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基于兴趣偏好的微博用户性别推断研究

宋　巍，刘丽珍，王函石
（首都师范大学信息工程学院，北京１０００４８）

　　摘　要：　用户属性，如：性别、年龄等，是计算心理学、个性化搜索、社会化商业推广等研究和应用考察的核心因
素．利用用户生成数据自动推断用户属性成为新兴的研究课题．本文提出基于用户兴趣偏好研究微博用户的性别推断
问题．考察了用户内容偏好以及关注行为偏好对性别推断的作用．在新浪微博近万名用户的数据集上证明了用户偏好
特征的有效性．与传统的语用特征相比，将用户内容偏好与关注偏好相结合能够显著提高推断准确率．关注偏好特征
对推断非活跃用户的性别尤其有效．
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１　引言
　　随着大规模用户生成的内容与行为数据被采集与
保存，自动分析用户数据从而深入理解个人和群体的

基本信息、挖掘社会心理和行为模式，成为多学科共同

关注的重要课题．计算社会学［１］、计算心理学［２］等交叉

研究领域应运而生．
在此背景下，对用户信息的深度理解成为其中核

心问题．由于涉及隐私，个人用户的基本信息通常无法
直接获取．用户隐藏属性推断，即自动推测用户没有显
式公开的个人属性，如：性别、年龄等，具有重要意义并

将在个性化搜索与推荐［３，４］、心理状况诊断［５］等方面发

挥重要作用．
微博已成为人们记录生活，分享与获取信息和彼

此互联的最主要平台，提供了丰富的用户语言、行为和

社会关系等方面的公开数据．为研究用户隐藏属性推
断问题提供了充分的数据准备．

用户隐藏属性推断的主流方法是分析用户文本中

体现出的语言特征，如习惯使用的词语类别［６，７］，用户

使用词语的频次统计［８］等．语言是人类内在心理的外
在表现，语言特征毫无疑问是推断用户属性的重要因

素．然而，具有不同属性的用户的区别不仅仅体现在语
言使用上的偏好，同时也体现在其兴趣爱好、品味等多

个方面．这些特征很难通过简单的词类和词频统计精
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确描述，需要采用更为有效的用户建模方法．此外，语言
使用特征依赖于用户生成文本的规模．已有研究主要
针对活跃用户进行实验，但在社交媒体中存在大量的

非活跃用户和新加入用户．他们未发布足够的文本内
容，但依然获取信息并且是潜在商业应用的消费者．针
对这些非活跃用户，能否利用文本数据之外的社交媒

体上的关系信息作为补充，从新的维度描述用户特质

和改进用户属性推断性能也是有价值的研究问题．
本文从用户兴趣偏好建模这一新角度研究用户属

性推断问题并以性别推断为例进行验证．本文的主要
贡献包括：

（１）提出利用用户兴趣偏好建模推断用户隐藏属
性的新思路．将用户内容与关注行为相结合建立用户
的内容偏好与关注偏好，构建性别推断的辨别特征．实
验表明用户兴趣偏好特征比传统的语用特征更为有效．

（２）深入分析特征对不同活跃程度用户的推断效
果．实验表明针对发布内容较少的非活跃用户，利用不
依赖文本内容的用户关注偏好特征推断更为有效且

健壮．

２　相关工作

２１　用户隐藏属性推断
用户隐藏属性是指用户没有或者无法显式提供的

属性，如：性别、年龄、教育层次、消费水平和人格特质

（ｐｅｒｓｏｎａｌｔｒａｉｔｓ）等．有研究表明，社交媒体上的用户不
会为了隐藏自己的属性和心理特质蓄意地改变自己的

信息和表达方式［９］．因此，利用用户在社交媒体公开发
布的文本和行为数据自动地推断用户的隐藏属性和特

质是可行的．
国际上利用社交媒体数据推断多种典型的用户隐

藏属性始于对博客（ｂｌｏｇ）用户的分析［１０，１１］．随着微博兴
起，使用微博数据预测用户隐藏属性成为热点［８，１２，１３］．
在Ｆａｃｅｂｏｏｋ等强关系社交网络上存在类似工作［１４～１６］．
研究者利用 Ｆａｃｅｂｏｏｋ用户的好友、分享和群组等信息
进行缺失属性补全［１７，１８］．此外，有学者从政治立
场［１４，１９］、性取向和宗教信仰［１４］、人格［９，２０～２２］和是否有抑

郁症倾向［５，２３］等角度对用户进行分类．近来，ＪｉｗｅｉＬｉ等
将用户属性推断视为信息抽取问题，采取弱指导的方

法，利用 Ｆａｃｅｂｏｏｋ中的用户属性数据指导 Ｔｗｉｔｔｅｒ用户
的属性抽取［２４］．

国内研究者在相关问题上的工作处于起步阶段．
中科院心理所根据英文的词类词典ＬＩＷＣ（ＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃＩｎ
ｑｕｉｒｙａｎｄＷｏｒｄＣｏｕｎｔ）［２５］构建了面向中文的词类词典
ＳＣＬＩＷＣ（ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄＣｈｉｎｅｓｅＬＩＷＣ）［２６］，并以此为基础进
行心理诊断［２７］．部分工作着重挖掘文本中的性别倾向
词识别［２８］以及基于词汇特征的微博用户性别识别［２９］．

２２　用户性别推断
性别是用户最主要的基本属性之一．本文主要以

性别推断作为主要研究对象．用户性别推断的典型设
置是将其视为有监督的二元分类问题．在标注好用户
性别的用户数据集上进行训练，学习得到分类模型用

于推断［８，１２，１５，３０～３３］．其关键在于有效特征的抽取．下面简
述用户性别推断的已有方法并分析它们的优缺点．
２２１　基于词类词典的方法

心理学上认为不同属性的人在用词、语气、风格等

使用语言的方式上具有一定的差异．通过对语言中不
同类型词汇的统计信息推断用户属性是一种比较传统

的方法．在英文上，已有工作主要利用著名的心理语言
分析工具ＬＩＷＣ．

ＬＩＷＣ是美国德克萨斯大学奥斯丁分校教授 Ｊａｍｅｓ
ＷＰｅｎｎｅｂａｋｅｒ主导研究的一套语言分析工具，其核心为
一部人工构建的词语词典［２５］．词典将词语划分到约８０
个词类中，涵盖了不同的语言维度．基于 ＬＩＷＣ的心理
学研究分析出不同属性人群具有不同的语言风格和习

惯用法．相关研究发现男性更多使用冠词、介词，以及复
杂、正式、具有专业性的语言，而女性更偏向于社会交往

相关的语言，使用更多的代词等．年龄大的人更多表达
正面情感而较少表现出负面情感，较少地使用主观词

以及否定词等．
２２２　基于词语统计特征的方法

计算机科学领域研究者更愿意采用直接的开放式

语言特征，即通过对用户的文本信息进行处理，使用词

或词组作为特征，构建统计分类模型进行推断［８，１５］．可
作为文本信息的内容包括用户的昵称、自我描述以及

发表的微博．文本特征的选择通常基于传统的文本分
类方法，选择具有高区分度的词和短语等．用户在社交
媒体中用文字表达思想时独有的、非正式的社会化口

头表达方式，典型的如文字表情符、图形表情符和表示

惊异的词语通常也会保留作为特征．
２２３　基于局部社交关系和交互特征的方法

Ｚａｍａｌ［３１］等利用社交网络具有同质性（ｈｏｍｏｐｈｉｌｙ）
的特点利用用户好友信息辅助属性预测．然而类似研
究主要使用简单的社会关系相关的统计特征，如：关注

者和被关注者个数，以及交互统计特征，如：转发频率和

发布频率等．但这些特征在性别和年龄等属性上的分
布并不具有明显的区分性［１２］．
２２４　已有方法的局限性

基于词典的方法具有以下局限性：（１）词典具有语
言相关的特点，英文之外其他语言资源的建设相对落

后，此类方法不易于快速扩展到其他语言．（２）词典中
词语覆盖范围较小，社交媒体上大量涌现的新词及社

会化语言用法无法被有效覆盖，影响了基于词典的方

３２５２
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法的适用范围．
根据用户发表内容分析用户的语言使用特征推断

用户属性是目前已有工作中最为有效的方法．然而，此
类方法主要面向具有丰富内容资源的活跃用户（如要

求评测用户至少发表千条以上微博［８］）．在微博等社会
媒体平台中，存在大量非活跃用户，他们仅具有有限的

内容数据，从而面临数据稀疏问题．因此，有必要对用户
的内容进行进一步的抽象，缓解数据稀疏．此外，已有工
作没有充分利用社交媒体的交互特征．以关注行为为
例，已有方法仅利用基本的关注对象数目作为特征，而

没有深入分析关注对象群体的特点和联系．

３　基于用户兴趣偏好建模的方法
　　用户兴趣建模是个性化搜索与推荐的核心内容．
个性化搜索与信息过滤主要针对用户的查询、文档以

及上下文信息使用关键词、分类、潜在主题或子空间对

用户进行建模［３４～３６］．心理学有研究表明心理特质影响
人们在兴趣和态度上的选择［３７］．受此启发，本文尝试结
合用户兴趣建模技术构建有效特征支持用户隐藏属性

推断．
应用 概率主题 模 型 ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ

（ＬＤＡ）［３８］于大规模无标注的微博用户数据，分别训练
内容主题模型（ＣｏｎｔｅｎｔＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌｓ，ＣＴＭ）和关注主题
模型（ＦｏｌｌｏｗｅｅＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌｓ，ＦＴＭ）．以此为基础，对用户
的主题兴趣偏好与关注兴趣偏好进行建模作为特征，

改进用户性别推断．
接下来首先简要介绍 ＬＤＡ模型，而后分别介绍使

用ＬＤＡ对用户微博内容与关注行为进行建模并应用于
用户性别推断．
３１　ＬＤＡ模型

ＬＤＡ模型可视为层次贝叶斯模型．假设一篇文档
是由多个潜在主题混合组成，每个主题为词汇表上的

多项式分布．ＬＤＡ的图模型表示如图１所示．每一篇文
档ｄ表示为Ｎ个词的序列ｗ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗＮ｝，则包含
Ｍ篇文档的集合Ｄ表示为Ｄ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗＭ｝，文档集
合Ｄ由主题数为Ｔ的ＬＤＡ模型生成的过程可描述为：

（１）对每个主题ｋ，根据狄利柯雷（Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ）分布生
成该主题在词汇表Ｖ上多项式分布：φｋ～Ｄｉｒ（β）；

（２）对每篇文档ｄ∈Ｄ根据狄利克雷分布生成其在
主题上的多项式分布θｄ～Ｄｉｒ（α）；

（３）对文档ｄ中的每一个词：
ⅰ．根据分布θｄ生成主题ｚ～Ｍｕｌｔｉ（θｄ）；
ⅱ．根据分布φｚ生成ｗ～Ｍｕｌｔｉ（φｚ）．

其中α和β为狄利克雷分布的超参数．生成过程描述了
如何由模型生成数据．模型的参数学习则可视为生成
过程的逆过程，即根据真实数据的分布学习参数模型．

模型参数可采用吉布斯抽样等方法习得［３９］．训练好的
主题模型可对新的文档样本进行推断，得到文档的主

题概率分布．
采用ＬＤＡ对用户进行建模的原因如下：（１）用户兴

趣很难用固定的类别本体进行描述．概率主题模型是
一种无监督的数据挖掘方法可自动发现数据中的隐藏

结构．以往工作证明，ＬＤＡ是对社交媒体用户进行兴趣
建模的有效手段［３６］．（２）本文利用用户兴趣模型作为特
征推断用户隐藏属性，需要将训练样本与测试样本映

射到同一特征空间．ＬＤＡ是一种完全的生成模型，能够
对新文本进行有效的推断有利于对新增用户进行处

理．（３）微博用户的文本内容信息和社交关系信息均可
使用主题模型进行建模．
３２　训练主题模型

在微博数据上训练内容主题模型与关注主题模

型．ＬＤＡ模型是无监督的数据挖掘算法，因此训练 ＬＤＡ
模型只需从微博平台获取的一定规模的用户的微博及

其关注信息．关注是微博用户独特的一种行为．用户可
以关注任何感兴趣的其他用户．用户 Ａ关注用户 Ｂ，称
用户Ａ为关注者（ｆｏｌｌｏｗｅｒ），称用户 Ｂ为关注对象（ｆｏｌ
ｌｏｗｅｅ）．整个微博平台形成一个非对称社交网络．显然，
用户关注行为也表现出用户的兴趣偏好．然而，这一行
为并没有被充分利用进行用户建模以及性别推断．

将训练主题模型使用微博数据表示为 Ｃ＝｛Ｃ１，
Ｃ２，．．．，ＣＵ｝，Ｕ为数据集中用户的数目．用户 ｕｉ的数据
表示为Ｃｉ＝（Ｓｉ，Ｆｉ），Ｃｉ∈Ｃ，其中Ｓｉ表示用户ｕｉ发表过
的所有微博拼接得到的伪文档，Ｆｉ表示其关注对象的
列表．关注对象集合可表示为Ｅ＝∪Ｕ

ｉ＝１Ｆｉ．
利用微博文本内容和关注对象列表数据可分别训

练内容主题模型和关注主题模型．训练主题模型并不
需要知道数据中用户的属性（如：性别）的取值．同时，
训练主题模型的数据不必包括待推断的用户数据，新

用户的主题分布可由训练好的主题模型推断得到．
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３２１　训练内容主题模型
内容主题模型ＣＴＭ用于挖掘大规模微博文本中涵

盖的主题．将所有用户的微博伪文档聚合形成伪文档
集合Ｓ＝｛Ｓ１，．．．，ＳＵ｝．假设每一篇文档由 Ｔ个主题生
成，使用ＬＤＡ模型在Ｓ上训练主题模型．训练得到的主
题模型包括Ｔ个语言模型，每个语言模型为词汇表Ｖ上
的多项式分布．
３２２　训练关注主题模型

期望将微博平台上关注对象集合 Ｅ划分为若干个
不同类型的群体，从而能够描述不同用户的关注对象

在分布上的异同．将所有用户的关注对象列表聚合到
一起形成关注对象列表集合 Ｆ＝｛Ｆ１，．．．，ＦＵ｝，将每一
个关注列表Ｆｉ视为一篇文档，将其中每一个关注对象ｅ
∈Ｅ类比为一个词．假设每个用户的关注列表由Ｇ个类
型的关注对象构成，则可在 Ｆ上训练得到包括 Ｇ个主
题的关注主题模型ＦＴＭ．ＦＴＭ由Ｇ个语言模型构成，每
个语言模型是在关注对象集合Ｅ上的多项式分布．
３３　用户的兴趣偏好表示

基于已训练好的内容主题模型ＣＴＭ和关注主题模
型ＦＴＭ，可以对任一用户ｕ的兴趣进行表示．设Ｓｕ为用
户ｕ发布的微博拼接而成的伪文档，则可利用 ＣＴＭ对
Ｓｕ进行推断，获得Ｓｕ在Ｔ个主题上的概率分布向量θｕ．
将θｕ作为用户的内容兴趣偏好表示．类似地，设 Ｆｕ为
用户的关注对象列表，使用ＦＴＭ对其进行推断，可获得
Ｆｕ在Ｇ个被关注对象主题上的概率分布向量 δｕ，将 δｕ
作为用户的关注兴趣偏好表示．θｕ和 δｕ分别表达了用
户对不同主题的内容及不同类型关注对象群体的偏好．
３４　性别推断

将性别推断视为有监督的二元分类问题．图２给出
了系统的处理流程．ＣＴＭ与 ＦＴＭ模型需要预先在大规
模无标注的微博用户数据上训练完成．在标注好用户
性别的训练数据集上进行训练学习到性别推断的分类

模型．
特征抽取阶段为每名用户建立一个特征向量．该

特征向量包含多种类型的特征．用户兴趣偏好特征的
构建需要 ＣＴＭ与 ＦＴＭ模型．使用训练好的 ＣＴＭ和
ＦＴＭ模型推断出用户的兴趣偏好．将用户内容兴趣偏
好表示向量 θｕ和关注兴趣偏好表示向量 δｕ拼接在一
起形成维度为Ｔ＋Ｇ的向量．该向量与其它类型特征的

特征向量进一步拼接，形成完整的表征用户的特征

向量．
对于待推断性别的测试用户，使用相同的 ＣＴＭ和

ＦＴＭ模型推断其兴趣偏好表示构建用户的特征向量．
使用在训练数据上学习得到的分类器将该特征向量作

为输入，输出性别推断的结果．

４　实验设置与结果分析

４１　研究问题
本文希望回答以下研究问题：

（１）通过用户兴趣建模得到的用户兴趣偏好特征
能否提高性别推断的性能？

（２）针对活跃程度不同的用户，用户兴趣偏好特征
与已有特征相比是否具有更好的健壮性？

４２　实验数据采集与评价
从中国最大的微博平台新浪微博采集实验数据．为

避免垃圾用户对实验的影响，以经过官方认证的微博账

号作为种子，按照关注关系进行了２层扩展，即首先获取
种子账户的关注对象的数据，并进一步获取新扩展的账

户的关注对象．最终采集约５０００万微博账户，每个账户
获取的信息包括：最近发布的１０００条微博以及其关注对
象列表．从该数据集中随机选取了１０万名用户作为实验
数据，其中９万名用户用于训练内容主题模型ＣＴＭ和关
注主题模型ＦＴＭ．对１万名用户进行性别标注，供训练分
类器和测试实验效果使用．两名标注者根据用户名称、描
述、微博内容以及关注对象列表进行性别标注．根据Ｋａｐ
ｐａ值［４０］度量，标注的一致性为９２％．

需要指出的是，新浪微博实际上要求用户在注册

时添加性别信息，因此获取的用户数据中已经包含性

别取值．要求标注者对数据进一步进行标注一方面原
因在于部分用户可能为了缩短注册花费的时间而随意

填写信息，另外一方面也考察人类直接观察进行判断

的准确率，反映这一问题的难度．从一致性结果来看，微
博用户性别推断并不是一项容易的工作．对于有分歧
的标注，标注者讨论决定最终的标注结果．无法达成共
识的用户将被移除．最终获得了９０７６名具有性别标注
的用户．数据的基本统计列在表１中．

表１　测试数据集的基本统计

统计项目 数量

男性 ４２８７

女性 ４７８９

平均发表微博数 ３１０

平均关注对象数 １９７

　　从表１可见，测试数据中男女比例约为９：１０，女性
用户略多．尽管试图获取每个用户的最近１０００条微博，
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但实际中大比例用户发布的微博数都未能达到１０００
每个用户平均的发布微博数大于平均的关注对象数目．

采取准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）来衡量自动性别推断系统
的表现，其计算方法为正确判断的样本数量与全部样

本数量的比值．测试过程中，将９０７６名用户组成的数据
集上采取５折交叉验证的方法进行测试，采用准确率的
平均值来评价系统的性能．
４３　对比系统

（１）词类特征（ＷｏｒｄＣａｔｅｇｏｒｙ）：词类特征依赖于词
类词典．采取简体中文ＬＩＷＣ（ＳＣＬＩＷＣ）词类词典［２６］，该

词典根据英文版ＬＩＷＣ针对中文进行了翻译与扩充．统
计用户发布内容中被包含在 ＳＣＬＩＷＣ不同词类的词语
的比例作为分类特征．

（２）统计词特征（Ｎｇｒａｍ）：根据已有研究的结论，Ｎ
元词（Ｎｇｒａｍ）是最为有效的统计特征．针对男性和女
性，分别选取前３０００个区分性最强的一元词和二元词，
并将它们合并作为 ＮＧｒａｍ特征的维度，每一维度的取
值为用户内容中包含该Ｎｇｒａｍ的频次．处理过程中保留
了表情符等社会化词汇，因为它们也是表达性别的一

种信号．度量Ｎｇｒａｍ的区分性的方法基于计算它们的类
互信息．实验结果显示选择区分性强的Ｎｇｒａｍ比使用所
有Ｎｇｒａｍ而不考虑其区分性的效果更好．由于特征更加
紧凑，训练的效率更高．

（３）Ｒａｏｅｔａｌ［１２］．该方法综合使用了 Ｎｇｒａｍ特征以
及简单的用户社交统计信息，如：好友数、关注数等．因
此这种方法可视为利用了局部社交网络信息．与其不
同，本文对关注对象进行分群可视为对全局的用户行

为进行建模．
４４　分类器与参数设定

采用ＬｉｂＬｉｎｅａｒ分类器［４０］进行推断．ＦＴＭ以及 ＣＴＭ
的主题数均设为２００，参数学习使用吉布斯抽样方法，
迭代次数设为１００

对于所有对比系统，在交叉验证过程中在训练数

据上（整个数据的８０％）采用４折交叉验证对参数进行
调整，选择最佳参数在整个训练语料上训练模型，使用

该模型在测试数据上（整个数据的２０％）进行测试．
４５　实验结果及分析
４５１　整体表现

表２给出了不同类型特征以及特征组合的准确率．
从中可以看到，词类特征（ＷｏｒｄＣａｔｅｇｏｒｙ）表现最弱，获
得了６５６０％的准确率．与之相比，统计词特征（Ｎｇｒａｍ）
表现更为优异达到７４０９％的准确率．基于用户内容主
题模型（ＣＴＭ）与用户关注主题模型（ＦＴＭ）分别获得了
７５４５％和７４２４％的准确率，其中 ＣＴＭ是最为有效的
单一类型特征．实验结果说明，词类特征对于性别预测
过于粗略而无法取得令人满意的效果．Ｎｇｒａｍ、ＣＴＭ与

ＦＴＭ的表现相当．这一方面印证了前人工作的结论，
Ｎｇｒａｍ特征是性别推断的重要特征，不同性别的用户倾
向于使用不同的词，另一方面也说明经过降维处理的

用户偏好特征能够起到正面作用：ＣＴＭ比 Ｎｇｒａｍ表现
更好．可能的原因是：Ｎｇｒａｍ面临的数据稀疏问题得到
缓解，此外主题模型实质上相当于进行了特征选择，主

题区分性强的词语在用户兴趣模型建立过程中起到了

更大的作用．
表２　采用不同类型特征和特征组合的表现

特征 准确率

ＷｏｒｄＣａｔｅｇｏｒｙ ６５６０

Ｎｇｒａｍ ７４０９

ＣＴＭ ７５４５

ＦＴＭ ７４２４

Ｎｇｒａｍ＋ＣＴＭ ７６２９

Ｎｇｒａｍ＋ＦＴＭ ７６０６

ＣＴＭ＋ＦＴＭ ８０１６

Ｎｇｒａｍ＋ＣＴＭ＋ＦＴＭ ７８７９

Ｒａｏｅｔａｌ［１２］ ７５６８

　　将２类用户兴趣特征结合起来（ＣＴＭ＋ＦＴＭ）取得
了最好的效果，准确率达到了 ８０１６％．Ｎｇｒａｍ分别与
ＣＴＭ和ＦＴＭ结合时，准确率均有提升．但将三类特征全
部结合起来时，表现却弱于 ＣＴＭ＋ＦＴＭ．其原因可能是
ＣＴＭ已经能够较好地替代 Ｎｇｒａｍ特征，而使用 Ｎｇｒａｍ
特征可能引入更多的噪声，导致性能下降．

本文提出的方法同样超过了 Ｒａｏ等［１２］的表现．这
说明用户对不同关注对象群体的关注偏好能够更好地

表达用户关注兴趣．而简单的用户关注统计数字则难
以刻画．
４５２　在不同活跃程度用户上的表现

分析不同特征及特征组合针对活跃程度不同的用

户时的表现．目的在于分析不同类型特征的健壮性，尤
其是针对文本内容不够丰富的非活跃用户的表现．为
此，将测试用户根据其发布微博的数量分为５组．表３
给出了５组测试用户所处的不同区间及其相关统计．

表３　按照活跃程度进行划分的５个用户组相关统计

组 微博数 用户数 平均关注数

Ｇ１ ［１０，５０） １４４０ １１３

Ｇ２ ［５０，２００） ２１３０ １６７

Ｇ３ ［２００，４００） ２０６９ ２０６

Ｇ４ ［４００，６００） １７２４ ２７１

Ｇ５ ［６００，） １７１３ ４２２

　　从表３中可以看到大致有１８％的用户的发表微博
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数量大于６００，而发表微博数量在１０到２００之间的用户
大约占据用户总数的４０％．这说明社交媒体中有相当
一部分非活跃用户，其比例甚至可能远超过活跃用户．
发表微博数量越多的用户关注的用户数也更多，两者

具有一种近似的线性关系．然而，发表微博数目小于５０
的非活跃用户仍然保持一定规模的关注对象．

对５组测试用户，分别将数据进一步随机均分为５
个部分．在训练时，从每一组测试用户中随机选取４个
部分，并将来自于５组的数据合并用于训练分类模型，
学习到的模型分别对每一组余下的１份数据进行测试．
这样处理的原因是在实际应用的时候，仅维持一个统

一的模型更加便于系统进行维护，因此模型对不同特

点的用户（如：活跃用户与非活跃用户）进行推断时的

健壮性尤为重要．

图３给出了不同的特征和特征组合在具有不同规
模微博数量的用户群组上的表现．从中可以看到如下
趋势：（１）用户发布内容越活跃，对其进行性别推断的
准确率越高．所有的特征和特征组合都体现出这一特
点．这说明丰富的内容数据更容易构建足够多的特征
以避免特征稀疏问题．（２）内容相关的特征（ＷｏｒｄＣａｔｅ
ｇｏｒｙ，Ｎｇｒａｍ，ＣＴＭ）高度依赖于用户内容的规模．最明显
的体现在Ｎｇｒａｍ特征，当用户发表内容足够多时（Ｇ５），
其准确率超过８０％，是表现最好的单独类型特征．然而
当用户内容较少时，Ｎｇｒａｍ性能不如用户兴趣偏好特
征．（３）对于非活跃用户，用户兴趣偏好特征 ＣＴＭ和
ＦＴＭ表现得更为健壮．例如在发布微博数小于５０的用
户组上，使用ＣＴＭ的特征表现优于 Ｎｇｒａｍ，证明对文本
内容的抽象能够改善数据稀疏问题．ＦＴＭ表现最好，说
明对于内容较少的用户，其关注偏好兴趣能够更准确

地反映其隐藏属性．（４）将用户兴趣偏好特征与其他特
征相融合时，能够获得比单独使用时更好的表现．通过
分析可见，用户兴趣偏好特征对于活跃用户与非活跃

用户的隐藏属性推断均是有效的．对于发布内容较少

的非活跃用户，使用用户兴趣偏好特征进行推断可获

得更高的准确率，具有更好的健壮性．

５　结束语
　　本文针对中文微博用户的性别推断问题进行研
究，提出了利用用户兴趣偏好建模改进推断性能的新

思路．着重考察了用户的内容兴趣与关注兴趣偏好，详
细比较了这些新特征与传统特征的表现并分析了针对

不同活跃程度的用户不同类型特征的健壮性．实验表
明，用户兴趣特征是推断用户性别的有效特征，是对传

统的基于词语粒度文本分析的有力补充．特别是针对
微博上数量众多的非活跃用户，用户兴趣偏好特征尤

其是用户关注兴趣偏好特征能够较好地缓解数据稀疏

问题，提高推断的准确率．
在未来，我们试图结合社会学与心理学中的相关

理论，继续挖掘有效的用户行为特征与高级语言特征

以构建更为准确的用户兴趣模型，进一步提高推断

性能．

参考文献

［１］ＬａｚｅｒＤａｖｉｄ，ＡｌｅｘＳａｎｄｙＰｅｎｔｌａｎｄ，ＬａｄａＡｄａｍｉｃ，ＳｉｎａｎＡｒ
ａｌ，ＡｌｂｅｒｔＬａｓｚｌｏＢａｒａｂａｓｉ，ＤｅｖｏｎＢｒｅｗｅｒ，ＮｉｃｈｏｌａｓＣｈｒｉｓ
ｔａｋｉｓ，ｅｔａｌ．Ｌｉｆｅｉｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ：ｔｈｅｃｏｍｉｎｇａｇｅｏｆｃｏｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎａｌｓｏｃｉａｌｓｃｉｅｎｃｅ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００９，３２３（５９１５）：７２１．

［２］ＳｕｎＲ．ＴｈｅＣａｍｂｒｉｄｇｅＨａｎｄｂｏｏｋｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＰｓｙ
ｃｈｏｌｏｇｙ［Ｍ］．ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２００８．

［３］ＩｎｇｍａｒＷ，ＣａｒｌｏｓＣ．Ｔｈｅｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃｓｏｆｗｅｂｓｅａｒｃｈ［Ａ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ
［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１０．５２３－５３０．

［４］ＤｕｈｉｇｇＣ．Ｔｈｅｐｏｗｅｒｏｆｈａｂｉｔ：ｗｈｙｗｅｄｏｗｈａｔｗｅｄｏｉｎ
ｌｉｆｅａｎｄｂｕｓｉｎｅｓｓ［Ｊ］．ＲａｎｄｏｍＨｏｕｓｅＬＬＣ，２０１２，３４（１０）．

［５］ＤｅＣｈｏｕｄｈｕｒｙＭ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｄｅｐｒｅｓｓｉｏｎｖｉａｓｏｃｉａｌ
ｍｅｄｉａ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂｌｏｇｓ
ａｎｄＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ［Ｃ］．ＰａｌｏＡｌｔｏ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ：ＡＡＡＩＰｒｅｓｓ，
２０１３．１２８－１３７．

［６］ＮｅｗｍａｎＭＬ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｉｎｌａｎｇｕａｇｅｕｓｅ：Ａｎ
ａｎａｌｙｓｉｓｏｆ１４，０００ｔｅｘｔｓａｍｐｌｅｓ［Ｊ］．ＤｉｓｃｏｕｒｓｅＰｒｏｃｅｓｓｅｓ，
２００８，４５（３）：２１１－２３６．

［７］ＰｅｎｎｅｂａｋｅｒＪＷ，ＳｔｏｎｅＬＤ．Ｗｏｒｄｓｏｆｗｉｓｄｏｍ：ｌａｎｇｕａｇｅｕｓｅ
ｏｖｅｒｔｈｅｌｉｆｅｓｐａｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｅｒｓｏｎａｌｉｔｙａｎｄＳｏｃｉａｌ
Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ，２００３，８５（２）：２９１－３０１．

［８］ＢｕｒｇｅｒＪＤ，ｅｔａｌ．ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇｇｅｎｄｅｒｏｎＴｗｉｔｔｅｒ［Ａ］．
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ，ＵＳＡ：ＡＣＬ，２０１１．１３０１
－１３０９．

［９］ＧｏｓｌｉｎｇＳＤ，ＧａｄｄｉｓＳ，ＶａｚｉｒｅＳ．Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙｉｍｐｒｅｓｓｉｏｎｓ
ｂａｓｅｄｏｎｆａｃｅｂｏｏｋｐｒｏｆｉｌｅｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡＡＡＩ

７２５２



电　　子　　学　　报 ２０１６年

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂｌｏｇｓａｎｄＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ［Ｃ］．ＰａｌｏＡｌｔｏ，
Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ：ＡＡＡＩＰｒｅｓｓ，２００７．１－４．

［１０］Ａｒｇａｍｏｎ，ｅｔａｌ．ＭｉｎｉｎｇｔｈｅＢｌｏｇｏｓｐｈｅｒｅ：Ａｇｅ，ｇｅｎｄｅｒａｎｄ
ｔｈｅｖａｒｉｅｔｉｅｓｏｆｓｅｌｆｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．ＦｉｒｓｔＭｏｎｄａｙ，２００７，１２
（９）．

［１１］ＢｕｒｇｅｒＪＤ，ＨｅｎｄｅｒｓｏｎＪＣ．Ａｎｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｏｆｏｂｓｅｒｖａｂｌｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｂｌｏｇｇｅｒａｇｅ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡＡＡＩ
ＳｐｒｉｎｇＳｙｍｐｏｓｉｕｍ：ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＡｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏＡｎａｌｙ
ｚｉｎｇＷｅｂｌｏｇｓ［Ｃ］．ＰａｌｏＡｌｔｏ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ：ＡＡＡＩＰｒｅｓｓ，
２００６．１５－２０．

［１２］ＲａｏＤ，ｅｔａｌ．Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｌａｔｅｎｔｕｓｅｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｉｎｔｗｉｔｔｅｒ
［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎ
ＳｅａｒｃｈａｎｄＭｉｎｉｎｇＵｓｅｒｇｅｎｅｒａｔｅｄＣｏｎｔｅｎｔｓ［Ｃ］．Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１０．３７－４４．

［１３］ＤｏｎｇＮ，ｅｔａｌ．Ｈｏｗｏｌｄｄｏｙｏｕｔｈｉｎｋｉａｍ？：ａｓｔｕｄｙｏｆｌａｎ
ｇｕａｇｅａｎｄａｇｅｉｎｔｗｉｔｔｅｒ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳｅｖｅｎｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂｌｏｇｓａｎｄＳｏｃｉａｌ
Ｍｅｄｉａ［Ｃ］．ＰａｌｏＡｌｔｏ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ：ＡＡＡＩＰｒｅｓｓ，２０１３．４３９
－４４８．

［１４］ＫｏｓｉｎｓｋｉＭ，ＳｔｉｌｌｗｅｌｌＤ，ＧｒａｅｐｅＴ．Ｐｒｉｖａｔｅｔｒａｉｔｓａｎｄａｔｔｒｉｂ
ｕｔｅｓａｒｅｐｒｅｄｉｃｔａｂｌｅｆｒｏｍｄｉｇｉｔａｌｒｅｃｏｒｄｓｏｆｈｕｍａｎｂｅｈａｖｉｏｒ
［Ｊ］．ＴｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１３，１１０：５８０２
－５８０５．

［１５］ＳｃｈｗａｒｔｚＨＡ，ｅｔａｌ．Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ，ｇｅｎｄｅｒ，ａｎｄａｇｅｉｎｔｈｅ
ｌａｎｇｕａｇｅｏｆｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ：ｔｈｅｏｐｅｎｖｏｃａｂｕｌａｒｙａｐｐｒｏａｃｈ
［Ｊ］．ＰｌｏＳＯｎｅ，２０１３，８（９）．

［１６］ＴａｎｇＣ，ｅｔａｌ．Ｗｈａｔ’ｓｉｎａｎａｍｅ：ａｓｔｕｄｙｏｆｎａｍｅｓ，ｇｅｎｄｅｒ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ，ａｎｄｇｅｎｄｅｒｂｅｈａｖｉｏｒｉｎｆａｃｅｂｏｏｋ［Ｊ］．Ｄａｔａｂａｓｅ
ＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＡｄｖａｎｃｅｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１１，３４４－３５６．

［１７］ＥｌｅｎａＺ，ＬｉｓｅＧ．Ｔｏｊｏｉｎｏｒｎｏｔｔｏｊｏｉｎ：ｔｈｅｉｌｌｕｓｉｏｎｏｆｐｒｉ
ｖａｃｙｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｍｉｘｅｄｐｕｂｌｉｃａｎｄｐｒｉｖａｔｅｕｓｅｒ
ｐｒｏｆｉｌｅｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２００９．
５３１－５４０．

［１８］ＡｌａｎＭ，ｅｔａｌ．Ｙｏｕａｒｅｗｈｏｙｏｕｋｎｏｗ：ｉｎｆｅｒｒｉｎｇｕｓｅｒｐｒｏ
ｆｉｌｅｓｉｎｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３ｒｄ
ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１０．２５１－２６０．

［１９］ＰｅｎｎａｃｃｈｉｏｔｔｉＭ，ＰｏｐｅｓｃｕＡＭ．Ｄｅｍｏｃｒａｔｓ，ｒｅｐｕｂｌｉｃａｎｓ
ａｎｄｓｔａｒｂｕｃｋｓａｆｆｉｃｉｏｎａｄｏｓ：ｕｓｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｔｗｉｔｔｅｒ
［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ［Ｃ］．
ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１１．４３０－４３８．

［２０］Ｇｏｌｂｅｃｋ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙｆｒｏｍｔｗｉｔｔｅｒ［Ａ］．
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＴｈｉｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＳｏｃｉａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｃ］．ＩＥＥＥ，２０１１．１４９－１５６．

［２１］Ｙｏｒａｍ，Ｂ，ｅｔａｌ．ＰｅｒｓｏｎａｌｉｔｙａｎｄｐａｔｔｅｒｎｓｏｆＦａｃｅｂｏｏｋｕｓ
ａｇｅ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３ｒｄＡｎｎｕａｌＡＣＭ ＷｅｂＳｃｉ
ｅｎｃｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１２．２４－３２．

［２２］ＤａｎｉｅｌｅＱ，ｅｔａｌ．ＯｕｒＴｗｉｔｔｅｒｐｒｏｆｉｌｅｓ，ｏｕｒｓｅｌｖｅｓ：Ｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｎｇｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙｗｉｔｈＴｗｉｔｔｅｒ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＴｈｉｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｏｃｉａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｃ］．
ＩＥＥＥ，２０１１．１８０－１８５．

［２３］ＤｅＣｈｏｕｄｈｕｒｙＭ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ｐｏｓｔｐａｒｔｕｍｄｅｐｒｅｓｓｉｏｎｆｒｏｍｓｈａｒｅｄｆａｃｅｂｏｏｋｄａｔａ［Ａ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１７ｔｈＡＣＭ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＳｕｐｐｏｒｔｅｄＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＷｏｒｋ＆ＳｏｃｉａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｃ］．
ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１４．６２６－６３８．

［２４］ＬｉＪｉｗｅｉ，ＲｉｔｔｅｒＡ，ＨｏｖｙＥ．Ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｕｓｅｒｐｒｏｆｉｌｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍＴｗｉｔｔｅｒ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５２ｎｄＡｎ
ｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎ
ｇｕｉｓｔｉｃｓ［Ｃ］．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ，ＵＳＡ ：ＡＣＬ，２０１４．１６５
－１７４．

［２５］Ｔａｕｓｃｚｉｋ，ＹＲ，ＰｅｎｎｅｂａｋｅｒＪＷ．Ｔｈｅｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌｍｅａｎｉｎｇ
ｏｆｗｏｒｄｓ：ＬＩＷＣａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒｉｚｅｄｔｅｘｔａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｓ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＬａｎｇｕａｇｅａｎｄＳｏｃｉａｌＰｓｙｃｈｏｌｏｇｙ，２０１０，２９
（１）：２４－５４．

［２６］Ｇａｏ，Ｒ，ｅｔａｌ．ＤｅｖｅｌｏｐｉｎｇｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄＣｈｉｎｅｓｅｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ
ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｆｏｒｍｉｃｒｏｂｌｏｇ［Ｊ］．Ｂｒａｉｎａｎｄ
ＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１３，３５９－３６８．

［２７］ＨｕｉｊｉｅＬ，ｅｔａｌ．Ｕｓｅｒｌｅｖｅｌｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌｓｔｒｅｓｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｆｒｏｍｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａｕｓｉｎｇｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ａ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ
［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１４．５０７－５１６．

［２８］唐琴，林鸿飞．文本中人物性别识别研究［Ｊ］．中文信息
学报，２０１０，２：４６－５１．
ＴａｎｇＱｉｎ，ＬｉｎＨ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｇｅｎｄｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｏｒｃｈａｒ
ａｃｔｅｒｉｎｔｅｘｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇ，２０１０，２４（２）：４６－５１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２９］王晶晶，李寿山，黄磊．中文微博用户性别分类方法研究
［Ｊ］．中文信息处理，２０１４，２８（６）：１５０－１５５．
ＷａｎｇＪｉｎｇｊｉｎｇ，ＬｉＳｈｏｕｓｈａｎ，ＨｕａｎｇＬｅｉ．Ｕｓｅｒｇｅｎｄｅｒｃｌａｓ
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎＣｈｉｎｅｓｅＭｉｃｒｏｂｌｏｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅＩｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，２８（６）：１５０－１５５．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

［３０］ＭｏｒｇａｎｅＣ，ＳｏｎｄｅｒｅｇｇｅｒＭ，ＲｕｔｈｓＤ．Ｇｅｎｄｅｒｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆ
ｔｗｉｔｔｅｒｕｓｅｒｓｉｎｎｏｎＥｎｇｌｉｓｈｃｏｎｔｅｘｔｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ，ＵＳＡ：ＡＣＬ，２０１３．１１３６
－１１４５．

［３１］ＺａｍａｌＡ，ｅｔａｌ．Ｈｏｍｏｐｈｉｌｙａｎｄｌａｔｅｎｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅ：
ｉｎｆｅｒｒｉｎｇｌａｔｅｎｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｏｆｔｗｉｔｔｅｒｕｓｅｒｓｆｒｏｍｎｅｉｇｈｂｏｒｓ
［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂｌｏｇｓａｎｄ
ＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ［Ｃ］．ＰａｌｏＡｌｔｏ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ：ＡＡＡＩＰｒｅｓｓ，
２０１２．３８７－３９０．

［３２］ＭｉｓｌｏｖｅＡ，ｅｔａｌ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｔｈｅｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃｓｏｆｔｗｉｔ
ｔｅｒｕｓｅｒｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＷｅｂｌｏｇｓａｎｄＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ［Ｃ］．ＰａｌｏＡｌｔｏ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ：

８２５２



第　１０　期 宋　巍：基于兴趣偏好的微博用户性别推断研究

ＡＡＡＩＰｒｅｓｓ，２０１１．５５４－５５７．
［３３］ＬｉｕＷ，ＲｕｔｈｓＤ．Ｗｈａｔ’ｓｉｎａｎａｍｅ？ｕｓｉｎｇｆｉｒｓｔｎａｍｅｓａｓ

ｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｇｅｎｄｅｒｉｎｆｅｒｅｎｃｅｉｎＴｗｉｔｔｅｒ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２０１３ＡＡＡＩＳｐｒｉｎｇＳｙｍｐｏｓｉｕｍ［Ｃ］．ＰａｌｏＡｌｔｏ，Ｃａｌ
ｉｆｏｒｎｉａ：ＡＡＡＩＰｒｅｓｓ，２０１３．１０－１６．

［３４］ＧｈｏｒａｂＭＲ，ｅｔａｌ．Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｓｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ：ｓｕｒ
ｖｅｙａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＵｓｅｒＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄＵｓｅｒＡｄａｐ
ｔｅｄＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，２０１３，４（２３）：３８１－４４３．

［３５］Ｂｏｂａｄｉｌｌａ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．Ｋｎｏｗｌ
ｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３，４６：１０９－１３２．

［３６］ＬｉａｎｇｊｉｅＨｏｎｇ，ＢｒｉａｎＤＤａｖｉｓｏｎ．Ｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｙｏｆｔｏｐｉｃ
ｍｏｄｅｌｉｎｇｉｎｔｗｉｔｔｅｒ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＦｉｒｓｔＷｏｒｋ
ｓｈｏｐｏｎＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａＡｎａｌｙｔｉｃｓ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，
２０１０．８０－８８．

［３７］ＡｎｄｅｒｓｏｎＷＴ，ＧｏｌｄｅｎＬＬ．Ｌｉｆｅｓｔｙｌｅａｎｄｐｓｙｃｈｏｇｒａｐｈｉｃｓ：ａ
ｃｒｉｔｉｃａｌｒｅｖｉｅｗａｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＣｏｎ
ｓｕｍｅｒＲｅｓｅａｒｃｈ，１９８４，１１（１）．

［３８］Ｂｌｅｉ，ＤＭ，ＮｇＡＹ，ＪｏｒｄａｎＭＩ．Ｌａｔｅｎｔｄｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００３，３：９９３
－１０２２．

［３９］Ｇｒｉｆｆｉｔｈｓ，ＴＬ，ＳｔｅｙｖｅｒｓＭ．Ｆｉｎｄｉｎｇｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｔｏｐｉｃｓ［Ｊ］．
ＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆＡ
ｍｅｒｉｃａ，２００４，１０１：５２２８－５２３５．

［４０］ＪａｃｏｂＣｏｈｅｎｅｔａｌ．Ａｃｏｅｆ？ｃｉｅｎｔｏｆａｇｒｅｅｍｅｎｔｆｏｒｎｏｍｉｎａｌ
ｓｃａｌｅｓ［Ｊ］．ＥｄｕｃａｔｉｏｎａｌａｎｄＰｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，
１９６０，２０（１）：３７－４６．

［４１］ＦａｎＲ．Ｅ．，ｅｔａｌ．ＬＩＢＬＩＮＥＡＲ：Ａｌｉｂｒａｒｙｆｏｒｌａｒｇｅｌｉｎｅａｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，
２００８，９：１８７１－１８７４．

作者简介

宋　巍　男，１９８３年１月出生，黑龙江哈尔
滨人．讲师、中国计算机学会会员、中文信息学会
会员．２００６年、２００８年和２０１３年在哈尔滨工业
大学获得学士、工学硕士和工学博士学位．现在
首都师范大学信息工程学院工作，主要从事社会

计算、自然语言处理和信息检索有关研究．
Ｅｍａｉｌ：ｗｓｏｎｇ＠ｃｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

刘丽珍　女．１９６６年７月出生，山西太原人．
教授、中国人工智能学会教育工作委员会副秘书

长，北京市人工智能学会理事，中国计算机学会

高级会员．１９８６年、１９９４年、２００３年分别在山西
大学、西北大学和北京理工大学获工学学士、工

学硕士和工学博士学位．现在首都师范大学信息
工程学院工作，主要从事数据挖掘、社会计算、信

息检索和自然语言处理等方面的研究工作．
Ｅｍａｉｌ：ｌｉｚ－ｌｉｕ７４８０＠ｃｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

９２５２


