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摘  要 

推荐系统可以通过推荐用户的个性化项目来减轻信息过载问题。在诸如电子商务之类的现实世界推荐中，

系统与其用户之间的典型交互是向用户推荐一页项目并提供反馈；然后系统推荐一页新的项目。为了有

效地捕捉这种交互并进行推荐，我们需要解决两个关键问题：(1) 如何根据用户的实时反馈更新推荐策

略；(2) 如何生成具有适当显示的项目页面，这对传统的推荐系统提出了巨大的挑战。本文研究了页面

推荐问题，旨在同时解决上述两个问题。提出了一种基于深度强化学习的页面推荐框架，该框架能够根

据用户的实时反馈，优化页面中的项目，使其在二维页面中得到适当的显示。实验证明了本文方法的有

效性。 
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Abstract 
Recommender systems can alleviate the issue of information overload by recommending personalized 
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items to users. In real-world recommendations, such as in e-commerce, the typical interaction be-
tween the system and its users involves recommending a page of items to the user and receiving 
feedback; the system then recommends a new page of items. To effectively capture this interaction 
and make recommendations, two key issues must be addressed: (1) how to update the recommen-
dation strategy based on the user’s real-time feedback; (2) how to generate item pages with appro-
priate display, which poses significant challenges to traditional recommender systems. This paper 
investigates the problem of page recommendation, aiming to address both issues simultaneously. A 
page recommendation framework based on deep reinforcement learning is proposed. It can opti-
mize the items on the page according to the user’s real-time feedback, ensuring they are appropri-
ately displayed in a two-dimensional page layout. Experimental results demonstrate the effective-
ness of the proposed method. 
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Recommender System, Item Display Strategy, Sequential Preference, Deep Reinforcement  
Learning, Actor-Critic 
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1. 引言 

在电子商务应用场景中，推荐系统已经成为不可或缺的工具[1]。当用户面对海量商品时，推荐算法

通过分析用户的浏览历史、购买行为及其他偏好数据，精准地推荐最符合其需求的商品或服务，从而帮

助用户在繁杂的选择中快速找到心仪的产品。这不仅提高了用户的购物体验，还显著增加了平台的转化

率和用户粘性[2]。在实际应用中，推荐系统往往需要与用户进行多轮交互，当前的推荐结果会直接影响

用户的购买决策，并对后续的推荐质量产生影响。例如，用户可能不会接受初始推荐的商品，但这些反

馈信息能够帮助系统在后续的推荐中做出更为精准的建议[3]。这个过程揭示了电商推荐系统面临的两个

核心挑战：1) 如何高效捕捉和更新用户的动态偏好，并根据实时反馈调整推荐策略；2) 如何根据用户偏

好生成个性化的商品展示页面。 
提出了几组方法来解决在线个性化商品推荐问题，包括基于内容的方法[4] [5]，基于协同过滤的方法

[6]-[8]和混合方法[9]-[11]。最近，深度学习模型[12]-[14]作为对传统方法的扩展和集成，因其能够处理复

杂的用户–项目互动而受到关注。然而，这些方法不能有效地解决我们在商品推荐问题中提出的两个核

心挑战。 
为了解决这个问题，一个潜在的解决方案是利用强化学习技术将多步建议建模为顺序决策问题。已

经证明，强化学习有能力为许多复杂的问题做出最优的多步决策，例如玩 Atari 和围棋[12]。通过使用强

化学习，可以学习智能代理在每个步骤中推荐合适的项目，从而最大化所有步骤的全局最优推荐性能[15]。
强化学习(RL)来自动学习最佳推荐策略[16]。基于强化学习的推荐系统有两个主要优点。首先，他们能够

在交互过程中根据用户的实时反馈不断更新策略，直到系统收敛到最佳策略，生成最适合用户动态偏好

的推荐。其次，最优策略是通过最大化用户的预期长期累积回报来制定的；而大多数传统推荐系统的设

计都是为了最大化推荐的即时回报[17]。 
与现有的工作不同我们提出了一种页面式推荐系统，该系统不仅能够生成一组不同且互补的推荐项

目，还能优化这些项目在二维页面上的显示策略，从而实现最大化的用户回报。这种方法克服了传统强

Open Access

https://doi.org/10.12677/ecl.2024.1341716
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


文艺 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2024.1341716 4887 电子商务评论 
 

化学习方法在推荐相似项目时的局限性，特别是在处理二维页面布局和用户浏览行为时，提供了更为精准

和有效的推荐。具体来说，我们提出了一种页面式推荐系统，它能够同时生成一组不同且互补的推荐项目，

并设计出在二维页面上展示这些项目的最佳策略，以实现最大化的用户回报。传统的强化学习方法(如DQN)
虽然能推荐 Q 值最高的项目，但往往导致推荐内容过于相似[18]。在实际应用中，推荐补充性物品往往比

仅推荐类似物品能带来更高的用户满意度。例如，在新闻提要中，用户更倾向于浏览多种不同主题的内容。

此外，页面布局在电子商务推荐中尤为重要，因为推荐页面通常是二维网格而非线性列表。研究表明，用

户的浏览习惯也非线性，他们更倾向于按块扫描页面，而非从上到下逐行浏览[19]。因此，一个有效的页

面式推荐系统不仅要生成互补的推荐项目，还需同步设计适应用户浏览习惯的展示策略。 
综上所述，我们提出了一种基于强化学习的页面式推荐系统，该系统不仅能够生成一组多样且互补

的推荐项目，还能优化它们在二维页面上的显示策略，从而最大化用户的整体回报。相比传统的推荐算

法，我们的方法更好地应对了电子商务场景中多轮交互和复杂页面布局的挑战。通过整合用户的实时反

馈，我们的系统能够动态调整推荐策略，以精准捕捉用户的偏好变化。此外，我们的方法还考虑了用户

的浏览行为，通过在二维页面中合理排列推荐项目，提升了用户体验。这种创新性的方法为电子商务推

荐系统的未来发展提供了新的思路，能够更有效地满足用户的需求，提升平台的整体效益。 

2. 基于 Actor-Critic 方法介绍 

2.1. 马尔可夫决策过程 

我们将推荐任务建模为马尔可夫决策过程(MDP)，并利用强化学习(RL)自动学习最优推荐策略，该策

略可以在交互过程中不断更新推荐策略，并通过最大化用户的预期长期累积奖励来制定最优策略。我们

首先定义一个五元组 ( ), , , ,γ    。其中各个符号的定义如下： 
1) 状态空间  ：状态 s∈被定义为基于用户的浏览历史生成的用户的当前偏好，即用户浏览的项

目及其相应的反馈； 
2) 动作空间：动作 { }1, , Ma a a= ∈ 是基于当前状态 s 向用户推荐一个包含 M 个商品的页面； 
3) 奖励：推荐代理(recommender agent, RA)在状态 s 采取动作 a 之后，即在向用户推荐商品页面

时，用户浏览这些项目并提供她的反馈。她可以跳过(不点击)、点击或购买这些物品，代理根据用户的反

馈获得即时奖励 ( ),r s a ； 
4) 转换 P：转换 ( ),p s s a′ 定义了 RA 采取行动 a 时从 s 到 s 的状态转换； 
5) 折现因子 γ ： [ ]0,1γ ∈ 定义了我们衡量未来回报现值时的折现因子。特别是，当 0γ = 时，RA 只

考虑即时奖励。换句话说，当 1γ = 时，所有未来的奖励都可以完全计入当前行动的奖励中。 
具体来说，我们的推荐任务建模为马尔可夫过程，其中推荐代理(recommender agent, RA)与环境 E (或

用户)在一系列的时间步长进行交互。在每个时间步，RA 根据 E 的状态 s∈采取动作 a∈ ，并接收奖

励 ( ),r s a  (即 RA 根据用户的当前偏好推荐一页物品，并接收用户的反馈)。作为动作 a 的结果，环境 E
利用转换 ( ),p s s a′ 将其状态更新为 s′。强化学习的目标是找到一个推荐策略 :π → ，使推荐系统的

累积回报最大化。 
在推荐系统中应用深度强化学习时，面临动态且庞大的动作空间以及计算成本高的问题。传统的深

度 Q 学习架构无法有效应对这些挑战。因此，本文采用了基于 Actor-Critic 框架的推荐策略，该架构能够

在处理大规模和动态动作空间的同时，减少冗余计算，提供更优的推荐效果。Actor-Critic 架构适合于大

的动态动作空间，并且还可以同时减少冗余计算。 

在 Actor-Critic 框架中，Actor 架构输入当前状态 s 并旨在输出确定性动作(或推荐 M 个商品的页面)，
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即 { }1, , Ms a a a→ =  。Critic 只输入当前状态–动作对，而不是所有潜在的状态–动作对，这避免了前

面提到的计算成本，输出相应的 Q 值，并利用最优 Q 值找到最佳动作，Q 值函数计算如下所示： 

 ( ) ( ), max , ,s a
Q s a r Q s a s aγ ∗

′ ′
 ′ ′= +  

   (1) 

其中 ( ),Q s a∗ ′ ′ 为预测下一时刻，状态 s′条件下采取动作 a′的最优 Q 值函数。Q 值函数是对所选择的动作

是否与当前状态匹配的判断，即，推荐是否与用户的偏好匹配。最后，Actor 根据 Critic 的判断，按照提

高推荐性能的方向更新自身的参数，以便在下一次迭代中输出更合适的行为。接下来，我们将详细介绍

使用者和评论者体系结构。 

2.2. Actor 框架的架构 

在设计基于强化学习的推荐系统时，我们面临三个主要挑战：初始化偏好设置、实时学习偏好以及

联合生成推荐和页面展示。针对这些挑战，我们提出了一个基于 Actor-Critic 架构的解决方案，该架构在

推荐精度和用户体验之间取得了良好的平衡。 
在每个推荐会话开始时，系统需要快速、准确地初始化用户的偏好，即使缺乏丰富的用户历史数据。

为此，我们在架构中引入了 Encoder 部分，它采用带有门控循环单元(GRU)的循环神经网络(RNN)来编码

用户的初始偏好信息。Encoder 通过处理用户的历史行为数据，生成偏好向量 th ，该向量表示用户在时间

步 t 时的偏好状态： 

 ( )1,t t th GRU x h −=    (2) 

其中， tx 表示当前时间步的输入， 1th − 表示前一个时间步的隐藏状态。通过这个过程，系统能够在初始阶

段迅速捕捉用户的偏好，即使在数据稀缺的情况下，也能为接下来的推荐生成高相关性的内容。 
在用户与系统的持续交互过程中，用户的偏好会不断变化。因此，系统必须具备实时学习和更新用

户偏好的能力，以确保推荐内容的连续性和准确性。为了实现这一点，框架中的 Actor 部分利用从 Encoder
生成的偏好向量 th 来生成推荐项 ty 。该过程可表示为： 

 ( ),t t ty Actor h c=   (3) 

其中， tc 为上下文向量，包含当前会话中的用户交互信息。Actor 不仅生成推荐项，还根据实时反馈动态

调整推荐内容，以适应用户的变化需求。此外，Critic 部分通过计算 Q 值来评估推荐策略的效果，确保系

统在每个步骤中都能够基于最新的用户偏好提供最优推荐。Critic 通过以下 Bellman 方程对推荐策略进行

优化： 

 ( ) ( )1 1, max ,t t t t tQ s y r Q s yγ + += +    (4) 

其中， tr 是即时回报， γ 是折扣因子，表示未来奖励的重要性。通过 Critic 的反馈，Actor 不断调整推荐

策略，直至策略收敛到最优解。 
通过使用 Actor-Critic 架构，系统能够处理动态和高维的动作空间。在这一过程中，推荐项 ty 是通过

连续嵌入来表示的，避免了传统方法中使用离散索引导致的局限。动作空间 tA 随时间动态变化，因此系

统在每一轮推荐中都需考虑新加入或已移除的项目。Critic 部分计算所有状态–动作对的 Q 值，并反馈

给 Actor，用于调整布局策略，从而实现最优的页面展示效果。最终，结合这些策略，Actor 框架能够生

成一组不同且互补的推荐项目，并同时优化其在二维页面上的展示策略，从而显著提升用户体验。 

2.3. Critic 框架的架构 

在 Actor-Critic 框架中，Critic 部分的作用是估计当前策略的 Q 值，并通过最小化 Q 值误差来指导

https://doi.org/10.12677/ecl.2024.1341716
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Actor 选择最优动作。Critic 网络的输入包括状态和动作对 ( ),s a ，输出为对应的 Q 值 ( ),Q s a 。Critic 网络

的更新基于 Bellman 方程，具体公式如公式(1)所示。Critic 通过最小化以下损失函数来更新网络参数： 

 
( ) ( ) ( )( )2

, , , ,s a r sL Q s a yθθ ′
 = −  


  (5) 

其中， ( )max ,ay r Q s aθγ ′ ′ ′ ′= + ，θ ′是目标网络的参数。 

综上述，Critic 的更新过程为：1、状态–动作对 ( ),s a 的输入：Critic 网络接收当前状态 s 和动作 a，
并输出估计的 Q 值 ( ),Q s a 。2、Q 值的计算：使用 Bellman 方程估计未来的期望回报，更新 Q 值。3、参

数更新：通过最小化损失函数 ( )L θ ，逐步调整 Critic 网络的参数θ ，使 Q 值估计更加准确。 

在处理推荐系统中大规模动态动作空间的任务时，传统的深度 Q 学习方法通常难以有效应对这些挑

战，因为这些方法在处理较小的固定动作空间(如 Atari 游戏)时表现较好，但在面对推荐系统中不断变化

的动作空间时效果有限。而 Actor-Critic 架构通过将 Actor 与 Critic 结合，可以更好地适应动态环境，从

而实现更优的推荐策略。 

3. 算法设计 

3.1. 训练过程描述 

如 2.2 节所述，我们将用户的偏好 curs 映射到新的推荐页面( cura )。在 M 个项目的页面中， cura 包含

M 个项目的项目嵌入，即{ }1, , Me e 。然而， cura 是一个原型动作，因为生成的项嵌入 cur
ie a∈ 可能不在

现有的项嵌入空间 I 中。因此，我们需要从原动作
cur
proa 映射到有效动作 cur

vala ，其中{ }cur
i i vale I e a∈ ∀ ∈ 。 

当我们在在线环境中训练所提出的框架时，RA 可以通过在一系列时间步长上顺序地选择推荐项来

与用户交互。因此，在在线环境中，RA 能够从用户接收针对推荐项目的实时反馈。在本文中，对于
cur
proa

中的每个 ie ，我们选择最相似的 ie I∈ 作为 cur
vala 中的有效项嵌入。在这项工作中，我们选择余弦相似度为： 

 
T

Targ max arg maxi
i ie I e I

i

e e ee e
e e e∈ ∈

⋅
= = ⋅   (6) 

为了降低计算成本，我们预先计算 e e ，并采用项目召回机制，以减少相关项目的数量。 
我们提出了映射算法。Actor 首先生成原动作

cur
proa 。对于

cur
proa 中的每个 me ，RA 根据余弦相似性选择

最相似的项目，然后将该项目添加到 cur
vala 中与

cur
proa 中的 me 相同的位置。最后，RA 从项目嵌入空间中删除

该项目，这可以防止在一个推荐页面中重复推荐相同的项目。然后，RA 向用户推荐具有瓦尔的新推荐页

面，并接收来自用户的即时反馈(奖励)。奖励 r 是本页面所有项目的奖励总和： 

 ( )
1

M

m
m

r reward e
=

= ∑    (7) 

3.2. Deep-Recommendation 算法设计 

在这项工作中，我们利用 DDPG 算法来训练所提出的 Actor-Critic 框架的参数。可以通过最小化损失

函数 ( )L µθ 的序列来训练批评者，如下所示： 

 ( ) ( )( ) ( )( )2

, , , , ,s a r sL r Q s f s Q s aµ π µ
µ

θ θ θ
θ γ ′ ′′

 ′ ′= + −  
   (8) 

其中 µθ 表示 Critic 中的所有参数。Critic 是从存储在重放缓冲区中的样本中训练出来的。存储在重放缓

冲器中的动作由有效动作 cur
vala 生成，即 ( )2 cur

vala conv d a= 。这允许学习算法利用实际执行的动作的信息来

训练 Critic。 
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等式(8)中的第一项 ( )( ),y r Q s f sµ πθ θ
γ ′ ′′ ′= + 是当前迭代的目标。在优化损失函数 ( )L µθ 时，来自前一

次迭代的参数 µθ ′是固定的。在实验中，通过随机梯度下降来优化损失函数通常在计算上是有效的，而不

是计算上述梯度中的全部期望。损失函数 ( )L µθ 对参数 µθ 的导数如下所示： 

 ( ) ( )( ) ( )( ) ( ), , , , , ,s a r sL r Q s f s Q s a Q s aµ µ π µ µ µ
µ

θ θ θ θ θ θ
θ γ ′ ′′

 ′ ′∇ = + − ∇  
    (9) 

我们使用策略梯度更新 Actor： 

 ( ) ( )ˆ ˆ,af Q s a f sµ µ µ µ πθ θ θ θ θ
 ∇ ≈ ∇ ∇     (10) 

其中 ( )â f sπθ
= ，â 由原动作

cur
proa  ( ( )2 cur

proa conv d a= )生成。原动作
cur
proa 是 Actor 输出的实际动作。这保证

了在策略 f πθ 的实际输出处采取策略梯度。 
综上所述，我们提出了深度推荐(Deep-recommendation, DR)的在线训练算法。在每次迭代中，有两个

阶段，即，1) 转换生成阶段，以及 2) 参数更新阶段。对于转换生成阶段：给定当前状态 ts ，RA 首先根

据算法 1 推荐一页项 ta ；然后 RA 观察奖励 tr 并将状态更新为 1ts + ；最后 RA 将转换 ( )1, , ,t t t ts a r s + 存储到

重放缓冲器 D 中。对于参数更新阶段：RA 对转换的小批量采样 ( ), , ,s a r s′ ，然后按照标准 DDPG 程序更

新 Actor 和 Critic 的参数。 

4. 实验分析 

在本节中，我们进行了广泛的实验，从一个真实的电子商务公司的数据集，以评估所提出的框架的

有效性。我们主要关注两个问题：(1) 与代表性基线相比，所提出的框架表现如何；以及(2) Actor 和 Critic
中的组件如何对性能做出贡献。 

4.1. 实验设置 

我们在 2023 年 9 月来自某电商公司的数据集上评估了我们的方法。我们随机收集了 1,000,000 个推

荐会话(9,136,976 项物品)，按照时间顺序排列，并将前 70%的会话用作训练/验证集，后 30%的会话用作

测试集。对于一个新的会话，初始状态来自用户的之前会话。在本研究中，我们利用 N = 10 个之前点击

/购买的物品来生成初始状态。每次 RA 向用户推荐一页 M = 10 个物品(5 行 2 列)。跳过/点击/购买一个物

品的奖励 r 分别设为 0、1 和 5。物品嵌入/类别嵌入/反馈嵌入的维度分别为|E| = 50、|C| = 35 和|F| = 15。
我们将折扣因子 γ 设为 0.95，目标网络的软更新率 τ 设为 0.01。在线测试中，我们利用一个推荐会话中

所有奖励的总和作为指标。 

4.2. 性能分析 

根据[20]，我们为在线测试构建了一个模拟在线环境(适应于我们的情况)。我们将 DR 与 DQN 和

DDPG 进行比较。在这里，我们采用在线训练策略来训练 DDPG 和 DR (均为 Actor-Critic 框架)。基准模

型也可以通过模拟在线环境生成的奖励进行训练。我们使用不同于训练集的数据来构建模拟在线环境，

以避免过拟合。 
由于测试阶段基于模拟器，我们可以人工控制推荐会话的长度，以研究短会话和长会话的表现。我

们定义短会话为包含 10 页推荐内容，长会话为包含 50 页推荐内容。结果如图 1 所示。我们注意到，

DDPG 收敛速度的表现与 DQN 相似，但 DDPG 的平均奖励大于 DQN，本文提出的 DR 算法无论在收

敛性还是平均奖励都优于 DDPG 和 DQN。这表明，Actor-Critic 框架适合具有巨大动作空间的实际推荐

系统。 
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Figure 1. Convergence speed comparison of training of 
different algorithms 
图 1. 不同算法的训练收敛速度对比 

 
在图 2(a)短推荐会话中，DR 的表现优于 DQN 和 DDPG。在图 2(b)长推荐会话中，DR 的表现同样远

优于传统的 DQN 和 DDPG。DR 能够学习用户的实时偏好，并优化推荐页面中的物品。 
 

 
(a) 短对话                         (b) 长对话 

Figure 2. Comparison of recommendation performance of different algorithms 
图 2. 不同算法的推荐性能对比 

5. 总结 

在本文中，我们提出了一种新的页面推荐框架 DR，它利用深度强化学习来自动学习最佳推荐策略，

并同时优化一个页面的项目。我们验证了我们的框架的有效性与广泛的实验数据的基础上，从一个真实

的电子商务公司。进一步的研究方向包括降低从原型动作到有效动作的映射的时间复杂度，并在一个强

化学习框架中协同处理多个任务，如搜索，投标，广告和推荐。 
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