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摘 要 在未来的智能电视 系统 中，真正的智能视频推荐应该是不需要用户评分动作就能 自动、准确地获得用户兴 

趣 、爱好并做 出推荐的系统。研究无评分动作约束下的用户评分(揭示了他们的兴趣和爱好)自动获取技术是真正的 

智能推荐必须解决的一个关键问题。给出了一种基于神经网络的用户视频隐性评分 自动获取方法。基于用户视频观 

看行为与评分样本的实验结果表明，该方法可以有效地获取用户的隐性评分信息。 
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Abstract In future intelligent system，a rea1 intelligent video recommendation system should have the ability of auto— 

matically acquiring users’interest and preference without users’rating actions and the ability of accurately recommen— 

ding videos for them．In implementing a real intelligent video recommendation system，a key problem we must solve is 

the design of some technologies that can acquire users’ratings(which reveal their interests and preferences)in case of 

no rating actions．To acquire user’s implicit rating on videos automatically，this paper presented a neural-network-based 

method．Experimental results on samples about users’video-viewing behavior and ratings show that this method is ef— 

fective in gaining users’implicit rating information． 

Keywords Intelligent video recommendation，Personalized recommendation，Implicit rating acquisition，Neural network 

1 引言 

推荐系统是帮助人们快速发现有用信息的重要工具，它 

不仅可以给用户推荐符合个人兴趣的内容 ，还为用户节省了 

在海量数据中查找信息的时间。当人们面临海量信息时，推 

荐系统的作用日趋明显。目前大部分的视频推荐算法都是基 

于用户评分设计的。然而，真正的智能视频推荐系统应该是 

不需要用户评分动作就能 自动、准确地获取用户兴趣、爱好 

(即评分的隐性表现)的系统。因此，研究无评分动作约束下 

的用户评分自动获取技术是实现真正智能视频推荐的一个关 

键问题。该问题的解决依赖于两点：(1)无评分视频推荐系统 

中隐性用户兴趣的获取；(2)基于隐性用户兴趣建立的视频推 

荐算法。第一个问题是难点 ，也是第二个问题的基础。 

已有大量研究者对用户行为量化方法(即将用户显性行 

为转化为用户兴趣模型或隐性评分的方法)展开研究，其中较 

为成熟的是基于 web日志的用户兴趣获取方法。也有一些 

学者基于用户行为和行为持续时间、行为次数研究用户对文 

本、商品等的兴趣。一些电影隐性评分获取方法应用了用户 

观看视频的时间信息。到 目前为止，尚未出现将用户视频观 

看过程中的行为转化为用户隐性评分的方法研究。本文给出 
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一 种基于神经网络的用户视频评分获取方法 ，它通过神经网 

络学习方法将系统记录的用户行为映射到用户评分 ，实现用 

户评分的获取。 

本文第 2节简述了基于用户隐性行为的用户兴趣／评分 

学习方法及推荐方法的研究现状；第 3节给出了基于神经网 

络的用户视频评分 自动获取模型；第 4节通过实验对本文给 

出的获取模型的性能进行了分析 ；最后对本文的工作进行了 

总结，并对下一步的工作进行了展望 。 

2 相关工作 

个性化推荐是根据用户的偏好和行为特点向用户推荐感 

兴趣信息的过程。推荐算法的一个关键步骤就是收集用户对 

物品的偏好 ，补全用户一项 目评分矩阵中的未知项。获取用户 

偏好的途径主要包括显性反馈和隐性反馈两种 。显性反馈是 

获取偏好最直接的方式，它通过用户对项目的评分或评论 ，将 

用户对项 目的兴趣和偏好量化为数值[1 ]。现有个性化推荐 

算法大多基于用户显性评分数值建立模型，计算推荐结果。 

然而，这些算法存在因用户交互界面不够友好、评分操作过于 

繁琐或用户的分享意愿不高等而导致用户不愿意参与评分活 

动的情况。因此，大多数情况下用户一项 目矩阵都非常稀疏。 

为了减少用户操作及提高推荐准确度，一个更智能的推荐系 

统还应该具有挖掘用户行为信息、获取用户隐性评分的能力。 

以此为出发点，人们已经提出了很多用户隐性评分获取方法。 

下面简要介绍现有的用户隐性评分获取方法。 

(1)基于行为的隐性评分获取方法 

Claypool等_3]根据用户行为的不同将用户兴趣指标分为 

7种类型，即显性兴趣指标、标记兴趣指标、操作兴趣指标、导 

航兴趣指标、外部兴趣指标、重复兴趣指标、负面兴趣指标。 

根据用户的操作行为(包括 鼠标点击、鼠标移动、滚动和停留 

时间)不同，他们还进一步提出了通过记录页面上用户的操作 

获取用户隐式评分的方法。同时 ，他们还探讨了 Web浏览器 

中各种隐式评分与显式评分的相关性。Nichols_4]分析了过 

滤信息过程中采用隐性评分的利弊，并基于用户行为对隐式 

评级进行了分类(如分为检查、收藏等)。Oard和 KimE ]在 

Nichols[4 隐式评级分类的基础上，将用户浏览器端行为分为 

检查(用户研究一个项 目)、保留(用户收藏一个项 目以备 日后 

使用)和引用(用户将部分或整个项 目与另一个项 目关联)等 

几种 ，并提出了两种策略来应用隐式评级。基于文献[5]总结 

的隐性行为指标，Zemirli_6]研究了浏览器端的隐性偏好程度 

衡量方法，他基于阅读、书签、打印 3类行为指标分别预测用户 

对候选项目的评价，以 3项预测的平均值作为最终预测评分。 

Hu等[7]根据不同的置信级别将隐性偏好数据分成积极 

偏好和消极偏好，并结合最近邻模型和因式分解方法为隐性 

反馈建立抽象模型。此外，他们还在 Oard和 Kim[ ]成果的基 

础上总结了隐性反馈的 4个特点：(1)没有消极反馈 ，获取的 

用户行为可以辅助人们推测出用户喜欢并选择的项 目；(2)隐 

性反馈存在固有的噪音；(3)显性反馈的数值表明了偏好，隐 

性反馈的数值表明了信任度；(4)评价隐式反馈推荐结果需要 

适当的方式。 

Puolamaki等_8]把用户的眼动信号作为隐性反馈，通过 

马尔科夫判别模型预测用户兴趣；此外，他们还进一步将协同 

过滤算法、用户评分模型(一个概率隐变量模型)与马尔可夫 

链蒙特卡尔理论(MCMC)融合，并通过实验证明把眼动信号 

和以上融合模型结合起来实现信息检索预测是可行的。 

(2)基于行为与行为时间／次数的隐性评分获取方法 

大量研究表明，用户对网页的兴趣度与其在网页上的浏 

览行为密切相关_9 。由于推荐结果产生过程通常是黑盒操 

作，因此 HerlockerE“]解释了为什么要利用隐性反馈，以及怎 

样根据隐性反馈产生推荐结果。 

Konstan等_1 z_认为很多隐性反馈可以体现用户的偏好， 

比如用户是否阅读了一篇文章，阅读了多长时间等。当然，没 

有阅读并不能代表用户不喜欢该文章[1 。实验结果显示 ，人 

们可以利用隐性评分进行预测，而且由阅读时长得到的预测 

结果与由显性评分得到的预测结果几乎一样准确。该结果在 

更大范围上验证了 Morita和 Shinoda_1 ]的结论，即时间与评 

分存在关系，而且不需要考虑文章长度。类似地，张岚[15]根 

据用户的隐性反馈建立了基于行为分析的网页兴趣度模型。 

该模型参考 Claypool等_3]划分的兴趣指标，选取用户浏览网 

页时间与页面中拖动滚动条的次数两个行为特征建立了线性 

回归模型。为了进一步提高模型的性能 ，张岚l_】5_还利用用户 

标记 、收藏、打印等行为对模型进行改进。 

Choi等[1。]认为在购物过程中，一个人买一件商品多于一 

次，表明该用户喜欢这件商品；一个人比他人更频繁地买一件 

商品，就表明他比别人更喜欢这件商品。在分析已有相似度 

方法l】 ]局限性的基础上，Lee[ ]将隐l生评分与相似度方法结 

合 ，提出了一种适用于隐性评分的相似度计算方法 。Mobas— 

hex~ ]和 Anderson等l_】 将隐性反馈信息与协同过滤算法[20] 

结合 ，针对电子商务提出了一种基于日志的协同过滤方法 ，并 

通过分析网页访问日志获得购买类型、页面访问、页面停留时 

间、浏览路径等隐性反馈信息得到隐性评分。 

Schein等[21-23]认为预测用户对电影的评价结果与预测用 

户购买商品的方法相似，他们还在解决推荐系统冷启动问题 

的过程中利用隐性评分预测结果作为评价算法性能的指标。 

Da Silva[2 ]针对电视推荐系统提出一套基于内容 的推荐方 

法，并将“内容”定义为人物、时间、地点、做了什么、怎么做等 

等。在此基础上，Uluyagmur等 2印根据用户观看电影的时长 

产生该用户对该电影的隐性评分。Gantner等[2 ]应用张量分 

解方法实现时间性情境分析，并以贝叶斯个性化排序_2 作为 

评价标准研究了基于情景感知的电影推荐问题。DenisE ]提 

出将隐性反馈转化为显性反馈，再利用显性数据算法进行推 

荐的方法 ，并基于音乐这种音频信息的推荐进行了实验。实 

验过程中选择“用户播放音乐的次数”、“用户最后听各个专辑 

是什么时候”、“每张专辑总共有多少人听”作为统计特征 ，采 

用混合回归的方法进行预测。与相关直接用隐性数据进行推 

荐的算法 比较，实验结果显示 ，将隐性反馈转化为显性反馈， 

再利用显性数据算法进行推荐的方法可以获得更高的性能。 

以上研究显示 ，对隐性评分研究较为成熟的是基于 Web 

日志的用户兴趣获取，也有一些研究者基于用户行为和行为 

持续时间、行为次数研究用户对文本、商品等的兴趣。少数电 

影隐性评分获取方法应用了用户观看视频的时间信息，但是 

尚未发现对用户视频观看过程中其他行为信息的应用。本文 

提出一种基于神经网络的视频隐式评分学习模型。 
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3 基于神经网络的用户视频评分自动获取模型 

为了能准确获得用户兴趣模型，无评分操作的视频系统 

中必须能够获取一些用户行为的数据。将这些用户观看行为 

自动地转换成隐性的兴趣模型或评分，不仅可以直接利用已 

有的显性评分推荐算法进行推荐，还可以免去用户评分动作， 

解决用户无评分动机和推荐系统评分稀疏的问题。本节主要 

介绍与用户兴趣或评分相关的视频操作行为信息和基于用户 

行为获取用户评分的神经网络学习方法。 

3．1 视频播放系统中用户兴趣相关的行为 

视频播放系统中用户评分一般受到3个因素影响：(1)视 

频的质量，即视频内容、适用性、画面质量等；(2)用户的偏好， 

即用户 自身的兴趣、爱好；(3)用户的评价标准，同样一件事 

物、同样感兴趣的人，但是严苛的人给的评分一般要比随和的 

人给的评分低。固定视频资源的情况下，用户评分与用户的 

偏好和评价标准密切相关。 
一 般情况下，用户在观看视频过程中可能涉及的行为有 

播放、快进、快退、暂停、关闭等。由于暂停和关闭可能与用户 

的休闲时间长短、其他行为相关 ，因此本文不考虑这两个动 

作。本文认为与播放、关闭、快进、快退 4个动作相关 的用户 

实际观看 累计 总时长 (L)、用户 观影过程 中的后退 次数 

(BN)、前进次数(FN)和用户所观看视频的总时长(T)与用 

输入层 I 隐畲层 I 输出层 

户的评分(R)密切相关。在给定电影总时长的情况下 ，实际 

观看累加时间越长，说明用户对该电影越有兴趣 ；同样，后退 

次数越多、前进次数越少，也表明用户对该电影的兴趣越大。 

在这些行为的基础上，本文采用神经网络学习算法学习一个 

实现 L、T、BN、FN到R映射的模型。 

3．2 基于神经网络的用户视频评分 自动获取模型 

人工神经网络(Artificial Neural Network，ANN)是由许 

多被称为神经元的基本计算单元通过广泛链接所组成的自适 

应非线性动态系统。人工神经网络通过神经元之间的交互提 

取数据中的相关特征或 内在规律l_2 。神经 网络有较强的自 

适应力 ，使用学习算法可以自动恢复网络中变化的连接权值； 

另一方面，神经网络有较强的学习能力，能够通过学习外界环 

境改进自身功能。 

由于神经网络的以上特点，本文采用神经网络作为用户 

隐性评分的学习方法 ，其结构如图 1所示。该神经网络包含 

4个输人和 1个输出，其中输入包括总时长 丁、实际观看时长 

L、后退次数 BN、前进次数 FN；输出为预测评分 R(为 0～5 

的整数值)。式(1)定义了该神经网络模型中输出与输入之间 

的关 系。 

R一厂( --0) 

其中， 表示第 i项输入(即 T、L、BN、FN 4个输入之一)， 

表示该项输入的权值， 为偏置。 

图 1 基于神经网络的用户视频评分 自动获取模型 

神经网络算法的目标是通过大量训练实例学习式(1)中 

各输入变量的权值 Wi和偏置目。为了得到 O～5的整数输出 

值，本文应用logsig函数(见式(2))作为该神经网络传递函 

数，并在训练后对结果进行四舍五人。 

， ， 、 】 ⋯  幻
gsig 二  z) 

4 实验与分析 

为了评价第 3节给出的神经网络模型的性能，本文应用 

我们开发的电影推荐系统”收集了 3组样本并设计了 3套实 

验。第一套实验旨在验证模型预测评分的速度和准确性；第 

二套实验旨在验证模型预测评分的可伸缩性；第三套实验旨 

在验证模型预测评分的鲁棒性。 

4．1 实验设置 

如表 1所列 ，第一套实验选取 155例随机样本 ，其 中 

6O 作为训练集 ，4O 作为测试集；第二套实验分别选取 155 

例随机样本、465例随机样本两组样本集进行实验，每组样本 

各取 60 作为训练集，4O 作为测试集；第三套实验分别选 

取 155例随机样本和 155例临界点样本集，通过交叉训练、验 

证观察模型对边缘数据的处理能力。第三套实验分为两组， 

第一组首先以随机样本训练集训练神经网络模型，然后对 比 

随机样本和临界点样本验证集的验证结果；第二组则分另Ij以 

随机样本和临界点样本训练集对神经网络训练，以随机样本 

验证集作验证集。这两部分旨在比较训练样本集和验证样本 

集的不同特点对验证结果的影响。这些实验都设置神经网络 

学习速率为 0．05，动量因子为 0．8，最大迭代次数为 3000。 

表 1 实验样本设置 

上述实验中涉及的临界点样本是指电影长度、观影累加 

时长、用户后退次数和快进次数 4个变量中的任意 3个变量 

对应相同的情况下，另一变量的少量增加或者少量降低造成 

R值变化的样本。以临界点样本进行实验的意义在于检验模 

型对预测边缘数据评分的适应能力，以及寻求提高预测评分 

准确性的方法。 

本文样本具有如下特点：电影长度取值为 9O分钟、100 

国家重点基础研究发展规划项目(973)子课题“基于普适计算环境下的智能推荐算法研究和系统建模”中开发的电影推荐实验平台。 
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分钟和 120分钟 ；观看累加时间为到当前时间为止用户已经 

观看该电影的总时长(如果看过多次，则为每次时长的累加 

值)；后退次数和前进次数的最小值都为0，最大值都为 10；真 

实评分分别是 1、2、3、4、5级。 

4．2 评估标准 

本文以预测评分程序运行时长、失误率、平均绝对误差 

(MAE)作为评估标准。程序运行时长越短 ，表示神经网络模 

型预测评分的速度越快。采用失误率(即预测错误的比例)作 

为衡量模型准确性的第二个标准，失误率越低，表示神经网络 

模型的命中率越高，准确性也越好。选择它作为评估标准之 
一 的原因是本文构造的神经网络模型每次预测失误误差最大 

为 1分 (估计 的用户评分 比真实值要么高 出 1分 ，要么低 1 

分)，偏差较大，因此传统的计算平均绝对误差的方法不能完 

全体现模型性能。平均绝对误差是验证模型预测准确率的重 

要指标 ，虽然在本文提出的模型中 MAE由于偏差较大不能 

完全反映模型的准确性 ，但是在与失误率结合分析的过程中 

可以评估到每次预测失误产生的偏差范围。当 MAE与失误 

率相等时，说明每次失误的偏差都为最大值 ，即 1。 

为了验证本文给出的神经网络模型的可伸缩性，第一套 

实验采用失误率和平均绝对误差作为评估标准，失误率和平 

均绝对误差越小越好；第二套、第三套实验以失误率为标准验 

证基于两组样本训练得到的神经网络模型的性能，失误率越 

低，表示该模型性能越好。 

4．3 实验结果分析 

(1)速度和准确性实验结果分析 

实验对验证集样本反复预测评分2O次，速度和准确性的 

结果如表 2所列，失误率和平均绝对误差如图 2所示 。由表 

2可知，实验中对 155个样本中的 62个测试样本评分进行预 

测，最短用时 0．015s，最长用时 0．046s，平均用时 O．024s。实 

验结果表明程序预测评分用时较短，即神经网络模型预测评 

分速度较快。模型预测评分的失误率在 15 上下浮动，且较 

为稳定 ，失误率较低 ，预测评分的命中率较高。通过对比实验 

的失误率与 MAE(见图 2)发现，两曲线趋势大致相 同，且两 

组数字差值较小。由此可以看出，基于随机样本的平均每次预 

测失误的偏差较小 ，且根据观察，大多数实验偏差为最小值 1。 

表 2 评分预测速度和准确性 

运行时长(s) 误差(个) 失误率 预测评分MAE 

14．52 

14．52 

16．13 

14．52 

16．13％ 

16．13 

12．9O 

l4．52 

16．13 

14．52 

16．13 

12．90 

14．52 

14．52 

】6．】3 

12．9O 

16．13 

17．74 

14．52 

14．52 

15．0O 

o．1452 

O．1452 

0．1613 

o．1452 

0．1613 

0．1613 

0．1290 

0．1452 

0．1613 

0．1452 

0．1613 

O．1290 

0．1452 

0．1452 

0．1452 

0．1290 

0．1613 

0．1774 

0．1452 

0．1452 

0．1492 
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图2 预测评分失误率与平均绝对误差的比较 

结论 1：模型预测评分的速度较快，准确性较高。 

(2)可伸缩性实验结果分析 

实验结果如图 3所示，模型在 155例样本的实验中失误 

率为 0．145(见图 3(a))，在 465例样本的实验 中失误率为 

0．167(见图3(b))。由该结果可知，模型在加大样本数据量 

的情况下 ，失误率浮动较小，准确性维持在较高水准，证明模 

型具有较好的可伸缩性。 

5 

45 

4 

3 

25 

2 

15 

1 

(a)模型在 155例样本集上的表现 

冉 睦攀 
测试样本 

(b)模型在 465例样本集上的表现 

图 3 基于两个样本集的预测结果 

结论 2：在加大样本的情况下，模型失误率浮动较小，准 

确性维持在较高水平 ，模型具有较好的可伸缩性。 

(3)鲁棒性实验结果分析 

随机样本和临界点样本验证集上的实验结果如图 4所 

示。由该图可知，基于随机样本训练得到的神经网络在随机 

样本和临界样本验证集上失误率分别为 0．145(见图 4(a))和 

0．387(见图 4(b))。由此可知，临界点样本对模型预测评分 

准确性的影响较大。分别以随机样本和临界点样本对神经网 

络进行训练，再以随机样本作为测试集验证训练好的神经网 

络模型，得到的实验结果如图 5所示。由该图可知，以随机样 

本训练神经网络的预测失误率为 0．145(见图 5(a))，以临界 

点样本训练神经网络的预测失误率为 0．097(见图5(b))，后 
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者失误率降低了 i／3。由此可知，由临界点样本训练 出的神 

经网络模型的预测准确率更高。 

试样 ； 翟 警辜0实．1值45 16 、试 

5 

45 

4 

35 
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(a)随机样本的测试结果 
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卫 

： 藕 i
i； ； 

+ 
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嚣 “ ；j ；i =【 
黧； 

测试样本 

(b)临界点样本的测试结果 

图 4 基于随机训练样本训练得到的预测结果 

(a)基于随机样本训练得到神经网络的测试结果 

(b)基于临界点样本训练得到神经 『两络 的测试结果 

图5 在随机测试样本集上的预测结果 

结论 3：基于随机样本训练得到的神经网络模型预测随 

机数据时准确率较高，但是预测临界点数据时准确率大大降 

低。 

结论4：在对随机数据的预测中，模型的正确率受训练样 

本的影响比较大；利用临界点样本进行神经网络训练可以提 

高随机样本预测的准确率。 

结束语 现有个性化推荐算法具有如下两个特点：(1)大 

多基于用户显性评分数值建立模型；(2)推荐算法所依赖的用 

户一项 目矩阵非常稀疏。为了解决用户一项 目矩阵非常稀疏的 

· ]OO · 

问题 ，提出了一种基于神经网络的用户隐性评分 自动学习模 

型。该模型的主要特点是不需要用户执行任何评分动作 ，基 

于电影的长度 、用户观影时间、观影过程中与兴趣相关的行为 

次数等信息实现用户隐性评分／兴趣的学习。 

为了分析该模型的性能，本文设计了 3套实验分别验证 

模型的预测速度、准确性 、可伸缩性和鲁棒性。实验结果表 

明：(1)模型预测评分的速度较快，准确率在 75 左右浮动； 

(2)在增加样本数目的情况下 ，模型失误率浮动较小，准确率 

仍可维持在 74 左右，模型具有较好的可伸缩性；(3)基于随 

机样本训练得到的神经网络模型预测随机数据时准确率较高 

(大约为 85 )，但在预测临界点数据时，准确率大大降低(大 

约为 61 )；(4)在对临界点数据 的预测中，基于随机样本训 

练的神经网络的预测准确率远远低于基于临界点样本训练的 

神经网络的预测准确率，利用临界点样本进行神经网络训练 

可以显著提高随机样本预测准确率(从 75 提高到 81 )。 

虽然本文给出的神经网络模型可以有效地实现从用户行 

为、行为次数等信息中学习用户对视频的兴趣／评分，但是该 

隐性评分模型预测准确率受训练样本的影响较为严重，整体 

的预测准确率比较低。这主要是因为该模型中未考虑用户评 

估标准的偏差性。在以后的工作中，将通过进一步细化用户 

兴趣的行为因素，考虑用户评估标准的偏差，探索其他机器学 

习方法(如 logistic回归等)来提高预测准确率。 
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