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基于改进的 TF-IDF 标签权重算法的电商用户画像构建
白雨珂 1  卢胜男 1
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 摘　要                在电商环境中，用户画像构建是为了更好地理解和满足用户需求而进行的重要任务。传统的 TF-IDF 标

签权重计算方法无法很好地对标签权重进行调整，为了解决这一问题，提出基于TF-IDF算法的改进方法，

旨在提高用户画像的准确性和个性化程度。融合相关系数矩阵，对相关性强的标签进行适当降权操作。

不同类型的行为对标签信息产生不同的权重，并且标签的权重可能会随着时间的推移而衰减。因此，采

用拟合记忆遗忘曲线模拟得到的兴趣遗忘曲线，对用户画像权重进行调优操作。实验结果表明，使用所

提出的改进的 TF-IDF 算法构建用户画像的效果得到显著的提升。   
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0  引言

在当今数字化时代，随着电商平台交易量的不断增长，

个性化推荐和精准营销逐渐成为各大电商企业竞争的关键

要素。而实现个性化推荐的关键在于准确把握用户的兴趣

和偏好，构建准确的用户画像则成为实现个性化推荐的基

础。在这一背景下，基于 TF-IDF[1]（term frequency–inverse 

document frequency）标签权重算法在电商用户画像构建中发

挥着重要作用。

TF-IDF 算法自提出以来，凭借着较高的准确率和召回

率被广泛使用，但该算法仍然有很大的改进空间。张雷 [2] 提

出 word2vec 结合 TF-IDF 权重计算方法进行个性化产品推

荐。Shang 等人 [3] 提出一种标签与用户资源相结合的二分图

标上优于均值插补与中位数插补；Logistic 回归法可有效修

复类别型数据，对比 Kendall's W 系数，证明其在专家共识度

上优于众数插补与中位数插补。两种方法针对不同数据类型，

均可以有效描述专家群体一致性，MICE 对打分数据的插补

能有效体现专家自身偏好性，实现对项目评估中缺失数据的

修复工作，提升项目评估网的数据质量。
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模型，利用标签信息计算图中边的权重，实现个性化推荐，

提高了推荐的准确性。姚海英 [4] 提出了一种改进的 TF-IDF

算法，结合卡方统计方法和类内信息熵，用于计算特征项的

权重。这种改进方法相较于传统方法在权重计算方面表现出

显著的优势。高军等人 [5] 提出了一种改进的 TF-IDF 算法，

采用基于日志关联的相关性权重计算方法。这一方法利用

MapReduce 编程框架，根据用户的历史检索记录动态地调整

检索词的权重，以提升用户与系统的交互能力。肖慧莲等人 [6]

运用网络爬虫获取在线评论，通过词频统计和 K-Means 聚类

得到顾客满意度评价体系的指标，使用 TF-IDF 计算各项指

标的权重，以评估生鲜产品的总体满意度。

现阶段比较缺乏对标签权重计算的研究，而传统的 TF-

IDF 标签权重算法又存在一定的不足。因此，本文旨在探讨

如何改进 TF-IDF 标签权重算法，以构建更准确、更全面的

电商用户画像。同时，进一步探讨改进后的 TF-IDF 标签权

重算法在电商个性化推荐和营销领域的应用前景，为电商企

业提供更有效的用户服务和营销策略。

1  用户标签权重计算

1.1  TF-IDF 标签权重计算

TF-IDF 算法是一种统计方法，它可以评估单词或短语

相对文档集合中其他词语的重要程度。在此实验中，每个用

户身上同一标签出现的次数越多，该标签对用户的重要性就

越大 ; 该标签在所有用户的所有标签中出现的次数越多，标

签的重要性就越低。所以，本文通过电商环境下 TF-IDF 标

签权重算法对用户标签权重进行计算。使用 TF-IDF 方法来

表示标签 T（Tag）和用户 P（User）之间的关系，其中，

w(P,T) 表示用户 P 被 T 标记的次数，TF(P,T) 表示所有标签

中标签数量的比例。

                                     （1）

该比率反映了用户 P 与标签 T 的关联程度，比率越大，

用户 P 与标签 T 的关系越强。

逆向文件频率（inverse document frequency，IDF）表示

标签 T 的稀缺程度，即对于所有用户，T 标签出现在所有用

户创建的标签集中的概率。若标记用户 P 的 T 标签出现在标

签集中的概率较低，说明标记用户 P 的 T 标签本身较稀缺，

则用户 P 和 T 标签之间的关系更紧密。

  

   （2）

式中： 为全部用户的全部标签之和，

为所有标签对用户 P 的标记次数。

最后，用户 P 和标签 T 的关系系数即为 TF(P,T) 与

IDF(P,T) 的乘积：

 TF - IDF = TF(P,T) × IDF(P,T)                            （3）

1.2  融合相关系数矩阵的权重计算

在电商环境中，标签之间的相关性可能对标签权重产生

重要影响，但这一点在传统的 TF-IDF 算法中未被充分考虑。

因此，在计算标签权重时，会因为相关性而放大标签的权重，

可能导致推荐准确度不够高。为此，本文提出，在使用 TF-

IDF 算法计算标签权重后，应使用相关系数矩阵来识别具有

强相关性的标签并进行相应的权值处理。这种方法能够在标

签权重计算的基础上考虑标签之间的相关性 [7]，以提高推荐

系统在电商环境中的准确性和效果。

在相关系数矩阵中，每个单元格的值表示被相应行和列

标签标记的用户数。最初，对角线上的值为 0，即相关系数

矩阵为对称矩阵。如图 1 所示，被 B 和 C 标签同时标记的为

用户 1，被标签 A 和 C 同时标记的为用户 2，被标签 A 和 B

同时标记的为用户 3。

图 1  相关系数矩阵

第一行第二列的数字 1 表示被标签 A 和 B 同时标记的人

数为 1，其他行和列的值可以依次检索。在相关系数矩阵中，

以标签 A 和标签 B 为例，被标签 A 和 B 标记的用户数与同

时被两个标签标记的用户总数的之比为标签 A 和 B 的相关系

数。计算公式为：

                                （4）

本文采用相关系数作为衡量标签相关性的指标，一般

相关系数越大，相关性越强。它的取值范围通常在 -1 ～ 1

之间，并设定了一个临界值为 0.4。当两个标签的相关系数

小于 0.4 时，认为两个标签之间的相关性不强；反之，认为

相关性较强。对于较强相关的标签，通过乘以一个较小的

权重来减弱其影响，然后用一个较大的权重减去这个结果，

以减少较小权重标签对较大权重标签的影响。同样的方法也

适用于减少较大权重标签对较小权重标签的影响 [8]。如果两

个标签相关系数结果小于 0，就丢弃标签。否则，更新标签

权重以反映新结果。
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2  用户画像构建

2.1  数据预处理

构建用户画像首要的工作就是数据采集。数据的完整性

和准确性会直接影响用户画像的准确性。一般用户数据会分

为静态数据和动态数据两种。

本实验采用的数据集为某电商平台的实际交易记录。每

笔交易记录都包含客户 ID、交易时间、交易金额和交易附言

等四个字段，时间跨度为五年，以上数据均已做脱敏处理。

数据集各字段说明如表 1 所示。

表 1  客户交易记录字段说明

英文名称 中文名称 备注

user_id 客户 ID 客户的唯一标识 

payment 交易金额 正为支出，负为收入

describe 交易附言 对此项交易的文字描述

unix_time 交易时间 Unix 时间戳

由于原始数据存在一些质量问题，为了便于后续的数据

分析，需要进行数据预处理。利用 Pandas 对交易数据进行预

处理。首先对原始数据进行统计分析以及异常值和缺失值处

理，将处理好的数据进行格式转换后过滤重复数据，生成处

理后的交易数据。

2.2  用户交易行为分析

用户行为分析不仅限于基本的用户信息，还需要通过以

下三个部分对用户交易行为进行分析。

第一，时间维度的分析。交易主要集中在 2016 年 7 月

至 2017 年 12 月，所以选取该时间段的交易记录进行重点分

析得知，大部分交易时间集中在 0 点左右，凌晨 1 ～ 7 点交

易数量较少，其余时间段交易数量分布较为均衡。

第二，交易属性的分析。对交易金额和次数进行分析

得知，客户交易次数为 0 ～ 7000 不等。根据客户的交易记

录构建指标，如果交易数量不足，就将这类用户归类为休眠

客户。不同用户的平均交易金额差异较大，分布主要集中在

0 ～ 10 000 之间，呈长尾分布。

第三，文本数据的分析。对交易附言使用 jieba 库进行分

词、去停用词、关键词抽取和词性标注等文本预处理。通过

对数据的分析，可以使用时域分析方法来计算关键字权重。

2.3  标签体系构建

用户画像的本质是用户信息标签化，通过给每个用户贴

上不同的标签，可以描绘出他们的特定特征，进而理解他们

的购物偏好 [9]。根据用户交易行为分析提取关键词作为标签，

构建标签体系，得到用户标签集合。标签主要分为四大类。

事实类标签：从用户交易记录中进行统计和计算，可以

得到网购首单时间、网购尾单时间、月均消费频度、网购订

单平均金额等 40 个事实类标签。

规则类标签：在事实类标签的基础上，对用户的某项指

标进行计算或归类，判断用户是否为休眠客户、是否有高端

消费等，得到 9 个规则类标签。

预测类标签：借助用户价值模型 RFM，将客户价值等级

分为高价值用户和低价值用户，得到 1 个预测类标签。

文本类标签：从用户交易附言文本中提取的关键词作为

100 个文本类标签，如表 2 所示。

表 2  文本类标签

文本特征 对应人群

停彩、大乐透、双色球、福利彩票、
彩票、竞彩、追号

爱好购买彩票的人群

儿童、卡通、可爱、女童、零食 家庭中有孩子的人群

男士、衬衫、透气、真皮、足球、
运动、小米、汽车、电子、汽车

广大的男士人群

修身、专柜、保湿、女士、女装、
显瘦、打底、蕾丝、欧美、韩版

爱美的女士人群

婴儿、孕妇、宝宝 家庭中有孕妇 / 婴儿的人群

分期、贷款、金融服务 有借贷分期需求的人群

基金、投资、证券 有投资需求的人群

将得到的用户标签从交易属性、消费偏好、行为特征三

大维度结合结构化数据和非结构化文本数据构建用户标签体

系。用户标签体系共包含 150 个标签，框架如图 2 所示。

图 2  用户标签体系框架

用户画像构建的常用方式为标签云，输入标签及对应的

权重，其中标签的大小或颜色深浅表示其权重大小，从而形

成用户的个性化画像。

2.4  电商环境下标签权重的优化

考虑到用户的兴趣和偏好会随着时间的推移而逐渐减

少，就像人类的记忆逐渐减弱一样 [9]，因此，通过拟合记忆

遗忘曲线来模拟用户的兴趣遗忘曲线，用于优化用户画像标

签的权重，具体步骤如下。
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（1）计算时间间隔：对于标签，遍历与用户标签匹配

的所有订单，获取用户交易的最后一个订单的时间，与当前

时间作差，以月为单位，若不到一个月则计算为 0。

（2）调整标签权重：将用户标签的融合相关系数矩阵

计算出的权重乘以遗忘曲线获得的新的遗忘系数，得到标签

的新权重。

                         （5）

式中：Wn 表示某一用户某一标签的新的权重；W0 表示之前

的权重；t 表示间隔时间，单位是月。

3  实验结果与分析

3.1  实验环境

本实验在 Windows 10 操作系统上进行，使用 Python3.9.2、

PyCharm Community Edition2021.3.3，通过 Python 的 wordCloud

库函数和 scipy.misc 来生成词云。

3.2  实验结果分析

将文本数据使用分词处理后，即可实现词云的生成。

最终通过 WordCloud 生成的用户画像标签可视化效果如图 3

所示。

图 3  用户标签词云

为了验证改进后算法的性能提升，与传统的 TF-IDF 算

法的实验结果进行对比，各项评价指标如表 3 所示。

表 3  实验各项评价指标

P R F1-Score
TF-IDF 0.843 6 0.823 8 0.833 6

优化后 TF-IDF 0.865 4 0.892 7 0.878 8

由表 3 的实验结果可以看出，后者的准确率和召回率略

高于前者，侧面反映了使用融合相关系数矩阵的 TF-IDF 算

法构建用户画像的效果得到较显著的提升。

4  结语

本研究旨在探讨在电商环境下通过 TF-IDF 算法改进的

用户画像构建方法，并验证其在个性化推荐方面的有效性。

本文提出了一种改进的 TF-IDF 算法来构建用户画像。通过

融合相关系数矩阵，对相关性强的标签进行了适当的降权操

作，同时考虑了不同行为类型产生的标签信息具有不同的权

重以及标签权重可能随时间衰减的情况。通过拟合记忆遗忘

曲线建模的兴趣遗忘曲线，优化了用户画像的权重。本研究

的结果表明，TF-IDF 算法在用户画像构建中具有良好的适用

性和实用性，能够有效提升电商平台的竞争力和用户体验。

未来的研究可以进一步探索其他算法和技术的应用，不断完

善和优化用户画像构建方法，为电商行业的发展和用户需求

的满足做出更大的贡献。
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