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一种基于用户关注行为的标签预测方法研究
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摘要：为从互联网用户的关注行为中抽离出更有效的用户标签，通过挖掘用户行为的关注特性，

对标签进行预测，完善用户画像系统。首先，构建用户和关注行为对象的邻接矩阵，对其进行奇

异值分解，得到行为特征矩阵；然后，利用逻辑斯蒂回归模型训练特征矩阵，预测用户行业属性

标签；最后，针对微博上 673 144 条用户行为数据进行实验研究。结果表明，利用用户关注行为特

征矩阵预测行业标签，15 类行业标签中预测准确性的最大值可达到 0.657。研究结果缓解了用户

关注行为的稀疏性，并且提升了行业标签的预测效果，改善了用户关注行为不能很好反映用户重

要标签的缺陷，可为互联网用户画像贴标系统提供借鉴。
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DENG Chunyan1
，      GUO Qiang1

，      LIN Qingxuan1
，      WANG Yajing1

，      LIU Jianguo2,3

(1. Business School, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China; 2. Institute of
Accounting and Finance, Shanghai University of Finance and Economics, Shanghai 200433, China;

3. Institute of Sina WRD Big Data, Shanghai 201204, China)

Abstract: In order to extract more effective user tags from the attention behaviors of Internet users,
attention  characteristics  of  user  behaviors  were  explored,  and tags  were  predicted  to  improve  the
user  portrait  system.  By constructing  the  adjacency  matrix  of  the  user  and  the  attention  behavior
object, singular value decomposition was then performed to obtain the behavior feature matrix, and
the logistic  regression model  was finally used to train the feature matrix and to predict  the user's
industry  label.  Experiments  with  673 144  user  behavior  data  on  Weibo  were  carried  out.  The
results show that the maximum prediction accuracy of 15 industry labels can reach 0.657 by using
feature  matrix  of  the  user  attention  behavior  to  predict  industry  labels.  The  innovation  is  to
alleviate  the  sparseness  of  user  attention  behaviors  and  improve  the  prediction  effect  of  industry
labels. The defects of users’ important labels can not be well reflected by improving user attention
behaviors. The research provides a reference for the portrait labeling system of Internet users.
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对用户行为进行建模分析，有助于精准刻画

互联网用户标签，全方位掌握用户画像以实施科

学准确的营销方案 [1-2]。Quintana等 [3] 认为用户画

像是一种用户形象集合，依赖用户历史行为数据

的形象集合，可以用来分析用户的喜好、需求以

及潜在的行为。因此，用户画像对于识别隐藏在

互联网后的用户有了很大的帮助，而同时用户在

互联网上产生的繁多行为数据，则给构建有效的

用户画像、准确预测更优质的标签带来了困难[4]。

已有 Adomavicius等[5] 构建了 1∶1的 Pro系统，利

用相似性规则对用户行为进行分组，建立个人档

案。Mueller等[6] 针对 Twitter用户的昵称文本和词

语结构，统计分析用户行为特征。然而互联网平

台用户兴趣不断变化，用户行为的特征、内容在

时间线上皆发生改变 [7]。Iglesias等 [8] 进一步融合

用户动态行为信息，构建演化主体行为分类模

型。Wu等[9] 注意到用户历史记录的稀疏性，将用

户社交关系和用户爱好结合寻找相似用户。这些

研究都从行为相似的角度将互联网的用户进行划

分，在相似的区域内给用户贴上标签，构建用户

画像。但用户的历史行为除了相似的属性，用户

在产生行为的同时还具有不同关注程度的偏向，

通过研究用户行为的不同偏向程度，可以预测更

准确的用户标签。

费鹏等 [10] 通过系统融合用户网络消费行为特

征，把用户行为总结为特定特征，识别价格敏感

型客户。王洋等[11] 为了提升用户标签精度，利用

Hadoop大数据平台发现用户历史行为的区别并分

析规律。胡媛等 [12] 主要加入用户活跃度的因素，

在用户画像中建立关联模型进行分析。黄文彬等[13]

在这些研究基础上，着重刻画体现目标用户行为

规律和移动情况的动态画像，考虑行为特征和动

态变化情况。Cho等 [14] 通过将用户行为的上下文

信息内容转换为数值，改进了推荐系统的准确

性，也表明挖掘用户行为中的信息并以特征数值

来表示，可以提高用户标签预测的准确性。因

此，通过将行为统计为特征的维度，以特征来给

用户贴标、构建用户画像也是值得研究的方向。

在将用户行为统计为特征的过程中，用户行

为的偏向性、互联网社交平台中的内容多样性都

给特征统计带来了困难 [15]。如何最好代表用户的

内心想法，挖掘出用户在不同内容上的偏向度，

从而将行为转化为有效的数值，缓解用户行为的

稀疏性，对于预测用户标签非常重要。本文尝试

从微博用户的点赞行为记录，构建用户和关注内

容对象的 0-1矩阵，利用奇异值分解方法对 0-1矩

阵进行计算重构，得到用户行为特征矩阵，侧重

用户关注行为的偏向性。然后利用逻辑斯蒂回归

模型对用户行为特征矩阵进行训练，预测用户对

应行业标签。从缓解用户关注行为中的稀疏性出

发，利用提取的行为特征值，预测有效的用户标

签，并且提高预测标签的准确值，从而为互联网

用户贴标提供一定参考依据。 

1    模型与方法
 

1.1    构建用户行为矩阵

W =
{w1,w2,w3, · · · ,wi} i

U = {u1,u2,u3, · · · ,u j}
j

i ( j, i) = 1

C j×i

考虑到用户在互联网平台上对内容有赞同、

喜爱或者想要关注的想法，才会发生点赞行为，

因此，行为具有自发性、认可性，本文将用户与

点赞内容的交互关系定义为关注行为。关注行为

中一个用户可对多个内容对象表示点赞，一个内

容对象也可受到多个用户的点赞。假设集合

表示不重复的关注行为对象， 表

示行为对象数量，集合 表示不

重复用户， 表示用户数量。以行为对象集合和用

户集合为用户关注矩阵的行坐标与列坐标，构建

用户和关注文本内容对象的邻接 0-1矩阵，若第

j个用户对第 条对象有关注行为，则矩阵中 ，

否则为 0。据此，建立用户关注行为的矩阵 ，

如式（1）所示。

w1 w2 w3 · · · wi

C j×i =

u1
u2
u3
...

u j



1 0 0 · · · 1
0 1 1 · · · 0
1 0 0 · · · 0
...
...
...

...
0 1 0 · · · 1


（1）

 

1.2    矩阵特征分解

C j×i

通过上文将用户关注行为数字化，构建 0-1矩阵，

关注行为已经被转化为初始数值矩阵。但由于用

户的关注行为有偏重的对象，初始数值矩阵的表

示方法具有不太明显的特征。因此将 0-1矩阵进行

分解，目的是将矩阵中的 0和 1转化为不同大小

的特征值，通过特征值序列反映用户关注行为以

及不同程度的倾向。在分解过程中，本文选取机

器学习中常用的 SVD（singular value decomposition）
奇异值分解方法，降低 0-1矩阵维度，然后保留最

大特征值，去掉无效或者可利用程度较低的关注

信息数值。由此，本文对用户关注行为矩阵 通

过式（2）进行 SVD分解处理。

C j×i = U j× jΛ j×iVT
i×i （2）
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U Λ

V
式中： 表示左奇异矩阵； 是奇异值对角矩阵；

表示右奇异矩阵。

Λ

σ

σ

S oS

Λ S o Λ

SVD分解依靠 矩阵来收缩原矩阵范围，在收

缩过程中，需要对降维的数据判断有效与无效的

矩阵范围。本文通过信息量阈值 来判断降维矩阵

内数值的有效范围，信息量阈值 为不大于对角矩

阵中前 个奇异值与总奇异值的比值 [16]。设 为

中前 个奇异特征值的总和， 为 中所有奇异特

征值总和，阈值公式如式（3）所示。

σ ⩽
oS

o
（3）

S

AAUC

AAUC σ

S Λ S

S

C j×S Z Z

为了取得最佳的实验结果，遍历 的全部取值

组合，以 （area under curve）值的平均值为因变

量。当 均值达到最大时， 的取值即作为奇异

特征值取数的最优取值组合。然后根据式（3）算出

最优的 值，从 中取出前 个奇异值，对应左右奇

异矩阵中前 个奇异向量，相乘得到降维的最大关

注行为特征矩阵 ，其中特征值用 表示， 表

示降维后的用户关注对象，如式（4）所示。

Z1 Z2 Z3 · · · ZS

C j×S =U j×SΛS×S =

u1
u2
u3
...

u j



z11 z12 z13 · · · z1S
z21 z22 z23 · · · z2S
z31 z32 z33 · · · z3S
...

...
...

...
z j1 z j2 z j3 · · · z jS


（4）

 

1.3    基于特征分解的用户标签预测

通过构建用户关注矩阵和矩阵分解的过程，

用户的关注行为在原始数据上维度变小，表示的

特征信息得到放大。为了将用户行为矩阵的特征

值转化为有效的行为信息，预测出具体的用户标签，

本文选择基于逻辑斯蒂回归模型、随机森林模型、

支持向量机的机器学习方法 [17]，以特征值矩阵为

自变量对大范围用户进行特征训练和标签预测。 

1.3.1   逻辑斯蒂回归模型

逻辑斯蒂回归模型是广义线性回归模型中的

一种，对因变量假设运用范围较大 [18]，该模型通

过把自变量样本的特征数值，折射成概率归类来

预测样本结果，被广泛运用在二分类预测中，通

常样本数量与变量特征数量越多模型结果越稳

健 [19]。逻辑斯蒂回归模型通过将对数几率函数代

入基础的线性回归方程，从而将线性输出压缩在

0和 1之间，如式（5）所示。

y j =
eθ j1z j1+θ j2z j2+···+θ jS z jS

1+eθ j1z j1+θ j2z j2+···+θ jS z jS
（5）

θ j = (θ j1, θ j2, · · · , θ jS )T u j = (z j1,

z j2, · · · ,z jS )T

式中，向量 为解释变量

的回归系数。

通过将用户行为特征值矩阵输入逻辑斯蒂回

归模型，计算每个样本用户的概率值，以阈值 0.5
判断样本用户的分类标签属性。大于等于 0.5为正

类，即属于某一类标签；小于 0.5为负类，即不属

于某一类标签，模型流程图如图 1所示。 

1.3.2   随机森林模型

C j×S

C j×S

随机森林是 Breiman利用自助重采样技术，随

机生成决策树，再汇总决策树得出分类结果的集

成分类方法，随机性的引入使该模型在面对数据

不平衡时具有稳健性 [20]。而用户关注行为中关注

对象的特征存在不平衡性，因此，运用随机森林

模型对用户关注特征进行预测，具有一定优势。

在随机森林模型训练中，对 中的数据样本进行

同等数量的行采样，然后对 中的用户样本标签

进行特征列采样，构成子样本数据集并建立子决

策树。重复上述过程形成随机森林，模型的预测

结果则由子决策树的决策结果统计得出，少数服

从多数，最终得到模型来预测用户的标签分类。 

1.3.3   支持向量机模型

支持向量机是基于有监督学习对数据进行二

分类的判别模型 [21]，通过把特征向量映射到一个

高维空间，并在空间内找到一个间隔最大的分离

超平面将正负类分开，从而得到判别结果。支持

向量机借助统计学学习理论而获得的强学习能力

和泛化能力，被经常运用在数据深度挖掘方面[22]。

在画像标签模型训练过程中，通过支持向量机求

解最优判别分类函数，如式（6）所示，同时满足约

束目标函数，如式（7）所示，输入同为式（4）和已

知标签，从而得到预测结果。

 

用户点赞0-1矩阵 用户关注特征矩阵 逻辑斯蒂回归模型
w1

u1 1
0

0 0

0

0

000

0

1

1

1

1
1

1

u2

u3···
···
···

···

···

···

···

···
···

···

w2 w3 wi Z1 ···

···
···
···

···

···

Z2 Z3 ZS

uj

Cj×i= Cj×S=Uj×SΛS×S=

uj

u3

u1

u2

···

zj1

z31

z11

z21

···

zj2

z32

z12

z22

···

zj3

z33

z13

z23

···

zjS

z3S

z1S

z2S

yj=
eθj1zj1+θj2zj2+···+θjSzjS

1+eθj1zj1+θj2zj2+···+θjSzjS

, yj∈[0, 1]
≥0.5, 属于正类

<0.5, 属于负类
 

图 1    预测标签模型流程图

Fig.1    Predictive label model flowchart
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y j[(a ·u j)+ b] ⩾ 1−δ j （6）

min


1
2
||a||2+B

S∑
j=1

δ j


 （7）

a b
δ j

B

式中： 为划分数据样本超平面的法向量； 为位

移向量； 为调节数据线性不可分的松弛变量；

为惩罚系数，控制模型训练过程中的误差范围，

确保超平面的分类间隔最大。 

2    用户标签预测评价标准

AAUC AAUC

AAUC

为了判断本文基于用户关注行为标签预测方

法的准确度，选用 来判定准确性。 常被

用来分析二分类结果的准确性，是指同时给定一

个正类样本和负类样本，计算正类样本预测为正

的可能性比负类样本预测为正的可能性大的概

率，取值结果在 0.5～1之间，越靠近于 1说明二

分类结果越好 [23]。因此，本文以 来判断用户

标签预测结果的准确性，计算公式如式（8）所示。

AAUC=
∑

t∈(0, j)

1
2

[((
TTP

TTP+FFN

)
t
+

(
TTP

TTP+FFN

)
t−1

)
·

((
FFP

FFP+TTN

)
t
−
(

FFP

FFP+TTN

)
t−1

)]
（8）

TTP

FFN

FFP

TTN

式中： 为某一标签用户中，经预测为该标签的

用户数量； 则为某一标签用户中，经预测为非

该标签的用户数量； 表示真实不在某一标签的

用户中，经预测为该标签的用户数量； 表示预

测为非该标签的用户数量。 

3    实证数据分析
 

3.1    数据简介

本文使用微博上用户点赞的行为数据来验证

用户标签预测方法的可行性。数据集为 15类行业

用户的点赞行为记录，包含了多名用户对多个微

博的点赞。一个用户可以对多条微博点赞，一条

微博也可以受到多个用户的点赞。然后删除赞数

小于 20以及微博文本内容过短的点赞对象，最后

统计用户数量为 6 242名，共 673 144条点赞记

录。另外数据已进行脱敏，分别按照行业类别数

字进行编号，如表 1所示。 

3.2    特征分解结果

AAUC

在矩阵特征分解中，为了保留用户关注行为

的最大特征值，结合式（3）得到分解结果如表 2所

示。以所有行业计算得出的 均值为指标，可

AAUC

σ S

S

以发现 均值最大值为 0.55，此时信息量阈值

值为 0.004 6。由此根据式（3）计算出 值最佳结果

为 70，然后保留 为 70时的最大特征信息，用最

大特征信息来进行用户标签预测训练。

S然后，以最佳 值为 70，得到用户行为特征矩

阵，如式（9）所示。用户关注矩阵里面的值从 0和

1变成有正有负的特征值，从而将用户关注行为矩

阵降维成有区别的特征矩阵，代表用户在不同行

为对象上的关注程度。

C6 242×70 =



u1
u2
u3
...

u6 242


=



−0.172 3 0.058 3 −0.014 2 · · · 0.008 5
−0.250 6 0.095 6 −0.044 7 · · · 0.006 3

0.056 7 −0.019 6 0.008 2 · · · 0.000 1
...

...
...

...
0.014 7 −0.027 0 0.002 1 · · · 0.000 0


（9）

 

3.3    标签预测结果

得到用户行为矩阵后，以矩阵和已知用户行

业标签为主键训练模型，再通过划分训练集和测

试集，确保模型测试结果的准确性 [24]。本文采用

交叉验证的方式切分数据，数据集平均切分为 M
份，每份数据集在训练循环中有一次被作为测试

表 1   实验数据统计量

Tab.1    Experimental data statistics
 

行业类别 用户数 点赞行为数

类别1 398 42 171

类别2 462 49 084

类别3 448 51 008

类别4 349 39 632

类别5 340 35 487

类别6 376 29 095

类别7 671 72 971

类别8 497 55 992

类别9 172 15 324

类别10 200 21 142

类别11 322 33 474

类别12 488 59 157

类别13 733 82 084

类别14 425 47 404

类别15 271 29 095
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集，利用无重复抽样的优势对模型进行评估，计

算训练循环的准确性平均值。另外和其他标签预

测方法的准确性进行对比，对比方法包括基于贝

叶斯网络的 K2算法[25] 和 BP网络模型融合算法[26]。

基于贝叶斯网络的 K2算法是通过用户浏览行为构

建先验概率，然后给用户行为后验概率设定阈值

判断用户标签的方法，着重于用户行为的因果分

析，但忽略了用户行为的多样性和稀疏性。BP网

络模型融合算法使用 TF-IDF算法和 Doc2Vec模型

处理用户的搜索文本内容，利用处理好的文本特

征来训练 BP神经网络模型，输出预测结果，但没

有对输入模型的特征重点进行凸显和筛选。因

此，本文选用这两个方法作为预测方法有效性的

对比。本文实验中数据集切分 M值取值分别为

3，5，10，AAUC 均值结果如表 3所示。
 

  
表 3    不同训练集和测试集比例下 AAUC 均值

Tab.3    Mean AAUC at different training and test set ratios

M
SVD+逻辑斯

蒂回归模型

SVD+随
机森林

SVD+支
持向量机

基于贝叶斯网

络的K2算法

BP网络模型

融合算法

3 0.552 0.541 0.547 0.518 0.526

5 0.548 0.540 0.549 0.521 0.518

10 0.549 0.510 0.548 0.519 0.521
 
 

由表 3可发现，针对用户标签预测，同种方

法的 AAUC 均值在 3类训练集与测试集比例下，都

在 M=3时达到最大值。再以 M=3为最佳标准，对

比不同方法的标签预测准确性，可以发现 SVD和

逻辑斯蒂回归模型预测准确性最大，AAUC 均值为

0.552，比随机森林和支持向量机的高 0.011，0.005；
和其他标签预测方法相比，SVD和逻辑斯蒂回归

模型方法比基于贝叶斯网络的 K2算法预测和

BP网络模型融合方法的准确性高 0.034，0.026。
因此，综合表 3的全部实验结果，M=3时的 SVD
和逻辑斯蒂回归模型方法的预测准确性最大，效

果最好。进一步将 AAUC 均值展开观察 15类行业

的预测准确性，各行业 AAUC 值如图 2所示。
 

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.490

0.516

0.621

0.576

0.533

0.657

0.591

0.481

0.507

0.562

0.550

0.474

0.554

0.531

15141312111098765432

0.595

1

行业类别

A
A
U
C

 
图 2    各行业预测准确值

Fig.2    Prediction accuracy for various industries
 
 

从图 2中可以发现，在矩阵特征分解选择维

度 S=70和模型训练预测比例 M=3时，用户行业标

签预测准确值 AAUC 前 3最高分别为 0.657，0.621，
0.595，分别是类别 10、类别 13和类别 1。当预测

准确率为 0.657时，说明从所有用户的关注行为记

录中，预测出原本属于类别 10的用户有 65.7%的概

率，类别 13和类别 1的用户标签预测则有 62.1%
和 59.5%的概率。其他行业类别的标签预测准确

性结果显示在 50%～ 59%之间，类别 4和类别

15的预测准确率分别为 47.4%和 49%，在所有用

户行业标签预测中准确率不是很高。对不同行业

类别预测准确值的差异进行分析发现，表征性越

明显的行业类别用户，预测准确度越高。比如行

业类别 10，该类别用户点赞关注的内容大多为司

法相关、政策相关内容，且内容集中度很高，行

业类别 10的预测准确率也最高，为 65.7%；行业

类别 13的点赞关注内容则多为三农类、时事政治

类新闻，内容偏向性明显，但混杂其他主题的微

博也较明显，内容偏向比起行业类别 10分类更

广；行业类别 1的点赞内容集中在传媒类上，但

是混杂的主题微博内容则多于行业类别 10和类别

13；剩余其他行业类别的点赞关注内容更为分

散，导致用户关注内容的集中度不同，形成特征

值矩阵和模型训练预测上有不同的效果，集中性

越强，用户行业标签的预测准确度越高。 

4    结　论

根据互联网用户自发性和偏向性的关注行

为，提出了以用户关注行为矩阵为基础，然后进

行特征分解和逻辑斯蒂回归模型训练，最后进行

用户标签预测的方法。通过将用户关注行为的点

赞记录，处理为关注行为 0-1矩阵，然后进行矩阵

σ表 2   信息量阈值 实验结果

σTab.2    Information threshold  experiment results
 

σ S AAUC均值

0.004 6 70 0.549

0.055 9 100 0.544

0.084 0 200 0.540

0.112 0 300 0.543

0.138 0 400 0.543
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特征分解，筛选用户点赞的特征数值，转化为用

户行为特征矩阵，再利用逻辑斯蒂回归模型预测

用户行业标签。经过微博上 6 242名用户的 673 144
条点赞行为数据实验表明，用户行业标签预测准

确性最大值可达 0.657，在所有行业标签预测上准

确性均值也高于 K2算法和 BP网络模型的方法。

本文创新点在于缓解了用户关注行为的稀疏性，

从中获取用户关注行为的特征值，凸显用户行为

来预测用户的行业标签。如今互联网用户的行为

数据繁多，本文可为用户贴标、用户管理提供一

定借鉴。同时对于用户关注行为还可以进一步分

析，比如关注行为聚类、主题偏向对比、模型调

节参数优化等角度，从而提高用户标签预测效

果，构建更准确的用户画像标签系统，这些工作

将在以后的研究中再分析。
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