕪乏所有相关শ史ᮠ据

ᰦ的推荐。

䪸对不同应⭘൪景，解决冷੟动问题需要比较专业的洞察，根据

领域专家意见制定ਸ⨶的冷੟动策⮕。总փ上讲，可以把主流的冷੟

动策⮕归为以下三类：

（1）基Ҿ规则的冷੟动过程。

（2）Ѡ富冷੟动过程ѝ可获ᗇ的⭘户઼⢙૱⢩征。

（3）利⭘主动学习、䗱移学习઼“探㍒与利⭘”ᵪ制。

5.6.1 基于规则的冷启动过程

൘冷੟动过程ѝ，⭡Ҿᮠ据的㕪乏，њ性化推荐ᕅ擎ᰐ法有᭸工

作，㠚❦可以让㌫㔏എ退到“前推荐㌫㔏”ᰦ代，䟷⭘基Ҿ规则的推

荐ᯩ法。ֻ如，൘⭘户冷੟动൪景下，可以֯⭘“✝门排行榜”“最

近流行趋势”“最高评分”等榜单作为唈认的推荐列表。事实上，大

多ᮠ音乐、视频等应⭘䜭ᱟ䟷⭘这类ᯩ法作为冷੟动的唈认规则。

ᴤ进一步，可以৲㘳专家意见ᔪ立一些њ性化⢙૱列表，根据⭘

户有限的ؑ息，ֻ如注册ᰦ填写的年喴、性别、基Ҿ IP 推ᯝ出的ൠ

൰等ؑ息做粗粒ᓖ的规则推荐。ֻ如，利⭘点击⦷等目标构ᔪ一њ⭘

户኎性的决策树，൘每њ决策树的叶㢲点ᔪ立冷੟动榜单，൘新⭘户



完成注册后，根据⭘户有限的注册ؑ息，寻找决策树上对应的叶㢲点

榜单，完成⭘户冷੟动过程。

൘⢙૱冷੟动൪景下，可以根据一些规则找到该⢙૱的相լ⢙

૱，利⭘相լ⢙૱的推荐逻䗁完成⢙૱的冷੟动过程。当❦，寻找相

լ⢙૱的过程ᱟ与业务强相关的。本㢲以Airbnb为ֻ说᰾该过程。

Airbnbᱟ全⨳最大的短租房ѝ介平台。൘新上㓯短租房ᰦ，Airbn

b会根据该房ቻ的኎性对该短租房指定一њ“㚊类”，位Ҿ同样“㚊

类”ѝ的房ቻ会有类լ的推荐规则。䛓么，为冷੟动短租房指定“㚊

类”所׍靠的规则有如下三ᶑ：

（1）同样的价格范ത。

（2）相լ的房ቻ኎性（面积、房间ᮠ等）。

（3）䐍目标房Ⓚ的䐍离൘10公里以内。

找到最符ਸ上䘠规则的3њ相լ短租房，根据这3њ已有短租房的

㚊类定位冷੟动短租房的㚊类。

䙊过 Airbnb 的ֻ子可以知䚃，基Ҿ规则的冷੟动ᯩ法ᴤ多׍䎆

的ᱟ领域专家对业务的洞察。൘制定冷੟动规则ᰦ，需要充分Ҷ解公

司的业务⢩点，充分利⭘已有ᮠ据，才㜭让冷੟动规则ਸ⨶且高᭸。

5.6.2 丰富冷启动过程中可获得的用户和物品特征

基Ҿ规则的冷੟动过程൘大多ᮠ情况下ᱟ有᭸的，ᱟ非ᑨ实⭘的

冷੟动ᯩ法。ն该过程与推荐㌫㔏的“主模型”ᱟ割裂的。有没有可

㜭䙊过᭩进推荐模型䗮到冷੟动的目的઒？当❦ᱟ有的，᭩进的主要

ᯩ法就ᱟ൘模型ѝ加入ᴤ多⭘户或⢙૱的኎性⢩征，㘼非শ史ᮠ据⢩

征。

൘শ史ᮠ据⢩征㕪失的情况下，推荐㌫㔏仍❦可以凭ُ⭘户઼⢙

૱的኎性⢩征完成较粗粒ᓖ的推荐。这类኎性⢩征主要包括以下几

类：

（1）用户的注册信息。包括基本的Ӫਓ኎性ؑ息（年喴、性别、

学শ、㙼业等）઼䙊过IPൠ൰、GPSؑ息等推ᯝ出的ൠ⨶ؑ息。

（2）第三方DMP（Data Management Platform，数据管理平台）

提供的用户信息。国外的 BlueKai、Nielsen，国内的 Talking Data



等公司䜭ᨀ׋匹䝽⦷非ᑨ高的ᮠ据ᴽ务，可以极大ൠѠ富⭘户的኎性

⢩征。这些第三ᯩᮠ据管⨶平台不ӵ可以ᨀ׋基本的Ӫਓ኎性⢩征，

䙊过与大量应⭘、㖁站的ᮠ据Ӕ换，⭊至可以ᨀ׋㝡᭿的⭘户兴䏓、

᭦入水平、ᒯ੺倾ੁ等一㌫列的高阶⢩征。

（3）物品的内容特征。൘推荐㌫㔏ѝᕅ入⢙૱的内容相关⢩征ᱟ

有᭸ൠ解决“⢙૱冷੟动”的ᯩ法。⢙૱的内容⢩征可以包括⢙૱的

分类、标签、᧿䘠᮷字等。具փ到不同的业务领域，还可以有ᴤѠ富

的领域相关内容⢩征。ֻ如，൘视频推荐领域，视频的内容⢩征可包

括，该视频的╄ઈ、年代、风格，等等。

（4）引导用户输入的冷启动特征。有些应⭘会൘⭘户第一次登ᖅ

ᰦᕅ导⭘户䗃入一些冷੟动⢩征。ֻ如，一些音乐类应⭘会ᕅ导⭘户

选择“音乐风格”；一些视频类应⭘会ᕅ导⭘户选择几䜘喜欢的⭥

ᖡ。这些䜭ᱟ䙊过ᕅ导页面ᶕ完成Ѡ富冷੟动⢩征的工作。

5.6.3 利用主动学习、迁移学习和“探索与利用”机制

除Ҷ规则推荐、⢩征工程，还有诸多㜭够帮助我Ԝ完成“㌫㔏冷

੟动”的ᵪಘ学习利ಘ，主要包括主动学习、䗱移学习、“探㍒与利

⭘”ᵪ制。它Ԝ解决冷੟动问题的ᵪ制各不相同，以下简䘠它Ԝ解决

问题的主要思䐟。

1.主动学习

主动学习[6]ᱟ相比“被动学习”㘼言的（如图 5-15 所示）。被

动学习ᱟ൘已有的ᮠ据集上ᔪ模，学习过程ѝ不对ᮠ据集进行ᴤ᭩，

也不会加入新的ᮠ据，学习的过程ᱟ“被动的”。㘼主动学习不ӵ利

⭘已有的ᮠ据集进行ᔪ模，㘼且可以“主动”ਁ现ଚ些ᮠ据ᱟ最急需

的，主动ੁ外⭼ਁ出询问，获ᗇ反馈，从㘼加速ᮤњ学习的过程，⭏

成ᴤ全面的模型。



图5-15 被动学习઼主动学习的流程图

代码5-1⭘՚码的ᯩᔿᖒᔿ化ൠ定义Ҷ最典型的主动学习流程。൘

每њ䘝代过程ѝ，㌫㔏会对每њ▌൘“查询”进行评估，看ଚњ查询

㜭֯加入该查询后的模型损失最小，就把该查询ਁ送给外⭼，ᗇ到反

馈后ᴤ新模型M。

代码5-1 主动学习伪码流程

其ѝ，Loss（qj）代表E（Loss（M′）），M′ᱟ൘模型Mѝ加入

查询qj后⭏成的新模型，Loss（qj）的含义ᱟ新模型M′损失的ᵏᵋ。

䛓么，主动学习模型ᱟ如օ൘推荐㌫㔏冷੟动过程ѝਁ挥作⭘的

઒？这里Ѯ一њ实ֻ加以说᰾。如图 5-16 所示，横䖤઼㓥䖤分别代

表两њ⢩征㔤ᓖ，图ѝ的点代表一њ⢙૱（这里以视频推荐ѝ的ᖡ片

为ֻ），点的␡浅代表⭘户对该ᖡ片实际打分的高低。䛓么，图 5-16

就代表Ҷ一њ冷੟动的൪景，即⭘户没对ԫօᖡ片进行打分，㌫㔏应

该如օ进行推荐઒？



图5-16 推荐㌫㔏ѝ的主动学习示ֻ

主动学习的学习目标ᱟ尽可㜭ᘛ速ൠ定位所有⢙૱可㜭的打分。

可以看到，所有ᖡ片㚊成Ҷa、b、c、d4类，㚊类的大小不一。䛓么，

以主动学习的思䐟，应该൘下一次的推荐ѝ选择ଚ䜘ᖡ片઒？

答案ᱟ应该选择最大㚊类d的ѝᗳ㢲点作为推荐ᖡ片，ഐ为䙊过主

动问询⭘户对dѝᗳ㢲点的打分，可以ᗇ到⭘户对最大㚊类d的反馈，

֯推荐㌫㔏的᭦益最大。严格ൠ讲，应定义推荐㌫㔏的损失函ᮠ，从

㘼精确ൠ评估推荐不同ᖡ片获ᗇ的损失下降᭦益。这里ӵ以此ֻ帮助

读㘵领会主动学习的৏⨶。

主动学习的৏⨶与强化学习一㜹相承，എ顾 3.10 㢲的强化学习

框架不难ਁ现，主动学习的过程完全䚥ᗚ“行动-反馈-⣦ᘱᴤ新”的

强化学习ᗚ环。它的学习目的就ᱟ൘一次又一次的ᗚ环䘝代ѝ，让推

荐㌫㔏尽量ᘛ速ൠᓖ过冷੟动⣦ᘱ，为⭘户ᨀ׋ᴤњ性化的推荐㔃

果。

2.迁移学习

顾名思义，䗱移学习ᱟ൘某领域知识不䏣的情况下，䗱移其Ԇ领

域的ᮠ据或知识，⭘Ҿ本领域的学习。䛓么，䗱移学习解决冷੟动问

题的৏⨶就不难⨶解Ҷ，冷੟动问题本质上ᱟ某领域的ᮠ据或知识不

䏣导致的，如果㜭够将其Ԇ领域的知识⭘Ҿ当前领域的推荐，䛓么冷

੟动问题㠚❦䗾刃㘼解。



䗱移学习的思䐟൘推荐㌫㔏领域非ᑨᑨ见。൘5.4㢲介㓽的ESSM模

型ѝ，阿里ᐤᐤ利⭘CTRᮠ据⭏成Ҷ⭘户઼⢙૱的Embedding，❦后共

ӛ给CVR模型，这本䓛就ᱟ䗱移学习的思䐟。这就֯ᗇ CVR模型൘没有

转化ᮠ据ᰦ㜭够⭘ CTR模型的“知识”完成冷੟动过程。

其Ԇ比较实⭘的䗱移学习的ᯩ法ᱟ൘领域A઼领域B的模型㔃构઼

⢩征工程相同的前ᨀ下，㤕领域A的模型已㓿ᗇ到充分的训练，则可以

直接将领域A模型的৲ᮠ作为领域B模型৲ᮠ的初始٬。随着领域Bᮠ据

的不ᯝ积㍟，增量ᴤ新模型B。这样做的目的ᱟ൘领域Bᮠ据不䏣的情

况下，也㜭获ᗇњ性化的、较ਸ⨶的初始推荐。该ᯩ法的ተ限性ᱟ要

求领域A઼领域B所⭘的⢩征必须基本一致。

䗱移学习൘推荐㌫㔏ѝ的应⭘也ᱟ近年ᶕ的✝门研究话题，⭡Ҿ

篇ᑵ৏ഐ这里不ኅᔰ讲解，感兴䏓的读㘵可以以此为ᕅ子，阅读相关

学ᵟ᮷章。

3.“探索与利用”机制

“探㍒与利⭘”ᵪ制ᱟ解决冷੟动问题的另一њ有᭸思䐟。简单

ൠ讲，探㍒与利⭘ᱟ൘“探㍒新ᮠ据”઼“利⭘ᰗᮠ据”ѻ间进行平

衡，֯㌫㔏ᰒ㜭利⭘ᰗᮠ据进行推荐，䗮到推荐㌫㔏的୶业目标，又

㜭高᭸ൠ探㍒冷੟动的⢙૱ᱟ੖ᱟ“优质”⢙૱，֯冷੟动⢙૱获ᗇ

ᴍ光的倾ੁ，ᘛ速᭦集冷੟动ᮠ据。

这里以最㓿典的探㍒与利⭘ᯩ法UCB（Upper Confidence Bound，

㖞ؑ区间上⭼）[7]讲解探㍒与利⭘的৏⨶。

（ᔿ 5-2）ᱟ⭘ UCBᯩ法计算每њ⢙૱的ᗇ分的公ᔿ。其ѝ xj为

观测到的第jњ⢙૱的平൷എ报（这里的平൷എ报可以ᱟ点击⦷、转化

⦷、᫝᭮⦷等），nj为目前为止ੁ⭘户ᴍ光第 j њ⢙૱的次ᮠ，n 为

到目前为止ᴍ光所有⢙૱的次ᮠѻ઼。

䙊过简单计算可知，当⢙૱的平൷എ报高ᰦ，UCB 的ᗇ分会高；

同ᰦ，当⢙૱的ᴍ光次ᮠ低ᰦ，UCB的ᗇ分也会高。也就ᱟ说，֯⭘UC

Bᯩ法进行推荐，推荐㌫㔏会倾ੁҾ推荐“᭸果好”或㘵“冷੟动”的



⢙૱。䛓么，随着冷੟动的⢙૱有倾ੁ性ൠ被推荐，冷੟动⢙૱ᘛ速

᭦集反馈ᮠ据，֯ѻ㜭够ᘛ速䙊过冷੟动阶段。

事实上，“探㍒与利⭘”问题ᱟ推荐㌫㔏领域一њ非ᑨ重要的问

题，除Ҷ解决冷੟动问题，“探㍒与利⭘”ᵪ制可以ᴤ好ൠ挖掘⭘户

▌൘兴䏓，㔤持㌫㔏的长ᵏ受益⣦ᘱ，5.7㢲将着重探讨解决“探㍒与

利⭘”问题的主流ᯩ法。

5.6.4 “巧妇难为无米之炊”的困境

؇语说“巧妇难为ᰐ米ѻ⚺”，冷੟动问题的难点就൘Ҿ没有

米，还要让“巧妇”（算法工程ᐸ）做一顿饭。解决这њഠተ的两种

思䐟：

（1）虽❦没有米，ն不可㜭什么吃的䜭没有，先ᔴ点粗粮尽可㜭

做出点吃的再说。这就要求冷੟动算法൘没有精确的শ史行为ᮠ据的

情况下，利⭘一些粗粒ᓖ的⢩征、኎性，⭊至其Ԇ领域的知识进行冷

੟动推荐。

（2）䗩做吃的䗩买米，ᘛ速ᓖ过“ᰐ米”的阶段。这种解决问题

的思䐟ᱟ先做出点吃的，卖Ҷ吃的换钱买米，将饭越做越好，米越换

越多。这就ᱟ利⭘主动学习、“探㍒与利⭘”ᵪ制，⭊至强化学习模

型解决冷੟动问题的思䐟。

൘实际的工作ѝ，这两种ᯩᔿ往往会㔃ਸ֯⭘，ᐼᵋ各位“巧

妇”㜭够ᘛ速ᓖ过“ُ粮ᓖ日”઼“卖饭换米”的阶段，ᰙ日过

上“小ᓧ⭏活”。



5.7 探索与利用

《␞南子》ѝ有一句话非ᑨ有名：“先⦻ѻ法，不⏨泽㘼⑄，不

❊林㘼⤾。”੖定的ᱟ做事ਚ顾眼前利益，不做长远打算的做法。䛓

么൘推荐㌫㔏ѝ，有没有所谓的眼前利益઼长远打算઒？当❦ᱟ有

的。所有的⭘户઼⢙૱শ史ᮠ据就像ᱟ一њ劬塘，如果推荐㌫㔏ਚ顾

着捞劬，不往里面补充新的劬㤇，䛓么总有一天劬塘ѝ劬的䍴Ⓚ会䙀

⑀枯竭，以至最终ᰐ劬可捞。

这里的“捞劬”行为指的就ᱟ推荐㌫㔏一ણ֯⭘শ史ᮠ据，根据

⭘户শ史进行推荐，不注重ਁ掘⭘户新的兴䏓、新的优质⢙૱。䛓

么，“投᭮劬㤇”的行为㠚❦就ᱟ推荐㌫㔏主动试探⭘户新的兴䏓

点，主动推荐新的⢙૱，ਁ掘有▌力的优质⢙૱。

给⭘户推荐的ᵪ会ᱟ有限的，推荐⭘户喜欢的内容઼探㍒⭘户的

新兴䏓这两件事䜭会ঐ⭘宝贵的推荐ᵪ会，൘推荐㌫㔏ѝ应该如օ权

衡这两件事઒？这就ᱟ“探㍒与利⭘”试图解决的问题。

解决“探㍒与利⭘”问题目前主要有三大类ᯩ法。

（1）传统的探索与利用方法：这类ᯩ法将问题简化成多㟲㘱虎ᵪ

问题。主要的算法有ε-Greedy（ε贪婪）、Thompson Sampling（汤

普森䟷样）઼ UCB。该类解决ᯩ法着重解决新⢙૱的探㍒઼利⭘，ᯩ

法ѝᒦ不㘳虑⭘户、上下᮷等ഐ㍐，ഐ此ᱟ非њ性化的探㍒与利⭘ᯩ

法。

（2）个性化的探索与利用方法：该类ᯩ法有᭸ൠ㔃ਸҶњ性化推

荐⢩点઼探㍒与利⭘的思想，൘㘳虑⭘户、上下᮷等ഐ㍐的基础上进

行探㍒与利⭘的权衡，ഐ此被称为њ性化探㍒与利⭘ᯩ法。

（3）基于模型的探索与利用方法：该类ᯩ法将探㍒与利⭘的思想

融入推荐模型ѻѝ，将␡ᓖ学习模型઼探㍒与利⭘的思想有᭸㔃ਸ，

ᱟ近年ᶕ的✝点ᯩੁ。

5.7.1 传统的探索与利用方法



Ր㔏的探㍒与利⭘ᯩ法要解决的其实ᱟ一њ多㟲㘱虎ᵪ问题（Mul

ti-Armed Bandit problem，MAB）。

基础知识——多㟲㘱虎ᵪ问题

一њӪ看到一排㘱虎ᵪ（一种有一њ᩷㟲的ᵪಘ，投入一定䠁

额，᩷动᩷㟲，随ᵪ获ᗇ一定᭦益），它Ԝ的外表一模一样，ն每њ

㘱虎ᵪ获ᗇഎ报的ᵏᵋ不同，刚ᔰ始这њӪ不知䚃这些㘱虎ᵪ获ᗇഎ

报的ᵏᵋ઼概⦷分ᐳ，如果有N次ᵪ会，按什么顺ᒿ选择㘱虎ᵪ可以᭦

益最大化઒？这就ᱟ多㟲㘱虎ᵪ问题（如图5-17所示）。

图5-17 多㟲㘱虎ᵪ问题示意图

൘推荐㌫㔏ѝ，每њى选⢙૱就ᱟ一台㘱虎ᵪ，㌫㔏ੁ⭘户推荐

⢙૱就相当Ҿ选择㘱虎ᵪ的过程。推荐㌫㔏当❦ᐼᵋੁ⭘户推荐᭦益

大的㘱虎ᵪ，以获ᗇᴤ好的ᮤփ᭦益。ֻ如，对视频㖁站ᶕ说，㘱虎

ᵪ的᭦益就ᱟ⭘户的观看ᰦ长，推荐㌫㔏ੁ⭘户推荐观看ᰦ长ᵏᵋ较

大的“㘱虎ᵪ”，以获取ᴤ好的ᮤփ᭦益，从㘼最大化ᮤњ视频㖁站

的观看ᰦ长。

٬ᗇ注意的ᱟ，൘Ր㔏的多㟲㘱虎ᵪ问题ѝ，假设每台㘱虎ᵪ的

എ报ᵏᵋ对所有⭘户一视同仁。也就ᱟ说，这不ᱟ一њ“њ性化”的

问题，㘼ᱟ一њ㝡离⭘户的、ਚ䪸对㘱虎ᵪ的优化问题。解决Ր㔏多

㟲㘱虎ᵪ问题的主要算法有ε-Greedy、Thompson Sampling઼UCB。

1. ε-Greedy算法

ε-Greedy算法的主要流程ᱟ：选一њ[0，1]的ᮠε，每次以ε的

概⦷൘所有㘱虎ᵪѝ进行随ᵪ选择，以（1-ε）的概⦷选择截至当前

平൷᭦益最大的㘱虎ᵪ，൘᩷㟲后，根据എ报٬对㘱虎ᵪ的എ报ᵏᵋ

进行ᴤ新。



这里ε的٬代表对“探㍒”的偏好程ᓖ，每次以概⦷ε৫“探

㍒”，以（1-ε）的概⦷ᶕ“利⭘”，基Ҿ被选择的⢙૱的എ报ᴤ新

该⢙૱的എ报ᵏᵋ。本质上讲，“探㍒”的过程其实ᱟ一њ᭦集ᵚ知

ؑ息的过程，㘼“利⭘”的过程则ᱟ对已知ؑ息的“贪ᗳ”利⭘过

程，ε这一概⦷٬正ᱟ“探㍒”઼“利⭘”的权衡点。

ε-Greedy算法ᱟ非ᑨ简单实⭘的探㍒与利⭘算法，ն其对探㍒䜘

分઼利⭘䜘分的划分还⮕ᱮ粗᳤઼⭏硬。ֻ如，൘进行Ҷ一段ᰦ间的

探㍒后，再进行探㍒的᭦益已㓿没有ѻ前大Ҷ，这ᰦ应该䙀⑀减小ε

的٬，增加利⭘䜘分的ঐ比；另外，对每њ㘱虎ᵪ进行完全“随

ᵪ”的探㍒也不ᱟ高᭸的探㍒策⮕，ֻ如有的㘱虎ᵪ已㓿积㍟ҶѠ富

的ؑ息，不⭘再进行探㍒ᶕ᭦集ؑ息Ҷ，这ᰦ就应该让探㍒的ᵪ会ᴤ

倾ੁҾ䛓不ᑨ被选择的㘱虎ᵪ。为Ҷ᭩进ε-Greedy算法的这些㕪陷，

੟ਁᔿ探㍒与利⭘算法被ᨀ出。

2.Thompson Sampling算法

Thompson Sampling[8]ᱟ一种㓿典的੟ਁᔿ探㍒与利⭘算法。该算

法假设每њ㘱虎ᵪ㜭够䎒钱（这里假设䎒钱的ᮠ额一致）的概⦷ᱟp，

同ᰦ概⦷p的分ᐳ符ਸbeta（win，lose）分ᐳ，每њ㘱虎ᵪ䜭㔤护一

组beta分ᐳ的৲ᮠ，即win，lose。每次试验后，选ѝ一њ㘱虎ᵪ，᩷

㟲后，有᭦益（这里假设᭦益ᱟ二٬的，0或1）则该㘱虎ᵪ的win৲ᮠ

增加1，੖则该㘱虎ᵪ的lose৲ᮠ增加1。

每次选择㘱虎ᵪ的ᯩᔿᱟ：利⭘每њ㘱虎ᵪ现有的beta分ᐳӗ⭏

一њ随ᵪᮠb，䙀一⭏成每њ㘱虎ᵪ的随ᵪᮠ，选择随ᵪᮠѝ最大的䛓

њ㘱虎ᵪ进行尝试。

㔬上，Thompson Sampling算法流程的՚代码如代码5-2所示。

代码5-2 Thompson Sampling算法流程的伪代码



需要进一步解䟺的ᱟ——为什么可以假设䎒钱的概⦷pᴽ从beta分

ᐳ，到底什么ᱟbeta分ᐳ？beta分ᐳᱟ伯努利分ᐳ的共轭先验分ᐳ，

ഐ为᧧硬ᐱ的过程ᱟ标准的伯努利过程，如果为硬ᐱ正面的概⦷指定

一њ先验分ᐳ，䛓么这њ分ᐳ就ᱟbeta分ᐳ。CTR的൪景઼᧧硬ᐱ䜭可

以看作伯努利过程（可以把CTR问题看成一њ᧧偏ᗳ硬ᐱ的过程，点击

⦷就ᱟ硬ᐱ正面的概⦷），ഐ此 Thompson Sampling算法同样适⭘ҾC

TR等推荐൪景。

再Ѯ一њ实际的ֻ子ᶕ解䟺Thompson Sampling的过程。如图5-18

所示，蓝㢢的分ᐳaction 1ᱟbeta（600，400），㔯㢢的分ᐳaction

2ᱟbeta（400，600），㓒㢢的分ᐳaction 3ᱟbeta（30，70）。



图5-18 三њ不同的 beta分ᐳ

⭡Ҿaction 1઼action 2已㓿各进行Ҷ总ᮠ1000次的尝试，积㍟

Ҷ䏣够的ᮠ据，不确定性已㓿非ᑨ小，可以看出action 1઼action 2

的图ᖒᱟ非ᑨ陡ጝ的，其ጠ٬൘᭦益的㓿验ᵏᵋ附近。㘼对action 3

ᶕ说，⭡Ҿਚ进行Ҷ100次尝试，不确定性ᖸ大，分ᐳ图ᖒ非ᑨ平㕃。

䙊过Thompson Sampling选择下一次行动ᰦ，action 3的᭦益ᵏᵋ

ᱟ三㘵ѝ最低的，如果按➗㓟“利⭘”的思䐟，ᱟ不应该选择action

3这њ“㘱虎ᵪ”的；ն基Ҿ action 3 的 beta 分ᐳ图ᖒ，可以ᖸ᰾

ᱮൠ看出其概⦷分ᐳ有一䜘分落൘action 1઼action 2概⦷分ᐳ右

㘼且概⦷ᒦ不小（10%～20%）。也就ᱟ说，䙊过Thompson Sampli，ח

ng选择action 3这一“㘱虎ᵪ”的ᵪ会ᒦ不小。这就利⭘ҶThompson

Sampling对新⢙૱的倾ੁ性。

3.UCB算法

UCBᱟ㓿典的੟ਁᔿ探㍒与利⭘算法。与Thompson Sampling算法

的⨶论基础一样，二㘵䜭利⭘Ҷ分ᐳ的不确定性作为探㍒强ᕡ程ᓖ的

：Ҿ工程实现，其算法流程如下ׯ据。ն൘ᖒᔿ上，UCBᴤ׍

（1）假设有 K њ㘱虎ᵪ，对每њ㘱虎ᵪ进行随ᵪ᩷㟲 m 次，获

ᗇ㘱虎ᵪ j᭦益的初始化㓿验ᵏᵋ 。

（2）⭘t表示至今᩷㟲的总次ᮠ，⭘ nj表示第jњ㘱虎ᵪ至今被

᩷㟲的次ᮠ，计算每њ㘱虎ᵪ的UCB٬：

（3）选择UCB٬最大的㘱虎ᵪi᩷㟲，ᒦ观察其᭦益Xi，t。

（4）根据Xi，tᴤ新㘱虎ᵪi的᭦益ᵏᵋ٬x-i。

（5）重复第2步。

UCB算法的重点ᱟ UCB٬的计算ᯩ法，（ᔿ 5-3）ѝ 指的ᱟ㘱虎

ᵪ j ѻ前实验的᭦益ᵏᵋ，这䜘分可以被看作“利⭘”的分٬；㘼



就ᱟ所谓的㖞ؑ区间宽ᓖ，代表Ҷ“探㍒”的分٬。二㘵相加就

ᱟ㘱虎ᵪj的㖞ؑ区间上⭼。

基础知识——UCB公式的由来

㓶ᗳ的读㘵㛟定对UCB公ᔿ的⭡ᶕ有所疑问，这里进行简要介㓽。

其实，UCB的公ᔿᱟ基Ҿ霍夫丁不等ᔿ（Hoeffding Inequality）推导

㘼ᶕ的。

假设有Nњ范ത൘0到1的⤜立有⭼随ᵪ变量，X1，X2，…，Xn，䛓

么这nњ随ᵪ变量的㓿验ᵏᵋ为

┑䏣如（ᔿ5-4）所示的不等ᔿ：

这就ᱟ霍夫丁不等ᔿ。

䛓么，霍夫丁不等ᔿ઼ UCB 的上⭼有什么关㌫઒？令

，ᒦᑖ入（ᔿ5-4），可将霍夫丁不等ᔿ转换成如（ᔿ5-5）所示的ᖒ

ᔿ：

从（ᔿ 5-5）ѝ可以看出，如果选择 UCB 的上⭼ᱟ 的ᖒ

ᔿ，䛓么 X的൷٬与 X 的实际ᵏᵋ٬的ᐞ䐍൘上⭼ѻ外的概⦷非ᑨ

小，小Ҿt-4，这就说᰾䟷⭘UCB的上⭼ᖒᔿᱟ严格且ਸ⨶的。

对Ҿ UCB 的一㌫列严格证᰾涉及ᴤ多的⨶论知识，൘此不再过多

扩ኅ。ਚ需要定性ൠ␵楚 UCB 的上⭼ᖒᔿ相当Ҿ㘱虎ᵪ᭦益ᵏᵋ的严

格的㖞ؑ区间即可。



UCB઼Thompson Sampling䜭ᱟ工程ѝᑨ⭘的探㍒与利⭘ᯩ法，ն

这类Ր㔏的探㍒与利⭘ᯩ法ᰐ法解决ᕅ入њ性化⢩征的问题。这严重

限制Ҷ探㍒与利⭘ᯩ法൘њ性化推荐൪景下的֯⭘，为此，њ性化的

探㍒与利⭘ᯩ法被ᨀ出。

5.7.2 个性化的探索与利用方法

Ր㔏的探㍒与利⭘ᯩ法的ᔺ端ᱟᰐ法ᕅ入⭘户的上下᮷઼њ性化

ؑ息，ਚ㜭进行全ተ性的探㍒。事实上，൘⭘户冷੟动൪景下，即֯

ᱟ已㓿被探㍒充分的୶૱，对Ҿ新⭘户仍ᱟ陌⭏的，⭘户对Ҿ这њ୶

૱的ᘱᓖᱟᵚ知的；另外，一њ୶૱൘不同上下᮷ѝ的表现也不尽相

同，比如一њ୶૱൘首页的表现઼൘૱类页的表现ᖸ可㜭⭡Ҿ页面上

下᮷环境的变化㘼截❦不同。ഐ此，൘Ր㔏的探㍒与利⭘ᯩ法的基础

上，ᕅ入њ性化ؑ息ᱟ非ᑨ重要的，这类ᯩ法䙊ᑨ被称为基Ҿ上下᮷

的多㟲㘱虎ᵪ算法（Contextual-Bandit Algorithm），其ѝ最具代表

性的算法ᱟ2010年⭡雅虎实验室ᨀ出的LinUCB算法[9]。

LinUCB算法的名称就代表Ҷ其基本৏⨶，其ѝLin代表的ᱟLinear

（㓯性），ഐ为 LinUCB ᱟᔪ立൘㓯性推荐模型或 CTR 预估模型ѻ上

的，㓯性模型的ᮠ学ᖒᔿ，如（ᔿ5-6）所示。

其ѝ，xt，a 代表㘱虎ᵪ a൘第 t次试验ѝ的⢩征ੁ量，θ*
a代表

模型৲ᮠ，rt，a代表᩷动㘱虎ᵪ a 获ᗇ的എ报。ഐ此，ᮤњᔿ子预测

的ᱟ൘⢩征ੁ量 xt，a的ᶑ件下，᩷动㘱虎ᵪa获ᗇ的എ报ᵏᵋ。

为Ҷ训练ᗇ到每њ㘱虎ᵪ的模型৲ᮠ θ*
a，雅虎根据㓯性模型的

ᖒᔿ䟷⭘Ҷ㓿典的ዝഎ归（Ridge Regression）的训练ᯩ法，如（ᔿ5

-7）所示。

其ѝ，Idᱟd× d㔤的单位ੁ量，d指的ᱟ㘱虎ᵪa⢩征ੁ量的㔤

ᓖ。矩阵Dᱟ一њm×d㔤的样本矩阵。m指的ᱟ训练样本ѝ与㘱虎ᵪa相

关的mњ训练样本，所以矩阵 D 的每一行就ᱟ一њ与㘱虎ᵪ a 相关样



本的⢩征矩阵。ੁ量 caᱟ所有样本的标签组成的ੁ量，顺ᒿ与矩阵D

的样本顺ᒿ一致。

LinUCB沿⭘UCB的基本思䐟进行探㍒䜘分ᗇ分的计算，ն需要将Ր

㔏UCBᯩ法扩ኅ到㓯性模型的൪景下。

Ր㔏UCB利⭘切诺夫-霍夫丁不等ᔿᗇ到Ҷ探㍒䜘分的ᗇ分，LinUC

B的探㍒䜘分ᗇ分⭡（ᔿ5-8）定义：

其ѝ，xt，aᱟ㘱虎ᵪa的⢩征ੁ量，α被认为ᱟ一њ控制探㍒强ᕡ

力ᓖ的䎵৲ᮠ。矩阵A的定义如（ᔿ5-9所示）：

其ѝ，Da，Id的定义已⭡（ᔿ5-7）给出。

至此，完成Ҷ LinUCB算法的所有相关定义。读㘵可㜭会有所疑问

——为什么 LinUCB 探㍒䜘分的ᗇ分ᱟ（ᔿ 5-8）的ᖒᔿ？探㍒䜘分

的ᗇ分本质上ᱟ对预测不确定性的一种估计，预测的不确定性越高，

抽样ᗇ出高分的可㜭性越大。ഐ此，LinUCBѝ探㍒䜘分的ᗇ分也ᱟ对

㓯性模型预测不确定性的估计。

根 据 ዝ എ 归 的 ⢩ 点 ， 模 型 的 预 测 ᯩ ᐞ （ variance ） ᱟ

ᱟ预测标准ᐞ，也就ᱟ LinUCB ѝ探㍒䜘分

的分٬。所以本质上，ᰐ论ᱟ UCB、Thompson Sampling，还ᱟLinUC

B，䜭ᱟ对预测不确定性的一种测量，对Ҿ其Ԇԫ意预估模型，如果㜭

够找到预测不确定性的测量办法，一样㜭构ᔪ出相应的探㍒与利⭘ᯩ

法。

有Ҷ利⭘䜘分઼探㍒䜘分的定义，写出LinUCB的算法流程ᱟ顺⨶

成章的，如代码5-3所示。

代码5-3 LinUCB算法的伪代码



可以看出，算法的流程框架与 Thompson Sampling ઼ UCB的一

致，不同ѻ处ӵ൘Ҿ挑选㘱虎ᵪᰦ֯⭘ҶLinUCB的探㍒与利⭘ᗇ分计

算ᯩ法，ᒦ且൘ᴤ新模型ᰦ，需要֯⭘基Ҿዝഎ归的模型ᴤ新ᯩ法。

LinUCB 的ᨀ出ᰐ疑大大增强Ҷ模型预测的准确ᓖ઼探㍒的䪸对

性。նᱟLinUCB 也存൘着一定的ተ限性，正如上᮷所说，为Ҷ䪸对㓯

性模型找到ਸ适的探㍒分ᮠ，LinUCB 需要严格的⨶论᭟᫁才㜭ᗇ到预

测标准ᐞ的具փᖒᔿ。随着推荐模型进入␡ᓖ学习ᰦ代，␡ᓖ学习的

ᮠ学ᖒᔿ难以被正确表䗮，预测标准ᐞ几乎不可㜭䙊过严格的⨶论推

导ᗇ到，൘这样的情况下，如օ将探㍒与利⭘的思想与␡ᓖ学习模型

相㔃ਸ઒？

5.7.3 基于模型的探索与利用方法

ᰐ论ᱟՐ㔏的探㍒与利⭘ᯩ法，还ᱟ以LinUCB为代表的њ性化的

探㍒与利⭘ᯩ法，䜭存൘一њᱮ著的问题——ᰐ法与␡ᓖ学习模型进

行有᭸的ᮤਸ。ֻ如，对LinUCBᶕ说，应⭘的前ᨀ就ᱟ假设推荐模型

ᱟ一њ㓯性模型，如果把预测模型᭩为一њ␡ᓖ学习模型，䛓么LinUC

B的⨶论框架就不再㠚洽Ҷ。



如果 CTR 预测模型或㘵推荐模型ᱟ一њ␡ᓖ学习模型，䛓么如օ

将探㍒与利⭘的思想与模型进行有᭸ᮤਸ઒？这里要再次എ顾 3.10

㢲介㓽的强化学习模型DRN。

൘DRNѝ，对Ҿ已㓿训练好的当前㖁络Q，䙊过对其模型৲ᮠW␫加

一њ较小的随ᵪ扰动ΔW，ᗇ到新的模型৲ᮠ ，这里称 对应的㖁络

为探㍒㖁络 。再䙊过㌫㔏的实ᰦ᭸果反馈决定ᱟ؍⮉探㍒㖁络 还ᱟ

沿⭘当前㖁络Q。

可以看出，DRN 对Ҿ␡ᓖ学习模型的探㍒过程ᱟ非੟ਁᔿ的，ն

这种与模型㔃构ᰐ关的ᯩ法也֯ DRN ѝ的模型探㍒ᯩᔿ适⭘Ҿԫօ␡

ᓖ学习模型。它有᭸ൠ把探㍒与利⭘的思想与␡ᓖ学习模型㔃ਸ䎧

ᶕ，䙊过对模型৲ᮠ随ᵪ扰动的ᯩ法探㍒ᔿൠ优化模型。

与此同ᰦ，模型৲ᮠ的随ᵪ扰动也ᑖᶕҶ推荐㔃果的变化઼ᴤ

新，㠚❦实现Ҷ对不同内容的探㍒，这ᱟ“探㍒与利⭘”的思想൘DRN

模型ѝ的直接փ现。

5.7.4 “探索与利用”机制在推荐系统中的应用

探㍒与利⭘算法൘推荐㌫㔏ѝ的应⭘൪景ᱟ多样的，主要包括以

下3њᯩ面：

（1）物品冷启动。对新加入的⢙૱或㘵长ѵ没有互动ؑ息的长尾

⢙૱ᶕ说，探㍒与利⭘算法对新⢙૱઼长尾⢙૱有天❦的倾ੁ性，ഐ

此可以帮助这类⢙૱ᘛ速᭦集⭘户反馈，ᘛ速ᓖ过冷੟动ᵏ，ᒦ൘较

少Ք害㌫㔏ᮤփ᭦益的前ᨀ下，ᘛ速找到有▌力的⢙૱，Ѡ富优质的

⢙૱ى选集。

（2）发掘用户新兴趣。本㢲ᔰ头已㓿介㓽过，如果推荐㌫㔏总ᱟ

利⭘现有ᮠ据为⭘户推荐⢙૱，相当Ҿ对⭘户的已ਁ掘兴䏓进行“⏨

泽㘼⑄”的利⭘，短ᵏ内⭘户可㜭┑䏣Ҿ当前的推荐㔃果，նᖸ可㜭

ᘛ速疲ٖᒦ离ᔰ。为Ҷਁ掘⭘户新兴䏓，推荐㌫㔏有必要进行一定程

ᓖ的探㍒，㔤持⭘户的长ᵏ兴䏓。另外，⭘户兴䏓本䓛也൘不ᯝ的᭩

变઼进化，需要䙊过探㍒不ᯝ抓住⭘户兴䏓᭩变的趋势。



（3）增加结果多样性。探㍒与利⭘也ᱟ增加推荐㔃果多样性的手

段。增加㔃果多样性对Ҿ推荐㌫㔏的好处主要有两ᯩ面，一ᯩ面ᱟ让

⭘户㜭᰾ᱮ感觉到㔃果的Ѡ富性；另一ᯩ面ᱟ减少大量同质化内容同

ᰦ出现ᰦ⭘户的়ٖ情㔚。

总的ᶕ说，探㍒与利⭘思想ᱟ所有推荐㌫㔏不可或㕪的补充。相

比推荐模型的优化目标——利⭘已有ᮠ据做到现有ᶑ件下的利益最大

化，探㍒与利⭘的思想实际上ᱟ着眼Ҿᵚᶕ的，着眼Ҿ⭘户的长ᵏ兴

䏓઼公司的长ᵏ利益，算法工程ᐸ不ӵ需要充分⨶解这一点，ᴤ需要

制定算法目标的决策㘵有ᴤ␡的⨶解，做出ᴤ有利Ҿ公司长远ਁኅ的

决策。
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第6章 深度学习推荐系统的工程实现

ѻ前的章㢲已从不同的角ᓖ出ਁ介㓽Ҷ␡ᓖ学习推荐㌫㔏的技ᵟ

要点，主要从⨶论઼算法ቲ面介㓽Ҷ推荐㌫㔏的关键思想。ն算法઼

模型终究ਚᱟ“好䞂”，还需要⭘ਸ适的“容ಘ”盛䖭才㜭੸现出最

好的ણ䚃，这里的“容ಘ”指的就ᱟ实现推荐㌫㔏的工程平台。

从工程的角ᓖᶕ看推荐㌫㔏，可以将其分为两大䜘分：ᮠ据䜘分

઼模型䜘分。ᮠ据䜘分主要指推荐㌫㔏所需ᮠ据流的相关工程实现；

模型䜘分指的ᱟ推荐模型的相关工程实现，根据模型应⭘阶段的不

同，可进一步分为离㓯训练䜘分઼㓯上ᴽ务䜘分。根据推荐㌫㔏ᮤփ

的工程架构，本章的主要内容可以分为以下三大䜘分：

（1）推荐系统的数据流：主要介㓽与推荐㌫㔏ᮠ据流相关的大

ᮠ据平台的主要框架઼实现大ᮠ据平台的主流技ᵟ。

（2）深度学习推荐模型的离线训练：主要介㓽训练␡ᓖ学习推

荐模型的主流平台，如 Spark MLlib、Parameter Server（৲ᮠᴽ务

ಘ）、TensorFlow、PyTorch的主要৏⨶。

（3）深度学习推荐模型的上线部署：主要介㓽䜘㖢␡ᓖ学习推

荐模型的技ᵟ䙄径઼模型㓯上ᴽ务的过程。

൘此工程架构基础上，介㓽工程઼⨶论ѻ间的权衡ᯩ法，探讨推

荐算法工程ᐸ如օ进行取㠽才㜭䗮到工程઼⨶论ѻ间的平衡઼㔏一。



6.1 推荐系统的数据流

本㢲要介㓽的“推荐㌫㔏的ᮠ据流”指的ᱟ训练、ᴽ务推荐模型

所需ᮠ据的处⨶流程。㠚2003年谷歌陆㔝ਁ表ҶBig Table [1]、Googl

e File System[2]઼Map Reduce [3]三大大ᮠ据领域奠基性论᮷以ᶕ，

推荐㌫㔏也全面进入Ҷ大ᮠ据ᰦ代。动辄 TB ѳ至 PB 级别的训练ᮠ

据，让推荐㌫㔏的ᮠ据流必须઼大ᮠ据处⨶与存储的基础设ᯭ㍗密㔃

ਸ，才㜭完成推荐㌫㔏的高᭸训练઼൘㓯预估。

大ᮠ据平台的ਁኅ㓿শҶ从批处⨶到流计算再到全面融ਸ进化的

阶段。架构模ᔿ的不ᯝਁኅᑖᶕ的ᱟᮠ据处⨶实ᰦ性઼⚥活性的大ᑵ

ᨀ升。按➗ਁኅ的先后顺ᒿ，大ᮠ据平台主要有批处⨶、流计算、Lam

bda、Kappa 4种架构模ᔿ。

6.1.1 批处理大数据架构

൘大ᮠ据平台诞⭏ѻ前，Ր㔏ᮠ据库ᖸ难处⨶⎧量ᮠ据的存储઼

计算问题。䪸对这一难题，以Google GFS઼Apache HDFS为代表的分ᐳ

ᔿ存储㌫㔏诞⭏，解决Ҷ⎧量ᮠ据的存储问题；为Ҷ进一步解决ᮠ据

的计算问题，Map Reduce 框架被ᨀ出，䟷⭘分ᐳᔿᮠ据处⨶再䙀步Re

duce的ᯩ法ᒦ行处⨶⎧量ᮠ据。“分ᐳᔿ存储+Map Reduce”的架构ਚ

㜭批量处⨶已㓿落盘的静ᘱᮠ据，ᰐ法൘ᮠ据䟷集、Ր䗃等ᮠ据流动

的过程ѝ处⨶ᮠ据，ഐ此被称为批处⨶大ᮠ据架构。

相比ѻ前以ᮠ据库为核ᗳ的ᮠ据处⨶过程，批处⨶大ᮠ据架构⭘

分ᐳᔿ᮷件㌫㔏઼Map Reduce替换Ҷ৏ᶕ的׍托Ր㔏᮷件㌫㔏઼ᮠ据

库的ᮠ据存储઼处⨶ᯩ法，批处⨶大ᮠ据架构示意图如图6-1所示。



图6-1 批处⨶大ᮠ据架构示意图

ն该架构ਚ㜭批量处⨶分ᐳᔿ᮷件㌫㔏ѝ的ᮠ据，ഐ此ᮠ据处⨶

的ᔦ迟较大，严重ᖡ૽相关应⭘的实ᰦ性，“流计算”的ᯩ案应运㘼

⭏。

6.1.2 流计算大数据架构

流计算大ᮠ据架构൘ᮠ据流ӗ⭏及Ր䙂的过程ѝ流ᔿൠ消䍩ᒦ处

⨶ᮠ据（如图 6-2 所示）。流计算架构ѝ“━动窗ਓ”的概ᘥ非ᑨ重

要，൘每њ“窗ਓ”内䜘，ᮠ据被短Ჲ㕃存ᒦ消䍩，൘完成一њ窗ਓ

的ᮠ据处⨶后，流计算平台━动到下一ᰦ间窗ਓ进行新一轮的ᮠ据处

⨶。ഐ此⨶论上，流计算平台的ᔦ迟ӵ与━动窗ਓ的大小有关。൘实

际应⭘ѝ，━动窗ਓ的大小基本以分钟级别ት多，这大大ᨀ升Ҷ

৏“批处⨶”架构下动辄几小ᰦ的ᮠ据ᔦ迟。



图6-2 流计算大ᮠ据架构示意图

知名ᔰⓀ流计算平台包括Storm、Spark Streaming、Flink等，⢩

别ᱟ近年ᶕፋ䎧的Flink，它将所有ᮠ据൷看作“流”，把批处⨶当作

流计算的一种⢩殊情况，可以说ᱟ“৏⭏”的流处⨶平台。

൘流计算的过程ѝ，流计算平台不ӵ可以进行单њᮠ据流的处

⨶，还可以对多њ不同ᮠ据流进行join操作，ᒦ൘同一њᰦ间窗ਓ内

做ᮤਸ处⨶。除此ѻ外，一њ流计算环㢲的䗃出还可以成为下⑨应⭘

的䗃入，ᮤњ流计算架构ᱟ⚥活可重构的。ഐ此，流计算大ᮠ据架构

的优点非ᑨ᰾ᱮ，就ᱟᮠ据处⨶的ᔦ迟小，ᮠ据流的⚥活性非ᑨ强。

这对Ҿᮠ据监控、推荐㌫㔏⢩征实ᰦᴤ新，以及推荐模型实ᰦ训练有

ᖸ大的帮助。

另外，㓟流计算的大ᮠ据架构᪂弃Ҷ批处⨶的过程，这֯ᗇ平台

൘ᮠ据ਸ法性检查、ᮠ据എ᭮、全量ᮠ据分析等应⭘൪景下ᱮᗇ捉襟

见㛈；⢩别ᱟ൘ᰦ间窗ਓ较短的情况下，日ᘇ乱ᒿ、join操作造成的

ᮠ据䚇┿会֯ᮠ据的误ᐞ㍟计，㓟流计算的架构ᒦ不ᱟ完㖾的。这就

要求新的大ᮠ据架构㜭对流计算઼批处⨶架构做一定程ᓖ的融ਸ，取

长补短。

6.1.3 Lambda架构

Lambda 架构ᱟ大ᮠ据领域内Ѯ䏣䖫重的架构，大多ᮠ一㓯互㚄㖁

公司的ᮠ据平台基本䜭ᱟ基ҾLambda架构或其后㔝变种架构构ᔪ的。



Lambda 架构的ᮠ据䙊䚃从最ᔰ始的ᮠ据᭦集阶段裂变为两ᶑ分

᭟：实ᰦ流઼离㓯处⨶。实ᰦ流䜘分؍持Ҷ流计算架构，؍障Ҷᮠ据

的实ᰦ性，㘼离㓯处⨶䜘分则以批处⨶的ᯩᔿ为主，؍障Ҷᮠ据的最

终一致性，为㌫㔏ᨀ׋Ҷᴤ多ᮠ据处⨶的选择。Lambda架构示意图如

图6-3所示。

流计算䜘分为؍障ᮠ据实ᰦ性ᴤ多ᱟ以增量计算为主，㘼批处⨶

䜘分则对ᮠ据进行全量运算，؍障其最终的一致性及最终推荐㌫㔏⢩

征的Ѡ富性。൘将㔏计ᮠ据存入最终的ᮠ据库ѻ前，Lambda 架构往往

会对实ᰦ流ᮠ据઼离㓯ቲᮠ据进行ਸᒦ，ᒦ会利⭘离㓯ቲᮠ据对实ᰦ

流ᮠ据进行校检઼㓐错，这ᱟ Lambda架构的重要步骤。

图6-3 Lambda架构示意图

Lambda 架构䙊过؍⮉流处⨶઼批处⨶两ᶑᮠ据处⨶流程，֯㌫㔏

兼具实ᰦ性઼全面性，ᱟ目前大䜘分公司䟷⭘的主流框架。ն⭡Ҿ实

ᰦ流઼离㓯处⨶䜘分存൘大量逻䗁冗։，需要重复ൠ进行㕆码工作，

⎚䍩Ҷ大量计算䍴Ⓚ，䛓么有没有可㜭对实ᰦ流઼离㓯䜘分做进一步

的融ਸ઒？

6.1.4 Kappa架构

Kappa 架构ᱟ为Ҷ解决 Lambda 架构的代码冗։问题㘼ӗ⭏的。K

appa 架 构 秉 持 着 ——“Everything is streaming （ 一 切 皆 ᱟ



流）”的৏则，൘这њ৏则ѻ下，ᰐ论ᱟ真正的实ᰦ流，还ᱟ离㓯批

处⨶，䜭被以流计算的ᖒᔿ执行。也就ᱟ说，离㓯批处⨶ӵᱟ“流处

⨶”的一种⢩殊ᖒᔿ。从某种意义讲，Kappa架构也可以看作流计算架

构的“升级”版本。

䛓么具փᶕ讲，Kappa架构ᱟ如օ䙊过同样的流计算框架实现批处

⨶的઒？事实上，“批处⨶”处⨶的也ᱟ一њᰦ间窗ਓ的ᮠ据，ਚ不

过与流处⨶相比，这њᰦ间窗ਓ比较大，流处⨶的ᰦ间窗ਓ可㜭ᱟ5分

钟，㘼批处⨶可㜭需要1天。除此ѻ外，批处⨶完全可以共ӛ流处⨶的

计算逻䗁。

⭡Ҿ批处⨶的ᰦ间窗ਓ过长，不可㜭൘൘㓯环境下䙊过流处⨶的

ᯩᔿ实现，䛓么问题的关键就൘Ҿ如օ൘离㓯环境下利⭘同样的流处

⨶框架进行ᮠ据批处⨶。

为Ҷ解决这њ问题，需要൘৏有流处⨶的框架上加上两њ新的䙊

䐟“৏始ᮠ据存储”઼“ᮠ据重᫝”。“৏始ᮠ据存储”将ᵚ㓿流处

⨶的ᮠ据或㘵日ᘇ৏封不动ൠ؍存到分ᐳᔿ᮷件㌫㔏ѝ，“ᮠ据重

᫝”将这些৏始ᮠ据按ᰦ间顺ᒿ进行重᫝，ᒦ⭘同样的流处⨶框架进

行处⨶，从㘼完成离㓯⣦ᘱ下的ᮠ据批处⨶。这就ᱟKappa架构的主要

思䐟（如图6-4所示）。

图6-4 Kappa架构示意图

Kappa 架构从根本上完成Ҷ Lambda 架构流处⨶䜘分઼离㓯䜘分

的融ਸ，ᱟ非ᑨ优㖾઼简洁的大ᮠ据架构。ն൘工程实现过程ѝ，Kap



pa架构仍存൘一些难点，ֻ如ᮠ据എ᭮过程的᭸⦷问题、批处⨶઼流

处⨶操作㜭੖完全共ӛ的问题。ഐ此，当前业⭼的趋势仍以Lambda架

构为主流，ն䙀⑀ੁKappa架构靠拢。

6.1.5 大数据平台与推荐系统的整合

大ᮠ据平台与推荐㌫㔏的关㌫ᱟ非ᑨ㍗密的，5.3㢲曾详㓶介㓽Ҷ

推荐㌫㔏实ᰦ性的重要性，ᰐ论ᱟ推荐㌫㔏⢩征的实ᰦ性还ᱟ模型训

练的实ᰦ性䜭׍䎆Ҿ大ᮠ据平台对ᮠ据的处⨶速ᓖ。具փᶕ讲，大ᮠ

据平台与推荐㌫㔏的ᮤਸ主要փ现൘两њᯩ面：

（1）训练ᮠ据的处⨶。

（2）⢩征的预计算。

如图6-5所示，ᰐ论䟷⭘ଚ种大ᮠ据架构，大ᮠ据平台൘推荐㌫㔏

ѝ的主要ԫ务䜭ᱟ对⢩征઼训练样本的处⨶。根据业务൪景的不同，

完成⢩征处⨶ѻ后，样本઼⢩征ᮠ据最终流ੁ两њᯩੁ：

（1）以HDFS为代表的离㓯⎧量ᮠ据存储平台，主要负责存储离㓯

训练⭘的训练样本。

（2）以Redis为代表的൘㓯实ᰦ⢩征ᮠ据库，主要负责为模型的

൘㓯ᴽ务ᨀ׋实ᰦ⢩征。



图6-5 大ᮠ据平台与推荐㌫㔏的ᮤਸ

大ᮠ据架构的选择与推荐模型的训练ᯩᔿᱟ密切相关的。如果推

荐模型ᐼᵋ进行准实ᰦ⭊至实ᰦ的训练ᴤ新，䛓么对大ᮠ据平台ᮠ据

处⨶㜭力的要求会非ᑨ高。利⭘流计算平台实ᰦൠ对ᮠ据进行⢩征工

程的计算，不同ᮠ据流的 join操作ᱟ必须要进行的，⭊至可以将模型

的ᴤ新过程ᮤਸ进流计算平台ѻѝ。

加入Ҷᵪಘ学习ቲ的架构也被称为新一代的 Unified 大ᮠ据架

构，其൘Lambda 或 Kappa 架构上的流处⨶ቲ新增Ҷᵪಘ学习ቲ，将

ᵪಘ学习઼ᮠ据处⨶融为一փ，被看作推荐㌫㔏઼大ᮠ据平台的␡ᓖ

ᮤਸ。

总㘼言ѻ，互㚄㖁⎧量ᮠ据൪景下的推荐㌫㔏与大ᮠ据平台的关

㌫ᱟ密不可分的。业⭼所有前沿的推荐㌫㔏ਚ有与大ᮠ据平台进行␡

ᓖᮤਸ，才㜭完成推荐㌫㔏的训练、ᴤ新、൘㓯ᴽ务的全䜘过程。



6.2 推荐模型离线训练之Spark MLlib

笔㘵㓿ᑨ把推荐㌫㔏的推荐过程比௫成做菜的过程。一位大৘㜭

不㜭做出一桌好菜，关键点有3њ：

（1）৏ᶀᯉ如օ，Ѡ富不Ѡ富，新勌不新勌。

（2）৘㢪好不好，有没有Ѡ富的㓿验。

（3）现൪ਁ挥。㜭不㜭⢙尽其⭘，充分ኅ现৘㢪。

对应ൠ，推荐㌫㔏的ᮠ据流ᨀ׋的就ᱟ做菜⭘的“৏ᶀᯉ”，ᮠ

据流ᨀ׋的ᮠ据Ѡ富程ᓖ、实ᰦ程ᓖ，就ᱟ৏ᶀᯉ的“Ѡ富”઼“新

勌”程ᓖ；推荐㌫㔏离㓯训练模型的过程就ᱟ大৘台下精进৘㢪的过

程，训练ᗇ越充分，试过的৏ᶀᯉ种类越多，৘㢪就越高；㘼推荐㌫

㔏的㓯上推荐过程就ᱟ大৘“ኅ现৘㢪”的过程，好的৘㢪不ӵ需要

现൪的食ᶀ䐏台下的同样Ѡ富઼新勌，ᴤ需要✩饪的过程不拖泥ᑖ

水，根据食客的ਓણ做出最ਸ适的֣㛤。

接下ᶕ介㓽推荐㌫㔏如օ൘离㓯环境下训练“৘㢪”，以及如օ

൘现൪高水平ਁ挥，൘㓯上环境实ᰦ给出最ਸ⭘户“ਓણ”的推荐㔃

果。

൘推荐、ᒯ੺、ᩌ㍒等互㚄㖁൪景下，动辄 TB ⭊至 PB 级的ᮠ

据量导致几乎不可㜭൘Ր㔏单ᵪ环境下完成ᵪಘ学习模型的训练，分

ᐳᔿᵪಘ学习训练成为ୟ一的选择。൘推荐模型的离㓯训练问题上，

笔㘵将׍次介㓽分ᐳᔿᵪಘ学习训练的三њ主流ᯩ案——Spark MLli

b、Parameter Server઼TensorFlow。它Ԝᒦ不ᱟୟ三可׋选择的平

台，ն它Ԝ分别代表三种主流的解决分ᐳᔿ训练的ᯩ法。本㢲从Spark

MLlibᔰ始，介㓽最流行的大ᮠ据计算平台ᱟ如օ处⨶ᵪಘ学习模型的

ᒦ行训练问题的。

虽❦受到诸如 Flink 等后䎧ѻ秀的挑战，ն Spark 仍ᱟ当ѻᰐ

愧的业⭼最主流的计算平台，㘼且为Ҷ➗顾ᮠ据处⨶઼模型训练平台

的一致性，也有大量公司䟷⭘Spark৏⭏的ᵪಘ学习平台MLlib进行模

型训练。选择Spark MLlib作为ᵪಘ学习分ᐳᔿ训练的第一站，不ӵഐ

为Spark被ᒯ泛֯⭘，ᴤᱟഐ为Spark MLlib的ᒦ行训练ᯩ法代表着一

种ᵤ㍐的、直观的解决ᯩ案。



6.2.1 Spark的分布式计算原理

൘介㓽Spark MLlib的分ᐳᔿᵪಘ学习训练ᯩ法ѻ前，先എ顾 Spa

rk的分ᐳᔿ计算৏⨶，这ᱟ分ᐳᔿᵪಘ学习的基础。

Spark ᱟ一њ分ᐳᔿ计算平台。所谓分ᐳᔿ，指的ᱟ计算㢲点ѻ

间不共ӛ内存，需要䙊过㖁络䙊ؑ的ᯩᔿӔ换ᮠ据。要强调的ᱟ，Spa

rk 最典型的应⭘ᯩᔿᱟᔪ立൘大量ᓹ价计算㢲点上的，这些㢲点可以

ᱟᓹ价主ᵪ，也可以ᱟ虚拟的Docker Container（Docker容ಘ）；ն

这种ᯩᔿ区别ҾCPU+GPU的架构，以及共ӛ内存多处⨶ಘ的高性㜭ᴽ务

ಘ架构。ᩎ␵楚这一点，对Ҿ⨶解后㔝的Spark的计算৏⨶ᱟ重要的。

从图6-6的Spark架构图ѝ可以看出，Spark程ᒿ⭡Cluster Manage

r（集㗔管⨶㢲点）进行调ᓖ组织，⭡Worker Node（工作㢲点）进行

具փ的计算ԫ务执行，最终将㔃果䘄എDrive Program（驱动程ᒿ）。

൘⢙⨶的Worker Node上，ᮠ据还可㜭分为不同的Partition（ᮠ据分

片），可以说partitionᱟSpark的基础处⨶单元。

图6-6 Spark架构图

൘执行具փ的程ᒿᰦ，Spark 会将程ᒿ拆解成一њԫ务 DAG （Di

rected Acyclic Graph，有ੁᰐ环图），再根据DAG决定程ᒿ各步骤执

行的ᯩ法。图6-7所示为某示ֻ程ᒿ的 DAG图，该程ᒿ分别从 textFil

e ઼ HadoopFile 读取᮷件，㓿过一㌫列操作后进行join，最终ᗇ到

处⨶㔃果。



൘ Spark 平台上ᒦ行处⨶图 6-7 所示的 DAG ᰦ，最关键的过程

ᱟ找到ଚ些ᱟ可以ᒦ行处⨶的䜘分，ଚ些ᱟ必须shuffle（␧洗）઼re

duce的䜘分。

图6-7 某 Sparkԫ务的有ੁᰐ环图

这里的 shuffle 指的ᱟ所有 Partition 的ᮠ据必须进行洗⡼后

才㜭ᗇ到下一步的ᮠ据，最典型的操作就ᱟgroupByKey操作઼join操

作。以join操作为ֻ，必须对 textFile ᮠ据઼ hadoopFile ᮠ据做

全量的匹䝽才㜭ᗇ到 join 操作后的dataframe（Spark؍存ᮠ据的㔃

构）。㘼groupByKey操作需要对ᮠ据ѝ所有相同的key进行ਸᒦ，也需

要全ተ的shuffle才㜭完成。

与ѻ相比，map、filter等操作ӵ需䙀ᶑൠ进行ᮠ据处⨶઼转换，

不需要进行ᮠ据间的操作，ഐ此各Partitionѻ间可以ᒦ行处⨶。

除此ѻ外，൘ᗇ到最终的计算㔃果ѻ前，程ᒿ需要进行 reduce

操作，从各Partition上汇总㔏计㔃果。随着Partition的ᮠ量䙀⑀减

小，reduce操作的ᒦ行程ᓖ䙀⑀降低，直到将最终的计算㔃果汇总到m

aster㢲点（主㢲点）上。

可以说，shuffle ઼ reduce 操作的ਁ⭏决定Ҷ㓟ᒦ行处⨶阶段

的䗩⭼。如图 6-8所示，Spark的DAG被分割成Ҷ不同的ᒦ行处⨶阶段

（stage）。



图6-8 被shuffle操作分割的 DAG

需要强调的ᱟ，shuffle操作需要൘不同计算㢲点ѻ间进行ᮠ据Ӕ

换，非ᑨ消㙇计算、䙊ؑ及存储䍴Ⓚ，ഐ此shuffle操作ᱟspark程ᒿ

应该尽量䚯免的。一句话总结Spark的计算过程：Stage内部数据高效

并行计算，Stage边界处进行消耗资源的shuffle操作或者最终的redu

ce操作。

6.2.2 Spark MLlib的模型并行训练原理

有ҶSpark分ᐳᔿ计算过程的基础，就可以ᴤ␵晰ൠ⨶解Spark ML

lib的模型ᒦ行训练৏⨶。

൘所有主流的ᵪಘ学习模型ѝ，Random Forest（随ᵪ森林）的模

型㔃构⢩点决定Ҷ其可以完全进行ᮠ据ᒦ行的模型训练，㘼GBDT的㔃

构⢩点决定Ҷ树ѻ间ਚ㜭进行Ѣ行的训练。本㢲不再䎈䘠其 Spark 的

实现ᯩᔿ，㘼将重点᭮൘梯ᓖ下降类ᯩ法的实现上，ഐ为梯ᓖ下降的

ᒦ行程ᓖ直接决定Ҷ以逻䗁എ归为基础，以MLP为代表的␡ᓖ学习模型

的训练速ᓖ。

为Ҷᴤ准确ൠ⨶解Sparkᒦ行梯ᓖ下降法的具փ实现，这里␡入Sp

ark MLlib的Ⓚ码，直接贴出 Spark做 mini Batch 梯ᓖ下降的Ⓚ码

（代码᪈㠚 Spark 2.4.3 GradientDescent类的runMiniBatchSGD函

ᮠ）：





以上代码乍一看比较复杂，如下代码为简化后ਚ列出关键操作的

䜘分，Spark梯ᓖ下降的主要过程一目Ҷ❦。

㓿过精简的代码非ᑨ简单，Spark的mini batch过程ਚ做Ҷ三件

事：

（1）把当前的模型৲ᮠᒯ᫝到各њᮠ据Partition（可当作虚拟

的计算㢲点）。

（2）各计算㢲点进行ᮠ据抽样ᗇ到mini batch的ᮠ据，分别计算

梯ᓖ，再䙊过treeAggregate操作汇总梯ᓖ，ᗇ到最终梯ᓖgradientSu

m。



（3）利⭘gradientSumᴤ新模型权重。

这样一ᶕ，每次䘝代的Stage઼Stage的䗩⭼就非ᑨ␵楚Ҷ，Stage

内䜘的ᒦ行䜘分ᱟ各㢲点分别䟷样ᒦ计算梯ᓖ的过程，Stage 的䗩⭼

ᱟ汇总加઼各㢲点梯ᓖ的过程。这里再强调一下汇总梯ᓖ的操作treeA

ggregate，该操作ᱟ进行类լ树㔃构的䙀ቲ汇总，ᮤњ过程ᱟ一њ re

duce 过程，ᒦ不包含 shuffle 操作，再加上䟷⭘分ቲ的树ᖒ操作，

每ቲ内䜘的树㢲点操作ᒦ行执行，ഐ此ᮤњ过程非ᑨ高᭸。

൘䘝代次ᮠ䗮到上限或㘵模型已㓿充分᭦ᮋ后，模型停止训练。

这就ᱟSpark MLlib进行mini batch梯ᓖ下降的全过程，也ᱟSpark ML

lib实现分ᐳᔿᵪಘ学习的最典型代表。

总㔃ᶕ说，Spark MLlib 的ᒦ行训练过程其实ᱟ“ᮠ据ᒦ行”的

过程，ᒦ不涉及过Ҿ复杂的梯ᓖᴤ新策⮕，也没有䙊过“৲ᮠᒦ

行”的ᯩᔿ实现ᒦ行训练。这样的ᯩᔿ简单、直观、᱃Ҿ实现，ն也

存൘一些ተ限性。

6.2.3 Spark MLlib并行训练的局限性

虽❦Spark MLlib基Ҿ分ᐳᔿ集㗔，利⭘ᮠ据ᒦ行的ᯩᔿ实现Ҷ梯

ᓖ下降的ᒦ行训练，ն֯⭘过 Spark MLlib 的读㘵应该有相关的㓿

验，֯⭘ Spark MLlib训练复杂神㓿㖁络往往力不从ᗳ，不ӵ训练ᰦ

间长，㘼且൘模型৲ᮠ过多ᰦ，㓿ᑨ存൘内存ⓒ出的问题。具փൠ

讲，Spark MLlib的分ᐳᔿ训练ᯩ法有以下ᔺ端：

· 采用全局广播的方式，在每轮迭代前广播全部模型参数。众

所ઘ知，Spark的ᒯ᫝过程非ᑨ消㙇ᑖ宽䍴Ⓚ，⢩别ᱟ当模型的৲ᮠ规

模过大ᰦ，ᒯ᫝过程઼൘每њ㢲点䜭㔤护一њ权重৲ᮠ副本的过程䜭

ᱟ极消㙇䍴Ⓚ的，这导致Spark൘面对复杂模型ᰦ的表现不֣。

· 采用阻断式的梯度下降方式，每轮梯度下降由最慢的节点决

定。从 Spark梯ᓖ下降的Ⓚ码ѝ可知，Spark MLlib的mini batch过程

ᱟ൘所有㢲点计算完各㠚的梯ᓖѻ后，䙀ቲ㚊ਸ（aggregate），最终

汇总⭏成全ተ的梯ᓖ。也就ᱟ说，如果ᮠ据倾ᯌ等问题导致某њ㢲点

计算梯ᓖ的ᰦ间过长，䛓么这一过程将阻ᯝ其Ԇ所有㢲点，֯其ᰐ法

执行新的ԫ务。这种同步阻ᯝ的分ᐳᔿ梯ᓖ计算ᯩᔿ，ᱟSpark MLlib

ᒦ行训练᭸⦷较低的主要৏ഐ。



· Spark MLlib并不支持复杂深度学习网络结构和大量可调超参

。事实上，Spark MLlib൘其标准库里ਚ᭟持标准的 MLP的训练，ᒦ不

᭟持 RNN、LSTM等复杂㖁络㔃构，㘼且ᰐ法选择不同的◰活函ᮠ等大

量䎵৲。这就导致Spark MLlib൘᭟持␡ᓖ学习ᯩ面的㜭力欠֣。

⭡此可见，如果想寻求ᴤ高᭸的训练速ᓖ઼ᴤ⚥活的㖁络㔃构，

势必需要寻求其Ԇ平台的帮助。൘这样的情况下，Parameter Server

凭ُ其高᭸的分ᐳᔿ训练手段成为分ᐳᔿᵪಘ学习的主流，㘼 Tensor

Flow、PyTorch 等␡ᓖ学习平台则凭ُ⚥活、可调ᮤ的㖁络㔃构，完

ᮤ的训练、上㓯᭟持，成为␡ᓖ学习平台的主要选择。接下ᶕ，分别

介㓽Patameter Server઼TensorFlow的主要৏⨶。



6.3 推荐模型离线训练之Parameter Server

6.2㢲对Spark MLlib的ᒦ行训练ᯩ法做Ҷ详㓶的介㓽，Spark䟷取

简单直接的ᮠ据ᒦ行的ᯩ法解决模型ᒦ行训练的问题，նSpark的ᒦ行

梯ᓖ下降ᯩ法ᱟ同步阻ᯝᔿ的，且模型৲ᮠ需䙊过全ተᒯ᫝的ᖒᔿਁ

送到各㢲点，ഐ此Spark的ᒦ行梯ᓖ下降过程ᱟ相对低᭸的。

为Ҷ解决相应的问题，2014年分ᐳᔿ可扩ኅ的Parameter Server 
[4][5]ᯩ案被ᨀ出，几乎完㖾ൠ解决Ҷᵪಘ学习模型的分ᐳᔿ训练问

题。ᰦ至今日，Parameter Server不ӵ被直接应⭘൘各大公司的ᵪಘ

学习平台上，也被集成൘TensorFlow、MXNet等主流的␡ᓖ学习框架

ѝ，作为ᵪಘ学习分ᐳᔿ训练重要的解决ᯩ案。

6.3.1 Parameter Server的分布式训练原理

先以䙊⭘的ᵪಘ学习问题为ֻ，解䟺Parameter Server分ᐳᔿ训

练的৏⨶。

（ᔿ6-1）ᱟ一њ䙊⭘的ᑖ正则化项的损失函ᮠ，其ѝnᱟ样本总

ᮠ，l（x，y，w）ᱟ计算单њ样本的损失函ᮠ，x ᱟ⢩征ੁ量，y ᱟ

样本标签，w ᱟ模型৲ᮠ。模型的训练目标就ᱟ֯损失函ᮠF（w）最

小。为Ҷ求解arg（min F（w）），往往֯⭘梯ᓖ下降法。Parameter

Server的主要作⭘就ᱟᒦ行进行梯ᓖ下降的计算，完成模型৲ᮠ的ᴤ

新直至最终᭦ᮋ。需要注意的ᱟ，公ᔿѝ正则化项的存൘需要汇总所

有模型৲ᮠ才㜭正确计算，较难进行模型৲ᮠ的完全ᒦ行训练，ഐ此P

arameter Server䟷取Ҷ઼Spark MLlib一样的ᮠ据ᒦ行训练ӗ⭏ተ䜘

梯ᓖ，再汇总梯ᓖᴤ新৲ᮠ权重的ᒦ行化训练ᯩ案。

具փൠ讲，代码 6-1 以՚码的ᯩᔿ列出Ҷ Parameter Server ᒦ

行梯ᓖ下降的主要步骤。

代码6-1 Parameter Server并行梯度下降过程



可以看出，Parameter Server⭡server㢲点઼worker㢲点组成，

其主要功㜭如下：

· server㢲点的主要功㜭ᱟ؍存模型৲ᮠ、接受worker㢲点计算

出的ተ䜘梯ᓖ、汇总计算全ተ梯ᓖ，ᒦᴤ新模型৲ᮠ。

· worker㢲点的主要功㜭ᱟ؍存䜘分训练ᮠ据，从server㢲点拉

取最新的模型৲ᮠ，根据训练ᮠ据计算ተ䜘梯ᓖ，上Ր给server㢲

点。



൘⢙⨶架构上，Parameter Server઼Spark的manager-worker架构

基本一致，如图6-9所示。

图6-9 Parameter Server的⢙⨶架构

可以看到，Parameter Server分为两大䜘分：ᴽ务ಘ㢲点组（ser

ver group）઼多њ工作㢲点组（worker group）。䍴Ⓚ管⨶ѝᗳ（re

source manager）负责总փ的䍴Ⓚ分䝽调ᓖ。

ᴽ务ಘ㢲点组内䜘包含多њᴽ务ಘ㢲点（server node），每њᴽ

务ಘ㢲点负责㔤护一䜘分৲ᮠ，ᴽ务ಘ管⨶ѝᗳ（server manager）

负责㔤护઼分䝽server䍴Ⓚ。

每њ工作㢲点组对应一њ Application（即一њ模型训练ԫ

务），工作㢲点组ѻ间，以及工作㢲点组内䜘的ԫ务㢲点ѻ间ᒦ不䙊

ؑ，ԫ务㢲点ਚ与server䙊ؑ。

㔃ਸParameter Server的⢙⨶架构，Parameter Server的ᒦ行训

练流程示意图如图6-10所示。



图6-10 Parameter Server的ᒦ行训练流程示意图

Parameter Server的ᒦ行梯ᓖ下降流程ѝ最关键的两њ操作ᱟpus

h઼pull。

· push 操作：worker 㢲点利⭘本㢲点上的训练ᮠ据，计算好ተ

䜘梯ᓖ，上Ր给server㢲点。

· pull操作：为Ҷ进行下一轮的梯ᓖ计算，worker㢲点从server

㢲点拉取最新的模型৲ᮠ到本ൠ。

൘图6-11的基础上，概括ᮤњParameter Server的分ᐳᔿ训练流

程如下：

（1）每њworker䖭入一䜘分训练ᮠ据。

（2）worker㢲点从server㢲点拉取（pull）最新的相关模型৲

ᮠ。

（3）worker㢲点利⭘本㢲点ᮠ据计算梯ᓖ。

（4）worker㢲点将梯ᓖ推送到server㢲点。



（5）server㢲点汇总梯ᓖᴤ新模型。

（6）䐣转到第2步，直到䘝代次ᮠ䗮到上限或模型᭦ᮋ。

6.3.2 一致性与并行效率之间的取舍

൘总㔃Spark的ᒦ行梯ᓖ下降৏⨶ᰦ，笔㘵曾ᨀ到Sparkᒦ行梯ᓖ

下降᭸⦷较低的৏ഐᱟ“同步阻ᯝᔿ”的ᒦ行梯ᓖ下降过程。

这种ᒦ行梯ᓖ下降过程需要所有㢲点的梯ᓖ䜭计算完成，⭡maste

r㢲点汇总梯ᓖ，计算好新的模型৲ᮠ后才㜭ᔰ始下一轮的梯ᓖ计算。

这就意ણ着最“慢”的㢲点会阻ᯝ其Ԇ所有㢲点的梯ᓖᴤ新过程。

另外，“同步阻ᯝᔿ”的ᒦ行梯ᓖ下降ᱟ“一致性”最强的梯ᓖ

下降ᯩ法，ഐ为其计算㔃果与Ѣ行梯ᓖ下降的计算㔃果严格一致。

䛓么，有没有൘兼顾一致性的前ᨀ下，ᨀ高梯ᓖ下降ᒦ行᭸⦷的

ᯩ法઒？

Parameter Server⭘“异步非阻断式”的梯ᓖ下降替代৏ᶕ

的“同步阻ᯝᔿ”ᯩ法。图6-11所示为一њ worker㢲点多次䘝代计算

梯ᓖ的过程。可以看到㢲点൘做第 11次䘝代（iter 11）计算ᰦ，第

10次䘝代后的 push＆pull过程ᒦ没有㔃ᶏ，也就ᱟ说，最新的模型权

重৲ᮠ还没有被拉取到本ൠ，该㢲点仍൘֯⭘iter 10的权重৲ᮠ计算

iter 11的梯ᓖ。这就ᱟ所谓的异步非阻ᯝᔿ梯ᓖ下降法，其Ԇ㢲点计

算梯ᓖ的进ᓖ不会ᖡ૽本㢲点的梯ᓖ计算。所有㢲点始终䜭൘ᒦ行工

作，不会被其Ԇ㢲点阻ᯝ。

图6-11 一њ worker㢲点多次䘝代计算梯ᓖ的过程

当❦，ԫօ技ᵟᯩ案䜭有“取”也有“㠽”，异步梯ᓖᴤ新的ᯩ

ᔿ虽❦大ᑵ加ᘛҶ训练速ᓖ，նᑖᶕ的ᱟ模型一致性的损失。也就ᱟ

说，ᒦ行训练的㔃果与৏ᶕ的单点Ѣ行训练的㔃果ᱟ不一致的，这样

的不一致会对模型᭦ᮋ的速ᓖ造成一定ᖡ૽。所以最终选取同步ᴤ新



还ᱟ异步ᴤ新取决Ҿ不同模型对一致性的᭿感程ᓖ。这类լҾ一њ模

型䎵৲ᮠ选取的问题，需要䪸对具փ问题进行具փ的验证。

除此ѻ外，൘同步઼异步ѻ间，还可以䙊过设㖞“最大ᔦ迟”等

৲ᮠ限制异步计算的程ᓖ。ֻ如，可以限定൘三轮䘝代ѻ内，模型৲

ᮠ必须ᴤ新一次。如果某 worker 㢲点计算Ҷ三轮梯ᓖ，还ᵚ完成一

次从 server 㢲点拉取最新模型৲ᮠ的过程，䛓么该 worker 㢲点就

必须停下等待 pull 操作的完成。这ᱟ同步઼异步ѻ间的折ѝᯩ法。

本㢲介㓽Ҷᒦ行梯ᓖ下降ᯩ法ѝ“同步”ᴤ新઼“异步”ᴤ新ѻ

间的区别。൘᭸果上，读㘵㛟定关ᗳ下面两њ指标：

（1）“异步”ᴤ新到底㜭够㢲省多少阻ᯝᰦ间（waiting tim

e）。

（2）“异步”ᴤ新会降低梯ᓖᴤ新的一致性，这ᱟ੖会让模型的

᭦ᮋᰦ间变长。

䪸对上面两点疑问，Parameter Server论᮷的৏᮷ѝᨀ׋Ҷ异步

઼同步ᴤ新的᭸⦷对比（基ҾSparse logistic regression（稀疏逻

䗁എ归）模型训练），其ѝ图6-12 对比Ҷ梯ᓖ同步ᴤ新策⮕઼ Param

eter Server 䟷取的异步ᴤ新策⮕的计算（computing）ᰦ间઼阻ᯝ

（waiting）ᰦ间；图6-13对比Ҷ不同策⮕的᭦ᮋ速ᓖ。

图6-12 不同策⮕的计算ᰦ间઼阻ᯝᰦ间对比

图 6-12 ѝ，System-A ઼ System-B 䜭ᱟ同步ᴤ新梯ᓖ的㌫㔏，

Parameter Server ᱟ异步ᴤ新的策⮕，可以看出 Parameter Server



的计算ᰦ间ঐ比远高Ҿ同步ᴤ新策⮕，这证᰾Parameter Server的计

算᭸⦷有᰾ᱮᨀ高。

图6-13 不同策⮕的᭦ᮋ速ᓖ

从图6-13ѝ可以看出，异步ᴤ新的Parameter Server的᭦ᮋ速ᓖ

比同步ᴤ新的System-A઼System-Bᘛ，这证᰾异步ᴤ新ᑖᶕ的不一致

性问题的ᖡ૽没有想象ѝ䛓么大。

6.3.3 多server节点的协同和效率问题

导致Spark MLlibᒦ行训练᭸⦷低下的另一њ৏ഐᱟ每次䘝代䜭需

要master㢲点将模型权重৲ᮠ的ᒯ᫝ਁ送到各worker㢲点。这导致两

њ问题：

（1）master㢲点作为一њ⬦颈㢲点，受ᑖ宽ᶑ件的制约，ਁ送全

䜘模型৲ᮠ的᭸⦷不高。

（2）同步ൠᒯ᫝ਁ送所有权重৲ᮠ，֯㌫㔏的ᮤփ㖁络负䖭非ᑨ

大。

䛓么，Parameter Server 如օ解决单点 master ᭸⦷低下的问题

઒？从图 6-9所示的架构图ѝ可知，Parameter Server䟷⭘Ҷᴽ务ಘ

㢲点组内多server的架构，每њ server 主要负责䜘分模型৲ᮠ。模



型৲ᮠ֯⭘ key-value 的ᖒᔿ，ഐ此每њserver负责一њ৲ᮠ键范ത

（key range）内的৲ᮠᴤ新就可以Ҷ。

䛓么另一њ问题ᶕҶ，每њserverᱟ如օ决定㠚己负责ଚ䜘分৲

ᮠ范ത઒？如果有新的server㢲点加入，䛓么如օ൘؍证已有৲ᮠ范

ത不ਁ⭏大的变化的情况下加入新的㢲点઒？这两њ问题的答案涉及

一致性૸ᐼ（consistent hashing）的৏⨶。Parameter Server㢲点

组成的一致性૸ᐼ环如图6-14所示。

图6-14 Parameter Server㢲点组成的一致性૸ᐼ环

൘ Parameter Server的ᴽ务ಘ㢲点组ѝ，应⭘一致性૸ᐼ管⨶৲

ᮠ的过程大致有如下几步：

（1）将模型৲ᮠ的key映射到一њ环ᖒ的૸ᐼ空间，比如有一њ

૸ᐼ函ᮠ可以将ԫ意 key映射到 0～（232）-1的૸ᐼ空间内，ਚ要让

（232）-1这њ桶的下一њ桶ᱟ0这њ桶，这њ空间就变成Ҷ一њ环ᖒ૸

ᐼ空间。

（2）根据 server 㢲点的ᮠ量 n，将环ᖒ૸ᐼ空间等分成 nm њ

范ത，让每њserver间隔ൠ分䝽mњ૸ᐼ范ത。这样做的目的ᱟ؍证一

定的负䖭൷衡性，䚯免૸ᐼ٬过Ҿ集ѝᑖᶕ的server负䖭不൷。

（3）൘新加入一њserver㢲点ᰦ，让新加入的server㢲点找到૸

ᐼ环上的ᨂ入点，让新的server负责ᨂ入点到下一њᨂ入点ѻ间的૸

ᐼ范ത，这样做相当Ҿ把৏ᶕ的某段૸ᐼ范ത分成两ԭ，新的㢲点负



责后半段，৏ᶕ的㢲点负责前半段。这样不会ᖡ૽其Ԇ૸ᐼ范ത的૸

ᐼ分䝽，㠚❦不存൘大量的重૸ᐼᑖᶕ的ᮠ据大␧洗的问题。

（4）删除一њserver㢲点ᰦ，移除该㢲点相关的ᨂ入点，让Ѥ近

㢲点负责该㢲点的૸ᐼ范ത。

൘ Parameter Server的ᴽ务ಘ㢲点组ѝ应⭘一致性૸ᐼ৏⨶，可

以非ᑨ有᭸ൠ降低৏ᶕ单 master 㢲点ᑖᶕ的⬦颈问题。൘应⭘一致

性૸ᐼ৏⨶后，当某worker 㢲点ᐼᵋ拉取新的模型৲ᮠᰦ，该㢲点将

ਁ送不同的“范ത拉取请求”（range pull）到不同的server㢲点，

ѻ后各server㢲点可以ᒦ行ൠਁ送㠚己负责的权重৲ᮠ到该worker㢲

点。

此外，⭡Ҿ൘处⨶梯ᓖ的过程ѝserver㢲点ѻ间也可以高᭸协

同，某worker㢲点൘计算好㠚己的梯ᓖ后，ਚ需要利⭘范ത推送（ran

ge push）操作把梯ᓖਁ送给一䜘分相关的server㢲点。当❦，这一过

程也与模型㔃构相关，需要䐏模型本䓛的实现㔃ਸ。总的ᶕ说，Param

eter Server基Ҿ一致性૸ᐼᨀ׋Ҷ৲ᮠ范ത拉取઼৲ᮠ范ത推送的㜭

力，让模型ᒦ行训练的实现ᴤ加⚥活。

6.3.4 Parameter Server技术要点总结

Parameter Server实现分ᐳᔿᵪಘ学习模型训练的要点如下：

· ⭘异步非阻ᯝᔿ的分ᐳᔿ梯ᓖ下降策⮕替代同步阻ᯝᔿ的梯ᓖ

下降策⮕。

· 实现多server㢲点的架构，䚯免单master㢲点ᑖᶕ的ᑖ宽⬦颈

઼内存⬦颈。

· ֯⭘一致性૸ᐼ、৲ᮠ范ത拉取、৲ᮠ范ത推送等工程手段实

现ؑ息的最小Ր䙂，䚯免ᒯ᫝操作ᑖᶕ的全ተ性㖁络阻塞઼ᑖ宽⎚

䍩。

Parameter Serverӵӵᱟ一њ管⨶ᒦ行训练梯ᓖ的权重平台，ᒦ

不涉及具փ的模型实现，ഐ此Parameter Server往往作为MXNet、Tens

orFlow的一њ组件，要想具փ实现一њᵪಘ学习模型，还需要׍䎆䙊

⭘的、㔬ਸ性的ᵪಘ学习平台。6.4㢲将介㓽以TensorFlow为代表的ᵪ

ಘ学习平台的工作৏⨶。



6.4 推荐模型离线训练之TensorFlow

␡ᓖ学习的应⭘൘各领域日益␡入，各大␡ᓖ学习平台的ਁኅ也

突飞⥋进。谷歌的 TensorFlow[6][7]、亚马逊的 MXNet、Facebook的

PyTorch，ᗞ软的 CNTK等൷ᱟ各大科技巨头推出的␡ᓖ学习框架。与

Parameter Server主要㚊❖൘模型ᒦ行训练这一点上不同，各大␡ᓖ

学习框架೺括Ҷ模型构ᔪ、ᒦ行训练、上㓯ᴽ务等几乎所有与␡ᓖ学

习模型相关的步骤。本㢲以 TensorFlow 为主要对象，介㓽␡ᓖ学习

框架的模型训练৏⨶，⢩别ᱟᒦ行训练的技ᵟ㓶㢲。

6.4.1 TensorFlow的基本原理

TensorFlow的ѝ᮷名为“ᕐ量流动”，这也非ᑨ准确ൠ表䗮ҶTen

sorFlow的基本৏⨶——根据␡ᓖ学习模型架构构ᔪ一њ有ੁ图，让ᮠ

据以ᕐ量的ᖒᔿ൘其ѝ流动䎧ᶕ。

ᕐ量（tensor）其实ᱟ矩阵的高㔤扩ኅ，矩阵可以看作ᕐ量൘二

㔤空间上的⢩ֻ。൘␡ᓖ学习模型ѝ，大䜘分ᮠ据ᱟ以矩阵⭊至ᴤ高

㔤的ᕐ量表䗮的，ഐ此谷歌为其␡ᓖ学习平台取名为ᕐ量流动（tenso

r flow）再ਸ适不过。

为Ҷ让ᕐ量流动䎧ᶕ，对Ҿ每一њ␡ᓖ学习模型，需要根据其㔃

构ᔪ立一њ⭡点઼䗩组成的有ੁ图，其ѝ每њ点代表着某种操作，比

如池化（pooling）操作、◰活函ᮠ等。每њ点可以接᭦0њ或多њ䗃

入ᕐ量，ᒦӗ⭏0њ或多њ䗃出ᕐ量。这些ᕐ量就沿着点ѻ间的有ੁ䗩

的ᯩੁ流动，直到最终的䗃出ቲ。

图 6-15所示为一њ简单的 TensorFlow 有ੁ图。可以看出ੁ量 b

、矩阵 W、ੁ量xᱟ模型的䗃入，㍛㢢的㢲点MatMul、Add、ReLUᱟ操

作㢲点，分别代表Ҷ矩阵҈、ੁ量加、ReLU◰活函ᮠ等操作。模型的

䗃入ᕐ量W、b、x㓿过操作㢲点的处⨶变ᖒѻ后，൘点ѻ间流动。



图6-15 一њ简单的 TensorFlow有ੁ图

事实上，ԫօ复杂模型䜭可以转化为操作有ੁ图的ᖒᔿ。这样做

不ӵ有利Ҿ操作的模ඇ化，以及定义઼实现模型㔃构的⚥活性，㘼且

可以ৈ␵各操作间的׍䎆关㌫，有利Ҿ判定ଚ些操作可以ᒦ行执行，

ଚ些操作ਚ㜭Ѣ行执行，为ᒦ行平台㜭够最大程ᓖൠᨀ升训练速ᓖ打

下基础。

6.4.2 TensorFlow基于任务关系图的并行训练过程

构ᔪҶ⭡各“操作”构成的ԫ务关㌫图，TensorFlow就可以基Ҿ

ԫ务关㌫图进行⚥活的ԫ务调ᓖ，以最大限ᓖൠ利⭘多 GPU 或㘵分ᐳ

ᔿ计算㢲点的ᒦ行计算䍴Ⓚ。利⭘ԫ务关㌫图进行调ᓖ的总৏则ᱟ，

存在依赖关系的任务节点或者子图（subgraph）之间需要串行执行，

不存在依赖关系的任务节点或者子图之间可以并行执行。具փൠ讲，

TensorFlow֯⭘Ҷ一њԫ务队列ᶕ解决׍䎆关㌫调ᓖ问题。笔㘵以 Te

nsorFlow的一њ官ᯩԫ务关㌫图为ֻ（如图 6-16所示）进行具փ৏⨶

的说᰾。

如图 6-16 所示，图ѝ将最৏始的操作㢲点关㌫图进一步处⨶成

Ҷ⭡操作㢲点（Operation node）઼ԫ务子图组成的关㌫图。其ѝ，



子图ᱟ⭡一组Ѣ行的操作㢲点组成的。⭡Ҿᱟ㓟Ѣ行的关㌫，所以൘

ᒦ行ԫ务调ᓖѝ可被视作一њ不可再分割的ԫ务㢲点。

൘具փ的ᒦ行ԫ务调ᓖ过程ѝ，TensorFlow㔤护Ҷ一њԫ务队

列。当一њԫ务的前ᒿԫ务全䜘执行完ᰦ，就可以将当前ԫ务推送到

ԫ务队列尾。有空闲计算㢲点ᰦ，该计算㢲点就从ԫ务队列ѝ拉取出

一њ队首的ԫ务进行执行。

仍以图6-16为ֻ，൘Input㢲点ѻ后，Operation 1઼Operation 3

会被同ᰦ推送到ԫ务队列ѝ，这ᰦ如果有两њ空闲的 GPU 计算㢲点，

Operation 1 ઼Operation 3会被拉取出，ᒦ进行ᒦ行执行。൘Operat

ion 1执行㔃ᶏ后，Subgraph 1઼Subgraph 2会被先后推送到ԫ务队列

ѝѢ行执行。൘Subgraph 2执行完毕后，Operation 2的前ᒿ׍䎆被移

除，Operation 2被推送到ԫ务队列ѝ，Operation 4的前ᒿ׍䎆ᱟSub

graph 2઼Operation 3，ਚ有当这两њ前ᒿ׍䎆全䜘执行完才会被推

送到ԫ务队列ѝ。当所有计算㢲点上的ԫ务䜭被执行完毕ᒦ且ԫ务队

列ѝ已㓿没有待处⨶的ԫ务ᰦ，ᮤњ训练过程㔃ᶏ。



图6-16 TensorFlow官ᯩ给出的ԫ务关㌫图示ֻ

可以看出，TensorFlow 的ԫ务关㌫图与 Spark 的 DAG ԫ务关㌫

图൘৏⨶上有相同ѻ处，不同ѻ处൘Ҿ TensorFlow 的ԫ务关㌫图不

要求关㌫图ᱟᰐ环的，ഐ此RNN等存൘ԫ务环䐟的模型也可以൘Tensor

Flow平台上训练。此外，Spark DAG的作⭘ᱟৈ␵ԫ务执行的先后关

㌫，ԫ务的粒ᓖ还停⮉൘join、reduce等粗粒ᓖ操作级别，Spark的ᒦ

行ᵪ制ᴤ多ᱟԫ务内䜘的ᒦ行执行；㘼TensorFlow的ԫ务关㌫图则把

ԫ务拆解到非ᑨ㓶粒ᓖ的操作级别，䙊过ᒦ行执行互不׍䎆的子ԫ务

加速训练过程。



6.4.3 TensorFlow的单机训练与分布式训练模式

TensorFlow的计算平台也分为两种不同的模ᔿ，一种ᱟ单ᵪ训

练，另一种ᱟ多ᵪ分ᐳᔿ训练。对单ᵪ训练ᶕ说，虽❦执行过程ѝ也

包括 CPU、GPU 的ᒦ行计算过程，ն总փ上处Ҿ共ӛ内存的环境，不

⭘过多㘳虑䙊ؑ问题；㘼多ᵪ分ᐳᔿ训练指的ᱟ多台不共ӛ内存的⤜

立计算㢲点组成的集㗔环境下的训练ᯩ法。计算㢲点间需要׍靠㖁络

䙊ؑ，ഐ此可以认为这ᱟ与6.3㢲介㓽的Parameter Server相լ的计算

环境。

如图6-17所示，TensorFlow的单ᵪ训练ᱟ൘一њworker㢲点上进

行的，单worker㢲点内䜘按➗ԫ务关㌫图的ᯩᔿ൘不同GPU+CPU㢲点间

进行ᒦ行计算；对分ᐳᔿ环境ᶕ说，平台存൘多worker㢲点，如果䟷

⭘TensorFlow的Parameter Server 策⮕（tf.distribute.experiment

al.ParameterServerStrategy），则各 worker 㢲点会以ᮠ据ᒦ行的

ᯩᔿ进行训练。也就ᱟ说，各 worker 㢲点以同样的ԫ务关㌫图的ᯩ

ᔿ进行训练，ն训练ᮠ据不同，ӗ⭏的梯ᓖ以 Parameter Server的ᯩ

ᔿ汇总ᴤ新。

图6-17 TensorFlow的单ᵪ઼分ᐳᔿ训练环境

这里介㓽每њ worker㢲点内䜘 CPU઼ GPU的具փԫ务分工。GPU

拥有多核优势，ഐ此൘处⨶矩阵加、ੁ量҈等ᕐ量运算ᰦ，相比 CPU

拥有巨大优势。൘处⨶一њԫ务㢲点或ԫ务子图ᰦ，CPU 主要负责ᮠ

据઼ԫ务的调ᓖ，㘼 GPU则负责计算密集ᓖ高的ᕐ量运算。



Ѯֻᶕ说，൘处⨶两њੁ量的元㍐҈操作ᰦ，CPU会ትѝ调ᓖ，把

两њੁ量对应范ത的元㍐ਁ送给 GPU 处⨶，再᭦集处⨶㔃果，最终⭏

成处⨶好的㔃果ੁ量。从这њ角ᓖ讲，CPU+GPU的组ਸ也像ᱟ一њ“简

化版”的Parameter Server。

6.4.4 TensorFlow技术要点总结

本㢲从训练৏⨶的角ᓖ讲解Ҷ以 TensorFlow 为代表的␡ᓖ学习

平台的运行过程。ᐼᵋ读㘵㜭够掌ᨑ TensorFlow 的基本运行模ᔿ઼

ԫ务拆解过程，以及ᒦ行化训练的৏⨶，其技ᵟ要点如下：

（1）TensorFlow 直译为“ᕐ量流动”，主要৏⨶ᱟ将模型训练

过程转换成ԫ务关㌫图，让ᮠ据以ᕐ量的ᖒᔿ൘ԫ务关㌫图ѝ流动，

完成ᮤњ训练。

（2）TensorFlow基Ҿԫ务关㌫图进行ԫ务调ᓖ઼ᒦ行计算。

（3）对Ҿ分ᐳᔿ TensorFlow ᶕ说，其ᒦ行训练分为两ቲ，一ቲ

ᱟ基ҾParameter Server 架构的ᮠ据ᒦ行训练过程；另一ቲᱟ每њ w

orker 㢲点内䜘，CPU+GPUԫ务级别的ᒦ行计算过程。

学习TensorFlow及其调优会涉及大量基础知识，TensorFlow所᭟

持的模型、操作઼训练ᯩ法也非ᑨѠ富，本Җ不再进行ᴤ为␡入的介

㓽，有兴䏓的读㘵可以从本章的৏⨶出ਁ，以谷歌的官ᯩ᮷档઼ᮉ程

为指导，进行ᴤ为㌫㔏的学习。



6.5 深度学习推荐模型的上线部署

前几㢲介㓽Ҷ␡ᓖ学习推荐模型的离㓯训练平台，ᰐ论ᱟ Tensor

Flow、PyTorch，还ᱟՐ㔏的Spark MLlib，䜭ᨀ׋Ҷ比较成⟏的离㓯

ᒦ行训练环境。ն推荐模型终究要൘㓯上环境֯⭘，如օ将离㓯训练

好的模型䜘㖢൘㓯上的⭏ӗ环境，进行㓯上实ᰦ推ᯝ，一直ᱟ业⭼的

一њ难点。本㢲将介㓽൘完成模型的离㓯训练后，䜘㖢推荐模型的主

流ᯩ法。

6.5.1 预存推荐结果或Embedding结果

对Ҿ推荐㌫㔏㓯上ᴽ务ᶕ说，最简单直接的ᯩ法就ᱟ൘离㓯环境

下⭏成每њ⭘户的推荐㔃果，❦后将㔃果预存到Redis等㓯上ᮠ据库

ѝ。൘㓯上环境直接取出预存ᮠ据推荐给⭘户即可。该ᯩ法的优㕪点

䜭非ᑨ᰾ᱮ，其优点如下。

（1）ᰐ须实现模型㓯上推ᯝ的过程，㓯下训练平台与㓯上ᴽ务平

台完全解㙖，可以⚥活ൠ选择ԫ意离㓯ᵪಘ学习工具进行模型训练。

（2）㓯上ᴽ务过程没有复杂计算，推荐㌫㔏的㓯上ᔦ迟极低。

该ᯩ法的㕪点如下。

（1）⭡Ҿ需要存储⭘户×⢙૱×应⭘൪景的组ਸ推荐㔃果，൘⭘

户ᮠ量、⢙૱ᮠ量等规模过大后，容᱃ਁ⭏组ਸ⠶炸的情况，㓯上ᮠ

据库根本ᰐ力᭟᫁如此大规模㔃果的存储。

（2）ᰐ法ᕅ入㓯上൪景类⢩征，推荐㌫㔏的⚥活性઼᭸果受限。

⭡Ҿ以上优㕪点的存൘，直接存储推荐㔃果的ᯩᔿ往往ਚ适⭘Ҿ

⭘户规模较小，或㘵一些冷੟动、✝门榜单等⢩殊的应⭘൪景ѝ。

直接预计算ᒦ存储⭘户઼⢙૱的Embeddingᱟ另一种㓯上“以存代

算”的ᯩᔿ。相比直接存储推荐㔃果，存储Embedding的ᯩᔿ大大减少

Ҷ存储量，㓯上也ӵ需做内积或։弦相լᓖ运算就可以ᗇ到最终推荐

㔃果，ᱟ业⭼㓿ᑨ䟷⭘的模型上㓯手段。

这种ᯩᔿ同样ᰐ法᭟持㓯上൪景⢩征的ᕅ入，ᒦ且ᰐ法进行复杂

模型㔃构的㓯上推ᯝ，表䗮㜭力受限，ഐ此对Ҿ复杂模型，还需要从



模型实ᰦ㓯上推ᯝ的角ᓖ入手。

6.5.2 自研模型线上服务平台

ᰐ论ᱟ൘ᮠ年前␡ᓖ学习刚兴䎧的ᰦ代，还ᱟ TensorFlow、PyTo

rch 已㓿大行其䚃的今天，㠚研ᵪಘ学习训练与㓯上ᴽ务的平台仍❦

ᱟᖸ多大、ѝ型公司的重要选项。

为什么᭮着⚥活且成⟏的TensorFlow不⭘，㘼要从头进行模型઼

平台㠚研઒？

一њ重要的৏ഐᱟ：TensorFlow等䙊⭘平台为Ҷ⚥活性઼䙊⭘性

的要求，需要᭟持大量冗։的功㜭，导致平台过重，难以؞᭩઼定

制。㘼㠚研平台的好处ᱟ可以根据公司业务઼需求进行定制化的实

现，ᒦ兼顾模型ᴽ务的᭸⦷。

笔㘵曾৲与过FTRL઼神㓿㖁络模型的实现઼㓯上ᴽ务平台的ᔰ

ਁ。⭡Ҿ不׍䎆Ҿԫօ第三ᯩ工具，㓯上ᴽ务过程可以根据⭏ӗ环境

进行实现，比如䟷⭘Javaᴽ务ಘ作为㓯上ᴽ务ಘ，䛓么上㓯FTRL的过

程就ᱟ从৲ᮠᴽ务ಘ或内存ᮠ据库ѝᗇ到模型৲ᮠ，❦后⭘Java൘ᴽ

务ಘѝ实现模型推ᯝ的逻䗁。

另一њ৏ഐᱟ当模型的需求比较⢩殊ᰦ，大䜘分␡ᓖ学习框架ᰐ

法᭟持。ֻ如，某些推荐㌫㔏ਜഎ模型、“探㍒与利⭘”模型、与推

荐㌫㔏具փ业务㔃ਸᗇ非ᑨ㍗密的冷੟动等算法，它Ԝ的㓯上ᴽ务ᯩ

法一㡜也需要㠚研。

㠚研平台的ᔺ端ᱮ㘼᱃见。⭡Ҿ实现模型的ᰦ间成本较高，㠚研

一到两种模型ᱟ可行的，做到ᮠ十种模型的实现、比较઼调优则ᖸ

难。㘼൘新模型ቲ出不穷的今天，㠚研模型的䘝代ઘᵏ过长。ഐ此，

㠚研平台઼模型往往ਚ൘大公司䟷⭘，或㘵൘已㓿确定模型㔃构的前

ᨀ下，手动实现模型推ᯝ过程的ᰦى䟷⭘。

6.5.3 预训练Embedding+轻量级线上模型

完全䟷⭘㠚研模型存൘工作量大઼⚥活性ᐞ的问题，൘各类复杂

模型╄化䗵速的今天，㠚研模型的ᔺ端ᴤ加᰾ᱮ，䛓么有没有㜭够㔃



ਸ䙊⭘平台的⚥活性、功㜭的多样性，以及㠚研模型㓯上推ᯝ高᭸性

的ᯩ法઒？答案ᱟ㛟定的。

业⭼的ᖸ多公司䟷⭘Ҷ“复杂㖁络离㓯训练、⭏成Embedding存入

内存ᮠ据库、㓯上实现逻䗁എ归或浅ቲ神㓿㖁络等䖫量级模型拟ਸ优

化目标”的上㓯ᯩᔿ。4.3㢲曾介㓽过的“双塔”模型ᱟ非ᑨ典型的ֻ

子（如图4-5所示）。

双塔模型分别⭘复杂㖁络对“⭘户⢩征”઼“⢙૱⢩征”进行ҶE

mbedding化，൘最后的Ӕ叉ቲѻ前，⭘户⢩征઼⢙૱⢩征ѻ间没有ԫ

օӔ互，这就ᖒ成Ҷ两њ⤜立的“塔”，ഐ此称为双塔模型。

൘完成双塔模型的训练后，可以把最终的⭘户Embedding઼⢙૱Em

bedding存入内存ᮠ据库。㘼൘进行㓯上推ᯝᰦ，也不⭘复现复杂㖁

络，ਚ需要实现最后䗃出ቲ的逻䗁即可。这里的䗃出ቲ大䜘分情况下

就ᱟ逻䗁എ归或 softmax，也可以֯⭘复杂一点的浅ቲ神㓿㖁络。ն

ᰐ论选择ଚ种神㓿㖁络，㓯上实现的难ᓖᒦ不大。൘从内存ᮠ据库ѝ

取出⭘户Embedding઼⢙૱Embeddingѻ后，䙊过䗃出ቲ的㓯上计算即

可ᗇ到最终的预估㔃果。

൘这样的架构下，还可以൘䗃出ቲѻ前把⭘户Embedding઼⢙૱Em

bedding，以及一些൪景⢩征连接䎧ᶕ，֯模型㜭够ᕅ入㓯上൪景⢩

征，Ѡ富模型的⢩征ᶕⓀ。

൘Graph Embedding技ᵟ已㓿非ᑨ强大的今天，Embedding离㓯训

练的ᯩ法已㓿可以融入大量⭘户઼⢙૱ؑ息，䗃出ቲᒦ不⭘设计ᗇ过

Ҿ复杂，ഐ此䟷⭘Embedding 预训练+䖫量级㓯上模型的ᯩ法进行模型

ᴽ务，不失为一种⚥活简单且不过多ᖡ૽模型᭸果的ᯩ法。

6.5.4 利用PMML转换并部署模型

Embedding+䖫量级模型的ᯩ法ᱟ实⭘且高᭸的，նᰐ论如օ还ᱟ

割裂Ҷ模型。ᰐ法实现End2End训练+End2End䜘㖢这种最完㖾的ᯩᔿ。

有没有൘离㓯训练完模型ѻ后，直接䜘㖢模型的ᯩᔿ઒？本㢲介㓽一

种㝡离平台的䙊⭘的模型䜘㖢ᯩᔿ——PMML。

PMML的全称ᱟ“预测模型标记语言”（Predictive Model Markup

Language，PMML），ᱟ一种䙊⭘的以XML的ᖒᔿ表示不同模型㔃构৲ᮠ



的标记语言。൘模型上㓯的过程ѝ，PMML㓿ᑨ作为ѝ间媒介连接离㓯

训练平台઼㓯上预测平台。

这里以Spark MLlib模型的训练઼上㓯过程为ֻ解䟺PMML൘ᮤњᵪ

ಘ学习模型训练及上㓯流程ѝ扮╄的角㢢（如图6-18所示）。

图6-18 Spark MLlib模型利⭘ PMML的上㓯过程

图6-18ѝ的ֻ子֯⭘JPMML作为ᒿ列化઼解析PMML᮷件的library

（库）。JPMML 项目分为 Spark ઼ Java Server 两䜘分。Spark 䜘

分的 library 完成 Spark MLlib模型的ᒿ列化，⭏成PMML᮷件ᒦ؍存

到㓯上ᴽ务ಘ㜭够触䗮的ᮠ据库或᮷件㌫㔏ѝ；Java Server 䜘分则

完成 PMML 模型的解析，ᒦ⭏成预估模型，完成与业务逻䗁的ᮤਸ。

JPMML൘Java Server䜘分ਚ进行推ᯝ，不㘳虑模型训练、分ᐳᔿ

䜘㖢等一㌫列问题，ഐ此library比较䖫，㜭够高᭸ൠ完成推ᯝ过程。

与JPMML相լ的ᔰⓀ项目还有Mleap，同样䟷⭘ҶPMML作为模型转换઼

上㓯的媒介。

事实上，JPMML઼MLeap也具备Scikit-learn、TensorFlowѝ简单

模型的转换઼上㓯㜭力。ն䪸对 TensorFlow ѝ的复杂模型，PMML 语

言的表䗮㜭力ᱟ不够的，ഐ此上㓯 TensorFlow 模型就需要 TensorFl

ow 的৏⭏᭟持——TensorFlow Serving。

6.5.5 TensorFlow Serving



TensorFlow Serving ᱟ TensorFlow 推出的৏⭏的模型ᴽ务ಘ。

本质上讲，TensorFlow Serving的工作流程઼PMML类工具的流程ᱟ一

致的。不同ѻ处൘Ҿ，TensorFlow 定义Ҷ㠚己的模型ᒿ列化标准。利

⭘ TensorFlow 㠚ᑖ的模型ᒿ列化函ᮠ可将训练好的模型৲ᮠ઼㔃构

。存至某᮷件䐟径؍

TensorFlow Serving最普䙽也ᱟ最ׯ捷的ᴽ务ᯩᔿᱟ֯⭘Docker

ᔪ立模型ᴽ务API。൘准备好Docker环境后，ӵ需要䙊过拉取镜像的ᯩ

ᔿ（pull image）即可完成TensorFlow Serving环境的安装઼准备：

൘੟动该docker container后，也ӵ需一行ભ令即可੟动模型ᴽ

务API：

这里ӵ需注意ѻ前؍存模型的䐟径。

当❦，要ᩝᔪ一套完ᮤ的TensorFlow Servingᴽ务ᒦ不ᱟ一件容

᱃的事情，ഐ为其ѝ涉及模型ᴤ新、ᮤњdocker container集㗔的㔤

护઼按需扩ኅ等一㌫列工程问题。TensorFlow Serving 的性㜭问题仍

被业⭼诟病，ն它的᱃⭘性઼对复杂模型的᭟持，֯其成为上㓯Tenso

rFlow模型的第一选择。

6.5.6 灵活选择模型服务方法

␡ᓖ学习推荐模型的㓯上ᴽ务问题ᱟ非ᑨ复杂的工程问题，ഐ为

其与公司的㓯上ᴽ务ಘ环境、硬件环境、离㓯训练环境、ᮠ据库/存储

㌫㔏等有非ᑨ㍗密的㚄㌫。正ഐ为这样，各家䟷取的ᯩᔿ也各不相

同。൘这њ问题上，即֯本㢲已㓿列出Ҷ5种主要的上㓯ᯩ法，也ᰐ法

೺括业⭼的所有推荐模型上㓯ᯩᔿ，⭊至൘一њ公司内䜘，䪸对不同

的业务൪景，模型的上㓯ᯩᔿ也不尽相同。

ഐ此，作为一名算法工程ᐸ，除Ҷ应对主流的模型ᴽ务ᯩᔿ有所

Ҷ解，还应对公司客观的工程环境进行㔬ਸ权衡，给出最适ਸ的解决

ᯩ案。



6.6 工程与理论之间的权衡

工程઼⨶论往往ᱟ解决技ᵟ问题过程ѝ矛盾又㔏一的两面。⨶论

䎆工程的实现，㝡离Ҷ工程的⨶论ᱟᰐ法ਁ挥实际作⭘的空ѝ楼׍

阁；㘼工程又制约着⨶论的ਁኅ，被装൘工程框架下的⨶论往往需要

进行一些权衡઼取㠽才㜭落ൠ。本㢲ᐼᵋ与读㘵讨论的ᱟ൘推荐㌫㔏

领域，如օ൘工程与⨶论ѻ间进行权衡。

6.6.1 工程师职责的本质

工程઼⨶论的权衡ᱟ工程ᐸ不ᗇ不㘳虑的问题，对这њ问题的思

㘳决定Ҷ一名工程ᐸ应具备的ᱟ“工程思㔤”，㘼不ᱟ学㘵具备

的“研究思㔤”。推荐㌫㔏ᱟ一њ工程性极强，以技ᵟ落ൠ为首要目

标的领域，“工程思㔤”的重要性不言㘼௫。接下ᶕ，笔㘵会站൘工

程ᐸ的角ᓖ阐䘠如օ൘工程઼⨶论ѻ间进行权衡。

ᰐ论֐ᱟ算法工程ᐸ，还ᱟ研ਁ工程ᐸ，⭊至ᱟ设计⭥动汽䖖、

神㡏飞㡩、长征⚛箭的工程ᐸ，㙼责䜭ᱟ相同的，䛓就ᱟ：在现有实

际条件的制约下，以工程完成和技术落地为目标，寻找并实现最优

的解决方案。

എ到推荐㌫㔏ѝᶕ，这里的“现有实际ᶑ件的制约”可以ᱟᶕ㠚

研ਁઘᵏ的制约、软硬件环境的制约、实际业务逻䗁઼应⭘൪景的制

约，也可以ᱟᶕ㠚ӗ૱㓿⨶的优化目标的制约，等等。正ഐ这些制约

的存൘，一名工程ᐸ不可㜭像学ᵟ⭼的研究Ӫઈ一样ԫ意尝试新的技

ᵟ，做ᴤ多探㍒性的创新。

也正ᱟഐ为工程ᐸ永远以“技ᵟ落ൠ”为目标，㘼不ᱟ⛛㘰㠚己

的新模型、新技ᵟᱟ੖䎠൘业⭼前沿，所以൘前沿⨶论઼工程现实ѻ

间做权衡ᱟ一名工程ᐸ应该具有的基本㍐质。下面笔㘵⭘三њ实际的

案ֻ帮助读㘵փ会如օ൘实际工程ѝ进行技ᵟ上的权衡。

6.6.2 Redis容量和模型上线方式之间的权衡



对㓯上推荐㌫㔏ᶕ说，为Ҷ进行൘㓯ᴽ务，需要获取的ᮠ据包括

两䜘分——模型৲ᮠ઼㓯上⢩征。为Ҷ؍证这两䜘分ᮠ据的实ᰦ性，

ᖸ多公司䟷⭘内存ᮠ据库的ᯩᔿ实现，Redis 㠚❦ᱟ最主流的选择。

ն Redis 需要ঐ⭘大量内存䍴Ⓚ，㘼内存䍴Ⓚ相比存储䍴Ⓚ઼计算䍴

Ⓚ又ᱟ比较稀㕪઼ᰲ贵的䍴Ⓚ，ഐ此ᰐ论ᱟ⭘AWS（Amazon Web Servi

ces，亚马逊㖁络ᴽ务平台）、阿里云，还ᱟ㠚ᔪᮠ据ѝᗳ，֯⭘ Red

is 的成本䜭比较高，Redis 的容量就成Ҷ制约推荐模型上㓯ᯩᔿ的关

键ഐ㍐。

൘这њ制约ഐ㍐的限制下，工程ᐸ要从两њᯩ面㘳虑问题。

（1）模型的৲ᮠ规模要尽量小，⢩别ᱟ对␡ᓖ学习推荐㌫㔏㘼

言，模型的৲ᮠ量极较Ր㔏模型有Ҷ几њ量级的ᨀ升，ᴤ应该着重㘳

虑模型的৲ᮠ规模。

（2）㓯上预估所需的⢩征ᮠ量不㜭ᰐ限制ൠ增加，要根据重要性

做一定程ᓖ的取㠽。

൘这样的制约ഐ㍐下上㓯推荐㌫㔏，必❦需要㠽弃一些次要的要

㍐，关注主要矛盾。一名成⟏的工程ᐸ的思䐟应该ᱟ这样的：

（1）对Ҿ千万⭊至ᴤ高量级的⢩征㔤ᓖ，⨶论上৲ᮠ的ᮠ量级也

൘千万量级，㓯上ᴽ务ᱟᖸ难᭟持这种级别的ᮠ据量的，这就要求工

程上关注模型的稀疏性，关注主要⢩征，㠽弃大量次要⢩征，㠽弃一

定的模型预测准确ᓖ，ᨀ升㓯上预估的速ᓖ，减小工程䍴Ⓚ消㙇。

（2）增强模型的稀疏性的关键技ᵟ点有ଚ些？加入L1正则化项，

䟷⭘FTRL等稀疏性强的训练ᯩ法。

（3）实现目标的技ᵟ䙄径有多种，൘ᰐ法确定ଚ种技ᵟ᭸果ᴤ֣

的情况下，实现所有备选ᯩ案，䙊过离㓯઼൘㓯的指标进行比较观

察。

（4）根据ᮠ据确定最终的技ᵟ䙄径，完ழ工程实现。

以上ᱟ模型ח的“瘦䓛”ᯩ法，䪸对൘㓯⢩征的“瘦䓛”计划当

❦可以䟷⭘同样的思䐟。首先䟷⭘“主成分分析”等ᯩ法进行⢩征筛

选，൘不ᱮ著降低模型᭸果的前ᨀ下减少所⭘的⢩征。䪸对不好取㠽

的⢩征，进行离㓯评估઼㓯上 A/B测试，最终䗮到工程上可以接受的

水平。



6.6.3 研发周期限制和技术选型的权衡

൘实际的工程环境ѝ，研ਁઘᵏ的制约同样ᱟ不可ᘭ视的ഐ㍐。

这就涉及工程ᐸ对项目ᮤփ的把控㜭力઼对研ਁઘᵏ的预估㜭力。൘

ӗ૱䘝代日益䗵速的互㚄㖁领域，没Ӫ愿意成为拖㍟其Ԇഒ队的最慢

一环。

笔㘵曾㓿㓿শ过多次ӗ૱઼技ᵟ平台的大规模升级。൘技ᵟ平台

升级的过程ѝ，要充分权衡ӗ૱新需求઼技ᵟ平台ᮤփ升级的进ᓖ。

ֻ如，公司ᐼᵋ把ᵪಘ学习平台从Sparkᮤփ䗱移到TensorFlow，这ᱟ

顺应␡ᓖ学习⎚▞的技ᵟ决策，ն⭡ҾSpark平台㠚䓛的⢩性，㕆程语

言、模型训练ᯩᔿ઼TensorFlow有较大ᐞ别，ᮤњ䗱移必❦要㓿শ一

њ较长的研ਁઘᵏ。൘䗱移的过程ѝ，如果有新的ӗ૱需求，就需要

工程ᐸ做出权衡，൘进行技ᵟ升级的过程ѝ兼顾日ᑨ的ᔰਁ进ᓖ。

这里可㜭的技ᵟ䙄径有两њ：

（1）集ѝഒ队的力量完成Spark到TensorFlow的䗱移，൘新平台

上进行新模型઼新功㜭的研ਁ。

（2）ഒ队一䜘分成ઈ利⭘成⟏稳定的 Spark 平台ᘛ速┑䏣ӗ૱

需求，为TensorFlow的䗱移、调试、试运行⮉䏣充分的ᰦ间。与此同

ᰦ，另一䜘分成ઈ则全力完成TensorFlow的相关工作，力؍൘大规模

䗱移ѻ前新平台的成⟏ᓖ。

单㓟从技ᵟ角ᓖ㘳虑，ᰒ❦已㓿决定升级到 TensorFlow 平台，

⨶论上没必要再㣡ᰦ间利⭘Spark平台研ਁ新模型。这里需要ᩎ␵楚的

问题有两њ。

（1）再成⟏的平台也需要ᮤњഒ队磨ਸ调试较长ᰦ间，绝不可㜭

刚䗱移至TensorFlow就让它᭟持重要的业务逻䗁。

（2）技ᵟ平台的升级换代应作为技ᵟഒ队的内䜘项目，最好对其

Ԇഒ队䘿᰾，不应成为减㕃对业务᭟持的直接⨶⭡。

ഐ此，从工程进ᓖ઼风险角ᓖ㘳虑，第2њ技ᵟ䙄径应成为ᴤ符ਸ

工程实际઼公司实际的选择。

6.6.4 硬件平台环境和模型结构间的权衡



几乎所有算法工程ᐸ䜭有过类լ的抱怨——“公司的平台䍴Ⓚ太

少，训练一њ模型要㣡将近一天的ᰦ间”。当❦，“大ল”的䍴Ⓚ相

对充䏣，“小ল”囿Ҿ研ਁ成本的限制ᴤ容᱃受到硬件平台环境的制

约。նᰐ论什么规模的公司，硬件䍴Ⓚ总归ᱟ有限的，ഐ此要学会൘

有限的硬件䍴Ⓚᶑ件下优化模型相关的一切工程实现。

这里的“优化”实际上包括两њᯩ面：

一ᯩ面ᱟ程ᒿ本䓛的优化。笔㘵൘ᑖ实习⭏ᰦ，㓿ᑨ䙷到一些实

习⭏抱怨Spark䐁ᗇ太慢，究其৏ഐ，ᱟഐ为ԆԜ对Spark的shuffleᵪ

制没有␡入Ҷ解，写的程ᒿ包含大量触ਁ shuffle 的操作，容᱃导致

大量的ᮠ据倾ᯌ问题。这样的问题本䓛ᒦ不涉及技ᵟ上的“权衡”，

㘼ᱟ应该夯实㠚己的技ᵟ功底，尽量䙊过技ᵟ上的“优化”ᨀ升模型

的训练᭸⦷઼实ᰦ性。

另一ᯩ面的优化就需要一些技ᵟ上的取㠽Ҷ。㜭੖䙊过优化或㘵

简化模型的㔃构大ᑵᨀ升模型训练的速ᓖ，降低模型训练的消㙇，ᨀ

升推荐模型的实ᰦ性઒？典型的案ֻ൘5.3㢲ѝ已㓿ᨀ到。൘␡ᓖ学习

模型ѝ，模型的ᮤփ训练᭦ᮋ速ᓖ઼模型的৲ᮠᮠ量有ᖸ强的相关

性，㘼模型的৲ᮠᮠ量ѝ䗃入ቲ到Embeddingቲ的ᮠ量ঐ绝大䜘分。ഐ

此，为Ҷ大ᑵ加ᘛ模型的训练速ᓖ，可以将Embedding䜘分单⤜抽取出

ᶕ做预训练，这样可以做到上ቲ模型的ᘛ速᭦ᮋ。当❦，这样的做法

㠽弃ҶEnd2End训练的一致性，ն൘硬件ᶑ件制约的情况下，增强模型

实ᰦ性的᭦益可㜭远大ҾEnd2End训练ᑖᶕ的模型一致性᭦益。

其Ԇ类լ的ֻ子还包括简化模型㔃构的问题。如果䙊过增加模型

复杂性（ֻ如增加神㓿㖁络ቲ级，增加每ቲ神㓿元的ᮠ量）ᑖᶕ的᭦

益已㓿趋Ҿ平㕃，就没有必要⎚䍩过多硬件䍴Ⓚ做ᗞ乎其ᗞ的᭸果ᨀ

升，㘼ᱟ应该把优化ᯩੁ转换到ᨀ升㌫㔏实ᰦ性，挖掘其Ԇ有᭸ؑ

息，为模型ᕅ入ᴤ有᭸的㖁络㔃构等ᯩ面。

6.6.5 处理好整体和局部的关系

以上案ֻ必❦ᰐ法೺括所有工程上权衡的情况，ӵᐼᵋ读㘵㜭够

䙊过这些案ֻᔪ立㢟好的工程直觉，从非ᑨ具փ的技ᵟ㓶㢲ѝ䐣出，

从工程ᐸ的角ᓖ平衡ᮤփ઼ተ䜘的关㌫。



本章所讲ӵᱟ␡ᓖ学习推荐㌫㔏工程实现的一小䜘分。ն如果读

㘵㜭够从此出ਁ，ᔪ立对推荐㌫㔏工程的ᮤփ认识，将各类技ᵟ䙄径

的৏⨶઼优㕪点⨶解Ҿᗳ，就ᱟ成为一名优秀推荐工程ᐸ的ᔰ始。
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第7章 推荐系统的评估

推荐㌫㔏评估相关的知识比重൘ᮤњ推荐㌫㔏的知识框架ѝᒦ不

大，ն其重要性却应᩶൘与推荐㌫㔏构ᔪ同样重要的位㖞，它的重要

性主要有以下3点：

（1）推荐㌫㔏评估所䟷⭘的指标直接决定Ҷ推荐㌫㔏的优化ᯩੁ

ᱟ੖客观ਸ⨶。

（2）推荐㌫㔏评估ᱟᵪಘ学习ഒ队与其Ԇഒ队沟䙊ਸ作的接ਓ性

工作。

（3）推荐㌫㔏评估指标的选取直接决定Ҷ推荐㌫㔏ᱟ੖符ਸ公司

的୶业目标઼ਁኅ愿景。

以上3点䜭ᱟᯩੁ性问题，ᱟ决定一њ推荐㌫㔏ᱟ੖成功的关键。

本章㚊❖推荐㌫㔏的评估问题，从离㓯评估到㓯上测试，从多њ

ቲ级探讨推荐㌫㔏评估的ᯩ法઼指标，具փ包括下面内容：

（1）离㓯评估的ᯩ法઼指标。

（2）离㓯ԯ真评估ᯩ法——Replay（重᫝评估法）。

（3）㓯上A/B测试ᯩ法઼㓯上评估指标。

（4）ᘛ速㓯上评估测试ᯩ法——Interleaving（间隔ᨂ٬测试

法）。

上䘠几种评估ᯩ法ᒦ不ᱟ⤜立的，本章的最后将探讨如օ将不同

ቲ级的评估ᯩ法㔃ਸ，ᖒ成科学且高᭸的多ቲ推荐㌫㔏评估փ㌫。



7.1 离线评估方法与基本评价指标

൘推荐㌫㔏的评估过程ѝ，离㓯评估往往被当作最ᑨ⭘也ᱟ最基

本的评估ᯩ法。顾名思义，离㓯评估ᱟ指൘将模型䜘㖢Ҿ㓯上环境ѻ

前，൘离㓯环境ѝ进行的评估。⭡Ҿ不⭘䜘㖢到⭏ӗ环境，离㓯评估

没有㓯上䜘㖢的工程风险，也ᰐ须⎚䍩宝贵的㓯上流量䍴Ⓚ，㘼且具

有测试ᰦ间短、同ᰦ进行多组ᒦ行测试、㜭够利⭘Ѡ富的㓯下计算䍴

Ⓚ等诸多优点。

ഐ此，൘模型上㓯ѻ前，进行大量的离㓯评估ᱟ验证模型᭸果最

高᭸的手段。为充分掌ᨑ离㓯评估的技ᵟ要点，需要掌ᨑ两ᯩ面的知

识：一ᱟ离㓯评估的ᯩ法有ଚ些；二ᱟ离㓯评估的指标有ଚ些。

7.1.1 离线评估的主要方法

离㓯评估的基本৏⨶ᱟ൘离㓯环境ѝ，将ᮠ据集分为“训练

集”઼“测试集”两䜘分，⭘“训练集”训练模型，⭘“测试集”评

估模型。根据ᮠ据集划分ᯩ法的不同，离㓯评估可分为以下3种。

1.Holdout检验

Holdout 检验ᱟ基础的离㓯评估ᯩ法，它将৏始的样本集ਸ随ᵪ

划分为训练集઼验证集两䜘分。Ѯֻᶕ说，对Ҿ一њ推荐模型，可以

把样本按➗ 70%-30%的比ֻ随ᵪ分成两䜘分，70%的样本⭘Ҿ模型的训

练；30%的样本⭘Ҿ模型的评估。

Holdout 检验的㕪点ᖸ᰾ᱮ，即൘验证集上计算出ᶕ的评估指标

与训练集઼验证集的划分有直接关㌫，如果ӵ进行少量Holdout检验，

则ᗇ到的㔃论存൘较大的随ᵪ性。为Ҷ消除这种随ᵪ性，“Ӕ叉检

验”的思想被ᨀ出。

2.交叉检验

k-fold交叉验证：先将全䜘样本划分成 kњ大小相等的样本子

集；׍次䙽শ这kњ子集，每次䜭把当前子集作为验证集，其։所有子

集作为训练集，进行模型的训练઼评估；最后将所有k次的评估指标的

平൷٬作为最终的评估指标。൘实际实验ѝ，k㓿ᑨ取10。



留一验证：每次⮉下1њ样本作为验证集，其։所有样本作为测试

集。样本总ᮠ为n，׍次䙽শ所有nњ样本，进行n次验证，再将评估指

标求平൷ᗇ到最终指标。൘样本总ᮠ较多的情况下，⮉一验证法的ᰦ

间ᔰ销极大。事实上，⮉一验证ᱟ⮉p验证的⢩ֻ。⮉p验证ᱟ指每次

⮉下pњ样本作为验证集，㘼从nњ元㍐ѝ选择 p њ元㍐有 种可

㜭，ഐ此它的ᰦ间ᔰ销远远高Ҿ⮉一验证，᭵ᖸ少൘实际工程ѝ应

⭘。

3.自助法

不管ᱟ holdout 检验还ᱟӔ叉检验，䜭ᱟ基Ҿ划分训练集઼测试

集的ᯩ法进行模型评估的。❦㘼，当样本规模比较小ᰦ，将样本集进

行划分会让训练集进一步减小，这可㜭会ᖡ૽模型的训练᭸果。有没

有㜭㔤持训练集样本规模的验证ᯩ法઒？“㠚助法”可以൘一定程ᓖ

上解决这њ问题。

㠚助法（Bootstrap）ᱟ基Ҿ㠚助䟷样法的检验ᯩ法：对Ҿ总ᮠ为

n的样本集ਸ，进行n次有᭮എ的随ᵪ抽样，ᗇ到大小为n的训练集。൘

n次䟷样过程ѝ，有的样本会被重复䟷样，有的样本没有被抽出过，将

这些没有被抽出的样本作为验证集进行模型验证，就ᱟ㠚助法的验证

过程。

7.1.2 离线评估的指标

൘掌ᨑ正确的离㓯评估ᯩ法的基础上，要评估一њ推荐模型的好

坏，需要䙊过不同指标从多њ角ᓖ评价推荐㌫㔏，ᗇ出㔬ਸ性的㔃

论。以下ᱟ൘离㓯评估ѝ֯⭘较多的评估指标。

1.准确率

分类准确⦷（Accuracy）ᱟ指分类正确的样本ঐ总样本њᮠ的比

ֻ，即

其ѝ， ncorrect为被正确分类的样本њᮠ， ntotal为总样本њ

ᮠ。



准确⦷ᱟ分类ԫ务ѝ较直观的评价指标，虽❦其具有较强的可解

䟺性，ն也存൘᰾ᱮ的㕪陷：当不同类别的样本比ֻ非ᑨ不൷衡ᰦ，

ঐ比大的类别往往成为ᖡ૽准确⦷的最主要ഐ㍐。ֻ如，如果负样本

ঐ99%，䛓么分类ಘ把所有样本䜭预测为负样本也可以获ᗇ99%的准确

⦷。

如果将推荐问题看作一њ点击⦷预估ᔿ的分类问题，䛓么൘选定

一њ阈٬划分正负样本的前ᨀ下，可以⭘准确⦷评估推荐模型。㘼൘

实际的推荐൪景ѝ，ᴤ多ᱟ利⭘推荐模型ᗇ到一њ推荐ᒿ列，ഐ此ᴤ

多ᱟ֯⭘精确⦷઼ਜഎ⦷这一对指标ᶕ衡量一њ推荐ᒿ列的好坏。

2.精确率与召回率

精确⦷（Precision）ᱟ分类正确的正样本њᮠঐ分类ಘ判定为正

样本的样本њᮠ的比ֻ，ਜഎ⦷（Recall）ᱟ分类正确的正样本њᮠ

ঐ真正的正样本њᮠ的比ֻ。

൘排ᒿ模型ѝ，䙊ᑨ没有一њ确定的阈٬把预测㔃果直接判定为

正样本或负样本，㘼ᱟ䟷⭘Top N排ᒿ㔃果的精确⦷（Precision@N）

઼ਜഎ⦷（Recall@N）ᶕ衡量排ᒿ模型的性㜭，即认为模型排ᒿ的To

p N的㔃果就ᱟ模型判定的正样本，❦后计算Precision@N઼Recall@

N。

精确⦷઼ਜഎ⦷ᱟ矛盾㔏一的两њ指标：为Ҷᨀ高精确⦷，分类

ಘ需要尽量൘“ᴤ有把ᨑᰦ”才把样本预测为正样本，ն往往会ഐ过

Ҿ؍守㘼┿掉ᖸ多“没有把ᨑ”的正样本，导致ਜഎ⦷降低。

为Ҷ㔬ਸൠ反映Precision઼Recall的㔃果，可以֯⭘F1-score，

F1-scoreᱟ精确⦷઼ਜഎ⦷的调઼平൷٬，其定义如下：

3.均方根误差

൷ᯩ根误ᐞ（Root Mean Square Error，RMSE）㓿ᑨ被⭘ᶕ衡量

എ归模型的好坏。֯⭘点击⦷预估模型构ᔪ推荐㌫㔏ᰦ，推荐㌫㔏预

测的其实ᱟ样本为正样本的概⦷，䛓么就可以⭘RMSEᶕ评估，其定义

如下：



其ѝ，yiᱟ第iњ样本点的真实٬， ᱟ第iњ样本点的预测٬，n

ᱟ样本点的њᮠ。

一㡜情况下，RMSE㜭够ᖸ好ൠ反映എ归模型预测٬与真实٬的偏

离程ᓖ。ն൘实际应⭘ᰦ，如果存൘њ别偏离程ᓖ非ᑨ大的离㗔点，

䛓么即֯离㗔点ᮠ量非ᑨ少，也会让RMSE指标变ᗇᖸᐞ。为解决这њ

问题，可以֯⭘励棒性ᴤ强的平൷绝对百分比误ᐞ（Mean Absolute P

ercent Error，MAPE）进行类լ的评估，MAPE的定义如下：

相比RMSE，MAPE相当Ҿ把每њ点的误ᐞ进行Ҷ归一化，降低Ҷњ

别离㗔点ᑖᶕ的绝对误ᐞ的ᖡ૽。

4.对数损失函数

对ᮠ损失函ᮠ（LogLoss）也ᱟ㓿ᑨ൘离㓯评估ѝ֯⭘的指ᮠ，൘

一њ二分类问题ѝ，LogLoss的定义如下：

其ѝ，yi为䗃入实ֻ xi的真实类别，pi为预测䗃入实ֻ xiᱟ正样

本的概⦷，N为样本总ᮠ。

㓶ᗳ的读㘵会ਁ现，LogLoss就ᱟ逻䗁എ归的损失函ᮠ，㘼大量␡

ᓖ学习模型的䗃出ቲ正ᱟ逻䗁എ归或 softmax，ഐ此䟷⭘ LogLoss 作

为评估指标㜭够非ᑨ直观ൠ反映模型损失函ᮠ的变化。如果ӵ站൘模

型的角ᓖᶕ说，LogLossᱟ非ᑨ适Ҿ观察模型᭦ᮋ情况的评估指标。



7.2 直接评估推荐序列的离线指标

7.1 㢲介㓽Ҷ推荐㌫㔏主要的离㓯评测ᯩ法઼ᑨ⭘的评估指标，

նᰐ论ᱟ准确⦷、RMSE、还ᱟ LogLoss，䜭ᴤ多ൠ将推荐模型视作类

լҾ点击⦷预估的预测模型，㘼不ᱟ一њ排ᒿ模型。这其实ᱟ有ᔺ端

的，ഐ为预测模型的要求ᱟ预测的概⦷应具有⢙⨶意义，也就ᱟ说，

预测出的点击⦷应该接近㓿验点击⦷。㘼事实上，推荐㌫㔏的最终㔃

果ᱟ一њ排ᒿ列表，以矩阵分解ᯩ法为ֻ，其获ᗇ的⭘户઼⢙૱的相

լᓖӵᱟ排ᒿ的一њ׍据，ᒦ不具有类լ点击⦷这样的⢙⨶意义。ഐ

此，֯⭘直接评估推荐ᒿ列的指标ᶕ评估推荐模型，就成Ҷᴤ加ਸ适

的评估ᯩ法。本㢲将׍次介㓽直接评估推荐ᒿ列的离㓯指标——P-Rᴢ

㓯、ROCᴢ㓯઼平൷精ᓖ൷٬。

7.2.1 P-R曲线

7.1㢲ѝ介㓽Ҷ评估排ᒿᒿ列的两њ重要指标Precision@N઼Recal

l@N。为Ҷ㔬ਸ评价一њ排ᒿ模型的好坏，不ӵ要看模型൘不同Top N

下的Precision@N઼Recall@N，㘼且最好㜭够绘制出模型的Precision-

Recallᴢ㓯（精确⦷-ਜഎ⦷ᴢ㓯，简称P-Rᴢ㓯）。本㢲简单介㓽P-R

ᴢ㓯的绘制ᯩ法。

P-R ᴢ㓯的横䖤ᱟਜഎ⦷，㓥䖤ᱟ精确⦷。对Ҿ一њ排ᒿ模型ᶕ

说，其 P-Rᴢ㓯上的一њ点代表“൘某一阈٬下，模型将大Ҿ该阈٬

的㔃果判定为正样本，将小Ҿ该阈٬的㔃果判定为负样本ᰦ，排ᒿ㔃

果对应的ਜഎ⦷઼精确⦷”。

ᮤᶑP-Rᴢ㓯ᱟ䙊过从高到低移动正样本阈٬⭏成的。如图7-1所

示，其ѝ实㓯代表模型 A的 P-Rᴢ㓯，虚㓯代表模型 B的 P-Rᴢ㓯。

横䖤 0点附近代表阈٬最大ᰦ模型的精确⦷઼ਜഎ⦷。

⭡图7-1可见，൘ਜഎ⦷接近0ᰦ，模型A的精确⦷ᱟ0.9，模型B的

精确⦷ᱟ1，这说᰾模型Bѝᗇ分前几位的样本全䜘ᱟ真正的正样本，

㘼模型Aѝ即֯ᱟᗇ分最高的几њ样本，也存൘预测错误的情况。❦

㘼，随着ਜഎ⦷的增加，精确⦷ᮤփ上有所下降；⢩别ൠ，൘ਜഎ⦷

为1ᰦ，模型A的精确⦷反㘼䎵过Ҷ模型B。这充分说᰾，ਚ⭘一њ点的



精确⦷઼ਜഎ⦷ᱟ不㜭全面衡量模型性㜭的，ਚ有䙊过P-Rᴢ㓯的ᮤփ

表现，才㜭对模型进行ᴤ全面的评估。

图7-1 P-Rᴢ㓯样ֻ图

൘绘制好P-Rᴢ㓯后，计算ᴢ㓯下的面积（Area Under Curve，AU

C）㜭够量化 P-R ᴢ㓯的优劣。顾名思义，AUC 指的ᱟ P-R ᴢ㓯下的

面积大小，ഐ此计算AUC٬ਚ需要沿着P-Rᴢ㓯横䖤做积分。AUC越大，

排ᒿ模型的性㜭越好。

7.2.2 ROC曲线

ROCᴢ㓯的全称ᱟthe Receiver Operating Characteristicᴢ

㓯，ѝ᮷译为“受试㘵工作⢩征ᴢ㓯”。ROCᴢ㓯最ᰙ诞⭏Ҿ军事领

域，㘼后൘医学领域应⭘⭊ᒯ，“受试㘵工作⢩征ᴢ㓯”这一名称也

正ᱟᶕⓀҾ医学领域。

ROCᴢ㓯的横坐标为False Positive Rate（FPR，假阳性⦷）；㓥

坐标为True Positive Rate（TPR，真阳性⦷）。FPR઼TPR的计算ᯩ法

如下：



൘（ᔿ7-6）ѝ，Pᱟ真实的正样本ᮠ量，Nᱟ真实的负样本ᮠ量；

TP指的ᱟ Pњ正样本ѝ被分类ಘ预测为正样本的њᮠ，FP指的ᱟNњ负

样本ѝ被分类ಘ预测为负样本的њᮠ。

ROCᴢ㓯的定义较复杂，ն绘制ROCᴢ㓯的过程ᒦ不ഠ难。䙊过绘

制ROCᴢ㓯，读㘵㜭够␵楚ROCᴢ㓯ᱟ如օ衡量一њ推荐ᒿ列的᭸果

的。

同 P-R ᴢ㓯一样，ROC ᴢ㓯也ᱟ䙊过不ᯝ移动模型正样本阈٬⭏

成的。这里Ѯֻ解䟺该过程。

假设测试集ѝ一共有 20 њ样本，模型的䗃出如表 7-1 所示。表

ѝ第 1 列为样本ᒿ号，第2列为样本的真实标签，第3列为模型䗃出的

样本为正的概⦷。样本按➗预测概⦷从高到低排ᒿ。൘䗃出最终的正

ֻ、负ֻѻ前，需要指定一њ阈٬：预测概⦷大Ҿ该阈٬的样本会被

判为正ֻ，小Ҿ该阈٬的会被判为负ֻ。假如指定0.9为阈٬，䛓么ਚ

有第1њ样本会被预测为正ֻ，其Ԇ全䜘䜭ᱟ负ֻ。这里的阈٬也被称

为“截ᯝ点”。

表7-1 推荐模型的䗃出㔃果样ֻ

动ᘱൠ调ᮤ截ᯝ点，从最高的ᗇ分ᔰ始（实际上ᱟ从正ᰐ穷ᔰ

始，对应着ROC ᴢ㓯的零点），䙀⑀调ᮤ到最低ᗇ分。每一њ截ᯝ点



䜭会对应一њ FPR ઼TPR，൘ ROC 图上绘制出每њ截ᯝ点对应的位

㖞，再连接每њ点即可ᗇ到最终的ROCᴢ㓯。

就本ֻᶕ说，当截ᯝ点选择为正ᰐ穷ᰦ，模型把全䜘样本预测为

负ֻ，䛓么FP઼TP必❦䜭为0，FPR઼TPR也䜭为0，ഐ此ᴢ㓯的第一њ

点就ᱟ（0，0）。当把截ᯝ点调ᮤ为0.9ᰦ，模型预测1号样本为正样

本，ᒦ且该样本确实ᱟ正样本，ഐ此，TP=1。൘20њ样本ѝ，所有正

ֻᮠ量为P=10，᭵TPR=TP/P=1/10。本ֻ没有预测错的正样本，即FP=

0，负样本总ᮠN=10，᭵FPR=FP/N=0/10=0，对应着ROC图上的点（0，

次调ᮤ截ᯝ点，直到⭫出全䜘关键点，再连接关键点即ᗇ到׍。（0.1

最终的ROCᴢ㓯，如图7-2所示。

图7-2 ROCᴢ㓯

其实，还有一种ᴤ直观的绘制 ROC ᴢ㓯的ᯩ法。首先，根据样本

标签㔏计出正负样本的ᮠ量，假设正样本ᮠ量为P，负样本ᮠ量为N；

接下ᶕ，把横䖤的刻ᓖ间隔设㖞为 1/N，㓥䖤的刻ᓖ间隔设㖞为 1/P

；再根据模型䗃出的预测概⦷对样本进行排ᒿ（从高到低）；׍次䙽



শ样本，同ᰦ从零点ᔰ始绘制ROCᴢ㓯，每䙷到一њ正样本就沿㓥䖤ᯩ

ੁ绘制一њ刻ᓖ间隔的ᴢ㓯，每䙷到一њ负样本就沿横䖤ᯩੁ绘制一

њ刻ᓖ间隔的ᴢ㓯，直到䙽শ完所有样本，ᴢ㓯最终停൘ （1，1）这

њ点，ᮤњROCᴢ㓯绘制完成。

൘绘制完 ROCᴢ㓯后，同 P-Rᴢ㓯一样，可以计算出 ROCᴢ㓯的

AUC，ᒦ⭘AUC评估推荐㌫㔏排ᒿ模型的优劣。

7.2.3 平均精度均值

平൷精ᓖ൷٬（mean Average Precision，mAP）ᱟ另一њ൘推荐

㌫㔏、ؑ息检㍒领域ᑨ⭘的评估指标。该指标其实ᱟ对平൷精ᓖ（Ave

rage Precision，AP）的再次平൷，ഐ此൘计算mAPѻ前，读㘵需要先

Ҷ解什么ᱟ平൷精ᓖ。

假设推荐㌫㔏对某一⭘户测试集的排ᒿ㔃果如表7-2所示。

表7-2 排ᒿ㔃果示ֻ

其ѝ，1代表正样本，0代表负样本。

䙊过ѻ前的介㓽读㘵已㓿␵楚Ҷ如օ计算 precision@N，䛓么上

䘠ᒿ列每њ位㖞上的precision@N分别ᱟ多少઒？（如表7-3所示。）

表7-3 计算precision@N示ֻ

AP的计算ਚ取正样本处的precision进行平൷，即AP=（1/1+2/4+

3/5+4/6）/4=0.6917。䛓么什么ᱟmAP઒？

如果推荐㌫㔏对测试集ѝ的每њ⭘户䜭进行样本排ᒿ，䛓么每њ

⭘户䜭会计算出一њAP٬，再对所有⭘户的AP٬进行平൷，就ᗇ到Ҷm

AP。也就ᱟ说，mAPᱟ对精确ᓖ平൷的平൷。

٬ᗇ注意的ᱟ，mAP的计算ᯩ法઼ P-Rᴢ㓯、ROCᴢ㓯的计算ᯩ法

完全不同，ഐ为mAP需要对每њ⭘户的样本进行分⭘户排ᒿ，㘼P-Rᴢ



㓯઼ROCᴢ㓯൷ᱟ对全量测试样本进行排ᒿ。这一点൘实际操作ѝᱟ需

要注意的。

7.2.4 合理选择评估指标

除Ҷ本㢲介㓽的 P-Rᴢ㓯、ROCᴢ㓯、mAP这三њᑨ⭘指标，推荐

㌫㔏指标还包括归一化折扣㍟计᭦益（Normalized Discounted Cumul

ative Gain，NDCG）、覆盖⦷（coverage）、多样性（diversity），

等等。൘真正的离㓯实验ѝ，虽❦要䙊过不同角ᓖ评估模型，ն也没

必要陷入“完㖾主义”઼“实验室思㔤”的误区，选择过多的指标评

估模型，ᴤ没必要为Ҷ专门优化某њ指标⎚䍩过多ᰦ间。离㓯评估的

目的൘Ҿᘛ速定位问题，ᘛ速排除不可行的思䐟，为㓯上评估找

到“靠谱”的ى选㘵。ഐ此，根据业务൪景选择2～4њ有代表性的离

㓯指标，进行高᭸⦷的离㓯实验才ᱟ离㓯评估正确的“打ᔰᯩᔿ”。



7.3 更接近线上环境的离线评估方法——Replay

前两㢲介㓽Ҷ推荐㌫㔏离㓯评估ᯩ法及ᑨ⭘的评估指标。毋ᓨ㖞

疑，Ր㔏的离㓯评估ᯩ法已㓿大量应⭘Ҿ学ᵟ⭼的各类模型实验创新

ѝ，նᱟ൘业⭼的模型应⭘及优化䘝代过程ѝ，Holdout 检验、Ӕ叉

验证等ᯩ法真的㜭够客观衡量模型对公司业务目标的贡⥞ੇ？

7.3.1 模型评估的逻辑闭环

要എ答上面的问题，就要എ到模型评估的本质——如օ评估模型

才㜭确定其ᱟ“好”的模型？图7-3所示为模型评估各环㢲的逻䗁关

㌫。

图7-3 模型评估各环㢲的逻䗁关㌫

离线评估的重点是让离线评估的结果能够尽量接近线上结果。要

䗮到这њ目标，就应该让离㓯评估过程尽量还৏㓯上环境，㓯上环境

不ӵ包括㓯上的ᮠ据环境，也包括模型的ᴤ新频⦷等应⭘环境。

7.3.2 动态离线评估方法



Ր㔏离㓯评估ᯩ法的ᔺ端ᱟ评估过程ᱟ“静ᘱ的”，即模型不会

随着评估的进行㘼ᴤ新，这ᱮ❦不符ਸ事实。假设⭘一њ月的测试ᮠ

据评估一њ推荐㌫㔏，如果评估过程ᱟ“静ᘱ的”，就意ણ着当模型

对月末的ᮠ据进行预测ᰦ，模型已㓿停止ᴤ新近 30 天Ҷ，这不ӵ不

符ਸ工程实䐥（ഐ为没有一家一㓯互㚄㖁公司会30天才ᴤ新一次模

型），㘼且会导致模型᭸果评估的失真。为Ҷ解决这њ问题，需要让

ᮤњ评估过程“动”䎧ᶕ，֯ѻᴤ加接近真实的㓯上环境。

动ᘱ离㓯评估ᯩ法先根据样本ӗ⭏ᰦ间对测试样本⭡ᰙ到ᲊ进行

排ᒿ，再⭘模型根据样本ᰦ间׍次进行预测。൘模型ᴤ新的ᰦ间点

上，模型需要增量学习ᴤ新ᰦ间点前的测试样本，ᴤ新后㔗㔝进行后

㔝的评估。Ր㔏离㓯评估ᯩ法઼动ᘱ离㓯评估ᯩ法比对如图7-4所示。

图7-4 Ր㔏离㓯评估ᯩ法઼动ᘱ离㓯评估ᯩ法对比

毫ᰐ疑问，动ᘱ评估的过程ᴤ接近真实的㓯上环境，评测㔃果也

ᴤ接近客观情况。如果模型ᴤ新的频⦷持㔝加ᘛ，ᘛ到接᭦到样本后



就ᴤ新。ᮤњ动ᘱ评估的过程也变成䙀一样本എ᭮的精准㓯上ԯ真过

程，这就ᱟ㓿典的ԯ真ᔿ离㓯评估ᯩ法——Replay。

事实上，Replayᯩ法不ӵ适⭘Ҿ几乎所有推荐模型的离㓯评估，

㘼且ᱟ强化学习类模型ୟ一的离㓯评估ᯩ法[1]。以 3.10㢲介㓽的 DRN

模型为ֻ，⭡Ҿ模型需要൘㓯上不ᯝ接᭦反馈ᒦ进行൘㓯ᴤ新，这就

意ણ着为Ҷ模拟㓯上环境，必须൘㓯下֯⭘ Replay ᯩ法模拟反馈的

ӗ⭏过程઼模型的实ᰦᴤ新过程，ਚ有这样才㜭对强化学习模型进行

ਸ⨶的评估。

7.3.3 Netflix的Replay评估方法实践

Replayᯩ法䙊过重᫝൘㓯ᮠ据流的ᯩ法进行离㓯测试。评估ᯩ法

的৏⨶ᒦ不难⨶解，ն൘实际工程ѝ却会䙷到一些难题，其ѝ最关键

的一点ᱟ：ᰒ❦ᱟ模拟൘㓯ᮠ据流，就要求൘每њ样本ӗ⭏ᰦ，样本

中不能包含任何“未来信息”，要䚯免“ᮠ据穿越”的现象ਁ⭏。

Ѯֻᶕ说，Replayᯩ法֯⭘8月1日到8月31日的样本ᮠ据进行重

᭮，൘样本ѝ包含一њ⢩征——“শ史CTR”，这њ⢩征的计算ਚ㜭䙊

过শ史ᮠ据⭏成。ֻ如，8月20日的样本就ਚ㜭֯⭘8月1日到8月19日

的ᮠ据⭏成“শ史CTR”这њ⢩征，㘼绝不㜭֯⭘ 8 月 20 日以后的

ᮠ据⭏成这њ⢩征。൘评估过程ѝ，为Ҷ工程上的ᯩ8 ⭘֯，ׯ月 1

日到 8月 31日所有的样本ᮠ据⭏成⢩征，׋所有样本֯⭘，ѻ后再֯

⭘Replayᯩ法进行评估，其ᗇ到的㔃论必❦ᱟ错误的。

൘工程上，为ҶׯҾ按➗ Replay ᯩ法进行模型评估，Netflix

构ᔪҶ一ᮤ套ᮠ据架构（如图7-5所示）ᶕ᭟持Replayᯩ法，ᒦ䎧Ҷ一

њᖸ┲Ӟ的名字——ᰦ光ᵪ（time machine）。



图7-5 Netflix的离㓯评估ᮠ据架构——ᰦ光ᵪ

从图ѝ可以看出，ᰦ光ᵪᱟ以天为单位੟动的（Runs once a da

y）。它的主ԫ务Snapshot Jobs（ᮠ据ᘛ➗）的主要功㜭ᱟ把当天的

各类日ᘇ、⢩征、ᮠ据ᮤਸ䎧ᶕ，ᖒ成当天的、׋模型训练઼评估֯

⭘的样本ᮠ据。以日ᵏ为目ᖅ名称，将样本ᮠ据؍存൘分ᐳᔿ᮷件㌫

㔏 S3 ѝ，ᒦ对外ᨀ׋㔏一的 API，可以根据⭘户所需的ᰦ间获取这

些ᮠ据ᘛ➗。

从Snapshot Jobs的䗃入ᶕ看，ᰦ光ᵪᮤਸ的ؑ息包括两大䜘分：

（1）൪景ؑ息（Context）：它包括存储൘Hiveѝ的不㓿ᑨ᭩变

的൪景ؑ息，如⭘户的䍴ᯉ、设备ؑ息、⢙૱ؑ息等。

（2）㌫㔏日ᘇ流：指的ᱟ㌫㔏实ᰦӗ⭏的日ᘇ，它包括⭘户的观

看শ史（Viewing History）、⭘户的推荐列表（My List）઼⭘户的



评价（Ratings）。这些日ᘇ从各㠚的ᴽ务（Service）ѝӗ⭏，⭡Net

flix的㔏一ᮠ据接ਓPrana对外ᨀ׋ᴽ务。

Snapshot Jobs䙊过 S3获取൪景ؑ息，䙊过 Prana获取日ᘇؑ

息，൘㓿过ᮤਸ处⨶、⭏成⢩征ѻ后，؍存当天的ᮠ据ᘛ➗到S3。

൘⭏成每天的ᮠ据ᘛ➗后，֯⭘ Replay ᯩ法进行离㓯评估就不

再ᱟ一件ഠ难的事情Ҷ，ഐ为没有必要൘ Replay 过程ѝ进行✖⩀的

⢩征计算，直接֯⭘当天的ᮠ据ᘛ➗ؑ息即可。

不失⚥活性的ᱟ，⭡Ҿ每种模型所需的⢩征不同，Snapshot Jobs

不可㜭一次性⭏成所有模型需要的⢩征，如果需要某些⢩殊的⢩征，

ᰦ光ᵪ也㜭൘䙊⭘ᘛ➗的基础上，单⤜为某模型⭏成ᮠ据ᘛ➗。

൘ᰦ光ᵪ的架构ѻ上，֯⭘某њᰦ间段的样本进行一次 Replay

评估，相当Ҿ进行Ҷ一次ᰦ光᯵行（time travel）。ᐼᵋ读㘵㜭够൘

这“㖾妙”的ᰦ光᯵行ѝ找到㠚己⨶想ѝ的模型。



7.4 A/B测试与线上评估指标

ᰐ论离㓯评估如օԯ真㓯上环境，终究ᰐ法完全还৏㓯上的所有

变量。对几乎所有互㚄㖁公司ᶕ说，㓯上A/B测试䜭ᱟ验证新模ඇ、新

功㜭、新ӗ૱ᱟ੖有᭸的主要测试ᯩ法。

7.4.1 什么是A/B测试

A/B 测试又称为“分流测试”或“分桶测试”，ᱟ一њ随ᵪ实

验，䙊ᑨ被分为实验组઼对➗组。൘利⭘控制变量法؍持单一变量的

前ᨀ下，将A、B两组ᮠ据进行对比，ᗇ出实验㔃论。具փ到互㚄㖁൪

景下的算法测试ѝ，可将⭘户随ᵪ分成实验组઼对➗组，对实验组的

⭘户ᯭ以新模型，对对➗组的⭘户ᯭ以ᰗ模型，比较实验组઼对➗组

൘各㓯上评估指标上的ᐞ异。

相对离㓯评估㘼言，㓯上A/B测试ᰐ法被替代的৏ഐ主要有以下3

点。

· 离线评估无法完全消除数据有偏（data bias）现象的影响，

ഐ此ᗇ出的离㓯评估㔃果ᰐ法完全替代㓯上评估㔃果。

· 离线评估无法完全还原线上的工程环境。一㡜ᶕ讲，离㓯评估

往往不㘳虑㓯上环境的ᔦ迟、ᮠ据丢失、标签ᮠ据㕪失等情况。ഐ

此，离㓯评估环境ਚ㜭说ᱟ⨶想⣦ᘱ下的工程环境，ᗇ出的评估㔃果

存൘一定的失真现象。

· 线上系统的某些商业指标在离线评估中无法计算。离㓯评估

一㡜䪸对模型本䓛进行评估，ᰐ法直接获ᗇ与模型相关的其Ԇ指标，

⢩别ᱟ୶业指标。以新的推荐模型为ֻ，离㓯评估关注的往往ᱟROCᴢ

㓯、PRᴢ㓯等的᭩进，㘼㓯上评估可以全面Ҷ解该推荐模型ᑖᶕ的⭘

户点击⦷、⮉存ᰦ长、PV访问量等的变化。这些䜭要⭡A/B测试进行全

面评估。

7.4.2 A/B测试的“分桶”原则



൘ A/B 测试分桶的过程ѝ，需要注意的ᱟ样本的⤜立性઼䟷样ᯩ

ᔿ的ᰐ偏性：同一њ⭘户൘测试的全程ਚ㜭被分到同一њ桶ѝ，൘分

桶过程ѝ所⭘的⭘户ID应ᱟ一њ随ᵪᮠ，这样才㜭؍证桶ѝ的样本ᱟ

ᰐ偏的。

൘实际的A/B测试൪景ѝ，同一њ㖁站或应⭘往往要同ᰦ进行多组

不同类型的 A/B测试，ֻ如൘前端进行不同 App⭼面的 A/B测试，൘

业务ቲ进行不同ѝ间件᭸⦷的A/B测试，൘算法ቲ同ᰦ进行推荐൪景1

઼推荐൪景2的A/B测试。如果不制定有᭸的A/B测试৏则，则不同ቲ的

测试ѻ间势必互相干扰，⭊至同ቲ测试也可㜭ഐ分流策⮕不当导致指

标的失真。谷歌关Ҿ其实验平台的论᮷Overlapping Experiment Infr

astructure：More，Better，Faster Experimentation[2]详㓶ൠ介㓽

Ҷ实验流量分ቲ઼分流的ᵪ制，它؍证Ҷ宝贵的㓯上测试流量的高可

⭘性。

可以⭘两њ৏则简䘠A/B测试分ቲ઼分流的ᵪ制。

（1）ቲ与ቲѻ间的流量“正Ӕ”。

（2）同ቲѻ间的流量“互ᯕ”。

ቲ与ቲѻ间的流量“正Ӕ”的具փ含义为：ቲ与ቲѻ间的⤜立实

验的流量ᱟ正Ӕ的，即实验ѝ每组的流量穿越该ቲ后，䜭会被再次随

ᵪ打ᮓ，且൷匀ൠ分ᐳ൘下ቲ实验的每њ实验组ѝ。

以图7-6为ֻ，൘Xቲ的实验ѝ，流量被随ᵪ平൷分为X1（蓝㢢）

઼X2（白㢢）两䜘分。൘ Yቲ的实验ѝ，X1઼ X2的流量应该被随ᵪ且

൷匀ൠ分䝽给 Yቲ的两њ桶Y1઼Y2。如果Y1઼Y2的Xቲ流量分䝽不൷

匀，䛓么Yቲ的样本将ᱟ有偏的，Yቲ的实验㔃果将被Xቲ的实验ᖡ૽，

ᰐ法客观ൠ反映Yቲ实验组઼对➗组变量的ᖡ૽。所以穿过X1ቲ઼X2的

流量䜭应被随ᵪ打ᮓ，൷匀分ᐳ൘Y1组઼Y2组ѝ。



图7-6 ቲ与ቲѻ间的流量“正Ӕ”示ֻ

同ቲѻ间的流量“互ᯕ”的具փ含义为：

（1）如果同ቲѻ间进行多组 A/B测试，䛓么不同测试ѻ间的流量

ᱟ不重ਐ的，即“互ᯕ”的。

（2）一组A/B测试ѝ实验组઼对➗组的流量ᱟ不重ਐ的，ᱟ“互

ᯕ”的。

൘基Ҿ⭘户的 A/B 测试ѝ，“互ᯕ”的含义应进一步解读为不同

实验ѻ间，以及A/B测试的实验组઼对➗组ѻ间的⭘户应ᱟ不重ਐ的。

⢩别ᱟ对推荐㌫㔏ᶕ说，⭘户փ验的一致性ᖸ重要，推荐㌫㔏也应㘳

虑⭘户的ᮉ㛢及ᕅ导过程，ഐ此൘A/B测试ѝ؍证同一⭘户始终分䝽到

同一њ组ѝᱟ必要的。

A/B测试的“正Ӕ”与“互ᯕ”৏则共同؍证ҶA/B测试指标的客

观性。䛓么，与离㓯评估的指标相比，应该如օ选取㓯上A/B测试的评

估指标઒？



7.4.3 线上A/B测试的评估指标

一㡜ᶕ讲，A/B测试䜭ᱟ模型上㓯前的最后一䚃测试，䙊过A/B测

试检验的模型将直接ᴽ务Ҿ㓯上⭘户，完成公司的୶业目标。ഐ此，

A/B测试的指标应与㓯上业务的核ᗳ指标؍持一致。

表 7-4 列出Ҷ⭥୶类推荐模型、新闻类推荐模型、视频类推荐模

型的㓯上A/B测试的主要评估指标。

表7-4 各类推荐模型的㓯上A/B测试的主要评估指标

读㘵应该已㓿注意到Ҷ，㓯上A/B测试的指标与离㓯评估的指标

（如AUC、F1-score等）有较大ᐞ异。离㓯评估不具备直接计算业务核

ᗳ指标的ᶑ件，ഐ此退㘼求其次，选择Ҷ偏ੁҾ技ᵟ评估的模型相关

指标。ն൘公司ቲ面，ᴤ关ᗳ㜭够驱动业务ਁኅ的核ᗳ指标。ഐ此，

൘具备㓯上测试环境ᰦ，利⭘A/B测试验证模型对业务核ᗳ指标的ᨀ升

᭸果ᱟ必要的。从这њ意义上讲，㓯上 A/B测试的作⭘ᱟ离㓯评估永

远ᰐ法替代的。



7.5 快速线上评估方法——Interleaving

对Ҿ诸多强算法驱动的互㚄㖁应⭘ᶕ说，为Ҷ不ᯝ䘝代、优化推

荐模型，需要进行大量 A/B 测试ᶕ验证新算法的᭸果。ն㓯上 A/B

测试必❦要ঐ⭘宝贵的㓯上流量䍴Ⓚ，还有可㜭对⭘户փ验造成损

害，这就ᑖᶕҶ一њ矛盾——算法工程ᐸ日益增长的A/B测试需求઼㓯

上A/B测试䍴Ⓚ严重不䏣ѻ间的矛盾。

䪸对上䘠问题，一种ᘛ速㓯上评估ᯩ法——Interleaving Ҿ 201

3 年被ᗞ软[3]正ᔿᨀ出，ᒦ被 Netflix 等公司成功应⭘൘工程领域。

具փൠ讲，Interleaving ᯩ法被当作㓯上A/B测试的预选阶段（如图7

-7所示）进行ى选算法的ᘛ速筛选，从大量初始想法ѝ筛选出少

量“优秀”的推荐算法。再对㕙小的算法集ਸ进行Ր㔏的A/B 测试，

以测量它Ԝ对⭘户行为的长ᵏᖡ૽。

图7-7 ֯⭘Interleaving进行ᘛ速㓯上测试



图 7-7 ѝ⭘⚟泡代表ى选算法。其ѝ，最优的获㜌算法⭘㓒㢢⚟

泡表示。Interleaving 㜭够ᘛ速ൠ将最初的ى选算法集ਸ进行㕙减，

比Ր㔏的 A/B 测试ᴤᘛ的确定最优算法。笔㘵将以Netflix的应⭘൪

景为ֻ，介㓽Interleavingᯩ法的৏⨶઼⢩点。

7.5.1 传统A/B测试存在的统计学问题

Ր㔏的 A/B 测试除Ҷ存൘᭸⦷问题，还存൘一些㔏计学上的ᱮ著

性ᐞ异问题。下面⭘一њᖸ典型的A/B 测试ֻ子进行说᰾。

设计一њA/B测试ᶕ验证⭘户㗔փᱟ੖对“可ਓ可乐”઼“百事可

乐”存൘ਓણ倾ੁ。按➗Ր㔏的做法，会将测试Ӫ㗔随ᵪ分成两组，

❦后进行“盲测”，即൘不੺知可乐૱⡼的情况下进行测试。第一组

ਚᨀ׋可ਓ可乐，第二组ਚᨀ׋百事可乐，❦后根据一定ᰦ间内的可

乐消㙇量观察ӪԜᱟᴤ喜欢“可ਓ可乐”还ᱟ“百事可乐”。

这њ实验൘一㡜意义上确实ᱟ有᭸的，ն也存൘一些▌൘的问

题：

൘总的测试Ӫ㗔ѝ，对Ҿ可乐的消䍩习惯㛟定各不相同，从几乎

不喝可乐到每天喝大量可乐的Ӫ䜭有。可乐的重消䍩Ӫ㗔㛟定ਚঐ总

测试Ӫ㗔的一小䜘分，նԆԜ可㜭ঐᮤփ汽水消䍩的较大比ֻ。

这њ问题导致A/B两组之间重度可乐消费者的微小不平衡，也可

能对结论产生不成比例的影响。

൘互㚄㖁应⭘ѝ，这样的问题同样存൘。൘ Netflix 的൪景下，

非ᑨ活䏳⭘户的ᮠ量ᱟ少ᮠ，ն其贡⥞的观看ᰦ长却ঐ较大的比ֻ，

ഐ此，൘Netflix的A/B测试ѝ，活䏳⭘户被分൘ A 组的多还ᱟ被分൘

B 组的多，将对测试㔃果ӗ⭏较大ᖡ૽，从㘼掩盖Ҷ模型的真实᭸

果。

如օ解决这њ问题઒？一њ可行的ᯩ法ᱟ不对测试Ӫ㗔进行分

组，㘼ᱟ让所有测试㘵䜭可以㠚⭡选择百事可乐઼可ਓ可乐（测试过

程ѝ仍没有૱⡼标签，ն㜭区分ᱟ两种不同的可乐）。൘实验㔃ᶏ

ᰦ，㔏计每њӪ消䍩可ਓ可乐઼百事可乐的比ֻ，❦后对每њӪ的消

䍩比ֻ进行平൷，ᗇ到ᮤփ的消䍩比ֻ。

这њ测试ᯩ案的优点൘Ҿ：



（1）消除ҶA/B组测试㘵㠚䓛኎性分ᐳ不൷的问题。

（2）䙊过给Ҹ每њӪ相同的权重，降低Ҷ重ᓖ消䍩㘵对㔃果的过

多ᖡ૽。

这种不区分A/B组，而是把不同的被测对象同时提供给受试者，

最后根据受试者喜好得出评估结果的方法就是Interleaving方法。

7.5.2 Interleaving方法的实现

图7-8᧿绘ҶՐ㔏A/B测试઼Interleavingᯩ法ѻ间的ᐞ异。

图7-8 Ր㔏A/B测试઼Interleavingᯩ法的比较

൘Ր㔏的 A/B 测试ѝ，Netflix 会选择两组订阅⭘户：一组接受

排ᒿ算法 A的推荐㔃果，另一组接受排ᒿ算法B的推荐㔃果。

㘼൘ Interleaving ᯩ法ѝ，ਚ有一组订阅⭘户，这些订阅⭘户

会᭦到䙊过␧ਸ算法A઼B的排名⭏成的Ӕ替排名。

这就֯ᗇ⭘户可以൘一行里同ᰦ看到算法 A ઼ B 的推荐㔃果

（⭘户ᰐ法区分一њ⢙૱ᱟ⭡算法A推荐的还ᱟ⭡算法B推荐的），进

㘼䙊过计算观看ᰦ长等指标ᶕ衡量到底ᱟ算法A的᭸果好还ᱟ算法B的

᭸果好。



当❦，൘֯⭘Interleavingᯩ法进行测试的ᰦى，必须㘳虑位㖞

偏ᐞ的存൘，䚯免ᶕ㠚算法 A 的视频总排൘第一位。ഐ此，需要以相

等的概⦷让算法 A ઼算法BӔ替领先。这类լҾ൘野⨳൪打⨳ᰦ，两

њ队长先䙊过扔硬ᐱ的ᯩᔿ决定谁先选Ӫ，再Ӕ替选队ઈ的过程（如

图7-9所示）。

图7-9 䙊过“队长选Ӫ”的ᯩᔿ␧ਸ两њ排ᒿ算法的视频

ৈ␵Ҷ Interleaving ᯩ法的具փ评估过程后，还需要验证的ᱟ

这њ评估ᯩ法到底㜭不㜭替代Ր㔏的 A/B 测试，会不会ᗇ出错误的㔃



果。Netflix 从两њᯩ面进行Ҷ验证，一ᱟInterleaving的“⚥᭿

ᓖ”；二ᱟInterleaving的“正确性”。

7.5.3 Interleaving方法与传统A/B测试的灵敏度比较

Netflix 进行的这组“⚥᭿ᓖ”实验ᐼᵋ验证的ᱟ Interleaving

ᯩ法相比Ր㔏A/B 测试，需要多少样本就㜭够验证出算法 A ઼算法 B

的优劣。⭡Ҿ㓯上测试的䍴Ⓚ往往ᱟ受限的，㠚❦ᐼᵋ Interleaving

ᯩ法㜭够利⭘较少的㓯上䍴Ⓚ઼较少的测试⭘户解决评估问题，这就

ᱟ所谓的⚥᭿ᓖ比较。

图 7-10 所示为⚥᭿ᓖ比较的实验㔃果，横䖤ᱟ৲与实验的样本

ᮠ量，㓥䖤ᱟp-value。可以看出，Interleavingᯩ法利⭘103њ样本

就㜭判定算法Aᱟ੖比B好，㘼 A/B 测试则需要 105њ样本才㜭将 p-v

alue 降到 5%以下，即֯与最᭿感的A/B测试指标相比，Interleaving

也ਚ需要1%的订阅⭘户样本就㜭够确定⭘户ᴤ偏⡡ଚњ算法。这就意

ણ着利⭘一组 A/B 测试的䍴Ⓚ，可以做 100 组Interleaving实验，

这ᰐ疑极大ൠ加强Ҷ㓯上测试的㜭力。

图7-10 对Interleavingᯩ法઼Ր㔏A/B测试指标的⚥᭿ᓖ测试



7.5.4 Interleaving方法指标与A/B测试指标的相关性

除Ҷ㜭够利⭘小样本ᘛ速进行算法评估，Interleavingᯩ法的判

ᯝ㔃果ᱟ੖与A/B 测试一致，也ᱟ检验 Interleaving ᯩ法㜭੖൘㓯

上评估阶段取代 A/B 测试的关键。

图7-11所示为Interleavingᯩ法的指标与A/B测试指标ѻ间的相关

性。每њᮠ据点代表一њ推荐模型。可以ਁ现，Interleaving 指标与

A/B 测试评估指标ѻ间存൘非ᑨ强的相关性，这就验证Ҷ൘ Interlea

ving 实验ѝ㜌出的算法也极有可㜭൘ѻ后的A/B测试ѝ㜌出。

需要注意的ᱟ，虽❦二㘵测试指标的相关性极强，ն Interleavi

ng ᯩ法的实验ѝ所ኅ示的页面ᒦ不ᱟ单⤜⭡算法 A 或㘵算法 B ⭏成

的ӗ૱页面，㘼ӵӵᱟ实验⭘的␧ਸ页面，ഐ此如果要测试某算法的

真实᭸果，Interleavingᯩ法ᰐ法完全替代 A/B 测试。如果ᐼᵋᗇ到

ᴤ全面、真实的㓯上测试指标，则 A/B 测试ᱟ最权威的测试ᯩ法。

图7-11 Interleavingᯩ法的指标与A/B测试指标的相关性

7.5.5 Interleaving方法的优点与缺点

Interleaving ᯩ法的优点ᱟ所需样本少，测试速ᓖᘛ，㔃果与Ր

㔏 A/B 测试ᰐ᰾ᱮᐞ异。ն读㘵要␵楚，Interleavingᯩ法也存൘一



定的ተ限性，主要表现൘以下两ᯩ面。

（1）工程实现的框架较Ր㔏 A/B 测试复杂。Interleaving ᯩ法

的实验逻䗁઼业务逻䗁㓐㕐൘一䎧，ഐ此业务逻䗁可㜭会被干扰。为

Ҷ实现Interleavingᯩ法，需要将大量䖵助性的ᮠ据标识␫加到ᮤњ

ᮠ据流ѝ，这䜭ᱟ工程实现的难点。

（2）Interleavingᯩ法ਚᱟ对“⭘户对算法推荐㔃果偏好程

ᓖ”的相对测量，不㜭ᗇ出一њ算法真实的表现。如果ᐼᵋ知䚃算法A

㜭够将⭘户ᮤփ的观看ᰦ长ᨀ高Ҷ多少，将⭘户的⮉存⦷ᨀ高Ҷ多

少，䛓么֯⭘ Interleaving ᯩ法ᱟᰐ法ᗇ出㔃论的。为此，Netflix

设计ҶInterleaving+A/B测试两阶实验㔃构，完ழᮤњ㓯上测试的框

架。



7.6 推荐系统的评估体系

本章׍次介㓽Ҷ推荐㌫㔏的主要评估ᯩ法及主要的评估指标。这

些模型评估的ᯩ法ᒦ不ᱟ⤜立的，㘼ᱟ㠚成փ㌫的。一њ成⟏的推荐

㌫㔏评估փ㌫应㔬ਸ㘳虑评估᭸⦷઼正确性，利⭘较少的䍴Ⓚ，ᘛ速

ൠ筛选出᭸果ᴤ好的模型。本㢲൘已介㓽的所有推荐㌫㔏评估ᯩ法的

基础上，㌫㔏性ൠ讨论如օᩝᔪ一套成⟏的推荐㌫㔏测试与评估փ

㌫。

7.3 㢲ѝ讨论过，对一њ公司ᶕ说，最公正也ᱟ最ਸ⨶的评估ᯩ

法ᱟ进行㓯上测试，评估模型㜭੖ᴤ好ൠ䗮成公司或㘵ഒ队的୶业目

标。

ᰒ❦这样，为什么不㜭对ԫօ模型的᭩进䜭进行㓯上测试以确定

᭩进ᱟ੖ਸ⨶઒？৏ഐ൘ 7.5 㢲介㓽 Interleaving ᯩ法ᰦ已㓿给

出，ᱟഐ为㓯上 A/B 测试要ঐ⭘宝贵且有限的㓯上流量䍴Ⓚ，还可㜭

对⭘户փ验造成损害，ഐ此有限的㓯上测试ᵪ会远不㜭┑䏣算法工程

ᐸ᭩进算法的需求。另外，㓯上测试往往需要持㔝几天⭊至几ઘ，这

将֯算法䘝代的ᰦ间大大加长。

正ഐ为㓯上测试的种种限制，“离㓯测试”才成Ҷ算法工程ᐸ退

㘼求其次的选择。离㓯测试可以利⭘近乎ᰐ限的离㓯计算䍴Ⓚ，ᘛ速

ᗇ出评估㔃果，从㘼ᘛ速实现模型的䘝代优化。

൘㓯上 A/B 测试઼Ր㔏离㓯测试ѻ间，还有 Replay、Interleav

ing 等评估测试ᯩ法。Replay ᯩ法㜭够最大程ᓖൠ൘离㓯⣦ᘱ下模拟

㓯上测试过程，Interleavingᯩ法则可以ᔪ立ᘛ速的㓯上测试环境。

这种多ቲ级的评估测试ᯩ法共同构成Ҷ完ᮤ的推荐㌫㔏评估փ㌫（如

图7-12所示），做到评测᭸⦷઼正确性ѻ间的平衡。



图7-12 推荐㌫㔏评测փ㌫

൘图 7-12 所示的评测փ㌫示意图ѝ，左חᱟ不同的评估ᯩ法，

右חᱟ“䠁字塔”ᖒ的模型筛选过程。可以看出：越ᱟ底ቲ，越存൘

ᴤ多待筛选的模型઼待验证的᭩进想法。⭡Ҿᮠ量巨大，“评估᭸

⦷”就成Ҷᴤ关键的㘳虑ഐ㍐，对评估“正确性”的要求就没有䛓么

㤋刻，这ᰦ就应该֯⭘᭸⦷ᴤ高的离㓯评估ᯩ法。

随着ى选模型被一ቲቲ筛选出ᶕ，越接近正ᔿ上㓯的阶段，评估

ᯩ法对评估“正确性”的要求就越严格。൘模型正ᔿ上㓯前，应该以

最接近真实ӗ૱փ验的A/B测试做最后的模型评估，ӗ⭏最具说ᴽ力的

൘㓯指标ѻ后，才㜭进行最终的模型上㓯，完成模型᭩进的䘝代过

程。
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第8章 深度学习推荐系统的前沿实践

推荐㌫㔏领域ᱟ␡ᓖ学习落ൠ最充分，ӗ⭏୶业价٬最大的应⭘

领域ѻ一。一些最前沿的研究成果大多ᶕ㠚业⭼巨头的实䐥。从 Face

book 2014 年ᨀ出的GBDT+LR 组ਸ模型ᕅ领⢩征工程模型化的ᯩੁ，

到 2016 年ᗞ软ᨀ出 Deep Crossing 模型，谷歌ਁᐳ Wide＆Deep 模

型架构，以及 YouTube 公ᔰ其␡ᓖ学习推荐㌫㔏，业⭼䗾ᶕҶ␡ᓖ学

习推荐㌫㔏应⭘的⎚▞。ᰦ至今日，ᰐ论ᱟ阿里ᐤᐤഒ队൘୶૱推荐

㌫㔏领域的持㔝创新，还ᱟ Airbnb ൘ᩌ㍒推荐过程ѝ对␡ᓖ学习的

前沿应⭘，␡ᓖ学习已㓿成Ҷ推荐㌫㔏领域当ѻᰐ愧的主流。

对从业㘵或有ᘇ成为推荐工程ᐸ的读㘵ᶕ说，处൘这њ代码ᔰⓀ

઼知识共ӛ的ᰦ代ᰐ疑ᱟᒨ运的。我Ԝ几乎可以零䐍离ൠ䙊过业⭼先

锋的论᮷、博客及技ᵟ╄讲接触到最前沿的推荐㌫㔏应⭘。本章的内

容将⭡简入␡，⭡框架到㓶㢲，׍次讲解Facebook、Airbnb、YouTube

及阿里ᐤᐤ的␡ᓖ学习推荐㌫㔏。ᐼᵋ读㘵㜭够൘ѻ前章㢲的知识基

础上，关注业⭼最前沿的推荐㌫㔏应⭘的技ᵟ㓶㢲઼工程实现，将推

荐㌫㔏的知识融会贯䙊，学以致⭘。



8.1 Facebook的深度学习推荐系统

2014年，Facebookਁ表Ҷᒯ੺推荐㌫㔏论᮷Practical Lessons f

rom Predicting Clicks on Ads at Facebook[1]，ᨀ出Ҷ㓿典的GBDT+

LR的CTR模型㔃构。严格意义上讲，GBDT+LR的模型㔃构不኎Ҿ␡ᓖ学

习的范⮤，ն൘当ᰦ，利⭘ GBDT模型进行⢩征的㠚动组ਸ઼筛选，ᔰ

੟Ҷ⢩征工程模型化、㠚动化的新阶段。从䛓ᰦ䎧，诸如Deep Crossi

ng、Embedding等的␡ᓖ学习手段被应⭘൘⢩征工程上，ᒦ䙀⑀过⑑到

全␡ᓖ学习的㖁络。某种意义上讲，Facebook基ҾGBDT+LR的ᒯ੺推荐

㌫㔏成Ҷ连接学习推荐㌫㔏ᰦ代઼␡ᓖ学习推荐㌫㔏ᰦ代的桥梁。此

外，其൘ 2014 年就䟷⭘的൘㓯学习、൘㓯ᮠ据ᮤਸ、负样本降䟷样

等技ᵟ至今仍具有极强的工程意义。

2019 年，Facebook 又ਁᐳҶ最新的␡ᓖ学习模型 DLRM[2]（Deep

Learning Recommender Model），模型䟷⭘㓿典的␡ᓖ学习模型架

构，基ҾCPU+GPU的训练平台完成模型训练，ᱟ业⭼㓿典的␡ᓖ学习推

荐㌫㔏尝试。

本㢲先介㓽 Facebook 基Ҿ GBDT+LR 组ਸ模型的推荐㌫㔏实现，

再␡入到DLRM的模型㓶㢲઼实现ѝ，一窥社Ӕ领域巨头Ա业推荐㌫㔏

的风䟷。

8.1.1 推荐系统应用场景

Facebook ᒯ੺推荐㌫㔏的应⭘൪景ᱟ一њ标准的 CTR 预估൪

景，㌫㔏䗃入⭘户（User）、ᒯ੺（Ad）、上下᮷（Context）的相关

⢩征，预测 CTR，进㘼利⭘ CTR 进行ᒯ੺排ᒿ઼推荐。需要强调的

ᱟ：Facebook ᒯ੺㌫㔏的其Ԇ模ඇ需要利⭘CTR计算ᒯ੺出价、投䍴

എ报⦷（Return on Investment，ROI）等预估٬，ഐ此 CTR 模型的

预估٬应ᱟ一њ具有⢙⨶意义的精准的 CTR，㘼不ᱟӵӵ䗃出ᒯ੺排

ᒿ的高低关㌫（这一点ᱟ计算ᒯ੺㌫㔏与推荐㌫㔏关键的不同ѻ

处）。Facebook也⢩别介㓽ҶCTR校正的ᯩ法，⭘Ҿ൘CTR预估模型䗃

出٬与真实٬有偏离ᰦ进行校正。



8.1.2 以GBDT+LR组合模型为基础的CTR预估模型

2.6㢲对GBDT+LR的模型㔃构做Ҷ详㓶介㓽，这里进行简要എ顾。

简㘼言ѻ，Facebook的 CTR预估模型䟷⭘Ҷ GBDT+LR的模型㔃

构，䙊过GBDT㠚动进行⢩征筛选઼组ਸ，⭏成新的离ᮓ型⢩征ੁ量，

再把该⢩征ੁ量当作LR模型的䗃入，预测CTR。

其ѝ，֯⭘ GBDT 构ᔪ⢩征工程઼利⭘ LR 预测 CTR 两步ᱟ䟷⭘

相同的优化目标⤜立训练的。所以不存൘如օ将LR的梯ᓖഎՐ到GBDT

这类复杂的训练问题，这样的做法也符ਸFacebook一贯的实⭘主义的

风格。

൘ᕅ入GBDT+LR的模型后，相比单㓟的LR઼GBDT，ᨀ升᭸果非ᑨᱮ

著。从表8-1ѝ可以看出，␧ਸ模型比单㓟的 LR或GBDT模型൘损失（L

oss）上减少Ҷ3%左右。

表8-1 GBDT+LR模型与其Ԇ模型的᭸果对比

൘模型的实际应⭘ѝ，䎵৲ᮠ的调㢲过程ᱟᖡ૽᭸果的重要环

㢲。൘GBDT+LR组ਸ模型ѝ，为Ҷ确定最优的GBDT子树规模，Facebook

给出Ҷ子树规模与模型损失的关㌫ᴢ㓯（如图8-1所示）。



图8-1 GBDT子树规模与模型损失的关㌫ᴢ㓯

可以看出，൘规模䎵过500棵子树后，增加子树规模对Ҿ损失下降

的贡⥞ᗞ乎其ᗞ。⢩别ᱟ最后1000棵子树ӵ贡⥞Ҷ0.1%的损失下降。

可以说，㔗㔝增加模型复杂性ᑖᶕ的᭦益几乎可以ᘭ⮕不计，最终 Fa

cebook ൘实际应⭘ѝ选择Ҷ600作为子树规模。

5.3.3㢲对GBDT+LR的模型ᴤ新ᯩᔿ做Ҷ介㓽，囿ҾFacebook巨大

的ᮠ据量及 GBDT 较难实ᯭᒦ行化的⢩点，Facebook 的工程ᐸ൘实际

应⭘ѝ䟷⭘Ҷ“GBDT䜘分几天ᴤ新一次，LR䜘分准实ᰦᴤ新”的模型

ᴤ新策⮕，兼顾模型的实ᰦ性઼复杂ᓖ。

8.1.3 实时数据流架构

为Ҷ实现模型的准实ᰦ训练઼⢩征的准实ᰦᴤ新（5.3 㢲详㓶介

㓽过推荐模型઼⢩征的实ᰦ性相关知识），Facebook基ҾScribe（⭡F

acebookᔰਁᒦᔰⓀ的日ᘇ᭦集㌫㔏）构ᔪҶ实ᰦᮠ据流架构，被称为

online data joiner模ඇ（൘㓯ᮠ据ᮤਸ），该模ඇ与Facebook推荐

㌫㔏其Ԇ模ඇ的关㌫如图8-2所示。



图8-2 Facebook的online data joiner与其Ԇ模ඇ的关㌫

该模ඇ最重要的作⭘ᱟ准实ᰦൠ把ᶕ㠚不同ᮠ据流的ᮠ据ᮤਸ䎧

ᶕ，ᖒ成训练样本，ᒦ最终与点击ᮠ据进行ᮤਸ，ᖒ成完ᮤ的有标签

样本。൘ᮤњ过程ѝ，最应该注意的有以下三点。

1.waiting window（数据等待窗口）的设定

waiting window指的ᱟ൘ᴍ光（impression）ਁ⭏后，要等待多

ѵ才㜭够判定一њᴍ光行为ᱟ੖ӗ⭏Ҷ对应的点击。如果waiting win

dow过大，则ᮠ据实ᰦ性会受ᖡ૽；如果waiting window过小，则会有

一䜘分点击ᮠ据ᶕ不及与ᴍ光ᮠ据进行㚄㔃，导致样本 CTR 与真实٬

不符。这ᱟ一њ工程调优的问题，需要有䪸对性ൠ找到与实际业务相

匹䝽的waiting window。除此ѻ外，少量的点击ᮠ据䚇┿ᱟ不可䚯免

的，这就要求ᮠ据平台㜭够阶段性ൠ对所有ᮠ据进行全量重新处⨶，

䚯免流处⨶平台ӗ⭏的误ᐞ积㍟。

2.分布式架构与全局统一的action id（行为id）

为Ҷ实现分ᐳᔿ架构下ᴍ光记ᖅ઼点击记ᖅ的ᮤਸ，Facebook除

Ҷ为每њ行为ᔪ立全ተ㔏一的request id（请求id），还ᔪ立ҶHashQ

ueue（૸ᐼ队列）⭘Ҿ㕃存ᴍ光记ᖅ。൘HashQueueѝ的ᴍ光记ᖅ，如

果൘等待窗ਓ过ᵏᰦ还没有匹䝽到点击，就会被当作负样本。Faceboo

k֯⭘Scribe框架实现Ҷ这一过程，ᴤ多公司֯⭘ Kafka 完成大ᮠ据



㕃存，֯⭘ Flink、Spark Streaming 等流计算框架完成后㔝的实ᰦ

计算。

3.数据流保护机制

Facebook专门ᨀ到Ҷonline data joiner的؍护ᵪ制，ഐ为一旦d

ata joiner⭡Ҿ某些异ᑨ㘼失᭸（如点击ᮠ据流⭡Ҿaction id的Bug

ᰐ法与ᴍ光ᮠ据流进行正确㚄㔃），所有的样本䜭会成为负样本。⭡

Ҿ模型实ᰦ进行训练઼ᴽ务，模型准确ᓖ将立刻受到错误样本ᮠ据的

ᖡ૽，进㘼直接ᖡ૽ᒯ੺投઼᭮公司利⏖，后果ᱟ非ᑨ严重的。为

此，Facebook专门设立Ҷ异ᑨ检测ᵪ制，一旦ਁ现实ᰦ样本流的ᮠ据

分ᐳਁ⭏变化，将立即切ᯝ൘㓯学习的过程，防止预测模型受到ᖡ

૽。

8.1.4 降采样和模型校正

为Ҷ控制ᮠ据规模，降低训练ᔰ销，Facebook实䐥Ҷ两种降䟷样

的ᯩ法——uniform subsampling（൷匀䟷样）઼ negative down sam

pling（负样本降䟷样，以下简称负䟷样）。൷匀䟷样ᱟ对所有样本进

行ᰐᐞ别的随ᵪ抽样，为选取最优的䟷样频⦷，Facebook 试验Ҷ

1%、10%、50%、100%ഋњ䟷样频⦷，图 8-3 比较Ҷ不同䟷样频⦷下训

练出的模型的损失。



图8-3 不同䟷样频⦷下的模型损失

可以看到，当䟷样频⦷为 10%ᰦ，相比全量ᮠ据训练的模型（最

右100% ח的柱⣦图），模型损失ӵ上升Ҷ 1%，㘼当䟷样频⦷降低到

1%ᰦ，模型损失大ᑵ上升Ҷ 9%左右。ഐ此，10%的䟷样频⦷ᱟ一њ比

较ਸ适的平衡工程消㙇઼⨶论最优的选择。

另一种ᯩ法负䟷样则؍⮉全量正样本，对负样本进行降䟷样。除

Ҷᨀ高训练᭸⦷，负䟷样还直接解决Ҷ正负样本不൷衡的问题，Faceb

ook㓿验性ൠ选择Ҷ从0.0001到0.1的负䟷样频⦷，试验᭸果如图8-4所

示。



图8-4 不同负䟷样频⦷下的模型损失

可以看到，当负䟷样频⦷൘0.0250ᰦ，模型损失不ӵ小Ҿ基Ҿᴤ

低䟷样频⦷训练出ᶕ的模型，ት❦也小Ҿ负䟷样频⦷൘0.1ᰦ训练出ᶕ

的模型。虽❦Facebook൘论᮷ѝ没有做出进一步的解䟺，ն最可㜭的

৏ഐᱟ䙊过解决ᮠ据不൷衡问题ᑖᶕ的᭸果ᨀ升。൘实际应⭘ѝ，Fac

ebook䟷⭘Ҷ0.0250的负䟷样频⦷。

负䟷样ᑖᶕ的问题ᱟCTR预估٬的┲移，假设真实CTRᱟ0.1%，进

行0.01的负䟷样ѻ后，CTR 将会ᬰ升到 10%左右。为Ҷ进行准确的竞

价及 ROI 预估，CTR 预估模型ᱟ要ᨀ׋准确的、有⢙⨶意义的 CTR

٬的，ഐ此൘进行负䟷样后需要进行 CTR 的校正，֯ CTR 模型的预

估٬的ᵏᵋഎ到 0.1%。校正的公ᔿ如（ᔿ 8-1）所示。

其ѝqᱟ校正后的CTR，pᱟ模型的预估CTR，wᱟ负䟷样频⦷。䙊过

负䟷样计算 CTR 的过程ᒦ不复杂，有兴䏓的读㘵可以根据负䟷样的过

程手动推导上面的ᔿ子。



8.1.5 Facebook GBDT+LR组合模型的工程实践

Facebook基ҾGBDT+LR组ਸ模型实现的ᒯ੺推荐㌫㔏虽❦已㓿ᱟ 2

014年的工作，ն我Ԝ仍㜭从ѝ੨取不少模型᭩造઼工程实现的㓿验，

总㔃ᶕ讲最٬ᗇ学习的有下面三点：

1.特征工程模型化

2014 年，൘ᖸ多从业㘵还൘䙊过调৲㓿验尝试各种⢩征组ਸ的ᰦ

，Facebook利⭘模型进行⢩征㠚动组ਸ઼筛选ᱟ相当创新的思䐟，ى

也几乎ᱟ从䛓ᰦ䎧，各种␡ᓖ学习઼Embedding的思想ᔰ始⠶ਁ，ਁ扬

着⢩征工程模型化的思䐟。

2.模型复杂性和实效性的权衡

对GBDT઼LR䟷⭘不同的ᴤ新频⦷ᱟ非ᑨ工程化且有价٬的实䐥㓿

验，也ᱟ对组ਸ模型各䜘分优点最大化的解决ᯩ案。

3.有想法要用数据验证

൘工作ѝ，我Ԝ往往有ᖸ多直觉上的㔃论，比如ᮠ据઼模型实ᰦ

性的ᖡ૽有多大，GBDT应该设㖞多少棵子树，到底⭘负䟷样还ᱟ随ᵪ

䟷样。䪸对这些问题，Facebook੺诉我Ԝ⭘ᮠ据说话，ᰐ论ᱟ多么小

的一њ选择，䜭应该⭘ᮠ据᭟᫁，这才ᱟ一位工程ᐸ严谨的工作ᘱ

ᓖ。

8.1.6 Facebook的深度学习模型DLRM

ᰦ隔5年，FacebookҾ2019年再次公ᐳҶ其推荐㌫㔏␡ᓖ学习模型

DLRM（Deep Learning Recommender Model），相比GBDT+LR，DLRMᱟ

一次ᖫ底的应⭘␡ᓖ学习模型的尝试。接下ᶕ将介㓽DLRM的模型㔃

构、训练ᯩ法઼᭸果评估。

DLRM的模型㔃构如图8-5所示，模型各ቲ的作⭘如下。



图8-5 DLRM的模型㔃构

特征工程：所有⢩征被分为两类：一类ᱟ将类别、id 类⢩征⭘ o

ne-hot㕆码⭏成的稀疏⢩征（sparse features）；另一类ᱟᮠ٬型连

㔝⢩征（dense features）。

Embedding层：每њ类别型⢩征转换成one-hotੁ量后，⭘Embeddi

ngቲ将其转换成㔤ᓖ为n的Embeddingੁ量。也就ᱟ说，将稀疏⢩征转

换成Embeddingੁ量。㘼年喴、᭦入等连㔝型⢩征将被连接（concat）

成一њ⢩征ੁ量，䗃入图ѝ哴㢢的 MLP ѝ，被转化成同样㔤ᓖ为 n

的ੁ量。至此，ᰐ论ᱟ类别型稀疏⢩征，还ᱟ连㔝型⢩征组成的⢩征

ੁ量，൘㓿过Embeddingቲ后，䜭被转换成Ҷn㔤的Embeddingੁ量。

神经网络层（NNs 层）：Embedding ቲѻ上ᱟ⭡三角ᖒ代表的神

㓿㖁络ቲ。也就ᱟ说，ᗇ到 n 㔤的 Embedding ੁ量后，每类 Embedd

ing 还有可㜭进一步䙊过神㓿㖁络ቲ做转换。ն这њ过程ᱟ有选择性

的，根据调৲઼性㜭评估的情况ᶕ决定ᱟ੖ᕅ入神㓿㖁络ቲ进行进一

步的⢩征处⨶。



特征交互层（interactions层）：这一ቲ会将ѻ前的Embedding

两两做内积，再与ѻ前连㔝型⢩征对应的 Embedding 连接，䗃入后㔝

的 MLP。所以这一步其实与3.5㢲介㓽的PNN一样，目的ᱟ让⢩征ѻ间

做充分的Ӕ叉，组ਸѻ后，再进入上ቲMLP做最终的目标拟ਸ。

目标拟合层：㔃构图ѝ最上ቲ的蓝㢢三角代表Ҷ另一њ全连接多

ቲ神㓿㖁络，൘最后一ቲ֯⭘ sigmoid函ᮠ给出最终的点击⦷预估，

这也ᱟ非ᑨ标准的␡ᓖ学习模型䗃出ቲ的设㖞。

从 DLRM 的模型㔃构ѝ可以看出，模型㔃构ᒦ不⢩别复杂，也没

有加入注意力ᵪ制、ᒿ列模型、强化学习等模型思䐟，ᱟ一њ非ᑨ标

准的工业⭼␡ᓖ学习推荐模型。这与 Facebook 务实的技ᵟ风格相

关，也说᰾൘⎧量ᮠ据的㛼景下，简单的模型㔃构就可以ਁ挥不؇的

作⭘。

8.1.7 DLRM模型并行训练方法

作为一篇ᶕ㠚工业⭼的论᮷，模型的实际训练ᯩ法往往可以让业

⭼同行᭦益颇多。Facebook的ᮠ据量ѻ大，单㢲点的模型训练必❦ᰐ

法ᘛ速完成训练ԫ务，ഐ此模型的ᒦ行训练就ᱟ必须䟷⭘的解决ᯩ

法。

简单ᶕ说，DLRM 融ਸ֯⭘Ҷ模型ᒦ行઼ᮠ据ᒦ行的ᯩ法，对 Emb

edding䜘分䟷⭘Ҷ模型ᒦ行，对 MLP 䜘分䟷⭘Ҷᮠ据ᒦ行。Embeddin

g 䜘分䟷⭘模型ᒦ行的目的ᱟ减䖫大量 Embedding ቲ৲ᮠᑖᶕ的内存

⬦颈问题。MLP 䜘分䟷⭘ᮠ据ᒦ行可以ᒦ行进行前ੁ઼反ੁՐ᫝。

其ѝ，Embedding做模型ᒦ行训练指的ᱟ൘一њ device（设备）

或㘵计算㢲点上，ӵ؍存一䜘分Embeddingቲ৲ᮠ，每њ设备进行ᒦ行

mini batch梯ᓖᴤ新ᰦ，ӵᴤ新㠚己㢲点上的䜘分Embeddingቲ৲ᮠ。

MLP ቲ઼⢩征Ӕ互ቲ进行ᮠ据ᒦ行训练指的ᱟ每њ设备上已㓿有

Ҷ全䜘模型৲ᮠ，每њ设备利⭘䜘分ᮠ据计算梯ᓖ，再利⭘全量规约

（AllReduce）的ᯩ法汇总所有梯ᓖ进行৲ᮠᴤ新。

8.1.8 DLRM模型的效果



DLRM的训练ᱟ൘Facebook㠚研的AI平台Big Basin platform上进

行的，平台的具փ䝽㖞ᱟDual Socket Intel Xeon 6138 CPU@2.00GHz

+8њNvidia Tesla V100 16GB GPUs。Facebook Big Basin AI硬件平

台示意图如图8-6所示。

图8-6 Facebook Big Basin AI硬件平台

ᖸ᰾ᱮ，Big Basin platformᱟ一њ高性㜭的CPU+GPU的组ਸ平

台，没有䟷⭘类լ6.3㢲介㓽的Parameter Server的分ᐳᔿ硬件架构。

这㢲约Ҷ大量㖁络䙊ؑ的成本，ն൘扩ኅ性ᯩ面没有Parameter Serve

r⚥活。

൘性㜭的对比上，DLRM选择Ҷ谷歌2017年ᨀ出的DCN作为baseline

（性㜭基准）。䙊过对比本㢲介㓽的DLRM઼3.6㢲介㓽的DCN可以ਁ

现，DLRM઼DCN 的主要区别൘Ҿ⢩征Ӕ叉ᯩᔿ的不同，DLRM 䟷⭘Ҷ不

同⢩征域两两内积的Ӕ叉ᯩᔿ，㘼DCN䟷⭘Ҷ比较复杂的cross layer

的⢩征Ӕ叉ᯩᔿ。以Criteo Ad Kaggle data为测试集，二㘵的性㜭对

比如图8-7所示。



图8-7 DLRM与DCN性㜭对比

可以看出，DLRM൘准确⦷指标上稍㜌一筹。当❦，模型的性㜭与

ᮠ据集的选择、৲ᮠ的调优䜭有ᖸ大关㌫，㘼且 DLRM ൘ Adagrad 训

练ᯩᔿ下的优势已㓿ᗞ乎其ᗞ，这里的性㜭评估读㘵ӵ做৲㘳即可。

8.1.9 Facebook深度学习推荐系统总结

ᰐ论ᱟ GBDT+LR 组ਸ模型，还ᱟ最新的 DLRM模型，Facebook 的

技ᵟ选择总给Ӫ非ᑨ工业化的感觉，简单直接，以解决问题为主。虽

❦从学ᵟ角ᓖ看模型的创新性不䏣，ն业⭼的从业㘵却㜭从ѝُ䢤非

ᑨ多的工程实䐥㓿验。DLRM模型ᱟ非ᑨ标准且实⭘的␡ᓖ学习推荐模

型。如果公司刚ᔰ始从Ր㔏ᵪಘ学习模型转到␡ᓖ学习模型，则完全

可以䟷⭘ DLRM 作为标准实现。㘼 GBDT+LR 组ਸ模型Ր䙂出的⢩征工

程模型化及模型组ਸ的思䐟，对推荐㌫㔏技ᵟਁኅ有ᴤ␡远的ᖡ૽。



8.2 Airbnb基于Embedding的实时搜索推荐系统

2018 年，Airbnb ൘ KDD 上ਁ表Ҷ论᮷ Real-time Personaliza

tion using Embeddings for Search Ranking at Airbnb[3]，ᒦ被评

为当次会议的最֣论᮷。该᮷第一作㘵，Airbnb 的高级ᵪಘ学习科学

家 Mihajlo 也൘多њ技ᵟ会议上分ӛ过Airbnb的ᩌ㍒推荐㌫㔏。其

ѝ，Airbnb对Embedding技ᵟ的应⭘尤为٬ᗇ学习。

作为␡ᓖ学习的“核ᗳ操作”ѻ一，Embedding技ᵟ不ӵ㜭够将大

量稀疏⢩征转换成稠密⢩征，ׯҾ䗃入␡ᓖ学习㖁络，㘼且㜭够䙊过E

mbedding将⢙૱的语义⢩征进行㕆码，直接䙊过相լᓖ的计算进行相

լ⢙૱的ᩌ㍒。Airbnb正ᱟ充分挖掘ҶEmbedding的这两点优势，基Ҿ

Embedding构ᔪҶ其实ᰦᩌ㍒推荐㌫㔏。

8.2.1 推荐系统应用场景

Airbnb作为全世⭼最大的短租㖁站，ᨀ׋Ҷ一њ连接房主（hos

t）઼短租客（guest/user）的ѝ介平台。这样一њ短租房ѝ介平台的

Ӕ互ᯩᔿᱟ一њ典型的ᩌ㍒推荐൪景，租客䗃入ൠ点、价位、关键词

等ؑ息后，Airbnb会给出房Ⓚ的ᩌ㍒推荐列表，如图8-8所示。



图8-8 Airbnb的ᩌ㍒业务൪景

൘ኅ示Ҷ房Ⓚ推荐列表后，租客઼房主ѻ间的Ӕ互ᯩᔿ包括以下

几种（如图8-9所示）：

· 租客点击（Click）房Ⓚ。

· 租客立即预订（Instant Book）房Ⓚ。

· 租客ਁ出预订请求（Booking Request），房主有可㜭拒绝（R

eject）、同意（Accept）或㘵不૽应（No Response）租客的预订请

求。



图8-9 Airbnbѝ的不同Ӕ互ᯩᔿ

Airbnb的ᩌ㍒ഒ队正ᱟ基Ҿ这样的业务൪景，利⭘几种Ӕ互ᯩᔿ

ӗ⭏的শ史ᮠ据构ᔪҶ实ᰦᩌ㍒排ᒿ模型。为Ҷ捕捉⭘户的“短

ᵏ”઼“长ᵏ”兴䏓，Airbnbᒦ没有将⭘户শ史ᮠ据ѝ的点击房Ⓚid

ᒿ列（clicked listing ids）或㘵预订房Ⓚidᒿ列（booked listing

ids）直接䗃入排ᒿ模型，㘼ᱟ先对租客઼房Ⓚ分别进行Embedding，

进㘼利⭘Embedding的㔃果构ᔪ出诸多⢩征，作为排ᒿ模型的䗃入。

具փ到Embeddingᯩ法上，Airbnb⭏成Ҷ两种不同的Embedding，

分别对⭘户的“短ᵏ”઼“长ᵏ”兴䏓进行㕆码。其ѝ⭏成短ᵏ兴䏓E

mbedding的目的ᱟ进行房Ⓚ的相լ推荐，以及对⭘户进行session（会

话）内的实ᰦњ性化推荐。⭏成长ᵏ兴䏓 Embedding 的目的ᱟ൘最终

的推荐㔃果ѝ➗顾到⭘户ѻ前的预订偏好，推荐ᴤ容᱃被⭘户预订的

њ性化房Ⓚ。

8.2.2 基于短期兴趣的房源Embedding方法

Airbnb 利⭘ Session 内点击ᮠ据对房Ⓚ进行 Embedding，捕捉

⭘户൘一次ᩌ㍒过程ѝ的短ᵏ兴䏓，其ѝ Session 内点击ᮠ据指的ᱟ



一њ⭘户൘一次ᩌ㍒过程ѝ点击的房Ⓚᒿ列，这њᒿ列需要┑䏣两њ

ᶑ件：一ᱟਚ有൘房Ⓚ详情页停⮉䎵过30秒才算ᒿ列ѝ的一њᮠ据

点；二ᱟ如果⭘户䎵过30分钟没有动作，䛓么这њᒿ列会被打ᯝ，不

再ᱟ一њᒿ列。这么做的目的有二，一ᱟ␵洗ಚ声点઼负反馈ؑ号；

二ᱟ䚯免非相关ᒿ列的ӗ⭏。Session 内点击ᒿ列的定义઼ᶑ件示意

图如图8-10所示。

图8-10 Session内点击ᒿ列的定义઼ᶑ件

有Ҷ⭡点击房Ⓚ组成的ᒿ列（sequence），就可以像 4.3 㢲介㓽

的 Item2vecᯩ法䛓样，把这њᒿ列当作一њ“句子”样本，ᔰ始Embe

dding的过程。Airbnb选择Ҷ4.2㢲介㓽的Word2vec的skip-gram model

作为Embeddingᯩ法的框架，䙊过؞᭩Word2vec的目标函ᮠ（objectiv

e）֯其逼近Airbnb的业务目标。图8-11所示为Airbnb基ҾWord2vec的

Embeddingᯩ法。

本Җ 4.1 㢲已㓿详㓶介㓽Ҷ Word2vec 的ᯩ法，这里直接列出 W

ord2vec 的skip-gram model的目标函ᮠ：

൘䟷⭘负样本的训练ᯩᔿ后，目标函ᮠ转换成Ҷ如下ᖒᔿ：



ᔿѝ σ 函ᮠ代表ᑨ见的 sigmoid 函ᮠ，D ᱟ正样本集ਸ，D′

ᱟ负样本集ਸ。（ᔿ8-3）的前半䜘分ᱟ正样本的ᖒᔿ，后半䜘分ᱟ负

样本的ᖒᔿ（多Ҷ一њ负号）。

എ到 Airbnb 房Ⓚ Embedding 这њ问题上，Embedding 过程的正

样本ᖸ㠚❦ൠ取㠚 Session 内点击ᒿ列━动窗ਓѝ的房Ⓚ，负样本则

ᱟ൘确定ѝᗳ房Ⓚ（central listing）后从语ᯉ库（这里指所有房Ⓚ

的集ਸ）ѝ随ᵪ选取一њ房Ⓚ作为负样本。

ഐ此，Airbnb初始的目标函ᮠ几乎与 Word2vec的目标函ᮠ一模一

样，ᖒᔿ如下：

൘৏始Word2vec Embedding的基础上，䪸对其业务⢩点，Airbnb

的工程ᐸᐼᵋ将预订ؑ息ᕅ入Embedding。这样可以֯Airbnb的ᩌ㍒列

表઼相լ房Ⓚ列表ᴤ倾ੁҾ推荐ѻ前预订成功 Sessionѝ的房Ⓚ。从

这њ动ᵪ出ਁ，Airbnb把会话点击ᒿ列分成两类，最终ӗ⭏预订行为

的称为预订会话，没有的称为探㍒性会话（exploratory session）。

每њ预订会话ѝਚ有最后一њ房Ⓚᱟ被预订房Ⓚ（booked listin

g），为Ҷ将这њ预订行为ᕅ入目标函ᮠ，不管这њ被预订房Ⓚ൘不൘

Word2vec的━动窗ਓѝ，䜭假设这њ被预订房Ⓚ与━动窗ਓ的ѝᗳ房

Ⓚ相关，相当Ҿᕅ入Ҷ一њ全ተ上下᮷（global context）到目标函

ᮠѝ，ഐ此，目标函ᮠ就变成Ҷ（ᔿ8-5）的样子。

其ѝ，最后一项lb代表被预订房Ⓚ，ഐ为预订ᱟ一њ正样本行

为，所以这一项前也ᱟ有负号的。



需要注意的ᱟ，最后一项前ᱟ没有∑符号的，前面的项有∑符号

ᱟഐ为━动窗ਓѝ的ѝᗳ房Ⓚ与所有━动窗ਓѝ的其Ԇ房Ⓚ䜭相关，

最后一项没有∑符号ᱟഐ为被预订房Ⓚਚ有一њ，所以ѝᗳ房Ⓚਚ与

这一њ被预订房Ⓚ有关。

为Ҷᴤ好ൠਁ现同一ᐲ൪（market place）内䜘房Ⓚ的ᐞ异性，A

irbnb 加入Ҷ另一组负样本，就ᱟ൘与ѝᗳ房Ⓚ同一ᐲ൪的房Ⓚ集ਸ

ѝ进行随ᵪ抽样，获ᗇ一组新的负样本。同⨶，可以⭘与ѻ前负样本

同样的ᖒᔿ加入目标函ᮠѝ。

其ѝ， 指新的同一ൠ区的负样本集ਸ。

至此，房ⓀEmbedding的目标函ᮠ就定义完成Ҷ，Embedding的训

练过程就ᱟWord2vec֯⭘负䟷样ᯩ法进行训练的标准过程，这里不再

详䘠。

除此ѻ外，论᮷ѝ还介㓽Ҷ解决冷੟动问题的ᯩ法。简㘼言ѻ，

如果有新的房Ⓚ㕪失Embeddingੁ量，就找附近的3њ同样类型、相լ

价格的房Ⓚੁ量进行平൷ᗇ到，这不失为一њ实⭘的工程㓿验。

为Ҷ对房Ⓚ Embedding 的相լ᭸果进行检验，Airbnb 实现Ҷ一

њ䙊过Embeddingᩌ㍒相լ房Ⓚ的内䜘工具㖁站。图8-11所示为一组相

լEmbedding 房Ⓚ的㔃果。

从图ѝ可以看出，Embedding不ӵ㕆码Ҷ房Ⓚ的价格、类型等ؑ

息，⭊至连房Ⓚ的ᔪ筑风格ؑ息䜭㜭抓住，说᰾即֯不利⭘图片ؑ

息，Embedding也㜭从⭘户的点击ᒿ列ѝ挖掘出相լᔪ筑风格的房Ⓚ。



图8-11 一组相լEmbedding房Ⓚ的㔃果

8.2.3 基于长期兴趣的用户Embedding和房源Embedding

短ᵏ兴䏓 Embedding ֯⭘⭘户的点击ᮠ据构ᔪҶ房Ⓚ Embeddin

g，基Ҿ该Embedding可以ᖸ好ൠ找出相լ房Ⓚ，ն有所欠㕪的ᱟ，该E



mbeddingᒦ没有包含⭘户的长ᵏ兴䏓ؑ息。比如⭘户6њ月前预订过一

њ房Ⓚ，其ѝ包含Ҷ该⭘户对房ቻ价格、房ቻ类型等኎性的长ᵏ偏

好，ն⭡Ҿѻ前的 Embedding ਚ֯⭘ҶSession级别的点击ᮠ据，从

㘼丢失Ҷ⭘户的长ᵏ兴䏓ؑ息。

为Ҷ捕捉⭘户的长ᵏ偏好，Airbnb֯⭘Ҷ预订会话ᒿ列。比如⭘

户j൘过৫1年׍次预订过 5њ房Ⓚ，䛓么其预订会话就ᱟsj=（lj1，lj

2，lj3，lj4，lj5）。ᰒ❦有Ҷ预订会话的集ਸ，ᱟ੖可以像ѻ前对待

点击会话（click session）䛓样将Word2vec的ᯩ法⭘到 Embedding

上઒？答案ᱟ੖定的，ഐ为会䙷到非ᑨ棘手的ᮠ据稀疏问题。

具փൠ讲，预订会话的ᮠ据稀疏问题表现为以下3点：

（1）预订行为的总փᮠ量本䓛远远小Ҿ点击行为，所以预订会话

集ਸ的大小ᱟ远远小Ҿ点击会话的。

（2）单一⭘户的预订行为ᖸ少，大量⭘户൘过৫1年⭊至ਚ预订

过一њ房Ⓚ，这导致ᖸ多预订会话ᒿ列的长ᓖӵӵ为1。

（3）大䜘分房Ⓚ被预订的次ᮠ也少ᗇ可怜，要֯ Word2vec 训练

出较稳定有意义的Embedding，⢙૱最少需要出现5～10次，ն大量房

Ⓚ被预订的次ᮠ少Ҿ5次，根本ᰐ法ᗇ到有᭸的Embedding。

如օ解决如此严重的ᮠ据稀疏问题，训练出有意义的⭘户Embeddi

ng઼房ⓀEmbedding઒？Airbnb给出的答案ᱟ基Ҿ某些኎性规则做相լ

⭘户઼相լ房Ⓚ的㚊ਸ。Ѯֻᶕ说，房Ⓚ኎性如表8-2所示。

表8-2 房Ⓚ኎性



可以⭘኎性名称઼分桶id（这里指኎性٬对应的ᒿ号）组成一њ

኎性标识，ֻ如，某њ房Ⓚ的国家ᱟUS，房Ⓚ኎性ᱟEnt（bucket

1），每ᲊ的价格ᱟ56～59㖾元（bucket 3），就可以⭘US_lt1_pn3表

示该房Ⓚ的኎性标识。

⭘户኎性的定义同⨶，从表8-3ѝ可以看出，⭘户኎性包括设备类

型、ᱟ੖填写简介、ᱟ੖有头像➗片、শ史预订次ᮠ，等等。可以看

出，⭘户኎性ᱟ指一些非ᑨ基础的኎性，利⭘与房Ⓚ኎性标识相同的

ᯩᔿ，可以⭏成⭘户኎性标识（user type）。

表8-3 ⭘户኎性



有Ҷ⭘户኎性઼房Ⓚ኎性，就可以⭘㚊ਸᮠ据的ᯩᔿ⭏成新的预

订ᒿ列（booking session sequence）。直接⭘⭘户኎性替代৏ᶕ的u

ser id，⭏成一њ⭡所有该⭘户኎性预订শ史组成的预订ᒿ列。这种

ᯩ法解决Ҷ⭘户预订ᮠ据稀疏的问题。

൘ᗇ到⭘户኎性的预订ᒿ列ѻ后，如օᗇ到⭘户኎性઼房Ⓚ኎性

的Embedding઒？为Ҷ让user type Embedding઼listing type Embedd

ing൘同一њੁ量空间ѝ⭏成，Airbnb䟷⭘Ҷ一种比较“反直觉”的ᯩ

ᔿ。

䪸对某一userid按ᰦ间排ᒿ的booking session（l1，l2，…，lm

），⭘（user_type，listing_type）组成的元组替换৏ᶕ的listing

item，৏ᒿ列就变成Ҷ（（utype1，ltype1），（utype2，ltype2），

…，（utypeM，ltypeM）），这里ltype1指的就ᱟ房Ⓚl1对应的房Ⓚ኎

性，utype1指的ᱟ该⭘户൘预订房Ⓚl1ᰦ的⭘户኎性，⭡Ҿ⭘户的user

_type会随着ᰦ间变化，所以utype1，utype2不一定相同。

有Ҷ该ᒿ列的定义，下面的问题ᱟ如օ训练Embedding֯ᗇ⭘户኎

性઼房Ⓚ኎性൘一њ空间内。训练所⭘的目标函ᮠ完全沿⭘ 8.2.2 㢲

定义的目标函ᮠ的ᖒᔿ，ն⭡Ҿ这里֯⭘（user type，listing typ

e）元组替换Ҷ৏ᶕ的listing，如օ确定“ѝᗳ词”（central ite



m）就成Ҷ核ᗳ问题。事实上，Airbnb ൘相关论᮷ѝᒦ没有披露这里

的技ᵟ㓶㢲，ն㔃ਸ其大致的介㓽，本㢲将给出一种最接近论᮷৏᮷

的训练ᯩᔿ。

Airbnb分别给出Ҷ训练user type Embedding઼listing type Emb

eddingᰦ，━动窗ਓ内“ѝᗳ词”分别ᱟuser type（ut）઼listing

type（lt）ᰦ的目标函ᮠ：

其ѝ，Dbookᱟѝᗳ词附近的⭘户኎性઼房Ⓚ኎性的集ਸ。所以൘

训练过程ѝ，⭘户኎性઼房Ⓚ኎性完全ᱟ被同等对待的，这两њ目标

函ᮠ也ᱟ完全一样的。

可以认为，Airbnb൘训练user type Embedding઼listing type E

mbeddingᰦᱟ把所有元组扁平化Ҷ，把⭘户኎性઼房Ⓚ኎性当作完全

相同的词৫训练Embedding，这样的ᯩᔿ؍证Ҷ二㘵㠚❦㘼❦ൠ൘一њ

ੁ量空间ѝ⭏成。虽❦ᮤњ过程⎚䍩Ҷ一些ؑ息，ն不失为一њ好的

工程解决办法。

定义ҶEmbedding的目标函ᮠ，⭘户઼房Ⓚ又被定义൘同一ੁ量空

间ѝ，利⭘ Word2vec 负䟷样的训练ᯩ法，可以同ᰦᗇ到⭘户઼房Ⓚ

的 Embedding，二㘵ѻ间的։弦相լᓖ代表Ҷ⭘户对某房Ⓚ的长ᵏ兴

䏓偏好。

8.2.4 Airbnb搜索词的Embedding

除Ҷ计算⭘户઼房Ⓚ的Embedding，Airbnb还൘其ᩌ㍒推荐㌫㔏ѝ

对ᩌ㍒词（query）进行ҶEmbedding，与⭘户Embedding的ᯩ法类լ，

䙊过把ᩌ㍒词઼房Ⓚ㖞Ҿ同一ੁ量空间进行Embedding，再䙊过二㘵ѻ



间的։弦相լᓖ进行排ᒿ。从图8-12઼图8-13ѝ可以看出，䟷⭘Embed

dingᯩ法⭏成的ᩌ㍒排ᒿ઼Ր㔏᮷本相լᓖᯩ法的ᐞ别。

图8-12 ᕅ入 Embedding前后ᩌ㍒“Greek Islands”的ᩌ㍒㔃果对比



图8-13 ᕅ入 Embedding前后ᩌ㍒“France Skiing”的ᩌ㍒㔃果对比

可以看出，൘ᕅ入Embeddingѻ前，ᩌ㍒㔃果ਚ㜭ᱟ䗃入的关键

词，㘼ᕅ入Embeddingѻ后，ᩌ㍒㔃果⭊至㜭够捕捉到ᩌ㍒词的语义ؑ

息。ֻ如，䗃入France Skiing（法国━雪），虽❦㔃果ѝ没有一њൠ

点名ᑖ有Skiing这њ关键词，ն㚄想㔃果ѝ䜭ᱟ法国的━雪㜌ൠ，这

ᰐ疑ᱟᴤ接近⭘户动ᵪ的㔃果。

8.2.5 Airbnb的实时搜索排序模型及其特征工程

上面介㓽ҶAirbnb 对⭘户短ᵏ઼长ᵏ兴䏓进行⭘户઼房ⓀEmbedd

ing的ᯩ法，需要强调的ᱟ，Airbnbᒦ没有直接把Embedding相լᓖ排

名当作ᩌ㍒㔃果，㘼ᱟ基ҾEmbeddingᗇ到Ҷ不同的⭘户房Ⓚ相关⢩征

（user-listing pair feature），❦后䗃入ᩌ㍒排ᒿ模型，ᗇ到最终

的排ᒿ㔃果。

䛓么 Airbnb 基Ҿ Embedding ⭏成Ҷଚ些⢩征઒？这些⢩征又ᱟ

如օ驱动ᩌ㍒㔃果的“实ᰦ”њ性化的઒？表8-4ѝ列出Ҷ基ҾEmbedd



ing的所有⢩征。

表8-4 Airbnb基Ҿ⭘户઼房Ⓚ Embedding⭏成的⢩征

可以ᖸ␵楚ൠ看出，最后一њ⢩征UserTypeListingTypeSim指的

ᱟ⭘户኎性઼房Ⓚ኎性的相լᓖ。该⢩征相լᓖ就ᱟ֯⭘user type઼

listing type的长ᵏ兴䏓Embedding计算ᗇ到的。除此ѻ外，其Ԇ⢩征

䜭适⭘Ҿ短ᵏ兴䏓 Embedding。ֻ如，EmbClickSim指的ᱟى选房Ⓚ与

⭘户最近点击过的房Ⓚ的相լᓖ。

㓶ᗳ的读㘵可㜭会有一њ疑问——Airbnb强调的“实ᰦ”㌫㔏ѝ

的“实ᰦ”到底փ现൘ଚ儿？其实䙊过上面的⢩征设计就可以给出这

њ问题的答案Ҷ。൘这些 Embedding 相关的⢩征ѝ，Airbnb 加入

Ҷ“最近点击房Ⓚ的相լᓖ（EmbClickSim）”“最后点击房Ⓚ的相լ

ᓖ（EmbLastLongClickSim）”这类⢩征。⭡Ҿ这类⢩征的存൘，⭘户

൘点击浏览的过程ѝ就可以ᗇ到实ᰦ的反馈，ᩌ㍒㔃果也可以实ᰦൠ

根据⭘户的点击行为㘼᭩变。

൘ᗇ到这些Embedding⢩征ѻ后，会将Embedding类⢩征与其Ԇ⢩

征一䎧䗃入ᩌ㍒排ᒿ模型进行训练。这里，Airbnb䟷⭘的ᩌ㍒排ᒿ模

型ᱟ一њ᭟持Pairwise Lambda Rank的GBDT模型[4]，ᒦ已⭡Airbnb的

工程ᐸᔰⓀ。最后，表8-5所示为Airbnb对各⢩征重要ᓖ的评估㔃果，

。读㘵৲㘳׋

表8-5 Airbnb对各⢩征重要ᓖ的评估㔃果



8.2.6 Airbnb实时搜索推荐系统总结

本㢲介㓽Ҷ与 Airbnb 实ᰦᩌ㍒推荐㌫㔏相关的内容，总的ᶕ

说，Airbnb 的实ᰦᩌ㍒推荐㌫㔏有如下٬ᗇ我Ԝ思㘳ُ䢤的ൠᯩ。

1.工程与理论结合得极佳

䙊过对㓿典的 Word2vec ᯩ法进行᭩造，完成对⭘户઼房Ⓚ的 Em

bedding，ᒦ䪸对ᮠ据稀疏的问题，利⭘⭘户኎性઼房Ⓚ኎性㚊ਸ稀疏

ᮠ据，这些极具实䐥价٬的ᯩ法ᱟ算法工程ᐸ应该学习的思䐟。

2.业务与知识结合得极佳

൘对 Embedding 目标函ᮠ的᭩造过程ѝ，不止一次ᕅ入Ҷ与业务

强相关的目标项，֯算法的᭩造与公司业务઼୶业模型㍗密㔃ਸ，这

往往ᱟᖸ多学ᵟ导ੁ的算法工程ᐸ㕪乏的㜭力。



8.3 YouTube深度学习视频推荐系统

本㢲介㓽的ᱟYouTube的␡ᓖ学习视频推荐㌫㔏。2016年，YouTub

eਁ表Ҷ␡ᓖ学习推荐㌫㔏论᮷Deep Neural Networks for YouTube R

ecommenders[5]，按➗如今的标准，这篇论᮷的内容已㓿不算新颖，ն

这丝毫不ᖡ૽这篇论᮷ᨀ出的ᯩ案成为推荐㌫㔏业⭼最㓿典的␡ᓖ学

习架构ѻ一。读㘵不ӵ㜭够从ѝ学到␡ᓖ学习推荐㌫㔏的㓿典架构，

ᴤ㜭从技ᵟ㓶㢲ѝ学到诸多工程实䐥㓿验，这对工程ᐸᶕ说ᰐ疑ᱟ宝

贵的。

8.3.1 推荐系统应用场景

作为全⨳最大的视频分ӛ㖁站，YouTube 平台ѝ几乎所有的视频

䜭ᶕ㠚UGC，这样的内容ӗ⭏模ᔿ有两њ⢩点。

（1）୶业模ᔿ不同。Netflix઼国内的⡡奇㢪等流媒փ，它Ԝ的

大䜘分内容䜭ᱟ䟷购或㠚制的⭥ᖡ、剧集等头䜘内容，YouTube内容的

头䜘᭸应没有䛓么᰾ᱮ。

（2）⭡ҾYouTube的视频基ᮠ巨大，⭘户较难ਁ现喜欢的内容。

YouTube内容的⢩点֯推荐㌫㔏的作⭘相比其Ԇ流媒փ重要ᗇ多。

除此ѻ外，YouTube的利⏖ᶕⓀ主要ᶕ㠚视频ᒯ੺，㘼ᒯ੺的ᴍ光ᵪ会

与⭘户观看ᰦ长成正比，ഐ此YouTube推荐㌫㔏正ᱟ其୶业模ᔿ的基

础。

基Ҿ YouTube 的୶业模ᔿ઼内容⢩点，其推荐ഒ队构ᔪҶ两њ␡

ᓖ学习㖁络，分别㘳虑ਜഎ⦷઼准确⦷的要求，ᒦ构ᔪҶ以⭘户观看

ᰦ长为优化目标的排ᒿ模型，最大化⭘户观看ᰦ长，进㘼ӗ⭏ᴤ多的

ᒯ੺ᴍ光ᵪ会，下面详㓶介㓽YouTube推荐㌫㔏的模型㔃构઼技ᵟ㓶

㢲。

8.3.2 YouTube推荐系统架构

前面已㓿ᨀ到YouTube视频基ᮠ巨大，这要求其推荐㌫㔏㜭൘百万

量级的视频规模下进行њ性化推荐。㘳虑到൘㓯㌫㔏的ᔦ迟问题，不



宜⭘复杂㖁络直接对所有⎧量ى选集进行排ᒿ，所以YouTube䟷⭘两级

␡ᓖ学习模型完成ᮤњ推荐过程（如图8-14所示）。

图8-14 YouTube推荐㌫㔏ᮤփ架构

第一级⭘ى选集⭏成模型（Candidate Generation Model）完成

选视频集ਸ⭡百万量级降至几百ى，选视频的ᘛ速筛选，൘这一步ى

量级。这相当Ҿ㓿典推荐㌫㔏架构ѝ的ਜഎቲ。

第二级⭘排ᒿ模型（Ranking Model）完成几百њى选视频的精

排。这相当Ҿ㓿典推荐㌫㔏架构ѝ的排ᒿቲ。

8.3.3 候选集生成模型

首先，介㓽ى选集⭏成模型的架构（如图8-15所示）。㠚底㘼上

ൠ看这њ㖁络，底ቲ的䗃入ᱟ⭘户শ史观看视频Embeddingੁ量઼ᩌ㍒

词Embeddingੁ量。



为Ҷ⭏成视频 Embedding ઼ᩌ㍒词 Embedding，YouTube 䟷⭘的

ᯩ法同 8.2㢲介㓽的 Airbnb Embedding ᯩ法相լ，利⭘⭘户的观看

ᒿ列઼ᩌ㍒ᒿ列，䟷⭘Word2vecᯩ法对视频઼ᩌ㍒词做Embedding，再

作为ى选集⭏成模型的䗃入，具փ做法可以৲㘳 8.2 㢲ѝ Airbnb 对

房Ⓚ进行 Embedding 的过程。除Ҷ进行预先Embedding，还可以直接

൘␡ᓖ学习㖁络ѝ增加 Embedding ቲ，与上ቲ的 DNN一䎧进行端到端

训练，两种ᯩ法孰优孰劣，4.5㢲已㓿讨论过。



图8-15 YouTubeى选集⭏成模型的架构

除Ҷ视频઼ᩌ㍒词Embeddingੁ量，⢩征ੁ量ѝ还包括⭘户的ൠ⨶

኎性⢩征Embedding、年喴、性别等。❦后把所有⢩征连接䎧ᶕ，䗃入

上ቲ的 ReLU 神㓿㖁络进行训练。

三ቲ神㓿㖁络过后，֯⭘ softmax 函ᮠ作为䗃出ቲ。读㘵看到 s

oftmax 函ᮠ就应知䚃该模型ᱟ一њ多分类模型。YouTubeᱟ把选择ى

选视频集这њ问题看作⭘户推荐next watch（下一次观看视频）的问

题，模型的最终䗃出ᱟ一њ൘所有ى选视频上的概⦷分ᐳ，ᱮ❦这ᱟ

一њ多分类问题，所以这里⭘ softmax作为最终的䗃出ቲ。

总的ᶕ讲，YouTube 推荐㌫㔏的ى选集⭏成模型ᱟ一њ标准的利

⭘Embedding预训练⢩征的␡ᓖ神㓿㖁络模型。

8.3.4 候选集生成模型独特的线上服务方法

㓶ᗳ的读㘵可㜭已㓿ਁ现，架构图 8-15 左上角的模型ᴽ务ᯩ法

与模型训练ᯩ法完全不同。൘ى选集⭏成㖁络的㓯上ᴽ务过程ѝ，You

Tubeᒦ没有直接䟷⭘训练ᰦ的模型进行预测，㘼ᱟ䟷⭘Ҷ一种最近䛫

ᩌ㍒的ᯩ法，这ᱟ一њ㓿典的工程઼⨶论做权衡的㔃果。

具փᶕ讲，൘模型ᴽ务过程ѝ，如果对每次推荐请求䜭端到端ൠ

运行一䙽ى选集⭏成㖁络的推ᯝ过程，䛓么⭡Ҿ㖁络㔃构比较复杂，

৲ᮠᮠ量⢩别ᱟ䗃出ቲ的৲ᮠᮠ量非ᑨ巨大，ᮤњ推ᯝ过程的ᔰ销会

ᖸ大。ഐ此，൘䙊过“ى选集⭏成模型”ᗇ到⭘户઼视频的Embedding

后，䙊过Embedding最近䛫ᩌ㍒的ᯩ法进行模型ᴽ务的᭸⦷会高ᖸ多。

这样⭊至不⭘把模型推ᯝ的逻䗁ᩜ上ᴽ务ಘ，ਚ需将⭘户Embedding઼

视频Embedding存到Redis等内存ᮠ据库或㘵ᴽ务ಘ内存ѝ就好。如果

䟷⭘4.6㢲介㓽的ተ䜘᭿感૸ᐼ等最近䛫ᩌ㍒的ᯩ法，䛓么⭊至可以把

模型ᴽ务的计算复杂ᓖ降至ᑨᮠ级别。这对百万量级规模的ى选集⭏

成过程的᭸⦷ᨀ升ᱟ巨大的。

如果㔗㔝␡挖，还㜭ᗇ到非ᑨ有意思的ؑ息。架构图ѝ从 softma

xੁ模型ᴽ务模ඇ⭫Ҷњ箭头，代表视频 Embedding ੁ量的⭏成。这

里的视频 Embeddingᱟ如օ⭏成的઒？⭡Ҿ最后的䗃出ቲᱟsoftmax，

该softmaxቲ的৲ᮠ本质上ᱟ一њm×n㔤的矩阵，其ѝm指的ᱟ最后一

ቲ（ReLUቲ）的㔤ᓖ，n指的ᱟ分类的总ᮠ，也就ᱟYouTube所有视频



的总ᮠ为n。䛓么视频Embedding就ᱟ这њm×n㔤矩阵的各列ੁ量。这

样的 Embedding⭏成ᯩ法其实઼Word2vecѝ词ੁ量的⭏成ᯩ法相同。

除此ѻ外，⭘户ੁ量的⭏成就非ᑨ好⨶解Ҷ，ഐ为䗃入的⢩征ੁ

量全䜘䜭ᱟ⭘户相关的⢩征，所以൘֯⭘某⭘户 u 的⢩征ੁ量作为模

型䗃入ᰦ，最后一ቲReLUቲ的䗃出ੁ量可以当作该⭘户的Embeddingੁ

量。൘模型训练完成后，䙀њ䗃入所有⭘户的⢩征ੁ量到模型ѝ，就

可以ᗇ到所有⭘户的 Embeddingੁ量，ѻ后导入㓯上Embeddingᮠ据

库。൘预测某⭘户的视频ى选集ᰦ，先ᗇ到该⭘户的Embeddingੁ量，

再൘视频Embeddingੁ量空间ѝ利⭘ተ䜘᭿感૸ᐼ等ᯩ法ᩌ㍒该⭘户Em

beddingੁ量的Top K近䛫，就可以ᘛ速ᗇ到kњى选视频集ਸ。

8.3.5 排序模型

䙊过ى选集⭏成模型，ᗇ到几百њى选视频集ਸ，❦后利⭘排ᒿ

模型进行精排ᒿ，YouTube推荐㌫㔏的排ᒿ模型如图5-9所示。

第一眼看上৫，读㘵可㜭会认为排ᒿ模型的㖁络㔃构与ى选集⭏

成模型没有太大区别，൘模型㔃构上确实ᱟ这样的，这里需要重点关

注模型的䗃入ቲ઼䗃出ቲ，即排ᒿ模型的⢩征工程઼优化目标。

相比ى选集⭏成模型需要对几百万ى选集进行粗筛，排ᒿ模型ਚ

需对几百њى选视频进行排ᒿ，ഐ此可以ᕅ入ᴤ多⢩征进行精排。具

փൠ讲，䗃入ቲ从左至右的⢩征׍次ᱟ：

（1）当前ى选视频的Embedding（impression video ID embeddi

ng）。

（2）⭘户观看过的最后 N њ视频 Embedding 的平൷٬（watche

d video IDs average embedding）。

（3）⭘户语言的 Embedding ઼当前ى选视频语言的 Embedding

（language embedding）。

（4）该⭘户㠚上次观看同频䚃视频的ᰦ间（time since last wa

tch）。

（5）该视频已㓿被ᴍ光给该⭘户的次ᮠ（＃previous impressio

ns）。



上面5њ⢩征ѝ，前3њ的含义ᱟ直观的，这里重点介㓽第4њ઼第

5њ⢩征。ഐ为这两њ⢩征ᖸ好ൠᕅ入ҶYouTube对⭘户行为的观察。

第4њ⢩征time since last watch表䗮的ᱟ⭘户观看同类视频的

间隔ᰦ间。从⭘户的角ᓖ出ਁ，假如某⭘户刚看过“DOTA比䎋㓿典എ

顾”这њ频䚃的视频，䛓么⭘户大概⦷会㔗㔝看这њ频䚃的视频，该

⢩征ᖸ好ൠ捕捉到Ҷ这一⭘户行为。

第5њ⢩征＃previous impressions则൘一定程ᓖ上ᕅ入Ҷ5.7㢲

介㓽的“探㍒与利⭘”ᵪ制，䚯免同一њ视频对同一⭘户的持㔝ᰐ᭸

ᴍ光，尽量增加⭘户看到新视频的可㜭性。

需要注意的ᱟ，排ᒿ模型不ӵ䪸对第4њ઼第5њ⢩征ᕅ入Ҷ৏⢩

征٬，还进行Ҷ平ᯩ઼ᔰᯩ的处⨶。作为新的⢩征䗃入模型，这一操

作ᕅ入Ҷ⢩征的非㓯性，ᨀ升Ҷ模型对⢩征的表䗮㜭力。

㓿过三ቲReLU㖁络ѻ后，排ᒿ模型的䗃出ቲ与ى选集⭏成模型又

有所不同。ى选集⭏成模型选择softmax作为其䗃出ቲ，㘼排ᒿ模型选

择加权逻䗁എ归作为模型䗃出ቲ。与此同ᰦ，模型ᴽ务阶段的䗃出ቲ

选择的ᱟ e（Wx+b）函ᮠ。YouTube为什么分别൘训练઼ᴽ务阶段选择Ҷ

不同的䗃出ቲ函ᮠ઒？

从YouTube的୶业模ᔿ出ਁ，增加⭘户观看ᰦ长才ᱟ其推荐㌫㔏最

主要的优化目标，所以൘训练排ᒿ模型ᰦ，每次ᴍ光ᵏᵋ观看ᰦ长（e

xpected watch time per impression）应该作为ᴤਸ⨶的优化目标。

ഐ此，为Ҷ㜭直接预估观看ᰦ长，YouTube将正样本的观看ᰦ长作为其

样本权重，⭘加权逻䗁എ归进行训练，就可以让模型学到⭘户观看ᰦ

长的ؑ息。

假设一件事情ਁ⭏的概⦷ᱟp，这里ᕅ入一њ新的概ᘥ——Odds

（ᵪ会比），它指一件事情ਁ⭏઼不ਁ⭏的比٬。

对逻䗁എ归ᶕ说，一件事情ਁ⭏的概⦷p⭡sigmoid函ᮠᗇ到，如

（ᔿ8-9）所示：

这里定义变量Odds如（ᔿ8-10）所示，ᒦᑖ入（ᔿ8-9）可ᗇ：



ᱮ㘼᱃见，YouTube 正ᱟ把变量 Odds 当作Ҷ模型ᴽ务过程ѝ的

䗃出。为什么YouTube要预测变量Odds઒？Odds又有什么⢙⨶意义઒？

这里需要㔃ਸ加权逻䗁എ归的৏⨶进行进一步说᰾。⭡Ҿ加权逻

䗁എ归ᕅ入Ҷ正样本权重的ؑ息，൘YouTube൪景下，正样本i的观看

ᰦ长Ti就ᱟ其样本权重，ഐ此正样本ਁ⭏的概⦷变成৏ᶕ的Tiؽ，䛓么

正样本i的Odds如（ᔿ8-11）所示：

൘视频推荐൪景ѝ，⭘户打ᔰ一њ视频的概⦷p往往ᱟ一њᖸ小的

٬（䙊ᑨ൘1%左右），ഐ此（ᔿ8-11）可以㔗㔝简化：

可以看出，变量 Odds 本质上的⢙⨶意义就ᱟ每次曝光期望观看

时长，这正ᱟ排ᒿ模型ᐼᵋ优化的目标。ഐ此，利⭘加权逻䗁എ归进

行模型训练，利⭘eWx+b进行模型ᴽ务ᱟ最符ਸ优化目标的技ᵟ实现。

8.3.6 训练和测试样本的处理

事实上，为Ҷ㜭够ᨀ高模型的训练᭸⦷઼预测准确⦷，YouTube䟷

取Ҷ诸多处⨶训练样本的工程᧚ᯭ，主要有以下3点㓿验׋读㘵ُ䢤。

选集⭏成模型把推荐问题转换成多分类问题，൘预测下一ى（1）

次观看的൪景ѝ，每一њ备选视频䜭会ᱟ一њ分类，ഐ此总共的分类

有ᮠ百万ѻ巨，֯⭘softmax对其进行训练ᰐ疑ᱟ低᭸的，这њ问题Yo

uTubeᱟ如օ解决的઒？

YouTube 䟷⭘Ҷ Word2vec ѝᑨ⭘的负䟷样训练ᯩ法减少Ҷ每次

预测的分类ᮠ量，从㘼加ᘛҶᮤњ模型的᭦ᮋ速ᓖ，具փ的ᯩ法൘4.1

㢲已㓿有所介㓽。此外，YouTube也尝试ҶWord2vec另一种ᑨ⭘的训练

ᯩ法hierarchical softmax（分ቲsoftmax），նᒦ没有取ᗇᖸ好的᭸

果，ഐ此൘实䐥ѝ选择Ҷᴤ为简ׯ的负䟷样ᯩ法。



（2）൘对训练集的预处⨶过程ѝ，YouTube没有䟷⭘৏始的⭘户

日ᘇ，㘼ᱟ对每њ⭘户ᨀ取等ᮠ量的训练样本，这ᱟ为什么઒？

YouTube这样做的目的ᱟ减少高ᓖ活䏳⭘户对模型损失的过ᓖᖡ

૽，֯模型过Ҿ偏ੁ活䏳⭘户的行为模ᔿ，ᘭ⮕ᮠ量ᴤᒯ大的长尾⭘

户的փ验。

（3）൘处⨶测试集的ᰦى，YouTube为什么不䟷⭘㓿典的随ᵪ⮉

一法（random holdout），㘼ᱟ一定要以⭘户最近一次观看的行为作

为测试集઒？

ਚ⮉最后一次观看行为做测试集主要ᱟ为Ҷ䚯免ᕅ入ᵚᶕؑ息（f

uture information），ӗ⭏与事实不符的ᮠ据穿越问题。

可以看出，YouTube对Ҿ训练集઼测试集的处⨶过程也ᱟ基Ҿ对业

务ᮠ据的观察⨶解的，这ᱟ非ᑨ好的工程㓿验。

8.3.7 如何处理用户对新视频的偏好

对 UGC 平台ᶕ说，⭘户对新内容的偏好ᖸ᰾ᱮ。对绝大多ᮠ内容

ᶕ说，刚上㓯的䛓段ᰦ间ᱟ其流量高ጠ，❦后ᘛ速衰减，ѻ后趋Ҿ平

稳（如图 8-16 ѝ㔯㢢ᴢ㓯所示）。YouTube 的内容当❦也不ֻ外，

ഐ此，㜭੖处⨶好⭘户对新视频的偏好直接ᖡ૽Ҷ预测的准确⦷。



图8-16 不同模型的正样本预估概⦷随ᰦ间变化的ᖡ૽

为Ҷ拟ਸ⭘户对新内容的偏好，YouTube推荐㌫㔏ᕅ入ҶExample

Age这њ⢩征，该⢩征的定义ᱟ训练样本产生的时刻距离当前时刻的时

间。ֻ如，24小ᰦ前ӗ⭏的训练样本，Example Age的⢩征٬就ᱟ24。

൘做模型ᴽ务的ᰦى，不管ى选视频ᱟଚњ，可以直接将这њ⢩征٬

设成0，⭊至ᱟ一њᖸ小的负٬，ഐ为这次的训练样本将൘不ѵ的ᵚᶕ

ӗ⭏这次推荐㔃果的ᰦى实际⭏成。

YouTube选择这样一њᰦ间⢩征ᶕ反映内容新勌程ᓖ的逻䗁ᒦ不容

᱃⨶解，读㘵可以Ԅ㓶思㘳这њ做法的㓶㢲઼动ᵪ。笔㘵对这њ⢩征

的⨶解ᱟ：该⢩征本䓛ᒦ不包含ԫօؑ息，ն当该⢩征൘␡ᓖ神㓿㖁

络ѝ与其Ԇ⢩征做Ӕ叉ᰦ，就䎧到Ҷᰦ间戳的作⭘，䙊过这њᰦ间戳

઼其Ԇ⢩征的Ӕ叉，؍存Ҷ其Ԇ⢩征随ᰦ间变化的权重，也就让最终

的预测包含Ҷᰦ间趋势的ؑ息。



YouTube䙊过试验验证ҶExample Age⢩征的重要性，图8-16ѝ蓝

㢢ᴢ㓯ᱟᕅ入 Example Age 前的模型预估٬，可以看出与ᰦ间没有ᱮ

著关㌫，㘼ᕅ入Example Age后的模型预估十分接近㓿验分ᐳ。

䙊ᑨ“新勌程ᓖ”这一⢩征会定义为视频䐍离上Րᰦ间的天ᮠ（D

ays since Upload），比如虽❦ᱟ24小ᰦ前ӗ⭏的样本，ն样本的视

频已㓿上ՐҶ90小ᰦ，该⢩征٬就应ᱟ90。䛓么൘做㓯上预估ᰦ，这

њ⢩征的٬就不会ᱟ0，㘼ᱟ当前ᰦ间与每њ视频上Րᰦ间的间隔。这

ᰐ疑ᱟ一种؍存ᰦ间ؑ息的ᯩ法，YouTubeᱮ❦没有䟷⭘这种ᯩ法，笔

㘵推测该ᯩ法᭸果不好的৏ഐᱟ这种做法会导致Example Age的分ᐳ过

Ҿ分ᮓ，൘训练过程ѝ会包含刚上Ր的视频，也会包含上Ր已㓿1年，

⭊至5年的视频，这会导致Example Ageᰐ法集ѝ᧿䘠近ᵏ的变化趋

势。当❦，推荐读㘵同ᰦ实现这两种做法，ᒦ䙊过᭸果评估ᗇ出最终

的㔃论。

8.3.8 YouTube深度学习视频推荐系统总结

至此，本㢲介㓽ҶYouTube␡ᓖ学习视频推荐㌫㔏、模型㔃构及技

ᵟ㓶㢲。YouTube分ӛ的关Ҿ其␡ᓖ学习推荐㌫㔏的论᮷ᱟ笔㘵䗴今为

止看到的包含实䐥内容最Ѡ富的一篇工程导ੁ的推荐㌫㔏论᮷。每位

读㘵䜭应该ੁYouTube的工程ᐸ学习其ᔰ᭮的分ӛᘱᓖ઼实䐥精神。即

֯读㘵已㓿阅读Ҷ本㢲的内容，笔㘵仍强⛸ᔪ议读㘵㓶读论᮷৏᮷，

ᩎ␵楚每一њ技ᵟ㓶㢲，这将对读㘵ᔰ阔思䐟非ᑨ有帮助。



8.4 阿里巴巴深度学习推荐系统的进化

㠚 2017 年ਁ表 LS-PLM 模型[6]的论᮷以ᶕ，阿里ᐤᐤ的ᒯ੺推

荐ഒ队（这里主要指阿里妈妈ഒ队的工作）以惊Ӫ的速ᓖ઼执行力进

化着其୶૱推荐㌫㔏。它Ԝ不ӵ包括3.8㢲઼3.9㢲介㓽的DIN[7]઼其进

化版本DIEN[8]，还包括Ҿ2019年ਁᐳ的推荐模型——多䙊䚃兴䏓记忆

㖁络（Multi-channel user Interest Memory Network，MIMN[9]）。

阿里ᐤᐤ的ᮠ据质量઼技ᵟ实力毋ᓨ㖞疑，这为它Ԝ的技ᵟᘛ速╄进

ᨀ׋Ҷ␡৊的൏壤。笔㘵ᐼᵋ⭘ᴤ大的ᰦ间䐘ᓖ，总㔃阿里ᐤᐤ␡ᓖ

学习推荐㌫㔏的技ᵟ䘝代শ程，ᵏᵋ读㘵㜭够从ᰦ间઼空间上փ会头

䜘互㚄㖁公司ᱟ如օ思㘳问题ᒦ进行技ᵟ升级的。

8.4.1 推荐系统应用场景

阿里ᐤᐤ的应⭘൪景读㘵可㜭比较⟏悉，ᰐ论ᱟ天⥛还ᱟ␈宝，

阿里ᐤᐤ推荐㌫㔏的主要功㜭ᱟ根据⭘户的শ史行为、䗃入的ᩌ㍒词

及其Ԇ୶૱઼⭘户ؑ息，൘㖁站或App的不同推荐位㖞为⭘户推荐感兴

䏓的୶૱。

൘解决推荐问题ᰦ，⟏悉൪景ѝ的㓶㢲要㍐઼⭘户操作的不同阶

段ᱟ重要的。ֻ如，某⭘户ᐼᵋ൘天⥛ѝ购买一њ“ᰐ㓯啐标”，从

登ᖅ天⥛到购买成功，一㡜需要㓿শ以下几њ阶段（图8-17ኅ示Ҷ⭘

户ᩌ㍒“ᰐ㓯啐标”ᰦ的推荐㔃果）。



图8-17 ൘天⥛ѝᩌ㍒“ᰐ㓯啐标”ᰦ的推荐㔃果

（1）登ᖅ。

（2）ᩌ㍒。

（3）浏览。

（4）点击。

（5）加入购⢙䖖。

（6）᭟Ԉ。

（7）购买成功。



每一步䜭存൘着⭘户的流失，又以“浏览-点击”，“点击-加入

购⢙䖖”最为关键。䛓么，到底应该为这两њ阶段的行为单⤜ᔪ立CTR

模型઼CVR模型，还ᱟ㔏一ᔪ模઒？5.4㢲介㓽的多目标优化模型ESMM[1

0]给出Ҷ阿里ᐤᐤ技ᵟӪઈ对这њ问题的思㘳。

൘推荐过程ѝ，可利⭘的୶૱ؑ息ᱟ多样的，ᰒ有᮷本类的᧿䘠

ؑ息，又有ᮠ字类的价格、购买量等ؑ息，还有不可ᘭ视的୶૱图片

ؑ息，这么多“模ᘱ”的ؑ息൘一䎧，如օᴤ好ൠ驱动推荐ᕅ擎઒？

阿里ᐤᐤ技ᵟഒ队൘多模ᘱ CTR模型一᮷ѝ（ Image Matters：Visua

lly modeling user behaviors using Advanced Model Server[11]）

给出Ҷ解决ᯩ案。

除此ѻ外，൘推荐㌫㔏主模型的䘝代过程ѝ，从最ᔰ始的LS-PLM

到基础␡ᓖ学习模型，再到ᕅ入Ҷ注意力ᵪ制的DIN及后㔝进化版本DI

EN，以及MIMN，阿里ᐤᐤ一直进行着推荐模型的ᘛ速䘝代升级。

8.4.2 阿里巴巴的推荐模型体系

从 8.4.1 㢲的介㓽ѝ读㘵可以ਁ现，即֯ᱟ巨型互㚄㖁公司，其

技ᵟഒ队൘㘳虑问题ᰦ也ᱟ从㓶㢲出ਁ的。正ᱟ多目标、多模ᘱ、各

推荐模型的䝽ਸ֯⭘，才高᭸ൠ驱动Ҷ如此多的推荐൪景，解决推荐

൪景ѝ▌藏的大量㓶㢲问题。这里可以如图8-18大致勾勒出Ҷ阿里ᐤ

ᐤ推荐模型的փ㌫。

图ѝ的大䜘分模型䜭已㓿൘前面章㢲ѝ有所涉及，比如 2.7 㢲介

㓽ҶLS-PLM，3.8㢲介㓽ҶDIN模型，3.9㢲介㓽ҶDIEN模型，5.4㢲介

㓽Ҷ多目标模型ESMM。接下ᶕ，笔㘵将以介㓽模型的主要思䐟为主，

将阿里ᐤᐤ推荐模型的ਁኅ过程Ѣ㚄䎧ᶕ。



图8-18 阿里ᐤᐤ推荐模型փ㌫

8.4.3 阿里巴巴深度学习推荐模型的进化过程

不谈阿里ᐤᐤ൘前␡ᓖ学习ᰦ代的推荐模型 LS-PLM（2.7 㢲已㓿

详㓶介㓽Ҷ其৏⨶），其␡ᓖ学习推荐模型╄化的4њ阶段。

1.基础深度学习模型

基Ҿ㓿典的 Embedding+MLP ␡ᓖ学习模型架构，将⭘户行为শ史

的Embedding简单ൠ䙊过加઼池化操作ਐ加，再与其Ԇ⭘户⢩征、ᒯ੺

⢩征、൪景⢩征连接后䗃入上ቲ神㓿㖁络进行训练，模型㔃构如图8-1

9（a）所示。

2.DIN模型

利⭘注意力ᵪ制替换基础模型的Sum Pooling操作，根据ى选ᒯ੺

઼⭘户শ史行为ѻ间的关㌫确定每њশ史行为的权重，模型㔃构如图8

-19（b）所示。

3.DIEN模型

൘DIN的基础上，进一步᭩进对⭘户行为শ史的ᔪ模，֯⭘ᒿ列模

型൘⭘户行为শ史ѻ上抽取⭘户兴䏓ᒦ模拟⭘户兴䏓的╄化过程，模

型㔃构如图8-19（c）所示。

4.MIMN模型



൘DIEN的基础上，将⭘户的兴䏓㓶分为不同兴䏓䙊䚃，进一步模

拟⭘户൘不同兴䏓䙊䚃上的╄化过程，⭏成不同兴䏓䙊䚃的记忆ੁ

量，再利⭘注意力ᵪ制作⭘Ҿ多ቲ神㓿㖁络，模型㔃构如图8-19（d）

所示。





图8-19 阿里ᐤᐤ␡ᓖ学习推荐模型╄化的 4њ阶段

阿里ᐤᐤ推荐模型进化过程的重点൘Ҿ对⭘户শ史行为的利⭘。

一ᯩ面，⭘户শ史行为确实൘推荐ѝ扮╄着至关重要的作⭘；另一ᯩ

面，ᗇ益Ҿ阿里ᐤᐤ极高的ᮠ据质量，其൘⭥୶领域的领先ൠ位决定

Ҷ它的ᮠ据㜭够؍存大䜘分⭘户的购买兴䏓⢩征，从㘼有᭸ൠ对其ᔪ

模。图 8-20 所示为某女性⭘户的购买শ史。这њֻ子（每њ图片代

表该⭘户购买过的一њ୶૱）ᖸ好ൠ解䟺Ҷ阿里ᐤᐤ不同推荐模型对

⭘户行为的ᔪ模৏⨶。



图8-20 阿里ᐤᐤ各模型对⭘户行为的ᔪ模ᯩ法



图8-20（a）ᱟ基础␡ᓖ学习模型对待⭘户行为的办法，即一视同

仁，不分重点；从图 8-20（b）ѝ可以看出，每њ୶૱ᔰ始有Ҷ一њ

⭘进ᓖᶑ表示的权重，这њ权重ᱟ基Ҿ该୶૱与ى选୶૱的关㌫，䙊

过注意力ᵪ制学习出ᶕ的。这就让模型具备Ҷ有重点ൠ看待不同⭘户

行为的㜭力；图8-20（c）ѝ的⭘户行为有Ҷᰦ间㔤ᓖ，行为শ史按➗

ᰦ间䖤被排列成Ҷ一њᒿ列，DIEN 模型ᔰ始㘳虑⭘户行为઼⭘户兴䏓

随ᰦ间变化的趋势，这让模型真正具备Ҷ下次购买的预测㜭力；图 8-

20（d）ѝ的⭘户行为不ӵ被排成Ҷᒿ列，㘼且根据୶૱种类的不同被

排列成Ҷ多њᒿ列，这֯ᗇ MIMN 模型ᔰ始对⭘户多њ“兴䏓䙊

䚃”进行ᔪ模，ᴤ精准ൠ把ᨑ⭘户的兴䏓变䗱过程，䚯免不同兴䏓ѻ

间相互干扰。

可以看到，阿里ᐤᐤ推荐模型抓住Ҷ“⭘户兴䏓”这њ关键点进

行Ҷᮠ次᭩进，ᮤњ᭩进过程让模型对⭘户兴䏓的⨶解越ᶕ越精准，

进㘼让模型的᭸果越ᶕ越好。从各模型൘␈宝ᮠ据集઼亚马逊ᮠ据集

的 AUC 表现（如表 8-6 所示）ᶕ看，阿里ᐤᐤ䪸对⭘户兴䏓对模型

的᭩进ᱟ成功的。

表8-6 阿里ᐤᐤ各模型的模型᭸果（AUC）

8.4.4 模型服务模块的技术架构

䪸对复杂模型，模型ᴽ务一直ᱟ业⭼的难点。֯⭘一些近լ的手

段简化模型，会让模型᭸果受损；端到端ൠ将复杂模型ᩜ到㓯上，֯

ᴽ务的ᔦ迟⦷ት高不下，ᖡ૽⭘户փ验。这一两难的问题同样ഠ扰着

阿里ᐤᐤ的工程ᐸ。对Ҿ DIEN ઼MIMN这类ᑖ有ᒿ列㔃构的模型ᶕ

说，这њ问题尤为突出，ഐ为模型ѝ的ᒿ列㔃构意ણ着Ѣ行的推ᯝ过

程，模型ᰐ法被ᒦ行加速，֯ᗇ模型ᴽ务成Ҷᮤњ推荐过程的⬦颈。



䛓么，如օ解决这њ棘手的问题的઒？MIMN的论᮷৏᮷公ᔰҶ相

关的解决ᯩ案（如图8-21所示）。

图8-21 阿里ᐤᐤ的实ᰦ模型ᴽ务架构

图 8-21（a）઼（b）分别代表Ҷ两种不同的模型ᴽ务架构，两图

ѝ䜘横ੁ的虚㓯代表Ҷ൘㓯环境઼离㓯环境的分隔。两种架构的区别

主要൘Ҿ左䜘处⨶⭘户行为事件的ᯩ法，有以下两点主要区别：

1.用户兴趣表达模块

b架构将a架构的“⭘户行为⢩征（User Behavior Features）൘

㓯ᮠ据库”替换成Ҷ“⭘户兴䏓表䗮（User Interest Representatio

n）൘㓯ᮠ据库”。这一变化对模型推ᯝ过程非ᑨ重要。ᰐ论ᱟDIEN还

ᱟMIMN，它Ԝ表䗮⭘户兴䏓的最终ᖒᔿ䜭ᱟ兴䏓Embeddingੁ量。如果

൘㓯获取的ᱟ⭘户行为⢩征ᒿ列，䛓么对实ᰦ预估ᴽ务ಘ（Real-time

Prediction Server）ᶕ说，还需要运行复杂的ᒿ列模型推ᯝ过程⭏成

⭘户兴䏓ੁ量。如果൘㓯获取的ᱟ⭘户兴䏓ੁ量，䛓么实ᰦ预估ᴽ务

ಘ就可以䐣过ᒿ列模型阶段，直接ᔰ始MLP阶段的运算。MLP的ቲᮠ相

较ᒿ列模型大大减少，㘼且ׯҾᒦ行计算，ഐ此ᮤњ实ᰦ预估的ᔦ迟

可以大ᑵ减少。

2.用户兴趣中心模块

b架构增加Ҷ一њᴽ务模ඇ——⭘户兴䏓ѝᗳ（User Interest Ce

nter，UIC）。UIC⭘Ҿ根据⭘户行为ᒿ列⭏成⭘户兴䏓ੁ量，对DIEN

઼MIMNᶕ说，UIC运行着⭏成⭘户兴䏓ੁ量的䜘分模型。与此同ᰦ，实



ᰦ⭘户行为事件（realtime user behavior event）的ᴤ新ᯩᔿ也ਁ

⭏着变化，对a架构ᶕ说，一њ新的⭘户行为事件ӗ⭏ᰦ，该事件会被

ᨂ入⭘户行为⢩征ᮠ据库ѝ，㘼对b架构ᶕ说，新的⭘户行为事件会触

ਁ UIC 的ᴤ新逻䗁，UIC 会利⭘该事件ᴤ新对应⭘户的兴䏓Embeddin

gੁ量。

൘⨶解Ҷ⭘户兴䏓表䗮模ඇ઼ UIC 的作⭘ѻ后，其Ԇ模ඇ的作⭘

൘ a ઼ b架构ѝᱟ基本一致的，其离㓯䜘分઼൘㓯䜘分的运行逻䗁如

下：

离线部分：学习模ඇ（Learner）定ᵏ利⭘㌫㔏日ᘇ（Logs）训练

ᒦᴤ新模型（Model），模型ᴤ新ѻ后，新模型൘ a 架构ѝ被直接䜘

㖢൘实ᰦ预估ᴽ务ಘѝ，㘼 b 架构则对模型进行拆分，⭏成⭘户兴䏓

ੁ量的䜘分（图 8-21（b）左ח䜘分）䜘㖢൘UIC，其։䜘分（图8-21

（b）右ח⚠㢢䜘分）䜘㖢൘实ᰦ预估ᴽ务ಘ。

在线部分：൘㓯䜘分的运行流程如下。

（1）流量请求（traffic request）到ᶕ，其ѝᩪᑖҶ⭘户ID（U

ser ID）઼待排ᒿ的ى选୶૱ID（Ad ID）。

（2）实ᰦ预估ᴽ务ಘ根据⭘户 ID ઼ى选୶૱ ID 获取⭘户઼୶

૱⢩征（Ad Features），⭘户⢩征具փ包括⭘户的Ӫਓ኎性⢩征（Us

er Demography Features）઼⭘户行为⢩征（a架构）或⭘户兴䏓表䗮

ੁ量（b架构）。

（3）实ᰦ预估ᴽ务ಘ利⭘⭘户઼୶૱⢩征进行预估઼排ᒿ，䘄എ

最终排ᒿ㔃果给请求ᯩ。

b架构对最㙇ᰦ的ᒿ列模型䜘分进行Ҷ拆解，ഐ此大ᑵ降低Ҷ模型

ᴽ务的总ᔦ迟，根据阿里ᐤᐤ公ᔰ的ᮠ据，每њᴽ务㢲点൘500 QPS

（Queries Per Second，每秒查询次ᮠ）的঻力下，DIEN模型的预估

ᰦ间从200毫秒降至19毫秒。这ᰐ疑ᱟ从工程角ᓖ优化模型ᴽ务过程的

功劳。

⟏悉ѻ前章㢲的读㘵㛟定也㚄想到Ҷ6.5㢲介㓽的␡ᓖ学习推荐模

型㓯上䜘㖢ᯩ法。事实上，a架构本质上䟷⭘Ҷ TensorFlow Serving

或㠚研模型这种端到端的䜘㖢ᯩ案，㘼 b 架构则䟷⭘Ҷ Embedding

+䖫量级㓯上模型的䜘㖢ᯩ案。阿里ᐤᐤ的实䐥给这几种㓯上䜘㖢ᯩ案

ᨀ׋Ҷ最好的案ֻ。



8.4.5 阿里巴巴推荐技术架构总结

从2016年到2019年，阿里ᐤᐤᒯ੺推荐ഒ队ਁ表的一㌫列论᮷，

构筑䎧Ҷ一ᮤ套推荐技ᵟ架构，ᰐ论ᱟ൘␡ᓖ学习⨶论ᯩ面还ᱟ൘工

程ᯩ面，䜭非ᑨᔪ议读㘵䘭踪这一㌫列的᮷章઼技ᵟ分ӛ，具փ৏ഐ

有如下3点。

1.工程实践性很强

工程实䐥性强的᮷章有两њ⢩点，一ᱟ应⭘൪景ᶕⓀҾ实际，二

ᱟ解决问题的ᯩ案ᴤ容᱃落ൠ。这ᗇ益Ҿ阿里ᐤᐤᗇ天⤜৊的业务઼

ᮠ据环境，再加上有优秀工程ᐸ的持㔝䗃出，让我Ԝ看到ᖸ多“实䐥

出真知”的解决ᯩ案。

2.对用户行为的观察非常精准

൘᭩进推荐㌫㔏的过程ѝ，ਚ有将⭘户的行为઼习惯ᨓ᪙到位，

才㜭以此出ਁ，从技ᵟ上映射⭘户的习惯。DIN、DIEN、MIMN等一㌫列

䪸对⭘户兴䏓的推荐模型，精准ൠ抓住Ҷ⭘户的行为习惯，这样的工

作ᱟ㓶致且有᭸的。

3.模型的微创新

从低㔤到高㔤ᱟ创新，从离ᮓ到连㔝ᱟ创新，从单一到融ਸ也ᱟ

创新，阿里ᐤᐤ的一㌫列模型将൘㠚❦语言处⨶领域大行其䚃的注意

力ᵪ制、ᒿ列模型ᕅ入推荐领域，ᱟ另一种典型且有᭸的创新手段。

除此ѻ外，每次模型的䘝代ᴤ新䜭不ᱟ推ق重ᔪ，㘼ᱟ基Ҿѻ前模型

的ᗞ创新，这往往ᱟ一њ成⟏ഒ队进行高᭸技ᵟ䘝代的成果。



参考文献

[1] He,Xinran,et al.Practical lessons from predicting cli

cks on ads at facebook.Proceedings of the Eighth Internationa

l Workshop on Data Mining for Online Advertising.2014.

[2] Naumov,Maxim,et al.Deep learning recommendation model

for personalization and recommendation systems.arXiv preprint

arXiv:1906.00091 (2019).

[3] Grbovic,Mihajlo,and Haibin Cheng.Real-time personaliz

ation using embeddings for search ranking at airbnb.Proceedin

gs of the 24th ACM SIGKDD International Conference on Knowled

ge Discovery＆Data Mining.2018.

[4] Burges,Christopher JC.From ranknet to lambdarank to l

ambdamart:An overview.Learning 11.23-581 (2010):81.

[5] Covington,Paul,Jay Adams,and Emre Sargin.Deep neural

networks for youtube recommendations.Proceedings of the 10th

ACM conference on recommender systems.2016.

[6] Gai,Kun,et al.Learning piece-wise linear models from

large scale data for ad click prediction.arXiv preprint arXi

v:1704.05194 (2017).

[7] Zhou,Guorui,et al.Deep interest network for click-thr

ough rate prediction.Proceedings of the 24th ACM SIGKDD Inter

national Conference on Knowledge Discovery＆Data Mining.2018.

[8] Zhou,Guorui,et al.Deep interest evolution network for

click-through rate prediction.Proceedings of the AAAI Confere

nce on Artificial Intelligence.Vol.33.2019.

[9] Pi,Qi,et al.Practice on long sequential user behavior

modeling for click-through rate prediction.Proceedings of the

25th ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discove

ry＆Data Mining.2019.



[10] Ma,Xiao,et al.Entire space multi-task model:An effec

tive approach for estimating post-click conversion rate.The 4

1st International ACM SIGIR Conference on Research＆Developme

nt in Information Retrieval.2018.

[11] Ge,Tiezheng,et al.Image matters:Visually modeling us

er behaviors using advanced model server.Proceedings of the 2

7th ACM International Conference on Information and Knowledge

Management.2018.



第9章 构建属于你的推荐系统知识框

架

本章ᱟ本Җ的最后一章，൘㔃ᶏҶ所有推荐㌫㔏技ᵟ㓶㢲的讨论

ѻ后，ᐼᵋ读㘵㜭够എ到推荐㌫㔏架构上ᶕ，从ᴤ高的角ᓖ؟瞰推荐

㌫㔏ᮤփ的知识框架。

笔㘵൘第1章᧿䘠推荐㌫㔏的技ᵟ架构图ᰦ曾ᨀ到，读㘵可以Ჲᰦ

ᘭ⮕技ᵟ架构图ѝ的㓶㢲，ӵ⮉一њ框架൘ᗳѝ，随着不同模ඇ的技

ᵟ㓶㢲䙀⑀൘具փ的章㢲ѝኅᔰ，相ؑ每位读㘵䜭会以㠚己的ᯩᔿ䙀

一填充ᗳѝ的技ᵟ架构图。

䪸对某一领域，构ᔪ኎Ҿ㠚己的知识框架ᱟ最重要的，ਚ有ᔪ立

Ҷ知识框架，才㜭൘这њ框架的基础上查┿补㕪，ᔰ枝ᮓ叶；ਚ有ᔪ

立Ҷ知识框架，൘思㘳领域相关问题ᰦ才㜭见ᗞ知著，␡入㓶㢲㘼不

ᘈᮤփ。ᐼᵋ本Җ为֐ᑖᶕ的不ӵᱟ解决推荐㌫㔏技ᵟ问题的具փᯩ

法，㘼ᱟ行业内有一定高ᓖ的技ᵟ格ተ。

本章将䙊过3种ᯩᔿഎ顾本Җ的所有技ᵟ内容，ᔪ立它Ԝѻ间的逻

䗁㚄㌫。

9.1 㢲将൘第 1 章推荐㌫㔏技ᵟ架构图的基础上，进一步Ѡ富技

ᵟ㓶㢲，ᖒ成最终的“推荐㌫㔏ᮤփ知识架构图”。

9.2㢲䪸对架构图ѝ最核ᗳ的推荐模型䜘分，以ᰦ间㓯的ᯩᔿഎ顾

模型ਁኅ，⢩别ᱟ␡ᓖ学习模型ਁኅ进化的过程。

9.3 㢲将从推荐㌫㔏算法工程ᐸ的角ᓖ，谈一谈ਸ格的推荐㌫㔏

算法工程ᐸ应该具备的核ᗳ㍐质。



9.1 推荐系统的整体知识架构图

图9-1ᱟ全Җ总㔃性的技ᵟ框架图，它与图1-4相બ应，൘其基础

上补充Ҷ本Җ涉及的大䜘分技ᵟ㓶㢲。



图9-1 推荐㌫㔏ᮤփ知识架构图

读㘵可以把该图当作全Җ的技ᵟ㍒ᕅ，看到图ѝ的每њ模ඇ，⭊

至每一њ名词就㜭എ忆䎧相应技ᵟ要点的㓶㢲。൘打ԇᰦ，将军ᑨ

说“不谋全ተ㘵，不䏣谋一域”，虽❦工程ᐸ的㙼责可㜭不如将军重



要，նᗳѝ也不可㕪少技ᵟ㌫㔏的“全ተ”，ਚ有有Ҷ“全ተ”，才

㜭൘管⨶“一域”ᰦ找到最֣的解决ᯩ案，做到真正的全ተ最优。

虽❦笔㘵尽可㜭ൠ൘图ѝ汇总Ҷ␡ᓖ学习推荐㌫㔏的相关知识，

ն“技术方案永远是多元的，不可能是唯一的”。图 9-1 ᱟ多ᮠԱ业

䟷⭘的Ա业级推荐㌫㔏架构，不ᱟୟ一的“正确”答案。⭡Ҿ笔㘵的

知识所限，也会䚇┿一些优秀的技ᵟ䙄径。൘实际应⭘ѝ，每位工程

ᐸ䜭应该以㠚己的客观环境为出ਁ点，构ᔪ最“ਸ适”的㘼不ᱟ

最“正确”的推荐㌫㔏。



9.2 推荐模型发展的时间线

图9-2以ᰦ间㓯的ᖒᔿ总㔃Ҷ本Җ涉及的推荐模型的ਁኅশ程。



图9-2 推荐模型ਁኅ的ᰦ间㓯



读㘵可以᰾ᱮ感觉到，从 2016 年ᔰ始，␡ᓖ学习推荐模型加ᘛ

Ҷ䘝代╄化的速ᓖ，同ᰦ越ᶕ越多优秀的互㚄㖁公司৲与进ᶕ，ᑖᶕ

Ҷ诸多业⭼最֣实䐥。

൘写作本Җ的同ᰦ，一定又有ᖸ多优秀的技ᵟ઼模型被ᨀ出઼应

⭘，Җ本的内容ᱟ静ᘱ的，ն技ᵟ的ਁኅᱟ动ᘱ的，ᴤ前沿的内容还

需要读㘵不ᯝ䘭踪学习。



9.3 如何成为一名优秀的推荐工程师

作为一名推荐工程ᐸ，笔㘵ᐼᵋ与读㘵探讨优秀的推荐工程ᐸ应

具备ଚ些基本㍐质。作为一名推荐工程ᐸ，所᫵长的不应ӵӵᱟᵪಘ

学习相关知识，ᴤ应该从业务实䐥的角ᓖ出ਁ，ᨀ升㠚己各ᯩ面的㜭

力。

9.3.1 推荐工程师的4项能力

抛ᔰ具փ的዇位需求，从稍高的角ᓖ看待这њ问题，一名推荐工

程ᐸ的技ᵟ㜭力基本可以拆解成以下4њᯩ面：知识、工具、逻辑、业

务。

如果⭘技㜭雷䗮图的ᖒᔿኅ示与ᵪಘ学习相关的几њ㙼位所需的

㜭力，则大致如图9-3所示。读㘵可以初步փ会这几њ㙼位对㜭力需求

的㓶ᗞᐞ别。



图9-3 ᵪಘ学习相关዇位技㜭雷䗮图

简单ᶕ说，ԫօ推荐㌫㔏相关的工程ᐸ䜭应该┑䏣4项技㜭的最小

要求，ഐ为൘成为一名“优秀”的推荐工程ᐸѻ前，首先应该ᱟ一名

ਸ格的工程ᐸ。不ӵ应具有领域相关的知识，还应具有把知识转换成

实际㌫㔏的㜭力。一位笔㘵面试的推荐工程ᐸ㙼位ى选Ӫ曾ਁ表过一

些ᵪಘ学习相关的论᮷઼专利，从领域“知识”的角ᓖ看，Ԇᱟ不错

的Ӫ选，ն当验证Ԇ的工程㜭力ᰦ，Ԇ᰾确表示不愿意写代码。也许

当ᰦ不愿意写代码另有隐情，ն对面试官ᶕ说，这位ى选Ӫ֯⭘“工

具”的㜭力ᰐ法被验证，Ԇ的㜭力可㜭严重“偏科”，㠚❦不ᱟ一名

ਸ格的推荐工程ᐸ。൘笔㘵看ᶕ，推荐㌫㔏相关的从业㘵应该具备的

最小㜭力要求如下：

· 知识：具备基本的推荐㌫㔏领域相关知识。

· 工具：具备㕆程㜭力，Ҷ解推荐㌫㔏相关的工程实䐥工具。

· 逻辑：具备算法基础，思㘳的逻䗁性、ᶑ⨶性较强。

· 业务：对推荐㌫㔏的业务൪景有所Ҷ解。

൘最小要求的基础上，不同዇位对㜭力的要求也有所不同。㔃ਸ

图9-3所示的技㜭雷䗮，不同዇位的㜭力⢩点如下：

· 算法工程师：算法工程ᐸ的㜭力要求ᱟ相对全面的。作为算法

模型的实现㘵઼应⭘㘵，要求算法工程ᐸ有扎实的ᵪಘ学习基础，᭩

进઼实现算法的㜭力，对工具的运⭘㜭力及对业务的洞察。

· 大数据工程师：ᴤ注重大ᮠ据工具઼平台的᭩进，需要㔤护推

荐㌫㔏相关的ᮤњᮠ据链䐟，ഐ此对运⭘工具的㜭力要求最高。

· 算法研究员：担负着ᨀ出新算法、新模型㔃构等研究ԫ务，ഐ

此对算法研究ઈ的知识઼逻辑㜭力的要求最高。

· 能力“偏科”的工程师：有些读㘵平ᰦ不注重对工具֯⭘、业

务⨶解ᯩ面的知识积㍟，找工作ᰦѤᰦ抱佛㝊恶补知识、刷算法题，

൘一些面试൪ਸ下也许ᱟ奏᭸的，ն要想成为一名优秀的推荐工程

ᐸ，还需要补喀㠚己的㜭力短板。

当❦，ਚ⭘“知识”“工具”“逻䗁”“业务”这 4 њ词᧿䘠推

荐工程ᐸ所需的㜭力过Ҿᖒ㘼上，接下ᶕ具փ解䟺这4њ技㜭。



· 知识：主要指推荐㌫㔏相关知识઼⨶论的储备，比如主流的推

荐模型、Embedding的主要ᯩ法等。

· 工具：运⭘工具将推荐㌫㔏的知识应⭘Ҿ实际业务的㜭力，推

荐㌫㔏相关的工具主要包括 TensorFlow、PyTorch 等模型训练工具，

Spark、Flink 等大ᮠ据处⨶工具，以及一些模型ᴽ务相关的工具。

· 逻辑：Ѯ一反三的㜭力，解决问题的ᶑ⨶性，ਁᮓ思㔤的㜭

力，㚚᰾程ᓖ，䙊⭘算法的掌ᨑ程ᓖ。

· 业务：⨶解推荐㌫㔏的应⭘൪景、୶业模ᔿ；从业务ѝਁ现⭘

户动ᵪ，制定相应的优化目标ᒦ᭩进模型算法的㜭力。

请读㘵根据㠚己的具փ዇位、具փ项目有䪸对性ൠ学习相关技

㜭。

9.3.2 能力的深度和广度

൘一项具փ的工作面前，优秀的推荐工程ᐸ所具备的㜭力应该ᱟ

㔬ਸ的——㜭够从“␡ᓖ”઼“ᒯᓖ”两њᯩ面ᨀ׋解决ᯩ案。ֻ

如，公司ᐼᵋ᭩进目前的推荐模型，Ҿᱟ֐ᨀ出Ҷ以DIN为主要㔃构的

模型᭩进ᯩ案。这就要求֐൘␡ᓖ઼ᒯᓖ两њᯩ面对DIN的৏⨶઼实现

ᯩ案有全面的Ҷ解。

␡ᓖᯩ面，需要Ҷ解从模型动ᵪ到实现㓶㢲的一㌫列问题，一ᶑ

从概括到具փ的学习䐟径的ֻ子如下：

· DIN 模型ᨀ出的动ᵪᱟ什么？ᱟ੖适ਸ㠚己公司当前的൪景઼

ᮠ据⢩点。（业务⨶解㜭力。）

· DIN 模型的模型㔃构ᱟ什么？具փ实现䎧ᶕ有ଚ些工程上的难

点。（知识学习㜭力，工具运⭘㜭力。）

· DIN 模型强调的注意力ᵪ制ᱟ什么？为什么൘推荐㌫㔏ѝ֯⭘

注意力ᵪ制㜭够有᭸果上的ᨀ升？（业务⨶解㜭力，知识学习㜭

力。）

· DIN模型将⭘户઼୶૱进行ҶEmbedding，൘实际֯⭘ѝ，应该

如օ实现Embedding过程？（知识学习㜭力，逻辑思㔤㜭力。）

· ᱟ䙊过᭩进现有模型实现 DIN 模型，还ᱟ֯⭘全新的离㓯训

练ᯩᔿ训练DIN模型？（工具运⭘㜭力，逻辑思㔤㜭力。）



· 㓯上䜘㖢઼ᴽ务 DIN 模型有ଚ些▌൘问题，有ଚ些解决ᯩ

案？（工具运⭘㜭力。）

从这њֻ子ѝ读㘵可以看到，一套完备的模型᭩进ᯩ案的ᖒ成需

要推荐工程ᐸ␡入Ҷ解新模型的㓶㢲。㕪少Ҷ␡ᓖ的钻研，᭩进ᯩ案

就会൘实现过程ѝ䙷到ᯩੁ性的错误，增加㓐错成本。

推荐工程ᐸ除Ҷ要␡入Ҷ解所䟷⭘技ᵟᯩ案的㓶㢲，还需要൘ᒯ

ᓖ上Ҷ解各种可㜭的备选ᯩ案的优劣，做到䙊过㔬ਸ权衡ᗇ出当前客

观环境下的最优解。接着上᮷模型᭩进的ֻ子，推荐工程ᐸ应该从以

下ᯩ面൘ᒯᓖ上进行知识储备：

· 与DIN类լ的模型有ଚ些，ᱟ੖适ਸ当前的֯⭘൪景？

· DIN 模型֯⭘的 Embedding ᯩ法有ଚ些，不同 Embedding ᯩ

法的优劣ᱟ什么？

· 训练઼上㓯DIN的技ᵟᯩ案有ଚ些？如օ与㠚己公司的技ᵟ栈

融ਸ？

൘␡ᓖҶ解Ҷ一њ技ᵟᯩ案的前ᨀ下，对其Ԇᯩੁ的Ҷ解可以ᱟ

概要ᔿ的，ն也要␵楚每种技ᵟᯩ案的要点઼⢩点，必要ᰦ可䙊过A/B

测试、业⭼Ӕ流૘询、৏型㌫㔏试验等ᯩᔿ排除ى选ᯩ案，确定目标

ᯩ案。

除此ѻ外，6.6 㢲ᨀ到的工程઼⨶论ѻ间的权衡㜭力也ᱟ推荐工

程ᐸ不可或㕪的技㜭点ѻ一。ਚ有具备Ҷ这一点，才㜭൘现实઼⨶想

ѻ间进行ਸ⨶的妥协，完成成⟏的技ᵟᯩ案。

9.3.3 推荐工程师的能力总结

想要成为一名优秀的推荐工程ᐸ，⭊至一名优秀的算法工程ᐸ，

应该൘“知识”“工具”“逻䗁”“业务”这 4 њᯩ面㔬ਸᨀ高㠚己

的㜭力，对某一技ᵟᯩ案应该有“␡ᓖ”઼“ᒯᓖ”上的技ᵟ储备，

൘客观技ᵟ环境的制约下，䪸对问题做出权衡઼取㠽，最终ᗇ出可行

且ਸ⨶的技ᵟᯩ案。



后记

从ᔰ始写作本Җ到最终㔃稿，ᮤᮤ㣡Ҷ一年的ᰦ间。൘这一年

ѝ，␡ᓖ学习推荐㌫㔏的ਁኅ从ᵚ停歇，即ׯ几次调ᮤ本Җ所包括知

识的范ത，力图䐏上推荐㌫㔏技ᵟਁኅ的㝊步，仍ᰐ法೺括所有最新

的进ኅ。就像笔㘵㓿ᑨੁ别Ӫ介㓽㠚己工作ᰦ所说的䛓样，“推荐工

程ᐸᱟ一ԭ挣扎൘随ᰦ被␈汰䗩㕈的工作”。所以当֐ਸ上本Җᰦ，

这不ᱟ㔃ᶏ，㘼ᱟ另一њᔰ始。

情况也没䛓么悲观，就像第9章ᔰ头介㓽的，一旦ᔪ立䎧㠚己的推

荐㌫㔏知识փ㌫，剩下的就ᱟ൘这棵大树上ᔰ枝ᮓ叶。笔㘵相ؑ␡ᓖ

学习᭩变推荐㌫㔏的进程远没有㔃ᶏ，ѻ前沉⏰下ᶕ的㓿典模型终将

成为知识大树上的重要㢲点，让大家一直受益，也ᐼᵋ本Җ㜭成为这

棵大树的一њ阶段性⭫像。对笔㘵ᶕ说，这也㛟定不ᱟ㔃ᶏ，൘不远

的将ᶕ，笔㘵会持㔝ᴤ新Җѝ的内容，让本Җ的知识փ㌫同样枝㑱叶

茂，ᵏ待到ᰦ再次与֐Ӕ流。
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