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融入类别标签和主题信息的用户兴趣识别方法
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华侨大学计算机科学与技术学院　厦门３６１０２１
　(２１０１４０８３０６２＠stu．hqu．edu．cn)

　
摘　要　社交网络用户兴趣发现对信息过载缓解、个性化推荐和信息传播正向引导等方面具有重要意义.目前已有的兴趣识

别研究未能同时考虑文本主题信息及其对应的类别标签信息对模型学习文本特征的帮助,文中提出了一种融入类别标签和主

题信息的用户兴趣识别方法.首先,利用BERT预训练模型、BiLSTM 模型和多头自注意力机制分别获取文本和标签序列的语

义特征;其次,引入标签注意力机制,使模型更加关注文本与其类别标签更相关的词语信息;然后,利用 LDA 主题模 型 和

Word２Vec模型得到文本主题特征;接着,设计门控机制进行特征融合,使模型能够自适应地融合多种特征,进而实现微博文本

兴趣类别分类;最后,统计用户发表的所有文本在各个兴趣类别上的数量,将数量最多的兴趣类别确定为用户兴趣识别结果.
为验证所提方法的有效性,文中构建了一个微博兴趣识别数据集.实验结果表明,该模型在微博文本兴趣类别分类和用户兴趣

识别任务中均取得了最优性能.
关键词:社交网络;兴趣识别;主题模型;标签注意力机制;特征融合

中图分类号　TP３９１
　

UserInterestRecognitionMethodIncorporatingCategoryLabelsandTopicInformation
KANGZhiyong,LIBichengandLIN Huang
CollegeofComputerScienceandTechnology,HuaqiaoUniversity,Xiamen３６１０２１,China

　
Abstract　Thediscoveryofsocialmediauserinterestisofgreatsignificanceininformationoverloadalleviation,personalizedrecＧ
ommendation,andpositiveguidanceofinformationdissemination．Existingresearchofinterestrecognitionfailstoconsiderthe
helpoftopicinformationandcorrespondingcategorylabelsinformationformodellearningtextfeaturesatthesametime．ThereＧ
fore,auserinterestrecognitionmethodincorporatingcategorylabelsandtopicinformationisproposed．Firstly,semanticfeatures
oftextandlabelsequencesareextractedseparatelybyusingtheBERTpreＧtrainedmodel,BiLSTM model,andmultiＧheadselfＧatＧ
tentionmechanism．Then,alabelattentionmechanismisintroducedtomakethemodelpaymoreattentiontothewordsrelatedto
thetext’scorrespondingcategorylabel．Secondly,texttopicfeaturesareobtainedbyusingtheLDAtopicmodelandWord２Vec
model．Subsequently,agatingmechanismisdesignedforfeaturefusiontoenablethemodeltoadaptivelymergemultiplefeatures,

therebyrealizingtextinterestclassification．Finally,thenumberoftextspublishedbyusersineachinterestcategoryiscounted,

andtheinterestcategorywiththehighestcountisdeterminedasusers’interestrecognitionresults．Toverifytheeffectivenessof
theproposedmethod,a Weibousers’interestrecognitiondatasetisconstructed．Experimentalresultsshowthatthemodel
achievesoptimalperformanceinWeibotextclassificationanduserinterestrecognitiontasks．
Keywords　Socialnetwork,Interestrecognition,Topicmodel,Labelattentionmechanism,Featurefusion
　

１　引言

近年来,互联网的迅速发展和进步,以及移动设备的快速

更新换代,带动了微博、微信、Twitter等社交媒体平台的发

展,为人们随时随地从互联网中获取其所需的信息提供了极

大便利.并且,随着社交平台使用便捷性的进一步提高,互联

网中用户的参与度越来越高,越来越多的用户愿意在社交平

台上分享日常生活或针对其自身感兴趣的事件、话题或产品

发表观点,实现信息交换、传播与共享.然而,随着社交网络

用户数量和信息资源的爆炸性增长,人们从信息匮乏时代迅

速过渡到了信息过载时代,如何精准地从信息的海洋中快速、

有效地获取用户感兴趣的信息,提高信息使用率,成为了当今

互联网时代困扰网民们的主要问题之一.

新浪微博以其内容的精简性、原创性和即时共享性吸引

了广大网民,每天有数以亿计的用户在微博平台上产生发表、

转发、点赞和收藏等行为,这些网络行为都在不同程度上反映

了用户的兴趣偏好.若能采取高效、准确的方式从大量微博

信息中自动识别微博用户的兴趣,则有望缓解信息超载问题,

预防信息迷航,从而有助于改善用户体验.同时,用户兴趣识

别在个性化信息推荐、商品推荐与广告精准投放等方面都具

有重要的经济价值或社会意义.

目前,用户兴趣识别的研究主要包括基于用户行为和基
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于用户文本内容的兴趣识别.其中,基于用户文本内容的兴

趣识别可进一步分为基于主题模型、深度学习及主题模型和

深度学习相结合的兴趣识别３种.基于隐含狄利克雷分布

(LatentDirichletAllocation,LDA)[１]等主题模型对用户在社

交网络中产生的文本进行兴趣挖掘是一种简单有效的方式,

然而,LDA 模型虽然能够从文本中提取隐含主题信息,但其

未考虑文本词语之间的顺序语义关系,因此仅利用LDA模型

无法从文本中得到连贯的主题语义信息.近年来,随着深度

学习技术的飞速发展与广泛应用,基于深度学习的用户兴趣

识别方法应运而生.然而,该类方法目前大多侧重于如何从用

户发表的文本中挖掘具有区分度的丰富语义特征进行兴趣识

别,而忽略了文本对应的标签类别信息对学习文本特征表示的

帮助.文本中每个词语对其类别标签预测的贡献度是不同的,
以“今天跟朋友吃了海鲜大餐,这些食物真的很美味”这一属于

“美食”类别标签的句子为例,“海鲜”“大餐”“食物”和“美味”这
些词语与“美食”类别的相关性更大,故这些词语在该类别的权

重应该较大,而其他词语在该类别的权重应该较小.因此,如
何在用户兴趣识别中融入类别标签信息,突出文本中与其对应

类别标签最相关的词语,是一个值得研究的问题.

针对上述问题,本文提出了一种融入类别标签和主题信

息的用户兴趣识别方法,该方法使用BERT(BidirectionalEnＧ
coderRepresentationfromTransformers)[２]预训练模型、BiLＧ
STM 模型和多头自注意力机制来获取文本和标签语义特征,

利用LDA主题模型提取文本隐含的主题信息,并引入标签注

意力机制来关注文本与其类别标签更相关的词语信息.此

外,为综合考虑文本原始语义信息、主题信息及其对应的类别

标签信息,设计了门控机制,自适应地融合多种特征,以提高

用户兴趣识别的效果.

２　相关工作

相关工作包括两部分:社交网络用户兴趣识别和融入标

签信息的文本分类.

２．１　用户兴趣识别

社交网络用户兴趣识别主要分为两种:基于用户行为的

兴趣识别和基于用户文本内容的兴趣识别.

２．１．１　基于用户行为的兴趣识别

基于用户行为的兴趣识别指通过用户转发、点赞、评论、

关注等网络行为轨迹来挖掘用户的兴趣信息.Zhao等[３]认

为不同的网络行为反映了用户的不同兴趣,首先构建用户各

个行为的行为Ｇ主题矩阵,然后进行矩阵分解以学习潜在的行

为Ｇ主题嵌入空间,最后利用该潜在空间构建用户兴趣画像.

然而,用户在社交平台上的行为轨迹较为稀疏、分散且不规

律,难以获取完整可用的行为数据.此外,大多数社交平台具

有用户隐私保护机制,导致用户行为数据获取难度增加.针

对缺少背景信息、发帖量较少的沉默用户,Zhong等[４]从其关

注用户背景的标签信息来挖掘用户兴趣.但是,用户自我展

示的背景信息通常只包含少数关键词,难以从有限的关键词

信息中完整、准确地挖掘用户兴趣.用户行为数据的不完整

性与隐私性,限制了该类方法的兴趣识别准确性和流行性.

２．１．２　基于用户文本内容的兴趣识别

基于用户文本内容的兴趣识别方法指从用户历史发表的

文本内容中挖掘用户的兴趣信息.该类方法可进一步划分为

基于主题模型的兴趣识别方法、基于深度学习的兴趣识别方

法及主题模型和深度学习相结合的兴趣识别方法３种.

基于主题模型的兴趣识别指利用 LDA 及其改进模型从

用户参与的文本内容中提取主题特征,进而实现兴趣挖掘.

LDA主题模型能够有效提取用户文本中隐含的主题信息,因
此被广泛应用于用户兴趣识别的研究中.Rajendran等[５]利用

LDA模型从用户历史浏览的文本内容中提取主题特征,使用

协同过滤方法预测用户兴趣并进行信息推荐.He等[６]提出了

一种双标签主题概率模型(BiＧLabelLDA),从沉默用户所关注

知名用户的背景信息和文本内容中挖掘知名用户感兴趣的主

题信息,进而间接推断出沉默用户的兴趣.针对微博文本短小

稀疏的问题,Yu等[７]提出了一种结合用户内部数据的 UserＧ
LDA主题模型,并将其与在外部语料库训练的词向量结合,得
到狄利克雷混合多项式主题模型(ULWＧDMM),基于该模型从

微博短文本中挖掘有效主题信息,进而实现用户兴趣识别.

Qiu等[８]提出了一种组合潜在狄利克雷分布模型(CLDA),该
模型能够同时学习微博长文本和短文本的主题信息,更准确地

挖掘用户的兴趣偏好.此外,Zheng等[９]综合考虑微博文本的

时效性、互动性,提出了三层兴趣网络模型(TINＧLDA)来动态、

分层地挖掘用户兴趣,该模型通过构建兴趣层次关系网络和计

算动态兴趣函数来预测微博用户的动态兴趣.

随着深度学习相关技术的快速发展,许多学者开始研究

基于深度学习的用户兴趣识别方法.Kang等[１０]提出了一种

基于双向门控循环单元(BidirectionalGatingRecurrentUnit,

BiGRU)[１１]和卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,

CNN)[１２]的模型架 构,用 于 预 测 社 交 网 络 用 户 兴 趣,利 用

Word２Vec词向量模型[１３]和 BiGRU 获取句子级文本语义特

征,然后输入到CNN模型中进行分类,进而实现用户兴趣识

别.Jiang等[１４]提出了一种基于多尺度时间感知的用户兴趣

建模网络(MTIN),设计时间感知掩码网络得到用户兴趣的

动态变化趋势,然后引入兴趣掩码网络对用户的兴趣集群进

行聚合,从而得到用户兴趣分布.

此外,部分学者将深度学习技术和主题模型结合,多层

面、多粒度地从文本中提取深层次的语义信息进行兴趣识别.

Du等[１５]提出了一种基于主题增强卷积神经网络的用户兴趣

识别方法,利用 Word２Vec和LabeledLDA主题模型[１６]分别

获取文本语义特征和主题特征,并构建一个双通道 CNN 模

型融合两种特征,进而挖掘微博用户兴趣.Yu等[１７]提出了

一种基于多粒度文本特征表示的微博用户兴趣识别方法,从
主题、词序和词汇３个层面构造丰富的文本语义特征表示,然
后利用CNN分类模型得到用户的兴趣分布.

２．２　融入标签信息的文本分类

在文本分类任务中,大量研究学者都致力于研究如何从

文本中提取深层次的语义特征.在这种思路下,文本对应的

类别标签信息未能在模型学习的过程中得到充分利用.近年

来,部分研究学者开始探索融入类别标签信息的文本分类方

法,实验结果表明,类别标签信息能够间接地对模型学习文本

特征表示产生影响.

Guo等[１８]设计了一种标签混淆模型,通过计算文本与标

签之间的语义相似度来模拟标签分布,从而捕获两者之间的

依赖关系.Mueller等[１９]提出了标签语义感知的预训练方法

(LSAP),将 标 签 语 义 整 合 到 T５(TextＧtoＧTextTransfer

２３０５００１６９Ｇ２

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．６A,June２０２４



Transformer,T５)[２０]预训练语言模型中,实现对标签语义信

息的有效利用.Zhang等[２１]首先获取标签语义信息的多方

面描述,然后从标签嵌入的角度提出基于描述增强的标签嵌

入网络模型(DELE),以提高模型文本分类的性能.

此外,Wang等[２２]提出了基于标签注意力机制的文本分

类模型(LEAM),将词语级文本特征和标签特征共同嵌入到

潜在共享空间进行联合学习,得到标签参与的文本语义特征.

Gaonkar等[２３]基于LEAM 架构提出标签注意力网络,显式地

建模标签语义信息,并利用其引导模型从文本中提取情感信

息,从而提高模型在文本情感分类任务中的推理能力.Li
等[２４]提出了浅层文档级和深层词语级标签注意力机制模块,

多层次地学习标签参与的文本语义特征.Liu等[２５]提出了一

种文本Ｇ标签共同注意力机制(CNLE),用于获得文本参与的

标签特征和标签参与的文本特征,并同时利用两种特征构建

自适应分类器进行分类,该模型在７个多类和２个多标签数

据集上都取得了较好的实验结果.

目前,基于标签注意力机制的研究大多集中于以学术论

文摘要文本、新闻文本等为数据集的多标签文本分类任务.

然而,相比这类用词表达规范、主题明确的书面文本,微博等

社交网络文本具有表达形式、内容和主题自由随意的特点,能
否有效地将类别标签信息融入以社交网络文本为数据集的用

户兴趣识别中,还需进一步研究验证.

３　融入类别标签和主题信息的用户兴趣识别方法

融入类别标签和主题信息的用户兴趣识别方法的整体流

程如图１所示.该模型主要由４个模块组成:语义编码模块、

主题特征提取模块、特征融合模块和分类预测模块.其中,语
义编码模块使用BERT预训练语言模型、BiLSTM 模型和多

头自注意力机制获取文本和标签语义特征,并通过标签注意

力机制将类别标签信息融入到文本语义特征中;主题特征提

取模块负责利用LDA 主题模型和 Word２Vec词向量模型从

文本中挖掘主题信息;特征融合模块通过引入门控机制使模

型能够自适应地选择所需要的信息.

图１　整体流程图

Fig．１　Overallflowchart

３．１　语义编码模块

文本语义特征获取过程如下:首先,对用户发表的每条文

本进行删除标点符号、停用词过滤、分词等预处理操作,并利

用BERT模型得到文本词向量表示;然后,将其依次输入到

双向长短时记忆网络(BiＧdirectionalLongShortＧTerm MemoＧ
ry,BiLSTM)[２６]和多头自注意力机制[２７]中,进一步融合全局

上下文语义并突出关键词语信息,得到文本语义特征.
标签语义特征获取过程与文本编码类似:首先,将整个类

别标签序列输入到 BERT 模型得到标签词向量表示;然后,
使用BiLSTM 模型进一步捕捉标签之间的相关性.此处,标
签序列为用户文本对应的所有兴趣类别标签的集合.例如,
在本文中,标签序列为微博１０个兴趣类别的标签集合,即{教
育、生活、财经、时尚、娱乐、美食、健康、体育、科技、社会}.

文本中每个词语对其类别标签预测的贡献程度不同,类
别标签信息的引入能够帮助模型筛选出文本中与其类别标签

最相关的词语信息.本文引入标签注意力机制,联合标签语

义和文本特征进行交互计算,得到文本中每个词语在各个标

签下的注意力权重,进而利用该权重突出关键词语信息.
首先,利用L２Ｇ标准化操作处理文本和标签语义特征,以

得到更稳定的特征分布并加快模型的收敛速度,即:

Xnorm＝L２ＧNorm(Xatt) (１)

Lnorm＝L２ＧNorm(Lenc) (２)

式中,Xatt∈Rn×d和Lenc∈Rk×d分别表示由语义编码模块得到

的文本和标签特征,n表示文本单词数,d表示文本词向量维

度,k表示标签类别数目;Xnorm∈Rn×d和Lnorm∈Rk×d分别表示

标准化后的文本和标签特征.
其次,通过点积注意力操作及 ReLU 激活函数使文本信

息和标签信息充分交互,即:

W＝ReLU(Xnorm☉LT
norm) (３)

其中,W＝{w１,w２,􀆺,wn}表示文本中各个词语在各个类别

标签下的注意力权重,wi∈Rk.
然后,通过最大池化操作获取文本各个词语在所有标签

下的权重最大值,得到词语Ｇ标签注意力权重矩阵a＝{a１,

a２,􀆺,an},即:

ai＝max_pooling(wi),i∈[１,n] (４)
接着,利用Softmax函数对权重矩阵a进行归一化,得到

文本各个词语最终的标签注意力权重矩阵α,即:

α＝softmax(a) (５)
最后,将每个词语的权重与其对应的词语特征向量进行

加权求和,得到融入类别标签信息的文本语义特征(简称标

签Ｇ文本特征),即:

Xlabel＝∑
n

i＝１
αi☉xi

att (６)

其中,Xlabel∈Rd 表示标签Ｇ文本特征,αi 表示文本第i个词语

的标签注意力权重分数,xi
att∈Rd 表示文本语义特征Xatt中第

i个词语的向量表示.

３．２　主题特征提取模块

社交网络文本具有篇幅短小、形式和内容表达自由随意

的特点,仅使用深度学习技术提取得到的文本特征所包含的

语义信息通常有限.LDA 等主题模型能够有效地提取文本

中潜在的主题信息,而用户兴趣正是通过其对各类主题感兴

趣的概率表征的.若能有效提取主题信息并融入到文本特征

中,则有助于提高模型兴趣识别的性能.因此,本文引入
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LDA主题模型挖掘文本潜在的主题特征,使模型学习得到 更加丰富的语义信息,如图２所示.

图２　主题向量生成流程图

Fig．２　Flowchartoftopicvectorsgeneration

　　首先,统计整个语料库中词语的词频信息并建立词典,利

用词袋模型(BagofWord,BOW)编码得到语料Ｇ词频矩阵;然

后,将该矩阵输入到 LDA 模型中,得到语料Ｇ主题分布和主

题Ｇ词语分布,进一步得到语料库主题词以及每条文本的主题

词;最后,将语料库主题词输入 Word２Vec模型进行训练,得

到主题向量表示.

在得到语料库主题词的向量表示后,将每条文本的主题

词与语料库主题词向量进行匹配,得到每条文本的主题词向

量表示.然后,进一步将其输入到 BiLSTM 模型和多头自注

意力机制中进行语义建模,得到文本主题特征.

３．３　特征融合模块

文本潜在主题信息和类别标签信息的加入,能够帮助模

型从用户文本中提取得到更加丰富的信息.但是对于不同的

文本来说,每种特征对兴趣识别的贡献程度往往并不相同.

因此,本文设计特征融合模块,通过引入门控单元,使模型能

够自适应地从类别标签信息和主题信息中选择其所需要的信

息,如图３所示.

图３　特征融合原理图

Fig．３　Schematicdiagramoffeaturefusion

首先,将词语级文本特征和主题特征进行平均池化,得到

句子级文本和主题特征,即:

Xavg＝mean_pooling(Xatt) (７)

Tavg＝mean_pooling(Tatt) (８)

其中,Xatt∈Rn×d和Tatt∈Rt×d分别表示由语义编码模块和主

题特征提取模块得到的文本和主题特征,t为文本主题词数

目;Xavg∈Rd 和Tavg∈Rd 分别表示句子级文本特征和主题

特征.

然后,利用tanh函数激活句子级文本特征,并利用 SigＧ

moid函数计算其与主题特征和标签Ｇ文本特征的门控信息融

合系数,使模型自适应地决定融入主题信息和类别标签信息

的数量,即:

glabel＝σ(Wlabel☉Xlabel＋WlabelＧtext☉Xact＋blabel) (９)

gtopic＝σ(Wtopic☉Tavg＋WtopicＧtext☉Xact＋btopic) (１０)

其中,glabel∈Rd 和gtopic∈Rd 表示标签Ｇ文本特征 Xlabel和句子

级主题特征Tavg的门控融合系数,Xact表示激活后的句子级文

本特征,W 和b为模型可学习的权重参数和偏置项.

最后,将门控信息融合系数与其对应的主题和标签Ｇ文本

特征相乘,并利用tanh函数进一步激活,进而将其与文本语

义特征拼接,得到文本Ｇ标签Ｇ主题综合特征表示,即:

Llabel＝tanh(glabel☉Xlabel) (１１)

Ttopic＝tanh(gtopic☉Tavg) (１２)

Xcon＝concat(Xavg,Llabel,Ttopic) (１３)

其中,Llabel∈Rd 和Ttopic∈Rd 表示门控融合后的主题和标签Ｇ
文本特征,Xcon∈R３d表示将３种特征拼接得到的文本Ｇ标签Ｇ
主题综合特征表示.

３．４　分类预测模块

在经过上述步骤得到文本Ｇ标签Ｇ主题综合特征之后,为

进一步提取深层次的综合语义特征,首先将其输入到线性层

进行维度转换;然后,将其输入到由２个线性层和１个 ReLU
激活函数组成的前馈神经网络中,并进一步使用层归一化操

作得到更加稳定的特征分布,形成最终的综合特征表示,即:

Xfinal＝LN(ReLU(Xproj☉W１＋b１)☉W２＋b１) (１４)

其中,Xfinal∈Rd 表示最终的综合特征,Xproj∈Rd 表示维度转

换后的综合特征;LN表示层归一化操作;W 和b表示模型可

学习的权重参数.

在分类预测阶段,使用softmax函数得到用户文本在各

个兴趣类别标签上的概率分布,根据概率值确定每条文本的

类别标签,即:

y
∧
＝Softmax(W☉Xfinal＋b) (１５)

其中,y
∧

为用户文本类别标签的预测概率,W 和b为模型可学

习的权重参数.

在整个模型训练过程中,使用交叉熵作为损失函数:

Loss＝－∑
N

i＝１
[yilogy

∧
i＋(１－yi)log(１－y

∧
i)] (１６)

其中,N 表示兴趣类别数,yi 为样本的真实类别标签,y
∧
i 为样

本的预测标签.

最后,统计用户发表的所有文本在各个兴趣类别上的数

量,将数量最多的兴趣类别作为用户兴趣表征,从而实现用户

兴趣识别.

４　实验

４．１　数据集

由于用户社交网络数据具有隐私性,目前国内没有能够

用于用户兴趣识别任务的公开数据集.因此,本文采集微博

用户公开发表的文本数据,并进行人工标注,形成微博用户兴
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趣识别数据集.首先,以类别体系覆盖面广、类别之间区分度

大为原则,设定了１０个微博兴趣类别,包括教育、生活、财经、

时尚、娱乐,美食、健康、运动、科技、社会.然后,收 集 上 述

１０个类别具有代表性的话题评论数据,并由人工检查删除与

话题无关的评论,作为部分训练集;最后,采集１０００名真实用

户发表的文本数据,由人工标注兴趣标签,并从中分别抽取

２００名用户数据作为训练集补充语料和验证集,剩余的６００名

用户数据则作为测试集.其中,人工标注规则如下:

１)由１０名标注人员对１０００名真实用户文本逐一进行兴

趣类别标注,在标注过程中丢弃与设定的１０种兴趣类别无关

的内容;

２)由３名标注人员利用随机抽样等方式对标注数据进行

检查,若对某位微博用户抽样检查后发现标注质量较差,则对

该用户的所有文本内容重新进行标注,提高数据标注质量;

３)统计每名用户发表的微博文本在各个兴趣类别下的数

量,将数量最多的类别确定为该用户的兴趣标签.

最终,各个兴趣类别下训练集、验证集和测试集的微博文

本数量如表１所列.

表１　数据集分布

Tabel１　Datasetdistribution

兴趣类别 训练集数量 验证集数量 测试集数量

教育 ７１２５ ２２０１ ２０５８
生活 １７８８３ ６５１２ ６０９３
财经 ７２９４ ２３０２ ２４６９
时尚 ６０９４ １９６６ １８８９
娱乐 ７９６２ ２９４０ ３８６９
美食 ７１７１ ２１５５ ２３６９
健康 ６２９０ １８４３ １９５７
运动 ７４３２ ２１１３ ２８１１
科技 ６９５１ １９７６ ２４２９
社会 ７５４７ ２２８１ ３７８４
总计 ８１７４９ ２６２８９ ２９７２８

４．２　评价指标

４．２．１　微博文本分类效果评估

本文通过准确率(Accuracy,Acc)、精确率(Precision,P)、
召回率(Recall,R)和F１值(F１Ｇscore,F１)来评估微博文本分

类的效果.首先,分别计算每种兴趣类别的Pi,Ri,F１i值;然
后,取平均值,得到最终的P,R和F１值.某一兴趣类别的混

淆矩阵定义如表２所列.

表２　某一兴趣类别的混淆矩阵

Tabel２　Confusionmatrixforaparticularinterestcategory
真实类别 预测类别yi 预测类别非yi

yi TPi FNi

非yi FPi TNi

表２中,TPi表示文本真实类别和预测类别均为yi的样

本数量;FNi表示真实类别为yi,但预测类别非yi的样本数

量;FPi表示预测类别为yi,但真实类别非yi的样本数量;

TNi表示非yi类别被正确预测的样本数量.

Pi,Ri,F１i和Acc的定义如下:

Pi＝ TPi

TPi＋FPi
(１７)

Ri＝ TPi

TPi＋FNi
(１８)

F１i＝２×Pi×Ri

Pi＋Ri
　(１９)

Acc＝
∑
K

i＝１
TPi＋TNi

∑
K

i＝１
TPi＋TNi＋FNi＋FPi

(２０)

４．２．２　用户兴趣识别效果评估

在对微博用户发表的每条文本进行兴趣分类后,统计各

个兴趣类别下的文本数量分布,将数量最多的兴趣类别确定

为用户兴趣识别结果;然后,与人工标注的用户真实兴趣类别

进行对比,计算准确率 Acc、精确率 P、召回率 R和 F１值,以
评估用户兴趣识别效果.

４．３　基线模型

本文选择以下基线模型进行对比实验.

１)BERT:BERT是由 Google团队的 Devlin等[２]提出的

大型预训练语言模型,该模型被广泛用于各种 NLP任务中并

取得了出色的效果.

２)基于多粒度文本特征表示的微博用户兴趣识别模型

(简称 MGTFＧUIR):MGTFＧUIR模型由 Yu等[１７]提出,该模

型结合文本原始语义信息、主题信息和外部词向量知识进行

兴趣识别.

３)LSAN:LSAN是 Xiao等[２８]提出的基于注意力机制的

多标签分类模型,该模型融合文本自注意力和标签注意力机

制联合学习文本特征来提高分类性能.

４)LabelAtt:LabelAtt是 Xu等[２９]提出的基于标签嵌入

注意力机制的文本分类模型,该模型联合文本词频特征和标

签信息来学习与分类任务更相关的文本特征.

其中,由于目前缺乏预训练好的开源中文 GloVe模型,

因此在使用LabelAtt模型进行对比实验时,采用BERT预训

练模型代替 GloVe获取文本词向量表示,模型结构其余部分

均不变;由于 MGTFＧUIR模型是将用户所有文本整合为一篇

文档后进行兴趣识别,而非对逐条文本进行分类,因此对于该

模型仅评估用户兴趣识别效果,不评估微博文本分类效果.

４．４　实验参数设置

本文实验参数主要设置如下:

１)综合考虑数据集中各兴趣类别的文本长度,将文本最

大长度设定为１２８.

２)文本和标签词向量维度为７６８,BiLSTM 模型的隐藏

层维度设置为３８４.

３)在主题特征提取方面,采用基于 Gibbs采样方法训练

LDA模型,其中文档隐含主题数设置为２００,每个主题的词语

数目为１５,主题训练迭代次数为１０,超参数α设置为５０/k,β
为０．０１;采用 Word２Vec的CBOW 模型及负采样方式训练主

题向量,主题向量维度设置为６４,窗口大小设置为１０,学习率

为１×１０－４.

４)在模型优化方面,使用 AdamW 优化器优化模型,并针

对不同的参数设置不同的学习率:针对 BERT 模型参数,学
习率设置为５×１０－６;针对其他参数,学习率设置为１×１０－５.

此外,为缓解模型过拟合现象,将BiLSTM 的dropout设置为

０．３,并在维度转换层设置dropout为０．５.

４．５　对比实验

为评估本文方法对于用户兴趣识别任务的有效性,本文

使用上述构建的微博数据集与４个基线模型进行对比实验,

其中每条微博文本的兴趣类别分类效果评估如表３所列,用
户兴趣识别效果评估如表４所列,表中各个兴趣类别的最优
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结果均以粗体表示.
根据表３可知,本文方法在１０个兴趣类别的微博文本分

类中均取得了最优性能.具体来说,与微调的 BERT模型相

比,该方法的 Acc和F１值分别提高了２．５６％和２．６６％,这说

明类别标签和主题信息的引入能够提高微博文本兴趣类别分

类的效果.同时,相比基于标签注意力机制的 LSAN 和 LaＧ
belAtt模型,本文方法的 Acc和 F１值分别提升了３．６０％,

３．４２％和２．００％,１．８０％,这说明与只引入类别标签信息的

模型相比,同时考虑类别标签和主题信息能够使模型从文本

中学习得到更丰富的语义信息.此外,相比 BERT模型,LaＧ
belAtt模型的 Acc和F１值分别提升了０．５６％和０．８６％,这
也说明了标签信息的引入能够提升微博文本分类的效果.并

且,相比LSAN模型,本文方法、BERT和 LabelAtt３种模型

都取得了更好的实验结果,这是由于 LSAN 使用 Word２Vec
训练文本词向量,而其他３种模型均使用预训练好的 BERT
模型来得到文本原始语义特征,这表明使用 BERT预训练模

型能够得到更丰富、准确的文本原始语义特征,从而提升微博

文本分类的效果.

表３　微博文本分类对比实验结果

Tabel３　ComparativeexperimentalresultsofWeibotextclassification
(％)

兴趣

类别

Ours
P R F１

BERT
P R F１

LSAN
P R F１

LabelAtt
P R F１

教育 ８０．４９ ８６．９４ ８３．５９ ９２．３１ ６８．２４ ７８．４７ ８２．６６ ７８．２４ ８０．３９ ８４．９１ ７９．８０ ８２．２７
生活 ８４．８７ ７９．５５ ８２．１２ ７９．３１ ８０．３０ ７９．８０ ７８．２８ ７７．２８ ７７．７８ ７６．９０ ８１．４７ ７９．１２
财经 ９２．５５ ８７．５７ ８９．９９ ９０．６５ ８６．８０ ８８．６８ ８６．７０ ８７．４０ ８７．０５ ８８．０２ ８９．８７ ８８．９４
时尚 ９４．８１ ９１．８５ ９３．３０ ８４．５４ ９３．９７ ９０．１０ ８７．７６ ８８．７８ ８８．２６ ９０．８０ ９２．４８ ９１．６３
娱乐 ８８．３５ ９２．７４ ９０．４９ ８７．５８ ８８．４２ ８８．００ ８５．４１ ８７．２８ ８６．３４ ９０．４５ ８７．３６ ８８．８８
美食 ９２．５８ ９２．１９ ９２．３９ ９１．３３ ９０．２９ ９０．８１ ９０．１５ ８７．３４ ８８．７２ ８９．８４ ９２．５３ ９１．１６
健康 ８１．３８ ８１．５０ ８１．４４ ８１．７６ ７３．７４ ７７．５４ ７８．６６ ７８．５４ ７８．６０ ７９．７３ ７８．３９ ７９．０５
运动 ９４．８５ ９４．３１ ９４．５８ ９１．９４ ９３．７０ ９２．８１ ９３．３８ ９１．２８ ９２．３２ ９３．６０ ９３．１０ ９３．３５
科技 ８９．１４ ９３．９１ ９１．４６ ９１．２５ ８７．６１ ８９．３９ ８９．７７ ８９．５８ ８９．６８ ９０．２２ ８９．６７ ８９．９４
社会 ７９．５３ ８１．８４ ８０．６７ ７２．２６ ８４．２８ ７７．８１ ７４．６６ ７８．７３ ７６．６４ ７９．８８ ７５．６３ ７７．７０
平均 ８７．８５ ８８．２４ ８８．００ ８６．４９ ８４．７３ ８５．３４ ８４．７４ ８４．４５ ８４．５８ ８６．４３ ８６．０３ ８６．２０
Acc ８７．２２ ８４．６６ ８３．６２ ８５．２２

　　根据表４可知,在用户兴趣识别效果评估中,本文方法的

Acc和F１值分别达到了９４．６７％和９５．１３％.同时,除社会

类外,该方法在其他９个兴趣类别的F１值均达到９０％以上,
并在５个兴趣类别中取得了最高的F１值,其中时尚类和美食

类的F１值达到１００％.观察测试数据集发现,与其他兴趣类

别相比,这两类用户发表的微博文本几乎每条都与其对应的时

尚或 美 食 类 别 相 关.例 如,某 位 美 食 类 用 户,其 发 表 的

５０条微博文本中,有４７条是与美食内容相关的文本,这巨大

的文本数量优势使得模型易于将该用户的兴趣确定为美食类.

在这种情况下,这两类用户兴趣识别的F１值达到了１００％.
此外,相比使用 Word２Vec词嵌入模型来获取文本原始

语义特征并只引入主题信息的 MGTFＧUIR模型,本文方法的

Acc和F１值分别提升了１２．３４％和１０．５７％,这表明 BERT
预训练语言模型和类别标签信息的引入有助于提高实验性

能.此外,虽然LSAN和LabelAtt取得了与本文方法相近的

Acc和F１值,但本文方法在细粒度的微博文本分类中取得了

更好的性能.以上实验结果均说明,本文方法能够有效地引

入类别标签和主题信息,从而实现更准确的用户兴趣识别.

表４　用户兴趣识别对比实验结果

Tabel４　Comparativeexperimentalresultsofuserinterestrecognition
(％)

兴趣

类别

Ours
P R F１

BERT
P R F１

MGTFＧUIR
P R F１

LSAN
P R F１

LabelAtt
P R F１

教育 ９５．１２ ９７．５０ ９６．３０ １００ ８２．５０ ９０．４１ ９０．００ ９０．００ ９０．００ ９７．３７ ９２．５０ ９４．８７ １００ ９２．５０ ９６．１０
生活 ９８．１３ ８９．７４ ９３．７５ ９２．１１ ８９．７４ ９０．９１ ８５．００ ５８．１２ ６９．０４ ９４．６４ ９０．６０ ９２．５８ ９０．３２ ９５．７３ ８２．９５
财经 ９８．１８ ９６．４３ ９７．３０ ９８．１５ ９４．６４ ９６．３６ ９１．６７ ９８．２１ ９４．８３ ９８．２１ ９８．２１ ９８．２１ ９８．２１ ９８．２１ ９８．２１
时尚 １００ １００ １００ １００ １００ １００ ９７．６７ ９７．６７ ９７．６７ １００ １００ １００ １００ １００ １００
娱乐 ９２．５９ ９４．９４ ９３．７５ ９４．７４ ９１．１４ ９２．９０ ７４．３９ ７７．２２ ７５．７８ ９２．３１ ９１．１４ ９１．７２ ９７．１８ ８７．３４ ９２．００
美食 １００ １００ １００ １００ １００ １００ ８９．１３ ９３．１８ ９１．１１ ９７．７３ ９７．７３ ９７．７３ ９７．７８ １００ ９８．８８
健康 ８７．１８ ９７．１４ ９１．８９ ９３．９４ ８８．５７ ９１．１８ ６２．２６ ９４．２９ ７５．００ ９４．４４ ９７．１４ ９５．７７ ９１．８９ ９７．１４ ９４．４４
运动 ９３．２２ ９６．４９ ９４．８３ ９６．４３ ９４．７４ ９５．５８ ９２．１６ ８２．４６ ８７．０４ ９４．７４ ９４．７４ ９４．７４ ９４．８３ ９６．４９ ９５．６５
科技 ９３．６５ ９８．３３ ９５．９３ ９６．６１ ９５．００ ９５．８０ ９５．００ ９５．００ ９５．００ ９６．７２ ９８．３３ ９７．５２ ９５．０８ ９６．６７ ９５．８７
社会 ８８．２４ ８６．９６ ８７．５９ ７５．００ ９５．６５ ８４．０８ ６３．５３ ７８．２６ ７０．１３ ８５．３３ ９２．７５ ８８．８９ ８９．７１ ８８．４１ ８９．０５
平均 ９４．６３ ９５．７５ ９５．１３ ９４．７０ ９３．２０ ９３．７２ ８４．０８ ８６．４４ ８４．５６ ９５．１５ ９５．３１ ９５．２０ ９５．５０ ９５．２５ ９５．３２
Acc ９４．６７ ９３．００ ８２．３３ ９４．５０ ９４．６７

４．６　消融实验

为进一步验证主题信息和类别标签信息的加入对于

用户兴趣识别任务的作用,同时验证本文方法各个模块

的有效性,本文设置以下几组消融实验:１)移除主题特征

得到 Ours(Ｇtopic)模 型,以 验 证 引 入 主 题 信 息 的 有 效 性;

２)移除类别标签特征得到 Ours(Ｇlabel)模型,以验证类别

标签信息对兴趣识别任 务 的 帮 助;３)同 时 移 除 主 题 特 征

和类别标签特征,得到 Ours(text)模型,以验证同时引入

主题和类别标签信息的 有 效 性;４)将 特 征 融 合 方 式 由 门

控机制改为 直 接 拼 接,得 到 Ours(Ｇgate)模 型,以 验 证 引

入门控机制能否帮助模型自适应地筛选对任务更有用的

信息.

２３０５００１６９Ｇ６
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表５　微博文本分类消融实验结果

Tabel５　AblationexperimentresultsofWeibotextclassification
(％)

兴趣

类别

Ours
P R F１

Ours(Ｇtopic)

P R F１
Ours(Ｇlabel)

P R F１
Ours(text)

P R F１
Ours(Ｇgate)

P R F１
教育 ８０．４９ ８６．９４ ８３．５９ ８１．３３ ８５．９２ ８３．５６ ８４．９３ ８２．９５ ８３．９３ ７２．１０ ９１．０２ ８０．４６ ８６．８１ ８２．８１ ８４．７６
生活 ８４．８７ ７９．５５ ８２．１２ ８３．２４ ７９．１４ ８１．１３ ８３．３６ ７８．６１ ８０．９２ ８４．７７ ７３．８２ ７８．９２ ８０．６５ ８２．５８ ８１．６１
财经 ９２．５５ ８７．５７ ８９．９９ ９１．７４ ８８．５８ ９０．１３ ９１．０６ ８９．５１ ９０．２８ ９１．８１ ８８．１３ ８９．９４ ９２．０１ ８８．５８ ９０．２６
时尚 ９４．８１ ９１．８５ ９３．３０ ８３．３５ ９６．９８ ８９．６５ ９０．５５ ９３．８６ ９２．１８ ９３．６６ ８９．２０ ９１．３８ ９４．０１ ９２．１７ ９３．０８
娱乐 ８８．３５ ９２．７４ ９０．４９ ９０．２１ ９０．２６ ９０．２３ ８６．００ ９２．５３ ８９．１４ ９３．００ ８６．５６ ８９．６７ ９４．３１ ８５．２２ ８９．５３
美食 ９２．５８ ９２．１９ ９２．３９ ９２．６２ ９１．１４ ９１．８７ ９３．３４ ８９．８７ ９１．５７ ９２．９５ ９０．２１ ９１．５６ ９１．６７ ９１．９８ ９１．８２
健康 ８１．３８ ８１．５０ ８１．４４ ８４．９３ ７３．７４ ７８．９４ ８３．１０ ７５．６３ ７９．１９ ８２．５４ ７７．５７ ７９．９８ ８０．６２ ７８．８５ ７９．７２
运动 ９４．８５ ９４．３１ ９４．５８ ９５．３４ ９２．３９ ９３．８４ ９６．４７ ８１．２８ ９３．８０ ９１．６８ ９５．３０ ９３．４６ ９４．８９ ９３．７７ ９４．３３
科技 ８９．１４ ９３．９１ ９１．４６ ９５．３５ ８７．７７ ９１．４０ ９０．３１ ９１．７２ ９１．０１ ９４．２５ ８６．３３ ９０．１２ ８９．６８ ９２．３０ ９０．９７
社会 ７９．５３ ８１．８４ ８０．６７ ７５．４１ ８６．０５ ８０．３８ ７４．３６ ８３．２２ ７８．５４ ６９．８９ ８８．０８ ７７．９４ ７５．５７ ８４．５１ ７９．７９
平均 ８７．８５ ８８．２４ ８８．００ ８７．３５ ８７．１９ ８７．１１ ８７．３５ ８６．９２ ８７．０６ ８６．６７ ８６．６２ ８６．３４ ８８．０２ ８７．２８ ８７．５９

Acc ８７．２２ ８６．４１ ８６．１５ ８５．２６ ８６．６５

　　表５ 所 列 结 果 表 明,与 仅 使 用 文 本 语 义 信 息 的 Ours
(text)模型相比,本文方法的 Acc和F１值分别提升了１．９６％
和１．６６％,这表明引入主题信息和类别标签信息能够提升用

户兴趣识别的效果.同时,实验表明单独引入主题和类别标

签信息的实验性能均不如本文方法,其中,Ours(Ｇlabel)模型

的 Acc和F１值分别下降了１．０７％和０．９４％,Ours(Ｇtopic)模
型分别下降了０．８１％和０．８９％,这说明同时融合类别标签和

主题信息能够使模型从文本中学习到更加丰富的信息,从而

提高用户兴趣识别的性能.此外,在特征融合阶段,将特征融

合方式由门控机制改为直接拼接后,Ours(Ｇgate)模型的 Acc
和F１值分别下降了０．５７％和０．４１％,这说明门控机制的引

入在一定程度上能够使模型在训练的过程中自适应地筛选出

对用户兴趣识别任务更有用的信息,并过滤掉与任务无关的

噪声信息.
表６所列结果表明,与本文方法相比,取消门控机制的

Ours(Ｇgate)模型的Acc和F１值分别下降０．５％和０．２４％,取
消主题信息的 Ours(Ｇtopic)模型分别下降１．３４％和１．１４％,
取消类别标签信息的 Ours(Ｇlabel)模型分别下降０．３４％和

０．１４％,而仅使用文本语义信息的 Ours(text)模型 Acc和 F１
指标值分别下降２．６７％和２．０９％,以上数据均说明本文引入

的各个模块能帮助模型得到更丰富的文本特征,从而提高用

户兴趣识别的效果.

表６　用户兴趣识别消融实验结果

Tabel６　Ablationexperimentresultsofuserinterestrecognition
(％)

兴趣

类别

Ours
P R F１

Ours(Ｇtopic)

P R F１
Ours(Ｇlabel)

P R F１
Ours(text)

P R F１
Ours(Ｇgate)

P R F１
教育 ９５．１２ ９７．５０ ９６．３０ ９７．５０ ９７．５０ ９７．５０ ９７．５０ ９７．５０ ９７．５０ ８６．６７ ９７．５０ ９１．７６ ９７．４４ ９５．００ ９６．２０
生活 ９８．１３ ８９．７４ ９３．７５ ９５．６１ ９３．１６ ９４．３７ ９６．３６ ９０．６０ ９３．３９ ９６．０４ ８２．９１ ８８．９９ ９４．８３ ９４．０２ ９４．４２
财经 ９８．１８ ９６．４３ ９７．３０ ９６．３６ ９４．６４ ９５．５０ １００ ９６．４３ ９８．１８ １００ ９６．４３ ９８．１８ ９８．１８ ９６．４３ ９７．３０
时尚 １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ ９７．６７ ９８．８２ １００ １００ １００
娱乐 ９２．５９ ９４．９４ ９３．７５ ９３．２４ ８７．３４ ９０．２０ ９１．２５ ９２．４１ ９１．８２ ９４．４４ ８６．０８ ９０．０７ ９５．７１ ８４．８１ ８９．９３
美食 １００ １００ １００ １００ １００ １００ ９７．７３ ９７．７３ ９７．７３ ９７．７８ １００．００ ９８．８８ １００ １００ １００
健康 ８７．１８ ９７．１４ ９１．８９ ９３．７５ ８５．７１ ８９．５５ ９４．１２ ９１．４３ ９２．７５ ９１．４３ ９１．４３ ９１．４３ ９１．８９ ９７．１４ ９４．４４
运动 ９３．２２ ９６．４９ ９４．８３ ９６．３６ ９２．９８ ９４．６４ ９６．３６ ９２．９８ ９４．６４ ９４．６４ ９２．９８ ９３．８１ ９６．３６ ９２．９８ ９４．６７
科技 ９３．６５ ９８．３３ ９５．９３ ９６．６１ ９５．００ ９５．８０ ９６．６７ ９６．６７ ９６．６７ ９８．２５ ９３．３３ ９５．７３ ９６．６７ ９６．６７ ９６．６７
社会 ８８．２４ ８６．９６ ８７．５９ ７５．００ ９１．３０ ８２．３５ ８１．２５ ９４．２０ ８７．２５ ７２．０４ ９７．１０ ８２．７２ ７９．０１ ９２．７５ ８５．３３
平均 ９４．６３ ９５．７５ ９５．１３ ９４．４４ ９３．７６ ９３．９９ ９５．１２ ９４．９９ ９４．９９ ９３．１３ ９３．５４ ９３．０４ ９５．０１ ９４．９８ ９４．８９
Acc ９４．６７ ９３．３３ ９４．３３ ９２．００ ９４．１７

　　结束语　本文提出了一种融入类别标签和主题信息的用

户兴趣识别方法,通过 LDA 主题模型、标签注意力机制和门

控机制来综合考虑文本潜在的主题信息和类别标签信息对模

型学习文本特征的帮助.实验结果表明,相比不引入类别标

签和主题信息或仅引入其中之一的模型,同时引入类别标签

和主题信息能够使模型从文本中学习得到更加丰富的信息,

从而提高兴趣识别性能.然而,社交网络中还包含用户社交

关系和行为等多种用户特征,仅利用用户发表的微博文本内

容难以全面地挖掘用户兴趣.因此,下一步的工作重点是结

合知识图谱相关技术构建用户社交关系和行为特征图,考虑

多种用户特征,更深层次地挖掘用户兴趣,进而实现更精准的

信息推荐.
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