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摘　要　微博用户的兴趣分析和模型表示是用户关系分析的基础，而用户关系分析又构成了微博社会网络的生成
和分析的基础．该文主要讨论微博的用户关系分析技术．作者将微博社会网络视为一个加权无向图，节点表示用
户，边表示用户之间的关系，边的权值表示用户之间的关系强度．该文将用户关系强度定义为用户之间的相似度，
分别给出了基于各种用户属性信息（背景信息、微博文本、社交信息）的用户相似度计算方法，并通过实验系统性对
比了上述方法的优劣．实验结果显示：基于社交信息的用户相似度在用户关系分析方面取得了最好的效果．为了进
一步验证上述用户相似度的实际性能，该文将它们应用于用户推荐的相关实验，基于社交信息的用户相似度又取
得了最好的推荐效果．最后，该文应用基于社交信息的用户相似度生成了微博的社会网络（称作用户相似性网络），
在该社会网络上进行了团体挖掘的实验，实验结果显示了该相似度在团体挖掘上的有效性．
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１　引　言
作为一种在线交互媒体，社会媒体（ＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ）

的大量用户组成了虚拟网络社区，允许用户在线交
流、发布自身的信息，并支持群体用户协作编辑、分
享、传播信息．近年来社会媒体呈现多样化的发展趋
势，从早期的论坛、博客、播客、维基到风头正劲的社
交网站、微博，各种社会媒体的内在结构呈现了社会
网络的特性，社会网络的分析技术（ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ
Ａｎａｌｙｓｉｓ）正在成为网络技术研究的热点和趋势［１２］．

作为一种社会媒体，微博媒体完美地仿造了人
类的社会结构，将大量的用户组织成社会网络，满足
了用户的信息个性化发布、社会性传播和社交的需
求．另外，微博媒体具有超强的信息传播特性［３］，微
博信息可在社会网络上呈网状交叉扩散，随着转发
次数的增多，传播速度呈指数性增长，相当于病毒式
信息扩散的速度．

对于传统的Ｗｅｂ１．０的网络媒体，网站编辑人
员发布的信息是用户获取信息的主要来源，搜索引
擎成为人们查询网络信息的主要工具．而微博媒体
正在改变着这一切，搜索引擎不再是人们获取信息
的唯一工具，微博媒体正在成为人们发布信息、获取
信息的主要工具．在微博媒体上，每个用户节点相当
于一个信息频道，他可以自由发布自身信息，也可根
据自身兴趣关注一些感兴趣的相关人物，建立起自
己的社会关系，据此来接收他所关注的人物频道发
布的信息．但是由于微博媒体往往拥有数以亿计的
用户节点，当用户在建立自己的社会关系时，会面临
着数据过载问题，因此帮助用户在大量的人群节点
中发现其感兴趣的人群是非常重要的，而在线社区
用户推荐就是一个有效的工具．在线社区用户推荐
就是根据社会网络及其网络用户发布的信息，为目
标用户推荐其感兴趣的潜在相关用户．在线社区用
户推荐具有广阔的应用前景．站在用户的角度看，它
可以帮助用户构建起社会关系，使用户获得更多感
兴趣的信息；站在社会媒体的角度看，它扩大、增强
了用户之间的交互性．社会网络的分析技术是在线
社区用户推荐问题的基础，也是本文的研究重点．本
文将微博媒体的社会网络分析技术分成以下３层：

（１）节点分析．在微博社会网络中，每个节点代
表一个用户．节点分析相当于对用户的兴趣分析和
模型表示．具体分为几个步骤：①获取每个用户节
点的相关信息；②从用户的相关信息中，提取用户

的兴趣特征；③选择合适的模型表示用户，建立用
户模型（ＵｓｅｒＰｒｏｆｉｌｅ）［４６］．

（２）关系分析．微博社会网络可被视为一个加
权无向图，每个边表示两个用户之间的关系，边的权
值表示它们之间的关系强度．微博用户关系分析的
目的是：根据两个用户之间的相关信息，计算它们之
间的关系强度［７］．

（３）网络分析．微博社会网络的分析对象是网
络的拓扑结构，相关的研究集中在：团体挖掘（发现
用户的社交圈）［８９］、人物影响力计算［１０１２］、信息传
播［１２１４］等问题．

针对社会网络的用户关系分析问题［１５１６］，学
者们开展了大量的相关研究．其中，一些学者利用
用户相似度、网络拓扑结构的分析技术来计算用
户关系强度［１７１８］，并应用于链接预测问题［１６］（Ｌｉｎｋ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）；Ｋａｈａｎｄａ等人［１９］利用用户之间的交互
性来度量用户关系强度；Ｘｉａｎｇ等人［７］融合了用户
相似度和用户之间的交互性，来计算用户关系强度；
另外，用户关系分析经常也被用于好友推荐［２０２２］．

本文主要研究了微博社会网络中的用户关系分
析技术．针对用户信息的模型表示问题，分别给出了
用户的几种属性信息（背景信息、微博文本、社交信
息、交互信息）的模型表示方法，在此基础上，完成了
用户的整体表示；本文将用户关系分析问题视为用
户之间的相似度计算问题，并提出了基于各种用户
属性信息的用户相似度计算方法，然后通过系统性
的实验，考察了它们的性能．

为了更深入地验证本文提出的用户相似度计算
方法，本文首先将基于各种用户属性信息的用户相
似度进行了用户推荐的实验，系统性地考察了它们
在用户推荐问题上的表现；然后，本文应用基于社交
信息的用户相似度生成微博的用户相似性网络，在
该网络上进行了团体挖掘的实验，实验结果显示了
基于社交信息的用户相似度方法的有效性．

本文第２节阐述微博用户关系分析的总体研究
思路；首先详细描述微博用户信息的采集、兴趣分析
与模型表示方法；然后给出基于各种用户属性信息
的用户相似度计算方法；第３节详细描述各种微博
用户相似度算法的实验结果与分析；最后给出本文
的结论以及未来的工作．

２　微博用户关系分析
该部分主要阐述微博用户关系分析的技术，包
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括可分为几个部分：数据获取、节点分析、关系分析、
网络分析、信息推荐．将它们组合起来，形成一个微

博用户关系分析的技术平台（如图１所示），本文下
面分别详细介绍各个部分的工作原理．

图１　微博用户关系分析的技术平台

２１　微博数据获取
该部分根据新浪微博开放平台的ＡＰＩ接口，设

计了一个微博爬虫算法．它选择一组微博用户作为
种子节点，利用雪球采样策略采集一组微博用户的
个人数据，作为本文的实验数据．主要思想如下．

（１）选择一组微博用户｛犐犇１，犐犇２，…，犐犇犿｝作
为种子节点，加入待爬行节点队列犙．

（２）如果犙＝ＮＵＬＬ或超过阈值（预设的爬行
时间或扩展层数），则退出；否则从犙中取出一个用
户犐犇犽．

（３）利用新浪微博ＡＰＩ访问函数，抓取该用户
节点犐犇犽的个人信息，将用户的背景信息（位置信
息、标签信息、个人描述）、社交信息（关注信息、粉丝
信息）、微博文本、交互信息（转发信息、评论信息），
分别存入微博用户信息数据库．

（４）扩展该节点犐犇犽，将其邻居节点（犐犇犽的关注
列表中的全部用户犐犇）加入犙，转到（２）．
２２　微博节点分析

该部分讨论微博用户信息的模型表示方法．对
于给定的一个用户狌，其用户信息包含４种属性信
息（背景信息、微博文本、社交信息、交互信息），因此
狌的模型表示问题可分解为４种属性信息表示问
题．即犘狉狅犳犻犾犲（狌）＝｛犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱（狌），犜狑犲犲狋（狌），
犚犲犾犪狋犻狅狀（狌），犐狀狋犲狉犪犮狋犻狅狀（狌）｝，具体说明如下：

（１）犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱（狌）：表示狌的背景信息，包含
狌的３种属性信息（位置信息、标签信息、个人描述），
均是短文本，可表示为字符串．犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱（狌）＝
｛犘犾犪犮犲（狌），犜犪犵（狌），犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀（狌）｝．

（２）犜狑犲犲狋（狌）：表示狌发布的全部微博所拼接
成的长文本．本文将其表示为一个文本向量．过程
如下：

文本预处理．对犜狑犲犲狋（狌）进行分词、停用词过
滤、词性标注等处理；

特征提取．采用信息增益的特征选择算法提取
犜狑犲犲狋（狌）的特征词，对文本进行降维处理；

权重计算．犜狑犲犲狋（狌）中的每个特征词犻的权
重狑犻，本文采用狋犳犻犱犳方法来计算，即狑犻＝
狋犳犻（犜狑犲犲狋（狌））×ｌｏｇ犖／狀犻，其中狋犳犻（犜狑犲犲狋（狌））表示
特征词犻在犜狑犲犲狋（狌）中的频率，ｌｏｇ犖／狀犻为特征词犻
的逆文档频率．

向量表示．犜狑犲犲狋（狌）＝（狑１，狑２，…，狑狀），其中
狑犻为微博文本的某个特征词犻的权重．

（３）犚犲犾犪狋犻狅狀（狌）：表示狌的社交信息，包括两种
属性信息（关注信息、粉丝信息），本文将它们分
别表示为两个向量：关注向量犉狅犾犾狅狑犲犲（狌）、粉丝向
量犉狅犾犾狅狑犲狉（狌），则犚犲犾犪狋犻狅狀（狌）＝｛犉狅犾犾狅狑犲犲（狌），
犉狅犾犾狅狑犲狉（狌）｝．具体方法是：将所有用户编号｛０，１，
２，…，狀｝，若用户狌关注了编号为犻的用户，则
犉狅犾犾狅狑犲犲（狌）的第犻个分量为１，否则为０；同理，如果
编号为犻的用户关注了用户狌，则犉狅犾犾狅狑犲狉（狌）的第
犻个分量为１，否则为０．

（４）犐狀狋犲狉犪犮狋犻狅狀（狌）：表示狌的交互信息，包括
两种属性信息（转发信息、评论信息）．本文将它们
分别表示为两个向量：转发向量犚犲狋狑犲犲狋（狌）、评论
向量犆狅犿犿犲狀狋（狌）．犐狀狋犲狉犪犮狋犻狅狀（狌）＝｛犚犲狋狑犲犲狋（狌），
犆狅犿犿犲狀狋（狌）｝．具体方法是：将所有用户编号｛０，１，
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２，…，狀｝，犚犲狋狑犲犲狋（狌）的第犻个分量表示用户狌转发
用户犻的微博次数；犆狅犿犿犲狀狋（狌）的第犻个分量表示
用户狌评论用户犻的微博次数．
２３　微博用户关系分析

这部分分析微博用户之间的关系强度．对于两
个微博用户（狌，狏），他们的关系强度狊狋狉犲狀犵狋犺（狌，狏），
可以根据他们的相似度狊犻犿（狌，狏）或他们的交互性
犐狀狋犲狉犪犮狋犻狅狀（狌，狏）度量．其中，狊犻犿（狌，狏）更能揭示
（狌，狏）之间潜在的兴趣相似性，而犐狀狋犲狉犪犮狋犻狅狀（狌，狏）
一般只能反映已经建立起关注关系的用户之间的交
互程度．因此从挖掘用户潜在的兴趣相关性的角度
看，对于信息推荐来说，狊犻犿（狌，狏）更有应用价值．因
此，本文将用户关系强度视为用户之间的相似度，
狊狋狉犲狀犵狋犺（狌，狏）＝狊犻犿（狌，狏），利用狊犻犿（狌，狏）来分析用
户关系．对于（狌，狏），犘狉狅犳犻犾犲（狌）＝犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱（狌），
犜狑犲犲狋（狌），犚犲犾犪狋犻狅狀（狌），犐狀狋犲狉犪犮狋犻狅狀（狌）｝，犘狉狅犳犻犾犲（狏）＝
｛犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱（狏），犜狑犲犲狋（狏），犚犲犾犪狋犻狅狀（狏），犐狀狋犲狉犪犮
狋犻狅狀（狏）｝．本文根据（狌，狏）之间的前３种属性相似度
来计算（狌，狏）之间的相似度狊犻犿（狌，狏）．具体方法是：
先求解（狌，狏）的各个属性相似度，然后对它们进行
加权融合，来计算狊犻犿（狌，狏）．即
狊犻犿（狌，狏）＝ω１狊犻犿（犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱（狌），犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱（狏））＋

ω２狊犻犿（犜狑犲犲狋（狌），犜狑犲犲狋（狏））＋
ω３狊犻犿（犚犲犾犪狋犻狅狀（狌），犚犲犾犪狋犻狅狀（狏））（１）

其中，ω犻为各个属性相似度的权重，ω１＋ω２＋ω３＝１．
各个属性相似度的计算描述如下．
２．３．１　微博用户的背景信息相似度计算

对于两个用户（狌，狏），他们的背景信息包含
３种属性信息（位置信息、标签信息、个人描述），分
别表示为犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱（狌）＝｛犘犾犪犮犲（狌），犜犪犵（狌），
犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀（狌）｝，犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱（狏）＝｛犘犾犪犮犲（狏），
犜犪犵（狏），犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀（狏）｝．其背景信息相似度
狊犻犿（犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱（狌），犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱（狏）），可以根据
（狌，狏）之间的各个属性相似度而计算：
　狊犻犿（犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱（狌），犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱（狏））＝
　　ω１狊犻犿（犘犾犪犮犲（狌），犘犾犪犮犲（狏））＋
　　ω２狊犻犿（犜犪犵（狌），犜犪犵（狏））＋
　　ω３狊犻犿（犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀（狌），犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀（狏））（２）
其中ω犻为各个属性相似度的权重，ω１＋ω２＋ω３＝１．
式（２）中右边各个属性相似度计算方式如下．

（１）狊犻犿（犘犾犪犮犲（狌），犘犾犪犮犲（狏））：表示（狌，狏）之间
的位置信息相似度．因为新浪微博的位置信息是
“省／市”结构，所以本文采用分层比较的方法来计算
狊犻犿（犘犾犪犮犲（狌），犘犾犪犮犲（狏））．若犘犾犪犮犲（狌）和犘犾犪犮犲（狏）

的省、市信息均相同，则狊犻犿（犘犾犪犮犲（狌），犘犾犪犮犲（狏））＝１；
若省信息相同，市信息不同，则狊犻犿（犘犾犪犮犲（狌），
犘犾犪犮犲（狏））＝２／３；若省、市信息均不同，则为０．

（２）狊犻犿（犜犪犵（狌），犜犪犵（狏））：表示（狌，狏）之间的
标签相似度，本文采用编辑距离方法计算［２３］．因为，
编辑距离常用于评价两个字符串间的相似度，也可
用于计算两个自然语言语句的相似度．编辑距离反
映了两个字符串的绝对差异，而相似度以一个［０，１］
之间的数值反映两个字符串的相似程度，数值越大
表示相似程度越高．令犜犪犵（狌）、犜犪犵（狏）的编辑距离
为犇犻狊狋犪狀犮犲（犜犪犵（狌），犜犪犵（狏）），犾犲狀犵狋犺（狓）表示狓的
长度，则犜犪犵（狌）、犜犪犵（狏）之间的标签相似度的计算
公式如下：
　狊犻犿（犜犪犵（狌），犜犪犵（狏））＝
　　１－犇犻狊狋犪狀犮犲（犜犪犵（狌），犜犪犵（狏））／
　　ｍａｘ（犔犲狀犵狋犺（犜犪犵（狌）），犔犲狀犵狋犺（犜犪犵（狏）））（３）

（３）狊犻犿（犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀（狌），犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀（狏））：表
示（狌，狏）之间的个人描述相似度．其计算方法与标
签相似度相同．具体的公式为
狊犻犿（犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀（狌），犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀（狏））＝
　１－犇犻狊狋犪狀犮犲（犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀（狌），犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀（狏））／
ｍａｘ（犔犲狀犵狋犺（犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀（狌）），
犔犲狀犵狋犺（犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀（狏））） （４）

２．３．２　微博用户的文本相似度计算
对于两个用户（狌，狏），它们的微博文本可分别表

示为两个文本特征向量，犜狑犲犲狋（狌）＝（狑狌１，狑狌２，…，
狑狌狀），犜狑犲犲狋（狏）＝（狑狏１，狑狏２，…，狑狏狀）．（狌，狏）之间的
微博文本相似度狊犻犿（犜狑犲犲狋（狌），犜狑犲犲狋（狏））的计算
公式如下：

狊犻犿（犜狑犲犲狋（狌），犜狑犲犲狋（狏））＝∑
狀

犻＝１
（狑狌犻狑狏犻）

∑
狀

犻＝１
狑２槡狌犻∑

狀

犻＝１
狑２槡狏犻

（５）

２．３．３　微博用户的社交信息相似度计算
对于两个用户（狌，狏），他们的社交信息分别表

示为犚犲犾犪狋犻狅狀（狌）＝｛犉狅犾犾狅狑犲犲（狌），犉狅犾犾狅狑犲狉（狌）｝，
犚犲犾犪狋犻狅狀（狏）＝｛犉狅犾犾狅狑犲犲（狏），犉狅犾犾狅狑犲狉（狏）｝．因此
（狌，狏）之间的社交信息相似度的计算问题可以分解
为两种属性信息（关注信息、粉丝信息）的相似度计
算问题．本文先采用了余弦相似度方法来计算
（狌，狏）之间的两种属性信息相似度［２４］，（狌，狏）的关注
信息相似度、粉丝信息相似度的计算公式分别为
　狊犻犿（犉狅犾犾狅狑犲犲（狌），犉狅犾犾狅狑犲犲（狏））＝
　　　（犉狅犾犾狅狑犲犲（狌）·犉狅犾犾狅狑犲犲（狏））／
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　　　（‖犉狅犾犾狅狑犲犲（狌）‖‖犉狅犾犾狅狑犲犲（狏）‖）（６）
　狊犻犿（犉狅犾犾狅狑犲狉（狌），犉狅犾犾狅狑犲狉（狏））＝
　　　（犉狅犾犾狅狑犲狉（狌）·犉狅犾犾狅狑犲狉（狏））／
　　　（‖犉狅犾犾狅狑犲狉（狌）‖‖犉狅犾犾狅狑犲狉（狏）‖）（７）
　　另外，本文给出了另外一组（狌，狏）之间的关注
信息相似度、粉丝信息相似度的计算公式，分别为
狊犻犿（犉狅犾犾狅狑犲犲（狌），犉狅犾犾狅狑犲犲（狏））＝
　（犉狅犾犾狅狑犲犲（狌）·犉狅犾犾狅狑犲犲（狏））／
　（ｌｏｇ‖犉狅犾犾狅狑犲犲（狌）‖２ｌｏｇ‖犉狅犾犾狅狑犲犲（狏）‖２）

（８）
狊犻犿（犉狅犾犾狅狑犲狉（狌），犉狅犾犾狅狑犲狉（狏））＝
　（犉狅犾犾狅狑犲狉（狌）·犉狅犾犾狅狑犲狉（狏））／
　（ｌｏｇ‖犉狅犾犾狅狑犲狉（狌）‖２ｌｏｇ‖犉狅犾犾狅狑犲狉（狏）‖２）

（９）
　　为了保证式（８）和（９）的计算结果处在［０，１］区
间，本文对它们进行了正规化处理．
狊犻犿（犃，犅）′＝（狊犻犿（犃，犅）－犕犐犖）／（犕犃犡－犕犐犖）

（１０）
其中，犕犃犡是所有用户之间社交信息相似度的最
大值，犕犐犖是最小值．

上述的微博用户的关系信息相似度、粉丝信息相
似度，即可以单独作为社交信息相似度使用，也可以将
它们加权融合，来计算用户之间的社交信息相似度：
　　狊犻犿（犚犲犾犪狋犻狅狀（狌），犚犲犾犪狋犻狅狀（狏））＝
　　　ω１狊犻犿（犉狅犾犾狅狑犲犲（狌），犉狅犾犾狅狑犲犲（狏））＋
　　　ω２狊犻犿（犉狅犾犾狅狑犲狉（狌），犉狅犾犾狅狑犲狉（狏））（１１）
其中，ω犻是关注信息相似度、粉丝信息相似度的权
值，ω１＋ω２＝１．
２．３．４　微博用户的交互性计算

对于两个用户（狌，狏），他们之间的交互信息分别
表示为犐狀狋犲狉犪犮狋犻狏犲（狌）＝｛犚犲狋狑犲犲狋（狌），犆狅犿犿犲狀狋（狌）｝，
犐狀狋犲狉犪犮狋犻狏犲（狏）＝｛犚犲狋狑犲犲狋（狏），犆狅犿犿犲狀狋（狏）｝．将所
有用户编号｛０，１，２，…，狀｝，设（狌，狏）的编号分别
为（犻，犼）．犚犲狋狑犲犲狋（狌）的第犼个分量表示用户狌对用
户狏的微博转发次数，记为犚犲狋狉犲犲狋＿狀狌犿（狌－＞狏）；
犆狅犿犿犲狀狋（狌）的第犼个分量表示用户狌对用户狏
的微博评论次数，记为犆狅犿犿犲狀狋＿狀狌犿（狌－＞狏）．
同理，犚犲狋狑犲犲狋（狏）的第犻个分量表示用户狏对用户狌
的微博转发次数，记为犚犲狋狉犲犲狋＿狀狌犿（狏－＞狌）；
犆狅犿犿犲狀狋（狏）的第犻个分量表示狏对狌的微博评论
次数犆狅犿犿犲狀狋＿狀狌犿（狏－＞狌）．本文给出了（狌，狏）之
间的交互性计算公式：
犐狀狋犲狉犪犮狋犻狏犲（狌，狏）＝
ω１犚犲狋狉犲犲狋＿狀狌犿（狌－＞狏）＋犚犲狋狉犲犲狋＿狀狌犿（狏－＞狌）２ ＋

ω２犆狅犿犿犲狀狋＿狀狌犿（狌－＞狏）＋犆狅犿犿犲狀狋＿狀狌犿（狏－＞狌）２
（１２）

其中，ω犻是转发行为、评论行为的权值，ω１＋ω２＝１．

３　实验及分析
为了测试本文提出的几种微博用户的相似度计

算方法，本文开展了相关的实验．实验包括３个方
面：（１）系统地对比几种用户属性信息的相似度计
算方法的优劣；（２）应用基于各种用户属性信息的
用户相似度开展了用户推荐的相关实验，以便考察
它们在用户推荐方面的性能；（３）应用基于社交信
息的用户相似度，生成微博的用户相似性网络，在该
网络上进行了团体挖掘的实验；下面给出了详细的
实验介绍．

实验数据：
对于微博用户关系分析问题来说，尚缺少公开

的中文标准数据集．本文的实验数据来自于自行开
发的微博爬虫所搜集到的一组新浪微博的用户数据
（采集时间是２０１１年１０月２０日），主要是由国内互
联网高管领域相关用户的社交圈组成．采集方法是：
首先从新浪微博名人堂互联网高管领域中挑选
５０个用户作为种子节点，利用雪球采样的爬行策
略，顺着种子节点的关系链向外爬行扩展一层，得到
本文实验１、２研究的用户集合犝（共１５７８１２人）以
及它们的个人信息（１５７８１２人）以及它们的个人背
景信息（１５７８１２条）、社交信息（１１６８４００３条）、微博
文本（５７１２５５２条）、转发与评论信息（５４１５１１０条）．
３１　实验１：微博用户的属性相似度的对比实验

评价策略：
在实验数据的用户集合犝上，本文对微博用户

之间的各种属性信息（背景信息、微博文本、社交信
息）的相似度计算方法进行实验测试．对于每个待测
的用户相似度计算方法的测试方法，具体如下：

（１）对于每个用户狌∈犝，利用用户的交互性计
算公式（１２），计算狌与犉狅犾犾狅狑犲犲（狌）中每个元素狏之
间的交互性，然后按着交互性对犉狅犾犾狅狑犲犲（狌）中的元
素进行降序排列，得到狌的最关注的用户有序集，称
作狌的关注序列犉（狌）．

（２）对于每个用户狌∈犝，利用待测的用户相似
度算法，计算狌与犝－｛狌｝中的每个元素狏之间的相
似度，然后按照相似度对犝－｛狌｝中的所有元素进行
降序排列，得到一个与狌最相似的用户有序集，称作
狌的相似序列犛（狌）．
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本文将狌的相似序列犛（狌）视为待测结果，将狌
的关注序列犉（狌）视为标准答案．通过对比犉（狌）、
犛（狌）的差异，来评价所使用的用户相似度算法的性
能．将犛（狌）、犉（狌）的前犖个元素组成的子集分别记
为犛犖１（狌）、犉犖１（狌）．本文借用信息检索领域的两个评
价指标：犘＠犖和排序准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）比较两个
序列犛（狌）、犉（狌）之间的差异，从而实现对用户相似
度算法进行评价，其中犘＠犖的计算公式如下：

犘＠犖＝１
｜犝｜∑狌∈犝

犛犖１（狌）∩犉犖１（狌）
犖 （１３）

　　在实验中，犖分别取３、５、１０、１５、２０、２５、３０、３５、
４０、４５、５０．在犘＠犖的计算公式中，没考虑犛犖１（狌）、
犉犖１（狌）之间的元素的排列次序的因素，本文采用排
序准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）指标对用户相似度算法继续评
价，其计算公式如下：

犃犮犮狌狉犪犮狔＝
１
｜犝｜∑狌∈犝 １

｜犉（狌）｜∑
狘犉（狌）狘

犻＝１

１
１＋｜犛（狌）＿狉犪狀犽犻－犉（狌）＿狉犪狀犽犻｜

（１４）
式（１４）中，对于关注序列犉（狌）中的每个用户犻，

它在犉（狌）、犛（狌）中出现的次序位置分别记为
犉（狌）＿狉犪狀犽犻、犛（狌）＿狉犪狀犽犻．

实验设置：
本实验利用用户之间的交互性所产生的关注序

列，比对各种用户之间的相似度所产生的相似序列，
来评价相应的用户相似度计算方法的优劣．其中，用
户（狌，狏）之间的属性相似度、交互性计算公式中的权
重采用层次判别矩阵计算得出，权重设置如表１所
示．表１中的权值计算所使用的层次判别矩阵如表２
所示．

表１　实验中的权重设置
公式／注释 权重分配

犐狀狋犲狉犪犮狋犻狏犲（狌，狏）
交互性的计算公式（１２）

转发信息
ω１＝０．２５

评价信息
ω２＝０．７５

狊犻犿（犚犲犾犪狋犻狅狀（狌），犚犲犾犪狋犻狅狀（狏））
社交信息相似度的计算公式（１１）

关注信息
ω１＝０．１６７

粉丝信息
ω２＝０．８３３

狊犻犿（犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱（狌），犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱（狏））
背景信息相似度的计算公式（２）

位置信息
ω１＝０．２９７

标签信息
ω２＝０．５３９

个人描述
ω３＝０．１６４

狊犻犿（犘狉狅犳犻犾犲（狌），犘狉狅犳犻犾犲（狏））
用户相似度的计算公式（１）

背景信息
ω１＝０．１３９

社交信息
ω２＝０．７９４

微博文本
ω３＝０．０６７

表２　实验中计算权重的判别矩阵
（ａ）交互信息的判别矩阵 （ｂ）社交信息的判别矩阵

交互信息 转发信息 评价信息
转发信息 １ １／３
评论信息 ３ １

社交信息 关注信息 粉丝信息
关注信息 １ １／５
粉丝信息 ５ １

（ｃ）背景信息的判别矩阵 （ｄ）用户信息的判别矩阵
背景信息 位置信息 标签信息 个人描述
地理位置 １ １／２ ２
个人标签 ２ １ ３
个人描述 １／２ １／３ １

用户信息 背景信息 社交信息 微博文本
资料信息 １ １／９ ３
社交信息 ９ １ ９
微博文本 １／３ １／９ １

（１）微博用户的背景信息相似度的实验结果．
该实验的动机是考察微博用户的背景信息及其

３种属性信息（位置信息、标签信息、个人描述）对用
户相似度的影响．实验内容：首先分别计算用户的位
置信息相似度、标签信息相似度、个人描述相似度，
然后将它们加权融合，得到用户的背景信息相似度．
图２（ａ）和（ｂ）分别给出了上述各种相似度在犘＠犖
和排序准确率上的实验结果．实验结果显示：用户的
背景信息的３种属性信息相比，位置信息相似度的
实验结果最好；综合地看，３种属性信息相似度加
权融合而成的用户的背景信息相似度的实验结果

最好．
（２）微博用户的社交信息相似度的实验结果．
该实验的动机是考察微博用户的社交信息及其

两种属性信息（关注信息、粉丝信息）在计算用户相
似度上的性能．实验内容：犕１表示一组面向社交信
息的对数相似度（式（８）、（９）），而犕２表示一组面向
社交信息的余弦相似度（式（６）、（７））．首先分别利用
犕１和犕２计算用户的关注信息相似度、粉丝信息相
似度，得到犕１的关注信息相似度、犕１的粉丝信息相
似度、犕２的关注信息相似度、犕２的粉丝信息相似
度；采用式（１１）分别将犕１（或犕２）计算的关注信息
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图２　用户背景信息相似度的实验结果

相似度、粉丝信息相似度加权融合，得到用户的犕１
社交信息相似度（或犕２社交信息相似度）．图３（ａ）
和（ｂ）分别给出了上述各种相似度在犘＠犖和排序
准确率指标上的实验结果．实验结果显示：对于用户
相似度来说，犕１的粉丝信息相似度的犘＠犖最好，
而犕２的粉丝信息相似度的排序准确率最高．

（３）微博用户相似度的实验结果．
该实验的动机是考察用户信息及其３种属性信

息（背景信息、微博文本、社交信息）在计算用户相似
度上的性能．实验内容：首先计算微博文本相似度、
社交信息相似度、背景信息相似度，然后对它们加权
融合，得到用户的整体相似度．图４（ａ）和（ｂ）给出了
上述各种相似度在犘＠犖和排序准确率上的实验
结果．实验结果显示：对于用户相似度来说，用户信
息的３种属性信息相比，社交信息相似度的犘＠犖
和排序准确率实验结果均最好，而用户的整体相似
度均次之．

通过上述实验结果的观察，可见当计算两个用户
之间的相似度时，用户的结构性信息（社交信息）所起
的作用较大，而用户的文本性信息（背景信息、微博文
本）所起的作用较小．可能的原因是对于一个微博人
物来说，他的个人信息（背景信息、社交信息、微博文
本、交互信息）可分为两类：结构性信息（社交信息）与
文本性信息（背景信息、微博文本、交互信息）①．

图３　社交信息相似度的实验结果

图４　用户相似度的实验结果

（１）用户的文本性信息的特点．
①用户的背景信息的不完整性．因为用户的背
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①用户的背景信息、微博文本、交互信息内部，也带有一定的
结构性，但它们最主要的特征还是短文本．其中：对于交互
性信息不在讨论之中，因为本文将其用于计算用户之间的
交互性，没有用来计算用户之间的相似度．



景信息涉及用户隐私，很多用户没填写完整的背景
信息，这影响了它们刻画用户特征的能力．

②用户发布的微博常常带有很大的随意性，含
有大量的噪音信息，不能完全精确地反映用户的兴
趣意图．

③上述的背景信息、微博文本均为短文本信
息，抽取用户兴趣特征有一定难度．

（２）用户的结构性信息的特点．
①与用户的文本性信息相反，用户的结构性社

交信息反映了用户的社会关系，决定着用户们愿意
接收的人物频道信息，因此被用户精心地维护、选
择，因此社交信息几乎没有噪音信息，可以更准确地
反映用户的兴趣．

②其中，对于用户的社交信息来说，粉丝信息
与关注信息相比，前者对度量用户之间的相似度所
起的作用更大的原因在于：（ｉ）用户的关注信息反
映了他的兴趣多样性，而不能反映他最本质的兴趣
特征，而用户的粉丝信息则更能反映用户最本质的
兴趣；（ｉｉ）关注信息往往比粉丝信息少得多，粉丝信
息往往比关注信息带有更多的信息量．基于上述两
种原因，两者相比，粉丝信息更能反映人物之间的相
似性．
３２　实验２：微博用户相似度的用户推荐实验

评价策略：
在实验数据的用户集合犝上，本文利用上述微

博用户相似度计算方法进行了用户推荐的实验，测
试这些算法对用户推荐的能力．对于每个待测的用
户相似度计算方法的测试方法如下：

（１）对于每个用户狌∈犝，从犉狅犾犾狅狑犲犲（狌）中随
机删除５０％的元素，被删除的元素组成一个集合
犜（狌）．

（２）利用用户的交互性计算公式（１２），计算狌
与犜（狌）中每个元素狏之间的交互性，然后按交互
性对犜（狌）中的元素进行降序排列，得到狌的按交互
性排序的、被删除的用户有序集，称作狌的删除序
列犇（狌）．

（３）对于每个用户狌∈犝，利用待测的用户相似
度算法，计算狌与犝－｛狌｝－犉狅犾犾狅狑犲犲（狌）中的每个元
素狏之间的相似度，然后对犝－｛狌｝－犉狅犾犾狅狑犲犲（狌）
中的所有元素按该用户相似度进行降序排列，得到与
狌最相似的用户有序集，称作狌的相似序列犛（狌）．

本文将狌的相似序列犛（狌）视为待测结果，将狌
的删除序列犇（狌）视为标准答案．通过对比犛（狌）、
犇（狌）的差异，来评价所使用的用户相似度算法在用

户推荐上的性能．将犛（狌）、犇（狌）的前犖个元素组成
的子集分别记为犛犖１（狌）、犇犖１（狌）．本文采用两个评价
指标：犘＠犖和犕犃犘比较两个序列犛（狌）、犇（狌）之
间的差异，从而实现对用户相似度算法进行评价，其
中犘＠犖的计算公式如下：

犘＠犖＝１
｜犝｜∑狌∈犝

犛犖１（狌）∩犇犖１（狌）
犖 （１５）

　　在实验中，犖分别取３、５、１０、１５、２０、２５、３０、３５、
４０、４５、５０．犕犃犘的计算公式如下：

犕犃犘＝１
｜犝｜∑狌∈犝 １

｜犇（狌）｜∑
狘犇（狌）狘

犻＝１

犻
犛（狌）＿狉犪狀犽［ ］犻（１６）

　　式（１６）中，对于删除序列犇（狌）中的每个用户
犻，它在犛（狌）中出现的次序位置记为犛（狌）＿狉犪狀犽犻．

（１）基于背景信息相似度的用户推荐实验结果
该实验的动机是考察用户的背景信息及其３种

属性信息（位置信息、标签信息、个人描述）的相似度
在用户推荐上的性能．实验内容：分别应用上述各种
相似度，进行用户推荐．图５（ａ）和（ｂ）给出了上述各
种相似度在犘＠犖和犕犃犘上的实验结果．实验结
果显示：对于用户信息推荐来说，用户背景信息的
３种属性信息相比，位置信息相似度的用户推荐效
果最好；综合地看，３种属性信息加权融合而成的用
户背景信息相似度的用户推荐效果最好．

图５　基于背景信息相似度的用户推荐结果
（２）基于社交信息相似度的用户推荐实验结果
该实验的动机是考察用户的社交信息及其两种
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属性信息（关注信息、粉丝信息）的相似度在用户推
荐上的性能．实验内容：分别应用上述各种相似度，
进行用户推荐．图６（ａ）和（ｂ）给出了上述相似度在
犘＠犖和犕犃犘指标上的实验结果．实验结果显示：
在犘＠犖和犕犃犘指标上，犕１的粉丝信息相似度的
用户推荐效果最好．

图６　基于社交信息相似度的用户推荐结果

（３）基于用户相似度的用户推荐实验结果
该实验的动机是考察用户信息及其各个属性信

息（背景信息、社交信息、微博文本）的相似度在用户
推荐上的性能．实验内容：分别应用上述各种相似
度，进行用户推荐．图７（ａ）和（ｂ）给出了上述各种相
似度在用户推荐上的实验结果．实验结果显示：对于
用户推荐来说，用户信息的３种属性信息相比，社交
信息相似度取得了最好的推荐效果．

上述实验考察了各种用户相似度方法在用户推
荐上的性能．根据实验结果，我们观察到：在用户的
各种信息中，用户的结构性社交信息对用户推荐所
起的作用较大，而用户的文本性背景信息、微博文本
所起的作用较小．换言之，用户的各种信息对于用户
之间的相似度计算问题以及由此开展的用户推荐问
题所起的作用具有较为一致的规律，即结构性的社
交信息更好地刻画了用户之间的相似特征．本文根
据犕１式（９）的用户相似度开发了一个微博用户推荐
的应用程序，举例：图８是给白硕老师推荐的用户好
友，图中深色的边表示推荐的用户，深色边的粗细度
表示推荐力度．

图７　基于用户相似度的用户推荐结果

３３　实验３：用户相似性网络初步的团体挖掘实验
考虑到实验１、２所使用的数据集涉及到的人物

节点数目较大，我们难以将它们的团体分析的实验
结果在论文中清晰展现．因此我们选取了新浪微博
的ＮＬＰ领域人群作为本文的团体挖掘的实验数据．
最初随意选定了５个ＮＬＰ领域的用户（＠白硕ｓｓｅ、
＠马少平ＴＨＵ、＠计算所王斌、＠刘挺Ｔｈｏｍａｓ、
＠徐志明Ｊｏｎａｔｈａｎ）作为种子节点，利用雪球采样
的爬行策略，顺着种子节点的关系链向外爬行扩展
一层，得到实验３的用户集合犝（共６４６人）．

在此数据集上，首先根据微博人物之间的社交
信息相似度式（９），计算任意两个人物之间的相似
度，据此生成了人物相似性矩阵，称之为用户相似性
网络（它是社会网络的一种特例．广义上讲，我们可
以根据各种人物关系而定义不同的社会网络，例如：
根据人物之间的关注关系、交互关系、相似性关系
等，可分别构造出关注网络、交互性网络、相似性网
络等）．然后通过一个阈值狉过滤网络中关系较弱的
边（在本文中，狉＝０．０５），得到一个关系更紧密的用
户相似性网络（包括２６９个用户节点、３６０７条边）．
这样，我们就以微博用户为节点、以用户之间的相似
度为边的权值，构造出用户相似性网络．

具体地讲，我们将用户相似性网络表示为一个
ＸＭＬ数据文件，它定义了用户相似性网络的图数
据，包括图的节点属性、边的属性以及图的节点集
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合、边的集合等．然后将其输入到ＮｏｄｅＸＬ（微软、斯
坦福大学等多所大学联合研发的一个开源社会网络

图８　“＠白硕ｓｓｅ”的好友推荐

图９　狉＝０．０５的人物相关性网络

分析软件）．该软件读入用户相似性网络的ＸＭＬ数
据文件，然后调用它自带的ＣＮＭ团体挖掘算法对
该网络进行团体挖掘、可视化展示［２５］，得到了图９．
图中可见：该团体挖掘方法把本文研究的人物集合
分为１８个团体，左边３个团体是ＮＬＰ领域的社交

圈，其中标记为左１的团体代表ＮＬＰ企业界社交
圈，而标记为左２上的团体代表ＮＬＰ教师的社交
圈，标记为左２下的团体代表ＮＬＰ学生的社交圈．
图中连接ＮＬＰ教师社交圈与学生社交圈的那些节
点恰好是那些刚刚由学生身份变成教师身份的用户
节点，该类节点既与学生交互频繁，同时也和教师交
互密切；右边１５个团体基本上和ＮＬＰ领域不相关，
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根据它们每个团体也被良好地划分，比如标记为
右１上的团体代表微博的一些明星的社交圈，标记
为右２上的团体代表一些运动员的社交圈．由此可
以看出：本文提出的基于社交信息的微博用户相似
度计算方法以及由此生成的用户相似性网络，在团
体分析方面有着较好的表现力．同时，该实验也从侧
面验证了本文提出的微博用户关系分析的正确性．

４　结束语
本文利用微博用户数据，开展了微博用户关系

分析的研究工作．针对微博用户信息的特点，分别给
出了用户属性信息的模型表示、用户相似度的计算
方法．系统性考察了基于３种不同类型的用户属性
信息（背景信息、社交信息、微博文本）的用户相似度
的性能，实验结果表明：社交信息对用户的关系分析
最有价值，基于社交信息的用户相似度对用户的关
系分析能力最强．为了进一步考察基于各种用户属
性信息的用户相似度的实际性能，我们开展了用户
推荐的实验，实验结果显示：基于社交信息的用户相
似度对用户推荐的效果最好．最后，为了验证基于社
交信息的用户相似度对团体挖掘的性能，我们利用
基于社交信息的用户相似度，计算了用户关系强度，
据此构造了微博的用户相似性网络，并在该网络上
开展了团体挖掘的初步实验，实验结果证明了该方
法的有效性．本文的局限在于：本文只是给出了人物
相似性网络的团体分析的初步实验结果，尚未展开
系统性的团体分析算法的研究，下一步准备系统地
研究该网络的团体分析问题．
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