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融合标签关联关系与用户社交关系的

微博推荐方法

马慧芳，贾美惠子，张　迪，蔺想红
（西北师范大学计算机科学与工程学院，甘肃兰州 ７３００７０）

　　摘　要：　通过分析微博特点及现有微博推荐算法的缺陷，提出一种融合了标签间关联关系与用户间社交关系的
微博推荐方法．采用标签检索策略对未加标签和标签较少的用户进行加标，构建用户标签矩阵，得到用户标签权重，
为了解决该矩阵中稀疏的问题，通过挖掘标签间的关联关系，继而更新用户标签矩阵．考虑到多用户之间社交关系对
挖掘用户兴趣并进行微博推荐的重要性，构建用户用户社交关系相似度矩阵，并与更新后的用户标签矩阵进行迭
代，得到最终的用户兴趣并进行相关推荐．实验证明了该算法针对微博信息推荐是有效的．
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１　引言
　　随着Ｗｅｂ２０技术、无线网络技术和移动通信４Ｇ
技术的发展，微博社交网络平台应运而生．如何在此平
台中为用户提供个性化的服务，筛选出高质量的内容

变得非常重要，而准确的发现用户的兴趣则是实现这

种个性化服务的前提．在此前提下，大量的用户兴趣推
荐算法应运而生．针对微博长度短，内容稀疏的特点，多

数研究人员多从扩展文本特征，丰富语义的角度出发

进行文本表示．主流的方法多使用外部数据库进行语
义扩充［１］．少数研究人员对文本特征向量进行缩减，利
用极少数词表示用户的兴趣［２］．由于微博中的标签是
用户专门添加来描述自身特征的，其对于描述用户兴

趣具有重要意义．在互联网其他领域的研究中，己经有
一些工作开始考虑使用标签信息来表示用户兴趣［３］．
在推荐研究［４，５］方面，虽然已有人采用标签来发掘用户
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兴趣［６，７］，也已有研究人员挖掘用户的关系进行推

荐［８，９］，但并未考虑多标签之间存在着一定的关联关

系，更是很少有人将标签间关系与用户间关系融合表

征用户兴趣进行相关微博推荐．
本文提出了一种融合了标签间关联关系与用户间

社交关系的微博推荐方法．对于无标签以及标签较少
的用户，通过标签检索策略获取相应标签，继而构建用

户标签矩阵，得到初始用户标签权重，考虑标签与标签
间的关联关系，通过挖掘被同一用户标注的多标签的

内联关系与被不同用户标注的多标签外联的关系，构

建合理的多标签关联关系矩阵，对用户标签矩阵进行
更新．另外，考虑用户与用户之间的社交信息关系，构建
合理的用户间社交关系相似度矩阵，并与更新后的用

户标签矩阵进行迭代，得到最终的用户标签权重．与忽
略标签与用户间关系的微博推荐算法对比，本文提出

的推荐方法能够更有效地进行微博推荐．图１为文章算
法程序流程图，主要由标签关联关系与用户社交关系

两部分组成，该算法的输入是微博信息流，输出为微博

的推荐序列．

２　用户标签获取与多标签关联关系

２１　用户标签的获取
对于用户的个人标签，可通过用户其本身设定以

及从用户所发布的微博中检索两种方式获取，且可表

示为用户的兴趣［１０］．若用户自身设定标签较多，则不需
对微博标签进行获取；若用户自身设定标签较少或用

户并未自身设定标签，则需对用户的标签进行获取．
２．１．１　标签检索

针对未添加标签以及标签较少的用户，设计标签

检索与加权策略，获取用户的标签．表１为在标签检索
阶段各符号的定义．

表１　标签检索阶段各符号的定义

符号 定义

Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｉ，…，ｕＮ｝ 需进行加标微博用户集合

Ｎ 用户的个数

Ｄｉ＝｛ｄｉ１，ｄｉ２，…，ｄｉＭｉ｝ 用户ｕｉ所发布的微博集合

Ｍｉ，ｉ＝（１，２，…，Ｎ） 用户ｕｉ所发布的微博个数

Ｄ＝∪
Ｎ

ｉ＝１
Ｄｉ 所有用户发布的微博集合

Ｔｉ＝｛ｔｉ１，ｔｉ２，…，ｔｉｍｉ｝ 微博集合Ｄｉ中的词集

ｍｉ，ｍｉ＜＜Ｍｉ 词集中词语的个数

Ｌｉ＝｛ｌｉ１，ｌｉ２，…，ｌｉｎｉ｝ 用户ｕｉ的标签集合

ｎｉ 被用户ｕｉ标注的标签个数

Ｌ＝∪
Ｎ

ｉ＝１
Ｌｉ 所有标签集合

ｎ 标签集合Ｌ中标签的总数

　　在标签检索的过程中最重要的部分是如何从用户
以往发布过的微博中选取具有代表性的关键词［１１］作为

用户的标签．选择关键词作为相应标签应基于以下两
点：一是能够较好地揭示用户所发布微博的内容；二是

有局部指示性，即该词应能表示特定的主题．针对前者，
采用词频ＴＦ（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）或词频逆文档频率 ＴＦ
ＩＤＦ（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）加权
策略［１２］．针对后者，采用清晰度 ｃｌａｒｉｔｙ权衡所选查询关
键词的局部指示性．所选查询关键词的ｃｌａｒｉｔｙ得分是查
询语言模型与选择语言模型间的 ＫＬ（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ）
距离．前者是与一个给定的查询关键词最佳匹配的一
系列微博，后者是用户 ｕｉ微博集合．第 ｊ个查询关键词
ｌｉｊ为所选择的候选词，利用 ｌｉｊ作为单一查询关键词，查
询检索最具有相关性的ｇｉ篇微博，定义为Ｑｌｉｊ．式（１）定
义查询关键词ｌｉｊ的Ｃｌａｒｉｔｙ得分．

Ｃｌａｒｉｔｙ（ｌｉｊ）＝∑
ｌｉｊ
′∈Ｌｉ

Ｐ（ｌ′ｉｊ｜Ｑｌｉｊ）ｌｏｇ
Ｐ（ｌ′ｉｊ｜Ｑｌｉｊ）
Ｐ（ｌ′ｉｊ｜Ｄｉ）

（１）

若ｌｉｊ具有局部指示性且能够代表特定的主题，那么
匹配的文档与ｌｉｊ具有相同的主题，该主题由集合中出现
概率较高且数量较少的词表示．

定义用户 ｕｉ所发布的微博集中第 ｊ个词的得分
如下：

ｓｊ＝ｔｆｊ×ｃｌａｒｉｔｙ（ｌｉｊ） （２）
选定ｎｉ个最高权重的查询关键词被作为用户ｕｉ的

标签．每个标签初始权重的归一化如式（３）所示：

ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ（ｓｊ）＝
ｓ
ｊ

∑
ｎｉ

ｘ＝１
ｓｘ

（３）

２．１．２　用户标签矩阵
针对用户ｕｉ构造一个标签权重向量 Ｖｉ＝（ｗｉ１，ｗｉ２，

…，ｗｉｎ）以用来存储标签的权重
［１３］．

３１１
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用户标签的初始权重如下：

ｗｉｊ＝
１／Ｚｉ， 用户通过标签服务获得

ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ（ｓｊ）， 标签检索

０，
{

其他情况

（４）

若标签是通过用户所发布的微博中检索得到，则

式（３）作为标签的初始权重．否则，如若标签是通过微
博系统所提供的标签服务得到的，每个标签应有相等

的重要性．假定用户ｕｉ有Ｚｉ个自己所标注的标签，１／Ｚｉ
为用户ｕｉ的第ｊ个标签ｌｊ的初始权重．

基于以上的用户权重向量，构建一个Ｎ×ｎ的用户
标签矩阵Ｍｕｌ．其中Ｎ为用户的数量，ｎ为标签的数量，
矩阵中的元素 ｗｉｊ为第 ｉ个用户 ｕｉ的第 ｊ个标签 ｌｊ的
权重．

由于该用户标签矩阵的列向量为所有待加标用户
的标签集合，并且该集合中的标签并不可能被所有用

户标注．故该矩阵存在非常稀疏的问题，并不能很好的
表示出用户的兴趣．
２．２　多标签关联关系

在２１节中所构建的用户标签矩阵中，由于矩阵
有其自身的局限性，在本节中，将挖掘多标签间的关联

关系，以此更新原始的用户标签矩阵．
图２中ｕ１和ｕ２分别表示用户１与用户２，白色的三

角形表示被用户１与用户２共同标注的标签，箭头左右
两边的实线框分别表示标签的两种关联关系模式．

２．２．１　多标签内联关系
定义１　 若两个标签被同一个用户所标注，则这两

个标签间存在内联关系．该模型如图２左边箭头指向的
实线框所示．

ｌｊ和ｌｋ是被用户 ｕ１标注的标签，故标签 ｌｊ和 ｌｋ在
用户 ｕ１中具有内联关系，根据 Ｊａｃｃａｒｄ相似度公式，定
义标签ｌｊ和ｌｋ的内联关系由式（５）所表示：

ＬＩＲ（ｌｊ，ｌｋ）＝
１
Ｈ ×∑ｙｉ∈Ｈ

ｗｉｊｗｉｋ
ｗｉｊ＋ｗｉｋ－ｗｉｊｗｉｋ

（５）

其中：ｗｉｊ和 ｗｉｋ分别表示被用户 ｕｉ标注的第 ｊ个标签 ｌｊ
与第ｋ个标签ｌｋ的权重，ｗｉｊ的权重可由式（４）表示．

Ｈ表示在集合Ｈ＝｛ｙｉ｜（ｗｉｊ≠０）＆（ｗｉｋ≠０）｝中的元
素个数．若Ｈ＝，则ＬＩＲ（ｌｊ，ｌｋ）＝０由式（５）可得到标
签间内联关系的语义信息．并将其值规范化到［０，１］之

间，则归一化标签ｌｊ和ｌｋ的内联关系公式如下：

ＮＬＩＲ（ｌｊ，ｌｋ）＝

１， ｊ＝ｋ
ＬＩＲ（ｌｊ，ｌｋ）

∑
ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｋ
ＬＩＲ（ｌｊ，ｌｋ）

， ｊ≠{ ｋ （６）

其中，ｎ表示标签的数量，ＮＬＩＲ（ｌｊ，ｌｋ）表示被同一用户
标注的标签 ｌｊ和 ｌｋ的内联关系．对于所有的标签 ｌｊ来

说，当ｌｊ和ｌｋ不相同时，有 ∑
ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｋ
ＮＬＩＲ（ｌｊ，ｌｋ）＝１．

２．２．２　多标签外联关系
定义２　存在两个用户 ｕ１和 ｕ２，若有标签同时被

用户ｕ１和ｕ２共同标注，那么分别在 ｕ１，ｕ２中与该标签
有内联关系的两个标签间会存在一定的外联关系．该
模型如图２右边箭头指向的实线框所示．

若给定了标签ｌｊ和 ｌｋ，则至少存在一个标签 ｌｑ，使
得ＮＬＩＲ（ｌｊ，ｌｑ）＞０且 ＮＬＩＲ（ｌｋ，ｌｑ）＞０，那么则称标签
ｌｊ和ｌｋ是具有外联关系的，其中标签ｌｑ为标签ｌｊ和ｌｋ的
链接标签，标签ｌｊ和ｌｋ通过标签ｌｑ的外联关系如下：
ＬＯＲ（ｌｊ，ｌｋ｜ｌｑ）＝ｍｉｎ（ＮＬＩＲ（ｌｊ，ｌｑ），ＮＬＩＲ（ｌｋ，ｌｑ）） （７）

对所有与标签ｌｊ和ｌｋ同时具有外联关系的链接标
签求最终的外联关系，并规范化至［０，１］之间如下：

ＮＬＯＲ（ｌｊ，ｌｋ）＝

０， ｊ＝ｋ

∑
ｌｑ∈Ｅ
ＬＯＲ（ｌｊ，ｌｋ｜ｌｑ）

｜Ｅ｜ ， ｊ≠{ ｋ
（８）

其中，Ｅ＝｛ｌｑ｜（ＮＬＩＲ（ｌｊ，ｌｑ）＞０）＆（ＮＬＩＲ（ｌｋ，ｌｑ）＞０）｝
表示链接标签ｌｑ的个数．若 Ｅ＝，则表示两标签间没
有共有的链接标签，即标签间没有外联关系．式（８）表
明若两个标签共有的链接标签越多，则这两个标签的

关系就越密切，其多标签间的外联关系就越大．
至此，上述文章中充分挖掘出多标签间的全部的

关联关系．通过如下公式计算出多标签间的关联关系：

ＬＲ（ｌｊ，ｌｋ）＝
１，　　　　　　　　　　　　　　　ｊ＝ｋ
α×ＮＬＯＲ（ｌｊ，ｌｋ）＋（１－α）×ＮＬＩＲ（ｌｊ，ｌｋ），{
　　　　　　　　　　　　　　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（９）
其中，α（α∈［０，１］）决定了多标签间的内联关系与外
联关系所占的比例．
２．２．３　用户标签矩阵的更新

构建 ｎ×ｎ的多标签关联关系矩阵 Ｍｌｒ，且 ＬＲ（ｌｊ，
ｌｋ）为矩阵Ｍｌｒ中的元素．由上述方法得到的多标签关联
关系矩阵可对原始的用户标签矩阵进行更新，更新后
的矩阵不仅可以解决稀疏的问题，而且还具有更丰富

的语义信息，可以更好地表示出用户的兴趣．下式为包
含多标签关联关系的用户标签矩阵：

Ｍｒｅ＝Ｍｕｌ×Ｍｌｒ （１０）
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式（１０）中的矩阵Ｍｒｅ为更新后的Ｎ×ｎ用户标签矩阵．

３　用户间社交关系与迭代算法描述
　　文章第二部分所构建的用户标签矩阵中仅仅挖掘
了用户与标签以及标签与标签的关系，而并未考虑用

户间的社交关系，而用户间的社交关系对挖掘用户兴

趣非常重要．已有研究人员对微博用户的相似度进行
了相关研究［１４］．受此文章启发，本节将分析用户间的社
交关系．
３．１　用户间社交关系

在微博系统的社交网络中，用户通过关注信息与

粉丝信息彼此相连，由于关注信息与粉丝信息是一种

非常复杂社交关系结构，如若用户 ｕｉ对用户 ｕｊ所发布
的微博感兴趣，那么ｕｉ会有意地关注ｕｊ；又如用户ｕｉ与
ｕｋ虽未彼此关注，但都同时关注了用户 ｕｊ，通过链接用
户ｕｊ，可以说明ｕｉ与ｕｋ也是具有一定的关系等．通过挖
掘社交关系可以进一步地揭示出用户的兴趣．

定义３　用户ｕｉ的社交关系为：
　　ＳＲ（ｕｉ）＝｛Ｆｅ（ｕｉ），Ｆｒ（ｕｉ）｝（ＳｏｃｉａｌＲｅｌａｔｉｏｎ（ｕｉ）

＝｛Ｆｏｌｌｏｗｅｅ（ｕｉ），Ｆｏｌｌｏｗｅｒ（ｕｉ）｝）
ＳＲ（ｕｉ）表示用户 ｕｉ的社交关系，其中包括两种属

性信息，分别是关注信息与粉丝信息，首先可分别将这

两种属性信息表示为两个向量：关注向量 Ｆｅ（ｕｉ），粉丝
向量Ｆｒ（ｕｉ），其次，将文中 Ｎ个用户编号｛１，２，…，ｉ，
…，ｊ，…，Ｎ｝，如若用户ｕｉ关注了用户ｕｊ，那么在关注向
量Ｆｅ（ｕｉ）中第ｊ个分量为１，否则为０同理，若用户 ｕｉ
被用户ｕｊ所关注，那么在粉丝向量 Ｆｒ（ｕｉ）中第 ｊ个分
量为１，否则为０
３．１．１　用户间社交关系相似度计算

对于两个用户 ｕｉ和 ｕｊ，他们之间的社交关系可分
别表示为 ＳＲ（ｕｉ）＝｛Ｆｅ（ｕｉ），Ｆｒ（ｕｉ）｝，ＳＲ（ｕｊ）＝
｛Ｆｅ（ｕｊ），Ｆｒ（ｕｊ）｝．因此用户 ｕｉ和 ｕｊ的社交关系相似
度计算，可转换为对社交关系的两种属性：关注信息与

粉丝信息相似度计算．文章采用余弦相似度计算方法．
（ｕｉ，ｕｊ）的关注信息相似度为：

ｓｉｍ（Ｆｅ（ｕｉ），Ｆｅ（ｕｊ））＝
Ｆｅ（ｕｉ）·Ｆｅ（ｕｊ）

‖Ｆｅ（ｕｉ）‖×‖Ｆｅ（ｕｊ）‖
（１１）

（ｕｉ，ｕｊ）的粉丝信息相似度为：

ｓｉｍ（Ｆｒ（ｕｉ），Ｆｒ（ｕｊ））＝
Ｆｒ（ｕｉ）·Ｆｒ（ｕｊ）

‖Ｆｒ（ｕｉ）‖×‖Ｆｒ（ｕｊ）‖
（１２）

用户ｕｉ和ｕｊ之间社交关系的相似度为：
ｓｉｍ（ＳＲ（ｕｉ），ＳＲ（ｕｊ））
＝ｓｉｍ（Ｆｅ（ｕｉ），Ｆｅ（ｕｊ）＋ｓｉｍ（Ｆｒ（ｕｉ），Ｆｒ（ｕｊ））

（１３）

对式（１３）进行归一化处理，使结果规范化到［０，１］
之间且 ｉ≠( )ｊ．如下：
Ｎ－ｓｉｍ（ＳＲ（ｕｉ），ＳＲ（ｕｊ））

＝
ｓｉｍ（ＳＲ（ｕｉ），ＳＲ（ｕｊ））－ｍｉｎｓｉｍ（ＳＲ（ｕｉ），ＳＲ（ｕｊ））
ｍａｘｓｉｍ（ＳＲ（ｕｉ），ＳＲ（ｕｊ））－ｍｉｎｓｉｍ（ＳＲ（ｕｉ），ＳＲ（ｕｊ））

（１４）
３．１．２　用户间社交关系相似度矩阵

通过对用户间社交关系即关注信息和粉丝信息的

研究计算，可构建一个 Ｎ×Ｎ的用户用户社交关系相
似度矩阵Ｍｓｒ，其中Ｎ为用户的总数．

Ｍｓｒ＝

ｍ１１ ｍ１２ … ｍ１Ｎ
ｍ２１ ｍ２２ … ｍ２Ｎ
   

ｍＮ１ ｍＮ２ … ｍ











ＮＮ

（１５）

矩阵Ｍｓｒ中各元素为两两用户间社交关系相似度，
如式（１６）所示：

ｍｉｊ＝
Ｎ－ｓｉｍ（ＳＲ（ｕｉ），ＳＲ（ｕｊ））， 存在社交关系

１， ｕｉ＝ｕｊ
０，

{
未存在社交关系

（１６）
３．２　迭代推荐算法描述
３．２．１　矩阵的迭代

通过以上计算可得出Ｎ×Ｎ的用户用户社交关系
相似度矩阵 Ｍｓｒ以及更新后的 Ｎ×ｎ用户标签矩阵
Ｍｒｅ，将矩阵 Ｍｓｒ与矩阵 Ｍｒｅ相乘，可得一个 Ｎ×ｎ的矩
阵，该矩阵的行向量为融合了标签关联关系与用户社

交关系的新的用户标签权重，为得到收敛的用户标签

权重，可将矩阵Ｍｓｒ与矩阵Ｍｒｅ的相乘多次．
矩阵Ｍｘ为矩阵Ｍｓｒ与矩阵Ｍｒｅ第ｘ次迭代的结果，

如式（１７）所示［１３］：

Ｍｘ＝βＭｒｅ＋（１－β）Ｍｓｒ×Ｍｘ－１ （１７）
其中，Ｍ０＝Ｍｒｅ且β∈（０，１］．假定在经过δ次迭代后，算
法的精确度趋于稳定，则矩阵收敛，那么矩阵 Ｍδ的行
向量为更新后的标签权重向量Ｖ′ｉ．

至此，更新后的标签权重向量可以更好地表示出

微博用户的兴趣，从而能更加准确地进行微博推荐．
３．２．２　推荐算法描述

定义４　 对于一个在线用户 ｕｉ，若给定一篇微博
ｄｐ，则排序函数ｆ（ｕｉ，ｄｐ）由如下公式定义

［１３］：

ｆ（ｕｉ，ｄｐ）＝ＥＰ·（Ｖ
′
ｉ）
Τ （１８）

其中，ｆ（ｕｉ，ｄｐ）表示用户ｕｉ与微博ｄｐ之间的相关性．每
篇微博ｄｐ可被表示为Ｅｐ＝（ｗｐ１，ｗｐ２，…，ｗｐｎ），若微博 ｄｐ
包含标签 ｌｊ，则 ｗｐｊ＝１，否则 ｗｐｊ＝０Ｖ

′
ｉ＝（ｗ

′
ｉ１，ｗ

′
ｉ２，…，

ｗ′ｉｎ）为更新后的用户ｕｉ的标签权重向量．该排序函数可
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广泛的用作测量微博间的关联性．预先设定阈值 γｉ，若
该排序函数的值大于阈值γｉ，微博ｄｐ将推荐给用户ｕｉ．

算法１　 融合标签关联关系与用户社交关系的迭代微博推荐算法

输入：需进行加标的微博用户集合Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｉ，…ｕＮ｝用户所发
布的所有微博信息流Ｄｉ＝｛ｄｉ１，ｄｉ２，…，ｄｉＭｉ｝，ｉ∈｛１，２，…，Ｎ｝

所有待推荐用户发布的微博集合Ｄ＝∪Ｎｉ＝１Ｄｉ．
输出：微博推荐序列

第一步：对于待加标的用户，通过标签检索算法，获取标签；

第二步：根据所获取的标签构建原始的 Ｎ×ｎ用户标签矩阵 Ｍｕｌ，得
到原始的用户标签权重；

第三步：通过挖掘多标签间的内联及外联关系，构建ｎ×ｎ的多标签关
联关系矩阵Ｍｌｒ；

第四步：通过融合多标签关联关系，更新用户标签矩阵 Ｍｒｅ＝Ｍｕｌ
×Ｍｌｒ

第五步：对用户间的社交关系进行分析，构建 Ｎ×Ｎ的多用户间社交
关系相似度矩阵Ｍｓｒ；

第六步：利用迭代公式Ｍｘ＝βＭｒｅ＋（１－β）Ｍｓｒ×Ｍｘ－１将更新后的用
户标签矩阵Ｍｒｅ与用户用户社交关系相似度矩阵 Ｍｓｒ迭代，
直至收敛；

第七步：定义排序函数 ｆ（ｕｉ，ｄｐ）＝ＥＰ·（Ｖ
′
ｉ）
Τ，并计算其相关性；

第八步：将超过阈值γｉ的微博 ｄｐ加入推荐集，并作为推荐结果．

４　实验性能与分析
　　为了验证本文微博推荐方法的有效性及推荐结果
的准确性，首先设计实验对本文方法进行验证，其次提

出相应的评价指标对实验结果进行评价．
４．１　数据描述

本文实验数据来源于新浪微博 ＡＰＩ．实验采集了
８５２４位用户在２０１４年３月２１日至２０１４年４月２７日
发布的大量微博．对实验数据进行预处理，首先去除
微博文本中的链接、转发标志、＠用户名和表情符号、
简繁转换等噪音信息之后，对其进行分词，去除停用

词、高频词和低频词，得实验数据集合．其中分词采用
ｐｙｔｈｏｎ开源分词系统 ｓｔａｍｍｅｒ，停用词表采用新浪提供
的１０２８个停用词．最后去除所有在少于１０篇文档中
出现过的低频词项，得到最终的实验数据集合，该集

合中微博条数为６９８６５３，词项总数为３５５７６５，经人工
处理，分为了 ２０个类，在这 ２０个类别组成的数据集
中，共包含 ５８５８７３条训练样本及 １１４０００条测试样
本．如表２所示．
４．２　实验结果与相关分析

为了验证本文方法的有效性，设计了四个实验：

（１）通过实验比较，验证使用ＴＦＣｌａｒｉｔｙ作为标签检索
方法的有效性．（２）通过改变变量 α、β的数值，得到该
微博推荐算法的性能．（３）迭代算法收敛性验证．（４）不
同算法性能的比较．

表２　实验数据统计信息

类别 训练样本 测试样本 类别 训练样本 测试样本

体育 ４１５４０ ８０００ 军事 １８７９０ ３０００

科技 ２９７００ ６０００ 育儿 ２５１００ ６０００

房地产 ２７８３６ ６０００ 环保 ３００５３ ６０００

股票 ２３０００ ４０００ 健康 ２７８２０ ６０００

情感 ４６７０３ ８０００ 旅游 ３５２００ ８０００

娱乐 ５５４３０ ８０００ 医学 ２４９９１ ５０００

政治 １８９０５ ３０００ 商品 ３９８６０ ８０００

宗教 １３６８０ ３０００ 教育 ２５０７４ ５０００

健身 ２７４８１ ６０００ 美食 ３７４４０ ８０００

艺术 ２１５３０ ４０００ 家装 １５７４０ ３０００

４．２．１　标签检索选取策略对推荐算法的影响
该阶段推荐算法的准确性由准确率 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ进行

对比分析．在标签检索选取查询词作为用户标签的阶
段有以下４种策略：ＴＦ、ＴＦＩＤＦ、ＴＦＣｌａｒｉｔｙ、ＴＦＩＤＦ
Ｃｌａｒｉｔｙ．在每个方案中，选取得分最高的｛１、３、５、７、９、
１１｝的词作为用户的标签．该算法的准确性由图３所示．

从图３的结果中可得出：首先，用户选择越多的标
签进行标注该算法的准确性会呈现递增的趋势，如从１
个标签增加到７个标签时会显示出更好的推荐效果，而
标签的数量超过７时增长趋势越来越小．经实验验证，
应对每个用户选取９个标签进行标注．其次，在以上所
有策略中，用户选择超过３个标签时选取 ＴＦＣｌａｒｉｔｙ
的策略时，推荐算法准确性要优于其余三种策略．由于
在标签检索阶段采取的 Ｃｌａｒｉｔｙ策略是由关键词所匹配
的一系列微博与该用户所有微博集合之间的 ＫＬ散度，
如若采用ＴＦＩＤＦ与 Ｃｌａｒｉｔｙ结合的方式，当 ＩＤＦ的值
很高时，关键词匹配微博数量就会降低，从而导致ＴＦ
ＩＤＦＣｌａｒｉｔｙ效果并不理想，由实验结果也可证实．所
以，基于以上讨论，在标签检索阶段，最终选取 ＴＦ
Ｃｌａｒｉｔｙ的策略．
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４．２．２　不同参数对推荐算法的影响
α∈［０，１］决定了多标签间的内联关系，与外联关

系所占的比例．而β∈（０，１］决定了标签间关联关系，与
用户间社交关系所占的比例．图４（ａ）、（ｂ）中可分别看
出，α与β值的改变会对本文的微博推荐算法的性能产
生一定的影响．当 α、β值变化时，微博推荐算法的准确
率 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、召回率 Ｒｅｃａｌｌ、Ｆ１度量值均呈现一定的
变化．

如图４（ａ）所示，当 α＝０５时，算法的性能达到最
佳状态，即标签间的内联关系与外联关系同等重要．当
α＝１时，只考虑多标签间的外联关系，该微博推荐算法
的性能要优于当α＝０时，只考虑多标签间的内联关系．
由于用户所标注的标签是有限的，若仅考虑到被同一

用户标注的标签间的内联关系势必不能充分挖掘出这

些标签间的信息，而在用户间通过关联标签产生的标

签间的外联关系中，由于关联标签较多，所以更能通过

标签间的关系挖掘出用户的兴趣．因此，仅考虑多标签
间的外联关系时，微博推荐算法的性能要优于仅考虑

标签的内联关系．
如图４（ｂ）所示，当 β＝０６时，算法的性能达到最

佳状态．即标签关联关系与用户的社交关系并不是同
等重要．前者对该推荐算法的贡献要比后者略大一些．
且β≠０，因为当β＝０时，Ｍ０＝Ｍｓｒ与文章中所设的初始
值Ｍ０＝Ｍｒｅ不符，且此时只包含用户的社交关系，并不

能表示出用户的兴趣．当 β＝１时，Ｍ０＝Ｍｒｅ，此时虽并
未将用户的社交关系融入算法中，但可挖掘出用户的

兴趣，并可进行推荐．故β的取值范围为β∈（０，１］．
４．２．３　迭代算法收敛性验证

为对迭代算法的收敛性进行验证，文章将最大迭

代次数Δ设置为３５，并计算在不同迭代次数的情况下
本文算法的准确率 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，进而确定该算法的收敛
条件．

如图５所示，当 δ＜７时，随着迭代次数的增加，算
法的精确度急剧增加，当δ＞７时，算法的精确度逐步趋
于平稳，即算法的迭代过程趋于收敛．因此，进行７次迭
代可确保本文算法的收敛性．

４．２．４　不同算法的推荐性能对比
为了验证该推荐算法的有效性，在选定参数 δ＝７、

α＝０５、β＝０６时，选择朴素推荐算法（ＮＡ）（ＮａｉｖｅＡｐ
ｐｒｏａｃｈ）［１３］、标签关联关系推荐算法（ＬＣ）（ＬａｂｅｌＣｏｒｒｅ
ｌａｔｉｏｎ）［１０］、融合标签关系与用户关系推荐算法（未迭
代）（ＬＣＡＵＳＲ）（ＬａｂｅｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎｄＵｓｅｒＳｏｃｉａｌＲｅｌａ
ｔｉｏｎ）与本文算法（ＩＬＣＡＵＳＲ）分别从平均值 ＡＰ、准确率
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、召回率Ｒｅｃａｌｌ以及 Ｆ１度量值进行对比．结果
如表３所示．

表３　不同算法的推荐性能比较

ＡＰ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１

ＮＡ ０４５ ０５３１ ０６３ ０５８

ＬＣ ０４９ ０６２ ０６ ０６１

ＬＣＡＵＳＲ ０５５ ０６７５ ０５８１ ０６２８

ＩＬＣＡＵＳＲ ０５８ ０７５４ ０５４６ ０６５

　　由表３的推荐结果可知，与其余三种算法相比，本
文的ＩＬＣＡＵＳＲ算法在平均值、准确率以及 Ｆ１度量值这
３项指标上均取得了最好的推荐结果．ＩＬＣＡＵＳＲ算法的
优越性主要体现在以下方面：

首先，采取标签检索策略，从用户以往发布过的微

博中选取最具有代表性的词作为用户的标签，这些标

签在初始阶段已具有代表性，并能表示用户的兴趣．挖
掘被选取的标签内联及外联关系，在很大程度上减少
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了原始用户标签矩阵的稀疏性．不仅如此，此方法还具
有更丰富的语义信息．

其次，将用户间社交关系融入微博推荐算法中，通

过用户间关注信息与粉丝信息建立的社交关系网，与

用户标签相结合，可较准确的表示出用户的兴趣．
最后，为得到收敛的用户标签权重，将更新后的用

户标签矩阵与用户社交关系矩阵迭代相乘多次，可更
准确的揭示出用户的兴趣，并得到更好的推荐结果．

５　结束语
　　鉴于微博短文本的特性，本文提出了一种融合多
用户间社交关系和多标签关联关系的迭代的微博推荐

算法．首先，对众多用户中未加标签以及添加少量标签
的用户采用标签检索的策略对其进行加标；其次，挖掘

多标签的内联关系与外联的关系；最后，分析用户间社

交关系，并将其与标签关联关系相结合，进行微博推荐．
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