
BIG DATA RESEARCH   大数据110

情境大数据建模及其在
用户行为预测中的应用
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摘要
随着大数据时代的到来，信息系统收集了海量情境信息，如舆情信息、环境信息、经济信息等。这些情景

大数据提供丰富的细节信息，更细致地刻画行为背景以辅助用户行为建模。阐述了两种使用表达学习策

略建模一般化情境信息的框架，并针对情境大数据中最常见的时序情境建模问题，使用循环神经网络建

模时序情境中的序列依赖关系。
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Abstract
In the big data era, information system has to handle a mass of data of contextual information, such as public opinion, 

environment information and economic status. Embedded with abundant details of user behavior, contextual information 

plays a significant role in effectively shaping user character and elaborately modeling user behavior. Two frameworks to 

model general context information through representation learning and a recurrent model for sequential context scenarios 

were involved.
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1  引言

随着信息技术的快速发展，人类社会

进入了全面的信息化时代。伴随着大量网

络应用的出现，人们的生活方式发生了改

变，越来越多的时间被投入在信息平台上，

如个人电脑、智能手机、平板电脑、智能电

视等，同时人们的行为方式和习惯也很大

程度上被传感器、智能监控等设备收集。

随着平台系统收集信息的能力不断增强，

大数据时代正在到来。信息系统中收集了

用户主动或者被动留下的大量行为数据，

同时也收集了大量与用户行为相关的海量

情境信息，如社交媒体上的舆情信息、自然

环境信息（天气、空气、温度等）、生产经

济信息（GDP、生产价格指数、CPI、证券）

等数据。在大数据时代的用户分析应用中，

越来越多的情景信息能够提供丰富的用户

行为细节，更细致更全面地刻画行为发生

的背景，有效地辅助用户行为建模。从另一

个角度来看，大规模情境建模是一种处理

大数据的趋势，它将关联的大数据直接转

换为特定目标任务所处环境的复杂情境信

息，其作用也越来越重要。

在大数据场景下，当传统行为数据收

集极为充分之后，进一步收集行为数据在

当前的模型框架下 可能无法带来预测性

能的大幅度提升。因为当前模型建模的假

设大多是针对用户和对象本身，而忽略外

在情境因素对用户和对象的影响，更多的

用户行为数据也不能拟合出更好的模型参

数进而得到更好的算法效果。此时，引入

丰富的情境大数据，进一步揭示行为发生

的机制则更为重要。目前数据分析领域已

经开始重视情境建模，越来越广泛的研究

领域在具体任务建模上引入情境大数据，

大幅度提升了预测任务的性能。谷歌趋势

（Google Trend）将搜索引擎的检索数据

引入流感传播的建模过程中[1]。它曾经构

建了一套流感预测的系统，通过搜索引擎

的检索数据来预估各个时间点流感的状

况，在存在外部突发事件时，这套系统的

预测结果会因为外部某个事件的刺激而远

远偏离真实。后期回到利用疾控中心数据

进行预测上，将外部的用户检索数据作为

情境信息，获得了更加准确稳定的结果。

金融领域也利用经济和社会舆论等情境大

数据来辅助建模股价、债券走势的预测，

例如美国斯坦福大学和谷歌研究人员训练

了一个长短期记忆网络（long-short term 

memory network，LSTM）模型来预测标

准普尔500指数的走势[2]。该模型结合了反

映公众情绪和宏观经济的谷歌趋势情境

大数据，包含经济类关键词检索结果，获

得了远超传统模型的预测效果。

在信息检索和数据挖掘领域的用户行

为预测场景中，情境大数据也非常丰富，

其中用户行为常常随着这些情境信息的变

化而发生改变。例如，当一个用户与小孩在

一起时，他可能会倾向于看动画片；当与爱

人在一起时，他可能会倾向于看浪漫电影。

将情境大数据因素纳入模型构建，能够细

致地刻画出用户行为的场景，间接反映出

产生用户行为的原因，显著提升行为预测

的效果。目前，研究工作主要针对特定的

情景信息进行建模，并应用到特定的任务

中。例如分析社交媒体上的用户行为，参考

文献[3]提出一种结合当前情境下舆情的主

题模型，主要运用到与用户兴趣主题相关

的领域。

本文主要从两个角度描述情境大数据

的建模及其在用户行为预测中的应用。首

先，阐述了两种使用表达学习策略建模一

般化情境信息的框架，介绍了情境操作张

量建模策略[4,5]，同时解释如何将分层表达

框架[6]应用在一般化的情境建模场景中。
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然后，针对情境大数据中最常见、最重要的

时序情境建模问题，介绍基于循环神经网络

建模的框架，该框架可用到时序情境建模[7]

中，也可用在复杂时序行为建模[8]上。

2  基于表达学习的情境建模框架

在情 境信息下 预测用户行为最 常用

的是 基于 矩阵分 解的方 法，如张 量分 解

（tensor factorization，TF）[9]和因子分解

机（factorization machine，FM）[10]，它假

设把一种特定的情境信息当作用户对象之

外的另一种实体，并将这种情境信息转化

为单独的一个维度，与传统方法中用户对

象实体的维度一起进行分解。这类方法仅

仅建模了实体和情境信息间的相似度，但

这种相似度往往不是很合理。比如，一个

用户与工作日这个情境要比与周末这个情

境的距离近，同时这类方法难以把握实体

和情境交互后的共同潜在特性。一些基于

多领域关系预测的模型[11]也可以被用来进

行情境感知，它们使用转换矩阵将实体潜

在向量从一种情境映射至另一种情境环境

下。但是这类方法需要为一个特定的情境

信息提供一个转换矩阵，在处理情境大数

据时会遇到扩展上的困难。

针对传统模型假设不合理和扩展不足

的缺陷，笔者认为实体和情境之间的关系

可以使用向量来描述，而不再使用单一的

值来表达。这种建模方式能够解决传统框

架下的假设局限性，同时利用模型的扩展

性可对情境大数据进行建模。本节将介绍

两类最 新的基于表达学习的情境建模框

架：第一个框架通过建模情境信息对用户

对象实体的操作，得到实体在当前情境下

的表达；第二个框架构建实体和情境信息

的层次表达，将它们的交互建模到统一模

型中。

2.1  情境信息的表达

传统神经网络语言模型将词表达为连

续的语义向量，称之为词嵌入。类似地，也

将情境信息转换为向量来表达。同时真实

场景中有大量不同类型值的情境信息，如

类属型、类属集型和数值型，笔者为它们

设计了相应的转换策略。如类属型的情境

信息，为每一个特定的情境值学习一个表

达；对于类属集型的情境信息，计算出所有

元素的平均值作为其表达；对于数值型的

情境信息，就为这个情境学习一个表达，

任意一个对应的情境值都可以通过乘积操

作而得到。有了这3种类型情境信息的向量

表达，很多其他类型的情境信息都可以转

换为它们的一种，从而得到最终的表达。

当用户项目交互中，不同类型值的情境值

都被转换为连续值的情境向量之后，需要

将交互中的一类情境向量使用加权的方式

计算为单一向量，这种向量描述的是当前

交互环境中某一类情境信息整体的表达。

2.2  情境操作张量建模框架

受自然语言领域研究的启发，提出一

种情境建 模方 法，称之为情境 操作张 量

（contextual operation tensor，COT）[4, 5]，

情景操作张量建模框架如图1所示。在自

然语言处理的语义分析研究中，名词语义

常常被表达为向量，形容词被描述为名词

上的操作语义，由操作矩阵来表达这种属

性。比如“优质产品”中的名词“产品”被

表达为潜在向量，形容词“优质”被表达为

矩阵，“优质产品”的联合表达就是矩阵和

向量相乘得到的向量表达。假设在用户行

为预测中的情境信息具有类似形容词的这

种操作属性，能够操作实体的潜在属性，

使得情境下的实体新属性不仅能体现出其
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原始属性，也能反映出在特定情境下实体

表达上的改变。比如一个用户因为和小孩

在一起，这个陪伴的情境信息就改变了用

户当下的属性，使其乐意去看动画片。

不同于传统模型中用户和对象都有其

固定的不随着情境信息而改变的潜在向量

表达，为了描述这种随情境变化的用户和

对象的潜在属性，为用户和对象提供了特

定情境下的潜在表达。同时将情境信息的

潜在语义描述为操作矩阵，它说明对应情

境信息有着改变用户对象等实体潜在属性

的能力。

因为不同的情境信息常常具有类似的

语义，即在对实体属性操作上非常类似，

比如人们周末或者在家都会想看小说而非

专业书籍。因此通过多个基本的操作矩阵

生成情境操作矩阵，这些基本的操作矩阵

称为情境操作张量，它们描述的是一些共

同的情境语义操作。每个特定情境下的操

作矩阵，都可以由它们而产生。因为使用了

共有的情境操作张量，这种方式能够有效

地减少模型需要拟合参数的数量。

2.3  分层表达情境建模框架

在获取实体和情境表达后，除了将情

境信息转换为情境操作矩阵直接作用在实

体表达上，也在探索是否有更具扩展性的

方式，建模更广泛的情境信息。因此，提出

了分层交互表达（hierarchical interaction 

representation, HIR）模型[6]，将实体之

间或者实体和情境之间的交互建模成一个

共同的表达，使用一种分层交互表达来描

述这种交互，如图2所示。

当每种实体和情境信息都使用向量进

行表达时，除了待交互的实体和情境表达

之外，使用一个三阶张量来获取它们之间

的高阶交互。HIR构建了交互的向量表达，

图 1  情境操作张量建模框架

图 2  分层表达情境建模框架
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利用张量乘法生成两个实体或者实体和情

境的共同表达，然后将这个过程迭代进行，

以得到所有实体和情境的最终分层交互表

达。HIR具有很好的扩展性，在获得了两个

实体或者实体和情境的联合表达之后，可

以在框架下建模更多实体和情境的交互。

这样的循环操作可以获取所有实体和情境

交互作用下的最终表达，这种层次化构建

方式得到的交互表达，称之为层次化交互

表达。

在获得了最终的层次交互表达之后，

可以在其后增加多个隐含层，以挖掘交互

的深层隐藏特性，从而进一步增强实体和

情境层次交互的表达能力。不同应用中的

不同任务都可以基于隐含层的最终表达而

构建，根据应用场景运用多种机器学习方

法实现预测。在普通推荐、上下文推荐、协

同检索、广告点击预测等多个场景进行了

实验，实验效果均超过了之前相关领域的

最好方法。

3  基于循环神经网络的时序情境建模

情境 大 数 据中的时序情境信息 描述

的是事件发生最基本的因素，是实际应用

系统中建模用户行为的基础，也是最广泛

存在的情境信息。较之特定领域的情境信

息，时序情境建模更为根本和重要。这类

时序情境建模方法具有一般性，可以被引

入其他包含时序情境的特定应用领域，例

如预测用户签到数据，也可以预测交通堵

塞或恐怖组织的攻击行为等。本节将针对

时序情境建模展开介绍。

传统的时序情境建模问题受到了广泛

的关注，很多研究者开展了一系列研究，

相关方 法主要包括因子分 解方 法 [9]和基

于马尔科夫 链 [12 ]的方 法。张 量因子分解

模型将时间当作实体外新的维度，并通过

分解得到用户、对象和时间箱体等潜在向

量。这类方法在预测那些从来没有或很少

出现在训练数据的时间箱体时，会面临冷

启动问题。另一方面，基于马尔科夫链的

方法已成为最受欢迎的时序预测方法，如

个性化因子分解马尔可夫链（factorizing 

personalized markov chain，FPMC）[12]

等。该类基于马尔可夫链的方法都基于马

尔可夫假设，只能建模局部序列行为，即相

邻行为之间的关系，但序列行为之间常常有

着更复杂的关系，需要获取序列高层阶的

交互关系，由行为的全局序列特征来做用

户行为的预测。

最近循环神经网络（recurrent neural 

network，RNN）不仅成功应用于自然语言处

理领域中的词嵌入(word embedding)[13]， 

同时也被应用到信息检索领域建模顺序点

击预测行为[14]。循环神经网络由输入层、

输出层和多个隐藏层组成，其中隐藏层的

表示能够动态地随着行为历史而变化，适

合用来建模序列信息。然而，该模型只能

考虑行为之间的顺序关系，而忽略行为之

间的时间间隔信息，这使其在建模具有连

续值的时间信息时常遇到困难，而这些具

有连续值的时序情境对用户行为的建模往

往非常重要。

3.1  时空情境一体化建模

空间和时间描述的是事 件的基本因

素，即什么时间和什么地点，它们是实际应

用中建模用户行为的基础。这些具有连续

值的空间和时间情境，对于揭示用户当下

的属性有决定性作用，在行为建模上的作

用非常重要。因为空间信息的属性非常类

似时间信息，将在同一个框架下为它们建

模。构建基于RNN的方法建模具 有连续

值的时空序列信息，称之为时空循环神经

网络（spatial temporal recurrent neural 
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network，ST-RNN）[7]。

时空一体化建模框架如图3所示。传

统RNN中每层只考虑一个元素作为输入，

ST-RNN将时空序列情境纳入考量，将一

个固定时间段内的行为作为一层的输入来

建模局部时序信息。同时ST-RNN利用循

环结构捕获时序情境信息的周期属性。另

一方面，很难给所有的具有连续值的时空

信息拟合出对应的转换矩阵，将空间和时

间切分为离散的区间。对于某个离散区间

中的一个特定时间点，依靠其上界和下界

对应的转换矩阵通过线性插值的方式来计

算其所对应的转换矩阵，这样ST-RNN就

能够使用转换矩阵来表征具有连续值的动

态时序信息。类似地，对于一个具有连续

值的特定空间信息，也可以通过同样方法

生成其转换矩阵。

3.2  复杂时序情境建模

除了上述的传统时序情境场景外，在

现实世界中时序情境往往更为复杂,例如

客户常常在同一时刻一次性购买一篮子物

品。如何对这种复杂时序情境建模以有效

预测用户一篮子购买行为？上述时空情境

一体化建模的方法只能实现简单时序场

景下用户行为的建模，不能很好地把握单

次购买行为中多种物品之间复杂的关联

关系。

为了挖掘复杂时序场景中全局序列特

征，并揭示用户兴趣的动态变化，依然将

循环神经网络 作为建模框架引入 这项工

作[8]。虽然循环神经网络的结构可以捕获

所有篮子上用户的全局时序特征，但为了

有效建模每次行为内部的复杂情境，将卷

积神经网络中的池化操作用于建模篮子本

身，提出了动态循环神经网络篮子模型。它

的输入实例是由一个特定用户的交易行为

组成，每次交易行为由多个对象组成。引入

的卷积神经网络中的池化操作能用来获取

这些对象整体的表达，能提取出复杂行为

对象包含的关键特征信息。笔者使用了最

大池化和平均池化两种操作，分别提取所

有对象在对应维度上最大值和平均值作为

对象整体表达的维度值，复杂情境建模框

架如图4所示。

在获得了对象整体表达之后，它将作

为输入被放进循环神经网络结构中，然后

和输入矩阵进行操作，并与用户之前的隐

含状态一起得到下一个状态的用户表达。

每个用户的动态表示描述用户属性随着时

间推移和与不同篮子进行交互之后潜在

属性的变化。池化操作能获得复杂时序行

为上最重要的语义属性，同时循环神经网

络结构可以从所有用户整体历史交易数据

上，获得用户全局序列行为特征。这个框架

能取得比传统RNN和基于马尔可夫方法更

好的实验效果。

4  结束语

本文介绍了使用表达学习策略建模一

般化的情境信息，情境操作张量模型将情

境信息看作操作语义，能改变实体在当下

情境下的向量表达。分层表达模型使用层

图 3  时空一体化建模框架
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次模型来建模实体和情境的交互，获得联

合表达。然后，针对最常见的时序情境，介

绍如何使用循环神经网络来建模这类信

息，并获得当前时序情境建模最好的实验

效果。
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