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直播电视推荐系统的评分预测算法研究
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　　摘　要：　伴随电视频道的不断增加，推荐系统在直播电视领域应用成为研究热点．然而，直播电视独特的播放和
收视方式使得传统的ＶＯＤ（ＶｉｄｅｏＯｎＤｅｍａｎｄ）推荐系统无法直接应用，已有的推荐频道的方法不关注正在播出的节
目状态从而影响了推荐准确率，而推荐节目的方法难以应对节目冷启动．为此，本文提出了一种融合频道推荐和节目
推荐的评分预测算法ＯＦＡＰ（ＯｖｅｒｔｈｅＦｉｒｓｔｂｙＡｄｄｉｎｇＰｒｅｆｅｒｅｎｃｅ）．首先，利用聚类方法对每个用户实现差异性的收视时
段划分，构建他们的频道时段偏好矩阵和预推荐评分权重矩阵；其次，提出一个评分替代策略使得已有的推荐节目的
算法能够应对节目冷启动，从而实现预推荐；最后，通过融合用户偏好、预推荐评分权重与预推荐结果，构建评分预测

函数，将预推荐算法的评分预测结果作为评分预测函数的训练样本．实验表明，采用Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠Ｎ和Ｒｅｃａｌｌ＠Ｎ作为评
价标准，本文所提方法ＯＦＡＰ明显优于对比算法．
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１　引言
　　随着直播电视频道的不断增加及智能电视的普
及，直播电视推荐系统逐渐成为研究热点．然而，直播电
视的独特性给其推荐系统的研究带来困难：首先，直播

电视受众群体多为家庭，多个家庭成员共享一个终

端［１，２］，推荐系统需面对多观众偏好区分的问题；其次，

直播电视推荐系统需在节目播出时将其推荐给观众，

推荐窗口期窄，因而推荐系统需具有良好的实时性；最

后，直播电视每天更新大量节目，这些节目从未播出，没

有收视记录（评分）可参考［３］，节目冷启动突出．
目前，直播电视推荐系统的研究工作可分为推荐

节目的方法［４～９］和推荐频道的方法［１，３，１０，１１］．推荐节目的
方法通常构建 ｕｓｅｒｉｔｅｍ偏好矩阵，对用户的偏好估计
精准，一般作为协同过滤问题，但无法应对节目冷启动．
推荐频道的方法则通常构建 ｕｓｅｒｃｈａｎｎｅｌｏｔｈｅｒ张量，在
推荐时刻不必关注节目，因而可应对节目冷启动，但其

推荐准确率通常低于推荐节目的方法．
针对当前直播电视推荐算法难以兼顾准确率及应

对节目冷启动的现状，本文提出了一个直播电视推荐

系统的评分预测算法（图１），将直播电视推荐任务看作
基于预测评分的排序问题，融合推荐频道和推荐节目

的方法来构建预测评分函数．
首先，利用聚类方法对每个用户实现差异性的收

视时段划分，并构建该用户的频道时段偏好矩阵和预
推荐评分权重矩阵，以区分单用户下的多观众偏好；其

次，提出一个评分替代策略使得已有的推荐节目的方

法可应对节目冷启动，从中选择一个方法作为预推荐

算法实施推荐；最后，将用户偏好、预推荐评分权重与预

推荐结果融合，构建评分预测函数 Ｆ，以预推荐算法的
评分预测结果作为Ｆ的训练样本．

２　相关工作
　　直播电视推荐系统的研究工作分为三个方面：（１）
偏好估计．先将用户的隐性反馈（比如收视时长）转换
为显性反馈（比如评分），常见方法如时长累计［４］，“０
１”法［１２］，收视时长占比法［６］等，然后以矩阵或张量等形

式表示用户偏好，如 ｕｓｅｒｉｔｅｍ［５，６］、ｕｓｅｒｉｔｅｍｔｉｍｅ［２］、ｕｓ
ｅｒｃｈａｎｎｅｌｏｔｈｅｒ［１，１０］、其它［４］等．（２）偏好预测．在偏好
估计的基础上预测未知偏好，常见方法如矩阵分

解［１，１３］、ＫＮＮ［５］、神经网络［６］等．（３）节目（或频道）推
荐．调整偏好估计和偏好预测的结果［４，６］，依据预测得

分产生ＴＯＰＮ推荐列表．下面选择一些有代表性方法
进行分析．

推荐节目的方法主要包含传统的基于内容的方

法［９］和协同过滤方法［５～７］．基于内容的方法是各类推荐
任务中解决冷启动的通用方法．对于直播电视，基于内
容的方法利用媒体信息（比如节目分类、导演等）将历

史节目、用户、新节目关联起来．文献［９］通过计算节目
间媒体信息的相似度来向用户推荐新的节目．但是，基
于内容的方法要求运营商拥有丰富的额外信息，其推

荐准确性依赖标签的维度和质量．直播电视领域中协
同过滤方法的应用与 ＶＯＤ（ＶｉｄｅｏＯｎＤｅｍａｎｄ）领域相
近．比如，文献［５］构造了关于用户的收视时长和观看
时长占比的评分函数，利用 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数计算用户
间相似度，通过基于用户相似度的协同过滤算法（Ｕｓｅｒ
ｂａｓｅｄＣＦ，ＵＣＦ）实现节目推荐．文献［６］利用最小二乘
法对ｕｓｅｒｉｔｅｍ偏好矩阵进行偏好预测生成最后的评分
矩阵，利用收视概率模型对评分矩阵调节．这类方法面
临数据稀疏和节目冷启动的问题．此外，文献［４］分别
构建ｕｓｅｒｉｔｅｍ偏好矩阵和收视频次矩阵，将用户对候
选节目的偏好与对应的收视概率的乘积作为候选节目

的预测值，但无法应对节目冷启动．文献［８］从用户收
视历史和社会网络当中获得用户偏好．然而，无论线上
还是线下，电视运营商都难以获得用户社会网络信息．

推荐频道的方法将用户对节目的偏好转换为对频

道的偏好，以频道为媒介把历史节目和新节目关联起

来［１，３，１０，１１］．这类方法的偏好估计模型（比如 ｕｓｅｒｃｈａｎ
ｎｅｌ）的规模远小于 ｕｓｅｒｉｔｅｍ，因而缓解了数据稀疏问
题．比如，文献［１］将一天分成８个时段为每个用户构
建ｔｉｍｅｃｈａｎｎｅｌ评分矩阵，利用每个收视时段的累积收
视时长作为用户在该时段的收视偏好，最后通过张量

分解实现偏好预测．文献［３］将一周等分成 ３３６个时
段，结合节目分类信息捕捉用户偏好，构建 ｕｓｅｒｐｒｅｆｅｒ
ｅｎｃｅ张量．然而，上述方法的时段划分策略依赖经验且
策略单一，将单一策略无差别的应用于所有用户，没有

考虑不同用户间家庭成员的差异．
鉴于上述问题，本文工作仅以收视记录和电子节

目指南（ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＰｒｏｇｒａｍＧｕｉｄｅ，ＥＰＧ）为研究基础，降
低了对数据集的要求．本文考虑用户间家庭成员差异，
为每个用户实施差异性时段划分策略，通过融合推荐

节目和推荐频道的方法来兼顾推荐效果和应对节目冷

启动．
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３　直播电视推荐评分预测方法

３．１　准备工作
推荐内容为频道或节目，记为 Ｉ＝｛Ｉ１，Ｉ２，…，Ｉｎ｝，ｎ

表示频道数或者正在播出的节目数．对于某算法（下文
称预推荐算法）的推荐结果，期望推荐列表排名第一的

项目（ＴＯＰ１推荐项）就是用户实际消费的项目（消费
项），然而图２中的结果不尽人意．为改善推荐效果，在
消费项Ｉ８的预测评分ｒ８的基础上，通过加入用户ｕ的收
视偏好得分，使得融合评分超越ＴＯＰ１推荐项Ｉ３的预测
评分ｒ３，从而重置推荐列表．即将推荐模型的训练任务
定义为：让消费项的预测值超过 ＴＯＰ１推荐项的预测
值．具体的，在训练阶段，将 ｒ３作为目标，将 ｒ８作为追赶
者，使Ｆ（ｒ８）＞βｒ３，β≥１，其中 β为调节系数．令 Ｆ（ｒ８）
＝βｒ３，通过训练获得评分预测函数 Ｆ；在测试阶段，将
任意候选项Ｉｃ的预推荐的预测值 ｒｃ经 Ｆ变换后的结果
作为最终预测评分，即 ｒ^ｃ←Ｆ（ｒｃ），按照评分从高到低排
序，产生推荐列表．

３２　评分预测算法
首先，通过划分收视时段定义收视偏好矩阵和预

推荐评分权重矩阵；其次，利用预推荐算法产生 ＴＯＰ１
推荐项和消费项的预测评分，将其作为 Ｆ的训练样本；
最后，融合上述结果，构建评分预测函数Ｆ．
３２１　定义用户偏好矩阵和预推荐评分权重矩阵

在什么时间向用户推荐节目是个关键问题，文献

［４］和［６］在用户收看过程中产生推荐列表，这影响了
用户体验．为此，本文在用户寻找节目也就是切换频道
的时刻产生推荐，这一时刻对应用户收视记录中的开

始时间．采用Ｋｍｅａｎｓ＋＋对用户ｕ的所有收视记录的开
始时间（只包含时分秒）聚类，获得 ｄ个收视时段（图
３）．用户ｕ的每个收视周期（一天２４小时）由连续的收
视子时段ｄｕｓ组成，各时段没有交集．ｄｕｓ表示 ｕ的第 ｓ个
收视时段．

为用户ｕ定义频道时段收视偏好矩阵 Ｂｕ，用户 ｕ
的每次收视行为都能从Ｂｕ中找到对应的偏好ｂｕｃｓ．ｂｕｃｓ表
示当用户ｕ的收视开始时间处于第ｓ个时段时，其对频
道ｃ的收视偏好．

Ｂｕ＝

ｂｕ１１ … ｂｕ１ｄ
 ｂｕｃｓ 

ｂｕｎ１ … ｂ









ｕｎｄ

（１）

为用户ｕ定义预测评分权重矩阵Ｗｕ．ｗｕｃｓ表示当用
户ｕ的收视开始时间处于第 ｓ个时段时，其对频道 ｃ的
评分预测值的权重．

Ｗｕ＝

ｗｕ１１ … ｗｕ１ｄ
 ｗｕｃｓ 

ｗｕｎ１ … ｗ









ｕｎｄ

（２）

以预推荐结果为训练样本，通过优化算法获得 Ｂｕ
和Ｗｕ．注意到，每组预推荐结果只能训练 Ｂｕ和Ｗｕ中对
应的元素，一些元素可能因无样本训练而仍为初始值，

因此Ｂｕ和Ｗｕ初始值的选择十分重要，本文通过实验获
得最佳初始值．

３２２　预推荐
ＵＣＦ在各类推荐任务中表现稳定，且与收视偏好

矩阵Ｂｕ实现优势互补，因而选择ＵＣＦ作为预推荐算法．
由于协同过滤方法无法应对节目冷启动，为此，在推荐

时刻ｔ，利用同一视频已播部分的用户评分代替未播部
分的用户评分．采用收视时长占比法［６］将用户的隐性

反馈转化为显性反馈：ｒ＝Ｔ／Ｌ，ｒ为评分，Ｔ表示收视时
长，Ｌ表示可收看的节目时长．

将ＵＣＦ对用户ｕ训练集中的收视行为的推荐结果
（预测评分）作为Ｆ的训练样本．即：

Ｒｕ＝［ｒｕｆｔ　…　ｒｕｃｔ　…　ｒｕｎｔ］
Ｔ （３）

３２３　构建评分预测函数
根据式（１）～（３），定义基于预推荐结果的预测评

分 ｒ^ｕｃｔ为：
ｒ^ｕｃｔ＝Ｆ（ｒｕｃｔ）＝ｒｕｃｔ＋ｗｕｃｓｒｕｃｔ＋ｂｕｃｓ （４）

其中，ｔ∈ｄｕｓ，ｒｕｃｔ为用户ｕ在时刻ｔ开始收视时，候选项ｃ
的预推荐评分．

将Ｆ（ｒｕｃｔ）＝βｒｕｆｔ代入式（４），ｗｕｃｓ和 ｂｕｃｓ的求解转换
为最优化问题（式５）．ｒｕｆｔ为用户 ｕ在时刻 ｔ的推荐列表
中ＴＯＰ１推荐项的预测评分．

ａｒｇＦｍｉｎｕ，ｃ，ｔ ∑（ｕ，ｃ，ｔ）∈Ｋ（ｒｕｃｔ＋ｗｕｃｓｒｕｃｔ＋ｂｕｃｓ－βｒｕｆｔ）
２
（５）

其中，Ｋ表示所有用户的收视集合．损失函数如下：

　　ｌｏｓｓ＝１２ｍｉｎｕ，ｃ，ｔ∑（ｕ，ｃ，ｔ）∈Ｋ（ｒｕｃｔ＋ｗｕｃｓｒｕｃｔ＋ｂｕｃｓ－βｒｕｆｔ）
２

＋λ‖ｗｕｃｓ‖
２＋λ‖ｂｕｃｓ‖

２ （６）
在式（６）中加入正则化项 λ‖ｗｕｃｓ‖

２＋λ‖ｂｕｃｓ‖
２，
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λ为正则化系数．采用随机梯度下降法（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａ
ｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）获得参数ｗｕｃｓ和ｂｕｃｓ．对式（６）分别求
ｗｕｃｓ和ｂｕｃｓ的偏导数，并按式（７）和式（８）对参数进行更
新，直到满足终止条件．

ｗｕｃｓ←ｗｕｃｓ－α
ｌｏｓｓ
ｗ

（７）

ｂｕｃｓ←ｂｕｃｓ－α
ｌｏｓｓ
ｂ

（８）

其中α为步长．为便于表达，将该算法命名为ＯＦＡＰ（Ｏ
ｖｅｒｔｈｅＦｉｒｓｔｂｙＡｄｄｉｎｇＰｒｅｆｅｒｅｎｃｅ）．

４　实验

４１　数据处理与评价指标
数据源自直播电视生产系统，包括用户收视行为

数据（用户ｉｄ、节目ｉｄ、频道ｉｄ、收视开始时间、收视结束
时间）和电子节目指南（节目 ｉｄ、频道 ｉｄ、节目开始时
间、节目结束时间）．整个数据集从２０１７年５月１７日到
２０１７年６月２０日，来自３５１４３个机顶盒．为便于实验，
随机选择５００个账号，每个账号至少２００条收视记录，
生成用作实验的数据集，并按照五折交叉法生成训练

集和测试集．按两种方案对数据集进一步处理：（１）过
滤掉训练集和测试集中所有收视时长小于３００秒的收
视行为；（２）由于对比算法 ＳｈｏｗＴｉｍｅ［４］需要原始数据，
为其只过滤掉测试集中收视时长小于 ３００ｓ的收视行
为，训练集不做处理．采用Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠Ｎ、Ｒｅｃａｌｌ＠Ｎ作为
评价标准．
４２　对比算法与实验设置

选择对比算法：（１）ＵＣＦ（余弦相似度，邻居数量 ｋ
＝３０）和ＬＦＭ（隐变量ｆ＝１２０，迭代次数ｉ＝１５），二者均
属于经典方法，在视频推荐领域有着良好的表现．此外，
ＵＣＦ作为本文预推荐算法，将其作为对比算法便于考
查ＯＦＡＰ的提升效果．（２）选择针对直播电视特点提出
的推荐算法，包括基于张量分解的方法［１，１０］以及表现优

异的ＳｈｏｗＴｉｍｅ［４］．（３）采用基于｛用户，项目，标签｝三部
图的方法ＳＴ［１４］来捕捉用户频道时段特征．为公平比
较，基于同一数据集为ＳＴ产生三类标签信息：将所有节
目的播出开始时间聚类，产生２４个时段标签集 Ｈｓ；将
所有节目的播出结束时间聚类，产生２４个时段标签集
Ｈｅ；频道名称标签集 Ｔｃ．全部标签集为 Ｔ＝｛Ｈｓ，Ｈｅ，
Ｔｃ｝，标签总数为２４＋２４＋ｎ．

推荐列表的长度 Ｎ的范围从１到１０，参照三星的
工业案例［１５］，尤其关注推荐列表长度Ｎ＝５处时各指标
的表现．针对 ＯＦＡＰ的 ＳＧＤ求解，设定 α＝００５，λ＝
００５，迭代次数ｉ＝５０，以随机和手动方式（０到１）初始
化Ｂｕ和Ｗｕ．所有结论取５次实验结果的平均值．

由于很难穷尽ＯＦＡＰ各种参数组合，本文首先根据

经验来设定参数，通过少量的实验获得各参数对结果

的影响．然而，按照参数对结果影响的大小逐一调整各
参数．最终，得到收视时段划分数量 ｐ＝２４，β＝８，Ｂｕ和
Ｗｕ初始值分别为０８，其中受限于用户收视记录的数
量，未实验更大ｐ值的情形．
４３　算法效果对比

如图４所示，随着 Ｎ值的增加，各算法的效果逐渐
提升，其中ＯＦＡＰ的表现明显优于其它方法．在Ｒｅｃａｌｌ＠
１和 Ｒｅｃａｌｌ＠５处，ＯＦＡＰ分别超过 ＳＴ、ＳｈｏｗＴｉｍｅ、ＵＣＦ、
ＣＴ和ＬＦＭ达到６４７％和１８６％、１５３３％和１１２９％、
１６０１％和 ２７２５％，４２９２％和 ２９３３％，５７３９８％和
１６９６８％．ＳＴ在对比算法中表现最好，从侧面印证了本
文以收视时段区分观众偏好思路的有效性．由于 Ｓｈｏｗ
Ｔｉｍｅ无法应对节目冷启动，这里以用户频道的偏好代
替其用户节目的偏好．在缓解节目冷启动后，ＵＣＦ表现
良好，优于张量分解方法中表现最佳的 ＣＴ（ｐ＝８，图
５），特别在Ｎ＝１时，相比ＣＴ提升了２３１７％．ＬＦＭ在五
种算法中表现最差．

４４　ＯＦＡＰ与预推荐算法的比较
ＯＦＡＰ的表现相比预推荐算法ＵＣＦ显著提升．从两

个角度分析其中原因：

（１）邻居数量对 ＵＣＦ推荐范围的影响．统计发现：
因邻居未看过目标视频，ＵＣＦ（ｋ＝３０）无法推荐的情形

８３７１



第　９　期 郭景峰：直播电视推荐系统的评分预测算法研究

占总推荐任务的３２０９％．此时，式（４）中ｒｕｃｔ＝０，Ｆ（ｒｕｃｔ）
＝ｂｕｃｓ，ｂｕｃｓ扮演了决定性角色．而当 ｋ＝３２０，上述比例降
至６０３％．然而，由于较低的加权得分，这些随着邻居
数量增加而被引入的节目仍难以进入推荐列表．邻居
数量和质量制约了ＵＣＦ的推荐能力．

（２）ＯＦＡＰ对 ＵＣＦ推荐能力的影响．ＯＦＡＰ对 ＵＣＦ
的影响分正、负两方面（图 ６）：为了获得 ｗｕｃｓ和 ｂｕｃｓ，
ＯＦＡＰ使ＵＣＦ丢失了总推荐任务中１７８％（Ａｒｅａ３Ａ）的
正确项．然而，从那些由于较低加权得分而未进入 ＴＯＰ
５的项目中，ＯＦＡＰ额外贡献了总推荐任务的 ８２６％
（Ｂ）的正确项．通过满足个性化收视需求，ＯＦＡＰ贡献了
总推荐任务８１７％ （Ｃ）的正确项．

在图６中，Ａｒｅａ１表示全部推荐任务．Ａｒｅａ２表示在
推荐时刻，邻居看过的节目中包含目标节目的次数占

全部推荐任务的比例，反映了 ＵＣＦ理想状态下的推荐
能力．Ａｒｅａ３表示 ＵＣＦ在 Ｒｅｃａｌｌ＠５处的推荐效果．Ａｒｅ
ａ４表示超出ＵＣＦ推荐能力的个性化的推荐任务．Ａ，Ｂ，
Ｃ分别代表 ＯＦＡＰ在各区域内完成的推荐任务占总任
务的比例．
４５　ＯＦＡＰ的扩展性

为避免与本文所提频道时间关联性策略重叠，将
对比算法中唯一未考虑时间因素的ＬＦＭ作为预推荐算
法，以测试 ＯＦＡＰ的扩展性．结果表明，ＯＦＡＰ相比原始
ＬＦＭ在Ｒｅｃａｌｌ＠１和 Ｒｅｃａｌｌ＠５处，分别提升了 １８０％
和３６２２％．

５　结论
　　针对直播电视的特点，本文提出了一种直播电视
推荐系统的评分预测算法．它融合了推荐节目和推荐
频道两类方法的优点，即缓解了直播电视节目冷启动

问题，又保证了推荐效果．在工业数据集上的实验表明，
该方法的推荐效果相比各参照算法均有明显提升．此
外，本文提出的评分替代策略使得协同过滤算法能够

应用于冷启动下直播电视推荐任务．文中所提出的将
预推荐结果作为训练样本来改善推荐结果的思路也适

用其它推荐任务，未来将围绕这两项创新点进行扩展

研究．
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