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一 种基于混合粒度的微博用户标签推荐模型 

张 瑞 金志刚 王 颖 

(天津大学电子信息工程学院 天津300072) 

摘 要 针对已有的标签推荐模型在实际微博场景运用中存在的多样性、相关性较差等不足，提 出了一种基于混合粒 

度的标签推荐模型。将微博用户的可分析资源分解成由用户信息、标签和微博正文组成的混合粒度，在不同粒度上分 

别进行个人信息过滤及个性标签分析，从而计算用户标签的熵值与 内联度和分类标注标签词ir-，提取微博正文主题 

等，最终为用户推荐具有较强关联性的个性化标签。与一般 LDA模型的对比实验证明，该模型可以有效解决新用户 

的冷启动、标签推荐的准确度等问题 ，同时保证了推荐的多样性。 
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Recommendation M odel of M icroblog User Tags Based on Hybrid Grain 
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(School of Electronic Information Engineering，Tianiin University，Tianjin 300072，China) 

Abstract To avoid the shortcomings of existing tag-recommendation system，we proposed a recommendation mode1 

based on hybrid grain．The proposed model divides the resources to multiple grain including user information，tags and 

blog content．Then filtering personal information，analyzing personality tags，calculating user tag entropy and inline de— 

gree，classification words，and extracting topic of micro-blog can proceed based On the divided hybrid grain．Through the 

steps above，the proposed method can recommend associated personalized labels to users．By comparing the experimental 

results，it shows that the proposed model can efficiently deal with the cold boot problem，improve the accuracy of tag 

recommendation and insure the diversity of recommended labels． 
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中国社交网络用户数量 日益增长，活跃用户数量已达 

2．2～2．5亿，每天发布在社交网络上的信息量以几何倍数增 

长，海量信息中蕴含的价值需要通过数据挖掘来获取。社交 

网络的海量数据挖掘成为了新兴的研究热点_】]，但 同时面临 

着巨大挑战。由于社交网络中的用户绝对数量巨大，用户关 

系挖掘存在着信息处理复杂度高、信息匹配准确率低等问题， 

因此引起了越来越多国内外研究者的关注。 

近年来，微博成为了新兴的社交网络平台，其因内容简 

洁、即时互动以及快速传播等特性，成为当前互联网上进行新 

鲜观点获取 、观点互动、意见发表以及消息传递的主流社会化 

媒体。用户之间的关联性已成为微博舆论发生、演进的重要 

路径和基础机制 。目前大部分微博用户的研究都集中在用户 

核心影响力上，主要研究内容有核心用户的积聚性、集权性和 

圈群性l_2]，而对于普通用户之间的关联性及相似性缺乏相关 

研究。标签系统(Tagging System)是一种允许用户通过个人 

认知，自由地对自己或者其他用户进行标签标注的个性化评 

价系统，同时也是 Web2．0时代下，对信息进行分类、组织、管 

理和搜索的重要手段I3]。国外的 YouTube、Facebook、Insta— 

gram以及国内的 QQ空间等一大批拥有标签系统的网站均 

获得了用户的欢迎。基于标签的个性化推荐，作为标签系统 

的组成部分，其可以为用户推荐更有针对性的信息，从而成为 

新的研究热点。 

微博中的标签标注行为与一般标签标注不同，是由微博 

用户给自己进行标签标注，但是在实际行为中，用户由于对标 

签系统认知的不同以及本能地遵守“最省力原则”[41，因此无 

法获得 良好体验。根据经过相关采集得到的 2000余万个新 

浪微博用户个人信息可以看出，大部分用户并未给 自己添加 

个性标签标注，如图1所示。因此，本文提出通过利用个人信 

息画像和热词抽取来对用户个性标签进行模型建立，找出具 

有相关规则的用户个性标签集合 ，从而为微博用户进行更加 

准确的个人标签推荐。 

图 1 2000余万个用户的标签使用数统计 

到稿 日期 ：2015—04—21 返修 Et期：2015—08—05 本文受国家自然科学基金资助项 目(61201179)资助。 

张 瑞(1986一)，男，博士生，主要研究方向为数据挖掘、舆情分析；金志刚(1972一)，男，教授，博士生导师，主要研究方向为无线网络、物联网、 

网络安全、网络管理；王 颖(1977一)，女，博士，主要研究方向为网络安全。 
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1 背景知识及相关工作 

微博系统中的用户个性标签系统是一个由用户和标签组 

成的双元关联系统 。以新浪微博为例，用户在注册时以及使 

用中，都可以为自己添加个人标签(见图 2)，用以描述有关 自 

己的职业、兴趣等，通过个性标签，用户可以发现更多的同类 

人群，形成超越现实社会关系的新社交关系，进而形成不同的 

社交圈落。 
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图2 新浪微博个人标签信息 

现有的微博个人标签推荐方式存在一些不足，以用户量 

最多的新浪微博为例，新浪微博个人标签推荐是基于随机性 

的推荐，用户每次刷新可以重新获取 1O个推荐标签。这种机 

制虽然可以保证标签词汇不会过于集中在某几个热门词汇 

上，但是效率低，用户经常需要刷新数下乃至数十下才可以获 

取恰当的标签，这种机制下的标签体验较差 ，导致个人标签这 

一 重要的社会属性并没有得到用户的重视。产生此现象有两 

方面原因：一方面是由于个人标签的推荐没有激发用户选择 

兴趣 ，也就是遇到了推荐算法中“冷启动”的问题[5]，无法有效 

进行推荐；另一方面是个人标签设置完成后 ，用户并没有针对 

这一属性进行相关使用。另外，在用户选择的标签中，音乐、 

旅游、电影等一般词汇出现频率非常高，如果单纯利用关联规 

则进行推荐词语的规则查找，非常容易出现推荐的同质化现 

象，使得用户标签这一个选择行为失去多样性。 

在标签推荐系统的研究中，主要存在的重点、难点包括： 

(1)特征提取；(2)模型过拟合；(3)新用户加入；(4)新对象加 

入；(5)数据稀疏问题等[6]。针对这些问题，不少学者都提出 

了自己的解决方法，例如为了解决特征提取和模型拟合等问 

题，Guan等人结合用户偏好度和文档相关度 ，提 出了多类别 

相关对象排序法来为用户推荐标签[ ；Zhang等人结合语言 

模型提出了 ACT(Author-Conference-Topic)模型，提高了标 

签推荐的准确率[8 ；Xu等人结合好友关系以及 LDA(Latent 

Dirichlet Allocation)主题模型，提出了改进的基于好友关系 

约束的RBLDA模型进行微博个性标签推荐_g3。为了解决新 

用户加入和新对象加入等问题，Chen等人以微博用户的关注 

者或者粉丝作为标签源进行文本分类 以进行用户标签推 

荐[ ；Hu等人提出了利用拓扑关系来解决标签推荐的冷启 

动问题l_】 。为了解决数据稀疏问题，Cai等人提出了一种结 

合用户标签和协同过滤算法的混合推荐方法 1̈。3；Liao等人采 

用了张量分解方法来进行标签推荐L1。 ；王莎等人基于标签提 

供了一种微博人脉网络挖掘算法L1 。但文献E7，8，11—133没 

有针对微博个性标签这一特定环境进行考虑，缺乏适用性；而 

文献E9，1o3没有对数据稀疏问题提出合适的解决方案；文献 

[143利用了微博中标签的特点进行指定主体的用户相似性分 

析，但是没有进一步提出如何对混合主题的用户进行分析推 

荐。 

通过分析发现，以上方法都是针对传统物品推荐系统进 

行改进 ，没有重视微博标签具有 口语化、碎片化，以及无评价 

性等特点，已有传统方法无法完全适用于微博中的标签推荐。 

因此，本文提出一种基于混合粒度主题模型的微博个性 

化标签推荐模型HG-LDA(H：ybrid-Grain LDA)，通过对微博 

用户在不同粒度上的分析处理，改善传统 LDA的性能，进而 

优化个人标签的添加过程 ，提高个人标签这一社交属性的使 

用率和实用性，同时解决了推荐的冷启动问题。 

2 HG-LDA模型 

HG-LDA模型包括微博数据获取、混合粒度组成、粒度 

组成、粒度间关系分析。由 HG-LDA模型构建的微博用户标 

签推荐平台如图3所示。 

微博数据获取 厂 混合粒度组成 、 厂 粒度计算 、 粒度关系分析 
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图 3 混合粒度的微博用户标签推荐模型 

HC,-LDA模型的微博数据获取主要包括两个部分：微博 

用户信息数据获取和微博语料获取。本文采用中国爬盟的新 

浪微博爬虫，构建微博用户信息库。该爬虫是 由清华大学智 

能技术与系统国家重点实验室信息检索组制作，通过众包方 

式爬取微博数据。经过近两个月的采集 与整理，共计获得 

22399815条用户数据，并存入微博用户信息数据库。本文采 

用由自然语言处理与信息检索共享平台(http：／／、jl，v nlpir． 

org)提供的NLPIR微博语料库。该微博语料库涵盖了 23万 

条微博内容语料。 

对于一个给定用户(user)，其用户信息包含 3种有效信 

息，分别是个人背景信息、历史微博正文、个性标签集合。因 

此，可以将任一用户表示为{background(user)，text(user)， 

tag(user)}的混合粒度问题，即可以将这 3个粒度的信息处 

理表述为{描述集，资源集 ，标签集}的模型分析。 

H LDA模型中的混合粒度组成设计和在 HG-LDA 中 

解决冷启动问题是本文的重点工作，下面将进行详细介绍。 

2．1 描述集模型 

在推荐系统中，对于一个用户而言，总是存在大量的没有 

经过该用户评价或者查看的数据，而且这类数据常常比该用 

户已评价的数据量更大。在微博环境下，研究者更加关注用 

户的博文、图片和评论等内容，而对用户的个人信息 、个性化 

标签等隐性数据存在一定的忽视。用户之间由于选择的差异 

性非常大会造成数据稀疏的情况，即任意两个用户的评分差 

别都非常大。本文使用微博个人资料中提供的用户所在地、 

性别、出生日期(星座、年龄)、血型、教育信息、职业单位等个 

人信息作为描述集计算的依据，如图4所示。 

先对用户的个人信息进行相似度计算，可以避免由于新 

加入用户没有历史数据而无法使用推荐模型进行计算的问 

题，即冷启动问题。设用户个人信息为字符串集合 p(user)一 
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两个先验参数 和口的选择，通过在标签集上进行交叉验证 

获得。 

2．4 HG-LDA模型算法 

结合微博用户标签的特点，首先对已有用户进行描述集 

相似度筛选，减少噪声数据量；然后对标签数据进行预处理， 

筛选出符合可以组成短语要求的用户标签集合，然后对该集 

合进行短语语料库的生成，遍历该短语语料库，筛选出符合条 

件熵 、联合熵以及内联度要求的短语集合，同时得到标签分类 

结果；将得到的标签集分类结果与语料库进行主题与词汇的 

分布生成，将训练结果与资源集拟合，得到最后的推荐标签集 

输出。 

2．5 冷启动解决 

为了解决微博用户冷启动的情况 ，先根据用户填写的个 

人信息，如地区、年龄、星座等，在已有用户集合中进行相似度 

计算，可以筛选出有相似性的用户集合；对此集合中的用户标 

签进行抽取及关联度计算 ，得到相关联标签集 ；再对该相关联 

标签集进行主题分析 ，这里针对一般 LDA中需要解决的主题 

分布先验参数和词分布先验参数不易取得的问题，使用相关 

联标签集进行训练，调试出合适的先验参数；再将得到的主题 

分布与微博语料库进行词分布训练，得到标签所涵盖的主题 

下的词袋，以此作为训练集结果用于相似性用户集合中；对其 

集合所包括的博文集合进行主题挖掘，得到相关性较大的主 

题性标签推荐，可以将该主题下涵盖的词汇作为标签推荐给 

用户；其后可将用户不断增加的博文也引入模型当中进一步 

进行训练，使得标签推荐随着用户兴趣的进一步发现而调整 

推荐内容，得到更加准确的结果。 

3 实验 

本文按照图 6所示过程进行实验，实验所使用的运行系 

统配置为 2．4GHz i7处理器、16GB内存、64位 Windows 8．1 

操作系统以及 Java1．6SE版本环境。分别采用一般的LDA 

算法[1。]和HG-LDA算法进行实验。两种方法均使用Java语 

言实现，其中 I A算法采用版本进行对比测试。性能测试采 

用推荐系统常用的准确度(Precision)、召回率(Recal1)以及 F_ 

度量(F-measure)进行比较分析。 

． i 

匦  

标签集A ／ I朴素贝叶斯训练 

关联度计算 卜_——— TOP-N排序 

推荐结果 

图 6 基于混合粒度的标签推荐流程 

3．1 实验数据集及预处理分析 

使用中国爬盟的新浪微博爬虫采集本实验的数据集，通 

过近两个月的采集与整理，共计获得 22399815条用户数据 ， 

筛查掉0标签用户后，共计 9659120条用户信息，从此实验数 

据集中随机抽取标签使用数量在 4个以上的用户共计 18万 

余个。经过数据预处理得到 18万余个用户标签集 D ，根据 

Microsoft最新的数据挖掘定义[1 ，按照 7：3的比例，取 12．6 

万为系统训练样本，其它 5．4万为系统测试样本，分别进行以 

下训练和测试。根据对训练样本的个人信息描述集相似度统 

计 ，得到如图 7所示结果。为了使得筛选后可以保证有相当 

基数的测试范围量，选择阈值 z为 0．3，将符合要求的用户作 

为相似用户集 D。，进行个性化标签推荐实验。 

图7 用户相似度分布 

3．2 混合粒度标签推荐实验 

在上述数据集中，将3．1节中已经生成的标签短语文档 

Ds导人到一般 LDA和 H u)A中进行模型训练和计算。 

为了便于数字精度简化 ，将所得到的熵值等均扩大 1O倍，使 

读数更加方便。 

在标签库中选择出现率最大的 500个标签作为指定词汇 

进行熵值计算，对所得熵值取平均后，可以发现与指定词汇最 

相关的 4O个标签有如图 8所示的结果。 

(a)条件熵均值 

(b)联合熵均值 

(c)内联厦均值 

图 8 阈值均值 

因为微博个性标签推荐每一次备选个数为 1O，根据图 8 

所示，将条件熵阈值 C设置为 0．01，联合熵阈值 J设置为 

0．05，内敛度阈值N设置为0．25，可以保证备选标签总数保持 

在2O个以上，使得用户的选择可以保证多样性。下面分别以 

“投资”、“教育”这两个标签为例进行计算，得到表1所列结果。 
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表 1 RHPEP计算结果(前 1O个) 

投资 

条件熵 

联合熵 

内联度 

投资 

条件熵 

联合熵 

内联度 

教育 

条件熵 

联合熵 

内联度 

教育 

条件熵 

联合熵 

内联度 

对于已得到的相似用户集，对其标签进行数量汇总排序， 

对出现次数最多的 500个标签进行人工分类，设定主题数为 

5O个 ，可得到微博用户的标签主题集和词汇集关系，表 2为 

统计结果示例。 

表 2 微博用户标签分类 

标签 类别 

旅行、美食、听歌、旅游、音乐、体育等 兴趣 

刘德华、五月天、罗志祥、郭德纲等 明星 

内向、沉默、活泼、真诚等 性格 

教师、学生、码农、医生、职员等 职业 

将该分类结果用于所有标签，可以由朴素贝叶斯方法计算 

出全部标签的分类集合，即可以作为 HG-LDA模型的主题集 

和单词集，将该结果加入到微博语料库中进行进一步的训练。 

对于系统性能的评测 ，本文采取准确率、召回率、F度量 

3个指标来对标签推荐性能进行评价 ，具体定义如下： 

⋯  ㈩  

cision一 (8) 

：：  兰 丝 !垒 precision recall (9) 

对于 LDA和 HG-LDA中的口和 参数，由文献[16]可 

知，由一般经验，a参数可以设定为 2，|8参数设定为 0．5。这 

里结合实际微博场景对 和口参数进行重新拟合，待训练的 

和口参数如表 3所列，可以得到图 9所示结果。 

表 3 待训练参数 

集合 1 2 3 4 

a 1．7 1．7 1．7 1．8 

：! ： 竺： ：兰 
集合 6 7 8 9 

a l_8 1．9 1．9 1．9 

0．6 

11 

2．0 

0．5 

O．4 

12 

2．0 

0．6 

0．5 

13 

2．1 

0．4 

0．6 

14 

2．1 

0．5 
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图 9 HG-LDA参数估计结果 

可见看到第 6组集合的 F-Measure是最高的，故采用第 

6组进行推荐计算，即 a和口分别为 1．8和 0．6。在此参数 

下，将使用 HG-LDA算法在 5．4余万大小的测试集中得到的 

推荐标签与由 LDA算法得到的标签相比较，对比得到表 4所 

列结果。 

表 4 给定标签的推荐结果对比 

可以明显看出，相对于 LDA模型中的普遍化推荐，如音 

乐、美食、旅行等出现频率非常高的词汇，HG-LDA模型可以 

根据给定标签，推荐更加符合此标签主题的词汇供用户选择 ， 

使得用户的使用体验更好。 

在 a取 1．8、．8取 0．6的情况下，根据测试结果可以分别 

计算 H LDA推荐算法的准确度、召 回率以及 F_度量 ，与 

LDA算法对比的结果如表 5所列。 

表 5 标签推荐性能评价 

从表 5可以看出在微博标签环境下，相比于一般 LDA算 

法 ，HG-LDA模型可以获得一定的性能提高，尤其是在准确 

率和总体性能(F值)方面提高幅度较大。相对于 LDA算法， 

HC~LDA算法推荐的准确度提升了 27．85 ，F-度量提升了 

2O．94％。因此，通过以上实验 ，可以看到 HG-LDA在推荐多 

样性、相关性、推荐性能上都优于单纯地使用一般 LDA算法。 

结束语 本文针对微博用户标签使用率不高的现状 ，通 

过深入分析微博标签的实际特点 ，提出了一种基于混合粒度 

的个性化标签推荐模型算法，这一模型可以由发现用户相似 

性来缩小标签推荐范围及降低运算量，并且可以表示出标签 

之间的连接程度。通过使用来 自真实应用的数据集验证该方 

法，并与一般 LDA模型算法进行对比，实验结果表明该方法 

推荐的标签具有多样性丰富、结合程度更加准确的特点，而且 

避免了传统推荐系统中存在的数据稀疏性和冷启动问题。下 

一 步的研究工作包括设定更精确的阈值以及冗余和相似词条 

的筛选，对个人信息的相似度计算中引入权值，以进一步提高 

算法的准确度和精确度，以满足其他信息资源推荐中的应用 ； 

同时还可以将该模型应用于基于标签的相似兴趣用户推荐或 

相似资源推荐中。 
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