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0 引言

随着移动网络和智能手机的迅速发展，几乎每个

人都离不开手机。咨询公司的报告显示，在近 5年的

时间里，智能手机在移动市场的渗透率已经从 2014年
的 50%上升到 2019年的 80%，到 2019年底，预计将达

到 85%。在日常生活中，人们几乎每天都在使用手机

浏览网页、聊天和网上购物，手机的上网数据可以直

观地反映用户的属性特征和行为偏好。因此，运营商

可以通过智能网管平台采集移动用户终端APP安装

列表、APP使用记录、终端类型和终端价格等数据，再

结合GiHtub上开源的机器学习算法，便可以开展移动

用户的精准画像工作，例如预测用户的年龄、性别等

信息，这些在精准营销中是非常重要的客户标签属

性。它不仅可以帮助互联网公司了解用户的行为特

征，迭代开发产品，还可以帮助企业提高广告投放的

精准度，从而节约广告投资成本。

1 相关机器学习算法

在机器学习算法领域，监督学习算法中最常用的

2类算法为回归（Regression）算法和分类（Classifica⁃
tion）算法。回归和分类的算法区别在于输出变量的
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预测用户性别与年龄的方法。
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类型，定量输出或者连续变量预测称为“回归”；定性

输出或者离散变量预测称为“分类”。而对移动用户

年龄和性别的预测过程是一个典型的分类问题，因

此，可以利用分类算法对移动用户的年龄和性别进行

精准预测。

目前比较流行的分类算法包括经典的决策树、集

成学习 Boosting算法中的梯度提升树（GBDT——Gra⁃
dient Boosting Decision Tree）算法和极端梯度提升

（XGBOOST——eXtreme Gradient Boosting）算法。其

中，GBDT算法通过多轮迭代，每轮迭代产生一个弱分

类器，后续每个分类器在上一轮分类器的残差基础上

进行训练，如图1所示。

XGBOOST算法是 GBDT的改进，它是大规模并行

boosted tree的工具，是目前最快最好的开源 boosted
tree工具包。在XGBOOST之后，微软公司又提出了一

种 LightGBM算法来增强GBDT的性能。LightGBM是

一个实现 GBDT 算法的框架，支持高效率的并行训

练，并且具有更快的训练速度、更低的内存消耗、更好

的准确率以及支持分布式海量数据处理的能力。首

先它抛弃了GBDT算法使用的按层生长的决策树生长

策略，而使用了带有深度限制的按叶子生长算法，以

加速训练过程，减少内存使用。因此，基于以上集成

机器学习算法优劣势比较，提出了一种基于LightGBM
机器学习算法的预测用户年龄和性别的方法。

2 一种用户年龄及性别的预测方法

为了提高算法模型预测的准确性，笔者采用了

LightGBM机器学习算法和交叉验证的训练方式。该

模型算法的整体流程框架如图 2所示，整个模型训练

过程可分为 5个步骤：数据收集、特征工程、模型训练、

交叉验证和精度评价。

2.1 数据采集

运营商通过智能网管平台可实时采集到用户的

基本属性，如用户标识、终端品牌、终端子品牌、终端

价格、性别、年龄以及用户的业务信息（APP的安装列

表、APP所属类型、APP所属子类型、APP的访问时间

和结束时间记录）。当然，用户的年龄和性别信息只

在训练集中存在，在预测集中是目标预测结果。本次

研究收集了近 73 000名Android用户的基本属性和业

务信息，其中有 5万名用户提供了性别和年龄信息，其

中男性用户 32 324人（占 64.6%），女性用户 17 676人
（占35.4%）。

表 1和表 2展示了智能网管平台采集到的用户基

本属性和业务信息，在后续的流程中，将用这些数据

去训练预测模型。

2.2 特征工程

特征工程是机器学习研究课题中最重要的部分。

在这一过程中需要找到最能反映分类本质的特征来

完成原始数据的分类工作。总之，特征工程的研究是

否精细，会直接影响到模型的预测性能。因此，首先

对有5万用户的训练数据集进行大数据挖掘分析。

将男性和女性用户分别表示为 1和 2，同时，将每

个用户群体的年龄按 10年为一个段进行划分。例如，

在 25~30组的使用者会在年龄特征中以 3表示，如表 3
所示。

通过对用户基本属性以及业务信息进行分析，发

图1 GBDT的模型训练过程

表1 用户基本属性

表2 用户业务信息

图2 用户年龄及性别预测算法的整体流程框架
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现了不同性别和不同年龄段对终端品牌的倾向分布

规律，分别如图 3和图 4所示。从图 3可以看出华为、

小米、三星占领了安卓智能手机的主要市场份额，其

中，使用小米手机的男女性别占比分别为 20.5%和

18.7%。从图 4可以看出对于 1~5年龄组的用户来说，

小米、三星品牌呈现“齐头并进”的趋势，而 8~10年龄

组又呈现出“反转”的走势，这主要是受样本数量的影

响。

接下来对用户APP安装列表进行了分析，不同性

别安装APP类型的分布情况如图 5所示。对于图 5中
的男性用户来说，最受欢迎的 3类应用是社交、购物和

应用管理。而对于图 5的女性用户而言，社交、购物和

健康类APP深受关注。当然，这种市场规律的分布是

由不同的生活习惯、思维方式所决定的。

2.3 模型训练

图3 不同性别对终端品牌的倾向性分析

图5 不同性别对APP类型的倾向性分析

表4 LightGBM的参数设置
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本文研究了包括GBDT、XGBOOST和 LightGBM 3
种最常用的机器学习算法的区别和特点，通过比较预

测精度和复杂度，最终选择了LightGBM作为整个模型

的核心算法，并通过 Python实现数据处理和模型训

练。其中，Python中的LightGBM参数设置如表4所示。

2.4 交叉验证

在此步骤中，采用交叉验证的方式来优化LightG⁃
BM算法迭代分类过程中特征间的不同权重情况。将

训练数据集分为 5份，其中的 1份用于模型训练，其余

4份数据用于验证模型精度。

2.5 精度评估

为了明确模型训练后的精准性，采用损失函数评

估其分类精度。损失函数如式（1）所示。

图4 不同年龄对终端品牌的倾向性分析
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Loss = - 1
N∑i = 1

N∑
j = 1

22
yi j ln ( pi j ) （1）

其中，N是预测集中的用户数，j是按性别和年龄

划分的不同用户组数，yij是一个布尔值，表示用户是否

属于这一个年龄—性别组，pij是由模型计算出的该用

户属于这一年龄—性别组的概率。在模型训练过程

中，通过损失函数计算出该次训练的分类精度。

3 模型对比分析

本文对实际用户的基本属性和业务信息等数据

进行了分析挖掘，提出了一套基于机器学习算法的用

户年龄及性别的预测方法，并通过 Python数据挖掘工

具实现整体流程。通过调用 Sklearn工具包中的机器

学习模型，对比不同继承算法下的模型的精准性，结

果如图6所示。

从图 6可以看出，整体模型算法的精准性将随着

特征的不断积累而得以提升，而且图 5所列举的特征

都是对分类有增益的，对结果有干扰的特征已经被排

除。通过不断的特征迭代训练，使用LightGBM算法的

最佳损失函数可以控制在 2.78左右，是整个研究过程

中能达到的最佳结果。

4 总结

本文提出了一种基于大数据分析和机器学习算

法的用户性别和年龄的预测方法。该算法框架基于

集成算法对移动用户的年龄和性别进行预测，最佳结

果可以将损失函数控制在 2.78左右。同时，如果在后

续的研究中引入更多、更丰富的数据，整体模型的精

准性还可以进一步提升。该模型算法可以丰富用户

的标签信息，不仅可以帮助互联网公司了解用户的行

为特征，迭代开发产品，还可以帮助企业提高广告投

放的精准度，从而节约广告投资成本。
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图6 不同集成算法下模型精准性的差异

4.5
4.0
3.5
3.0
2.5

终
端

子
品

牌

终
端

品
牌

终
端

价
格

0~5
数

据
流

量

6~1
1数

据
流

量

12~
19数

据
流

量

19~
23数

据
流

量

套
餐

价
格

TO
P1

访
问
AP
P类

型

TO
P2

访
问
AP
P类

型

TO
P3

访
问
AP
P类

型

TO
P4

访
问
AP
P类

型

TO
P5

访
问
AP
P类

型

0~5
上

网
时

长

6~1
1上

网
时

长

12~
19上

网
时

长

19~
23上

网
时

长

用
户

等
级

AP
P安

装
数

量

4.594.584.574.514.214.174.24.14.184.053.923.713.613.553.483.313.212.972.78

LightGBM XGBOOST GBDT

最
佳

损
失

函
数

值

作者简介：

高洁，毕业于北京邮电大学，工程师，硕士，主要从事大数据分析技术及行业创新应用产

品的研究工作；张涛，毕业于北京邮电大学，工程师，硕士，主要从事物联网大数据分析

及行业创新应用产品的研究工作；程新洲，中国联通网络技术研究院大数据研发中心总

监，教授级高级工程师，主要从事大数据研究与应用工作；关键，毕业于北京邮电大学，

工程师，硕士，主要从事大数据分析技术及行业创新应用产品的研究工作。

高 洁，张 涛，程新洲，关 键
一种基于LightGBM机器学习算法的用户年龄及性别预测方法

本期专题
Monthly Topic

39


