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基于 ＳＶＭ的视频用户需求预测算法
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摘　要：移动互联网的不断成熟和智能终端设备的普及推动了视频行业的发展，视频用户喜好的不同使得用户对视频内
容的需求也不相同，精准的用户需求预测有利于从大量视频中寻找用户所需的视频内容，节约用户寻找其喜爱视频内容

的时间，提升用户体验。为实现用户需求预测，该文基于支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）理论构建不同核函数下
的用户需求预测模型，并利用迭代特征消除法对小波去噪后的数据进行降维处理，降低预测模型的复杂度。通过对不同

核函数下ＳＶＭ用户需求预测模型的对比分析，得到参数优化后的ＳＶＭ用户需求预测模型具有最佳的预测效果，验证了参
数优化对预测模型的重要性。优化后的ＳＶＭ用户需求预测模型的预测结果均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）为０．０１２５，
平均绝对百分比误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）为０．０７５５，准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）为９０．２３％。
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０　引　言
随着移动互联网技术的飞速发展，视频点播、视频

聊天等流媒体网络业务已成为用户消费的主流［１］。据

中国互联网络信息中（ＣＮＮＩＣ）第４４次《中国互联网
络发展状况统计报告》统计，截至２０１９年６月，国内网
络视频用户规模达 ８．４７亿，较 ２０１８年底增长 ３３９１
万，占网民整体的８８．８％［２］。为实现高带宽、大容量、

低时延，５Ｇ移动通信网络应运而生［３］。５Ｇ网络的超
高传输速率虽然解决了网络带宽与时延的问题，但仍

无法满足不同用户对不同视频业务的体验需求［４］。因

此，从用户需求感知出发，提升用户的服务体验是网络

视频行业发展的必然趋势。精准的用户需求预测可以

减少用户寻找所需视频内容的时间，在提升用户体验

的同时有助于运营商精准地掌握用户喜好信息，促进

网络平台的发展。

文献［５－６］将网络负荷作为评价指标构建了基于
用户感知的网络负荷模型，通过对不同小区的用户使

用流量情况分析，从用户感知速率角度实现了流量增
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长与网络负载能力的平衡。文献［７］为应对不同用户
的不同业务需求，提出了一种面向排名的预测方法，通

过考虑用户对服务质量的态度和期望，来提高服务等

级预测的准确性，发现满意度更高的云服务候选者，以

减少负面顾客在排名相似度计算中的影响。文献［８］
提出了一种基于卷积神经网络算法构建用户感知评价

模型，通过对产品的使用数据进行研究分析，建立了用

户感知评估与产品性能之间的映射关系，从用户感知

产品性能的角度出发，预测出影响用户感知的产品性

能参数。文献［９］从网络业务角度出发，充分考虑不
同业务类型对信道资源的占用情况，根据流量与用户

体验的变化率来构造网络效益函数，实现无线资源的

利用效率。文献［１０］基于深度神经网络 ＤＮＮ模型对
ＩＰＴＶ视频用户的点播行为进行分析，如用户的在线时
长、观看时长等，目的在于帮助 ＩＰＴＶ服务提供商进行
合理的资源分配，提升对用户的服务质量。

现有的视频用户需求感知方法仅依赖于用户对视

频播放质量和网络状态需求的感知，忽略了用户自身

观看喜好和观看行为对需求感知的重要性，而该文从

用户观看视频行为出发，结合用户观看视频喜好，提出

了基于ＳＶＭ的视频用户需求预测模型，目的在于精
准预测用户对视频内容的需求，帮助运营商提高视频

推荐成功率，在促进网络视频业务发展的同时减少用

户搜索视频的时间，提升用户体验。

１　相关理论
用户观看视频的行为受到多种因素的影响，如地

区、年龄、终端设备能耗及视频的流行度等因素，不同

的地区、不同的人群观看视频的行为具有显著差

异［１１］。面对海量的网络视频资源，不同的用户对视频

内容的需求也不同，挖掘用户观看视频行为数据中各

用户与其对视频需求的关系并建立有效的视频用户需

求预测模型，可以实现用户对视频内容需求的预测，提

升用户体验。

由已知的用户观看视频行为数据来预测用户后续

的需求非常符合支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ）
的应用场景。支持向量机是由 Ｃｏｒｔｅｓ和 Ｖａｐｎｉｋ于
１９９５年首先提出的建立在统计学习理论的 ＶＣ维理
论。该理论可以根据有限的样本信息在模型的复杂性

和学习能力之间寻求最佳解决策略，以期获得最小化

结构风险［１２］。ＳＶＭ预测模型的主要思想是实现样本
数据的线性回归，具体地，将线性不可分的样本数据 ｘ
通过非线性映射 φ，映射到更高维的特征空间 Ｆ，在
高维空间Ｆ实现样本数据的线性回归。由于 ＳＶＭ可
以实现对特定训练样本的学习精度和无错误地识别任

意样本能力的折中，从而被广泛应用于函数拟合等其

他机器学习的问题中［１３］。

为了检测由巨大的网络流量数据引起的网络入

侵，文献［１４］针对非线性海量数据提出了一种基于深
度置信网络和支持向量机（ＤＢＮ－ＳＶＭ）的分类算法，
提高了分类的准确性，并为实时的网络入侵检测提供

了基础。文献［１５］将ＳＶＭ预测模型应用于经济预测
领域，研究结果表明，支持向量机可以有效地减少噪声

数据的影响，并实现非线性区域经济变量之间的映射，

提高了模型的预测精度。

实现用户需求预测的目的在于：当用户浏览视频

网站时，运营商可以基于用户需求预测结果为目标用

户提供其可能感兴趣的视频内容，从而在提升用户观

看体验的同时提高视频资源的利用率，降低网络运营

成本。该文基于ＳＶＭ预测模型实现对用户观看视频
需求的预测，主要包括以下５个步骤：先获取用户信息
及用户观看视频信息；其次对获取的用户和视频数据

进行探索及处理；然后利用训练数据训练模型并生成

预测模型；再利用测试数据进行模型预测；最后将预测

结果与实际情况进行对比分析，实现对模型性能的

评估。

２　ＳＶＭ算法
２．１　问题描述

构建基于ＳＶＭ的视频用户需求预测模型的关键
在于寻求一条泛化性比较好的决策边界，使得支持向

量距离决策边界尽可能的远。寻求最优决策边界的过

程即为最大化支持向量到决策边界的距离ｄ的过程。
定义样本的个数为Ｍ＝｛１，２，…，ｍ｝，假设ｘ表示

原来的样本点，用φ（ｘ）表示ｘ映射到高维特征空间Ｆ
后得到的新向量，那么支撑向量到超平面 ｗＴφ（ｘ）＋ｂ
＝０的几何间隔表示为：

ｄ＝｜ｗ
Ｔφ（ｘ）＋ｂ｜
‖ｗ‖

（１）

则优化目标表示为：

ｍａｘｄ＝｜ｗ
Ｔφ（ｘ）＋ｂ｜
‖ｗ‖

（２）

注意到几何间隔 ｄ与 ‖ｗ‖ 是成反比的，且 ｜
ｗＴφ（ｘ）＋ｂ｜为固定值，因此最大化几何间隔 ｄ的问
题可以转化为最小化 ‖ｗ‖ 的问题。为了方便后边
求导计算，将目标优化问题（２）进一步转化为（３）：

ｍｉｎ１２‖ｗ‖
２ （３）

为提高 ＳＶＭ视频用户需求预测模型的泛化能
力，引入松弛变量 ξｉ，则目标优化问题将进一步转
化为：

ｍｉｎ１２‖ｗ‖
２＋Ｃ∑

ｍ

ｉ＝１
ξｉ
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ｓ．ｔ．　１－ｙｉ（ｗ
Ｔφ（ｘｉ）＋ｂ）－ξｉ≤０

　　　ξｉ≥０，ｉ＝１，２，…，ｎ （４）
其中，Ｃ为惩罚因子且满足Ｃ＞０。分析可知：为使得
样本数据线性可分，需满足 Ｃ为无穷大时，ξｉ必然无
穷小；当且仅当Ｃ为有限值的时候，才会允许部分样本
不遵循约束条件。

２．２　优化目标求解
通过添加拉格朗日乘子，构造拉格朗日函数，将问

题（４）转化为无约束的优化问题，如下：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ
ｍａｘ
λ，μ
Ｌ（ｗ，ｂ，ξ，λ，μ）＝１２‖ｗ‖

２＋Ｃ∑
ｍ

ｉ＝１
ξｉ＋

∑
ｎ

ｉ＝１
λｉ［１－ξｉ－ｙｉ（ｗ

Ｔφ（ｘｉ）＋ｂ）］－∑
ｎ

ｉ＝１
μｉξｉ

ｓ．ｔ．　λｉ≥０，μｉ≥０ （５）
其中，λｉ和μｉ为拉格朗日乘子，利用强对偶性转化，将
式（５）转化为：

ｍａｘ
λ，μ
ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ
Ｌ（ｗ，ｂ，ξ，λ，μ）＝１２‖ｗ‖

２＋Ｃ∑
ｍ

ｉ＝１
ξｉ＋

∑
ｎ

ｉ＝１
λｉ［１－ξｉ－ｙｉ（ｗ

Ｔφ（ｘｉ）＋ｂ）］－∑
ｎ

ｉ＝１
μｉξｉ

ｓ．ｔ．　λｉ≥０，μｉ≥０ （６）
分别对ｗ，ｂ和ξｉ求偏导数，并令偏导数为０，得

出如下关系：

Ｌ
ｗ
＝∑

ｍ

ｉ＝１
λｉφ（ｘｉ）ｙｉ－ｗ＝０

Ｌ
ｂ
＝∑

ｍ

ｉ＝１
λｉｙｉ＝０

Ｌ
ξｉ
＝λｉ＋μｉ－Ｃ＝











 ０

（７）

将式（７）中的求导结果带入式（６），得到新的目标
优化函数：

ｍａｘ
λ
［∑

ｎ

ｊ＝１
λｉ－

１
２∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
λｉλｊｙｉｙｊ（φ（ｘｉ）·φ（ｘｊ））］

ｓ．ｔ．∑
ｎ

ｊ＝１
λｉｙｉ＝０，λｉ≥０，Ｃ－λｉ－μｉ＝０ （８）

求解式（８），可以得到：

ｗ＝∑
ｍ

ｉ＝１
λｉφ（ｘｉ）ｙｉ （９）

将支持向量（ｘｓ，ｙｓ）带入：ｙｓ（ｗφ（ｘｓ）＋ｂ）＝１，求
出ｂ为：

ｂ＝ １Ｓ∑ｓ∈Ｓ（ｙｓ－ｗφ（ｘｓ）） （１０）

其中 Ｓ 为支持向量的个数。求出 ｗ和 ｂ后，便可以

求得超平面ｗＴφ（ｘ）＋ｂ＝０。

３　数据处理
３．１　数据集

文中用到的数据是利用 Ｐｙｔｈｏｎ软件爬取的哔哩

哔哩网站上的用户观看视频行为信息。首先爬取哔哩

哔哩网站上热门番剧的 ＩＤ，然后根据番剧 ＩＤ爬取番
剧信息及追番用户的相关信息。最终用于实验仿真的

数据集是包含１００００行１２列的用户－视频信息数据。
３．２　消　噪

为避免噪声数据对数据体量、复杂度以及处理结

果准确率和时效性的影响，利用小波方法对样本数据

进行消噪处理，消除数据集中无效或异常的数据，提高

数据的收敛速度和模型预测的精度［１６－１８］。

由图１可以看出，经小波去噪后的数据与原数据
相比，数据的大体趋势并未发生变化。小波消噪可以

在保证数据连续性和科学性的前提下，避免噪声数据

对预测模型的扰动。

1�000����2�000���3�000���4�000���5�000����6�000���7�000���8�000���9�000����10�000
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0

1�500

1�000

500

0

0

图１　小波消噪前后对比
３．３　降　维

为避免多个属性间强相关性对数据集分析产生干

扰，提升预测模型的可靠性，需从番剧标签、追番人数、

番剧评分、用户性别、用户等级、用户粉丝数、用户关注

人数、用户评论点赞数这８个属性标签中选取对预测
用户评分贡献较大的特征属性，降低预测模型的复杂

度。在对数据集进行降维处理的过程中，需要保证筛

选出的属性要尽可能多地表征样本数据的大部分信

息，否则将不会降低数据分析的难度和复杂度，甚至会

导致分析失败。

将番剧标签、追番人数、番剧评分、用户性别、用户

等级、用户粉丝数、用户关注人数、用户评论点赞数这

８个属性标签分别编号为１－８，通过递归特征消除法
对样本数据中各属性的贡献值进行筛选［１９］。

图２为各属性对预测结果的贡献值，设定阈值
０８５可以将原来的８维数据集降为５维数据集。选出
的５个主要特征属性分别为：番剧标签、追番人数、番
剧评分、用户性别、用户等级。将筛选出的５个属性用
于模型训练。
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图２　各属性贡献值
３．４　归一化

为避免因属性量化级不同带来的预测偏差，利用

ｍｉｎ－ｍａｘ标准化公式对样本数据进行归一化处理。

ｘｉｎｏｒｍ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（１１）

其中，ｘｉ为属性中第ｉ个样本的数据；ｘｍａｘ和 ｘｍｉｎ为属
性的最大值和最小值。

图３为数据集中原始的番剧评分数据与归一化处
理后的番剧评分数据对比图。归一化处理后避免了因

样本数据各属性间量化级不同造成的误差，可以提升

模型的收敛速度和精度。
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1.0

图３　归一化处理前后对比

４　实验与分析
４．１　基于不同核函数的ＳＶＭ视频用户需预测模型

首先将数据集分为训练集和预测集两类，将数据

集的７０％作为训练集，３０％作为测试集。在模型训练
的过程中，分别基于表 １中三个不同的核函数构造
ＳＶＭ视频用户需求预测模型，预测结果如图４所示。

表１　不同核函数的表达式

名称 表达式 参数

线性核 Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｘＴｉｘｊ ／

多项核 Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝（ｘＴｉｘｊ）ｄ ｄ≥０为多项式的次数

高斯核
Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝

ｅｘｐ（－δ‖ｘｉ－ｘｊ‖２）
δ＞０为高斯核的带宽
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图４　基于不同核函数的ＳＶＭ预测结果对比
选取均方误差（ＭＳＥ）、平均绝对百分比误差

（ＭＡＰＥ）和准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）三个评价指标分别从预
测误差和预测精准度两个方面对不同核函数下的

ＳＶＭ视频用户需求预测结果进行对比，结果如表 ２
所示。

表２　基于不同核函数的ＳＶＭ用户需求预测效果对比

核函数 ＭＳＥ ＭＡＰＥ Ａｃｃｕｒａｃｙ／％

线性核 ０．０２０８ ０．１２３２ ７１．２３

多项核 ０．０２０４ ０．１２１４ ７８．３３

高斯核 ０．０１９９ ０．１１８２ ８１．４８

　　根据统计学原理可知，ＭＳＥ、ＭＡＰＥ两者的数值越
小，表示预测值与真实值的误差越小，即预测结果越接

近于真实值，而准确率越高表明预测模型的预测效果

越好。对比表２中不同核函数下的 ＳＶＭ预测结果可
知，基于高斯核函数的 ＳＶＭ视频用户需求预测模型
预测效果较好。

４．２　参数调优
为降低视频用户需求预测模型的预测误差，提高

预测的准确率，现针对高斯核函数下的 ＳＶＭ视频用
户需求预测模型进行参数调优。随机选取４组参数对
（Ｃ，δ）进行对比实验，其中Ｃ为惩罚系数，δ为高斯核
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函数系数，预测对比结果如图５所示。
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图５　基于不同参数对的ＳＶＭ预测结果对比
通过对比表３中不同参数对 ＳＶＭ视频用户预测

模型的ＭＳＥ、ＭＡＰＥ和 Ａｃｃｕｒａｃｙ，可以得到 Ｃ＝２．２５，
δ＝１．２５时的ＳＶＭ视频用户需求预测模型最佳。
表３　基于参数Ｃ和δ的ＳＶＭ预测效果对比

参数 ＭＳＥ ＭＡＰＥ Ａｃｃｕｒａｃｙ／％

Ｃ＝１．２５，δ＝０．２５ ０．０１９９ ０．１１８２ ８５．８９

Ｃ＝１．７５，δ＝０．７５ ０．０１８０ ０．１０６６ ８７．４２

Ｃ＝２．２５，δ＝１．２５ ０．０１２５ ０．０７５５ ９０．２３

Ｃ＝２．７５，δ＝１．７５ ０．０１６２ ０．０９６１ ８９．８７

５　结束语
文中将用户观看视频行为的数据作为训练集，以

用户数据及其对视频需求的关系为基准，提出基于不

同核函数下的 ＳＶＭ视频用户需求预测模型，并对高
斯核函数下的ＳＶＭ视频用户需求预测模型进行参数
调优，通过对预测结果的误差和准确度进行对比分析，

验证了参数优化的有效性。优化后的 ＳＶＭ视频用户
需求预测模型的预测结果的 ＭＳＥ为０．０１２５，ＭＡＰＥ
为０．０７５５，准确度为９０．３２％。该研究成果有助于运
营商精准掌握用户需求，提升平台为用户推荐视频的

成功率，减少用户在海量网络视频资源中搜索视频内

容的时间。未来还需进一步考虑如何结合神经网络算

法对参数进行智能调优，进一步降低模型预测的误差，

以提高预测的准确度。
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