
潜在用户探寻——LFM方法
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输入数据：m×n用户app行为矩阵，数字表示用户使用强度

* * *
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其中：

        为用户在app的平均使用强度

        为固定效应

        为正则项的权重

      、      分别为应用的固定效应以及用户的固定偏好

      、      分别为应用的隐含因子向量以及用户隐含因子向量
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目标函数：

设备1

设备2

设备3

app1     app2       app3      ……      appN         ……

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

0.3            0              1            ……         0.8             …….
0.1            2              0            ……         1.2             …….

0.5            0              1            ……           0              …….
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用户特征在LFM中的使用——性别的差异
•女性用户对宝石消除游戏，美图拍照等比较关注。

•男性用户对商务办公、汽车投资等比较感兴趣。
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用户特征在LFM中的使用——年龄的差异
•不同的年龄在应用的选择上会有很大的差异

•动漫视频、大学社区用户集中在20-24岁、打车租车类的集中在20-34岁。
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用户特征在LFM中的使用——目标函数的调整
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目标函数：

分值预测公式：

* * *
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其中：

集合A是性别、年龄、城市、收入、机型等一系列属性信息的集合

         是这些属性的效应。ay
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用户特征在LFM中的使用——动态时间效应

© JIGUANG. Confidential. All Rights Reserved. 17

情景一：

随着时间的推移，app的产品会迭代，体验、定位、市场影响力都可能发生变化。

情景二：

因为工作学习环境改变、对事物的认识的改变会对应用服务的需求产生不同的需求。

分值预测做出以下调整：
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其中       是应用本身的一些特质，并不会随着时间而变化。aq
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空间效应的使用——轨迹画像
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•基于大量实时的lbs信息我们可

以很好地对用户进行生活、工

作各个角度的地理位置画像。

•生活轨迹会反应着用户的应用

使用习惯。

科技园、写字楼

家

星巴克

健身房

程序员的轨迹画像

图书馆



空间效应的使用——基于轨迹画像寻找相似群体

基于同城用户的轨迹矩阵通过主题模型（LDA）训练，我们可以很好地得到不同轨迹人群相似的群体。
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用户轨迹矩阵 相似用户群体
主题模型

金融大街

医院

健身房

图书馆

肯德基

星巴克

CBD

星级酒店



空间效应的使用——社交网络识别
•紧密的社交网络圈子是最优秀的内容传播渠道

•在wifi连接信息的基础上，借助图挖掘中的频繁子图识别算法我们可以很好地识别社交网络中关     
系紧密的圈子
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社交网络中的频繁子图



空间效应——结果分析
•Lookalike以及应用相似方法基本好经验标签持平

•空间效应和LFM会优于经验结果。其中LFM会表现的最好。
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**  对比来至于12个大行业 百余款产品 在多类型渠道投放的监控数据的均值
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实时算法架构体系——算法逻辑结构 
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1，设备数据；2，应用行为数据；3，LBS数据；4，外部合作数据

     用户画像

文本挖掘

• 文本分类标签预测
• 标签词语聚类
• 应用评论情感分析

标签判别和预测

• 性别年龄等人口属性的预测
• 金融、社交等社会行为的预

测。

LBS信息挖掘

• 频繁子图识别
• 轨迹画像挖掘

应用行为强度评价

• 应用下载、使用时长、打
开频次等多维数据进行综
合评价。

      用户行为分析系统       轨迹画像       社交圈子

lookalike拓展人群 CF(App-based) LFM 基于LDA相似人群 频繁子图拓展人群



实时算法架构体系——算法实现物理架构
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Kafka集群

HDFS

Lookalike CF(App-based)LFM 轨迹聚类

轨迹画像用户画像 应用行为分析系统

Redis HBase

实时广告投放平台

实时读取层

实时算法层

标签体系层

实时清洗层

数据存储层

数据采集层

结果输出层

Spark      streaming

社交圈子

频繁子图拓展
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