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基于微博的用户相似度计算研究 
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摘 要 针对传统的相似度计算方法和评价标准在准确、高效地度量微博用户相似关系时不理想的缺陷，提出一种新 

的微博用户相似度的计算方法。该方法针对不同的属性数据结构采用不同的计算方式，并根据属性统计信息对各个 

属性赋值，利用层次分析法确定各属性权值，最后构建综合相似度计算模型。实验结果表明，相对于传统的相似度计 

算方法，所提计算方法衡量用户相似的准确度提高了 22．6 ，召回率提高了 12．7Z，F1度量值提高了29．5 。 
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Abstract For traditional similarity calculation methods and evaluation criteria have defects that accurately and efficiently 

measuring micro-blog users similar relationship is undesirable，a new method to calculate micro-blog user similarity was 

proposed．For different attribute data structure，different calculation methods are used，and based on the assignment of 

property statistics for each property，the method uses AHP to determine the weight of each attribute，finally building an 

integrated similarity calculation mode1．Experimental results show that the improved method of calculation to measure 

user similarity precision increases by 22．6 ，recall rate increases by 12．7 ，and F1 metric improves 29．5 ． 
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1 引言 

微博是一个以用户关系为基础的信息发布、共享、传播、 

获取的社交网络平台，是对信息传播方式的一种质的革新 ，对 

信息化的推广起到了重要的作用[1 。区别于Web1．0的传 

统网络媒体，在以微博为代表的Web2．0新型媒体中，用户不 

仅仅是信息的获取者，网站发布的信息也不再是信息的主流 

来源。在微博中，用户既是基础又是核心，与微博内容共同构 

成大体框架。与传统的媒体相似，用户可以浏览并获取信息， 

同时用户也是一个独立的信息节点，主动发布信息，可以通过 

关注与自身感兴趣的用户频道建立关系网络，接收信息，并通 

过对微博的点赞、转发与评论推动信息的传播与共享。微博 

的关注与被关注功能使得用户之间建立起了一个庞大且结构 

复杂的社会关系，而点赞、转发与评论功能则使得热点信息呈 

爆发式扩散传播_5J。 

据中国互联网络信息中心(CNNIC)统计，目前新浪微博 

的注册用户已超 5亿，腾讯微博注册用户已达 7亿，微博月活 

跃用户数达到 1．76亿，全年净增 4700万人。庞大的用户基 

数使得在搜寻感兴趣的用户及关注并建立互动关系时，数据 

过载的问题不容忽视。因此，通过用户自身的信息、用户的关 

系网络和互动信息来发现潜在的感兴趣的用户变得格外重 

要。很多在线社区用户推荐系统立足于用户相似度计算，可 

以满足用户获取感兴趣信息的需求，加强用户之间的互动 

性l6]。相似用户的计算与发现在分类、聚类、社区发现、信息 

的传播、热门微博的预测和舆论的引导等方面都有着重要的 

意义。 

目前，针对微博用户的相似度计算研究仍处在起步阶段 ， 

相关的研究和量化标准不够全面。本文将用户自身信息与用 

户互动信息相结合，提出根据属性的不同取值类型和权值计 

算用户相似度的模型。 

本文第 2节介绍相似度计算方法以及相关的研究 ；第 

3节分析用户各属性，确定不同属性的相似度计算方法； 

第 4节构建基于层次分析法的属性综合相似度模型；第 5 

节获取微博数据 ，并对实验结果进行分析 ；最后进行总结 

与展望 。 
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2 相似度计算相关研究 

传统相似度计算方法是将数据进行转化、归一后统一计 

算度量 ]，但是描述微博用户的信息不仅包括用户自身的信 

息，还包括通过关注、被关注、转发、评论、点赞等关联起来的 

互动信息，且各个数据类型不同，简单地转化数据类型及计算 

并不能准确、合理地评价和度量用户，在转化过程中还会造成 

大量的数据缺失。 

基于微博的相似度计算研究可以分为 3大类：1)以 

Krishnamurthy等人E8]为代表的通过关注与被关注的关系将 

Twitter用户分为 3类，并 以用户关系为基础构建网络拓扑， 

以计算用户相似度。该算法的核心思想是用户关注关系，没 

有考虑用户自身的背景信息以及除关注之外的其他用户关 

系。2)以用户之间的共同邻居数量作为相似度计算标准，即 

用户A和用户B之间的共同邻居好友越多，则A和B之间 

的相似度越高。CN(Common Neighbors)模型[9]、Cosine相 

似度模型以及 Jaccard相似度模型、Hub Promoted(HP)相似 

度模型、HD(Hub Depressec1)相似度模型 叼等属于这类方 

法，它们的相同点均是以用户间的共同好友数量占自身好友 

数量的比例作为相似度衡量标准，不同之处在于各种方法对 

于比例的计算方法不同。但是这些方法并没有考虑到用户自 

身信息对相似度计算的影响。3)徐志明等人对微博相似度的 

研究，即将微博看作一个加权无向图，通过分析用户的背景信 

息、微博文本、社交信息等各项属性对相似度计算的影响力大 

小进行实验，通过 P@N和排序准确率评估各项属性在相似 

度计算上的性能。该算法没有考虑用户的性别、年龄和点赞 

的信息，也没有给出各属性综合计算的推荐性能Eli]。 

本文全面考虑用户的各个基础信息和互动信息，为各属 

性分配权值，综合计算用户相似度。 

3 分类用户属性相似度模型 

以新浪微博为例，分析与用户相关的各种属性与信息，根 

据属性的数据结构确定相应的具体相似度计算方法，根据获 

取的数据属性的数量、所占比例、属性分布情况等确定各个属 

性的权值，构建最终的微博用户相似度计算模型。 

3．1 微博用户属性分析 

微博，主要依靠用户注册时所填写的背景信息以及通过 

关注、被关注、评论、转发、点赞功能建立的关系网络描述一个 

用户。用户的背景信息包括性别、年龄、地理位置、工作、教育 

层次和标签信息l_1 。互动信息包括用户间的关注、粉丝、评 

论、转发、点赞关系。微博用户特征属性描述如表 1所列。 

表 1 微博用户特征属性 

3．2 基于背景的相似度计算 

假定U 表示微博用户i，该用户的性别、年龄、地理位置、 

关注、粉丝、点赞、转发、评论属性分别用 S，口，P，C，f，z，t，d表 

示； 表示用户i的属性J； 表示权值，加下标表示相应属 

性的权值，如 Ws表示性别属性权值。 

(1)性别 

性别往往是衡量一个人的重要标准，性别的不同会对关 

注的领域和兴趣焦点造成一定的影响，如男性用户一般会对 

体育、汽车、时政等方面的内容更感兴趣，而女性用户则可能 

会更关注美容、化妆、饮食、瘦身等方面的信息。性别对于区 

分用户有一定的影响力。定义用户性别取值如式(1)所示： 

一  

一 “男性” 

一

“女性” (1) 

当两用户的性别相同时，在性别这一维度的相似度为 1， 

反之相似度为0，那么用户性别的相似度如式(2)所示： 

( ，U)：』o， ≠ (2)ySims Uy ( ， )={ (2’ 
， U 岛 =U s 

(2)年龄 

年龄是一个用户分类的重要因素，不同年龄层的用户往 

往拥有不同的经历、阅历和关注点。一般而言，年龄差越小， 

年龄差占年龄的比例越低，用户的兴趣点越接近，相似度越 

高。但是仅用年龄差并不能准确地描述年龄相似度，年龄差 

与用户的年龄值之比也是重要的计算因素。如4岁的年龄差 

对于 5岁和 9岁的人而言是巨大的，但是对于 6O岁和 64岁 

的人，他们之间的年龄相似度则非常高。式(3)给出了用户年 

龄属性的相似度计算模型。 

Sima(U~， ) ‘(卜  iv
x
： 
u
o：
⋯

-

V~
u

o 

。

L ) (3) 

其中， 表示年龄属性的权值，f 一 。f表示用户 和Y 

之间的年龄差，max(U~ ，U )表示两用户之中年龄较大的年 

龄值。 

(3)地理位置 

人们往往更关注自身所在地区发生的新闻，传统习俗、地 

域文化等方面的区别都会对用户间的相似度造成影响，因此 

地理位置是在线兴趣推荐中十分重要的属性，也是计算用户 

相似度必须考虑的因素。本文采用国家一省份～地市三段数据 

格式来表示用户的地理位置属性，用转换次数来表示两用户 

位置间的相似度，转换次数是指将某一用户的位置信息变为 

与另一用户相同时所需变换的次数。转换次数越多，则相似 

度越低，反之则越高。例如，有 3个用户 ，A用户来 自美国_纽 

约州一纽约，B用户来 自中国-广东_广州，C用户来 自中 广 

东_深圳，AB，BC和AC间的转换次数分别为 3，1和3。显 

然 ，仅从地域层次考虑，不同的政治、经济、文化背景造成 B 

用户与C用户之间的相似度大于A用户与 B用户或 C用户 

之间的相似度。用户地理位置的权值用 表示，T(U ， 

u )表示两用户地理位置属性的转换次数，其相似度计算如 

式(4)所示 ： 

饰( ， )一丽扬  4) 
用户工作行业的不同和教育层次的不同也会造成用户的 
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兴趣不同。但是由于工作行业的种类数量繁多，而工作性质 

的分类暂时没有统一的标准和明确的包含关系，并且在新浪 

微博 中填写这两项信息的用户数量极少 ，因此本文算法不考 

虑这两项属性对用户分类的影响。 

3．3 基于互动信息的相似度计算 

在微博中，用户之间的常规互动行为包括关注其他用户 

以及评论、转发、点赞微博内容等 ，而关注同一用户、拥有相同 

的粉丝、对同样的微博内容进行操作等都表现了用户特征和 

兴趣点的相似。以关注为例，两用户共同关注的人越多，占据 

关注总数的比例越高，则两用户的关注相似度就越高。其他 

互动属性的相似度计算方法与关注属性一致。关注相似度的 

计算如式(5)所示。 

r r n r r 

s 矾( ，u )—姒· 斗告 (5) u 
f U u yc 

其中， 为考察的用户，S 为被考察用户的关注对象， 为 

被考察用户的粉丝，用户之间的关注一被关注互动关系如图 1 

所示 。 

图 1 用户关注一被关注互动关 系 

在图 1中，用户 关注的人为{S ，Sz，s3，S5}，用户 U2 

关注的人为{S3，54}，两用户全部关注的用户为 {S ， ，S ， 

S4，Ls5)，共包含 5个对象；共同关注的用户为{Ss)，其包含 1 

个对象，那么用户的关注相似度为0．2毗。用户 的粉丝为 

f F1，F2，F4，F6}，用户 的粉丝为{F2， ，F4，F5}，两用户 

的全部粉丝为{R ，F2， ，F4，F5，F6}，共包含 6个对象，共同 

粉丝为{F2，F4)，其包含 2个对象 ，那么用户的粉丝相似度为 

0．33wf。 

4 基于层次分析法的属性综合相似度模型 

微博用户的整体相似度由背景信息的相似度和互动信息 

的相似度两方面加和构成，即 Sire=Simb+ 。其 中 Sirnb 

表示背景信息相似度，是各项背景属性相似度的加和，Sirnb— 

S 观+S +Simp；而 S 则表示互动信息相似度 ，是各项 

互动信息相似度的叠加。对结果进行归一化，使其取值在[O， 

1]之间，那么 一 。综合相似度计算公式如式(6)所示： 

Sire= 

± 丝 ± ± ± ￡± ± 丝± f6 
W +Wa+ +Wc+Wf+Wl+Wt+Wd ⋯ 

描述用户特征的属性很多，但各个属性对计算相似度的 

影响力并不相同，单纯地将所有属性视为同等重要是不合理 

的，计算结果的准确性也无法得到保证。根据获取到的数据 

的统计信息，存在基于属性取值和层次分析法两种属性权值 

分配的方法。本文借鉴这两种权值分配方法，将基于属性取 

值的方法的结果作为层次分析法的判别依据，结合两者构成 

综合权值分配方法，权值表见 5．3小节。本文分配的各属性 

权值适合大多数一般性的相似性计算问题，特殊问题的计算 

应考虑具体的应用场景，通过筛选合适的实验数据和生成合 

理的判别矩阵动态调整权值。例如在给一位只关注“美妆”的 

用户进行好友推荐的问题中，由于关注这一领域的基本全为 

女性，性别属性的权值应降低。 

基于属性取值的计算方法以属性的不同取值占属性出现 

次数的比例作为衡量标准，即属性的不同取值越多，该属性在 

相似度计算时的影响力越大，权值也就越大口 。如微博用户 

的性别属性和地理位置属性，性别有两个取值，而地理位置的 

取值数量要远多于性别，那么地理位置对于用户的分类的重 

要性要大于性别，相应的权值也更大。属性 i的权值计算如 

式(7)所示。 

Num(B ) 
一 —Num—(Ti) (7) 

其中，Num(Di)表示属性i在实验数据集中的不同取值数量， 

Num( )表示属性 i在数据集中出现的总次数。 

层次分析法口4 的核心思想是通过基于属性取值方法的 

计算结果及观察大量数据的统计结果 ，对各属性进行两两比 

较，生成判别矩阵，确定各属性对影响决策所占的比重，即属 

性权值。 

定义判别矩阵为A，它共有 个属性，第 i行第 列的元 

素为 a ，表示元素 i对元素 的重要程度，取值为 1～9，1表 

示两属性同等重要 ，数字越大表示元素 i相对元素 越重要。 

判别矩阵如式(8)所示 ： 

⋯ m1 
A一(口 f) × 一 。． i I (8) L 

⋯  J 

其中， 一 ，表示元素 J对元素 i的重要程度。 
L‘ 

5 实验及结果分析 

5．1 实验环境 

采用新浪微博、八爪鱼爬虫工具、Eclipse作 为数据的获 

取、统计以及属性权值、相似度计算工具。实验硬件配置为 

Intel(R)Core(TM)i3—2100@3．IOGHz CPU，4GB内存。 

5．2 实验数据 

采用的实验数据主要来自新浪微博。数据获取过程包括 

采集和筛选两个阶段。在采集阶段，利用数据采集工具获取 

用户的基本信息及用户间的互动信息；在筛选阶段，去除信息 

缺失严重的无效数据组，共得到 2000个用户的信息，包括各 

项属性信息 593909条。 

5．3 属性权值分配 

将实验数据代入式(7)可得基于属性取值的权值，如表 2 

所列。 

表 2 基于属性取值方法的权值表 

垦些 些 ±竖 垄些 鲞垦 兰 盛堑 堑壅 堡 
权值 0．001 0．015 0．353 0．942 0．822 0．978 0．961 0．970 

微博用户背景信息判别矩阵为： 

1／

3 1 i／6]2L6 2 1 年龄I l 所在地 -J 
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微博用户互动信息判别矩阵为： 

关注 粉丝 点赞 转发 

关注 

粉丝 

点赞 

转发 

评论 

1 

1／6 

1／6 

1／3 

1 

3 

1／2 

1／2 

1 

3 

评论 

1‘ 

1／6 

1／6 

1／3 

1． 

微博用户背景信息及互动信息间的判别矩阵为： 

背景信息 互动信息 

背景信息广1 1／63 

互动信息L6 1 J 

采用层次分析法计算各属性权值，归一化后的结果如表 

3所列。 

表 3 基于层次分析法的属性权值 

昼些 丝型 兰坚 垄垫 羞生 丝 盛量 箜塞 堡笙 
权值 0．014 0．043 0．086 0．321 0．054 0．054 0．107 0．321 

5．4 评估指标 

本文 采用准确 率 (Precision Rate)、召 回率 (Recall 

Rate)E ]、F1度量值(F1一measure)作为实验结果的评估指标。 

以用户所填标签以及用户互动内容作为用户分类的标准 

答案。使用本文算法计算各个用户之间的相似度，选取不同 

的阈值，若相似度超过阈值，则将相似用户归为一类。 

准确率是指分类结果中正确分类用户个数 Nc与分类总 

数M 之比，比值越大，准确率越高。准确率的计算公式为： 

r 

Precision= (9) 
』 t 

召回率是指标准结果中正确分类用户 Nc与标准结果总 

数Ⅳ 之比，比值越大 ，分类结果越优。召回率的计算方法如 

式(1O)所示 ： 

Recall一 (1O) 

F1度量值是综合准确率和召回率的评估指标，其值越 

大，说明分类结果越准确。F1度量值的计算方法如式(11)所 

示 ： 

F1一 —2*Precisio
—
n*Recall (11)

P recisio +Recall 、 

5．5 实验结果及分析 

将非综合的基于用户基础信息的相似度算法、基于用户 

互动信息的相似度算法、经典的基于共同邻居好友的相似度 

算法以及本文提出的基于综合属性的相似度算法进行实验对 

比。当相似度阈值取不同值时，4种算法的准确率、召回率、 

Fl度量值分别如图 2一图4所示。 

— ◆一本文算珐 + 基于基丰信息曲算法 

基于互动信息的算法 - 卜-基于共两邻居的算法 

嚣 

蠢蒌 
芎 

¨  蚰  

闻值 

4种算法准确率对比 

- ·◆一 本文算洼 -__卜-基于基奉信息的算法 

州● 基于互动信息的算法 -÷ 基于共同邻居的算法 

一  

图4 4种算法 F1度量值对比 

当阈值大于或等于 0．3时，本文算法的准确率高于另外 

3种算法，并随着阈值的增加准确率提高，较另外 3种算法提 

高了22．6％；在召回率方面，4种算法起始值相近，随着阈值 

的增加，基于综合信息的算法的召回率高于另于3种算法，有 

12．7 的提升；当阈值小于或等于0．2时，基于互动信息的算 

法的F1度量值最高，之后本文算法的结果优于另外 3种算 

法，提高了29．5 。因此，本文提出的基于综合信息的微博 

用户相似度计算方法的性能优于其他算法。 

结束语 针对传统的相似度计算方法无法准确衡量微博 

用户的瓶颈问题，本文提出结合描述用户的基础信息和互动 

信息的综合属性相似度计算方法。首先，对微博用户相似度 

算法的相关研究进行了分类与比较。然后分析了微博用户属 

性，提出了不同属性的相似度计算方法。最后统计了获取的 

微博数据，采用层次分析法分配各属性权值，并依据准确率、 

召回率、F1度量值将本体算法与仅基于基础属性的算法和仅 

基于互动属性的算法进行了评估和对比。实验表明，本文所 

提算法在性能和效果上具有很大优势。该算法仍然具有改进 

的空间，如用户发布的微博内容、评论内容等也是表明用户特 

征的属性，对感兴趣用户的推荐有着一定的影响。 
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在进行本次测试时，试验台上压气机的信号经放大后用 

磁带机记录，进行同步采样，采样频率为5kHz。在服务器端 

进行信号的转换和滤波处理，为了减轻传输的负担和客户端 

识别算法的运算负荷，进行了重采样。从图 9可以看出，第一 

个开关信号作为失速故障信号的预警信号，第二个信号是失 

速故障发生信号，有 1秒多钟的时间裕度，这为进一步的控制 

提供了一定的预警时间，有助于保障飞行安全。 

结束语 本文利用 LabVIEW 的GPU解决了神经网络 

在线实现的计算问题。首先，介绍了RBF神经网络及其持续 

激励条件，这是保证神经网络能够准确逼近系统动态的前提。 

其次，基于 LabVlEW 的 GPU特性进行混合编程，提 出了针 

对神经网络建模和检测的具体方法，为在线实现提供了解决 

途径。通过沿着系统状态轨迹布置神经网络实现了系统的局 

部准确建模 ，利用持续激励水平和神经网络建模准确性的关 

系 ，优化系统参数。最后，利用 Duffing振说明了沿着系统轨 

迹布局神经网络的依据，并在一台低速航空发动机中实现了 

基于 LabVIEW 的失速检测系统。在线失速试验说明提出的 

方法可以保证实时的大规模神经网络计算。 
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