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摘要：用户画像在个性化推荐以及精准营销中起到了重要作用.如今在大数据背景下，传统的浅层学习方法

由于不能深入挖掘特征之间的关系，尤其是在高维特征基础上预测用户画像标签时面临挑战。本文采用在

原有特征基础上进行特征拓展与独热编码方法，并利用深度神经网络对用户画像标签进行预测，通过与决

策树、逻辑回归算法的实验对比，本文方法获得较高的 AUC 值，达 0.792。本文进一步对深度神经网络的

网络层数、神经元个数及正则化技术进行探索。 
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0 引言 

随着互联网技术的快速发展与人们物质生活水平的提高，移动终端设备迅速普及，各种

移动应用也竞相进入人们的生活，导致互联网信息呈爆炸式增长。面对海量信息与当今不断

加快的生活节奏，人们遭受信息筛选困难，信息处理效率低下的困扰，而企业由于对用户的

营销不够细化，不合时宜与不合偏好的推送给用户造成骚扰，甚至流失重要客户。因此，如

何利用各种与用户相关的信息精准地构建用户标签，在用户和信息需求之间实现自动化匹配

成为当下各大电商企业重点研究的方向，用户画像及其相关技术就在这种背景下应运而生。 

虽然目前已有多种用户画像的研究方法，但大多基于浅层学习方法，没有将数据特征之

间的内在联系进一步挖掘，在某些情况下面临着挑战，比如广告点击率与转化率预测这类问

题中，输入特征具有数量大、维度高以及稀疏性，浅层学习方法预测效果还有待进一步提升。

如何准确高效地预测用户画像标签不仅有助于企业实现精准营销增加收益，还能提高用户对

个性化服务的满意度，这也是本文研究目的与意义所在。 

本文研究内容是对用户画像的定义和构建流程进行归纳总结，利用用户相关的基础特征

进行拓展与独热编码，并使用深度神经网络方法来预测用户画像标签，从特征学习的角度挖

掘出多维度特征之间隐藏的联系，从而提高用户画像的标签预测效果。本文在腾讯社交广告

算法大赛的初赛数据上进行实验，并与逻辑回归（LR）和决策树进行对比，深度神经网络方

法获得更高的 AUC值，并进一步探索神经网络深度与神经元数量及 dropout技术对模型性能

的影响。 

1 相关研究 

用户画像首次被提出可以追溯到“交互设计之父”Alan Cooper提出的 Personas are a 

concrete representation of target users.” [1]，他指出用户画像（Persona）是对目标

用户的具体表示，又被称为用户角色，是基于大量目标用户群的真实信息构建的用户标签体

系，是对产品或服务的目标人群做出的特征刻画。通过收集用户的人口统计信息、偏好信息

及行为信息等，构建出用户画像，可以让产品经理更好地了解用户，设计出合适的产品原型，

因此，用户画像是用户需求与产品设计的联系的桥梁。 

通过查阅国内外用户画像相关文献不难发现，用户画像最早起步于国外，其理论和实践
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相对于国内来说比较成熟。在早期，用户数据的来源渠道比较少，数据量也相对少的时期，

用户画像的研究主要基于统计分析层面，通过用户调研来构建用户画像标签。加利福尼亚大

学的 Syskill 和 Webert 就是通过显式地收集网站用户对页面的满意度，然后通过统计分析逐

步学习构建出用户兴趣模型[2]。后来，随着互联网及信息采集技术的发展，CUM 大学开发

的 Web Watcher 以及后来的 Personal Web Watcher
[3]，可以通过数据采集器，记录互联网上

用户产生的各种浏览行为及用户的兴趣偏好，实现对用户兴趣模型的构建，并随着数据的不

断累积扩大而更新系统模型，用户画像标签也更加丰富。 

近年来，随着互联网的海量数据呈爆炸式增长，统计方法的不断优化和硬件设备计算能

力的不断提升，在大数据背景下，众多企业的用户画像研究开始面临新的机遇和极大的挑战，

通过已有标签构建用户画像已经不能满足人们的个性化需求，如何使用算法模型实现用户画

像中的用户行为标签的预测，已经成为产品经理及运营工作人员的关注重点。用户画像的含

义也处于动态变化中，这种基于数据建模的用户画像模型被称之为 User Profile
[4]。 

目前的用户画像研究主要集中在三大方向上：用户属性，用户偏好，用户行为三个主要

方面。其中用户属性的研究侧重于显式地搜集用户特征信息，主要体现在社会化标注系统领

域[5] [6] [7] [8]，通过社会化标注系统搜集比较全面的用户信息，用于多方位的了解用户。用户

偏好研究侧重于制定兴趣度度量方法[9]，评估用户的兴趣度，提高个性化推荐质量；用户行

为的研究侧重于用户行为趋势的预测，比如用户流失行为的预测中[10]，有利于提前发现问

题，找出对应策略，防止客户流失；在用户的欠费预测问题中[11]，有利于发现电力客户欠

费特征，为电力公司提供决策支持。 

不同研究领域的用户画像研究方法也会有所差异，常用的有决策树[12][13]、逻辑回归
[14][15]、支持向量机[15]及神经网络[16][17]等模型。其中，在浅层学习方法中的逻辑回归算法模

型凭借其简单性与易理解性得到了广泛的应用。但是作为一种浅层学习方法，在面临高维稀

疏特时，其预测性能有待进一步提升。 

随着目前大数据分析需求的越来越多，计算计硬件设备的不断更新，计算能力的不断加

强，深度学习开始成为许多学者研究的重点。深度学习是模仿人脑结构，建立数据从输入到

输出的映射，其中各层之间进行了特征的探索分析。深度学习的优势就在于能够发掘特征之

间的隐含关系[18]，从原始特征中抽象出具有代表性的特征，在利用这些抽象性特征进行预

测时能达到更好的效果。目前深度学习利用其特征提取优势，已经在语音识别[19]与图像识

别[20]领域取得了巨大成果。本文将在深度神经网络的基础上对用户画像进行分析与探索。 

2 用户画像的定义与构建流程 

2.1 用户画像的定义 

在当今的大数据背景下，伴随着机器学习及人工智能技术的不断发展与进步，众多企业

重点关注的用户画像也越来越多地被媒体报道，进入人们的视野。但是通过浏览各种渠道关

于用户画像的相关内容，发现用户画像的定义有些不清晰，通过阅读文献，本文对用户画像

的定义做出归纳说明。 

用户画像的概念最早是由交互设计领域的 Alan Cooper 提出的，他指出，用户画像

（Persona）是现实中目标用户的可靠表示[1]，主要通过调研分析或者通过用户的信息填写及

资料上传等方式的方式获取用户信息,然后根据用户的人口统计信息及行为信息，划分为不

同类型的用户群，最后对每种类型中的用户打上典型的标签，包括姓名、性别、年龄、居住、
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兴趣爱好及场景等，从而构建出用户画像。Persona 适用于产品开发的早期，在不确定用户

具体需求与兴趣偏好的时候进行的用户研究，从而明确用户的产品需求、使用场景、以及预

见产品使用过程中可能出现的问题等。但是 Persona 有一定的缺点，因为用户属性在被评估

时难以量化与证伪，无法确定是否为真的目标用户，并且目标用户也会随时间推移而发生变

化，所以需要对 Persona 进行不断的更新。 

我们知道，一般在网络化产品上线前期，通过用户注册、填写信息、提交资料以及浏览

网页等会不断有用户的信息积累，数量逐渐增多，信息的维度也逐渐变高。这些数据将会在

产品运营的中后期发挥巨大作用。为了保持在激烈的市场竞争中持续占有强而有力的优势，

企业需要有针对性地对用户进行个性化营销，留住老用户，吸引新用户。我们可以通过数据

建模的方式来预测用户的行为标签，从而构建更完善的用户画像，实现用户的细分或者聚类，

比如，使用用户数据预测其兴趣偏好及未来购买意向，从而为其推荐合适的广告或可能偏好

的商品。这时候的用户画像建模过程称为 User Profile，也是本文用户画像研究的角度。 

综上，目前用户画像主要有两种含义。第一种 Persona，优势又被称为用户角色，主要

被产品及用户研究人员使用，适用于产品初期的定位与用户调研，第二种 User Profile，主

要被数据分析人员使用，适用于数据及产品运营的中后期。本文是从 User Profile 角度对用

户画像进行的研究。 

2.2 用户画像的构建流程 

结合上文提到的用户画像中的标签类型，本文认为，用户画像的构建主要分为以下四个

阶段，如图 1 所示： 

基础数据采集

用户画像

成型与更新

用户标签建模

用户信息 资源信息 上下文信息

逻辑回归 神经网络 深度学习 自然语言处理

基本属性 兴趣偏好 社交网络 行为特征

数据分析与处理 数据清洗 归一化 缺失值处理

 

图 1  用户画像构建过程 

各阶段具体说明如下： 

（1）基础数据采集 

基础数据的采集按照标签来源可以分为三种，用户信息、资源信息和上下文信息。对于

用户个人信息采集，可以通过用户的注册信息以及上传的包含个人信息的文件来获得；用户

的行为信息可以通过用户网上行为包括浏览记录、购物记录、视频观看记录等获得；用户的

偏好信息可以从用户订阅内容的标签或者个性化定制标签中获得。对于资源信息，可以从资

源本身的介绍信息来获得。对于上下文信息，通过业务场景的分析来获得。其实上下文信息
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往往与用户行为相关联，因为用户的行为随着业务场景的变化而动态变化，在保存用户行为

信息的时候往往将当时的业务场景一起存储，这样便于更好地进行分析。 

（2）数据分析与处理 

一般采集到的原始数据非常不规范，往往还有缺失值、异常值，以及一些格式不一致等

问题，这时的数据不适合直接用来建模，需要经过数据清洗及预处理。该阶段主要对原始的

数据进行探索性分析与处理，包括对数据分布的统计分析、相关性分析、数据清洗、归一化、

缺失值处理等。当需要使用多个数据源文件时还需要数据的集成操作。 

（3）用户标签建模 

该阶段是对上阶段处理后的数据进行建模过程，抽象出用户的标签，进而预测出用户潜

在的行为及偏好标签。在这个阶段，我们往往需要用到不同的算法模型来为用户贴标签。比

如，电信用户的流失预测，根据用户话费套餐使用情况，利用决策树算法或者神经网络算法

判断该用户是否会流失。不同的业务与数据，采用的算法模型也会有所不同，需要针对具体

情况做好数据分析与特征处理工作，然后再选择比较合适的几种算法做实验，通过不同算法

模型的实验结果与性能对比来选择最合适的模型，有时还可以通过模型融合的方式来提高预

测精确度。 

（4）用户画像基本成型与更新 

该阶段是对上一阶段的深入，首选通过用户的基本信息、行为信息、兴趣偏好结合资源

及上下文等信息对用户进行标签化，还可以根据业务需求将标签进行分层，使用户画像基本

成型，再补充上一阶段预测的新标签，实现对用户画像的完善与更新，流程如图 2 所示。 

模型计算

用户画像

基础标签 新标签

 

图 2  用户画像成型与更新 

3 深度神经网络预测模型 

3.1 深度神经网络概述 

神经网络模型是模拟人脑原理，实现特征学习的一种模型，其基本组成单元是感知机，

如图 3 所示，相当于人脑中的神经元结构。可以看出，感知器由两层神经元组成，输入层把

接收到的外界信息传给输出层，感知器只对输出层进行激活函数处理，这种情况下学习能力

是十分有限的，甚至不能解决非线性可分问题。但是把许多这样的感知器按一定的层次结构

连接起来得到神经网络后，就能解决线性不可分问题。其中输入层与输出层之间的网络层统

称为隐含层。深度神经网络中，输入层、隐含层及输出层都可以有多个，模型相对复杂。 
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激活函数

X1

X2

X3

输入节点

输出节点

y

偏置因子

 

图 3  感知机组成 

本文要预测的用户画像标签是用户转化或者未转化的概率值，输出神经元只有两个即

可。关键在于输入特征的预处理，以及隐含层的网络设置。 

3.2 激活函数的选择 

深度神经网络中激活函数一般是非线性函数，定义了对神经元输出的映射，提供了网络

的非线性建模能力。几乎所有的连续可导函数都可以作为激活函数。常用的激活函数有

Sigmoid、tanh。但是 Sigmoid 的软饱和性，即在定义域内任意处可导，但是两侧导数逐渐趋

近于 0，这使得网络很容易陷入饱和区，发生梯度消失。这使得神经网络在很长一段时间难

以得到有效的训练，也是神经网络发展的阻力之一。而 tanh 也具有软饱和性，而且收敛速

度比 Sigmoid 更快，输出均值也更接近于 0，也同样容易出现梯度消失问题。后来 Relu 这一

新激活函数的出现使得深度网络取得新的突破。与传统的激活函数相比，该函数的优点如下： 

（1）由于 ReLu 的非饱和性，可以减轻梯度消失问题。 

（2）能够强制某些神经元的输出数据为 0，使神经网络的稀疏表达能力提高。 

（3）降低了参数之间的相互依赖关系，有效地减轻过拟合问题的产生。 

（4）与传统的 Sigmoid 型激活函数相比较，Relu 不涉及除法和指数运算，具有运算速

度快的优势。 

（5）具有在计算中保持着分段线性的特点，不像 S 型激活函数容易将有用的特征在传

播过程中丢弃。 

由此可见，Relu 也同生物神经元的激活本质更相似，即与神经元信号激励原理更加符

合。在进行反向传播求误差梯度时，ReLu 收敛速度很快，表现出了更突出的优点。 

3.3 Dropout 技术 

Dropout 是广泛应用在深度神经网络模型中的正则化技术[21]，与 L1 和 L2 正则化的区别

在于它是通过改变神经网络的结构来防止过拟合，而后者是通过改变代价函数来实现的。 

Dropout，顾名思义，是在每次训练中通过随机删除一部分神经元来进行预测，但不是真的

删除，只是不参与建模而已，并且每次随机删除的不一样，这相当于是训练了多种模型，最

后相当于取各个模型的预测均值。 
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4 实验设计与分析 

4.1 数据集 

本次研究采用的数据是 2017 年腾讯社交广告高校算法大赛的初赛数据集，其中包含了

用户的基本特征、广告特征及上下文特征，本次研究以广告的转化率为研究对象，这里的转

化是指用户点击广告后安装并启用相应 APP，转化率属于用户画像中用户的行为标签。 

该数据是从腾讯社交广告系统随机抽取的某连续半个月的日志数据，每一条训练样本代

表的是一条广告点击日志，样本的转化标签对应的字段名为 label，有 0 和 1 两个取值，0 代

表未发生转化，1 发生转化。因为出于对用户隐私及公司商业信息安全的考虑，数据经过加

密处理，只给出各变量的说明，但是并未给出原始数据及具体数值的含义，从而无法从经验

去分析各个特征，进而增加了分析的难度。本次比赛的完整数据文件的明细及规模如表 1 所

示： 

表 1  数据文件 

文件名 数据规模（行×列） 大小 描述 

train.csv 3749528×8 112M 训练集 

test.csv 338489×8 12.2M 测试集 

app_categories.csv 217041×2 2.04M APP 特征文件 

user.csv 2805118×8 70.5M 用户基础特征文件 

user_app_actions.csv 6003471×3 109M 用户 APP 安装流水 

user_installedapps.csv 84039009×2 941M 用户 APP 列表 

app_categories.csv 217041×2 2.04M APP 特征文件 

ad.csv 6582×6 144K 广告特征文件 

position.csv 7645×3 66K 广告位特征文件 

4.2 数据分析与处理 

4.2.1 数据集成 

在训练集中，每一条样本包含 8 个属性，我们可以将这些属性归为三大类：分别是广告

属性、用户属性、上下文属性，属性明细如表 2 所示。 

表 2  实验数据基础属性说明 

属性名 属性描述 属性类别 

label 是否转化 用户属性 

clickTime 点击时间 上下文属性 

conversionTime 转化时间 上下文属性 

creativeID 广告素材 广告属性 

userID 用户 用户属性 

positionID 广告位 上下文属性 

connectionType 联网方式 上下文属性 

telecomsOperator 手机运营商 上下文属性 

label 是否转化 用户属性 

训练集与测试集以外的文件作为特征扩展数据，将这些文件进行集成使用户特征得以拓

展。除了基本的文件集成外，还可以通过用户安装列表与安装流水文件，统计每个用户历史

安装 APP 数量，可以理解为用户的活跃度，作为新的特征列，字段名设置为 userapp，可供
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建模使用。用户特征扩展后的具体信息如表 3 所示，可供建模使用。 

表 3  用户特征说明 

属性名 说明 属性类别 

 userID 用户 ID 离散型 

 age 年龄 连续型 

 gender 性别 离散型 

 education 学历 离散型 

 marriageStatus 婚恋状态 离散型 

 haveBaby 育儿状态 离散型 

 hometown 家乡/籍贯 离散型 

 residence 常住地 离散型 

 userapp 用户 app 的安装数量 连续型 

广告特征扩展后的具体信息如表 4 所示，还可以统计每个 app 被安装的次数，可以理解

为 app 的热度，作为新的特征列，字段名设置为 appuser，可供建模使用。 

表 4  广告特征说明 

属性名 说明 属性类别 

advertiserID 广告主 离散型 

campaignID 推广计划 离散型 

adID 广告创意与展示设置 离散型 

creativeID 广告素材 ID 离散型 

appID 移动应用 ID 离散型 

appCategory 移动应用的类型 离散型 

appPlatform APP 操作系统平台 离散型 

appuser App 的用户群数量 连续型 

advertiserID 广告主 离散型 

上下文特征扩展后的具体信息如表 5 所示，可供建模使用。 

表 5  上下文特征说明 

属性名 说明 属性类别 

positionID 广告曝光的具体位置 离散型 

sitesetID 多个广告位的聚合 离散型 

positionType 广告位规格的类别 离散型 

connectionType 移动设备当前使用的联网方式 离散型 

connectionType 移动设备当前使用的联网方式 离散型 

4.2.2 缺失值处理 

因为本次实验数据是涉及到用户注册使用 APP 的信息数据，所以难免会有缺失值，缺

失的原因主要有两方面：一方面是 APP 在用户注册使用时，往往不需要填写很全面的信息；

另一方面，用户出于对个人隐私的保护，会对年龄、婚育等信息有所隐瞒，而 APP 更无法

检测出数据的真实性。在数据分析中，缺失值的统计是十分必要的，此次研究统计各个变量

中的缺失值占比，可以发现主要是用户的信息缺失，其中育儿状态（haveBaby）缺失率达

80%，婚恋状态（marriageStatus）缺失率达 40%，籍贯（hometown）缺失率达 36.84%，构

建的新特征 userapp, appuser 缺失率高达 60% 、50%。对于缺失值的处理，本文采用简单的

删除方式，不考虑将以上五个缺失率比较大的特征参与建模。除了对以上缺失率比较高的特
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征进行剔除外，剩余缺失特征依然按照官方文件，统一取值为 0，隐含了用户的某种特征，

可以参与建模。 

4.2.3 特征探索与处理 

关于特征变量的分布分析，根据特征变量的取值类型可以分为两种情况： 

（1）特征类型为连续型 

可以自定义区间进行类别的重新划分，作为新的属性。比如 age，可以按照 0-12，13-30，

31-50，51-80 划分，其中 0 表示未知，但是根据我们的经验判断，12 岁以下的用户很有可

能是虚假年龄，所以也归为未知一类。13-30 属于年轻人，31-50 中年人，50 以上为老年人。 

（2）特征类型为离散型 

可以统计每个离散值的频数分布及转化率，分别代表了该特征对应的点击热度与转化率

强度，然后再对频数及转化率进行离散化，得到新特征。在此次的数据中，基础特征主要是

离散型特征，各种 ID 特征取值以及个别多值类特征均按照这种方式处理，具体统计如图 4

所示。 
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多值类特征

positionID

campgainID

advertiserID

creativeID

adID

appID app_rate

adver_amount

adver_rate

ad_amount

ad_rate

po_amount

po_rate

crea_amount

crea_rate

cam_amount

cam_rate

residence

res_amount

res_rate

 

图 4  多值类特征的拓展特征 

但是一般不会将 ID 类特征作为模型的输入，而 ID 类特征其实隐含着其他信息，比如

转化率高低、点击量等。可以统计其对应的转化率等信息，再进行离散化处理。本文采用分

位数分组的方式对以上特征根据频数统计进行离散化，使各组变量值总和近似，分组数量设

置为 30，作为 ID 类特征的拓展特征。 

4.2.4 时间相关性分析 

由于广告的时效性与用户移动端上网时间段的分布规律，我们需要从时间的角度考虑其

与转化率的相关性。一方面以天为单位统计历史的转化率情况，另一方面以小时为单位进行

转化率的统计分析。 

（1）历史日转化率分布 

将 clicktime 以天为单位进行划分，分析统计周期内每天的转化率，得到如图 5 所示分
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布结果： 

 

图 5  日转化率分布 

由图 4 可以看出，整体的日转化率在 2.5%上下波动，而 19 日的转化率偏高，30 日的

偏低。关于 30 日转化率偏低问题，我们通过腾讯官方的数据说明可以理解，官方数据说明

中指出，从用户点击广告到广告系统得知用户转化即激活了 App（如果有），通常会有一段

时间间隔，主要原因由以下两个方面导致：①用户可能在下载之后并没有立刻激活 app，可

能直接卸载或者过一段时间才开始启用，这也符合我们生活场景，有时一时兴起下载了 APP，

但是又不会立刻使用，有时因为无意间点击了下载，又觉得不感兴趣直接卸载；②用户启动

App 的行为不能及时同步到广告系统，而是需要等到广告主上报回传才得以知晓，因此，通

常会有一定的延时。这里回流时间表示了广告主把 App 激活数据上报给广告系统的时间，

回流时间超过 5 天的数据会被系统忽略。 

值得注意的是，本次竞赛的训练数据提供的截止第 31 天 0 点的广告日志，因此，对于

最后几天的训练数据，某些 label=0 并不够准确，可能广告系统会在第 31 天之后得知 label

实际上为 1。而关于 19 日转化率偏高的问题，由于数据的保密性较强，我们无法分析得知

其中的原因，也进行了删除处理，使模型更具泛化能力。 

（2）历史每日各时间段频数分布 

从 clicktime 中提取出 hour，得到新的特征 clickTime_hour，以小时为单位进行划分，统

计各个时间段的频数分布，如图 6 所示： 

 

图 6  clickTime_hour 频数分布 

从图中数据的分析，可以将每日的时间划分为 3 个阶段，其中 17-22 为晚上，8-16 为白
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天，0-7 和 23 为闲时。频数的高低可以理解为用户在这个时间段点击广告的活跃度。 

4.3 实验环境与评价指标 

本文的实验运行环境为 Windows7 操作系统，编程语言为 python，主要利用 pandas 库

对数据进行预处理，用 Scikit-Learn 模块实现了逻辑回归及决策树算法模型，使用基于

TensorFlow 后端的 Keras 编写深度神经网络模型。 

转化率预估数据是不平衡的，正负样本比例为 1:39，类似于点击率预估，常采用 AUC

（Area Under Curve）作为转化率标签预测的评价标准，代表的是 ROC 曲线下的面积。混淆

矩阵是 ROC 曲线的重要知识，表 6 所示，Positive 和 Negative 表示实际所属类别，True 和

False 表示分类是否正确，ROC 曲线的纵坐标代表真正率(True Positive Rate，TPR)，TPR 表

示正样本分为正的概率，TPR=TP/(TP+FN)，横坐标代表假正率(False Positive Rate，FPR)，

FPR=FP/(FP+TN)，表示负样本错误的分为正的概率。面积值 AUC 的范围是[0.5,1]。 

表 6  混淆矩阵 

 Positive Negative 

True TP TN 

False FP FN 

 

广告转化率的预估是以广告是否发生转化作为分类标准的二分问题。混淆矩阵对应广告

点击率预估问题，(Positive，Negative)表示转化率预估实例的样本类别，(True，False)表示

广告转化率预估是否正确。AUC 的值越大，转化率预测越准确。 

4.4 实验结果与分析 

根据本章以上各小节的数据探索分析，具有多值的 ID 类特征及现居住城市 residence 按

照频数以及转化率进行分组，然后将这些新的分类特征进行 one-hot 编码。考虑到硬件设备

的能力，采用随机抽样的方式，从中抽取 30 万条样本进行实验，其中 75%作为训练集，25%

作为测试集，采用五折交叉验证。 

使用逻辑回归，决策树作为深度神经网络模型的对比进行实验，实验结果如下： 

表 7  不同模型的 AUC 值对比 

模型 AUC 

LR 0.787 

DT 0.768 

DNN 0.792 

 

可以得出，高维稀疏特征作为模型的输入进行预测时，深度神经网络的预测能力相对较

强，这是由于其能深入挖掘特征之间的隐含关系，通过层层处理，在最后一层得到的是特征

的抽象化表示，虽然不易解释，但的确是特征的一种表示，在这种特征下进行预测，效果较

好。 

4.5 深度神经网络的进一步探索 

4.5.1 隐含层个数的分析 

本文进一步对深度神经网络的层数及神经元个数进行探索分析，图 7 为各层神经元个数

为 50 的情况下，随着网络层数的逐渐加深预测效果的变化。可以发现，一开始网络层数增



                                     http://www.sinoss.net 

 - 12 - 

多，预测效果明显提高，但是增加到一定程度，实验结果不再有明显提高，而是有波动变化，

考虑到神经网络参数越多训练时间越长的问题，我们选择效果较好的少数层数作为进一步实

验的基础，这里最大层数取值为 4 层，作为进一步实验的基数。 

 

图 7  不同隐含层个数下的实验 AUC 值 

4.5.2 神经网络个数的分析 

接下来在隐含层个数 4 层以内做实验，对每层的神经元个数进行分析，得到如图 8 实验

结果，可以发现，每层的神经元个数并不是越多越好。在网络层数较低时，神经元个数越多，

预测结果越好，但是随着层数的增多，神经元个数的影响程度逐渐降低，同样，考虑到神经

网络的模型复杂度，这里我们取神经元个数为 50 作为进一步实验的基础。 

 

 

 

图 8  不同神经元个数下的实验 AUC 值 

4.5.3 Dropout 正则化分析 

 接下来，通过使用 dropout 正则化对模型进行优化，防止过拟合。如图 9 所示，在两种

不同神经网络结构的情况下对第一隐含层的 dropout 值进行分析，发现，神经元个数越多，
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需要增大 dropout 值来避免过拟合，但是 dropout 也不宜过大，否则会丢弃太多有用信息，

模型效果反而降低。本次实验第一层 dropout 最终取值为 0.2。 

 

图 9  第一隐含层 dropout 值变化下的实验 AUC 值 

 然后对第二隐含层的 dropout 正则化的影响进行研究，此时神经网络固定为每层 50 个

神经元，隐含层数量为 4 层，通过改变一二层的 dropout 比例，得到如表 8 所示实验结果，

可以发现，当第一层的 dropout 值调到比较好的时候，第二层的 dropout 有时可以省去，从

而使模型也更简洁。 

表 8  第二隐含层 dropout 值变化下的实验 AUC 值 

Dropout1 Dropout2 AUC 

0.1 0 0.7902 

0.1 0.1 0.7903 

0.1 0.2 0.7919 

0.1 0.3 0.7895 

0.2 0 0.7923 

0.2 0.1 0.7918 

0.2 0.2 0.7910 

5 结论 

本文研究了用户画像标签在深度神经网络基础上的预测效果，并与传统的浅层学习模型

决策树、逻辑回归做实验对比，证明了深度神经网络利用其特征提取优势，能够深入挖掘特

征之间的隐含关系，在预测广告用户转化率标签问题中，展现出了其在高维稀疏特征上的预

测优势。本文进一步对深度神经网络的层数、神经元数量及 dropout 正则化进行探索，得出

以下结论： 

（1）在高维稀疏特征基础上进行用户标签预测时，深度神经网络比浅层的逻辑回归模

型及决策树更具有优势。 

（2）深度神经网络不是神经元个数越多，网络层数越多，越复杂效果越好， dropout

正则化能有效地避免过拟合。 

（3）深度神经网络首个隐含层的 dropout 值的确定很重要，能够简化后隐含层数的

dropout 的调整。 

未来的研究方向为将深度神经网络作为特征提取器，验证其对浅层学习模型的提升效

果。 
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User Profile Research based on Deep Neural Network 

 

LAN Qiujun, ZHOU Meixuan 

(Business School of Hunan University, Changsha / Hunan Province, 410082)  

 

Abstract ： User profile plays an important role in personalized recommendation and precision 

marketing. In the era of big data, due to the lack of mining the relation of the features, the traditional 

shallow learning methods are faced with difficulties in predicting the tags of user profile especially based 

on high-dimensional features. In this paper, we expand the primeval basic features and convert them 

with one-hot encoding, and we predict the tag of user profile by Deep Neural Network (DNN). By the 

contrast experiments with Decision Tree (DT) and Logistic Regression (LR), our method achieves a 

higher score at 0.792 in AUC. Further, this paper explores the numbers of layers and neurons of DNN 

and regularization technology.  
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