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[bookmark: _Hlk512178676][bookmark: _Toc385762747][bookmark: _Toc385763021][bookmark: _Toc385763053][bookmark: _Toc385763093][bookmark: _Toc385763151]互联网技术的飞速发展使人类进入了大数据时代，“信息过载”成为亟待解决的问题之一。推荐系统作为一种解决“信息过载”问题的技术已被广泛应用于互联网应用。
传统基于统计学习和深度学习的推荐技术通过定期更新模型来应对物品流行度的变化和候选集的更新，不能及时根据物品流行度的变化而更新推荐优先级，新物品加入时也不能迅速地完成冷启动。动态推荐算法（如多臂老虎机Bandit）能够一定程度上解决上述问题，但准确度有待提高，这是因为：1）它们的模型能力有限，以Contextual-Bandit类算法中的LinUCB为例，LinUCB算法采用线性模型拟合用户对特定物品的兴趣，表征能力有限，由此限制了算法性能；2）它们没有考虑用户特征分布的异质性，推荐效果不佳。
[bookmark: OLE_LINK3][bookmark: OLE_LINK4]针对以上两个问题，本文选定新闻推荐作为动态推荐算法的具体场景，基于一个大规模、真实的在线新闻系统的用户行为日志，测量了该新闻推荐系统中新闻流行度的动态变化、新闻上下架的模式，观察了用户特征分布。基于观察结果，提出了两个算法来分别改进上述问题，并基于实际数据对算法进行了评估。主要贡献如下：
    (1) 针对现有模型表达能力欠佳的问题，本文提出使用神经网络代替常规数学模型来建模用户和期望回报之间的关系，解决了神经网络在线更新和损失函数选择的两个难题。具体来说，为解决神经网络的在线训练在样本不均衡的情况下难以收敛的问题，我们提出了用户反馈敏感的训练方法：根据不同的用户反馈采用不同迭代次数。该方法相对于传统的训练方式取得了近40%的增益。其次，本文将推荐问题建模为回归、分类和策略梯度问题，系统地尝试了分类、回归和策略梯度三种损失函数。通过实验发现：在合理的配置下，采用策略梯度的损失函数，我们的算法相较于LinUCB算法取得了2.1%的性能增益，证明了算法的性能。
    (2) 针对传统Contextual-Bandit算法没有考虑用户特征异质性的问题，本文创新性地提出了一种对用户特征敏感的分级推荐算法。该算法能够动态判别用户所属的类别，然后根据用户的类别，动态匹配合适的推荐器，来获得最佳的推荐性能。实验表明，该算法相较于传统的LinUCB推荐算法取得了3.3% 的性能增益，证明了算法的性能。
[bookmark: _Toc503120190][bookmark: _Toc503296613][bookmark: _Toc507493678]本文在Contextual-Bandit动态推荐算法上的研究，进一步提高了当前主流动态推荐算法的性能，具有一定的理论价值和应用价值。
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[bookmark: _Toc6395648]ABSTRACT
With the rapid development of Internet technology, human beings have entered the era of big data, the problem of "information overload" has become one of the urgent problems to be solved. Recommendation system, which is one of the technologies to solve the problem of “information overload”, has been widely used in Internet applications.
Traditional recommendation technologies which based on statistical learning and deep learning cope with the dynamic change of item popularity and the update of recommendation candidate set by periodically updating the model, which can not update the recommendation priority in time according to the change of item popularity and the cold start process for new added items can not be completed quickly. Dynamic recommendation algorithms (such as Bandit) can solve the above problems to some extent. However, the performance also needs to be improved, that is because: 1) Their ability of models is limited, for example, LinUCB utilizes a linear model to fit the user’s interest on a particular item, the representational ability is limited, which caused the limitation of the model. 2) They do not take into account the heterogeneity of distribution for users’ features, the recommendation performance is not good. 
In view of the above two problems, this paper chosen news recommendation as a specific scenario for dynamic recommendation algorithm study. Based on a large-scale and real-world online news system user behavior log, we measured and modeled the dynamic change of news popularity in the news recommendation system, the pattern of news for added or removed from candidate set, and observed the distribution of user features. Based on the observation results, we proposed two algorithms to solve the above two problems and evaluated our proposed algorithms based on the real-world data. The main contributions are as follows:
(1) Aiming at the problem of poor representational ability of existing models, this paper proposed to use neural network to model the relationship between the user feature and the expected reward, besides, we solved two difficult problems of neural network updating and loss function selection. Specifically, first of all, in order to solve the problem that the online training of neural network is difficult to converge in the case when the samples are unbalanced, we proposed a user feedback aware training method: feeding the neural network with different times according to different user feedbacks, compared to the traditional training method, this method achieves nearly 40% performance gain. Secondly, this paper modeled the recommendation problem as regression, classification and policy gradient. We tried various loss functions, including classification, regression and policy gradient. Experiments show that under a reasonable configuration, using the loss function of policy gradient, our algorithm achieves 2.1% performance gain compared to LinUCB algorithm, which proves the performance of the algorithm. 
(2) In view of the fact that the traditional Contextual-Bandit algorithm does not consider the heterogeneity of users’ features, this paper proposed an innovative hierarchical recommendation algorithm which is aware of user features. This algorithm can dynamically identify the categories of users, and then dynamically match the appropriate recommenders according to the categories of users to obtain the best recommendation performance. Experiments show that the proposed algorithm achieves 3.3% performance gain compared to the traditional LinUCB recommendation algorithm, which proves the performance of the proposed algorithm.
The study on the Contextual-bandit recommendation algorithms in this paper, improved the performance of the current mainstream dynamic recommendation algorithms, has certain theoretical values and application values.
KEYWORDS：dynamic recommendation; recommendation system; news recommendation , Contextual-Bandit 
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[bookmark: _Toc503120192][bookmark: _Toc503296615][bookmark: _Toc507493680][bookmark: _Toc6395650]1.1  研究背景及意义
[bookmark: OLE_LINK43][bookmark: OLE_LINK44][bookmark: OLE_LINK15][bookmark: OLE_LINK16]随着互联网和通信技术的发展，人类已进入了大数据时代，推荐系统变得尤为重要。大数据时代一个重要的挑战就是“信息过载”(Information overload)，在当前时代，无论是信息的制造者、提供者还是信息的消费者都充满着挑战和机遇。一方面对于普通的互联网用户来说，网络信息量的激增使得人们从海量数据中获得自己感兴趣的信息变得越来越难。另一方面，对于信息的生产者和提供者来说，如何从海量数据中精准向用户提供感兴趣的信息也变得至关重要。推荐系统（Recommendation System）作为解决“信息过载”问题的一类算法，在互联网领域的地位举足轻重且已经成为了当下互联网生态系统的一个重要模块，已被业界广泛应用[1-3]。
推荐系统要解决的主要问题是针对不同口味的用户，精准地从推荐候选集中挑选出用户可能感兴趣的物品推荐给用户。若推荐的物品的确是当前用户感兴趣的，则用户很有可能接受该推荐，比如产生一个点击或者购买行为，推荐的物品若不是当前用户实际感兴趣的，则该用户有很大的可能性不会接受本次推荐。
提高推荐准确率是推荐系统的一个首要任务。用户接受推荐的概率为接受率，推荐系统的一个重要目的是尽可能提高推荐的被接受率，比如，在新闻推荐领域该指标为点击率CTR（Click-Through-Rate）。在一个系统中，若用户的接受率很低，则说明该系统不能精准地捕获用户的口味，继而不能针对不同用户做出精准地推荐，那么当用户经常被推送到自己不感兴趣的物品时，用户的使用体验被极大地衰减，这很有可能造成系统的用户流失。因此，提高用户的推荐接受率是一个首要问题。
当前的推荐算法主要分为三大门类：1. 基于传统机器学习的方法；2. 基于深度学习的方法；3. 两者结合的方法。基于传统的机器学习的推荐方法，如协同过滤[4]、SVD[5]等方法，这一类方法根据用户的行为记录来进行推荐，但是这类算法在用户记录比较稀疏的时候会带来冷启动问题，只能在用户的行为数据比较丰富的时候能够取得不错的效果。近年来，随着深度学习技术的不断发展，自然语言处理（NLP）等深度学习技术在推荐系统也取得了较为广泛的应用。比如，word2vec这一在NLP领域较为流行的算法被应用在推荐系统中对用户进行高维Embedding处理[6]，从而挖掘相似用户和相似信息。深度神经元网络的应用使得模型的拟合能力更强，继而能够处理比较复杂的预测问题。另外一类方法将传统的机器学习方法和深度学习方法相结合，融合了传统方法和深度学习方法的优势。然而这些算法的一大特点是把推荐系统当作一个相对静态的系统，没有从细粒度上考虑待推荐物品的流行度变化趋势。比如，对于word2vec这一技术来说，往往是收集所有用户一段时间内的行为记录（如一天），然后进行模型训练，这类模型无法细粒度地考虑物品的流行度动态信息，同时也不能及时处理候选集的上下架给系统带来的问题。
在现实互联网环境中的很多推荐场景下(比如新闻推荐)，物品的流行度是高度动态化的，这会造成各种各样的问题。一方面，在一个新闻推荐的场景中，某一篇突发新闻的流行度可能在上线的几个小时内激增到达一个高潮后急剧下降，这种新闻的流行度的高度动态特性往往使得传统的推荐方法性能不佳。另一方面，推荐候选集的动态变化，往往会给推荐系统带来冷启动问题，这使得基于行为的矩阵分解的推荐方法表现不佳。因此，在这样的具有高度动态特性的系统中，必须设计一类动态的推荐方法来解决上述问题，所以，对动态推荐算法的研究意义重大。
[bookmark: _Toc503120193][bookmark: _Toc503296616][bookmark: _Toc507493681][bookmark: _Toc6395651]1.2  国内外研究现状
本小节介绍主流的推荐技术，推荐系统的国内外研究现状以及现存研究存在的的问题，具体来说，可以分为以下几个方面：
1. 传统推荐技术通过定期更新模型，应对物品流行度的动态变化和推荐候选集的更新，不能及时处理物品流行度变化给系统带来的影响和新物品的加入带来的冷启动问题，无法适用于高度动态的推荐场景
推荐技术的研究一直是学术界一个炙手可热的话题，在深度学习兴起之前，推荐系统一直采取传统的机器学习方法来进行推荐。比如，协同过滤、MF[7]、SVD等技术的基本思路是将推荐问题抽象为矩阵补全的问题，其基本思路是利用已经收集到的用户的行为矩阵来对未知的用户-物品评分进行预测，然后选取具有最高评分的物品向用户进行推荐。这类算法的一个主要问题是当有新物品进入到推荐候选集合的时候，冷启动问题会严重影响推荐系统的性能，同时，这类算法也没有考虑时效性对于推荐系统的影响。
近年来，深度学习在推荐系统中的应用越来越广。例如，通过Word2Vec技术可以将物品、用户抽象为一个高维向量（embedding），抽象为高维空间向量之后，可以在高维空间中匹配相近的向量从而实现协同过滤、关联分析等功能。利用卷积神经网络（CNN）等技术可以提取待推荐物品的标题等文本信息来提高预测的准确率[8] 。此外，推荐问题也可以被抽象为序列预测问题[9]，这在一定程度上引入了时序信息：将推荐问题引申为序列预测问题后，可以使用循环神经网络(RNN)、长短期记忆（LSTM）神经网络进行预测[10,11]。然而，这些先进的深度模型往往训练成本是巨大的，在训练数据量稀疏的时候往往效果不尽如人意。此外，传统深度学习方法同样不能很好地处理由于推荐候选集合的动态变化、即新上架的物品所带来的冷启动问题。
目前学术界对于推荐系统中物品流行度的动态变化的研究主要集中在待推荐物品的流行度变化上，一些存在的经典研究[12]系统地讨论了季节性、用户兴趣漂移对推荐系统带来的影响。例如，在夏季，裙子等夏装的推荐优先级要高一些，在冬季，这类服饰的推荐优先级应该比较低。此外，该文还详细地研究了用户的口味随着时间的变化规律，并提出了针对用户口味漂移所做出的改进方案。除了以上研究，将时间信息考虑进来的矩阵分解的变种，如SVD++[13-15]等算法引入了时间信息，在一定程度上缓解了原始矩阵分解没有考虑时间信息的问题。但是上述算法都是针对待推荐物品流行度变化具有一定规律而且变化速率比较慢的推荐场景。然而在新闻推荐等类似推荐场景下，物品的流行度的变化往往是非常剧烈且无规律可循的。比如，一则新闻的流行度在几个小时内可能就会发生很大的变化（一则突发新闻可能会在短短几个小时内达到点击率高潮，然后急剧衰减下去），而且，不同的新闻的流行度的变化趋势也非常不同。除此之外，新的新闻的出现也是没有明确规律的，这也使得在新闻推荐中，系统的冷启动问题变得无规律可循。以上算法对于这种推荐场景并没有做深入研究。
学术界处理新物品冷启动问题的一类解决方案是学习新物品的基本属性（如类别、名称）到高维隐式空间的映射关系[16]，然后根据其学习到的新物品在高维空间中的相似性来进行推荐。这类算法的一大缺点是在很多情况下新物品的基本属性可能是未知的。在这种场景下，该类方法就不再适用，因此，也有着一定的局限性。
2.多臂老虎机算法已经被广泛应用于动态新闻推荐，大量的研究工作集中于用户特征和新闻得分的数学关系，模型表征能力存在瓶颈且普适性不强
[bookmark: OLE_LINK1][bookmark: OLE_LINK2]多臂老虎机算法（Bandit）是增强学习中一类比较简单但是非常实用且应用面非常广泛的算法。Bandit算法已经被广泛地应用在推荐系统、网络优化等相关问题上[17-20]。在新闻推荐场景中，每个待推荐的新闻都被当作是一个可以被采取的动作（臂），Bandit算法根据每个新闻的推荐历史情况来计算被推荐的得分从而决定推荐结果。Bandit算法已经被广泛地应用于推荐系统中新物品的冷启动问题中[21-25]，同时，由于Bandit算法是一种在线算法（online-algorithm），它可以实时侦测新闻的流行度，及时根据新闻的流行度调整其推荐的优先级。现如今，Bandit算法已经被广泛地应用于工业界的推荐系统中[26]。
Bandit算法根据是否利用了用户的特征可分为Contextual-Bandit和Context free-Bandit两类算法。LinUCB算法是Contextual-Bandit推荐算法中最经典的一类算法，也是当下新闻推荐领域中最为流行的一类算法[19]，最先由Yahoo的科学家提出并且成功应用在Yahoo的新闻推荐场景中。UCB算法每次计算每个动作的均值和置信区间的和，然后在动作集中选取具有最大值的动作进行推荐。为了充分利用用户的信息（context），LinUCB算法创新性地将用户特征融入到UCB算法的均值估计和方差计算中。这种方法实现了推荐的个性化，相比较于传统的UCB算法，LiuUCB算法取得了较高的准确率，开创了将用户特征融入到Bandit算法进行新闻动态推荐的先河。
自LinUCB算法以后，学术界受到LinUCB算法的启发，对于Contextual-Bandit算法做了较为广泛的研究，但是大部分都是数学模型上的修正与优化。LinUCB的基本假设是对于每个新闻的预测得分和用户的特征之间是呈线性的关系。为了表征更复杂的关系，广义线性模型被提出用来模拟用户和预测均值之间的关系[27]；为了利用未观测到的一些隐式信息，也有研究在可以观测到的用户特征之外引入了一个隐式特征的概念用来建模未观测到的信息以提高推荐的准确率[28]。为了利用用户的关联信息，一种利用用户之间关联矩阵信息来提高预测准确率的方法也被提出[29,30]。此外，核方法等技术也同样被用来建模用户特征和建模得分之间的关系[31,32]，同时，也有基于动态记忆网络的设计思路来计算用户偏好的Bandit推荐算法[33]。然而，这些算法都假定新闻的得分与用户的特征（context）之间存在着某种特定的数学关系。而这种数学关系是可以有闭式解且通过在线更新的方式不断更新闭式解的参数来优化推荐性能。但是，在真实的场景下，并不是所有的推荐场景都符合我们特定的数学假设，因此普适性不强；此外，这些数学模型的表达能力有限，在某些复杂的场景下并不能很好地建模比较复杂的关系。
综上所述，推荐系统的研究一直是学术界的热门话题。机器学习、深度学习在推荐系统中都得到了非常广泛的应用[34-37]。在动态推荐算法领域，关于待推荐物品的流行度的动态变化特性，季节效应，用户的兴趣漂移等相关问题也有了较为细致的研究[12]，这类研究能够很好地处理动态性不很强的场景。此外，诸如新闻推荐等动态性比较强的场景下，Contextual-Bandit 推荐算法已经被广泛应用，而且基于LinUCB的众多的算法变种也都被提出[38-40]。但是这些模型都是基于特定的数学假设，普适性不强而且表达能力有限。
[bookmark: _Toc6395652]1.3  研究内容及难点
[bookmark: _Toc6395653]1.3.1  研究内容
在以上的介绍中我们可以发现，在新闻推荐领域，Bandit算法一直是动态新闻推荐领域中一类比较重要的算法。但是，其大部分都是基于特定的数学假设，条件限定性强，模型表达能力有限。神经网络作为目前机器学习领域一类重要的分类、回归工具，并没有给输入和输出之间设置特定的假设和关系分布，完全通过历史数据拟合相关关系，因此，神经网络具备着强大泛化能力，相较于特定的数学模型下的设计，其可拓展性更强。基于此，本文拟采用神经网络来代替传统的数学模型，通过神经网络拟合用户特征和新闻预测得分之间的关系，然后在神经网络的基础上引入探索机制，即Bandit问题的一般解决方案，从而实现新闻的在线推荐，以期获得更高的推荐准确率。此外，本文也对用户的特征做了深度细致的测量和观察，发现了用户特征分布的一般规律，分析了在这种用户特征分布下传统的推荐算法可能存在的问题，为了进一步提高性能，我们也对用户特征分布不均匀的推荐场景做了研究和算法设计。
[bookmark: _Toc6395654]1.3.2  研究难点
本论文的研究难点主要体现在以下几个方面：
    (1) 对于基于神经网络的推荐算法神经网络损失函数的设计和选取存在难点。神经网络在传统的分类、和回归问题上已经取得了相当不错的效果，激活函数（ReLU、Sigmoid）的引入为神经网络带来了强大的非线形表征能力，可以使其拟合输入到输出之间复杂的非线形关系。与经典的分类、回归问题不同，在分类问题中，我们有每个样本分类的真实标签。这使得我们可以使用交叉熵来计算输出层向量的预测误差然后优化神经网络。然而在我们现在的在线推荐问题中，每次我们暴露给用户的新闻只有一个，用户会给我们明确的反馈（接受或者是拒绝），这就导致了我们只对于推荐过的新闻有真实的标签。然而，未被暴露出去的新闻的真实标签我们是未知的，因此，在这种情况下，如何设计和选取损失函数是一大设计难点。
(2) 对于基于神经网络的推荐算法如何有效地在线训练神经网络存在难点。在传统的机器学习、深度学习领域，神经网络的训练一般都不是在线的（on-line）的。其一般的训练模式是在训练数据上不断学习从而拟合出输入到出的函数关系。然而，现在的新闻推荐场景是一个在线的、动态的推荐场景。神经网络每次推荐一篇新闻给当前到访系统的用户，然后根据用户的反馈来优化自身的策略，如此往复。因此，在本文的推荐场景中，神经网络的更新和训练与传统方式不同，如何有效地在线训练神经网络来让系统获得最佳性能也是一大值得探索和改进的问题。
(3) 如何设计合理的推荐算法解决在用户口味分布不均匀情况下使用一个推荐兴趣模型（推荐器）性能不高的问题。当用户的特征非常发散的时候，如果只用一个推荐器来对所有的用户进行推荐，则模型参数可能拟合不佳，性能可能达不到最好的效果。如何处理这个问题也是一大值得设计和思考的空间。
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针对现存的主流动态推荐算法LinUCB存在的表征能力不强，没有考虑用户特征分布的两大问题，为了提高推荐的准确性。我们拟从两大角度对LinUCB算法存在优化。一种是通过神经网络的方式提高模型表达能力，另一种是通过解决LinUCB没有考虑用户特征分布的问题来提高推荐准确率。
本文的主要贡献如下：
(1) 针对现有模型表达能力欠佳的问题，我们提出使用神经网络代替常规数学模型来建模用户和期望回报之间的关系，解决了网络在线更新和损失函数选择的两个难题。具体来说，为解决神经网络的在线训练在样本不均衡的情况难以收敛的问题，我们提出了用户反馈敏感的训练方法：根据不同的用户反馈采用不同迭代次数，该方法相对于传统的训练方式取得了近40%的增益。其次，我们将推荐问题建模为回归、分类和策略梯度问题，系统地尝试了分类、回归和策略梯度三种损失函数。通过实验发现：在合理的配置下，采用策略梯度的损失函数，我们的算法相较于LinUCB算法取得了2.1%的性能增益，证明了算法的性能。
(2) 针对传统Contextual-Bandit算法没有考虑用户异质性的特点，我们创新性地提出了一种对用户特征敏感的分级推荐算法。该算法能够动态判别用户所属的类别，然后根据用户的类别，动态匹配合适的推荐器，来获得最佳的推荐性能。实验表明，该算法相较于传统的LinUCB推荐算法取得了3.3% 的性能增益，证明了算法的性能。
[bookmark: _Toc6395656]1.5  本论文的组织结构
本文的组织结构如下：
第二章介绍当前学术界比较流行的动态新闻推荐算法：Contextual-Bandit推荐算法。本章将重点介绍推荐系统中的EE问题，传统Bandit问题的解决方案。并对新闻推荐领域的一个经典的推荐算法LinUCB做了详细深入的介绍和探讨。同时，介绍本文中用到的技术的相关背景。
第三章基于Yahoo新闻推荐的大规模真实推荐记录，测量和建模了新闻推荐系统的一些特性。挖掘出了新闻流行度的动态变化特性，推荐候选集合中新闻的上下架等动态特性，同时给出了用户特征在空间内的分布。指出了以上两方面特性可能给推荐系统带来的问题，传统的推荐算法在该场景下可能存在的问题以及动态新闻推荐算法的必要性。
第四章将新闻推荐抽象为回归、分类和策略梯度三类问题。基于以上三种损失函数，详细介绍了基于神经网络的动态新闻推荐算法的设计原型，探讨了几种损失函数设计的具体方案并且评估了基于神经网络的动态推荐算法在不同的三种损失函数下的性能表现。
第五章介绍了我们新提出的用户特征敏感的分级推荐算法，给出了算法的基本思想、算法结构和伪代码。并且评估了该算法在推荐问题上的性能，对于结果作了全方位、系统的分析。
第六章对本文的主要工作进行了概括，总结了本文的主要贡献点，并对未来的研究工作进行了展望。
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[bookmark: _Toc6395657]2  技术背景
本章介绍相关技术背景。首先介绍推荐系统中的EE问题以及Bandit算法在推荐系统中的应用，详细介绍一类重要的算法：Contextual-Bandit算法在动态新闻推荐领域的应用，介绍其基本思想和核心原理。然后，系统介绍Contextual-Bandit算法在学术界的国内外研究现状，指出本文的研究方向。最后介绍本文中应用到的一些基本知识作为后面章节的先验知识。
[bookmark: _Toc6395658]2.1  推荐系统中的EE问题
推荐系统的核心任务是从海量数据中匹配到用户感兴趣的侯选项推荐给用户，其最终的目标是使得推荐系统累积的被接受的数量最高。一个好的推荐系统能够精准地建模用户和物品之间的相关性并进行个性化推荐。然而，在现实的推荐场景中，每次都向用户推荐最为相关的物品有时候并不是最明智的。具体原因如下：
(1) 推荐的追打效应会造成推荐面的越来越窄，用户的新鲜感下降：
    推荐系统的追打效应在推荐系统中尤为常见。追打效应描述的这样一种现象：举例来说：用户A购买了一本机器学习的书“machine learning”，与“machine learning”最接近的一本书可能是关于深度学习的书“deep learning”，而与“deep learning”最相关的书可能是推荐系统的书“recommendation system”，与“recommendation system”最相关的书可能又会是“machine learning”，这就形成了一种闭环。这种效应被称为推荐系统中的追打效应。由上面的分析可见，这种效应很容易造成“看什么推什么的”问题，这样就很容易给用户推荐的物品同属于一个类别，限制了用户的口味，使得用户对推荐的新鲜感与惊喜感下降，长久以来就会造成用户体验的下降甚至会造成用户的流失。
(2) 有些优质的资源会被埋没，不利于优质资源的挖掘：
    在推荐系统中，有些物品可能还没有被充足的曝光，展现量不够。这样这些物品所获得的正反馈就相对较少，因此被推荐的可能性就会很低，然而这些物品中可能有一些很流行的资源，但是由于前期的推荐量少造成的推荐优先级低，就隐性地降低了推荐系统的推荐性能。这些比较流行的资源被“埋没”在推荐候选集中，无法定向投放给用户，使得推荐系统获得不了最大的推荐准确率。
    在推荐系统中，每次给用户推荐匹配度最高的物品，这样的策略被称为利用（exploitation），由上面的分析可知，如果我们只采取利用策略，会造成上述的两个问题，并不能达到最大的收益（最大化推荐接受数量）。因此，为了缓解上述问题，必须引入探索机制，让推荐系统以一定的策略去探索（exploration）推荐和用户匹配不太相关的物品，以期通过这样的方式去拓宽用户的口味，挖掘优质资源。但是，如何使用一个智能的策略去控制探索的力度非常重要。当探索的力度过小的时候，上述的两个问题不能得到很好地缓解，当探索力度很大的时候，用户的体验会急剧下降。因此，需要寻找到探索与利用之间的平衡以提高推荐系统的性能。寻找推荐系统中探索与利用的平衡和折中被称为推荐系统的EE(exploitation-exploration)问题[41]。
[bookmark: _Toc6395659]2.2  Bandit算法简介
解决EE问题一类非常著名的算法是多臂老虎机算法（Bandit算法）[42]。Bandit算法是解决EE问题的一类非常重要的算法。Bandit起源于赌博学，它主要解决以下的问题：一个赌徒，要去摇老虎机，走进赌场一看，一排老虎机，外观一样，赌徒不知道每个老虎机背后吐钱的概率分布是什么，那么每次应该摇哪一个老虎机才能使得长久的收益最大化。一种最为简单的策略是每次都摇截止到当前实验吐钱概率最高的老虎机，这即是利用（exploitation），另一种方案是以较大的概率去推荐当前吐钱概率最高的老虎机，以较小的概率去探索吐钱概率相对较少的老虎机，通过这种方式来以期探索到更佳的老虎机，这即是探索（exploration）。因此，如何平衡探索和利用的力度，是Bandit算法主要考虑的问题。关于Bandit算法的相关研究算法较多，主要包含以下几类算法：
  算法
    该算法是解决EE问题最为简单的一种启发式算法。简单来讲，该算法的超参数只有一个，即：，该超参数是一个在（0，1）之间相对较小的数，每次我们以 1-的概率选择当前期望回报最大的老虎机，以的概率从非期望收益最大的老虎机的集合中随机选取一个老虎机。即：以 1- 的概率进行利用，以 的概率探索。这类算法相对于简单的贪心策略引入了探索机制，然而，这是一种启发式算法，最佳的超参数 往往不好确定，在大多数情况下并不能使系统达到最佳的效果。
    (2) 置信区间上届算法（UCB）
    UCB算法是2002年提出的一种解决Bandit问题的算法[43]，一直被广泛应用于解决Bandit问题。UCB算法将置信区间考虑在内，为每一个老虎机维持了两个要素：期望和方差（置信区间）。该算法是一个不确定性乐观的算法，每次该算法挑选具有最大的期望方差两项之和的动作。其中，每个动作j的得分公式为：
                                                        (2-1)
    其中，是动作j的平均期望，是该动作当前被选择的次数，n 是当前所有的动作总共被选择的次数。该算法对于每个可以选择的动作（老虎机）都计算这个得分，然后挑选出具有最大得分的动作。可见，当一个动作被实验次数较少的时候，它的第二项（方差）较大，最终的分较高，因此被采取的可能性较大（探索）。当一个动作实验次数较多的时候，第二项趋近于零，该动作得分的主要决定为第一项，即该动作的平均得分。UCB算法相比教于  算法的一大优势是将开发和探索融为一体，且智能调节了探索的力度，因此能够获得相对较佳的性能。
(3) Softmax选择策略
Softmax选择策略的基本思路是对于高收益的动作选择概率（权重）相对要高，对于低收益的动作选择概率相对要低。这种思想通过概率的方式实现探索和利用的统一。具体来说，假设共有N个动作可以选择， 表示第j个动作的估计平均收益， 代表着该动作的权重（即采取该动作的概率）。则动作的权重为：
	                                      (2-2)                             
实际中经常采用的计算方式为：
                                (2-3)
通过以上两个公式，每个动作以一定的概率被选择。由于概率的存在，收益较大的动作以高概率被选择，这样就实现了探索和利用的均衡。在实际的算法中，经常引入一个超参数  来放缩推荐的权重。当 非常小时，则该策略更加趋近于利用，当 非常大时，更趋向于探索。特殊地，当取值为0时，该策略退化为贪心策略，当取值为无穷大时，该策略退化为随机策略。
(4) 汤普森采样（Thompson sampling）
汤普森采样是贝叶斯学派解决Bandit问题的一种策略。该算法为每个动作期望背后都维护了一个Beta分布，然后每次从每个动作所服从的Beta分布中抽样出一个随机数出来，再挑选出最大的随机数所对应的动作执行该动作。得到该动作的反馈后修正该动作的后验Beta分布，通过不断地修正这个后验分布得到每个动作真实的期望概率分布。当动作的实验次数较少的时候，该动作的Beta分布的密度函数分布范围较广，更趋向于探索；当动作的实验次数较多的时候，该动作的Beta分布的密度函数分布范围较窄，更趋向于利用。
	以上几种解决Bandit问题的算法都是一个动态的、在线更新的算法。都是不断地通过与用户进行交互来修正自己的策略，然后以期得到最大的收益。以上几种解决Bandit问题的方法及许多变种已经被广泛应用于推荐系统、网络优化。
[bookmark: _Toc6395660]2.3  基于Bandit的动态推荐算法
本小节我们重点介绍Bandit在推荐算法领域中的应用，以及推荐问题在Bandit问题中的抽象，重点讲解一类重要的动态推荐算法：Contextual-Bandit推荐算法的基本原理和研究现状，指出现有研究工作相对较少的区域，然后指出本文的主要研究切入点。
[bookmark: _Toc6395661]2.3.1  Bandit算法在推荐系统中的应用
与传统的协同过滤、深度学习等算法不同。Bandit算法是一种动态的、在线的算法。Bandit算法不断地与环境环境进行交互，然后更新自身的策略，与传统的离线算法相比，更加适合处理时效性给系统所带来的问题。在推荐系统中，每个可以把推荐的候选物品被抽象为一个动作（老虎机），Bandit算法在这个场景中正是通过每次选取不同的动作（推荐物品）来使得长远的收益（点击/购买数量）最大。另外一点非常重要的是，由于Bandit算法在EE问题上的出色表现，该算法也被广泛应用于推荐系统中的冷启动问题，对于新物品的冷启动问题，该类算法可以在新物品上架的时候很快地试验出该新物品的流行度，然后根据试验结果决定之后的推荐优先级，完成新物品的冷启动。综上所述，Bandit算法现如今已经被广泛应用于推荐系统领域且取得了不错的效果：Bandit算法的EE特性使得推荐系统的冷启动问题得到缓解，Bandit算法的在线、动态特性使得推荐系统能够实时调整推荐物品的流行度变化给系统带来的影响。
[bookmark: _Toc6395662]2.3.2  上下文Contextual-Bandit推荐算法 
    (1) Contextual-Bandit的基本原理
前面对Bandit算法的基本原理、基本解决方案做了相关介绍。传统的Bandit解决方案是基于统计学的，每次算法统计每个动作的收益均值、置信区间等要素，然后根据不同的算法计算出推荐权重进行推荐。这种传统的Bandit推荐算法没有考虑用户的特征，完全基于统计特性，因此，个性化程度不高，继而达不到较好的推荐效果。基于上下文的Contextual-Bandit推荐算法的一大创新点是将用户的特征考虑在内，该算法的基本出发点是认为每个动作（推荐物品）的期望收益与用户的特征之间存在着某种关系（比如：线性）。然后不断观察到访的用户的特征，为每个待推荐的物品计算出得分，最后引入探索机制，实现动态推荐。该类算法首次被Yahoo的科学家们提出[19]，并且被广泛应用于新闻推荐等动态推荐领域。在该算法中，其基本的假设是物品的期望收益与用户的特征呈现线性关系，然后利用线性模型（岭回归）求解各个参数，在线优化参数，以期得到最大的累积收益。通过这种方式，不仅实现了新闻推荐的个性化，而且解决了EE问题。
(2) 岭回归简介
    岭回归（ridge regression）是一种著名的线性回归技术，它是一种改良的最小二乘估计法。通过正则项的加入可以解决过拟合、矩阵不可逆等问题，虽然加入了一定的扰动，但是往往能取得不错的效果，在病态数据上表现良好。在回归问题中，一种比较常见的解决方案是通过最小二乘法进行求解，它的目标函数如下：
                                                  (2-4)
    该目标函数可以通过梯度下降的方式不断优化参数得到局部最优解，也可以通过解线性方程组的形式得到闭式解如下：
                                                  (2-5)
    然而，在很多情况下是不可逆的，因此会造成以上方程无解。为了解决这个问题和过拟合问题，岭回归在目标函数后面加入了正则项：
                                          (2-6)
    最后我们可以通过求解以上的目标函数得到该目标函数的闭式解，其中是正则化参数。该目标函数的闭式解为：
                                        (2-7)
由于加入了正则项，解决了该方程组在绝大多数情况下不可解的问题，而且， 正则项的加入缓解了过拟合问题。
(3) LinUCB简介
    LinUCB算法是Contextual-Bandit中最为著名的一类算法，它开创了将context信息引入到Bandit算法中的先河，已被众多学术研究当作一个基准算法[19]。它的基本假设是每个动作的期望回报与用户的特征之间呈线性的关系，并且使用岭回归进行拟合，再利用UCB的思想对用户推荐新闻。
    当LinUCB经过每次推荐，得到用户真实的反馈后，会根据当前用户的context向量，用户的反馈和文章的id更新被推荐过的新闻的 向量，如此往复不断优化  向量的准确度。LinUCB每次得到用户的反馈后都会更新自身的模型参数，因此是一个在线的算法。该算法可以根据用户的反馈不断调整自己的策略，因此，可以及时降低非流行新闻的推荐优先级和提高热门新闻的推荐优先级。
	其基本的符号及其含义如表2-1所示：
		               表 2-1 LinUCB符号对照表
                    Table 2-1 Symbol description of LinUCB
	符号
	含义

	
	候选物品集合

	
	t时刻用户特征

	
	每个推荐物品的权重向量

	
	在t时刻推荐得到的真实回报

	
	新闻被过去被推荐过的特征记录矩阵

	
	新闻的历史回报反馈值存储矩阵

	          
	推荐集合中待推荐的物品


将UCB算法应用进来，考虑每个物品的期望回报是用户特征的线性组合，采用岭回归，并且使用在线迭代的方式，则有以下算法：
				      算法2-1 Linear UCB [19]
 Algorithm 2-1 Linear UCB[19]
	Algorithm 2-1:
	Linear UCB Bandit Algorithm

	0: Input:   
1:for 1,2,3….T, do
2:   Observe the current feature 
3:     for all :
4:       if  is new then : 
5:               
6:           
7:       end if
8:                   
[bookmark: OLE_LINK7][bookmark: OLE_LINK8]9:                         
10:    end for
11:    Choose arm   and observe a real-valued payoff  
12:                 
13:                 
14: end for 


    由算法2-1可见，该算法正是通过不断地迭代为每个推荐物品维护了一个 向量，对于当前到访的用户，该物品的最终的期望回报是用户的特征与该向量的内积，即第9行的第一项，其中第九行的第二项为线性回归的误差上限，已由Walsh et. al在文章中证明。超参数  控制探索的力度。在第12行和第13行，在得到了本次推荐的真实反馈后（用户接受或不接受），用户的向量和本次推荐的结果将被更新到当前被推荐物品的参数矩阵中，从而该物品的参数向量 得到更新。从数学角度上来理解，对于每一个物品，对于特定的用户产生推荐并得到反馈（接受/不接受），实际上就是得到了一个以用户的特征向量为线性方程系数为解向量，用户反馈（0，1）为结果的方程。该方程会对在原有的基础上在线、增量地修改已有的方程组得出的解向量。每产生一次有效推荐，则多一条约束方程，被推荐的物品的参数向量  就会得到一次更新。
[bookmark: _Toc6395663]2.4  Contextual-Bandit推荐算法研究现状
LinUCB作为Contextual-Bandit的开山之作，创新性地将用户的特征引入到Bandit算法中，与以往的Context-free的算法相比，该算法更加个性化，也因此获得了更高的推荐准确率。继LinUCB之后，受Contextual-Bandit算法的启发，学术界对基于context的Bandit推荐算法做了较为深入的研究，本小节将全面综述Contextual-Bandit算法的研究现状。
基本的Contextual-Bandit推荐算法：LinUCB假定物品的期望得分与用户的特征向量之间服从严格的线性关系，这种约束在大多数情况下都过于严格，为了使得模型有着更大的适用性，基于广义线性模型的Contextual-Bandit的新闻推荐算法被提出[26]；协同过滤的思想也被应用到LinUCB的算法中[44]，具体来说，在该算法中，系统中用户之间的关联信息通过一个图模型被关联在一起，在这个图中，边上的权重被当作用户之间的相互影响的强度大小，这种算法尽可能地挖掘出用户与用户之间的关联信息以辅助LinUCB算法取得较高的性能，这本质上还是第三方信息的引入给算法带来的收益。在[45]中，一种实时动态聚类的方法被提出，这个算法在算法初始化的时候首先将所有的用户进行聚类，在当某一个用户到访系统计算每个推荐物品的期望回报时，都将该用户所属类别中的所有用户的信息利用起来计算期望回报，然后在得到反馈后，实时聚类，更新类簇。这类算法虽然性能取得了提高，但是算法对计算性能的消耗也是庞大的。此外，基于汤普森采样的Contextual-Bandit算法也被提出[46]，它的基本假设同样是每个物品的期望回报与用户特征之间呈现出线性关系。考虑时间变化的Bandit推荐算法也有相关研究[47,48]。此外，核技术（高斯核）也被应用于期望均值的估计中以期得到更加准确的估计。除了上述算法，在一些基于协同过滤的算法和基于概率匹配的算法，也取得了不错的实验效果[49]。此外，为了减弱Bandit算法的表现对超参数的敏感性，一种集成的方案也被提出[50]，用于增强Bandit算法的健壮性。
以上的算法基于LinUCB的优化主要体现在两个方面；一个是数学模型上的修正，这些算法与LinUCB基本的出发点相同，大多认为期望回报与用户的特征之间存在着某种显式的数学关系，通过解方程的方式得到闭式解，然后不断迭代更新。另外一种方式是通过利用第三方的信息来提高推荐的准确率，比如用户的关联信息等。
以上对传统的LinUCB算法的修正，虽然性能相对于传统的LinUCB算法性能取得了一定的提升，但是大多数都是数学模型上的修正，都是事先假设推荐物品的期望回报和用户的特征之间存在着某种特殊关系，这种关系在很多场景下并不是严格成立的，因此，在很多情况下并不能达到最优的效果。此外，据我们所知，目前尚缺少相关工作来研究针对于用户特征分布的异质性如何智能地选择Contextual-Bandit推荐器作为基本组件构造性能更强的推荐模型的相关问题。
现如今深度学习技术已经得到了飞速发展，神经网络有着强大的非线形表征能力，然而现阶段还缺少将神经网络与Bandit算法相结合的推荐算法。此外，如何根据现有的用户特征的分布情况，利用现有的推荐算法，设计合理的推荐模型，从而达到最好的推荐效果。本文将针对以上学术界研究较少的领域展开研究。
[bookmark: _Toc6395664]2.5  相关技术背景
本小节将对本文中所用到的主要技术、基本算法作简要的说明和讲解。
[bookmark: _Toc6395665]2.5.1  神经网络简介
神经网络是一种由生物学启发而发明的一类算法，它做为机器学习中一类非常重要的算法模型，无论是在分类问题上还是在回归问题上已经取得了巨大的成功且已经被广泛应用于各行各业。结构最简单的神经网络为全连接神经网络，在深度学习领域，一些复杂结构的神经网络，如卷积神经网络（CNN）和循环神经网络（RNN，LSTM，GRU）等由于各自结构的优势，弥补了全连接神经网络在处理空间和时间信息上的不足，被分别用来处理图像和时间序列问题[51,52]。由于本文用户特征是一个由Logistic回归拟合出的六维向量，特征向量相对来说比较简单，不包含图像的空间信息、时间序列的时序信息等比较复杂类型的信息，我们拟合的核心目标是训练出用户的多维向量和用户偏好之间的关系，简单的全连接神经网络能够很好地处理此类问题，因此，本文拟采用普通的全连接神经网络作为我们基于神经网络的推荐算法的原型。
一个简单的全连通神经网络的基本结构如图2-1所示[53]：
[image: ]








图2-1 全连接神经网络结构[53]
			 Figure 2-1 The structure of fully connected neural network[53]
	由图可见，基本的全连通神经网络分为三部分，输入层，隐藏层和输出层。输入层作为模型的输入，即多维向量，比如用户的特征。隐藏层作为输入层和输出层之间的层，可以有一层或者多层。每个神经元之间的连接都有其特定的权重且每个神经元上都有固定的偏置项。激活函数的引入给神经网络带来了强大的非线性表征能力，常见的激活函数有两种，一种是Sigmoid激活函数，另一种是Relu激活函数。其表达式分别如下：
                                                      (2-8)   
                                    (2-9)
其中  为输入神经元的值，经过以上两种激活函数，为神经网络引入了非线形表征能力，原则上当神经网络的层数足够多的时候（也就是网络层次足够深的时候），神经网络可以拟合任何的线性和非线性函数，这也是深度学习有着强大的表征能力的原因。但是，当神经网络的层数过多的时候，也有可能造成过拟合问题的产生。
传统的机器学习领域主要解决两类问题：分类和回归。对于分类问题，当特征输入到输入层后，经过隐藏层运算，输出层每个神经元的取值经过Sigmoid激活函数被映射为一个（0，1）之间的数，可以被当作样本被分为该类的概率，最后最大的概率的神经元被当作样本分作的类。对于回归问题，输出层每个神经元不会经过Sigmoid激活函数，每个神经元直接输出预测值。对于以上两种问题，输出的预测值会根据不同的机器学习任务计算不同的损失函数（loss function），然后通过反向传播算法和梯度下降算法优化神经网络的权重，最后将损失函数降到最小从而实现较佳的分类和回归效果。
[bookmark: _Toc6395666]2.5.2  分类问题与回归问题
(1) 分类问题：分类问题是机器学习中的一类经典问题，输出层神经元的个数等于要分类的类别个数。在真实的场景中，对于特定的输入向量 X ，只属于一个特定的类别，也就是真实的标签向量只有一个分量（真实的标签位）的取值为1，其余的分量的取值均为0。然而，在神经网络预测的时候，经过Sigmoid函数，每个神经元被映射成一个0到1的数，真正好的预测向量应让正确的类别所对应的维度取值尽可能接近1，其他维度的分量取值尽可能接近0。交叉熵损失函数能够很好地度量预测向量与真实标签向量之间的距离，其中，分类问题的交叉熵损失函数定义如下所示：
                               (2-10)                                  
其中，是输出层神经网络每个神经元经过激活函数后的预测值，代表着输出层神经网络每个神经元的真实取值。
	(2) 回归问题：与分类问题不同，神经网络输出层的输出取值不再被映射到0到1之间。同理，在回归任务中，同样也需要一个损失函数来度量预测向量与真实向量之间的差距，一般可以用平方差损失函数来计算，其中，平方差损失函数的定义如下所示：
                                                (2-11)                             
其中  是输出层神经网络每个神经元输出的预测值，代表神经元真实值。
[bookmark: _Toc6395667]2.5.3  策略梯度简介
增强学习不同于传统的机器学习、深度学习，增强学习通过与环境的不断交互来优化自身的策略来获得最大收益。
在增强学习领域，策略的优化方式主要分为两类。一类是以Q-learning为代表的表格型值函数迭代优化算法，这一类算法会迭代产生在每个状态下采取每个动作的得分大小（Q-table），在算法收敛后，智能体在特定状态下会检索Q-table继而选取得分最大的动作执行，这类算法适合状态空间不太大的增强学习任务[54]。
另一类比较著名的算法是直接建模策略的算法[54]，该算法能够处理状态空间庞大的增强学习任务。基于策略的增强学习算法直接将智能体的策略参数化，然后通过梯度下降算法优化策略的参数，从而将策略移动到策略空间中回报高的区域。最为经典的基于策略的增强学习算法为策略梯度（policy-gradient）算法[55]。下面我们将重点介绍策略梯度算法，推导出策略梯度算的损失函数。
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图2-2 一幕实验示意图[55]
Figure2-2 A diagram for one particular experiment[55]
如图2-2所示，Env代表环境，Actor代表智能体，智能体不断与环境交互，采取动作获得回报然后进入到下一个状态直到本次回合结束。需要注意的是在传统的增强学习任务下，一个回合中，智能体可能采取了多次动作（即多步），比如在下棋游戏中，一次竞技（回合）中包含多个下子的动作。我们将整个回合内的状态、动作序列定义为Trajectory，该Trajectory描述了整个回合的历史详情。假设智能体的策略的参数为，则产生一个特定的Trajectory（）的概率为：
                   (2-12)  
                          (2-13)  
如下图所示，智能体在每个状态下采取动作都有可能产生即时回报。
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   图 2-3 策略梯度示意图[55]
                     Figure 2-3 The diagram of policy gradient[55]
则一个特定的Trajecory（）产生的总收益为：
	                                               (2-14)                             
当智能体在策略进行了多次实验产生了多个回合后，则该策略在环境下综合所产生的收益的期望为：
                                             (2-15)
为了使策略的回报越来越大，则应该使得回报函数的参数向梯度方向移动，即梯度提升。则，策略的梯度为：
    (2-16)                                           
	                        (2-17)
则为了让收益的期望越来越大，应该让期望的参数向着回报函数的梯度方向移动，则有策略[image: ]的更新公式如下：
                                                 (2-18)
那么可以等价定义神经网络的损失函数如下：
            (2-19)                               
[image: ]其中，N代表的是回合的个数，   代表的是每个回合中智能体所采取的动作的次数。经过以上迭代更新，智能体的策略可以不断得到优化，从而得到最大的收益。
[bookmark: _Toc6395668]2.5.4  t-SNE简介
t-SNE是一种比较先进的高维数据可视化技术[56]，t分布式随机邻域嵌入（t-SNE）是由Laurens van der Maaten和Geoffrey Hinton开发的可视化机器学习算法[57]。它是一种非线性降维技术，非常适合嵌入高维数据，以便在二维或三维的低维空间中进行数据可视化。具体地，它通过二维或三维点对每个高维对象进行建模，使得在低维空间中建模高维空间的相对关系。
t-SNE算法包括两个主要阶段。首先，该算法在高维对象对上构造一个概率分布，这样相似的对象被拾取的概率很高，而不同的点被拾取的概率非常小。其次，t-SNE定义了低维图中点的类似概率分布，并将两个分布之间关于图中点位置的KL散度最小化。经过这样处理，我们可以在低维空间内可视化高维空间内的样本分布的相对情况。

[bookmark: _Toc6395669]2.5.5  开发平台简介
在本文中，我们主要使用Python语言进行编程，Python语言 [58]作为一种解释型语言，其轻量级、简单性的特点已经被广泛应用于数据科学中。本文中采用的机器学习算法主要是用sklearn[59]机器学习开源库进行实现，sklearn作为一个著名的机器学习开源库实现了大部分的传统的机器学习算法。此外，神经网络的实现我们主要采用Tensorflow[60]和keras[61]机器学习库来搭建相应的神经网络模型。
[bookmark: _Toc6395670]2.6  本章小结
本章介绍了推荐系统中的EE问题以及Bandit算法在推荐系统中的应用，详细介绍了一类非常重要的算法：Contextual-Bandit算法在动态新闻推荐领域的应用，介绍了其基本思想和核心原理。此外，系统介绍了Contextual-Bandit算法在学术界的国内外研究现状，指出本文的研究方向。本章还重点介绍了本文中应用到的一些基本知识：神经网络。损失函数，策略梯度等基本算法和模型，作为后面章节的先验知识。
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[bookmark: _Toc6395671]3  新闻推荐系统的测量与观察
本章基于一个著名的门户网站Yahoo的新闻推荐日志，测量和观察新闻推荐领域的动态特性：新闻的流行度变化特性和新闻的推荐候选集动态特性；以及用户特征异质性的分布规律。通过观察，我们分析了传统的推荐算法在具有高度动态性的推荐场景，即新闻推荐场景下的不足和引入动态推荐算法的必要性。同时，我们也分析了用户特征分布异质化的情况下传统算法可能存在的问题。
[bookmark: _Toc385762750][bookmark: _Toc385763025][bookmark: _Toc385763057][bookmark: _Toc385763097][bookmark: _Toc385763155][bookmark: _Toc503120200][bookmark: _Toc503296623][bookmark: _Toc507493688][bookmark: _Toc6395672]3.1  新闻推荐系统
[bookmark: _Toc6395673]3.1.1  新闻推荐系统简介
在互联网领域，推荐系统已经被广泛应用。推荐技术的应用主要分为两大部分，一类是电商领域的推荐，电商平台正是根据用户的注册信息、用户的浏览、购买记录来向用户推荐可能感兴趣的商品。另一类应用领域则是视频、图片、文章、新闻等信息分发领域。虽然视频、图片、文章的流行度也会随着时间发生变化，但是这些资源的流行度变化一般都是一个比较缓慢的过程而且资源在推荐系统中留存的生命周期较长。因此，使用文献[12]中的改进方案一般能取得较好的推荐效果。
新闻推荐是一个比较特殊的推荐场景。新闻具有突发性、高时效性的特点。相对于其他类型的互联网资源，新闻具有高的时效性的特点且新闻的生命周期非常短暂，通常来说，一则新闻的生命周期会从几个小时到几天不等。另外，每个不同的新闻其本身的流行度的大小、流行度变化的趋势都不尽相同。另外一个方面，每个新闻的生命周期是不同的，可能某篇新闻的热度经久不衰，而另一篇新闻从上线就没怎么引起用户关注。此外，新的新闻的上线也是具有突发性的，例如，在现实的推荐中，某篇新闻可能是突发新闻，那么该篇新闻则需要加入到推荐候选集作为一篇可以被推荐的候选新闻进行推荐，由此可能会给新闻推荐系统带来冷启动问题。
总的来说，新闻系统作为一个特定的推荐场景，与其他推荐场景的不同的一个显著的特点是新闻的生命周期短，流行度的高度动态性（时效性），且推荐的候选集合有着较强的动态性。


[bookmark: _Toc6395674]3.1.2  Yahoo数据集介绍
在本文的研究工作中，所采取的数据集来自于国际知名的搜索引擎网站：Yahoo。Yahoo是美国著名的互联网门户网站，业务遍及全球24个国家和地区，为全球超过五亿的用户提供多元化的网络服务。
本文选取了Yahoo门户网站新闻推荐的离线日志数据。本文采用的数据集来自于Yahoo网站的“Today”模块的新闻推荐日志。这是一个采用随机推荐策略（random traffic）进行新闻推荐的离线日志数据集，记录了当时该新闻推荐系统的推荐详情。具体来说，包含以下几个字段：
（1）时间戳：Timestamp。记录了用户到访推荐系统的具体时间戳，单位为秒，也即是推荐行为发生的时间戳。
（2）新闻id：News_id。每一篇新闻都有独属于自己的一个新闻ID，记录了当前推荐算法具体推荐（暴露）给用户的是哪一篇新闻。
（3）用户特征向量：User_feature。记录了到访的用户的特征向量，是一个六维的向量。其中，最后一个维度是偏置项，为常数1. 其他维度的数值为用户的历史数据采用Logisitc回归（LR）拟合得出的特征向量。因此，真正刻画用户信息的维度是前五维分量。
（4）推荐结果：Result。记录了当前用户对此次推荐是否接受。是一个布尔值，0和1。0用户未接受本次推荐，1代表用户接受了本次推荐。在真实的系统中，“0”的数量要远大于“1”的数量，代表着“点击”行为是一个比较昂贵的行为，即点击率是一个比较低的指标。
（5）推荐候选集：Candidate_Set。本字段列举了在当前时间段可以被推荐的新闻集合。该字段里的新闻是动态变化的，可能在某一时间段某篇新的新闻被编辑加入到候选集中，也有可能某篇新闻在某一时刻被编辑从候选集中撤销，即下架。
本小节将基于Yahoo数据集测量和挖掘该新闻推荐系统中的一般模式和规律，分析可视化推荐系统的动态特性。此外，本文算法的评估阶段也将在此离线数据集上进行评估和进行算法的可视化解释。
[bookmark: _Toc6395675]3.2  新闻推荐系统的测量与观察
本小节将基于3.1.2中介绍的Yahoo新闻数据集展开全面细致的测量和可视化分析，分析出新闻推荐系统中的动态特性，以及用户特征的空间分布情况。

[bookmark: _Toc6395676]3.2.1  新闻流行度的高度动态特性
在本小节中，我们使用2.1.2中全天的数据测量了四篇具有代表性的新闻的流行度的变化趋势，绘制了每篇新闻在其生命周期内的流行度变化曲线图，具体如图3-1所示。
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 图3-1 不同新闻流行度曲线
                Figure 3-1  The popularity curve of different news
    在图3-1中，我们统计了每篇新闻在一天内流行度的变化趋势。图中黑色虚线所在位置为推荐候选集发生变化的时刻，在这个时间点，编辑将上线新的新闻或者是将某篇新闻从推荐候选集中移除。横轴的粒度是小时，以上四条曲线代表了经典的四类不同的新闻流行度的变化趋势。首先，每篇新闻的流行度的大小是不同的，而且，这四篇新闻的流行度分别有着不同的变化模式。News1的新闻流行度一直呈现上升的趋势，在最后该新闻的流行度呈现了一个激增，然而最后却被编辑下架。News2从被编辑加入到候选集中以来他的流行度就一直呈现出下降的趋势。News3的流行度一开始呈现出上升的趋势，之后它的流行度一直下降，而News4的流行度一直呈现出比较平稳的态势。
因此，我们不难发现，在新闻推荐领域中，待推荐物品（新闻）的流行度是高度变化的，而且流行度变化的模式也不尽相同。
[bookmark: _Toc6395677]3.2.2  候选集的动态特性
在新闻推荐领域，在3.2.1中我们已经详细观察到了新闻流行度的动态变化。另外一个比较重要的动态特性是，新闻的推荐候选集合也是高度动态变化的。在Yahoo的新闻推荐场景中，某一篇突发新闻的发生，编辑有可能将该突发新闻加入到推荐候选集中，也有可能在某一个时刻，编辑会将推荐候选集中的某一篇新闻移除。由此造成推荐候选集的动态变化。为了详细说明这一现象，我们详细测量了Yahoo的新闻推荐数据集，绘制了该新闻推荐系统内每篇新闻一天内的流行度热力图详情如图3-2所示。
[image: ] 

















  图3-2 系统详情热力图
         Figure 3-2  The thermodynamic chart of system detail
[bookmark: _Toc503120215][bookmark: _Toc503296638][bookmark: _Toc507493703]由图3-2可见，我们对系统内一天内所出现在推荐候选集中的新闻的点击率（流行度）做了热力图分析。如图所示，横轴代表着时间粒度，单位是小时。纵轴代表新闻ID，每个小的区域代表着该篇新闻在该小时内的流行度。每一行代表每一篇新闻的流行度变化趋势，每一列代表每个时隙（小时）内的所有新闻的流行度信息。
图中流行度为0 的区域代表本篇新闻在该时隙内不在推荐候选集合中。比如，对于news23来说，他从第五个时隙被编辑加入到推荐候选集合中，又在第十个时隙被编辑从推荐候选集合中下架。我们可以看到，对于特定的某一行（一篇新闻）来说，在他的生命周期内，不同的时隙内新闻的流行度是不同的，这说明了新闻的流行度是高度的动态变化的，这一点正好和上一小节的观察吻合。从另一个角度看，对于特定的某一列（某一个时隙），流行度不为零的区域是不同的，这说明在同一个时隙内，推荐候选集中的内容是不同的。我们可以观察到从第八个时隙到第十七个时隙几乎每个时隙都有新的新闻被加入到系统的推荐候选集合中。
由图3-2可见，新闻的流行度在小时粒度上都呈现出了很大的动态性，每个新闻的生命周期、流行度的变化趋势都是不尽相同的。而且，在不同的时隙内，推荐候选集中的内容也是高度动态，整个过程内有频繁的新闻的上下架操作。
[bookmark: _Toc6395678]3.2.3  推荐系统中用户兴趣的异质性
在该系统中，我们分析了该推荐系统内用户的特征分布。由3.1.2可知，用户的特征是由历史数据经过LR（logistic 回归）拟合出的用户的特征，每个用户的特征是包含六个浮点数的一个高维向量，其中，第六个分量为偏置项，每个用户特征的第六个分量均为常数1。于是，我们对每个用户的前五维分量做了降维和可视化分析。
由于用户的数量过于庞大，我们挑选出了1000个不同的用户特征，利用t-SNE将五维的特征降为二维，然后在二维平面上做了可视化。为了保证无偏性，这一千名用户的挑选方式是随机的，用户的特征在空间内的分布的一个示例如图3-3所示：
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						    图3-3 用户特征分布详情
					Figure 3-3  The detail of user feature distribution
由图3-3所示，用户的特征在二维空间内分布极不均匀，即用户群体可以分为几个类簇。用户的特征在空间内分布同时也是比较发散的，并没有集中分布在空间中的某一个区域。
在这种用户群体的分布下，由于用户的特征在空间内分布不均匀，在传统的Contextual-Bandit推荐算法中，推荐器只有一个不能取得好的效果。在这种情况下，每篇新闻的参数向量（偏好向量）是所有的用户向量共同训练的结果，由于用户的兴趣（类别）在空间内分布不均匀，因此使用一个模型适用于所有的用户可能取不到最好的效果。
[bookmark: _Toc6395679]3.3  流行度和候选集的动态性给传统推荐算法的挑战
在上一小节中，我们系统分析了新闻推荐系统的动态特性，主要包含两个方面：1. 新闻流行度的动态变化特性；2. 推荐候选集合的动态变换特性。本小节将全面分析这两方面的动态特性给传统的推荐算法带来的问题和挑战，并指出动态新闻推荐算法的必要性。
(1) 新闻流行度的动态性带来的问题。在推荐系统中，推荐物品的流行度的变化是非常正常的，在非新闻领域的推荐场景中，待推荐物品的流行度也是动态变化的，但是一般来说变化速度比较缓慢，呈现天级别、甚至季节级别的变化特性。在这种推荐场景中，时间敏感的推荐算法往往可以取得不错的推荐效果。然而，在新闻推荐领域，由于新闻流行度的高度动态性，每篇新闻的流行度往往会在几个小时内发生巨大的变化，时间敏感的相关算法很难处理这种场景。此外，传统的推荐算法，如协同过滤、矩阵分解等算法并不是在线更新的，它们把推荐系统当作一个静态的过程，这显然是不合理的。举例来说，在某个时刻，协同过滤算法通过用户的历史行为数据可能得出A新闻和B新闻非常接近的结论，当用户点击了A新闻后，很有可能再向用户推荐B新闻。然而由于新闻流行度的高度动态性，在当前时刻，很有可能B新闻的流行度已经非常低（即该新闻已经过时），用户点击的可能性也是非常小的。因此，在这种流行度有个高度动态性的推荐场景中，一个能够实时感应物品的流行度变化并根据流行度变化动态调整推荐优先级的推荐算法是非常必须的。
    (2) 推荐候选集合动态变化带来的问题。由于新闻的突发性，新闻加入到推荐候选集合的模式是无规律的。这就造成了新闻推荐领域候选集的高度动态性，在这种情况下，当一篇新的新闻被加入到推荐候选集的时候，由于系统中还没有用户对这篇新闻的行为数据，基于行为的推荐算法在当新的新闻收集到充分多的行为数据之前无法得到较高的推荐准确度，这就是著名的推荐系统的“冷启动”问题，由于在新闻推荐领域，新的新闻的加入是频繁的且无规律的，因此这给推荐系统带来的冷启动问题就更为明显。因此，需要一个算法能够应对新物品（新闻）的冷启动问题。
[bookmark: _Toc6395680]3.4  用户特征异质性带来的挑战和问题
在上一小节中，我们对用户的特征做了降维和可视化分析，我们发现，在空间内用户的特征分布是比较发散的。传统的Contextual-Bandit推荐算法，如LinUCB，对于所有的用户共用一个推荐器对象（兴趣模型），每篇文章的参数向量是拟合所有类型的用户得到的，由于用户的特征分布并不均匀和集中，所以，采用一个推荐器进行学习可能取得不到最好的效果。
以上的问题可用如下示例说明：假设在线性回归问题中，样本分布同样不均匀，在二维空间内呈现出二类分布的情况。倘若我们对所有的样本点进行线性回归分析，则拟合出的直线如图3-4所示。显然在这种情况下，样本点的所有的预测值都由这一条直线给出，在这种情况下，所有的样本点所造成的预测误差无疑来说是非常大的。这是由于样本点在平面上分布不均匀，有着明显的类簇分布（两类样本点的输入特征X互不重合），只使用一条曲线（一个模型，一套参数）无法细致刻画出不同类簇上的样本点输入特征（X）和预测值（Y）之间的关系，最终的拟合结果只能是平面内所有样本折中的结果，因此效果不佳。
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				   图 3-4  单模型线性回归示意图
               Figure 3-4  Singe model for linear regression
[bookmark: _Toc6395681]


3.5  本章小结
本章重点对新闻推荐进行了测量和观察，研究了新闻推荐领域的两方面的动态特性：新闻流行度的高度动态特性和推荐候选集的高度动态特性。通过测量分析，可视化了这两种动态特性并且分析了这两种特性可能给推荐系统带来的问题，说明了传统的推荐算法在该场景中的不足和引入动态新闻推荐算法的必要性。
此外，本章也从用户的维度分析了用户的特征在空间内的分布，使用先进的降维技术t-SNE将用户的高维向量由五维降到了二维，然后在二维平面上做了可视化分析。发现用户的特征在空间内的分布并不是均匀的，我们同样分析了该用户特征分布可能给动态推荐算法带来的问题和影响，该观察也将作为我们后面分级算法的一个基本切入点。

北京交通大学硕士学位论文        新闻推荐系统的测量与观察 

[bookmark: _Toc6395682][bookmark: _Toc503120231][bookmark: _Toc503296654][bookmark: _Toc507493719]4  基于神经网络的动态新闻推荐算法
LinUCB算法使用线性模型建模新闻推荐得分均值与用户特征之间的关系，表征能力有限，在本章，我们提出基于神经元网络的动态推荐算法，将神经元网络引入到Contextual-Bandit动态推荐框架中，解决神经元网络更新和损失函数选择的两个难题，利用神经元网络的表征能力，改进动态推荐算法的性能，最后给出算法的性能评估和结果分析。
[bookmark: _Toc6395683]4.1  基于神经网络的动态新闻推荐算法
在本小节中，我们拟将经典的神经网络与经典的Bandit的解决方案相结合实现推荐的探索机制，并给出具体的算法实现的伪代码。
[bookmark: _Toc6395684]4.1.1  基本想法
本文提出使用神经网络代替LinUCB的线性模型来拟合用户特征和新闻回报之间的关系。目前，首创将深度神经元网络引入到Contextual-Bandit框架中的一个主要工作是使用神经网络拟合汤普森采样的后验分布[62]，与该研究不同的是，我们引入神经网络来代替LinUCB中的线性模型来拟合用户和新闻回报之间的关系。在LinUCB算法中，一个基本的假设是每篇新闻的期望回报与当前到访系统的用户的特征之间呈现的是一种简单的线性相关的关系。而在现实的场景中，新闻的期望回报与用户的特征之间不一定呈现线性关系，有可能呈现某种复杂的关系。事先给用户的特征和期望回报之间设定某种特定的关系往往是不合理的。得益于神经网络的强大的表征能力，我们提出使用神经网络建模新闻的期望回报与用户的特征向量之间的关系，以期获得更加准确的推荐结果。
[bookmark: _Toc6395685]在该场景中中引入神经元网络主要面临着两个问题：1. 神经元网络损失函数的选取与设计；2. 如何高效地在线训练神经网络。针对于第一个问题我们将推荐问题抽象为回归、分类、策略梯度三个问题进行建模，针对于第二个问题，我们提出用户反馈敏感的在线训练方式，根据用户不同的反馈 (接受/不接受) 采用不同的训练次数的方式。

4.1.2  损失函数选取与设计的问题
在Contextual-Bandit场景中使用神经网络主要面临着两个难点：神经网络损失函数的设计，选取以及神经网络的在线训练。本小节将分别对与这两个问题给出解决方案。
(1) 神经网络损失函数设计与选取
神经网络建模需要解决的一个首要问题是神经网络损失函数的设计，在本小节，我们将新闻推荐具体抽象为三类问题，给出使用三种不同的损失函数所对应的实际意义，给出并详述神经网络所发挥的具体作用。
1) 回归问题。当我们使用平方差损失函数的时候，该问题可以转化为回归问题。当每个用户到访的时候用户的特征输入到神经网络，对于输出层每个特定的神经元，都将输出一个在当前用户特征下的一个值。我们可以将每个神经元的值理解成为在当前用户特征下的推荐得分。
2) 分类问题。在我们使用交叉熵损失函数的时候，该问题可以转化为分类问题。当每个用户到访的时候用户的特征输入到神经网络，对于输出层每个特定的神经元，其值被压缩到（0，1）之间，可以被理解为概率值。每个神经元经过激活函数的取值可以理解为当前用户特征归属于这一类的置信度。
3) 策略梯度问题。在使用策略梯度损失函数的时候，该问题转化为增强学习中的一个比较简单的问题。神经网络相当于增强学习中的智能体，用户的特征相当于智能体所处的状态，输出层每个神经元的输出同样是一个经过了Sigmoid激活函数压缩的一个在（0，1）之间的数，可以理解为在当前状态下智能体应该采取的动作的概率。值得注意的一点是，在我们的任务中，不同于传统的增强学习：智能体（神经网络）所处的前后状态之间并没有相关性，也就是在实际的系统中，前一个时刻到访的用户是谁与后一个时刻到访的用户是谁是相互独立的。也就是说在本问题中，每个回合智能体只采取一次动作，即只产生一次推荐行为，推荐行为完毕后，智能体接受到用户的反馈后（接受/不接受），则本回合结束，当下一个用户到访系统的时候，下一个新的回合开始，如此往复。因此，在策略梯度的损失函数中，N和的取值都为1.则，神经网络的损失函数退化为：
                            (4-1)
无论采用哪种损失函数，神经网络的输出层神经元的取值越大的文章其推荐的优先级应该越高。我们将每个神经元的取值定义为其编码的新闻的的效用（utility）。显然，对于贪心策略来说，我们应该每次推荐效用最高的新闻，然而我们在第二章中已经知道探索是必须的，因此在接下来将结合经典的Bandit问题的解决方案实现探索机制。
(2) 损失函数的修正
当模型推荐出某一篇新闻后，被推荐的新闻将暴露给当前到访系统的用户。此时，用户会给出反馈，接受本次智能体做出的推荐还是拒绝本次推荐（0/1）。
由于我们的算法是一个在线（on-line）的算法，因此，每当一个特定的用户给出反馈时，神经网络都要根据用户的反馈和该用户的特征更新自身的参数。因此，一个三元组，即（用户特征，推荐的新闻，推荐结果）将被用来训练神经网络来优化相应的损失函数。
与普通的分类和回归问题不同，在传统的分类和回归问题中，当我们使用交叉熵损失函数或者使用平方差损失函数的时候，在输出层计算损失函数的时候，每个神经元的取值与真实的取值的差异都会被计算。然而在我们现在的场景中，原生的这种损失函数的定义是不合理的，具体原因与解决方案如下：在我们的推荐场景中，无论采用交叉熵损失函数还是平方差损失函数，我们只有一个神经元的真实标签。即，每次暴露给用户的新闻只有一篇，当用户给出反馈后，我们只能得到被曝光的这篇新闻的真实标签。而其他剩余的未被曝光的新闻，它们的真实标签是未知的。也就是，我们不能确定如果推荐其他的新闻，该用户是否会接受推荐。所以，在这种特定的场景下，我们只将被推荐的那个新闻所编码的神经元置为用户的真实反馈（0或1），其他的未被暴露的神经元保持原来的预测值不变，这样，相当于对损失函数做了修正。从而实现上述功能。对于第三种策略梯度的损失函数:   ，我们可以直接以最终推荐的神经元为节点进行反向传播优化算法。
[bookmark: _Toc6395686]4.1.3  神经网络在线训练的问题
    与传统的机器学习任务不同，在我们的问题中神经网络是在线更新的。在离线训练的机器学习任务中，在样本不均衡的时候，神经网络的训练效果往往会受到很大影响。在推荐场景中，点击行为是一件很昂贵的行为，也就是说不点击的行为的数量是远远大于点击行为的数量的。这就造成了在在线训练神经网络的过程中也产生了很大的样本不均衡的问题。为了解决这个问题，使神经网络充分发挥其能力，我们采用了一种“回报敏感” (reward-aware) 的在线训练算法。当我们收到了一个正反馈 (用户接受了本次推荐：1) 的时候，用这个正向的三元组 (用户特征，推荐的新闻，推荐结果) 去运行反向传播次数P次，当收到负反馈 (用户未接受本次推荐：0) 的时候，运行反向传播次数N次。其中P>N，在不同的推荐场景下P和N可以通过实验确定从而获得最佳性能。
[bookmark: _Toc6395687]4.1.4  过滤模块与探索机制的引入
(1) 过滤模块的引入
在我们的算法中，每个新闻都被编码成神经网络输出层的一个神经元。然而，在新闻推荐的场景中，一个比较特殊的问题是，新闻的候选集存在上下架的问题。也就是说，输出层的可用神经元在不同的时刻可能是不同的。这取决于编辑的上下架行为。因此，在本问题中，我们在神经网络的输出层后面加入了一个过滤模块，该过滤模块实时检测当前网络的输出层哪些神经元是可用的，即筛选出那些在当前时刻处于推荐候选集的文章，此时，推荐候选集中的每个新闻已经在特定的损失函数下计算出了它的效用得分。在此后，可以根据每个新闻的效用得分，利用探索机制最终实现新闻推荐。
(2) 探索机制的引入
第三章已经明确地指出了推荐系统中的EE问题，并且说明了在推荐系统中，探索是必须的。如果推荐的策略是贪心的，那么在神经网络的输出层，我们将每次选择效用 (utility) 得分最高的新闻进行推荐。这显然在很多情况下不是一个明确的选择，因此，虽然神经网络计算出了每篇新闻的效用得分，当我们经过了过滤模块筛选出当前可用的推荐候选集合后，还需要根据效用得分引入探索机制，这样才能解决推荐系统的EE问题。
在LinUCB等基于数学模型的迭代算法中，方差的上限通过闭式解的方式给出，然后可以通过经典的UCB算法实现探索和利用的平衡。在经过神经网络后，虽然神经网络计算出了每篇新闻的效用得分，但是，每个效用得分的方差的上限无法通过闭式解的方式给出，因此，再集成UCB策略是行不通的。
最简单的实现探索机制的算法是算法，但是该算法是启发式的算法，性能表现通常不是最佳的。因此，在此处我们使用Bandit问题中的Softmax探索策略，我们将每个神经元的效用得分输入进Softmax算法，经过公式 (2-2) 和公式(2-3) 的计算，从而得出每个每篇新闻的推荐概率。最后按照概率向量推荐某一篇新闻给当前到访系统的用户。
[bookmark: _Toc6395688][bookmark: OLE_LINK10][bookmark: OLE_LINK11]4.1.5  算法框架与实现
经过上述介绍，本小节将给出整个推荐流程的示意图，并给出算法实现的伪代码。
(1) 推荐流程
如图所示，我们将给出一个算法流程的例子。在t时刻，当用户到访系统的时候，用户的特征被输入到神经网络的输入层，经过若干隐藏层最后在输出层计算出每个神经元 (新闻) 的效用得分。经过过滤模块，我们筛选掉了N4，N5两篇新闻(这两篇新闻已经下架)，接下来将可用的新闻的效用得分送入Softmax算法，最终得到推荐给用户的新闻。由图可见，若使用贪心策略，在最后可被推荐的新闻中，应该推荐N2 (效用得分最高)，然而由于探索机制的存在，最终展现给用户的是N6。
当将新闻展现给用户后，用户会给出即时反馈。比如用户接受了本次推荐。则对于推荐问题，算法将被推荐的新闻所对应的神经元的值置为1，其他未推荐给用户的新闻所编码的神经元保持原来的预测值不变。通过这种方式，我们实现了损失函数的修正，将修正后的预测向量作为真实的标签向量，然后和当前到访该系统的用户的特征向量去训练神经网络，使用“回报敏感”的方式去训练神经网络，完成一次模型的更新。
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图 4-1 基于神经网络的动态推荐算法结构图
     Figure 4-1  The structure of NN based dynamic recommendation algorithm
(2) 算法伪代码
经过以上算法的示例说明，我们在本小节给出基于神经网络的动态新闻推荐算法的伪代码，如算法4-1所示：
		   	      算法4-1  基于神经网络的上下文老虎机算法
Algorithm4-1  Neural-network based Contextual bandit method 
	Algorithm 4-1:
	Neural-network based Contextual bandit methods 

	0: : The temperature in Softmax to control the degree of exploration 
[bookmark: OLE_LINK9][bookmark: OLE_LINK12]  : The dimension of the user feature. 
  : The number of actions 
1: Initialize neural network  with input-dimension , output dimension K
2: for t= 1,2,3….T, do
3:     Observe the current user feature   
4:     Feed   into  and generate the utility vector   
5:                 
6:     Filter the available actions 
7:     for each action ，do
8:        Generate the probability                    
9:     end for 
10:    Recommend some news  according to its  and observe feedback 
11:    Generate a particular modified loss function 
12:    Carry on the back-propagation operation to optimize policy with    
13: end for 


该算法首先初始化了神经网络的结构 (0，1行) ，然后利用该神经网络在线训练，在每个时刻，对于到访的用户，神经网络观察用户的特征向量，并将用户的特征向量输入进神经网络 (3，4行)，在第四行我们抽取出神经网络输出层每个神经元的取值，再经过第五行的过滤器得到当前在系统中可以被推荐的新闻以及它们各自的得分 (神经网络输出神经元取值大小)，第七行我们使用Softmax探索机制为每篇新闻计算了它们的推荐概率，然后第九行向当前用户进行推荐并观察用户反馈，第十行利用用户反馈生成特定的损失函数然后第十一行完成神经网络的训练。
[bookmark: _Toc6395689]4.2  评估方式简介
[bookmark: _Toc6395690]4.2.1  在线评估算法
本文中的推荐算法是一个在线的，动态的推荐算法，推荐算法不断通过与用户的交互来进行自身策略的优化，因此，与传统的机器学习、深度学习的验证方式不同，在离线数据集上划分训练集和测试集的验证方式不再适用，需使用在线方式。
我们采用文献[19]中的在线评估的方式来进行我们算法评估，文献[19]中的在线评估方式已经被证明是无偏的且已经被广泛应用于在线动态新闻推荐算法的性能评估上。我们在Yahoo数据集上验证我们的算法模型，主要衡量推荐的点击率 (CTR) 这一指标。其中，在线验证算法如下所示：
[bookmark: OLE_LINK5][bookmark: OLE_LINK6]					   算法4-2  策略评估算法[19]
                         Algorithm 4-2  Policy_Evaluator[19]
	Algorithm 4-2:
	Policy_Evaluator

	0: Inputs:  , policy , stream of events
1:   {An initially empty history}
2:   {An initially zero total payoff}
3: for 1,2,3,….,T do 
4:     repeat     
5:        Get next event (            
6:     until                
7:                                        
8:     
9: end for 
10: Output:       


该算法的一个基本思想是：在某一固定时刻，我们模型推荐的新闻可能不是离线数据记录的当时推荐给用户的那篇新闻。比如，在t1时刻，离线数据中记录的当时推荐给用户的新闻是N1，而当前算法如果推荐给当前用户的新闻不是N1的话，我们无从得知推荐的这条非N1的新闻用户是否接受。因此这条推荐将不是一次有效的推荐。在这种情况下，本次推荐行为不记录到最终的性能指标的计算中去，我们的算法模型也不会被更新。这种验证在线算法的方式已经被证明是无偏的[19]。
[bookmark: _Toc6395691]4.2.2  具体评估方案
在上一小节中，我们已详细介绍了在离线数据上评估在线算法的方法，但是有这样一个现象存在：当算法模型初始化的时候，产生第一次推荐的时候，由于每篇新闻还未与用户进行过交互，所以每篇新闻的得分是一样的，因此，系统在第一次推荐产生的新闻推荐应该是随机的。该问题可以类比为如下问题：给定一定的摇老虎机的次数，最后的整体收益与第一次摇的是哪个老虎机是有一定关系的，因此最后的整体收益会根据第一次摇的是哪个老虎机而产生细微变化。这是因为，本文采用的算法是在线的、动态的、实时更新的，策略在t时刻之前的行为会对t时刻之后的推荐结果产生一定的影响。
为了获得更高的评价准确度，在同一个算法相同的参数配置下，我们将随机以不同的新闻作为第一次推荐的选择，做多次实验，最后取多次实验的均值，作为该算法在该参数配置下的推荐性能。此外，在基本的LinUCB算法中，在Yahoo数据集上，当探索系数 为0.2的时候算法能够取得最佳性能[19]。因此，我们将以LinUCB在该超参数下的性能作为基本参照性能。
[bookmark: _Toc6395692]4.3  基于神经网络的新闻推荐算法评估
[bookmark: _Toc6395693]4.3.1  性能表现详情
在本小节，我们在表4-1中报告了基于神经网络的推荐算法在不同损失函数下的性能表现。其中是Softmax探索算法的超参数。
            表4-1 基于神经网络的动态推荐算法性能表现
    Table 4-1 The performance of NN based dynamic recommendation algorithm
	算法
	
	CTR

	随机推荐
	--
	3.98%

	LinUCB
	--
	6.53%

	cross-entropy
	0
0.001
0.005
	6.48%
6.56%
6.52%

	RMSE
	0
0.001
0.005
	6.44%
6.46%
6.50%

	PG-loss
	0
0.001
0.005
	6.66%
6.67%
6.56%


    由表4-1可见，当采用PG-loss时，探索力度为 =0.005的时候，算法的性能能够取得最佳，比Lin-UCB的最佳性能提高了 (6.67-6.53)/6.53=2.1%。接下来，我们将可视化该配置下的模型的推荐详情，然后分析算法的收益所在。
    对于以上的神经网络，我们采取了“回报敏感”的在线训练方式得到的结果。正反馈的最佳训练次数和负反馈的最佳训练次数通过网格搜索的方式获得。同时，我们也使用传统在线训练方式评估了模型的性能，模型在这种在线训练方式下，基于神经网络的推荐方法相对于随机推荐方法只取得了十分微弱的增益，平均CTR约为4.1%，这意味着我们的“回报敏感”的在线训练方式最大可获得约40%的性能收益，这充分证明了我们提出的在线训练方式的有效性。
[bookmark: _Toc6395694]4.3.2  推荐详情分析
在本小节，我们将选取基于策略梯度损失函数的的推荐模型来可视化推荐详情，分析该策略在每个时隙内对每篇新闻的推荐详情以及推荐准确率，讨论算法的收益来源和模型的表现。
由于该新闻推荐算法是一个在线的动态算法，图4-1给出了整个推荐过程的平均CTR变化曲线，我们将在接下来展示模型在每个时隙内（半个小时）的表现详情。我们计算了LinUCB和PG-loss相对于随机推荐策略的相对CTR，以半个小时为粒度，绘制了其相对CTR在一天内的变化趋势，如下图所示：
[image: ]  
  

  



    




图 4-2 神经网络算法CTR变化对比图
		 Figure 4-2  The CTR contrast curve of NN based algorithm
由图4-2可见，两个模型的CTR曲线保持着相近的变化趋势且存在着一定的抖动性，CTR曲线的抖动主要是由两方面的因素造成的: 1. 编辑对于推荐候选集的上下架的操作会给推荐系统带来冷启动问题，这就造成在加入新新闻的一段时间内推荐系统对新加入的新新闻的推荐准确度不高，这是不可避免的，从而在一定程度上影响整体的模型推荐准确度，造成CTR曲线的抖动；2. 人们对新闻的点击率在一天内本来就呈现出一定的不稳定性，往往会因为处于不同的时间段而发生变化。比如：我们对该系统的离线日志进行测量分析发现：白天的点击率可能要高于晚上的点击率。另外，我们也可以发现在前22个时隙内，LinUCB模型的相对CTR曲线几乎一直保持在神经网络模型的上方，在22到最后的时间范围内，神经网络模型的CTR曲线实现反超，一直处于LinUCB模型的上方。这是由于：神经网络模型相较于线性模型来说比较复杂，在训练的过程中需要消耗更多的样本点，也就需要较长的时间才能收敛才能达到较好的算法性能。这种现象也是不可避免的，因此在前22个时隙内的性能表现略低于LinUCB这种简单的线性模型。但是，当神经网络经过足够多的训练次数达到收敛以后，其拟合能力要远比LinUCB这种线性模型强，因此能够精准地根据用户的特征来预测用户的偏好，从而达到较高的推荐准确率。正是由于这种原因，所以在后面的时间间隔内神经网络模型的推荐准确率要远高于LinUCB算法的推荐准确率，相对CTR也就相应地高于LinUCB模型的相对CTR。
此外，为了更加全面地分析每种策略的推荐详情以及其工作机制，我们可视化了随机推荐策略、LinUCB策略以及基于神经网络的推荐策略的推荐详情如图4-3所示。
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a  随机策略推荐详情                          b  随机策略推荐CTR
a  The recommendation detail of random policy          b  The CTR of random policy
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 c  LinUCB推荐详情                          d  LinUCB推荐策略CTR
c  The recommendation of LinUCB policy            d  The CTR of LinUCB policy
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  e  神经网络推荐详情                           f  神经网络推荐CTR
e   The recommendation detail of NN policy               f  The CTR of NN policy
	                     图4-3  不同策略推荐详情
			 Figure 4-3  The recommendation detail for different policies
    由图4-3可见，对于每一个子图，横轴索引代表着时隙 (小时粒度)，纵轴索引代表着新闻id，在图a中，推荐数量为0的区域代表着在当前时隙内，该新闻不在推荐候选集内（还未被加入到推荐候选集或者已经被编辑移出推荐候选集），其他子图的对应位置也表示该新闻不在推荐候选集中。
    对比图a，图c和图e可见，对于随机推荐策略没有任何个性化，因此对每篇新闻都推荐的非常均匀，并没有个性化或者挑选出来非常热门的新闻，其推荐的CTR也都相对较低。对比图c和图e，我们会发现无论是LiuUCB算法还是神经网络模型，其推荐的范围比较集中，在整个过程中重点推荐几篇特定的新闻。LinUCB模型和神经网络模型都发现了一篇非常热门的新闻并重点推荐：新闻12。我们也可以发现，在每篇新闻加入到候选集的时候，比如（15，37）等位置，LinUCB模型和神经网络模型都会尝试对新上架的新闻进行推荐以完成新上架新闻的冷启动。此外，无论LinUCB还是神经网络模型都可以根据的新闻的准确率来动态调整对这篇新闻的推荐数量（优先级），这是因为LinUCB模型和神经网络模型都是在线的、动态的模型，可以根据当前推荐的结果来动态调整策略。
 	 对比LinUCB算法的推荐详情和神经网络的推荐详情，我们可以看到，两者在推荐次数较多的新闻上都能取得不错的推荐准确率。但是，相较于LinUCB模型，在推荐次数较少的新闻上，神经网络模型依然能够给出较高的推荐准确率。对比图d和图f，在图e比图c更集中的情况下，图f比图d更密集，说明了神经网络模型的推荐更加个性化，能够精准地捕获用户的特征作出精准推荐。
[bookmark: _Toc6395695]4.4  本章小结
为了克服传统的以LinUCB为代表的Contextual-Bandit的数学上的强假设问题，提高模型的非线性表征能力，本章设计了基于神经网络的动态新闻推荐算法。该算法接收用户的特征作为输入，然后对于每篇新闻给出推荐的得分，最后算法集成了Softmax探索策略解决推荐系统中的EE问题，在这种配置下，我们分别应用了三种不同的损失函数来训练神经网络并对传统的损失函数进行了修正以适应我们的特殊场景。我们的在线训练神经网络的方法同样也可以被其他类似问题借鉴。
我们验证了基于神经网络的推荐算法在三种不同的损失函数下的性能表现，发现在使用策略梯度损失函数的情况下，在合理的参数配置下，我们的算法取得了（6.67%-6.53%）/6.53% = 2.1% 的算法收益。通过推荐详情的可视化分析，我们发现：基于神经网络的推荐算法能够在推荐数量相对较少的文章上取得较高的推荐准确率，这说明基于神经网络的推荐算法更能够把握用户特征的细节，这正是得益于神经网络较为强大的非线性拟合能力。
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[bookmark: _Toc6395696]5  用户特征敏感的分级推荐算法
针对传统Contextual-Bandit算法没有考虑用户异质性的特点，推荐性能不高的问题，本章提出一种对用户特征敏感的分级推荐算法。该算法能够动态判别用户所属的类别，然后根据用户的类别，动态匹配合适的推荐器，来获得最佳的推荐性能。最后本章将评估算法的性能。
[bookmark: _Toc6395697]5.1  用户特征敏感的分级推荐算法
[bookmark: _Toc6395698]5.1.1  基本想法
在第三章中，我们系统地分析了在用户特征分布不均匀的情况下可能给推荐系统造成的问题，为了解决类似于图5-1中a图存在的问题，我们拟使用两条直线（模型）来拟合不同的样本点。
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a  单模型线性回归                            b 双模型线性回归
a  Single model for linear regression              b  Double models for linear regression
                        图 5-1 线性回归示意图
				  Figure 5-1  The diagram for linear regression
在图b中，针对于同样的样本点数据分布，对于不同的样本类簇，我们使用不同的直线去拟合不同类簇的样本点，可见，对于特定的一个类簇，我们使用更符合它的变化规律的直线进行拟合，对于不同的输入（X），如果我们能够辨别出它属于哪个类别，继而采用不同的直线来预测，这样产生的样本预测值明显会比图a采用一个直线（模型）来进行预测要准确的多。

[bookmark: _Toc6395699]5.1.2  多推荐器的引入
经过上一小节的示例分析，我们可以看到，在输入特征（X）在空间内被分为若干类的情况下，采用多个模型来进行预测，当新的样本点输入，当算法能够准确分辨出新输入的样本点属于哪个类簇的时候，将新输入的样本点使用正确分类的那个模型进行预测，则可以取得较好的预测结果。
我们可以将一维特征输入（X）当作五维特征在数轴上的特例，则每条直线可以理解为对不同样本点类簇的预测模型。对应地，在我们的新闻推荐问题中，输入特征变为用户的高维特征向量，预测模型变为LinUCB算法。经过第三章的测量观察，由于用户的特征空间内分布极不均匀，因此，可以使用多个推荐器（LinUCB）分别适用于不同的用户群体。
由于每个LinUCB算法中都为当前可以被推荐的每篇新闻维护了不同的偏好向量，所以即使是同一篇新闻，在不同的LinUCB算法模型中，他们的偏好向量也是不同的。在这种情况下，针对于不同的用户群体，相当于都为其量身定做了一个推荐器（兴趣模型），针对于不同的样本簇，每个簇的样本点所拟合出的直线（模型）都有着不同的斜率和截距。这就相当于丰富了模型预测的细节，使得模型的预测更有针对性。
[bookmark: _Toc6395700]5.1.3  用户类别分类器的引入
经过上一小节的示例分析，我们可以看到，在输入特征（X）在空间内互不交叉且被分为若干类的情况下，采用多个模型来进行预测，当新的样本点输入，当算法能够准确分辨出新输入的样本点属于哪一个特征类簇时，系统就可以将推荐器置为系统所要采取的推荐器，系统最后将该推荐器的推荐结果作为推荐结果展示给用户。
为了实现上述功能，我们必须在两个推荐器的上一级引入判别模块，该判别模块的作用也就是根据当前到访用户的特征，来决定第二级的推荐器到底采用哪一个。这与传统的机器学习中的分类问题划分训练集测试集不同，在本问题中，推荐行为是沿着时间轴在线、动态地向前推进的，根据用户的特征而选择不同二级推荐器的策略也应该是不断地调整和变化的，因此该策略也是一个动态、在线的算法。
基于以上分析，我们在第一级中选用的算法依然是LinUCB算法，只是对于这个Bandit对象来说，它所采取的动作集合不再是新闻候选集合，而是第二级的多个推荐器所构成的集合。
在这种设计下，我们希望对于每个到访的用户，都可以经过第一级的判定模块被分配到第二级中适合自己的推荐器中，从而提高模型的预测精度，近而提高整体的推荐准确率。因此，推荐器对于用户的特征分布是敏感的。
[bookmark: _Toc6395701]5.1.4  算法框架和实现
经过上述介绍，本小节将给出整个推荐流程的示意图如图5-2所示，并给出算法实现的伪代码。
(1) 模型结构
整个模型的结构是分为两级的，每一级的子模型都是LinUCB算法。如图5-2所示，在第一级中，只有一个LinUCB对象，它的动作集合是第二级中的多个Lin-UCB对象，我们称之为Master。第二级中有多个LinUCB对象，他们的动作集合都是一样的且都是新闻推荐集合中的新闻。他们从新闻候选集合中挑选新闻推荐给当前的用户，我们称第二级的LinUCB对象为Slave。因此，整个的推荐模型是一个“主从”式的推荐结构。Master负责甄别用户特征所属的类别，Slave用于对当前的用户做（预测）推荐。
(2) 推荐和模型更新流程
在明确了推荐模型的结构后，我们将以一个示例来说明整个模型的推荐流程：如图所示，在t时刻，当用户到访系统时，Master首先根据当前用户的特征向量确定应由第二级的哪一个Slave推荐器对当前用户产生推荐，即根据用户的特征首先对用户做相应的类别划分。假设Master选择器选定的是使用第二级中的Slave1作为推荐器最终对用户产生推荐，那么Slave1同样观察用户的特征向量，根据其Slave1本身的参数推荐一篇新闻给当前用户。比如，推荐第三篇新闻N3。而需要注意的一点是，由于Slave2和Slave1中的模型参数不同，在同样的用户特征下，推荐结果可能不同。比如，Slave2对于同样的用户给出的新闻推荐可能是N4，由于当前用户已经被判别为更适用于Slave1所给出的结果，因此，在大概率的情况下，N3被用户接受的概率要大于N4被用户接受的概率。由于最终产生的推荐结果是Master选择的结果和Slave1从新闻候选集中选择的结果共同作用得到的，因此，我们应该由用户的反馈同时更新Master和选定的Slave。即使用（推荐的新闻，用户特征，用户反馈）这一个三元组去更新选定的Slave1，使用（选定的Slave，用户特征，用户反馈）这一个三元组去更新Master。这样，第二级的推荐器更新关于新闻推荐的策略，第一级的类别选择器更新关于用户特征类别判定的策略，两者都持续得到动态更新，相互配合，从而提升性能。
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                        图 5-2 分级策略示意图
				Figure 5-2  The diagram of level based policy
(3) 算法伪代码
经过以上算法的示例说明，本小节我们给出算法的伪代码：
		            算法5-1 两级新闻推荐算法
Algorithm 5-1  A two-level method for news recommendation
	Algorithm 5-1:
	A two-level method for news recommendation

	0: Input:   
1: Initialize Master model and Slave models
2: for 1,2,3….T, do
3:     Observe the current user feature        
4:     Feed  into Master M and choice the picked Slave PS 
5:     Feed  into PS and recommened some particular news   
6:     Observe the user’s feedback  
7:     Update M with (, PS, )            
8:     Update PS with (, , ) 
9: end for 


该算法对于每个到访的用户，首先将用户的特征送入到Master类别分类器中(3行) ，Master分类器会给出一个动作输出，即选择第二级的哪个推荐器，第五行将用户的特征送入到选定的第二级分类器然后得到推荐给当前用户的新闻进行推荐，第六行观察用户的反馈，第七行利用用户的特征，选定的推荐器和用户的反馈更新Master类别分类器，第八行利用用户的特征，推荐的新闻和用户的反馈更新选定的推荐器。
[bookmark: _Toc6395702]5.2  用户特征敏感的分级推荐算法评估
[bookmark: _Toc6395703]5.2.1  性能表现详情
在本小节，我们将报告基于用户特征敏感的分级推荐算法的性能表现。在线评估方法仍然复用在4.2中的在线评估方式，数据集复用3.1.2中介绍的Yahoo数据集。为了对比我们算法的有效性，第二级的推荐器使用的是LinUCB算法。推荐器的探索系数依然被设定为在Yahoo数据集上最佳的超参数0.2，第一级的分类探索器LinUCB对象的探索系数 是我们的算法超参数。
                表5-1 分级算法性能表现
                Table 5-1  The performance for level policy
	算法
	类别决策器
	CTR

	LinUCB
	--
	6.53%

	分级推荐算法
	0.1
0.2
0.3
	6.6%
6.66%
6.75%

	随机策略
	--
	3.98%


由表5-1可得，当第一级Master类别决策器的超参数为0.3的情况下，使用分级推取得了最高的推荐准确率。且在其他超参数的情况下分级算法的性能也要优于传统的LinUCB推荐方法。这很好地证明了我们算法的有效性，接下来我们将分析算法的具体推荐详情。
[bookmark: _Toc6395704]5.2.2  推荐详情分析
为了详细分析整个算法的工作细节，得到我们分级算法的收益所在。我们同样绘制了每个推荐器的推荐详情，在这种情况下，我们分别绘制了每个子推荐器的相对于随机策略的CTR变化曲线和整个分级策略的相对CTR变化曲线如图5-3所示。
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a  分级推荐策略CTR                     b  子推荐器推荐CTR   
  a  The CTR of level policy                b  The CTR of slave recommender
                 图 5-3 分级推荐策略CTR详情
			   Figure 5-3  The CTR detail of level policy 
如图5-3所示，我们可以看到，在图a中，在前20个左右的时隙内，传统的LinUCB推荐算法比我们的分级推荐算法表现要好一些，而在后面的时隙中，分级推荐算法的表现要明显高于传统的LinUCB算法。造成推荐初期分级策略推荐效果不佳的原因来自于两方面：1. 第一级的用户特征分类器在学习初期还未收敛，不能根据用户的特征作出精准分类；2. 第二级的推荐器，与单个的LinUCB推荐器相同，在相同的时间区间内，每个子推荐器能够获得的训练数据被减少，模型也未收敛，因此比只用一个LinUCB推荐器推荐效果低。后面的时间区间内，分级推荐策略反超传统的LinUCB推荐策略的原因同样来自于两个方面：1. 第一级用户特征分类器能够精准分配用户的特征；2. 每个子推荐器都在各自负责的用户特征空间内趋向于收敛，能够获得较佳的推荐准确度。我们可以从图b中清晰地分析这个结论，当子推荐器收敛后，每个子推荐器的性能确实都要优于传统的LinUCB算法。
以上分析也可以得出一个值得关注的问题：增加推荐器的数量也是有代价的。增加推荐器的数量意味着在固定的时间间隔内，每个推荐器能够学习到的样本也会随之减少，推荐器的收敛也会变慢。极端情况下，为每个不同的用户特征都分配一个推荐器能够获得理论最佳的推荐效果，但是这种情况下推荐器能够利用的数据将会大大减少，推荐器得不到收敛，反而会取得很差的推荐效果。我们同样实验了第二级有三个推荐器、四个推荐器的情况，发现效果并不佳，正是由于上述原因引起的。
为了观察Master模块对用户的特征的分配情况，我们对上文中提到的1000个不同的用户特征向量同样采用t-SNE降维技术将高维用户特征向量降为二维，在二维平面上做了可视化，如图5-4中b图所示。同时，我们也是用K-means聚类技术对该一千个不同的用户特征向量聚类，然后使用t-SNE技术将高维向量在二维空间做了可视化，如图5-4中a图所示。
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     a  聚类详情图                             b  推荐详情图
    a   The detail of cluster                  b  The detail of recommendation
                   图5-4 聚类和推荐器用户特征分布图
   Figure 5-4  The user feature distribution for cluster and recommendation
如图5-4所示，图中是一千个不同的用户特征点。a图是使用K-means算法对用户特征进行聚为两类的结果，图b是两个子推荐器对这一千个不同的特征向量推荐的结果。其中紫色的特征点是第一个推荐器推荐过的用户特征点，黄色特征点是第二个推荐器推荐过的用户特征点。对比两张图来看，K-means算法对用户特征的分类和我们的动态的分级推荐策略的分类界限大致相同，而且每个子类的轮廓也基本类似。这说明：与K-means算法类似，我们的Master用户特征分类器实现了对用户群体的划分，两类特征点的样本簇被明显地分割开，也就是说，每个子推荐器“各司其职”，分别负责各自推荐较为准确的用户特征空间的用户。但是，也需要注意的是，Master分类器对用户特征的分割界面与K-means也存在一些不同和差异。这主要是由两方面因素造成的：1. K-means算法是一个静态的算法，该算法是在所有的可见的数据集上运算得到的分类界面，而Master用户类别分类器是一个动态的、在线的算法，该算法通过不断与环境交互从而从而优化自身分类准则，不同时刻分类规则也是不同的。2.与K-means算法不同，K-means的分类界面是通过严格计算用户特征向量之间的距离来衡量的，而Master分类器是通过用户的反馈与特征之间的关系来对用户的特征作出的分类决策，用户对于同一篇文章的表现差异并非严格地与用户特征之间的差异存在某种特定关系。
另外一个现象是在图b中我们可以看到样本点也有个别的样本位于另一个类簇中，这同样是由两部分原因造成的：1.在推荐初期，用户特征分类器并不能很好地对用户特征进行分类；2.我们的用户特征分类器采用的也是LinUCB方法，同样也具有探索性。
综上所述，相对于全体用户的特征簇，每个子推荐器所负责的用户群体的特征簇相对来说比较集中，因此，每个子模型在表征能力不变的情况下，在分布简单的数据集合上取得了相对于针对于整个用户特征簇更高的推荐准确率。这也就很好地解释了为什么在后面的时间段上每个子推荐器的推荐效果都要高于传统的单个LinUCB推荐算法。
我们同样可视化了两个子推荐器的推荐详情如图5-5所示，由图可见，对于两个子推荐器，虽然推荐器的基本参数配置是完全一样的，但是两个推荐器的推荐详情有着很大的差异，在相同的时间区间内，两个推荐器重点推荐的文章也不相同。这是因为两个推荐器所负责的用户特征簇不同，对于不同类型的用户，用户最感兴趣的新闻应该也是不同的，因此，两个子推荐器的推荐情况也相应地存在变化。
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a  子推荐器0推荐详情                       b 子推荐器1推荐详情
	a The recommendation detail for                 b  The recommendation detail for
recommender 0                             recommender 1
				    	图5-5 子推荐器推荐详情
		 Figure 5-5 The recommendation detail for slave recommenders
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5.3  本章小结
为了解决用户特征分布异质化给推荐器带来的问题，使得模型能够更加细粒度地去预测，得到更加准确的结果，本章提出了一种分级的推荐策略，使得到访的用户被分配到更适合于自己的那个推荐器中，来获得更佳的推荐结果。这种设计思路同样也可以应用到其他类似的相关问题中。
我们系统地评估了分级推荐算法的性能，实验结果显示：相较于传统形式的LinUCB推荐算法也取得了不错的算法提升（6.75%-6.53%）/6.53%=3.3%。在我们的算法中，经过第一级的类别鉴定器，模型能够动态感知用户的特征来选择第二级的推荐器对用户进行推荐。经过可视化分析，我们发现：第二级的推荐器将用户特征在高维空间内进行了划分，各自负责归属于自身特征簇的部分用户的推荐。当子模型收敛后，每个子推荐器的推荐准确率都要高于传统的单个LinUCB推荐器，且两个子推荐器的推荐详情也不同。由此说明：每个子推荐器的推荐更加个性化。
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[bookmark: _Toc6395706]6  总结及展望
[bookmark: _Toc503120253][bookmark: _Toc503296676][bookmark: _Toc507493742][bookmark: _Toc6395707]6.1  总结
本文选取了一个具有代表性的动态推荐算法场景：新闻推荐场景，基于一个大规模在线数据集，首先测量并观察了新闻推荐场景中的新闻流行度的动态特性和推荐候选集的动态特性和用户特征在空间内的分布规律，发现用户特征在空间内分布不均匀。然后，为进一步提高以LinUCB为代表的Contextual-Bandit类算法的表征能力和解决其没有考虑用户特征在空间内分布情况的问题，提出两类算法来提高算法性能。具体贡献如下：
    (1) 针对现有模型表达能力欠佳的问题，我们提出使用神经网络拟合用户特征和新闻期望之间的关系，解决了神经元网络更新和损失函数选择的两个难题，得以利用神经元网络的表征能力，改进动态推荐算法的性能。为了提高神经网络在线训练的效率，我们提出了重复利用用户反馈多次迭代的在线训练方式，并且，不同的用户反馈采用不同迭代次数。实验结果表明：该方法相对于传统的训练方式取得了近40%的增益，证明了这种在线训练方式的可行。其次，我们系统尝试了各种损失函数，包括分类、回归和策略梯度三种，通过大量的实验发现：在合理的配置下，采用策略梯度的损失函数，我们的算法相较于LinUCB算法取得了2.1%的性能增益，证明了算法的性能。
(2) 针对传统Contextual-Bandit算法没有考虑用户异质性的特点，我们创新性地提出了一种对用户特征敏感的分级推荐算法。该算法能够动态判别用户所属的类别，然后根据用户的类别，动态匹配合适的推荐器，来获得最佳的推荐性能。实验表明，该算法相较于传统的LinUCB推荐算法取得了3.3% 的性能增益，证明了算法的性能。
同时，我们也针对于提出的模型的工作机制、算法增益来源都进行了详细的可视化分析和讨论，我们的设计思路和解决相关问题的方案同样可以应用到其他类似问题中。
[bookmark: _Toc503120256][bookmark: _Toc503296679][bookmark: _Toc507493745][bookmark: _Toc6395708]6.2  未来工作展望
Contextual-Bandit作为一类非常重要的动态推荐算法已经在工业界取得了广泛应用，它很好地解决了冷启动、物品流行度高度变化给推荐系统带来的问题。但是，此类算法对于超参数的选择是非常敏感的，在实际的系统中，需要通过实验验证来确定最优参数。近年来，“元学习”（meta-learning）的研究已经取得了不错的进展，他的主要任务是让算法“学会如何学习”，即让算法根据以往的经验来调整自身的策略来更加高效、智能地进行训练和学习，以期得到最佳的算法性能。因此，将元学习和Contextual-Bandit推荐算法相结合必是将来研究的一大热点。
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