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基于 Multi-Aspect 的融合网络用户画像生成方法

苗摇 宇,金醒男,杜永萍
(北京工业大学 信息学部,北京 100124)

摘摇 要:在大数据时代,用户画像对于企业了解并获取目标用户的重要性日益提升,但基于统计的用户画像方法无法处理

非结构化的文本数据,而传统的基于模型的用户画像方法亦无法从多角度深层次提取用户特征。 为实现更加全面且精准

的用户属性预测,该文提出一种基于多层级特征提取的融合网络用户画像生成方法,通过对用户原始文本关键词的提取

和排序,分别生成基于 top 2 关键词的子句表示和 top N 关键词的词向量,并结合循环神经网络和注意力机制,构建多层次

用户特征提取的分类模型,利用原始用户数据进行用户属性预测。 在搜狗用户搜索文本数据集上的实验表明,文中模型

较其他基线模型在分类准确率上显著提升,达到 0. 73,通过消融实验进一步表明各个模块均为有效提取用户特征从而提

升分类准确率发挥了重要作用。
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A User Profile Generation Method Based on Multi-Aspect
Converged Network

MIAO Yu,JIN Xing-nan,DU Yong-ping
(Faculty of Information Technology,Beijing University of Technology,Beijing 100124,China)

Abstract:In the era of big data,user profile is becoming more and more important for enterprises to understand and obtain target users,
but the user profile generation method based on statistics cannot deal with unstructured text data,and the traditional model-based user
profile generation method cannot deeply extract user characteristics from multiple angles. In order to achieve more comprehensive and
accurate user attribute prediction,we propose a fusion network user profile generation method based on multi-level feature extraction. By
extracting and sorting the user's original text keywords,the clause representation based on top 2 keywords and the word vector of top N
keywords are generated respectively. Combined with recurrent neural network and attention mechanism,the classification model of multi-
level user feature extraction is constructed,and the user attribute prediction is carried out by using the original user data. The experiment
on Sogou user search text dataset shows that the classification accuracy of the proposed model is significantly improved compared with
other baseline models,reaching 0. 73. The ablation experiments further show that each module plays an important role in effectively
extracting user features, so as to improve the classification accuracy.
Key words:user profile;multi-level feature extraction;keyword extraction;recurrent neural network;attention mechanism

0摇 引摇 言
互联网的高速发展给人们的生活和工作带来了巨

大的改变,但互联网数据的高速增长也带来了一系列

的负面问题,如“数据爆炸冶、“信息冗余冶等等。 用户

往往在互联网的数据浪潮中无法迅速精准地获得自己

所需要的信息,同时互联网商家面对海量用户也很难

精准投放自身的服务与产品,进而造成资源的浪费。
用户画像(user profile)的核心是将用户的具体信息抽

象成标签,从而为用户提供有针对性的服务[1]。 基于

用户画像的应用包括个性化推荐、活动营销、兴趣偏好

等方面[2]。
传统用户画像的构建过程实际上是用户兴趣行为

标签化的过程,目前,构建画像的方法主要分为基于统

计和基于模型两种形式。
誗基于统计的用户建模。
此方法主要通过数学方法对各类数据的数量或各

类数据相对于整体的占比进行量化,并针对这些量化

值对用户进行分析,进而挖掘出能够代表用户兴趣偏
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好的特征。 刘海鸥等[3] 从时间间隔分布、活跃性与幂

指数分布等指标对用户行为特征进行分析,从而发现

在线社交用户发布信息的行为特点。 王洋等[4]通过收

集用户浏览行为日志及爬虫数据,利用大数据平台对

用户网络浏览行为数据进行处理。
基于统计的方法进行建模虽易于实现,但该方法

不能对文本、图片、音频等非结构化数据进行分析处

理,进而构建更加全面且细致的用户画像。 因此,对于

非结构化数据的深度挖掘日益重要[5-6]。
誗基于模型的用户建模。
随着数据挖掘、机器学习、深度学习技术的出现,

对于用户的研究得到迅速发展,兼顾结构化与非结构

化数据,使得用户画像更加全面与细致。 何娟[7] 利用

向量空间模型将文本内容表示成向量,通过计算余弦

距离得到文本间的相似度数值后利用聚类算法构建用

户画像。 李恒超[8] 通过使用卷积神经网络模型和

Doc2Vec 浅层神经网络模型来分别提取查询词之间的

语义关联,构建了用户画像的二级融合模型算法框架。
费鹏等[9]提出了一种用于构建用户画像的多视角融

合框架,此框架首先利用双通道对不同特性的用户分

别建模预测,提出了基于双层 Xgboost 的融合模型。
虽然随着人工智能大数据技术的蓬勃发展,机器

学习及神经网络的算法已经在用户画像生成领域广泛

使用,但现实的用户数据是多元且丰富的,单方面的特

征工程无法较为全面地提取用户文本的特征,因此该

文对用户元数据进行多角度特征提取及融合,以期实

现较高准确率的用户属性预测。

1摇 基于 Multi-Aspect 的融合网络用户画像
生成模型
目前,对于用户画像生成的方法缺乏对用户元数

据的多层次特征提取,该文利用关键词提取、循环神经

网络及注意力机制等相关技术,从多角度学习用户的

深层特征。
TF - IDF ( term frequency - inverse document

frequency)是一种用于信息检索与文本挖掘的统计方

法,可用于评估某个字词对于一个文档的重要程度,其
重要性同它在文档中出现的次数成正比,且同它在全

部文档构成的语料库中出现的频率成反比[10]。
循环神经网络是一种特殊的神经网络结构。 区别

于全连接网络单独处理一个个的输入,且前一个输入

与后一个输入是完全没有关系,循环神经网络可以很

好地处理序列信息,其隐层的值不仅仅取决于当前时

刻的输入,还取决于上一时刻隐层的值,即上一时刻的

隐藏层是可以影响当前时刻的隐藏层。 这一特征使得

循环神经网络具备可以处理前后有关联的序列信息的

优势。 GRU(gate recurrent unit)是循环神经网络的一

种,是为了解决长期记忆和反向传播的梯度问题而提

出的。 同时相比于循环神经网络的另一个变体 LSTM
(long-short term memory,长短时记忆网络)而言,GRU
使用的参数较少,并且实验效果不分伯仲,因此该文选

择 GRU 可以很大程度上提高训练效率[11]。
注意力机制在处理文本数据的过程中,通过模拟

人类的阅读习惯,将注意力分配到不同的词和句。 例

如视觉系统在阅读文本中会倾向于关注辅助判断的部

分信息,并忽略掉不相关的部分内容。 体现在实际的

应用中,输入的某些部分可能会比其他部分对决策更

有帮助,即将文本序列中的词汇分配以不同的权重,表
示不同的词汇对结果具备不同的影响力[12]。 通过使

算法更集中于处理那些对文档类别判定影响较大的词

汇上,以提升分类精度。
结合 TF-IDF 算法、循环神经网络和注意力机制,

该文提出一种基于 Multi-Aspect 的融合网络用户画像

生成模型,如图 1 所示。
(1)用户关键词提取模块。 每个用户在互联网搜

索引擎输入的内容大相径庭,其搜索内容与用户属性

的差别,用户当时的需求,以及用户的喜好与困惑相

关,故提取用户搜索内容中相较其他用户差异较大的

文本作为此用户的关键词,可以在一定程度上帮助实

现用户特征分类。
此模型在用户文本预处理阶段着重考虑每个用户

搜索文本中相较于其他用户具有较明显个人特征的关

键词。 模块将每个用户的搜索文本看作独立的文档,
将文本经分词和去停用词后计算每个词汇的 TF-IDF
值,TF-IDF 的主要思想即为如果某个单词在一篇文章

中出现的频率高,同时在其他文章中很少出现,则认为

此词具有较好的类别区分能力,适合用来分类。 提取

关键词期间忽略原始文本的词序,将搜索词按计算出

的 TF-IDF 值进行排序,供之后的模块选择相应的关

键词数目进行特征提取处理。
(2)文本编码模块。 将用户搜索文本经分词和去

停用词之后,得到一个个单独的搜索词,由于用户的搜

索内容千差万别,经分词后得到的词表数目庞大,使用

词袋模型进行表示过于稀疏,且无法表示词语之间的

内在联系,故使用词向量模型生成各搜索词较稠密的

分布式向量表示。
(3)TOP 2 关键词的特征提取。 使用提取关键词

模块得到的每个用户搜索词 TF-IDF 值排名前两位的

词,将其看作此用户文档最关键的标签词汇,同时考虑

到用户的搜索数据具备因果和时序关系,由于每个人

对感兴趣方面的内容通常是会产生连锁搜索的现象,
比如对某件事的关心,通常会先问“是什么冶,接下来
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问“为什么冶,然后问“怎么做冶,因此模块取排名前两

位的关键词在原始用户搜索文本中前后特定长度的周

围词汇拼接成左右子句后经由双向循环神经网络进行

特征提取。

图 1摇 基于 Multi-Aspect 的融合网络用户画像生成模型

摇 摇 (4)TOP N 关键词的特征提取。 除提取 TOP 2 关

键词及其周围词汇拼接成的子句特征外,进一步提取

关键词提取模块中得到的排名前 N 个搜索词的特征。
此模块忽略用户的原始搜索顺序,利用每个用户搜索

文档中 TF-IDF 值排名前 N 的搜索词,将每个搜索词

的向量表示求和取平均,得到 TOP N 关键词的向量

表示。
(5)全文档特征提取。 通过之前的步骤得到基于

TOP 2 子句和 TOP N 关键词的用户文档特征后,为避

免基于关键词的特征提取造成的信息丢失,本模块使

用用户的全部搜索文档按原始顺序输入循环神经网络

进行特征提取,但为避免搜索文本中较通用的无意义

文本影响真正关键内容的提取,在此模块中引入注意

力机制,对重要性不同的文本分配以不同的权重,以此

提高对用户搜索数据中关键内容的关注度。
1. 1摇 编码及关键词提取模块

为达到神经网络可以处理文本等非结构化数据的

目的,需将文本进行向量化表示。 该文采用预训练的

Word2vec 词向量[13],为经分词和去停用词后的用户搜

索文本生成词分布式表示,即通过映射关系为数据集

上的每个单词生成所需的词嵌入。 对于给定的输入

数据:
x = [w1,w2,…,wn] (1)

可得到词嵌入表示 E ,其中 de 表示词向量的维度

大小:

E
^
= [e1,e2,…,en]

T 沂 Rn*d e (2)
用户在互联网搜索引擎搜索的内容与用户自身属

性(如年龄、性别和学历等)以及使用网络进行搜索时

的需求密切相关,故提取用户搜索内容中的关键信息

作为此用户的关键词,可以在一定程度上帮助实现用

户特征分类。
该文将每个用户的所有搜索数据作为一个用户文

档,通过分别计算每个用户文档经分词的各个搜索词

的 TF-IDF 值,获得每个用户搜索内容的关键词。
1. 2摇 基于 Top 2 和 Top N 的关键词特征提取模块

考虑到用户某段时间内较关注的内容,将所有用

户搜索词中 TF-IDF 值最大的两个单词作为特殊关键

词 keyword1, keyword2,记其在原始搜索文档中的位置

为 i 和 j ,以此对用户全部搜索文档进行拆分。 考虑到

同一段时间内用户搜索内容之间的关联性,分别取每

个关键词的前 N 个词与后 N 个词,拆分得到的两个子

句 S left 和 Sright :
S left = [w i -N,…,w i -1,keyword1,…,w i +N]
Sright = [w j -N,…,w j -1,keyword2,w j+N] (3)
相较其他类型的神经网络模型,循环神经网络可

以很好地处理前后输入之间有一定关联的序列信息,
而双向循环神经网络通过从两个方向输入文本信息,
实现基于上下文的特征提取[14]。 故该文采用双向循

环神经神经网络结合包含关键词的语句提取文本

特征。
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由于需要对用户的性别、学历及年龄等静态属性

进行描述,故用户的关注点提取很重要,如搜索词中包

含“宝宝冶、“剖宫产冶、“先天性冶等词眼的用户是女

性、中青年等类别的概率就会较大,故采用双向门控循

环单元(bidirectional gated recurrent unit,BiGRU)进行

特征提取,对包含了关键词的两个子句 S left 、 Sright 分别

生成融入了上下文语义信息的特征表示 Hleft 和 Hright :

Hleft = [ 寅GRU(S left),
饮GRU(S left)]

Hright = [ 寅GRU(Sright),
饮GRU(Sright)]

(4)

鉴于基于 Top 2 关键词的特征提取会忽略到用户

的其他关注点,此模块将经关键词提取模块计算后得

到的 TF-IDF 值 Top N 的词作为关键词,得到每个关键

词经编码模块得到的分布式表示 ei ,由于各 Top N 关

键词的位置大概率不相邻或前后颠倒,故无需使用循

环神经网络提取词序信息,最终的 Top N 关键词向量

表示由各关键词的向量表示求和取平均得到:

E i = (移
N

i = 1
ei) / N (5)

1. 3摇 基于全文档特征提取模块

该模块使用全部用户搜索词输入循环神经网络结

合注意力机制进行特征提取。 若将每个用户的全部搜

索词看作一个文档,从人类阅读习惯的角度进行思考,
人们在阅读时不会将注意力平均到每个词汇。 故只简

单快速地将文档的全部单词的向量表示求和取平均作

为文档的向量表示,忽略了文档中某些词汇对文本表

示的贡献。 为避免这一问题,该文使用了注意力算法

对每个搜索词经循环神经网络的输出分配权重。
将文本经 GRU 后的输出向量 C i 作为输入传入多

层感知机中,使用 tanh 函数进行激活后得到向量 u i :
u i = tanh(WwC i + bw) (6)
每个单词对应的权重 琢i 为向量 uw 与每个 u i 相乘

后取 softmax 操作:

琢i =
exp(uT

i uw)

移
n

exp(uT
i uw)

(7)

得到每个单词的重要性权重 琢i 后,对经 GRU 后

的每个单词的输入进行加权,得到此用户搜索文档的

向量表示:

S i = 移
n
琢iC i (8)

1. 4摇 分类模块

将基于 Top 2 关键词特征提取、Top N 关键词特征

提取及全文档特征提取模块得到的文本表示分别经一

维最大池化层进行降维后拼接,得到最终的文本表示

后经由 softmax 层进行分类。 该文选用的评价指标为

分类准确率,不同于评价二分类的指标精确率,它可以

应用于多分类,主要指分类正确的样本占总样本个数

的比例,是针对所有样本的统计量,其计算公式为:

accuracy = 1
n 移

n

i = 1
I( f(x i) = y i) (9)

2摇 实验及结果分析
2. 1摇 实验数据集及实验参数设置

该文使用的数据集来自中国计算机学会(CCF)组
织的大数据竞赛《大数据精准营销中搜狗用户画像挖

掘》,包含一个月内用户在搜索引擎中的历史查询词

与用户的静态人口属性标签(包括性别、年龄、学历)
共 10 万条。 其中 Education 和 Age 属性共有 7 种类

别,Gender 属性有 male、female 和 unknown 共 3 种属性

类别。
使用该模型结构对用户属性标签进行分类预测。

将全部数据的 80% 作为训练集,另外 20% 作为测试

集。 为保证训练效果,各标签数据在训练数据和测试

数据中分布一致。
词嵌入使用 300 维的预训练的 Word2vec 向量进

行初始化,GRU 和 BiGRU 隐藏层和输出层大小设为

150 维,全连接层的维数为 128 和 64。 在训练的过程

中,使用 Adam(adaptive moment estimation)算法进行优

化,设置初始学习率为 1e-3,批次大小为 120。
2. 2摇 对比模型

为验证该模型的有效性,选择如下基线模型进行

比较:
(1)SVM+Trigram 模型,使用 sklearn 工具包调用

传统机器学习模型 SVM[15-16] 进行分类,选用默认参

数,Trigram 的字典大小为 165 万。
(2)CNN[17]文本分类模型:首先使用 Word2vec 训

练得到原数据集的词向量,然后使用训练后的词向量

初始化嵌入层,取句子的截断长度为 1 000,长度不足

的使用 0 补齐,之后设置卷积核大小分别为 2、3、4,将
得到的特征图经最大池化处理后,进行 0. 5 的 dropout,
最后拼接维度为 150 的全连接层后进行分类。

(3)Fasttext 模型:同样使用 Word2vec 训练原数据

集的词向量,将每个用户的搜索词汇看作一个文档,将
每个经分词后的词向量求和取平均得到文档的向量表

示,分别经 128 维和 64 维的全连接层后进行分类[18]。
(4)LSTM 文本分类模型[19]:得到原数据集的词

向量后输入 LSTM 网络,隐藏层的维度设为 150 维,将
最终的隐藏层输出拼接 128 维全连接层进行分类。
2. 3摇 实验结果分析

使用以上提出的各对比模型与该文提出的 Multi-
Aspect 模型分别对数据集样本的三个属性标签进行预

测,其中各属性值均为多分类。 实验结果如表 1 所示,

·32·摇 第 8 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 苗摇 宇等:基于 Multi-Aspect 的融合网络用户画像生成方法



可以看出与各基线模型相比,该文提出的模型在各类 标签的预测中均取得了较优的准确率。
表 1摇 各对比模型在不同属性标签上的预测准确率摇 摇 %

Model Education Age Gender Average

SVM+Trigram 63 52 78 64

CNN 59 61 71 64

Fasttext 54 50 61 55

LSTM 64 69 65 66

Multi-Aspect 69 72 78 73

摇 摇 由以上实验结果可以看出,该文提出的模型较

Fasttext 模型提升更为明显,Fasttext 模型的全连接层

分类虽简洁高效,但未能考虑到实际应用场景的文本

特征,故分类效果稍差,尤其是在标签类别较多的情

况下。
用户画像的构建属于分类任务,各特征之间没有

过多的非线性关系[20],使得 Trigram-svm 模型在标签

类别较少的情况下表现优于其他深度学习模型。 CNN
模型在处理用户搜索文本的语义特征方面优势不足,
主要由于用户搜索文本大多较口语化,同样一句话会

出现不同的表达方式,故 CNN 模型提取出的高阶特征

不明显,分类效果不佳。
该文在特征提取子模块中使用到了循环神经网

络,分别基于关键词子句和关键词平均向量从多角度

利用循环神经网络进行特征提取,因此分类效果优于

单一的 LSTM 模型,同时结合基于全文档词向量及对

不同词汇分配不同权重的注意力机制进行特征融合后

分类,得到了较优的准确率,验证了多角度特征提取的

有效性。 同时对 Gender 属性的分类准确率优于

Education 和 Age 属性,证明实验模型在对分类标签数

目较少的属性上表现较优。
为了验证该文提出的模型在多角度提取用户搜索

文本特征方面的优势,观察各模块在预测用户属性准

确率方面的作用,进行了如下的消融实验验证,如表 2
所示。

表 2摇 消融实验结果摇 %

Model Education Age Gender Average

Multi-Aspect 69 72 78 73

-top2 BiGRU 62 70 75 69

-topN 66 69 78 71

-GRU-Attention 65 64 66 65

摇 摇 实验通过分别去掉基于 Top 2 关键词的特征提取

模块、基于 Top N 关键词的特征提取模块和全文档特

征提取模块进行分类,由实验结果可知,每个模块均为

提升最终的模型预测准确率做出了贡献,即结合实际

应用场景对用户数据进行多角度的深度特征提取是有

助于标签预测的。
其中,去掉基于 Top N 关键词的特征提取模块对

最终标签预测的准确率影响较小,可能的原因是此模

块取用户文档的 Top N 关键词的词向量进行加权平

均,未如其他子模块使用深度神经网络进行特征提取,
故此模块对最终的预测结果影响较小;而基于全文档

的特征提取模块对模型预测准确率提升更为有效,由
此可知由于用户自身属性的限定,搜索偏好在较短的

时间内较为固定,使用全文档文本结合 GRU 网络和注

意力机制进行特征提取,可以很好地考虑到用户文档

的全局特征和局部特征,对用户标签预测的准确率提

升大有帮助。
该文还对其他变量进行了实验验证,例如基于

TOP N 关键词提取文本特征的模块中,调整所取的关

键词的数量进行实验,发现关键词数目在 50 以上再继

续增加至 200 的过程中,对实验结果的影响甚微,说明

同一用户的兴趣点也是广泛多元的,且不可避免地出

现大众均会感兴趣的一些内容,故增加关键词数目进

行求和取平均的特征提取方式未能提升分类准确率。

3摇 结束语
为了最大化挖掘大数据时代获取的海量用户数据

的价值,准确预测用户属性,构建精准的用户画像,为
下游的营销推广任务提供依据,首先从原始用户搜索

文本着手,提出了一种基于 Multi-Aspect 的融合网络

用户画像生成方法。 此方法利用不同的特征提取模

块,结合用户文本获取场景,从用户偏好内容、用词习

惯、搜索时序等方面考虑,从不同的层面分别进行特征

提取,最终将各子模块提取的文本特征融合后进行分

类,经实验验证准确率均优于基础模型,并通过消融实

验证明,各个子模块均为特征提取,提升模型分类准确

率做出了贡献。
由于用户具备多个属性,用户画像应该同时考虑
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到多属性之间的关联,该任务本质是个多标签分类问

题,各属性之间不是完全独立的,因此下一步将尝试使

用多标签预测的方法改进模型,每次不只单一考虑某

一个用户属性,同时用户不仅具备各种静态属性,现实

中的用户是立体且多元的,将静态属性和用户行为等

动态属性相结合可以帮助实现更丰富更准确的用户

画像。
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