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摘要 年龄分类方法和年龄回归方法是年龄识别任务的主要方法. 这两种方法各自具有其自身的优

越性. 例如:年龄分类方法能够灵活利用机器学习中的区分式模型,而年龄回归方法的主要优势是能

够捕捉不同年龄之间的联系. 为了能同时利用分类方法和回归方法的优势, 本文提出了一种混合分

类/回归模型 (混合模型) 用于用户年龄识别. 具体而言, 我们首先基于长短时记忆 (long short-term

memory, LSTM) 模型分别构建年龄分类模型和回归模型用于年龄识别; 在此基础上, 将年龄分类结

果与年龄回归结果进行线性融合作为年龄识别的最终结果. 实验结果表明本文提出的混合模型能够

有效提升年龄识别任务的性能.
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1 引言

随着社交网络的迅猛发展, 各种类型的社交网站相继产生, 如 Twitter、Facebook、新浪微博及腾

讯微博等. 该类网站中用户产生的海量数据为社交网络分析提供了丰富的信息支持. 在众多的社交网

络分析任务中, 用户年龄属性识别是其中一项基本任务. 该任务旨在通过用户在网上发布的文本信息

或者其社交信息来确定该用户准确的年龄或者所属的年龄段. 图 1 给出了某社交媒体网站中的一个

用户信息. 从图 1 中可以看出, 当在用户属性信息中获取不到关于用户年龄的信息时, 我们可以从他

发布的文本信息 “我 23 岁了哎 (I’m 23)” 准确推断出该用户的年龄是 23. 年龄识别在很多社交应用

中已经成为不可或缺的工具, 例如, 智能营销 [1]、在线广告 [2] 以及个性化分析 [3] 等.

基于全监督的机器学习方法是目前年龄识别研究的主流方法,即从已标注样本数据中挖掘有效特

征训练用户年龄识别模型, 例如, 抽取图 1 中的用户发布的文本信息特征训练年龄识别模型. 年龄分

类和年龄回归是年龄识别的两个基本任务, 不同于年龄分类将用户分类到几个年龄组中 [4, 5], 年龄回

归利用连续变量预测用户年龄,该连续变量代表一个确切的年龄数 [6, 7]. 到目前为止,大多数研究主要
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User attribute information:

Name: ***

Gender: male

Age: ***

Social information:

#Message: 100;

Follower ID: ‘299393812’, ‘3044343944’, ...

Follower ID: ‘1976649967’, ‘2286980683’, ...

Textual information:

(1) UGH I don’t wanna go to school tomorrowwwww. Don’t wanna see a

teacher’s face again. Oh wait I’m 23!

(2) What time is it?! Game time!

图 1 社交媒体中一个用户实例

Figure 1 A user example in a social media

将年龄识别任务建模为年龄分类任务进行研究,还有少数研究将年龄识别任务建模为年龄回归任务进

行研究.这两个模型各自具有其鲜明的特点与优势,例如,年龄分类模型能够灵活利用机器学习中的区

分式模型,从而可以获得更好的年龄分类效果;而年龄回归模型能够捕捉不同年龄之间的联系,同时对

年龄分类标签有更好的建模.

为了能够同时利用年龄分类模型和年龄回归模型的优势,本文提出了一种混合分类/回归模型 (混

合模型) 用于用户年龄识别任务, 即将年龄分类器与年龄回归器进行混合. 具体而言, 将基于同一特征

信息训练得到的年龄分类器的分类结果与年龄回归器的回归结果进行线性融合 (年龄分类器和回归器

所占的权重可调) 作为年龄识别的最终结果. 实验结果表明, 本文提出的混合模型能够有效提升年龄

识别性能.

此外, 已有的年龄识别方法, 不管是分类方法还是回归方法, 基本都是基于浅层机器学习方法实

现. 然而, 近几年的自然语言处理 (NLP) 研究已经表明基于深度学习的机器学习方法能够在很多应

用, 如情感分类 [8]、机器翻译 [9] 等, 获得比浅层机器学习方法更好的性能. 因此, 本文将探索利用深度

学习方法, 即长短时记忆 (long short-term memory, LSTM) 神经网络进行年龄分类或回归实现, 充分

利用 LSTM 善于学习输入值长相关联系的特性, 从而提升用户年龄识别性能. 实验结果表明, 本文提

出的混合基于 LSTM 的分类和回归模型能够有效提升年龄识别性能.

本文的其余部分安排如下: 第 2 节介绍年龄分类和年龄回归的相关研究工作; 第 3 节介绍相关背

景知识; 第 4 节介绍年龄识别方法; 第 5 节给出实验结果与分析; 最后一节给出本文的结论和下一步

工作介绍.

2 相关工作

2.1 基于分类模型的用户年龄识别方法研究

在过去十年中, 大部分研究将年龄预测看作是分类问题, 在博客领域和社交媒体领域取得了一定
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的成果.

在博客领域, Schler 等 [4] 从博客文本中提取文本特征 (如词的上下文特征) 和写作风格特征 (如

词性特征) 进行年龄分类. Burger 和 Henderson [5] 探究与博主年龄相关的社交特征, 如发博时间信

息、地理位置信息、博客链接信息与图片信息、朋友信息以及用户兴趣信息,进一步提高年龄分类的性

能. Ikeda等 [10] 利用文本特征训练多个子分类器进行半监督年龄预测研究. Rosenthal和 McKeown [11]

同时利用文本特征和社交特征进行年龄分类研究.

在社交媒体领域, Mackinnon 和 Warren [12] 探究了多种特征, 如用户间的关联信息, 通过社交网

络中朋友提供的信息来预测用户的年龄及居住地. Peersman 等 [13] 基于文本特征利用文本分类方法

进行年龄分类研究.最近, Marquardt等 [14] 基于文本特征和写作风格特征提出了多标签分类方法预测

用户的性别及年龄.

2.2 基于回归模型的用户年龄识别方法研究

相比年龄分类, 年龄回归的相关研究工作较少.

Nguyen 等 [6] 探究词的 Unigram 特征、词性的 Unigram 和 Bigram 特征以及性别特征等文本特

征, 并且利用线性回归模型进行年龄回归实验探究. 他们的实验研究发现, 文本特征以及写作风格特

征是预测用户年龄的强有力的特征, 甚至词的 Unigram 特征就已经能获得比较理想的年龄识别性能,

同时词性特征对于预测年龄较大的用户优势明显.

Nguyen等 [7] 通过 3种不同的方式, 分别是预测年龄类别、生命的不同阶段以及用户的实际年龄,

并利用线性回归模型进一步探究了 Twitter 上用户的年龄预测. 他们发现自动系统可以获得比人为识

别更好的年龄预测性能, 并且自动系统识别用户年龄的速度明显优于人为识别.

Chen 等 [15] 探究文本特征和社交特征, 通过支持向量机回归器 (SVR) 进行年龄回归试验. 他们

利用主动学习方法减少用户年龄预测中语料的标注代价,回归问题中的置信度问题通过随机特征子空

间方法进行解决.

与以上研究不同的是,本文引入深度学习方法,并混合年龄分类/回归模型进行用户年龄识别方法

研究.

3 背景工作

3.1 语料收集与概述

本文实验数据来自新浪微博1).我们抓取的用户数据包含用户的个人属性信息 (如姓名、年龄、性

别及认证类型)以及用户发表的微博信息.数据采集过程从一个随机的用户开始,之后反复抓取所选用

户的关注者和粉丝的数据. 我们过滤了认证类型为组织机构的用户, 因为这些用户的年龄属性没有意

义. 此外虽然用户发布的微博文本是用来预测用户年龄的重要因素, 但是存在部分用户只发表过极少

的微博. 为了保证数据的可靠性, 我们删除了发布少于 50 条微博的用户. 最终得到了规模约为 12000

的用户微博数据集.

图 2 显示了不同年龄的用户分布. 从图中可以看到, 用户年龄的分布情况是极其不平衡的. 其中,

绝大多数的用户为年龄处于 19 至 28 岁的年轻人.

1) http://weibo.com/.
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图 2 不同年龄的用户分布

Figure 2 User distribution in different ages

表 1 年龄识别中所用的文本特征和社交特征

Table 1 Textual and social features in age prediction

Feature Remarks Examples

Textual features

BOW
Word unigrams in the user-generated

messages
don’t, wanna, · · ·

POS patterns
Top trigrams of the POS tag in

user-generated messages
DT SP PU, PU VV VV, · · ·

Social features

Statistics
# of Messages, # of Comments , # of

Followers, # of Followings
78, 128, 189, 108

Time
Probability distribution of the user posts

messages over 24 hours (00–23)
[0.1, 0.1, 0, . . ., 0.2]

Follower list All IDs of the followers 2806602710, 3807796763, · · ·

Following list All IDs of the followings 3841580965, 3843099598, · · ·

3.2 文本与社交特征

每个用户均被表示为一个特征向量: xi ∈ Rd, 作为年龄识别模型的输入. 在已有文献中, 多种形

式的特征如词的 Unigram 特征及社交特征已被成功应用于年龄识别 [6]. 本文将特征分为两组: 文本

特征和社交特征. 前者包含用户发表微博文本词的 Unigram 特征和 POS (part of speech) 词性序列特

征, 后者主要包括用户的在线社交行为信息, 如发博时间、关注者及粉丝等. 表 1 详细描述了这两类

特征的所有特征.

首先, 对于文本特征 (textual features), 文本的词特征可以反映出用户在新浪微博上所关注的话

题, 为我们识别用户年龄提供了有效信息. 其中, 词袋 (bag of words, BOW) 特征是年龄识别任务中用

的最多的一类特征, 并且其有效性也已经被多项研究验证. 同时, POS 词性序列特征 (POS patterns)

也是文本特征中较为流行的一类特征, 此类特征可以获取用户写作风格信息, 同样可以为准确识别用

户年龄提供帮助.

其次, 对于社交特征 (social features), 我们划分为 4 类特征: 统计信息 (statistics)、发博时间

(time)、粉丝列表 (follower list)及关注者列表 (following list). 其中,统计信息特征包含用户的微博数、
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图 3 长短时记忆神经网络模型

Figure 3 A long short-term memory unit

评论数、粉丝数及关注者数等信息, 该类特征主要用于获取用户的在线行为特征; 发博时间特征是用

户各时间发表的微博比例, 用以反映用户发布微博的习惯. 例如, 年龄处于 20 岁至 24 岁之间的用户

更有可能在晚上甚至凌晨发布微博. 相比之下, 年龄较大的用户则更习惯早晨或上午等上班时间发微

博;用户的关注者列表和粉丝列表可以反映出用户感兴趣的人群,例如年轻的用户可能喜欢打游戏,关

注明星和时尚; 而年龄较大的用户会对投资理财、养生比较感兴趣, 因此该类信息也可以为识别用户

年龄提供帮助.

最后, 我们将文本特征与社交特征进行特征融合, 具体实现是将社交特征和文本特征进行叠加组

成联合特征 (joint features).

4 年龄识别方法

长短时记忆神经网络是由 Hochreiter 和 Schmidhuber 提出的 [16], 近期 Alex Graves 对 LSTM 进

行了改良和推广 [17],使得 LSTM在很多问题都取得相当巨大的成功,并得到了广泛的使用. LSTM使

用记忆单元 (memory cell), 避免梯度在反向传播中遇到爆炸和衰减问题,与此同时 LSTM可以学习长

期依赖关系即建立输入值之间的长相关联系.

如图 3所示, LSTM由输入门 i、输出门 o、遗忘门 f 和记忆单元 c组成, 3个门元素的取值在 [0, 1]

之间, 其中输入门、输出门和遗忘门是控制记忆单元的读、写和丢失操作的控制器, 利用形式化语言,

t 时刻 LSTM 的更新方式如下:

it = σ(Wixt + Uiht−1 + Vict−1), (1)

ft = σ(Wfxt + Ufht−1 + Vfct−1), (2)

ot = σ(Woxt + Uoht−1 + Voct−1), (3)

c̃t = tanh(Wcxt + Ucht−1), (4)

ct = ft ⊙ ct−1 + it ⊙ c̃t, (5)

ht = ot ⊙ tanh(ct), (6)
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其中, xt 表示当前 t 时刻的输入, σ 是激活函数; ⊙ 是点乘运算; W∗, U∗ 和 V∗ 表示系数矩阵; it 控制

每个内存单元加入多少新的信息, ft 控制每一个内存单元需要遗忘多少信息, ot 控制每一个内存单元

输出多少信息; ct 表示 t 时刻记忆单元的计算方法, ht 为 t 时刻 LSTM 单元的输出信息. 由图 3 可以

看出输入门、输出门和遗忘门的输出分别连接到一个乘法单元上, 从而分别控制网络的输入、输出以

及记忆单元状态.

4.1 基于 LSTM 的年龄分类方法

如图 4 所示, 基于 LSTM 的年龄分类模型包含一个 LSTM 层, 模型的输入既可以是社交特征表

示也可以是文本特征表示. 根据以上 LSTM 的更新方式, 输入传播到 LSTM 层后返回高维度的向量.

随后向量传播到全连接层, 全连接层类似于传统多层感知机中的隐藏层, 接收来自上一层的输出, 通

过常用的激活函数加权并传播到 Dropout层. Dropout已经成功地运用在前馈网络中 [18],在训练过程

中, 通过阻止网络中特征检测器的作用, 获得更少相互依赖的网络单元, 进而实现更好的性能.

本文采用 “Softmax” 激活函数输出年龄分类结果, 激活函数如式 (7) 所示, 输出后验概率最大的

预测标签:

p = softmax(W dhd + bd), (7)

其中, p 表示年龄分类预测概率的集合, W d 表示需要学习的权重向量, bd 表示偏置.

针对年龄分类问题, 我们的训练目标是最小化交叉熵误差, 损失函数定义如式 (8) 所示:

lossC = − 1

m
·

m∑
i=1

l∑
j=1

yij · log pij , (8)

其中, lossC 表示年龄分类的损失函数, m 表示样本的总数目, l 表示年龄类别数, yij 表示第 i 个样例

是否属于第 j 个年龄类别, pij 指的是预测概率.

4.2 基于 LSTM 的年龄回归方法

图 5 介绍了年龄回归的模型框架, 与年龄分类模型框架相比较, 年龄回归模型中大部分的学习层

包括 LSTM 层、全连接层、Dropout 层与年龄分类模型基本一致. 只是在最后输出结果时, 不同于分

类任务使用 “Softmax” 激活函数, 回归任务采用 “Linear” 激活函数输出年龄回归结果, 激活函数如式

(9) 所示:

f = W dhd + bd, (9)

其中, W d 与 bd 与年龄分类交叉熵公式意义一致, 分别代表权重向量与偏置, f 表示预测的年龄值, 该

年龄值是一个连续值.

针对回归问题, 我们选择常用的 “Mean squared error” 作为损失函数, 具体损失函数定义如下:

lossR =
1

2m
·

m∑
i=1

||fi − yi||2, (10)

其中, lossR 表示年龄回归的损失函数, yi 表示第 i 个样本的真实标签, fi 表示第 i 个样本的年龄预测

值, m 表示训练样本的总数目. 无论是分类问题还是回归问题, 在训练模型的时候使用基于梯度下降

的方法以及反向传播算法 [19] 来学习模型参数.
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图 4 基于 LSTM 的年龄分类

Figure 4 Age classification with LSTM

图 5 基于 LSTM 的年龄回归

Figure 5 Age regression with LSTM
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Linear

combination
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图 6 基于混合模型的年龄识别方法框架

Figure 6 The framework of age prediction with hybrid model

4.3 混合分类/回归模型的年龄识别方法

基于混合模型的年龄识别方法利用年龄分类器的分类结果与年龄回归器的回归结果进行线性融

合作为年龄识别的最终结果, 并且年龄分类和年龄回归所用的特征信息一致.

图 6 给出了基于混合模型的年龄识别方法的系统框架图, 从图中可以看出, 本文提出的基于混合

模型的年龄识别方法主要分为两步:

• 训练分类器与回归器: 基于同一特征, 采用不同年龄识别方法, 即分类方法和回归方法产生年龄

分类器和年龄回归器.

• 混合分类器与回归器结果: 本文采用加权求和规则来线性融合年龄分类器与年龄回归器的输出结
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表 2 平衡数据集与不平衡数据集中每一个年龄类别的用户规模

Table 2 Numbers of users in each age in the balanced and imbalanced data sets

Age 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 ALL

Balanced data set 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200 2000

Imbalanced data set 305 469 603 821 1491 1550 1611 1163 677 360 9050

表 3 LSTM 中的参数设置

Table 3 Parameter setting in LSTM

Parameter description Value

Size of total unigram features in balanced data set 30000

Size of total unigram features in imbalanced data set 80000

Dimension of the LSTM layer output 128

Dimension of the full-connected layer output 64

Dropout probability 0.25

Epochs of iteration 15

果, 具体实现如下所示:

ylast = λ · y + (1− λ) · labelpred, (11)

其中, y 表示年龄回归器的输出值, labelpred 为年龄分类器的输出值, 计算如式 (11) 所示, ylast 为混合

模型下年龄识别方法的输出值. λ 为回归器所占的权重, 通过训练样本中的十倍交叉实验结果选取最

佳权重 (λ 值) 为 0.8.

5 实验设计与分析

5.1 实验设置

数据设置: 数据收集在第 3 节已经详细介绍. 本文选择 19 至 28 年龄段的用户作为实验数据, 并

分别使用平衡数据集和不平衡数据集进行两组实验. 每一个年龄类别中所使用的用户数如表 2 所示.

具体实验中, 我们选取 70% 的数据作为训练集, 10% 的数据作为验证集, 其余 20% 作为测试集.

特征选择: 实验所用特征如表 1 所示, 联合特征指文本特征与社交特征的融合. 实验所用特征为

词袋特征 (BOW).

参数设置: LSTM 参数设置如表 3 所示.

评价准则: 实验中采用确定性系数 R2 作为年龄识别性能的评价标准, R2 也被称之为拟合优度,

表示自变量对因变量的解释程度. R2 的值处于 0∼1 之间, 越接近 1 代表训练模型的预测值与实际观

测值拟合程度越高 [20].

5.2 实验结果

本实验实现了以下几种年龄分类方法和回归方法:
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表 4 使用不同特征时的 SVR 年龄识别结果 (平衡数据集)

Table 4 SVR performances with different kinds of features (balanced data set)

Feature # of features R2

Textual features

BOW 274461 0.382

POS patterns 13153 0.084

ALL 287614 0.376

Social features

Statistics 4 0.030

Time 24 0.050

Follower list 395066 0.198

Following list 238327 0.308

ALL 633121 0.351

Joint features Textual+Social 920735 0.489

• 年龄分类方法

SVM: 使用 libSVM 工具包2) 提供的 SVM 分类算法实现年龄分类, 所有参数设置为默认值.

ME: 使用 Mallet 工具包3)提供的最大熵分类方法实现年龄分类, 所有参数设置为默认值.

C CNN: 利用卷积神经网络进行年龄分类, Bow CNN 模型由 Johnson 提出 [21].

C LSTM: 利用 4.1 小节介绍的 LSTM 分类模型实现年龄分类, 参数设置如表 3 所示.

• 年龄回归方法

SVR: 采用 libSVM 工具包提供的 SVM 回归算法及线性核函数, 所有参数设置为默认值.

MLP: 采用全连接层, 激励层以及 Dropout 层实现多层感知机模型实现年龄回归方法.

R CNN: 模型结构与 C CNN 类似, 唯一不同的是最后的输出层是 Linear 层.

R LSTM: 利用 4.2 小节介绍的 LSTM 回归模型实现年龄回归, 参数设置如表 3 所示.

5.2.1 基于平衡数据集的实验结果

表 4 给出了当使用平衡数据集时基于不同特征的 SVR 年龄识别结果. 从表中结果可以看出, 在

文本特征中, BOW特征比较有效. 结合词性特征的文本特征并不能提升用户年龄识别性能.在社交特

征中, 关注者特征最为有效. 结合所有社交特征能够获得比仅仅使用关注者特征更好的年龄识别性能.

使用所有文本特征, SVR方法获得了 0.376的识别结果.该结果优于使用所有社交特征的结果 (0.351).

当使用联合特征时, 即同时使用文本特征与社交特征时, 用户年龄回归效果最佳, 达到 0.489.

表 5给出了在使用平衡数据集和不同特征集合时不同年龄分类方法的实验结果.从表中结果可以

看出, 不管使用何种特征, ME 分类方法明显优于 SVM 分类方法; 当使用文本特征时, C CNN 分类方

法明显好于 ME分类方法; 当使用社交特征或联合特征时, ME分类方法优于 C CNN分类方法. 在众

多方法中, C LSTM 分类方法表现最佳.

表 6给出了在使用平衡数据集和不同特征集合时不同年龄回归方法的实验结果.从表中结果可以

看出, 不管使用何种特征, MLP 回归方法优于 SVR 回归方法; 当使用文本特征时, R CNN 回归方法

优于 SVR 回归方法; 然而, 当使用社交特征或联合特征时, MLP, SVR 回归方法好于 R CNN 回归方

2) http://www.csie.ntu.edu.tw/∼cjlin/libsvm/.

3) http://mallet.cs.umass.edu/.
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表 5 使用不同特征和分类方法的年龄识别结果 (平衡数据集)

Table 5 Performances with different kinds of features and classification approaches (balanced data set)

Classification method Textual features Social features Joint features

SVM 0.251 0.250 0.334

ME 0.285 0.304 0.389

C CNN 0.323 0.298 0.375

C LSTM 0.359 0.330 0.421

表 6 使用不同特征和回归方法的年龄识别结果 (平衡数据集)

Table 6 Performances with different kinds of features and regression approaches (balanced data set)

Regression method Textual features Social features Joint features

SVR 0.376 0.351 0.489

MLP 0.429 0.383 0.499

R CNN 0.383 0.312 0.475

R LSTM 0.454 0.405 0.535

表 7 使用不同特征和混合方法的年龄识别结果 (平衡数据集)

Table 7 Performances with different kinds of features and a hybrid approach (balanced data set)

Age identification method Textual features Social features Joint features

C LSTM 0.359 0.330 0.421

R LSTM 0.454 0.405 0.535

C LSTM+R LSTM 0.466 0.429 0.552

法; 在众多方法中, R LSTM 回归方法表现最佳. 以上结果验证了 LSTM 实现年龄分类与回归的有效

性. 后续的模型混合实验主要是混合基于 C LSTM 分类方法和 R LSTM 回归方法的年龄识别结果.

表 7 给出了使用平衡数据集和不同特征集合时, 混合 C LSTM 分类方法和 R LSTM 回归方法

的年龄识别结果. 表格中 C LSTM+R LSTM 代表混合模型. 需要注意的是, 基于 LSTM 的分类

模型和回归模型是完全独立的两个网络, 没有参数共享. 从该表结果中可以看出: 使用文本特征时,

C LSTM+R LSTM混合方法比 R LSTM回归方法和 C LSTM分类方法分别提高了约 1.2%和 10.7%;

使用社交特征时, C LSTM+R LSTM 混合方法比 R LSTM 回归方法和 C LSTM 分类方法分别提高

了约 2.4% 和 9.9%; 使用联合特征时, C LSTM+R LSTM 混合方法比 R LSTM 回归方法和 C LSTM

分类方法分别提高了约 1.7%和 13.1%. 综合而言,在使用平衡数据的情况下,混合基于 LSTM的分类

和回归方法能够有效提升年龄识别性能.

5.2.2 基于不平衡数据集的实验结果

表 8给出了当使用不平衡数据集时基于不同特征的 SVR年龄识别结果.从表中结果可以看出,在

文本特征中, BOW 特征比较有效. 结合词性特征的文本特征并不能提升年龄识别性能. 在社交特征

中, 关注者特征最为有效. 结合所有社交特征能够获得比仅仅使用关注者特征更好的识别性能. 这些

结果同基于平衡数据集的实验结果基本一致. 然而, 同基于平衡数据集的实验结果不同的是, 使用所

有文本特征 SVR方法获得结果 (0.309)弱于使用所有社交特征的结果 (0.363). 当使用联合特征时,即
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表 8 使用不同特征时的 SVR 年龄识别结果 (不平衡数据集)

Table 8 SVR performances with different kinds of features (imbalanced data set)

Feature # of features R2

Textual features

BOW 920440 0.317

POS patterns 74652 0.065

ALL 995092 0.309

Social features

Statistics 4 0.015

Time 24 0.024

Follower list 1861859 0.241

Following list 1029664 0.353

ALL 2891551 0.363

Joint features Textual+Social 3886643 0.442

表 9 使用不同特征和分类方法的年龄识别结果 (不平衡数据集)

Table 9 Performances with different kinds of features and classification approaches (imbalanced data set)

Classification method Textual features Social features Joint features

SVM 0.166 0.148 0.188

ME 0.254 0.263 0.295

C CNN 0.215 0.276 0.301

C LSTM 0.265 0.349 0.353

同时使用文本特征与社交特征时, 用户年龄回归效果最佳, 达到 0.442.

表 9给出了在使用不平衡数据集和不同特征集合时不同年龄分类方法的实验结果.从表中结果可

以看出, 不管使用何种特征, ME 分类方法明显优于 SVM 分类方法; 当使用文本特征时, C CNN 分类

方法明显弱于 ME分类方法; 当使用社交特征或联合特征时, C CNN分类方法优于 ME分类方法. 在

众多方法中, C LSTM 分类方法表现最佳.

表 10 给出了在使用不平衡数据集和不同特征集合时不同年龄回归方法的实验结果. 从表中结果

可以看出, 当使用文本特征时, MLP 回归方法明显优于 SVR 回归方法; 然而, 当使用社交特征或联合

特征时, MLP回归方法弱于 SVR回归方法. 当使用文本特征时, R CNN回归方法优于 SVR回归方法,

但是弱于 MLP 回归方法; 当使用社交特征和联合特征时, MLP 和 SVR 回归方法优于 R CNN 回归

方法. 在众多方法中, R LSTM 回归方法表现最佳. 以上结果验证了 LSTM 实现年龄分类与回归的有

效性. 后续的模型混合实验主要是混合基于 C LSTM分类方法和 R LSTM回归方法的年龄识别结果.

表 11 给出了使用不平衡数据集和不同特征集合时, 混合 C LSTM 分类方法和 R LSTM 回归方

法的年龄识别结果. 需要注意的是, 基于 LSTM 的分类模型和回归模型是完全独立的两个网络, 没

有参数共享. 从该表结果中可以看出: 使用文本特征时, C LSTM+R LSTM 混合方法比 R LSTM 回

归方法和 C LSTM 分类方法分别提高了约 1.2% 和 12.9%; 使用社交特征时, C LSTM+R LSTM 混

合方法比 R LSTM 回归方法和 C LSTM 分类方法分别提高了约 2.7% 和 7.6%; 使用联合特征时,

C LSTM+R LSTM混合方法比 R LSTM回归方法和 C LSTM分类方法分别提高了约 1.3%和 13.4%.

综合而言, 在使用不平衡数据的情况下, 混合基于 LSTM 的分类和回归方法能够有效提升年龄识别

性能.
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表 10 使用不同特征和回归方法的年龄识别结果 (不平衡数据集)

Table 10 Performances with different kinds of features and regression approaches (imbalanced data set)

Regression method Textual features Social features Joint features

SVR 0.309 0.363 0.442

MLP 0.361 0.358 0.435

R CNN 0.314 0.336 0.417

R LSTM 0.382 0.398 0.474

表 11 使用不同特征和混合方法的年龄识别结果 (不平衡数据集)

Table 11 Performances with different kinds of features and a hybrid approach (imbalanced data set)

Age identification method Textual features Social features Joint features

C LSTM 0.265 0.349 0.353

R LSTM 0.382 0.398 0.474

C LSTM+R LSTM 0.394 0.425 0.487

5.3 LSTM 模型参数分析

LSTM 层的输出维度、全连接层的输出维度和 Dropout 概率是 LSTM 模型中几个重要参数, 下

面将分别分析这 3 个参数对于 R LSTM 回归方法性能的影响.

首先,考察 LSTM层的输出维度对于 R LSTM回归方法性能的影响.保持其他参数不变,将 LSTM

层的输出维度设置为 128, 256 和 512 进行年龄回归实验. 实验结果表明, LSTM 层的输出维度对于

R LSTM 回归方法性能的影响较小, 不同参数设置的 R2 结果之间的差距小于 0.003.

其次,考察全连接层的输出维度对于 R LSTM回归方法性能的影响.保持其他参数不变,将全连接

层的输出维度设置为 16, 32和 64进行年龄回归实验. 实验结果表明,全连接层的输出维度对 R LSTM

回归方法性能的影响较小, 不同参数设置的 R2 结果之间的差距小于 0.005.

最后, 考察 Dropout 概率对于 R LSTM 回归方法性能的影响. 保持其他参数不变, 将 Dropout 概

率设置为 0.15, 0.2, 0.25, 0.3, 0.35, 0.4 进行年龄回归实验. 实验结果表明, Dropout 概率在 0.2 到 0.3

范围内能够取得比较稳定的结果. 在此范围内, 不同参数设置的 R2 结果之间的差距小于 0.005.

6 本文结论和下一步工作介绍

本文提出了一种基于混合模型的用户年龄识别方法. 该方法将年龄分类结果与年龄回归结果进

行线性融合作为最终的年龄识别结果.此外,我们采用了 3种不同的特征,即文本特征、社交特征以及

联合特征探究基于 LSTM 模型的年龄识别性能. 实验结果表明基于 LSTM 模型的深度学习年龄分类

或回归方法能够获得比传统的浅层学习方法及另外一种基于 CNN的深度学习方法更好的性能.此外,

实验结果表明基于混合模型的年龄识别方法与混合之前的年龄分类方法和年龄回归方法相比均取得

更好的性能, 这充分说明了混合模型对于年龄识别任务的有效性.

下一步工作中, 可以从以下几个方面扩展本文的研究. 首先, 将探索更多的特征, 如用户发表文本

的主题特征, 用于提高年龄识别任务的性能. 其次, 可以尝试提出更好的融合方法. 例如, 可以在分类

模型和回归模型的中间表示层进行融合, 而不是在最后的结果进行融合, 这样融合可以学习更多的信

息. 最后, 尝试将本文方法应用到其他可能同时使用分类模型和回归模型的自然语言处理或社交网络

1106



中国科学 :信息科学 第 47 卷 第 8 期

分析任务中, 例如在情感分析研究中, 分类模型和回归模型都可以应用于评论评分任务中 [22,23].
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User age prediction by combining classification and regression
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Abstract Age classification and age regression are two main approaches of age prediction, and both approaches

have their respective advantages. For example, age classification can flexibly utilize distinguished model in machine

learning while the main advantage of age regression is its ability to capture the relationship between different

ages. In order to utilize advantages of age classification and age regression simultaneously, we propose a hybrid

age prediction approach that combines classification and regression. First, we build the long short-term memory

(LSTM) models of age regression and age classification respectively for age prediction. Then, we linearly combine

the results of the age classifier and age regressor as the final result of age prediction. Empirical evaluations

demonstrate that the proposed hybrid model effectively improves the performance.

Keywords age classification, age regression, hybrid model, long short-term memory, natural language processing
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