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基于动态用户画像的促销信息个性化推送方法研究
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摘要：受到用户类型繁多且数量庞大的影响，在设计促销信息个性化推送方法时，容易出现因用户特征提取

捕捉不精准导致推送内容不准确的情况，因此，提出基于动态用户画像的促销信息个性化推送方法。对海

量的用户行为数据进行格式化处理，确保数据的准确性和可用性；在动态用户画像的框架内，捕捉多个用户

行为特征；针对采集到的促销信息，进行了细致的分类处理，以便更好地理解和提取促销信息的核心特征；

通过计算促销信息特征与用户行为特征的匹配度，确保推送的精准性；此外，结合用户对不同促销信息的实

际偏好度，构建了个性化的推送函数，动态地调整推送策略，以满足用户的个性化需求。在实验测试中，所

提方法的用户转化率高于95％，在实际应用中推送准确度较高。
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cal applications.
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0 引言

电子商务（电商）、社交媒体等各类平台已成为

人们生活中不可或缺的一部分。这些平台每天产

生海量的用户数据，如何有效地利用这些数据，提

高用户体验，已成为业界和学术界共同关注的焦

点［2］。现有的推送方法大多基于静态数据构建用户

画像，无法实时反映用户兴趣和行为的变化，从而

导致推送效果较差，无法为用户提供较为准确的信

息推送结果。

因此，在上述背景下，国内外不少研究学者针

对该领域展开了研究，并提出了自己的观点。张永

宾等［1］利用LDA模型与注意力机制构建用户画像进

行个性化推荐，该方法中的用户行为数据往往存在

稀疏性问题，导致LDA模型无法捕捉到有效的文本

信息，从而影响到个性化推荐效果。Wei 等［2］通过

信号处理识别多径干扰制定推荐策略，该方法构建

用户画像过于依赖历史数据，无法进行实时更新，

导致推荐结果不准确。王金威［3］基于高校云招聘平

台数据构建多维度用户画像，实现精准推送，该方

法对新用户推送效果较差，因为新用户缺乏足够的

历史数据，导致推送结果与新用户需求存在较大偏

差。张博君［4］利用深度神经网络提取特征构建推荐

模型，该方法很难得到用户方的反馈，导致无法对

推荐结果进行评估，从而影响后续的推荐效果。王

南［5］提出了基于云计算和 Hadoop 框架的短视频媒

体资源个性化推送方法，利用LDA模型和注意力机

制的卷积神经网络模型识别短视频主题，并结合用

户历史行为实现个性化推送；尽管该方法能提高推

送性能，但可能受限于用户历史数据的丰富度和准

确性，对于新用户或数据稀疏的用户，推送效果可

能不够理想。Zhang等［6］提出了一种基于异构特征

数据传输和知识推理的个性化学习视频匹配方法，

通过挖掘学习行为数据和视频间的语义关系，为学

习者推荐符合其兴趣和认知水平的个性化学习视

频；但在新用户或数据稀疏的情况下，推荐效果可

能受限，且对复杂学习行为的捕捉和语义关系的挖

掘仍需进一步优化。施亚东［7］提出构建动态用户画

像，以精准匹配孕产类App用户在各阶段的需求，通

过深入分析目标导向、故事场景、用户数据等多种

用户画像构建方法，旨在提升用户体验；该方法通

过时间因素对用户兴趣与需求变化的影响，通过交

叉分析等方法，获取了用户在不同孕产期的兴趣和

动态行为属性特征，使得所构建的动态用户画像更

加精准地反映用户在不同阶段的真实需求与偏好，

为后续的交互设计提供了坚实的基础；然而，该研

究中提及的数据收集策略受限于样本量、代表性、

数据质量等因素，可能导致结果出现偏差，影响分

析的精准度。赵学健等［8］提出基于兴趣动态变化的

用户画像构建，通过自适应的权重分配，深入理解

用户兴趣与推荐内容间的复杂关联，以提升推荐效

果；在深化用户画像构建与个性化推荐领域取得了

显著进展，特别是通过提出基于兴趣动态变化的用

户画像构建方法，有效解决了传统方法中用户兴趣

特征提取不准确及未考虑时间变化的问题；不过，

其研究成果也受限于特定数据集的用户行为模式

和特征分布差异，这对模型的泛化能力构成了一定

挑战。

在前人研究的基础上，本文设计了基于动态用

户画像的促销信息个性化推送方法。目的是通过

构建动态用户画像，实现对用户兴趣和行为变化的

实时跟踪和预测，进而实现促销信息的个性化推

送。与已报道的基于动态用户画像的研究相比，该

方法在数据处理和画像构建上展现出独特优势。

首先，通过海量用户行为数据的精心格式化处理流

程，确保了数据基础的高准确性和可用性，为精准

画像奠定了坚实基石；其次，在动态用户画像构建

中，该方法不仅全面捕捉了多元用户行为特征，还

针对促销信息实施了深度分类处理，精准提炼出信

息的核心特质，提升了用户画像与促销信息的匹配
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精确度；最后，该方法融合了用户对促销信息的实

际偏好反馈，构建了个性化推送函数，并引入了动

态调整机制，敏锐捕捉用户需求的变化，及时优化

推送策略，提升了推送的个性化程度和用户满意

度，实现了从数据到个性化服务的无缝衔接。本研

究不仅可以提高用户体验，增强用户忠诚度，还为

企业带来更多的商业价值。同时，本研究还将为相

关领域的研究提供新的思路和方法，推动个性化推

送技术的发展和应用。

1 促销信息个性化推送方法设计

为实现精准推送，提升用户体验、用户忠诚度

和商业价值，本研究设计了基于动态用户画像的促

销信息个性化推送方法，如图1所示。

通过分析用户的各种行为数据，构建出实时反

映用户兴趣、偏好、消费习惯等关键特征的动态用

户画像。接下来，对促销信息进行细致的分类和整

理，以便根据用户画像的特征进行精确匹配。在确

定了用户画像与促销信息的匹配度之后，制定个性

化的推送策略，确保推送的促销信息精准地满足用

户的需求和期望。

1.1　基于动态用户画像的用户行为特征捕捉

针对不同的用户，从多个网站和平台上收集用

户在一段时间内的行为数据，这些行为数据的类型

多样，包括但不限于用户的浏览记录、点击记录、购

买记录、搜索记录等［5］。同时，对用户的个人信息进

行整合，包括用户的年龄、职业、性别等静态数据。

将上述数据进行清洗，去掉其中重复、错误和无关

的数据，并对数据进行格式化，由此，提高数据的质

量。在上述过程中，用户行为数据格式化处理的具

体过程如式（1）所示。

Qx =
-Qx - Qu

Qσ
（1）

式中：Qx表示用户行为数据格式化处理的结果；
-Qx

表示获取的用户行为数据；Qu表示用户行为数据的

均值；Qσ表示用户行为数据的标准差。

根据上述计算结果，结合动态用户画像，对用

户行为特征进行捕捉［6］。动态用户画像作为一种用

户实时行为和长期历史数据构建的综合信息模型，

包含了大量的用户行为数据，实时捕捉用户的行为

特征。将其应用到用户行为特征捕捉中，实时获取

用户的最新动态信息，并揭示用户的兴趣、需求和

行为模式［7］。在动态用户画像的作用下，捕捉到的

用户行为特征具体计算过程如式（2）所示。

Ri = arg max∑
n = 1

N

rc jtM (X，Θn ) × Qx （2）
式中：Ri表示利用动态用户画像提取的用户行为特

征；rc表示动态用户画像预测的用户行为模式；jt表

示用户行为的挖掘结果；M ( )表示用户行为的遍历

结果；X表示用户行为特征的初始筛选结果；Θk表示

初始筛选的用户特征数量；N表示用户特征数量

总数。

利用公式（2），捕捉到多个用户行为特征，包括

用户对商品的访问频率、用户访问时的停留时长、

用户对特定内容的点击率、用户的转化率、用户整

体活跃度等［8］。考虑上述用户行为特征都是处于动

态变化的，因此，建立动态更新机制，根据用户行为

特征的动态变化，对构建的动态用户画像的标签和

特征进行实时更新，以便更好地反映当前用户的状

开始

基于动态用户画像的用户行为特
征捕捉

促销信息分类及信息匹配

促销信息个性化推送策略制定

结束
 

图1　促销信息个性化推送方法流程
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态和需求。将上述捕捉的用户行为特征作为基础，

为后续制定促销信息个性化推送策略奠定基础［9］。

至此，基于动态用户画像的用户行为特征捕捉的设

计完成。

1.2　促销信息分类及信息匹配

将上述捕捉到的用户行为特征作为基础，先对

促销信息进行分类，并将分类结果与用户行为特征

进行信息匹配。在对促销信息分类的过程中，先收

集大量的促销信息，并对采集到的信息进行初步整

理。根据整理结果，确定促销信息的分类标准，由

此采用不同的促销手段［10］。在上述过程中，对促销

信息进行分类的具体计算公式如式（3）和式（4）
所示。

c = arg min ei - yj 2
（3）

yj = yA
Ri

（4）
式（3）~（4）中：c表示促销信息的聚类中心；ei表示任

意促销信息的样本点；yj表示初步筛选的分类质心

点；A表示分类区域；y表示促销信息的属性。将式

（3）和式（4）不断迭代，实现对促销信息的分类。

将该分类结果作为基础，先对不同类别的促销

信息进行标注，根据标注结果，提取出不同类别促

销信息的特征。促销信息的特征分为多种，如促销

信息的时间特征、促销效果特征等［11］。促销信息的

特征提取结果如式（5）、（6）和（7）所示。

K1 = tj - tk （5）
K2 = Xc - Xf

Xf
× 100% （6）

K3 = Zc - Zf

Zf
× 100% （7）

式（5）~（7）中：K1 表示提取的促销信息时间特征，即

促销活动持续的时间；tj表示促销活动结束的时间；

tk表示促销活动开始的时间；K2 表示促销效果特征；

即促销后销售额增长率；Xc表示促销期间销售额；Xf

表示非促销期间的销售额；K3 表示客户增长率；Zc

表示促销期间的客户增长率；Zf表示非促销期间的

客户增长率。

利用上述公式，计算出促销信息的多个特征，

在此基础上，计算出促销信息特征综合值。利用该

计算结果，与上述提取的用户行为特征进行匹

配［12］。在上述过程中，促销信息特征综合值的计算

公式如式（8）所示。

Kc = α1K1 + α2K2 + α3K3 （8）
式中：Kc表示计算的促销信息特征综合值；α1、α2、α3

分别表示不同促销特征对应的权重值。根据该计

算结果，结合公式（2）的计算结果，对其进行信息匹

配。其具体匹配过程如式（9）所示。

Sz = s ( )Ri，Kc

|| Ic
（9）

式中：Sz表示用户行为特征与促销信息特征的匹配

值；s ( )表示匹配函数；Ic表示促销特征和用户行为

特征的相关性。

将上述计算的匹配值与设定的阈值进行对比，

若超过设定的阈值，则说明当前促销信息与用户行

为匹配度较高，可以将其作为推送内容之一；反之，

则匹配度不高。将该匹配结果作为基础，为后续制

定促销信息个性化推送策略奠定基础［13］。至此，促

销信息分类及信息匹配的设计完成。

1.3　促销信息个性化推送策略制定

在上述设计的基础上，根据匹配结果，制定对

应的促销信息个性化推送策略。为制定个性化的

推送策略，需要考虑用户的个人偏好。因此，需要

先计算用户对促销信息的偏好度［14］。其具体计算

过程如式（10）所示。

P ( )k = rel ( )Kc~zi × q ( )zi → Kc +
Sz × ( )g ( )Kc，pi - M ( )zi，G

（10）
式中：P (k)表示用户对当前促销信息的偏好度；

rel (Kc~zi )表示用户对当前促销信息的点击次数和

浏览次数的模糊统计函数；q ( zi → Kc )表示用户对

促销信息的浏览频率；g (Kc，pi )表示该促销信息对

用户的推荐次数；M ( zi，G )表示用户未对该促销信

息进行浏览和点击的次数；zi表示用户；pi表示用户
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的购买次数；G表示用户过滤掉当前促销信息的

次数。

根据上述计算的偏好度，结合式（9）的信息匹

配度，得到对应的促销信息个性化推送函数［15-16］。

该函数的具体计算公式如式（11）所示。

Fe = fe × (Sz × μs + δ × P (k) ) （11）
式中：Fe表示促销消息个性化推送函数；f表示个性

化推送参数；μs表示匹配量值；δ表示拟合参数。

根据公式（9），得到对应的信息推送函数，实现

对促销信息个性化的推送。在推送过程中，还需根

据用户的个人喜好，选择合适的推送渠道，确保信

息推送的效果。至此，基于动态用户画像的促销信

息个性化推送方法的设计完成。

2 实验结果与分析

在上述理论设计的基础上，设计对比实验。其

中，本研究设计的方法为方法 1，文献［3］基于大数

据分析的高校云招聘信息个性化推送研究为方法

2，文献［4］基于深度神经网络的电商平台商品信息

推送研究为方法 3。为对比上述 3种方法在实际应

用中的效果，设计的对比实验具体如下。 
2.1　实验数据与环境

实验使用的服务器配置为 Intel Xeon CPU E5-
2680 v4 @ 2.40 GHz，内存 64 GB，硬盘为 SSD 1 TB。

操作系统为Ubuntu 18.04 LTS，Python版本为 3.13.0，
PyCharm 作为 IDE，Pandas 版本为 1.1.5，NumPy 版本

为 1.19.5，scikit-learn 版本为 0.24.2。此外，使用

Pandas库对采集到的用户行为数据进行清洗，去除

重复、缺失和异常值。根据用户行为数据，提取用

户特征，包括访问频率、停留时长、偏好标签等。同

时，对促销信息进行特征提取，包括促销对象、促销

周期、促销手段等。同时，将提取的特征数据格式

化为适合模型训练的格式。将 NumPy 作为 Python
的科学计算库，用于操作数组的函数，用 scikit-learn
实现特征提取、分类、聚类等算法。同时，利用 Git

控制版本。综合以上软件工具的综合应用，保证本

文方法的顺利运行。具体的实验参数设置如表 1
所示。

表1　实验参数

参数名称

数据收集时间范围

时间特征权重

促销效果特征权重

其他特征权重

匹配阈值

浏览频率权重

推荐次数权重

购买次数权重

过滤次数权重

参数值

6个月内

0.3
0.5
0.2

>0.6为高度匹配

0.3~0.6为中度匹配

<0.3为低度匹配

0.4
0.3
0.2
0.1

在上述实验参数的设定下，在多个平台采集用

户行为数据，由此构建对应的动态用户画像。具体

采集过程为：使用网络爬虫工具，在某电商平台上

采集用户行为数据。网络爬虫通过模拟浏览器行

为，自动访问这些电商平台的页面，并提取页面上

的用户数据。具体采集的数据包括：用户的登录

ID、浏览商品的记录（包括商品 ID、浏览时间、浏览

时长）、加入购物车的商品（商品 ID、数量）、购买记

录（商品 ID、购买时间、购买数量、支付金额）等。这

些数据被实时收集并存储到数据库中，同时设置数

据保留时间为 90 d，内存为 16 GB，以确保数据的时

效性和存储空间的有效利用。部分用户行为数据

如表2所示。

根据表 2的行为数据，提取用户行为特征，为后

续实验奠定基础。实验中，还需采集大量的促销信

息，并将采集到的信息进行初步整理。根据整理结

果，对采集的促销信息进行分类，其分类后的促销

信息如表3所示。

如表 3所示，按照不同的分类标准，对促销信息

进行分类；然后提取出上述促销信息的不同类别特
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征；再计算该分类特征和促销信息特征之间的匹配

度，为后续制定对应的促销信息个性化推荐奠定

基础。

在本次实验中，利用本次设计的方法制定个性

化推送内容，评估其推送效果，并与其他方法的推

送结果进行对比，验证文章方法的性能。

2.2　实验结果与分析

将上述 3 种方法的推送结果进行对比，给出针

对不同用户的推送内容，并对其推送效果进行评

估。具体统计结果如表4所示。 
如表 4所示，针对用户的行为，不同方法给出了

不同的推送内容，得到了不同的推送结果。方法 1
的推送结果多被采纳，其推送准确度较高。其中，

从用户A001的行为来看，该方法能够准确地识别用

户的购买意图，并及时推送符合用户需求的促销信

息，促成了购买行为。用户A005和方法 1的推送内

容进行了深入的互动，查看了产品详情和用户评价

后决定购买，显示了本研究的方法在促进用户决策

方面的有效性。用户A006和A007在浏览产品详情

后，有进一步的动作，说明本研究的方法能够引导

用户深入了解产品。这是由于该方法动态构建用

户画像的能力，能够实时反映用户兴趣和需求变

化，从而提供高度个性化的推送内容。方法 2和方

法 3则呈现出推送内容不准确的情况，用户多未下

单，仅对推送内容进行点击。因此，本研究的方法

个性化推送内容制定较好，推送准确度较高。

为进一步验证上述 3 种方法的性能，以用户转

化百分比为评价指标，对比 3种方法的性能。实验

中，利用 3种方法对大量的用户进行促销信息的推

送，统计其推送完成后用户的转化率。其具体统计

结果如图2所示。

如图 2所示，方法 1的用户转化率高于 95％，说

表2　部分用户行为数据

用户 ID

A001
A002
A003
A004
A005
A006
A007
A008

姓名

王一

张二

赵三

李四

钱五

孙六

周七

郑八

年龄/岁

28
35
42
22
34
26
33
50

职业

工程师

市场营销

经理

学生

企业高管

游戏爱好者

家庭主妇

旅游爱好者

性别

男

女

男

女

男

男

女

男

访问频率

5次/周
3次/周
1次/天

10次/周
3次/周
4次/周
3次/天
8次/周

停留时长/min

15
20
30
8

10
5
8

15

偏好标签

科技、旅游

时尚、美食

金融、体育

教育、娱乐

奢侈用品

电竞设备

婴儿用品

旅游

表3　分类后的促销信息

序号

1

2

3

分类标准

促销对象

促销周期

促销手段

分类结果

终端消费者

渠道商

公司内部

长期促销

短期促销

价格促销

非价格促销

促销方式

提供优惠券、折扣卡、赠品等

给予返利、代理费用等

奖励激励、培训指导等

每周的特价活动，以稳定的促销手段进行

节假日促销、限时抢购等

降价、折扣等

赠品、抽奖、积分兑换等
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明本研究的方法的推送内容较为准确，能够提高客

户的下单率。这是因为本研究的方法首先确保了

用户行为数据的准确性和可用性，通过细致的格式

化处理为后续的推送策略提供了坚实的数据基础；

在动态用户画像的框架下，能够精准地捕捉用户的

多个行为特征，并结合促销信息的核心特征，通过

计算匹配度来实现精准推送；此外，结合用户对不

同促销信息的实际偏好度，构建了个性化的推送函

数，这一策略能够动态地调整推送内容，确保每次

推送都能精准地满足用户的个性化需求。因此，本

研究的方法大大提高了推送内容的准确性，进而显

著提升客户的下单率。方法 2和方法 3的用户转化

率较低，说明这 2种方法推送的内容不够准确，用户

无法受到吸引。

为了进一步验证上述 3种方法在不同场景和用

户群体中的表现，设计了横向对比实验。实验选取

了不同类型的电商平台和不同的用户群体，分别进

行推送效果测试，以评估各方法的通用性和准确性。

选取了 3个不同类型的电商平台：科技产品平台、时

尚服饰平台和综合商城平台。每个平台均具有丰富

的用户行为和促销信息数据。在每个平台上，随机

抽取了 3个不同特征的用户群体，包括高消费能力

用户、中消费能力用户和低消费能力用户。每个用

户群体包含至少 100名用户。针对每个平台和用户

群体，重新采集用户行为数据和促销信息，确保数据

的独立性和时效性。在每个平台上，使用 3种方法

分别为各用户群体推送个性化的促销信息，并统计

用户的响应情况，包括点击率、停留时间和购买转化

图2　3种方法的用户转化率

表4　3种方法的推送结果

用户

ID

A001

A002

A003

A004

A005

A006

A007
A008

方法1

点击并查看了推送内容，并购买了该产品

对推送内容表现出高度兴趣，准备购买

咨询客服，并预约了推送的服务

用户查看并最终购买了该推送产品

用户查看了产品详情和用户评价并购买

用户浏览了产品详情，并将其加入购物车

用户对比了多项产品的评价，将其加入购

物车

多次点击浏览后进行下单

方法2

仅点击了该推送内容

点击了该推送内容，并浏览了类

似产品页面

仅对该推送内容进行浏览

未点击该推送内容

点击并对其进行浏览，并未下单

浏览了多种相似产品

仅点击该推送内容

多次点击浏览后下单

方法3

直接忽略了推送内容

点击了该推送内容，并浏览了2 min

点击了该推送内容，并对其进行浏览

未点击该推送内容

未点击该推送内容

未点击该推送内容

点击该推送内容后进行浏览，未有下单

购买的意愿

未点击该推送内容

··74



第 1 期 张 欣：基于动态用户画像的促销信息个性化推送方法研究

率这3个关键指标。实验结果如表5所示。

由表 5 分析可知，方法 1 在不同类型的电商平

台和不同消费能力的用户群体中均保持了较高的

推送精准度和用户响应度，显示出良好的通用性

和准确性。方法 1 点击率稳定维持在 77%~88% 的

高位，显著吸引用户注意并激发点击兴趣；用户在

浏览其推送的促销信息时，停留时间长达 2.5~3.5 

min，表明出对内容的浓厚兴趣与高度参与；此外，

方法 1 的购买转化率在 23%~29%，这直接验证了

其推送内容的精准靶向与高效转化能力，有效促

进了用户的购买决策。这是由于其采用了精准的

数据分析和个性化推送策略，使得推送内容紧密

贴合用户的具体需求，进而提升了点击率、停留时

间以及购买转化率。因此，方法 1不仅全面超越了

表5　3种方法的推送精准度

平台

科技产品平台

时尚服饰平台

综合商城平台

用户群体

高消费能力

中消费能力

低消费能力

高消费能力

中消费能力

低消费能力

高消费能力

中消费能力

低消费能力

方法

方法1
方法2
方法3
方法1
方法2
方法3
方法1
方法2
方法3
方法1
方法2
方法3
方法1
方法2
方法3
方法1
方法2
方法3
方法1
方法2
方法3
方法1
方法2
方法3
方法1
方法2
方法3

点击率/%

84
69
59
77
64
54
81
72
70
79
64
58
85
71
68
84
75
70
82
70
66
86
77
70
88
79
71

停留时间/min

2.5
1.5
1
3

2.5
2

3.5
2.7
1.9
2.8
1.9
1.5
2.9
1.7
1.1
2.6
1.5
1

3.4
2.8
2

3.1
2.1
1.8
2.7
1.8
1.2

购买转化率/％

24
14
9

25
16
10
27
18
11
29
21
18
28
16
7

23
15
9

26
15
9

28
19
12
27
18
11
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方法 2 和方法 3，更展现出广泛的适用性和高度的

准确性，为后续的推广与应用奠定了坚实的实证

基础。 
3 结束语

在深入探讨基于动态用户画像的促销信息个

性化推送方法后，清晰地看到其在实际应用中的潜

力。这种方法不仅提升了促销信息的精准度，更在

极大程度上增强了用户的购物体验。通过实时分

析用户的兴趣、行为以及消费习惯，系统迅速捕捉

到用户的潜在需求，并据此推送高度个性化的促销

信息。这样的推送方式不仅提高了信息的点击率

和转化率，更在无形中加强了用户与品牌之间的联

接。用户不再被无关的信息所打扰，而是能够接收

到真正符合自己需求的促销内容，这无疑会提升他

们对品牌的认同感和忠诚度。此外，基于动态用户

画像的推送方法也为企业带来了更高效的营销手

段。通过精准定位目标用户群体，企业能够更加合

理地分配营销资源，实现更高效的投资回报。

考虑到在收集和使用用户行为数据时，隐私保

护和数据安全是不可忽视的问题。因此，在未来的

研究中，将关注如何在确保数据安全和隐私保护的

前提下，实现个性化推送的准确性和有效性。
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