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摘　要　传统的刻画用户偏好的方法主要着眼于用户的长期兴趣,然而在现实应用中,用户兴趣随着时间迁移而不断

变化,如何挖掘用户在时序上的动态偏好仍然面临挑战.为此,文中提出了一种基于嵌入学习的动态行为预测方法.

首先,利用改进的词嵌入模型从用户的点击行为序列中学习获得每一个点击项的低维向量表示;然后,基于所学习的

向量表示,结合用户近期点击行为推断用户的动态偏好,进而预测其下一步的点击行为.在两个真实数据集上将提出

的方法与近年出现的其他基准方法进行比较,结果表明,所提方法在预测准确率上具有明显的优势.
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Abstract　Traditionalmethodsforcapturinguserpreferencesmainlyfocusonuser’slongＧtermpreferences．However,

userinterestsalwayschangeovertimeinrealＧworldapplications．Asaresult,howtocaptureuser’sdynamicprefeＧ

rencesstillremainsabigchallenge．ThispaperproposedanembeddingＧbasedapproachforpredictinguser’sdynamic

preferences．Firstly,animprovedembeddingmethodisusedforlearningthelowＧdimensionalvectorrepresentationsof

itemsfromuser’sclicksequences．Then,basedonthelearneditemvectorsanduser’sshortＧtermclickbehaviors,user’s

dynamicpreferencesareobtainedandusedforpredictingthenextclick．ExperimentswereconductedontworealＧworld

datasetsandtheproposedmethodwascomparedwithstateＧofＧtheＧartmethods．Theresultsdemonstratethesignificant

superiorityoftheproposedmethodinpredictionaccuracycomparedwithotheralgorithms．
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１　引言

近年来,随着信息技术的发展,推荐系统的应用越来越广

泛,各大社交网络和电商平台都倾向于对用户进行个性化推

荐.在这些平台中,许多用户行为拥有时序信息,且用户的点

击行为在时间上呈现出一定的相关性.因此,通过分析用户

的历史行为来准确地刻画用户的行为模式,以对用户未来的

行为进行 预 测,该 方 法 已 成 为 推 荐 系 统 领 域 的 一 个 研 究

范式[１Ｇ２].

用户的行为模式受多种因素影响,且不同用户的行为模

式不同,比如,在时间维度上,用户的行为不仅与远期行为相

关,更可能与近期行为相关[３].因此,如何通过用户不同时间

的行为来刻画用户的兴趣偏好,是一个巨大的挑战.

传统的协同过滤方法主要通过对用户远期的行为进行建

模,来获得对未来决策的预测[４].然而,这类方法没有考虑到

不同时期的用户行为对用户未来行为的影响程度是不同的;

换言之,用户行为偏好的改变并没有被考虑.然而,在真实场

景中,用户的兴趣会随着时间而改变,从直觉上看,一个用户

近期的行为应该比远期的行为对用户兴趣产生更大的影

响[５].由于用户近期行为随着时间不断变化,因此在模型中

融合近期行为信息对用户偏好进行动态刻画并非是一件轻而

易举的事情.

另外,随着词嵌入模型在自然语言处理领域取得成功,该

模型被越来越多地应用于其他领域.在推荐系统中,用户行

为的日志是根据时间排序的,一段时间内的用户行为构成一

个行为序列,可以将序列类比于自然语言处理的文档,序列中

每个行为类比于自然语言处理的词,因此将神经网络词嵌入

模型应用于用户点击行为具有很大的可行性.神经网络词嵌



入模型的基本思想是将节点映射到一个稠密而低维的向量空

间中,并在映射过程中尽量保留网络信息,其中包括每个节目

之间的结构特征,从而解决了用户行为的高维度和稀疏性等

问题[６Ｇ７].

本文主要关注如何融合近期行为信息对用户偏好进行建

模和预测这一问题,提出了一种基于嵌入学习的用户动态点

击行为预测方法.该方法在神经网络语言模型的基础上进行

改进,结合用户的历史行为将节目特征投影到低维稠密向量

中,不仅解决了节目特征维度过高的问题,也考虑了用户偏好

动态变化的问题.在对用户行为进行学习之后,得到了每个

节目的向量表示,并根据节目向量的特征相似度对用户的近

期行为进行预测.在两个数据集上的实验验证了本文所提出

的方法优于现有方法.

本文第２节介绍了相关工作,包括基于历史行为挖掘用

户偏好的传统方法和基于神经网络的方法;第３节详细介绍

了本文提出的基于嵌入学习的用户动态点击行为预测方法,

并给出了复杂度分析;第４节在两个数据集上对本文所提算

法的有效性进行了验证,并报告了相关实验结果;最后对本文

的工作进行了总结和展望.

２　相关工作

本节首先介绍用户偏好挖掘的相关工作,然后简述基于

嵌入学习的相关方法及近期该类方法在推荐领域的代表性

工作.

２．１　用户偏好挖掘方法

备受关注的用户偏好挖掘方法主要是基于时间动态性

的.在传统的推荐系统中,如音乐、电影、新闻等场景,时间因

素被广泛使用.在现有的研究成果中,有学者假设了用户兴

趣会随着时间递减,即近期行为对用户未来行为的影响较

大[５,８].Ding等[５]提出了一种基于协同过滤方法的时间加权

方法,通过使用一个衰减因子来减小对旧数据的权重,在进行

推荐时,用户的目标项与该用户先前评分过的项目之间的相

似度随着时间距离的增加而降低.Xiang等[３]认为最新的数

据并不是唯一重要的,用户的行为也可能受旧数据的影响,因

此提出了一种基于会话的时间图模型(STG),该图模型结合

了用户的长期和短期偏好进行建模;基于STG模型框架,他

们又提出了一种注入偏好融合(IPF)推荐算法,并扩展了个性

化的随机游走以进行推荐.随后,Yu等[９]通过引入主题信息

将STG模型扩展为一个名为TopicＧSTG的混合模型,并使用

该模型来刻画用户偏好以进行推特推荐.最近,Nzeko’O
等[１０]提出了一种基于内容的 STG,STG 框架默认随机游走

到达任何一个会话的权重是相同的,但在现实场景中,一周前

的行为应该比一年前的行为的影响力更大,因此作者为每一

条边设置一个根据时间衰减的权重,即为最近的行为对应的

边赋予更大的权重,而为久远的行为对应的边赋予更低的权

重,该模型取得了比以往研究更好的推荐效果.

除了时间加权方法和结合长短期用户偏好之外,许多成

功的时间协同过滤方法主要基于潜在因子模型.例如,KoＧ

ren[１１]通过矩阵分解对时间动态进行了建模,提出了能够有

效挖掘用户偏好的局部变化的timeSVD＋＋方法,其准确地

预测了 Netflix的电影评分.Liu等[１２]提出了一种在线进化

协同过滤方法来追踪用户的兴趣随着时间改变的情况,以达

到实时推荐的目的.该方法通过结合时间信息对基于邻域的

算法进行了扩展,并提出了一种使用新数据更新邻域相似性

的增量算法.然而,现有的大多数时间推荐算法用于评分预

测任务而不是topＧN 推荐任务,但在推荐系统中,我们往往更

希望能够得到最满意项目的一个排序,即topＧN 推荐.

在推荐系统中,主题模型也常被用来挖掘用户兴趣.主

题模型是一类从大量文档中挖掘主题结构的有效方法,其中

的主题是潜在的变量,类似于用户行为推荐中的用户兴趣,因

此其同样适用于用户行为推荐系统.传统的主题模型无法处

理时间信息,为了结合时间信息来挖掘用户偏好,许多考虑主

题随着时间演变的模型被提出.例如,文献[１３Ｇ１４]通过对比

连续时间片中建模的主题来研究文本中主题的演变.随后,

其他的跟随时间变化的主题模型纷纷被提出,例如动态主题

模型(DTM)[１５]、MAPＧPLSA[１６]、在线 LDA[１７]等.２０１２年,

Diao等[１８]提出了 TimeUserLDA模型,并利用该模型从微博

中寻找热门话题.虽然该模型假设了用户行为受到用户兴趣

和热门主题共同的影响,但是在 TimeUserLDA 中只有一个

共享的基础主题,未区分基于面向用户的主题和面向时间的

主题,混淆了用户兴趣和时间上下文.为了解决这个问题,

Yin等[１９]提出了一种针对社交媒体系统用户评分行为的

TCAM 模型,但该模型认为用户的兴趣是固定的.然而,在

现实中用户的兴趣并不总是固定的,而是可能会随着时间的

推移而改变.随后,他们将 TCAM 模型扩展为一个动态版本

(DTCAM)[２０],该模型能够刻画用户的动态兴趣.

２．２　基于嵌入学习的用户行为分析方法

在许多自然语言处理的应用场景中,包括信息检索、词性

标注等应用,特定的目标都可以被概括为求一序列单词的概

率的任务,语言模型就是在该背景下被提出的[２１Ｇ２２].传统的

语言模型使用oneＧhot表示———每个单词用一个维度大小与

词典大小相同的向量表示,其中与单词相关的一个维度为１,

其余维度为０.然而,这种方法存在很大的缺点———高维度

的向量和严重的数据稀疏性.为了解决这个问题,神经语言

模型被提出.神经语言模型使用低维、稠密的向量来代替高

维、稀疏的oneＧhot向量,不仅大大降低了维度,而且还能够

通过不 同 词 在 低 维 空 间 中 的 距 离 来 刻 画 词 之 间 的 相 似

性[２３Ｇ２４].然而,即使基于神经网络的模型解决了高维度的问

题,但是其训练代价仍然十分庞大,因为在实际任务中,词汇

量可能会达到数百万甚至更多.为此,Mikolov等[２５Ｇ２６]提出

了具有高度可扩展的 CBOW 模型和SkipＧgram 模型,这两种

模型完美地解决了大词汇量的问题,并且可以挖掘文本中单

词之间的语法和语义关系,在大量的 NLP任务中取得了良好

的结果.

近年来,随着神经网络词嵌入模型在自然语言领域取得

了巨大的成功,越来越多的学者将其迁移到推荐算法中.

Barkan等[６]通过将SGNS的算法思路迁移到基于物品的协

同过滤上,把商品的共现性作为自然语言中的上下文关系,构

建了神经网络,学习出了商品的低维特征向量表示.Grbovic
等[７]则提出了一种Prod２Vec算法,该算法类比于自然语言的
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句子,使用滑动窗口获取每个目标物品的上下文,通过模型同

时训练每一个目标物品及其上下文的向量表示.通过训练每

一对‹目标物品,上下文›来学习各自的向量表示.在这个模

型中,作者假设了目标物品后面的点击行为也是已知的,但一

般来说,用户的点击行为具有时间顺序,因此发生在目标行为

后面的点击行为在预测阶段其实是无法获取的.

３　基于嵌入学习的动态推荐方法

本文提出了一种基于嵌入学习的动态推荐方法(DynaＧ

micRecommendationbasedonEmbeddingLearning,DREL),

该方法能够利用用户的短期行为对用户偏好进行建模.为了

更好地阐述所提出的模型及算法,我们首先给出了问题的形

式化描述及相关符号约定,如表１所列.

表１　符号及其定义

Table１　Notationsandtheirdefinitions

符号 定义

T 节目集合,|T|表示节目的数量

ti 节目集中的第i个节目,ti∈T

S 用户点击行为序列集

s 点击序列集的单个序列,s∈S
Ci 节目ti 的上下文

d 向量的维度

Φi ti 作为目标项的向量表示,Φi∈Rd

Ψi ti 作为上下文的向量表示,Ψi∈Rd

嵌入学习的目标是:给定一个点击序列,通过对序列中每

个节目ti 及其上下文Ci 进行学习,将每个节目ti 映射为一

个低维的特征向量ti∈Rd,其中d≪|T|,且要求如果两个节

目是相似的,那么它们被映射成向量后的距离也是接近的.

３．１　模型描述

用户点击行为预测的目的是根据用户的历史点击行为预

测下一个点击行为,然而用户往往拥有着大量的历史行为,因

此研究的重点在于挖掘用户的下一个行为与哪些历史行为的

相关程度较高.由于用户的点击行为在时间上的分布是不均

匀的,因此本文舍弃了以往完全使用时间作为用户偏好变化

影响因子的做法,而采用行为窗口(即一个行为窗口中包含若

干个行为)来对动态点击行为进行建模,这意味着我们不用考

虑点击行为的具体时间,只须考虑下一个点击行为的前面若

干个行为.问题定义如下:

给定一个播放列表s＝{t１,t２,􀆺,tn},其中s∈S,ti∈T 为

在列表s中根据时间排序的第i个节目.对于序列中的每一

个节目ti,使用窗口 w 来获取其上下文Ci＝{ti－１,ti－２,􀆺,

ti－w}.本文假设越靠近目标节目的点击行为与目标节目的

相关性越大.记Φi∈Rd 为ti 的低维向量表示,类似于自然

语言处理中的CBOW 模型,可以通过优化每一个‹Ci,ti›样本

的联合概率(式(１))获得Φi 的表达:

argmax
Φi,ΨCi

　∏
s∈S
　∏

ti∈s
p(ti|Ci) (１)

我们使用softmax函数来刻画p(ti|Ci),如式(２)所示:

p(ti│Ci)＝
exp(ΨT

Ci
􀅰Φi)

∑
tj∈T

exp(ΨT
Ci

􀅰Φj)
(２)

其中,ΨCi
为上下文权重特征,因此:

p(ti│Ci)∝exp(ΨCi
􀅰Φi) (３)

针对Ci,我 们 分 别 设 计 了 两 种 方 案 来 获 取 其 对 应 的

输入.

方案１(DRELＧ１):如图１所示,对于每个样本的上下文

中的每一个节目tj,将其映射到对应的输入向量表示 Ψj,对

所有Ψj 进行求和后将其作为上下文的整体向量.对目标行

为的向量Φi 进行训练,如式(４)所示:

p(ti│Ci)∝exp((∑
tj∈Ci

Ψj)T􀅰Φi) (４)

直观的解释如下:目标节目的特征与其上下文整体具有相

关性,对于每一次预测,上下文对目标节目的影响是整体性的.

图１　DRELＧ１网络图

Fig．１　NetworkdiagramofDRELＧ１

方案２(DRELＧ２):如图２所示,与 DRELＧ１类似,首先将

每个tj∈Ci 映射到对应的输入向量表示Ψj,随后分别使用每

个Ψj 单独训练目标节目向量Φi,其中p(ti│Ci)如式(５)

所示:

p(ti│Ci)∝ ∏
tj∈Ci

exp(ΨT
j 􀅰Φi) (５)

图２　DRELＧ２网络图

Fig．２　NetworkdiagramofDRELＧ２

直观的解释如下:上下文中各个节目独立地影响目标节

目,可以通过将上下文中每个节目对目标节目的预测概率相

乘来获得预测结果.

由于式(２)中的计算归一化项的时间复杂度太高,本文利

用文献[１９]提出的负采样方法进行优化,即通过最大化如下

转换函数来学习节目的嵌入表示向量:

Δi＝logσ(ΨT
Ci

􀅰Φi)＋∑
s

k＝１
Etr~Pn(t)[logσ(ΨT

Ci
􀅰Φr)] (６)

其中,σ(x)＝ １
１＋exp(－x)为sigmoid函数,tr~Pn(t)表示依据

分布Pn(t)来采样上下文ΨCi
的负样本tr.本文定义Pn(t)∝

counter(t)０．７５,其中counter(t)为节目t在样本集中出现的频

数,每个上下文均采样s个负样本.为此,我们将模型的目标

函数定义为:

L＝－∑
s∈S
　∑

ti∈s
Δi (７)

为了简化模型,对式(７)进行改写:
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L＝－ ∑
(tj,Ci,μ)∈D

logσ(μΨT
Ci

􀅰Φj) (８)

其中,样本集合D 包含了所有的正负样本;μ为标志符号,当

μ＝１时,tj 是Ci 的正样本,当μ＝－１时,tj 是Ci 的负样本,

即通过负采样得到的,每个正样本都对应着s个负样本.

通过该目标函数,可以针对每一个到来的样本进行训练,

从而学习得到一个能够精准预测的模型.

３．２　用户行为预测

如上文所述,本文模型可以从用户的点播序列数据中学

习每一个节目的向量表示,这些向量适用于建模用户对节目

的上下文偏好.在进行推荐时,给定一组上下文序列Ci＝
{t１,t２,􀆺,tw},对应３．１节中的模型,我们依旧使用两种方案

进行推荐.当训练方案为 DRELＧ１时,将ΨCi ＝ ∑
tj∈Ci

Ψj作为上

下文的输入权重,并使用softmax计算每一个候选项的概率:

p(ti│Ci)＝
exp(ΨT

Ci
􀅰Φi)

∑
tk∈T

exp(ΨT
Ci

􀅰Φk)
(９)

计算每一个ti∈T 的概率,并对其进行排序,最后得到概

率最高的topＧN 个节目作为预测列表进行推荐.

当训练方案为 DRELＧ２时,每一个候选项的概率为:

p(ti│Ci)∝ ∏
tj∈Ci

exp(ΨT
j 􀅰Φi) (１０)

由于我们的目标是得到概率最高的topＧN 个节目,为了

计算简便,可以使用对数对其进行转换.

p(ti│Ci)∝ ∑
tj∈Ci

logexp(ΨT
j 􀅰Φi)＝ ∑

tj∈Ci
ΨT

j 􀅰Φi (１１)

因此,我们直接使用 ∑
tj∈Ci

ΨT
j 􀅰Φi 对每一个ti∈T 进行排

序,最终得到概率最高的 TopＧN 个节目进行推荐.

３．３　负采样及目标函数优化

本节将着重介绍 DREL算法的细节和具体实现.针对

３．１节所述的模型,DREL算法的设计主要包括３个主要模

块:数据预处理、负采样和目标函数优化.DREL算法的整体

流程如下:首先对数据集进行预处理,主要是对数据进行清洗,

并将数据集划分为训练集与测试集;然后利用负采样方法[２７]

获得式(６)所涉及的正负样本集,进而计算目标函数(式(８));

最后利用随机梯度下降方法对目标函数进行优化,从而得到

训练模型.下文将详细阐述负采样和目标函数优化的过程.

３．３．１　负采样

由于式(２)中归一化项的时间复杂度很高,本文利用负采

样方法对其进行优化.首先,对训练集中的每一个序列进行

遍历,在序列中遍历每一个节目,将遍历到的当前节目作为目

标行为.对于每个目标行为,均向前回溯生成长度为θ１ 的上

下文.对于方案 DRELＧ１,将上下文作为一个整体与目标节

目组成正例样本加入正样本集合 D＋ ;而方案 DRELＧ２则将

上下文的每一项分别与目标节目组成正例样本加入正样本集

合D＋ .然后,针对D＋ 中的每一个正样本(Ci,ti,１),采用负

采样的方法从节目集中采样θ２ 个节目与Cl 组成负样本(Ci,

tr,－１),其中tr 服从Pn 分布且tr≠tl,并将其加入负样本集

合D_ .最后,我们得到了整个训练样本集合:D＝D＋ ∪D_ .

利用负采样方法生成目标函数(式(８))中样本集合D 的过程

如算法１所示.

算法１　负采样

Input:序列集S,滑动窗口大小θ１,每个正样本对应的负样本数量θ２

Output:训练数据集 D

Step１　D＋ ←Ø;D－ ←Ø;D←Ø;

Step２　i←０;

Step３　fors∈Sdo:

Step４　　fori＜|s|do:

Step５　　根据上下文滑动窗口大小θ１,得到ti的上下文Ci

Step６　　将正样本(Ci,ti,１)加入 D＋ 中(DRELＧ１)or将正样本集合

{(tj,ti,１)|tj∈Ci}加入 D＋ 中(DRELＧ２)

Step７　endfor

Step８　endfor

Step９　for(Ci,ti,１)∈D＋ do:

Step１０　将负采样集合{(Ci,tr,－１)|tr~Pn,tr≠ti}
θ２ 加入 D－ 中

Step１１　endfor

Step１２　returnD＝D＋ ∪D－ ．

３．３．２　目标函数优化

本文使用随机梯度下降方法对目标函数(式(８))进行优

化[２６],其中ΨCi
与Φi 是待优化参数,需要同时更新.其梯度

计算如式(１２)和(１３)所示:

∂L
∂ΨCi

＝
∂logσ(μΨT

CiΦj)
∂ΨCi

＝μΦj(１－σ(μΨT
CiΦj)) (１２)

∂L
∂Φj

＝
∂logσ(μΨT

CiΦj)
∂Φj

＝μΨCi
(１－σ(μΨT

CiΦj)) (１３)

最终,当目标函数达到收敛时就得到了 Ψ 和Φ 两组向

量.目标优化过程如算法２所示.首先随机初始化,然后使

用训练样本集合D 来更新Ψ 和Φ 中的向量,直到算法收敛.

算法２　目标函数优化

Input:训练数据集 D,节目向量维度d,梯度更新步长μ
Output:上下文表示向量 Ψ∈R|T|∗d,目标行为表示向量 Φ∈R|T|∗d

Step１　随机初始化上下文表示向量 Ψ,零化目标行为表示向量 Φ

Step２　i←０

Step３　 while不收敛do:

Step４　　foreachsample(Ci,tj,μ)inD:

Step５　　Φi←Φi＋ μ
∂L
∂Φi

Step６　　 Ψk←Ψk＋ μ
∂L
∂Ψk

,tk∈Ci

Step７　　endfor

Step８　endwhile

３．４　时间复杂度分析

算法１假设每个序列的平均长度为l.对于每个目标行

为,若是方案 DRELＧ１,则产生１个正样本,若是方案 DRELＧ
２,则产生θ１ 个正样本,由于针对不同的目标行为,其动态窗

口大小不同,因此对于每个正样本,均采样θ２ 个负样本加入

训练集.由于生成每个正样本和负样本的时间复杂度为

O(１),因此方案 DRELＧ１生成所有正样本的时间复杂度为

O((１＋θ２)∗l∗|S|),方案 DRELＧ２生成所有正样本的时间

复杂度为 O((１＋θ２)∗θ１∗l∗|S|).以上时间复杂度正比于

用户点击行为总数l∗|S|.

算法２的输入为算法１生成的所有样本点,对于每次迭

代,均需要计算每个样本点的梯度.计算梯度的时间复杂度

为 O(１),假设对训练集D 最多迭代θ３ 次,则方案 DRELＧ１计

算梯度的时间复杂度为 O((１＋θ２)∗θ３ ∗l∗|S|),方案

DRELＧ２计算梯度的时间复杂度为 O((１＋θ２)∗θ３∗θ１∗l∗
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|S|).因此,方案 DRELＧ２的时间复杂度为方案 DRELＧ１的

时间复杂度的θ１ 倍.

１)https://www．dtic．upf．edu/~ocelma/MusicRecommendationDataset/lastfmＧ１K．html

４　实验

４．１　实验设定

本文使用两个数据集来验证提出的假设,分别是来自

Last．fm的公开数据集１)和国内某运营商网络电视数据集(下

文简称“TV”).数据集信息如下:Last．fm 数据集的结构是

用户生成的播放列表,其中一个播放列表为一个用户一天的

点击日志.由于Last．fm 数据跨度较大,为了得到用户活跃

度较大的数据,我们进一步从数据中选择了２００９年１月１日

到２００９年４月３１日的数据,得到了包含７５９个用户、８００５１
首歌、４０４１６个播放列表,总共１５３９４２６个用户点击项的数

据.我们采用统一的条件对IPTV 从２０１５年１０月７日到

２０１５年１１月９日的点播数据集进行筛选,最终得到了包含

９９３５个用户、４９８７１个节目、１５６８１９个播放列表,总共２７７４１１８
个点击项的数据集.两个数据集的统计信息如表２所列.

表２　数据集统计信息

Table２　Statisticalinformationofdataset

数据集 ＃用户 ＃节目 ＃点播列表 ＃点击项总数

Last．fm ７５９ ８００５１ ４０４１６ １５３９４２６
TV ９９３５ ４９８７１ １５６８１９ ２７７４１１８

４．２　评价指标及对比算法

４．２．１　评价指标

我们使用 HitRatioatN(HR＠N)和 MeanReciprocal

RankatN(MRR＠N)[２８]作为预测模型的评价指标.

１)HR＠N

HR＠N＝ １
|D|∑

d∈D
I(d,R(d)) (１４)

I(d,R(d))＝
１, d ∈R(d)

０, d∉R(d){ (１５)

其中,D 为测试样本集;R(d)表示针对d的topＧK 预测结果;

I(d,R(d))表示预测正确则置１,否则置０.其直观含义为:

如果目标词出现在topＧK 推荐列表中,则认为预测正确,否则

认为预测错误.

２)MRR＠K

MRR＠K＝ １
|D|∑

d∈D
RRd (１６)

RRd＝
１

rankd
, d∈R(d)

０, d∉R(d){ (１７)

其中,D 为测试样本集;rankd 表示样本d 对应的结果出现在

topＧK 推荐列表R(d)中的排列位置;RRd 表示样本d的评分,

如果d出现在R(d)中,则其评分为１/rankd,否则评分为０.

与 HR＠K相比,MRR＠K 更关注查询结果在推荐列表

中的排序位置.

４．２．２　对比算法

本文采用了以下多种方法进行对比.

１)ItemKNN:根据目标项目与邻居项目的相似度进行推

荐,同样是推荐topＧN[２９].

２)Item２Vec:一种通过远期行为刻画用户偏好的方法[６].

３)Prod２Vec:一种基于 SGNS算法的节目向量学习方

法,其窗口取的是目标节点的前后点击行为,不仅包含了历史

行为,还包括将未发生的点击行为[７].

ItemKNN是最 典 型 的 一 种 推 荐 算 法,大 多 数 文 献 将

ItemKNN作为baseline算法.Item２Vec及Prod２Vec算法是

近几年 出 现 的 与 本 文 所 提 方 法 较 为 相 近 的 算 法.其 中,

Prod２Vec是基于Skipgram的推荐算法,主要应用于商品推

荐,并将购物序列的商品类比于“词”.因此,选择该算法作为

本文的对比算法.

４．３　结果及分析

本文使用４．１节的两个数据集来验证本文所提模型的可

行性.对于Last．fm数据集,将前３个月的数据作为训练集,

将第４个月的数据作为测试集.对于 TV数据,将前２６天的

数据作为训练集,将后面８天的数据作为测试集.在模型训

练的过程中,使用随机梯度下降法来训练模型参数.针对每

个正样本,我们都采样n(n＝１０)个负样本加入训练集.对参

数进行网络搜索寻优后发现,对于 Last．fm 和 TV,最优向量

维度d均为１２８,梯度下降学习率均为０．１.具体参数设置如

表３所列.

表３　参数设定

Table３　Parameterssetting

数据集 n d μ
Last．fm １０ １２８ ０．１

TV １０ １２８ ０．１

为了寻找最优的历史行为窗口,分别使用了多组固定窗

口进行实验.我们将使用 HR＠K 和 MRR＠K 指标分别从

预测准确率和预测的排名质量两个角度来验证本文方法.

表４－表１１列出了在Last．fm和TV数据集上的HR值

和 MMR值(表中,粗体表示所有方法中得分最高的值,斜体

表示对比方法中得分最高的值).实验结果显示,本文提出的

方法比所有对比算法的效果均更好,证明了短期动态窗口在

刻画用户动态偏好上的有效性.

表４　Last．fm数据集固定窗口的 HR＠１０

Table４　HR＠１０ofLast．fmdatasetwithfixedwindow

方法 １ ２ ３ ５
ItemKNN ０．２８７２ ０．２９０６ ０．２８３６ ０．２６２４
Item２Vec ０．２２１３ ０．２２８４ ０．２２３３ ０．２０８１
Prod２Vec ０．３１５３ ０．３０５４ ０．３２５９ ０．２８５３
DRELＧ１ ０．３１６０ ０．３２８７ ０．３３２４ ０．２８７２
DRELＧ２ ０．３１６０ ０．３３１２ ０．３３９４ ０．２９９９

表５　Last．fm数据集不同窗口的 HR＠２０

Table５　HR＠２０ofLast．fmdatasetwithfixedwindow

方法 １ ２ ３ ５
ItemKNN ０．３３５８ ０．３５５３ ０．３５８４ ０．３２２２

Item２Vec ０．２９１１ ０．３０６５ ０．３０２３ ０．２８８８

Prod２Vec ０．３４５０ ０．３６０３ ０．３６４９ ０．３４３２
DRELＧ１ ０．３５０４ ０．３６７０ ０．３６５５ ０．３４４８
DRELＧ２ ０．３５０４ ０．３８０７ ０．３８０７ ０．３６４６
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表６　TV数据集不同窗口的 HR＠１０

Table６　HR＠１０ofTVdatasetwithfixedwindow

方法 １ ２ ３ ５
ItemKNN ０．８３５５ ０．８４７６ ０．８４５８ ０．８１５４
Item２Vec ０．６１７５ ０．５９９８ ０．５６７１ ０．４９８７
Prod２Vec ０．８３８７ ０．８４２３ ０．８４７５ ００．８４５４
DRELＧ１ ０．８４２３ ０．８４８２ ０．８５２４ ０．８４７６
DRELＧ２ ０．８４２３ ０．８５７４ ０．８５６９ ０．８５３７

表７　TV数据集固定窗口的 HR＠２０

Table７　HR＠２０ofTVdatasetwithfixedwindow

方法 １ ２ ３ ５
ItemKNN ０．８５２０ ０．８５９９ ０．８６０５ ０．８４７４
Item２Vec ０．７４５５ ０．７４６９ ０．７２７７ ０．６７９０
Prod２Vec ０．８５８１ ０．８６１４ ０．８７０８ ０．８６３７
DRELＧ１ ０．８６２８ ０．８６１８ ０．８７１６ ０．８７０６
DRELＧ２ ０．８６２８ ０．８７３９ ０．８７４０ ０．８７７２

表８　Last．fm数据集固定窗口的 MRR＠１０

Table８　MRR＠１０ofLast．fmdatasetwithfixedwindow

方法 １ ２ ３ ５
ItemKNN ０．１２８４ ０．１２９１ ０．１２８６ ０．１１１９
Item２Vec ０．０７８３ ０．０７７０ ０．０７２６ ０．０６５６
Prod２Vec ０．１４６９ ０．１１９９ ０．１０３８ ０．０８３５
DRELＧ１ ０．２３４７ ０．１９３３ ０．１６１０ ０．１１６０
DRELＧ２ ０．２３４７ ０．２０６５ ０．１６９６ ０．１２０１

表９　Last．fm数据集固定窗口的 MRR＠２０

Table９　MRR＠２０ofLast．fmdatasetwithfixedwindow

方法 １ ２ ３ ５
ItemKNN ０．１３１９ ０．１３３８ ０．１３３３ ０．１１６２
Item２Vec ０．０８３４ ０．０８２６ ０．０７８５ ０．０７１５
Prod２Vec ０．１５０１ ０．１２３７ ０．１０８１ ０．０８９４
DRELＧ１ ０．２３６６ ０．１９６１ ０．１６４０ ０．１２００
DRELＧ２ ０．２３６６ ０．２０９３ ０．１７２５ ０．１２３７

表１０　TV数据集固定窗口的 MRR＠１０

Table１０　MRR＠１０ofTVdatasetwithfixedwindow

方法 １ ２ ３ ５
ItemKNN ０．３９９１ ０．３７７４ ０．３７５２ ０．３３８０
Item２Vec ０．２３１５ ０．１８６２ ０．１６９２ ０．１５５７
Prod２Vec ０．３５２１ ０．３２６９ ０．３０１７ ０．２７００
DRELＧ１ ０．４５１４ ０．４２１５ ０．４２２３ ０．４０３６
DRELＧ２ ０．４５１４ ０．４１０３ ０．３９３２ ０．３５３４

表１１　TV数据集固定窗口的 MRR＠２０

Table１１　MRR＠２０ofTVdatasetwithfixedwindow

方法 １ ２ ３ ５

ItemKNN ０．４０１５ ０．３８２１ ０．３８４２ ０．３４１７

Item２Vec ０．２４０４ ０．１８９１ ０．１８１１ ０．１６４６

Prod２Vec ０．３５７９ ０．３３１６ ０．３０６７ ０．２７８２

DRELＧ１ ０．４５７９ ０．４２６０ ０．４２９９ ０．４０７３

DRELＧ２ ０．４５７９ ０．４１４９ ０．３９７５ ０．３５９１

根据表４－表１１可以得出以下结论:

１)在Last．fm 数据集上,DRELＧ２模型的性能最好.以

HR为评价标准,DRELＧ２在窗口大小为３时的 HR 值最高,

HR＠１０和HR＠２０分别比最好的基准方法提高了４．１４％和

４．３３％.以 MRR为评价标准,得分最高的窗口为１,分别比

最好的基准方法提高了５９．７７％和５７．６３％.

２)在 TV数据集上,以 HR为评价标准,DRELＧ２模型的

性能最好.HR＠１０和 HR＠２０分别比最好的基准方法提高

了１．３２％和１．４５％.以 MRR为评价标准,DRELＧ１模型的

性能最好,得分最高的窗口为１,分别比最好的基准方法提高

了１３．１０％和１４．５１％.

３)从整体来看,DREL模型在预测准确率方面有着不错

的提升效果,且在排序质量上有着明显的优势.

４)对于 DRELＧ１和 DRELＧ２模型,不论是 Last．fm 还是

TV数据集,以 HR 为评价标准时,均在窗口为３时性能最

优;以 MRR为评价指标时,均在窗口为１时取得最高的得

分,且在取得最优值后,窗口越大,得分越低.这说明通过短

期历史行为预测用户的兴趣偏好是可行的.

结束语　本文提出了一种基于嵌入学习的用户动态点击

行为预测方法,与以往的推荐方法不同,该方法舍弃了以往完

全使用时间作为用户偏好变化影响因子的做法,而采用行为

窗口来对动态点击行为进行建模.首先,利用词嵌入模型从

点击行为序列中学习每一个节目的低维向量表示.本文采用

两种方案学习节目的低维向量表示:１)DRELＧ１将上下文作

为整体学习目标节点的表示向量;２)DRELＧ２ 使用上下文中

的每个节目单独学习目标节目的表示向量.实验结果表明,

这两种方案的预测准确率和排序质量都比基准方法好.在未

来的工作中,我们将进一步考虑基于嵌入表示学习的更高效

的刻画用户行为偏好的方法,如通过用户的历史点击行为刻

画用户的时间周期模式,挖掘更详细的用户画像,并执行更丰

富的任务,如用户聚类、个性化推荐等.

参 考 文 献

[１] XU H L,WU X,LIXD,etal．ComparisonStudyofInternet

RecommendationSystem[J]．JournalofSoftware,２００９,２０(２):

３５０Ｇ３６２．(inChinese)

许海玲,吴潇,李晓东,等．互联网推荐系统比较研究[J]．软件学

报,２００９,２０(２):３５０Ｇ３６２．
[２] ADOMAVICIUSG,TUZHILIN A．ContextＧAwarerecommenＧ

dersystems[C]∥ProceedingsoftheRecSys２００８．NewYork:

ACMPress,２００８:３３５Ｇ３３６．
[３] XIANGL,YUANQ,ZHAOS,etal．Temporalrecommendation

ongraphsvialongＧandshortＧtermpreferencefusion[C]∥ProＧ

ceedingsofthe１６thACMSIGKDDInternationalConferenceon

KnowledgeDiscoveryandDataMining．ACM,２０１０:７２３Ｇ７３２．
[４] LINDEN G,SMITH B,YORK J．Amazon．com recommendaＧ

tions:ItemＧtoＧitem collaborativefiltering[J]．IEEE Internet

Computing,２００３,７(１):７６Ｇ８０．
[５] DING Y,LIX．Timeweightcollaborativefiltering[C]∥ProＧ

ceedingsofthe１４thACMinternationalconferenceonInformaＧ

tionandknowledgemanagement．ACM,２００５:４８５Ｇ４９２．
[６] BARKANO,KOENIGSTEINN．Item２vec:neuralitemembedＧ

dingforcollaborativefiltering[C]∥２０１６IEEE２６thInternaＧ

tionalWorkshopon MachineLearningforSignalProcessing
(MLSP)．IEEE,２０１６:１Ｇ６．

[７] GRBOVIC M,RADOSAVLJEVICV,DJURIC N,etal．EＧcomＧ

merceinyourinbox:Productrecommendationsatscale[C]∥

Proceedingsofthe２１thACMSIGKDDInternationalConference

７３第１０期 温　雯,等:基于嵌入学习的用户动态偏好预测



onKnowledgeDiscoveryandData Mining．ACM,２０１５:１８０９Ｇ

１８１８．
[８] LIUJ,DENGG．LinkpredictioninauserＧobjectnetworkbased

ontimeＧweightedresourceallocation[J]．PhysicaA:Statistical

MechanicsanditsApplications,２００９,３８８(１７):３６４３Ｇ３６５０．
[９] YUJ,SHEN Y,YANG Z．TopicＧSTG:ExtendingthesessionＧ

basedtemporalgraphapproachforpersonalizedtweetrecomＧ

mendation[C]∥Proceedingsofthe２３rdInternationalConfeＧ

renceonWorldWideWeb．ACM,２０１４:４１３Ｇ４１４．
[１０]NZEKO’OAJN,TCHUENTEM,LATAPY M．TimeWeight

ContentＧBasedExtensionsofTemporalGraphsforPersonalized

Recommendation[C]∥ WEBIST２０１７Ｇ１３thInternationalConＧ

ferenceonWebInformationSystemsandTechnologies．２０１７．
[１１]KOREN Y．Collaborative filtering with temporal dynamics

[C]∥Proceedingsofthe１５thACMSIGKDDInternationalConＧ

ferenceonKnowledgeDiscoveryandDataMining．ACM,２００９:

４４７Ｇ４５６．
[１２]LIUNN,ZHAO M,XIANGE,etal．OnlineevolutionarycolＧ

laborativefiltering[C]∥ProceedingsofthefourthACM ConfeＧ

renceonRecommenderSystems．ACM,２０１０:９５Ｇ１０２．
[１３]MEI Q,ZHAIC X．Discoveringevolutionarythemepatterns

fromtext:anexplorationoftemporaltextmining[C]∥ProceeＧ

dingsoftheEleventhACM SIGKDDInternationalConference

onKnowledgeDiscoveryinDataMining．ACM,２００５:１９８Ｇ２０７．
[１４]WANG X,ZHAICX,HU X,etal．Miningcorrelatedbursty

topicpatternsfromcoordinatedtextstreams[C]∥Proceedings

ofthe１３thACM SIGKDDInternationalConferenceonKnowＧ

ledgeDiscoveryandDataMining．ACM,２００７:７８４Ｇ７９３．
[１５]BLEID M,LAFFERTYJD．Dynamictopicmodels[C]∥ProＧ

ceedingsofthe ２３rd International Conference on Machine

Learning．ACM,２００６:１１３Ｇ１２０．
[１６]GOHRA,HINNEBURGA,SCHULTR,etal．Topicevolution

inastreamofdocuments[C]∥Proceedingsofthe２００９SIAM

InternationalConferenceonDataMining．SocietyforIndustrial

andAppliedMathematics,２００９:８５９Ｇ８７０．
[１７]ALSUMAITL,BARBARA D,DOMENICONIC．OnＧlinelda:

Adaptivetopicmodelsforminingtextstreamswithapplications

totopicdetectionandtracking[C]∥EighthIEEEInternational

ConferenceonDataMining,２００８(ICDM’０８)．IEEE,２００８:３Ｇ１２．

[１８]DIAOQ,JIANGJ,ZHUF,etal．FindingburstytopicsfrommiＧ

croblogs[C]∥Proceedingsofthe５０thAnnualMeetingofthe

AssociationforComputationalLinguistics:LongPapersＧVolume

１．AssociationforComputationalLinguistics,２０１２:５３６Ｇ５４４．
[１９]YINH,CUIB,CHENL,etal．AtemporalcontextＧawaremodel

foruserbehaviormodelinginsocialmediasystems[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２０１４ ACM SIGMODInternationalConference

onManagementofData．ACM,２０１４:１５４３Ｇ１５５４．
[２０]YIN H,CUIB,CHENL,etal．Dynamicusermodelinginsocial

mediasystems[J]．ACM TransactionsonInformationSystems
(TOIS),２０１５,３３(３):１０．

[２１]BAEZAＧYATESR,RIBEIROＧNETOB．ModerninformationreＧ

trieval[M]．NewYork:ACMpress,１９９９．
[２２]LAVRENKO V,CROFT W B．RelevanceＧbasedlanguage moＧ

dels[J]．ACMSIGIRForum,２０１７,５１(２):２６０Ｇ２６７．
[２３]TURIANJ,RATINOVL,BENGIOY．Wordrepresentations:a

simpleandgeneralmethodforsemiＧsupervisedlearning[C]∥

Proceedingsofthe４８thannualmeetingoftheassociationfor

computationallinguistics．AssociationforComputationalLinＧ

guistics,２０１０:３８４Ｇ３９４．
[２４]COLLOBERTR,WESTONJ,BOTTOU L,etal．NaturallanＧ

guageprocessing(almost)fromscratch[J]．JournalofMachine

LearningResearch,２０１１,１２(８):２４９３Ｇ２５３７．

[２５]MIKOLOVT,CHEN K,CORRADOG,etal．EfficientestimaＧ

tionofwordrepresentationsinvectorspace[J]．arXiv:１３０１．

３７８１,２０１３．

[２６]MIKOLOVT,SUTSKEVERI,CHENK,etal．DistributedrepＧ

resentationsofwordsandphrasesandtheircompositionality
[M]∥ Advancesin NeuralInformationProcessingSystems．

Berlin:Springer,２０１３:３１１１Ｇ３１１９．

[２７]GOLDBERG Y,LEVY O．word２vec Explained:deriving MikoＧ

lovetal．’snegativeＧsampling wordＧembedding method [J]．

arXiv:１４０２．３７２２,２０１４．

[２８]RADEVDR,QIH,WU H,etal．EvaluatingwebＧbasedquesＧ

tionansweringsystems[C]∥Proceedingsofthe３rdInternationＧ

alConferenceonLanguageResourcesandEvaluation．２００２．

[２９]CHOIK,SUH Y．AnewsimilarityfunctionforselectingneighＧ

borsforeachtargetitemincollaborativefiltering[J]．KnowＧ

ledgeＧBasedSystems,２０１３,３７(１):１４６Ｇ１５３．

８３ 计 算 机 科 学 　２０１９年




