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

你好，我是王喆。今天我们来聊一聊美团的强化学习落地案例。

我们在第 22 讲中学过强化学习的基本原理、优点，以及微软的强化学习模型 DRN，但

我们也说了强化学习在推荐系统中落地会有一个难点：因为强化学习涉及模型训练、线上

服务、数据收集、实时模型更新等几乎推荐系统的所有工程环节，所以强化学习整个落地

过程的工程量非常大，需要工程和研究部门通力合作才能实现。

即使很难，但业界依然有成功落地强化学习的案例，典型的就是美团在“猜你喜欢”功能

中的应用。美团曾在官方博客中详细介绍过这一落地方案的技术细节，我们这节课就借

助这个方案，来好好学习一下强化学习的实践。我也希望你能通过这个案例，串联起我们

学过的所有推荐系统知识。





 下载APP 
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美团的强化学习应用场景

“猜你喜欢”是美团这个团购 App 中流量最大的推荐展位，产品形态是信息流。从图 1 的 

App 截图中你可以看到，“猜你喜欢”列表中推荐了用户可能喜欢的餐厅，用户可以通过

下滑和翻页的方式实现与 App 的多轮交互，在这个过程中，用户还可能发生点击、购买等

多种行为。
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图1 美团首页“猜你喜欢”场景

强化学习的应用场景就藏在用户和美团 App 的多轮交互之中。如果推荐系统能够在用户每

次翻页的时候都考虑到用户刚刚发生的行为，就能够提供实时性更强的推荐体验。图 2 是

美团的同学统计的用户翻页次数的分布图，我们可以看到，多轮交互确实是美团 App 中非

常常见的用户场景，这也说明强化学习还是非常有用武之地的。

图2 “猜你喜欢”展位用户翻页情况统计

美团的强化学习建模方法

清楚了美团为什么要使用强化学习，我们就要开始思考强化学习是怎么应用到这样的场景

之上的。
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通过 22 课讲的学习，我们知道了强化学习有六个要素，分别是：智能体、环境、行动、奖

励、目标和状态。清楚这六个要素在“猜你喜欢”功能中的具体含义，以及建模过程，我

们就能知道美团 App 是怎么应用强化学习了。

那接下来，我就带你依次看一看美团是怎么针对这六个要素进行建模的。

首先是“智能体”，它指的就是美团的推荐系统，这其中最重要的部分自然就是强化学习

的模型，这个我们等会再详细讲。“环境”我们刚才介绍过了，指的是美团 App 这个“猜

你喜欢”的推荐场景。“行动”也不难理解，就是推荐系统选出商铺的列表，然后推荐给

用户这个动作。接下来的三个要素是整个系统的重点，就是“奖励”、“目标”和“状

态”。下面，我们一一来看它们的具体含义。

“奖励”指的是推荐系统把推荐列表推送给用户之后，用户在这个列表之上的反馈。对于

美团来说，“猜你喜欢”展位的核心优化指标是点击率和下单率，这里的奖励就可以被定

义成推荐列表中物品的点击次数和下单次数的加权和。如下面的公式所示，其中的 wc 和 

wp 分别是点击次数和下单次数的权重，这两个超参数可以根据你对它们的重视程度进行调

整。

有了奖励的定义，那么整个强化学习过程的目标就很好定义了，就是多轮交互后的奖励期

望之和最大，它的形式化表达如下所示：

你可以看到，公式中的 k 指的是交互的轮数，r 指的是我们在上面定义的奖励函数，

Gamma 是一个 0-1 之间的损失系数。综合来看这个目标函数的含义就是，在状态 s 的基

础上，采取动作 a 让之后 k 轮的奖励之和期望最大。在强化学习模型参数的更新过程中，

美团就是根据这个目标函数，并且通过梯度下降的方式进行参数的更新。

r = w  ∗c I  +∑ click w  ∗p I  ∑ pay
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然后是状态的定义，在推荐系统的强化学习模型中，状态实质上代表了用户的意图、兴趣

和所处场景，所以它在整个搭建过程中非常重要。

那我们如何来表达这个要素呢？美团设计了图 3 所示的网络结构来提取状态的 

Embedding 表达，这个状态 Embedding 就是当前推荐系统所处的状态。

这个网络主要分为两个部分：第一个部分是把用户实时行为序列的 Item Embedding 作

为输入（就是翻页前点击下单等动作对应的物品），使用一维 CNN 层学习用户实时意图

的表达，也就是图中的彩色部分；另一部分是传统的特征工程，它使用了特征值组成的稠

密向量来表示用户所处的时间、地点、场景，以及使用兴趣 Embedding 来代表更长时间

周期内用户的行为习惯。
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图3 状态建模网络结构

这里比较有意思的是第一个部分，它采用了单层 CNN，也就是卷积神经网络来学习用户的

实时意图表达，这是我们之前没有遇到过的处理手法。

那它是怎么做的呢？它首先把用户交互获得的 Item Embedding 组成了一个矩阵，然后在

这个矩阵之上使用了两个不同尺度的卷积层，再对卷积层中的每个行向量进行池化操作，

生成两个代表了用户实时意图的 Embedding，把它们与第二部分的场景特征向量连接后，

再经过全连接层，生成最终代表状态的 State Embedding。

强化学习这 6 大要素是什么、怎么实现，我们已经搞清楚了，但我们之前还留了一个问

题，就是智能体部分的强化学习模型的结构到底什么样。下面，我们就来解决这个疑问。

图 4 就是这个强化学习模型的框图。

我们看到，这个模型跟强化学习模型 DRN 一样，都采用了 DQN 的模型框架，也都分成了

两个部分，一个部分叫做 Advantage 函数部分 A(s,a)，它与状态、动作都相关，这里面的 

s 就是状态，a 就是动作，另一部分叫做 Value Net，它只与状态相关。最终的模型输出得

分 Q(s,a) = V(s) + A(s,a)，就是把这两部分的得分融合起来。

图4 美团强化学习模型
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这个框图中的状态网络是预训练好的，也就是说在线上推荐的过程中，状态网络是不会进

行在线学习的，那么强化学习动态学习的参数到底是什么呢？它学习的其实是 V(s) 和 

A(s,a) 这两部分的融合参数，以及跟 Action 相关的参数。

V(s) 和 A(s,a) 这两个函数的具体细节，美团并没有披露，但是一种典型的做法就是采用便

于学习的线性模型来构建这两个函数。比如，对于 V(s) 这部分来说，输入是状态 

Embedding 向量，那么我们就可以使用一个 LR 的结构生成 Value Net 的得分。

同理，A(s,a) 也一样，我们可以通过另一个 LR 结构把状态向量和动作相关的特征综合起

来，生成一个 Advantage 函数得分。最后，我们再通过加权和的方式把 Value Net 得分

和 Advantage 函数得分加起来。

总的来说，整个美团强化学习方案的执行过程可以分成 4 步：

以上就是美团强化学习方案的理论部分，但是我们知道，强化学习落地最难的地方在于工

程与模型的紧密融合，那下面就让我们看一看美团是如何落地这套方案的。

美团强化学习的工程架构

图 5 就是美团强化学习方案相关的工程架构。从整体上看，它确实像一整个推荐系统的框

图，跟我们的 SparrowRecys 项目一样，包含了线上（Online）部分、近线（Nearline）

部分和离线（Offline）部分。其中的模块也非常复杂，包含了数据流、模型训练、模型服

务、线上推荐等多个模块。

根据历史数据预训练 State Embedding 网络，初始化 Value Net 和 Advantage 函数

的相关参数；

1.

在用户打开 APP 时，根据初始化模型来生成推荐列表；2.

随着用户的不断交互，产生了一些实时的交互数据，这些数据经过 State Embedding 

网络的在线推断过程，生成用户的实时 State Embedding，从而实时地影响用户每一轮

交互的结果；

3.

State Embedding 网络不进行在线更新，Value Net 和 Advantage 函数部分进行在线

学习来更新相关参数，让强化学习框架具备实时学习的能力。

4.



2021/1/18 32 | 强化学习案例：美团是如何在推荐系统中落地强化学习的？

https://time.geekbang.org/column/article/326386?utm_source=time_web&utm_medium=menu&utm_term=timewebmenu 8/12

虽然它复杂，但你也不用着急，它里面每个模块之间都有很强的逻辑关系。接下来，你就

和我随着数据的整体流向，一起来过一遍这整个架构图吧。

图5 实时更新的强化学习框架

我们从最上方的 Log Collector 开始，它收集了推荐系统产生的各种日志，包括曝光、点

击、下单，以及与这些行为相关的特征。

这些数据经过消息缓存系统 Kafka 收集之后，会形成数据流来到 Online Joiner 模块，那

么 Online Joiner 正是从 Kafka 的数据流中实时收集特征和用户反馈，处理成包含了特征

和标签的样本，再分别把样本数据输出到下游的 Kafka 和离线的 HDFS，来分别支持模型

的在线和离线更新。

对于在线部分，Kafka 中的数据继续流向了一个叫 Experience Collector 的模块。这个模

块是对样本做进一步处理，主要是把离散开的一个个样本点做进一步的整合，生成 App 中

展现的推荐列表，然后以列表的形式“喂”给模型进行训练。

到这里，数据流的部分我们就基本讲完了，熟悉 Flink 的同学肯定会说，这部分基于数据流

的处理过程不就是 Flink 最擅长的吗？没错，Online Joiner、Experience Collector 这些

模块确实是最适合运行在 Flink 这类流处理平台之上。虽然美团没有具体透漏他们的流处理

平台，但我们只需要知道这些近线的数据流操作都会运行在 Flink、Spark Streaming 这类

流处理平台就可以了。
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再说回到整个流程中，生成好的样本数据就来到了训练这一环节。美团使用了 TensorFlow 

作为深度学习模型的训练平台。

当然，整个模型的训练也分为两部分。一部分是离线的训练，刚才我们提到的 State 网

络、Item Embedding 等都是通过离线训练生成的。另一部分需要在线训练，比如 

Advantage 和 Value 函数相关的参数，这部分并不是在 TensorFlow 中训练的，而是利

用实时数据流中的样本进行在线学习，并实时调整相关参数值。

虽然 TensorFlow 的深度模型部分是在离线预训练好的，但是深度学习模型的线上服务效

率问题一直是工程的难点。那美团是怎么解决的呢？和我们的项目一样，美团同样采用了 

TensorFlow Serving 作为模型服务的方式，但它进行了 2 点优化。

首先是剥离 State 模型的 Embedding 层，它采取预训练的方式生成 Item 

Embedding，减小模型的整体体积，方便上线。这些预训练的 Embedding 会预存在内

存数据库 Tair 中。Tair 的具体使用方法你不用特别关心，只要知道它是类似 Redis 的 

Key-value 内存数据库就可以了。

其次是优化了模型更新过程。你可以看到 Version Controller 的模块，它是负责深度学习

模型的版本管理的，在训练好一个新的模型之后，就需要把新模型进行上线。

但是在模型上线的时候，TensorFlow Serving 往往会在一两分钟内，产生响应时间骤然增

加的现象，产生这种现象的原因主要有两点：一是 TensorFlow Serving 的模型加载和请

求共用一个线程池，导致切换模型阻塞请求的处理；二是 TensorFlow 模型的计算图初始

化要等到新模型接收第一次请求后才开始。

美团分别针对这两点进行了优化：针对第一点，切分了模型加载部分和请求处理部分的线

程池，使之互不干扰；针对第二点，采用了 warm up，也就是预热初始化的方式进行解

决，在真实请求到来之前，先用一些预热的请求让模型完成计算图加载的过程。

到这里，我们就讲完了美团的整个强化学习解决方案，从数据流的产生，近线的数据处

理，到离线的模型训练，在线的模型学习更新、模型服务，强化学习需要整个系统通盘配

合，才能够完成落地。通过今天的讲解，我相信你对强化学习的落地难点应该有了更深刻

的理解，如果之后遇到这样的考验，也希望你能好好利用这些内容。
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提建议

小结

这节课我们一起学习了美团的强化学习方案。

在美团的建模方法中，我们要关注强化学习的六要素。其中，智能体指的是美团的强化学

习推荐模型，环境是“猜你喜欢”这个推荐场景，行动指的是强化学习模型生成的推荐列

表，奖励是由点击和下单共同组成的奖励函数，目标是最大化多轮交互过程的奖励综合，

状态是由深度学习网络生成的状态 Embedding。

在工程落地方案中，我们要清楚整个数据流的流向。推荐系统产生日志以后，它首先会被

日志流系统 Kafka 收集，然后依次流经 Online Joiner 模块进行数据处理，生成训练样

本，再由 Experience Collector 生成推荐列表样本，接着 TensorFlow 模型会根据列表样

本进行离线训练，以及 Advantage 函数和 Value 函数利用相关参数进行在线学习，最

后，等 TensorFlow 模型训练完成后通过 TensorFlow Serving 进行模型更新和服务。

同时，针对 TensorFlow Serving 延迟大，更新时效率低的特点，美团也采取了很多改进

措施，比如剥离 Embedding 层、切分线程池，以及模型预热等等。

课后思考

你觉得我们在离线训练中使用的随机梯度下降之类的方法能用到在线学习上吗？除此之

外，你还知道哪些在线学习的方法？

欢迎把你的经验和思考写在留言区，我们下节课见！

javascript:void(0);
javascript:void(0);
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上一篇 31｜模型迭代：阿里巴巴是如何迭代更新推荐模型的？

下一篇 33｜技术权衡：解决方案这么多，哪个最合适？

Geek_e642b8
2021-01-07

课后思考题：能否用flink直接将梯度下降的算法写到数据流中？不过因为flink是对一个一
个数据进行处理，可能梯度下降法就只能用mini-batch=1了

展开

作者回复: 非常好的点，可以的，其实flink因为是每次进行window内部的数据处理，并不是一个

一个数据处理，所以完全可以做成mini batch的训练方法，而且业界已经有很多实现了。

  1

Liam
2020-12-29

一直徘徊在 AI 的大门外，看完老师的教程，才真正入门了。作为后端开发者，终于知道怎
么在工作中把AI加进来。

精选留言 (4)  写留言
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展开

作者回复: 赞，希望真的能把咱们课程的知识落地。

  1

一轩明月
2021-01-13

1. 借鉴预训练的思路。先全量计算一个 base model，实时数据进来后，在近线层组装样
本，用小规模的新样本训练模型进行 fine-tune。数据量小 SGD，mini-batch 都可以用 
2. 除了 RL，FTRL 在在线学习也很强

展开

作者回复: 非常好，FTRL当然是工程价值很高的做法。不过不适合跟RL并列，RL应该是一个体

系，FTRL是中在线梯度下降算法。

 

ALAN
2020-12-28

老师，你好，Advantage 和 Value 函数相关的参数，这部分并不是在 TensorFlow 中训
练的，而是利用实时数据流中的样本进行在线学习，并实时调整相关参数值。 
请问这个具体是哪种方式实现的了？

展开

作者回复: 美团并没有介绍细节。但我们可以思考一下怎么实现。从我的实践来看，有一些超参数

是可以online tuning的，比如一些high level特征的混合权重，可以利用ftrl在线学习等。这部分

完全可以在推荐服务器内部实现，通过flink进行近线准实时学习。

 2 


