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要!传统的用户属性推断方法主要基于机器学习及统计学习!其推断方法忽略了用户的整体表征

及任务之间的相关性"本文提出一种基于多任务融合模型的用户属性推断方法!利用
>1:DT@:

独特的

结构特性!加入文档向量以实现用户整体表征!避免人工提取特征的局限性"为实现用户多属性推断任

务!本文提出基于关联学习的多任务融合推断框架!即在分别识别用户多个属性基础上赋予单用户多属

性表征!在增强用户整体表征能力的同时!建立多个属性间的关联关系!提高单任务学习的区分度#然后

采用模型融合技术!完成属性间关联学习!提高学习准确率及模型泛化能力!同时使用尽可能少的模型

进行融合!提高模型运行效率"经实验比对!本文在多个数据集上的实验结果较其他算法有一定优势"
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引
!!

言

互联网及移动技术的快速发展!不仅改变着人们的生活方式!同时也产生了海量数据资源)如何从

繁杂无序的文本中挖掘出有价值的用户信息!已成为业界广泛关注的问题!因此用户属性推断应运而

生)用户属性推断!旨在通过一段时间内用户的已有数据$如搜索信息*购物信息*地理位置以及移动通

信等&推断用户属性!具体属性包括"性别*年龄和受教育程度等)对于企业而言!了解自身产品受众的

属性有助于设计营销方案及广告宣传策略*实现产品定位及线上线下的市场推广%对刑侦类工作而言!

掌握嫌疑人的基本属性有利于排除干扰因素!进一步缩小侦查范围)因此属性推断能力的强弱直接关

系到相关应用的准确性)在用户属性推断研究方面!虽然近几年得到了产业界和学术界的关注!但仍然

面临着巨大的挑战!主要表现在"$

$

&现有的用户属性推断方法大多是为用户提取基于经验所得的特征!

却忽略了用户的整体表征对用户属性推断的贡献!这在一定程度上导致用户属性间的关联关系难以发

挥作用!限制了用户属性推断的可参考范围%$

D

&大多数用户属性推断问题多归为分类问题!即将属性划

分为不同的阈值!转化成二分类或多分类问题)但使用多分类器融合技术较单一分类方法而言具有较

强的泛化能力)针对以上两点!本文提出基于多任务融合模型的用户属性推断方法)从语义及语法两

个维度实现用户整体表征%并在单模型训练基础上建立多个属性间的关联关系!提高单任务学习的区分

度%最后采用模型融合技术!完成属性间的关联性学习!进一步提高推断准确率!增强泛化能力)

用户属性推断正在由基于特征工程的推断方法向基于深度学习的推断方法发展)早期一些工作试

图根据语言学中写作数据推断用户属性+

$

,

)随后!互联网发展为用户属性推断提供了新的契机!基于用

户浏览历史的统计学方法应运而生+

D

!

)

,

)同时!在线社交网络与移动平台的建立为用户属性推断积累了

空前规模的用户量!这使得推断用户属性的可能性和迫切性进一步提升)基于移动日志+

&

,

*网站访问流

量+

S

,及地理位置信息+

I

,的用户属性推断逐渐增多!成为连接用户离线和在线生活的桥梁!为用户属性推

断提供依据)可见!在传统的基于特征工程的用户属性推断研究中!用户属性推断的好坏多依赖于经验

所得!特征的针对性较强!而用户整体的表征能力一定程度上被忽略!这使得用户属性间的潜在联系难

以发挥作用)

近几年兴起了深度学习方法+

*'$*

,解决用户属性推断问题!在一定程度上降低了对经验特征的依赖

关系)此类方法大多通过词嵌入方式进行词语语义学习!并使用连接或平均池化作用最终形成用户内

容向量!再通过分类器完成属性分类)在文本分类*命名实体识别以及关系抽取等相关研究中也取得了

显著的成果)王礼敏+

F

,等利用单通道长短时记忆模型$

V14

A

'

=M1388@3N N@N13

L

!

V"OE

&分别学习得到

微博文本及社交信息的特征表示!建立双通道
V"OE

模型学习两组特征之间的关系获得最终分类结

果)戴斌+

(

,等将
V"OE

作为分类器!通过迭代将确定性高的视图文本及其对应的其他类型文本自动标

注并加入标注样本中!同样取得了较好的性别分类结果)但
V"OE

通常对于序列任务有较大的优势!

对于短文本及乱序而言!其分类效果并不理想!且上述特征选取只考虑了用户文本的语义信息!而忽略

了其他角度特征提取$如关键词&对用户属性推断的重要作用!且用户属性间的关联关系并未得到很好

的利用)

>

!

多任务融合推断模型

本文提出基于多任务融合模型的用户属性推断方法!如图
$

所示)本框架主要分为两个阶段!第一

阶段!单模型单特征推断!根据用户数据采用基于文本语义$

>1:DT@:

-

-Z,W

!

>1:DT@:

-

-E

&及基于文本

语法的去冗余关键词$

OP'!-P

-

E_

&学习方式实现用户级向量表示!然后通过模型训练出每个用户的
!

种特征分布概率%第二阶段!基于关联学习模型的多任务融合推断!即将第一阶段每种表示方式所得结

果与用户表征相结合!作为用户整体表征的补充完成模型训练!输出用户多个任务的属性矩阵!再将多

S))!

赵
!

宇 等$基于多任务融合模型的用户属性推断



个单模型训练结果的多任务属性矩阵作为用户表征向量的附加条件!进行融合学习!最终得出用户多个

属性取值)

本框架主要突出了用户的整体表征及属性关联度表征)通过基于文本语义及去冗余关键词计算的

单模型单特征训练!完成用户整体表征%在第二阶段基于关联学习模型的多任务融合推断中充分利用任

务间的关联性$如年龄及受教育程度的关联关系&!为用户属性推断提供参考依据!从而进一步增强用户

属性推断的准确性)

图
$

!

多任务融合推断模型框架

P<

A

C$

!

E268<

'

85=]@4=@NK6@<47@3@4:@N1>@6735N@\13]

?

!

单模型单特征推断

本文的单模型单特征推断主要采用两类模型"基于
>1:DT@:

模型的单特征推断及基于
OP'!-P

-

E_

模型的单特征推断)采用
>1:DT@:

中的
-E

及
-Z,W

从语义层面实现用户的整体表征!并使用改进后

的去冗余关键词策略
OP'!-P

-

E_

算法从词频角度实现用户文本数据的重要性度量)

?@>

!

基于
5$+?A"+

模型的单特征推断

自然语言处理困难之处在于语义复杂*难以表征!通常需要将语言数学化!而向量化便是一种很好

的方法)

,4@

'

M183@

G

3@=@4858<14

是较为常见的词语表示方法之一!但该方法在受到维数灾难困扰的同

时并不能很好地刻划词语之间的相似性)

1̀1

A

6@

提出了一种开源的可对词语实现低维实数向量表示的工具包
\13>DT@:

!其使用的训练方法

有两种"

+Z,W

$

+148<4212=K5

A

'

17

'

\13>=

&和
"]<

G

'

A

35N

)该向量表示基于神经语言模型!通过对大规模

数据的训练!将词的上下文信息表示在向量中!实现文本内容向量化!但其只针对词语语义表征)

>1:DT@

在
\13>DT@:

词向量表征思想基础上!实现了分布式文档表征)作为一个处理可变长度文本的方

法!该方法与
\13>DT@:

的最大区别在于加入了一个新的与单词维度相等的向量作为句子表征*段落表

征或者文档表征)故本文将
>1:DT@:

的文档表示应用于用户级别!依据用户文档!对每个用户进行很好

的语义总结!提取出反映用户属性的用户文档向量)

在
>1:DT@:

中有两种模型可生成用户向量"

-E

$

-<=83<K28@>N@N13

L

N1>@6

&和
-Z,W

$

-<=83<K28@>

K5

A

17\13>=

&)图
D

为
-E

训练过程)其中
!

为用户文档矩阵!

"

为单词矩阵)在该模型中!使用具有

)

个词的上下文的池化或连接来预测第
&

个词!用户文档量表示当前上下文中缺少的信息!可以作为用

户文档主题的记忆)在
\13>DT@:

模型
+Z,W

基础上新增文档
!-

作为训练语料中每个文档的唯一标

I))

数据采集与处理
"#$%&'(#

)

*'+',-

.
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4
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!

#1CD
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!

图
D

!

-E

训练过程

!

P<

A

CD

!

-E835<4<4

AG

31:@==

识!即本文的用户文档
!-

标识!与其他单词
"

一样映射成一

个维度相同的向量!然后在固定窗口内将其与词向量进行池

化或连接用于下一个单词的预测)在训练过程中使用随机梯

度下降及反向传播方式更新用户文档向量*单词向量及其所

对应的权值)在每一次的训练中!用户文档向量共享!即用户

文档向量会作为一个的固定的向量参与到整个训练过程!不

因窗口滑动而忽略)

-Z,W

训练方式与
\13>DT@:

中的
"]<

G

'

A

35N

类似!不同之处也在于用户文档向量的添加!即每一次

单词概率的训练都有用户全局文档语义的参与)训练完成后

再通过分类模型进一步提升
-Z,W

及
-E

所得模型在相应

的单任务预测结果上的准确率)

?@?

!

基于
BC81!C

"

6D

模型的单特征推断

最大化特征与分类变量之间的相关度是特征选择中较为

常见的一种方式)但由于提取的特征之间存在较高相关性!使得提取出的前
5

个较好的特征组合并不

一定能提升最终分类效果)因此本文提出
OP'!-P

$

O@3N73@

;

2@4:

L

'

<4T@3=@>1:2N@4873@

;

2@4:

L

&-

E_

联合策略进行关键词提取)即在
OP'!-P

提取的关键词基础上!采用互信息概念通过最小冗余$

E_

&标

准消除关键词之间的冗余)

OP'!-P

算法是一种简单而高效的关键词提取方法!用于衡量单词对文本的重要程度)设文档集为

*

!

1

为
*

其中一个文档!

5

表示
*

中的全部文档数目!计算公式为

"

OP'!-P

6

78

9

!-P

!-P

6

61

A

$

5

#

&

& $

$

&

式中"

78

计算单词
+

占文档
1

所有词的比重!即在文档
1

中的出现频率%

!-P

表示文档的逆文档频率!

指该词在其他文档中分布的稀疏性!

&

表示在
*

中包含
+

的文档数)

对于用户文档而言!

OP'!-P

可以很好地提取用户关键词信息!但其选择过程没有考虑关键词之间

的相关性!即选择的关键词之间可能存在冗余)

E_

算法可通过计算特征间互信息的方式判断冗余度

的大小)对于两个高相关度的单词来说!去掉其中某个单词并不会影响最终分类结果)所以对关键词

子集
:

$

:

"

87<>7

!

87<>7

为通过
OP'!-P

方式选取得到的关键词集&!使用最小冗余标准!如式 $

D

&所示)

N<4;

$

:

&!

;

6

$

:

D

#

<

/

!

<

=

$

:

>

$

<

/

!

<

=

& $

D

&

式中
>

$

<

/

!

<

=

&表示两个单词之间的互信息)

结合上述约束!产生关键词集为

N5Q

!

$

87<>7

!

;

&!

!6

87<>7

?

;

$

)

&

!!

基于此!最后采用相对快速的逻辑回归方式进行用户分类)

E

!

基于关联学习的多任务融合推断

因为数据本身和最终分类属性间的联系复杂!所以数据间的关联性一定程度上有利于提高属性推

断的准确率)上述单任务模型虽然训练有效!但对多分类断而言效果并不理想)从另一个角度讲!单任

务学习会忽略用户属性之间的关联关系!但这种关联关系却可以作为相关任务的分类依据!所以在传统

单模型单任务训练基础上!加入相关属性特征!共同作为单模型*多任务用户属性推断的输入)同时!使

用不同模型分类的侧重点有所不同!本文采用
"85:]<4

A

融合机制!借助单模型*多任务训练结果并将其

组合起来!从而达到比单模型训练结果更好的分类效果!降低模型过拟合的可能性)

*))!

赵
!
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基于
"85:]<4

A

的多模型融合框架中!将关联学习中单模型*单任务学习结果组合作为单模型*多任

务学习的输入!通过关联学习针对各属性得到多个分类模型%在融合阶段!将上一阶段各单模型*多任务

训练结果中的各属性组合形成新的数据集!使用支持向量机方法在新的数据集上进行训练得到新的分

类模型!用于最终用户属性的推断)

图
)

给出了单模型*多任务关联学习过程)即对于单个模型而言!分别将
-Z,W

!

-E

及
OP'!-P

-

E_

单任务*单模型分类所得的属性特征矩阵加入用户文档向量!用于用户的联合表征!并通过分类器

训练完成用户属性推断)此后!还需与其他单模型多任务训练结果融合训练!从而训练出具有较强泛化

能力的分类模型)

图
)

!

多任务关联学习模型

P<

A

C)

!

E268<85=]<4

A

5==1:<58<146@534<4

A

N1>@6

F

!

实验结果与分析

FC>

!

实验数据集及实验环境

!!

数据集
>

!

本实验采用
D%$I

年由中国计算机学会举办的大数据竞赛.大数据精准营销中搜狗用户

画像挖掘/的比赛数据为实验数据集!其中有
$%

万条训练数据!如表
$

所示)

表
>

!

数据集
>

格式说明

B'.@>

!

C$&#'-5"0+&*

(

-*$2$35'-'0"->

字
!

段 说
!

明

!-

加密后的
!-

9

A

@ %

"未知年龄%

$

"

%

#

$F

岁%

D

"

$(

#

D)

岁%

)

"

D&

#

)%

岁%

&

"

)$

#

&%

岁%

S

"

&$

#

S%

岁%

I

"

S$

#

(((

岁

@̀4>@3 %

"未知%

$

"男性%

D

"女性

.>2:58<14 %

"未知学历%

$

"博士%

D

"硕士%

)

"大学生%

&

"高中%

S

"初中
I

"小学

a2@3

L

V!=8

搜索词列表

数据集
?

!

采用大型超市的零售数据集$

D%$D

#

D%$)

年&)经过前期预处理后数据集中包含
*

万个

用户及其属性和购买记录!平均每个用户购买商品约
DDS

件)其用户属性包括"性别*婚姻*所在年龄

F))

数据采集与处理
"#$%&'(#

)

*'+',-

.

$/0/+/#&'&12%#-300/&

4

B16C)D

!

#1CD

!

D%$F



段*收入以及受教育程度)本文仅选取性别*所在年龄段和受教育程度
)

个属性作为推断属性)

实验环境"实验在服务器上进行!实验环境如下"处理器"

!48@6

$

_

&

@̂14

$

_

&

&

颗
F

核%内存为
$DF

Z̀

%操作系统为
_@>b58.48@3

G

3<=@V<42Q"@3T@3_@6@5=@ICS

操作系统)

FC?

!

评价指标

评价指标为用户各属性推断结果的准确率)其中!性别*所在年龄段和受教育程度分别计算准确

率!最终以平均准确率作为评判依据)

评价指标准确率为

2

6

$

5

#

5

/

6

%

"

@

/

c

6

@

$ &

/

式中"

@

/

c表示第
/

个用户的推断属性!

@

/

表示第
/

个用户的真实属性)

"

$ &

0 函数为指标函数!当推断结

果与真实结果完全相同时!输出为
$

!否则为
%

)

平均准确率计算公式为

2d

2

A

@4>@3

R2

5

A

@

R2

@>2:58<14

)

图
&

!

所在年龄段与受教育程度关联关系

P<

A

C&

!

_@658<14=M<

G

K@8\@@45

A

@54>@>2:58<14

FCE

!

数据预分析

本文的假设基础是"用户属性之间存在关联关

系!故本文针对数据集
$

!进行了年龄段与受教育程

度关联度分析"实验数据采用数据集
$

中随机抽样

的
D

万个用户数据!通过
\@]5

平台建立散点图!如

图
&

所在年龄段与受教育程度关联关系分布)由图

可知!所在年龄段与受教育程度近似呈线性相关!即

年龄较小的用户其受教育程度较低的可能性较大)

FCF

!

基于关键词策略的属性推断结果对比

在实验中发现!本文所提取的用户关键词中存

在一定的冗余)所以!本文在基于
OP'!-P

的关键词

策略基础上!为去除关键词冗余!采用互信息概念!

加入最小冗余机制!共同作为用户属性推断依据)实验结果如表
D

所示)

表
?

!

BC81!C

与
BC81!C

"

6D

结果对比

B'.@?

!

G$#

(

'&*0$2$3&"0/7-0."-=""2BC81!C'25BC81!C

"

6D

评价指标

数据集
$

数据集
D

2

2

A

@4>@3

2

5

A

@

2

@>2:58<14

2

2

A

@4>@3

2

5

A

@

2

@>2:58<14

OP'!-P %CI(( %CF)I %CI%D %CIS( %CSSD %CS(* %CSD% %CS&%

OP'!-P

-

E_ %C*%$ %CF)F %CI%S %CII% %CSS) %CS(( %CSD$ %CS&%

由表
D

可知!加入最小冗余机制的
OP'!-P

-

E_

分类准确率略高于传统的关键词提取算法)由于

传统的
OP'!-P

算法所提取的前
A

个关键词可能存在较强的冗余性!导致用户的片面表征!丧失了整体

属性特质)而去除冗余后的前
A

个关键词具有较全面的用户表征能力!故在实验中用户属性推断准确

率有所提升)

())!

赵
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FCH

!

基于关联学习的多任务推断结果对比

本文使用
>1:DT@:

中的
-Z,W

模型及
-E

模型在数据集上进行多次试验!试验结果表明!由于属性

间的相互联系!加入预测属性特征的单模型训练可以赋予用户更丰富的表征!有助于更好地单任务预

测)实验结果如表
)

!

&

所示)其中!

E268<

'

-Z,W

与
E268<

'

-E

为多任务模型)

表
E

!

单任务与多任务
!4IJ

模型结果对比

B'.@E

!

G$#

(

'&*0$2$30*2

%

7"-'09'25#/7-*8-'09&"0/7-0.'0"5$2!4IJ #$5"7

评价指标

数据集
$

数据集
D

2

2

A

@4>@3

2

5

A

@

2

@>2:58<14

2

2

A

@4>@3

2

5

A

@

2

@>2:58<14

-Z,W %C*%$ %CF&D %CI$$ %CIS% %CS&D %CSF( %CS$I %CSD%

E268<

'

-Z,W %C*$( %CF&( %CI)$ %CI** %CSID %CI%F %CS)S %CS&)

表
F

!

单任务与多任务
!6

模型结果对比

B'.@F

!

G$#

(

'&*0$2$30*2

%

7"-'09'25#/7-*8-'09&"0/7-0.'0"5$2!6 #$5"7

评价指标

数据集
$

数据集
D

2

2

A

@4>@3

2

5

A

@

2

@>2:58<14

2

2

A

@4>@3

2

5

A

@

2

@>2:58<14

-E %CID* %C*F$ %CS)% %CS*$ %CS)% %CS*F %CS%D %CS$%

E268<

'

-E %CII% %CF%( %CSI* %CI%& %CSSI %CI%D %CSD* %CS)(

实验结果表明*在单任务单模型训练基础上加入多任务因素!有利于提高单模型训练结果的准确

率)同时!由表
)

及表
&

可以看出!加入多任务后!两个数据集中对于所在年龄段和受教育程度的预测

结果提升较为明显)数据集
$

中!所在年龄段分别提升
DC%e

和
)C*e

!受教育程度分别提升
DC*e

和

)C)e

%数据集
D

中!所在年龄段分别提升
$C(e

和
DCSe

!受教育程度分别提升
DC)e

和
DCFe

!分析原

因在于"所在年龄段和受教育程度在单任务中的训练本身较为困难!然而受教育程度与所在年龄段存在

着较强的关联性!多任务关联学习中二者有明显提高)

在两个数据集中比较表
)

与表
&

可以看出!基于
-E

的多任务训练平均提升值$

)C)e

!

DCIe

&要高

于基于
-Z,W

的多任务训练的平均提升值$

$CFe

!

DC%e

&!原因可能在于
-E

的训练方式是从句子中

随机抽取词语进行训练!一定程度上忽略了词语之间的次序关系!所以当对用户向量进行非词语语义向

量扩充时!其效果更明显)其所在年龄段的提升同理)

FCK

!

多模型融合推断结果比较

本文分别选择了改进后基于
E268<

'

-Z,W

!

E268<

'

-E

和
OP'!-P

-

E_

作为
)

个单独模型!与使用

"85:]<4

A

机制的融合模型进行对比)对比结果如表
S

所示)由表
S

可知!实验集
$

与实验集
D

经过模型

融合后准确率较单模型都有很大程度的提升!可见多模型融合在用户属性推断中起着重要作用)且实

验中发现!随着模型数量的不断增加!训练结果准确率会逐步提高)尤其是当加入
>1:DT@:

模型后!提

升效果较为显著!说明该模型的加入有助于整体的学习和分类)与此同时!较多模型的加入会直接影响

模型融合效率!故选择合适的且具有针对性的模型对融合而言至关重要)

%&)

数据采集与处理
"#$%&'(#

)

*'+',-

.

$/0/+/#&'&12%#-300/&

4
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!
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!
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表
H

!

单模型与多模型融合推断结果比较

B'.@H

!

G$#

(

'&*0$2$3*23"&"2+"&"0/7-0."-=""20*2

%

7"8#$5"7'25#/7-*8#$5"7"20"#.7"

评价指标
数据集

$

数据集
D

2

2

A

@4>@3

2

5

A

@

2

@>2:58<14

2

2

A

@4>@3

2

5

A

@

2

@>2:58<14

E268<

'

-Z,W

模型
%C*$( %CF&( %CI)$ %CI** %CSID %CI%F %CS)S %CS&)

E268<

'

-E

模型
%CII% %CF%( %CSI* %CI%& %CSSI %CI%D %CSD* %CS)(

OP'!-P

-

E_

模型
%C*%$ %CF)F %CI%S %CII% %CSS) %CS(( %CSD$ %CS&%

E268<

'

-Z,W

!

E268<

'

-E

!

OP'!-P

-

E_

融合模型
%C*&% %CFID %CISI %C*%) %CSFD %CI)) %CS&( %CSI&

F@L

!

与
GGC?M>K

测评结果比较

表
I

中给出了在数据集
$

上!利用本文方法在使用较少模型的情况下所得评价结果与该参评系统

前
$%

名平均水平和最高测评结果的对比)由表
I

可见!本文方法较测评结果准确率有所提高)

表
K

!

测评结果比较

B'.@K

!

G$#

(

'&*0$2$3"A'7/'-*$2&"0/7-0

参评系统
2

前
$%

名均值
%C*$)

第
$

名
%C*D*

本文结果
%C*&%

H

!

结束语

本文讨论了使用多任务融合模型的用户属性推断方法研究)通过考虑用户属性之间的关联关系!

在单任务模型的基础上增加关联学习!从而利用属性间的隐性关联!更好地表征用户!提高单任务模型

分类的准确率)同时!结合
=85:]<4

A

多模型融合技术!进一步提高模型推断结果)接下来的工作将进一

步优化分词效果!将
>1:DT@:

中采用到的
\13>DT@:

训练词向量与现有训练好的词向量结合!丰富语义表

征%发掘更好的预测模型!尝试使用多种深度学习框架进行多任务间的属性推断%将用户属性推断与异

构数据结合!从而更好地完成属性推断任务)
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