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基于多维用户画像和DeepFM的“环评云助手”资源推荐研究
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摘 要:“环评云助手”是一款服务于环境影响评价行业用户的 APP,针对 APP中信息量激增、行业资源文本

特征利用不充分和行业用户即时资源推荐精准较低等问题,提出一种结合行业文本资源和用户行为特征的多维用

户画像模型并应用于深度因子分解机(DeepFactorizationMachines,DeepFM),实现资源点击率(Click-Through-
Rate,CTR)的精准预测.模型首先对行业资源文本进行语义抽取,再对行业用户行为进行自定义评分,从而构建多维

用户画像模型;最后将多维用户画像应用于DeepFM模型,进行CTR预测任务,实现具有行业特征的个性化推荐.实
验数据来自“环评云助手”APP,实验结果表明该模型有效提高了CTR预测任务的 AUC值,降低了LogLoss值,具
有一定的应用价值.

关键词:环境影响评价;用户画像;标签生成;推荐算法;深度因子分解机;CTR预测任务

中图分类号:TP391.1 文献标志码:A

环境影响评价(以下简称“环评”)可定义为:对规划和建设项目实施后可能造成的环境影响进行分析、预
测和评估,提出预防或者减轻不良环境影响的对策和措施.环评行业用户画像是画像技术在环境评估领域的

具体应用,它在用户画像的基本理念上添加了新的约束条件和应用场景.在大数据时代背景下,用户信息分

散,面对如此丰富的海量数据,将用户信息抽象成标签,加以组合利用,挖掘出隐藏在大数据中的信息可以为

用户提供更加精准的、有效的个性化服务.近年来,用户画像在推荐算法领域取得了系统性的突破,但基于环

评行业特征来解决该行业用户间资源推荐的研究还有待深入,存在的一些问题还有待去解决.
“环评云助手”是一款服务于环境影响评价行业用户的APP,其主要功能包括标准政策查询浏览、分类

管理名录查询等,包含国家和地方发布的法律法规、政策文件、标准规范等22000余条,100000余名环评从

业者或行业业余人员注册使用,月活跃度高达40000余人.
本文充分利用“环评云助手”的行业文本资源和行业用户行为特征,构建体现行业特征的用户画像模型;

同时结合深度因子分解机模型,以提高“环评云助手”资源推荐性能,满足平台用户精准获取有用资源的需

求.模型在泛化能力和适用能力等方面都有相应提升.本文主要贡献度如下:
(1)更有效地利用平台行业文本资源和用户行为特征.模型同时考虑行业文本资源中长短文本对用户画

像、标签的贡献性,并通过自定义规则对用户行为进行评分,多维挖掘行业特征.
(2)将用户画像与DeepFM模型结合,更准确地预测资源点击率(CTR),以提高算法的推荐效率和综合

评价指标.
(3)模型在“环评云助手”数据集上进行实验并取得了很好的效果.开展与其他模型的对比实验,实验结

果表明,模型在各评价指标方面均优于其他模型.
本文接下来首先阐述相关研究工作,第2节深入探讨行业用户画像模型的构建,第3节探讨将用户画像

应用于DeepFM模型,第4节展示并分析实验工作及结果,最后对全文进行总结并对该研究方向进行展望.
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1 相关研究工作

用户画像是从海量信息中抽取出用户信息的集合,用于描述用户需求、偏好与兴趣的模型[1].最早提出

用户画像概念的是交互设计之父A.Cooper,他将用户画像定义为“基于用户真实数据的虚拟代表”.QUIN-
TANA等[2]也将用户画像描述为“一个从海量数据中获取并由用户信息构成的标签集合”,通过这些标签信

息,可以反映用户的需求、个性化偏好等.用户画像方法虽然起源于公安情报,在电子商务领域得到壮大发

展,但如今在图书情报[3]、科技情报[4]、社交论坛等领域都发挥着重要作用.当前,面向基于实证研究平台的

环评行业画像研究仍是一个较为全新的领域,通过梳理画像技术在用户画像领域的发展,可以为环评行业画

像的研究和应用提供借鉴.
20世纪90年代,协同过滤技术的首次提出[5],标志着推荐系统成为一门独立的学科而受到广泛关注.如

今,许多学者都在传统推荐模型的基础上结合用户标签特性和用户画像技术提出了新的个性化推荐方法.张
亮[6]融合用户、标签、资源,利用LDA构建主题模型,通过融合对象间关系与资源内容特征进行标签推荐.熊
回香等[7-9]在此研究基础上,不仅提出了从资源-标签-用户3个维度分别建立推荐组件,还构建了基于社会

化标签的单用户和群用户兴趣模型,通过协同过滤算法的思想,架构了个性化信息服务流程.李兴华等[10]提

出了基于兴趣-标签的ITRA推荐算法,将用户候选兴趣集、推荐兴趣-标签集、项目推荐集作为最终的推荐

结果.
CTR预估用来估计用户点击推荐资源的概率,在推荐系统中极为重要.对于一个基于CTR预估的推荐

系统,重要的是学习到用户行为潜在的特征组合.在不同的推荐场景中,低阶组合特征或高阶组合特征都可

能会对最终的CTR预测结果产生影响.因子分解机(FactorizationMachines,FM)是经典的CTR预估模型,
通过对每一维特征的隐变量内积来提取特征组合,从而进行点击率预测,但是FM因为计算复杂度等原因只

用到了二阶特征组合,不能获得高阶特征交互.为了解决上述问题,JUAN等[11]在FM的基础上引入field的

概念,提出了领域知识因子分解机模型(Field-awareFactorizationMachine,FFM),将每个field的embed-
ding值传入 MLP,从而获取了高阶特征交互.2017年,GUO等[12]为了减少 Wide&Deep模型中的特征工

程,提出了DeepFM,将embedding后的特征表示同时传入浅层网络和深层网络,通过端到端的方式同时获

得了浅层特征交互表示与深层特征交互表示.
由于上述文献方法缺少行业特征的渗透,若直接应用在“环评云助手”APP中,将很难精准构建用户画

像并准确预测CTR点击率,以满足环评行业用户的资源推荐需求.因此,本文结合行业特征,提出了一种融

合文本资源特征和用户行为特征的画像模型并结合DeepFM模型实现用户个性化推荐.

2 “环评云助手”多维用户画像构建

基于APP数据集特征,先后提取“环评云助手”文本资源特征标签和用户行为特征进行自定义评分,并
通过这两个维度构建环评行业用户画像要素关联路径,进而构建“环评云助手”多维用户画像模型.
2.1 基于文本资源特征的标签集构建

本文基于环评行业文本资源特征,从标题短文本和摘要长文本两方面进行考虑,多维度构建用户画像.
从逻辑结构来看,文本标题属于短文本,具有揭示环评资源内容主旨的作用;文本摘要属于长文本,阐明了该

资源的适用范围及主要内容.这两种文本在挖掘行业特征方面都起到重要作用,不仅能从行业文本资源特征

中发掘用户兴趣,也充分考虑了文本逻辑结构对画像模型构建的影响.
2.1.1 基于标题短文本的标签构建

基于标题短文本的画像标签融合了行业词、关键词和主题词三方面.将行业词记作Lindustry,关键词记作

Lkey,主题词记作Ltopic,共计m 个用户,则第i个用户ui 基于标题短文本的画像标签为:

Li=[Lindustryi
,Lkeyi

,Ltopici
].

  (1)基于标题短文本的行业词.《建设项目环境影响评价分类管理名录》(以下简称《分类管理名录》)是环

境影响评价领域重要的参考指标.该名录划分了55个一级分类,如农业、林业、畜牧业、渔业等;一级分类中
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又下分了173个小类,例如畜牧业类中包括了牲畜饲养、家禽饲养和其他畜牧业.本文统计了资源的分类名

录信息作为该资源的行业词,一定程度上体现了用户较为关注和感兴趣的行业领域.
(2)基于标题短文本的关键词.使用词频-逆文档频率(TermFrequency-InverseDocumentFrequency,

TF-IDF)算法进行词频统计,计算每个候选关键词的综合权重,从而依据该权重值对候选关键词进行排序,
得到高权重的关键词[13].对资源标题文本使用此方法不仅可以生成作为标签的词汇,还反映该用户在环评

行业中最关注的领域关键词.例如,某用户的关键词中,出现“水质”的比例远远高于其他词汇,则考虑该用户

在环评行业中对水质领域的关注程度较高、从事水质方面工作的可能性较大.
(3)基于标题短文本的主题词.隐含狄利克雷分布(LatentDirichletAllocation,LDA)主题模型将文档的

主题以概率分布的形式给出,从而通过分析文档、抽取主题分布后进行主题聚类.环评行业资源的标题文本

具有一定的专业性和结构性,可使用LDA主题模型对资源标题文本进行主题聚类,得到每个主题下的行业

主题词.例如,一些标题文本中会出现“水质、光谱法、污染物、排放……”等围绕环评方面的专业词,且该领域

的专业划分明确,由此可以通过LDA主题模型生成围绕环评行业主题展开的主题词.
2.1.2 基于摘要长文本的特征提取

基于摘要长文本的特征提取,其目的要抽取资源摘要中的文本特征,该方法使用TextRank文本摘要抽

取算法,衡量每个句子与其他句子之间的联系,求出该句子的候选权重,从而抽取主要内容作为候选句[14].
将用户记作ui,候选句权重记作 wi,候选句记作ci,则摘要生成结果根据候选权重 wi 排序,结果记为

Labstracti =[ci,1,ci,2,ci,3].其主要5个步骤如下所示:
(1)对文本T 进行句子分割,即T=[S1,S2,…,Sn];
(2)对每个句子Si ∈T,进行分词,停用词、无意义的词过滤等操作,即Si=[ti,1,ti,2,…,ti,n];
(3)识别文本单元之间的关系,分别添加到图模型中形成节点和边;
(4)对各节点的权重进行迭代计算,直到计算结果收敛,其公式如下所示:

WS(Vi)=(1-d)+d ∑
Vj∈In(Vi)

wji

∑
VK∈Out(Vj)

wjk

×WS(Vj), (1)

其中,In(Vi)表示指向节点Vi 的节点集,Out(Vj)表示指向节点Vj 的节点集,wji 表示节点Vj 指向节点Vi

的边权重,d 表示阻尼系数,通常取0.85;
(5)对候选句权重倒序排序,将权重排序中前3个句子作为目标文本的摘要句,若目标文本中的候选句

数量小于3,则选取当前全部候选句作为摘要结果Labstracti =[ci,1,ci,2,ci,3].
2.2 基于用户行为的评分矩阵构建

用户行为评分,可以将用户与资源的交互行为数值化,体现了用户对资源的兴趣程度.所以通过统计用

户与资源之间的交互行为,分析其行为轨迹,建立行为轨迹与资源评价的关系,把用户对资源的交互行为转

换成对应的兴趣评分,不仅挖掘了用户感兴趣的资源,也在一定程度上改善了算法的矩阵稀疏问题[15].
本文从用户对环评行业文本资源的浏览、收藏、分享和评价行为入手,分别统计用户对资源的浏览次数、

评论次数、分享次数与收藏情况.本文采

用自定义评分规则,参考付芬等[16]和顾

寰等[17]对用户行为评分的定义规则,定
义评分取值范围为Rjk∈[0,5].具体分

值定义规则依据“环评云助手”用户等级

加分规则和APP虚拟货币“云贝”累计

加分规则,各项评分由这两方面加权平

均得到.具体评分规则如表1所示.

表1 用户行为评分标准表

Tab.1 Userbehaviorscoringcriteriatable

用户交互行为 行为变量 用户等级加分 “云贝”加分 评分

浏览 rbrowser 1 1 1

收藏 rcollect 2 0 1

分享 rshare 2 0 1

评论 rcomment 3 1 2

  (1)定义Rbrowser为用户浏览行为评分,RFbrowser为浏览行为的奖励因子,具体公式如下:

Rbrowser=λ×rbrowser×RFbrowser. (2)

  (2)定义Rcollect为用户收藏行为评分,RFcollect为收藏行为的奖励因子,具体公式如下:
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Rcollect=λ×rcollect×RFcollect. (3)

  (3)定义Rshare为用户分享行为评分,RFshare为分享行为的奖励因子,具体公式如下:

Rshare=λ×rshare×RFshare. (4)

  (4)定义Rcomment为用户评论行为评分,RFcomment为评论行为的奖励因子,具体公式如下:

Rcomment=λ×rcomment×RFcomment, (5)
其中,λ=1时表示用户发生该行为,λ=0则表示该行为未发生.奖励因子和用户行为评分Rjk公式如下所示:

RFbrowser+RFcollect+RFshare+RFcomment=1,Rjk =Rbrowser+Rcollect+Rshare+Rcomment. (6)

  记uj 为第j个用户,ik 为第k个资源,rj,k 为用户j对资源k的评分,取值范围rj,k ∈ [0,5].用户行为

评分矩阵如表2所示.
表2 用户行为评分矩阵

Tab.2 Userbehaviorscoringmatrix

用户资源 i1 i2 … ik … in-1 in

u1 r1,1 r1,2 … r1,k … r1,n-1 r1,n

︙ ︙ ︙ ︙ ︙

uj rj,1 rj,2 … rj,k … rj,n-1 rj,n

︙ ︙ ︙ ︙ ︙

um rm,1 rm,2 … rm,k … rm,n-1 rm,n

  综上所述,通过融合行业资源特征和用户行为特征两个维度的特征,构建体现行业特征的多维度用户画

像模型.基于此脉络,画像构建模型分为3部分:特征标签提取、多维画像构建、画像用户分类与识别,构建

“环评云助手”多维用户画像模型,如图1所示.

在特征标签提取部分,将文本资源分为基于标题的短文本和基于摘要的长文本,进一步从标题短文本中

提取行业词、关键词和主题词标签,从摘要长文本中提取综合摘要标签;又将用户行为分为浏览、收藏、分享

和评论4项,根据自定义规则进行用户行为评分,最终将文本资源标签和用户行为评分合并设定为资源特征

标签.根据提取的特征标签作为“环评云助手”多维用户画像标签,从而构建用户画像.并根据画像分析和总

结对用户进行分类和识别,主要从“用户感兴趣的方面”“用户行为表现”两方面识别和描述用户.例如“一个

爱分享对污水处理方面感兴趣的用户”、“一个爱评论收藏的金属矿开采行业的用户”等.
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3 基于DeepFM的资源点击率(CTR)预测模型

本文的主要任务是给用户推荐其可能感兴趣的行业文本资源,因此需要将用户兴趣与资源信息相关联,
从而进行建模.在第2节中,已经将用户感兴趣的资源信息和用户对此资源产生的行为数据进行语义提取以

及构建评分矩阵,生成标签和用户画像模型.因此,将用户画像标签作为DeepFM的输入数据.
3.1 特征表示

由于用户画像标签的数据量大且属性种类繁多,使用one-hot编码后,数据维度高且稀疏.单个特征表达

能力弱、特征组合数据量爆炸、分布不均匀会导致受训程度不均匀,所以需要通过embedding层将高维稀疏

特征转化为低维稠密特征.但数据维度过高时,传入embedding层依旧会导致数据量爆炸,出现参数过多的

情况.于是先引入field概

念,可以将同一个特征经

过one-hot编码生成的数

值特征放到同一个field,
再将不同filed传入em-
bedding 层.尽 管 不 同

field的输入维度不同,但
是embedding之后 向 量

的维度均相同[12],为模型

后 续 FMlayer和 DNN
layer的输入打下基础.本
文与画像结合的特征表

示结构如图2所示.
3.2 DeepFM模型

DeepFM 是 一 种 基

于因子分解机的神经网络,其目的是学习低阶特征和高阶特征的交互.因此DeepFM 由两部分组成,分别是

因子分解机FM和深度神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN),这两个部分共享相同的输入.本文将用户画

像与DeepFM模型结合,其结构如图3所示.
DeepFM模型公式为:

y'=sigmoid(yFM,yDNN), (7)
其中,y'∈(0,1),yFM是FM部分的输出,yDNN是深度神经网络部分的输出.
FM部分能用于学习特征之间的交互,每一个特征可以通过与其潜在的特征向量进行内积运算,来衡量

其相关性.因此,FM可以更好地学习数据中从未出现或很少出现的特征交互,有效地解决了本文行业资源

特征和用户行为特征因数据稀疏而导致的特征交互难以表示的问题.FM模型可以表示为:

yFM =∑
n

i=1
wixi+∑

n

i=1
∑
n

j=i+1
<ViVj >xixj, (8)

其中,wi 是特征xi 的权重,Vi 和Vj 分别为特征xi 和xj 的潜在特征向量.
DeepLayer部分是一个前馈神经网络,用于学习高阶特征交互.由于用户画像标签中特征输入向量为分

类连续混合,具有高度稀疏、数据维度高等特点,经过one-hot编码后,神经网络的学习困难,学习效果不佳.
因此需要在第一个隐藏层之前加一层embedding层,将长度不同的输入向量压缩为长度固定、低维、稠密的

向量,再输入全连接网络层.同时使用embedding层可以使FMLayer部分和DeepLayer部分共享embed-
ding输入层,使模型从原始特征中学习低阶和高阶特征交互.DNN部分最终的输出结果为:

yDNN=sigmoid(W|H|+1a|H|+1+b|H|+1), (9)
其中,a0=[e1,e2,…,em](m 为filed数量)作为DNN的输入,sigmoid是激活函数,al、Wl、bl 分别是第l层

的输出、模型权重和偏差,|H|为隐藏层数.
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4 实验过程与分析

4.1 数据采集及预处理

本文筛选出“环评云助手”2019年11月到2021年1月期间,2119名用户对中华人民共和国生态环境

部发表的有关环境影响评价的1702篇文章产生的21102条数据,其中文章类型包括技术导则、技术规范、
监测规范及相关行业标准等,行为数据包括浏览、收藏、评论及分享等.“环评云助手”APP文本资源和用户

行为数据均为未公开数据集,使用权限已由北京尚云环境有限公司授权,可作为论文数据集发表在期刊上.
数据预处理主要包括:过滤数据集中的空数据,根据哈尔滨工业大学实验室提出的停用词表,使用jieba

分词库对数据集进行分词,并去除停用词、特殊符号和无意义的词等.
在上述数据集的基础上,进一步划分为资源信息数据集(ResourceInformation)和环评多维画像数据集

(EIA-UserPortrait),数据集具体属性如下所示:
EIA-UserPortrait=(industry,key,topic,abstract,R),

ResourceInformation=(fileName,abstract,classification,flglml,gmjjdm),

其中,fileName为资源名称,abstract为资源摘要,classification为资源类型,flglml为分类管理名录,gm-
jjdm为国民经济代码.
4.2 评价指标

本文实验以AUC和LogLoss为评价指标0.
AUC(AreaUnderCurve)为受试者操作曲线(Receiveroperatingcharacteristic,ROC)下与坐标轴围成

的面积,是衡量二分类模型优劣的一种评价指标.CTR资源点击率预测任务作为二分类模型任务,研究表明

AUC作为一个评价二分类问题广泛使用的指标,可作为评价其CTR预测性能的良好评价标准.LogLoss是

二分类模型的评价标准,其基于概率度量,用来表示预测值与真实值之间的差距.蒋兴渝等[15],GUO等[12]和

LIAN等[18]表示,对于CTR预测算法,AUC提高1‰也具有意义,因为推荐算法一般用于公司用户群体之

间的推荐,如果用户数量非常大,它为公司收入增幅也自然会很大.
最后将整个数据集按4∶1的比例分割成训练集和测试集,并保证正负样本比例接近1∶1.表3列出了
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数据集的详细划分情况.
表3 实验数据集统计表

Tab.3 Experimentaldata-setstatisticstable

数据集划分 统计信息 数据量

训练集 正样本 8553

负样本 8449

数据集划分 统计信息 数据量

测试集 正样本 2061

负样本 2039

4.3 实验结果与分析

实验分析主要包括如下内容:
(1)通过多次实验结果的比对,确定LDA主题模型的最优主题数目;
(2)基于相同参数,使用DeepFM模型分别对ResourceInformation数据集和EIA-UserPortrait数据集

进行实验,测试多维用户画像对CTR预测模型的性能改进情况.与其他CTR预测模型作实验对比,通过比

对实验结果,证明本文模型的有效性和优势.
4.3.1 LDA最优主题数对比实验

为确定使LDA算法达到最优性能评价指标所对应的主题数,遍历了1至51之间LDA主题数目,每次

增加的步长为5,共9组实验.分别统计每组实验的困惑度值P(D),困惑度公式如下:

P(D)=exp{
∑
M

d=1
lnp(wd)

∑
M

d=1
Nd

}, (10)

其中,D 表示语料库中的数据集,共 M 篇文档,Nd 表示每篇文档D 中的单词数,wd 表示文档d 中的词,

p(wd)即文档中词wd 产生的概率.实验结果如图4所示.
从结果可以看出,LDA主题数目为41时,困

惑度值最小,性能综合评价最好.
4.3.2 与其他CTR预测模型对比实验与分析

为了验证所提模型的有效性,本文从以下2个

类别中选择基线:(1)基于ResourceInformation
数据集的 DeepFM 模型(R-DeepFM),(2)基于

EIA-UserPortrait数据集的DeepFM 模型(EUP-
DeepFM).

实验还将基线对比模型分为两个部分:浅基

线模型和深基线模型.浅基线模型实验使用 Re-
sourceInformation数据集作为各CTR模型的输

入,深基线模型实验使用EIA-UserPortrait数据集,测试各CTR模型与用户画像结合的模型性能.
本文的浅基线模型为R-(GBDT+LR)、R-FM、R-FNN、R-PNN和R-DeepFM,深基线模型是各CTR模

型和用户画像的结合,即EUP-(GBDT+LR)、EUP-FM、EUP-FNN、EUP-PNN和EUP-DeepFM.
表4展示了浅基线模型在资源信息数据集上的AUC和LogLoss结果,DeepFM为本文CTR预测任务

中使用的浅基线模型,观察实验结果可以看出R-DeepFM的性能均优于其他浅基线模型,因此本文CTR预

测部分使用DeepFM模型.
为了进一步提升模型性能,将用户画像与各CTR预测模型结合,组成深基线模型,实验性能对比结果

如表5所示.通过观察浅基线组与深基线组的模型性能比较可以看出,与用户画像模型结合在一定程度上提

升了挖掘用户潜在兴趣的能力,使得CTR预测任务更加准确.在与其他CTR预测模型比较中,EUP-Deep-
FM在AUC和LogLoss两方面的综合表现优于其他CTR预测模型,这说明本文提出的模型相比其他模型

具有优势,也体现了用户画像和DeepFM模型的结合可以挖掘出更多有潜在价值的信息.
而且,基于“环评云助手”数据集进行实验时,EUP-DeepFM 模型比R-DeepFM 模型在AUC值上提升
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了0.47%,LogLoss值降低了1.63%.EUP-DeepFM模型的AUC值越接近1并且LogLoss损失值更低,说
明该模型真实性更高,模型的预测性能更好,意味着更好的CTR预测和模型性能.其原因在于用户画像标签

能挖掘出隐藏在用户和资源数据中潜在的信息,可以使二分类模型任务具有更高的预测准确率,为用户提供

更加精准的、有效的个性化服务.
表4 浅基线模型实验性能对比

Tab.4 Comparisonofexperimentofshallowbaselinemodel

模型 AUC LogLoss

R-(GBDT+LR) 0.6736 0.1677

R-FM 0.8610 0.1914

R-FNN 0.9524 0.2232

R-PNN 0.9526 0.1917

R-DeepFM 0.9678 0.1762

表5 深基线模型实验性能对比

Tab.5 Comparisonofexperimentofdeepbaselinemodel

模型 AUC LogLoss

EUP-(GBDT+LR) 0.7811 0.1597

EUP-FM 0.9258 0.1629

EUP-FNN 0.9592 0.1846

EUP-PNN 0.9545 0.1567

EUP-DeepFM 0.9725 0.1599

5 结 论

本文为“环评云助手”APP构建行业用户画像和个性化推荐的研究工作提供了新的思路,部分解决了大

数据时代APP中“信息过载”问题,为分析海量文本信息和精准找到信息提供了新的方法.针对“环评云助

手”APP中行业资源文本特征利用不充分、资源推荐精准较低的问题,提出了结合用户画像与DeepFM模型

结合的推荐算法,更充分利用了环评行业文本资源特征和行业用户的行为特征,提升了推荐算法中CTR点

击率预测率问题.实验结果表明,本文提出的模型有效提高了APP资源推荐的性能,具有一定的应用价值.
本文虽对“环评云助手”资源推荐存在的问题进行了研究,但本文提出的模型也存在一定的不足.本文使

用的数据为用户历史数据,模型暂时没有考虑用户兴趣等特征随时间推移产生的变化.因此,在后续的研究

工作中将进一步考虑用户的兴趣变化对模型的影响.
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Researchonrecommendationof"EIACloud"basedon
multidimensionaluserportraitandDeepFM

LiTianyu1,CheLei1,DingFeng2,TanYue1

(1.SchoolofInformationManagement,BeijingInformationScienceandTechnologyUniversity,Beijing100192,China;

2.BeijingShangyunCo.,LTD.,Beijing102208,China)

  Abstract:"EIACloud"isanAPPthatservesusersintheEnvironmentalImpactAssessment.Inviewoftheproblems
suchasthesurgeofinformation,theinsufficientuseoftextfeaturesandthelowaccuracyofreal-timeresourcerecommenda-
tionbyusers,thepaperproposesamulti-dimensionaluserportraitmodelbasedonDeepFMcombinedwithindustryresources
anduserbehaviortoachieveCTRprediction.Firstly,theindustryresourcesemanticsisextracted,andthentheuserbehavioris
scoredtobuildamulti-dimensionaluserportraitmodel.Finally,themodelisappliedtoDeepFMtoperformCTRprediction
andachievepersonalizedrecommendationwithindustryfeature.Experimentaldataareobtainedfrom"EIACloud".Theexperi-
mentalresultsshowthatthemodelcaneffectivelyimprovetheAUCvalueofCTRpredictiontasksandreducetheLogLossval-
ue,whichhascertainapplicationvalue.

Keywords:EnvironmentalImpactAssessment;userportrait;taggeneration;recommendationalgorithm;DeepFM;
CTRprediction

[责任编校 陈留院 赵晓华]

15第4期         李天玉,等:基于多维用户画像和DeepFM的“环评云助手”资源推荐研究


