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基于用户行为序列模式的性别分析与预测
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摇 摇 摘要:为了分析手机用户访问站点的行为与用户的性别特征的关系,通过分析处理手机用户访问站点的行为

的历史数据,将用户的行为数据转化为序列的形式计算用户之间的相似度,并使用改进的编辑距离的 k 近邻序列

分类算法完成性别的预测。 结果表明采用序列的形式对行为数据进行处理均可以提高男女性别预测的准确率和

召回率,从而证明手机用户访问站点的行为具有性别的特征。
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摇 摇 随着移动互联网的普及和推广,手机用户数量和

所产生的流量数据明显增加,并已涉及用户生活中的

衣食住行。 移动互联网已经在人们生活中扮演着重要

的角色,随之在手机上也产生大量的用户行为数据。
近几年对用户行为数据的研究包括确定性别、年龄和

地理位置等主题。 在不同的领域都可以对用户行为数

据进行挖掘分析,如用户的消费习惯、转化率和增长率

都可以在电商、广告和金融等行业创造巨大的价值。
传统的方法大多采用特征工程提取行为特征对用户建

立用户画像预测性别,因此采用传统方法对原始数据

进行特征抽取处理时会缺失数据本身的属性。 因此引

出采用序列的形式对原始行为数据进行处理。
序列的研究在很多领域都有实际的应用。 序列分

析作为数据挖掘中的一种重要方法,目的是在从大量

序列数据中发现潜在的有用模式及信息,它在生物医

学、金融行业、自然灾害预测等方面都有重要的作

用[1]。 在基因方面的研究发现,从现有的类别中对蛋

白质序列进行分类可被用来发现学习新的蛋白质[1];
在行为异常检测方面,用户的系统访问活动时间序列

常被用来检测是否有异常行为[2];在信息检索方面,
序列分类常用在将文档分类成不同的主题领域[3]。

由于序列数据的时序性和长度可变的情况,传统

向量度量的分类算法已不能很好解决序列分类的问

题。 Keogh 等[4-5]介绍了当使用最近邻算法对等长的

时间序列分类时,相比其他复杂的相似度计算方法用

欧氏距离可以得到很高的准确率;DTW(动态时间弯

曲距离) [6]的提出可以有效解决时间序列数据不等长

的问题;但是针对大规模数据集时,DTW 在计算序列

的距离时有很高的时间复杂度[7]。 因此,将序列的研

究方法应用在手机用户访问的站点上,并提出一种基

于改进的编辑距离的 k 近邻序列分类算法预测手机用

户的性别。

1摇 用户行为序列特征

1. 1摇 用户行为序列分析

建立用户行为序列模式目的是描述手机用户访问

站点的行为,通过行为序列模式反映用户访问站点的

行为特征。 研究表明大多用户模型都是从用户的兴趣

和行为为出发点,在不同的领域两类模型所起到的作

用也不同。 比如在构建用户的用户画像时,为用户建

立的兴趣模型计算用户的喜好并决定向用户推送何种

服务,而行为模型则决定了用何种方式为用户推送服

务。 文献调研结果显示[14],为用户构建知识图谱的模

型大多从用户的兴趣为出发点提取特征构建模型,而
针对用户的行为模型较少。 研究的重点是将手机用户

访问站点的历史记录转化为基于时间的用户行为序列

模式,将提取不同性别手机用户访问站点的历史行为

序列进行分析。

1. 2摇 用户行为序列模式

在一定时期内用户的行为反映出的兴趣和习惯一

般是比较固定的,而同性别的用户又具有相似的行为

序列,比如,大多男性用户经常在一段时间内访问体育

或游戏类的站点,女性用户经常访问社交类站点晒图。
手机用户的这些行为反映了他们的习惯和行为规律,
并产生较为明显的序列特征;而特征又可以反映出用

户的性别,因此性别对用户的行为构建序列模式进行

挖掘很有意义。 文中定义序列为不同性别手机用户访



问站点的行为。 通过分析和挖掘用户的行为序列,可
以有效地预测用户的性别,从而为用户提供个性化定

制服务和推荐。
定义 1 摇 序列。 一个序列是有序,列表的事件。

行为序列即为有时间顺序的连续事件、字符或者复杂

的数据类型均可以代表一个事件,用户行为序列可表

示为按照时间顺序排列的字符序列,一个行为序列中

字符个数总和称为该序列的长度。
S= {S1,S2,…,Sn},
其中 S1,S2,…,Sn为用户访问站点的类型。

2摇 用户行为序列性别预测算法

2. 1摇 用户行为序列的相似度度量

对生物序列、行为序列等字符类型序列分类的参

考文献还相对较少,Pavel P. Kuksa[8] 通过研究多元变

量核函数的机器学习方法对生物基因序列进行分类。
与时间序列不同,字符序列数据强调数据的类型属性

及次序关系,而对时序数据的数值定量属性没有要求。
因此在对字符序列和时间序列数据进行分类时的分析

方法和度量方式也不同,文献[9]提出了根据用户行

为浏览模式的相似度进行聚类的研究。 序列编辑距

离[9-10]不仅可以反映出用户行为在序列模式上的构成

之间的差异,还能够区分用户行为时间上的差别。 本

文采用改进的编辑距离作为计算用户行为序列的相似

性度量方法。
定义 2摇 用户行为序列 S 与 Q 之间的相似度

Sim(S,Q)= (Sum(S,Q)-Ldist(S,Q)) / Sum(S,Q)
(1)

其中:Sim(S,Q)为用户行为序列 S 与 Q 之间的相

似度,Sum(S,Q)表示序列 S 和 Q 字符串的长度之和,
Ldist(S,Q)是类编辑距离。 将文献[9]中的 3 种字符

操作赋予不同的权值,字符替换操作添加为 2,其他删

除和插入操作不变,目的是为了细化手机用户在访问

移动站点时所产生的行为序列。
针对手机用户访问移动站点的行为,在相同一段

时间内 2 个用户分别访问的站点,a,b,c,…,z 分别代

表他们所访问移动站点的类别,其行为序列可以用

图 1的字符表示。 两人在访问不同移动站点行为上的

相同模式序列即等价于两个字符串序列的公共字串,
而字符序列相似性在一定程度上也反映了手机用户在

访问移动站点行为中的相似程度。

图 1摇 用户行为序列及性别

2. 2摇 用户行为序列模式 k 近邻算法

文中采用 k 近邻算法对用户行为序列模式数据进

行分类,使用定义 2 计算用户行为序列之间的相似度,
具体的算法描述:

输入:初始化得到用户的行为序列 S = { S1,S2,
…,Sn},训练数据集 T = {(S1,y1),(S2,y2),…,(Sn,
yn)}

其中 Si沂S,yi沂Y = {0,1}为序列的类别,这里为

用户的性别特征,i=1,2,…,N
输出:用户行为序列 S 所属的类 y
(1)根据定义 2 给定的相似性度量方法,在训练

数据集 T 中找出与 s 最邻近的 k 个点,涵盖这 k 个序

列的 s 的邻域记住 Nk(S);
(2) 在 Nk(S)中根据相似度的大小,对近邻的投

票进行加权,相似度越大则权重越大(权重为距离平

方的倒数);
(3) 通常 k 值采用交叉检验方法来确定(以男女

性别预测的准确率和召回率为目标,k = 20 为基准递

减测试)。

2. 3摇 用户行为序列模式评价指标

在推荐系统、机器学习和数据挖掘等领域,精确率

和召回率[11]是作为预测结果质量好坏的两个重要的

评价指标。 借鉴两个评价指标衡量用户行为序列模式

预测男女性别的准确率。
精确率是评估预测的结果中目标成果所占的比

例,其计算公式为

P=TP / TP+FP (2)
召回率,就是从关注领域中,召回目标类别的比

例,其计算公式为

R=TP / TP+FN (3)
其中,TP:模型预测为正的正样本的数量;TN:模

型预测为负的负样本的数量;FP:模型预测为正的负

样本的数量;FN:模型预测为负的正样本的数量。

3摇 实验

3. 1摇 数据说明

试验数据来源于某品牌手机的用户访问站点的历

史记录。 服务器端接收日志文件进行字段过滤,每天
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大约 10 万条数据,人数共计 15270,男女比例约为

7 颐 3,过滤的字段维度主要有时间和用户每天在不同

时间点访问站点的历史数据,并根据购买手机用户的

性别对数据打标,来完成对缺失数据的预测和分析。

3. 2摇 数据预处理

在海量数据存储平台的数据库中用户行为记录有

数十亿条记录,传统的数据挖掘技术很难针对其进行

处理,因此对数据采用随机抽样方法得到训练数据和

测试数据。 抽样采集到的手机用户行为数据大致将访

问的站点分为 32 个类别,按照出现的频数将其排序,
根据著名的 80 / 20 定律,前 21 个类别的站点占全部频

数的 80% ,因此将后 11 个类别不具有代表性的类别

剔除,则按照用户经常访问站点的次数依次将 21 个种

类按 a ~ u 字母顺序代表。 在经过数据的加工和处理

后,用户访问站点的历史转化为行为序列的模式,如
表 1所示。

表 1摇 用户行为序列模式

用户 用户行为序列 用户性别

860071022155964 < k,n,d,a,m,c,g,e,l,h,b,f > 0

550861067487900 < p,a,c,e,b > 0

860486021453808 <a,c,b,e,d,g,f> 1

… … …

860071027827278 < n,d,a,c,e,h,b > 0

表 1 中第一列为用户标识即用户手机的 IMEI 号,
第二列按用户行为在一段时间内顺序生成的行为序

列,第三列为用户性别标识,“0冶代表男性用户,“1冶代
表女性用户。

3. 3摇 实验结果

为了验证对用户行为序列预测性别算法的有效

性,对采用随机抽样方法得到的数据集采用 kNN 算法

进行分类预测,距离计算分别使用最长公共子序

列[12],编辑距离和文中改进的相似度度量。 随机抽取

数据集中 4 / 5 作为训练集,剩余的 1 / 5 作为测试集,并
且保证每次验证的训练集和测试集相通。 采用交叉检

验的方法迭代 20 次,并选取这 20 次实验结果的精确

率和召回率的平均值作为该数据集的性别预测结果。
在实验过程中,kNN 算法中的 k 值分别取 20 以内

的奇数(偶数在算法最后投票阶段结果易出现平等事

件),表 2 中的数据为 3 种不同相似性度量的 kNN 算

法在不同 k 值中具有最高的精确率和召回率,括号里

的整数为对应 k 的取值。

表 2摇 实验中 3 种相似度度量的 kNN 算法精确率和召回率

最长公共子序列 编辑距离 改进的编辑距离

精确率 P
男 76. 30(13) 73. 29(9) 76. 43(13)

女 31. 67(13) 26. 07(9) 40. 25(13)

召回率 R
男 55. 62(13) 51. 52(9) 87. 31(13)

女 47. 61(13) 43. 27. 23(9) 52. 39(13)

从表 2 可以看到,传统的最长公共子序列方法计

算字符相似度在用户行为序列中要优于编辑距离处理

行为序列,但是在编辑距离计算字符相似度基础上为

3 种操作赋予不同的权值,并引入类编辑距离可以去

除两个完全不相同的行为序列其相似度却不为 0 的用

户,从三者比较结果分析得出,改进的编辑距离的方法

在对用户行为序列计算相似度可以有效提高男女性别

预测的精确率和召回率。 另一方面,kNN 算法在通过

用户行为序列对性别分析和预测时准确率和召回率均

超过 50% ,能够有效地说明手机用户访问站点的行为

与用户的性别特征属性的关系,而且能够进行较准确

的预测。

4摇 结束语

提出一种将生物医学、金融行业中研究较为广泛

的序列模式引入到手机用户行为中,并利用改进的编

辑距离的 k 近邻序列分类算法,对手机用户行为序列

进行分析从而预测用户的性别。 经过对真实手机用户

访问站点的数据集的实验分析,相比传统的基于公共

子序列的分类算法,其在男女性别预测中的精确率和

召回率都有显著的改善,从而验证了改进的编辑距离

相似度的有效性。 进一步的研究侧重方向拟考虑将用

户行为序列按照不同时间段划分成子序列模式进行预

测分析。
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