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(54)发明名称

外卖场景下店铺embedding特征提取的方法

(57)摘要

本发明属于计算机应用技术领域，公开了一

种外卖场景下店铺embedding特征提取的方法、

计算机、计算机程序。提取每个用户消费的行为

序列；用户消费行为序列按店铺平均消费价格、

店铺类别划分；对于划分后的消费序列，提取出

训练样本；构建基于负抽样的skip‑gram模型，并

利用t e n s o r f l o w框架训练 ；提取店铺的

em be d d i n g特征向量。本发明对店铺进行

embedding特征提取，获取了店铺某些方面的特

征信息，将数据从高维的one‑hot特征空间转换

为指定维度的embedding特征空间；结合商户的

embedding特征与线上模型，带来线上下单模型

的整体性能提升。
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1.一种外卖场景下店铺embedding特征提取的方法，其特征在于，所述方法包括以下步

骤：

步骤一：提取每个用户消费的行为序列；

步骤二：用户消费行为序列按店铺平均消费价格、店铺类别划分；

步骤三：对于划分后的消费行为序列，提取出训练样本；

步骤四：构建基于负抽样的skip‑gram模型，并利用tensorflow框架训练；

步骤五：提取店铺的embedding特征向量；

其中，所述步骤一包括：应用hive提取用户一段时间内的用户所有下单店铺及其ID  ，

并将user_id—shop_id数据写入表格user_shop，利用  hive构建店铺字典shop_dict，其组

织形式为{shop_id:index}，其中index为店铺在字典中的顺序；

所述步骤二包括：将原始的user_shop表中的shop_id用字典中shop_idx索引代替；按

照店铺的平均客单价、店铺一级类别进行分组去重，获得构建训练样本所需要的doc，其数

据组织形式为：{user_id ,array  <shop_id_1,shop_id_2,...,shop_id_m>}；对context内

只有一家店铺的数据进行过滤，最终获得的数据组织形式为：array<shop_id_1,shop_id_

2,...,shop_id_m>， 并将其存入HIVE表，用于后续训练样本的构建；

所述步骤三包括：训练样本的构建，利用python进行数据转换，并利用HIVE进行处理；

对于每一个context，分别应用  get_train_samples函数构建训练样本，返回trains的RDD；

最终获取的RDD写入到HIVE表中，用于接下来训练样本的导出；

所述步骤四包括：构建用于训练的tensorflow图，是整体的训练函数，包括训练数据的

获取以及batch的生成；所述构建基于负抽样的skip‑gram模型用于使用context的中间店

铺来预测其他店铺；

所述步骤五包括：将数据利用t‑sne进行可视化，获取店铺的embedding向量的直观感

知，将embedding向量映射到2维，对各店铺的距离进行图形化展示。

2.如权利要求1所述的外卖场景下店铺embedding特征提取的方法，其特征在于，所述

提取每个用户消费的行为序列具体包括：从数据库中，提取用户一定时间内的用户所有下

单店铺及其ID，按照用户ID将数据分组，构建每个用户ID的下单店铺集合，存储到数据库

中。

3.如权利要求1所述的外卖场景下店铺embedding特征提取的方法，其特征在于，所述

用户消费行为序列按店铺平均消费价格、店铺类别划分具体包括：将提取出的用户下单店

铺序列按店铺的平均消费价格划分为多个等级，同时将不同价格区间的店铺划分为子集

合。

4.如权利要求1所述的外卖场景下店铺embedding特征提取的方法，其特征在于，所述

提取店铺的embedding特征向量具体包括：用tensorflow训练好的向量保存到本地，并在实

际操作中提取需要的店铺embedding特征。
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外卖场景下店铺embedding特征提取的方法

技术领域

[0001] 本发明属于计算机应用技术领域，尤其涉及一种外卖场景下店铺embedding特征

提取的方法。

背景技术

[0002] Google在2013年开源了词向量计算的工具——word2vec，引起了工业界和学术界

的关注。word2vec可以在百万数量级的词典和上亿的数据集上进行高效地训练；得到的训

练结果——词向量(word  embedding)，很好地度量词与词之间的相似性。在外卖领域，针对

线上业务实时性的需求，原始的dense特征与one‑hot特征并不能满足及时毫秒的预测时延

要求，需要对店铺的特征进行整体的抽象；从特征工程的角度来看，现有的特征工程工作主

要是从单维度进行的，很难从一个整体的角度来反映店铺的特征；传统的FM算法在样本空

间很大的时候很难保证效率。

[0003] 综上所述，现有技术存在的问题是：由于现有的特征工程工作主要从单维度，而不

是从整体的角度来反映店铺特征，这就会导致特征空间趋于扁平；现有特征量线下为1000

万维左右，线上为300维左右，大的特征量导致算法复杂度较高，很难满足线上实时计算的

需求。若能解决这几个核心问题，可以有效降低线上业务的时延，将推荐过程控制在40ms以

内，更好地符合推荐业务的需求，方便用户从大量店铺中寻找到自己感兴趣的店铺。

发明内容

[0004] 针对现有技术存在的问题，本发明提供了一种外卖场景下店铺embedding特征提

取的方法、计算机、计算机程序。

[0005] 本发明是这样实现的，一种外卖场景下店铺embedding特征提取的方法，所述外卖

场景下店铺embedding特征提取的方法包括：提取每个用户消费的行为序列；用户消费行为

序列按店铺平均消费价格、店铺类别划分；对于划分后的消费序列，提取出训练样本；构建

基于负抽样的skip‑gram模型，并利用tensorflow框架训练；提取店铺的embedding特征向

量。

[0006] 进一步，所述提取每个用户消费的行为序列具体包括：从数据库中，提取用户一定

时间内的用户所有下单店铺及其ID，按照用户ID将数据分组，构建每个用户ID的下单店铺

集合，存储到数据库中。

[0007] 进一步，所述用户消费行为序列按店铺平均消费价格、店铺类别划分具体包括：将

提取出的用户下单店铺序列按店铺的平均消费价格划分为多个等级，同时将不同价格区间

的店铺划分为子集合。

[0008] 进一步，所述提取店铺的embedding特征向量具体包括：用tensorflow训练好的向

量保存到本地，并在实际操作中提取需要的店铺embedding特征。

[0009] 本发明对于店铺的embedding提取，获取了店铺某些方面的特征信息，将数据从高

维的one‑hot转变为指定维度向量的特征提取方法；结合商户的embedding与在线下单模
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型，带来整体模型的性能提升。而推荐系统的传统CF算法都是利用item2item关系计算商品

间相似性。但在实际应用中，用户和物品数量都非常大，这种情况下，评分矩阵会极度稀疏，

对算法的效率产生消极影响；同时由于这个问题的存在，两个用户之间的相似度很有可能

为零，产生“邻居传递损失”现象；不同的物品名称可能对应相似的物品，基于相似度计算的

推荐系统不能发现这样的潜在关系，而是把它们当不同的物品对待。而本发明在一定程度

上克服了这些缺点，应用了浅层的神经网络，解决了one‑hot维度过高的问题，获取了上下

文信息，相比于skip‑gram概率模型或者基于神经网络的embedding模型，降低了计算的时

间复杂度和空间复杂度。本发明在NLP领域的成功应用，也证明了这是一种获取高维one‑

hot数据的低维嵌入表示的行而有效的方法。

附图说明

[0010] 图1是本发明实施例提供的外卖场景下店铺embedding特征提取的方法流程图。

[0011] 图2是本发明实施例提供的skip‑gram模型示意图。

[0012] 图3是本发明实施例提供的第一幅结果展示图。

[0013] 图4是本发明实施例提供的第二幅结果展示图。

[0014] 图5是本发明实施例提供的embedding特征时延与原始特征的时延比较示意图。

具体实施方式

[0015] 为了使本发明的目的、技术方案及优点更加清楚明白，以下结合实施例，对本发明

进行进一步详细说明。应当理解，此处所描述的具体实施例仅仅用以解释本发明，并不用于

限定本发明。

[0016] 本发明则解决了one‑hot维度过高的问题，同时embedding也表征了上下文信息，

相比于skip‑gram概率模型或者基于神经网络的embedding模型，无论是计算的时间复杂

度，还是空间复杂度，都带来了很大程度上的提升。本发明的计算机配置:Spark、hadoop计

算集群，其中Spark必须配置HIVE数据库；Python开发环境；显卡GeForce  GTX  TITAN  X。本

发明的存储的配置信息：128G运行内存；硬盘500G以上。

[0017] 下面结合附图对本发明的应用原理作详细的描述。

[0018] 如图1所示，本发明实施例提供的外卖场景下店铺映射embedding向量的方法包括

以下步骤：

[0019] S101：提取每个用户消费的行为序列；

[0020] S102：用户消费行为序列按店铺平均消费价格、店铺类别划分；

[0021] S103：对于划分后的消费序列，提取出训练样本；

[0022] S104：构建基于负抽样的skip‑gram模型，并利用tensorflow框架训练；

[0023] S105：提取店铺的embedding特征向量。

[0024] 下面结合附图对本发明的应用原理作进一步的描述。

[0025] 本发明实施例提供的外卖场景下店铺映射embedding向量的方法具体包括以下步

骤：

[0026] 步骤一，应用hive提取user_id—shop_id数据写入表格user_shop。利用hive构建

了店铺字典shop_dict，其组织形式为{shop_id:index}，其中index为店铺在字典中的顺
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序。然后将原始的user_shop表中的shop_id用字典中shop_idx索引代替；

[0027] 步骤二，将原始的user_shop表中的shop_id用字典中shop_id索引代替。用户六个

月以来的消费店铺序列，按照店铺的平均客单价、店铺一级类别进行分组去重，获得构建训

练样本所需要的doc，其数据组织形式为：{user_id ,array<shop_id_1 ,shop_id_2 ,...,

shop_id_m>}。对context内只有一家店铺的数据进行过滤。最终获得的数据组织形式为：

array<shop_id_1,shop_id_2,...,shop_id_m>，并将其存入HIVE表，便于后续训练样本的

构建。

[0028] 步骤三，训练样本的构建，利用python进行数据转换的，在第三版模型时，利用了

HIVE进行处理，大大提高了效率；对于每一个context，分别应用get_train_samples函数构

建训练样本，返回trains的RDD；最终获取的RDD写入到HIVE表中，用于接下来训练样本的导

出。

[0029] 步骤四，构建用于训练的tensorflow图，是整体的训练函数，包括训练数据的获取

以及batch的生成。由于总的训练样本大约30亿，每一个batch有1024，因此，在此处设置每

10000步计算一次loss值；每100000步显示一次loss值，也就是大约七分钟左右显示一次；

每1000000步评估一次并存储embedding到本地。

[0030] (a)构建基于负抽样的skip‑gram模型

[0031] Skip‑gran模型是使用中间店铺来预测其他店铺(context)。如图2所示，输入向量

为one‑hot向量x(one‑hot，分类方法，通常需要把数据的各个属性转化为一个向量表示，这

样每条数据的特征就是一个向量，向量上的每个维度就表示了一个特征属性)。在输出端，

变成了多路的输出：

[0032]

[0033] 其中，wc ,j是预测在context出现的第c个店铺，其索引位于店铺第j个，而wo ,j是真

实存在的context中第c个店铺。不过由于输出层共享权重矩阵W’则有：

[0034] uc,j＝uj＝Vw'j
T·h,对于c＝1,2,...,C；

[0035] 损失函数变为：

[0036]

[0037] 对context的第c个店铺的输出层的第j个神经元score求偏导：

[0038]

[0039] 出于表述上的简洁性，定义一组V维向量El＝{El_1,El_2,...,El_V}作为输出层

的预测误差在所有context单位的累加和：

[0040]

[0041] 接下来，对W’求偏导：
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[0042]

[0043] 更新W’：

[0044] 对于j＝1,2,...,V

[0045] 其中

[0046] (b)利用tensorflow框架训练

[0047] Tensorflow数据处理部分，利用tensorflow提供的tf.teain.AdamOptimizer优化

器来处理，控制学习速度。通过使用动量(参数的移动平均数)来改善传统梯度下降，促进超

参数动态调整。

[0048] 步骤五，将数据利用t‑sne进行可视化，获取embedding向量的直观感知，将

embedding向量映射到2维，对各店铺的距离进行图形化展示。如图4所示，可以看出，在选择

的1000家店铺，有些店铺是能聚类到一起的，而有些店铺是分散到平面的。

[0049] 图3是本发明实施例提供的第一幅结果展示图。从店铺集合中随机选取一家店铺，

然后再获取与该店铺在embedding特征空间中最近的10家店铺，展示结果如图3所示。我们

可以看到，与选取的店铺最近的十家店铺，其类别大致相同；价格接近，都属于相同的价格

区间；距离较近，大部分在2公里以内，属于同一个商圈。

[0050] 图4是本发明实施例提供的第二幅结果展示图。将店铺的embedding向量通过t‑

sne算法映射到二维平面中，然后显示出来。通过图4可以发现，店铺在embedding特征空间

中具有明显的聚类效果，有很多独立的簇是聚到一起的；同时，通过比较同一簇的店铺，可

以发现它们大多是属于同一商圈的。

[0051] 图5是本发明实施例提供的embedding特征时延与原始特征的时延比较示意图。可

以发现，在应用embedding特征之后，在保证相近的AUC值条件下，融合embedding特征后线

上模型的时延明显低于使用原始特征模型的时延。

[0052] 以上所述仅为本发明的较佳实施例而已，并不用以限制本发明，凡在本发明的精

神和原则之内所作的任何修改、等同替换和改进等，均应包含在本发明的保护范围之内。
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图2

图3
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图4
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图5
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