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DDPM及其在用户建模中的应用
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一、浅谈扩散模型
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https://speech.ee.ntu.edu.tw/~hylee/ml/ml2023-course-data/DDPM%20(v7).pdf

扩散过程的直观理解

Forward Process

Add noise Add noise

Reverse Process

Denoise Denoise

× N × N

× N × N
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https://speech.ee.ntu.edu.tw/~hylee/ml/ml2023-course-data/DDPM%20(v7).pdf

什么是扩散模型？

Forward Process

Add noise Add noise
× N

Reverse Process

Denoise Denoise

× N

• 目标：从随机噪声中生成符合目标分布的数据。
• 手段：加噪。
• 如何生成：对加噪后的数据进行建模，学习如何通过去噪得到符合目标分布的数据。

手段

需要
学习

目标

× N

× N



二、DDPM背后的数学原理
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Denoising Diffusion Probabilistic Models, NIPS 2020

去噪扩散概率模型DDPM
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Denoising Diffusion Probabilistic Models, NIPS 2020

1. Forward Process

��−1 �

��−1 � ��

1 − �� +     �� =

• 前向过程是一个初始状态为x0马尔可夫过程，其中x0由目标数据集中随机采样得到。

• 不断向分布中添加噪声，该加噪过程是一个高斯分布，均值和方差由 �� 决定。

• 随着t的不断增大，最终数据分布 �� 变为各向独立的高斯分布。

�1, �2, . . . , ��

固定值，越来越大

~� 0, � 
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Denoising Diffusion Probabilistic Models, NIPS 2020

1. Forward Process

• 任意时刻的分布可直接得出，不用进行迭代。

随机变量X和Y服从标准正态分
布，且相互独立，Z=aX+bY，
则 Z~N(0,a2+b2)。相互

独立

�2 1 − �1  1 − �2 

1 − �2�1
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Denoising Diffusion Probabilistic Models, NIPS 2020

2. Reverse Process

• 逆向过程是一个初始状态为xT的马尔可夫过程，xT是服从标准正态分布的高斯噪声。
• 不断从分布中去除噪声，假设该去噪过程也是一个高斯分布，均值和方差取决于模型参数θ。
• 随着t的不断减小，得到符合目标数据分布的样本。
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https://speech.ee.ntu.edu.tw/~hylee/ml/ml2023-course-data/DDPM%20(v7).pdf

3. 学习目标

• 图像生成的本质目标：训练得到的模型生成的图像与真实图像是相似的。

• 采用最大似然估计，最大化�� �0 。

� �� � 

�푑푎�푎 � 
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 Understanding Diffusion Models: A Unified Perspective, arXiv 2022

3. 学习目标

Denois
e

Denois
e

…

�� �0��−1

• 最大化对数似然函数的下界

�� �0 �

�

�

�

期望的定义

根据詹森不等式
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Denoising Diffusion Probabilistic Models, NIPS 2020

3. 学习目标

• 最小化负对数似然函数的上界

提出t=1的项

� �� ��−1 � ��−1 �0 = � �� �0 � ��−1 ��, �0 

在t>1的间隔项中消除，剩两项

①

②

KL散度度量两个分布差异
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Denoising Diffusion Probabilistic Models, NIPS 2020

3. 学习目标

• LT：前向过程确定，� ��  是标准正态分布，故为定值。

• L0：可以理解为重构项，可以用Monte Carlo估计来近似和优化。
• Lt-1：需要重点关注的项。 三项均为已知的高斯分布

• ①式均值方差固定。
• ②式中作者将方差设为固定值。
• 故两个分布的差异只与均值之差有关；直观来

说，要想两个分布差异最小，就需要两分布的
均值差异最小。换而言之，需要模型去预测分
布①的均值。

① ②
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Denoising Diffusion Probabilistic Models, NIPS 2020

3. 学习目标
• ①式均值方差固定。
• ②式中作者将方差设为固定值。
• 故两个分布的差异只与均值之差有关；直观来

说，要想两个分布差异最小，就需要两分布的
均差差异最小。换而言之，需要模型去预测分
布①的均值。

分布①的均值

• 在逆向过程中，��  是已知的，故可以只让

模型去预测��的值。

• 实际中直接预测��的值，并将其作为最终

生成结果，会导致生成质量较差。

    （一步一步来＞一步到位）

• 对��进行转换，式子中只有噪声� 是未知

的，故最终让模型去预测�的值。

注：以上是直观解释，但均可通过证明得到，具体可参考 
Understanding Diffusion Models: A Unified Perspective, arXiv 2022
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Denoising Diffusion Probabilistic Models, NIPS 2020

4. 整体算法

加噪后的图像

预测的噪声目标噪声
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Denoising Diffusion Probabilistic Models, NIPS 2020

4. 整体算法

噪声预测



三、DDPM在用户建模中的应用
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A Survey on Diffusion Models for Recommender Systems, arXiv 2024

扩散模型用作推荐器的三个关键点

1. 扩散什么？

• 在整个项目空间上对用户-项目交互进行扩散，例如�� =  �,�  �  。
• 在连续潜在空间中进行扩散，去噪后的潜在表示通常用作用户偏好向量或目标项目表示。

2. 用什么来指导？
• 该指导充当条件信息，确保生成的是与每个用户相关的个性化推荐。

3. 如何加速？
• 去噪时从有意义的输入（例如加噪后的交互矩阵）开始，而不是传统的纯高斯噪声。
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Diffusion Recommender Model, SIGIR 2023

论文动机：
 现有生成模型的局限性：变分自编码器（VAE）和生成对抗网络（GAN）等生成模型

常用于模拟用户交互的生成过程，但它们存在固有缺陷。
• VAE：表示能力受限，可能无法捕捉用户交互的复杂性。
• GAN：训练过程不稳定，难以收敛。

 扩散模型强大的生成能力。

对离散用户偏好分布进行扩散
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Diffusion Recommender Model, SIGIR 2023

扩散什么？

• 给定用户u，项目集I,交互历史为�� =  ��
� , ��

�, . . . , ��
 �  ，��

�  为1表示用户u与项目i
进行了交互，为0则表示没有交互。设�� =��为初始状态。

对离散用户偏好分布进行扩散

个性化信息保留&加速

• 首先对��进行加噪，变为��‘，然后设置 �� = ��‘,并以��为输入（即不是从传统的

纯高斯噪声开始）来执行反向去噪操作。
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Diffusion Recommender Model, SIGIR 2023

• 训练过程

对离散用户偏好分布进行扩散

对原始交互进行加噪
训练参数为�的模型，模型根据加噪
后的交互和时间步来对��进行预测
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Diffusion Recommender Model, SIGIR 2023

• 推理过程

对离散用户偏好分布进行扩散

使用对原始交互加噪后的样
本作为去噪时的输入

对�� 进行预测
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Generate What You Prefer: Reshaping Sequential Recommendation via Guided Diffusion, NIPS 2023

论文动机：解决当前序列推荐系统中的两大局限性。
 与人类行为的差异：传统的序列推荐模型采用“学习分类”的范式，通过负采样添加负例，

训练模型区分用户是否偏好某项物品。而人类在选择时，往往会在脑海中构想出理想的
物品，然后寻找与之匹配的选项。

 负采样的局限性：可能引入噪声，削弱对用户真实偏好的学习效果。

对连续潜在表示进行扩散



25
Generate What You Prefer: Reshaping Sequential Recommendation via Guided Diffusion, NIPS 2023

对连续潜在表示进行扩散

扩散什么？
• 通常，每个项目� ∈ �最初被转换为其相应的

嵌入向量 �。因此交互序列可以表示为
��:�−� =  ��, ��, . . . , ��−� ，使用扩散模

型来生成用户可能选择的下一个项目��
�。

用什么来指导？
• 需要解决个性化问题，提出用相应的历史交

互序列来指导去噪过程。
• 用户在进行购买时，倾向于在他们的头脑中

创建一个理想化的项目，而这个项目的生成
与用户交互历史是高度相关的。
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Generate What You Prefer: Reshaping Sequential Recommendation via Guided Diffusion, NIPS 2023

对连续潜在表示进行扩散

• 同时训练无条件去噪扩散模型�� ��
� , � 和利用历史交互作为

条件的条件去噪扩散模型 �� ��
� , ��−�, � 

• 有条件和无条件的权衡——个性化和多样化推荐的权衡

对��
�，即目标项目

进行预测
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Generate What You Prefer: Reshaping Sequential Recommendation via Guided Diffusion, NIPS 2023

对连续潜在表示进行扩散

对目标项目
进行预测

• 相应地，在推理阶段也需要进行有条件和无条件的权衡。
• � 是控制 ��−�强度的超参数，较高的�值可以增强个性化

指导，但可能会破坏扩散的泛化能力，从而降低生成的目标
项的质量。



Thanks


