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摘　要：提出一种基于语义和用户偏好的网络电视直播实时推荐方法．该方法首先基于用户的历史记录构建用户

偏好模型，然后使用基于词向量的语义相似度计算方法，分别计算待推荐节目和用户记录或待推荐节目和用户当

前观看节目间的相似度，再结合该相似度和用户偏好求取用户对待推荐节目的虚拟兴趣，最后选出虚拟兴趣较高

的一组节目作为对用户的实时推荐．实验结果表明，此方法的命中率在实时预测推荐的场景下较对比方法提高了

１０％以上，且在实时节目推荐的场景下有更好的推荐效果．
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１　引言

当前的网络电视直播环境中，直播频道的项目

信息较少，例如一般的直播节目只有节目名称、节目

类别以及简短的节目简介，这就为基于节目字面层、

句法层的内容相似性进行推荐带来了困难．同样的，

由于电视直播节目具有时效性，以前播放过的节目

可能不会再次播放，整个节目库也是不断更新的，所

以基于协同过滤的推荐也很难取得较好的推荐效

果．

针对以上问题，本文考虑通过语义层对节目描

述信息进行分析比较，同时根据用户历史记录挖掘

用户兴趣规律、构建用户模型，最后基于用户偏好和

节目语义相似度对用户进行实时推荐．简而言之，即

是提出了一种基于语义和用户偏好的网络电视直播

实时推荐方法（ＳＡＵＰＲＭ）．
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２　数据准备与预处理

本文算法中所用到的数据主要包括用户观看网

络电视直播产生的观看记录和央视、卫视、地方等电

视直播频道当天的电子节目单．

用户的观看记录可以通过用户日志获取，为了

消除用户“兴趣漂移”带来的影响，通常选取用户最

近一段时间（如３０天）内的ＬＯＧ，然后对其进行预

处理，获取相应字段，可以得到如表１所示的用户记

录基本数据格式．

表１　用户记录数据格式

ｎａｍｅ ｃｏｎｔｅｎｔ ｃａｔｅｇｏｒｙｄｕｒａｔｉｏｎ ａｔｉｍｅ ｓｔｉｍｅ ｅｔｉｍｅ

江苏卫视继承者们 电视剧 ４４ １８０ ９３ １０１

ＣＣＴＶ１朝闻天下 新闻 １００ １５０ ７２ ９２

ＣＣＴＶ３非常６＋１ 综艺 ８０ ８０ ２３４ ２５０

北京卫视 芈月传 电视剧 ４２ １００ １２４ １３２

湖南卫视旋风孝子 综艺 ８５ １００ ２６４ ２８１

　　其中ｎａｍｅ是频道名称，ｃｏｎｔｅｎｔ是节目名称，

ｃａｔｅｇｏｒｙ是节目类别，ｄｕｒａｔｉｏｎ是观看时长（分钟），

ａｔｉｍｅ是节目总时长（分钟），ｓｔｉｍｅ是用户观看的起

始时间分段，ｅｔｉｍｅ是用户观看的结束时间分段．

对于时间分段，解释如下：由于用户在观看电视

节目时一般会有一个试看选台的过程，根据经验，一

般认为５分钟以内的观看属于用户选台阶段，此时

的观看记录属于用户记录中的噪声，在预处理时常

常予以祛除，而超过５分钟的观看记录则属于有效

记录．因此，本文考虑将一天的时间以５分钟每段进

行划分，定义时间分段为按该划分后的每段时间，则

此时一天共有２８８个时间分段．如表１中，节目“朝

闻天下”用户观看的起始时间是０６：００，则其起始时

间分段对应为０６６０／５＝７２，结束时间分段对应为

７２＋１００／５＝９２．所以，用时间分段可以描述用户一

天内各个时间段的有效行为，以此来表示用户一天

中各时间段内的行为兴趣．

下一步根据用户观看节目时长计算出用户对

每个观看过节目的感兴趣程度，即兴趣度犻，定义为

用户观看该节目的时长与该节目总时长的比值，计

算公式为

犻＝
ｄｕｒａｔｉｏｎ
ａｔｉｍｅ

（１）

式中，犻∈ （０，１］，对于每条用户记录的ｓｔｉｍｅ和

ｅｔｉｍｅ，我们认为用户在（ｓｔｉｍｅ，ｅｔｉｍｅ］时间分段内

其兴趣度都是犻．

据此可生成用户在一段时间内关于（观看时间

的分段狋、节目类别犮、兴趣度犻）的兴趣矩阵，表示如

下：

犐＝ 狋犿，犮犿，犻［ ］犿 （２）

式中，狋犿，犮犿，犻犿均为犿维列向量，犿表示用户所有观

看记录各时间分段数目之和，设犔为用户记录总数，

则

犿＝∑
犔

１
（ｅｔｉｍｅｓｔｉｍｅ） （３）

对于每条用户记录，分段狋的取值是多个，即狋∈

ｓｔｉｍｅ，（ ］ｅｔｉｍｅ ，狋∈瓕，而对应的犮和犻不变．

节目单库中央视、卫视等电视直播频道当天的

电子节目单可以通过互联网获取，进行预处理后，可

获得类似表１的数据格式，主要属性包括播出时间

ｓｔｉｍｅ、节目结束时间ｅｔｉｍｅ、频道名ｎａｍｅ、节目名

ｃｏｎｔｅｎｔ、节目类别ｃａｔｅｇｏｒｙ，然后将其预处理为关于

（播出时间狋狊、结束时间狋犲、节目名犱、节目类别犮′）的

节目库矩阵犈，表示如下：

犈＝ 狋狊狀，狋犲狀，犱狀，犮′［ ］狀 （４）

式中，狋狊狀，狋犲狀，犱狀，犮′狀均为狀维列向量，狀表示节目库

中节目总数．

３　用户偏好模型构建

在获取了用户一段时间内的兴趣矩阵后，这一

步开始为用户构建偏好模型．由于节目库中节目相

关信息较少，且节目类别能较为直观地反映节目的

属性，也能较为形式化地表达出用户的兴趣，而一天

不同的时间段内用户对不同类别节目的喜好也是不

一样的，因此我们使用第一步数据预处理中生成的

时间分段和节目类别作为描述用户偏好的属性值，

基于用户一段时间内的兴趣矩阵犐为用户生成相应

的偏好模型．

定义矩阵犝是用户关于时间分段狋和节目类别

犮的偏好模型，则犝犮，（ ）狋 可表示如下：

犝犮，（ ）狋 ＝

狌狋１犮１ … 狌狋１犮狇 … 狌狋１犮犽

…

狌狋狆犮１ 狌狋狆犮狇 …

… …

狌狋狊犮１ … 狌狋狊犮

熿

燀

燄

燅犽

（５）

式中，狌狋狆犮狇 表示用户在时间分段狋狆 时对节目类别犮狇
的兴趣度．其中１≤狆≤狊（狆∈瓕），狊表示时间分段

所有可能取值的总数；１≤狇≤犽（狇∈瓕），犽表示节

目类别总数；则犝犮，（ ）狋 是一个狊×犽矩阵．

３５
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对于狌狋狆犮狇，其计算依赖于式（２）中的用户兴趣矩

阵犐，计算公式如下：

狌狋狆犮狇 ＝
∑
０≤犼≤犿

犐（犼，３）犐（犼，１）＝狋狆，犐（犼，２）＝犮（ ）狇

狉

（６）

式中，狉是所有满足犐（犼，１）＝狋狆，犐（犼，２）＝犮狇的犐（犼，

３）总数；狉为０时，狌狋狆犮狇 也为０．

这样，就构建出了用户偏好模型犝，该模型可描

述出用户在过去某一段时间内对所有类型节目在每

天不同时间分段的喜好程度．

４　基于语义的相似度计算方法

传统的基于内容的推荐一般是基于项目内容的

字面层、句法层进行项目间相似性的计算并推荐，然

而这种计算并没有考虑到语义级别的项目含义．

由于近年来，在自然语言处理领域，词向量空间

模型在语义挖掘和表示上取得了新的进展，相比于

传统的以《知网》《同义词林》为代表的基于词典的语

义计算方法［２，３］，这些方法基于大型语料库进行训

练，编码了词汇之间的统计关系，涵盖了更广的词汇

量，因此在语义相似度计算上表现突出．其中，基于

神经网络的语言模型（ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＬａｎｇｕａｇｅ

Ｍｏｄｅｌ，ＮＮＬＭ）表现尤为突出．ＮＮＬＭ具有较多优

点，例如其能克服维度灾难、可以建立较远的上下文

关系、能建立词语在语义维度上的联系等．

ＮＮＬＭ最早是由Ｂｅｎｇｉｏ提出
［４］，该模型是由

一个线性映射层和一个非线性隐层构成的前向神经

网络，Ｂｅｎｇｉｏ提到通过训练该语言模型还可以同时

获得其副产品—词向量．之后 Ｍｉｋｏｌｏｖ研究并简化

了Ｂｅｎｇｉｏ提出的ＮＮＬＭ，又提出了ＣＢＯＷ模型和

Ｓｋｉｐｇｒａｍ模型
［５，６］，这两个模型的目的并不是为了

训练出一个语言模型，而是为了得到其训练出的副

产品—单词的语义向量．经过 Ｍｉｋｏｌｏｖ简化后的模

型提高了训练速度，而得到的词向量则可以被利用

在各种不同的自然语言处理任务中．而Ｍｉｋｏｌｏｖ经

过研究也发现，ＣＢＯＷ模型对于字符的推理效果更

好，Ｓｋｉｐｇｒａｍ模型则对于语义的推理效果更佳．因

此本节采用Ｓｋｉｐｇｒａｍ模型对节目进行语义层的相

似性计算．

由于Ｓｋｉｐｇｒａｍ模型训练得到的词向量存在一

定的线性推导关系［５，６］，所以可以按如下方式计算

两个节目基于语义的相似度．首先对两个节目名称

进行分词，分词后采用由训练得到的单词向量的线

性加和来构成两个节目文本的向量表示，在得到节

目文本的向量表示后，即可采用余弦相似度来计算

两个节目文本基于词向量的语义相似度．设节目间

基于语义的相似度为狊，则０狊１．举例如下：节目犱１：

动物世界，分词后得到犱１＝（动物，世界）；节目犱２：

自然传奇，分词后得到犱２＝（自然，传奇），基于上述

方法计算节目语义相似度，可得狊＝０．６５５９９．

５　基于语义和用户偏好的实时推荐

根据实际应用场景的不同，提出两种实时推荐

方法．第一种是实时预测推荐，当用户还没有观看节

目时，针对用户过往的观看历史和当前时间，为用户

预测并推荐一组其当前可能感兴趣的实时节目．第

二种是实时节目推荐，针对用户当前正在观看的节

目，为其推荐一组符合兴趣且和当前节目相似的实

时节目．

５．１　实时预测推荐

实时预测是在用户还没有观看节目时，根据用

户过去的观看记录和当前时间狋０，预测出用户此时

可能感兴趣的节目，推荐给用户．具体步骤如下．

（１）首先根据用户最近的观看记录和当前时间

狋０过滤出用户记录中观看时段和狋０相似的部分．由

于用户观看节目的时间并不是固定不变的，每天在

相同时段都会有变化，所以过滤规则如下：只要（狋０

－１０）或（狋０＋１０）处于用户某观看记录的时段内，即

认为该记录符合过滤要求．经过上述处理后得到关

于（观看时间狋、节目犱）的用户记录矩阵犈狌，如下：

犈狌 ＝ 狋狑，犱［ ］狑 （７）

式中，狋狑，犱狑 均为狑维列向量，狑表示经过过滤后的

用户记录数．

（２）根据式（４）中节目单库矩阵犈和当前播放

时间狋０获取实时节目库，用矩阵犈犮表示：

犈犮＝ 狋狊狀，狋犲狀，犱狀，犮［ ］狀 （８）

式中，犱狀表示各频道实时播放节目，犮狀 表示各节目

对应节目类别，狀为各频道实时节目总数．

（３）针对式（８）中的实时节目库矩阵，计算每个

实时节目犱狀与（７）中经过过滤的用户记录基于语义

的相似度．计算方法如下，首先利用４节中基于词向

量的语义相似度计算方法，计算出犱狀和每个犱狑 的

相似度，同时为了消除记录中相似度较低的噪声记

录的影响，选取其中相似度最高的三组，求其均值，

不满三组则求其全部相似度均值．将计算出的相似

度均值作为犱狀与过滤后用户记录基于语义的相似

度，记为狊狀．则此时实时节目库更新为

４５
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犈狊＝ 狋狊狀，狋犲狀，犱狀，犮狀，狊［ ］狀 （９）

（４）利用３节中构建的用户偏好模型，计算用户

对实时节目库中每个节目相应类别的偏好度，记为

犘．同时，设狋０对应时间分段为犪，设狋０到每个实时节

目的结束时间狋犲包含犫个时间分段，则犘的计算公

式如下：

犘犮狇 ＝
∑
犫

犻＝０

狌狋犪＋犻犮狇

犫
１≤狇≤（ ）犽 （１０）

式中，犽表示节目类别总数，犫＞０．

（５）定义虚拟兴趣狏狀，表示用户对实时节目库

中节目的兴趣度，计算如下：

狏狀＝ 狊狀·犘犮（ ）
狇
犮狀 ＝犮狇，犘犮狇 ≠０ （１１）

当犘犮狇 ＝０时，狏狀＝狊狀·ｍｉｎ犘犮狇 犘犮狇 ≠｛ ｝０ ，此

举是为了保证用户在当前时间段从未有过偏好的高

相似度节目也能得到推荐．

（６）根据步骤（５）计算出的虚拟兴趣狏狀更新当

前实时节目库，用矩阵犈狏表示如下：

犈狏 ＝ 犱狀，犮狀，狊狀，狏［ ］狀 （１２）

然后，对犈狏按狏狀进行降序排列，选取狏狀较高的

犓个节目，即是对用户的实时预测推荐，一般地，犓

常选取３，５，８，１０等．

５．２　实时节目推荐

实时节目推荐方法针对用户当前正在观看的节

目犱０，为其推荐一组符合兴趣且和当前节目相似的

实时节目．

该方法首先根据式（４）的节目单库矩阵犈获取

如式（８）所示的实时节目单库犈犮，然后依据第４节

中基于词向量的语义相似度计算方法，计算犈犮中每

个实时节目犱狀和用户正在观看的节目犱０基于语义

的相似度狊＇狀，再根据式（１０）计算实时节目相应类别

犮狀对应的用户偏好犘，最后利用式（１１）即可计算出

用户在该推荐场景下对实时节目库中节目的虚拟兴

趣狏＇狀．同样的，对每个实时节目按狏＇狀进行降序排列，

选取狏＇狀较高的犓个节目，即是对用户的实时节目推

荐，一般地，犓常选取３，５，６等．

６　实验与结果分析

本文的实验数据包括用户的观看记录和网络电

视直播频道的电子节目单库．其中用户记录来源于

１０位志愿者用户使用播控平台３０天产生的用户

ＬＯＧ．电子节目单库则来源于互联网上公开数据的

抓取与聚合，如搜视网、电视猫等．

推荐算法常用的评价方式有在线评价和离线评

价两种［７］，本实验采用离线评价对５．１节提出的推

荐方法进行评估，验证其有效性．

实验方法如下：首先获取１０位志愿者用户使用

播控平台３０天产生的用户记录，以及这３０天相应

的电子节目单．选取前２４天的用户记录作为训练

集，剩下６天的用户记录作为测试集．利用训练集构

建用户最近时间段内的用户偏好模型，测试时选取

测试集中每条用户记录对应的观看时间作为实时预

测推荐输入的当前时间狋０，采用５．１节所述的推荐

方法，为用户推荐一组犓个节目，如果该组推荐节

目中含有该条测试集记录，则本次推荐视为命中．对

比方法采用基于内容的推荐和协同过滤推荐相混合

的推荐方法（记为ＣＢＡＣＦＲＭ），该方法首先基于节

目内容初步筛选实时节目组，再利用协同过滤计算

相似用户，依据相似用户的观看记录进行预测推荐．

推荐方法的有效性可使用命中率（也叫召回率）来衡

量：

命中率＝
推荐的命中次数
测试集中记录总数

实验在每组推荐节目数犓取不同值时（３，６，９，

１２，１５），分别进行实验，实验结果如图１所示．

图１　命中率对比图

如图１所示，本文推荐方法的命中率在实时预

测推荐节目列表长度不同时均较对比方法更高，命

中率平均提升１０％左右．同时，随着推荐列表长度

的增长，命中率也在提升，然而列表较长的推荐可能

会带给用户较差的体验，因此在实际应用中应该综

合推荐命中率的高低和推荐列表的长短两个因素，

给用户更好的推荐体验．

为了验证５．２节提出的推荐方法的有效性．在

播控平台上构建一个实时节目推荐的模拟系统，在

收集了１０位用户３０天的ＬＯＧ后，选择其后连续的

７天作为实验时间，这７天每天在用户的使用时间

５５
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中随机选择５次为其进行实时节目推荐，每次推荐

２组，一组６个实时节目．实验结果表明，本文推荐

方法的推荐效果较对比方法更好．

７　结束语

本文针对当前网络电视直播中节目信息较少、

节目单库更新频繁，且现有个性化推荐算法对此效

果不佳的问题，提出了一种基于语义和用户偏好的

网络电视直播实时推荐方法．该推荐方法在提升用

户体验、优化直播资源配置上具有很好的现实意义．

实验结果也表明，本文提出的方法在网络电视直播

实时推荐的应用场景下较现有方法推荐效果更好，

且可在一定程度上解决用户“兴趣漂移”的问题．然

而，本文提出的方法同样存在一些不足，如在系统初

期、用户记录稀疏时推荐效果不尽理想．因此，如何

利用搜索引擎深入挖掘项目信息、如何采用更精确

的属性构建用户模型以解决上述问题，将会是今后

一段时间的研究重点．
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