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一种基于用户播放行为序列的个性化视频推荐策略
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摘　要　本文针对在线视频服务网站的个性化推荐问题，提出了一种基于用户播放行为序列的个性化推荐策略．
该策略通过深度神经网络词向量模型分析用户播放视频行为数据，将视频映射成等维度的特征向量，提取视频的
语义特征．聚类用户播放历史视频的特征向量，建模用户兴趣分布矩阵．结合用户兴趣偏好和用户观看历史序列生
成推荐列表．在大规模的视频服务系统中进行了离线实验，相比随机算法、基于物品的协同过滤和基于用户的协同
过滤传统推荐策略，本方法在用户观看视频的Ｔｏｐ犖推荐精确率方面平均分别获得２２．３％、３０．７％和９３４％的相
对提升，在召回率指标上分别获得５２．８％、４１％和１０６５％的相对提升．进一步地与矩阵分解算法ＳＶＤ＋＋、基于双
向ＬＳＴＭ模型和注意力机制的ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ算法和基于用户行为序列的深度兴趣网络ＤＩＮ比较，Ｔｏｐ犖
推荐精确率和召回率也得到了明显提升．该推荐策略不仅获得了较高的精确率和召回率，还尝试解决传统推荐面
临大规模工业数据集时的数据要求严苛、数据稀疏和数据噪声等问题．
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ａｓａｗｈｏｌｅ，ｂｕｔａｌｓｏａｔｔｅｍｐｔｓｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｄａｔａｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ，ｄａｔａｓｐａｒｓｉｔｙａｎｄｄａｔａ
ｎｏｉｓｅｆａｃｅｄｂｙｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｗｏｒｄｖｅｃｔｏｒ；ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ；ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｐｅｒｓｏｎａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

１　引　言
随着社会迈入移动互联时代，在线视频网站的

用户规模和视频资源与日俱增，解决由此引发的用
户信息过载问题势在必行，途径之一是个性化推荐
系统．有效的推荐系统不仅能提高服务网站的用户
忠诚度，增加用户流量和提升用户粘性，还可显著提
高在线视频服务网站的收益．ＹｏｕＴｕｂｅ、ＮｅｔＦｌｉｘ、腾
讯视频和优酷视频等国内外在线视频网站每年花费
大量资源来研究这一领域．根据视频服务网站中的
视频资源不同可分为职业生产内容ＯＧＣ（Ｏｃｃｕｐａ
ｔｉｏｎａｌｌｙＧｅｎｅｒａｔｅｄＣｏｎｔｅｎｔ）、专业生产内容ＰＧＣ
（ＰｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌｌｙＧｅｎｅｒａｔｅｄＣｏｎｔｅｎｔ）和用户生产内
容ＵＧＣ（ＵｓｅｒＧｅｎｅｒａｔｅｄＣｏｎｔｅｎｔ）三大类．根据其
类型不同，在线视频网站采用的推荐模型也不相同．
其中，ＰＧＣ拥有导演、介绍、主演和分类等属性信
息，更适合采用基于内容属性信息的推荐模型，与之

相反，ＵＧＣ和ＯＧＣ缺少属性信息，更多采用协同过
滤模型［１］．当在线视频服务网站同时具有ＰＧＣ、
ＯＧＣ和ＵＧＣ等多种视频资源时，通常采用混合模
型进行推荐，如ＹｏｕＴｕｂｅ采用基于内容推荐和基于
协同过滤推荐的混合模型［２］．与ＮｅｔＦｌｉｘ等ＰＧＣ在
线视频服务网站相比，含有ＵＧＣ的视频服务网站
除了视频本身外极少含有附加信息，其用户交互行
为信息更加紊乱，因此含ＵＧＣ在线服务网站的视
频推荐也面临更大的噪声．

实际上，无论是具有哪种视频资源的在线视
频服务网站，推荐策略可利用的数据信息主要有：
（１）用户行为数据，其中包括显式反馈和隐式反馈；
（２）视频标题、视频描述等视频元数据．由于用户显
式反馈比隐式反馈更加容易获得并且简单易用，所
以目前很多推荐算法都是基于用户显式反馈进行推
荐．Ｋｏｒｅｎ等人［３］在用户视频评分矩阵基础上，采
用奇异值分解［４］模型和交替最小二乘法将评分矩阵
分解为一个用户类别矩阵和一个类别视频矩阵，
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根据拟合每个用户对视频的预测评分进行推荐．这
类基于矩阵分解的推荐算法必须维护物品相似度矩
阵，但是计算相似度矩阵的复杂度随着物品数量的
增多而增大，如果物品数量更新极快，维护相似度矩
阵需要花费极大的代价．同时，由于用户评分数据极
度稀疏和计算过程时间复杂度太高，其应用场合也
大大受限．利用视频元数据的推荐算法，典型的如
Ｃｈｏｉ等人［５］尝试仅靠电影的分类信息进行个性化
推荐，先计算得到所有电影类别间的相关性矩阵，然
后根据用户的行为历史计算用户对所有分类的偏好
程度，最后利用用户的类别偏好、目标电影的类别组
合和平均评分预测用户对目标电影的评分，根据预
测评分高低做出个性化推荐．Ｅｌｋａｈｋｙ等人［６］通过
分析用户的浏览记录和搜索记录来丰富用户的特征
表示，并提出了一种多视角深度神经网络模型，该模
型试图通过用户和物品两种信息实体的语义匹配来
实现用户的物品推荐．Ｃｏｖｉｎｇｔｏｎ等人［７］通过利用
用户信息、情景信息、历史行为数据和物品特征信息
等多源异构数据，提出了一种深度神经网络模型用
于ＹｏｕＴｕｂｅ视频推荐．Ｓｅｄｈａｉｎ等人［８］提出了一种
基于自编码器的协同过滤算法，该模型通过一个编
码过程和一个解码过程产生输出．这类算法需要假
设电影的分类信息是由若干类别组合而成的，并且算
法难以捕捉对个性化推荐至关重要的用户兴趣变化．

由于词向量模型［９］可以利用文本文档中的单词
顺序，捕捉大型语料库中单词之间的语义关系，在自
然语言处理任务中取得了良好的效果，近年来常被用
于推荐系统当中．Ｂａｒｋａｎ等人［１０］根据用户网上听音
乐和购买微软应用商店的商品的记录，使用基于负
采样的Ｓｋｉｐｇｒａｍ算法（ＳｋｉｐＧｒａｍｗｉｔｈＮｅｇａｔｉｖｅ
Ｓａｍｐｌｉｎｇ，ＳＧＳＮ）建模用户行为序列，验证了ＳＧＳＮ
算法对用户的行为序列建模的有效性．Ｏｚｓｏｙ［１１］利
用词向量模型将用户的历史签到行为嵌入到低维空
间中，采用基于内容的推荐方法和基于用户的协同
过滤方法，产生推荐列表．Ｇｒｂｏｖｉｃ等人［１２］根据用户
是否点击了电子邮件客户端中的广告，利用词向量
算法建立Ｐｒｏｄ２Ｖｅｃ模型，依此可计算余弦相似度
产生前犓个最相似的商品，也可将商品聚类，向用
户推荐与其先前购买的产品集群相关的产品．段
琦［１３］利用词向量模型，获得餐厅特征向量，再通过
预测用户打分，获得用户特征向量．以此计算餐厅特
征向量相似度和用户特征向量相似度，选择与当前
用户去过的餐厅相似度高的餐厅与当前用户相似的
用户喜欢的餐厅作为推荐结果．以上四种算法本质

上都是基于相似度推荐，其推荐准确率较大地依赖
于用户的历史记录，无法刻画用户的个性化兴趣．
Ｖａｓｉｌｅ等人［１４］提出了ＭｅｔａＰｒｏｄ２Ｖｅｃ模型，作为
Ｐｒｏｄ２Ｖｅｃ模型的拓展，在Ｐｒｏｄ２Ｖｅｃ中融入了项目
元数据作为辅助信息．同样，汪景福等人［１５］利用深
度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）分析视
频的媒资信息（视频简介、用户评论和标题等），通过
词向量模型［９］获取视频的隐话题特征，结合用户对
视频的点击和不点击行为，构造用户的正负行为特
征向量，筛选过滤对所推荐视频感兴趣的用户群．但
这两种模型都使用了大量的物品元数据信息，因此
仅限于元数据丰富的场景．

在线视频网站可利用的信息具有多模态、数据
异构、大规模、数据稀疏和分布不均匀等复杂特征，
对推荐策略而言，看似数据信息丰富，实则存在着很
强的局限性：（１）传统的协同过滤推荐算法是浅层
模型，难以提取用户和物品的深层次特征；（２）基于
内容的推荐算法，主要利用人工设计的用户特征和
物品特征，这种人工设计特征需要大量的领域知识
和专家经验；（３）用户提供的显式反馈远远小于隐
式反馈，利用用户的显式反馈进行推荐，应用场景受
限．实际上，对任何一个在线视频服务网站，最具利
用价值和最容易获得的就是用户历史播放数据，但
需要有效的特征提取模型．本文基于用户历史播放
序列和自然语言序列之间的相似性，通过自然语言
处理中新颖的词向量模型，提出了一种基于深度语
义模型的视频个性化推荐算法．该算法只需用户视
频播放行为数据，无需使用用户和物品特征，省去了
人工特征设计的过程．该算法不再局限于用户物品
评分矩阵和物品属性信息，不存在数据稀疏影响推
荐效果的问题，对数据噪声也具有天然的鲁棒性．该
算法仅仅依靠用户的行为记录历史序列即可完成视
频向量特征提取，并且通过聚类算法，刻画用户的个
性化兴趣，建模用户的兴趣矩阵，算法效率明显高于
目前居于主流的神经网络模型，并且更适合大规模
工业数据应用场景．

２　词向量模型
Ｍｉｋｏｌｏｖ等人［９］于２０１３提出了基于深度网络

的词向量模型Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ成功应用于大规模文本语
料词向量训练．Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ包括ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＢａｇＯｆ
Ｗｏｒｄｓ（ＣＢＯＷ）和Ｓｋｉｐｇｒａｍ两种网络结构，每种
结构又有ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＳｏｆｔｍａｘ（ＨＳ）和Ｎｅｇａｔｉｖｅ
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Ｓａｍｐｌｉｎｇ（ＮＥＧ）两种训练方法．由于负采样ＮＥＧ
的计算量比ＨＳ要小得多且没有复杂的哈夫曼树环
节，所以基于负采样的词向量模型在计算速度上远
胜于基于ＨＳ的词向量模型．本文利用基于负采样
的词向量模型提取用户观看的视频序列特征．ＮＥＧ
词向量模型如下：

已知中心词狑狋和上下文犮狅狀狋犲狓狋（狑狋），其中
犮狅狀狋犲狓狋（狑狋）＝｛狑狋－犽，…，狑狋－１，狑狋＋１，…，狑狋＋犽｝，犽为
窗口大小．采用负采样技术［１６］构建负样本，即对于
给定的犮狅狀狋犲狓狋（狑狋），词狑狋本身是唯一一个正样本，
那么其它词就是负样本，如图１所示．

狑狋－犽 … 狑狋－１ 狑狋 狑狋＋１ … 狑狋＋犽

图１　语言样本序列

根据词语在语料库中的词频对给定的犮狅狀狋犲狓狋（狑狋）
进行负采样，负采样样本记为犖犲犵（狑），｛狑｝为正样
本集合，样本犔狑为中心词狑对应的样本标签，定义
如下：

犔狑（狌）＝１，狌∈｛狑｝０，狌∈犖犲犵（狑｛ ） （１）

对于给定的训练样本（犮狅狀狋犲狓狋（狑），狑，犖犲犵（狑）），利
用极大似然估计，最大化词向量模型目标犵（狑）

犵（狑）＝∏狌∈｛狑｝∪犖犲犵（狑）
狆（狌｜犮狅狀狋犲狓狋（狑）） （２）

其中，狆（狌｜犮狅狀狋犲狓狋（狑））表示当上下文为犮狅狀狋犲狓狋（狑）
时，中心词为狌的概率．犵（狑）表示当中心词为正样
本且不为负样本的似然概率．在训练开始的时候，将
语料库中每个词狌表示为一个犿维的向量θ狌，为上
下文犮狅狀狋犲狓狋（狑）中词向量的累加，令

狆（狌｜犮狅狀狋犲狓狋（狑））＝σ
（犡Ｔ

狑θ狌）， 犔狑（狌）＝１
１－σ（犡Ｔ

狑θ狌），犔狑（狌）烅烄烆 ＝０
（３）

其中，σ（狓）为Ｓｉｇｍｏｉｄ函数．当犔狑（狌）＝１时，σ（犡Ｔ
狑θ狌）

表示中心词是狑的概率，当犔狑（狌）＝０时，１－σ（犡Ｔ狑θ狌）
表示中心词不是狑的概率．将狆（狌｜犮狅狀狋犲狓狋（狑））代
到犵（狑）可得
犵（狑）＝∏狌∈｛狑｝∪犖犲犵（狑）

［σ（犡Ｔ
狑θ狌）］犔狑（狌）·［１－σ（犡Ｔ

狑θ狌）］１－犔狑（狌）

（４）
那么，对于给定的语料库犆，基于负采样的连续

词袋模型的优化目标犌为
犌＝∏狑∈犆犵（狑） （５）

为方便计算，对犌取对数，最终的目标函数可
表示为

犾＝ｌｏｇ犌＝ｌｏｇ∏狑∈犆犵（狑）＝∑狑∈犆ｌｏｇ犵（狑）
＝∑狑∈犆 ∑狌∈｛狑｝∪犖犲犵（狑）

｛犔狑（狌）ｌｏｇ［σ（犡Ｔ
狑θ狌）］＋

　［１－犔狑（狌）］·ｌｏｇ［１－σ（犡Ｔ
狑θ狌）］｝（６）

在模型中利用随机梯度上升法优化目标函数，
可以选择合适的词向量维度、上下文窗口大小和学
习速率等参数进行模型调优［１７］．

实际上，在在线视频网站中的用户历史视频播
放序列和自然语言之间有很强的类比性，用户视频
播放行为具有连续性的特点，用户相继观看的视频
之间具有很强的关联性，如用户某个时间点观看了
时事新闻，那么这个用户接下来更有可能倾向于播
放时事新闻类的视频；用户在看了电视某集剧集，接
下来很大概率会播放同一剧的下一集．因此本文将
用户播放序列比作自然语言处理中的词序列，利用
词向量模型对用户视频播放序列建模，提取视频深
层次的语义特征，从而生成视频特征向量，并提出了
一种基于词向量视频特征的推荐策略．

３　基于词向量的视频推荐策略
在在线视频网站中，用户和视频繁杂，数据庞

大，但通常存在噪声大、计算复杂、数据不完整、数据
稀疏和数据隐私等问题，对形成有效的推荐策略是
一大挑战．本文试图只利用在线视频网站中最普遍、
噪声小也最易获取的视频用户播放行为数据，利用
词向量模型分析并处理用户播放视频的历史记录，
构建视频特征向量，提取视频的语义特征，并对用户
播放历史中的视频特征向量聚类，建模用户兴趣分
布矩阵，结合用户的兴趣模型和用户观看历史时效
性生成推荐列表，如下：

（１）分析并处理用户的播放日志数据，构建视
频词向量训练模型，生成视频特征向量，计算视频相
似度；

（２）聚类视频特征向量，结合用户的播放历史
构建用户的兴趣模型，得到用户的兴趣分布矩阵；

（３）结合用户的播放历史和兴趣分布矩阵，产
生高效的个性化推荐．
３１　视频特征向量生成

如图２所示，每一条用户的播放历史日志包括
视频的唯一标识（ｖｉｄｅｏ＿ｉｄ）、用户的唯一标识（ｕｓｅｒ＿
ｉｄ）、播放时间（ｔｉｍｅｓｔａｍｐ）和播放时长（ｄｕｒａｔｉｏｎ），
视频播放序列按照用户播放的时间先后顺序从日志
中抽取ｖｉｄｅｏ＿ｉｄ生成．
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图２　用户００１日志对应的播放序列

每一个用户的播放序列都会被类比成自然语言
中的词序列，类比Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ训练词序列生成词特
征向量，本文利用Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ训练所有用户的播放
序列得到视频特征向量．训练数据集包含腾讯视频
提供的约３０００万用户在２２天里产生的１００多亿次
播放日志．经过上述数据清洗后，训练数据仅仅由视
频ＩＤ组成，且过滤部分播放量低的冷门视频后约包
括１５００万部视频．训练数据中的视频类型包括电
影、电视剧、ＡＣＧ、综艺、新闻、音乐、体育、生活等．
视频向量训练过程如图３所示．

图３　视频向量模型的训练过程

一般来说，视频向量的表征效果与视频向量特征
维度是正相关关系，但是若想获得高维度的视频向
量，必须增加更多的用户播放历史数据，并且训练时
间也会明显增加．本文在１２核３．３ＧＨｚＣＰＵ、３２ＧＢ
内存和Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统下完成Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ训
练，生成视频向量特征．整个训练过程耗时与视频
向量维度和上下文窗口成正比．当视频向量维度设
置为２００，上下文窗口设置为５时，训练耗时约为
６小时．模型训练采用自适应学习速率．
３２　视频相似度计算

生成视频特征向量后，就可以计算视频之间的
相似度．相似度计算主要有欧式距离和余弦距离方
法，余弦距离是用向量空间中两个向量夹角的余弦
作为个体差异的度量，主要体现方向上的差异性．欧
式距离衡量的是空间中各个点的绝对距离，与点的
位置密切相关．考虑到视频向量具有高维的特点，本
文使用余弦相似度来衡量视频之间的相似度．计算
方法如下：

狑犻犼＝
∑
犿

狓＝１
（犞狓犻×犞狓犼）

∑
犿

狓＝１
（犞狓犻）槡 ２×∑

犿

狓＝１
（犞狓犼）槡 ２

（７）

其中，狑犻犼为视频犻和视频犼的相似度，犞犻和犞犼分别

是视频犻和视频犼对应的视频向量，视频犻对应的视
频向量犞犻＝｛犞１

犻，犞２
犻，…，犞犿

犻｝，犿为视频向量维度．
３３　用户兴趣建模

视频推荐系统的核心思想是向用户推荐其感兴
趣的视频．面对规模庞大的工业数据应用场景，直接
从庞大的视频库中找到用户大概率感兴趣的视频是
很耗费资源和时间的，因此需先产生候选集．如美团
在推荐商品时就是先利用协同过滤的方法获得向量
的相似性产生候选集，但只利用相似度推荐会忽略
用户兴趣偏好．在ＹｏｕＴｕｂｅ推荐系统的研究上，
Ｄａｖｉｄｓｏｎ等人［２］和Ｃｏｖｉｎｇｔｏｎ等人［７］采用了对候选
集排序的方法建模用户兴趣．本文的推荐策略是首
先利用视频特征向量计算相似度产生视频候选集，
称之为粗排序．再利用犓Ｍｅａｎｓ算法聚类用户观看
历史中所有视频向量特征，建模用户的兴趣偏好，产
生用户兴趣分布矩阵，进而对视频候选集进行精排
序，产生推荐．
３．３．１　视频聚类

用户的兴趣偏好可由其历史播放记录体现，且
用户播放历史行为越丰富，表现出的视频类别偏好
信息越明显．如某用户历史播放记录中Ａ类视频占
比显著大于其它类，那么用户很大概率对Ａ类视频
具有较大兴趣．原本训练数据集中的视频有十五个
大类的原始分类信息（电影、新闻、娱乐、体育等），但
这种分类信息颗粒度过大且不准确．如一个视频归
类为新闻类，但该视频内容又具有娱乐属性，此时分
类信息就不具有太高的参考价值．因此使用原始视
频分类信息直接建模用户兴趣显然不可靠．本文在
获取的视频特征向量基础上利用犓ｍｅａｎｓ聚类，通
过指定簇的数量得到视频分类信息的更细的粒度划
分．实验仿真（详见４．３．５节实验）也证实了视频分
类的颗粒度大小对推荐算法具有明显的影响，且视
频类属划分提高了推荐算法的准确性．

犓ｍｅａｎｓ是机器学习中一种简单有效、使用非
常广泛的聚类算法，犓ｍｅａｎｓ其时间复杂度接近于
线性，尤其适合大数据集．本文用局部密度和距离来
确定聚类最佳簇数［１８］，即把每个样本点犻用密度ρ犻
和距离δ犻来表示

ρ犻＝∑犼∈犐犛犲
－犱犻犼

犱（）犮 （８）

犐犛为样本集合，犱犮为截断距离，犱犻犼为样本犻和样
本犼的距离．样本犻的局部密度ρ犻的大小与其截断
距离犱犮内样本的数量有关．
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δ犻＝
ｍｉｎ
犼∈犐犻犛
｛犱犻犼｝，犐犻犛≠

ｍａｘ
犼∈犐犛
｛犱犻犼｝，犐犻犛＝

烅
烄

烆 
（９）

犐犻犛＝｛犽∈犐犛：ρ犽＞ρ犻｝ （１０）
犐犻犛为局部密度ρ比样本犻的局部密度更大的所

有样本集合，犐犛表示所有点的集合．对于非局部密度
最大点，δ犻为犐犻犛中和样本犻距离最小的样本之间的
欧氏距离；对于局部密度最大点，δ犻为犐犛中和样本犻
距离最大的样本之间的欧氏距离．

决策图中标记所有样本（ρ犻，δ犻），最优聚类中心
数量为决策图中的离群点样本个数，记为犓．再利
用犓ｍｅａｎｓ算法把视频库中所有对应的视频向量
犞聚为犓类，类属中心为犆＝｛犮１，犮２，犮３，…，犮犓｝．
３．３．２　用户兴趣分布

设用户狌在时间窗犜内的播放历史为犎犜
狌＝

｛犞１，犞２，犞３，…，犞犿｝，用户狌对类属犮的兴趣偏好记
为犐（狌，犮），那么用户视频类属偏好计算方法如下：

犐（狌，犮犻）＝１狀∑犞狓∈犎犜狌犲
－‖犞狓－犮犻‖２

σ ，犮犻∈犆 （１１）

其中，犆＝｛犮１，犮２，犮３，…，犮犓｝为所有视频的犓个聚类
中心，狀为用户狌在时间窗犜播放历史中视频总数，
目的是为了平衡用户视频播放量对类别偏好的差
异，σ为待定超参数．根据上式分别计算，就可得到
用户狌在时间窗犜内对所有类属犆的兴趣分布为
犐狌＝｛犐（狌，犮１），犐（狌，犮２），…，犐（狌，犮犓）｝．

设用户集合犝＝｛狌１，狌２，狌３，…，狌犻｝，则所有用
户的兴趣分布矩阵建立如表１．

表１　用户兴趣分布矩阵

犝 犆
犮１ 犮２ … 犮犓

狌１ 犐（狌１，犮１） 犐（狌１，犮２） … 犐（狌１，犮犓）
狌２ 犐（狌２，犮１） 犐（狌２，犮２） … 犐（狌２，犮犓）
    
狌犻 犐（狌犻，犮１） 犐（狌犻，犮２） … 犐（狌犻，犮犓）

３４　生成推荐列表
视频推荐根据其和用户播放历史中的视频相似

度以及用户对视频类属的兴趣偏好进行计算，公式
如下：

狆狌犼＝犐犼∈犮狓（狌，犮狓）∑犻∈犖（狌）∩犛（犼，犓）
狑犻犼 （１２）

其中，狑犻犼为视频犻和视频犼的相似度，犐（狌，犮狓）表示
用户狌对犮狓类视频的兴趣度，犖（狌）是用户距离推荐
时间最近观看的视频集合，犛（犼，犓）是和视频犼最相
似的犓个视频．按照用户对视频的兴趣度狆狌犼降序

排列，取前Ｔｏｐ犖生成对用户的视频推荐列表．由
式（１２）可以看出，与用户观看历史中视频越相似，且
与用户历史兴趣越吻合的视频越有可能在推荐列表
中获得比较高的排名．该推荐策略在利用用户观看
历史视频相似性进行粗排序的基础上，综合用户的
兴趣，进一步对候选视频精排序，产生高效推荐．

图４给出了本文推荐策略在腾讯视频数据集上
的一个完整示例．首先，根据用户的播放视频日志，
通过词向量模型获得视频特征向量，它是后续视频
相似度计算、用户兴趣建模的关键；其次，聚类视频
特征向量，实现视频细粒度分类，计算用户兴趣分
布矩阵（式（１１）），如表２所示．然后，根据用户历史
视频播放记录中的ＤｏｗｎｔｏｗｎＡｂｂｅｙ和Ｇａｍｅｏｆ
Ｔｈｒｏｎｅｓ两个视频作为种子视频，通过视频相似度
（式（７））找出与这两个视频最相似的视频，其中视频
Ｍｉｓｓｉｎｇ属于犮２类，视频Ｒｏｍｅ属于犮３类等；最后，生
成视频推荐列表（式（１２））｛Ｒｏｍｅ，Ｓｐａｒｔａｃｕｓ，Ｍｉｓｓｉｎｇ，
ＡｔｌａｎｔｉｃＣｉｔｙ，Ｐｒｅｊｕｄｉｃｅ｝．显而易见，视频Ｒｏｍｅ和
视频ＤｏｗｎｔｏｗｎＡｂｂｅｙ的相似度为０．６，与视频
ＧａｍｅｏｆＴｈｒｏｎｅｓ的相似度为０．８，综合起来Ｒｏｍｅ
视频得分最高，同时也符合用户视频类别兴趣偏好．

图４　推荐策略简单示例

表２　用户狌１的兴趣分布矩阵
犝 犆

犮１ 犮２ 犮３ 犮４
狌１ ０．４ ０．８ ０．５ ０．９

４　实验结果分析
本文对腾讯视频的用户历史播放数据进行了离

线实验，在离线环境下不仅和传统协同过滤推荐算
法ＩｔｅｍＣＦ［１９］、ＵｓｅｒＣＦ［２０］等热门推荐的推荐效果进
行比较，还与矩阵分解算法ＳＶＤ＋＋［２１］、基于双向
ＬＳＴＭ模型和注意力机制的ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
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算法［２２］和基于用户行为序列的深度兴趣网络ＤＩＮ［２３］
的推荐效果进行比较，并从推荐的准确率和多样性
等多个指标对实验结果进行分析．
４１　实验数据和实验环境

腾讯视频是聚合热播影视、综艺娱乐、体育赛
事、新闻资讯等为一体的综合视频平台．截止１８年
７月，腾讯月均活跃用户超过５亿，移动端日均活跃
用户达到１．３７亿，每天可以产生１０亿以上的播放
量．腾讯视频海量的用户播放记录为本文提供了可
靠的数据支撑，具有较强工程应用意义．本文使用
３０００万用户在腾讯视频里２２天的播放记录，约有
１０００万部视频，大约６５亿次播放记录．
４２　评价指标

精确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）原本是用户信息检索和统计
分类领域的评价指标，在推荐系统中用来评价对用
户推荐的准确程度，即算法生成的推荐列表和用户
实际观看历史的重合率．精确率计算公式如下：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝
∑狌∈犝犚（狌）∩犜（狌）
∑狌∈犝犚（狌）

（１３）

其中，犝表示用户全集，犚（狌）为算法向用户狌的推
荐列表，犜（狌）为用户实际观看的视频集合，精确率
是用来衡量推荐算法好坏的主要标准之一．

召回率是指用户实际播放视频中有多少出现在
推荐列表中，是评价推荐算法挖掘用户整体实际播
放量的评价指标，其计算公式如下：

犚犲犮犪犾犾＝
∑狌∈犝犚（狌）∩犜（狌）
∑狌∈犝犜（狌）

（１４）

其中，犝表示用户全集，犚（狌）为算法向用户狌作出
的推荐列表，犜（狌）为用户实际观看的视频集合．

一般来说，精确率和召回率反映了推荐算法性
能的两个方面，精确率反映了推荐的精度，召回率衡
量推荐系统的查全率，即用户感兴趣的内容出现在
推荐列表中的概率．精确率和召回率有可能会出现
矛盾的情况，即推荐系统可具有较高精确率而召回
率却很低．单一的某个指标不能较为全面地评价一
个推荐算法的好坏，为了平衡精确率和召回率的影
响，我们引入了综合评价指标犉１，计算如式（１５）．
犉１值越高时说明实验结果越好．

犉１＝２×犘狉犲犮犻狊犻狅狀×犚犲犮犪犾犾犘狉犲犮犻狊犻狅狀＋犚犲犮犪犾犾 （１５）
推荐多样性指的是推荐系统推荐不同类别物品

的能力．由推荐列表中物品两两间的相似性来描述，

相似性越高，多样性越低．用户的推荐列表的所有物
品的平均相似度计算如式（１６）．

犔犻狊狋犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔（犔狌）＝
２×∑犻，犼∈犔狌，犻≠犼

犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔（犻，犼）

犔狌×（犔狌－１）（１６）
其中，犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔（犻，犼）可以采用皮尔逊相关系数、向
量余弦相似度、Ｊａｃｃａｒｄ系数等相似度指标来表示．
求推荐系统中所有用户的推荐列表的平均相似度的
平均值得到总体相似度，计算公式如下：

犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔＝１狀∑狌∈犝犔犻狊狋犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔（犔狌）（１７）
犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔值越大，说明用户的推荐列表内的

物品之间的相似度越高，多样性越低．
４３　实验分析

基于词向量模型的视频特征提取是本文推荐策
略的核心，本文分别从视频相似度和同类视频距离
两方面验证了词向量模型生成视频向量特征的有
效性．
４．３．１　视频特征向量验证

表３给出了基于词向量模型得到的２００维视频
特征向量的最相似Ｔｏｐ５视频结果图，越靠前表示
越相似．从表３中，我们知道，无论是联系非常紧密
的电视剧，还是用户上传的ＵＧＣ类视频，对种子视
频的最邻近查询的结果内容都是非常相似的，说明
了本文采用的词向量模型生成的视频特征向量能够
很好地对视频进行描述，能够反映视频的特征．

表３　与种子视频最相似的犜狅狆５
ＳｅｅｄＶｉｄｅｏ Ｔｏｐ５Ｍｏｓｔ

ＳｉｍｉｌａｒＶｉｄｅｏｓＳｅｅｄＶｉｄｅｏ
Ｔｏｐ５Ｍｏｓｔ
ＳｉｍｉｌａｒＶｉｄｅｏｓ

新洛神＿０１
电视剧

新洛神＿０２
电视剧
新洛神＿０３
电视剧
新洛神＿６５
电视剧
新洛神＿０４
电视剧
新洛神＿０５
电视剧

矮仔多情
电影

临时同居
电影

吉星高照２０１５
电影

全城热恋
电影

百变爱人
电影

有种你爱我
电影

恐龙先生弄丢了
动漫

最好的朋友
动漫
泥坑
动漫

鹦鹉波莉
动漫
捉迷藏
动漫

猪妈妈在工作
动漫

王者组无限
火力游戏

１Ｖ５５杀集锦
游戏

ＤＯＰＡ集锦
游戏

炫酷五杀精彩集锦
游戏

ｌｏｌ亡灵暴力五杀
游戏

男枪酷炫走位中路
游戏
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为了更直观地展示视频特征向量的有效性，选
取如表４所示已知标题的视频，图５为表４的视频
降维后的结果，视频ｂ０３０３ｐ５２１０５和ｆ０３０３ｌ３ｏｑ９ｅ
均为娱乐类的视频，ｑ００２０１ｂｑｓｆｍ和ｂ００２０ｃｌｍｅ８０
属于同一电视剧视频，可以看出本文方法能够深度
挖掘视频深层信息并完整表达，同一类的视频空间
距离也相近．

表４　视频犐犇对应的标题
视频ＩＤ 标题

ｂ０３０３ｐ５２１０５刘亦菲穿私服长这样朴素靓丽接地气娱乐
ｆ０３０３ｌ３ｏｑ９ｅ 文章马伊琍携手拍戏全程无交流貌合神离娱乐
ｑ００２０１ｂｑｓｆｍ金水桥边＿２３电视剧
ｂ００２０ｃｌｍｅ８０金水桥边＿２４电视剧

图５　视频向量示例

进一步地，对基于词向量模型生成的视频特征
向量通过ｔＳＮＥ降维［２４］至二维空间，如图６所示．
其中，不同颜色代表视频不同的原始分类信息．
ＳＥＲＩＥＳ表示电视剧类、ＡＣＧ表示动漫类、ＥＮＴ表
示娱乐类、ＮＥＷＳ为新闻类、ＦＵＮＮＹ为搞笑类等．
从图６可以很清晰地看出，本文所提的基于词向量
算法的视频特征向量建模具有较为理想的表征效
果，同类视频分布得比较集中，不同类的视频距离较
远，说明计算得到的视频特征向量能够体现视频的
本质信息．

图６　所有视频向量可视化效果图

此外，对同属一类的视频特征向量表示进行了
可视化验证，以连续剧类为例，图７描述了８部不同
的连续剧视频特征向量表示图．可以看出，相同连续
剧的特征向量紧聚，不同连续剧的特征向量相距较
远，进一步说明了算法提取的特征向量是有效的，
利用此视频特征向量计算视频与视频的相似度是
合理的．

图７　连续剧类视频特征向量可视化

４．３．２　最佳聚类簇区间和聚类簇数量犓
在建模用户观看视频的兴趣偏好中，采用了

犓ｍｅａｎｓ聚类处理，对视频进行更细种类划分．本文
首先对聚类簇数区间进行了实验仿真，如图８所示．
通过γ值（γ犻＝ρ犻δ犻）的大小对视频特征向量进行降
序排列，这些点在区间［３０，６０］时明显地趋于平缓，
因此确定最佳的聚类中心数量应在［３０，６０］．

图８　聚类簇数选取最佳区间

为了与原始分类信息效果对比，在这个区间下本
文对聚类中心数量犓∈｛０，３０，４０，５０，６０｝进行了实
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验，以推荐列表长度Ｔｏｐ犖∈｛５，１０，１５，２０，２５，３０｝
为自变量分别检验实验结果的精确率，召回率和犉１
值，如图９所示．

图９　犓在不同Ｔｏｐ犖下对推荐效果的影响

可以看出：（１）精确率随着Ｔｏｐ犖的上升而下
降．当Ｔｏｐ犖＝５时，各精确率高于５０％．即使当
Ｔｏｐ犖＝３０时，最低精确率也高于３０％．本文推荐
算法选取用户近期播放视频作为推荐的种子视频，
更偏重于用户的近期行为；（２）不同犓值在精确率
指标上具有较明显的差异．当犓＝０时，不对视频进
行聚类处理，只利用视频原始分类信息，精确率指标
最低．犓＝３０次之．犓＝０与犓＝４０对应的精确率始
终相差约４个百分点，其余犓值对应的精确率均处
于犓＝０和犓＝４０之间；（３）聚类簇数犓＝４０时，精
确率在不同的Ｔｏｐ犖取值下都是最佳，可选择聚
类簇数为４０；（４）从图９可看出，在相同的推荐列表
长度Ｔｏｐ犖下，不同的聚类簇数量犓对应的召回
率差异较小，并且随着Ｔｏｐ犖的增加，召回率指标
在增加的同时，不同犓值对应的召回率指标差异在
逐渐增大．由于用户的视频播放列表是不变的，所以
随着Ｔｏｐ犖的增加，有更多包含在视频播放列表的
视频被推荐给用户，所以召回率会增加，而精确率会
下降；（５）从图９中可以看出，犉１指标随Ｔｏｐ犖先
上升后下降，并于Ｔｏｐ犖＝２５时取得最佳值．
４．３．３　视频特征向量维度影响

本文还实验验证了不同视频向量维度犞犻对个
性化推荐效果的影响．固定兴趣缩放因子σ＝１，聚
类中心数犓＝４５，对犞犻∈｛５０，１００，１５０，２００，２５０｝

进行了多次实验，对比推荐Ｔｏｐ犖＝２０下的精确
率、召回率和犉１值，如图１０所示．

图１０　视频向量维度对推荐效果影响

可以看出，推荐精确率随视频向量维度犞犻的
增大而增长，其中维度由５０维上升至１００维时精确
率有明显增长，当维度犞犻＞１００时，精确率略微提
升，召回率和犉１值的结果类似．这也不难理解，如
果向量维度过小，那么视频特征向量并不能完全反
映视频的本质信息．当维度增加到一定程度时，视频
特征向量已完整地表达了视频信息，推荐效果不再
有明显提升．另外，视频特征向量建模训练时间和产
生推荐列表的时间都会随着维度犞犻的增加而增
加，所以应该选择合适犞犻来权衡计算速度以及推
荐效果．本文后续实验选择特征向量维度值为２００．
４．３．４　兴趣缩放因子σ

兴趣缩放因子σ是用户兴趣偏好犐（狌，犮犻）的一
个参数，不同的参数取值也会对推荐效果有不同影
响．设犐（狌，犮犻）中

犵（σ）＝－犞狓－犮犻
２

σ （１８）
那么犵（σ）的导数如下：

犵′（σ）＝犞狓－犮犻σ２ （１９）

当参数σ取值增大时，犵′（σ）减小，用户兴趣偏
好犐（狌，犮犻）梯度减小，此时用户对每一类视频的兴趣
程度近似呈现为均匀分布；犵′（σ）随着参数σ的减小
而逐渐增大，如果σ减小至０，表明用户对所有类
别视频的兴趣均为零．因此σ需选择合适的参数值．
本文在犞犻＝２００，Ｔｏｐ犖＝２０条件下对不同的
σ∈｛１，５，１０，１５，２０｝进行仿真实验，如图１１所示．
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图１１　兴趣缩放因子σ对推荐效果影响

从图１１可以看出，随着参数σ的增大，精确率、
召回率和犉１值先增大后减小，并于σ＝１０达到峰
值．在后续的推荐实验中，取经验值σ＝１０．
４．３．５　算法对比

本文与基于物品的协同过滤算法ＩｔｅｍＣＦ、基于
用户的协同过滤算法ＵｓｅｒＣＦ和热门推荐ＨｏｔＲｅｃ
进行了Ｔｏｐ犖＝２５的对比实验，如表５所示．Ｓｅｑ４Ｒｅｃ
代表本文提出的个性化推荐算法．

表５　传统算法对比
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 犘狉犲犮犻狊犻狅狀 犚犲犮犪犾犾 犉１
Ｓｅｑ４Ｒｅｃ ０．３６２ ０．２６８ ０．３０８
ＩｔｅｍＣＦ ０．２９６ ０．１９５ ０．２３５
ＵｓｅｒＣＦ ０．２７７ ０．１８３ ０．２２１
ＨｏｔＲｅｃ ０．０３５ ０．０２３ ０．０２８

从表５可看出，本文提出的推荐算法在各个指
标上都明显优于ＩｔｅｍＣＦ、ＵｓｅｒＣＦ和ＨｏｔＲｅｃ算法．
这是由于ＩｔｅｍＣＦ和ＵｓｅｒＣＦ等传统的推荐算法无
法建模用户的兴趣偏好，所以在同等数据的前提下，
本文的推荐效果显著优于传统的推荐算法．

在性能方面，ＩｔｅｍＣＦ和ＵｓｅｒＣＦ算法由于需要
消耗大量的资源去维护一个极度稀疏且高维的
ＵｓｅｒＩｔｅｍ矩阵，且在计算Ｉｔｅｍ之间和Ｕｓｅｒ之间相
似度时相当耗时，而本文策略有效地避免了这个问
题，所以在性能和效果上都优于对比算法．另外，本
文中的视频特征向量更新是利用用户新的播放行
为进行迭代即在线学习，视频特征向量模型只与
视频库中视频数量呈正相关，算法效率高效．而随
着用户行为历史的积累，ＵｓｅｒＣＦ和ＩｔｅｍＣＦ算法中
ＵｓｅｒＩｔｅｍ矩阵却会变得越来越大，维护难度也会
变得越来越高，推荐的性能和效果会大大受限．

进一步地，本文在不同ＴｏｐＮ的条件下分别与
奇异值分解算法ＳＶＤ＋＋、ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

模型、深度兴趣网络ＤＩＮ模型和Ｖｉｄｅｏ２Ｖｅｃ模型进
行了比较．图１２为不同算法的推荐准确率、召回率、
犉１值．ＳＶＤ＋＋算法是在ＳＶＤ模型中融入用户的
隐式兴趣．ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ使用引入注意力机
制的双向ＬＳＴＭ模型．ＤＩＮ模型是从用户的历史行
为中自适应地学习用户的兴趣表征．此外为了说明
用户兴趣建模的必要性，本文设计了Ｖｉｄｅｏ２Ｖｅｃ模
型作为对比，即直接利用用户最近观看的视频求其
最相似的视频集（粗排序），不经过用户兴趣建模（精
排序）产生推荐．

图１２　不同算法对比（准确率、召回率、犉１值）

从图１２可以看出，本文提出的推荐算法在各项
指标上都优于ＳＶＤ＋＋、Ｂｉ＿ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ、
ＤＩＮ模型和Ｖｉｄｅｏ２Ｖｅｃ模型．这是由于ＳＶＤ＋＋算
法无法利用用户的视频观看序列，不能更好地建模视
频向量．Ｂｉ＿ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ、ＤＩＮ和Ｖｉｄｅｏ２Ｖｅｃ
模型虽然可以利用用户的视频观看序列，但是无法
针对每个用户建立个性化兴趣模型，因此本文提出
的推荐算法具有更明显的优势．另外，Ｂｉ＿ＬＳＴＭ＋
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ和ＤＩＮ模型都需要消耗大量资源去维护
模型参数，并且模型的计算复杂度与用户观看序列
的长度呈正相关关系．换言之，随着用户历史行为的
积累，Ｂｉ＿ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ和ＤＩＮ模型会变得更
加不可取．与Ｖｉｄｅｏ２Ｖｅｃ算法相比，本文的算法也
具有更加明显的优势，充分说明了用户个性化兴趣
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建模的必要性与有效性．
图１３是不同推荐算法的多样性指标图．本文算

法略逊于ＳＶＤ＋＋、Ｂｉ＿ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ和ＤＮＮ
模型，但比单纯的Ｖｉｄｅｏ２Ｖｅｃ模型要好．这是因为
ＳＶＤ＋＋、Ｂｉ＿ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ和ＤＩＮ模型不采
用用户的视频相似性产生推荐，因此其多样性高于
本文算法和Ｖｉｄｅｏ２Ｖｅｃ算法．Ｖｉｄｅｏ２Ｖｅｃ模型是仅
仅依靠用户历史行为视频的相似性产生候选列表，
导致了推荐视频列表具有很高的相似性．本文算法
引入了对用户的个性化兴趣建模，只有符合用户的
个性化兴趣的视频才会推荐给用户，通过对用户候
选列表的精排序过程，排除了与用户的历史行为视
频拥有极高相似度但却不符合用户个性化兴趣的视
频，获得了推荐高准确率、高召回率和高犉１值的同
时，还兼顾了推荐多样性．

图１３　不同算法对比（多样性）

５　结　论
针对当前视频服务网站内容数量趋于爆炸的趋

势，且内容混杂ＰＧＣ、ＯＧＣ和ＵＧＣ的情况下，我们
提出了一种通用的推荐算法，该算法无需人工特征
设计，无需视频的媒资信息，只利用用户播放行为通
过“粗排序＋精排序”结合的方法，可对大规模工业
应用数据产生准确稳定的推荐．在粗排序阶段，主要
利用了基于深度学习的词向量模型建立视频向量，
根据用户的观看历史，选取与用户观看历史最相似
的若干视频作为候选推荐列表．在精排序阶段，利用
犓Ｍｅａｎｓ算法聚类用户观看历史中所有视频特征
向量，利用聚类建模出用户的兴趣偏好．本文和传统
推荐算法ＩｔｅｍＣＦ、ＵｓｅｒＣＦ算法和热门推荐的推荐

效果进行比较，还与矩阵分解算法ＳＶＤ＋＋、基于
双向ＬＳＴＭ模型的ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ算法和基
于用户行为序列的深度兴趣网络ＤＩＮ的推荐效果
进行了比较．实验结果表明，本文提出的推荐算法在
准确度、召回率等指标上具有明显效果．

本文提出的视频推荐算法主要面对当前移动互
联网用户个性化推送场景，然而在实际应用中仍然
需要考虑较多的状况．如用户观看视频时的行为可
能隐式地表达出用户的喜好程度，用户对正在观看
的视频的喜好程度不应以是否点击来进行衡量．比
如用户虽然点击视频但是在观看过程中全程快进和
正常速度播放所表达出的对视频喜好程度是不一致
的．所以如何利用用户的隐反馈信息来改善推荐效
果是本文后续研究的重要工作之一．
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Ｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｎｏｔｏｎｌｙｏｂｔａｉｎｓｂｅｔｔｅｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｓａｗｈｏｌｅ，ｂｕｔａｌｓｏａｔｔｅｍｐｔｓｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｄａｔａｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ，ｄａｔａｓｐａｒｓｉｔｙａｎｄｄａｔａｎｏｉｓｅ
ｆａｃｅｄｂｙｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

ＴｈｅｐｒｏｊｅｃｔｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１８７１２７３），ｔｈｅＳｈｅｎｚｈｅｎＩｎｎｏ
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（２０１３８０２１５０００１７）．

５３１１期 王　娜等：一种基于用户播放行为序列的个性化视频推荐策略
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