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推荐系统

推荐系统（Recommender Systems）的任务就是联系用户和信息，一方面帮助用户发现对自己

有价值的信息，另一方面让信息能够展现在对它感兴趣的用户面前，从而帮忙用户从海量的信息

中发掘自己潜在的需求。
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推荐系统

推荐系统（Recommender Systems）广泛应用于各大在线销售平台、内容分享平台、社交网络
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搜索引擎 vs 推荐引擎

搜索引擎

• 用户目的明确，对信息的需求可转化为精准的关键字

• 用户对于搜索引擎是主动的

• 马太效应的问题，即会造成越流行的东西随着搜索过程

的迭代会越流行，使得那些越不流行的东西石沉大海。

推荐引擎

• 用户没有明确目的，或者目的模糊的

• 通过用户的历史行为或者用户的兴趣偏好或者用户的人

口统计学特征来送给推荐算法

• 用户对于搜索引擎是被动的
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推荐系统
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10

推荐系统 – 问题定义

用户-项目之间的历史交互信息及额

外的辅助信息（如社交关系，商品属

性）

预测某用户与特定项目交互的可

能性（如点击、浏览、购买）
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推荐方式与效果评估

评分预测

此方法一般通过学习用户对物品的历史评分，预测用户可能会为他没有进行评分

的物品打多少分，通常用于在线视频、音乐等服务的推荐。评分预测的效果评估

一般通过均方根误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）计算。对于测试集 T中

的一个用户 u和物品 i，令 rui是用户u对物品i的实际评分，而 ȓui是推荐系统给出

的预测评分，则 RMSE和 MAE的定义为：
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推荐方式与效果评估

TopN 推荐

此方法一般不考虑评分，而是为用户提供一个个性化推荐列表，通过预测用户对

物品的兴趣度对列表进行排序，选取其中前 N个物品推荐给用户，通常用于电子

商务、社交网络、互联网广告推荐。TopN推荐一般通过准确率（precision）、召

回率（recall）和 F1值（平衡分数）度量。令 R(u)是为用户推荐的物品列表，

T(u)是用户在测试集上的行为列表。
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推荐系统 – 算法分类

Ref: https://zhuanlan.zhihu.com/p/27502172

记忆
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基于内容的推荐

基于内容的推荐（Content-based Recommendations,

CB）的过程一般包括以下三步：

1. Item Representation：为每个item抽取出一些特

征（也就是item的content了）来表示此item；

2. Profile Learning：利用一个用户过去喜欢（及不

喜欢）的item的特征数据，来学习出此用户的喜好特

征（profile）；

3. Recommendation Generation：通过比较上一步

得到的用户profile与候选item的特征，为此用户推荐

一组相关性最大的item。
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协同过滤

通过集体智慧的力量来进行工作，

过滤掉那些用户不感兴趣的项目。

假设：为特定用户找到他真正感

兴趣的内容的好方法是首先找到

与此用户有相似兴趣的其他用户，

然后将他们感兴趣的内容推荐给

此用户。

协同过滤（Collaborative filtering ，CF）
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协同过滤

一般采用最近邻技术，利用用户的历史喜好信息计算用户之间的距离，然后利用目标用户的最近邻居

用户对商品评价的加权评价值来预测目标用户对特定商品的喜好程度，系统从而根据这一喜好程度来

对目标用户进行推荐，通常需要用到用户-项目（User-Item，UI）矩阵的信息。
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基于记忆的协同过滤

• 基于记忆的协同过滤（Memory-Based CF）

• 基于用户(user-based)的协同过滤：

利用用户访问行为的相似性来互相推荐用户可能感兴趣的资源

• 基于项目(item-based)的协同过滤：

利用项目被访问记录计算项目之间的相似度，为用户推荐类似资源

• 基于模型的协同过滤（Model-Based CF）

利用用户对项目的访问行为，构建用户与项目之间的关联规则，预测未发生关

联的“用户-项目”之间的评分关系
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基于用户的协同过滤

思想：给用户推荐和他兴趣相似的用户感兴趣的物品。当需要为一个用户A进行推荐时，首先，找到

和A兴趣相似的用户集合U，然后，把集合U中用户感兴趣而A没有听说过的物品推荐给A。

步骤：（1）计算用户之间的相似度，选取最相似的N个用户（2）根据相似度计算用户评分。
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基于用户的协同过滤

用户相似度评价：皮尔森相关系数、Spearman相关系数、余弦相似度等
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基于项目的协同过滤

思想：给用户推荐和他们以前喜欢的物品相似的物品，这里所说的相似并非从物品的内容角度出发，而是基于

一种假设：喜欢物品A的用户大多也喜欢物品B代表着物品A和物品B相似。

步骤：（1）计算物品相似度，选出最相似的N个物品；（2）根据相似度计算用户评分。
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基于项目的协同过滤

项目相似度评价：余弦相似度
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矩阵分解（Matrix Factorization）

奇异值分解（Singular Value Decomposition, SVD）

Note:要求矩阵是稠密的，即矩阵里的元素要非空，否则就不能运用SVD分解。

对于缺失值，先用均值或者其他统计学方法来填充矩阵
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矩阵分解（Matrix Factorization）

FunkSVD：将用户项目矩阵分解

为2个低秩的用户、项目矩阵
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FunkSVD：将用户项目矩阵分解

为2个低秩的用户、项目矩阵



25

矩阵分解（Matrix Factorization）

• 带正则项的FunkSVD：避免对观测数据过拟合

• 概率矩阵分解PMF： FunkSVD的概率解释版本

• BiasSVD：增加评分偏置

• SVD++：评分中增加隐藏信息，如收藏

• timeSVD：评分建模为时间的函数

• NMF：带有非负约束的矩阵分解

• ConvMF：将CNN与MF相结合，捕捉文档推荐中的上下文信息



26

张量分解

张量分解（Tensor Factorization）
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基于深度学习的推荐系统

通用深度学习架构
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One-hot 编码



30

Deep Crossing 模型

Deep Crossing：由微软于
2016年发布，用于其搜索引擎

Bing中的搜索广告推荐场景。

Deep Crossing完善了深度学习

在推荐领域的实际应用流程，

提出了一套完整的从特征工程、

稀疏向量稠密化、多层神经网

络进行优化目标拟合的解决方

案，开启了无需任何人工特征

工程的时代。

Ying Shan, et al. Deep Crossing: Web-Scale Modeling without Manually Crafted 
Combinatorial Features. SIGKDD 2016
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NeuralCF 模型

NeuralCF是一个典型的基于深度学习推荐算法。它结合了传统矩阵分解和多层感

知机，可以同时抽取低维和高维的特征，具有不错的推荐效果。
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NeuralCF 模型
• GMF (Generalized Matrix Factorization) 输入是用户 id 和物品 id，并经过一个嵌入层，将其转化成用户

特征矢量和物品特征矢量，然后将用户特征矢量和物品特征矢量对位相乘，得到 GMF 层。

• MLP (Multi-Layer Perceptron) 输入同样也是用户 id 和物品 id 经过嵌入后得到对应的特征矢量。中间部

分是多个全连接层串联起来并对每层的输出加上一个激活函数 (Relu)，学习非线性关系。

• 最后将 GMF 层和 MLP 层进行连接，并经过最后一个激活函数为 sigmoid 的全连接层，输出一个 0 到 1

之间的推荐值。
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PNN 模型

2016年的PNN模型在

Deep&Crossing的基础上使用

乘积层(Product Layer)代替

Stacking层。即不同特征的

Embedding向量不再是简单

的拼接，而是通过Product操

作两两交互。这里的Product

操作包含两种：内积操作和

外积操作。

Qu, Yanru, et al. "Product-based neural networks for user response prediction." ICDM, 2016.
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Wide&Deep 模型

Memorization vs Generalization
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Wide&Deep 模型

• Wide部分：利用了广义线性模型，提高可解释性。
在大规模的在线推荐系统中，logistic regression应用非常广泛，因为其简单、易扩展、可解释性。LR的输入多

半是二值化后的one-hot稀疏特征。Memorization可通过在稀疏特征上做特征交叉来实现，例如：

user_installed_app=netflix，impression_app=pandora，当user_installed_app与impression_app的取值都

为1时，其组合特征AND(user_installed_app=netflix, impression_app=pandora)的值则为1，否则为0。

缺点：无法学习高阶组合特征，并且需要进行人工特征工程。

• Deep部分：主要是发现训练集中未出现的高阶组合特征。
Embedding-based模型可以在很少的特征工程情况下，通过学习一个低维的embedding vector来学习训练集

中从未见过的组合特征。例如，FM与DNN。不需要进行复杂的特征工程。

缺点：当query-item矩阵是稀疏并且是high-rank的时候（比如user有特殊的爱好，或item比较小众），很难非

常效率的学习出低维度的表示。这种情况下，大部分的query-item都没有什么关系。但是dense embedding会

导致几乎所有的query-item预测值都是非0的，这就导致了推荐过度泛化，会推荐一些不那么相关的物品。
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Wide&Deep 模型
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Deep&Cross 模型

Deep&Cross：斯坦福和Google合作基于Wide&Deep的改进。主要思路是使用Cross网

络替代Wide部分，目的是通过多层交叉(Cross layer)增加特征之间的交互力度；Deep

部分则与Wide&Deep保持一致。
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DeepFM 模型
2017年由哈工大&华为提出，使用FM替换Wide&Deep的Wide部分，加强浅层网络组合特征的能力。

DeepFM的改进目的和Deep&Cross的目的是一致的，只是采用的手段不同。
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Neural FM 模型

2017年新加坡国立大学提出NeuralFM模型，目的

是使用表达能力更强的函数替换原本FM中二阶隐

向量内积的部分
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序列推荐模型
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DNN模型的缺点

推荐策略问题

• 离线优化

• 短期回报

图结构数据问题

• 用户与项目信息相互独

立，忽略了内在关联

模型设计问题

• 大多依赖手动设计



43

强化学习

目标：选择合适的动作（Actions），使得回报（Rewards）最大化

基于价值（Value-Based）的强化学习
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强化学习

目标：选择合适的动作（Actions），使得回报（Rewards）最大化

基于策略（Policy-Based）的强化学习
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强化学习

Actor-Critic 结构

目标：选择合适的动作（Actions），使得回报（Rewards）最大化
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强化学习 + 推荐系统？

在用户与项目/物品交互的过程中，持续更新推荐策略？

是否能够最大化长期收益？
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强化学习 + 推荐系统

• 系统向用户推荐一页物品列表

• 用户提供对该商品列表的实时反馈，系统更新推荐策略

• 系统推荐新的商品列表
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Actor-Critic 网络
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Actor 的设计

目标：

• 根据用户的浏览历史记录，生成一页新的推荐列表

挑战：

• 从用户的实时反馈中获取信息

• 推荐相互补充的商品列表

• 将推荐列表按照特定排列，显示在页面中
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Actor 结构
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Actor 结构
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Page-Wise CNN 结构
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RNN + Attention
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Decoder 的设计

目标：根据用户的偏好，生成一页新的推荐列表
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Decoder 的设计

目标：根据用户的偏好，生成一页新的推荐列表
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Decoder 的设计

将Actor生成的向量表示转化为“项目”或“商品”的表示向量
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Critic 的设计

目标：学习长期的价值函数
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引入负面评价

用户行为并非单一：
• 正面评价：点击或者购买

• 负面评价：跳过或者离开页面

目标：
• 避免为用户推荐不合适的商品，造成用户流失

挑战：
• 对商品的负面评价可能掩盖掉正面评价

• 负面评价可能并非用户不喜欢该物品，只是当

下不需要

• 错误的负面评价判别导致推荐算法出现偏差
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设计新的 DQN 结构
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常规推荐算法

信息孤岛问题！
• 忽略了用户之间、项目之间存在的内在联系（高阶语义关系）
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社会系统存在天然的图结构

绝大部分推荐系统数据都可以用图结构进行表达：
• 电商、内容分享、社交网络。。。
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图关系引入推荐系统
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图神经网络

图神经网络（Graph Neural Networks, GNN）

Key idea：利用神经网络聚合“网络/图”中的

局部邻域信息

• 建模节点（Node）的邻域结构信息

• 聚合邻域信息

• 更新节点的表示向量

GNN可以天然地集成图结构数据中的节点特征
及局部邻域拓扑结构。
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图神经网络

基本思路：对邻域节点信息求平均，并利用神经网络更新表示向量
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图神经网络
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GNN 推荐系统
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GNN 推荐系统
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GCMC

部分边信息à节点表示学习à边信息预测
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GCMC

部分边信息à节点表示学习à边信息预测
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社交推荐

增强用户辅助信息：社交网络
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GraphRec
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GraphRec
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利用知识图谱推荐

增强用户辅助信息：知识图谱（KG）
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GraphRec+
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推荐系统

挑战：

• 多模态表示学习

• 动态异质图表示学习

• 决策行为（因果）学习
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