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摘　要　微博的用户关系分析是近期的研究热点，而用户的相似度计算是微博用户关系分析的基础．已有方法在

发现相似用户时，主要面向关注和粉丝群体，用户微博相似度及交互相关性计算对微博的动态特性利用不够．该文提

出了新颖的微博特定用户的相似用户发现方法，该方法的创新性主要体现在：（１）发现相似用户时，在关注和粉丝的

基础上引入了访客类用户，扩展了已有方法局限于关注和粉丝构建自我网络（ＥｇｏＮｅｔｗｏｒｋ）的模型，增加了发现相

似用户的多样性；（２）根据微博动态社交的特点，提出了用户动态微博的相似度计算和动态交互相关性计算方法，

以时间片为动态社交划分的基础，以指数衰减为累加策略，使得微博用户的相似度计算更为合理，发现的相似用户

更为准确．以新浪微博为例，选取了学术研究、企业管理、教育、文化、军事５个领域的５０个种子用户，使用犛＠狀（前狀

个用户的得分）为评价指标，进行了相似用户发现的实验分析和比较．结果显示，访客类用户可以扩展相似用户的

发现范围，访客在发现的相似用户中的比例为３２％，动态的微博相似度和交互相关性计算方法能够改善用户相似

度的计算效果，比已有的最新方法的犛＠狀指标提高了１．３．

关键词　用户关系分析；用户相似度计算；扩展的自我网络；动态微博相似度计算；动态交互相关性计算；社会媒

体；社交网络；数据挖掘
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１　引　言

当今，社交媒体被认为是 Ｗｅｂ上最有价值的信

息资源之一．微博平台作为众多社交媒体中的一种，

由于其传播性强、操作便利，很多用户在微博平台形

成了类似于现实社会的交往圈子．传统媒体中用户

和话题之间是二部网络，微博平台由于引入了关注

关系（ｆｏｌｌｏｗ），使得用户和话题之间变得非常复杂，

被认为是多模网络．由于微博平台信息传播性强、具

有复杂的网络结构，近几年引起了学术界和产业界

的高度重视．

微博中的相似用户是指在微博媒体上具有若干

共同属性的用户群，这些属性主要包括用户的背景、

关注、粉丝、微博、交互等信息．微博用户相似度度量的

基础理论来源于社会学中的“同质性”（Ｈｏｍｏｐｈｉｌｙ），

即有关联的人往往有相似的特征，同时，联系越紧

密，相似度越高［１２］．社交媒体上用户的信息总体上

分为两类：一类是用户的背景（比如地点、教育、职

业、兴趣等）和发表的微博信息（包括原创、转发或者

评论）；另一类是基于关注和粉丝构建的社交网络．基

于这两类信息，已有的用户相似度计算方法大体上可

以分为３类：（１）基于用户的背景和微博的文本信息

方法，简记为犛犝犇犅狔犜犲狓狋；（２）基于关注和粉丝的

社交网络方法，简记为犛犝犇犅狔犛犖；（３）混合方法，

即对基于文本方法犛犝犇犅狔犜犲狓狋和基于社交网络方

法犛犝犇犅狔犛犖 的融合计算，简记为犛犝犇犅狔犜犛犖．

近期出现的一些研究成果多是围绕犛犝犇犅狔犜犛犖

方法展开的，可以认为犛犝犇犅狔犜犛犖 是社交媒体用

户相似度计算的主流研究方法．

本文从微博中指定的用户出发，在微博平台上

尽量发现多的相似度高的用户．本文的研究内容属

于社交网络中的自我网络分析，即站在个体的角度

去分析个体本身及个体周围结点；研究方法综合了

用户的文本信息和社交网络，属于犛犝犇犅狔犜犛犖 方

法的范畴．该项研究的意义在于：（１）特定行业用户

的线索发现，比如某个用户有涉恐倾向，在微博中挖

掘有相似倾向的用户；（２）个性化推荐，比如为某个

用户自动在微博中推荐志同道合的好友，或者厂家

自动将广告推送给有相似兴趣的微博用户；（３）是

社交整体网络分析的基础，比如通过计算用户的相

似度，将微博上的用户划分为若干社群，以进一步研

究社群特性．

本文的创新点主要体现在两点：（１）已有相似

用户发现方法在微博社交网络关系的利用上，仅考

虑了关注和粉丝两类用户．根据访客可以对用户发

表的微博进行转发或评论的特点，在相似用户的发

现时，引入了访客类用户，提出了扩展的自我网络模

型犈犈犖（ＥｘｔｅｎｄｅｄＥｇｏＮｅｔｗｏｒｋ），增加了发现相似

用户的全面性和多样性；（２）已有相似用户计算方

法在计算用户的微博相似度和交互相关性时，没能

体现微博社交的动态性．在用户的微博相似度和交

互相关性计算方面，引入了时间的动态划分，能更好

的体现微博的动态性，使得发现的相似用户更为

准确．

本文第２节介绍已有的相关研究工作，包括基

于用户的背景和微博的文本信息的方法，基于关注

和粉丝的社交网络的方法及混合方法；第３节详细

地阐述本文所提方法的原理和流程，包括相似用户

发现模型、用户相似度计算模型、用户动态微博相似

度计算方法及用户动态交互相关性计算方法；第４

节从发现相似用户的准确性，关注、粉丝及微博的系

数权重，时间片的划分，交互相关性的作用，时间衰

减累加策略及发现相似用户的分布情况等角度进
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行了实验对比分析，以验证本文所提方法的有效性；

第５节对本文进行总结，探讨该方法的优缺点以及

未来的研究方向．

２　相关工作

犛犝犇犅狔犜犲狓狋相关方法是早期研究的重点，

Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ等人
［３］在计算用户的相似度时，根据

用户的基本属性（包括位置、家乡、活动、兴趣、专长

等）提取若干关键词，基于语义距离计算关键词的相

似性，进而获取用户的相似度．Ｗａｎｇ等人
［４］在研究

重叠社区发现时，认为用户的关联性（粉丝或关注）

过于自由，重点使用了用户的元数据 Ｍｅｔａｄａｔａ（比

如标签）计算用户的相似度．Ｄｉａｂｙ等人
［５］研究社交

网络的工作推荐时，重点考虑的是用户的背景信息，

对不同的社交媒体，选取了不同的背景信息，主要包

括工作、教育、简历、兴趣、职位等信息．进一步地，利

用了用户的朋友（Ｆｒｉｅｎｄｓ）信息，但结论是背景相似

的朋友才有价值．文献［６８］在社交推荐系统中也都

有朋友信息的利用，但都是基于朋友的背景信息，没

有考虑朋友之间的社交信息．Ｋｉｍ等人
［９］从一个用

户出发，基于社交标签寻找到他感兴趣的社区．社区

的社交标签通过社区成员的标签提取，包括成员的

兴趣、情感、地理位置、时间等．Ｘｉｅ
［１０］设计了通用的

朋友推荐框架，在推荐朋友时，基于他们的地点、时

间和内容等信息．文献［１１１２］在研究社区发现时，

认为使用用户的背景，共享的图片、视频和标签等信

息，既简单又有效．

仅利用用户之间的社交网络计算用户相似度方

法较少，此类方法属于犛犝犇犅狔犛犖 类型．Ｋａｈａｎｄａ

等人［１３］利用用户之间的交互性来度量用户关系强

度，比如通信、文件传输等，其中通信也包含相互之

间的转发或评论等行为．Ｈａｍｉｄ等人
［１４］认为主流的

推荐系统可以分为基于内容的和基于协作的两类类

型，提出了基于内聚性（Ｃｏｈｅｓｉｏｎ）的社交媒体好友

推荐方法，内聚性体现在连通性（ｃｏｎｎｅｃｔｅｄｎｅｓｓ）和

密集度（ｄｅｎｓｉｔｙ）两个方面．Ｓａｍａｎｔｈｕｌａ等人
［１５］计

算朋友相似度时，考虑了网络的结构及用户之间真

实的信息交互．

综合的利用用户的背景和微博信息及用户的社

交网络，是主流的研究方法，即犛犝犇犅狔犜犛犖 类研

究方法．徐志明等人
［１６］在度量用户的相似度时，考

虑了用户的背景信息（位置、标签及个人简介）、微

博、社交和交互信息，以５０个用户作为种子节点，抓

取了１层关联的粉丝、关注用户，并认为社交信息在

计算用户的相似度时最有价值．背景的位置信息的

相似度计算采用了分层比较的方法，标签及个人简

介的相似度计算采用了编辑距离的方法．Ｘｉａｎｇ等

人［１７］融合了用户的属性和用户间的交互计算用户

关系强度，用户的属性包括学校、工作单位、兴趣组

和地理位置等．彭泽环等人
［１８］在进行微博用户推荐

时，利用了用户的微博、个人信息、交互信息、社交拓

扑信息等４类因素，面向腾讯微博进行了数据采集

与实验对比，结果显示用户的交互信息对相似用户

的推荐性能影响最大．Ｇｏｕ等人
［１９］提出了使用用户

的社交标签及网络的拓扑结构计算用户的相似度．

Ｓａｍａｎｔｈｕｌａ等人
［２０］在研究私人朋友推荐ＰＦＲ时

（ＰＦＲ面向的是用户的朋友及社交标签都是隐藏的

媒体），用户相似度计算方法借鉴了文献［１９］提出的

方法．Ｍｏｄａｎｉ等人
［２１］研究了情趣相同社区（Ｌｉｋｅ

ｍｉｎｄｅｄｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ）的发现，考虑了用户对感兴趣

话题的排名，不是简单的计算两个用户话题的交集，

此外还使用频繁项集挖掘社区的核心用户．Ａｋｃｏｒａ

等人［２２］同样利用了用户的背景信息和网络结构计

算用户的相似度．但不同的是，由于用户背景信息难

以全面的获取，提出了从用户朋友已有的数据中，自

动挖掘推理出用户的一些可能的背景信息．

综上所述，在社交网络的用户相似度计算方面，

已经有一些研究成果，融合用户的文本信息和社交

网络的计算方法是目前主流的研究方法．用户相似

度计算是诸多系统的基础，包括好友推荐系统、社区

发现、社区划分等．相关工作没有提及到针对给定的

用户，在微博中通过关注、粉丝及访客快速发现相似

用户的研究内容．自我网络的构建是以关注和粉丝

为基础，没有提及到访客类用户的利用．在用户的微

博相似度计算及交互相关性计算等方面，已有方法

对时间要素的利用不够，缺少微博动态社交的深入

研究．

３　特定用户的相似用户发现方法

３１　基本概念

在介绍本方法之前，先形式化定义几个相关的

概念，包括微博网络、微博博文及微博用户．

定义１．　微博网络．形式化描述为一个六元

组：犕犅犖＝｛犝，犕犅犾狅犵，犈犝犕犅，犈犝犝，犉犝犕犅，犆犝犕犅｝．其

中，犝 为微博平台上的注册用户集；犕犅犾狅犵为用户

发表的微博集（含原创、转发或者评论的各类微博）；

７６７４期 仲兆满等：微博中特定用户的相似用户发现方法



犈犝犕犅＝｛犲＝（狌犻，犿犫犾狅犵犼）｜狌犻∈犝，犿犫犾狅犵犼∈犕犅犾狅犵｝

为用户与其所发表微博的连接边集；犈犝犝＝｛（狌犻→

狌犼）｜狌犻ｆｏｌｌｏｗｓ狌犼｝为用户通过关注而形成的连接关

系集，通过ｆｏｌｌｏｗ关系容易得到用户的粉丝关系集；

犉犝犕犅＝｛（狌犻，犿犫犾狅犵犼）｜狌犻∈犝，狌犻ｆｏｒｗａｒｄｅｄ犿犫犾狅犵犼｝

是用户与其所转发的微博的关系集；犆犝犕犅＝｛（狌犻，

犿犫犾狅犵犼）｜狌犻∈犝，狌犻ｃｏｍｍｅｎｔｅｄｏｎ犿犫犾狅犵犼｝是用户与

其所评论的微博的关系集．

定义２．　微博博文．形式化描述为一个三元

组：犕犅犾狅犵犻＝｛犕犅犾狅犵犻＿犫狅犱狔，犕犅犾狅犵犻＿狋，犕犅犾狅犵犻＿狌｝．

其中，犕犅犾狅犵犻＿犫狅犱狔为微博主体内容；犕犅犾狅犵犻＿狋

为微博发表的时间；犕犅犾狅犵犻＿狌为发表该微博的

用户．

定义３．　微博用户．形式化描述为一个六元

组：狌犻＝｛狌犻＿犖犪犿犲，狌犻＿犅犵，狌犻＿犕犅犾狅犵，狌犻＿犉狅犾犾狅狑犲狉，

狌犻＿犉犪狀狊，狌犻＿犞犻狊犻狋狅狉｝．其中，狌犻＿犖犪犿犲为微博的用户

名，是微博网络中用户的唯一标识符；狌犻＿犅犵为微博

平台上的用户背景信息，不同微博平台背景有所差

异；狌犻＿犕犅犾狅犵为用户在微博网络上发表的微博集；

狌犻＿犉狅犾犾狅狑犲狉为用户的关注集；狌犻＿犉犪狀狊为用户的粉

丝集；狌犻＿犞犻狊犻狋狅狉为用户的访客集，访客类用户指没

有与用户狌犻构建关注和粉丝关系，但与狌犻进行了

微博互动，包括发表微博时的“＠”、转发或者评论

行为．

依据定义３，可以容易地获取用户狌犻的关注数

量 狌犻＿犉狅犾犾狅狑犲狉 、粉丝数量 狌犻＿犉犪狀狊 及访客数量

狌犻＿犞犻狊犻狋狅狉 ．

３２　相似用户发现模型及用户相似度计算模型

给定任意一个用户，从微博平台中尽可能发现

多的相似用户是本文研究的主旨．但由于微博用户

的海量性，不可能漫无目的地在用户群体中随机查

找．为减少计算的规模、更快速的发现相似用户，特

定用户的相似用户发现方法一般都是从微博用户的

某个子集出发，该问题描述如下：

（１）输入：微博特定用户犛狆犲犮犝狊犲狉；

（２）输出：根据犛狆犲犮犝狊犲狉构建用户的自我网络

犈犖（ＥｇｏＮｅｔｗｏｒｋ），自我网络的构建一般是基于用

户的关注（ｆｏｌｌｏｗｅｒｓ）和粉丝（ｆａｎｓ），得到的用户集

记为犈犖（犛狆犲犮犝狊犲狉）犝，犝 为微博平台所有的用户

集，再通过某种计算方法从犈犖（犛狆犲犮犝狊犲狉）中挖掘

出与犛狆犲犮犝狊犲狉相似的用户集犛犻犿犝狊犲狉（犛狆犲犮犝狊犲狉），

易知犛犻犿犝狊犲狉（犛狆犲犮犝狊犲狉）犈犖（犛狆犲犮犝狊犲狉）．

本文提出的特定用户的相似用户发现模型如

图１所示．

图１　特定用户的相似用户发现模型

图１所示模型中，我们根据发表微博时可以

“＠”给选定用户及访客（Ｖｉｓｉｔｏｒ）可以对用户发表的

微博进行评论或者转发的特点，对传统的自我网络

犈犖（ＥｇｏＮｅｔｗｏｒｋ）进行扩展．相似粉丝、相似关注

是一种闭合空间的相似用户发现方法，而相似访客

的发现是一种类似于随机游走的发现策略，是对

犈犖 的进一步扩充，是对发现相似用户全面性及多

样性有益的补充．

已有的社交网络分析方法，在社交行为分析时，

主要基于关注和粉丝构建用户犛狆犲犮犝狊犲狉的自我网

络犈犖，用于后期分析的自我网络犈犖 的用户集表

示为犈犖（犛狆犲犮犝狊犲狉）＝犉狅犾犾狅狑犲狉犆犛（犛狆犲犮犝狊犲狉）∪

犉犪狀狊犆犛（犛狆犲犮犝狊犲狉）．其中，犉狅犾犾狅狑犲狉犆犛（犛狆犲犮犝狊犲狉）为

特定用户犛狆犲犮犝狊犲狉的关注类用户集，犉犪狀狊犆犛（犛狆犲犮

犝狊犲狉）为犛狆犲犮犝狊犲狉的粉丝类用户集．扩展的自我网络

犈犈犖（ＥｘｔｅｎｄｅｄＥｇｏＮｅｔｗｏｒｋ）扩充了用户的规模，

得到用于分析的用户集表示为犈犈犖（犛狆犲犮犝狊犲狉）＝

犉狅犾犾狅狑犲狉犆犛（犛狆犲犮犝狊犲狉）∪犉犪狀狊犆犛（犛狆犲犮犝狊犲狉）∪

犞犻狊犻狋狅狉犆犛（犛狆犲犮犝狊犲狉）．其中，犞犻狊犻狋狅狉犆犛（犛狆犲犮犝狊犲狉）

为特定用户犛狆犲犮犝狊犲狉的访客集．

实际应用中，根据分析深度的需求，扩展的自我

网络犈犈犖 可以层层扩展，即根据关注、粉丝、访客

等用户像滚雪球一样进一步采集到他们关联的用

户，不断扩充用户的规模．可知，最终发现的特定用

户犛狆犲犮犝狊犲狉的相似用户集犛犻犿犝狊犲狉（犛狆犲犮犝狊犲狉）

犈犈犖（犛狆犲犮犝狊犲狉）．

本文提出的两个微博用户狌１和狌２之间的相似

度计算模型如图２所示．

图２所示模型中，用户属性分为动态属性

犇狔狀犪犿犻犮犃狋狋狉和静态属性犛狋犪狋犻犮犃狋狋狉，犇狔狀犪犿犻犮犃狋狋狉

包括微博犕犅犾狅犵 和交互犐狀狋犲狉犪犮狋犻狅狀，犛狋犪狋犻犮犃狋狋狉包
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图２　微博用户相似度计算模型

括关注犉狅犾犾狅狑犲狉和粉丝犉犪狀狊．在分别计算用户的

动态微博相似度犕犅犛犻犿（狌１，狌２）、动态交互相关性

犚犆（狌１，狌２）、关注相似度犉狅犾犾狅狑犲狉犛犻犿（狌１，狌２）和粉

丝相似度犉犪狀狊犛犻犿（狌１，狌２）的基础上，最终由这４类

属性决定两个用户的相似度．用户文本属性的选取

之所以使用用户的微博，这是因为：从隐私的视角而

言，用户的很多背景在社交媒体上公开的较少［２３２５］，

能公开的主要是兴趣爱好、职业等；此外，微博媒体

用户的关联，被认为是内容驱动的，即计算用户所发

微博的相似度，对用户相关性的计算更有价值［２６］．

３３　特定用户的相似用户发现算法

本文在图１的特定用户的相似用户发现模型和

图２的用户相似度计算模型思想的指导下，从微博

中发现特定用户的相似用户的算法设计如下．

算法１．　特定用户的相似用户发现算法．

输入：微博用户犛狆犲犮犝狊犲狉

输出：相似用户集合犛犻犿犝狊犲狉（犛狆犲犮犝狊犲狉）

１．从给定的微博用户犛狆犲犮犝狊犲狉出发，获取如下信息：

１．１．获取时间片犜犻犿犲犛狆犪狀内用户犛狆犲犮犝狊犲狉的所有

微博集犕犅犛狆犲犮犝狊犲狉，包括原创、转发、评论的微博；

１．２．获取犛狆犲犮犝狊犲狉的关注集犉狅犾犾狅狑犲狉犆犛（犛狆犲犮犝狊犲狉）

和粉丝集犉犪狀狊犆犛（犛狆犲犮犝狊犲狉）；

１．３．根据犛狆犲犮犝狊犲狉的微博集犕犅犛狆犲犮犝狊犲狉提取访客

集犞犻狊犻狋狅狉犆犛（犛狆犲犮犝狊犲狉），将３类用户记为犈犈犖（犛狆犲犮犝狊犲狉）＝

犉狅犾犾狅狑犲狉犆犛（犛狆犲犮犝狊犲狉）∪犉犪狀狊犆犛（犛狆犲犮犝狊犲狉）∪犞犻狊犻狋狅狉犆犛

（犛狆犲犮犝狊犲狉）．

２．获取每个用户狌犻∈犈犈犖（犛狆犲犮犝狊犲狉）在时间片犜犻犿犲

犛狆犪狀内的微博集犕犅狌犻、关注集犉狅犾犾狅狑犲狉犆犛（狌犻）、粉丝集

犉犪狀狊犆犛（狌犻）．

３．计算用户犛狆犲犮犝狊犲狉与狌犻∈犈犈犖（犛狆犲犮犝狊犲狉）的动态

微博相似度，记为犕犅犛犻犿（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻）．

４．计算用户犛狆犲犮犝狊犲狉与狌犻∈犈犈犖（犛狆犲犮犝狊犲狉）的动态

交互相关性，记为犚犆（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻）．

５．计算犛狆犲犮犝狊犲狉与狌犻∈犈犈犖（犛狆犲犮犝狊犲狉）的相似度

犛犻犿（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻）．

６．按照相似度大小选取狋狅狆个用户，得到相似用户集

犛犻犿犝狊犲狉（犛狆犲犮犝狊犲狉）．

该算法包括６个步骤，步１、２和６比较简单，容

易实现，步３用户动态微博相似度计算、步４用户动

态交互相关性和步５整合各个要素的用户相似度计

算是本文研究的重点，在文章的３．４节、３．５节和

３．６节分别介绍．

特定用户的相似用户发现算法的复杂度由以下

６个要素组成：

（１）犜犻犿犲（犆狉犪狑犾犕犅），采集微博时间，包括特

定用户、关注、粉丝和访客４类用户的博文采集

时间；

（２）犜犻犿犲（犆狉犪狑犾犉狅犾犾狅狑犲狉），采集用户的关注时

间，包括特定用户、关注、粉丝和访客４类用户的

关注；

（３）犜犻犿犲（犆狉犪狑犾犉犪狀狊），采集用户的粉丝时间，

包括特定用户、关注、粉丝和访客４类用户的粉丝；

（４）犜犻犿犲（犕犅犛犻犿（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻）），计算用户的

动态微博相似度时间；

（５）犜犻犿犲（犚犆（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻）），计算用户的动态

交互相关性时间；

（６）犜犻犿犲（犛狅狉狋（犈犈犖（犛狆犲犮犝狊犲狉））），计算用户

的动态交互相关性时间．

因此，算法的总复杂度可表示为

犗（犜狅狋犪犾犜犻犿犲）＝犜犻犿犲（犆狉犪狑犾犕犅）＋

犜犻犿犲（犆狉犪狑犾犉狅犾犾狅狑犲狉）＋

犜犻犿犲（犆狉犪狑犾犉犪狀狊）＋

犜犻犿犲（犕犅犛犻犿（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻））＋

犜犻犿犲（犚犆（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻））＋

犜犻犿犲（犛狅狉狋（犈犈犖（犛狆犲犮犝狊犲狉）））（１）

　　由式（１）可见，算法的复杂度主要由用户的个数

决定，即分析的用户个数越多，算法的复杂度越高．

由于微博用户的关系可以层层扩展，因此分析

工作量较大，具体实现时，可以对分析用户的层数加

以限制．比如文献［１６］选取了５０个种子用户，采集

时仅扩展了１层．

３４　用户动态微博相似度计算

用户的动态微博相似度计算指将用户的微博按

时间片进行划分，分别计算每个时间片的微博相似

度，再采用一定的衰减策略进行累加．

已有方法在衡量两个用户发表微博相似度时，

往往将一段时间范围内（比如１个月或者１年）的微

博作为一个整体．如果不考虑按时间的动态划分，即

按时间片分别计算不同时间片的用户微博相似度，

９６７４期 仲兆满等：微博中特定用户的相似用户发现方法



那么在某个时间片内有较高相似度的微博，在面对

整个时间周期时，这种相似度很可能被淹没．

时间片的划分一种是采用固定的时间周期进行

均匀划分，另一种是根据用户的活跃程度等指标进

行非均匀划分．在计算用户的微博相似度时，采用均

匀的划分方法，可能将属于同一话题的微博分到不

同的时间片，但这并不影响计算效果，因为在不同的

时间片微博的相似度同样可以计算，而且不同时间

片的计算结果还需进行累加．因此本文采用了均匀

的时间片划分方式．Ａａｒｏｎ等人
［２７］认为时间窗口受

日历等生活周期的影响，我们借鉴此思想，将时间周

期定义为天、周及月分别进行实验分析．

微博中用户和微博的动态网络如图３所示．

图３　微博中用户和微博的动态网络

图３所示的网络模型和传统二部网络不同，添

加了时间轴的动态约束．用户和微博的动态网络表

示为犌＝（犞，犈，犜）．其中，犜为时间片集，犜＝｛犜１，

犜２，…，犜犿｝；犞 为用户和微博集，犞＝｛犞
犜
１，犞

犜
２，…，

犞
犜犿｝，犞

犜犻＝犝
犜犻∪犕犅

犜犻，其中犝
犜犻，犕犅

犜犻分别为时间

片犜犻的用户集和微博集，满足犝
犜犻∩犕犅

犜犻＝，

犝
犜
１＝犝

犜
２＝…＝犝

犜犿；犈为边集，犈＝｛犈
犜
１，犈

犜
２，…，

犈
犜犿｝，是一个映射函数犈

犜犻：犝
犜犻×犕犅

犜犻→｛０，１｝，即

犲狆狇（狌
犜犻
狆 ，犕犅

犜犻
狇 ）＝

１，狌
犜犻
狆 在时间片犜犻发表微博犕犅

犜犻
狇

０，
烅
烄

烆 否则
（２）

　　用户的很多博文过于短小，比如“赞了”、“好

的”、“喜欢”、“期待中”等内容．我们对微博中常用的

口头语进行了整理，目前整理的微博口头语词库共

包括１７３条．基于这些词库对微博内容进行过滤，过

滤掉的微博不再参与后期的特征提取及微博的相似

度计算，但可以作为用户之间的交互行为，用于用户

间的交互相关性的计算．

计算时间片犜犻内两个用户的微博相似度时，将

犜犻内两个用户的微博分别看作一个整体，相当于是

计算两篇文本的相似度．但因为微博样本的特征稀

疏，而且话题总是由多个关联性强的词构成的，比如

“地震”话题，信息中缺少不了“地震”话题的“时间”、

“地点”、“伤亡”等关键词，所以我们采用了互信息的

方法从微博中选取最有代表性的若干个特征，用于

后期的微博相似度计算．

一个用户狌犼在时间片犜犻发表的所有微博记为

犕犅狌犜犻犼 ，基于互信息的微博特征词提取步骤如下：

（１）对犕犅犛狌犜犻犼 进行分词、过滤通用词后（停用

动词的过滤参考文献［２８］归纳的内容），获取的特征

词集合为犠犛犜犻犼 ＝｛狑
犜犻
犼１
，狑

犜犻
犼２
，…，狑

犜犻
犼狓
｝（假设狓个特

征词）；

（２）计算两个词的互信息，计算方法如下
［２９］：

犕犐（狑
犜犻
犼狌
，狑

犜犻
犼狏
）＝

犳（狑
犜犻
犼狌
，狑

犜犻
犼狏
）

犳（狑
犜犻
犼狌
）＋犳（狑

犜犻
犼狏
）－犳（狑

犜犻
犼狌
，狑

犜犻
犼狏
）

（３）

其中，犳（狑
犜犻
犼狌
，狑

犜犻
犼狏
）为在某个窗口范围内词 狑

犜犻
犼狌
和

狑
犜犻
犼狏
共同出现的次数．由于微博比较短小，本文将窗

口定义为每条微博范围内．对狓个特征词，进行两

两计算得到的互信息矩阵犕犐犕（对称矩阵，同一个

特征词互信息不做计算，值设为０）为

狑
犜犻
犼１ 狑

犜犻
犼２

… 狑
犜犻
犼狓

狑
犜犻
犼１ ０ 犕犐（狑

犜犻
犼１
，狑

犜犻
犼２
） … 犕犐（狑

犜犻
犼１
，狑

犜犻
犼狓
）

狑
犜犻
犼２

… ０ … 犕犐（狑犼２，狑犼狓）

… … … … …

狑
犜犻
犼狓

… … …

熿

燀

燄

燅０

．

　　（３）从犕犐犕 中选取互信息度大的狔个词作为

犕犅狌
犜犻
犼 的最终特征．

用户狌
犜犻
犼 的微博犕犅狌

犜犻
犼 可向量化表示为犓犠

狌犜犻犼 ＝｛〈犽狑１狌
犜犻
犼
，狑１狌

犜犻
犼
〉，〈犽狑２狌

犜犻
犼
，狑２狌

犜犻
犼
〉，…，

〈犽狑狔狌
犜犻
犼
，狑狔狌

犜犻
犼
〉｝．其中，狑犻狌

犜犻
犼
为特征项的权重，

使用犜犉×犐犇犉方式计算．

在时间片犜犻内两个用户狌
犜犻
狆 ，狌

犜犻
狇 的微博相似度

计算方法使用经典的余弦相似度计算方法，如式（４）

所示：

犕犅犛犻犿（狌
犜犻
狆，狌

犜犻
狇 ）＝

犓犠狌
犜犻
狆·犓犠狌

犜犻
狇

犓犠狌
犜犻
狆 · 犓犠狌

犜犻
狇

（４）

　　已有研究认为
［３０３２］，微博用户圈子与进化聚类

极为相近，存在短时平滑性现象，即动态网络的聚类

结构在短时间内的变化是平缓的．短时平滑意味着

短期内的历史交互信息（微博的评论、转发或原创）

和当前交互信息具有一定相似性，可以将短时历史

交互信息和当前交互信息综合作为当前时刻用户交
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互相似性，以克服时间窗口划分带来的数据稀疏或

观察缺失带来的问题．综合历史信息和当前信息的

实现方法之一是对有限相邻时段历史信息进行衰减

累计．本文使用了指数衰减的方法．

用户狌狆，狌狇微博相似度计算方法如式（５）所示：

犕犅犛犻犿（狌狆，狌狇）＝∑
犿

犻＝１

λｅ
－λ（犜犻－犜１

）
犕犅犛犻犿（狌

犜犻
狆 ，狌

犜犻
狇 ）

（５）

其中，犜犻－犜１的计算结果为时间片相差个数；λ为指

数衰减的参数．

３５　用户动态交互相关性计算

微博媒体中，用户之间通过评论或转发的形式

进行交互，这种行为能够体现用户共同的兴趣，反映

了用户间的关联强度，即交互性强的，就可能进一步

增加用户间的相似性．用户的交互相关性理解为用

户间的交互次数．微博用户的动态交互网络如图４

所示．

图４　微博用户的动态交互网络

微博用户的动态交互网络表示为犌＝（犞，犈，犜），

其中，犜为时间片集，犜＝｛犜１，犜２，…，犜犿｝；犞 为用

户集，犞＝｛犝
犜
１，犝

犜
２，…，犝

犜犿｝，犝
犜
１ ＝犝

犜
２ ＝…＝

犝
犜犿；犈为交互边集，犈＝｛犈

犜
１，犈

犜
２，…，犈

犜犿｝，是一个

映射函数犈
犜犻：犝

犜犻×犝
犜犻→｛０，狀狌犿｝，狀狌犿１，即

犲狆狇（狌
犜犻
狆 ，狌

犜犻
狇 ）＝

狀狌犿，用户狌
犜犻
狆 和狌

犜犻
狇 在时间片

犜犻的交互次数

０， 用户狌
犜犻
狆 和狌

犜犻
狇 在时间片

犜犻

烅

烄

烆 无交互

（６）

　　在时间片犜犻内两个用户狌
犜犻
狆 ，狌

犜犻
狇 的交互相关性

为用户间的交互次数，记为犚犆（狌
犜犻
狆 ，狌

犜犻
狇 ），犿 个时间

片的最大交互次数记为犚犆ｍａｘ，以犚犆ｍａｘ为参考对用

户的交互相关性进行归一化：

犚犆（狌
犜犻
狆 ，狌

犜犻
狇 ）＝

犚犆（狌
犜犻
狆 ，狌

犜犻
狇 ）

犚犆ｍａｘ
（７）

　　同样的，借鉴文献［３０３２］阐述的微博用户圈子

的短时平滑性现象，在计算用户动态交互相关性时，

引入指数衰减来刻画这种关系．

用户狌狆，狌狇的交互相关性计算方法如式（８）所示：

犚犆（狌狆，狌狇）＝
１

犿∑
犿

犻＝１

λｅ
－λ（犜犻－犜１

）
×犚犆（狌

犜犻
狆 ，狌

犜犻
狇 ）（８）

３６　用户相似度计算

考虑到用户的关注、粉丝和微博，计算用户

犛狆犲犮犝狊犲狉与狌犻∈犈犈犖（犛狆犲犮犝狊犲狉）的相似度犛犻犿

（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻）′方法如式（９）所示：

犛犻犿（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻）′＝λ１×犉狅犾犾狅狑犲狉犛犻犿（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻）＋

λ２×犉犪狀狊犛犻犿（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻）＋

λ３×犕犅犛犻犿（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻） （９）

其中，关注相似度定义为

犉狅犾犾狅狑犲狉犛犻犿（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻）＝

犉狅犾犾狅狑犲狉犆犛（犛狆犲犮犝狊犲狉）∩犉狅犾犾狅狑犲狉犆犛（狌犻）

犉狅犾犾狅狑犲狉犆犛（犛狆犲犮犝狊犲狉）∪犉狅犾犾狅狑犲狉犆犛（狌犻）
（１０）

　　粉丝相似度定义为

　　犉犪狀狊犛犻犿（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻）＝

　　 　
犉犪狀狊犆犛（犛狆犲犮犝狊犲狉）∩犉犪狀狊犆犛（狌犻）

犉犪狀狊犆犛（犛狆犲犮犝狊犲狉）∪犉犪狀狊犆犛（狌犻）
（１１）

　　微博相似度的计算使用３．４节式（４）和式（５）

计算．

对于式（９）中λ１，λ２和λ３３个系数的确定，已有

方法多是经验指导的．

由于微博用户的海量性，发现相似用户的常用

评价指标是犘＠狀，即取排名前狀的相似用户，判断

是真正相似用户的比例．对微博用户而言，由于每个

用户涉及的信息较杂，包括关注、粉丝、微博、交互等

要素，靠人工判断难度很大．所以，我们对犘＠狀进

行改进，提出了犛＠狀的评价指标，即计算每种方法

（本文使用了４．２节介绍的４种方法）得到的前狀个

相似用户的得分．４．２节的实验评测方法各有侧重

点：方法１是犛犝犇犅狔犜犲狓狋使用用户的背景及微博

等文本信息；方法２是犛犝犇犅狔犛犖 使用用户的社交

信息，包括关注和粉丝；方法３是犛犝犇犅狔犜犛犖 考虑了

用户的文本及社交信息；方法４是犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇

（取访客Ｖｉｓｉｔｏｒ及动态Ｄｙｎａｍｉｃ的第１个大写字

母）为本文提出的方法．

由于４种方法在计算用户间相似度时的出发点

都各有侧重，因此，如果发现的用户狌１能够在４种

方法的前狀个用户中出现的比例越高（即不同侧重

点的方法都可能发现用户狌１），可以相信，用户狌１为

相似用户的可能性就越大．
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假设有犿种评价方法，方法犕犲狋犺狅犱犻（１犻犿）

得到的前 狀 个相似用户的集合 为 犕犲狋犺狅犱犻＝

｛狌犻１，狌犻２，…，狌犻狀｝，将狌犻１在每种方法得到的相似用户

集出现的总次数记为犆狅狌狀狋（狌犻１），则方法 犕犲狋犺狅犱犻

的犛＠狀＝∑
狀

犼＝１

犆狅狌狀狋（狌犻犼）．该方法不需要人工干预，

容易实现，且相对客观．

基于犛＠狀的计算思想，对每个用户而言，目标

是犛＠狀最大，该问题的描述如式（１２）所示：

ｍａｘ　犛＠狀

ｓ．ｔ．　０λ１ １，０λ２ １，０λ３ １，

　　　　λ１＋λ２＋λ３ ＝１ （１２）

　　本文选取了学术研究、企业管理、教育、文化、军

事５个领域的５０个种子用户，在实验的基础上考察

λ１、λ２和λ３３个系数的取值范围，详见４．４节的论述．

进一步地，考虑到用户交互相关性对用户相似度

的影响，最终的用户犛狆犲犮犝狊犲狉与狌犻∈犈犈犖（犛狆犲犮

犝狊犲狉）的相似度计算如式（１３）所示：

犛犻犿（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻）＝

　　　 犾狅犵
２＋犚犆（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻

）
２ ×犛犻犿（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻）′（１３）

其中犚犆（犛狆犲犮犝狊犲狉，狌犻）为用户犛狆犲犮犝狊犲狉和狌犻动态

交互相关性，计算方法使用３．５节式（７）和式（８），取

对数为了体现交互对最终相似度计算影响的平滑性．

４　实验及分析

４１　实验数据

目前，没有用于微博用户相似度计算的公开语

料，研究者大多是根据需求，自行从指定的微博上采

集相关语料．比如，文献［１６］以互联网高管领域５０

个用户为种子，爬行了１层，得到了关注、粉丝用户集

及他们的背景信息、交互信息和微博集．胡云等人
［３３］

使用了数据堂公司提供的５０００个用户（该数据是发

布者随机抽取的）进行了实验，但这些数据仅包含用

户名、关注数、粉丝数及微博数等基本信息，实验时还

需进一步采集．Ｈａｍｉｄ等人
［１４］面向 Ｆａｃｅｂｏｏｋ，从

１个用户的社交网络出发，随机选取了２０个用户进

行了数据采集与分析．彭泽环等人
［１８］面向腾讯微

博，选取了两个时间点收集部分数据．

本文以新浪微博为例，选取了学术研究、企业管

理、教育、文化、军事５个领域的５０个种子用户进行

实验数据的采集与分析．

在新浪微博搜索框中输入领域关键字进行检

索，然后点击“找人”按钮，选取了“个人认证”及“普

通用户”两类用户，使用 ＨｔｍｌＵｎｉｔ进行采集．有些

领域用户的关注或者粉丝过多，超过几万、甚至是上

百万．为了分析的方便，对获取的用户进行了筛选，

关注及粉丝数限定在５０００以内．从每个领域中随机

选取１０个种子用户进行实验分析，微博的采集时间

限定在２０１５年１月１日至２０１５年５月２８日，共计

５个月．５个领域获取的认证及普通用户情况见表１

所示．

表１　实验选用的５个领域①

序号 领域 关键字 认证及普通用户数

１ 学术研究 信息检索 　４９０

２ 企业管理 互联网高管 ４５

３ 教育 幼儿教育 ６０４９

４ 文化 谍战 ８７６

５ 军事 歼２０ ７２８

目前，新浪微博为防止他人获取用户的关注、粉

丝进行恶意关注或广告骚扰，对非本人的关注、粉丝

的访问量进行了限制，只能获取前５页内容，大约

１００个关注、１００个粉丝．从统计分析的角度而言，抽

取１００个关注和１００个粉丝样本进行统计分析也是

有代表性的．

５个领域５０个用户的关注、粉丝、访客及微博

数量如表２所示．

表２　５０个用户的关注、粉丝、访客及微博数

序号 领域 关注数 粉丝数 访客数 微博数

１ 学术研究 ９６７ １０００ ２８０７ １２６７

２ 企业管理 ８８４ １０００ ３４０２ １４３１

３ 教育 １０００ １０００ １８８３ ８３６

４ 文化 ９８２ １０００ ２２９１ １２３６

５ 军事 ９７６ １０００ １９３６ １０４１

共计 ４８０９ ５０００ １２３１９ ５８１１

为了计算特定用户与每个关注、粉丝及访客的

相似度，需扩展下一层采集关注、粉丝及访客３类用

户的关注、粉丝及微博．同样的，每个用户的关注和

粉丝的个数都为１００，采集微博的时间限定在２０１５

年１月１日至２０１５年５月２８日．

用户的微博内容一方面是原创的，另一方面是

转发／评论的，将转发／评论的微博同样作为用户的

微博内容，但转发／评论同一微博多次时仅算１次．

最终获取的用于实验分析的关注类用户总数为

２１５７８４３、粉丝类用户总数为２０８６６１３、微博总数为

９３２５３１．

２７７ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年

① ２０１５年５月２８日执行完采集．



４２　几种实验方法

实验选用的６种方法介绍如下：

（１）方法１：犛犝犇犅狔犜犲狓狋，基于用户的背景和微

博计算用户的相似度，类似于文献［５６，１０，１２］介绍

的方法．根据新浪微博的特点，选取的用户背景信息

包括简介、标签、教育、职业信息．背景信息的相似度

计算采用了Ｊａｃｃａｒｄ方法，和式（１０）、（１１）相同．微

博的相似度计算和式（３）相同，没有按时间片划分考

虑微博的动态性．背景及微博相似度线性整合时的

取值参考文献［５６，１２］，分别为０．３和０．７．

（２）方法２：犛犝犇犅狔犛犖，基于关注和粉丝的社

交网络计算用户的相似度，类似于文献［１３，１５］介绍

的方法．社交网络构建时仅利用了关注和粉丝，没有

考虑访客．关注和粉丝的相似度计算采用了Ｊａｃｃａｒｄ

方法，和式（１０）、（１１）相同．最终的相似度对关注和

粉丝的相似度进行了线性整合，参考文献［１３，１５］的

取值，关注相似度的权重为０．６，粉丝相似度的权重

为０．４．用户间的交互相关性计算和式（８）相同，但

没有考虑交互的动态性．

（３）方法３：犛犝犇犅狔犜犛犖，已有的混合方法，基

于用户的文本信息和社交网络计算用户的相似度，

类似于文献［１６１８］介绍的方法．文本信息包括微

博及简介、标签、教育、职业信息等背景信息，社交网

络仅利用了关注和粉丝，没有考虑访客．背景信息及

微博的相似度计算和方法犛犝犇犅狔犜犲狓狋相同；关注

和粉丝的相似度计算和方法犛犝犇犅狔犛犖 相同．

（４）方法４：犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇，本文提出的混合

方法．该方法仅选取了用户的微博信息，社交网络构

建时利用了关注、粉丝和访客３类用户．为了减少统

计分析量，对用户扩展的自我网络涉及的３类用户，

第１层扩展时采集了关注和粉丝的基本信息及其在

２０１５年１月至５月发表的所有微博，并从微博中提

取出访客，第２层扩展时仅采集了关注和粉丝的用

户名．时间片的指数衰减参数λ的取值参考文献

［３４］，λ＝０．３．计算用户相似度时，关注、粉丝及微博

相似度的权重分别为λ１＝０．５，λ２＝０．２，λ３＝０．３，

３个参数的取值对实验结果的影响参见４．４节的论

述．时间片按周划分，不同的时间片划分（天、周及

月）对实验结果的影响参见４．５节的论述．

进一步地，为验证用户间的交互性、时间片划分以

及时间衰减累加策略对本文所提方法犛犝犇犅狔犜犛犖

犞犇 的影响，对犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇 进行修改，得到方

法５和方法６：

（５）方法５：犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇１，和方法４不同

的是没有考虑用户之间的交互性，即用户相似度的

计算使用了关注、粉丝和微博３个指标，实验参数的

设置（包括指数衰减参数λ，关注、粉丝及微博的

３个系数λ１，λ２和λ３）和方法４相同．

（６）方法６：犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇２，和方法４不同

的是微博相似度及交互相关性计算时没有考虑按时

间的衰减累加策略，关注、粉丝及微博的３个系数

λ１，λ２和λ３的取值和方法４相同．

４３　发现相似用户的准确性比较

如３．６节所述，我们采用犛＠狀评价前４种方法

在计算用户相似度时的优劣．

要注意的是，本文提出的方法犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇

的相似用户由于扩展到了访客类，而这些访客在

方法１、方法２和方法３中是无法得到的．因此，在

计算犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇 的犛＠狀指标时，对访客进行

如下处理：对其他３种方法，分别计算访客与指定

用户的相似度，对方法 犕犲狋犺狅犱犼∈｛犛犝犇犅狔犜犲狓狋，

犛犝犇犅狔犛犖，犛犝犇犅狔犜犛犖｝而言，如果访客狏犻狊犻狋狅狉犻

的相似度值可以进入前狀，则认为狏犻狊犻狋狅狉犻存在于

犕犲狋犺狅犱犼的相似用户集中．

对学术研究领域（信息检索）用户“王利锋

Ｆａｎｄｙ”，本文提出的方法犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇 得到的

前１０个相似用户如表３所示．对５０个微博用户，４种

方法得到的平均犛＠狀如表４所示，趋势如图５所示．

表３　方法犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇 得到的与用户“王利锋犉犪狀犱狔”相似的前１０个用户

排序 用户名 关注数 粉丝数 ５个月的微博数 相似度 关系

１ ＬＲ机器学习计算机视觉 ８９５ ４２０５ ５４７ ０．１７４１ Ｆｏｌｌｏｗｅｒ

２ 七月算法问答 １１９ ３４７１ ７３５ ０．１３３０ Ｆｏｌｌｏｗｅｒ，Ｆａｎｓ

３ ｗｉｎｓｔｙ ２６３ ３８３２ ４０９ ０．１１７３ Ｆｏｌｌｏｗｅｒ

４ ＹＪＹＪ＿Ｆｏｃｕｓ ４５３ ２２６ ３８６ ０．０８３２ Ｖｉｓｉｔｏｒ

５ 张大奎 １７０１ ５７７１ １１ ０．０７５５ Ｖｉｓｉｔｏｒ

６ ａｎｓｊ ５６４ １５６９ ５６ ０．０７５１ Ｆｏｌｌｏｗｅｒ

７ 李亚超ＮＬＰ ７３７ １１４７ ４０１ ０．０６５８ Ｖｉｓｉｔｏｒ

８ 韧在百度 ２６３ ３７７１ １８ ０．０５７４ Ｆｏｌｌｏｗｅｒ

９ 小村长ｚａｃｋ ３５８ ２０２ ９５ ０．０５０３ Ｆａｎｓ

１０ 赵家平ＵＳＣ ７５９ ２４５９ ３２ ０．０４９８ Ｆｏｌｌｏｗｅｒ

３７７４期 仲兆满等：微博中特定用户的相似用户发现方法



表４　４种方法得到的５０个微博用户的犛＠狀

领域
犛＠狀

犛犝犇犅狔犜犲狓狋犛犝犇犅狔犛犖犛犝犇犅狔犜犛犖犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇

学术研究 ３１．２ ３２．２０ ３５．４ ３７．１

企业管理 ２９．４ ３０．３０ ３３．２ ３３．９

教育 ２７．６ ３１．４０ ３２．６ ３３．８

文化 ２８．５ ２９．４０ ３２．１ ３２．５

军事 ３０．３ ３２．１０ ３４．２ ３６．７

Ａｖｅｒａｇｅ犛＠狀 ２９．４ ３１．０８ ３３．５ ３４．８

图５　４种方法得到的５０个用户的平均犛＠狀

由表４和图５可见，对５０个用户的平均犛＠狀

而言，方法犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇 得分最高，为３４．８；方法

犛犝犇犅狔犜犛犖 的得分其次，为３３．５；方法犛犝犇犅狔犜犲狓狋

得分最低，为２９．４．在４种方法中，犛犝犇犅狔犜犛犖 与

犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇 的得分都比较高，这进一步验证

了，混合型社交网络分析的优势所在．方法犛犝犇

犅狔犜犛犖犞犇 的犛＠狀得分高于方法犛犝犇犅狔犜犛犖，

这是因为犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇 引入时间的动态约束，

使得发现的用户更为准确．方法犛犝犇犅狔犜犲狓狋仅利

用了用户的背景和微博信息，方法犛犝犇犅狔犛犖 仅

使用了微博的社交网络信息，包括关注及粉丝，这两

种方法都有一定的缺陷．就犛犝犇犅狔犜犲狓狋和犛犝犇

犅狔犛犖 而言，方法犛犝犇犅狔犛犖 要优于犛犝犇犅狔犜犲狓狋，

这也进一步验证了用户的社交信息比用户的其他信

息更有利用价值．

对５个领域而言，“学术研究”和“军事”两个领

域得分较高，主要原因是获取该领域用户时使用了

“信息检索”、“歼２０”进行搜索，关键词的范围限定

比较具体，得到种子用户的朋友圈比较窄小，所发表

的微博比较专业，每个用户的相似用户得分比较平

稳．而对于另外３个领域（“企业管理”、“教育”和“文

化”）的用户而言，他们的朋友圈往往过大，粉丝都可

能达到几十万人，日常所发微博也比较发散，对相似

用户的计算干扰较大．这说明，用户所属的领域范围

越是狭小、专业化程度高，在发现相似用户时的效果

越好．

此外，我们对５０个用户发现的５００个相似用户

（每个用户取排名靠前的１０个相似用户）的活跃性

进行统计，发现在５个月的时间段内，５００个用户

中，９５％以上的用户都有１００次以上的转发、评论或

者发表微博的行为，只有５％的用户不太活跃．不太

活跃的用户之所以排名靠前，原因是计算相似度时

的关注、粉丝指标得分较高．

微博媒体中存在的“冷启动”用户可以分为两种

情况：（１）新用户；（２）不活跃用户．对新用户而言，

由于关注、粉丝、微博及交互４类信息几乎没有，因

此本文所提方法难以发现此类“冷启动”用户．对不

活跃用户而言，这类用户发表的微博、与其他用户间

的交互较少，这两个属性得分较低，如果粉丝和关注

的信息量较大，即使微博、交互较弱，本文所提方法

也可能发现此类用户．但明显的是，本文所提方法更

有利于发现微博中的活跃用户，即经常发表微博、有

一定量的关注和粉丝、与其他用户互动性强的用户．

４４　关注、粉丝及微博的系数取值

基于３．６节介绍的参数优化思想，我们对５个

领域的５０个用户在确保犛＠１０最大的前提下，对关

注、粉丝及微博３个系数的取值范围进行了实验．

过程１．计算犛＠１０的３个核心步骤：

（１）犛狅狉狋．按照计算的相似度对用户集中的用户

排序；

（２）犛犲犾犲犮狋．从排序的用户集中，选取相似度最

高的前１０个用户；

（３）犆狅狌狀狋．计算１０个用户在各种方法中（本文

使用了４．２节介绍的４种方法）的得分（具体的得分

计算论述参见３．６节内容）．

计算用户相似度时的３个参数λ１，λ２，λ３取值分

为［０，０．１，０．２，０．３，０．４，０．５，０．６，０．７，０．８，

０．９，１．０］，共１１种情况．以犛＠１０最大值为参考，

值相差范围不大时（本文取５％），认为λ１，λ２，λ３的取

值都是合理的．时间片的选取以周为单位．

５０个用户的λ１，λ２，λ３３个参数取值范围，统计

结果如图６所示．

从图６可见，λ１的取值位于区间［０．３，０．６］居

多，占７０％，其中最多的是区间［０．４，０．５］；λ２的取

值位于区间［０．２，０．４］居多，占７８％，其中最多的是

区间［０．２，０．３］；λ３的取值位于区间［０．３，０．５］居多，

占６４％，最多的是区间［０．３，０．４］．这说明，在计算

用户相似度时，对关注、粉丝、微博３个要素而言，最

重要的是关注，其次是微博，最后是粉丝．在实际应

用中，在保证λ１＋λ２＋λ３＝１的情况下，λ１，λ２，λ３的

取值只要是落在这些区间，可以认为就是合理的．
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图６　５０个用户的λ１，λ２，λ３３个参数取值范围

４５　时间片划分对发现相似用户准确性的影响

对获取的２０１５年１月至５月的共５个月的微

博，在用户动态微博相似度计算及用户动态交互相

关性计算时，参考工作周期的划分原理，我们分别以

“天”、“周”和“月”进行时间片划分实验．

对本文提出的方法犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇，选用了

３个不同时间片，得到的实验结果犛＠狀如表５所示．

表５　不同时间片划分得到的犛＠狀

领域 天 周 月

学术研究 １３７．００ １４２．００ １２７．００

企业管理 １４３．００ １４４．００ １３２．００

教育 １５５．００ １５１．００ １４５．００

文化 １４９．００ １４７．００ １３８．００

军事 １４３．００ １５０．００ １３９．００

平均 ２９．０８ ２９．３６ ２７．２４

由表５可见，时间片按照“天”划分得到的犛＠狀

为２９．０８，时间片按照“周”划分得到的犛＠狀 为

２９．３６，结果相差很小，仅为０．２８．而按照“月”划分

得到的犛＠狀为２７．２４，由于时间周期偏长，微博的

动态相似度及交互相关性计算效果体现不够明显，

实验结果犛＠狀差一些．考虑到微博相似度计算及

交互相关性计算的时间消耗，实际应用中建议时间

片选取“周”进行划分比较合理．

４６　交互相关性对发现相似用户准确性的影响

与方法犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇相比，犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇１

在计算用户相似度时没有考虑用户之间的交互性，

仅利用微博、关注和粉丝３个属性．２种方法得到

５０个微博用户的犛＠狀如表６所示．

５７７４期 仲兆满等：微博中特定用户的相似用户发现方法



表６　不考虑交互相关性时得到的犛＠狀

领域 犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇 犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇１

学术研究 ３７．１ ３５．５０

企业管理 ３３．９ ３２．２０

教育 ３３．８ ３２．１０

文化 ３２．５ ３０．６０

军事 ３６．７ ３５．７０

平均 ３４．８ ３３．２２

由表６可见，犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇１得到的犛＠狀为

３３．２２，犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇 的犛＠狀为３４．８，结果较大，

为１．５８．同时发现，犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇１不如犛犝犇犅狔犜犛犖

的得分高，犛犝犇犅狔犜犛犖 的得分为３３．５．在计算微

博用户的相似度时，用户之间的交互信息对改善相

似度计算的效果是有较大帮助的．

４７　时间衰减对发现相似用户准确性的影响

与方法犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇相比，犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇２

在计算用户相似度时没有采用按照时间片而进行

衰减累加的策略，用户动态微博相似度计算方法如

式（１４）所示：

犕犅犛犻犿（狌狆，狌狇）＝∑
犿

犻＝１

犕犅犛犻犿（狌
犜犻
狆 ，狌

犜犻
狇 ） （１４）

　　用户动态交互相关性计算如式（１５）所示：

犚犆（狌狆，狌狇）＝
１

犿∑
犿

犻＝１

×犚犆（狌
犜犻
狆 ，狌

犜犻
狇 ） （１５）

两种方法得到５０个微博用户的犛＠狀如表７所示．

由表７可见，犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇２得到的犛＠狀为

３４．２２，犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇 的犛＠狀为３４．８，相差０．５８，

效果有所下降．这说明，按照时间片进行指数衰减累

加的策略对用户相似度计算是合理的．

表７　不考虑时间衰减累加时得到的犛＠狀

领域 犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇 犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇２

学术研究 ３７．１ ３６．７０

企业管理 ３３．９ ３３．７０

教育 ３３．８ ３２．８０

文化 ３２．５ ３１．５０

军事 ３６．７ ３６．４０

平均 ３４．８ ３４．２２

４８　发现相似用户的分布比较

已有方法发现的相似用户仅分布于关注和粉丝

两类，本文提出的方法犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇 发现的相

似用户分布于关注、粉丝和访客３类．

相似用户的分布评价包括：

（１）关注比例

狆ｆｏｌｌｏｗｅｒ＝
１０个相似用户中关注的个数

前１０个相似用户
×１００％；

（２）粉丝比例

狆ｆａｎｓ＝
１０个相似用户中粉丝的个数

前１０个相似用户
×１００％；

（３）访客比例

狆ｖｉｓｉｔｏｒ＝
１０个相似用户中访客的个数

前１０个相似用户
×１００％．

对５个领域的用户，４种方法得到的狆ｆｏｌｌｏｗｅｒ、狆ｆａｎｓ

和狆ｖｉｓｉｔｏｒ结果如表８所示．表８中，发现的相似用户

可能同时属于多类用户，比如同时属于关注和粉丝，

计算指标得分时，需重复统计．假设一个相似用户既

是关注，又是粉丝，在统计关注和粉丝的分布比例

时，需各自计算１次．

表８　４种方法得到的相似用户的分布情况

领域
犛犝犇犅狔犜犲狓狋

狆ｆｏｌｌｏｗｅｒ 狆ｆａｎｓ

犛犝犇犅狔犛犖

狆ｆｏｌｌｏｗｅｒ 狆ｆａｎｓ

犛犝犇犅狔犜犛犖

狆ｆｏｌｌｏｗｅｒ 狆ｆａｎｓ

犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇

狆ｆｏｌｌｏｗｅｒ 狆ｆａｎｓ 狆ｖｉｓｉｔｏｒ

学术研究 ７８ ３８ ７４ ４０ ８２ ３２ ５６ ３４ ３６

企业管理 ７６ ３６ ８０ ３２ ８０ ３８ ５６ ２６ ２８

教育 ７４ ３２ ７６ ３２ ７８ ３６ ５８ ２６ ３０

文化 ７４ ３４ ７４ ３６ ７６ ４２ ６０ ２８ ２８

军事 ６８ ３６ ７２ ４２ ７６ ４０ ５２ ３６ ３８

Ａｖｅｒａｇｅ ７４ ３５ ７５ ３６ ７８ ３８ ５６ ３０ ３２

　　由表８可见，方法犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇通过扩展

传统的自我网络，引入了访客类用户，增加了获取的

相似用户的多样性．同时，由于获取的用户都是按照

相似度排名的，引入访客后，获取到了更加相似的用

户．对４种方法而言，狆ｆｏｌｌｏｗｅｒ普遍较大，犛犝犇犅狔犜犲狓狋的

平均狆ｆｏｌｌｏｗｅｒ＝７４％，犛犝犇犅狔犛犖 的平均狆ｆｏｌｌｏｗｅｒ＝７５％，

犛犝犇犅狔犜犛犖 的平均狆ｆｏｌｌｏｗｅｒ＝７８％，犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇

的平均狆ｆｏｌｌｏｗｅｒ＝５６％，这说明了微博的相似用户在

关注类用户中比例最大．对方法犛犝犇犅狔犜犛犖犞犇

而言，访客的比例（３２％）稍大于粉丝的比例（３０％）．

实验的过程中，我们发现访客类用户的相似度之所

以能够排在前面，主要是用户间的微博相似度比较

大，有很多用户对某个用户狌犻的微博进行了转发或

者评论，但这些用户其实并不是用户狌犻的关注或者

粉丝．这也进一步说明了在相似用户发现的过程

中，访客类用户利用的优势．再加上有些微博（比

如新浪）开始限制用户获取非本人的关注和粉丝

的个数，借助访客发现相似用户的思路更是值得
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借鉴的．

对５个领域发现的相似粉丝类用户及访客类用

户而言，由于“学术研究”和“军事”选取的用户领域

比较狭小，“学术研究”和“军事”的粉丝类相似用户

的比例分别为３４％和３６％，访客类相似用户的比例

分别为３６％和３８％．这同样说明了，对于领域范围

较窄的用户，粉丝／访客既然对某用户进行了转发／

评论，表明该粉丝／访客在朋友圈或者微博话题方面

与此用户有较高的相似度．

５　总　结

社会网络是由作为节点的社会行动者及他们之

间的关系构成的集合，其研究领域总体上分为个体

网及整体网两大类别．整体网可以根据节点或者节

点之间的联系分为多种类型，比如朋友关系网、组织

关系网、城市网、战略同盟网、产业链网等等．个体网

强调的是从单个节点或者连接边出发，分析节点或

者连接边本身及周围的情况．比如研究一个用户的

情感倾向、兴趣爱好、关注、好友关系的分布、密切交

互关系的年龄特征等等．

本文从个体网的角度出发，面向微博社交媒体，

研究了微博中任意给定一个用户，从中挖掘出与其

相似用户的群体，以作为线索发现、社区划分、好友

推荐等工作的基础．本文在研究过程中，所提的两个

核心创新点：访客用户的利用、动态微博相似度及交

互相关性计算，通过与已有方法的对比，在相似用户

发现的多样性及准确性方面有了显著的改善．

对于该问题的研究，我们认为如下内容还需进

一步加深：（１）用户微博的相似度计算，可以考虑基

于话题的微博相似度计算方法，其核心问题是微博

媒体的话题提取，已有的ＬＤＡ、动量模型、速度增

长、有意义串、分层次聚类等技术，需通过大规模的

实验比较它们在微博话题提取中的应用效果；

（２）探寻更合理的微博用户的动态计算方法，研究

基于非均匀划分、滑动窗口等策略的微博相似度及

交互相关性计算技术；（３）结合应用场景，研究可调

整的微博用户相似度计算模型．根据实际问题，在用

户的属性选取、权重系数设置等方面设计不同的模

型．比如，挖掘同一研究领域的用户，用户的背景、发

表的微博等属性就比较重要；研究关系密切的用户，

用户间发表的微博、交互行为等属性就比较重要；

（４）基于大数据分析技术，对微博的自我网络进行

更深层次的扩展，以发现更多的相似用户，进一步对

数据进行统计显著性分析．

致　谢　审稿专家对本文提出了细致、富有建设性

的修改建议；江苏金鸽网络科技有限公司为本研究

提供了实验数据集．在此一并致谢！

参 考 文 献

［１］ ＧｒａｎｏｖｅｔｔｅｒＭ．Ｔｈｅｓｔｒｅｎｇｔｈｏｆｗｅａｋｔｉｅｓ：Ａｎｅｔｗｏｒｋｔｈｅｏｒｙ

ｒｅｖｉｓｉｔｅｄ．ＳｏｃｉｏｌｏｇｉｃａｌＴｈｅｏｒｙ，１９８３，１（１）：２０１２３３

［２］ ＭｃＰｈｅｒｓｏｎＭ，ＳｍｉｔｈＬｏｖｉｎＬ，ＣｏｏｋＪ．Ｂｉｒｄｓｏｆａｆｅａｔｈｅｒ：

Ｈｏｍｏｐｈｉｌｙｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＡｎｎｕａｌＲｅｖｉｅｗｏｆＳｏｃｉｏｌｏｇｙ，

２００１，２７（１）：４１５４４４

［３］ ＢｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａＰ，ＧａｒｇＡ，ＷｕＳＨ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｕｓｅｒｋｅｙ

ｗｏｒｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｎｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ

ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭｉｎｉｎｇ，２０１１，１（３）：１４３１５８

［４］ ＷａｎｇＸＦ，ＴａｎｇＬ，ＧａｏＨＪ，ＬｉｕＨ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｏｖｅｒｌａｐ

ｐｉｎｇｇｒｏｕｐｓｉｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，

２０１０：５６９５７８

［５］ ＤｉａｂｙＭ，ＶｉｅｎｎｅｔＥ，ＬａｕｎａｙＴ．Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｏｆｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓｔｏ

ｉｍｐｒｏｖｅｊｏｂｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓｏｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｓｏｃｉａｌ

ＮｅｔｗｏｒｋＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭｉｎｉｎｇ，２０１４，４（１）：２２７

［６］ ＭａＨ，ＺｈｏｕＤ，ＬｉｕＣ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈ

ｓｏｃｉａｌｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１１：２８７２９６

［７］ ＫａｎｔｏｒＰＢ，ＲｉｃｃｉＦ，ＲｏｋａｃｈＬ，ＳｈａｐｉｒａＢ．Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ

ＳｙｓｔｅｍｓＨａｎｄｂｏｏｋ．ＮｅｗＹｏｒｋ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１０

［８］ ＷａｌｔｅｒＦＥ，ＢａｔｔｉｓｔｏｎＳ，ＳｃｈｗｅｉｔｚｅｒＦ．Ａｍｏｄｅｌｏｆａｔｒｕｓｔｂａｓｅｄ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｏｎａｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ

ＡｇｅｎｔｓａｎｄＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，２００８，１６（１）：５７７４

［９］ ＫｉｍＨＮ，ＳａｄｄｉｋＡＥ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｓｏｃｉａｌｔａｇｇｉｎｇｆｏｒｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ

ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ．Ｕｓｅｒ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ Ｕｓｅｒ

ＡｄａｐｔｅｄＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，２０１３，２３（２）：２４９２８５

［１０］ ＸｉｅＸ．Ｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｒｉｅｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｉｎｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

Ｃｙｂｅｒ，Ｐｈｙｓｉｃａｌａｎｄ ＳｏｃｉａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｇｒｅｅｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ．

Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，Ｓｗｅｄｅｎ，２０１０：８３１８３５

［１１］ ＣｒｕｚＪＤ，ＢｏｔｈｏｒｅｌＣ，ＰｏｕｌｅｔＦ．Ｅｎｔｒｏｐｙｂａｓｅｄｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎａｕｇｍｅｎｔｅｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＡｓｐｅｃｔｓｏｆＳｏｃｉａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｓａｌａｍａｎｃａ，Ｓｐａｉｎ，２０１１：１６３１６８

［１２］ ＱｉＧＪ，ＡｇｇａｒｗａｌＣＣ，ＨｕａｎｇＴ．Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｅｄｇｅｃｏｎｔｅｎｔｉｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，

ＵＳＡ，２０１２：５３４５４５

［１３］ ＫａｈａｎｄａＩ，ＮｅｖｉｌｌｅＪ．Ｕｓｉｎｇｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｏ

ｐｒｅｄｉｃｔｌｉｎｋｓｔｒｅｎｇｔｈｉｎｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＷｅｂｌｏｇｓａｎｄＳｏｃｉａｌ

Ｍｅｄｉａ．ＳａｎＪｏｓｅ，ＵＳＡ，２００９：７４８１

［１４］ Ｈａｍｉｄ Ｍ Ｎ，ＮａｓｅｒＭ Ａ，Ｈａｓａｎ Ｍ Ｋ，ＭａｈｍｕｄＨ．Ａ

ｃｏｈｅｓｉｏｎｂａｓｅｄｆｒｉｅｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ．ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ

ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭｉｎｉｎｇ，２０１４，４（１）：１７５１８５

７７７４期 仲兆满等：微博中特定用户的相似用户发现方法



［１５］ ＳａｍａｎｔｈｕｌａＢ Ｋ，Ｊｉａｎｇ Ｗ．Ａ Ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒ

ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌａｎｄｍｅｓｓａｇｅｂａｓｅｄｐｒｉｖａｔｅｆｒｉｅｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

ｉｎｏｎｌｉｎｅｄｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓｉｎＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，

２０１４：１３４

［１６］ ＸｕＺｈｉＭｉｎｇ，ＬｉＤｏｎｇ，ＬｉｕＴｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｍｅａｓｕｒｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｂｅｔｗｅｅｎｍｉｃｒｏｂｌｏｇｕｓｅｒｓａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌ

ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１４，３７（１）：２０７２１８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（徐志明，李栋，刘挺等．微博用户的相似性度量及其应用．

计算机学报，２０１４，３７（１）：２０７２１８）

［１７］ ＸｉａｎｇＲ Ｊ，ＮｅｖｉｌｌｅＪ，Ｒｏｇａｔｉ Ｍ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ

ｓｔｒｅｎｇｔｈｉｎ ｏｎｌｉｎｅ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ

ＷＷＷ２０１０．Ｒａｌｅｉｇｈ，ＵＳＡ，２０１０：９８１９９０

［１８］ ＰｅｎｇＺｅＨｕａｎ，ＳｕｎＬｅ，ＨａｎＸｉａｎＰｅｉ，ＳｈｉＢｅｉ．Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ

ｕｓｅｒｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｒａｎｋ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＣｈｉｎｅｓｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，２７（４）：９６１０２（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（彭泽环，孙乐，韩先培，石贝．基于排序学习的微博用户推

荐．中文信息学报，２０１３，２７（４）：９６１０２）

［１９］ ＧｏｕＬ，ＹｏｕＦ，ＧｕｏＪ，ＷｕＬ，ＺｈａｎｇＸＬ．ＳＦＶｉｚ：Ｉｎｔｅｒｅｓｔ

ｂａｓｅｄｆｒｉｅｎｄｓｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ＶｉｓｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１１：１１０

［２０］ ＳａｍａｎｔｈｕｌａＢ Ｋ，Ｊｉａｎｇ Ｗ．Ｉｎｔｅｒｅｓｔｄｒｉｖｅｎｐｒｉｖａｔｅｆｒｉｅｎｄ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ． Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ，

２０１５，４２（３）：６６３６８７

［２１］ ＭｏｄａｎｉＮ，ＮａｇａｒＳ，ＳａｓｗａｔａＳ，ｅｔａｌ．Ｌｉｋｅｍｉｎｄｅｄｃｏｍｍｕ

ｎｉｔｉｅｓ：Ｂｒｉｎｇｉｎｇｔｈｅｆａｍｉｌｉａｒｉｔｙａｎｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｔｏｇｅｔｈｅｒ．Ｗｏｒｌｄ

ＷｉｄｅＷｅｂ，２０１４，１７（５）：８９９９１９

［２２］ ＡｋｃｏｒａＣＧ，ＣａｒｍｉｎａｔｉＢ，ＦｅｒｒａｒｉＥ．Ｕｓｅｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓｏｎ

ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭｉｎｉｎｇ，２０１３，

３（３）：４７５４９５

［２３］ ＫｏｒｏｌｏｖａＡ，ＭｏｔｗａｎｉＲ，ＮａｂａｒＳＵ，ＸｕＹ．Ｌｉｎｋｐｒｉｖａｃｙｉｎ

ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１７ｔｈＡＣＭ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．ＮａｐａＶａｌｌｅｙ，

ＵＳＡ，２００８：２８９２９８

［２４］ ＧａｏＨ，ＨｕＪ，ＨｕａｎｇＴ，ｅｔａｌ．Ｓｅｃｕｒｉｔｙｉｓｓｕｅｓｉｎｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎｅｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１１，１５（４）：５６６３

［２５］ ＣｕｔｉｌｌｏＬＡ，ＭｏｌｖａＲ，ＯｎｅｎＭ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｐｒｉｖａｃｙｉｎｏｎｌｉｎｅ

ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｒｏｍｔｈｅｇｒａｐｈｔｈｅｏｒｙｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＧｌｏｂａｌＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＧＬＯ

ＢＥＣＯＭ２０１１）．Ｈｏｕｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１１：１５

［２６］ ＡｉｅｌｌｏＬＭ，ＢａｒｒａｔＡ，ＣａｔｔｕｔｏＣ，ｅｔａｌ．Ｌｉｎｋｃｒｅａｔｉｏｎａｎｄ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｐｒｅａｄｉｎｇｏｖｅｒｓｏｃｉａｌａｎｄｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｔｉｅｓｉｎ

ａｎｉｎｔｅｒｅｓｔｂａｓｅｄｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ．ＥｕｒｏｐｅａｎＰｈｙｓｉｃａｌ

ＪｏｕｒｎａｌＤａｔａＳｃｉｅｎｃｅ，２０１２，１（１２）：１３１

［２７］ ＡａｒｏｎＣ，ＮａｔｈａｎＥ．Ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｃｅａｎｄｐｅｒｉｏｄｉｃｉｔｙｉｎａｄｙｎａｍｉｃ

ｐｒｏｘｉｍｉｔｙｎｅｔｗｏｒｋ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＤＩＭＡＣＳＷｏｒｋｓｈｏｐ

ｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＭｅｔｈｏｄｓｆｏｒＤｙｎａｍｉｃＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ．

Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ，２００７：１５

［２８］ ＺｈｏｎｇＺｈａｏＭａｎ，ＺｈｕＰｉｎｇ，ＬｉＣｕｎＨｕａ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ

ｅｖｅｎｔｏｒｉｅｎｔｅｄｑｕｅｒｙｅｘｐａｎｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｌｏｃａｌａｎａｌｙｓｉｓ．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆｔｈｅＣｈｉｎａＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｎｄＴｅｃｈｎｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

２０１２，３１（２）：１５１１５９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（仲兆满，朱平，李存华等．一种基于局部分析面向事件的查

询扩展方法．情报学报，２０１２，３１（２）：１５１１５９）

［２９］ ＺｈａｎｇＪ，ＧａｏＪＦ，ＺｈｏｕＭ．ＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎｅｓｅｃｏｍｐｏｕｎｄ

ｗｏｒｄｓ：Ａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｔｕｄｙｏｎａｖｅｒｙｌａｒｇｅｃｏｒｐｕｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｏｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：Ｈｅｌｄｉｎ Ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈｔｈｅ３８ｔｈ Ａｎｎｕａｌ

ＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．

ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０００：１３２１３９

［３０］ Ｃｈａｋｒａｂａｒｔｉ Ｄ， Ｋｕｍａｒ Ｒ， Ｔｏｍｋｉｎｓ Ａ． Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１２ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．
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