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摘  要: 视频的点击率预估是视频推荐系统中的重要任务之一, 推荐系统可以根据点击率的预估调整视频推荐顺

序以提升视频推荐的效果. 近年来, 随着视频数量的爆炸式增长, 视频推荐的冷启动问题也变得愈发严重. 针对

这个问题, 提出了一个新的视频点击率预估模型, 通过使用视频的内容特征以及上下文特征来加强视频点击率预

估的效果; 同时, 通过对冷启动场景的模拟训练和基于近邻的替代方法提升模型应对新视频点击率预估的能力. 
提出的模型可以同时对旧视频和新视频进行点击率预估. 在两个真实的电视剧(Track_1_series)和电影(Track_2_ 
movies)点击率预估数据集上的实验表明: 提出的模型可以显著改善对旧视频的点击率预估性能, 并在两个数据集

上均超过了现有的模型; 对于新视频, 相比于不考虑冷启动问题的模型只能获得 0.57左右的AUC性能, 该模型在

两个数据集上分别获得 0.645 和 0.615 的性能, 表现出针对冷启动问题更好的鲁棒性. 
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Abstract: Video click-through rate (CTR) prediction is one of the important tasks in the context of video recommendation. According to 
click-through prediction, recommendation systems can adjust the order of the recommended video sequence to improve the performance 
of video recommendation. In recent years, with the explosive growth of videos, the problem of video cold start has become more and more 
serious. Aim for this problem, a novel video click-through prediction model is proposed which utilizes both the video content features and 
context features to improve CTR prediction; a simulation training of the cold start scenario and neighbor-based new video replacement 
method are also proposed to enhance the model’s CTR prediction ability for new videos. The proposed model is able to predict CTR for 
both old and new videos. The experiments on two real-world video CTR datasets (Track_1_series and Track_2_movies) demonstrate the 
effectiveness of the proposed method. Specifically, the proposed model using both video content and contextual information improves the 
performance of CTR prediction for old videos, which also outperforms the existing models on both datasets. Additionally, for new videos, 
a baseline model without considering the cold start problem achieves an AUC score of about 0.57. By contrast, the proposed model gives 
much better AUC scores of 0.645 and 0.615 on Track_1_series and Track_2_movies, respectively, showing the better robustness to the 
cold start problem. 
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随着互联网技术和智能终端设备的快速发展, 观看在线视频已经成为大众分享日常生活、获取信息、娱

乐的重要媒介. 除了优酷、爱奇艺、腾讯视频等传统视频分享平台外, 抖音、快手等短视频分享平台近几年

也迅速崛起, 吸引了数量庞大的用户上传和观看视频, 平台视频数量也快速增长. 以快手为例, 截止到 2019
年 1 月, 快手短视频库存已达 80 亿个; 2018 年, 快手每天上传的短视频超过 1 500 万个 (https://www.donews. 
com/news/detail/2/3035932.html). 面对这些海量的视频, 如何准确而有效地从中找到用户感兴趣的视频, 是巨

大的挑战. 为了缓解海量数据带来的信息过载, 视频推荐系统被广泛应用于各大视频分享平台. 推荐系统通

过分析用户的观看数据, 从海量视频中挑选用户可能感兴趣的候选视频, 并将其推送给用户. 
视频的点击率预估是视频推荐中的主流方法之一, 其根据用户的视频观看记录来预估用户点击某个视频

的概率(点击率). 基于视频点击率预估模型, 视频推荐系统可根据预估的视频点击率对视频的推荐顺序进行

调整, 将预估点击率高的视频进行优先推荐以提高推荐的效果. 但主流的视频点击率预估模型通常依赖于用

户行为数据, 无法处理视频的冷启动问题[1,2], 即: 当有新视频被上传时, 由于该视频缺少用户的交互信息, 
因此无法将该新视频推荐给相关用户. 对于主流的视频分享平台来说, 每天都有海量的新视频被上传, 这也

导致视频的冷启动问题愈发严重. 近年来, 深度学习技术不仅在计算机视觉和自然语言处理等领域使用, 也
被广泛应用于推荐领域[3−7]. 虽然基于深度学习的方法表现出良好的视频点击率预估性能, 但其仍未能很好

地解决视频的冷启动问题. 
为了解决视频冷启动问题, Sachdeva 等人利用视频的文本标注信息, 例如视频的文本简介、标题等进行建

模[8]. 但并不是所有视频都包含文本信息, 文本信息不易获取, 人工标注又费时费力; 另一方面, 视频的文本

信息可能并不准确可靠, 一些视频上传者为了吸引用户, 可能会编写虚假的标题和视频介绍(例如标题党现

象). 视频的文本信息并不能准确地反映视频的语义内容且不易获取, 利用文本信息解决冷启动的方式不能取

得令人满意的推荐效果. 另一些工作[9,10]从视频自身包含的音频和视觉信息出发, 对视频内容进行建模分析.
相比于视频的文本信息, 视频的音频和视觉信息不易被篡改, 能够直接有效地反映视频本身的信息, 表现出

更好的性能. 基于音频和视觉内容的分析的方法能在一定程度缓解视频的冷启动问题, 但由于视频的音频和

视觉信息无法很好地反映视频被用户喜好的程度, 其性能也受到了一定程度的制约. 因此, 本文认为, 仅仅利

用视频的内容信息是不够的. 考虑视频分享平台存在大量用户的视频浏览记录, 同时, 这些记录在一定程度

上记录了视频被用户喜好的程度. 受无监督的自然语言处理方法的启发, 本文利用无监督的序列建模方法,从
用户的视频浏览记录中为每个视频学习一个新的视频特征. 为了便于描述, 本文将通过该方式学到的特征称

为视频的上下文特征. 本文设计了两种不同的方式学习视频的上下文特征, 并在所提出的模型中同时对视频

的内容特征和上下文特征进行建模, 有效提升了视频点击率预估的性能. 
虽然上下文特征可作为视频内容特征的补充, 但对于一个刚上传的新视频, 由于其没有在任何用户的视

频浏览记录中出现过, 因此无法获得新视频的上下文特征, 同样也无法解决视频的冷启动问题. 假如能通过

某种方法获得新视频的上下文特征, 就可以在一定程度上缓解视频的冷启动问题. 一种直接方式是用全零的

特征向量作为上下文特征, 但这会导致模型的训练和预测的不一致, 影响模型对新视频的推荐效果. 针对该

问题, 本文提出了一种冷启动场景的模拟训练方法, 该方法在模型的训练过程中, 以一定的概率随机地将旧

视频视为新视频, 用全零的特征向量作为新视频的上下文特征, 从而使得训练得到的模型能够更均衡地兼顾

旧视频和新视频. 此外, 考虑到两个内容上接近的视频其上下文特征也可能相似, 本文还提出基于近邻的替

代方法来获得新视频的上下文特征. 该方法无需改变模型的结构和训练策略, 只需在预测阶段用与新视频内

容相近的若干视频的上下文特征来替代新视频的上下文特征, 同样能较好地对新视频的点击率进行预估. 总
的来说, 本文的主要贡献如下: 

(1) 除了视频的内容特征外, 本文额外使用了从用户的视频浏览记录中学习到的上下文特征. 设计了两

种不同的方式学习视频的上下文特征, 并同时使用视频的内容特征和上下文特征, 有效提升了视频点击率预

估的性能; 
(2) 针对视频的冷启动问题, 本文提出两种方法: 冷启动场景的模拟训练方法和基于近邻的替代方法.这
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两种方法无需改变模型的结构, 通过新颖的训练策略和预测方法, 显著提升模型针对视频冷启动问题的鲁棒

性. 理论上, 这两种方法可应用到任何点击预测的模型中, 并提升模型对新视频的点击率预估能力; 
(3) 在两个真实的电视剧(Track_1_series)和电影(Track_2_movies)视频点击率预估数据集上的实验表明,

本文提出的同时利用视频内容信息和上下文信息的模型可以提升对旧视频的点击率预估. 在 Track_ 1_series
上, 将 AUC(area under curve)性能从 0.712 1 提升到 0.739 5; 在 Track_2_movies 上, 将 AUC 从 0.680 3 提高到

0.689 7; 并在两个数据集上超过了现有模型. 此外, 对于新视频的推荐场景, 相比于不考虑冷启动问题的模

型只能获得 0.57 左右的 AUC 性能, 本文所提出方法在两个数据集上分别获得 0.645 和 0.615 的 AUC 性能, 表
现出针对视频冷启动问题更好的鲁棒性. 

1   相关工作 

推荐系统被广泛应用于各个领域, 用以解决信息过载问题. 在视频推荐中, 视频的点击率预估是主流方

法之一, 其根据用户的视频观看记录来预估用户点击某个视频的概率. 主流方法之一是基于会话(session)来
预测点击率并进行推荐[11−13]. 考虑到用户隐私等原因, 基于会话的方法一般只使用用户的历史行为进行建模,
比如浏览记录, 但无法获取用户的基本信息, 比如性别、年龄等. Hidasi 等人[13]将点击率预测视为二分类问题,
其将用户的浏览数据看作序列, 使用门控循环单元(GRU)对浏览数据进行编码, 并基于多层感知机预测浏览

数据和候选视频是否相关, 从而判断用户是否会点击候选视频. He 等人[14]较早将注意力机制引入推荐模型, 
从而显著提升推荐的性能. 基于类似的思想, Kang 等人[11]利用自注意力机制[15]来捕获序列中的浏览视频之间

的关系并对其进行编码, 同时还添加了位置编码, 以弥补自注意力机制忽略时序信息的缺点. 在文献[16]中,
赵等人利用词向量[17]模型分析用户浏览历史序列, 将视频映射成特定维度的特征向量, 并基于特征向量计算

视频间的相关性, 最终根据与用户观看视频相关性高低来判断用户是否会点击特定视频. 为了更充分地挖掘

浏览记录中数据之间的依赖关系, 图神经网络近年来也被广泛应用于推荐中[5,18,19]. 其中, Wu 等人[5]提出用图

神经网络来处理用户的浏览记录. 更进一步地, Wei 等人[18]在图神经网络上挖掘用户的隐式反馈, 从而提升推

荐的性能. 虽然基于会话的方法对于旧视频推荐有较好的效果, 但其主要依赖于用户的交互数据, 无法处理

没有交互数据的新上传视频. 
基于内容的方法从视频本身的内容评估不同视频之间的相似性, 该类方法在预测时不依赖于用户的交互

数据, 因此在一定程度上可以缓解视频的冷启动问题. 比如, 王娜等人[20]利用视频的标签来计算视频之间的

相似度, 为用户推荐与其观看过的视频中相似度较高的视频. 但该方法依赖于标签质量, 其性能会因标签质

量降低而受到影响. Yang 等人[21]利用视频的色调、运动强度特征估计视频之间的相关性, 并将与用户观看过

的视频相关的视频推荐给用户. 基于类似的思想, 在用户交互信息缺失时, Van 等人[22]利用神经网络抽取音频

信号的内容特征, 来更好地对新歌曲进行推荐. 正如在引言中提到的, 每天都会有大量的新视频被上传到视

频分享平台, 因此视频推荐的冷启动问题尤为严重. 针对这一问题, Hulu 在国际多媒体顶级会议 ACM MM 
2018 上举办了基于视频内容的推荐挑战赛. 挑战赛提供了用预训练过的神经网络模型提取的视频视觉和音频

特征, 让参赛者利用这些特征来挖掘视频之间的相关性. 针对这一任务, Dong 等人[23]通过特征重学习的方法

学习到更符合视频推荐的内容特征, 而不使用直接提供的内容特征. Chen 等人[24]通过挖掘视频之间的二阶相

关性, 更精准地衡量视频的相关性. 2019 年的 ACMMM 会议上, Hulu 再次举办了基于内容的视频点击率预估

比赛[25]. 针对这个比赛, Xu 等人[26]提出了 TSE 模型, 其在视频特征向量中自适应地引入一个时间衰退因子, 
在计算候选视频与视频浏览历史中的视频的相似度时, 更多考虑用户最近观看的视频, 相对地减弱较远的视

频的影响. Wang 等人[27]则把视频点击率预估看作视频相关性问题, 提出了 CMN 模型, 通过计算用户浏览历

史中的视频和目标视频的相关度来取代视频点击率预估的结果. 在文献[27]中, Wang 等人在深度兴趣网络

DIN[4]的基础上提出了 REDIN 模型. 该模型额外加入一个辅助任务, 通过将相关视频之间的距离在公共空间

上拉近, 从而使得视频特征更适应点击率预估的任务. Chen 等人[3]提出了 MMDIN 模型, 该模型通过两层的注

意力层来捕获用户浏览历史中的视频与目标视频之间的相关性, 通过模型的预训练来提升点击预估的能力. 
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不同于上述文献从模型结构的角度来缓解冷启动问题, 本文从模型的训练和预测角度提出了两种新的方

法, 通过新颖的训练策略和预测方法, 显著提升了模型针对视频冷启动问题的鲁棒性. 

2   本文方法 

给定用户的视频浏览历史, 即观看过的 n 个视频序列 V={v1,v2,…,vn}和候选视频 vc 作为输入, 视频的点击

率预估任务要求根据用户浏览历史预测用户会点击给定候选视频的概率 p(V,vc). 概率越高, 表明该用户对候

选视频感兴趣的可能更高; 反之, 则越低. 正如引言中提到的, 视频的文本标注信息(元数据描述)容易被篡改,
因此本文没有使用视频的元数据描述, 而是利用更可靠的视觉和音频的内容特征. 基于点击率预估的视频推

荐系统则会根据该预测的概率, 将概率高的若干视频推荐给目标用户, 从而实现个性化推荐. 针对视频的冷

启动问题, 本文设计了基于视频内容和上下文特征的视频点击率预估模型, 并提出冷启动场景的模拟训练和

基于近邻的替代方法缓解模型处理新视频的能力. 本节接下来依次介绍如何获得视频的特征表达、点击率预

估模型的结构以及冷启动场景的模拟训练和基于近邻的替代方法. 

2.1   视频的特征表示方法 

2.1.1   视频的内容特征 
对于一个视频来说, 其本身视觉内容和音频内容蕴含了视频丰富的信息, 这些信息对于视频的推荐是非

常有帮助的. 本文直接使用了数据集提供的视觉特征和音频特征. 
视觉特征通过在 ImageNet 数据集预先训练好的 Inception 模型进行抽取. 具体来说, 给定的一个视频 v,

每隔 1 秒从视频中提取一个视频帧, 并将提取的视频帧送到预训练好的 Inception-v3 模型, 将在分类层之前的

最后一个隐藏层的 ReLU 激活的输出作为视频帧的内容特征. 因此, 视频的每一帧都表示成 2048 维的特征向

量. 进一步地, 对视频帧的特征从时间维度进行平均池化, 得到视频级的视觉特征向量, 并通过主成分分析

(PCA)将其降维到 64 维. 
音频特征则通过在 AudioSet 数据集预训练过的 VGGish 模型[28]进行抽取. 具体地, 给定的一个视频 v, 首

先用 FFmpeg 多媒体处理工具提取视频中的音频, 并将其切割成 0.96 秒不重叠的音频片段, 然后分别将其输

入到预训练好的 VGGish 抽取特征, 将在分类层前的最后一个隐藏层的输出作为音频片段的音频特征(特征维

度为 512). 同样地, 音频片段的特征从时间维度进行平均池化, 得到视频级的音频特征向量, 并通过 PCA 将

其降维到 64 维. 
2.1.2   视频的上下文特征 

除了视频的内容特征外, 本文还使用视频的上下文特征来表示视频. 本文中的上下文是指视频在视频浏

览记录中与其他视频的上下文关系. 一个用户的视频浏览记录中同时出现的视频很有可能具有一定的相关

性, 比如一个用户可能会连续看完《指环王》三部曲. 受此启发, 本文基于大量的视频浏览记录学习得到上下

文特征, 该特征可以在一定程度上反映视频之间的相关性. 同时, 用户可能会对一部与之前看过的视频相关

的视频感兴趣, 因此本文认为, 上下文特征能增强推荐效果. 本文设计了基于两种自然语言处理的无监督模

型来提取视频的上下文特征, 分别是词向量(Word2vec)方法和基于变化的双向编码器表示(BERT)方法. 
Word2vec 词向量方法[17]将每一个词用一个稠密向量进行表示, 使得语义上相似的词在词向量空间中距

离相近, 反之则远离. 根据输入输出的不同, 词向量方法可以分成两种: 跳字模型和连续词袋模型. 跳字模型

(skip-gram)是用一个词语作为输入, 来预测它周围的上下文; 连续词袋模型(continuous bag of words, CBOW)
则用一个词语的上下文作为输入, 预测这个词语本身. 在 Word2vec 词向量训练中, 句子的每个单词用一个编

号进行表示, 并在大量文本语料库中进行训练. 训练完成后, 每个单词可以表示成一个词特征向量. 类似地,
本文把用户的视频浏览历史当成一个句子, 每个视频编号当作单词进行训练, 并用所有的用户浏览记录训练

词向量模型. 通过大量浏览记录学习得到每个视频的上下文特征, 该特征可以在一定程度上反映视频之间的

相关性. 在初步实验中发现, 连续词袋模型相比于跳字模型表现出更好的性能. 因此, 本文最终使用连续词袋

模型获取视频的上下文特征. 在下文中, 通过该方式得到的特征被称为 Word2vec 特征. 
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基于变化的双向编码器表示(BERT)是近年来谷歌提出的自然语言处理模型[29], 在多个不同的自然语言

处理相关的任务上都达到了先进的水平. 不同于循环神经网络(recurrent neural network, RNN), BERT 可以避

免词之间的相互关系随距离递减的问题, 从而表现出更好的序列学习能力. 受文献[30,31]启发, 本文利用

BERT模型学习视频的上下文特征, 具体的预训练模型如图 1所示. BERT提供了多种训练方式, 本文用掩码的

语言模型(masked LM)进行训练, 其从输入用户浏览记录中随机去掉一个视频, 让模型通过上下文信息预测去

掉的视频, 最终得到的视频特征能够反映其与其他视频的上下文关系. 具体地, 模型的输入为用户的视频浏

览记录, 以概率 p 随机地将输入序列中的一个视频去掉并用特殊符号掩码([mask])表示, 然后用一个视频嵌入

层(embedding layer)和位置嵌入层对视频进行编码. 在图 1 中, fi 和 pi 分别表示视频 vi 的视频嵌入特征和第 i
个位置的位置嵌入特征 .  对于视频 v i ,  首先用独热编码

(one-hot encoding)表示其视频 id(独热编码的维度等于所有视

频的数量, 每一维代表一个特定的视频), 用视频嵌入层将其

表示成 d 维的视频嵌入特征向量; 视频的位置信息同样先用

独热编码对进行编码, 并用位置嵌入层将其表示成 d 维的位

置嵌入特征向量. 值得注意是:本文将输入 transformer的视频

嵌入特征和位置嵌入特征的维度设置成较小的 64维, 从而使

得模型的复杂度不至于过于庞大. 进一步地, 两个嵌入向量

进行相加并做 L2 归一化处理后输入到两层的 Transformer 模
块, 最终通过一个全连接层和 Softmax 层预测被去掉视频的

编号. 模型通过交叉熵损失函数进行预测, 模型预训练完成

后, 视频嵌入特征和位置嵌入特征的和作为视频的上下文特

征 .  为了便于描述 ,  本文将该方式得到的特征称为 BERT 
特征. 

2.2   模  型 

2.2.1   模型结构 
本文模型是基于 Wang 等人在文献[27]里提出的相关性增强的深度兴趣网络(REDIN)进行改进. 为了缓解

冷启动问题, 该模型只是用视频的内容特征对视频进行表达, 并通过额外的相关损失函数约束低层特征之间

的相关性. 考虑视频的上下文信息蕴含视频被用户喜好的程度, 本文额外使用视频的上下文特征对视频进行

表达, 并提出了两种方法以提升模型应对新视频点击率预估的能力. 
如图 2 所示, 给定用户的视频浏览历史 V={v1,v2,…,vn}和候选视频 vc, 用第 2.1 节的视频特征表示方法得

到各个视频的内容特征和上下文特征, 并将两种特征进行拼接输入到网络中. 对于输入的拼接特征, 首先利

用一个全连接层对其进行非线性变化, 使得变化后的特征更适合于视频的点击预测任务. 与 REDIN 模型一

样, 本文使用注意力模块来聚合用户的视频浏览记录. 对于注意力层的实现, 首先计算候选视频与历史记录

中视频的相关度,也就是注意力权重, 然后将历史记录中所有视频的加权特征作为用户的兴趣特征, 该兴趣特

征反映了用户对于候选视频的兴趣, 同时作为注意力层的输出. 更正式地, 注意力层输出特征向量表示成: 
 ( ) ( , )

i i c iv VA V a v v v
∈

′ ′ ′= ∑  (1) 

其中, iv′ 和 cv′ 分别表示 vi 和 vc 通过全连接层变换后的视频特征向量 ( , )i ca v v′ ′ . 表示通过多层感知机(MLP)得到

的注意力权重. 具体来说, 首先将输入的两个特征 iv′ 和 cv′ 进行拼接, 然后通过带两层隐藏层的 MLP 预测注意 

力权重. 之后, 将通过注意力层的特征向量 A(V)和变换后的候选视频特征进行拼接, 并将其输入到含两层隐

藏层的多层感知机进行二分类. 二分类模型中的隐藏层后跟一个 ReLU 非线性激活函数和 dropout, 最后的输

出层通过一个 Sigmoid 激活函数将输出分数归一化到 0~1 之间, 最终的输出记为 p′(V,vc). 该模型基于大量历

史数据进行端到端的训练, 通过学习使模型具备对点击概率 p′(V,vc)进行预测的能力, 具体训练方式见下节. 
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图 1  用于视频表示的 BERT 预训练模型结构 
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图 2  相关性增强的深度兴趣网络 
2.2.2   模型训练 

对于模型的训练, 除了使用在点击率预估模型中常用的二分类交叉熵损失函数(binary cross entropy loss),
本文还使用了在文献[23]中引入的视频相关性损失作为额外的约束. 该约束作用于模型中间层的输出, 即变 
换后的视频特征 *v′ , 通过约束使得变换后的特征仍保留视频的拓扑属性, 使得相似的视频在变换后的特征空 

间具有较小的距离, 反之则具有较大的距离. 此外, 额外添加的损失函数让梯度更容易传到前面的层, 同时助

于后续层的训练. 具体地, 对于一条用户的视频观看记录(V,vc,y), 其损失函数定义为: 
 L(V,vc,y)=−[ylogp′(V,vc)+(1−y)log(1−p′(V,vc))]+α[ymax(0,m1−r(V,vc))+(1−y)max(0,r(V,vc)−m2)] (2) 

公式(2)的损失函数由两部分组成: 前半部分表示交叉熵损失函数, 后半部分表示相关性损失函数. 其中: 
y 表示用户是否点击了候选视频, 其值为 1 表示点击, 0 表示不点击; α表示平衡两个不同损失的权重, 其取值

大于等于 0, α小于 1代表前半部分损失更重要, 而α大于 1代表后半部分损失更重要; r(V,vc)表示整个视频记录

V 和候选视频 vc 的整体相关性, 实际使用候选视频与浏览记录 V 中的每一个视频相关度的平均值作为最终的

整体相关性, 计算公式如下: 

 1( , ) ( , )
ic i cv Vr V v cs v v

n ∈
′ ′= ∑  (3) 

其中: cs(⋅,⋅)表示特征之间的余弦相似度, 相似度越高, 表明两个视频越相关; n 表示用户浏览记录中的视频个

数. m1 和 m2 为常数阈值并满足 m1>m2, 对于用户点击了候选样本的数据(即正样本 y=1), 本文认为整个视频记

录 V 和候选视频 vc 应该具有较高的相关性, 该目标通过最小化 ymax(0,m1−r(V,vc))保证, 使得整体相关大于阈

值 m1; 否则, 产生损失对模型进行惩罚. 同样地, 对用户未点击候选样本的数据(即负样本 y=0), 希望整个视

频记录V和候选视频 vc的整体相关性较小, 该目标通过最小化(1−y)max(0,r(V,vc)−m2)保证, 使得整体相关大于

阈值 m2. 最后, 通过最小化公式(2), 在所有训练样本上的损失和来训练模型. 
2.2.3   模型预测 

考虑到如果候选视频与用户观看过的视频序列中的视频相关性比较高, 用户很有可能对该候选视频感兴

趣, 因此在模型训练完成之后, 除了考虑多层感知机的输出, 还额外利用候选视频和视频浏览历史序列的相

关性来预测视频被点击的概率. 具体来说, 对于观看过 V={v1,v2,…,vn}视频序列的用户, 其点击候选视频 vc 的

概率 p(V,vc)计算如下: 
 p(V,vc)=βp′(V,vc)+(1−β)r(V,vc) (4) 
其中, β为权衡常数值. 
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2.3   针对视频冷启动问题的处理方法 

上述介绍模型以视频的内容特征和上下文特征作为输入, 因此需要同时获取这两种特征才能对视频的点

击率进行预估. 对于一个新上传的视频, 其视觉和音频的内容特征较容易获取. 但由于该视频是新上传的, 未
在任何用户的视频浏览记录中出现, 因而无法获得新视频真实的上下文特征, 这导致模型无法处理新上传的

视频. 对于这一问题, 一种简单的解决方法是用全零向量替代视频的上下文特征, 但这种方式会导致训练和

预测不一致, 从而导致模型性能迅速下降. 针对该问题, 本文提出两种处理方法, 分别是模拟冷启动场景的训

练方法和基于近邻的替代方法, 以提升模型对新视频点击率预估的鲁棒性. 
2.3.1   模拟冷启动场景的训练方式 

视频点击率预估模型通常基于大量用户的浏览记录进行训练, 同时浏览记录中的每个视频都作为旧视频

(旧视频的内容特征和上下文特征可同时获得)进行训练. 由于这种方式未在训练过程中考虑新上传视频的情

况, 因此基于这种训练方法得到的模型不能很好地处理新视频的点击率预估. 为了缓解这一问题, 本文提出

了模拟冷启动场景的训练方法, 该方法在训练过程中以一定概率将出现在用户浏览记录中的最后一个视频当

作新视频. 通过在训练过程中模拟新视频出现的情况, 从而提高模型对于新视频的点击率预估能力. 
具体来说, 给定一个用户浏览记录{v1,v2,…,vn,vc}, 在训练过程中, 以概率 q 将视频 vc 当作新上传的视频,

以概率 1−q 仍将 vc 视频当作旧视频看待. 由于新视频的上下文特征无法获取, 因此用全零向量替代视频的上

下文特征; 而对于旧视频, 则使用第 2.1.2 小节中描述的上下文特征. 通过这种方式训练的模型, 能够更好地

兼顾新视频和旧视频的点击率预估能力. 在预测阶段, 如果给定的视频为新视频, 本文用全零的特征向量作

为其上下文特征; 如果是旧视频, 则使用真实的上下文特征. 值得注意的是: 在本文提出的模拟冷启动场景

的训练方法中, 概率 q 为超参数. 当 q 为 0 时, 模拟冷启动场景的训练就退化成普通的训练方法, 即训练过程

做所有的视频都为旧视频; 而 q 为 1 时, 将所有用户浏览记录中的候选视频都当成新视频. 为了让模型同时兼

顾新视频和旧视频, 本文将 q 设为 0.5. 在第 3.4.1 小节的实验给出了具体超参数 q 对模型性能的影响. 
2.3.2   基于近邻的替代方法 

考虑到两个内容上接近的视频, 其上下文特征也可能相似, 本文提出的第 2 种方法是利用新视频的近邻

视频作为辅助来帮助模型对新视频进行点击率预估. 具体来说, 在预测阶段, 给定一个新视频, 根据视频的内

容特征计算其和训练集中其他所有视频的余弦相似度, 并将相似度最高的 k 个视频的上下文特征进行平均池

化, 池化后的特征作为新视频的上下文特征, 而保持内容特征不变. 不同于模拟冷启动场景的训练方法通过

重新训练模型来提升模型对于新视频的点击率预估能力, 基于近邻的替代方法无需重新训练模型, 仅仅通过

改变模型的预测方式提升对新视频的点击率预估能力. 

3   实验结果与分析 

在本节中, 我们将对本文提出方法的有效性进行验证. 第 3.1 节介绍实验的基本设置, 包括采用的实验数

据集、性能指标以及实现细节. 在第 3.2 节, 本文进行了不考虑视频冷启动的点击率预估实验, 首先对本文模

型进行消融实验, 并与其他已有模型进行性能比较. 第 3.3 节展示了考虑视频冷启动的点击率预估实验, 即被

推荐的候选视频为新视频; 在实验中, 我们首先测试了模型的超参数对性能的影响, 并与基线方法比较来证

明所提出的模拟冷启动场景的训练方法和基于近邻的替代方法对模型冷启动问题的有效性. 

3.1   实验设置 

• 数据集: 
本文使用了两个真实的视频点击率预估数据集, Track_1_series 和 Track_2_movies [25], 前者是电视剧视频,

后者是电影视频. 两个数据集均来自 HULU 平台真实用户的浏览记录, 因此在这两个数据集的性能好坏也能

一定程度上反映模型在真实应用中的表现. 数据集的每条序列都是以{v1,v2,…,vn,vc,y}的形式给出, 其中: 
v1,v2,…,vn 表示用户的视频浏览历史; vc 是候选视频; y 表示用户在浏览了视频浏览历史中的视频后是否点击了
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击候选视频, 其值为 1 表示点击, 0 表示不点击. 由于数据集的测试集没有公开标注信息, 本文的实验性能均

在验证集上进行测试. Track_1_series 数据集共有 2 642 个不同的视频, 每条序列的用户浏览视频数量为 10 个,
其中, 训练集有 5 221 221 条用户历史序列, 验证集上则有 931 820 用户历史序列. Track_2_movies 数据集共有

6 283 个不同的视频, 每条序列的用户浏览视频数量为 5 个, 其中, 训练集和验证集的用户历史序列分别为 
1 123 786 条和 552 577 条. 

• 性能指标: 
与之前的文献[26,27]一样, 本文采用 AUC 作为性能评价指标. AUC 的数值越大, 表明模型性能越好. 此外, 

仿照之前的文献[6], 本文还使用了对数损失函数(LogLoss)作为额外的性能指标. Logloss 越小, 表明模型性能

越好. 
• 实现细节: 
在用 Word2vec 词向量训练视频上下文特征时, 本文使用了 CBOW 模型, 并采用负采样的方法训练, 窗口

大小为数据集序列长度, 视频上下文特征维度设为 64 维, 其他采用默认的参数. 在用 BERT 模型训练上下文

特征时, 批大小(batch size)设置为 128, 视频嵌入特征和位置嵌入特征的维度都是 64 维, Transformer 层中多头

注意力[15]中的头(head)数量设置为 2, 特征维度为 64; 在 Track_1_series 数据集上, 初始学习率为 0.001, 随机

置 mask 的概率 p 为 0.1; 在 Track_2_movies 数据上, 初始学习率为 0.000 1, 随机置 mask 的概率 p 为 0.2. 对
于相关增强深度兴趣网络, 单特征输入时维度为 64, 双特征输入时维度为 128, 两个全连接层的维度分别为

512 和 256; 注意力层中, MLP 的两层隐藏层维度分别为 2 048 和 512, 其中, 隐藏层后的非线性激活函数是

sigmod 函数. 公式(2)中的 m1 经验性地设为 0.8, m2 设为 0.2, 公式(4)中的β设为 0.7; 在训练时, 学习率设置为

0.0001,批大小为 64. 在训练 BERT 模型和相关增强兴趣模型时, 使用 PyTorch 训练框架, Adam 梯度下降算法, 
当模型性能在 2 个 epoch 没有提升时, 学习率变为原来的二分之一; 当连续 5 个 epoch 性能没有提升时, 提前

结束训练. 

3.2   不考虑视频冷启动的点击率预估实验 

3.2.1   消融实验 
在本实验中, 本文从视频的特征选择、注意力以及损失函数这 3 个角度对模型进行了消融实验. 表 1 展

示了在两个数据集上, 本文模型使用不同视频特征的性能比较. 不管是 ACU 还是 Logloss 性能, 当使用单个

视频特征时, 使用视频的上下文特征(Word2vec 或 BERT 特征)的模型性能明显优于使用视频内容特征的模型. 
比较两个使用不同上下文特征的模型, 两者在两个数据集上的表现并不一致: BERT 特征在 Track_1_series 数

据集上的表现比 Word2vec 特征好; 而在 Track_2_movies 数据集上, Word2vec 特征优于 BERT 特征. 我们推测,
这个不一致现象是由于两个数据集中用户浏览的历史序列长度不一样: Track_1_series 数据集的序列长度是

10, 而 Track_2_series 是 5. 由于 BERT 相比于 Word2vec 具有更强的数据拟合能力, 在序列较短的 Track_2_ 
series 数据集上容易出现过拟合, 从而导致性能变差. 表 1 的下半部分展示了同时使用视频内容特征和上下文

特征的性能. 实验结果显示, 使用两种特征的模型超过其对应使用单个特征的性能. 这个结果说明, 视频内容

特征与上下文特征对于视频的点击率预测具有良好的互补性 . 特别是 BERT 特征和音频特征的组合, 在
Track_1_series 上比单纯使用 BERT 特征性能从 0.712 1 的 AUC 性能提高到 0.739 5. 因此, 本文后续实验中采

用使用视频内容特征与上下文特征的方案. 
为了验证模型中注意力层的有效性, 本文进行了有无注意力层的性能测试. 其中, 无注意力层的模型用

平均池化对历史浏览视频的特征进行聚合, 即认为每一个视频的重要程度是一样. 
表 2 展示了在 Track_1_ series 数据集上的性能, 其中, ×表明模型不使用注意力层, √表明模型使用注意力

层. 可以发现: 不管是 ACU 还是 Logloss 性能, 使用注意力层的模型都明显优于不使用注意力层的模型, 表明

了注意力层在模型中的重要性. 
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表 1  使用不同视频特征的性能比较 
(AUC 越高, 表明性能越好; Logloss 越低, 则性能越好) 

视频特征 Track_1_series Track_2_movies 
AUC Logloss AUC Logloss

语音特征 0.610 5 0.493 6 0.603 9 0.699 2
视觉特征 0.632 8 0.480 7 0.624 5 0.655 6

Word2vec 特征 0.673 9 0.457 0 0.680 3 0.633 0
BERT 特征 0.712 1 0.449 3 0.670 3 0.648 5

Word2vec 和语音特征 0.691 4 0.413 6 0.689 7 0.638 9
BERT 和语音特征 0.739 5 0.396 5 0.683 8 0.644 6

Word2vec 和视觉特征 0.687 0 0.409 6 0.688 6 0.637 0
BERT 和视觉特征 0.733 4 0.398 4 0.689 5 0.641 5

表 2  注意力层的有效性 

视频特征 AUC Logloss 
× √ × √ 

Word2vec 和语音特征 0.643 8 0.691 4 0.426 3 0.413 6
BERT 和语音特征 0.725 0 0.739 5 0.415 0 0.396 5

Word2vec 和视觉特征 0.644 1 0.687 0 0.422 2 0.409 6
BERT 和视觉特征 0.725 4 0.733 4 0.411 8 0.398 4

此外, 本文还对损失函数中相关性损失函数的有效性进行验证. 具体来说, 本文在 Track_1_series 数据集

上比较了没有相关性损失函数(α=0)和有相关性损失函数(α=1)的性能差异, 结果见表 3. 对于使用不同视频特

征的所有模型, 有相关性损失函数约束的模型明显表现出更好的性能. 该实验表明了相关性损失函数对于视

频点击率预测的有效性. 
表 3  相关性损失函数的有效性 

视频特征 
AUC Logloss 

α=0 α=1 α=0 α=1 
Word2vec 和语音特征 0.638 1 0.691 4 0.443 5 0.413 6

BERT 和语音特征 0.720 2 0.739 5 0.423 2 0.396 5
Word2vec 和视觉特征 0.628 2 0.687 0 0.449 4 0.409 6

BERT 和视觉特征 0.719 8 0.733 4 0.427 6 0.398 4
 

3.2.2   与其他模型的对比 
为了验证本文提出的模型在不考虑视频冷启动情况下的有效性, 本文和在 Track_1_series 和 Track_2_ 

movies 数据集上性能最好的几个模型进行了比较. 表 4 展示了本文模型和其他先进模型在两个数据集上的性

能. TSE, mDIN, REDIN 和 MMDIN 将视频的点击预测任务看作二分类问题, 根据浏览历史的视频和候选视频

的相关性来判断用户是否点击候选视频. 这类模型通过端到端的方式进行训练, 模型简单且表现出较好的性

能. 其中: TSE 认为用户最近观看的视频相比于很早前观看的视频对于视频的点击率预测更具参考价值, 因此

引入了时间衰减系数来增加最近观看视频的权重; REDIN 在 DIN 的基础上加入了内容特征相关性模块约束特

征学习, 从而提升了模型的性能; MMDIN 通过两层注意力层来更好地捕获候选视频和视频序列视频中的相关

性. 不同于上述模型基于二分类模型, CMN 直接将视频点击预测问题转化成候选视频和历史视频序列中的视

频的相关性计算问题, 根据视频间的相关性来推测视频的点击率. 但该模型比较依赖于训练数据的数量, 在
训练数据更多的 Track_1_series 数据集上表现出比以上 4 个模型更好的性能; 但在 Track_2_movies 数据集上,
表现比 DIN 和 REDIN 差. 本文用在各个数据集上性能最好的单模型, 即在 Track_1_series 数据集上为使用

BERT 和视觉特征的模型, 在 Track_2_movies 数据集上为使用 Word2vec 和语音特征的模型, 与以上模型进行

比较. 表 4 总结了在两个数据集上本文提出的方法与现有方法的性能比较(现有方法没有报告 Logloss 性能, 
本文额外报告了该指标的性能以便于后续工作比较). 如表 4 所示, 本文提出的单模型在两个数据集上都超过

了已有模型. 这是因为本文提出的模型同时考虑视频的内容特征和上下文特征, 而对比模型主要考虑了视频

的内容特征. 这个结果显示了额外地对视频的上下文特征进行建模, 对视频的点击率预估是有帮助的. 
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表 4  与其他先进模型的性能比较 

模型 Track_1_series Track_2_movies 
AUC Logloss AUC Logloss

TSE[26] 0.602 0 − − −
DIN[4] 0.616 0 − 0.620 0 −

REDIN[27] 0.653 3 − 0.642 8 −
MMDIN[3] 0.672 3 − 0.586 4 −
CMN[27] 0.685 6 − 0.607 1 −

本文模型(单模型) 0.739 5 0.396 5 0.689 7 0.638 9
本文模型(模型融合) 0.742 5 0.372 7 0.699 7 0.636 6

此外, 本文还将多个不同的模型进行融合, 即将不同模型的点击预测概率取平均作为最终的概率. 在
Track_1_series 上, 将 BERT 和语音特征的模型以及 BERT 与视觉特征的模型进行了融合, 得到了 0.742 5 的

AUC 性能和 0.372 7 的 Logloss 性能. 在 Track_2_movies 上, 融合基于 word2vec 与语音特征、word2vec 与视

觉特征、BERT 与语音特征和 BERT 与视觉特征的 4 个模型达到了 0.699 7 的 AUC 性能和 0.636 6 的 Logloss
性能.在两个数据集上, 融合后的模型都表现出比单模型更好的性能, 这说明模型融合是有帮助的. 

3.3   考虑视频冷启动的点击率预估实验 

为了验证本文所提出的冷启动场景的模拟训练方法和基于近邻的替代方法对于视频冷启动问题的鲁棒

性, 本实验使用BERT特征和音频特征的模型作为基准模型, 测试不同方法对于新视频的点击率预估能力. 由
于 Track_1_series 和 Track_2_movies 数据集不能直接用于冷启动测试, 本文将两个数据集中所有测试序列中

的候选视频视为新视频. 针对新视频, 模型无法获取这些视频的上下文特征. 
3.3.1   模型的超参数对性能的影响 

图 3 展示了在 Track_1_series 和 Track_2_movies 数据集上, 冷启动场景的模拟训练方法中超参数对性能

的影响. 值得注意的是: 当概率 q 为 0 时, 表示在训练阶段不使用模拟冷启动场景的训练方法; 大于 0 时, 表
示使用该训练方式. 对于新视频的推荐, 不使用模拟训练的模型在两个数据集上的性能分别只有 0.579 和

0.577; 而使用该训练方式时(q>0), 大部分的模型的性能都得到了提升, 显示了模拟训练对于新视频推荐的有

效性. 但是当 q 取为 1 时, 模拟训练方法反而起了负面影响, 此时模型性能比不使用该方法还差. 我们推测:
当 q 取为 1 时, 模型将所有的候选视频都当作新视频进行训练, 在训练过程中完全忽略了候选视频的上下文

特征, 从而导致性能变差. 该结果也在一定程度上也说明上下文特征对新视频的推荐是有帮助的. 当 q 取为 0
到 1 之间的值时, 模型在训练过程中同时考虑新视频和旧视频; 当 q<0.5 时, 更多地考虑旧视频; 当 q>0.5 时,
更多地考虑新视频. 总体上, 当 q 取中间值 0.5 时, 即模型更均衡地兼顾新视频和旧视频时, 模型在两个数据

集上都表现出整体更好的性能. 
此外, 图 3 还展示了通过模拟训练后的模型对于旧视频的点击率预估能力, 即模型在预测阶段可以直接

使用视频的上下文特征. 在两个数据集上, 模型对于新视频的点击率预估性能低于旧视频的预估, 这说明推

荐新视频相比于旧视频更具挑战. 除此之外, 我们还发现: 当 q 越小时, 模型对于旧视频的推荐性能越高. 这
是因为当 q越小时, 模拟训练方法会更加的关注旧视频, 从而有助于对旧视频的推荐. 虽然通过模拟冷启动场

景的训练模型对旧视频的点击率预估性能会略微下降(q>0的性能比 q=0的差), 但对于新视频的预估比不使用

该训练方法的模型表现出明显的优势. 
图 4 展示了超参数 k 对于基于近邻的替代方法的性能影响. 在 Track_1_series 上, 该方法对于 k 比较敏感;

而在 Track_2_movies, 该方法表现出更好的稳定性. 我们推测, 这可能和数据集的视频数量有关: Track_1_ 
series 相比于 Track_2_movies 数据集的视频数量更少, 因此不容易在较少的视频找到合适的近邻视频, 从而导

致对超参数更为敏感. 在下面实验中, 本文将性能最好的参数作为默认参数, 即在 Track_1_series 上 k 取 50,
在 Track_2_movies 上 k 取 5. 
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(a) Track_1_series 数据集                             (b) Track_2_movies 数据集 

图 3  不同的概率 q 对于模型性能的影响 

     
(a) Track_1_series 数据集                             (b) Track_2_movies 数据集 

图 4  不同 k 的对于模型性能的影响 
3.3.2   性能比较 

为了验证第 2.3.1 节和第 2.3.2 节中所提出的两个方法的有效性, 本文将其与基线方法进行比较. 基线方

法表示不使用模拟训练的模型, 在预测时, 用全零的向量作为新视频的上下文特征. 表 5汇总了不同方法对于

新视频点击率预估的性能. 实验结果显示: 在两个数据集上, 本文提出的两种方法都明显优于基线方法, 这
表明这两种方法对于新视频点击率预估的有效性. 比较模拟冷启动场景的训练方法和基于近邻的替代方法,
前者在 Track_1_series 上表现得更好, 而后者则在 Track_2_movies 上表现出更好的性能. 我们推测, 这不一致

的性能与两个数据集视频数量有关: 由于 Track_1_series 数据的视频较少, 将导致基于近邻的替代方法不能找

到合适的近邻视频从而影响性能. 因此, 基于近邻的替代方法在 Track_1_series 数据集上比模拟冷启动场景的

训练方法差. 

表 5  不同方法对于新视频点击率预估的性能 

模型 Track_1_series Track_2_movies
AUC Logloss AUC Logloss

基线方法 0.579 0.576 0.577 0.763 
模拟冷启动场景的训练方法 0.645 0.418 0.605 0.690 

基于近邻的替代方法 0.612 0.438 0.615 0.658 

4   结束语 

本文通过同时使用视频的内容特征和上下文特征来加强视频点击率预估模型的性能, 并设计了两种不同

获取视频上下文特征的方法. 在两个真实电视剧和电影推荐上的实验表明: 两种特征有很好的互补性, 有助
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于提升模型的性能. 针对视频的冷启动问题, 本文提出了冷启动场景的模拟训练方法和基于近邻的替代方法.
实验表明: 这两种方法都能明显提升模型对于新视频的点击率预估能力, 对于视频的冷启动问题表现出更好

的鲁棒性. 此外, 当训练视频较少时, 推荐使用冷启动场景的模拟训练方法; 反之, 则使用基于近邻的替代方

法. 现在的模型还有很大的提升空间, 在后续的研究中, 我们将对视频的内容特征和上下文特征之间做更深

层次的融合而不是简单的拼接; 同时利用用户的个性化信息, 进一步提升模型的性能. 
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