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基于协同过滤与卷积神经网络的 

电视产品的营销推荐研究 

摘 要 

智能推荐系统是个性化信息服务的重要组成部分，可以实现主动精准地为用户推荐

感兴趣的信息。随着互联网上信息的增长和用户个性化需求的提高，推荐系统的应用日

益广泛，成为电子商务、社会网络、视频和音乐点播等个性化服务的核心技术。本文围

绕电视产品的营销推荐系统及其若干关键模型与推荐算法进行了一系列研究，主要研究

内容和研究成果如下所示： 

1、针对原始的用户收视和点播电视节目的信息以及电视产品的相关信息，我们对

原始的数据集先进行数据清洗和属性规约，然后在处理后结构化的数据集上进行数据挖

掘，获取关于电视节目营销推荐有价值的信息。我们基于正则化表达式对电视节目正题

名中的冗余信息进行剔除，并基于观看时长和观看频率加权对电视节目产品进行隐性评

分。 

2、针对用户分类与产品打包问题，我们首先构建了用户标签体系表和产品标签体

系表，然后以小时为粒度统计附件一中的电视节目播放类型，其次根据用户收视信息的

时间特征，进行用户画像。同时，采用网络爬虫技术，提取附件二中电视节目产品的类

型字段，根据类型字段为产品标定相应的标签。 

3、品节目记录，并针对该用户对电视节目的观看时长和观看次数进行求和统计。

附件一中用户单片点播信息共计 38010 条记录，经过数据规约处理后，共计 3627 条有

效信息，包括 352 个用户对 527 种电视节目产品的点播记录。同样对附件二中的电视节

目产品进行规约化处理，原附件二中电视节目产品共计 18480 个，对电视节目产品归一

化后得到共计 2123 个电视节目产品。 

4、针对附件一中处理后的用户单片点播信息进行分析，我们将 38010 条记录进行

规约后得到 3627 条有效信息，包括 352 个用户对 527 种电视节目产品的点播记录。为

了更好地实现电视产品营销推荐，我们设计了六种推荐算法，分别为 SVD、SVD++、

KNNBaseline、Normal Predictor、Co-Clustering 和 Text-CNN，并提出了有效的融合式推

荐模型，有效地解决了电视产品的精准营销推荐问题。 “
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5、针对附件一中的用户和附件二中无历史点播行为的新产品，我们采用基于 K-

Means 的用户-电视节目产品双重聚类方法对用户和产品进行分类打包，对于附件三中

的无任何历史行为的用户采用非个性化推荐方案，有效地解决了用户冷启动与产品冷启

动问题。 

最后，针对所提出的推荐算法和优化模型进行了分析和评价，结合推荐系统评价指

标体系，设计了不同评测指标下的各推荐算法的性能对比实验。我们针对大量实验数据

的 95%置信水平下的 Turkey-HSD 进行方差分析，分析结果显示本文所提出的文本卷积

神经网络(Text-CNN)新型推荐算法在准确率指标上性能明显优于传统的协同过滤算法，

说明 Text-CNN 方法能够精准地推荐用户需要的电视点播节目产品。同时，传统的推荐

算法如 SVD 在 F1 指数上也明显占优，说明该算法也是一种解决电视产品营销推荐问题

的有效推荐算法。鉴于此，本文有效地融合了六种不同的推荐算法，从而给出了更加合

理的电视节目产品推荐方案，为广播电视的智能化营销推荐提供科学依据和决策支持。 

关键词：电视节目产品；网络爬虫；冷启动问题；模型融合；Text-CNN  

  

“
泰
迪
杯
”
挑
战
赛
优
秀
作
品



“泰迪杯”全国数据挖掘挑战赛论文报告 

3 
 

目 录 

1. 问题重述 ...................................................................................................................................... 5 

2. 模型假设 ...................................................................................................................................... 6 

3. 数据预处理 .................................................................................................................................. 7 

3.1 数据清洗 ............................................................................................................................ 7 

3.1.1 数据缺失的分析和处理 ......................................................................................... 7 

3.1.2 数据异常的分析和处理 ......................................................................................... 8 

3.2 数据规约 .......................................................................................................................... 10 

4. 数据分析 .................................................................................................................................... 11 

4.1 电视产品体系图 .............................................................................................................. 11 

4.2 收视用户体系图 .............................................................................................................. 11 

4.3 用户收视信息分析 .......................................................................................................... 12 

4.3.1 用户收视信息 ....................................................................................................... 12 

4.3.2 用户回看信息 ....................................................................................................... 13 

4.3.3 用户点播信息 ....................................................................................................... 14 

4.3.4 用户单片点播信息 ............................................................................................... 15 

4.4 电视产品信息数据分析 .................................................................................................. 15 

4.5 用户基本信息分析 .......................................................................................................... 16 

4.6 产品与用户画像 .............................................................................................................. 17 

4.7 评分体系 .......................................................................................................................... 18 

5. 推荐系统算法设计 .................................................................................................................... 19 

5.1 协同过滤算法 .................................................................................................................. 20 

5.1.1 基于用户的协同过滤算法 ................................................................................... 21 

5.1.2 基于电视产品的协同过滤算法 ........................................................................... 22 

5.1.3 电视产品的评分预测 ........................................................................................... 23 

5.2 SVD ................................................................................................................................... 24 

5.3 KNNBaseline .................................................................................................................... 26 

5.4 Normal Predictor ............................................................................................................... 28 

5.5 Co-Clustering .................................................................................................................... 29 

5.6 Text-CNN .......................................................................................................................... 30 

5.6.1 模型框架 ............................................................................................................... 30 

5.6.2 卷积层 ................................................................................................................... 31 

5.6.3 池化层 ................................................................................................................... 32 

5.6.4 模型训练 ............................................................................................................... 33 

5.6 推荐算法的融合 .............................................................................................................. 33 

6. 推荐系统冷启动问题 ................................................................................................................ 34 

6.1 双重聚类算法 .................................................................................................................. 35 

6.2 用户冷启动问题 .............................................................................................................. 37 

6.3 电视产品冷启动问题 ...................................................................................................... 38 

6.4 用户的非个性化推荐方案 .............................................................................................. 38 

7. 实验设计与分析 ........................................................................................................................ 39 

7.1 实验设计 .......................................................................................................................... 39 

“
泰
迪
杯
”
挑
战
赛
优
秀
作
品



“泰迪杯”全国数据挖掘挑战赛论文报告 

4 
 

7.2 推荐系统评测指标 .......................................................................................................... 40 

7.3 结果对比与分析 .............................................................................................................. 41 

7.3.1 问题一结果分析 ................................................................................................... 46 

7.3.2 问题二结果分析 ................................................................................................... 47 

参考文献......................................................................................................................................... 49 

 

  

“
泰
迪
杯
”
挑
战
赛
优
秀
作
品



“泰迪杯”全国数据挖掘挑战赛论文报告 

5 
 

1. 问题重述 

伴随着互联网技术的快速发展和应用拓展，“三网融合”（因特网、电信网、广播电

视网） 为传统广播电视媒介带来了发展机遇，海量信息资源爆炸性增长，当前的世界

正处在信息过载的时代。传统广电媒体作为大众信息的主要传播渠道，在面临着互联网

媒体挑战的同时也在日趋深入地与之融合。电视互动性不断增强，观众的参与度大幅提

升，原本被动收视的用户开始更多有目的地“使用”电视所提供的资源与服务，广播电视

运营商可以与众多的家庭用户实现信息的实时交互， 使得全方位个性化的产品营销和

有偿服务成为现实。然而随着影视节目资源数量的指数型增长，内容日趋多样，面对海

量的节目资源，用户想找到自己需要的内容变得越来越困难。因此需要一种智能的、个

性化的广电节目推荐系统，帮助用户在信息的海洋中发现自己需要的电视节目产品，同

时也使内容的生产、传播更具有目的性和精准性，从而实现价值的最大化。 

智能推荐技术应用于电子商务领域起步较早，现已经比较成熟，但是在广电领域应

用智能推荐与之相比有很多不同之处，数据集不同，算法的表现也会存在差异。 Joonseok

等对影响个性化推荐算法精准度的因素进行了分析，研究表明用户数量、产品数量以及

评分矩阵的密集度会影响算法的精准度。电子商务中推荐的商品特征多为结构性数据，

比较容易获取并且可以准确描述，例如用户喜欢的品牌、颜色、款式等。广电系统中的

用户收视信息特征较难提取，非结构化的数据处理比较困难，数据容量大且相似性度量

不好定义。此外用户分层差距较大，收视用户的反馈信息获取不便，视频资源的属性特

征无法直观地表达用户的兴趣特征等也增大了广电业务推荐的难度。 

本研究的主要内容为：结合某广电网络运营公司给出的部分用户的观看记录信息数

据和运营公司的产品信息数据，利用数据挖掘的方法解决以下两方面问题。 

1、 产品的精准营销推荐。根据已知的用户观看的收视记录信息数据，采用数据挖

掘的方法分析用户的收视偏好，并给出电视节目产品的营销推荐方案。 

2、 针对用户的收视信息，对相似偏好的用户通过用户画像方式标签并分类，根据

产品标签对电视节目产品进行分类打包， 并给出营销推荐方案。 
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2. 模型假设 

针对实际的电视产品营销推荐系统而言，为了获得精准地营销推荐方案，我们必须

做出如下合理的假设： 

1、 假设所给的数据集是完备可靠的； 

2、 假设网络爬虫提取的数据是正确可靠的； 

3、 假设用户对于电视节目的观看时长与其对该节目的喜爱度成正相关关系； 

4、 假设电视机的机顶盒所记录时长均为用户的有效观看时间； 

5、 假设所有用户在推荐方案给出后的一段时间内正常收视电视节目； 

6、 假设所有电视产品的属性均隶属于我们所设计的产品体系表； 
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3. 数据预处理 

针对题目中所给的原始数据而言，原始数据中存在着大量的冗余信息、不一致信息、

非结构化数据和有异常的数据，这将会严重的影响数据挖掘和建模的执行效率，甚至可

能会导致数据挖掘的结果出现偏差，因此，必须先对给定的原始数据进行预处理操作，

提高数据集的质量，并使得数据能够更好地适应我们的挖掘算法和数学模型。 

3.1 数据清洗 

数据清洗主要是删除原始数据集中的无关数据、重复数据和有噪声的数据，筛选过

滤掉与电视产品推荐主题无关的数据，并且合理地处理缺失数据和异常数据。 

3.1.1 数据缺失的分析和处理 

数据的缺失主要包括记录的缺失和记录中某个字段信息的缺失，两者都会造成分析

结果的不准确，使得数据挖掘模型所表现出的不确定性更加显著，模型中蕴含的规律更

难把握，导致不可靠的输出。首先，我们利用 Pandas 对附件三中所有的用户信息，共计

1329 条记录，进行统计分析。其次，针对附件一中用户的历史收视行为、回看行为和单

片点播行为进行正则匹配查找，可以得到含有缺失值的属性的个数，以及每个属性的未

缺失值、缺失值与缺失率等，我们发现有 274 个用户不存在任何收视和点播信息，部分

无任何记录的用户见表 3-1 所示。 

表 3-1 部分无历史行为用户表 

用户号 用户号 用户号 用户号 用户号 

10700 10597 10157 10530 10282 

10445 11091 10574 10629 10617 

10610 10486 10373 11073 10618 

11196 10416 10506 10772 10950 

10747 10624 11132 10404 11060 

11240 10360 10704 10640 10638 

10260 11251 10001 10759 11200 

10619 10205 10615 10473 10353 

10551 10701 10504 10550 10525 

10808 10571 10587 10588 10137 
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3.1.2 数据异常的分析和处理 

异常值是指样本中的个别值，其数值明显偏离其余的观测值。异常值也称为离群点，

异常值的分析也称为离群点分析。异常值分析是检验数据是否录入错误以及是否含有不

合常理的数据。忽视异常值的存在是十分危险的，不加剔除地把异常值包括进电视产品

推荐数据挖掘的计算分析过程中，对结果会带来不良影响；针对用户收视信息和电视产

品信息可以先做一个描述性统计，然后在经过正则化匹配查找发现多个电视产品节目名

称包含冗余的无效信息见表 3-2 所示。由于题目要求对附件二中的产品进行推荐，因此

在对用户点播信息进行处理时，对于未出现在附件二中的产品，我们进行了过滤。充分

考虑到电视产品在播放期间的插播广告时间，我们在提取有效数据时，通过相关资料查

阅，将广告时长合理地设置为 10 分钟，即过滤掉用户实际观看时长大于附加广告时长

后的影片时长的异常值，部分用户观看时长异常值见表 3-3 中粗体所示。 

表 3-2 电视节目产品冗余信息处理表 

正题名（处理前）    正题名（处理后）  

爱·回家之八时入席(188)  爱·回家之八时入席 

12 月 21 日 爱情保卫战：稚嫩婚姻亮红灯 爱情保卫战 

12 月 21 日 央视新闻联播  央视新闻联播 

新边城浪子(01)   新边城浪子 

12 月 21 日 特别呈现：我从汉朝来(03) 特别呈现  

我的岳父会武术(21)   我的岳父会武术 

12 月 21 日 万象：感官奥秘-视觉  万象  

12 月 21 日 自然：生命的奇迹(03)  放弃我，抓紧我 

放弃我，抓紧我(20)   人文地理  

12 月 21 日 人文地理：野性深圳(01) 美人私房菜 

美人私房菜(36)   老公们的私房钱 

美人私房菜(35)   猪猪侠之梦想守卫者 

老公们的私房钱(29)   京剧猫  

12 月 21 日 猪猪侠之梦想守卫者(嘉佳卡通) 广州新闻日日睇 

12 月 21 日 京剧猫(南方少儿)  小龙大功夫第三季 

12 月 21 日 广州新闻日日睇  小龙大功夫第二季 

12 月 21 日 小龙大功夫 第三季(嘉佳卡通) 我家也有大明星第六季 

12 月 21 日 小龙大功夫 第二季(嘉佳卡通) 心情好的日子 

我家也有大明星 第六季(11)    

我家也有大明星 第六季(07)    

我家也有大明星 第六季(04)    

我家也有大明星 第六季(06)    

我家也有大明星 第六季(02)    

心情好的日子(20)     “
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表 3-3 用户观看时长异常值表 

用户号 设备号 统计日期 影片类别 影片名称 标识 影片时长 观看开始时间 观看结束时间 观看时长 三级标签 

11222 10195 20170819 动漫 可可小爱 29500 0 42966.62 42966.81 269 少年| 少儿 

10003 10198 20170805 电视剧 大秦帝国之崛起 25852 45.40162 42952.72 42952.85 194 战争剧| 古装剧| 情感剧 

10003 10198 20170926 动漫 小猪佩奇 41877 24.11928 43004.5 43004.72 303 少儿 

10246 10202 20170709 综艺 台湾味道第一季 24347 23.98738 42924.99 42925.41 596 美食 

10246 10202 20170713 电视剧 我的前半生 40199 40.31813 42928.98 42929.6 890 情感剧| 现代剧 

10246 10202 20170716 电视剧 醉玲珑 39710 33.2015 42932.02 42932.42 581 古装剧| 情感剧 

10246 10202 20170719 电视剧 大军师司马懿之军师联盟 39035 42.9025 42934.94 42935.44 711 古装剧 

10246 10202 20170720 电视剧 大军师司马懿之军师联盟 39035 42.9025 42936.02 42936.49 673 古装剧 

10246 10202 20170814 动漫 龙珠 Z 18187 33.66835 42960.95 42961.42 682 少年 

10246 10202 20170817 电视剧 超时空男臣 41910 43.3008 42963.91 42964.43 741 奇幻剧| 情感剧 

10246 10202 20170831 电视剧 超时空男臣 41910 43.3008 42978.02 42978.39 532 奇幻剧| 情感剧 

10246 10202 20170906 电视剧 踩过界 42255 43.4003 42983.96 42984.73 1104 刑侦剧| 悬疑剧| 现代剧 

10246 10202 20170908 电视剧 全职没女 32215 42.71818 42985.99 42986.79 1141 现代剧 

10246 10202 20170923 电影 使徒行者 2 49281 42.56712 43000.92 43001.43 729 剧情片| 动作片| 悬疑片 

10246 10202 20170916 电影 碟中谍 5 37574 120.1689 42993.87 42994.45 836 剧情片| 动作片| 恐怖片| 悬疑片 

10940 10209 20170725 电视剧 我的前半生 40199 40.31813 42940.88 42941.82 1355 情感剧| 现代剧 

10983 10263 20170729 电视剧 我的一九九七 38040 45.26712 42944.84 42945.75 1310 战争剧 

10983 10263 20170731 电视剧 好先生 42527 30.53578 42946.94 42947.32 544 情感剧| 现代剧 

10869 10266 20170723 电视剧 我的前半生 40199 40.318128 42939.0213 42939.33935 457 情感剧| 现代剧 

10869 10266 20170910 电影 铁道飞虎 26489 124.268832 42988.59065 42988.9286 486 动作片| 喜剧片 

11027 10267 20170820 电视剧 醉玲珑 39710 33.201504 42966.99626 42967.50193 728 古装剧| 情感剧 

11120 10272 20170713 电视剧 我的前半生 40199 40.318128 42928.93457 42929.74611 1168 情感剧| 现代剧 
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3.2 数据规约 

在对用户的收视和点播行为的大数据集上进行复杂的数据分析和挖掘将需要非常

多的计算时间，数据规约能够产生更小的但保持原始数据完整性的新数据集，提高推荐

系统的准确性，大幅度缩减数据挖掘所需的时间，有效降低存储数据的成本。因此，在

规约之后的数据集上进行分析和挖掘将会更加有效率。 

譬如，在以用户为粒度，对附件一中的收视信息和点播信息进行统计分析时发现，

大量用户针对某一电视节目存在集数观看或重复观看信息，我们为了后期的数据挖掘处

理方便，将存在多集数观看的电视剧或者别的电视产品节目均归类为 1 条有效的电视产

品节目记录，并针对该用户对电视节目的观看时长和观看次数进行求和统计。附件一中

用户单片点播信息共计 38010 条记录，经过数据规约处理后，共计 3627 条有效信息，

包括 352 个用户对 527 种电视节目产品的点播记录。同样对附件二中的电视节目产品进

行规约化处理，原附件二中电视节目产品共计 18480 个，对电视节目产品归一化后得到

共计 2123 个电视节目产品。 

具体处理方式以附件一中用户号为 11087 的用户的点播行为举例说明，原始数据中

共 323 条该用户的点播行为信息，经过规约与标签处理后，压缩为 16 条有效信息，如

图 3-1 中的数据所示，该数据格式可以为接下来的数据挖掘工作提供更加有效的信息。 

 

图 3-1 用户点播行为规约处理示意图 

用户号 设备号 统计日期 影片类别 影片名称 标识 影片时长 观看开始时间观看结束时间观看次数 观看总时长评分 三级标签
11087 10290 20170705 电影 金刚 47868 199.9513 42921.71 42921.76 1 80 3 悬疑片|科幻片|动作片
11087 10290 20170707 动漫 猪猪侠之五灵守卫者 51092 88.5685 42923.42 42923.45 22 1221 4 少儿
11087 10290 20170715 动漫 猪猪侠之梦想守卫者 21171 53.52005 42931.48 42931.48 1 3 1 少儿
11087 10290 20170717 动漫 小公主苏菲亚 46467 84.70382 42933.68 42933.74 18 629 3 少儿
11087 10290 20170718 综艺 挑战者联盟第三季 38164 81.95213 42934.53 42934.57 7 65 1 真人秀
11087 10290 20170720 电影 怪兽电力公司 38255 85.78714 42936.84 42936.85 20 840 3 喜剧片|卡通片|科幻片|悬疑片
11087 10290 20170725 电视剧 超时空男臣 41910 43.3008 42941.71 42941.74 11 291 4 奇幻剧|情感剧
11087 10290 20170808 综艺 极速前进第四季 46369 97.73539 42955.73 42955.74 1 8 1 真人秀
11087 10290 20170808 综艺 打工捱世界Ⅱ 38090 20.93587 42955.8 42955.81 3 55 5 真人秀
11087 10290 20170809 动漫 足球小将 36792 22.6512 42956.88 42956.9 1 23 5 少年
11087 10290 20170822 电影 一条狗的使命 32562 100.1003 42969.91 42969.96 6 252 3 悬疑片|剧情片|喜剧片
11087 10290 20170902 电影 青禾男高 43437 99.45331 42980.62 42980.64 2 44 2 喜剧片|爱情片|动作片
11087 10290 20170911 电视剧 嫁到这世界边端 46893 19.80029 42989.4 42989.41 6 128 5 现代剧|情感剧
11087 10290 20170914 综艺 蒙面唱将猜猜猜第二季 49606 93.55306 42992.69 42992.74 2 132 4 真人秀
11087 10290 20170926 动漫 小公主苏菲亚2 45680 84.73464 43004.76 43004.78 2 36 2 少儿
11087 10290 20170926 电影 使徒行者2 49281 42.56712 43004.63 43004.66 7 232 4 剧情片|动作片|悬疑片
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4. 数据分析 

4.1 电视产品体系图 

根据规约处理后的数据集，我们将电视产品信息进行分类，产品的基本特征主要分

为电视剧、电影、综艺、少儿、新闻、科教和体育，共 7 大类；电视产品的适用人群主

要分为老人、儿童、青年、男性和女性，共 5 类。详细的产品体系如图 4-1 所示。 

 

图 4-1 电视产品体系图 

4.2 收视用户体系图 

根据规约处理后的数据集，我们通过附件一中的用户的收视信息，建立了收视用户

体系表。该收视用户体系主要分为基本特征和收视偏好两大类。其中，用户的收视偏好

主要分为娱乐、生活和教育；基本特征主要划分为家庭成员和观看时间段。详细的收视

用户体系如图4-2所示。 
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图 4-2 收视用户体系图 

4.3 用户收视信息分析 

4.3.1 用户收视信息 

针对所提供的用户收视信息表进行分析，该表提供的信息一共包含六项，分别为机

顶盒设备号，统计日期，频道号，频道名和收看开始与结束时间，共计 361963 条记录。 

 

图 4-3 用户收视信息三维透视图 
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图 4-3 中横轴（X 轴）表示用户所观看的电视频道，纵轴（Y 轴）表示相应的用户

号，竖轴（Z 轴）表示用户的观看电视节目的时长，不同的颜色分别表示不同的用户。

总体而言，此图表示用户观看电视频道的总观看时长。图 4-3 中的用户和频道只是节选

了附件一的“用户收视信息”中几个具有代表性的用户和频道作为示例，柱形图的柱子越

高，就表示用户观看的时间越长，从图中可以直观地看出“翡翠台”、“湖南卫视”、“中央

少儿”和“优漫卡通”的总体收视时长都偏高，可以反映出这几个电视频道比较受广大收

视用户的青睐。 

4.3.2 用户回看信息 

 

图 4-4 用户回看信息三维透视图 

图 4-4 的横轴（X 轴）表示被用户回看的电视频道，其纵轴（Y 轴）表示相应的用

户号，竖轴（Z 轴）表示用户的观看电视频道的总时长，不同的颜色代表不同的用户。

此图表示的是用户的回看信息，即不同的用户回看不同的频道时所花费的时间。由于附

件一中“用户回看信息”的用户较多，同时电视的频道号也较多不便全部列举，因此，在

此只选取了几个具有代表性的用户收视信息进行分析。从图中可以直观看出，对于“东

方卫视”、“浙江卫视”、“湖南卫视”和“江苏卫视”等几个电视频道用户回看较为突出，这

些频道备受用户的青睐，可以考虑作为热门的电视节目频道。 
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4.3.3 用户点播信息 

为了针对性地分析付费用户的电视节目点播行为，设计出较为精确的电视产品推荐

营销方案，我们对“用户点播信息”中的不同用户的付费状况进行了分析。表 4-1 中列举

了附件一中的“用户点播信息”中的所有用户在电视点播上的消费总金额，即每个用户在

点播电视节目方面所花费的金额，总消费金额大于 100 的用户在表中用粗体显示，总消

费金额大于 50 小于 100 的用户在表中以加粗带下划线显示。表 4-1 中将总金额从高到

低依次递减排序，排名越靠前的用户，其消费水平也就越高，即更有意愿对点播的电视

产品付费，当进行个性化推荐的时候可以重点关注此类用户。 

表 4-1 用户点播付费总金额表 

 

  

用户号 
总点播 

金额 
用户号 

总点播 

金额 
用户号 

总点播 

金额 
用户号 

总点播 

金额 
用户号 

总点播 

金额 

10138 195.34 10004 24.97 10440 12.98 10994 9.99 10458 3.46 

10696 130.57 10148 24.97 10303 12.41 11002 9.99 10064 2.97 

10395 104.44 11244 23.76 10674 11.97 11031 9.99 11121 1.99 

10570 99.84 10129 21.96 10746 10.98 11056 9.99 10105 1.98 

10533 94.15 10273 21.82 10340 10.97 11085 9.99 10420 1.98 

10310 73.78 10534 20.97 10289 10.48 11207 9.99 10678 1.98 

11270 69.93 10228 20.47 10085 9.99 11260 9.99 10560 1.48 

10691 59.94 10088 19.98 10104 9.99 11262 9.99 10697 1.48 

10770 49.95 10418 19.98 10168 9.99 11325 9.99 10082 1 

10848 47.86 10791 19.98 10195 9.99 10384 9.9 10025 0.99 

10152 39.96 10843 19.98 10259 9.99 10324 8.91 10175 0.99 

10264 39.96 10891 19.98 10351 9.99 10107 7.92 10247 0.99 

10929 39.96 10935 19.98 10396 9.99 10944 6.93 10258 0.99 

10234 35.91 11021 19.98 10538 9.99 10242 4.99 10405 0.99 

10012 32.44 11271 19.98 10622 9.99 10272 4.99 10695 0.99 

11042 32.38 10089 19.96 10645 9.99 10387 4.99 10907 0.99 

10936 29.97 10213 19.89 10743 9.99 11222 4.99 11076 0.99 

10965 29.97 10299 19.8 10838 9.99 10693 4.95 10750 0.98 

11239 29.97 11040 18.89 10853 9.99 11039 3.98 10569 0.49 

10131 27.72 10512 17.82 10889 9.99 10872 3.96 10675 0.49 

10133 25.36 10636 13.94 10910 9.99 10115 3.95 11220 0.49 
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4.3.4 用户单片点播信息 

 

图 4-5 用户单片点播信息三维透视图 

图4-5中展示了附件一中的用户单片点播信息，图4-5中横轴（X轴）表示用的点播的

电视节目，纵轴（Y轴）表示相应的用户号，竖轴（Z轴）表示用户对于电视节目的观看

时长，不同的颜色用于区分不同的用户，由于数据表中观看信息记录较多，因此，我们

只抽取了其中一部分具有代表性的用户点播信息进行示例展示。如图4-5所示，图中的柱

子越高，就代表用户的收看时间越长，例如对于10001用户而言，其观看“超时空男臣”、

“寄生兽”、“奔跑吧”时长相对较长；用户10013观看“贝肯熊”和“秦时丽人明月心”的观看

时长较长；用户10028观看“樱桃小丸子”的收视时长偏高等。这些细节信息的抽取非常有

必要，可为我们对用户画像提供可识别的特征，精准设计电视产品推荐方案提供支撑。 

4.4 电视产品信息数据分析 

本节针对给出的“附件二：电视产品信息数据”表进行数据预处理，该表包含标识、

正题名、创建日期、导演、演员、出品年代、内容描述、总集数、分类名称、连续剧分

类、声道语种和地区参数共12类信息，共计2123条记录，我们针对电视产品营销推荐系

统，通过特征抽取的方法，获得2类关键特征。我们对“正题名”、“总集数”两类特征进行“
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分析，得出用户评分依赖集数，同时根据“正题名”爬取到一二三级标签，可以通过标签

对产品进行分类，具体结果见表4-2所示。例如表中名侦探柯南，775集，我们通过网络

爬虫获得的一二三级标签分别为“基本特征”、“动漫”和“少年|少儿”。 

表 4-2 电视节目产品标签表 

正题名 总集数 一级标签 二级标签 三级标签 

职场是个技术活 30 基本特征 电视剧 情感剧| 现代剧 

自然 1 基本特征 科教 纪录 

深海利剑 34 基本特征 电视剧 战争剧| 情感剧 

金星秀 1 基本特征 综艺 综合| 脱口秀 

赛小花的远大前程 42 基本特征 电视剧 情感剧 

人民的名义 56 基本特征 电视剧 现代剧 

择天记 52 基本特征 电视剧 奇幻剧| 古装剧| 情感剧 

心理追凶 20 基本特征 电视剧 悬疑剧| 刑侦剧 

全职没女 20 基本特征 电视剧 现代剧 

糊涂县令郑板桥 42 基本特征 电视剧 古装剧 

繁星四月 40 基本特征 电视剧 情感剧| 悬疑剧| 现代剧 

爱·回家之开心速递 180 基本特征 电视剧 现代剧,情感剧 

外科风云 45 基本特征 电视剧 情感剧| 现代剧 

解密 41 基本特征 电视剧 战争剧| 悬疑剧| 情感剧 

阿妈教落食平 D 1 基本特征 综艺 综合 

斗龙战士 5 1 基本特征 动漫 少年| 少儿 

爆裂飞车二 1 基本特征 动漫 少年 

赛尔号 5 猎天困兽 1 基本特征 动漫 少儿 

桃花运大结局 38 基本特征 电视剧 情感剧| 现代剧 

继承人 43 基本特征 电视剧 情感剧| 现代剧 

积高侠与阿里巴巴 1 基本特征 动漫 少年| 少儿 

幽游白书 112 基本特征 动漫 少年 

名侦探柯南 775 基本特征 动漫 少年| 少儿 

4.5 用户基本信息分析 

本节针对给出的“附件三：用户基本信息”表进行数据预处理，该表包含用户号、业

务品牌、用户状态、状态改变时间、预存款、套餐、销售品、资费、入网时间、销售品

生效时间、销售品失效时间、机顶盒编号共12类信息，共计1329条记录，我们针对电视

产品营销推荐系统，通过特征抽取的方法，获得“用户号”、“设备号”两类关键特征，通

过这两类关键特征编写出数据字典，见表4-3所示。例如表中用户号为“11183”的用户，“
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其机顶盒编号为“11284”，这样就能够把用户的用户号和机顶盒号进行关联，为其它附件

进一步的数据分析工作做支撑。 

表 4-3 用户号-机顶盒编号匹配表 

4.6 产品与用户画像 

用户画像是根据用户人口统计学信息、社交关系、偏好习惯和消费行为等信息而抽

象出来的标签化画像。构建用户画像的核心工作即是给用户贴“标签”，而标签中部分是

根据用户的行为数据直接得到，部分是通过一系列算法或规则挖掘得到。对产品和用户

进行画像可以实现对产品和用户的分类，网络爬虫技术则是解决产品及用户画像的一个

有效手段。网络爬虫也称网络蜘蛛，或网络机器人。它为搜索引擎从万维网上下载网页，

并沿着网页的相关链接在Web中采集资源，是一个功能很强的网页自动抓取程序，也是

搜索引擎的重要组成部件，它的处理能力往往决定了整个搜索引擎的性能及扩展能力等。 

用户号 
机顶盒 

编号 
用户号 

机顶盒 

编号 
用户号 

机顶盒 

编号 
用户号 

机顶盒 

编号 

11183 11284 10700 10946 11318 10096 10880 11145 

10830 10980 10440 10688 11000 10075 10200 10739 

10073 10551 10597 10823 10336 10573 10998 10407 

10536 10716 10566 10232 11092 11065 10638 10917 

10082 11141 10157 11072 10424 10971 11110 10681 

10783 10524 10530 10839 10425 11325 11106 11117 

10381 10167 11151 10515 10226 10962 11253 10964 

11188 10639 10868 10242 10535 10430 11314 10140 

10546 11263 11324 10285 11223 10450 10402 11155 

10543 11201 10282 11097 11240 10804 10445 10259 

11028 11116 10280 10597 10360 10369 10129 11001 

10274 10479 10209 10160 10939 10540 10560 10841 

11323 11060 10210 10982 11003 11047 10332 11267 

10435 10020 10179 10055 11059 10655 11091 11169 

10003 10198 10180 10592 10068 10654 11285 10048 

10191 11213 10154 11089 10158 10089 10346 10700 

10822 10678 11315 10106 11131 10972 10345 10485 

10902 11041 10417 11119 10704 11290 10574 10885 

10207 10502 10490 11327 11181 10709 10102 10136 

10206 10744 11026 11254 10640 10908 10448 11152 

10208 10727 10918 10078 10492 10085 10629 10902 
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针对清洗后的附件一，我们获取了所有收视频道24小时各时段的播放节目类型信息，

利用该信息及用户体系表对收视信息表中的所有用户贴标签，确定各用户的收视偏好及

家庭成员，实现用户分组。针对清洗后的附件二，我们采用网络爬虫技术和产品体系表

对附件二中的产品贴标签，利用Python及第三方库Beautiful Soup4 v4.6.0对百度视频进行

电视节目产品的信息抓取，从而实现对产品的分类打包。通过对附件一及附件二中产品

及用户画像，不仅解决了用户分组及产品打包要求，同时可以为用户及产品的冷启动问

题提供有效数据信息支撑。 

4.7 评分体系 

我们用的是隐性评分数据预处理系统主要对数据进行筛选和打分，对节目推荐系统

输出节目评分矩阵。目前用户对于节目的评分值常用方法有两种：(1)显式评分：用户主

动提交自己对于节目的喜好，一般是在注册时进行问卷式调研或者在观看之后让用户填

写评，因为很多用户并不习惯主动评分，还有些用户因为抗拒感而胡乱评分，这些因素

都会导致错误的推荐结果。(2)隐式评分：根据收集用户已经收看的节目行为数据进行建

模，得到用户对于节目的喜爱程度预测。 

针对所给数据分析后可知，电视用户对于节目评分的影响因素主要以下几点：(a)电

视观看时间，这是主要的影响因素，观看时间很大程度代表了用户的喜好程度。当然这

里的时间必须归一化处理，最终采用节目观看时间占总时间的比例。(b)节目观看频率，

观看频率是最重要影响因素，观看频率可以一定程度上体现出用户对该产品的喜好程度。  

针对需要提供附件二中产品的推荐方案的要求，我们在对附件一中用户点播信息数

据进行处理时，主要考虑包含附件二中产品的有效点播信息，因为附件一中点播的电视

节目产品信息均来自附件二。本文采用隐式评分系统，根据用户点播信息可知，电视产

品主要分为电视剧、电影、综艺、少儿和科教五大类别。不同的电视产品点播频率受产

品总集数、是否正在热播等因素的影响。定义 ,i jU 为用户 i 对电视节目产品 j 的观看时

长，观看频率为 ，本文采用基于电视节目的观看频率与平均观看时长作为得分的测度

指标更具有客观性。我们根据用户i平均观看时长Uh与电视产品节目j时长Tj的比值 ,i j ，

将收视用户对于不同电视节目产品的评分划分为5个分数等级，记 ( , )Score i j 为用户 i 对

电视节目产品 j 的评分，收视用户的隐性评分公式见(4-1)和(4-2)所示： 
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, ,

1

1
=i j i j

j

U
T







 

                             (4-1) 

,

,

,

,

,

1,  0 0.2

2,  0.2 0.4

( , ) 3,  0.4 0.6

4,  0.6 0.8

5,  0.8 1.0

i j

i j

i j

i j

i j

Score i j











  


 


  


 
  

                         (4-2) 

5. 推荐系统算法设计 

针对电视产品的推荐系统，其用户数据经过清洗之后可以整理成一个User-Item标准

矩阵。矩阵中每一行代表一个用户，而每一列则代表一个电视节目。若用户对电视节目

有过评分，则矩阵中处在用户对应的行与电视节目对应的列交叉的位置表示用户对电视

节目的评分值，相应的该User-Item矩阵被称为评分矩阵。 

 

图5-1 用户-电视产品评分散点示意图 

图5-1中的散点代表有相应用户对电视产品进行评分，根据图5-1可以明显看出评分

矩阵的数据是非常稀疏的，图中大量空白处表示用户还没有对电视节目做出评价，而推

荐系统最终的目标就是对于任意一个用户，预测出所有未评分电视节目的分值，并按分

值从高到低的顺序将对应的电视节目推荐给用户。 “
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5.1 协同过滤算法 

推荐系统应用数据分析技术，找出用户最可能喜欢的东西推荐给用户，现在很多电

子商务网站都有这个应用。Goldberg 等 [1]于 1992 年提出了协同过滤(Collaborative 

Filtering, CF)的概念，最初应用在 TapestrySystem 上过滤对用户有用的电子邮件。 经过

近 20 年的发展，协同过滤已成为智能推荐领域的重要算法。基于协同过滤的推荐系统，

主要依据的是用户或者项目之间的相似性，通过将用户和其他用户的数据进行对比来实

现推荐的。基于协同过滤的推荐系统用可以分为两类：（1）基于用户的协同过滤(User-

based CF)推荐系统，主要依据的是用户的历史行为数据挖掘获取知识，并对这些数据进

行度量和打分，再根据目标用户的偏好即用户与用户之间的相似性，找到与目标用户兴

趣相似的用户群体并将该群体感兴趣的内容推荐给目标用户，为目标用户提供定制化服

务；（2）基于项目的协同过滤(Item-based CF)推荐系统，主要依据的是项与项之间的相

似性，计算目标产品与用户喜欢的或已购买的产品的相似度，将相似度较高的产品推荐

给用户。协同过滤算法流程示意图见图 5-2 所示。 

 

图 5-2 协同过滤算法流程示意图 
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5.1.1 基于用户的协同过滤算法 

对于一个特定用户 x，首先找到与其相似的一个用户集，这个相似是通过它们的评

分(Rating)来判定的，用户的 Likes 和 Dislikes 越相似，他们就越相似。然后推荐这些相

似用户集喜欢的 Items 并且预测 x 评分最高的 Items 给用户 x。基于用户的推荐算法和基

于产品的推荐算法涉及到用户/产品之间的相似度的计算，计算用户间以及电视产品间

的相似度选用皮尔逊相关系数方法(Pearson Correlation)来度量用户/产品间的相似度。相

比于其他的相关度评价指标而言，对于不规范的评分数据皮尔逊相关度评价能够给出更

好的结果。皮尔逊相关系数的计算公式如 5-1 所示，结果是一个在-1 与 1 之间的系数。

该系数用来说明两个用户间联系的强弱程度（其中，0.8-1.0 极强相关；0.6-0.8 强相关；

0.4-0.6 中等程度相关；0.2-0.4 弱相关；0.0-0.2 极弱相关或无相关）。 

person
2 2 2 2

( , )=
( 1) ( ) ( )

i i i i i i

x y i i i i

x y nxy n x y x y
i j

n S S n x x n y y


 

  

   

   
        (5-1) 

首先基于用户对电视产品的偏好找到相邻邻居用户，然后再将邻居用户喜欢的电视

产品推荐给当前用户。计算上，就是将一个用户对所有电视产品的偏好作为一个向量来

计算用户之间的相似度，找到 k 邻居后，根据邻居的相似度权重以及他们对电视产品的

偏好，预测当前用户没有偏好的未涉及的电视产品，计算得到一个排序的电视产品列表

作为推荐，基于用户的协同过滤见图 5-3 所示。 

 

图 5-3 基于用户的协同过滤示意图 

但是 User-based CF 算法对于电视节目推荐存在两个问题：（1）数据稀疏性。针对

成百上千个不同电视产品的推荐系统一般有非常多的电视节目，收视用户可能观看的其

中很少一部分电视节目，不同收视用户之间付费的电视产品重叠性较低，导致算法无法“
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精准找到收视用户的邻居，即偏好相似的用户。（2）算法扩展性。最近邻居算法的计算

量随着收视用户和电视节目数量的增加而增加，不适合数据量大的情况使用。 

5.1.2 基于电视产品的协同过滤算法 

基于电视产品的协同过滤的原理和基于用户的协同过滤类似，只是在计算邻居时采

用各种电视产品进行计算，而不是从用户的角度，即基于用户对产品的偏好找到相似的

电视产品，然后根据用户的历史偏好，推荐相似的电视产品给用户，见图 5-4 所示。从

计算的角度看，就是将所有用户对某个电视产品的偏好作为一个向量来计算各种电视产

品之间的相似度，得到电视产品的相似产品后，根据用户历史的偏好预测当前用户还没

有表示偏好的电视产品，计算得到一个排序的产品列表作为推荐。 

 

图 5-4 基于电视产品的协同过滤示意图 

从表 5-1 中可知，User CF 更适合用于个性化新闻推荐，个性化新闻推荐更加强调

抓住新闻热点，热门程度和时效性是个性化新闻推荐的重点。Item CF 更适合用于在图

书、电子商务和电视产品方面的个性化的推荐，比如亚马逊、豆瓣、Netflix 和广电产品

打包推荐中，Item CF 则能极大地发挥优势。 

表 5-1 User CF 和 Item CF 优缺点的对比表 

 User CF Item CF 

性

能 

适用于用户较少的场合，如果用户过

多，计算用户相似度矩阵的代价交大 

适用于电视产品数明显小于用户数的

场合，如果电视产品很多，计算电视

产品相似度矩阵的代价交大 

领

域 

实效性要求高，用户个性化兴趣要求不

高 
长尾产品丰富，用户个性化需求强烈 
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实

时

性 

用户有新行为，不一定需要推荐结果立

即变化 

用户有新行为，一定会导致推荐结果

的实时变化 

冷

启

动 

在新用户对少的产品产生行为后，不能

立即对他进行个性化推荐，因为用户相

似度是离线计算的；新产品上线后一段

时间，一旦有用户对产品产生行为，就

可以将新产品推荐给其他用户 

新用户只要对一个产品产生行为，就

能推荐相关产品给他，但无法在不离

线更新产品相似度表的情况下将新产

品推荐给用户（但是新的 Item 到来

也同样是冷启动问题） 

推

荐

理

由 

很难提供令用户信服的推荐解释 可以根据用户历史行为归纳推荐理 

5.1.3 电视产品的评分预测 

根据之前基于Item CF计算好的电视产品之间的相似度，对未打分的电视产品进行

预测标定，本节中提出两种方法可以采用： 

（1）加权求和。针对在评分体系中我们对收视用户u给定打分的电视节目的分数进

行加权求和，权值为各个电视节目与节目之间的相似度，然后对所有的电视节目的相似

度之和求平均，计算得到收视用户u对电视产品i的预测评分，相应的计算公式如5-2所示： 

all similar items

all similar items

( , )* ( , )

( , )
ui

S i N Score u N
P

S i N




                 (5-2) 

其中， ( , )S i N 为电视产品i与电视产品N的相似度， ( , )Score u N 为我们设定的评分

体系下收视用户u对电视产品N的评分。 

（2）回归预测。该方法和方案（1）的加权求和的方法类似，但回归的方法不直接

使用相似电视产品N的打分值 ( , )Score u N ，因为用余弦法或Pearson关联法计算相似度时

存在一个误区，即两个评分向量可能相距比较远（欧氏距离），但有可能有很高的相似

度。如果两个用户都喜欢某个电视产品，因为评分标准选取不同，他们的欧式距离可能

比较远，但他们应该有较高的相似度。在这种情况下在根据收视用户原始的相似电视节

目评分值进行计算会造成欠佳的预测结果。因此可通过用线性回归的方式重新估算一个

新的 ( , )Score u N 值，运用上面同样的方法进行预测，计算 ( , )Score u N 的方法如5-3所示： 

*( ) ( )S N S i                           (5-3) “
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5.2 SVD 

针对矩阵分解技术，分为有特征值分解(Eigende Composition)与奇异值分解(Singular 

Value Decomposition, SVD）两种方法。对于特征值分解，由于其只能作用于方阵，因此

并不适合分解推荐系统中评分矩阵的情况，因此采用SVD方法。对于奇异值分解，其具

体描述为：一个m n 的M矩阵，一定存在一个奇异值分解 = TM U V ，其中U是m n

的正交矩阵，V是n n 的正交矩阵，Σ是m m 的对角阵，SVD方法非常适合对推荐系统

中的评分矩阵进行特征分解。SVD中对角阵Σ还有一个特殊的性质，它的所有元素都非

负，且依次减小。这个减小也特别快，在很多情况下，前10%的和就占了全部元素之和

的99%以上，这就是说我们可以使用最大的k个值和对应大小的U、V矩阵来近似描述原

始的评分矩阵。因此，针对原始的评分矩阵M做奇异值分解，得到U、V及Σ，取Σ中较大

的k类作为隐含特征，则此时M被分解成U、Σ和V，接下来就可以直接使用矩阵乘法来完

成对原始评分矩阵的填充。对于数据稀疏的矩阵而言，在推荐系统中可以考虑将原始评

分矩阵M满秩分解成两个矩阵P和Q，其中， ukP 可以看作是用户u对电影的隐藏特质y的

热衷程度，而 kiQ 可以看作是特质k在电影i中的体现程度。同时考察原始评分矩阵中有评

分的项分解结果是否准确，而判别标准则是均方差，那么上述模型的评分预测公式为： 

 
1

=
K

ui uk ki

k

M P Q


                           (5-4) 

其中，P和Q分别对应了电影和用户在各个隐藏特质上的特征向量。对于所有机器学习算

法而言，过拟合一直是需要重视的一个问题，因此我们在SSE中加入正则化项，这样可

以在训练中防止过拟合。因此整个评分矩阵总的损失可定义为： 

 
2

2 2 2

2

2 2

1

ˆ + +

= + +

ui ui ui u iui ui u i

K

ui uk ki u iui u i
k

SSE E M M P Q

M P Q P Q

 

 


  

 
 

 

   

   
        (5-5) 

因此，只要尽可能地使式(5-5)的损失SSE最小化，就能够以最小的扰动完成对原始

评分矩阵的分解，在这之后只需要用计算 M̂ 的方式来完成对原始评分矩阵的填充即可。

由公式可知SSE是关于P和Q的多元函数，当随机选定U和I之后，需要枚举所有的k，并且

对 ukP 和 kiQ 通过链式法则求偏导数，见式(5-6)和(5-7)所示。 
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2 =2 =-2 +2ui
ui ui ui ki u

uk uk

E
E E E Q P

P P




 
                 (5-6) 

2 =2 =-2 +2ui
ui ui ui uk i

ki ki

E
E E E P Q

Q Q



 
                  (5-7) 

在推荐系统运行过程中，为了P和Q中所有的值都能得到更新，可以采用在线学习的

方式选择评分矩阵中有分数的点对应的U、I来进行迭代，此处选取SGD随机梯度下降法

对其进行训练，我们也给出了相应详细计算过程。 

然而实际上，有很多性质是用户或者电视节目所独有的。例如，某个用户非常严苛，

不论对什么电视节目都给出的分数都很低，这仅仅与用户自身有关。又比如某部电影非

常精彩，所有用户都会给出较高的分数，这也仅仅与电影自身有关。因此，只通过用户

与电影之间的联系来预测评分是不合理的，同时也需要考虑到用户和电影自身的属性。

因此，评分预测的公式也需要进行修正。不妨设整个评分矩阵的平均分为σ，用户U和电

影I的偏置分别bu和bi，那么此时的评分计算方法就更新见式(5-8)所示： 

1

ˆ = +
K

ui u i uk ki

k

M b b P Q


                      (5-8) 

同时，误差E除了由于 M̂ 计算方式带来的变化之外，也同样需要加入U和I偏置的正

则项，因此最终的误差函数修整成如下所示： 

 
2

2 2 2 2 2ˆ + + + +ui ui ui u i u iui ui u i u i
SSE E M M P Q b b             (5-9) 

实际上，对于用户点击查看电影这个行为，排除误操作的情况，在其余的情况下可

以认为用户对电影的描述，例如内容或者画面描述等所吸引。这些信息称之为隐式反馈。

事实上一个推荐系统中有明确评分的数据是很少的，这类隐式数据才占了绝大部分。预

测的精度不仅要考虑显示的反馈，也需要考虑一些隐反馈。可以发现，在我们上面的算

法当中，并没有运用到这部分数据。某个用户对某个电影进行了评分，那么说明他看过

这部电影，那么这样的行为事实上蕴含了一定的信息，因此我们可以这样来理解问题：

评分的行为从侧面反映了用户的喜好，可以将这样的反映通过隐式参数的形式体现在模

型中，从而得到一个更为精细的模型SVD++。于是对于评分的方法，我们可以在显式兴

趣和偏置的基础上再添加隐式兴趣，即可以建模得到式(5-10)： 

( )
1

1ˆ = + +
( )

K

ui u i uk jk kij N u
k

M b b P y Q
N u






 
  
 
 

             (5-10) “
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其中，N(u)表示为用户u提供了隐式反馈的电影的集合，yj为隐藏的“评价了电影j”反映出

的个人喜好偏置。因此可以通过SVD++算法进行推荐，此时的损失函数也同样需要加上

隐式兴趣的正则项，即 

 
2

2 2 2

2 2 2

( )

ˆ + +

                            + + +

ui ui ui u iui ui u i

u i ju i j N u

SSE E M M P Q

b b y

 

  


     

  
           (5-11) 

在实际的推荐中，我们还可以将原始的SVD++得到的结果与对偶算法得到的结果进

行融合，通过不同的梯度下降策略进行求解，使得推荐的预测更加准确。 

Algorithm SGD 

Initialization: 

1: Set  
2

2 2 2 2 2

0 ( )

ˆ;  + + + + +ui ui u i u i jui u i u i j N u
M M P Q b b y      


        

Iteration:  

2: While 0   do 

3:    For all ( , )u i   do 

4:         =ui ui uk kiE M P Q   

5:          ˆ+ 2( ) 2uk uk ui ui ki ukP P M M Q P     

6:          ˆ+ 2( ) 2ki ki ui ui uk kiQ Q M M P Q     

7:          ˆ+2u u ui ui ub b M M b     

8:          ˆ+2i i ui ui ib b M M b     

9:    End For ,u i   

10: End While 

5.3 KNNBaseline 

基于用户的协同过滤算法是一种基于内存的协同过滤算法，利用其它用户的评分来

预测目标用户的评分，其假设是偏好相似的用户对项的评分也相似。目标用户的未知评

分的项可以利用与该用户相似的一些用户的对应项的评分来预测。 

邻居的定义是基于用户之间的相似性，或者给定数目的最相似用户（如k最近邻居）

或者相似性超过一定阀值的所有用户。对于协同过滤算法最常用的相似性度量方法是皮
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尔逊相关系数(Pearson Correlation)、余弦相关系数(Cosine Similarity)和改进余弦相关系

数(Adjust Cosine Similarity)，详细计算公式如下所示： 

  

   
person

22

ˆ

SIM ( , )=
i j

i j i j

ui ui uj ju U U

ui i uj ju U U u U U

M M M M
i j

M M M M



 

 

 



 
       (5-12) 

cosine

2 2

SIM ( , )=
i j

i j
i j

                      (5-13) 

  

   
adjuestedcosine

22
SIM ( , )=

i j

i j i j

ui u uj uu U U

ui u uj uu U U u U U

M M M M
i j

M M M M



 

 

 



 
    (5-14) 

首先需要估算用户u对于收视节目i的评分： 

1、 找出用户u评价过的所有广电收视产品，采用以上相似度公式计算出和i最相似

的前k个产品，这k个“邻居”记作 ( , )kS i u 。 

2、 通过对这 k个产品的用户 u的评分的加权值作为u对 i评分的估计值，即

( , )
ˆ =

( , )

ujj S

ui

j S

S i j M
M

S i j








，具体计算步骤如下所示： 

Algorithm KNN 

Iteration: 

1: For all u U  do 

2:    Compute ( , )kS i u  

3:    For all j S  do 

4:        
( , )

ˆ =
( , )

ujj S

ui

j S

S i j M
M

S i j








 

5:    End for j 

6: End for u 

KNNBaseline 是在 KNNWithMeans 基础上，采用Baseline的值来替换均值，详细的

计算公式如5-15和5-16所示： 

 
( )

( )

( , )( )
ˆ =

( , )

k
i

k
i

ui viv N u

ui ui

v N u

sim u v M b
M b

sim u v










                 (5-15) “
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( )

( )

( , )( )
ˆ =

( , )

k
u

k
u

uj ujj N u

ui ui

v N j

sim i j M b
M b

sim i j










                (5-16) 

Algorithm KNN-combined baseline 

Iteration: 

1: For all u U  do 

2:    Compute ( , )kS i u  

3:    For all j S  do 

4:         
 ( , ) -

ˆ =
( , )

uj uij S

ui ui

j S

S i j M b
M b

S i j









 

5:    End for j 

6: End for u 

5.4 Normal Predictor 

Normal Predictor 预测方法是假设评分数据来自于一个正态分布，针对给定一组样

本 1 2, ,..., Nx x x 进行建模，假设它们来自于高斯分布 ( , )N   ，通过样本估计参数 ,  。 

高斯分布的概率密度函数

2

2

( )

2
1

( )
2

x

f x e










 ，将样本 1 2, ,..., Nx x x 值带入可得： 

2

2

( )

2

1

1
( )

2

ixn

i

L x e












                    (5-17) 

再将 ( )L x 取对数后进行化简： 

 

2

2

( ) 2

2
2

1

2 2

2

( )1 1
( ) log = log

22 2

1
= log 2 ( )

2 2

ixn
i

i ii

i

i

x
L x e

n
x






 

 







  
    

   

  

 



  (5-18) 

最后对 ( )L x 再求导，就能得到估计的参数 ,  。 

2 2

1
=

1
( )

i

i

i

i

x
n

x
n



 





  





                    (5-19) “
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5.5 Co-Clustering 

随着广电服务中收视用户和电视节目项的数量不断增加，为了产生精确的推荐，保

证推荐系统的实时性要求，产生了基于模型的协同过滤算法，主要思想是通过已知的评

分数据来确定模型中的参数，用参数确定的模型来预测未知的评分数据。最常见的模型

有贝叶斯(Bayesian)模型、聚类(Clustering)模型、回归(Regression)模型和隐含语义(Latent 

Semantic)模型等。其中聚类模型的主要优势在于降低数据维度，提高计算效率，数据之

间的簇信息在一定程度上解决了数据稀疏性和数据动态性的问题。目前对协同过滤中应

用聚类方法的研究比较多，通常采用的有K-Means聚类、模糊聚类等算法。本节提出基

于信息论联合聚类的协同过滤推荐方法，以一种更加全面的方式来克服协同过滤各方面

的不足，得到较满意的算法性能。联合聚类(Co-Clustering)算法是在数据矩阵的行和列2

个方向上同时进行聚类，其目的是发现高度相关子空间内的簇集，即对相似的局部子模

式进行聚类。对于Co-Clustering，用户和电视产品的聚类簇分别记为 ,u iC C ，他们的联合

聚类簇为 uiC ，预测评分 ˆ
uiM 可以根据式(5-20)计算：  

ˆ = +( )+( )ui ui u u i iM C C C                        (5-20) 

其中， uiC 为联合聚类簇 uiC 的平均评分值， uC 为用户聚类簇的平均评分值， iC 为电

视产品聚类簇的平均评分值，如果用户是未知的，那么令 ˆ =ui iM  ；如果用户是未知

的，那么令 ˆ =ui uM  ；如果用户和电视产品均未知，那么 ˆ =uiM 。 

Co-Clustering的基本原理是通过行聚类和列聚类2个步骤进行循环迭代直至收敛。基

于信息论的联合聚类算法是将标准化后的矩阵看作一个联合概率分布，将联合聚类问题

转换为信息论的最优化问题，最优的结果为最大化聚类后的随机变量间的互信息聚类。

反之，最优的聚类结果就是最小化初始的随机变量与聚类后的随机变量间的互信息损失，

聚类过程以最小化一个损失函数为目标。 
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5.6 Text-CNN 

5.6.1 模型框架 

卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)主要由卷积和池化操作构成，由

于卷积神经网络显著的特征提取能力，使其在图像处理及自然语言处理领域得到了广泛

的应用。卷积神经网络经常用来处理具有类似网格拓扑结构的数据。例如，图像可以视

为二维网格的像素点，自然语言可以视为一维的词序列。卷积神经网络可以提取多种局

部特征，并对其进行组合抽象得到更高级的特征表示。实验表明，卷积神经网络能高效

地对图像及文本问题进行建模处理。 

深度学习的研究中，对于类别字段常采用一位有效编码(One-Hot Encoding)方式对字

段进行编码。由于数据集中类别繁多的用户号、电视节目产品标识号的特性，使得该编

码方式将无法满足神经网络输入维度的合理控制，为此，在网络的第一层使用了嵌入层，

将用户号、电视节目标识号作为嵌入矩阵的索引。将每个用户号映射为维度大小为1 32

的向量表示，输入全连接层得到用户特征。对于电视节目产品的处理，将每个产品标识

号与对应产品标签（三级标签）输入嵌入层，由于某些产品多个维度可能有多个标签，

因此需要对嵌入矩阵进行求和，同样映射为维度大小为1 32 的向量表示。对于产品名

称，则利用文本卷积神经网络进行处理，如图5-5所示。网络第一层为词嵌入层，由产品

名称的每一个字符的嵌入向量组成的嵌入矩阵。下一层使用多个不同尺寸的卷积核在嵌

入矩阵上做卷积，第三层网络为池化层，利用池化操作得到一个一维向量并使用Dropout

做正则化处理，最终得到电视节目产品正题名的特征，神经网络模型如图5-6所示。 

 

图 5-5 文本卷积神经网络实体图 
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图 5-6 卷积神经网络模型示意图 

5.6.2 卷积层 

针对文本向量进行卷积操作是提取文本向量高层次特征的一个重要过程。算法的性

能与该层的卷积窗口（卷积核）大小h、学习速率 、卷积步长有关，本文卷积窗口的

尺寸分别设置为h=2,3,4,5，卷积窗口个数设置为T=20，学习速率设置为 =0.001 ，卷积

步长设置为 1= 。详细的文本卷积如下所示： 

11 12 13 1

21 22 23 2

1 2 3

n

n

k k k kn

X X X X

X X X X

X X X X

 
 
 
 
 
 

W                  (5-21) 

1

2 1

2 1

2

1

2

0 0 0

0 0

0

0

0

0

0 0

0 0 0

win

win

win

A

A A

A A

A A

A A

A

A

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

G                  (5-22) 
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11 12 13 1

21 22 23 2

1 2 3

Q

Q

k k k kQ

H H H H

H H H H

H H H H

 
 
   
 
 
  

H W G                  (5-23) 

针对清洗之后的数据，我们提取了用户点播信息中的有效评分信息，该信息中共包

含 527 种电视产品，由于 embedding 函数实现的功能为对嵌入矩阵的索引进行匹配，因

此，需要建立 527 种电视产品标识号的匹配索引。嵌入层矩阵W为扩展后的电视产品节

目名称矩阵，其维度为 52732， 其中
ijX 代表第 i 个节目名称中的第 j 个字符的特征向

量， :i i jX  标识卷积窗口 i 到卷积窗口 i+j 进行拼接得到的特征向量，卷积核可表示为一

个h k 的矩阵，即 hkwin R ，特征图可得到 T-h+1 个特征。矩阵G为卷积核函数矩阵，

该矩阵大小与输入的名称数 k 和卷积的窗口 win 有关。 

矩阵H为输入矩阵W与卷积核函数矩阵G卷积的结果。其中，
ijH 代表第 i 个节目

名称通过 j 次卷积得到的向量。将矩阵H进行非线性处理需要非线性激活函数，常用的

激活函数有 ReLu、Sigmoid 和 Tanh，这三种激活函数分别表示为如下所示，本文采用 ReLu

激活函数。 

( ) max(0, )Relu x x                           (5-24) 

1
( )

1 x
Sigmoid x

e



                         (5-25) 

Tanh( )=
x x

x x

e e
x

e e








                          (5-26) 

5.6.3 池化层 

池化层又被称为子采样层或下采样层，在卷积层之后添加一个池化层对卷积层得到

每一个特征图进行池化操作，常用的池化操作包括最大池化和平均池化，最大值池化操

作选择特征图中的最大值，平均值池化选择特征图中的平均值，本文采用最大值池化操

作。池化层旨在对特征图进行缩放同时降低网络的复杂度，通过最大值池化操作可以得

到该卷积核的主要特征，至此每一个卷积核可以提取出一个特征。假设在卷积层第 win

个卷积核得到的特征图为
,1 ,2 , 1, , ,win win win win T hf f f f  

   ，池化操作可表示如式(5-27)所“
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示，其中 ( )windown f 表示池化操作。 

_ ( ) ( )winpool feature win down f                   (5-27) 

5.6.4 模型训练 

模型的训练基于 Tensorflow 开源框架，对用户评分的拟合可规约于回归问题。经过

神经网络对用户信息和产品信息的特征提取后，将两个特征作为输入信息，传入下一层

全连接层，损失函数采用RMSE进行计算，采用随机梯度下降法对网络的参数进行更新，

损失函数收敛曲线如图 5-7 所示，分数拟合全连接层的权重和偏置更新如图 5-8 所示。 

 

图 5-7 损失函数收敛曲线图 

 

图 5-8 Text-CNN 全连接层参数迭代更新示意图 

5.7 推荐算法的融合 

推荐系统需要面对的应用场景往往存在非常大的差异，例如热门或冷门的内容、新

或老用户，时效性强或弱的结果等，对于这些不同的实际应用中，不同推荐算法往往都

存在不同的适用场景，即不存在一个推荐算法，在所有情况下都胜过其他的算法。因此，

本文中我们提出了一种推荐算法融合的思想，也就是充分运用不同推荐算法的各种优势，“
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取长补短，组合形成一个强大的电视节目产品推荐系统，如图 5-9 所示。 

 

图 5-9 推荐算法的融合示意图 

为了提升推荐算法的性能，本文将上述所提出的推荐算法进行加权融合，即针对每

一个用户，各算法均推荐出 TOP15 的电视节目产品，各算法推荐结果总计 90 个电视产

品。针对每种电视节目产品，各推荐算法均用于预测该用户的评分，进行线性加权取均

值作为对该产品的最终评分，这样得出的用户评分更具一般性。当算法获得所有产品的

最终评分后，选择 TOP15 为该用户进行推荐，各产品最终得分占评分最大值的比重作

为该产品的推荐系数，从而实现模型之间的融合推荐。由于附件二中存在的大量电视节

目产品并无用户的点播行为，这类电视节目产品将在冷启动问题的处理中为各用户再推

荐 TOP5 电视节目产品，每个用户总计推荐 TOP20 的电视产品。 

6. 推荐系统冷启动问题 

随着互联网的高速发展，人们已经步人信息过载的时代如何为用户提供个性化的服

务是推荐系统的主要任务之一，然而推荐系统需要大量的用户历史行为数据作为其做出

推荐的重要依据。因此对于新用户、新电视产品以及新系统来说，如何在缺少用户行为

数据时对用户进行个性化推荐，即为冷启动问题。 

冷启动问题主要分为以下三类： 

1、用户冷启动。用户冷启动问题主要是针对如何给新用户提供个性化的推荐服务

因为新用户访问系统时，系统中并没有他的历史行为数据。因此他的兴趣便无法通过分

析历史行为数据进行预测，个性化的推荐也就无法进行。 “
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2、电视产品冷启动。电视产品冷启动所要解决的主要是如何将电视产品推荐给有

可能对其感兴趣的用户的问题。 

3、系统冷启动。系统冷启动所要解决的主要是如何在一个没有用户、没有历史行

为数据，仅有少数电视产品信息的全新的网站上对用户进行个性化推荐服务的问题。 

6.1 双重聚类算法 

针对以上分析，本文主要采用 K-Means 聚类来解决收视用户和电视产品冷启动问

题。假设待聚类的数据集为  , 1, 2, ,P

i iX x x R i n   。K 个聚类中心分别为

1 2, , , kM M M ，于是用 ( 1,2, , )jw j k 表示聚类的 k 个类别。
 

定义 1：两个数据对象之间的欧氏距离为： 

( , ) ( ) ( )T

i j i j i jd x x x x x x  
                (5-28)

 

定义 2：同类别中数据对象的算术平均为： 

1

j

j

x w

M X
N 

 
                         (5-29) 

定义 3：聚类准则函数为： 

1 1

( , )
jnk

j i

i j

E d X Z
 


                      (5-30) 

在 K-Means 算法中，首先初始簇心的选择是随机的，然后通过相似度计算，再把数

据集中的数据样本与最近的初始中心归为一类，不断重复这一过程，直到各个初始中心

在某个精度范围内不变。 

我们将用户号和电视产品根据相关的标签进行聚类，针对本题的具体聚类步骤如下： 

步骤 1：首先在包含 1044 个用户的附件一中随机选择 k 个用户作为聚类的初始簇

心 ( 1,2, , )iM i k ； 

步骤 2：其次利用式(5-28)计算出附件一中各个用户到 iM 的距离 ( , )id p M ； 

步骤 3：找到每个样本数据 p 的最小的 ( , )id p M ，把 p 加入到与 iM 相同的簇中； “
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步骤 4：完成所有样本的遍历之后，通过式(5-29)重新计算 iM 的值，作为新的簇心； 

步骤 5：重复步骤 2~步骤 4，直到目标准则函数 E 取值不再变化。 

K-Means 算法详细流程如下： 

Algorithm K-Means 

Iteration: 

1: For all ,i j U  do 

2:    

2
( ) ( ): arg mini i

j
j

c x u 

 

3:    
 
 

( ) ( )

1

( )

1

1
:

1

m i i

i

j m i

i

c j x
u

c j













 

4:   

5: End for ,i j  

本题目中对用户的聚类是基于用户收视信息的特征，对产品进行聚类是基于产品的

标签进行聚类。针对用户的聚类后的部分结果如图 6-1 所示。由图 6-1 可知，10001、

10264 和 10268 等用户属于第一类，10574、10258 和 10111 等用户属于第二类，并且两

个类之间的间距较大，证明聚类效果较好。针对电视产品的聚类后的部分结果如图 6-2

所示。由图 6-2 中可看出，“通天狄仁杰”和“使徒行者 2”等电视节目与“年代秀”和“我们

来了第二季”分属不同的电视产品类别，类间距离也同样明显。 

 

图 6-1 针对用户的分类结果示意图 “
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图 6-2 针对电视产品的分类结果示意图 

6.2 用户冷启动问题 

本文主要是基于附件一中的“用户单片点播信息”采用多种算法进行推荐，但是出现

的问题就是，在附件一中的“用户收视信息”出现的用户有 1043 个，然而“用户单片点播

信息”中出现的用户只有 345 个，这意味着只能通过算法对这 345 个用户进行推荐，剩

下的 698 个用户无法进行推荐，所以，要设计合适的算法，对这 698 个只有收视行为信

息的用户进行电视产品的推荐。根据上述的聚类结果，首先找到待推荐用户的用户类别，

然后把同类别中存在点播行为用户的推荐方案推荐给该用户。 

针对用户冷启动问题，一个没有任何点播行为的用户，要对其进行电视节目产品的

推荐，需要根据其收视信息进行相应的推荐。首先，对附件一中的“用户收视信息”进行

统计分析，找出每个用户观看的电视节目类型，然后再对这些电视节目类型为标签进行

K-Means 聚类，找出相同的电视产品类别，在相同的电视产品类别中，给新用户推荐其

他老用户所评价较高电视节目产品。 “
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6.3 电视产品冷启动问题 

根据附件二数据的统计分析可知，电视节目产品一共包含 2123 条记录，其中有很

多电视节目产品并没有在附件一中的“用户单片点播信息”出现过，也就是说有大量的新

产品并没有任何的用户收视信息，即没有用户的收视信息，因此，该类电视节目产品无

法通过相应的推荐算法进行推荐，从而导致了新的电视节目产品永远是新产品，推荐算

法也永远只能够推荐原有的电视节目产品，这样设计出来的推荐算法明显是不合理的，

基于以上考虑，本文同时解决基于“用户”的冷启动问题和基于“产品”的冷启动问题。 

针对电视产品冷启动问题，对于新的电视产品而言，它一开始并没有任何收视信息，

如果按照正常的推荐方法则永远也无法被推荐到。此时需要人为的对其进行聚类，根据

这些新添加的电视产品的标签进行 K-Means 聚类，在聚类之后的同类别中，把对用户推

荐的 Top1 部分新的电视产品替换为部分的老产品对用户进行推荐，这样就解决了电视

产品的冷启动问题。 

本题目中在电视产品冷启动方面的应用是：对于融合算法推荐的 345 个用户的

TOP15，需要用物品冷启动推荐剩下的 5 个电视节目产品。该五个节目产品均来源于附

件二中无历史点播行为的产品。即根据用户 TOP1 产品所在的类别，随机推荐五个新产

品，从而有效解决物品冷启动问题。 

6.4 用户的非个性化推荐方案 

针对附件三所给信息，一共包含 1329 个用户号，然而有收视信息和点播信息的用

户数为 1043 个，这就导致有接近三百个用户没有任何收视信息以及点播信息。所以无

论是基于协同过滤等算法的推荐系统还是基于其他算法的推荐系统，都无法对这近 300

个用户进行电视产品的推荐。因此，需要对近三百个用户提供非个性化的推荐方案。 

一般而言，电子商务系统的销售排行、编辑推荐、平均数值评分、个体文本评价、

个体数值评分等推荐形式对所有的用户都是相同的，均可归属于非个性化推荐系统。这

种推荐方式对系统及用户的要求很低，几乎不需要用户的参与。当给定的数据较为稀少

的情况下，该方式不失为一种有效的策略。非个性化推荐的最简单应用便是热门排行榜，

我们可以给用户推荐电视产品的热门排行榜，然后，当这部分新用户所产生的数据收集

到一定的时候，再切换为个性化推荐，有针对性地推荐用户感兴趣的电视产品。  
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针对无任何历史行为的用户，我们采用了一种基于 K-Means 算法的非个性化推荐

方案。该方案的具体策略是：首先，由上一节对所有电视产品进行聚类的基础上，把每

一类的产品都对无任何数据的新用户进行一定量的推荐，保证对用户推荐的电视产品覆

盖到了所有的类别中，这样可以更加全面的满足各个用户的需求。然后，根据用户的点

播信息，进行以后的电视产品推荐。针对收视用户的冷启动问题大致可分为两类，一类

用户是有收视行为信息但没有点播行为信息，另一类用户是收视和点播行为信息都没有。

如图 6-3 所示，对这两类用户设计不同的处理方式，前者采用 K-Means 聚类对收视用户

进行电视产品的推荐，后者可以采用非个性化的推荐方案对该类用户进行推荐。 

 

 

 

 

 

图 6-3 不同类型的用户冷启动问题解决方案 

7. 实验设计与分析 

7.1 实验设计 

对推荐算法效果的评估是整个推荐系统非常重要的一部分，通常给定一个数据集R，

将其分为训练数据集 trainR 和测试数据集 testR ，而且 =train testR R R 。用训练数据集来建

立推荐模型，将测试数据集中的每一个用户看作目标用户，然而在推荐之前，一些项及

评分保留下来，用它来度量预测评分的效果。通常假设如果推荐算法在预测保留项时效

果较好，则在预测未知项时效果也好。将数据集可以分为训练数据集和测试数据集通有

以下方法：(1)自动定义：随机将预设好的用户数据当作训练数据集，将其他用户数据当

作测试数据集。(2)Bootstrap：随机从测试数据集中取部分数据创建训练数据集然后再用

用户的冷启动问题 

仅有收视信息而没 

有点播信息的用户 

没有任何信息的用户 

非个性化推荐 基于 K-Means 聚类 
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训练数据集中的其他数据集作为测试数据集。这过程的优点是对于较少的数据集来讲我

们能创建较大的训练数据集并且仍有数据集可以用于测试。(3)K倍交叉混合矩阵：这里

将数据集平分为K个大小相似的数据集。然后计算K次，通常使用一个数据集作为测试数

据集，其他数据集用来建模。 

交叉验证的理论是由Seymour Geisser所提出的是一种用来评价一个统计分析的结果

是否可以推广到一个独立的数据集上的技术，即估计一个预测模型的实际应用中的准确

度。它是一种统计学上将数据样本切割成较小子集的实用方法。可以先在一个子集上进

行分析，而其它子集则用来做后续对此分析的确认及验证。一个交叉验证将样本数据集

分成两个互补的子集，一个子集用于训练（分类器或模型）称为训练集(Training Set)；

另一个子集用于验证（分类器或模型的）分析的有效性称为测试集(Testing Set)。利用测

试集来测试训练得到的分类器或模型，以此作为分类器或模型的性能指标。得到高度预

测精确度和低的预测误差，是研究的期望。为了减少交叉验证结果的可变性，对一个样

本数据集进行多次不同的划分，得到不同的互补子集，进行多次交叉验证，采取多次验

证的平均值作为验证结果。本文采用留一法交叉验证(Leave-One-Out Cross Validation)，

假设样本数据集中有N个样本数据，将每个样本单独作为测试集，其余N-1个样本作为训

练集，这样得到了N个分类器或模型，用这N个分类器或模型的分类准确率的平均数作为

此分类器的性能指标。留一法交叉验证可以保证每一个分类器或模型都是用几乎所有的

样本来训练模型，最接近样本，这样评估所得的结果比较可靠。该方法可以确保实验没

有随机因素且整个过程是可重复的。 

7.2 推荐系统评测指标 

典型评估预测的方法是计算预测值和真实值之间的离差，计算平均差 (Mean 

Absolute Error, MAE)见式(7-1)所示： 

( , )

1 ˆ= ij ij

i j k

MAE M M
k 

                       (7-1) 

另一个常用的度量方法是标准差(Root Mean Square Deviation, RMSE)见式(7-2)所示： 

 
2

( , )

1 ˆ= ij ij

i j k

RMSE M M
k 

                     (7-2) “
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当误差较大时，RMSE效果比MAE好，因此当小的误差不是很重要时，RMSE使用较

多。评价个性化推荐算法的最主要的评价指标一般选用两种指标，即准确率(Precision)和

召回率(Recall)。准确率是指利用推荐算法所产生的推荐列表中用户感兴趣的资源个数占

整个推荐列表的比例，表示用户对系统推荐资源感兴趣的概率。召回率是指利用推荐算

法所产生的推荐列表中用户感兴趣的资源的个数与系统中用户感兴趣的全部资源的比

值，表示一个用户喜欢的资源被推荐的概率。对于用户u U ，令P(u)为给用户u长度为

N的推荐列表，里面包含认为用户会打标签的电视产品。令D(u)表示测试集中用户u实际

上打过标签的电视产品集合。推荐结果的准确率定义如式(7-3)所示： 

( ) ( )

( )

u U

u U

P U D U
Precision

P U









                  (7-3) 

推荐结果的召回率定义如式(7-4)所示： 

( ) ( )

( )

u U

u U

P U D U
Recall

D U









                   (7-4) 

准确率和召回率在一定程度上是相互制约的，为平衡两者之间的关系，引入综合衡

量指标F度量值(F-measure)，如式(7-5)所示： 

2Precision Recall
F =

Precision Recall




                     (7-5) 

7.3 结果对比与分析 

本文推荐系统的核心代码采用JetBrains PyCharm 2017.2.4 x64编写，程序运行环境为

Windows 10 / Ubuntu 16.04操作系统，PC配置为32 Inter(R) Xeon(R) CPUs @ 2.6GHz/64GB 

RAM，其中文本卷积神经网络(Text Convolutional Neural Networks, Text-CNN)采用Google

开源框架Tensorflow-gpu v1.5.0编写，Text-CNN训练运行环境为NVIDIA GeForce GTX 

1080/8GB VRAM。算法的测试数据集为清洗规约后的标准结构化数据集，该数据集包

含用户号、电视产品标识号和用户评分三类关键指标，其中用户评分根据用户的平均观

看时长以及对应电视产品播放时长的比例加权确定。本文主要测试算法运行的终止准则

为Epochs=100，模型损失函数采用随机梯度下降法(Stochastic Gradient Descent, SGD)进

行迭代优化，SGD学习速率设置为0.005。本节给出了六种推荐算法Normal Predictor、“
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KNNBaseline、SVD、SVD++、CoClustering和Text-CNN在RMSE和MAE两类评测指标上

的测试结果，其中也给出了不同的推荐算法在准确率(Precision)、召回率(Recall)和F1指

标上的性能对比，六种推荐算法的详细对比结果见图(7-1)-(7-5)所示。 

 

图 7-1 不同推荐系统的算法测试性能对比图(RMSE:5-Folds) 

 

图 7-2 不同推荐系统的算法测试性能对比图(MAE:5-Folds) 
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图 7-3 不同推荐系统的算法测试性能对比图(Precision:5-Folds) 

 

图 7-4 不同推荐系统的算法测试性能对比图(Recall:5-Folds) 
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图 7-5 不同推荐系统的算法测试性能对比图(F1:5-Folds) 

由图7-1和7-2中可以看出，针对RMSE和MAE两类评测指标而言，推荐算法Normal 

Predictor的性能最差，因为Normal Predictor首先假设所有数据服从正态分布，然后再通

过样本估计参数进行预测并给出推荐方案，但是实际中的用户收视和点播数据并不服从

正态分布，因此Normal Predictor算法性能表现较差。推荐算法SVD++的性能明显优于

SVD的性能，而Co-Clustering和KNNBaseline算法的性能略比SVD略差，因为我们对数据

规约之后加权生成的用户和电视节目产品的评分表数据非常稀疏，传统的推荐算法在稀

疏评分上很难获得较好的结果。值得注意的是从图7-1和7-2中可以看出，本文所提出的

基于文本卷积神经网络(Text-CNN)新型推荐算法在准确率指标上性能明显优于传统的

协同过滤算法，我们通过大量测试数据的95%置信水平下的Turkey-HSD方差分析发现，

我们所以出的Text-CNN推荐算法对于5-Folds交叉测试结果在RMSE和MAE上都显著占

优(p<0.05)，明显优于传统的推荐算法如KNNBaseline、SVD++和Co-Clustering，95%置

信水平如图7-6和7-7所示。因此，通过在RMSE和MAE两种评测指标上的方差分析可知，

本文所提出的新型推荐算法Text-CNN对于解决电视产品营销推荐问题是有效的，该算法

在5-Folds交叉测试的平均准确率(97.54%)上明显优于其他算法，平均召回率为71.06%，

平均F1指数为0.8223，说明我们提出的基于文本的卷积神经网络方法Text-CNN能够精准

地推荐用户需要的电视点播节目产品。此外，传统的推荐算法如SVD在F1指数上也明显

占优，说明该算法也是一种解决电视产品营销推荐问题的有效推荐算法。 
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图 7-6 不同推荐系统的算法的 ANOVA Turkey-HSD 95%置信区间图(RMSE:5-Folds) 

 

 

图 7-7 不同推荐系统的算法的 ANOVA Turkey-HSD 95%置信区间图(MAE:5-Folds) “
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7.3.1 问题一结果分析 

问题一所需提交的结果为每个用户的营销推荐方案，并且要给出不同电视产品的推

荐指数。根据营销推荐方案，可以分析出用户的收视偏好信息，且进一步通过用户的收

视信息可以分析出用户的家庭主要成员。 

 

图 7-8 算法推荐给用户的电视节目类型表 

分析收视偏好的主要方法就是寻找算法为用户推荐的Top20的电视产品中各个类型

的电视节目所占的比例。如果相同类型的电视节目所占的比例越高，就证明此类型的电

视节目备受用户青睐，相应地如果某种类型的电视节目被算法推荐的较少甚至都没有推

荐，就说明用户对此类节目的喜欢程度一般，通过采用这种方法，我们可以分析出每个

用户的收视偏好。具体举例来说，对于10853号用户，我们所设计的推荐算法给他推荐

的20部电视产品种类如图7-8所示，其中包含9部动画、1部综艺、7部电视剧、3部科教，

在这20部电视产品中动画和电视剧的类别数量明显比其他更高，由此来看，该用户更喜

欢看动画和电视剧，问题一推荐结果如图7-9所示。 
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图 7-9 算法推荐给用户的电视节目名称表 

基于以上所分析的用户收视偏好，我们分别对全部用户进行用户画像。因为家庭成

员中小孩、成年人和老人的收视偏好都是不同的，甚至是同样是成年人，他们的收视偏

好也有很大差别。例如有的人喜欢看战争片，而有的人却喜欢看喜剧片，所以根据用户

的收视偏好，我们可以分析出用户家庭大致所包含的成员并对用户画像。例如，图7-6中

所示的10853号用户，从收视偏好来看，此用户更喜欢动画和电视剧，说明这个家庭成

员中有少儿或成年人，同时由于我们所设计的推荐算法对其推荐了三部科教片，因此表

明这个家庭的成年人的受教育程度较高。 

7.3.2 问题二结果分析 

对于问题二而言，一共需要提交“用户标签体系表”、“产品标签体系表”、“用户收视

数据标签”、“产品数据标签”、“用户数据标签”和“问题二推荐结果表”共六个表。根据“用

户标签体系表”、“用户收视数据标签”、“用户数据标签”和“推荐结果表”这四个表，可以

得到每个用户的相应特征。也就是说，可以通过用户的各种点播信息以及收视信息来挖

掘用户的收视行为特征，并根据这些特征对用户进行收视行为分析。有了这些用户的收

视行为，就可以为用户画像并能够对用户进行电视产品的精准化推荐。例如，我们对某

个用户的标签是“上午”、“中午”、“晚上”、“动画”、“老人”和“体育”等，就可以对该用户“
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画像，可以判断出用户的家庭成员复杂，人员多并且收视偏好多样，这样算法推荐的时

候就可以推荐一些包含范围比较广的电视节目产品套餐。 

从“产品标签体系表”和“产品数据标签”这两个表中，可以获取电视节目产品的标签，

这些标签代表了这些电视产品所对应的类型，通过把这些电视产品类型进行分类，可以

把不同的电视产品类别推荐给收视偏好不同的用户。例如表7-1中，“加菲猫和他的朋友

们第三季仙人掌的传说”、“加菲猫和他的朋友们第三季法律之鹰”、“家庭教师”和“画江

湖之灵主”这四部电视节目的标签为“少儿”，因此，可以把这四部电视节目一并推荐给家

庭成员中有少儿的用户。又比如“谁寄锦书来”、“一粒红尘”和“流星花园”这三部电视节

目的标签中有“情感剧”，可以把这三部电视节目推荐给用户家庭成员有“青年”或者“女

性”标签的用户。问题二的推荐结果如图7-10所示。 

表 7-1 电视节目产品标签表 

加菲猫和他的朋友们第三季仙人掌的传说 基本特征 动漫 少儿 

加菲猫和他的朋友们第三季法律之鹰 基本特征 动漫 少儿 

潮童天下 基本特征  生活| 脱口秀 

谁寄锦书来 基本特征 电视剧 奇幻剧| 情感剧 

大军师司马懿之军师联盟大结局 基本特征 电视剧 古装剧 

家庭教师 基本特征 动漫 少年| 少儿 

年代秀 基本特征 综艺 真人秀 

一粒红尘 基本特征 电视剧 情感剧| 现代剧 

画江湖之不良人 基本特征 电视剧 古装剧 

画江湖之灵主 基本特征 动漫 少年| 少儿 

小情人 基本特征 电影 喜剧片| 剧情片 

女儿红 基本特征 电视剧 战争剧| 悬疑剧 

流星花园 基本特征 电视剧 情感剧 
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图 7-10 算法推荐给用户的电视节目类型表 
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