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基于流式计算的实时用户画像系统研究
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摘摇 要:大数据环境下,基于海量数据,针对用户画像的精准度和实时性问题,对实时用户画像系统进行了研究工作,提出

了一种采用流式计算思想的实时用户画像系统架构。 从整体角度梳理分析了用户画像的体系结构,利用消息队列中间件

Kafka 实时采集不同维度的用户数据,利用大数据分析和机器学习技术构建了相对精准立体的用户画像数据标签体系及

用户画像模型,应用 Flink 框架和数据挖掘技术对多源流式数据进行实时计算处理,深度分析用户,挖掘用户的特征及需

求,进而刻画出精准的用户画像,提供精准的个性化信息服务。 该架构能准确对用户进行全方位、高精度的画像构建,结
果具有较高的实时性和精确度,从而能达到快速且准确地了解用户需求、利用数据服务用户和业务发展的目的。
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Research on Real-time User Profile System Based on Stream Computing

JIANG Hong-yu,WANG Peng,FENG Lei
(The 15th Research Institute of China Electronics Technology Group Corporation,Beijing 100083,China)

Abstract:Under the background of the big data,we carry out the research on real-time user profile of massive data and propose a real-
time user profile system architecture based on stream computing for the problem of accuracy and real-time. Analyze the architecture of
user profile from holistic perspective. With message queue middleware Kafka, the user data from different dimensions in real time is
collected,and relatively accurate stereoscopic user profile data labeling system and user profile model are constructed through big data
analysis and machine learning techniques. Flink framework and data mining technology are used to process real- time multi- source
streaming data for in-depth analysis of users,mining user characteristics and needs,and then depicting accurate user portrait,so as to
provide accurate personalized information services. This architecture can accurately construct the user爷s image with high accuracy in all
directions. The results have high real - time performance and accuracy, which can realize the purpose of quickly and accurately
understanding user needs,using data to serve users and business development.
Key words:user profile;stream computing;real time;Flink;big data;label

0摇 引摇 言
在移动互联网时代,用户网络交易产生的数据量

正在爆炸式增长。 特别是在快速发展的物联网时代,
精细化运营已成为企业的重要竞争力量,“用户画像冶
的概念也应运而生,时代的特征为企业构建用户画像

提供了丰富的数据来源。 用户画像作为大数据的基

础,将海量用户数据抽象出一个标签化的用户模型,有
助于精准、快速地分析用户的行为习惯等重要信息,能
为用户分析和用户群体分析提供充分的数据基础,奠
定了大数据和物联网时代的基石。

国内外进行用户画像研究与实践的学者日趋增

加,刘海鸥等梳理研究了国内外用户画像成果,揭示了

用户画像建模的方法[1];王永瑞研究了百度地图的用

户信息多维度分析,给出了基于用户画像进行分析的

方法[2];宋美琦等对用户画像进行了研究,对用户画像

的内涵、研究内容与技术方法和应用价值展开了述

评[3];袁莎等分析研究了开放互联网中的学者画像技

术[4];施晓光研究了用户画像在用户价值提升中的研

究与应用[5]。 无论是在传统行业还是当今互联网行

业,用户画像研究都具有强大的发展潜力和渗透力。
用户画像技术的系统性和完整性决定了实现的难

度,相比于一般的用户行为分析方法,用户画像分析方

法更加完善、更具系统性,能更好地满足用户和企业的

需求。因此,当前众多企业运用各种大数据分析挖掘
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技术进行用户画像的研究与应用。
本系统主要的目标是基于流式处理技术,实时综

合收集繁杂的海量用户信息,应用数据挖掘技术对这

些海量数字信息进行清洗、聚类、分析,逐步抽象数据

形成标签,运用这些标签将用户形象具体化以形成用

户画像。 通过用户画像为企业提供充足且丰富的信息

基础,帮助企业快速找到更全面的反馈信息,如准确的

用户群和用户需求,从而为用户提供有针对性的服务,
更好地帮助企业实现“千人千面冶的运营。

1摇 概摇 述
用户画像(User Profile),即用户信息标签化,企业

通过收集与分析用户社会属性、生活习惯、互联网行为

等主要信息之后,完美地抽象出一个用户的商业全貌。
交互设计之父 Alan Cooper 首先提出了用户画像的概

念,用户画像是真实用户的虚拟代表,是建立在一系列

真实数据上的目标用户模型[6]。 用户画像的构建核心

是用“标签冶标记用户,标签是通过分析用户信息而得

到的一个高度精准的特征标识。 David Travis 认为一

个完整的用户画像需要满足 7 个条件,即 PERSONA,
P(基本性,Primary research)、E(移情性,Empathy)、R
(真实性,Realistic)、S(独特性,Singular)、O(目标性,
Objectives)、N (数量,Number)、A (应用性,Applica鄄
ble) [7]。

用户画像的本质是深入分析客户,掌握具有实用

价值的数据,找到目标客户,根据客户需求制定产品,
并利用数据实现价值变现[8]。 用户画像的分析刻画非

常重要,主要体现在四个方面。 第一,精细化运营,将
用户群体划分成更为精细的粒度,针对细化的特定群

体,通过线上推送、线下活动等手段,以激励、关怀、挽
回等策略进行营销;第二,用户分析,借助用户画像更

透彻地了解用户,分析不同用户画像族群的特性;第
三,数据挖掘分析,用户画像是很多数据产品的基础,
在其基础上可以构建个性化推荐系统、广告投放系统、
搜索引擎,提升服务精准度;第四,企业管理分析和竞

争分析,影响企业发展策略。
用户画像研究正处于蓬勃发展阶段,未来对于用

户画像的研究应在精准场景方面加以延伸和创新,着
重突破“用户冶束缚,强化数据来源和数据质量的同时

拓展和改进相关的数据挖掘方法,更加有效地实现多

源数据的融合,从而构建更加多源、更加精准的用户

画像。

2摇 流式计算
不同的大数据应用场景,有各自的解决方案。 对

于数据先存储后计算,对计算处理的实时性要求不高,

同时有着非常大规模的数据且计算模型复杂的应用场

景,适合使用批量计算框架。 但是大多数应用场景中,
数据往往动态产生,可以直接进行计算,实时性要求严

格,需要在较短时间段内甚至是实时处理完成。 同时

在处理过程中还要考虑容错、拥塞控制等问题,保证数

据处理的每一个环节都正常,确保数据不会丢失且不

会被重复处理。 针对这些问题,产生了流式计算框架

这一解决方案。
流式计算主要是指对数据流进行实时计算,按时

间点连续小批量传输大量数据,持续流入预先定义好

的流式计算逻辑,提交到流式计算系统,在线系统可以

实时获取计算结果进行实时展现。 实时计算作为一类

计算模型,主要针对流数据进行实时处理,实时计算模

型可有效缩短全链路数据流时延、实时化计算逻辑、平
摊计算成本,最终能够有效满足实时处理大数据的业

务需求[9]。
相较于传统的批量计算,流式计算主要有三方面

特点。 一是,流式数据的到达、处理和输出都是持续不

间断的。 二是,流式数据具有瞬时性,只保存或者输出

计算分析结果和部分的中间数据。 三是,流式数据有

明显的时间偏倚性,随着时间流逝,流式数据中所蕴涵

的价值不断衰减,最近到达的流式数据通常都比早先

到达的流式数据更具知识价值。
当前主流的流式计算框架有 Spark Streaming,

Storm,Flink。 Apache Flink 作为低延迟、高吞吐、统一

流、批处理的高性能大数据计算引擎,很好地支持了流

计算的场景,正成为实时流式数据处理应用的首选数

据处理框架[10]。

3摇 用户画像体系结构
用户画像体系结构层次从下层到上层分为五层,

即数据源、数据接入层、数据存储与处理层、服务层和

业务应用层,如图 1 所示。
(1)数据源层。
用户画像来自于庞大而丰富的用户数据,数据源

是构建用户画像的首要工作。 构建实时用户画像系统

首先以业务视角规划设计标签体系的整体架构,核心

围绕用户,从各种数据源实时采集用户的多源数据,以
用户唯一标识贯通来自各个平台、系统、渠道的数据,
构建数据存储于大数据开发平台上,包括结构化的业

务数据、埋点采集的用户行为数据等。
(2)数据接入层。
数据在产生阶段通常是源源不断、持续地产生的。

实际情况中流式数据一般通过网络接口提供,而非通

过格式化的文件进行交互。 这就要求对流式数据有一

个接入过程,汇聚为大数据集群内一个较统一的形式,
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然后提交大数据集群进行处理[11]。 数据接入层,基于

大数据体系,提供接纳流式数据的能力,为上层应用分

析处理流式数据奠定了基石。 数据接入过程可以综合

采用分布式海量日志采集、聚合和传输系统 Flume,高
吞吐量的分布式发布订阅消息系统 Kafka 等技术,将
从数据源采集到的数据存储到大数据开发平台中。
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Kafka Flume RESTful API

ID
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&

图 1摇 用户画像体系结构

摇 摇 (3)数据存储与处理层。
使用 HBase 存储用户的行为数据,服务于 Hadoop

或 Flink 的计算;使用 HBase 存储用户的画像数据,以
进行在线业务查询和分析。

在大数据的基础上,进行各类标签的研发,例如事

实标签、业务标签、统计类标签、算法类标签。 然后根

据标签体系建模产出画像数据。 产品和运营人员可以

利用丰富的画像数据,根据用户主题执行数据分析和

数据挖掘的相关任务。 分类、聚类、主成因分析、关联

分析等传统的数据挖掘方法是用户画像分析的主流,
且这些方法也在不断完善中。 深度学习已经成为互联

网大数据和人工智能的一个热潮[12],深度学习和神经

网络及其衍生算法也是大数据分析的新趋势。 在实际

应用中,会遇到较为复杂的问题,仅仅通过算法难以解

决,可以综合利用用户画像标签规则和算法去建模从

而达到很好的效果。
(4)服务层。
用户画像可以直接和间接反映用户需求,为应用

的设计提供客观有效的数据基础和决策依据。 基于已

建设完善的用户画像模型,结合具体业务,可以设计实

现各种服务引擎,比如查询引擎、推荐引擎、画像引擎

等等,以支撑应用层基于用户画像的各种应用。
(5)业务应用层。
作为平台级应用程序,用户画像是许多企业服务

和推送的信息基础。 用户画像可以定性和定量地描述

用户,通过对用户性质的抽象和概括,对用户数据的统

计分析与计算,实现对核心用户价值的挖掘。 标签或

者画像投入应用,或对接至下游业务系统,能够产生很

大的业务价值。 比如广告投放、个性化推荐、渠道分析

等场景。 广告投放应用场景基于一系列人口统计相关

标签,如性别、年龄、兴趣爱好等,根据这些特征标签达

到广告的有效宣传;个性化推荐技术可以推动业务增

长,在当今拥有大用户量的场景下,研究新增用户的特

征、核心用户的属性是否有变化等,需要辅以用户画像

配合来解决调研的效用低问题。 在渠道分析方面,对
渠道人群进行画像验证,通过分析画像结果进行策略

制定,对各个渠道的量进行重新分配,同时调整商品的

定位,进而帮助企业理解用户的人群特征、消费偏好

等,帮助企业分析用户群体,优化市场定位和差异化产

品策略。
数据治理也是大数据分析应用取得成功的核心要

素,数据的全生命周期包括数据采集、数据处理、数据

传输、数据存储与使用。 数据的整个生命周期中,必须

确保数据的规范性、唯一性、一致性、完整性、准确性和

关联性,提高数据的可用性和分析结果的正确性。
设计较为完善的用户画像系统在实际应用中也会

产生一定的波动,可以建设相应的监控系统应对这一

难题,监控各类标签的使用与效果,对画像的质量进行

监控,进而统计出标签,替换掉不恰当的标签,同时,根
据实时业务调整业务规则与算法,增添新的标签。 借
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助监控系统更进一步推进标签体系的规划设计,逐步

沉淀出一套精华版标签集合。

4摇 用户画像构建
为避免形式化的用户画像,用户画像的构建需要

技术人员和业务人员共同参与。 用户画像系统的构建

依托海量数据,其过程可分为数据采集与处理、数据标

签体系建设以及模型构建三部分。 首先实时采集和整

合各个渠道用户的静态和动态数据,以便用户的静态

信息和动态信息相关联。 然后使用统计、分类、聚类分

析等方法对用户信息进行挖掘分析,给用户建设标签

体系。 最后在此基础上构建用户画像模型,细分用户

并勾勒出用户及用户群体的画像,从而更加精准地推

断出用户真实需求。
4. 1摇 数据采集与处理

在大数据环境中,一切智能化应用和分析都是建

立在数据基础之上,这就需要能够收集到用户的所有

相关数据,并且拥有丰富的标签以及自然语言理解的

能力[13]。 数据采集与处理是构建用户画像的基础,构
建用户画像是为了还原用户信息,只有基于客观、真
实、全面的数据,才能够生成有效、精准的画像。 因此,
所有采集的数据来源必须保持客观真实性。 用户的特

征属性可以是事实属性或抽象属性,也可以是自然属

性或社会属性等,具有多方面性。 这些属性都可以清

楚地描绘一个用户的画像特征。
为了确保所采集数据的可用性并满足分析目标,

用户画像数据可分为静态信息数据和动态信息数据两

种类型。 静态信息数据即用户的基本属性数据,是指

相对稳定的用户信息,主要包括用户注册的基本信息,
如姓名、年龄、性别等,这部分数据主要来源于用户填

写的个人资料,及由此通过算法模型预测的用户数据。
因为采集到的静态信息具有不确定性,不会是完全准

确的,所以需要在后面的阶段中通过建模判断、完善。
例如,如果用户将性别注册为女性,但通过其行为偏好

将其预测为“男性冶的概率更大。 动态信息数据具有

隐蔽性的特点,是指不断变化的用户行为产生的数据,
需要通过数据分析和数据挖掘进行提取。

采集到用户的静态信息和动态信息后,在充分保

障用户数据隐私和确保用户数据的真实性和有效性的

前提下,首先过滤掉与用户特征无关的冗余数据和异

常信息;然后把清洗过后的用户数据加工成能够被用

户建模使用的数据;最后形成用户画像的有效数据集。
4. 2摇 数据标签体系建设

用户画像数据标签是通过对用户信息分析形成的

高度精炼的特征标识,如性别、地域、用户习惯、偏好

等,综合所有标签勾勒出该用户的“画像冶。 构建用户

画像数据标签是构建用户画像的关键步骤。
标签是一种相关性很强的关键字,能够表达人的

基本属性、兴趣偏好以及行为倾向等某个维度,可以简

洁地描述和分类人群。 用户画像的结果是通过为用户

贴标签的方式来描述用户信息,标签贴的是否准确和

全面直接影响到用户画像的质量和结果。 因此,精准、
细粒度且结构化的标签体系是用户画像的基础[14],建
立一套完善的标签系统必须先了解自身数据,从而能

够通过该标签系统构建一个全方位的用户画像,甚至

更高层次的画像模型。
标签化一般采用多级标签、多级分类,如图 2 所

示。 例如,第一级标签是基本信息和地理位置等;第一

级分类有人口属性,行为兴趣、商业等,行为兴趣又包

括运动兴趣、阅读兴趣等二级分类,阅读兴趣又分书籍

和杂志等三级分类,书籍又分励志和职场等四级分类。
在构建标签时,只构建最下层的标签即可,依据设计能

够映射到上面三级标签。 上层标签是抽象化的标签集

合,一般具有统计意义,但没有实用性。 例如,在广告

投放应用场景中,用户人口属性标签没有实际意义,但
是可以统计包含有人口属性标签的用户比例,用于产

品的研究分析。

图 2摇 标签分类体系

大数据时代,标签体系的高效搭建已成为企业的

迫切需求。 标签体系的建立可以有多种方法,比如人

工总计概况、调查问卷等。 但是当今面对海量用户打

标签的过程就需要借助大数据计算、数据挖掘等技术

进行用户特征的提取,使用计算机程序化处理用户的

相关信息,从而大幅提高信息获取的精准度和效率。
结合用户静态属性信息和动态行为信息,可以构
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建一个相对立体、精准的用户画像数据标签体系。 其

中,立体指描述用户的标签维度多,精准指描述用户的

标签准确,能够准确地描述用户的各种特性。 标签体

系应当具有原始数据层、事实层、模型层和预测层的层

级结构[15],如图 3 所示。

EM
Bagging
AdaBoost

SlopeOne Content-based
Heat Diffusion SVD

KNN
SVM

TF-IDF TextRank
VSM TopicModel
CRF LDA

图 3摇 用户画像标签体系

摇 摇 用户画像标签模型分 4 个层次,用来描述标签的

加工和计算过程。 最下层是原始数据,从数据提取维

度来看,标签数据可以分为事实标签、模型标签和预测

标签[16]。
事实标签即既定的事实,从原始数据中直接获取,

比如人口属性、渠道使用频率等都是通过用户的原始

数据获得;事实标签层主要用于校验原始数据层,从而

将准确无误的数据传输到模型标签层进行预测建模。
模型标签,没有与之相对应的数据,需要首先定义

规则,然后建立模型计算出标签实例;根据事实标签层

传输的数据,建立模型、提取特征偏好、获得用户的行

为信息。 根据模型标签可以为用户建立不同的标签体

系,分析、加工数据,然后利用数据发现用户的潜在

信息。
预测标签,参考已有的事实数据,对用户的行为或

者偏好进行预测而得出的标签信息。 预测标签层的建

立需要通过数据挖掘和机器学习等方法,对用户特征

和用户行为进行标签化。 根据预测出的画像标签可以

预测群体用户的忠诚度、流失度等,并探索用户的潜在

需求。
用户画像标签模型中的模型标签和预测标签的生

成方法有很多,包括统计方法、相似度计算算法、分类

聚类算法、推荐算法、预测算法、自然语言处理等。
标签化是对用户最直观的解释,标签体系结构主

要是将大数据挖掘后进行聚类分类的信息进行标签

化。 例如,对于一位科研工作者,用户标签化的结果如

图 4 所示。

图 4摇 用户标签化的结果

4. 3摇 模型构建

用户画像模型构建可归纳为“数据信息-标签-方
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案冶的过程,采集海量用户数据并进行处理成能表达

这一个或一类用户的用户标签,然后根据相应场景形

成合适且精确的方案,真正带给用户一种“千人千面冶

的用户体验。 优异的实时用户画像系统,具备良好的

数据生态,同时能够促进业务和运营的发展。 图 5 是

用户画像模型系统的技术架构。

Kafka

Flume

HDFSMySQL

Flink

Flink batch Flink streaming Flink SQL
HBaseMongoDB

Spring Boot RESTfulSpring Cloud

Vue.js ElementUINode.js

图 5摇 用户画像系统技术架构模型

摇 摇 实时用户画像系统是一个综合性非常强的系统,
架构设计非常关键,采用四层架构,分别是数据源层、
数据加工与存储分析层、服务层和可视化层,通过多层

设计将特定功能的处理流程沉淀在各层完成。
本系统设计模式采用微服务架构、前后端分离架

构设计,其可重用性较高、部署便捷、可维护性较好。
前端开发语言可使用 HTML5、CSS3、JavaScript 等,应
用 Vue、ElementUI、Bootstrap、和 jQuery 等前端开发框

架,ElementUI 和 Bootstrap 框架可以提高开发效率。
系统后台开发使用 Java 语言、Spring Boot 和 Spring
Cloud 框架,可以让开发流程变得层次清晰。

(1)数据源层。

数据无疑是大数据时代最具战略性的核心资产,
拥有高质量的数据是开展先进的数据分析、挖掘数据

价值的前提与必要条件。 采用流式数据处理,从各个

维度的数据源,实时采集所有与用户相关的原始数据

信息,通过一系列数据处理,将数据分为用户静态数据

和动态数据。 然后对采集的数据进行数据统计、分类

和清洗处理。 数据清洗可以利用 Hadoop 和 Flink 实

现设备唯一性识别、行为数据清洗等,过滤掉与用户特

征无关的冗余、冲突和异常数据。
流式处理能够实时分析连续的数据流,数据以流

的方式进入系统,使用支持高吞吐量、高度稳定的分布

式发布订阅消息系统 Kafka 作为数据接入手段。 基于
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Flume,将经过清洗和加工处理的实时数据发送给

Kafka。 实时数据分析组件和数据消费者可以通过

Kafka 得到实时数据。 这里通过 Flume 组件获取

Kafka 中的实时数据,并将其存储到 HDFS 中备份以

备后续离线分析场景使用,通常情况下,将需要离线进

行分析计算的数据存储于 HDFS 中。 与此同时,定义

Kafka 的 Flink 消费者去消费 Kafka 中的实时数据,进
行实时分析和计算,并深入挖掘用户的行为偏好等信

息。 使用 Kafka 旨在接收实时数据,但因受制于 Kafka
本身的特点,消息消费端的速度应尽可能快,保持最短

的中断时间,从而不让 Kafka 存储太多的数据。
(2)数据加工与存储分析层。
数据的加工与存储分析依托实时大数据平台,实

时大数据平台主要包括数据仓库、用户画像数据库和

实时计算分析系统几部分,采用 Hadoop 技术框架处

理企业级海量数据,分析数据,进行并行化处理。 数据

仓库主要包括 MySQL 和 HDFS,MySQL 用于业务数

据、客户群等元数据管理,HDFS 备份存储实时收集、
清洗后的用户数据。 用户画像数据库包括 HBase、
MongoDB。 MongoDB 内存储 Flink 数据梳理后的标

签对应的数据的统计结果,便于可视化分析、统计。 通

过 Flink 数据梳理后的标签写入 HBase,HBase 内存储

的数据主要用于用户的实时查询,前端应用可通过服

务获取标签数据并可视化展现。
用户画像需要维护对人的静动态、行为统计等大

量维度,并且需要频繁变更字段来准确衡量各个维度

的数据价值,因此需要使用具备字段弹性扩展能力的

数据库来存储用户画像数据。 HBase 是水平扩展的、
分布式的、开源的有序映射数据库,可被看作弹性扩展

的多维表格,通过动态添加列的特性,能够在数据插入

或查询之前修改列结构,以支持任意的数据结构[17]。
HBase 显著的特点就是无需定义表中的字段,可以直

接往表中插入新字段,单表的字段数可达百万个,并且

空字段不占用存储空间,适用于表结构经常调整或者

字段数目非常多的数据,如用户画像场景。 并且,
HBase 的访问延迟在毫秒级,能够满足应用的在线调

用快速响应。 因此,本用户画像系统采用 HBase 存储

用户画像数据,借助 HBase 的动态列这一特色功能,刻
画用户的上千维度。

实时计算分析系统采用 Flink 技术进行流式数据

实时化分析,Flink 和 Kafka 的组合也是比较常见的搭

配。 在 Hadoop 上应用 Flink 技术,能够处理分布式数

据集上的迭代作业,适用于构建大型、低延迟的数据分

析应用。 使用基于 Flink 集群的数据管理架构,实现实

时数据自动化处理,使用 NoSQL 数据库存储标签,用
于构建弹性可扩展的实时用户画像系统。

用户画像是对现实世界中用户的数学建模,把用

户的一些行为进行量化,用数学的手段来进行统

计[18]。 实时计算引擎通过监听消息消费队列内的数

据,进行实时计算。 整个实时计算分析系统会用到很

多模型来把用户的基本属性、行为特征、心理特征、兴
趣爱好、社交网络大致标签化,比如根据行为可以得出

败家指数、品牌偏好、用户活跃度等标签。 在数据建模

过程中,主要使用机器学习中的聚类(无监督学习)和
深度学习技术,使模型能够主动学习用户行为数据并

对行为做出判断,从而生成用户标签。 同时,可以聚集

相同特征的用户,根据用户群体的特性挖掘个性化资

源。 画像数据存储至用户画像数据库中,以便实时调

取使用,为各种精准化服务提供支持。 在 Flink 上运行

自然语言处理、分类聚类等组件,可以更为实时、精准

地得到用户标签,实现海量数据的实时计算。
用户信息及其特征变化迅速,并且用户画像难以

100%准确地描述一个人,只能做到无限地去逼近一个

人。 因此,应根据不断变化的基础数据不断修正用户

画像,同时,根据已知数据抽象出新的合理标签,进而

构建出更加形象、立体的用户画像。
(3)服务层。
用户画像可以看作是业务层面的数据仓库,各种

标签数据是多维分析的天然要素,分布式服务查询接

口用来打通用户画像标签数据。
服务层采用 Spring Boot 框架和 Spring Cloud 框架

开发分布式服务查询接口以及前端查询接口,Spring
Boot 作为开发单一服务的框架基础,使用 Spring
Cloud 框架实现完整的微服务架构解决方案,包括服

务注册与发现、监控等。 服务查询接口负责获取实时

计算分析后的用户画像数据,提供各种服务;前端查询

接口负责调用服务查询接口提供的各种服务,以获取

数据并将其封装成 RESTful Web 服务,供前端可视化

层使用。 前端可视化模块或业务应用通过相应的

RESTful 接口获取数据并将其可视化展示。
(4)可视化展示层。
对企业用户数据分析建模获得的信息需要进行可

视化的展现,最终目的将其应用于现实中。 数据可视

化技术为数据分析提供了更直观的挖掘、分析和展示

方法,它是一种表示数据信息的技术,它将不同种类的

数据用不同的可视化视图元素描述,从而更容易地向

用户展示数据中的信息[19]。
采用前后端分离的架构,前端可视化模块主要采

用 HTML5、CSS3 等技术进行搭建,数据可视化效果图

展示在前端浏览器网页。 数据请求通过浏览器发送到

服务器,获取到数据后,使用 D3、ECharts 等可视化组

件绘制相应的可视化视图。 为了确保系统各模块之间
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的低耦合性,系统内部数据通信采用 RESTful 接口的

形式。
相比传统的非可视化技术制定的图表,可视化图

表能够实时的动态调整,展示出最新的实时用户画像。
综合应用数据可视化技术、人的智能以及先进技术的

科学计算分析能力,已逐步成为解释复杂数据的重要

手段和方法。

5摇 结束语
伴随着大数据处理技术的不断发展和数据挖掘分

析算法的演进,网络用户信息的多维度数据分析已经

是当前互联网发展所必须研究的内容。 文中首先对用

户画像体系结构进行了探讨,给出了构建用户画像的

思路,提出了一种实时用户画像系统构建通用技术架

构。 通过实时采集用户的多源数据,从不同维度进行

用户行为分析,对数据进行挖掘分析,确定用户的事实

标签,构建标签体系,从而刻画出精准的用户画像,能
够秒级分析出用户的消费能力、实时兴趣偏好等,能够

更加准确地了解用户需求,更好地利用数据服务用户

和业务发展,体现实时用户画像系统的研究价值和意

义。 计划构建用户画像时,能够为类似的实时用户画

像系统提供一个系统性、框架性的思维指导。
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