
基于用户行为序列的短视频用户多行为点击预测模型

顾亦然*①②      王   雨①      杨海根③

①(南京邮电大学自动化学院、人工智能学院   南京   210023)
②(南京邮电大学智慧校园研究中心   南京   210023)

③(南京邮电大学宽带无线通信技术教育部工程研究中心   南京   210003)

摘   要：目前主流的点击预测模型采用线性模型和深度神经网络相结合的方法学习用户与物品之间特征交互，忽

略了用户的历史行为本质上是一个动态序列的事实，从而导致无法有效捕获用户行为序列中蕴含的时间信息。为

此，该文提出了基于用户行为序列的短视频用户多行为点击预测模型(USCP)。该模型将用户的历史行为按交互

时间的顺序排序，生成用户历史行为序列。在DeepFM模型的基础上引入词嵌入模型Word2Vec，根据用户历史

行为序列自适应学习到该用户的动态兴趣，有效捕获到用户兴趣的变化。在某短视频平台上公开的脱敏数据集上

进行了对比实验，评价指标采用GAUC(Group AUC)，结果表明该模型性能优于其他几个模型。
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Abstract: At present, the mainstream click prediction model uses the combination of linear model and deep

neural network to learn the characteristic interaction between users and items, ignoring the fact that the user’s

historical behavior is essentially a dynamic sequence, resulting in the inability to capture effectively the time

information contained in the user’s behavior sequence. Therefore, a short video USer multi behavior Click

Prediction model (USCP) based on user behavior sequence is proposed in this paper. The model sorts the user’s

historical behavior in the order of interaction time, and generates the user’s historical behavior sequence. Based

on the DeepFM model, the word embedding model word2vec is introduced to learn adaptively the user’s

dynamic interest according to the user’s historical behavior sequence and capture effectively the changes of user

interest. A comparative experiment is carried out on the desensitization data set published on a short video

platform. The evaluation index adopts GAUC (Group AUC). The results show that the performance of this

model is better than other models.
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1    引言

根据中国互联网络信息中心(China internet
Network Information Center, CNNIC)发布的第

47次《中国互联网络发展状况统计报告》，中国短

视频用户规模达8.73亿人，人均单日刷视频时长达

125 min，可见短视频受到了越来越多的人的喜

欢。随着短视频的发展，短视频的数量越来越多，

大量冗余的短视频信息远超用户的个人需求，导致

了信息过载问题。为了解决信息过载的问题，推荐

系统应运而生，点击率(Click Through Rate, CTR)
预测就是推荐系统的一个关键性问题[1]。

CTR预测任务主要用于预测用户点击推荐物

品的概率，目前主要的研究方法分为基于机器学习

模型的方案[2–4]和基于深度学习的方案[5–9]。在传统

的机器学习模型中，最早用于解决点击率预测问题

的是文献[2]提出的逻辑回归模型。为了学习到特征

间的非线性关系，文献[3]则提出了混合逻辑回归模

型(Mixed Logistic Regression, MLR)，它是对逻辑

回归模型的改进，进一步提升了模型的精度。然而

这类模型存在稀疏特征带来维度灾难的问题。为了

解决现实场景中存在的数据稀疏性的问题，Rendle
等人[4]提出了因子分解机模型(Factorization Ma-
chine, FM)，该模型使用分解参数对所有特征变量

交互进行建模，将2阶的组合特征的权重分解为两

个隐含向量的点积，有效缓解了数据稀疏性的困

扰。随着深度学习在计算机视觉、自然语言处理等

领域取得巨大成功，越来越多的学者利用深度学习

算法进行CTR预测。Cheng等人[5]提出了一种将线

性模型和深度学习模型融合的模型Wide&Deep
(Wide&Deep Learning for Recommender Sys-
tems)，不仅考虑了低阶特征携带的信息，而且考

虑了高阶特征的交互信息，然而Wide部分依赖人

工交叉特征。Guo等人[6]在Wide&Deep模型的基础

上，将线性模型换成FM模型，提出了DeepFM
(DeepFM: A Factorization-Machine based Neural
Network for CTR Prediction)模型，该模型解决了

Wide&Deep模型需要手动交叉特征的缺点，可以

自动学习到低阶和高阶特征的交互，但是该模型忽

略了用户的行为本质上是一个动态序列的事实。文

献[7]提出的循环神经网络(Recurrent Neural Net-
work, RNN)及其文献[8]提出的变种长短期记忆网

络(Long Short-Term Memory, LSTM)和文献[9]提
出的门控循环单元(Gated Recurrent Unit, GRU)
被广泛用于用户行为序列建模，捕获用户行为序列

间的依赖关系。然而该类方法受限于循环结构，缺

失低阶特征交互信息。

本文提出了一种基于用户行为序列的短视频用

户点击行为预测模型。用户的行为序列蕴含了用户

的行为习惯、不同行为之间的顺序依赖关系以及用

户兴趣偏好随时间推移而发生变化的内在模式等重

要信息[10]，因此本文对用户的历史行为进行分析，

将用户的历史点击行为按照点击时间先后顺序进行

排序，得到用户的历史行为序列，将用户的历史行

为序列作为文本输入，利用词向量模型Word2Vec[11–13]

进行特征提取，提取出一系列序列特征信息用来表

征用户的动态兴趣偏好，通过FM模型和深度神经

网络(Deep Neural Networks, DNN)模型分别学习

到低阶和高阶特征交互信息，最终完成用户对短视

频进行点击行为的预测。在一个真实的短视频平台

数据集上的实验结果表明，本文提出的用户行为预

测模型优于其他几个深度学习模型。

本文的主要工作总结如下：

(1)提出一种用于预测短视频用户对不同视频

内容的发生点击行为的概率的模型，包含预测用户

对视频的点赞、查看视频评论、点击头像及转发视

频的概率。

(2)根据用户历史行为发生的时间先后顺序构

建用户历史行为序列，利用词向量模型Word2Vec

提取出一系列的序列特征用来表征用户的偏好；将

融合视频文本、声音和图像的多模态特征向量通过

主成分分析模型(Principal Component Analysis,

PCA)进行数据降维处理得到低维稠密的视频特征。

(3)在一个真实的短视频平台进行实验，本文

设计的模型性能相较于其他深度学习模型的性能都

有着不同程度的提升。 

2    基于用户行为序列的用户多行为点击预
测模型

 

2.1  问题定义

(x, y)

x y

y ∈ {0, 1} y

y x

ŷi = F (x) i

假设有n个用户与视频的交互实例记作 ，

包含与用户产生交互的视频特征， 表示用户与视

频已产生的交互行为，包括查看视频评论、点赞、

点击头像及转发行为， ( =1表明用户与

视频产生该交互行为，否则 =0)。 可能包含与用

户产生交互的视频ID、作者ID及视频时长等基础

特征，也可能包含用户观看视频总和、停留视频时

长平均值等交互特征及用户序列特征。短视频用户

点击行为预测的任务就是建立一个预测模型

{ =read_comment, like, click, forward}

来预测用户对推送的视频产生点击行为的概率，其

中read_comment, like, click, forward分别表示用

户查看视频评论、点赞、点击头像和转发行为。 
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2.2  模型整体结构

用户序列特征就是根据用户的历史交互行为产

生的，因此对用户序列特征的表示就是对用户的偏

好进行了表征。为了提取出用户对视频的偏好，本

文提出一种基于用户行为序列的短视频用户多行为

点击预测模型(USer multi behavior Click Predic-
tion model, USCP)，模型结构自下而上主要由输

入层、因子分解机层、深度神经网络层和输出层

4部分组成。模型结构如图1所示。 

2.2.1  输入层

输入层主要由ID特征、用户历史行为特征、视

频特征及融合视频文本、图像、声音等信息的多模

态特征4部分组成。其中ID类特征包括用户ID、视

频ID、视频作者ID、背景音乐歌手ID和背景音乐

ID等5个ID类特征；用户历史行为特征包括用户播

放视频时长、停留视频时长和用户点赞、转发、查

看评论、点击头像等4种历史行为；视频特征包括

视频时长、视频关键字、视频标签等特征；视频多

模态特征包含视频图像、声音、文本的多模态特征

信息。

首先将ID类特征和视频特征进行合并后组成基

础特征；为了进一步挖掘出用户对视频不同特征如

视频作者、视频背景音乐、视频标签等的偏好，本

文对N天内用户对视频的不同特征之间的交互进行

交叉统计，得到交互特征。最后将经过处理后的特

征送至因子分解机层和深度神经网络层来分别学习

低阶和高阶特征交互。 

2.2.2  因子分解机层

xi xj

为了捕获基础特征和交互特征间1阶和2阶的特

征交互信息，本文利用因子分解机FM模型进行低

阶特征交互。首先，考虑到现实场景中很多特征都

是互相关联，彼此联系的，如“高跟鞋”和“女性”、

“冬天”和“羽绒服”等，因此在线性模型的基础

上引入2阶特征组合项 和 ，得到2阶多项式模型

y(x) = ω0 +

n∑
i=1

ωixi +

n∑
i=1

n∑
j=i+1

ωijxixj (1)

n xi i

ω0 ωi xi ωixi

ωij xixj

ωijxixj

其中， 代表样本的特征数量， 表示第 个特征，

是全局的偏差值， 是特征 的权重， 表示

1阶特征的交互， 是特征组合 的权重，

表示2阶组合特征的交互性。

xi xj

xixj

xixj n(n− 1)/2

在2阶多项式模型中，当且仅当 和 都不为

0时，组合特征 才有意义。从式(1)可以看出组

合特征 有 个参数，这对于数据稀疏

 

 
图 1 模型结构图
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ωij

xi xj

ωij

W k vi = (vi1,vi2, ...,vik)

的场景，训练每个参数 都需要大量的非零特征

和 ，这对于模型训练显然是困难的。此时

FM模型提出二项式参数 可以组成一个对称矩阵

，引入 维的隐向量 ，根据

Cholesky分解，可以得到

W = V V T (2)

V j j

ωij ⟨vi,vj⟩
其中， 的第 列是第 维特征的隐向量，将二项式

参数 替换成 ，此时式(2)可以写成

yFM = ω0 +

n∑
i=1

ωixi +

n∑
i=1

n∑
j=i+1

⟨vi,vj⟩xixj (3)

⟨vi,vj⟩ =
∑k

f=1
vifvjf其中， 表示向量间的内积

运算。 

2.2.3  深度神经网络层

仅通过FM模型得到1阶和2阶的特征交互信息

显然是不够的，生活中还存在很多需要深入分析才

能得到特征间的相关性的场景，比如啤酒和尿布的

关系[14]，从表面上看两者的属性似乎没有任何关

系，但是商家通过对1年多的交易记录进行分析发

现了这对神奇的组合，因此需要更加深入地挖掘特

征间的关系。 

2.2.3.1  用户动态兴趣偏好表征

Su = (bu1 , b
u
2 , ..., b

u
n)

u i j n bui
buj n

在现实生活中，用户的交互行为通常可以看成

一个序列，并且前后不同的交互行为通常存在着一

定的依赖关系，如：一位用户观看了吉他弹唱视

频，并且点赞了该视频，显然用户此时表达了对音

乐类视频有着一定的兴趣，本文猜测接下来用户想

观看歌曲演唱视频的概率应该是大于美食视频的，

因为歌曲演唱视频和吉他弹唱视频都属于音乐类视

频，彼此之间存在一定的关联性。首先本文对用户

的历史行为进行序列建模，由于用户的历史行为发

生的时间点都是不同的，将用户的历史行为按照时

间先后顺序排成一个序列，用 表

示用户 的行为序列，1< < < 表示行为 发生在

行为 之前， 表示序列的长度。然后将用户的行

为序列作为文本输入，每个行为看作1个词语，利

用词向量模型Word2Vec训练，最后得到用户观看

过的每个视频的ID、作者ID、关键词、标签、背

景音乐ID和背景音乐作者ID等6种序列特征用来表

征用户的动态兴趣偏好。

Su

bui bui

本文选用Word2Vec模型中的Skip-Gram模型

进行训练，输入用户u的行为序列 ，以用户当前

行为 为中心词，最终预测出用户u当前行为 窗

口两侧的行为的概率分布，Skip-Gram的模型结构

图如图2所示。

buiSkip-Gram模型的输入为用户u当前行为 的

x = {x1,x2, ...,xV }
W ∈ RV×N x

xk

V维one-hot向量 ，输入层与隐

藏层之间的权重矩阵 ，假设向量 中

=1，其余分量为0，则从输入层到隐藏层可以

得到

h = W Tx = W T
(k,.) = vTbui (4)

W(k,.) vTbui
bui

其中， 表示权重矩阵的第k行， 是用户u当

前行为 的向量表示。

N × V W ′

W ′

Skip-Gram通过使用滑动窗口的方式对产生的

词进行训练，窗口的长度记作*2，即表示预测的上

下文词数，本文将输出层每个上下文单词的神经元

的组合记作panel，图2中有个panel，就有个上下

文词，隐藏层与输出层之间的权重值由 1个
的矩阵 表示，由于输出层中所有的panels

共享同一权重矩阵 ，因此

uc,j = uj = v′T
buj
h (5)

c ∈ [1, C] v′
buj

Su

buj uc,j c

j

其中， ， 表示用户u行为序列 中第个

行为 的输出向量， 表示输出层第 个panel的第

个神经元的输入值。

则从隐藏层到输出层可以得到

p(buc,j = buo,c|bui ) = yc,j =
exp(uc,j)
V∑

j′=1

exp(uj′)

(6)

buc,j c j

buo,c c yc,j

c j

其中， 表示输出层第 个panel中的第 个行为；

表示输出的上下文中的第 个行为； 表示第

个panel中第 个神经元的概率输出值。

E模型的损失函数 为

 

 
图 2 Skip-Gram 模型图
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E = −
C∑

c=1

uj∗c
+ Clog2

V∑
j′=1

exp(uj′) (7)

j∗c c其中， 表示行为序列中第 个行为的索引。

E

W ′

W

为了最小化损失函数 ，本文利用梯度下降法

反向更新隐藏层到输出层的权重矩阵 和输入层

和隐藏层的权重矩阵 ，最终使模型达到收敛。 

2.2.3.2  DNN网络

DNN网络是由3层结构组成的一个多层感知

机，分为输入层、隐藏层和输出层，每层结构中包

含多个神经元节点[15]。本文利用DNN网络来学习

用户与视频之间的高阶特征交互信息，使模型具有

较强的泛化能力[16]。

DNN网络部分的输入包含3部分：稠密嵌入向

量、序列嵌入向量和多模态嵌入向量。由于稀疏特

征里包含高维稀疏的one-hot向量，需经过稠密嵌

入层转化为低维稠密嵌入向量，送入DNN网络中

进行训练。此外，本文将经过Word2Vec提取到的

6种序列嵌入向量和经过降维后的视频多模态嵌入

向量输入至DNN网络中学习高阶特征交互。

a(0) = [e0, e1, ..., ed]

d l

假设DNN网络的输入为

( 为输入的个数)，则DNN网络第 层的输出为

yDNN = ReLU(W (l)a(l−1) + b(l)) (8)

l W b

ReLU
其中， 表示DNN网络的层数， 和 表示神经网

络的权重和偏置， 为激活函数。

本文训练采用的损失函数是二值交叉熵(binary
cross-entropy)，具体如式(9)所示

L = − 1

N

N∑
i=1

yilog2(p(yi)) + (1− yi)log2(1− p(yi))

(9)

yi i p(yi)

i

其中， 为样本 的真实标签， 是预测出样本

的概率。

本文采用的优化算法是自适应梯度算法(Ad-
aptive Gradient, AdaGrad)，该优化算法记录了历

史梯度的逐元素累积平方和，并使用该累积和的平

方根的逆作为学习率权重，解决了不同参数应该使

用不同的更新速率的问题，自适应地为各个参数分

配不同的学习率，具体如式(10)、式(11)所示

ht+1 ← ht +
∂L

∂W
⊙ ∂L

∂W
(10)

W t+1 ←W t − η
1√√√√ t∑

i=0

hi

∂L

∂W
(11)

W
∂L

∂W
其中， 表示要更新的权重参数， 表示损失函

W ⊙
∑t

i=0
hi

η

数关于 的梯度， 表示对应元素相乘，

保存了历史所有梯度值的逐元素累积平方和， 表

示学习率。 

2.2.4  输出层

yFM

yDNN

在输出层，本文将因子分解机层的输出 和

深度神经网络层的输出 输入至sigmoid函数，

最终模型输出用户发生点击行为的概率值。

ŷ = sigmoid(yFM + yDNN) (12)

ŷ ∈ [0, 1]其中， 表示用户对推送的视频发生点击行

为的概率。 

3    实验
 

3.1  数据集

本文的数据集来源于某短视频平台官方公开的

数据集，通过脱敏和采样处理后，该数据集包含

20000个真实用户和106444个视频产生的7317882条
历史数据，这些数据包括14天内用户查看评论、点

赞、点击头像和转发视频等历史行为数据表和含视

频作者、背景音乐、视频简介、关键字、标签和多

模态内容等视频信息表。本文选取前13天的数据作

为训练集，第14天的数据作为测试集。 

3.2  实验环境

本文的实验代码是利用Python3基于深度学习

框架Pytorch1.5和Tensorflow2.5进行开发，所用操

作系统为Windows10，实验所用服务器为4核32
GB显存的Tesla V100。 

3.3  基线模型

(1)Wide&Deep[5]。Wide&Deep模型是由谷歌

研究人员提出的，该模型巧妙地将线性模型和深度

学习模型进行融合，不仅考虑了低阶特征携带的信

息，也考虑了高阶特征的交互信息。

(2)MMOE [ 17 ]。多任务学习模型(Modeling
Task Relationships in Multi-task Learning with
Multi-gate Mixture-of-Experts, MMOE)也是由谷

歌研究员提出的，主要是解决传统的多任务网络在

任务相关性不强的情况下效果不佳的情况，常被用

于推荐系统任务中。

(3)DeepFM[6]。模型在Wide&Deep的基础上，

将线性模型替换为FM模型，无需手动交叉特征且

可以同时学习到低阶和高阶特征的交互信息。 

3.4  评价指标

AUC

AUC

GAUC

在CTR预测任务中， (Area Under Curve)
是最常用的评价指标，它反映的是整体样本间的排

序能力，但实际上有时这并不能真正反映模型的好

坏，这是因为 并没有考虑到不同用户或不同场

景下的情况。为此，阿里团队提出了  [18]用来
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GAUC

AUC uAUC

衡量不同用户对不同广告之间的排序能力。针对复

杂的短视频应用场景，不同的用户对于推送的视频

进行点赞、转发等行为的情况是错综复杂的，因

此，本文采用 作为评价指标。本文首先计算

不同用户下的 的平均值

uAUC =
1

n

n∑
i=1

AUCi (13)

AUCi其中，n为测试集中用户的个数。 为第i个用

户预测结果的AUC。

uAUC

GAUC

为了区分不同行为的重要性，本文统计用户过

去13天内点击视频的次数用来表征用户的活跃度，

本文对筛选出来的活跃度高的用户的历史行为进行

分析，发现用户查看评论、点赞、点击头像和转发

行为在用户历史行为序列的占比依次降低，因此本

文对将要预测的用户查看评论、点赞、点击头像、

转发行为这4个行为的 分配不同的权重，进行

加权平均，最后得到最终的 值。计算如式(14)
所示。

GAUC =

4∑
i=1

uAUCi × ωi

4∑
i=1

ωi

(14)

ωi = {4, 3, 2, 1} i其中， 表示权重值，  =1,2,3,4依次

代表了用户查看评论、点赞、点击头像和转发视频

4个点击行为。 

3.5  参数设置

本文通过调用genism函数库来使用Word2Vec
模型，将用户的历史行为序列输入至Word2Vec模
型，进而提取用户的序列特征。向量维数为16表示

生成16维的用户序列特征向量，sg=1表示采用

Skip-Gram算法，具体参数设置如表1所示。

多模态视频特征数据包含经过脱敏后的视频描

述的文本识别信息、视频图像的图像识别信息和视

频背景音乐的语音识别信息，为了利用PCA算法

将512维多模态视频特征向量降维成32维稠密的向

量，本文通过调用scikit-learn的decomposition模块

进行PCA降维，将n_components设置为32，表示

降维至32维，其余参数为默认值。

对于DNN网络的参数设置，本文采用4层全连

接层，每层的节点数为(256, 256, 256, 128)；每个

field的稠密嵌入维数为16；batch_size的大小为

256；激活函数为ReLU；优化器为Adagrad；dro-
pout为0.3。 

3.6  实验分析

本文将基线模型和本模型进行了对比实验，实

验结果如表2所示。

从表2可以看出，Wide&Deep模型的效果最

差，远远差于DeepFM的效果。MMOE多任务模型

对于用户的多行为点击预测任务有着一定的优势，

相较于Wide&Deep模型GAUC提升了2.2%。Deep-
FM模型是在Wide&Deep的基础上，将线性模型部

分换成了FM，可以同时自动低阶和高阶的特征交

互，效果有着明显的提升，相较于MMOE模型，

DeepFM模型的GAUC提高了0.5%。本文提出的模

型在DeepFM的基础上加入用户行为序列信息，学

习用户的动态兴趣偏好，相较于DeepFM模型，本

模型的GAUC提高了1.4%。 

3.7  超参数研究

在模型的训练过程中，本文发现某些超参数的

大小对模型性能影响较大。因此，本文选择了以下

几个超参数进行研究。 

3.7.1  DNN网络的层数

随着DNN网络的层数的增加能在一定程度上

增强模型的学习能力和泛化性能，但如果网络的层

数过大会出现模型过拟合的问题，影响模型的性

能。具体如图3(a)所示。 

3.7.2  dropout的大小

dropout是指在深度学习网络的训练过程中，

对于神经网络单元，按照一定的概率将其暂时从网

络中丢弃。dropout可以比较有效地缓解模型过拟

合的问题，在一定程度上达到正则化的效果。本文

将dropout从0增加到0.6，可以看出模型在dropout
为0.3时，性能达到最好。如图3(b)所示。 

表 1  Word2Vec模型参数

向量维数 sg 当前词与预测词的最大间距 线程数 步数

16 1 10 24 1

表 2  模型性能比较

模型 查看评论 点赞 点击头像 转发 GAUC

Wide&Deep 0.61542 0.61575 0.69122 0.65389 0.63452

MMOE 0.63147 0.61776 0.71244 0.68328 0.64873

DeepFM 0.63176 0.61734 0.71939 0.70830 0.65261

USCP 0.63561 0.63183 0.72806 0.72445 0.66185
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3.7.3  batch_size的大小

batch_size即1次训练所抓取的数据样本数

量，适当的batch_size能使模型更快地收敛到全局

最优值。本文通过不断地调整batch_size的大小从

而使模型更好的收敛，发现模型在batch_size为
270时达到最优的性能。具体如图3(c)所示。 

4    结束语

在推荐系统领域，用户的兴趣偏好是一个动态

变化的过程，根据用户的行为的变化学习出用户的

兴趣变化，可以提高推荐质量。本文提出了基于用

户行为序列的多行为点击预测模型，该模型可以同

时学习到用户与视频的低阶和高阶特征信息，并且

对用户的历史行为进行序列化建模，构造用户的序

列特征，进而表征出用户的兴趣变化。最后，本文

在某短视频平台上公开的数据集进行了实验，比较

了不同的方案，结果证明本文提出的模型的性能都

优于其他几个模型。后续，本文会将用户的兴趣进

行细粒划分，进一步探究用户的兴趣表示。

参 考 文 献

WANG Xinfei. A survey of online advertising click-through

rate  prediction  models[C].  2020  IEEE  International

Conference  on  Information  Technology,  Big  Data  and

Artificial  Intelligence (ICIBA), Chongqing,  China,  2020:

516–521. doi: 10.1109/ICIBA50161.2020.9277337.

[1]

CHAPELLE  O,  MANAVOGLU  E,  and  ROSALES  R.

Simple  and  scalable  response  prediction  for  display

advertising[J]. ACM Transactions on Intelligent Systems

and Technology, 2015, 5(4): 61. doi: 10.1145/2532128.

[2]

GAI Kun, ZHU Xiaoqiang, LI Han, et al. Learning piece-

wise  linear  models  from  large  scale  data  for  Ad  click

prediction[J]. arXiv: 1704.05194, 2017.

[3]

RENDLE  S.  Factorization  machines[C].  2010  IEEE

International  Conference  on  Data  Mining,  Sydney,

[4]

Australia, 2010: 995–1000. doi: 10.1109/icdm.2010.127.

CHENG H T, KOC L, HARMSEN J, et al. Wide & deep

learning for recommender systems[C]. The 1st Workshop on

Deep Learning for Recommender Systems, Boston, USA,

2016: 7–10. doi: 10.1145/2988450.2988454.

[5]

GUO  Huifeng,  TANG  Ruiming,  YE  Yunming,  et  al.

DeepFM: A factorization-machine based neural network for

CTR prediction[C]. The 26th International Joint Conference

on  Artificial  Intelligence,  Melbourne,  Australia,  2017:

1725–1731. doi: 10.24963/ijcai.2017/239.

[6]

LIPTON Z C. A critical review of recurrent neural networks

for sequence learning[J]. arXiv: 1506.00019, 2015.

[7]

HOCHREITER S and SCHMIDHUBER J. Long short-term

memory[J].  Neural  Computation,  1997,  9(8):  1735–1780.

doi: 10.1162/neco.1997.9.8.1735.

[8]

CHO K, VAN MERRIËNBOER B, GULCEHRE C, et al.

Learning  phrase  representations  using  RNN  encoder–

decoder for  statistical  machine translation[C].  The 2014

Conference  on  Empirical  Methods  in  Natural  Language

Processing, Doha, Qatar, 2014: 1724–1734. doi: 10.3115/v1/

d14-1179.

[9]

WANG Shoujin, HU Liang, WANG Yan, et al. Sequential

recommender  systems:  Chal lenges,  progress  and

prospects[C].  The  Twenty-Eighth  International  Joint

Conference on Artificial Intelligence, Macao, China, 2019:

6332–6338. doi: 10.24963/ijcai.2019/883.

[10]

MIKOLOV T, CHEN Kai, CORRADO G, et al. Efficient

estimation of word representations in vector space[C]. The

1st International Conference on Learning Representations,

Scottsdale, USA, 2013.

[11]

BAEK J W and CHUNG K Y. Multimedia recommendation

using  Word2Vec-based  social  relationship  mining[J].

Multimedia  Tools  and  Applications ,  2021,  80(26):

[12]

 

 
图 3 USCP模型的超参数研究

678 电    子    与    信    息    学    报 第 45 卷

https://doi.org/10.1109/ICIBA50161.2020.9277337
https://doi.org/10.1145/2532128
https://doi.org/10.1145/2532128
https://doi.org/10.1109/icdm.2010.127
https://doi.org/10.1145/2988450.2988454
https://doi.org/10.24963/ijcai.2017/239
https://doi.org/10.1162/neco.1997.9.8.1735
https://doi.org/10.1162/neco.1997.9.8.1735
https://doi.org/10.3115/v1/d14-1179
https://doi.org/10.3115/v1/d14-1179
https://doi.org/10.24963/ijcai.2019/883
https://doi.org/10.1109/ICIBA50161.2020.9277337
https://doi.org/10.1145/2532128
https://doi.org/10.1145/2532128
https://doi.org/10.1109/icdm.2010.127
https://doi.org/10.1145/2988450.2988454
https://doi.org/10.24963/ijcai.2017/239
https://doi.org/10.1162/neco.1997.9.8.1735
https://doi.org/10.1162/neco.1997.9.8.1735
https://doi.org/10.3115/v1/d14-1179
https://doi.org/10.3115/v1/d14-1179
https://doi.org/10.24963/ijcai.2019/883


34499–34515. doi: 10.1007/s11042-019-08607-9.

ESMELI  R,  BADER-EL-DEN M,  and  ABDULLAHI  H.

Using Word2Vec recommendation for improved purchase

prediction[C].  2020  International  Joint  Conference  on

Neural Networks, Glasgow, UK, 2020: 1–8. doi: 10.1109/

ijcnn48605.2020.9206871.

[13]

王瑞平, 贾真, 刘畅, 等. 基于DeepFM的深度兴趣因子分解机

网络[J]. 计算机科学, 2021, 48(1): 226–232. doi: 10.11896/

jsjkx.191200098.

WANG Ruiping, JIA Zhen, LIU Chang, et al. Deep interest

factorization  machine  network  based  on  DeepFM[J].

Computer  Science,  2021,  48(1):  226–232.  doi:  10.11896/

jsjkx.191200098.

[14]

陈一文.  一种改进的基于DeepFM算法的高效CTR预估方

法[D]. [硕士论文], 吉林大学, 2020.

CHEN Yiwen. An efficient CTR prediction method based

on improved DeepFM algorithm[D]. [Master dissertation],

Jilin University, 2020.

[15]

CHEN  Qiwei,  ZHAO  Huan,  LI  Wei,  et  al.  Behavior

sequence transformer for e-commerce recommendation in

[16]

Alibaba[C].  The  1st  International  Workshop  on  Deep

Learning  Practice  for  High-Dimensional  Sparse  Data,

Anchorage, Alaska, 2019: 12. doi: 10.1145/3326937.3341261.

MA Jiaqi, ZHAO Zhe, YI Xinyang, et al.  Modeling task

relationships in multi-task learning with multi-gate mixture-

of-experts[C].  The  24th  ACM  SIGKDD  International

Conference  on  Knowledge  Discovery  &  Data  Mining,

London, United Kingdom, 2018: 1930–1939. doi: 10.1145/

3219819.3220007.

[17]

ZHU Han, JIN Junqi, TAN Chang, et al. Optimized cost

per click in Taobao display advertising[C]. The 23rd ACM

SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery

and Data Mining, Halifax, Canada, 2017: 2191–2200. doi:

10.1145/3097983.3098134.

[18]

 
顾亦然：女，教授，研究方向为复杂网络、大数据处理等.

王　雨：男，硕士生，研究方向为推荐算法、深度学习等.

杨海根：男，副教授，研究方向为无线通信、虚拟论证、虚拟设

计等.

责任编辑： 马秀强

第 2期 顾亦然等：基于用户行为序列的短视频用户多行为点击预测模型 679

https://doi.org/10.1007/s11042-019-08607-9
https://doi.org/10.1007/s11042-019-08607-9
https://doi.org/10.1109/ijcnn48605.2020.9206871
https://doi.org/10.1109/ijcnn48605.2020.9206871
https://doi.org/10.11896/jsjkx.191200098
https://doi.org/10.11896/jsjkx.191200098
https://doi.org/10.11896/jsjkx.191200098
https://doi.org/10.11896/jsjkx.191200098
https://doi.org/10.11896/jsjkx.191200098
https://doi.org/10.1145/3326937.3341261
https://doi.org/10.1145/3219819.3220007
https://doi.org/10.1145/3219819.3220007
https://doi.org/10.1145/3097983.3098134
https://doi.org/10.1007/s11042-019-08607-9
https://doi.org/10.1007/s11042-019-08607-9
https://doi.org/10.1109/ijcnn48605.2020.9206871
https://doi.org/10.1109/ijcnn48605.2020.9206871
https://doi.org/10.11896/jsjkx.191200098
https://doi.org/10.11896/jsjkx.191200098
https://doi.org/10.11896/jsjkx.191200098
https://doi.org/10.11896/jsjkx.191200098
https://doi.org/10.11896/jsjkx.191200098
https://doi.org/10.1145/3326937.3341261
https://doi.org/10.1145/3219819.3220007
https://doi.org/10.1145/3219819.3220007
https://doi.org/10.1145/3097983.3098134
https://doi.org/10.1007/s11042-019-08607-9
https://doi.org/10.1007/s11042-019-08607-9
https://doi.org/10.1109/ijcnn48605.2020.9206871
https://doi.org/10.1109/ijcnn48605.2020.9206871
https://doi.org/10.11896/jsjkx.191200098
https://doi.org/10.11896/jsjkx.191200098
https://doi.org/10.11896/jsjkx.191200098
https://doi.org/10.11896/jsjkx.191200098
https://doi.org/10.11896/jsjkx.191200098
https://doi.org/10.1145/3326937.3341261
https://doi.org/10.1145/3219819.3220007
https://doi.org/10.1145/3219819.3220007
https://doi.org/10.1145/3097983.3098134

	1 引言
	2 基于用户行为序列的用户多行为点击预测模型
	2.1 问题定义
	2.2 模型整体结构
	2.2.1 输入层
	2.2.2 因子分解机层
	2.2.3 深度神经网络层
	2.2.3.1 用户动态兴趣偏好表征
	2.2.3.2 DNN网络

	2.2.4 输出层


	3 实验
	3.1 数据集
	3.2 实验环境
	3.3 基线模型
	3.4 评价指标
	3.5 参数设置
	3.6 实验分析
	3.7 超参数研究
	3.7.1 DNN网络的层数
	3.7.2 dropout的大小
	3.7.3 batch_size的大小


	4 结束语
	参考文献

