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背景介绍



背景介绍

v.s.

在线时间足够长、细分度足够高

从目前移动互联网的大环境上看，资讯流是最能给产品带来商业价值的形式之一



背景介绍

对于Flyme而言：

•用户阅读资讯内容的最便捷入口
•整合全系统用户偏好，满足用户对内容
的个性化需求
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整体推荐框架



整体推荐框架

“做人民群众喜闻乐见的资讯推荐”

准确性

多样性

时效性



整体推荐框架

1.多个召回算法并行组合，满足推荐结果多样性
2.召回模型在线更新，满足时效性

根据真实用户反馈学习排序模型，提高推荐准确性



整体推荐框架

new-hot:	热点新闻+群体偏好

userCF:	同类人群的偏好，相对泛化content-based:	个人内容偏好，特化能力强

摄影 王思聪

微软

…



•召回决定用户一次请求可能看到的全部文章候选集
•更偏重“查全率”

整体推荐框架
• Ranking决定用户真实看到的文章排序
•更偏重“排序最优”



整体推荐框架

0.11

0.03

某个晚上11点wifi环境下

0.82

在线Ranking:	

基于真实反馈数据的Ranking模型：



整体推荐框架

1.	可量化的业务目标

整体转化率

根据文章的预估转化率决定展示顺序

2.	建模

0.11

0.03

0.82

3.	定义学习任务

Prob(click=1|user,	item,	context)

label features



整体推荐框架
1.	label构造

0

0

0

0

1

2.	features构造

LR



整体推荐框架

18.6%



03
实践与演进过程
• 召回模型在线更新
• Ranking模型演化



03-1
召回模型在线更新



召回模型在线更新

…

新文章冷启动



召回模型在线更新

启动页

随时间产生新行为，反映偏好

新用户



用户profile在线更新
捕捉新用户冷启动后的实时偏好

文章profile在线更新
解决新文章冷启动

召回模型在线更新



召回模型在线更新

3月12号22点某个新用户看到的第一个启动页：

接下来10分钟浏览的文章：

之后通过算法召回的文章：
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Ranking模型演化



Ranking模型演化

真实预测场景训练样本

在线请求参数

模型

真实
反馈

•训练数据的label和特征与线上环境对齐
•使得离线实验效果尽量与在线效果正相关



Ranking模型演化

train	+	test 在线预测

train	+	cv test

动态环境，数据分布随时间改变（用户行为&文章）

1.用连贯的之后若干天作为test集，检验模型泛化能力
2.拉大训练样本时间周期，减轻过拟合



Ranking模型演化
1.	二阶特征组合

（图片来自维基百科）

chi-squared	value	=	3.84

2.	特征抽取

• 只在正样本/负样本中出现
• 相关性低



Ranking模型演化

转化率

日期

12.86%
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总结与展望



总结与展望

1.在特征构造上人的先验经验、精力有限
2.离散特征的高阶组合天然会产生大量稀疏特征
3.每个高阶项独有一个权重参数，参数空间膨胀



总结与展望

xi:	(vi1,	vi2,	…,	vik)

Ranking模型（LR）优化

离线提升

在线提升

FM离线提升



（图片来自Weinan	Zhang的论文Deep	Learning	over	Multi-field	Categorical	Data）

将FM得到的连续性因子向量作为DNN的其中一层

总结与展望

xi:	(vi1,	vi2,	…,	vik)



Thank you!


