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基于集成学习框架的用户画像方法

陈巧红，凌明杰，孙　麒，贾宇波
（浙江理工大学信息学院，杭州３１００１８）

　　摘　要：针对已有算法中特征构建效果不佳以及泛化能力不足的问题，提出一种基于集成学习框架的用户画像
方法。该方法将整体架构分为集成学习模块与语义编码模块，并在决策时加入了投票机制。集成学习模块采用两
层Ｓｔａｃｋｉｎｇ完成特征构建以及模型融合；语义编码模块使用ＢＥＲＴ模型对文本进行编码，提取深层语义信息；然后
对两个模块的输出结果进行投票，从而产生最终结果。对两组数据进行实验，结果显示：该方法与基于单模型的方
法对比，在用户查询词数据集上，用户性别、年龄、学历标签分类准确率平均提高了１．２７％、３．５２％、３．４２％；在微博
用户数据集上，用户性别、年龄、学历标签的分类准确率平均分别提高了５．６１％、６．４９％、５．９６％。这表明该方法对
于用户画像任务有较好的效果，并且对不同形式的文本具有很好的适应性。
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０　引　言

步入２１世纪，随着中国互联网行业的蓬勃发
展，互联网网民数量急速增长，由此产生了大量的与

用户行为信息相关的数据。如何让这些海量的用户
信息产生价值，是科研工作者急需解决的问题，用户
画像技术由此产生。用户画像最初由交互设计之父

Ａｌａｎ　Ｃｏｏｐｅｒ提出，他认为用户画像是真实用户的



虚拟表示，是基于用户的真实数据挖掘和构建的目
标用户模型［１－２］。企业能够根据用户一系列的行为
数据为其建立用户画像，从而加深对用户的了解，进
一步实现个性化服务、精准营销、提高经济效益等目
的［３－４］。
在众多用户画像模型构建的方法中，最主要的

方法是通过给用户贴标签，用非抽象的词语来描述
用户的行为和特征，并用不同的机器学习模型和规
则分析挖掘得到高度精炼的关键词，以此构建用户
画像。Ｃｈａ等［５］提出了一种为用户计算影响力的方
法，利用微博的用户关注数、被转发次数、点赞和转
发的微博等数据分析用户的行为。该方法依靠行为
特征训练机器学习模型，从而实现用户画像；其缺点
是，由于同一用户行为的复杂性以及微博中大量的
混淆信息，因而导致仅依靠行为特征训练模型效果
不理想。Ｒｂｉｇｅｒ等［６］提出了一种使用交叉验证对
多种特征进行组合的方法，利用贝 叶 斯 网 络
（Ｂａｙｅｓｉａｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＮ）对多组交叉特征进行训
练。但这种方法仅使用有限的已标注的训练数据，
因此制约了学习模型的泛化能力，并且该方法采用
单一模型，难以应对多用户多环境出现的不稳定。
陈姝等［７］提出了一种基于用户综合行为构建用户画

像的方法，从用户态度和主观因素２个方面对微博
用户的行为进行分析，通过潜在狄利克雷分布
（Ｌａｔｅｎｔ　Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）模型训练微博
文本与主题分布的概率，并利用逻辑回归（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）模型进行验证。该方法从多角度分
析用户信息并提取了相关特征，但所提取的微博文
本语义和用户特征的精确性和一致性还有待提高。
费鹏等［８］提出了一种多视角融合框架，利用双通道
对不同用户分别建模，针对多种类型的特征构建多
元特征，并基于极端梯度提升（Ｅｘｔｒｅｍｅ　ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ，Ｘｇｂｏｏｓｔ）算法构建多视角融合模型。该
框架虽然从多角度构建了多元特征，但对于各数据
中最为重要的文本数据，其提取方式并没有考虑文
本语义关联性等深层次信息。李恒超等［９］提出一种
二级融合算法框架以用于预测用户多维标签。该框
架的第一级将神经网络模型与表示学习相结合，针
对用户数据的三个标签来抽取查询的语义关联信

息。第二级框架使用Ｓｔａｃｋｉｎｇ将多个 Ｘｇｂｏｏｓｔ模
型相融合。实验结果表明，在利用用户查询词文本
构建用户画像的任务中，使用该框架取得了优异的
效果，缺点是在框架的第二级中，仅对多个相同的模
型进行融合，其泛化能力仍有提升空间，而且该框架

仅通过浅层学习对如微博这种含有强语义关联性的

文本的适用性有限。本文由此得到启发，改进李恒
超等［９］提出的二级融合算法框架，使其能适应不同
表达方式的文本。
本文对李恒超等［９］提出的二级融合算法框架进

行改进，提出了一种基于集成学习框架的用户画像
方法，进一步提升方法的泛化能力，并能够适应不同
表达方式的文本。本文提出的方法由集成学习模块
与语义编码模块两部分组成。语义编码模块采用两
层Ｓｔａｃｋｉｎｇ结构，首先从用户用词习惯和用户关键
词信息这两方面构建特征，再进行特征矩阵大小匹
配与模型融合。语义编码模块采用表示高层语义编
码的 ＢＥＲＴ（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　ｅｎｃｏｄｅｒ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）模型提取高维稀疏特征，并进行
训练。最后，两个模块各自所输出的结果进行投票
决策，得到最终的分类结果。

１　方法设计

１．１　整体流程
本文设计的用户画像方法的整体流程如图１所

示。首先输入用户数据集，然后将用户数据集进行
预处理，进行分词以及去停用词操作之后，再输入集
成学习模块与语义编码模块。集成学习模块由两层
的Ｓｔａｃｋｉｎｇ构成。在第一层中采用表示词条重要
程度的词频－逆文本频率指数（Ｔｅｒｍ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ－
ｉｎｖｅｒｓｅ　ｄｏｃｕｍｅｎｔ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦＩＤＦ）算法与表示
文本关键词信息的ＴｅｘｔＲａｎｋ算法，提取初步特征；
再将这两种特征分别输入 ＬＲ 模型、支持向量机
（Ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）模型与随机森林
（Ｒａｎｄｏｍ　ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）模型进行训练，得到用户用词
习惯特征矩阵Ｍ 及用户关键词特征矩阵Ｈ。在第
二层中将Ｍ 与Ｈ 进行融合，得到矩阵Ｕ，再将Ｕ 输
入梯度提升决策树 （Ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）模型进行训练。在语义编码模块中，
通过ＢＥＲＴ模型对文本进行编码从而提取深层语
义信息，再通过Ｓｏｆｔｍａｘ回归输出结果，该结果与
集成学习模块中输出的结果进行投票决策，从而得
到最终分类结果。

１．２　集成学习模块
集成学习模块由两层的Ｓｔａｃｋｉｎｇ［１０－１１］构成。在

第一层中完成特征的构建以及多个基本分类器的训

练，第二层负责将第一层中所获得的特征进行融
合［１２］，再进一步输入到ＧＢＤＴ进行训练，提升泛化
能力。
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图１　用户画像方法整体流程

１．２．１　第一层Ｓｔａｃｋｉｎｇ
ａ）用户用词习惯特征构建。为了构建文本的用
户用词习惯特征，本文采用了ＴＦＩＤＦ算法以及三个
基本分类模型。

ＴＦＩＤＦ算法是一种文本权重表示方法，它衡量
了各词语在文档中的重要程度，综合考虑了词语在
文档中的词频和词语在整体语料库中分布的影响。
某个词语的ＴＦＩＤＦ值与该词在该文档中的出现次
数成正相关，与该词在整个语料中的出现次数成反
相关［１３］。ＴＦＩＤＦ计算公式如式（１）所示：

ＴＦＩＤＦ（ｗ，ｄ）＝ＴＦ（ｗ，ｄ）ｌｏｇ
Ｎ

ＤＦ（ｗ）（ ）（１）
其中：ＴＦ（ｗ，ｄ）代表词语ｗ 在文章ｄ 中出现的频
率，Ｎ 代表语料库中的文档总数，ＤＦ（ｗ）代表整个
语料中包含词语ｗ 的文档数目。
假设输入的数据集大小为Ｔ×Ｋ，数据集经过

第一层中的三个分类模型后，会产生３组与原数据
集规模相同且大小为１的结果，然后将这３组结果
拼接，构成了大小为Ｔ×３的特征矩阵Ｍ，用来表示
用户用词习惯特征。

ｂ）用户关键词特征构建。关键词特征会极大
地影响用户画像任务的结果，而 ＴｅｘｔＲａｎｋ算法对
于关键词有很好的识别能力，并能够挑选出重要性
高的关键词［１４］，因此本文采用ＴｅｘｔＲａｎｋ算法构建
特征。

ＴｅｘｔＲａｎｋ算法通过词之间的相邻关系构建网
络，然后迭代计算每个节点的排名值，最终将排名值
依次排序后可得到关键词。其迭代公式如式（２）
所示：

ＷＳ（Ｖｉ）＝（１－ｃ）＋ｃ·

∑
ｊ∈Ｉｎ（Ｖｊ）ｅｊｋ

ｅｊｉ

∑
Ｖｋ∈Ｏｕｔ（Ｖｊ）

ｅｊｋ
ＷＳ（Ｖｊ） （２）

其中：ＷＳ（Ｖｊ）表示结点Ｖｉ 的排名值，ＷＳ（Ｖｊ）表示
结点Ｖｊ 的排名值，ｃ表示平滑系数，Ｉｎ（Ｖｊ）表示结
点Ｖｊ 的前驱结点集合，Ｏｕｔ（Ｖｊ）表示结点Ｖｊ 的后
继结点集合，ｅｊｉ表示结点Ｖｊ 与结点Ｖｊ 的相似度，

ｅｊｋ表示结点Ｖｊ 与结点Ｖｋ 的相似度。
在用户用词习惯特征与用户关键词特征构建的

过程中，本文都采用了ＬＲ、ＳＶＭ和ＲＦ这三个分类
模型，于是大小为Ｔ×Ｋ 的数据集经由 ＴｅｘｔＲａｎｋ
算法以及三个分类模型训练之后，所输出的用户关键
词特征矩阵Ｈ 的大小也为Ｔ×３。这样，Ｓｔａｃｋｉｎｇ的
第一层就实现了特征矩阵大小匹配的功能。

１．２．２　第二层Ｓｔａｃｋｉｎｇ
Ｓｔａｃｋｉｎｇ可以通过设置多层级的结构，每层放
置合适的分类器簇，将新特征融合入各层之间的中
间结果中。于是在本文集成学习模块的第二层中，
经由第一层输出的特征矩阵Ｍ 与Ｈ 便能够拼接融
合成矩阵Ｕ，其大小为Ｔ×６。然后将矩阵Ｕ 输入到

ＧＢＤＴ进行训练。

１．３　语义编码模块　
在中文语料中，往往存在大量的多义词，如：“我

买了一部苹果手机”与“我去超市买了一斤苹果”这
两个句子中，“苹果”一词所代表的含义不同。而传
统的词向量，如 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ、Ｇｌｏｖｅ等均无法表征词
的多义性，而本文在语义编码模块中采用的ＢＥＲＴ
模型则能较好地解决这个问题。

ＢＥＲＴ模型是Ｄｅｖｌｉｎ等［１５］在２０１８年提出的，

它采用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型作为编码器来预测词语上
下文。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器舍弃了长短项记忆网络
（Ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ　ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）中的循环式网
络结构，而完全采用注意力机制对文本进行建模。

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型如图２所示，每个位置上的词语
经过词嵌入（Ｗｏｒｄ　ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）转化为词语向量，然
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后经过Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层提取特征。在对应的每个
位置上，Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层都会输出等长度的向量，
再输入到前馈神经网络中。Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层的核
心思想是计算句子中每个词语在这个句子中所有词

之间的关联性及重要程度，从而获得每个词语在全
局关系上的表达向量［１６］，因此，对同一个词语在不
同语境下的表达有较好的区分能力。

图２　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型

图２中：ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ，表示一段文本中的ｎ个
词语经过词嵌入转化后的向量，ｚ１，ｚ２，…，ｚｎ 表

Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层输出的向量，ｘ′１，ｘ′２，…，ｘ′ｎ 表
示Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器输出的向量。

Ｓｅｌｆ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层中每一个词语向量ｘｉ 均生成

３个新的向量ｑｉ、ｋｉ、ｖｉ，这些向量可以用矩阵的形
式表示成Ｘ：（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），Ｑ：（ｑ１，ｑ２，…，ｑｎ），

Ｋ：（ｋ１，ｋ２，…，ｋｎ），Ｖ：（ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ）。输出后的
向量用矩阵的形式表示成Ｚ：（ｚ１，ｚ２，…，ｚｎ）。Ｑ、

Ｋ、Ｖ、Ｚ计算过程如式（３）—（６）所示：

Ｑ＝Ｘ·Ｗ （３）

Ｋ＝Ｘ·Ｗ （４）

Ｖ＝Ｘ·Ｗ （５）

Ｚ＝ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄ槡 ｋ
（ ）·Ｖ （６）

其中：ＷＱ、ＷＫ、ＷＶ 为模型训练时的权值矩阵，ｄｋ 为
输入向量维度，ＫＴ 表示Ｋ 矩阵的转置。

ＢＥＲＴ自问世以来，在众多自然语言处理任务中
表现优异，现如今已经是最热门的自然语言处理模型
之一。因此，本文选用ＢＥＲＴ模型对文本进行深层次
的分析。ＢＥＲＴ模型通过多层的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器
进行训练，从而输出每个对应词语位置上的表示向

量。ＢＥＲＴ模型训练过程如图３所示。图３中：Ｅ１，

Ｅ２，…，Ｅｎ 表示输入文本中的所有词语，Ｔｒｍ 代表
上述的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器，Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｎ 表示经
过多层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器输出的对应位置的
向量。

图３　ＢＥＲＴ模型训练过程

２　实验及结果分析

２．１　实验数据
本文使用２０１６ＣＣＦ大数据与计算智能大赛提

供的用户查询数据进行实验一，训练集与测试集数
据量均为１０００００条；使用爬虫技术在新浪微博上爬
取了一部分用户微博文本数据进行实验二，训练集
与测试集数据量也均为１０００００条。为了与实验一
数据尽可能一致，实验二的数据爬取了与实验一所
用数据相同的标签，即用户的性别、年龄、学历。
实验数据举例如表１所示。从表１的数据描述

举例可以看到，在实验一所采用的用户查询数据中，
样本由多个关键词组成，如“国庆 旅游 杭州”，而
“国庆”、“旅游”、“杭州”这三个词语之间并没有太强
的关联性。实验二的微博用户评论数据则与之相
反，由表述连贯的时间序列组成。

表１　实验数据举例

实验 数据集 数据描述举例
标签

性别 年龄／岁 学历
实验一用户查询数据 国庆，旅游，杭州 女 ２２ 本科

实验二
微博用户评论

数据

这个时代中精神

与物质的关系
男 ３８ 硕士

２．２　衡量指标
本文的用户数据包含三个标签：性别、年龄、学

历，这三个标签对应的类别数目分别是二分类、七分
类、七分类。其中对年龄标签采取数据分箱技
术［１７］，即对不同年龄段设置不同的类别。本文使用
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准确率作为衡量标准，并用混淆矩阵解释准确率，混
淆矩阵见表２。

表２　分类结果混淆矩阵

预测结果
属于该类别

样本数

不属于该类别

样本数

预测属于该类别样本 ＴＰ　 ＦＰ

预测不属于该类别样本 ＦＮ　 ＴＮ

　　准确率表示预测该类别正确的数量占总样本数
目的比例，可用式（７）计算：

Ｐ／％＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＮ ×
１００ （７）

其中：Ｐ 表示准确率，ＴＰ 表示将正类预测为正类
的样本数，ＦＰ 表示将负类预测为正类的样本数，

ＦＮ 表示将正类预测为负类的样本数，ＴＮ 表示将
负类预测为负类的样本数。

２．３　结果分析
为了验证所提出方法的有效性，本文分别使用

ＬＲ模型、ＳＶＭ 模型、ＲＦ模型、ＧＢＤＴ模型、ＢＥＲＴ
模型和本文方法进行对比实验。
在实验过程中，为了达到各个模型的最佳分类

效果及参数调优，本文对模型参数进行选择，每选择
一个参数时，都控制其他参数保持不变进行测试，如
表３所示。
模型参数取不同的值会得到不同的实验结果，

实验一与实验二中模型参数选取不同值对平均分类

准确率的影响如图４（ａ）—（ｈ）所示。
表３　模型参数设计

模型参数 实验一模型参数最优取值 实验二模型参数最优取值 模型参数取值范围

ＢＥＲＴ词嵌入维度 １２８　 １２８　 ６４，１２８，２５６，５１２

ＲＦ最大深度 ５０　 ２５　 １０，２５，５０，１００

ＧＢＤＴ最大深度 １０　 ２５　 １０，２５，５０，１００

ＳＶＭ惩罚系数 １．０　 １．０　 １．０，２．０，３．０

ＬＲ惩罚系数 １．０　 １．０　 １．０，２．０，３．０

模型迭代轮次 ２５　 ２５　 １０，２５，５０，１００

学习率 ０．００１　 ０．００１　 ０．００１，０．０１０，０．０５０，０．１００

每批训练集数据大小 ６４　 ６４　 ８，１６，３２，６４
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图４　不同模型参数下的平均分类准确率

　　图４（ａ）—（ｈ）中每个子图表示实验一与实验二
的各参数取值结果。图４（ａ）表示，实验一与实验二
中ＢＥＲＴ词嵌入维度均选择１２８时平均分类准确
率最高。当样本数目较多时，可以通过调整ＲＦ和

ＧＢＤＴ的最大深度以减小过拟合程度。从图４（ｂ）
和图４（ｄ）中可以看出，对于实验一，ＲＦ和ＧＢＤＴ的
最大深度分别选取５０和１０时，平均分类准确率最
高；而对于实验二，ＲＦ和ＧＢＤＴ的最大深度均为２５
时，平均分类准确率最高。ＳＶＭ和ＬＲ的惩罚系数
也可以有效减小过拟合的程度，当惩罚系数过大时，
表示分类模型不允许出现分类误差样本，则会造成
过拟合现象；而当惩罚系数过小时，则模型不容易收
敛。图４（ｆ）和（ｈ）的实验结果表明，实验一和实验

二的ＳＶＭ和ＬＲ惩罚系数均选取１．０时效果最佳。
由于两个实验的样本数一致，且总词量也基本一致，
因而两个实验中模型的迭代次数到达２５时，两个实
验的平均分类准确率均达到峰值，当选取５０时，开
始发生过拟合现象。每批数据量的大小对于两个实
验的平均分类准确率影响都不大，故都选取６４。学
习率应尽量选低，因为过大的学习率会导致模型在
接近局部最低点时难以收敛，图４（ｅ）的结果显示，
学习率选０．００１时，实验一与实验二的分类结果
最优。
在对比实验的过程中，本文分别对性别、年龄、学

历三个标签在测试集上做分类预测，并统计三个标签
的平均分类准确率，实验结果如表４—表５所示。

表４　实验一（用户查询词数据）不同模型的分类准确率 ％

标签
分类模型

ＬＲ　 ＳＶＭ　 ＲＦ　 ＧＢＤＴ　 ＢＥＲＴ 本文方法

性别 ８３．７７　 ８４．０３　 ８３．８５　 ８３．９９　 ８４．０１　 ８５．２０
年龄 ７４．８９　 ７４．１８　 ７５．２１　 ７７．０３　 ７６．８１　 ７９．１４
学历 ７８．６５　 ７７．１６　 ７７．８４　 ７８．９４　 ７８．８９　 ８１．７２
平均 ７９．１０　 ７８．４５　 ７８．９７　 ７９．９９　 ７９．９０　 ８２．０２

表５　实验二（微博用户文本数据）不同模型的分类准确率 ％

标签
各分类模型

ＬＲ　 ＳＶＭ　 ＲＦ　 ＧＢＤＴ　 ＢＥＲＴ 本文方法

性别 ８１．０４　 ８４．０３　 ７８．９８　 ７７．６９　 ８６．１９　 ８７．２０
年龄 ６７．８０　 ７４．１８　 ７３．１４　 ７６．８７　 ７８．８１　 ８０．６５
学历 ７２．１５　 ７３．２６　 ７２．８４　 ７６．９４　 ８０．８９　 ８１．１８
平均 ７０．３３　 ７３．２６　 ７２．６５　 ７６．１７　 ８１．９６　 ８３．０１
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　　表４显示了在用户查询词数据上各个分类模型
的详细比较。从第６列与２—５列的结果对比中可
以看出，当数据集是用户查询词这种大多数以关键
词构成的文本时，ＢＥＲＴ 模型与 ＬＲ、ＳＶＭ、ＲＦ、

ＧＢＤＴ这些传统机器学习模型在准确率上相比并没
有显著的提升，这是因为这种文本只由几个关键词
组成，关键词之间没有统一的顺序，并且前后语义关
联度不大，采用深度学习的方法不但难以提取到有
用的信息，反而会因为其深层次的网络结构导致过
拟合现象。而从第７列的结果可以看出，本文所提
出的使用改进的集成学习框架的用户画像方法在各

个标签上的分类准确率均表现最优，这验证了本文
提出的方法适用于多用户的复杂环境，可以提高用
户画像的准确率。从第７列与１—６列的对比中，可
以看出本文的集成方法对于年龄和学历这两个多分

类标签上的准确率提升要比二分类的性别标签上的

准确率提升更为显著，这是由于进行多分类任务时，
本文方法中集成学习模块的Ｓｔａｃｋｉｎｇ第一层能够
输出每一个类别的概率，以便第二层能够在其之上
做阈值判断、相互校验的操作。此外，各个标签之间
往往存在一定的关联性，如用户的年龄会极大程度
影响到其学历，而Ｓｔａｃｋｉｎｇ的第二层对这样的特征
关系有较好的学习能力，这就导致了多分类任务的
特征融合效果更好，进一步验证了本文提出的集成
方法可以充分融合特征。
表５显示了在微博用户文本数据上各分类模型

的详细比较。从２—５列的结果可以看出，ＬＲ、

ＳＶＭ、ＲＦ和ＧＢＤＴ这四个传统机器学习模型的效
果不佳，因为微博文本具有时序性及深层语义关联
性等特点，而针对浅层学习的传统机器学习模型对
这种文本的学习能力有限。而第６列的结果显示了
使用ＢＥＲＴ模型后，各个标签的分类准确率均提升
显著，说明ＢＥＲＴ模型能够充分挖掘与分析文本内
部的深层语义信息。第７列的结果显示本文提出的
集成方法进一步提升了分类准确率，说明本文方法
能够结合ＢＥＲＴ模型与各传统机器学习模型的优
点，进一步提升了泛化能力。

对于由多个关键词组成用户查询词文本数据，

由于其语义不连贯、表述不全面、词条关联度不高的
特点导致深度神经网络模型表现不佳。而对于表述
连贯的微博文本等数据，ＢＥＲＴ模型表现十分优异。
故本文采用两个模块分别从浅层与深层分析文本数

据，再通过投票机制结合两者的优点，使本文的方法

能够对两种不同形式的文本都有较好的学习能力和

泛化能力。表４和表５表明了本文提出的方法在微
博用户文本数据集和用户查询文本数据集上，均验
证了其有效性与适应性。
综上可知，本文提出的基于集成学习框架的用

户画像方法有效，并且对不同形式的文本具有很好
的适应性。

３　结　论

本文提出了一种基于集成学习框架的用户画像

方法。该方法设计了集成学习模块与语义编码模块
这两个模块。在集成学习模块中通过ＴＦＩＤＦ算法
与 ＴｅｘｔＲａｎｋ 算 法 构 建 特 征，并 通 过 两 层 的

Ｓｔａｃｋｉｎｇ结构融合多个基本机器学习模型后输出结
果。在语义编码模块中使用ＢＥＲＴ模型提取深层
语义信息，再得到所输出的结果。最后两个模块所
输出的结果共同投票得出最终分类结果。实验结果
显示，本文方法比传统的机器学习模型在用户画像
的准确率上有比较高的提升，表明使用本文提出的
方法可以有效地融合特征，并能够结合多个机器学
习模型的优点。
本文虽然从多角度分析和挖掘用户文本数据，

从而构建用户画像，但是没有深入挖掘用户之间的
信息。在社交网络中，单个用户的行为往往会受到
相邻用户影响，因此用户关联性与相似度等因素在
一定程度上会制约着用户画像的效果。随着神经网
络的发展，图卷积、图网络等工具的出现使得社交网
络人群的关联性与相似度的计算效果相比以往有了

较大提升，可将这些工具应用到以后的研究中，进一
步提升用户画像的效果。
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