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.5 RecGPT：基于ChatGPT训练范式的生成式个性化序列推荐算法
., 2024/11/11



引言——背景问题

现有基于ChatGPT的推荐模型存在以下问题：

现有方法都是在语义空间中表示用户和项目，在表示复杂的偏好关系（上下文、交互时序、兴
趣变化）时存在局限性。

大语言模型对于在线推荐服务来说过于繁重。

现有的序列推荐系统存在以下问题：

用户的历史行为序列与整个交互空间相比非常稀疏，这可能导致模型无法充分利用所有可用的
交互数据。

现有方法现有方法只关注用户点击的项目，而忽略了未点击项目的信息。和现实世界逻辑不符。



方法——全流程

用历史序
列预训练

两步
推理
验证

生成式个
性化微调



方法——预训练

结合序列内的每个正样本，和对应的
负样本集，binary交叉熵计算损失函数。

最大化对正样本的预测概率并最小化
对负样本的预测概率。
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方法——微调1 生成个性化提示词

推荐需要针对每个用
户定制化，提示也需
根据用户偏好进行个
性化。因此，在实际
系统中，需要对大量
用户生成个性化提示，
无法手动设计每个用
户的提示内容。



方法——微调2 Prompt-tuning

负对数似然估计。最小化预测值和真实值的
差异。



方法——推理验证



实验——数据集 预处理 评价指标

5-core过滤：要求每个用户至少与5个项目有交互（例如点击、
购买等），每个项目也至少被5个用户交互。

交互记录处理：将用户的交互记录视为正样本，对于评分数
据，将具有评分的记录或带有评论的记录视为正样本，未满
足条件的视为负样本。这种操作确保模型能更好地捕捉用户
的偏好。

命中率（HR@k）：
HR@k用于评估推荐列表的召回能
力。HR@k的值介于0到1之间，值
越高表示推荐系统推荐的K个项目

中有用户感兴趣项目的可能性越
大。

归一化折损累计增益（NDCG@k）：
NDCG@k衡量推荐列表中项目的排
序质量，值也介于0到1之间，值

越高表示推荐列表中用户感兴趣
的项目排序越靠前，推荐效果越
好。

.1
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.1 前三个数据集来自亚马逊评论数据集，第四个是一个常用的商业推荐数据集
., 2024/11/11

.3 HR@k衡量的是模型推荐成功的频率，但不考虑推荐项目的排序或位置。
., 2024/11/11



实验——实验一 性能比较
非序列化模型：PopRec 、BPR
序列化模型：STAMP 、GRU4Rec 、
NARM 、S3RecIPS 、BERT4Rec 、SASRec 
Pre-training：直接在测试集上预训练的
模型
Fine-tuning：只使用与预训练阶段相同
的用户数据进行微调

 序列化模型更优。
 使用transformer的（SASRec）的

更优。（相比GRU 4 Rec，Caser，
NARM和STAMP）

 使用额外监督信号的并不一定优。
（BERT4Rec和S3RecIPS不如
SASRec。）

 基于个性化提示的模型RecGPT1和
RecGPT在统计测试中分别在88%
和96%的情况下超过了最好的对
比基线模型。



实验——实验二 参数分析

超参数K的影响：
定义：K控制生成个性化提示窗口的大小，
范围为[0, 6]。
结果：增加K的值会提升模型的性能，主

要是因为个性化提示的有效相似性偏好
匹配。
最佳性能：最佳性能在K的窗口大小为[1, 
3]时获得。
原因：如果K的值过大，可能会生成一些

无关的提示，从而削弱原始序列的相关
性。



实验——实验二 参数分析

超参数mn的影响：
定义：mn控制两步召回的比例。

结果：报告的结果范围为(10, 0)到(5, 5)，
主要关注HR@10指标。

最佳设置：在mn设置为(9, 1)和(8, 2)时，
模型表现最佳。

原因：这一结果归因于序列数据的稀疏性，
自回归召回需要大量数据。此外，序列数
据中两个行为项目之间的联系最强，使得
第一步生成的表示召回比第二步更为关键。



实验——实验三 消融实验

变体一 变体二 变体三

直接使用预训练模型进行
两步召回，没有应用提示
调整

将两步召回替换为传统的
内积方法进行评估，即
RecGPT1

同时移除了提示调整和两
步召回。即，直接使用预
训练模型一次召回K个。

个性化微调和两步召回对模型
性能都有增益。（RecGpt>2>3）

只使用预训练模型而不进行微
调时，两步召回效果就不好了。
(3>1)



实验——实验四 线上A/B测试

在快手视频APP推荐平台上进行的实时A/B测试进一步验证了我们的
方法。与基线ComiRec进行比较，实验时间5天。

模型在评论、转发、播放、关注和观看时间上分别增加了
+0.772%、+0.336%、+0.143%、+0.027%和+0.017%。
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.4 A/B测试是一种在线实验方法，通过将用户随机分配到不同的组别（实验组和对照组），来比较不同算法或功能的效果。
., 2024/11/11



展望

在未来的研究中，计划在公共数
据集中引入强化策略，以手动标
注真实反馈，用于我们提出的模
型上的个性化提示。




