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摘　要　以 Twitter为代表的社交网络在人们的生活中发挥着重要作用,其庞大的用户群体给社交网络数据挖掘带

来了巨大的价值.社交网络用户兴趣建模方法被广泛研究,并被用于提供个性化推荐.文中提出了一种基于维基百

科类别图的 Twitter用户兴趣挖掘和表示方法.首先,该方法根据用户活跃度的差异,分别采用基于推文内容的方法

和基于关注账号信息的方法来实现活跃用户与非活跃用户的兴趣挖掘.然后,在维基百科类别图上使用个性化Page
Rank算法进一步拓展用户兴趣,生成维基百科类别表示的用户兴趣画像.在推文推荐的应用背景下,对用户兴趣建

模策略进行了实验分析和比较.实验结果表明,与现有的 Twitter用户兴趣挖掘方法相比,所提方法显著提升了推文

推荐效果,能够有效地改进用户兴趣挖掘效果.
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Abstract　SocialnetworksuchasTwitterplaysanimportantroleinlife,andthehugenumberofusersmakessocialnetＧ
workdataminingvaluable．Userinterestmodelingonsocialnetworkshasbeenstudiedwidely,andisusedtoprovide

personalizedrecommendations．Thispaperproposedanoveluserinterestminingandrepresentationapproachbasedon
WikipediaCategoryGraph．Userinterestprofileisrepresentedasawikipediacategoryvector．First,accordingtothedeＧ

greeofuser’sactiveness,aninterestminingmethodbasedontweetsisproposedforactiveusers,andanothermethod
basedonnamesanddescriptionsoffolloweesisproposedforpassiveusers．Then,userinterestisextendedandgeneraＧ
lizedbasedonWikipediaCategoryGraphbypersonalizedPageRankalgorithm,anduserinterestprofileisrepresented
bywikipediacategories．TheproposedinterestmodelingstrategywasevaluatedinthecontextofatweetrecommendaＧ
tionsystem．TheresultsshowsthattheproposedapproachimprovesthequalityofrecommendationsignificantlycomＧ

paredwiththestateＧofＧtheＧartTwitteruserinterestmodelingapproachs,whichmeansitcanprovideamoreeffective
userinterestprofile．
Keywords　Socialnetwork,Userinterest,PersonalizedPageRank,Tweetsrecommendation

　

１　引言

近年来,随着移动互联网的发展,全球社交网络的规模迅

猛增长.社交网络在人们的日常活动中发挥着越来越重要的

作用,越来越多的人热衷于在社交媒体上关注和评论自己感

兴趣的事物,分享生活中的点点滴滴.社交媒体平台拥有庞

大的用户群体,其中 Twitter和 Facebook的月活跃用户数已

经分别达到３．２８亿和２０．１亿１).庞大的用户群体在社交媒

体平台上生成了海量的数据信息,社交媒体数据挖掘带来了巨

大的价值,因此社交媒体数据挖掘成为了当前的研究热点.
社交媒体平台上的海量数据给用户带来了一个严重的问

题———信息过载,这一问题造成用户的个性化需求不断增加.
个性化的主要问题之一就是建立用户的个人画像.用户画像

的构建是获取、提取和表示用户特征的过程[１].社交网络领



域中的用户画像可以表示为每个用户各种类型的相关信息,
这些信息可能是年龄、性别、国家等基本信息或者是代表其兴

趣的关键字.从海量而杂乱的社交媒体数据中精确地挖掘用

户的特征,构建用户画像,对于广告投放、精准营销、推荐系统

等个性化服务具有巨大的商业价值.
本文以 Twitter平台为例,深入研究用户兴趣画像构建

的问题,利用社交网络数据挖掘用户的潜在兴趣.用户兴趣

建模通常分为两类:基于文本内容和基于用户行为[２].本文

的研究是基于文本内容的用户兴趣建模.本文的主要贡献

如下:
(１)根据用户活跃度的差异,通过采用不同种类的社交网

络文本数据,分别提出了适用于活跃用户和非活跃用户的兴

趣挖掘算法,生成由维基百科类别表示的用户兴趣.
(２)根据维基百科类别与原始文本内容之间的语义相似

度,设计了一种新的权重分配策略,充分考虑了用户对不同类

别的实际兴趣倾向.
(３)在原始兴趣的基础上,根据原始兴趣在维基百科类别

图(WikipediaCategoryGraph,WCG)中的结构关系,提出了

一种基于个性化PageRank算法的用户兴趣扩展方法.
(４)在推文推荐的应用背景下,对用户兴趣建模策略进行

了实验分析和比较,结果表明,本文提出的用户兴趣画像构建

方法在所有评估指标上的表现都是最好的.

２　相关工作

通过文本内容进行用户兴趣挖掘的传统方法主要是基于

主题模型.由于推文的短文本特性,标准的LDA主题模型并

不适用.为了解决这一问题,一些研究将用户的所有推文集

合作为一个文档,如 TwitterRank[３].事实上,这种处理可以

被认为是 AuthorＧTopic模型[４]在推文上的应用,因为每个文

档都有一个作者.另外,基于一条推文仅由一个主题构成假

设,Zhao等提出了 TwitterＧLDA[５].除用户自身发布的推文

外,一些研究还利用其他类型的用户信息.例如,Chen等[６]

使用关注账号的推文来发现用户的兴趣主题.相反,Hannon
等[７]使用粉丝和粉丝的推文来扩展用户的属性,并使用 TFＧ
IDF对提取的关键字进行加权.

由于推特的短文本特性,一条推文中包含的信息量有限.
近年来,越来越多的方法使用其他数据源对原始推文进行语

义丰富.这些方法通常将文本内容中提到的术语链接到知识

库(如 Wikipedia)中的实体概念,并创建基于实体概念的用户

兴趣.这些知识库由于包含了概念及其关系,因此为推断文

本内容的潜在语义提供了技术手段.例如,Lu等[８]从用户推

文中提取实体概念,通过随机游走的方式在知识图谱上找到

相关实体概念进行扩展.Michelson等[９]首先从用户推文中

提取一组维基实体,然后通过遍历和分析提取的实体所属的

维基百科类别来识别高层次的用户兴趣.Siehndel等[１０]提出

了 TwikiMe,通过从用户的推文中提取实体并将其链接到维

基百科的２３个顶级类别来生成用户兴趣画像.Kapanipathi
等[１１]使用维基百科来发现推文中的实体,将原始兴趣映射到

由 WCG转换而成的层次结构中,并通过传播激活的方式来

推断用户兴趣.
针对推文数据稀疏的问题,一些研究也使用了其他类型

的用户信息进行语义丰富,用于推断非活跃用户的兴趣.例

如,Lim等[１２]通过使用维基百科类别将用户关注的名人划分

为不同的兴趣类别,然后根据用户对不同兴趣类别的名人关

注数量来确定用户的相对兴趣.Besel等[１３]和 Faralli等[１４]

将关注账号的名称与维基百科实体相关联,然后使用这些实

体概念信息来推断用户兴趣画像.Piao等[１５]提出从关注账

号的描述信息中提取实体,并将实体关联至 DBpedia知识库

从而生成用户兴趣画像.

现有的相关研究仅考虑了单一类型的用户,无法同时适

用于活跃用户和非活跃用户.另外,这些方法在用户兴趣的

集成过程中没有充分利用维基百科类别之间的结构关系.因

此,本文针对上述不足进行了改进,提出了一种能够同时适用

于活跃用户和非活跃用户的用户兴趣画像构建方法,并在维

基百科类别图上使用个性化 PageRank算法来进一步拓展用

户兴趣.

３　相关工作

本节主要介绍用户兴趣画像模型的构建方法,包括原始

兴趣挖掘和兴趣拓展两部分.已有的研究主要集中于经常主

动发布推文的活跃用户,通过分析用户的推文生成相应的用

户兴趣画像.然而,Twitter中也存在大量的非活跃用户,其
很少甚至从来不发布推文.因此,本文针对 Twitter中活跃

和非活跃两种类型的用户,使用不同的文本数据进行用户的

原始兴趣挖掘;此外,本节将详细介绍用户兴趣的拓展方法.

本文提出的 Twitter用户兴趣画像构建流程如图 １所

示.图１中,Twitter用户兴趣画像构建由５部分组成:１)用
户文本内容,包括用户发布的推文、用户关注账号的名称和个

人描述信息,这些内容使用 TwitterAPI进行采集;２)用户原

始兴趣挖掘,通过实体抽取和实体链接技术处理文本内容,获
取维基百科类别并进行权重分配;３)用户原始兴趣,参考定义

２和定义４,生成活跃用户和非活跃用户的原始兴趣;４)兴趣

拓展,在维基百科类别图上使用个性化 PageRank算法拓展

用户兴趣;５)用户兴趣画像,参考定义１,生成维基百科类别

表示的用户兴趣画像.

图１　用户兴趣画像构建流程

Fig．１　Processofuserinterestprofileconstruction

定义１(用户兴趣画像)　用户u的兴趣画像Pu 是一组
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加权的用户兴趣(维基百科类别).每个兴趣i∈I的权重

w(u,i)表示兴趣i对用户u 的重要程度.其中,u∈U,i∈I,

U 表示用户集合,I表示用户兴趣集合.

Pu＝{(i,w(i,u))|i∈I} (１)

１)https://tagme．d４science．org/tagme/
２)https://en．wikipedia．org/wiki/Donald_Trump

３．１　原始兴趣挖掘

将文本内容中直接提取的实体概念所属的维基百科类别

称为原始兴趣,可以基于知识库进一步增强这些原始兴趣.
在原始兴趣挖掘过程中,首先通过命名实体识别技术抽取文

本的实体.然后通过实体链接技术将文中实体关联至维基百

科中对应的实体概念,并获取实体所属的维基百科类别.由

于实体链接工具 TagMe１)在处理短文本时具有非常好的性

能,已经在相关研究中被广泛应用,因此本文同样使用 TagＧ
Me.最后,根据相应的权重分配策略计算维基百科类别的权

重,生成用户的原始兴趣.
维基百科中的一个实体概念属于多个维基百科类别,而

在现有的相关研究工作中,对同一实体所属的维基类别的权

重的取值相同,未考虑用户对不同类别的实际兴趣倾向.例

如,推文“Trump’staxcutsdidn’tbenefitAmericanworkers”
中,“Trump”所对应的维基百科实体概念 DonaldTrump２)属

于PresidentsoftheUnitedStates,Americanbillionaires,AＧ
mericanpeopleofGermandescent,１９４６births,Livingpeople
等５２个维基百科类别.显然,这一推文反映出了用户对

PresidentsoftheUnitedStates这一类别的兴趣程度高于 AＧ
mericanpeopleofGermandescent,１９４６births,Livingpeople
等类别.因此,本文根据维基百科类别与原始文本内容之间

的语义相似度设计了一种新的权重分配策略.
针对短文本语义相似度已有相关研究,如 Kenter等[１６]

利用词向量进行计算.由于短文本中所包含的单词数量较

少,计算短文本语义相似度的常用方法是将文本中出现的单

词的词向量取平均得到文本的向量表示,再计算文本向量间的

余弦相似度.其中,每个单词的词向量可以通过 Word２Vec[１７]

使用浅层神经网络语言模型学习得到.该方法已经被证明在

文本的分类和聚类中是有用的,因为词向量均值表示了文本

的整体主题.本文采用该方法计算短文本的相似度,短文本

s１ 和s２ 之间的相似度计算公式为:

sim(s１,s２)＝cosine(Vecs１
,Vecs２

) (２)
其中,Vecs为短文本s的向量表示,计算公式如下:

Vecs＝１
n ∑

w∈s
　fw∗vw (３)

其中,n为s中的单词总数,fw 和vw 分别为s中单词的词频

和词向量.
根据本文提出的基于文本相似度的权重分配策略,给定

短文本和实体概念,维基百科类别的权重计算公式的定义

如下:

we(s,c)＝
２－rank(sim(s,c)), 若c∈Ce

０, 若c∉Ce
{ (４)

其中,Ce 为实体概念e 所属的维基百科类别集合,rank(sim
(s,c))表示根据sim(s,c)得到的c在Ce 中的排序值,sim(s,

c)表示根据式(２)得到的s和c之间的语义相似度.

与之前的一些研究[６,１８Ｇ２０]类似,本文认为如果用户至少

发布了１００条推文,则该用户处于活跃状态.根据用户发布

的推文数量,将 Twitter用户分为活跃和非活跃两类.对于

不同类型的用户,使用不同种类的文本内容进行用户的原始

兴趣挖掘.
(１)活跃用户原始兴趣挖掘

对于活跃用户,本文使用用户发布的推文进行挖掘.根

据定义２获取活跃用户的原始兴趣,活跃用户的原始兴趣挖

掘过程如算法１所示.
算法１　活跃用户原始兴趣挖掘算法 AUTI
输入:推文集合下

输出:用户原始兴趣 TI

１．initialTI＝Ø;

２．foreacht∈Tdo

３．　Et＝NER(t);//获取t中的实体集合

４．　foreache∈Etdo

５．　　Ce＝NEL(e);//获取e所属类别集合Ce

６．　　foreachc∈Cedo

７．　　　wc＝we(t,c);

８．　　　ifcinTIthen

９．　　　　TI(c)．add(wc);

１０． else

１１． TI．set(c,wc);

１２． endif;

１３． endfor;

１４．endfor;

１５．endfor;

１６．totalWeight＝ΣcinTIwc;

１７．forcinTIdo

１８．TI．update(c,wc/totalWeight);

１９．endfor;

定义２(活跃用户原始兴趣)　计算用户推文中每个实体

概念所属的维基百科类别的权重,得到由维基百科类别构成

的兴趣,并将其作为活跃用户的原始兴趣,定义如下:

TI＝{(c１,wc１
),(c２,wc２

),􀆺,(cn,wcn
)} (５)

其中,wci 为原始兴趣ci 的权重,计算公式为:

wci ＝
∑

t∈T
　 ∑

e∈Et
we(t,ci)

∑
t∈T
　 ∑

e∈Et
　 ∑

c∈Ce
we(t,c) (６)

其中,T 为用户的推文集合;t表示其中一条推文(t∈T);Et

为推文t中的实体概念集合;e表示其中一个实体概念(e∈
Et);Ce 为e所属的维基百科类别集合;c表示其中一个维基

百科类别(c∈Ce);we(t,c)表示对于给定推文t和实体概念

e,根据式(４)得到的维基百科类别c的权重.
(２)非活跃用户的原始兴趣挖掘

对于非活跃用户,由于用户发布的推文数量较少,推文中

包含的信息量较少,本文使用用户关注账号的名称和个人描

述信息进行挖掘,根据定义４获取非活跃用户的原始兴趣.
非活跃用户的原始兴趣挖掘过程如算法２所示.
算法２　非活跃用户的原始兴趣挖掘算法PUFI
输入:用户关注的账号集合F
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输出:用户原始兴趣FI

１．initialFI＝Ø;

２．foreachf∈Fdo

３．　iff是名人类账号then

４．　　Ef＝{efname
};

５．　else

６．　　Ef＝NER(fd);//获取fd 中的实体集合

７．　endif;

８．　foreache∈Efdo

９．　　Ce＝NEL(e);//获取e所属类别集合Ce

１０．　　　foreachc∈Cedo

１１．　　　　wc＝we(fd,c);

１２．　　　　ifcinFIthen

１３．　　　　　FI(c)．add(wc)

１４．　　　else

１５．　　　　　FI．set(c,wc);

１６．　　 endif;

１７．　 endfor;

１８．endfor;

１９．endfor;

２０．totalWeight＝ΣcinFIwc;

２１．forcinFIdo

２２．　FI．update(c,wc/totalWeight)

２３．endfor;

定义３(名人类账号)　若推特账号为认证账号,且该账

号的名称能够链接到维基百科中的实体概念,则将该账号定

义为名人类账号.名人类账号不仅是知名人物,还可能是机

构、组织等.
定义４(非活跃用户原始兴趣)　计算用户关注账号信息

中每个实体概念所属的维基百科类别的权重,得到由维基百

科类别构成的兴趣,并将其作为非活跃用户的原始兴趣,定义

如下:

FI＝{(c１,wc１
),(c２,wc２

),􀆺,(cn,wcn
)} (７)

其中,wci 为原始兴趣ci 的的权重,计算公式为:

１)https://en．wikipedia．org/wiki/Category:Wikipedia_administration
２)https://en．wikipedia．org/wiki/Category:Main_topic_classifications
３)https://developer．twitter．com/en/docs/tweets/sampleＧrealtime/apiＧreference/decahose

wci ＝
∑

f∈F
　 ∑

e∈Ef

we(fd,ci)

∑
f∈F
　 ∑

e∈Ef

　 ∑
c∈Ce

we(fd,c) (８)

其中,F 为用户关注的账号集合;f 表示其中一个关注账号

(f∈F);fname表示f的名称;fd 表示f 的个人描述信息;Ef

为f 中的实体概念集合,参考定义３将f分为名人类账号和

非名人类账号;若f为名人类账号则Ef＝{efname
},efname

表示

fname对应的实体概念;若f为非名人类账号则Ef 为fd 中的

实体概念集合.e表示其中一个实体概念(e∈Ef);Ce 为e所

属的维基百科类别集合;c表示其中一个维基百科类别(c∈
Ce);we(fd,c)表示对于给定个人描述信息fd 和实体概念e,
根据式(４)得到的维基百科类别c的权重.

３．２　兴趣拓展

由于原始兴趣中的维基百科类别是实体概念直接所属的

类别,大多较为具体,因此,本文在原始兴趣的基础上提出了

一种基于 WCG的用户兴趣拓展方法.

由于 WCG中包含了一些与兴趣主题无关的类别,如维

基百科自身的管理类别１).因此,需要对完整的 WCG进行预

处理,去除无关类别.本文仅保留了 MaintopicclassificaＧ
tions２)所包含的类别,其中包括 Arts,Politics,Sports等宽泛

的类别,以及 LosAngelesLakerscoaches,Germanmilitary
leadersofWorldWarII等更为具体的类别.

在用户兴趣拓展过程中,先使用原始兴趣中的维基百科

类别在 WCG中向上层遍历,查找所有祖先类别,构成基于维

基百科类别的用户兴趣图,由类别作为兴趣节点,节点之间的

边表示兴趣之间的关系.再使用个性化PageRank算法[２１]在

用户兴趣图上进行随机游走,迭代更新兴趣图中节点的权重,

直至达到平稳分布.用户兴趣图中,兴趣节点在第t＋１次迭

代过程中的权重更新公式为:

PR(ci)t＋１＝d ∑
cj∈Sub(ci)

PR(ci)t
N(cj)

＋(１－d)wci (９)

其中,ci 为维基百科类别表示的兴趣节点,PR(ci)t 代表兴趣

节点ci 第t次迭代后的权重,Sub(ci)表示ci 的子节点集合,

N(cj)表示cj 的父节点数量,wci 为ci 在原始兴趣(TI或FI)

中的权重,d为阻尼系数.则在第t＋１次迭代过程中,根据

式(９)可以得到所有兴趣节点权重构成的向量更新公式:

Rt＋１＝dMRt＋(１－d)I (１０)

其中,Rt 为第t次迭代过程中兴趣节点权重构成的向量,I为

兴趣节点在用户原始兴趣(TI或FI)中的权重构成的个性化

向量,矩阵 M 的定义如下:

Mij＝
１

N(cj)
, 若cj 为ci 的子节点

０, 其他
{ (１１)

经过多次迭代收敛后得到兴趣向量R.

最后,为了体现用户之间的兴趣差异性,使用IDF(InＧ
verseDocumentFrequency)更新兴趣向量R中维基百科类别

c的权重PR(c),定义如下:

PR(c)′＝PR(c)×lg |U|
UF(c)＋１

(１２)

其中,U 为用户集合,UF(c)为用户兴趣包含的用户数量.用

户兴趣图中的各个维基百科类别表示拓展后的用户兴趣,更
新后的权重表示用户的感兴趣程度,参考定义１生成用户的

兴趣画像.

４　相关工作

４．１　实验数据

在数 据 集 的 构 造 过 程 中,首 先 通 过 TwitterStream
API３),随机选择１０００位 Twitter用户.采集这些用户的推

文、用户关注账号的名称和个人描述.另外,采集了用户最近

点赞的５条至少包含一个维基百科实体概念的推文,满足这

一条件的用户共８２８位,其中包括８０１位活跃用户和２７位非

活跃用户.

对于活跃用户的兴趣画像构建,使用８０１位活跃用户最

近发布的１００条推文进行用户兴趣挖掘.对于非活跃用户的
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兴趣画像构建,由于非活跃用户的数量较少,本文与 Piao等

的方法相同[１５],使用全部用户(８２８位)的关注账号信息进行

用户兴趣挖掘,而不考虑用户的推文信息.

为了评价用户兴趣画像模型的构建质量,我们对不同用户

兴趣建模策略在推文推荐系统中的推荐效果进行了评估.活

跃用户的推荐推文候选集由８０１位用户最近点赞的５条推文

构成,共３８８２条不同的推文.非活跃用户的推荐推文候选集

由８２８位用户最近点赞的５条推文构成,共４０１５条不同的推文.

４．２　评估方法

本文的主要目标是在推文推荐的背景下分析和比较不同

的用户兴趣建模策略.将不同用户兴趣建模策略生成的兴趣

画像作为输入,比较相同推荐算法下所实现的推荐效果,而不

是旨在优化推荐效果.与先前一些研究[１５,１８Ｇ１９,２２]中的方式相

同,本文应用了一种轻量级的基于内容的推荐算法来生成推荐.

给定通过相同兴趣建模策略生成的用户兴趣画像Pu 及

候选推文集合 M ＝{Pt１,Pt２,􀆺,Ptm },推荐算法根据 Pu 与

Pti(i＝１,２,􀆺,m)中由各个兴趣的权重构成的兴趣向量之间

的余弦相似度对候选推文进行排序,然后给出相似度得分最

高的前 N 条推文.
实验中,设置 N＝１０,即推荐系统将向用户列出１０条推

荐的推文.将不同的用户兴趣建模策略与上述轻量级的推荐

算法一起应用以提供个性化的推文推荐.与先前一些研

究[１５,１８Ｇ２０,２２]中使用的指标相同,前条推文推荐的质量通过以

下指标进行衡量.
(１)MRR(MeanReciprocalRank),表示用户点赞的推文

平均出现在推荐推文列表中的排名.
(２)S＠N(SuccessatrankN),表示用户点赞的推文出现

在前 N 个推荐推文中的平均概率.
(３)P＠N(PrecisionatrankN),表示前 N 条推荐推文中

被检索到是用户点赞推文的平均概率.
(４)R＠N(RecallatrankN),表示用户点赞推文在前 N

条推荐推文中被检索到的平均概率.

４．３　实验结果分析

首先,对用户关注的不同类型账号的数量分布进行分析.

如图２所示,关注的账号数量低于１００的用户仅有８６位,约
占１０．４％.用户平均关注的账号数量为５３１,其中认证账号

数量和名人类账号数量分别为９７和５１,分别约占用户关注

账号的１８％和１０％.

图２　用户关注账号数量分布

Fig．２　Distributionofnumberofuser’sfollowingaccounts

(１)活跃用户兴趣画像构建的效果

为了评估本文提出的兴趣画像模型对于 Twitter活跃用

户的兴趣画像构建效果,比较了两种基于推文的baseline方

法.与本文相同,这两种方法都使用实体相关的维基百科类

别生成用户兴趣画像.另外,这两个方法都采用了一种维基

百科类别权重更新策略,公式如下:

CategoryDiscount＝１
α× １

lg(SP)×
１

lg(SC) (１３)

其中,SP 为属于该类别的页面集合,SC为属于该类别的子类

别集合.第一种对比方法[１６]记作um(CF),该方法使用 CF
(CategoryFrequence)作为加权方案,其同样也是文献[１７]中
对比的baseline方法.第二种对比法[１７]记作um(CFＧIDF),
该方法使用 CFＧIDF(CategoryFrequenceＧInverseDocument
Frequency)作为加权方案.

图３给出了根据不同评估指标,使用不同的活跃用户兴

趣建模策略的推荐结果.相比于 um(CFＧIDF),本文方法

PPR(tweets)在各项评估指标上都有提升,其中 MRR提升了

７％,S＠１０提升了５％,P＠１０和 R＠１０提升了４％.

图３　活跃用户兴趣画像模型评估对比

Fig．３　Evaluationofactiveuserinterestprofilemodel

(２)非活跃用户兴趣画像构建的效果

为了评估本文提出的兴趣画像模型对于 Twitter非活跃

用户的兴趣画像构建效果,比较了另外两种基于关注账号信

息的baseline方法.第一种对比方法[１３]记作SA(followees_

name),其利用关注用户的名称进行用户兴趣建模.第二种

对比方法[１５]记作SA(followees_bio),其利用关注用户的描述

进行用户兴趣建模.这两种方法都使用实体相关的维基百科

类别来对用户兴趣进行丰富,并通过传播激活的方式获得由

维基百科类别表示的用户兴趣画像.
图４给出了根据不同评估指标,使用不同的非活跃用户

兴趣建模策略的推荐结果.相比于SA(followees_bio),本文

方法PPR(followees)在各项评估指标上都有着明显的提升,
其中 MRR提升了２０％,S＠１０,P＠１０和 R＠１０都提升了

９％.

图４　非活跃用户兴趣画像模型评估对比

Fig．４　Evaluationofpassiveuserinterestprofilemodel

总体而言,在 Twitter用户兴趣画像构建方法的实验对

比中,本文提出的方法在所有评估指标方面的表现都是最好

的.其主要原因如下:１)所有的对比方法中都没有考虑到用
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户对于同一实体所属不同维基百科类别的兴趣偏好,因此与

本文方法相比,其生成的兴趣权重之间的差异不够准确;

２)在用户兴趣的拓展方面,um(CF)和um(CFＧIDF)都只使用

了实体直接所属的维基百科类别,没有利用维基百科类别图

进一步拓展用户兴趣.而 SA(followees_name)和 SA(folＧ
lowees_bio)虽然通过传播激活的方法对用户兴趣进行了拓

展,但是在从子类别向父类别的传播过程中使得越靠近顶层

的类别的权重越大,从而导致用户之间的兴趣差异较小,因此

推文推荐的效果较差.

结束语　本文关注于 Twitter用户的兴趣画像构建,提
出了一种基于维基百科类别图的用户兴趣建模方法.该方法

通过使用个性化PageRank算法在维基百科类别图上随机游

走来进行用户兴趣的拓展,以生成维基百科类别表示的用户

兴趣画像.该方法通过使用推文和关注账号信息(名称及个

人描述)这两种不同的文本内容,来分别实现 Twitter活跃用

户和非活跃用户的兴趣画像构建.为了评价该方法构建的用

户兴趣画像质量,对其在推文推荐系统中的推荐效果进行了

评估.实验表明,在 Twitter活跃用户和非活跃用户的兴趣

画像构建方面,本文提出的方法在所有评估指标方面的表现

都有着显著提升,能够更加有效地挖掘用户的兴趣.
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