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摘　要　该文针对移动互联网在线视频服务个性化视频推荐问题，提出了一种基于深度学习（Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ）模型

的内容推荐策略．深度学习在图像、语音和自然语言处理等领域获得的突破性进展，为在线视频服务的推荐策略研

究提供了基础．该文工作通过在传统基于内容推荐的基础上，引入深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）词向

量方法，根据视频的媒资信息和用户的历史行为，将视频特征和用户特征映射在高维向量空间．在构建用户正负行

为与视频向量的余弦距离模型基础上，筛选过滤对所推荐视频感兴趣的用户群，并通过移动互联网应用的消息推

送功能提示移动终端用户观看所推荐的内容．基于在大规模移动视频服务系统中的离线和在线实验，该文所提出

的基于ＤＮＮ算法的推荐策略，相比随机方法、ＣｏｎｔｅｎｔＫＮＮ以及ＩｔｅｍＣＦ等算法，在点击率方面平均分别获得

１０６％、４１％和５７％的相对提升，在覆盖率方面一定程度上避免了推送活跃用户的偏颇问题，从整体上得到了较好

的推荐效果．
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１　引　言

视频推荐［１４］是在线视频服务重要且基础的组

成部分．国外的Ｎｅｔｆｌｉｘ、ＹｏｕＴｕｂｅ等，以及国内的优

酷土豆、腾讯视频等在线视频服务提供商均投入大

量资源探索这一领域，因为优质的视频推荐可以提

升用户使用在线视频服务的时长和增强用户的忠诚

度．在这一领域，研究人员提出各类推荐算法，如协

同过滤（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＣＦ）、基于内容的过

滤（ＣｏｎｔｅｎｔＢａｓｅｄＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＣＢＦ）、基于社交关系链

的过滤以及混合模型等［５１２］．在实际工业界，在线视频

推荐服务常采用ＣＢＦ＋Ｘ的混合模型，如ＹｏｕＴｕｂｅ

使用ＣＢＦ＋ＩｔｅｍＣＦ的方案
［１３］．因为ＣＢＦ有助于解

决推荐新内容的冷启动问题，所以它成为在线视频

推荐服务不可或缺的一部分．

互联网信息的快速更新（如新上线的商品、新

闻、视频等）突出了推荐系统中的冷启动问题．如何

有效解决该问题，成为当前研究的一个关注点．目

前，普遍采用混合算法或改进ＣＢＦ方法
［１４２０］来应对

冷启动问题．在以往应用ＣＢＦ算法时，通常会基于

用户的注册信息、物品的文本描述关键词以及人工

标签等来建立对用户和物品的特征描述［２１］．然而，

这样的做法往往不能深入地把握用户和物品的

特征，从而导致推荐失效．为了提高ＣＢＦ的效果，研

究人员考虑了通过对内容的进一步理解着手，如

Ｇａｎｔｎｅｒ等人
［２２］研究了利用视频的基因信息来解决

冷启动问题．内容基因化方法可以相对较好地提高

ＣＢＦ的推荐效果，但是其计算成本和人力成本投入

也相对较大．

伴随智能手机、平板等的普及，越来越多的用户

使用移动设备访问互联网服务．对于用户而言，面

对互联网内容服务商（ＩｎｔｅｒｎｅｔＣｏｎｔｅｎｔＰｒｏｖｉｄｅｒ，

ＩＣＰ）提供的海量内容，想要获取的是感兴趣的或

有价值的信息．而移动智能终端设备相对于传统个

人电脑更贴近使用者，且具有接收消息推送（Ｐｕｓｈ

Ｎｏｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）的功能，为视频推荐服务提供新的场

景和途径．通过对用户兴趣的挖掘定制化消息推送，

正在成为移动视频推荐的新方式．因此在移动在线

视频服务中，所面临的场景为：ＩＣＰ选定一组视频

（最新上线或需要推广的新内容），计划通过消息推

送提示用户，希望找到对所推送内容感兴趣的用户，

用户点击消息并观看其中推荐的视频，从而实现个

性化移动视频推荐．相对传统推荐场景中用户请求

ＩＣＰ页面再获取推荐，消息推送可被看作是在移动

互联网环境下由ＩＣＰ发起的一种主动推荐服务．

因待推送的新视频尚无观看历史记录，属于物

品冷启动问题．如使用传统ＣＢＦ方法，基于简单信

息抽取特征建立视频和用户之间的关系，在实际应

用中发现推荐效果往往有限．在基于内容推荐算法

发展的近几年中，研究者们不再局限于以往直接利

用物品的一些基本信息和常规方法对用户兴趣和物

品建模，如Ｄｅｎｇ与Ｓａｈｅｂｉ等人
［２３２４］提出引用不同

平台、不同领域的数据，来提高ＣＢＦ推荐效果．通过

结合视频自身属性，研究人员尝试利用视频的图像

特征来分析用户的喜好［２５２６］，如Ｓｎｃｈｅｚ等人
［２７］通

过视频的视听特征给用户推荐体育类视频；Ｑｕ等

人［２８］进一步考虑综合应用视频的文本、图像、音频

三种特征信息来预测用户对视频的评分，从而丰富

评分行为过少用户的特征，有效提高推荐效果．在线

视频的文本及互动信息为构造新的推荐模式提供了

基础，如Ｙｏｓｈｉｄａ等人
［２９］提出对视频进行语义分析

和情感分析，并结合用户的兴趣和心情来建立推荐；

Ｚｈａｎｇ等人
［３０］利用用户对视频的评论文本和表情

符号来预测用户对已观看的视频的评分，较有效地

解决了用户评分稀疏的问题．同时，自然语言处理

（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）的发展为在

线视频推荐算法带来了新元素，如Ｚｈｕ等人
［３１］研究

将ＬＤＡ模型应用在ＣＢＦ中从而缓解冷启动问题并

获得较好的成效；Ｓｉｍｏｎｅｔ等人
［３２］利用语义分析对

ＹｏｕＴｕｂｅ的视频频道进行分类；特别地，Ｂｅｎｄｅｒｓｋｙ

等人［１３］提出结合主题模型和ＣＢＦ的视频检索方法

来推荐视频，该策略对ＹｏｕＴｕｂｅ新视频（如更新较

快的新闻类视频）的实时推荐起到了明显的提升作

用．然而，结合深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ）模型在ＣＢＦ

推荐中的研究和应用尚处于探索阶段．随着深度学习

在自然语言处理方面的快速发展，以及大数据环境

下描述信息变得越来越丰富，基于深度学习词向量

模型的个性化视频推荐成为值得探索的研究方向．

针对上述场景，本文提出了面向移动互联网服

务应用深度学习词向量模型设计个性化的视频推荐

策略．在该方法中通过引入词向量模型，建立用户正

行为向量和负行为向量，结合视频内容的语言描述

信息过滤推荐用户群．本文在第２节介绍深度学习

模型在词向量方面的应用；第３节详细介绍 ＤＮＮ

推荐方法；第４节给出实验结果，并对结果进行分析

和讨论；第５节总结全文．
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２　词向量模型

深度学习模型在图像、语音和自然语言处理等

领域已带来突破和重要影响．研究发现，词语的向量

化表示，可以更好地构建对语言内容的数学操作和

机器理解．因为一个词包含的意义往往与该词周围

的其他词有关，所以研究人员提出使用神经网络方

法学习词语的向量化表示［３３］．在向量空间中，将词映

射为高维向量，词与词之间的向量操作存在和语义及

句法相对应的一些关系．基于这样的想法，Ｍｉｋｏｌｏｖ

等人于２０１３年开放了基于深度学习模型开发的将

词转化为词向量的工具 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ①②．本文所提出

的移动视频推荐策略应用了该工具中基于 Ｈｉｅｒａｒ

ｃｈｉｃａｌＳｏｆｔｍａｘ（ＨＳ）的 ＣＢＯＷ 模型（Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ

ＢａｇｓｏｆＷｏｒｄｓＭｏｄｅｌ），本节下述部分简要介绍该

模型的基本原理［３４３７］．

２１　基于犎犛的犆犅犗犠模型

ＣＢＯＷ模型网络结构如图１所示．

图１　ＣＢＯＷ模型网络结构

该网络结构主要分为３层：输入层、映射层和输

出层．ＣＢＯＷ主要是通过一个词出现的上下文环境

来判断该词出现的概率．其数学表达式如下：

狆（狑狋狘（狑狋－犽，狑狋－犽－１，…，狑狋＋犽－１，狑狋＋犽）） （１）

其中狑狋是要判断的词在狑狋－犽，狑狋－犽－１，…，狑狋＋犽－１，

狑狋＋犽环境下出现的概率大小，其中犽是可调窗口参

数，通过调整犽可以选择上下文环境的范围，（狑狋－犽，

狑狋－犽－１，…，狑狋＋犽－１，狑狋＋犽）表示对输入狑犻进行求和运

算．在训练时，整个网络的目标是使狆（狑狋｜（狑狋－犽，

狑狋－犽－１，…，狑狋＋犽－１，狑狋＋犽））概率最大．

基于ＨＳ的ＣＢＯＷ模型的网络结构如图２所示．

图２　基于 ＨＳ的ＣＢＯＷ模型的网络结构

图中的输入层为包含２犽个词的词向量狏（犆狅狀

狋犲狓狋（狑）１），…，狏（犆狅狀狋犲狓狋（狑）２犽）∈犚
犿，犽为窗口大

小，即选择与中心词前后相距各犽个词，犿 为词向

量的长度．在训练开始时系统会给整个语料库字

典中的词随机初始化一个长度为犿 的向量．映射层

将输入层输入的词向量累加后得到结果犡狑．输出

层为一个Ｈｕｆｆｍａｎ树，其根节点记为犚，根节点的

输入为犡狑．非叶子节点记为犖犻，１犻犜－１（犜 为

整个语料库对应的字典的大小），非叶子节点对应的

值记为θ犻∈犚
犿．叶子节点记为犔犻，１犻犜，其对

应的值记为狏犻∈犚
犿．狏犻为整个语料库字典中词的词

向量．

２２　目标函数及最优化求解

对于图２中输出层的 Ｈｕｆｆｍａｎ树，每一条从根

节点犚到叶子节点犔犻都对应唯一编码，码元由０，１

组成．码元０，１可以类比成分类问题，其中非叶子节

点的左孩子对应码元１，被标为负类；右孩子对应码

元０，被标为正类．用犱犻对应第犻个节点的码元．分

类时可采用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，即被分为正类的概率为

σ（犡
Ｔ
狑θ）＝

１

１＋ｅ
－犡

Ｔ

狑θ

（２）

分为负类的概率为１－σ（犡
Ｔ
狑θ）＝１－

１

１＋ｅ－犡
Ｔ

狑θ
．由此

得到从根节点到达狑对应的叶子节点的概率为
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ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇｉｎＮＬＰ（一）词向量和语言模型．ｈｔｔｐ：／／ｌｉｃｓｔａｒ．
ｎｅｔ／ａｒｃｈｉｖｅｓ／３２８



狆（狑狘犡狑，θ）＝∏
犾
狑

犻＝２

狆（犱
狑
犻 狘犡狑，θ

狑

犻－１
）　　　

　 ＝ （１－σ（犡
Ｔ
狑θ１））·σ（犡

Ｔ
狑θ２）·σ（犡

Ｔ
狑θ３）（３）

其中：

狆（犱
狑
犻｜犡狑，θ

狑

犻－１
）＝
σ（犡

Ｔ
狑θ

狑

犻－１
）， 犱

狑
犻＝０

１－σ（犡
Ｔ
狑θ

狑

犻－１
），犱

狑
犻

烅
烄

烆 ＝１
（４）

上述公式中：犾狑为与中心词狑 前后相邻犽个词组成

的文本的大小（其值为２犽），犱
狑
犻 对应 Ｈｕｆｆｍａｎ树中

第犻个节点的编码码元．整个网络的目标就是使上

述概率值最大．将上式扩展到一般情形，网络的目标

函数可表示如下：

犔＝∑
狑∈犆
∏
犾
狑

犻＝２

｛［σ（犡
Ｔ
狑θ

狑

犻－１
）］１－犱

狑

犻 ［１－σ（犡
Ｔ
狑θ

狑

犻－１
）］犱

狑

犻 ｝

（５）

对式（５）取对数相应有

∑
狑∈犆
∑
犾
狑

犻＝２

｛（１－犱
狑
犻）·ｌｏｇ［σ（犡

Ｔ
狑θ

狑

犻－１
）］＋

　　犱
狑
犻·ｌｏｇ［１－σ（犡

Ｔ
狑θ

狑

犻－１
）］｝ （６）

　　对于目标函数（６），采用随机梯度算法来求目标

函数的最大值．目标函数中的参数为θ
狑

犻－１
和犡

Ｔ
狑，在

梯度算法中，求解的关键是目标函数对应的两个参

数的梯度．

（狑，犻）

θ
狑

犻－１

＝


θ
狑

犻－１

｛（１－犱
狑
犻）·ｌｏｇ［σ（犡

Ｔ
狑θ

狑

犻－１
）］＋

犱
狑
犻·ｌｏｇ［１－σ（犡

Ｔ
狑θ

狑

犻－１
）］｝

＝（１－犱
狑
犻）［１－σ（犡

Ｔ
狑θ

狑

犻－１
）］犡狑 －

　犱
狑
犻σ（犡

Ｔ
狑θ

狑

犻－１
）犡狑

＝［１－犱
狑
犻 －σ（犡

Ｔ
狑θ

狑

犻－１
）］犡狑 （７）

　　根据式（７）计算的梯度，可得参数θ
狑

犻－１
的更新公

式为

θ
狑

犻－１ ＝θ
狑

犻－１＋η［１－犱
狑
犻 －σ（犡

Ｔ
狑θ

狑

犻－１
）］犡狑 （８）

　　同理，可得参数犡狑的梯度公式：

（狑，犻）

犡狑
＝ ［１－犱

狑
犻 －σ（犡

Ｔ
狑θ

狑

犻－１
）］θ

狑

犻－１
（９）

　　于是，对词的更新公式为

犞（犆狅狀狋犲狓狋（狑）犻）＝犞（犆狅狀狋犲狓狋（狑）犻）＋η∑
犾
狑

犼＝２

（狑，犼）

犡狑
，

　　犻∈（０，２犽］，犾
狑＝２犽 （１０）

　　上述即为ｗｏｒｄ２ｖｅｃ中基于ＨＳ的ＣＢＯＷ 模型

的原理，在模型中可以通过选择不同大小的词向量

维度和文中中心词前后相邻词的个数（称为文本窗

口长度）来获取不同的词向量表示效果．

３　基于犇犖犖的移动视频推荐方案

对于推荐系统中的新物品、新用户都会不可避

免地存在冷启动问题．针对这样的情况，目前大部分

推荐系统会考虑使用混合模型和基于内容分析的推

荐策略．传统基于内容的推荐算法主要用到物品和

用户Ｔａｇ等描述信息，信息越丰富，推荐效果往往

越好．然而这些信息通常是由人工添加，不同的人对

同一事物有不同的看法，也有不同的描述方式，这样

多多少少会造成数据的差别．比如在描述时髦时，有

的人可能会用“时尚”，有的人会用“潮流”，这样就造

成了差异．在ＮＬＰ领域为了处理类似的问题，大部

分情况会考虑使用话题模型（如ＬＳＩ、ＬＤＡ），或者使

用基于深度学习模型的方法．

本文面向移动视频服务基于内容推荐的实际应

用，利用深度学习模型在词向量上的训练，配合海量

内容数据和用户行为数据，设计移动视频推荐策略．

本节主要介绍使用词向量模型将视频向量化，并建

立用户的正行为向量和负行为向量以及利用向量之

间关系来进行推荐分析．

３１　词向量模型训练

词向量模型训练过程如图３所示．在对中文文

本进行分析前，一般要先对文本进行分词处理和提

取关键词．在本文的工作中，使用了北京理工大学张

华平等人开发的 ＮＬＰＩＲ／ＩＣＴＣＬＡＳ分词系统
［３８］，

该系统对中文分词速率较快、效果较好、准确率相对

较高．通过分词并去停用词，构建视频语料重要词汇

库，该词库是词向量工具的输入．在获得语料重要词

汇库后会对其提取关键词，为构建视频向量和用户

向量做准备．

图３　词向量模型训练过程

在词向量模型训练中，本实验使用了ｗｏｒｄ２ｖｅｃ

工具．所训练的语料库包含腾讯视频提供的约３００

万部视频的媒资信息，每条描述信息包括视频标题，

视频制作地区，视频类型标签，视频导演、主演、编

剧，视频简介，视频看点介绍，用户评论等信息．为了

减少噪声数据对训练词向量的影响，本实验首先对

数据进行过滤及合并处理：过滤主要针对数据字段
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不全的视频，此类视频在语料库中大部分属于ＵＧＣ

（用户制作内容）类视频；合并主要针对具有相同信

息的视频，此类视频多数为电视剧，动漫等剧集类视

频．经数据清洗处理后，得到的有效数据约１００万条

视频文本数据．考虑训练速度和实现推荐的复杂度，

本实验选用训练较快且工程上相对容易实现的

ＨＳＣＢＯＷ模型来建立视频语料词库的词向量．

在词向量维度的选择上，一般而言维度越高、文

本窗口越大，词向量的特征表示效果相对会好，但同时

词向量训练耗时越长，训练结果存储占用空间越大．本

文工作所使用的数据集相对较大，应用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ训

练词向量时，在维度设定为２００维、文本窗口选为５

的情况下，基于通用工作站（２４核２．６ＧＨｚＣＰＵ，

６４ＧＢ内存）训练时长已超过３０ｍｉｎ．再使用训练得

到的２００维词向量对用户建模（基于大数据分布式

计算平台），所产生的结果数据已超过２００ＧＢ．综合

考虑计算复杂度和所耗费的资源，同时为了保持较

快的计算效率，本文提出的方案在大规模系统实验

中设定的词向量维度保持为２００维，文本窗口为５．

基于所使用的语料库，通过训练最后获得了约２０万

左右词汇的词向量．

３２　视频向量化描述

词向量模型和传统的语义分析模型（如ＬＤＡ、

ＬＳＩ等），在分析结果上的一个较大差别在于词向量

模型是对文本中的词构建向量，而不是对整体文本

构建向量．由这样的模型训练得到的词向量在向量

空间上可以进行加减运算［３７］，于是本文工作利用词

向量在向量空间具有的加法运算性质构建视频文本

向量．视频向量的计算公式如下：

犞狏 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犞狑犻 （１１）

其中：犞狏表示视频狏 的向量；狀为一个视频中抽取

的狀个关键词，
１

狀
是归一化系数，为了防止不同视频

提取的关键词个数不同而产生差异．犞狑犻是使用

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具把第犻个关键字表示为一个２００维

的向量．因此，可以使用上一小节中基于视频媒资信

息作为语料库训练得到的词向量来构建将要被推送

的视频的向量．

３３　用户向量化描述

在本文所提出的推荐方案中，我们首先定义用

户点击已推送的消息（ＰｕｓｈＮｏｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）为正行为，

用户未点击已推送的消息为负行为，并分别根据用

户的正行为和负行为建立向量模型．基于这样的设

计，我们可以从两个方面表征用户行为和兴趣．其中

正行为代表了用户对推荐的视频产生了点击行为，

一定程度上表达了用户接受了所推荐的内容．负行

为代表用户对推荐的视频没有产生点击行为，但采

用负行为表达用户不感兴趣时需要更多讨论，因为

用户没有点击并不表示用户一定不感兴趣（不点击

的原因也有可能是因推送时间、场景并不适合用

户）．在对实际数据的观察中，发现多数用户，负行为

比正行为多，面对正负行为数据不均衡问题，我们目

前较工程化地采取在数量级上从用户负行为数据中

随机抽取１．７倍于正行为的负行为数据，来构建用

户正负行为向量．为讨论方便，我们定义选中推送的

用户为推送目标用户，用来选择推送目标用户的用

户群称为备选用户群．

基于词向量所具有的加法运算特性，并结合

ＴＦＩＤＦ方法，我们设计了用户的正行为向量化公

式为

犞狌＋ ＝
１

犿＋∑
犿
＋

犼＝１

犫犼
１

狀＋∑
狀
＋

犻＝１

犪犻
＋·犞＋

狑（ ）犻 （１２）

其中：犞狌＋为用户狌的正行为向量；犿
＋为用户狌点

击Ｐｕｓｈ的视频个数；狀＋为视频犞＋的关键词个数；

１

犿＋
，１
狀＋
均为归一化系数，目的是为了防止不同用户

点击视频个数不同以及不同视频提取的关键词个

数不同而产生差异．犪＋犻 为视频犞
＋ 中第犻个词的

ＴＦＩＤＦ权重．犞＋
狑犻
为用户点击的视频犞＋中的第犻个

关键字，公式中系数犫犼＝
１

ｌｏｇ（１＋犖）
，犖 为该视频在

腾讯视频的播放量，该系数用于降低热门视频的影

响力．

同理，用户的负行为向量化公式设计为

犞狌－ ＝
１

犿－∑
犿
－

犼＝１

犫犼
１

狀－∑
狀
－

犻＝１

犪－犻·犞
－
狑（ ）犻 （１３）

其中：犞狌－为用户狌的负行为向量；犿
－为用户狌没

有点击Ｐｕｓｈ视频的个数；狀－为视频犞－的关键词个

数；１
犿－
，１
狀－
为归一化系数，以应对不同用户没有点

击视频个数不同以及不同视频提取的关键词个数不

同而产生差异．犪－犻 为视频犞
－中第犻个词的ＴＦＩＤＦ

权重．犞－
狑犻
为用户对推送视频中没有点击的视频犞－

的第犻个关键字，其余变量含义同前．

３４　结合用户正、负行为向量的综合推荐

结合用户正行为和负行为的综合推荐可以有多

种方法，为了便于实现和实际应用，我们采用两组向
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量与待推送视频向量之间距离的比值关系．在计算

高维向量之间距离的方法上，我们在实验中尝试了

欧式距离、皮尔逊距离、余弦距离以及余弦距离和欧

式距离的混合距离，实验结果见本文第４节详细讨

论．其中欧式距离的实验点击率（ＣｌｉｃｋＴｈｒｏｕｇｈ

Ｒａｔｅ，ＣＴＲ）稍逊于其他３种距离；余弦距离ＣＴＲ平

均值效果最优，但其ＣＴＲ波动大于其他３种距离．

为了最大限度提升推荐系统ＣＴＲ，我们选用余弦距

离作为高维向量间的距离计算方法．

在建立用户正行为向量和负行为向量后，我们

分别计算待推送视频的向量和全体用户的正负行为

向量之间的余弦距离，并计算它们之间的比值．在此

步骤中，所建立的正负行为向量和视频向量余弦值

的比值公式为

犘＝
ｃｏｓ〈犞狏，犞狌＋〉

ｃｏｓ〈犞狏，犞狌－〉
＝

犞狏·犞狌＋

犞狏 ·犞狌＋

犞狏·犞狌－

犞狏 ·犞狌－

（１４）

令狓＝
犞狏·犞狌＋

犞狏 · 犞狌＋
，－１狓１，当狓越接近１，表

示用户的正行为向量和推送视频向量越相关，反映了

用户越可能对该推送视频感兴趣；当狓越接近－１，

表示用户正行为向量和该推送视频向量越不相关，

反映了用户越可能对该推送视频不感兴趣．令狔＝

犞狏·犞狌－

犞狏 · 犞狌－
，－１狔１，当狔越接近１时，表示

用户的负行为向量和该推送的视频向量越相关，但

反映了用户越有可能对该视频不感兴趣．而当狔越

接近 －１时，表示用户的负行为向量和该推送向量

越不相关，但反映了用户越可能对该视频感兴趣．根

据狓，狔取值的实际意义，在推送一个视频时，最理

想的目标用户是狓＝１，狔＝－１．在实际情况下，用户

的狓，狔值是分布于［－１，１］之间．为了建立数学模型

来量化选定推送目标用户，我们考虑把－１狓１，

－１狔１分为图４中Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３，Ｃ４这４个区域，

并且每个用户的狓，狔值对应坐标中的一个点．

考虑狓，狔取值的实际意义，那么（狓，狔）值属于

Ｃ２区域的用户将直接从备选用户群中剔除，而属于

Ｃ４区域的用户将保留在备选用户群中．对于Ｃ１区

域中的用户，我们保留狓
狔
狆，狆１（对应Ｃ１中的区

域①）的用户在备选用户群中，过滤掉落入区域②中

的用户．这样我们保留了Ｃ１区域中对推送视频感

兴趣的可能性大于等于不感兴趣的可能性的用户．

图４　备选用户群与用户（狓，狔）值在坐标平面的分布关系

同样，我们保留Ｃ３中
狓

狔
狆，狆１（对应Ｃ３中

的区域①区域）的用户在备选用户群中，过滤掉落入

区域②中的用户．Ｃ１，Ｃ３中的子区域①，②以直线

狓

狔
＝狆，狆＝１为边界．图４中不同区域的箭头指向了

不同区域内的备选用户成为推送目标用户的狓，狔

取值趋势．从狓，狔取值趋势，我们能得到 狆 值的大

小趋势，根据 狆 值大小，可以从备选用户群中选出

推送目标用户．表１简要总结了不同区域中的目标

用户的 狆 值大小．

表１　不同区域中目标用户 犘 值大小分布

区域 狓 狔 目标用户 犘 值大小

Ｃ１① ＋ ＋ 大

Ｃ３① － － 小

Ｃ４ ＋ － 小

Ｃ１①表示Ｃ１区域中①子区域，Ｃ３①表示Ｃ３

区域中①子区域．在表１中可以看出在不同的区域

中目标用户 犘 值大小趋势存在不一致，在Ｃ１①

区域中，要选择 犘 较大的用户为推送目标用户，其

余两种情况要选择 犘 较小的用户为推送目标用

户．因为存在这样的不确定情况，我们不能有效的根

据 犘 值大小来选定目标用户．但在此基础上，我们

观察到不同区域下，目标用户的狓，狔的取值趋势通

常均偏离狓

狔
＝狆直线，且Ｃ４区域内的最理想目标用

户（狓＝１，狔＝１）偏离
狓

狔
＝狆直线最远．由此我们考虑

通过计算备选用户（狓，狔）到直线
狓

狔
＝狆的距离，并对

该距离按降序排序后取前１０００万用户为推送目标
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用户．

初始情况下，由于用户反馈数据尚不丰富，我们

定义初始参考直线狓

狔
＝１，即使用用户正负行为向量

和视频向量关系相等为基准直线，并按公式犱＝

狓犻－狔犻

槡２
计算（狓犻，狔犻）到直线

狓

狔
＝１的距离，根据该

距离值降序排序后取前１０００万用户为备选用户群．

４　实验及结果分析

本节简要介绍所提出的推荐方案在实验中所使

用的数据以及实验环境和评价指标，然后比较离线

环境下 ＤＮＮ 算法和 Ｒａｎｄｏｍ 随机方法、Ｃｏｎｔｅｎｔ

ＫＮＮ算法、ＩｔｅｍＣＦ算法的推荐效果，并考察在线环

境下ＤＮＮ推荐方案的推送结果，同时对数据结果

进行分析．

在实验方案中，为了比较ＤＮＮ方案和其他常

用方法的推荐效果，我们增加了对ＣｏｎｔｅｎｔＫＮＮ算

法的讨论．ＣｏｎｔｅｎｔＫＮＮ是针对个性化推送设计的

一种算法，该算法首先将视频库中所有视频向量化，

在推送一个视频狏时：①先计算视频狏和视频库中

其他视频的相似度，按相似度取犽个相似视频；

②再基于ｕｓｅｒＣＦ的思想，统计所有用户观看①中

选取的犽个视频的数量情况；③然后根据②中所有

用户观看数量取Ｔｏｐ犖 个用户作为待推送视频的

筛选用户群．

４１　实验数据和实验环境

本实验基于腾讯视频的视频描述数据以及腾讯

视频移动端用户点击推送消息中所推荐视频的历史

数据，实验环境主要分为离线测试和在线测试．

腾讯视频是国内较有影响力的在线视频服务商

之一，目前移动端拥有超过４亿用户，月度活跃用户

超到２亿，每日高峰时段有超过４０００万的用户同时

在线①．在腾讯视频的视频库中，提供有数百万部视

频，用户每天产生近十亿播放量，日播放记录数据达

数百ＧＢ．由于数据量大，本实验中只使用周期长度

为３０天的数据．在基于３０天内推送视频的历史记

录数据中，有接收Ｐｕｓｈ推送消息的用户数数亿．在

词向量训练方面，使用的视频描述数据（媒资信息）

训练得到约近百万级别关键词的词向量．在进行向

量化后，获得视频向量数据和用户向量数据在 ＴＢ

级别．

面对这样较大数据量分析的问题，本实验使用

了基于 Ｈａｄｏｏｐ大数据处理平台，机器集群由多

ｃｌｕｓｔｅｒ组成，每个ｃｌｕｓｔｅｒ计算能力可达６０ＧＨｚ，存

储能力１２ＴＢ，网络传输能力１０Ｇｂｐｓ②．

４２　评价指标

本实验的推荐目标主要针对待推送的视频过滤

对该视频可能感兴趣的移动终端用户，因此需要考

虑从视频角度和用户角度两方面综合评价所实验的

推荐策略．

４．２．１　视频角度

从视频角度出发主要考察视频点击率（ＣＴＲ）、

视频覆盖率（Ｃｏｖｅｒａｇｅ）、推送用户接受推送视频

数量和点击视频数量的基尼系数（Ｇｉｎｉｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，

Ｇｉｎｉ）．各个指标的定义公式如下：

犆犜犚 ＝
犖犮
犐犛

（１５）

其中：犖犮是一个推送视频的点击用户数；犐犛是一个

推送视频下发的用户数．而覆盖率为

犆狅狏犲狉犪犵犲＝
犖犛
犝

（１６）

其中：犖犛为狀次推送总共下发的用户数；犝 为可以

接受推送消息的用户总量．

Ｇｉｎｉ系数原是经济学中衡量贫富差距的指标，

推荐系统方面的研究主要借用该指标来衡量推送下

发数量和推送点击量在用户之间的差距．针对本文

中数据量较大的情况，采用较为简化的计算Ｇｉｎｉ的

公式，如式（１７）所示：

Ｇｉｎｉ＝１－
１

犖
２·∑

犖

犻＝１

狑犻－（ ）１ （１７）

其中，狑犻为从对用户按接收或点击Ｐｕｓｈ视频个数

排序后从第１个用户到第犖 个用户接收或点击推

送视频的累计个数占总的用户接收或点击视频个数

的比例．

４．２．２　用户角度

从用户角度出发主要需要考察预测准确度

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），计算式为

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝
∑
犻∈犐

犚（犻）∩犜（犻）

∑
犻∈犐

犚（犻）
（１８）

其中：犚（犻）为使用推荐算法下发用户Ｐｕｓｈ的视频

集合；犜（犻）为用户实际点击的Ｐｕｓｈ视频集合．准确

度衡量各个算法过滤得到的用户群是否有效命中用
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户兴趣．

４３　分　析

在实验初期，我们尝试了传统基于内容的推荐

方法，利用视频媒资信息关键词、视频分类标签、演

员导演等信息建立向量，再依据用户观看过的历史

记录建立行为模型，匹配两者．但在实际实验中发现

这样建立出来的模型计算的视频和用户之间的相似

度往往会接近于０，结果不能直接用来做推荐．其原

因主要是简单的关键词过多或过少都不能准确描述

内容和用户，使得在稀疏矩阵上的距离计算失效．

而在基于深度学习词向量模型建立的视频向量和

用户行为向量上，则不会出现上述问题及现象．所以

在实际系统的实验中，本文将主要比较ＤＮＮ算法、

ＣｏｎｔｅｎｔＫＮＮ算法、ＩｔｅｍＣＦ算法以及Ｒａｎｄｏｍ方法

的推荐结果．

４．３．１　ＣＴＲ指标结果

在评估ＣＴＲ指标时，我们分为离线测试和在

线测试两种环境．其结果分别对应图５和图６．

图５　离线测试ＣＴＲ结果

　　图５（ａ）主要对比了余弦距离、欧式距离、皮尔

逊相关系数以及余弦距离和欧式距离的混合距离来

衡量向量间距离的离线测试结果．我们使用箱线图

描述统计结果．从结果图中可以较明显看出选用余

弦距离，在提升推荐系统ＣＴＲ上效果最优，因此本

文中的实验选用余弦距离作为高维向量间距离的衡

量方法．

图５（ｂ）对比了离线环境下的 ＣｏｎｔｅｎｔＫＮＮ、

ＩｔｅｍＣＦ、ＤＮＮ算法以及Ｒａｎｄｏｍ方法对３５次推送

的移动视频的ＣＴＲ指标结果．从图中的统计描述结

果可以看到，在离线实验中，ＣｏｎｔｅｎｔＫＮＮ、ＩｔｅｍＣＦ

和ＤＮＮ算法在ＣＴＲ指标的上四分位值，中位值，下

四分位值上均要高于Ｒａｎｄｏｍ方法，而ＤＮＮ算法明

显优于其他算法．同时，ＤＮＮ算法和ＣｏｎｔｅｎｔＫＮＮ

算法的 ＣＴＲ结果稳定性相比ＩｔｅｍＣＦ算法要好．

４种算法在对３５次不同的移动视频的推荐（基于消

息推送方法）中ＣＴＲ的平均值分别为４．８％、７．０％、

６．３％、９．９％ （分别对应 Ｒａｎｄｏｍ、ＣｏｎｔｅｎｔＫＮＮ、

ＩｔｅｍＣＦ、ＤＮＮ算法）．

鉴于上述离线结果，我们将ＤＮＮ算法应用在

在线环境．测试ＤＮＮ算法在线上情况下的效果并

对比同一时期在线Ｒａｎｄｏｍ算法的实验结果．在线

环境共测试了３５次，ＣＴＲ对比结果如图６（ａ）．从图

中可以看到在在线环境下，ＤＮＮ算法在ＣＴＲ指标

上仍然保持着较大的优势．

此外，图６（ｂ）、图６（ｃ）中对比了在线环境下

ＤＮＮ算法在国产剧、国外剧、长视频、短视频上的推

荐效果，测试次数各为２０次．从结果上可以观察到

ＤＮＮ算法对国产剧的推荐效果要稍好于国外剧，而

对长视频的推荐效果稍好于短视频．国产剧的推荐

效果相对好于国外剧，其主要原因是在本实验中所

使用的视频语料库信息中大部分是关于国产视频，

而对于占相对少数的国外剧在整个由媒资信息组成

的语料库中并没能很好的建立词向量模型．同时，观

看国外剧的用户群相对少于国产剧，从而影响用户

向量的生成．另一方面，长视频的推荐效果要稍好于

短视频，因为长视频（电影、电视剧、综艺节目等）的

描述信息比短视频（搞笑、生活、用户上传视频等）的

描述信息更加丰富．

４．３．２　犆狅狏犲狉犪犵犲和Ｇｉｎｉ指标结果

本小节主要讨论ＤＮＮ算法在离线和在线环境

下的犆狅狏犲狉犪犵犲和Ｇｉｎｉ指标，并对比了同一时期在

线Ｒａｎｄｏｍ推送的犆狅狏犲狉犪犵犲和 Ｇｉｎｉ指标．其实验

阶段小规模测试结果如表２所示．
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图６　在线测试ＣＴＲ结果

表２　各种算法在离线或在线情况下的下发量、

下发用户、点击量和犆狅狏犲狉犪犵犲

算法 推送次数 下发量 下发用户数 点击量犆狅狏犲狉犪犵犲／％

离线ＤＮＮ ２３ ９０２９９７ ３９８８７６ ６７２１１ １９．５

离线ＣｏｎｔｅｎｔＫＮＮ ２３ ７０４４４９ ４８５７０９ ３８１５４ ２３．８

离线ＩｔｅｍＣＦ ２３ ７１５４６１ ５７２７５２ ３３７９４ ２８．０

在线Ｒａｎｄｏｍ ２３ ５９１４２１３ １３７１０１１ ２０３９４９ ６７．１

在线ＤＮＮ ２３ １０７０９７５ ２６６２５１ ９１２９８ ２３．０

从表２中可以看到在离线测试情况下，ＤＮＮ算

法在犆狅狏犲狉犪犵犲指标和下发用户数方面相对其余两

种离线算法表现要弱，但是在下发量，点击量，点击

用户数上效果要好．而Ｒａｎｄｏｍ算法的下发量、下发

用户数和点击量这些指标的绝对值都大于其他算

法，主要因为随机情况下考虑的是全体用户，其用

户基数大，在随机抽取的时候量级依然较大．然而，

从相对量角度观察，３种算法的表现，都普遍要优

于Ｒａｎｄｏｍ算法．只是在犆狅狏犲狉犪犵犲覆盖率指标上，

ＤＮＮ算法不存在优势，这与计算用户行为向量的方

法以及基于用户向量过滤筛选用户的策略有关．

在图７和图８中，我们考察了不同推荐方法下发

给用户的次数和用户点击次数的基尼系数．从结果中

可以观察到，ＤＮＮ下发给用户次数相比Ｒａｎｄｏｍ方

法更加均衡，点击用户要比Ｒａｎｄｏｍ方法集中．

对于Ｒａｎｄｏｍ算法中下发消息不均衡的问题，

我们分别从用户在１天、３天、５天和７天里观看次数

的累积概率分布（ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ，

ＣＤＦ）观察移动视频服务用户的活跃度，结果如图９

所示．

从图９中可以观察到，用户在活跃度上存在较

大差异．

基于上述分析，Ｒａｎｄｏｍ算法往往跟用户观看

活跃程度有关．对这种情况，我们将移动视频用户分

为接收推送消息量多的用户和接收推送消息量少的

用户（以用户接收推送消息数量衡量），对比分析了

这两类用户的观看活跃度（以观看视频量衡量）的

ＣＤＦ图，其结果如图１０．

　　从图１０可以观察到接收推送消息量多的用户
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图７　用户接收推送消息次数的基尼系数

图８　用户点击推送消息次数基尼系数

图９　用户分别在１、３、５、７天中观看视频次数累积概率分布

的观看活跃度要比接收推送消息量少的用户高，说

明Ｒａｎｄｏｍ算法存在偏离缺陷．

最后，我们计算了 Ｒａｎｄｏｍ和ＤＮＮ算法各自

推送用户接收推送消息个数与其观看活跃的相关

度，分别为０．４０和０．３１．从而可知Ｒａｎｄｏｍ算法偏

图１０　两类用户观看次数的累积概率分布

向选择观看活跃的用户．而ＤＮＮ算法的点击用户

比Ｒａｎｄｏｍ方法集中，说明了ＤＮＮ算法在实际中

提高了用户点击的可能性．

４．３．３　预测准确度

对于预测准确度指标（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），我们主要对

５３６１８期 陈　亮等：基于ＤＮＮ算法的移动视频推荐策略



比了线上ＤＮＮ算法和同一时期线上Ｒａｎｄｏｍ方法

的结果，以两种算法推送的２３次推送的数据来比对

分析．两种情况下用户的预测准确度ＣＤＦ分布如

图１１所示．

图１１　ＤＮＮ算法对用户预测准确度的影响

基于图中观察的结果可知，ＤＮＮ算法的预测准

确度分布要高于Ｒａｎｄｏｍ方法．基于在线环境下的

实际测试结果来观察，ＤＮＮ算法有效提高了用户对

推送视频的点击率．

５　结　论

针对信息过载现状和移动智能终端设备使用越

来越广泛的情况，本文结合推荐算法和移动设备的

推送功能应对信息过载问题，提出了一种解决冷启

动问题的个性化移动视频推荐策略．该方法主要利

用了基于深度学习词向量模型建立视频向量和用户

正负行为向量，把用户正负行为向量与视频向量的

相似度映射到二维平面上，将选择推送用户的问题

转化为计算点到直线的距离．在检验基于深度学习

模型的推荐策略的性能表现时，本文基于实际系统数

据主要对比了其与离线ＣｏｎｔｅｎｔＫＮＮ算法、ＩｔｅｍＣＦ

算法以及Ｒａｎｄｏｍ方法的推荐效果．从实验结果比

较可知，本文所提出的基于ＤＮＮ算法的推荐方案

在提升视频的ＣＴＲ、预测准确度等方面均获得较明

显的效果．

本文所提出的推荐策略主要面对移动互联网用

户个性化推送场景，在实际系统的工程应用中发现

还需要综合考虑用户移动设备的网络在线状况（如

３Ｇ／４Ｇ网络或 Ｗｉｆｉ环境对用户点击推荐视频的影

响等），以及用户的观看行为等因素（分析用户观看

视频的行为特征）．这些将作为本文后续工作探索的

研究方向，而如何利用用户接收消息推送后的反馈

信息动态优化推荐策略，也将是本文后续研究的重

要工作之一．

致　谢　腾讯（深圳）公司为本论文研究提供了数

据、数据处理平台和大规模在线服务实验环境，本研

究获得了腾讯公司的数据支持和实践应用．审稿人

也给予了宝贵的意见和建议．在此一并表示感谢！
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ａｔｔｒｉｂｕｔｅｔｏｆｅａｔｕｒｅｍａｐｐｉｎｇｓｆｏｒｃｏｌｄｓｔａｒｔｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ

／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１０ ＩＥＥＥ １０ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ （ＩＣＤＭ）．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，

２０１０：１７６１８５

［２３］ ＤｅｎｇＺ，ＳａｎｇＪ，ＸｕＣ．Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｖｉｄｅｏｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｃｒｏｓｓｐｌａｔｆｏｒｍｕｓｅｒｍｏｄｅｌｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０１３ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎｄＥｘｐｏ

（ＩＣＭＥ）．Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２０１３：１６

［２４］ ＳａｈｅｂｉＳ，ＷａｌｋｅｒＴ．Ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎｒｅｃｏｍｍｅｎ

ｄａｔｉｏｎｓｕｓｉｎｇｓｅｇｍｅｎｔｅｄｍｏｄｅｌｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＷｏｒｋｓｈｏｐ

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ （ＣＢＲｅｃＳｙｓ）．Ｓｉｌｌｉｃｏｎ Ｖａｌｌｅｙ，ＵＳＡ，２０１４：

５７６４

［２５］ ＹａｍａｍｏｔｏＫ，ＴｏｇａｓｈｉＲ，Ｎａｋａｙａｍａ Ｈ．Ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄ

ｖｉｅｗｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｏｆ

ｖｉｄｅｏｃｌｉｐｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＲｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ

ＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＴｅｌｅｖｉｓｉｏｎａｎｄＯｎｌｉｎｅＶｉｄｅｏ（ＲｅｃＳｙｓＴＶ）．Ｓｉｌｉｃｏｎ

Ｖａｌｌｅｙ，ＵＳＡ，２０１４

［２６］ ＡｚｏｄｉｎｉａＭＲ，ＨａｊｄｕＡ．Ａｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｔｈａｔｄｅａｌｓ

ｗｉｔｈｉｔｅｍｓｈａｖｉｎｇａｎｉｍａｇｅａｓｗｅｌｌａｓｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５ＩＥＥＥ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ

ｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＷＩＳＰ）．Ｓｉｅｎａ，Ｉｔａｌｙ，２０１５：

１６

［２７］ ＳｎｃｈｅｚＦ，ＡｌｄｕｎＭ，ＡｌｖａｒｅｚＦ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍ

ｆｏｒｓｐｏｒｔｖｉｄｅｏｓｂａｓｅｄｏｎｕｓｅｒａｕｄｉｏｖｉｓｕａｌｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１２，１４（６）：１５４６１５５７

［２８］ ＱｕＷ，ＳｏｎｇＫＳ，ＺｈａｎｇＹＦ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌａｐｐｒｏａｃｈｂａｓｅｄ

ｏｎｍｕｌｔｉｖｉｅｗｃｏｎｔｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ

ｆｏｒｍｏｖｉｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１３，２８（５）：７７６７８７

［２９］ ＹｏｓｈｉｄａＴ，ＩｒｉｅＧ，ＡｒａｉＨ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓｓｅｍａｎｔｉｃａｎｄ

ａｆｆｅｃｔｉｖｅｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｖｉｄｅｏｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１３ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎｄ

ＥｘｐｏＷｏｒｋｓｈｏｐｓ（ＩＣＭＥＷ）．Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２０１５：１６

［３０］ ＺｈａｎｇＷｅｉｓｈｉ，ＤｉｎｇＧｕｉｇｕａｎｇ，ＣｈｅｎＬｉ，ｅｔａｌ．Ａｕｇｍｅｎｔｉｎｇ

ＣｈｉｎｅｓｅＯｎｌｉｎｅＶｉｄｅｏｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｂｙｕｓｉｎｇｖｉｒｔｕａｌｒａｔｉｎｇｓ

ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｒｅｖｉｅｗｓｅｎｔｉｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２０１０ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ

Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ（ＩＣＤＭＷ）．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１０：１１４３１１５０

［３１］ ＺｈｕＱｉｕｓｈａ，ＳｈｙｕＭｅｉＬｉｎｇ，ＷａｎｇＨａｏｈｏｎｇ．ＶｉｄｅｏＴｏｐｉｃ：

Ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｖｉｄｅｏｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１３ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎ

Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ（ＩＳＭ）．Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２０１３：２１９２２２

［３２］ ＳｉｍｏｎｅｔＶ．Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｙｏｕｔｕｂｅｃｈａｎｎｅｌｓ：Ａｐｒａｃｔｉｃａｌｓｙｓｔｅｍ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｗｏｒｌｄ

ＷｉｄｅＷｅｂＣｏｍｐａｎｉｏｎ．ＲｉｏｄｅＪａｎｅｉｒｏ，Ｂｒａｚｉｌ，２０１３：１２９５１３０４

［３３］ ＣｏｌｌｏｂｅｒｔＲ，ＷｅｓｔｏｎＪ，ＢｏｔｔｏｕＬ，ｅｔａｌ．ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（Ａｌｍｏｓｔ）ｆｒｏｍＳｃｒａｔｃｈ．ＴｈｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅ

ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１１，１２：２４９３２５３７

［３４］ ＭｉｋｏｌｏｖＴ，ＣｈｅｎＫ，ＣｏｒｒａｄｏＧ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｏｆ ｗｏｒｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｉｎ ｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ

（ＩＣＬＲ）．Ｓｃｏｔｔｓｄａｌｅ，ＵＳＡ，２０１３

［３５］ ＭｉｋｏｌｏｖＴ，ＳｕｔｓｋｅｖｅｒＩ，ＣｈｅｎＫ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆｗｏｒｄｓａｎｄｐｈｒａｓｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｉｔｙ／／

ＢｕｒｇｅｓＣ，ＢｏｔｔｏｕＬ，ＷｅｌｌｉｎｇＭ，ｅｔａｌ，ｅｄｓ．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ

ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＬａｋｅＴａｈｏｅ，ＵＳＡ，

２０１３：３１１１３１１９

［３６］ ＭｉｋｏｌｏｖＴ，ＬｅＱＶ，ＳｕｔｓｋｅｖｅｒＩ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓａｍｏｎｇ

ｌａｎｇｕａｇｅｓｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１３０９．

４１６８，２０１３

［３７］ ＬｅＱＶ，ＭｉｋｏｌｏｖＴ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆｓｅｎｔｅｎｃｅｓ

ａｎｄｄｏｃｕｍｅｎｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ）．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１４

［３８］ ＺｈａｎｇＨＰ，Ｙｕ ＨＫ，ＸｉｏｎｇＤＹ，ｅｔａｌ．ＨＨＭＭｂａｓｅｄ

ＣｈｉｎｅｓｅｌｅｘｉｃａｌａｎａｌｙｚｅｒＩＣＴＣＬＡＳ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄ

ＳＩＧＨＡＮＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＣｈｉｎｅｓｅＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＶｏｌｕｍｅ

１７．Ｓａｐｐｏｒｏ，Ｊａｐａｎ，２００３：１８４１８７

７３６１８期 陈　亮等：基于ＤＮＮ算法的移动视频推荐策略



犆犎犈犖犔犻犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８３，Ｐｈ．Ｄ．，

ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｅｒｖｉｃｅｓ

ａｎａｌｙｔｉｃｓ，ｄａｔａｓｃｉｅｎｃｅａｎｄｄａｔａｅｎｇｉ

ｎｅｅｒｉｎｇ．

犠犃犖犌犑犻狀犵犉狌，ｂｏｒｎｉｎ１９８９，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ．

犠犃犖犌犖犪，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｍａｉｎ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｎｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

犔犐犡犻犪，ｂｏｒｎｉｎ１９６８，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｍａｉｎ

ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｔｈｅｉｓｓｕｅｏｆｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｖｉｄｅｏｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｈａｓ

ａｒｏｕｓｅｄｉｎｔｅｒｅｓｔｏｆｐｅｏｐｌｅｉｎｍｏｂｉｌｅｏｎｌｉｎｅｖｉｄｅｏｓｅｒｖｉｃｅｓ．

Ｏｕｒｗｏｒｋｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｎｔｈｅ

ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｔｏｄｅｓｉｇｎａｓｍａｒｔｍｏｂｉｌｅｏｎｌｉｎｅ

ｖｉｄｅｏｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ．Ａｌｏｎｇｗｉｔｈｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ

ｏｆｍｏｂｉｌｅＩｎｔｅｒｎｅｔ，ｉｔｓｃｏｎｖｅｎｉｅｎｃｅａｎｄｉｍｍｅｄｉａｃｙｅｎａｂｌｅ

ｍｏｂｉｌｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏｓｅｒｖｅｕｓｅｒｓｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｐｒｏｍｐｔｌｙ．

Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｔｈｅｅｘｐｌｏｓｉｏｎｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｎＩｎｔｅｒｎｅｔｍａｋｅｓ

ｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｂｅｃｏｍｅｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙｉｍｐｏｒｔａｎｔ．Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ
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