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摘　要　传统的信息推送服务普遍缺少对社交用户具体情况的考虑,存在推荐信息针对性不强、系统转化率低等问

题.针对上述问题,提出了一种基于用户画像的智能信息推送方法.借助智慧学习平台的用户数据,主要通过 KD树

来实现在 KNN聚类算法中分析用户偏好和行为特征,进而将用户进行类别划分.首先,通过分析聚类中心将每一类

用户抽象成高度精炼的短文本,形成具有代表性的标签;其次,根据社交用户个体的标签权重值,结合业务需求进行二

次建模来构建用户画像模型,进而逐步细化模型;最后,借助协同过滤推荐算法产生推荐.用户画像不仅提高了数据

的可用性和价值,还使分析者从大量的用户数据中摆脱出来,快速地协助分析者做好精细化分类,达到了较好的推荐

效果.
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Abstract　TraditionalinformationpushservicetakeslittleconsiderationofspecificneedsofsocialnetworkusersinparＧ
ticularconditions,henceithaspoorlyＧtargetedrecommendationsandlowＧratedsystemtransformation．Respondingto
theseproblems,thispaperproposedanintelligentpushmethodbasedonuserpersonas．ByanalyzinguserdataofintelliＧ

gentlearningplatformsKNNclusteringalgorithmrealizedbyKDＧTreeisusedtoanalyzeuserpreferencesandbehavior
characteristics,andthenclassifiesusercategories．First,throughclusteringcenteranalysis,eachtypeofusersisabＧ
stractedintoahighlyＧrefinedshorttexttoformarepresentativelabel．Second,onaccountoflabelweightvalueofindiＧ
vidualusersanddifferentservicedemands,userpersonasaremodeledtwotimesforrefinement．Finally,recommendaＧ
tionsaremadebycollaborativefilteringalgorithm．Userpersonaswillenhancetheusabilityandvalueofuserdata．In
addition,theymayfreeanalystsfromlargevolumesofdata,andhelpmakefineclassificationsandthusmoreaccurate
recommendations．
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１　引言

随着互联网的发展产生了海量数据,如传统的IT时代,

IT系统围绕业务服务,在这个服务的过程中沉淀了很多数

据,在线学习平台同购物、社交等其他类型的网站相似,普遍

面临着信息过载的问题.对于用户或学习者而言,仅仅通过

简单的检索功能从海量的视频条目中寻找自己感兴趣的视

频,将会浪费大量时间.但是在 DT时代就不一样了,数据是

现实世界的虚拟化表现,数据本身构成了一个虚拟系统.对

于视频提供商来说,如何利用这个虚拟系统的数据优势,准确

高效地为用户或学习者推送优质的资源,提高用户黏性,从而

实现虚拟系统的价值最大化成为了一个亟待解决的难题.在

这样的背景下,如何使得在线学习平台的更加智能,科学的用

户画像建立和智能的资源推送算法就显得十分重要.

在线学习平台的种类众多,针对不同类型的用户往往有

不同甚至相冲突的需求,不可能做出一个满足所有用户需求

的在线学习平台.因此,在线学习平台确定目标用户就显得

至关重要.为了能够准确聚焦目标用户的动机和行为,最早

由 AlanCooper[１]提 出 了 persona的 概 念:“Personasarea
concreterepresentationoftargetusers．”Persona是真实用户

的虚拟代表,是建立在一系列真实数据之上的目标用户模型,

即用户画像的前身.已有学者就传统的协同过滤方法中矩阵

的稀疏性带来的冷启动问题进行了研究,以标签的视角王卫

平等[２]提出了基于标签和协同过滤的混合推荐方法,刘凯鹏

等[３]利用标签来构建用户、资源模型以达到推荐排序的效果.

之后又有学者提出,虽然标签的引入能够有效缓解传统协同

过滤中的冷启动问题,但忽略了用户评分对其他用户的影响

与标签的不同主题及应用场景带来的负面影响等,鉴于此胡

蓉[４]借助标签系统的优势结合主题模型,提出了一种基于标

签Ｇ主题模型的标签推荐方法,邓晓懿等[５]结合用户评分和应

用场景,提出了一种基于情境聚类和用户评级的协同过滤模

型,王雪霞等[６]提出了基于评分和用户兴趣的协同过滤推荐



方法,李瑞敏等[７]融合了标签和项目评分信息构建了用户Ｇ项

目Ｇ标签的三维网络,在挖掘潜在语义的前提下采用二部图协

同算法来实现推荐.

基于用户标签、评分或用户行为构建用户模型的研究较

为普遍,但较少从用户画像的视角建立用户模型.目前用户

画像构建方法普遍采用的是用户访谈式[８Ｇ１０].

用户画像也叫用户信息标签化,通过收集用户社会属性、

偏好特征等维度数据,对用户或者产品特性进行刻画.用户

画像是基于用户行为分析获得的对用户的一种认知表达,也
是后续数据分析加工的起点.可作为定向广告投放和个性化

推荐的前置条件,在学习资源推荐应用中,为了使推荐结果满

足用户个性化的需要,往往根据用户的基础信息、学习资源信

息、访问信息、行为偏好,以及隐式兴趣等维度建立用户模型,

生成用户画像.用户画像通常是结合定性和定量分析展开描

述的.

相对于用户定性画像,用户定量画像相对简单.在定量

用户画像的建模过程中重点考虑用户画像的颗粒度,即用户

画像应该如何细化.颗粒度越小,用户画像的描述越精确,进
而影响用户模型的准确建立,有助于提高推荐系统的精确性.

当然,用户画像也不是越小越好,颗粒度越小需要的用户个人

数据就越多,一方面会提高用户建模的成本,同时也会导致用

户画像的普适性降低.因此,用户画像的颗粒度需要依托于

应用场景和用户需求的实时动态调整.

仅仅通过定量的方式是无法全面、精准地刻画用户画像

的,如用户的兴趣模型很难用算术法则来表示一个人对学习

资源内容的兴趣模型,以及用户会随着时间变化而发生怎样

的转变.因此,需要结合定性和定量的方式将用户画像刻画

出来.

２　用户建模与聚类

用户画像是用户建模的直观体现,不是简单的数字游戏,

而是严肃的业务问题.构建用户画像的核心是利用标签进行

建模[１１],每一个精炼的短标签背后是基于大量数据的分析挖

掘,标签不是简单的短文本或符号,而是需要与具体业务紧密

关联.

２．１　数据采集与处理

现今在线学习平台的种类众多,产品层次不齐,但很少有

产品能够抓住核心之处:如何抓住用户的核心诉求,也就是抓

住用户使用它的核心功能.以在线学习资源为例,核心需求

为:寻找资源,即找到自己需要的资源.这需要系统能够智能

化,能够对用户和学习资源有深度的理解.但一切智能都是

建立在数据基础上的,需要有丰富的标签以及自然语言理解

的能力,能够收集到用户的所有相关数据,包含静态信息数据

和动态信息数据.
静态信息数据相对稳定,主要包括用户基本属性,这类信

息一般为结构化信息,其收集方式主要为显式收集,最直接的

方式就是通过表单要求用户提供相关个人信息.通过这种方

式,推荐系统能够获取真实信息而无须过多地建模预测,将更

多的精力放在数据清洗上.

动态信息数据是用户不断变化的行为信息,如观看视频

资源、搜索信息、发表评分、互动交流等,这类信息一般为非结

构化或半结构化的信息,收集方式主要为隐式收集.用户在

推荐系统中的交互行为会产生很多相关数据,如用户搜索了

某个资源、查看了资源的评论、收藏了某个主题、阅读浏览的

时长等也会表明用户的感兴趣程度,系统会在不干扰用户与

推荐系统交互的基础上,从用户的操作行为和上下文信息中

获取相关数据,如图１所示.

图１　用户相关数据的收集

这种方式成为推荐系统中最主要的用户信息收集方式.
一般地,隐式信息收集的准确性较显式信息收集方式差,但通

过大量用户信息的收集和挖掘可相应提高准确性,或将隐式

信息收集作为显式信息收集的一种补充,来缓解矩阵的稀疏

性带来的冷启动问题的负面影响.
单纯的数据无法直接使用,必须通过对大量行为信息进

行清洗、筛选来去除噪声数据,然后通过算法和模型学习建立

动态的用户画像,实现用户共享才能带来巨大的数据应用价

值[１１].

２．２　近邻算法KDＧTree实现

KNN聚类算法(KＧNearestＧNeighborsClassification),又
叫k近邻算法.其核心思想是确定测试样本的类别,通过寻

找所有训练样本中与该测试样本“距离”最近的前k个样本,
然后判断这k个样本大部分的所属类别,换言之让最相似的

k个样本来投票决定测试样本的类别.这里的距离,一般最

常用的就是多维空间的欧氏距离.这里的维度指特征维度,
即样本有几个特征就属于几维,一般k值的选择不会超过２０
个.KNN聚类算法的关键环节有:１)相似度算法,常用的有

欧氏距离、曼哈顿距离等;２)在计算相似度之前需要将数据归

一化特征,比如使用 MaxＧMin标准化,把所有特征都转换到

[０,１]之间,转换公式为:

x′＝(x－min)/(max－min) (１)
在 KNN聚类算法中,计算对象间的距离并将其作为两

两对象之间的非相似性指标,这里常见的距离计算方法一般

使用欧氏距离或曼哈顿距离.
欧氏距离的计算式如下:

d(x,y)＝∑
n

i＝１
(xi－yi)２ (２)

曼哈顿距离的计算式如下:

d(x,y)＝ ∑
n

i＝１
|xi－yi| (３)

其中,xi 和yi 都是两个n维的特征向量.
从 KNN聚类算法实现的过程可以发现,该算法存在两

个严重的问题:１)存储结构不够优化,不利于后期的查询需

要;２)计算量较大,计算非常耗时,因为需要计算每个待分类

的样本数据与全体已知样本之间的距离,通过排序才能获得
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该样本的k个最近点.
在k近邻算法的实现过程中,主要通过穷举搜索并计算

距离,即计算当前未知样本与每一个已知样本的距离并进行

快速k近邻搜索.计算并存储好以后,再查找k近邻.当训

练样本量级较大时,计算非常耗时.为了提高 KNN 搜索的

效率,考虑采用 KDＧTree类型的数据结构存储样本数据,以
减小计算距离的算法时间复杂度.

KD树(KＧdimensiontree)是一种二叉树,主要针对k维

数据空间进行层次划分,对k维空间中的样本点进行存储以

便快速检索其树形数据结构[１３Ｇ１４].利用 KDＧTree可以省去

对大部分样本数据点的搜索,从而减小搜索的算法时间复杂

度.

KDＧTree中的每个节点都是向量,这与一般的二叉树按

照数值大小划分有所不同.KDＧTree的每层需要选定向量中

的某一维,然后根据这一维按左小右大的方式划分数据.“如
何选择向量确定从哪一维度进行划分?”是过程中需要解决的

关键问题.目前最为简单的解决方法是随机选择某一维或按

顺序选择,但是更好的方法应该是根据方差来衡量分散的程

度,在数据比较分散的那一维进行划分.KDＧTree构建算法

如算法１所示.
算法１　构造平衡 KDＧTree
输入:k维度空间数据集 Data_Set(以下简称 D);所在的空间:Range

　D＝{x１,x２,􀆺,xN},其中xi＝(x１
i,x２

i,􀆺,xk
i),i＝１,２,􀆺,N

输出:kd,类型为 KDＧTree

Step１　IfDataＧset(D)为 NULL,则返回空 KDＧTree.

Step２　确定split(切割)域:对于描述的数据(特征矢量),统计每个

维度的数据方差.计算方差最大的维度,对应的为split域的

值(数据方差大表明沿该坐标轴方向上的数据分散得比较

开,在这个方向上进行数据分割有较好的分辨率).

Step３　确定根结点,生成 KDＧTree:

　Begin:构造根结点.选择x１ 作为坐标轴,为 D中所有样本数据的

x１ 坐标的中位数作为比较对象(即切分点),如果小于切分点

的则划到 A 集合,大于则划入 B集合.因此将根结点对应

的超矩形区域切分为 A和B两个集合.由根结点开始生成

深度为１的二叉树:以坐标轴x１ 进行划分,对于小于切分点

的样本划分到左子结点(即 A 集合),对于大于切分点的样

本划分到右子结点(即B集合),将正好落在切分平面上的样

本点保存在根结点.

　Repeat:构造平衡二叉树,对深度为j的结点,选择xl０ 作为切分的坐

标轴,l０＝(jmodk)＋１,以该结点所属集合中所有样本的

xl０坐标的中位数为切分点,将该结点对应的超矩形区域切

分为 A和B两个子集合.由该结点生成深度为j＋１的左、

右子结点:左子结点对应坐标xl０ 小于切分点的 A 集合,右

子结点对应坐标xl０ 大于切分点的B集合.

　End:直到某个子集合不能再进行切分时,则将该集合中的数据保

存到叶子结点.

２．３　用户画像的构建

用户画像主要包含定性画像和定量画像两个部分,其中

定性画像主要包含用户的基本特征、行为特征、兴趣模型和学

习资源表征等,定量画像主要包含用户的基础变量、兴趣偏好

等可量化的数据特征.
用户画像的数据模型可以描述为:
标签权重＝衰减因子×行为权重×网址子权重

上述数据模型权重值的选取只是举例参考,具体实际操

作过程中的权重值需要根据具体业务需求进行二次建模.因

此,在用户画像确立过程中,先强调从整体思考构建初步的模

型,然后再根据业务需求逐步细化模型.
用户画像的构建分为３个部分:１)需要收集用户的基础

数据和用户行为数据作为构建用户画像需要的数据基础;

２)需要将用户画像和具体业务结合,对用户画像的构建需要

符合特定业务的需求;３)在综合考虑前两者的基础上进行数

学建模,从已有的数据中进行深层次挖掘,结合具体的业务了

解用户的需求,并通过数据可视化的方式将有用的信息展现

出来,这才是用户画像的本质所在.
用户画像不同的应用领域有着差异的组成元素,如电商

领域的用户画像主要侧重用户的消费习惯,而学习资源推荐

领域的用户画像则主要侧重用户的学习兴趣和需要.
用户画像构建流程如图２所示.

图２　用户画像构建流程

３　在线资源推送框架

基于第２节用户画像的构建流程,进一步完善基于用户

与资源画像的在线资源推送框架.
(１)用户偏好特征计算包括基于历史资源的用户偏好提

取、偏好标签提取、其他个人信息(如专业、研究领域等),结合

用户行为特征数据构建用户画像.其中,偏好标签是通过历

史相关用户数据进行采集和分析的,提取偏好标签信息,建立

相对稳定的关键词向量,计算与标签较匹配的资源,然后将历

史资源与标签融合,补充其他个人信息计算用户偏好.
(２)用户活跃性特征计算需要用户行为的活跃性度量、用

户评论时间、用户行为互动性频率等指标,将用户转发资源、

浏览资源、评论资源等行为的时间区间大小作为行为活跃性

的指标.用户互动性通过用户评论的时间区间大小,计算用

户间互动频率的紧密程度,共同确定用户互动性指标.
(３)资源表征的刻画需要基于资源结构和内容进行特征

提取,融合资源的评论信息对资源进行定性和定量描述,构建

资源画像.
在模型的训练过程中,通过用户偏好、用户活跃性、资源

表征等信息进行计算,然后建立基于用户画像的在线资源推

送框架,针对用户进行建模生成用户画像,从而进行相似度计

算以确定目标用户,资源画像的构建是在资源结构、内容、评
论等资源数据的基础上进行特征提取生成的.

在线资源推送框架如图３所示.
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图３　在线资源推送框架

４　实验与结果

本文借助博思智慧学习平台的学生数据来源,从手动分

类的数据集中抽取了１０００名学生用户数据集作为测试数据

集.通过 KDＧTree、朴素贝叶斯(NaiveBayes)以及 BP神经

网络(BPNN)等算法,对比时间开销、聚类准确率和聚类召

回率.

实验环境如下:Window１０操作系统;CPUintelcorei７Ｇ
８５５０U２．００GHz;１６GB内存.

实验１　通过变化数据集大小(分别选择２００,５００,８００
和１０００数据集的情况下)来比较聚类带来的时间开销.如

图４所示,本文提出的 KDＧTree聚类算法具有很好的性能优

势,其考虑采用 KDＧTree类型的数据结构存储样本数据,大
大提高了 KNN搜索的效率,进而减小了计算距离的算法时

间复杂度.

图４　３种算法的性能对比

实验２　为了更好地展示算法的聚类准确率和聚类召回

率,继续选择实验１中的１０００名学生用户数据集作为测试数

据集,具体聚类效果如表１所列.

表１　３种算法的聚类效果对比

算法 聚类 平均值

kdＧtree
Precision ０．９４２
Recall ０．９４２

NaiveBayes
Precision ０．８７５
Recall ０．９１１

BPNN
Precision ０．８９３
Recall ０．９１８

　　由表１可知,３种算法的聚类准确率与召回率均较高,但
是 KDＧTree聚类算法的实验效果好于其他两种算法.由于

这３种算法的聚类实验结果的差距较小,因此聚类算法的选

取对最终聚类准确率和召回率的影响较小.

结束语　在大数据时代,系统要从大量的数据中了解用

户,针对所有应用领域构建统一的推荐模型几乎是不可能的.

本文借助在线学习平台资源推送的背景,研究如何使得在线

学习平台更加智能、建立科学的用户画像和提出智能的资源

推送算法是解决问题的关键.本文主要通过 KDＧTree实现

的 KNN聚类算法分析用户偏好和行为特征,使得用户聚类

变得更加快速.结合具体业务需求进行二次建模使得模型细

化,聚类效果将更加精准.当前的资源推送框架还存在一些

不足,在用户画像生成过程中,不仅仅包括用户与项目之间的

交互数据和业务场景的影响,还应涉及到社会化关系影响、用
户偏好的动态演化和资源特征的动态变化等,建模过程中考

虑更多的要素往往能够提升推荐系统性能,希望本文的研究

思路能为相关领域的学者和工程技术人员提供帮助.
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