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短视频用户行为数据的深度学习框架分析
段玉风 1 

DUAN Yufeng    

 摘　要               针对短视频用户行为数据规模庞大、时序依赖复杂及特征提取困难等问题，文章构建了一套数据预处

理、特征融合与多任务建模的深度学习分析框架。该框架采用卷积神经网络（CNN）与长短期记忆网

络（LSTM）相结合的融合模型，分别应用于行为序列预测、用户偏好识别、行为动机分类三大核心任务，

并通过双向长短时记忆网络（Bi-LSTM）与注意力机制进一步增强时序建模与特征聚焦能力。实验结果

表明，所提融合模型在三大任务中的整体预测精度分别为 89%、92% 和 90%，综合性能显著优于单一

CNN、LSTM 等主流模型，有效解决了单一模型难以兼顾局部特征提取与长时序依赖捕捉的瓶颈。   
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0  引言

用户在短视频平台上的行为数据，如观看时间、点赞、

评论和分享等，蕴含着丰富的信息，能够揭示用户偏好和行

为模式 [1]，然而现有研究在分析这些数据时仍面临一些挑战，

例如数据规模庞大、实时性要求高以及用户行为复杂多变等

问题。本研究通过运用深度学习技术，构建一个集成数据输

入、数据预处理、特征工程、深度学习模型与评估的框架，

以系统地分析短视频用户行为数据 [2]。本文主要采用卷积神

经网络（convolutional neural network, CNN）和长短期记忆

网络（long short-term memory, LSTM）来进行特征提取和时

序分析，CNN 能够有效提取用户行为数据中的局部特征，而

LSTM 则擅长处理时间序列数据中的长程依赖关系，这种结
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合能够更加准确地识别用户观看习惯和交互模式，帮助理解

用户的偏好和行为趋势，为短视频平台优化用户体验提供了

重要参考。

1  深度学习分析框架

为实现短视频用户行为数据的精准分析与价值挖掘，本

研究构建了一套深度学习分析框架，包括数据输入、数据预

处理、特征工程、深度学习模型、模型评估五个核心层级 [3]，

如图 1 所示。

图 1  短视频用户行为数据的深度学习分析框架

（1）数据输入层，实现短视频用户相关数据的全面采集，

涉及四类核心数据：用户基础数据、用户行为数据、内容特征

数据、场景时序数据，多源数据的全面接入，确保了后续分析

的全面性与多维性，避免了单一数据维度导致的分析偏差。

（2）数据预处理层，实现对原始数据的净化、转换与

规范化处理：包括数据清洗、数据标准化、类别数据编码、

时序数据处理、数据降维、数据集划分等环节。其中数据

降维环节，重点针对高维数据采用了 t- 分布随机邻域嵌入

（t-distributed stochastic neighbor embedding, t-SNE）降维算

法，以精准捕捉数据中的非线性结构与局部特征关联，适配

短视频用户行为数据中多源异构特征；数据集划分按照 7:2:1

的比例将处理后的数据划分为训练集、验证集与测试集，分

别用于模型训练、参数调优与性能验证。

（3）特征工程层，主要实现三类特征的提取与融合：

一是行为序列特征，基于用户的历史行为数据，提取行为发

生的顺序、频次、时间间隔等序列特征，反映用户行为的动

态变化规律；二是用户偏好特征，通过统计用户对不同类型

视频的互动频率、停留时长等数据，构建用户偏好向量，精

准刻画用户的内容偏好；三是时空关联特征，结合用户行为

的时间与地域信息，提取时段行为特征、地域行为特征等，

挖掘时空因素对用户行为的影响。

（4）深度学习模型层，针对短视频用户行为分析的三

大核心任务，构建三类专属的深度学习模型：一是行为序列

预测模型，以 LSTM 为核心，融合 CNN 提取的局部特征，

预测用户未来行为趋势；二是用户偏好识别模型，结合 CNN

局部偏好特征提取与 LSTM 时序规律捕捉 [4]，辅以注意力机

制，精准归类用户观看习惯与内容偏好；三是行为动机分类

模型，采用“CNN+ 双向长短时记忆网络（bidirectional long 

short-term memory, Bi-LSTM）+ 全连接层”架构，实现行为

动机的精准分类 [5]。

（5）模型评估层，该层对构建的复杂深度学习模型进

行全面的性能验证与迭代优化，主要涉及环节：评估指标设

计，分别对分类任务与回归任务进行指标设计 [6]；实验设计，

将构建的深度学习模型与基础深度学习模型 LSTM、CNN 进

行性能对比，验证该模型的优越性；模型优化，针对模型存

在的过拟合、收敛速度慢等问题，采用正则化、学习率衰减、

早停机制等策略进行优化。

2  深度学习模型层的关键模型实现

深度学习任务模型各自承担着不同的功能，每个模型都

通过深度学习技术对复杂的数据进行处理，以提取有价值的

信息。

2.1  行为序列预测模型

行为序列预测模型首先由 CNN 从用户行为数据中提取

重要的局部特征，然后将特征输入 LSTM 中，构建时序预测

网络。在时序预测网络中，LSTM 通过门控机制（遗忘门、

输入门、输出门）管理信息流 [7]，其中遗忘门决定了前一个

时刻的记忆单元状态中哪些信息需要丢弃，计算公式为：

                                             （1）

式中：σ表示 sigmoid 激活函数；Wf 表示权重矩阵；bf 表示

偏置输出；[ht-1, xt] 表示连接向量；ht-1 表示前一个时间步的

隐含状态（输出）；xt 表示当前时间步的输入向量；ft 表示

数值范围在 0~1 之间的向量，乘以上一时刻的单元状态，从

而决定信息保留的比例。

输入门决定当前时刻输入信息的多少被存入单元状态，

计算过程包括：信息更新计算，如式（2）所示；创建新的候

选值，如式（3）所示。

                                                （2）

                                       （3）

式中：Wi 表示输入门的权重矩阵；bi 表示输入门的偏置；Wc

表示候选单元状态的权重矩阵；bc 表示候选单元状态偏置；

tanh 表示双曲正切激活函数，用于将线性组合的结果压缩

到 -1~1 之间；it 表示输入门的激活值，是一个范围为（0,1）

的向量，该值决定了当前输入信息被更新到单元状态中的比

例，将 it 与式（3）的计算结果候选值 相乘，再与遗忘门处

理后的 Ct-1 相加，即可完成单元状态的更新，同时也保留了
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重要信息。

输出门用于决定当前时刻的输出，其计算公式为：

                                            （4）

式中：Wo 表示输出门的权重矩阵；bo 表示输出门的偏置；ot

表示输出门的激活值，用来决定当前时刻的单元状态对输出

的影响程度，捕捉用户行为的时序依赖关系，实现对用户未

来行为趋势的有效预判。

2.2  用户偏好识别模型

 用户偏好识别模型主要采用了“CNN+LSTM”的串联

结构，过程如下：

（1）CNN 提取用户 - 内容交互的局部偏好特征，通过

卷积核滑动窗口操作发现交互数据中的局部模式并生成高层

次的特征表示 [8]。用公式表示为：

                          （5）

式中：yi,j,k 表示输出特征图在位置 (i, j) 的第 k 个通道的值；

xi+m, j+n,c 表示输入数据在 (i+m, j+n) 位置的第 c 个通道的值；

Wm,n,c,k 表示卷积核在 (m, n) 的第 c 个输入通道和第 k 个输出

通道的权重；bk 表示第 k 个输出通道的偏置。

针对特征图采用最大池化进行特征降维，采用非线性激

活函数进一步增强模型的表达能力。

（2）LSTM 挖掘时序偏好变化 [9]，将 CNN 输出的特征

向量作为 LSTM 的输入序列，每个时间步表示用户在该时刻

的特征，LSTM 的输出则表示了用户偏好的时间序列变化，

为后续步骤提供时序上下文信息，同时避免了传统 RNN 中

梯度消散或梯度爆炸的问题。

（3）引入注意力机制强化核心特征权重 [10]，在 LSTM

的输出上应用注意力机制，计算每个时间步的上下文重要性，

将 LSTM 的输出进行加权求和，得到一个上下文向量，以代

表用户偏好的综合特征。

2.3  行为动机分类模型

构 建“CNN+Bi-LSTM+ 全 连 接 层 ” 架 构， 其

中 CNN 提取行为触发的局部特征，CNN 模块设置为

“Conv2d(3×3, 32)→LeakyReLU→MaxPool2d(2×2)→Con-

v2d(3×3,64)→LeakyReLU→MaxPool2d(2×2)”，选择 3×3 卷

积核是因为预实验显示，其对用户行为“时段 - 交互”局部

模式的提取能力优于 1×1（特征太浅）和 5×5（冗余特征多）；

Bi-LSTM 双向捕捉时序行为关联，该模块设置为“256 神经

元 + 双向 +Dropout = 0.3”，初始选择 128 神经元时模型欠

拟合（验证集精度仅 82%），提升至 256 后精度达 89%，继

续提升至 512 则出现过拟合；全连接层实现行为动机类别的

映射，将 CNN 输出的 4×4×64 特征展平为 1 024 维向量，与

Bi-LSTM 的 256×2=512 维双向输出拼接为 1 536 维特征，该

拼接方式保留了局部特征与时序特征的独立性，最终精度提

升 2%。

3  实验验证

为验证“CNN+Bi-LSTM”融合架构的技术合理性，本

实验聚焦消融实验与超参数敏感性分析两类核心验证逻辑，

通过量化模块贡献、优化训练细节，明确融合模型在短视频

用户行为分析任务中的技术优势，同时规避单一模型的性能

瓶颈。

3.1  评估指标

针对短视频用户行为分析的三大核心任务特性，结合

回归任务与分类任务的评价标准，选取精确率（Precision, 

P）、召回率（Recall, R）、F1 值、整体预测精度（Accuracy, 

ACC）、平均绝对误差（MAE）作为核心评估指标，全面量

化模型在常规场景与高峰 / 突发行为场景下的性能表现。各

指标计算公式为：

                                   （6）

                                （7）

                                                             （8）

  （9）

                                                  （10）

式中：NTP 为真实正样本且预测为正的数量；NFP 为真实负样

本但预测为正的数量；NFN 为真实正样本但预测为负的数量；

NTN 为真实负样本且预测为负的数量； 为模型预测值；yi 为

真实值；N 为样本总数。

3.2  消融实验

为验证深度学习分析框架中 CNN 局部特征提取模块、

LSTM（Bi-LSTM）时序建模模块、注意力机制特征聚焦模

块各改进点的独立有效性及融合协同增益，设计 4 组消融实

验，以单一 LSTM 模型为基础基线（实验 1），依次加入各

核心模块进行对比，所有实验保持超参数（学习率 1e-4、

Adam 优化器、交叉熵损失函数、训练轮数 100）一致，仅改

变特征提取与建模模块，实验结果如表 1 所示。

由实验结果可知，实验 2 在基线模型中加入 CNN 局部

特征提取模块后，行为序列预测 MAE 降至 0.24，用户偏好

识别精度提升 6.3%，行为动机分类 F1 值提升 0.05，三大任

务平均精度提升 5.5%，验证了 CNN 模块对用户行为局部

关联特征的有效提取能力；实验 3 在实验 2 基础上引入 Bi-

LSTM 双向时序建模模块，相比实验 2 平均精度进一步提升

1.6%，说明 Bi-LSTM 模块能更全面地挖掘行为时序规律；

实验 4 为本文最终构建的融合模型，加入注意力机制后，模
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型对核心行为特征的聚焦能力显著增强，行为序列预测 MAE

降至 0.18，用户偏好识别精度达 92.0%，行为动机分类 F1 值

达 0.90，三大任务平均精度提升至 91.6%，相比基线模型提

升 8.4%，充分验证了各模块融合的合理性与协同性。

3.3  对比实验

为验证本文融合模型的优越性，选取短视频用户行为分

析领域的主流算法与单一基础模型作为对比对象，设置单一

CNN 模型、单一 LSTM 模型、CNN+GRU 融合模型、Trans-

former 时序模型 4 类对比模型，与本文 CNN+Bi-LSTM+ 注

意力机制融合模型在相同实验环境、数据集与评估指标下进

行性能对比，重点对比各模型在常规行为场景与高峰 / 突发

行为场景下的表现，实验结果如表 2 所示。

由实验结果可知，单一 CNN 模型与单一 LSTM 模型性

能最差，其中单一 CNN 模型因缺乏时序建模能力，在高峰 /

突发场景下精度仅 75.2%，MAE 达 0.42；单一 LSTM 模型虽

能捕捉时序特征，但对局部特征提取不足，整体性能受限；

CNN+GRU 融合模型相比单一模型性能有明显提升，但 GRU

对长时序依赖的捕捉能力弱于 LSTM，且无双向建模能力，

高峰 / 突发场景下精度仅 82.5%，低于本文模型；Transformer

时序模型虽在时序特征捕捉上表现较好，常规场景精度达

88.7%，但因模型复杂度高，推理速度仅 68.9 ms/ 样本，且

对局部特征提取能力不足，高峰 / 突发场景精度仍低于本文

模型；本文模型在常规场景与高峰 / 突发场景下的平均精度

分别达 91.6% 与 89.5%，均为所有对比模型中最高，行为序

列预测 MAE 降至 0.18，同时保持 32.1 ms/

样本的推理速度，在精度与效率之间实现

了良好平衡。

4  结语

本研究针对用户在短视频平台上的行

为数据动态分析需求，采用 CNN+LSTM

（Bi-LSTM）融合算法构建了深度学习模型，

解决了单一 CNN 模型难以有效捕捉用户行

为长时序依赖、单一 LSTM 模型对局部突发行为特征提取精

度有限的问题，实现了对短视频用户行为序列预测、用户偏

好识别、行为动机分类三大核心任务的高效统一建模。未来

研究将引入注意力机制以强化模型对关键行为特征的聚焦能

力，从而提升模型的泛化性能。
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表 2  不同模型性能对比实验结果

模型类型
常规场景平

均精度 /%

高峰 / 突发场景

平均精度 /%

行为序列

预测 MAE

模型推理速度

/(ms· 样本 -1)

单一 CNN 模型 78.5 75.2 0.42 12.5

单一 LSTM 模型 83.2 79.0 0.35 28.6

CNN+GRU 融合模型 86.9 82.5 0.26 25.3

Transformer 时序模型 88.7 85.8 0.22 68.9

本文 CNN+Bi-LSTM +

注意力机制模型
91.6 89.5 0.18 32.1

表 1  融合模型消融实验结果

实验

组
模型配置

行为序列

预测 MAE
用户偏好识

别 ACC /%
行为动机

分类 F1 值

三大任务平

均精度 /%

1 单一 LSTM 模型（基线） 0.35 82.6 0.81 83.2

2 LSTM+CNN 模块 0.24 88.9 0.86 88.7

3 LSTM+CNN+Bi-LSTM 模块 0.20 90.5 0.88 90.3

4
LSTM+CNN+Bi-LSTM+ 注

意力机制（本文模型）
0.18 92.0 0.90 91.6


