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摘要
精确建模用户超长序列对于工业推荐系统至关重要。
当前的方法主要集中在利用超长序列进行排名阶段，
而候选检索阶段的研究仍相对较少。本文提出了 Lon-
gRetriever，一个将超长序列融入推荐器检索阶段的实
际框架。具体而言，我们提出了上下文训练和多上下
文检索，这使用户序列与候选项目之间实现特定的交
互，并在基于搜索的范式下确保训练和服务的一致性。
在一个大规模电子商务平台上进行的广泛在线A/B测
试表明，该框架带来了统计上显著的改进，证实了其
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有效性。目前，LongRetriever已经完全部署到该平台
中，影响数十亿用户。
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1 介绍
在限定时间内从庞大的项目库中检索出高度相关项，
是工业推荐系统面临的重要挑战 [3, 13]。主要的解决
方案采用双阶段方法 [6, 7]，其中初始阶段候选检索专
注于缩小候选项目的范围，从而使得后续在第二阶段
排名中能够部署更加精确但计算成本较高的模型。
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一般来说，基于流行度的过滤和协同过滤在候选
检索阶段已被广泛采用。随着深度学习的进步，基于
嵌入的检索（EBR）已成为主导范式 [8, 10]。EBR使用双
塔深度神经架构分别将用户和项目特征编码为密集向
量表示。它在一个判别性学习框架内优化这些向量之
间的距离度量（例如余弦相似度），区分相关项目（正
样本）与不相关项目（负样本）。在部署过程中，项目
向量预先计算并使用近似最近邻搜索技术 [1]（例如
HNSW[11]）进行索引，从而实现在线服务时以亚线
性时间高效检索前 k个项目。
尽管在效率和有效性之间存在有利的权衡，但由

于计算资源和在线延迟要求的限制，EBR通常只处理
用户编码器中的短用户序列（例如，最近的 200个行
为）。此外，由于分离的双塔学习范式，候选项目与
用户侧历史行为序列进行交互通常是困难的，这为深
入理解用户兴趣提供了显著的空间。精确建模用户序
列对于当前推荐系统至关重要，在这种情况下，典型
的方法通常采用目标注意力机制来建模用户兴趣，其
中最具代表性的方法包括DIN[15]，DIEN[14]，CAN[2]
等。随着计算能力的进步和用户在线行为的不断累积，
最近的研究转向了在推荐系统中实现对超长序列更全
面建模 [5, 12]。
尽管广受欢迎，但需要注意的是，目前的长序列

建模主要针对推荐系统中的排序阶段进行开发。如何
利用超长序列来增强候选者检索仍然是工业推荐器中
一个显著的空白。一般来说，在利用超长序列进行候
选者检索时会遇到以下挑战：

• 超长序列与候选项目之间充分的交互。请注意，流
行的基于目标注意力的方法适用于排序阶段，因为
候选项目的数量有限（在工业界大约是几百个）。而
在匹配阶段，候选项目的规模达到数百亿级别，使
得超长序列与候选项目之间的交互在实践中变得不
可行。

• 多样而精确的兴趣建模，具有可控的学习能力以及
超长序列。传统的双塔范式通常将用户表示编码为
单一的向量，这在工业规模上限制了对多样化兴趣
的建模，现有的多兴趣模块 [4, 9]一般缺乏具体的语
义，导致可控制性降低。

为应对上述挑战，本文提出了一种可控且准确的
多样化兴趣学习框架长检索器，用于超长序列中的候
选匹配。LongRetriever将互斥的项目类别定义为可解
释的用户兴趣，并在共享模型参数的情况下对每个兴
趣进行独立的候选训练。它采用基于搜索的机制从用
户的终身行为序列中筛选出与各兴趣相关的子序列。
该方法通过不同的兴趣领域表示多个密集向量来描述
用户，而不会增加训练负担。利用展示出强大排序阶
段有效性的终身用户行为序列，LongRetriever还能够
在候选匹配阶段实现更精确的兴趣表达。总体而言，
主要贡献总结如下：

• 我们设计了 LongRetriever，一个基于长序列的
可控多兴趣学习框架。据我们所知，这是首次
尝试在候选匹配阶段引入超长序列。

• 我们设计了新颖的上下文训练和多上下文服
务，以引入用户-候选交互并确保基于搜索范
式下的训练和服务一致性。结合兴趣选择，这
使得整个检索过程完全可解释且可控。

• 大型电子商务平台上针对数十亿用户进行的
广泛在线 A/B测试验证了 LongRetriever的有
效性。该框架现已在工业规模上全面部署，影
响数十亿用户。

2 方法论

2.1 背景：基于嵌入的检索
令 𝑈和 𝐼分别表示用户集和项目集。给定一个具有原
始行为序列 𝐵𝑢 = [𝑏𝑢1 , 𝑏𝑢2 , ⋯ , 𝑏𝑢𝑇]的用户 𝑢 ∈ 𝑈，用户基
本特征 𝑃𝑢包括用户资料和上下文特征，以及目标项目
𝑣 ∈ 𝐼。基于嵌入的检索框架使用一个用户编码器 𝑓和
一个项目编码器 𝑔将用户和项目的特征投影到低维稠
密向量：𝑒𝑢 = 𝑓 (𝐵𝑢, 𝑃𝑢)和 𝑒𝑣 = 𝑔(𝑣)。用户 𝑢与项目 𝑣
的相关性，用 𝑟𝑢𝑣表示，是通过 𝑥𝑢和 𝑥𝑣之间的距离度
量（通常是余弦相似度）来量化。在训练过程中，相
关性分数 𝑟𝑢𝑣通过批内对比损失进行优化，以区分由 𝑢
互动的项目和同一小批量内的未互动项目。在部署期
间，所有项目向量 {𝑒𝑣} 𝑣 ∈ 𝐼都预先计算并使用近似最
近邻搜索技术进行索引。因此，只有用户向量 𝑒𝑢需要
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图 1:长检索器模型框架。

实时计算，而 ANN系统可以从项目仓库中以亚线性
时间检索出与 𝑒𝑢最近的 k个项目。

2.2 总体框架
图 1 说明了我们 LongRetriever 模型的整体架构。通
常，给定用户终身行为列表 𝐵𝑢 = [𝑏𝑢1 , 𝑏𝑢2 , ⋯ , 𝑏𝑢𝑇]，其中 𝑇
是用户行为的长度。LongRetriever首先采用类别匹配
来过滤来自 𝐵𝑢 的最近 L 个行为，这些行为与候选项
目的上下文完全匹配，类似于 SIM中 Hard-Search方
法中的 [12]。这里，上下文可以是任何可以在实践中
依赖的标准。在本文中，我们采用项目的类别进行硬
搜索。基于上下文的搜索后，新的用户子序列为 𝑆𝑢 =
[𝑠𝑢1 , 𝑠𝑢2 , ⋯ , 𝑠𝑢𝑀]。LongRetriever随后使用一个用户变换器
模型作为用户编码器 𝑓来提取用户向量 𝑒𝑢。此Transformer
的输入标记组成包括：-一个 [𝐶𝐿𝑆]标记以汇总所有标
记的信息。-来自用户档案特征 𝑃𝑢 = [𝑝𝑢

1 , 𝑝𝑢
2 , ⋯ , 𝑝𝑢

𝐾]的
𝐾标记，用于增强行为序列和基本用户特征之间的细
粒度交互。- 𝐿过滤子行为 𝑆𝑢。在将可学习的位置编码

和标记类型嵌入添加到输入标记后，LongRetriever使
用标准的 Pre-Layer Normalization Transformer来建模
这些标记。[𝐶𝐿𝑆]标记的最终表示被采纳为用户表示
向量 𝑒𝑢：

𝑒𝑢 = 𝑇 𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓 𝑜𝑟𝑚𝑒𝑟([𝐶𝐿𝑆, 𝑝𝑢
1 , 𝑝𝑢

2 , ⋯ , 𝑝𝑢
𝐾, 𝑠𝑢1 , 𝑠𝑢2 , ⋯ , 𝑠𝑢𝑀])

(1)
值得注意的是，EBR的训练需要独立计算用户和项目
编码器，以满足部署期间 ANN理念的要求。因此，候
选项目特征从我们的 User Transformer中排除。
基于模型结构设计，在 LongRetriever中设计了两

个关键组件，即上下文训练和多上下文检索。

2.3 上下文训练
直接利用基于搜索的长序列得到以下损失函数：

ℒ(𝑒𝑢) = − log( 𝑒𝑒T𝑢 𝑒𝑣
𝑒𝑒T𝑢 𝑒𝑣 + ∑

𝑣 ′∈ℬ
𝑒𝑒T𝑢 𝑒𝑣′

) (2)
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其中ℬ表示批量内的负样本集合，𝑣表示正样本，而
𝑣 ′指示任意一个负样本。
虽然利用终身行为序列在离线评估指标上取得了

显著改进，但这种改进被证明是不可靠的，因为 𝑆𝑢在
𝑒𝑢中隐含地包含了候选项目的部分信息。这在批次内
对比目标下引入了数据泄露问题，在此情况下实例之
间相互影响。考虑用户 𝑢 与项目 𝑣 之间的交互实例，
其中 𝑆𝑢 和 𝑣的上下文，即项目的类别为“食品”。这
对 (𝑢, 𝑣)被视为正例，而与当前 mini-batch中其他实
例（可能属于“衣服”或“宠物”等类别）中的项目
配对的 𝑢则被视为负例。在这些条件下，模型可以通
过利用 𝑆𝑢的类别是否与 𝑣匹配来轻松降低 batch内对
比损失，从而人为地提升离线指标。
为了缓解这种数据泄露，LongRetriever采用了一

种上下文训练策略。上下文训练基本上涉及重新组织
每个小批量中的样本，使用缓存机制确保同一小批量
内的子序列 𝑆𝑢和候选项目 𝑣只共享一个兴趣类别。
在上下文训练之前，EBR的目标等同于判断用户

是否会购买整个样本空间中的“食品”类别下的商品，
给定特定类别的序列 𝑆𝑢。经过上下文训练后，EBR的
学习目标变为判断用户是否会购买候选商品，而非整
个“食品”类别样本空间中的商品，给定特定类别的
序列 𝑆𝑢。

2.4 多上下文检索
上下文训练允许用户和候选者在训练期间进行交互。
而在服务阶段，由于用户塔和项目塔的分离推理，推
断出几个用户可能感兴趣的类别以基于用户的超长行
为序列实现多上下文检索具有重要意义。在这里，设
计了两个必要的阶段来估计用户兴趣和多兴趣检索。
兴趣选择与表示。LongRetriever根据用户的历史行为
选择特定兴趣，并多次执行用户编码器以生成每个兴
趣的不同用户表示。由于计算限制，每次请求所选的
兴趣数量不应过多。为此，我们提供了一个简单的自
动兴趣选择策略，随机在顶部。它通过使用时间加权
求和汇总跨兴趣的历史行为数据来计算每个兴趣 𝑐𝑖的

用户参与度分数：

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑐𝑖 = ∑
𝑏𝑢𝑖 ∈𝐵𝑢

𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑐𝑖 = 𝑐𝑏𝑢𝑖 )
𝑡𝑏𝑢𝑖

(3)

其中 𝑐𝑏𝑢𝑖 表示与行为 𝑏𝑖相关的兴趣类别，而 𝑡𝑏𝑢𝑖 代表行
为 𝑏𝑖发生时间戳与当前请求时间戳之间的时间差（以
天为单位）。随机在顶部首先根据参与度分数从整个
兴趣集合中选择 𝑡𝑜𝑝 − 𝑀个兴趣，然后对每个用户请
求从这个子集中随机选择 𝑁个兴趣。
多兴趣检索。在上下文训练之后，用户向量专门用于
在一个特定兴趣领域内挖掘相关项目。因此，LongRe-
triever根据类别将整个项目库划分为多个独立的子库，
并为每个子库构建索引。在接收到用户请求时，Lon-
gRetriever跨与选定兴趣相关的子库执行多次检索，并
使用预定义策略合并结果。

3 实验

3.1 实验设置
我们在购物商城中评估了 LongRetriever，这是一个真
实的、大规模的工业推荐场景。与目标排序阶段不同，
工业匹配系统非常复杂，通常包括数十种不同的检索
策略。因此，仅靠离线指标不足以评估检索效果。我们
首先在工业数据集上训练模型，然后进行为期 7天的
真实用户在线 A/B测试以进行评估。训练集包含来自
我们的购物商城的用户交互日志，涵盖 9亿用户、1.5
亿商品以及超过 100亿个样本，这些样本跨越了连续
400天的时间段。每个样本包括用户的特征（例如，用
户 ID、性别）、候选商品、从用户原始终身行为序列
中根据候选商品类别过滤出的 50 个行为子序列——
该原始序列平均包含 2万多个交互，并且有一个标签
指示是否存在交互。我们将 LongRetriever与广泛采用
的多兴趣检索策略MIND[9]进行基准测试，该策略已
在我们的生产环境中部署。LongRetriever采用 Top 20
中的随机 5个策略来获得 5个兴趣。
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表 1:在线 A/B测试结果对业务指标的影响

PV UV CTR UV CVR Orders Per User Exposed Categories Per User Clicked Categories Per User

+0.62% +0.17% +1.33% +1.70% +0.14% +1.39%

表 2:在线 A/B测试结果在中间指标上

Model AER UER CTR*CVR

MIND 31.82% 4.58% 6.89%
LongRetriever 18.72% 9.29% 7.92%

表 3:随机兴趣的消融研究

Model AER UER CTR*CVR

Random5 in Top20 18.72% 9.29% 7.92%
Top5 30.43% 7.23% 8.29%

表 4:终身行为序列的消融研究

Model AER UER CTR*CVR

LongRetriever 18.72% 9.29% 7.92%
w/o Long Sequence 11.45% 5.92% 5.33%

3.2 实验结果
表 1总结了 LongRetriever与 MIND在我们的购物中
心中的性能对比。由于商业政策，我们仅报告业务指
标的相对增长，并对具有统计显著性结果的项目加粗
（𝑝 < 0.05）。就转换效率而言，LongRetriever相比MIND
提高了 0.62%的商品页面浏览量 (PV)，0.17%的独特访
客 (UV)点击率 (CTR)，以及 1.33%的独特访客转化率
(CVR)。这共同导致了每位用户平均订单数增长了 1.7%。
关于生态系统发展，LongRetriever通过提高每位用户
的平均曝光类别数量 0.14%，和每位用户的平均点击
类别数量 1.39%，增强了推荐的多样性。
表 2展示了检索项目的中间指标，揭示了表格 1

中业务指标改进的潜在原因。所有暴露比率（AER）用
于衡量推荐器对模型检索的所有结果的偏好程度。另

一方面，唯一暴露比率（UER）用于衡量推荐系统对
于只能通过此模型检索到的项目偏好的程度。LongRe-
triever的 AER显著低于MIND，主要是因为MIND会
根据每个用户向量从完整的项目库中检索，而 LongRe-
triever仅使用 5个类别进行多上下文检索，严重限制
了其候选范围。然而，相比MIND，LongRetriever实现
了 4.71%更高的UER。这表明 LongRetriever检索到的项
目与现有其他策略检索到的项目高度不同。此外，通
过 CTR * CVR衡量的 LongRetriever的独特转化效率
比MIND提高了 1.03%，从而促进了业务指标的增长。

3.3 消融研究
随机兴趣。表 3比较了两种不同的兴趣选择策略。用
户兴趣分布通常表现出长尾特征。在仅保留前 5个兴
趣的选择中，与Top中的随机相比，AER增加了 11.71%。
此外，转化效率提高了 0.37%。然而，UER减少了 2.06%。
因此，整体表现劣于 Top中的随机。此外，Top中的随
机固有的显式多样性结构对生态系统发展有积极贡献。
终身行为序列。表 4进行了关于终身行为序列影响的
消融研究，同时保留了上下文训练和多上下文检索。
在没有有效终身行为序列的情况下，LongRetriever难
以有效地完成所有负例都是硬负例的上下文训练范式，
导致所有后验度量标准都有显著下降。
上下文训练和上下文检索。表 5分析了上下文训练和
上下文检索的影响，同时保留了终身行为序列。移除
上下文组件会在 LongRetriever 的训练中引入数据泄
漏。尽管这些组件的缺失会导致所有曝光比率和唯一
曝光比率显著增加，但检索到的候选对象在转化效率
方面的表现平平。
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表 5:消融研究在上下文组件中的应用

Model AER UER CTR*CVR

LongRetriever 18.72% 9.29% 7.92%
w/o In-Context 38.92% 13.48% 5.61%

4 结论
本文提出了 LongRetriever，以解决在实际工业中建模
更可控和准确的多样化用户兴趣的挑战。LongRetriever
采用独立的上下文训练和多上下文检索来处理每个兴
趣。LongRetriever通过基于搜索的方法整合了用户的
长期行为序列。这将单个固定长度的用户向量转换为
其各自兴趣领域内的多个精确向量，且几乎不需要额
外的训练开销。在我们的业务场景中进行的广泛在线
A/B测试验证了 LongRetriever的有效性。该框架现已
大规模部署，影响数十亿用户。
在未来的工作中，用户信息可以通过大型语言模

型进行处理，生成优化的分类分配，从而实现更准确
和多样化的推荐。
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