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手机端网页端

红豆Live



直播推荐的背景

• 困难：红豆Live用户数和主播数增多

• 挑战：听众——找到自己感兴趣的直播

主播——受到更多听众的关注

• 召回部分：负责根据用户的不同行为的兴趣从海量数据中，挑选出用户感兴趣的数据
的候选集

• 排序部分：对于召回部分的数据进行排序

开发了一套完整
的基于深度学习
的推荐系统



直播推荐-协同过滤
推荐业务：红豆Live -关注流推荐位
业务目标：发现更多主播、提高留存率、增加直播收听时长

用户触达：

1.推荐策略1：推荐位，你所感兴趣的主播正在直播

2.推荐策略2：推荐位，请关注所感兴趣的主播

协同过滤：推荐用户收听内容的类似主播

•高频用户

•主动关注

•互动行为

•付费行为

•有效收听时长

特征选择

推荐正在直播

推荐关注主播



协同过滤线上效果

实验组推荐位UV点击率提升 35 % 实验组收听时长提升 40 %

实验组更多主播发现转化率提升 38 % 实验组留存率 提升 4 %
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直播推荐系统

排序层 Wide&Deep模型

离散特征 连续特征 组合特征 变换特征 文本特征

用户行为召回 用户兴趣召回
实
时
数
据
流

召回层

画像层

数据层

用户查询召回

CNN+LSTM
的标签体系

听众画像 主播画像

行为数据 评论数据 直播间数据 微博数据 查询数据
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标签分类体系

20个标签：

2000个topic：

50万主题词：

音乐

金曲奖

周杰伦
最佳歌
手

专辑

中国风 嘻哈

……

……

连麦交友

单身

单身公
寓

单身派
对

恋爱

恋爱技
巧

恋爱症
候群 …

…… ……

… … … … … …



直播间分类挑战

挑战 :

• 没有特别明确的主题

• 语音转文字信息损失

• 文字噪声比较大

直播间语音转文字：



直播间分类标签(CNN)

loss accuracy

output

dropout

conv-maxpool-3 conv-maxpool-4
loss

embedding

Input_y

dropout_keep_prob shape

concat_d…

Reshape

concat

input_x

conv-maxpool-5

直播间文字
使用word2vector进行训练

词向量

使用预训练的词向量

直播间内容分词编号
查询



直播间分类标签(CNN+LSTM)

CNN(卷积层) 使用
filter3*200,4*200,
5*200进行卷积提取
local feature

使用LSTM抽取
range feature

直播间

分词并进行
白名单过滤

词向量

直播间
内容

word2vctor

Embeding

个
直
播
间
分
类

20



性能效果

直播间数 训练收敛
时间

Loss Acc

CNN 10w+ 30m 0.38 0.94

CNN+LSTM 10w+ 1h 0.35 0.96

LSTM 10w+ 2h 0.32 0.97

算法 准确率 召回率

LR 0.63 0.56

CNN 0.93 0.90

CNN+LSTM 0.95 0.91

LSTM 0.96 0.93

训练

预测

CNN+LSTM
Acc

Loss



参数选择

损失函数 优化方法 过拟合处理 迭代次数 Batch-size

CNN categorical_crossentropy Adadelta L1,L2正则化，early-stopping,drop out 45 200

CNN+LSTM categorical_crossentropy Adadelta L1,L2正则化，early-stopping,drop out 56 300

LSTM categorical_crossentropy Adadelta L1,L2正则化，early-stopping,drop out 58 240

超参选择和调优
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用户画像

背景：

用户画像定义使用标签来量化用户特性属性，达到描述用户的目的。开发
真正贴合用户实际需求的推荐系统，用户画像是很关键的。在红豆Live推荐
系统中，通过定时或者实时更新用户画像，可以更精准和实时的给用户推
荐相应的主播。



用户画像

红豆Live主要基于用户所听直播间的分类标签，主题词，topic三个方面来对用户进
行刻画。redis存储用户7天和180天的用户画像，更新周期分别为小时和天,反映用
户的长短期兴趣。

用户短期
画像

计算策略

近7天topic的CTR 近7天分类标签的CTR 近7天主题词的CTR 近7天主播的CTR

贝叶斯平滑指数衰减
定时写入redis和hbase

更新周期小时

更新周期天

近180天topic的CTR 近180天分类标签的CTR 近180天主题词的CTR 近180天主播的CTR
用户长期
画像



用户画像

难点与挑战

用户对直播间类别点击的稀疏问题，导致CTR可靠性不高

解决方案：贝叶斯平滑

预先计算出α,β,对CTR进行修正



用户画像

难点与挑战

刻画标签的热度随着时间逐渐冷却的过程

基于牛顿冷却定律的时间衰减函数模型



用户画像

推荐效果对比

0.0878
0.0733

0.1069

0.0896

0.0434 0.0423 0.0412 0.0433

用户画像推荐 协同过滤
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召回服务

背景：

单策略的推荐一般针对一种或者某几种场景进行优化，覆盖的用户有限。比
如冷启动问题，用基于CF的召回策略，几乎召回不到item。该召回服务的作
用就是尽量基于不同用户的不同场景进行不同策略的召回。在红豆Live推荐
系统中，我们使用了——基于用户兴趣、基于itemCF、基于query等多种策
略进行召回。最后对多重策略的召回的主播进行排重、过滤、融合。



召回服务

召回结果

过滤系统 进行人工规则过滤，发垃圾过滤

主播

基于用户兴趣进行召回 基于item CF进行召回 基于用户query进行召回

召回周期
10分钟

召回周期
10分钟

召回周期
10分钟

召回策略

redis 基于用户行为的item余弦相似度计算
基于item2vec进行item的相似度计算 redis



召回服务

不同召回策略的覆盖度

45%  

21%  
23%  

11%  

0

0.125

0.25

0.375

0.5

基于itemCF召回 基于用户兴趣 基于query 冷启动
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排序服务

背景：
最终展示给用户的item一般是5到10条。召回阶段的item的候选集一般是展
示item的10倍左右。不同策略召回的候选集如何选出要展示给用户的10条
item,展示的顺序如何排列是由模型决定结果。在红豆Live中，使用了Wide 
& Deep 模型进行排序。



排序服务

特征数据

组合特征离散特征 文本特征 变换特征连续特征

one-Hot编码
记性Min-Max
归一化

基于经验对已
有的特征组合

Embedding 对已有的特征
进行数字变换

排序预测



排序服务



排序服务

效果与评估： 离线auc对比

模型 auc

Base model 70.76%

Deep 网络 78.34%

Wide&Deep 80.97%

基于tensorflow实现Wide&Deep网络

损失函数 Cross Entropy

优化器 Adam

训练数据 100w+

测试数据 20w+

Batch-size 3000

迭代次数 30
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总结与展望

• 直播间的分类标签使用CNN+LSTM。利用CNN得到的特征作为LSTM的提升
，解决了LSTM训练和预测耗时的情况，预测精度没什么损失

• 排序阶段使用Wide&Deep 网络结合的方式，可将直播的节目和用户中的隐
藏特征自动化的提取、关联、抽象出来，CTR预估的结果有提升

• 后续直播间分类尝试GRU或者 CNN+GRU，排序用RNN

• 以及尝试抽取直播间音频特征召回




