
国美推荐引擎与算法持续部署实践

杨骥

国美大数据中心副总监



个性化推荐中的召回算法设计

MAB部署实践

个性化推荐引擎的触发模式升级

总结

利用深度学习进行基于图像内容的召回



MAB部署实践

个性化推荐引擎的触发模式升级

总结

利用深度学习进行基于图像内容的召回

个性化推荐中的召回算法设计



推荐引擎
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架构
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用户反馈

显示反馈
- 评分预测
- 出现在各大竞赛当中
- 样本确定
- 适用于Top-K推荐

隐示反馈
- 通常利用分类或者排序方式来进行建模
- 商品 à 用户
- 需要利用缺失的数据

真实值评分

0/1矩阵



隐式反馈模型部署流程

用户行为收集

去噪

“搞”出评分矩阵（玄学？？）

训练矩阵分解模型

召回
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Matrix Factorization模型
MF 本质上是一个线性隐向量模型

0/1矩阵

用户𝒖和商品𝒊产生交互

目标：训练得到每个用户𝑢和商品𝑖的隐向量

𝑝&
𝑞(

1×𝐾

预测：根据内积得到用户𝑢对商品𝑖的感兴趣程度
𝑦-&( = 𝑝&, 𝑞(



MF SVD++

Matrix Factorization模型



Matrix Factorization模型
MF 将所有用户“跳”过的商品都看做负反馈

用户𝒖点击过的商品 用户𝒖“跳”过的商品

优点：对用户未点击过的商品进行了建模

不足：训练时数据量大，所有负反馈数据的权重都是相同的
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MF 考虑缺失数据样本（用户未点击）的权重

Matrix Factorization模型
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𝝎𝒖𝒊 是每个样本权重，无论是用户点击还是跳过的
𝝀 是正则化项
𝒚𝒖𝒊 取值为1或者0



MF Alternating Least Square（ALS）

Matrix Factorization模型

𝐽& = 𝑊& 𝑦& − 𝑄𝑝& 4 + 𝜆 𝑝& 4 此时固定所有商品向量保持不变
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对𝑝&求导

求解𝑝&的过程中有取逆运算

Step1



MF Alternating Least Square（ALS）

Matrix Factorization模型
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MF Generic Element-wise ALS

Matrix Factorization模型
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MF Generic Element-wise ALS

Matrix Factorization模型

点击率提升：18.26%



MF Generic Element-wise ALS

Matrix Factorization模型

He X, Zhang H, Kan M Y, et al. Fast Matrix Factorization for Online 
Recommendation with Implicit Feedback[J]. 2017:549-558.

Rendle S, Gantner Z, Freudenthaler C, et al. Fast context-aware 
recommendations with factorization machines[C]// International ACM 
SIGIR Conference on Research and Development in Information 
Retrieval. ACM, 2011:635-644.
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图像检索流程

21 3 4

把不能和品类对应的
图片删除或者重新进
行品类校准

统计一年内各品类下
商品总数的分布，然
后按照分布进行图片
抽样

图像标注 提取特征 降维 匹配检索

训练全站商品主图
的CNN特征
利用局部特征算子
(SIFT,kaze等)提取
出图像的局部特征

分别对前面两种特征
进行降维处理
对CNN特征进行降维

对图像局部特征进行
编码

采用最近邻搜索的方
法找出每一个商品的
相似商品集合
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拍照购 满足消费者在各种场景下的即时购物需求

国美拍照推荐

根据用户上传图片，通过特征向量的计算
和匹配，找到用户感兴趣的商品，满足消
费者在各种场景下的即时购物需求

实现效果



拍照推荐流程

图像预处理 目标检测

利用神经网络提取CNN特征

利用局部描述子提取局部相似
（纹理、颜色等）特征

特征组合特征降维匹配检索

商品特征
数据库

商品列表
(瀑布流)

用户上传图片

缺点：精度、速度、系统复杂性



拍照推荐流程

图像预处理

品类预测

利用神经网络提取CNN特征

利用局部描述子提取局部相似
（纹理、颜色等）特征

匹配检索商品列表
(瀑布流)

用户上传图片

粗排序精排序



CNN特征抽取
CNN 利用GoogleNet提取商品主图特征



CNN特征抽取
CNN GoogleNet的不同层对召回结果的影响

不能只用最高层的特征做检索

高层的语义特征丰富，但是缺少
了细节信息



CNN特征抽取
CNN 特征融合

对特征图进行多尺度类似滑窗处理，然后进行相加

regions的宽=高=2*min(W,H)/(l+1)，共采样 l*(l+1)

个regions, l分别为1，2，3



特征融合



CNN特征抽取
R-MAC Regional Maximum Activation of Convolutions

Li Y, Xu Y, Wang J, et al. MS-RMAC: Multi-Scale Regional Maximum 
Activation of Convolutions for Image Retrieval[J]. IEEE Signal Processing 
Letters, 2017, PP(99):1-1.



利用图像内容进行召回

基于图像相似性的商品推荐

商品主图

点击率提升：18.26%
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利用分组的反馈指标对流量进行调整或重新配置
A/B 

testing

A/B Testing



关键点
A/B 

testing

A/B Testing
01 02 03 04

保证其他因素
不变的情况
下，改变并观
察单因素带来
的变化，避免
多个 A/B 测
试特性的相互
影响

样本少，统计
量显著度不高

需要进行较长
时间测试

尽量保证一部
分“自然”流
量



MAB
Exploitation & Exploration

Exploitation

基于已知最好策略，开发利用已知具有较高回报的item（贪婪、短期回报）
Pros：充分利用已知高回报item
Cons：陷于局部最优，错过潜在更高回报item的机会

Exploration

不考虑曾经的经验，勘探潜在可能高回报的item（非贪婪、长期回报）
Pros：发现更好回报的item
Cons：充分利用已有高回报item机会减少（如已经找到最好item）

目标
要找到Exploitation & Exploration的trade-off，以达到累计回报最大化



利用分组反馈指标对流量进行调整或重新配置MAB

选一个(0,1)之间较小的数ε，每次决策以概率ε去勘探Exploration，

1-ε的概率来开发Exploitation，基于选择的item及回报，更新item的回报期望

Pros：可以控制对Exploration和Exploitation的偏好程度

Cons: 

设置最好的ε比较困难，大则适应变化较快，但长期累积回报低，小则适应变好的能力不够，
但能获取更好的长期回报

策略运行一段时间后，我们对item的好坏了解的确定性增强，但仍然花费固定的精力去
exploration，浪费本应该更多进行exploitation机会

E&E 𝜺-Greedy

Exploitation & Exploration



利用分组反馈指标对流量进行调整或重新配置MABE&E
Upper Confidence Bound

Exploitation & Exploration

UCB思想是乐观地面对不确定性，以item回报的置信上限作为回报预估值的一类算法，

其基本思想是：
（exploitation）我们对某个item尝试的次数越多，对该item回报估计的置信区间越窄、
估计不确定性降低，那些均值更大的item倾向于被多次选择，这是算法保守的部分

（exploration）对某个item的尝试次数越少，置信区间越宽，不确定性较高，置信区间
较宽的item倾向于被多次选择，这是算法激进的部分



利用分组反馈指标对流量进行调整或重新配置MABE&E
Upper Confidence Bound

Exploitation & Exploration

UCB思想计算item期望的公式为：

𝑥RS +
2𝑙𝑛𝑁
𝑛R

�

均值越大，标准差越小，被选中的概率会越来越大，起到了exploit的作用；
同时那些被选次数较少的item也会得到试验机会，起到了explore的作用。
Pros： 考虑了回报均值的不确定性，让新的item更快得到尝试机会，将探索+开

发融为一体，而且UCB算法不需要任何参数（vs epsilon-Greedy）
Cons： 需要首先尝试一遍所有item，一开始各item选择次数都比较少，导致得到的回

报 波动较大



利用分组反馈指标对流量进行调整或重新配置MABE&E
Epsilon  VS  UCB1

Exploitation & Exploration



利用分组反馈指标对流量进行调整或重新配置MABMAB
新品预测算法流程

新品预测Flink-MAB

曝光流
（cid,pid,sid,time）

点击流
（cid,pid,sid,time）

Joined stream
(cid,pid,sid,c3id,dtype)

时间窗
口
(1m)

pid
expoCount
clickCount

时间窗
口
(10m)

reduce

(pid,ctr)定时器（更新候选项）
召回热门新品作为打底

数

reduce



新品预测Flink-MAB



新品预测Flink-MAB



新品预测Flink-MAB



新品预测Flink-MAB



新品预测Flink-MAB
利用分组反馈指标对流量进行调整或重新配置MAB

i9

利用分组反馈指标对流量进行调整或重新配置MABMAB
新品预测算法流程

转化率提升：43.51%
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总结

利用深度学习进行基于图像内容的召回

个性化推荐中的召回算法设计

个性化推荐引擎的触发模式升级

MAB部署实践



常见电商推荐架构

Log Knowledge Extraction

Hbase & Redis

Training Offline Model

Data Getter

User Behavior

Recall Skus Pool

Feature 
Computation Ranking Engine

Offline Model
LR-rank SVD SVD++

Online Model
FTRL RF LR

Redis

UI Client

Training Online 
Model

Real-time Callback
User Request/Callback

Impression List

User Callback



通用L2R Pipeline

Log

数据获取（实时行为&
商品召回）

用户行为

商品信息补全

特征计算
（uid|sid|cid|P-name

交叉）

线上实时排序

曝光表&
基础数据表

Model HDFS

推荐展位

Decision

召回模型

离线训练

展示
Storm

Kafka

样本沉淀

Kafka



实时排序部署流程

用户特征

商品特征

环境特征

场景恢复 训练样本构建 模型训练 线上实验

样本标注

进行标记：
购买>购物车>关
注>点击>展示

数据清洗

特征工程

参数调优

离线评测
(正确率、召回
率、NDCG)

用户实时
行为

用户&商品画
像

多模型召回商
品

离线特征
计算

在线特征
计算

排序

A/B测试

实时交
互特征

长期交
互特征

用户交互行为

(购买力水平、长期
偏好、性别、家庭
属性、品类、品

牌、产品词、修饰
词、销量、点击

量、转化率、浏览
用户量、下单用户

量等等特征）



用户

预测

特征计算
用户发起推荐

请求

推荐服务接收
请求

模型预测，根据场景需
求进行业务规则过滤，
生成展示列表

按照模型，配制出各
维度特征

根据行为、用户
画像召回商品

线上服务

召回

有关通用架构的思考
架构 Pros & Cons

优势
逻辑简单，符合机器学习常用的workflow

不足
工程师线上&线下代码逻辑很难保证一致
离线训练模型需要恢复场景
延时较长，可能会影响体验
线上服务大多数情况下资源利用率低



优化方案



触发流程

用户

缓存

实时行为

离线信息

特征生产

数据变化，触发相关
特征计算

模型预测
特征变化，触发模型
进行预测

预先生成展位
候选列表

request

fake request

exposure
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个性化推荐引擎的触发模式升级

利用深度学习进行基于图像内容的召回

个性化推荐中的召回算法设计

总结

MAB部署实践



总结

召回和排序没有轻重之分

排序之路
人工 → 机器学习 → 深度学习

架构瓶颈

召回方法创新

融入视觉特征的排序

强化学习




