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融合内容相似度与多特征计算的个性化微博推荐模型

刘宇东 孙　豪 蒋运承

华南师范大学计算机学院　广州５１０６３１
　
摘　要　微博的流行导致信息过载等问题日益突出,如何帮助用户快速而准确地找到需要的微博已成为亟待解决的问题.基

于协同过滤技术和基于 LDA的微博推荐虽然能够达到一定的准确性,但并不能解决内容分类过于笼统及使用 LDA 模型处理

短文本存在弊端的问题.为此,文中提出了一种融合内容相似度与多特征计算的个性化微博推荐模型.首先,从微博内容语义

出发,基于 word２vec技术计算得到用户与微博的内容相似度;然后,根据微博的时间、点赞数、评论数和转发数等特征,计算微

博的保鲜度及受欢迎度;最后,综合考虑微博的内容相似度、保鲜度和受欢迎度,计算微博排序评分,从而实现用户的个性化微

博推荐.该模型根据内容相似度进行推荐,从而避免了上述问题,也使得推荐结果在语义上更为精确.实验结果表明,所提推

荐模型在准确率、召回率和F值上均具有良好的表现,尤其在准确率方面有明显的提升效果,约提升了１０％,F 值也提升了约

５％,从而证明了该模型的有效性.
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PersonalizedMicroblogRecommendationModelIntegratingContentSimilarityandMultiＧfeature
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Abstract　Withthepopularityofmicroblog,problemssuchasinformationoverloadareincreasinglyprominent．Howtohelpusers

findthemicroblogtheyneedquicklyandaccuratelyhasbecomeanurgentproblemtobesolved．AlthoughmicroblogrecommendaＧ

tionbasedoncollaborativefilteringtechnologyandLDAcanachievecertainaccuracy,itcannotsolvetheproblemsofgenernal

classificationofcontentandthedisadvantageswhenLDAmodelisusedtodealwithshorttexts．Therefore,thispaperproposesa

personalizedmicroblogrecommendationmodelintegratingcontentsimilarityand multiＧfeaturecomputing．Firstly,thecontent

similaritybetweenuserandmicroblogiscalculatedbasedonword２vec．Then,accordingtothecharacteristicssuchastime,numＧ

beroflikes,commentsandreposts,thefreshnessandpopularityofmicroblogarecalculated．Finally,thecontentsimilarity,freshＧ

nessandpopularityofmicroblogarecomprehensivelyconsideredtocalculateitsrankingscore,soastorealizeusers’personalized

microblogrecommendation．Thismodelconsidersrecommendationfromtheperspectiveofcontentsimilarity,avoidingtheabove

problemsandmakingtherecommendationresultsmoreaccurateinsemantics．Experimentalresultsshowthattheproposedmodel

hasgoodperformanceinaccuracy,recallrateandFＧmeasure,inparticular,theaccuracyhasbeensignificantlyimprovedbyabout

１０％,andFＧMeasureisincreasedbyabout５％,andthevalidityofthemodelisproved．

Keywords　Mircroblog,word２vec,Similarity,Freshness,Popularity
　

　　随着互联网及社会网络服务的快速发展,网络社交媒体

已成为人们彼此之间分享成果、介绍经验、发表观点、相互沟

通的重要工具和平台.微博作为网络社交媒体的杰出代表,

以信息简短、传播速度快、更新时间短的优势,迅速获得了人

们的青睐.截至２０１９年３月底,新浪微博月活跃用户数增至

４．６５亿,每天有大量的微博信息被发布和转发.以２０１８年

世界杯为例,有１亿人在微博上参与了相关讨论,总互动量超

过１０亿,短视频播放量超过１７０亿,话题阅读量近１０００亿.

因此,在海量的微博信息中及时选择并推荐用户真正需要的

信息已显得越来越重要.

近年来,关于微博推荐的研究已有不少,具体方法可以大

致分为两种:１)基于协同过滤技术进行推荐,通常侧重于研究

相似用户群体对目标用户的影响[１Ｇ２],也有些研究主要依据用

户间的社交关系[３Ｇ５];２)从微博内容出发考虑推荐,这种方法



其实是协调过滤技术的延续和发展,如 An等提出基于内容

的热门微话题个性化推荐[６].后来,不少学者引入 LDA 模

型,Zhao等提出了一种适用于短文本的 TwitterＧLDA 模型,

并提出了“单微博Ｇ单主题”的主题构建思想[７].BenＧLhacheＧ

mi等提出通过使用tweets的语义嵌入表示,帮助用户实时为

自己的帖子选择相关的推文话题,然后捕获tweets之间的语

义相似性或关联性,从而实现推文话题的推荐[８].

另外,有学者在研究微博推荐时综合考虑了用户特征、网

络社交结构以及微博博文内容.Chang等将用户的博文信息

与网络结构结合,设计了一套社交推荐系统架构,用于发现用

户感兴趣的商品[９].Wang等结合网络拓扑结构与用户的属

性信息,提出一种社交圈检测算法,并根据用户间社交圈的相

似性实现好友的推荐[１０].Li等从最受欢迎、最值得信赖和最

相似的链接或微博内容等多个方面进行考虑,提出综合信任

和社会网络关系的推荐模型,并应用 LDA 主题模型及矩阵

分解技术推断微博的主题分布和用户的兴趣取向,实现微博

的个性化推荐[１１].Wang等结合使用用户关系和互动行为信

息,提出了一种针对非名人用户的新型关注推荐算法[１２].

以上研究通常存在两个问题:１)往往将新用户或者沉默

用户(即最近一段时间内没有任何操作的用户)与其他用户无

区别对待,导致推荐的信息没有根据,较为盲目;２)在内容上

大多根据用户兴趣并按照通用的分类进行推荐,但这些分类

比较笼统,如某用户喜爱 NBA,则往往将其归类于篮球运动

乃至整个体育运动大类,结果自然不甚理想.有些学者通过

引入LDA模型来解决该问题,但 LDA 模型在处理微博短文

本方面存在先天不足,以致效果不甚理想.

针对以上问题,本文提出一种融合内容相似度与多特征

计算的个性化微博推荐模型.该模型运用 word２vec技术从

内容相似度的角度进行推荐,从而避免了通用分类过于笼统

以及使用LDA模型处理短文本存在弊端的问题,也使得推荐

结果在语义上更为精确.同时,该模型综合多特征计算得到

的微博保鲜度及受欢迎度(包括微博的时间、点赞数、评论数

和转发数等特征),实现了个性化的推荐.另外,该模型结合

了用户的地理位置、年龄、性别等特征,有效解决了新用户或

者沉默用户的推荐问题.

１　word２vec简介

word２vec是 Google在２０１３年提出的将词表示为实数值

向量的技术,通过训练可以把对文本内容的处理简化为给定

维数向量的运算,而向量空间上的相似度可以用来表示文本

语义上的相似度[１３].

word２vec技术训练生成词向量的基本思想来自于 BenＧ

gio提出 的 神 经 网 络 语 言 模 型 (NeuralNetworkLanguage

Model,NNLM).然而,NNLM 存在一个严重问题,即训练速

度太慢.对此,Mikolov等对其进行了针对性改进和优化,例

如,去掉了隐藏层,将输出层改用 Huffman树等.

word２vec技术中,词向量作为神经概率语言模型的输

入,其本身是神经概率模型的副产品,是为了通过神经网络学

习某个语言模型(“CBOW”或“SkipＧgram”)而产生的中间结

果.该学习过程中可以选取两种降低复杂度的近似方法:

HierarchicalSoftmax或 NegativeSampling.

使用 word２vec训练学习得到一个文档中的词向量后,可

以进一步获得该文档的向量[１４].另外,Google在２０１４年提

出了专门进行文档向量化的工具doc２vec,其训练和预测过程

与 word２vec模型相似,区别在于前者加入了文档ID向量,在

一个文档的训练过程中,文档ID保持不变,共享着同一个文

档向量,这相当于在预测单词的概率时,都利用了真实句子的

语义.一般而言,当训练数据集是普通文本时,使用doc２vec
的效果较好;但如果遇到诸如微博、短信等短文本时,由于语

义环境不明显,其效果通常不如词向量累加或者取平均值的

方法[１５].

２　融合内容相似度与多特征计算的个性化微博推

荐模型

２．１　推荐模型

本文提出的融合内容相似度与多特征计算的个性化微博

推荐模型如图１所示.

图１　推荐模型的流程

Fig．１　Flowchartofrecommendedmodel

算法１给出了推荐模型的具体过程.

算法１　融合内容相似度与多特征计算的个性化微博推荐

算法

Input:待推荐用户u

Output:待推荐用户u的topN微博推荐列表

Step１　如果用户u是新用户或沉默用户(参考文献[１６],以９０天内

是否存在操作行为作为判断依据),则根据u的特征集{l(u),

a(u),g(u)},选择与u相似度大且存在操作行为的前５位用

户.选择原则:如果用户相似度大小相同,则随机截取这部分

用户中近期(２０天内)存在操作行为的５位.

如果该用户u是近期(９０天内)有发布博文操作行为的用户,

则转到Step３.

Step２　获取这５位用户２０天内发布或转发的微博,记这些微博组成

的集合为 M＝{m１,m２,}.

Step３　如果u是新用户或沉默用户,将Step２得到的集合 M 的所有

微博博文串接为一个文本 TM,再进行分词、去停词、提取词干

等预处理操作.

如果μ是非沉默用户,同样将其９０天内发布或转发的微博组
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成集合 M＝{m１,m２,},并将所有博文串接为一个文本TM.

然后,利用 word２vec计算 TM 的文本向量TM .

Step４　利用 word２vec计算待推荐微博 m 的文本向量,并计算 m 与

TM 的文本向量TM 的余弦相似度,从而得到用户u与微博 m
的内容相似度 .据此,取topK组成预推荐列表.

Step５　在topK预推荐列表中,计算排序分数,从而得到待推荐用户

u的topN微博推荐列表.

２．２　内容相似度

微博文本经过数据清理、分词、去停词、提取词干等预处

理后,就可以使用 word２vec工具包进行处理,从而得到表征

每个词语的给定维数的向量.然后进一步计算微博文本的向

量,为简单起见,用微博文本中词语向量的平均值来表征该微

博文本的向量[１５].

给定微博文本T,对其进行分词等预处理后,记T＝{t１,

t２,,ti,,tK},对于∀ti∈T,假定其经过 word２vec处理后

得到的对应词向量为tl

⇀
,则T 的文本向量为:

T
⇀
＝AVERAGE (t１

⇀ ,t２
⇀ ,,tK

⇀ ) (１)

定义１　假设微博m 与n的博文经分词、去停词、提取词

干等预处理后,通过 word２vec工具包处理并计算得到的给定

维数的文本向量分别为m⇀ 和n⇀,则定义微博m 与n的内容相似

度sim(m,n)为向量 m⇀ 和向量n⇀ 的余弦值,即sim(m,n)＝

cos(m⇀ ,n⇀).

定义２　将用户u在最近给定时间内发布或转发的微博

博文串接成一个文本,记为Tu.假设对于任意微博m 和Tu,

通过 word２vec工具包处理并计算得到给定维数的文本向量

分别为 m⇀ 和Tu,则 定 义 微 博 m 与 用 户u 的 内 容 相 似 度

sim(u,m)为向量 m⇀ 和向量Tu 的余弦值,即sim(u,m)＝

cos(m⇀ ,Tu).

２．３　多特征计算

２．３．１　用户相似度的计算

定义３　用户u的特征集是一个三元组(l,a,g),其中l
表示用户所在地理位置,取值是所在的省份和城市;a∈A＝
{a１,a２,a３,a４,a５}表示年龄,根据微博用户的实际情况,年龄

取值分别代表以下年龄段:１３~１８岁,１９~２４岁,２５~３５岁,

３５~５０岁,５０岁以上;g∈G＝{g１,g２}表示性别,取值为男、女.

研究表明,特征相同或相似的用户往往存在相似的内容

偏好.比如,相同地点的用户可能有比较相近的选择;大部分

年轻女性可能会偏好化妆、健身、购物等类型的信息.

定义４　用户相似度用于反映用户之间特征的相似程

度.用户u和用户v的相似度用Sim(u,v)表示:

Sim(u,v)＝r１l(u,v)＋r２a(u,v)＋r３g(u,v) (２)

其中,r１,r２ 和r３ 为权值,r１＋r２＋r３＝１;l(u,v)是用户地理

位置相似度,如果u和v的省份相同则取值为０．６,如果城市

相同则取值为１,省份和城市都不同则取值为０;a(u,v)是用

户年龄相似度,如果u和v在相同年龄段则取值为１,否则取

值为０;g(u,v)是用户性别相似度,如果u和v 性别相同则取

值为１,否则取值为０.

２．３．２　微博保鲜度

定义５　微博的保鲜度定义为一个时间效用函数:

f(t)＝(１＋α)－t (３)

其中,f(t)的取值范围为(０,１],α(α＞０)是调整因子,t为微博

的发布时间与当前时间的间隔天数.

式(３)中的调整因子α是一个表征微博保鲜度变化趋势

的量,其值越小,保鲜度变化趋势越小,意味着微博信息的发

布时间对微博保鲜度的影响越小;其值越大,保鲜度变化趋势

越大,意味着微博信息的发布时间对保鲜度的影响越大.特

别地,当α＝０时,f(t)＝１,表示微博信息发布时间的先后完

全不影响 保 鲜 度,即 任 何 时 候 发 布 的 微 博 的 保 鲜 度 都 一

样[１７].

研究认为,微博的保鲜时间为１６．８天,所以α一般取值

为０．１~０．３,本文中取α＝０．２.

２．３．３　微博受欢迎度

用户对微博的操作行为包括浏览、点赞、评论、转发等.

用户对微博的喜好程度可以通过他们对微博的操作行为进行

分析.例如,用户转发了一条微博,会被认为比点赞行为存在

着更浓厚的兴趣.由于数据集并没有记录用户是否浏览过某

条微博的信息,因此主要从点赞、评论和转发这３种操作行为

进行分析.

定义６　微博操作值B是反映所有用户对微博的操作行

为的量,通过用户对微博的点赞、评论、转发这３个行为来衡

量.微博m 的微博操作值记为:

B(m)＝sum(m)＝λ１a＋λ２b＋λ３c (４)

其中,a,b,c分别表示微博m 的点赞数、评论数和转发数;λ１,

λ２,λ３ 是权重系数.本文主要参考文献[１８],取λ１＝１,λ２＝２,

λ３＝３.

定义７　有微博集合 M ＝{m１,m２,,mi,,mK},假

设微博按B(mi)降序排列后为m′１,m′２,,m′j,,m′K(如果几

个微博的操作值相同,那么它们在降序排列后的下标相同,即

假如B(mi)＝B(ms),则它们排序后为mj′(mi),mj′(ms)),则微

博受欢迎度定义为:

Q(m１′)＝１

Q(mj′)＝ Q(m′j－１)－
(B(m′j－１)－B(m′j)

B(m′１)
,j＝２,３,{

(５)

２．４　微博排序评分

在融合内容相似度与多特征计算的个性化微博推荐模型

中,综合考虑微博博文的内容相似度、微博保鲜度和微博受欢

迎度计算排序评分,进而进行推荐.对待推荐用户u而言,微

博m 的排序评分按式(６)进行计算:

Sort(m)＝ω１sim(u,m)＋ω２f(t)＋ω３Q(m) (６)

其中,ω１,ω２ 和ω３ 为权重系数,ω１＋ω２＋ω３＝１.

３　实验与结果分析

本文使用新浪微博提供的 API采集的２０１４年２月１０日

至２０１４年５月１２日的微博数据进行实验,数据包含６万多

名用户的８４１６８条微博信息.该数据集按用户ID被随机分

为８０％的训练集和２０％的测试集.

实验中的 word２vec工具包选用 Gensim,这是一款开源

的第三方Python工具包.它支持包括 word２vec在内的多种

９９刘宇东,等:融合内容相似度与多特征计算的个性化微博推荐模型



模型算法,支持流式训练,并提供了诸如相似度计算、信息检

索等一些常用任务的 API接口.

分词工具则使用自然语言工具箱JIEBA,它是一个基于

Python语言的类库.在进行中文语言处理研究和应用时,恰

当地利用JIEBA中提供的函数可以大幅度地提高效率.JIEＧ
BA主要用来对中文文本进行分词、去停词、提取词干等预处

理操作.

实验采用的硬件环境为 Corei７Ｇ８７００CPU,８GBDDR４
内存,１TB硬盘,１２８GSSD;软件环境为 Windows１０操作系

统,Mysql５．７数据库,Python３．７,Gensim,JIEBA开发平台.

３．１　评价指标

微博推荐系统一般使用准确率(Precision)、召回率(ReＧ
call)、F值(FＧMeasure)来衡量推荐结果的有效性.

对于待推荐用户u,假设RL为模型推荐的微博列表中u
喜好的微博个数,N 为推荐列表长度,L(u)为用户u喜好的

微博个数,则其推荐准确率、召回率和F值分别为[１９]:

P＝RL
N

(７)

R ＝ RL
L(u) (８)

F＝２PR
P＋R

(９)

微博中没有明确表明用户喜好的数据,只能从用户所发

表微博的内容来判断用户对该微博是否喜好.本文把推荐给

某用户的微博列表中内容与其所发表的微博集吻合的都认为

是用户喜好的微博.

３．２　评估结果

融合内容相似度与多特征计算的个性化微博推荐模型在

计算用户相似度和排序评分时含有r１,r２,r３ 及ω１,ω２,ω３ 两

组权重参数,参数的取值将影响模型推荐结果的质量.

３．２．１　计算用户相似度的特征权值

式(２)中的r１,r２ 和r３为特征权值,r１＋r２＋r３＝１.

根据特征计算用户相似度时,各特征权值的确定通常以

特征的不同取值占特征出现次数的比例作为权衡标准,即特

征的不同取值越多,该特征在相似度计算时的贡献越大,权值

也就越大[２０Ｇ２１].例如,微博用户的性别特征有２种取值,年龄

特征有５种取值,因此年龄相较于性别对用户分类的重要性

更大,相应的权值也更大;而地理位置特征的取值则更多,在

本文使用的数据集中其取值达５５０多种,故地理位置权值应

最大.于是,在此基础上选取若干种权值组合情况(如表１所

列)进行实验.对于将用户相似度计算应用于对新用户或沉

默用户的微博推荐,已有文献大多没有相关的实验验证描述,

即使有提及,一般也都使用人工标注的方法.本文实验从测

试集中选取２０名沉默用户,通过本文模型计算出推荐结果

后,根据这些沉默用户的特征分别找到对应特征的现实用户

(大学本科生、研究生和教职工等),由现实用户对所推荐的微

博进行喜好与否的标示.统计这２０名用户的平均数据,结果

如图２所示.从图中可以看出,设定２(即r１＝０．６,r２＝０．２５,

r３＝０．１５)的推荐效果最好,此时准确率为７２．３５％,召回率为

７７．５２％,F值为７４．８５％ .该结果同时显示了所提模型在解

决新用户或沉默用户的微博推荐问题上表现还不错.

表１　用户特征权值的设定

Table１　Userfeatureweightsetting
r１ r２ r３

设定１ ０．６０ ０．３０ ０．１０
设定２ ０．６０ ０．２５ ０．１５
设定３ ０．５０ ０．３０ ０．２０
设定４ ０．５０ ０．０４ ０．１０
设定５ ０．４０ ０．３５ ０．２５

图２　不同用户特征权值下的P,R和F 值

Fig．２　Precision,RecallandFＧMeasureunderdifferentuser

featureweights

３．２．２　微博排序评分系数权值

式(６)中的ω１,ω２ 和ω３ 为权重系数,ω１＋ω２＋ω３＝１.

微博排序分数综合了语义相似度、微博保鲜度和微博受

欢迎度.由于本文提出的推荐模型主要考虑微博语义内容,

因此语义相似度在排序时应当起主要作用;而考虑保鲜度和

受欢迎度则保证了推荐结果在时间及传播热度上的领先性.

为此,选取几种典型权值组合情况(如表２所列)进行实验,从

测试集中选取５０名用户,分别计算出推荐结果后,统计这５０
名用户的平均数据,结果如图３所示.可以发现,设定３(即

ω１＝０．５,ω２＝０．３,ω３＝０．２)下模型的推荐效果最好.

表２　微博排序评分系数权值

Table２　Microblogrankingscorecoefficientweights

ω１ ω２ ω３

设定１ ０．６０ ０．２５ ０．１５
设定２ ０．６０ ０．３０ ０．１０
设定３ ０．５０ ０．３０ ０．２０
设定４ ０．５０ ０．２０ ０．３０
设定５ ０．４０ ０．３０ ０．３０

图３　不同微博排序评分系数权值下的P,R和F 值

Fig．３　Precision,RecallandFＧMeasureunderdifferentmicroblog

rankingscorecoefficientweights

３．３　与现有方法的对比

绝大多数已有研究所使用的微博数据集的内容(包括时

间、字段等)都不相同,各自计算准确率、召回率和 F值的方

法也不相同,其中还有不少研究采用了人工标注是否喜好微

博的方法.实验从测试集中选取１００名用户,根据给这１００
名用户的推荐结果计算准确率、召回率和F 值并取平均值.

００１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１０,Oct．２０２０



将 He等[２]提出的推荐模型和 Li等[１１]提出的推荐方法作为

对比方法,实验结果如图４所示.

图４　实验结果

Fig．４　Experimentalresults

实验结果表明,本文方法在准确率、召回率和F 值方面

均有提升,尤其在准确率方面提升明显,约提升了１０个百分

点,F值提升了约５个百分点.同时,推荐列表topN 结果显

示,本文方法的推荐结果能够较好地体现最新的各topic的微

博及当前反应热烈的微博.

结束语　本文提出一种融合内容相似度与多特征计算的

个性化微博推荐模型.该模型先基于 word２vec技术进行一

系列计算得到微博文本向量及相关的内容相似度,然后根据

内容相似度及多特征计算得到的微博保鲜度、受欢迎度获取

待推荐用户的微博推荐topN 列表.另外,本文由用户的特

征集导出相似用户集合,并从相似用户的偏好出发考虑新用

户或沉默用户的微博推荐.实验表明,所提模型具有较好的

表现.然而,微博博文作为短文本,存在信息含量少、稀疏、用

词不规范等问题,需要在以后有针对性地进行相应的处理;同

时,在短文本向量表示上,需要寻找更适合微博的方法,以进

一步提高模型的有效性.
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