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摘  要: 不同于已有的显式消费意图识别的研究,提出了社会媒体中用户的隐式消费意图自动识别方法.该方法

将隐式消费意图识别视作多标记分类问题,并综合使用了基于用户关注行为、意图关注行为、意图转发行为以及

个人信息的多种特征.由于隐式消费意图识别难以评价,自动抽取了大量跨社会媒体的用户链指信息,利用该方法,
共抽取出 12万余对的用户链指.在此自动评价集上的实验结果表明,所采用的多标记分类方法对于识别用户的隐式

消费意图是行之有效的,其中使用的各种特征对于提高隐式消费意图识别的效果皆有帮助. 
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Implicit User Consumption Intent Recognition in Social Media 
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Technology, Harbin 150001, China) 

Abstract:  Unlike previous works such as explicit consumption intent recognition research, this paper presents a method that uses user 
behavior analysis to automatically recognize the implicit consumption intent. Specifically, the proposed method recasts implicit 
consumption intent recognition as a multi-label classification problem, which combines multiple features based on follower’s behavior, 
intent behavior, retweets behavior, and user profiles. The paper proposes a method for the automatic extraction of a large user linkage 
across social media. With the proposed method, more 120000 user linkage pairs are extracted. Experimental results show that the 
multi-label classification-based method is effective for implicit intent recognition. Especially, the exploited features are all helpful for 
improving the recognition performance. 
Key words:  implicit consumption intent; multi-label classification; user behavior analysis; user linkage; data mining 

近些年,随着电子商务平台的蓬勃发展,有越来越多的用户参与到网络购物的过程中.由于网络购物的特殊

性,用户在消费前积极地在网络中收集信息、选择评价,随后对某类产品做出消费决策.为了更好地对用户的消

费意图进行挖掘,并快速找出富有价值的用户,用户的消费意图分析(consumption intent analysis)应运而生.消费

意图分析是指用户通过文本内容或行为方式表达出对某一产品或服务产生的购买意愿,是一项针对社会媒体

用户消费行为进行识别和挖掘的研究任务,包含多项具有挑战性的研究任务,如显式消费意图识别、显式消费
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意图中的消费对象识别、隐式消费意图(implicit consumption intent)识别等任务,具体情况见表 1.本文着重研究

隐式消费意图识别.隐式消费意图是指用户并未明确发布信息表示购买,但通过自身行为表示出对某类产品产

生了潜在的购买需求.隐式消费意图识别在众多应用领域中都有重要的意义,例如,在产品推荐研究中,隐式消

费意图可用于解决推荐系统中的冷启动问题,为首次通过社会媒体连接到某电子商务网站的用户提供高水平

的推荐;在产品推荐引擎研究中,隐式消费意图可用于指导推荐系统发现用户感兴趣的产品领域,以改善现有的

产品推荐引擎;在媒体营销中,隐式消费意图可用于电子商务公司针对社会媒体富有价值的用户提供广告宣传. 

Table 1  Explicit consumption intention compared with implicit consumption intention 
表 1  显式消费意图与隐式消费意图对比 

 显式消费意图 隐式消费意图 

问题定义 以文本内容形式,明确地指出其需要

购买的产品或服务 
用户并未明确发布信息表示购买,但通过自身 
行为表示出对某类产品具有潜在的购买需求 

使用数据 文本内容 用户(人) 
实例 如:想买一部手机 如:用户对汽车用品具有潜在的购买意愿 

判断依据 触发词(如:想买)+消费对象(如:手机) 用户行为(如:关注/购买等) 
方法 基于模板或基于有指导的分类方法 融合多特征的有指导方法 

结果输出 二元分类 [1−3](即判断一条文本是否

具有购买意愿) 
排序问题[4](即判断一个用户对某些类别/产品 

有购买意愿) 

在以往的工作中,研究者们通常将显式消费意图的识别作为消费意图分析的一项首要任务.显式消费意图

是指用户以文本内容形式,明确地指出其需要购买的产品或服务.Goldberg 率先提出 buy wish 的概念[1](即,本文

定义的显式消费意图,如:想买一部手机),Chen 等人[2]也提出过相似的概念“Intention Posts”.早期的一部分研究

者将这项任务分为两个步骤:首先获取意图模板和词袋等特征,继而基于特征分类器来完成显式消费意图的识

别[1].这种方法极大地提高了识别的准确率,但由于模板具有局限性及语料不平衡的限制,召回率不高.近期的一

部分研究者侧重于对不平衡语料的处理,基于弱监督的方法或迁移学习的方法来识别显式消费意图句[2,3].此类

方法假设在不同的领域下意图表达的方式具有相似性,这种方法可以获取大规模语料或意图词来提高系统识

别的性能.此外,有研究[5]利用深度学习方法识别社会媒体上的显式消费意图文本内容,进而将其应用到电影票

房预测任务上.然而,实际上只考虑显式消费意图句在意图分析中的应用是远远不够的,大部分的研究工作忽视

了以下几个问题: 
• 问题 1:出现在显式消费意图中的触发词和消费对象限制用户必须明确提出自己的消费需求.这种针对

特定类别来判定用户是否具有消费意图的问题,并不一定能够全方位地覆盖用户的真实需求.同时,显
式消费意图识别在应用中有一定的局限性,如受时效性、外界环境和心理因素等影响,会随时发生   
变化. 

• 问题 2:具有显式消费意图的微博内容是以文本为处理对象,无法评估微博内容真实的商业价值.只有

当文本信息/行为中的消费意图真正转化到了产品购买时,才是更有价值的消费意图文本/行为. 
• 问题 3:显式消费意图往往由单条微博文本决定,而用户的消费意图由个人兴趣及生活需要等多方面原

因共同决定.例如,对“手机(数码类别)”感兴趣的用户同时需要买“尿布湿(母婴类别)”.当追踪用户一系

列潜在的消费意图才具有更为准确、细致的定位,能够从简单需求的满足延伸到心理预期需要的满足. 
然而截至目前,国内外对社会媒体用户隐式消费意图的研究却很少.Zhang等人[4]率先提出预测用户购买行

为的研究(即本文定义的隐式消费意图识别),并借助于社会媒体(Facebook)用户信息与电商网站(eBay)用户购

买行为之间的关联性预测用户购买.该方法的基本假设是:仅利用用户的社会媒体提供的信息,可用于预测用户

将来购买的产品类别.例如,社会媒体用户喜欢时尚品牌的用户比喜欢汽车配件更可能购买时尚产品.基于这一

假设,该方法首先从社会媒体同意分享到电子商务网站的用户信息,包括人口统计数据和个人兴趣,来预测用户

的购买行为,然后把这一问题看作排序问题加以解决.实验结果说明,仅利用社会媒体信息可以很好地预测用户

的购买行为.但此方法并没有将不同媒体或社区的用户连通而达到用户数据共享,没有考虑个人兴趣中的转发

与回复等行为. 
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鉴于已有方法存在的缺陷,隐式消费意图识别具有重要的研究意义.本文提出了社会媒体中用户的隐式消

费意图识别.事实证明:通过社会媒体中的用户行为信息,可以很好地识别电子商务网站上此用户会购买哪些产

品类别(例如母婴用品).本文将隐式消费意图识别看作多标记分类(multi-label)问题,即一个社会媒体用户的隐

式消费意图可以属于多个类别之中.这里主要的问题包括: 
(1) 如何描述社会媒体用户的行为和此用户隐式消费意图类别之间的关系; 
(2) 如何获取大量的自动标记的训练数据为多标记分类器所用. 
鉴于此,本文将用户关注/转发等行为特征与社会媒体用户的隐性消费意图关联起来,使用了包括基于用户

关注行为特征、用户意图转发行为特征、用户意图关注行为以及个人信息这 4 类特征学习一个多标记分类器.
进一步地,本文还提出了一种自动采集大量社会媒体与电子商务网站用户链指(user linkage)[6]的方法(即,将一

个自然人在不同社会媒体中的用户身份链接起来),对用户的隐式消费意图进行评价.利用本方法,本文共抽出

用户链指 12 万余对.实验结果表明,本文提出的基于用户行为的方法对于用户的隐式消费意图识别是有效的.
即用户行为能够较好地挖掘用户意图和购买行为之间的关系. 

本文的贡献包含以下 3 点: 
(1) 隐式消费意图识别作为一项有价值的研究,前人的工作却很少涉及.本文针对该问题提出了一种有效

的方法并取得了较为满意的实验结果.与以往的方法不同,本文并不是限制用户必须明确提出自己的

需求,因此,识别的意图更为多样化. 
(2) 本文自动抽取了大量跨社区的用户链指信息,而用同名的方法仅可以获取到 15%的用户链指信息.利

用链指信息可以自动地对隐式意图识别进行评价,解决了隐式消费意图训练语料不足及难以评价的

问题. 
(3) 本文提出将隐式消费意图识别作为多标记分类问题加以解决.实验结果表明,在自动标注的训练集上

学习到的分类器是有效的. 

1   用户隐式消费行为数据的采集 

本文以新浪微博用户为例,研究社会媒体用户中的隐式消费意图识别.在真实的新浪微博用户行为数据中,
用户以关注、发布、评论以及转发为主要目的,即使其中涉及用户的消费意图,也难以评判是否真正转化到了

产品购买中.为预测用户的真实消费行为,以下基于社会媒体网站(新浪微博 Weibo.com)和电子商务平台(京东

商城 JD.com)同意分享信息的用户的真实行为,以获取用户的隐式消费行为数据. 
• 获取用户链指数据 
用户链指[6]是指将一个自然人在不同社会媒体中的用户身份链接起来,本文将新浪微博与京东商城的用

户身份链接起来. 
 首先,通过普通网页爬虫的方式获取用户分享到新浪微博中的京东商城产品评论信息(如图 1 所示),然

后,利用新浪微博 API 可以获得用户的个人信息、关注用户及其历史微博; 
 其次,通过对所分享内容中涉及的购买产品的短链接、用户的评价时间以及用户产品内容评价进行匹

配,在京东商城,对此产品评价页面上挖掘京东用户的个人信息(包括 id、用户名、会员级别)及购买   
历史; 

 最后,通过用户所标注的地点信息,判断所链指到的用户是否为同一用户. 
通过此方法,本文获得了 2012 年 1 月~2012 年 12 月共 124 470 个新浪微博和京东相对应的用户.我们将京

东购买历史中购买次数少于 10 次的产品和用户过滤,同时将新浪微博用户中关注数少于 10 个的用户过滤,以
此得到的数据集为:用户数 91 346,产品数 110 771,产品记录 6 210 379.我们以京东上 10 个一级类别作为用户的

隐式消费意图类别. 
对于每个用户,数据集里存储了以下信息: 
• 用户个人信息:包括用户名、性别以及地理位置. 
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• 用户关注信息:用户的关注及转发信息以及所关注用户的标签. 
• 用户购买历史:用户在京东商城的个人购买历史记录. 

 

Fig.1  Extracting user information based on user reviews 
图 1  基于用户评价分享的用户信息抽取 

图 2(a)表示所获取用户的性别分布情况,其中,女性分享用户比例略低于男性分享用户,占总用户数量的

31%.尽管女性用户是互联网购买的主力,但新浪微博中男性用户多于女性用户,且男性用户更乐于分享自己的

购买经历.图 2(b)表示链指用户的用户名对比情况,统计显示,仅有 15%的用户在跨社会媒体的网站上使用相同

的用户名.这意味着信息不共享时,仅用同名的方法难以获得大量不同社区的用户.可以发现,由于用户名的冲

突,为了达到在不同社会媒体中使用同一个用户名的目标,有 4%的用户会把自己的用户名编辑为统计意义上稀

有的字符串,例如 hanjh 和 hanjh2012. 

 

(a) 用户性别分布 (b) 用户名分布情况 

Fig.2  Distribution of user’s gender and usernames 
图 2  用户性别和用户名分布 

此外,针对不同性别用户在京东 10 个一级类别中的购买数量进行了统计,如图 3 所示.同样可以发现,女性

用户购买较多的商品类别为个护化妆和母婴用品,而男性用户购买较多的商品类别为手机数码类产品[7]. 
表 2 显示了用户链指实例(其中,“−”代表无此项,圆括号中代表频次),数据集的基本信息见表 3. 
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Fig.3  Percentage of purchase for different gender in each domain 
图 3  不同性别用户在各个领域购买的比例 

Table 2  Example of user information 
表 2  用户信息实例 

社交媒体 新浪微博 京东商城 
用户名(ID) 致胜乾坤 Suduqd 

性别 男 − 
地理位置 北京朝阳区 北京朝阳区 

新浪微博意图关注标签 旅行(75),吃(58),数码(43),育儿(16),汽车(8) − 
京东购买历史类别 

(隐式消费意图) − 
手机数码(9),美食特产(17),运动户 
外(14),汽车用品(6),母婴用品(4) 

Table 3  Basic statistical information of users in social media 
表 3  社会媒体的用户基本统计信息 

用户链指数 91 369 
新浪微博关注标签数 2 019 682 
新浪微博关注用户数 2 0995 272 

新浪微博意图关注标签数  45 635 
新浪微博类别用户数  869 889 

京东类别数 10 
京东购买次数  6 210 379 

表 4显示了本文所使用的数据集的基本统计信息,其中,|D|表示数据集中样本实例总数;|L|表示标记的个数; 

Label Cardinality表示每个样本实例的平均标记个数, | |
1| | | |;D

iiLabel Card S D
=

= ∑ Label Density表示在数据集中

的总标签数, | |
1 | | | || | .D

iiLabel Density S D L
=

= ∑  

Tabel 4  Statistics of data in our dataset 
表 4  数据集中的数据统计信息 

Dataset |D| |L| Label cardinality Label density 
 91 369 10 6.169 0.617 

 

2   基于多标记分类的隐式消费意图识别 

2.1   问题定义 

本文将隐式消费意图识别问题看作多标记分类问题[8−14],其形式化定义为:对任一用户 u,设 L 为隐式消费

意图类别,{(ui,Yi),1≤i≤|D|}为给定的训练数据集合,其中,Yi⊆L 是用户 ui 的类别标记集合.目标是学习一个分类

器 h ,判断未知用户的隐式消费意图类别集合 ,即对任意的 ui ,分类器预测隶属于该实例的类别标记集合 
h(ui)⊆Yi.此时,分类器的输出对应于某个实值函数 f:U×L→\,对于给定的样本 ui 及其对应的类别标记集合 Yi,分 
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类器将在隶属于 Yi的类别标记上输出较大的值,而在不属于 Yi的类别上输出较小的值,即当 y1∈Yi以及 y2∉Yi时,
有 f(xi,y1)>f(xi,y2)(y1∈Yi,y2∉Yi)成立. 

2.2   特征选择 

本文在实现隐式消费意图识别时共使用了 4 类特征,下面对这些特征以及特征值的计算方法作详细描述. 
2.2.1   特征 1(用户关注行为特征(followers behavior,简称 FFB)) 

用户关注行为是指用户因在新浪微博中对某用户感兴趣而产生的关注,这种单向关注行为通过关注其他

用户来获得其发布的文本信息.由于微博用户发布的微博内容属于自然语言文本,对微博内容进行处理会带来

较大的噪声.而用户产生关注的原因常是受职业、兴趣爱好等因素的影响,这些因素可以通过用户标签(user tag)
表现出来[15,16].因此,本文将一个待分类用户的关注列表中的所有标签(以下简称关注标签)定义为用户关注行

为特征.通过观察用户关注标签我们发现,如果一个标签在用户标签集合中出现的频率 tf(t,u)较高,同时在其他

用户关注此标签(Ut)中较少出现,则认为这个标签对于当前用户具有较高的重要度.而对于类似电影/音乐等大

众类标签,即使描述此类标签出现在当前用户里面的频率很高,但这样的标签并不具有区分度.因此,对于每个

标签赋予权重 wt,这里的权重基于以下公式计算: 

 | |( , ) log
| |t

t

Uw tf t u
U

⎛ ⎞
= × ⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (1) 

其中,tf 表示用户 u 在关注用户中标签 t 的出现次数;Ut 表示标签 t 在所有用户的关注标签列表中出现的个数;U
为常数,为语料中所有用户的个数.可见,该公式与通常使用的 tf.idf 原理相似,即,如果 tf 越大而 Ut 越小,其权重

wt 就越大. 
2.2.2   特征 2(用户意图关注行为特征(intent followers behavior,简称 FIFB)) 

特征 1 是通过计算一个用户关注列表中所有用户标签来度量用户的隐式消费意图.由于全部标签的通用

性,使用特征 1 可能并不一定与用户的隐式消费意图具有直接的关联性.作为对特征 1 的补充,本文引入了特征

2,将一个待分类用户的关注列表中的与消费意图相关的标签抽取出来,作为用户意图关注行为特征.这里,与消

费意图相关是指一个微博帐号具有明显的类别倾向性,如图 3 所示.此特征有助于识别隐式消费意图.其根本原

因在于,具有隐式消费意图的用户可能会先对所要消费的商品/类别产生关注后,等待时机进行购买. 
基于对用户标签和隐式消费意图类别的观察,提出如下两种情况: 
情况 1:一个标签可能只属于一个消费类别下的人群使用,如,“育儿”、“汽车”. 
情况 2:一个标签可以属于多个消费类别的人群使用,如,“时尚”、“星座”. 
基于以上的两种情况,我们需要挖掘出类似于情况 1 中的标签(以下简记为意图关注标签),即过滤情况 2 中

的标签.本文采用Bootstrapping的方法,利用微博标签搜索引擎抽取出意图关注标签.其目的在于,在标签短小导

致的语境不足和意图未知的情况下,借助于同类别下的标签组合,迭代挖掘出与消费类别相关的用户,通过这些

类别相关用户收集大量的意图关注标签.该方法主要通过 3 个步骤,可以得到最终的与种子标签类别一致的意

图关注标签,方法框架如图 4 所示. 
步骤 1:标签处理模块. 
标签处理的主要目的包括两个方面:一是选取种子标签,二是将种子标签组合为查询关键词.由于单一标签

检索回来的大部分用户标签并不一定属于相同类别下的意图标签(如,用户给自己打标签为程序员、育儿),可以

简单地利用查询扩展的方式对同类别标签组合进行标签检索.具体来说,输入 n 个类别(本文 n={Cj,j=1,2,…,10},
与京东 10 个类别一致)的种子消费意图标签集合 TS,TS={t1,t2,…,tn},其中包括每个类别 Cj 的种子消费意图标签 

集合 tij.我们将种子标签组合成查询
1

( )k
ij ij jj

Query t t C
=

= ∈∑ 后,将其放入微博标签搜索引擎中进行检索.本文对 

每个类别种子标签集合人工定义了 7 个标签作为种子标签,然后对每个类别中的种子标签随机抽取 k 个标签

(本文中 k=3)作为查询,得到包含随机 k 个标签组合的所有用户.这里假定利用标签组合挖掘到的用户类别与种

子标签所属类别一致. 
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步骤 2:类别用户发现模块. 
类别用户发现是基于意图关注标签挖掘其同类别下的用户.利用步骤 1 中所构建的查询,使用基于 cookie

模拟登陆的方式爬取了包含此查询的用户名单页面,获取了用户名单的 ID 号.为了过滤噪声用户,我们仅选择

了加 V 用户和草根大号用户(以下简记为类别用户).主要原因在于,类别用户通常将个人标签设定与自己相关

的领域,如图 5 所示.这里,加 V 用户是指新浪认证用户,是对个人用户真实身份的确认;草根大号是指未经过新

浪认证加 V 用户,但拥有相当多的粉丝用户,本文定义草根大号粉丝数/关注数>1000 时为草根大号用户.这里需

要说明的是,本文对某一用户的类别倾向性没有限制.即,并没有限定某个用户只能属于一个用户类别.但通过

对实际的数据观察我们看到,在对步骤 1 中 k 和步骤 2 用户限制后,大多数用户属于一个用户类别. 

1
( )N

i i Si
Query t t T

=
= ∈∑

Fig.4  Framework of the follower’s 
intent tags extraction 

图 4  意图关注标签抽取框架图 

Fig.5  Example of the user’s tags 
in the baby field 

图 5  母婴领域用户标签示例 

步骤 3:新标签获取模块. 
新标签获取的主要目的是获得更多、更准确的消费意图类别标签.从获得的类别用户的集合可以得到指定

用户的标签列表.我们采用基于频率的方法抽取该类别下的消费意图标签.经过步骤 2 中的第 1 次筛选后,当候

选标签经常出现在某一意图关注标签类别的集合中时,它们就可能是该类别的意图标签.具体来说,对于一个指

定的意图关注标签类别,当一个候选标签出现在该类别中,且数量超过设定的阈值后(本文中取标签出现在该类

别中的次数>10),我们就将这个候选标签作为该意图关注标签类别的标签.实验结果显示,这个简单的抽取方法

能够达到很高的准确率. 
通过此方法,我们获得了不同类别下的标签数量总计为 45 635 个,如图 6 所示.这类特征属于布尔值特征,

即,用户关注标签中包含某个类别下的标签时,特征值为 1;否则,不包含为 0. 
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Fig.6  Number of tags from different categories 
图 6  不同类别的标签数量 
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2.2.3   特征 3(用户意图转发行为特征(intent retweet behavior,简称 FIRB)) 
用户意图转发行为是指用户在关注行为后产生的与消费相关联的转发行为,即对类别用户发布的微博进

行转发的行为.我们观察到,一些用户喜欢参与转发类活动,特别是与类别用户的转发性行为.一是可以满足自

己的消费需求(如,有奖转发);二是对商家的某促销活动感兴趣而进行的转发行为.有统计得出,用户在微博上浏

览、转发或关注的产品,通常会同时到电子商务网站中进行购买.因此,本文通过步骤 2 获得的类别用户,利用新

浪微博 API 判断一个用户是否与某类别用户具有转发行为.利用上述方法,共获得了 869 889 个类别用户,如图 7
所示.这类特征也是属于布尔值特征,即用户转发某类别下的用户微博时,特征值为 1;否则为 0. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Number of users from different categories 
图 7  不同类别的用户数量 

2.2.4   特征 4(用户性别特征(user gender,简称 FUG)) 
许多学者基于用户性别等人口统计学(demographic)特征研究其对购买类别的影响[7].基于此,本文抽取用

户在微博中添加的性别信息作为特征 4. 

2.3   分类器的选择 

在传统的二分类问题和多分类问题中,每个样本只属于某一个类.然而在很多实际问题当中,每个样本可能

同时属于多个类别.如,一篇文档既可以同时属于“体育”和“足球赛”类别,一幅图片可能同时标记为“城市”和
“建筑”类别.这些问题不同于传统的二分类问题和多分类问题,称为多标记分类问题(multi-label)[9].可用于解决

多标记分类问题的机器学习算法和工具很多,这些算法从总体上来看大致可分为两类[12,13]:一是根据某种策略

将一个多标记分类问题转化为一系列单分类问题来解决,而对现有的分类算法本身不做改进;二是根据对多标

记分类问题的特点对现有的分类算法进行改进,使得其可以应用到多标记分类问题中,其中包括基于决策树

(decision tree)、支持向量机(support vector machine,简称 SVM)、最近邻(K-nearest neighbor,简称 KNN)等模型

的分类器.在对现有算法的改进中,MLKNN(multi-label k-nearest neighbor)分类器[8]对多标记分类问题具有良好

的分类效果 .因此 ,本文选择 MLKNN 分类器来实现隐式消费意图的识别 .限于篇幅 ,这里只能粗略地介绍

MLKNN 的原理.该算法的基本思想是,对基本的 KNN 算法进行改进,统计每个测试样本的 k 个最近邻的类别标

记信息,利用最大后验概率来决定测试样本的最终类别.本文在后续实验中对 MLKNN 分类器与 SVM 分类器进

行了比较,结果发现,MLKNN 分类器在隐式消费意图这一具体问题上明显要优于 SVM 分类器. 

3   实验与分析 

由于隐式消费意图识别的方法需要训练语料,而目前国内外并没有公开发布的语料,本实验采用第 2.1 节

自动获取的标注数据,将用户在京东商城的购买历史作为评价数据.在评价时,类似于文献[4,17],我们采用下面

的黄金标准(gold standard),对于任意一个用户 u,按照其购买的产品数量的类别进行排序,如下所示: 
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其中,purc(u,yi)是指用户 u 在类别 yi 上购买的次数,L 是指全部的 10 类隐性消费意图类别. 
对此类别排序进行估计: 

 ( , ( , )i j i jy y gsRank u y gsRank u y> ⇔ >)  (3) 

这里,如果用户在类别 yi上购买的次数多于在类别 yj上购买的次数,则 i jy y .> 对每个用户来说,理想的分类 

器输出结果是与黄金标准一致. 

3.1   评价方法 

为了评价多标记分类问题,我们使用文献[10,12,13]中的评价指标.主要包括两种类型的评价方法,分别是基

于实例(example-based)和基于排序(ranking-based)的方法.其中,基于实例的评价指标是衡量分类器在单个测试

样本上的分类效果,然后返回其在整个测试集上的均值作为最终的结果;基于排序的评价指标用以度量分类器

标记类别的排序性能.基于第 2.1 节的符号表示,给定多标记分类器 h(⋅),以及多标记数据集合{(xi,yi)|1≤i≤
|D|},Yi⊆L 是样本 xi 的真实的类别标记集合,f 为多标记分类器 h 对应的实值函数,Si=h(xi)为预测集合. 
3.1.1   基于实例的评价方法 

定义 1(汉明损失(Hamming loss)). 是多标记分类问题中较为常见的一个评价指标,该指标用于考察样本

在单个类别上的误分类情况,即,衡量预测所得类别集合 Si 与样本实际类别集合 Yi 之间的不一致程度.具体定 
义为 

 
1

1 |D|
i ii

HammingLoss | S Y |
| D || L |

Δ
=

= ∑  (4) 

这里,Δ表示两个集合的对称差(symmetric difference). 
3.1.2   基于排序的评价方法 

定义 2(错误率(one-error)). 该指标描述了样本预测类别排序中,排在第 1 位的类别不是其实际类别的可能

性,具体定义为 

 | |
1

1- (arg min ( , ))
| |

D
f ii

y L
One Error rank x y

D
δ

=
∈

= ∑  (5) 

其中,rankf(xi,y)为与实值函数 f(xi,y)对应的排序函数.该排序函数将所有的实值输出 f(xi,y)映射到标记集合 
{1,2,…,|D|}上,使得当 f(xi,y1)>f(xi,y2)成立时,rankf (xi,y1)<rankf (xi,y2)也成立.这里, ( , )arg min f

L
ira k xn y

λ∈
表示样本 xi

中排位最靠前的类别,当 arg min ( , )f i i
L

rank x y Y
λ∈

∈ 时,δ (y)=1;否则,δ (y)=0. 

定义 3(覆盖率(coverage)). 该指标衡量了平均每个样本的预测类别排序中,平均需要在排序类别中跨越多

少预测类别后,才能覆盖样本全部的真实类别.具体定义为 

 | |
1

1 max ( , ) 1
| | i

D
f ii Y

Coverage rank x y
D λ= ∈

= −∑  (6) 

定义 4(排序损失(ranking loss)). 该指标衡量样本预测类别排序中,不相关类别排在相关类别前的概率的

平均值.具体定义为 

 | |
1 2 1 2 1 21

1 1 {( , ) | ( , ) ( , ),( , ) }
| | | || |
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其中, iY 代表 Yi 在集合 L 中的补集. 

定义 5(平均精度(average precision)). 该指标衡量样本预测类别中的平均精确度.具体定义为 
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在上述的这 5 个指标中,前 4 个指标的值越小,则说明系统性能越好;第 5 个指标(average precision)的值越
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大,则说明系统性能越好.
 

3.2   基线实验 

本文选取了以下的方法作为基线实验: 
• MostPopularity(流行度).在很多产品推荐系统中,基于流行度的方法是经常使用的基线实验.流行度算

法按照物品(类别)的流行度给用户推荐其最热门的几种物品/类别. 
• SVM.为了证明MLKNN分类器在隐式消费意图识别中的有效性,我们将其与SVM分类器进行了对比.

本实验使用的 SVM 分类器为 libsvm-2.82.我们利用本文提出的 4 类特征在自动标注的数据集上对

SVM 分类器进行了实验(这里使用了 libsvm-2.82 默认的 RBF 核函数). 
3.2.1   对隐式消费意图识别结果的评价 

由于国内外没有公开发布的隐式消费意图评价测试语料,本文利用自动标注的语料进行评价.具体来说,我
们将全部链指的 91 369 个用户数据平均分为 2 份,其中一份用于训练,剩余一份用于测试.本文对用户的隐式消

费意图类别进行了统计分析,发现 90%以上的隐式消费意图类别在 1 类以上,用户的平均隐式消费意图类别在 4
类.这说明识别出用户的隐式消费意图类别是分析用户隐式消费意图的一个重要的基本单元.因此,隐式消费意

图类别的正确识别有助于消费意图相关任务的解决. 
本节共对 3 种方法进行了实验对比,包括:(a) 基准系统;(b) SVM 分类方法;(c) MLKNN 分类方法.其中,基准

系统是指根据购买类别的流行度进行排序,即对在训练数据集中的用户购买类别的情况进行排序. 
表 5 给出了 3 种方法在测试数据集上的评测结果.其中,基准系统只给出了 51.2%的平均精度,这说明隐式

消费意图识别并不是一个简单的任务.为了证明 MLKNN 分类器在隐式消费意图识别中的有效性,我们将其与

SVM 分类器进行了对比.从表 5 中可以看到,两类分类器的性能都远高于基准系统,其中,SVM 给出了 72.3%的

平均精度 ,这表明利用提出的全部特征自动在训练数据集上学习得到的分类器是有效的 .利用 MLKNN(取
k=10)的方法学习,使其得到了更好的性能. 

Table 5  Experimental results of different approaches for implicit consumption intent 
表 5  各种隐式消费意图识别方法的对比实验结果 

评价指标 Baseline SVM MLKNN 
基于实例 Hanmming loss↓ 0.383 0.264 0.147 

基于排序 

One-Error↓ 0.094 0.026 0.011 
Coverage↓ 8.982 7.625 6.656 

Ranking loss↓ 0.179 0.126 0.085 
AvePrecision↑ 0.512 0.723 0.835 

 
3.2.2   对分类特征的评价 

首先,利用上述标注数据对本文提出的分类特征进行评价.为考察本文使用的 4 类特征是否对隐式消费意

图识别都有作用,我们进行了 4 组实验,每组实验依次加入基于用户关注行为特征(特征 1)、用户意图关注行为

特征(特征 2)、用户意图转发行为特征(特征 3)以及用户性别特征(特征 4).其实验结果见表 6.从表 6 中我们可

以看到,随着每一类特征的加入,分类的平均精度都有明显的提高,其他 4 项评价指标都有明显的降低.尤其是当

使用全部 4 类特征时,分类的平均精度达到最高,其他 4 项指标达到最低.这说明本文所采用的 4 类特征对于提

高多元分类的性能都是有帮助的.也就是说,全部 4 类特征均有助于隐式消费意图的识别. 

Table 6  Contributions of the 4 kinds of features 
表 6  4 类特征的贡献 

特征贡献 Hanmming loss One-Error Coverage Ranking loss AvePrecision 
特征 1 0.318 0.028 7.835 0.240 0.693 

特征 1+2 0.194 0.017 6.963 0.172 0.817 
特征 1+2+3 0.183 0.015 6.937 0.106 0.821 

特征 1+2+3+4 0.147 0.011 6.656 0.085 0.835 
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4   结论与展望 

本文提出了一种社会媒体用户中的隐式消费意图识别方法,并将隐式消费意图识别作为一个多标签分类

问题加以解决.具体来说,本文利用 MLKNN 分类器解决隐式消费意图中的多分类问题,并综合使用了 4 类特征,
即:(1) 用户关注行为特征;(2) 用户个人信息特征;(3) 用户消费意图转发行为特征;(4) 用户消费意图关注行为

特征.在隐式消费意图识别评价方面,本文尝试将不同媒体用户中的用户身份链接起来,自动抽取了 12 万余对

社交媒体网站和电子商务网站的用户数据.在此自动评价集上的实验结果表明,本文使用的分类器和 4 类特征

对于隐式消费意图识别都是有效的. 
在今后的工作中,我们会尝试寻找一种方法来标定用户隐式消费意图中真正希望购买的具体产品,将更加

方便对用户迅速推荐所需的产品信息.此外,我们也会考虑将本文提出的自动链指方法应用到其他不同社区中,
将一个用户的不同形式、全面的信息都聚合起来,形成更丰富的个人信息,从而解决推荐系统和个性化系统中

的冷启动问题. 
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