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摘要: 提出了将社交类服务中的两类极为重要的数据———社交网络结构数据和用户所发布的文本内容数据相结合

的动态兴趣识别方法. 首先通过定义时间窗口,对社交网络用户的实时文本信息进行主题建模,识别用户实时兴趣

概率特征;然后将微观网络结构信息与用户好友的兴趣信息相结合,构建预测特征;最后,建立逻辑回归、支持向量

机等分类器,采用所构建的预测特征对用户兴趣进行动态预测. 在新浪微博中的应用表明,该方法具备一定的有

效性.
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Abstract: Two important data sources in social networks, i. e. the network structure and the user gene鄄
rated contents, were combined to dynamically identify user interest. When building topic models, the
topic distributions of contents for each user at each time are obtained. And features used for prediction
are extracted by summarizing the topical information based on the social network structure. Finally, these
prediction features are exploited to dynamically predict user interest via several classification methods,
such as logistic regression and support vector machine. The effectiveness of the proposed method is illus鄄
trated based on the Sina Weibo dataset.
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摇 摇 社交类服务中的个性化推荐一直是当前的研究

热点. 挖掘用户的兴趣对于个性化推荐至关重要.
已有研究通常从两类极为重要的数据出发,研究用

户同质性,挖掘用户的潜在兴趣. 第 1 类数据是社

交数据,研究认为,2 个节点的相似性越强,他们之

间产生链路的可能性就越高[1] . 所以, 网络结构信

息经常被用于进行相似性评价. 另一类数据是社交

网络中用户发布的文本内容数据. 其中用到的一类

重要 模 型 是 潜 在 狄 利 克 雷 分 配 ( LDA, latent
Dirichlet allocation) 模型[2],其出发点在于认为文本

中隐含着丰富的主题. 学者通过研究用户之间主题

分布的相似性对用户之间的相互关注关系进行预测



和解释[3 - 4],或者直接利用微博文本及转发特性对

于用户的兴趣进行挖掘[5] . 但这 2 种数据并未有效

结合. 鉴于此,定义用户动态兴趣,结合文本与网络

结构信息,同时考虑用户的历史兴趣信息,对于用户

的下一期兴趣进行预测. 利用新浪微博数据验证了

模型效果. 不同分类模型的实验效果表明,将用户

网络结构信息与用户兴趣信息相结合,可以对用户

的兴趣进行有效地动态识别,进而为用户进行个性

化推荐.

1摇 动态兴趣识别模型

1郾 1摇 基本定义

假定能够收集到用户的网络结构信息和文本微

博数据. 为了动态研究用户关注的话题,笔者将收

集到的网络结构数据集定义为邻接矩阵,并且对于

微博内容进行动态时间窗口的划分.
1) 邻接矩阵. 对于一个包含 n 个用户的网络,

如果一个用户 i(1臆i臆n)关注了用户 j(1臆i臆n),
则定义 aij = 1;否则 aij = 0. 定义 aii = 0(1臆i臆n) .
笔者为整个社交网络定义其邻接矩阵 A = (aij)沂
RRn 伊 n . 由于在数据收集期间,网络变动的边较少,假
设收集到的社交网络结构不随时间变化.

2) 动态时间窗口. 微博收集到的总体时间区

间为[Ts,Te],其中,Ts 为起始时间,Te 为终止时间.
将时间区间等分为 T 份,其中第 t 个时间分割点为

Ts + t(Te - Ts) / T,其中 1臆t臆T. 定义在 t 时间内,
即动态时间窗口 [ Ts + ( t - 1) ( Te - Ts ) / T,Ts +
t(Te - Ts) / T]之内,所发布的全部微博用来分析用

户在 t 时间段内的兴趣. 注意,任何一个用户对某

个主题的兴趣不是一成不变的,将随着时间 t 的变

化发生变化.
3) 动态兴趣主题. 假定用户感兴趣的主题共

有 K 个. 定义用户 i (1臆i臆n)在 t(1臆t臆T)时间

段内对于第 k (1臆 k臆K) 个主题的兴趣为 Yk,i,t .
Yk,i,t = 1 表示该用户 i 在 t 时间内具有第 k 个主题相

关的兴趣;反之 Yk,i,t = 0 表示用户 i 在 t 时间内不具

有第 k 个主题相关的兴趣.
1郾 2摇 基于实时数据的 LDA 模型

使用基于实时数据的 LDA 模型. 定义 兹i,t =
(兹1,i,t,…,兹K,i,t) T 为第 i 个人在时刻 t 所发文章在 K
个主题上的概率分布,准k = (准1,k,…,准V,k) T 为主题

k 在 V 个词所构成的词典空间上的概率分布,琢 和 茁
为超参数.

对于第 i 个人在时刻 t 所发文章,其生成过程

如下.
1) 从狄利克雷分布中产生该文档在 K 主题上

的概率分布 兹i,t ~ Dir(琢);
2) 对该文档中的第 c 个词:
淤 从多项分布中产生它表达的具体的主题:

zi,t,c ~ multi(兹i,t);
于 从多项分布中产生表达该主题的具体的词

w i,t,c ~ multi(准zi,t,c);
3) 从狄利克雷分布中产生主题 k 在所有词上

的概率分布 准k ~ Dir(茁) .
基于上述文档生成过程,可以得到全部文档的

联合似然函数,然后使用吉布斯抽样(Gibbs Sam鄄
pling)的方法进行模型求解,得到 兹it(1臆i臆n, 1臆
t臆T)和 准k(1臆k臆K)的估计值.
1郾 3摇 网络结构特征

1) 动量特征

以往的研究表明,人们倾向于延续以往的行为

模式[6] . 由此可知,如果用户 i 在 t - 1 时间内在某

一个兴趣主题的概率取值较高,则在 t 时间内也有

可能继续保持对于该主题的兴趣. 为此,定义动量

特征为该用户上一期在该兴趣主题上表现出的概率

值. 通过符号表达为

X1k,i,t = 兹k,i,t - 1 (1)
其中 兹k,i,t - 1为用户 i 在 t - 1 时间内在主题 k 上表现

出的兴趣特征概率.
2) 动态网络结构相关变量

在微博中单向关注关系和双向关注关系表示不

同的亲疏程度,而存在双向关注关系的用户往往具

备更强烈的互相影响能力. 故可以从不同的关注关

系入手定义动态网络结构相关变量.
淤 同质性特征. 传统社交行为中的同质性理

论表明,具备双向链接的人们更倾向于具备相似的

兴趣取向[7] . 上一期与该用户存在双向链接的用户

在某一主题上具备的概率特征可能对于当期该用户

在该主题上的概率特征有一定的预测能力. 故可定

义同质性特征 X2k,i,t如下:

X2k,i,t =
移

n

j = 1
aija ji兹k,j,t -1

移
n

j = 1
aija ji

(2)

于 同兴趣特征. 人们的行为能够受到某些共

同外生因素,即共同兴趣的影响[8] . 在上一期该用
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户关注的所有人(除双向关注关系链接)在一定程

度上反应了该用户的阅读兴趣,而该用户关注的所

有人在某主题上的平均概率特征一定程度上影响了

该用户在当期于该主题上的概率特征. 故定义同兴

趣特征 X3k,i,t为

X3k,i,t =
移

n

j =1
aij(1 - aji)兹k,j,t-1

移
n

j =1
aij(1 - aji)

(3)

盂 同因子特征. 用户通过微博文字表达出的

兴趣特征往往能够通过关注他们的用户阅读兴趣

得到体现,即关注该用户的人在某主题上的平均

概率特征一定程度上能够反映该用户对于该主题

的概率特征. 由于模型用于预测,当期关注该用户

人的平均主题概率特征不能用于预测当期概率,
故采用前一期指标作为预测特征. 定义同因子特

征 X4k,i,t为

X4k,i,t =
移

n

j = 1
a ji(1 - aij)兹k,j,t -1

移
n

j = 1
a ji(1 - aij)

(4)

值得注意的是,随着每一期用户特征的体现,兴
趣特征概率 兹k,i,t不断变化,故对于不同特征的计算

是不断更新的动态过程.
1郾 4摇 用户内容特征

1) 兴趣广度

用户在某一时间段内兴趣的广度也会影响用户

对某一具体兴趣的关注程度. 用户的兴趣越广泛,
越有可能在下一期关注新的主题或者不再关注原有

感兴趣的主题;相反,用户的兴趣越集中,越有可能

继续关注原有感兴趣的内容. 因此,使用熵来刻画

用户在主题分布上的离散程度,从而衡量用户兴趣

的广度. 对于用户 i 在 t - 1 时间内所发的全部内容

在 K 个主题上的分布,其主题熵的计算公式为

X5,i,t - 1 = - 移
K

k = 1
兹k,i,t - 1 log兹k,i,t - 1 (5)

2) 用户相似性

相邻用户往往具有更高的内容相似性. 首先基

于 LDA 模型得到主题分布,计算用户的主题相关性

系数. 已知用户 i 和用户 j 的文本内容在 k 个主题

上的分布 兹k,i,t - 1 和 兹k,j,t - 1,相关性系数的计算方

法为

C i,j,t - 1 =

移
K

k = 1
(兹k,i,t -1 - 兹i,t -1)(兹k,j,t -1 - 兹 j,t -1)

移
K

k = 1
(兹k,i,t -1 - 兹i,t -1) 2移

K

k = 1
兹k,j,t -1 - 兹 j,t -1) 2

(6)

其中:兹k,i,t - 1表示用户 i 在 t - 1 时间内的内容在第 k
个主题上的概率取值,兹i,t - 1表示 兹k,i,t - 1在全部 K 个

主题熵的均值;兹k,j,t - 1和 兹 j,t - 1表示的含义类似.
基于相关性系数,根据网络结构进一步定义了

3 个指标,分别用于度量用户 i 在 t - 1 时间内,与该

用户具有双向链接所有用户的平均相似性系数、该
用户关注的所有人的平均相似性系数以及与所有关

注该用户全部用户的平均相似性系数. 这 3 个预测

特征的计算公式如下:

X6,i,t =
移

n

j = 1
aija jiC i,j,t -1

移
n

j = 1
aija ji

(7)

X7,i,t =
移

n

j =1
aij(1 - aji)Ci,j,t-1

移
n

j =1
aij(1 - aji)

(8)

X8,i,t =
移

n

j = 1
a ji(1 - aij)C i,j,t -1

移
n

j = 1
a ji(1 - aij)

(9)

在后续分析中,会将上述定义的 8 个预测特征

直接作为分类器的输入,对不同时间内用户的动态

兴趣进行实时预测.

2摇 实验设置

2郾 1摇 实验数据集

收集的原始数据采集自新浪微博,采集时间段

为 2014鄄01鄄01—2014鄄12鄄31,其中包含 34 086 个用

户,有向连接 594 365 条以及每个用户在数据收集

时间段内原创和转发的微博共 649 428 条. 为了动

态刻画用户关注的兴趣主题情况,并克服文本内容

较短的问题,将同一个用户 i 在时间段 t 内的所有微

博内容进行拼接,并对文本进行了预处理.
使用第 1 节中介绍的数据来验证不同预测特征

对于用户兴趣的预测效果. 将 2014 年 12 个月按季

度划分为 4 个时间段(T = 4):1 ~ 3 月为第 1 时间

段,即 t = 1;4 ~ 6 月为第 2 时间段,即 t = 2;7 ~ 9 月

为第 3 时间段,即 t = 3;10 ~ 12 月为第 4 时间段,即
t = 4. 实际应用中,可以进行更为细致的时间段划
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分,此处只按照此种划分方式进行结果展示. 将每

个用户在每个时间段所发的全部微博内容进行拼

接,得到最终用于建模的文本内容.
2郾 2摇 兴趣主题设置

对全部文本内容进行预处理,然后统一建立主

题模型. 选用的模型估计方法为吉布斯抽样,并使

用开源软件包 GibbsLDA + + 进行模型实现. 为了

验证实验的有效性和稳定性,在基于实时数据的

LDA 模型中选用了 2 个不同的兴趣主题数,K = 50
或 K = 100,由于结果相似,只展示 K = 50 的模型结

果. 模型中控制超参数 琢 = 50 / K,茁 = 0郾 1. 确定主题

数后,可以得到每个用户 i 在 t 时间内所发文本内容

在每个兴趣主题 k 上的概率分布 兹k,i,t以及每个兴趣

主题 k 在整个词典空间上的概率分布.
在不同主题数的 LDA 模型下,计算了整个文档

集合中每个主题 k 出现的平均概率值,即

兹k =
1
nT 移

T

t = 1
移

n

i = 1
兹k,i,t (10)

然后选择 兹k 取值最高的前 10 个主题作为“热门兴

趣主题冶 .
2郾 3摇 分类器设置

在后续的实验中,笔者将对选出的每个热门兴

趣主题进行用户兴趣的动态预测,即考察用户 i 在 t
时间内是否会对某个热门主题感兴趣,并分析其影

响因素. 对于任意主题 k,选取所有用户在该主题上

概率取值的 90%分位数作为阈值 着k . 如果用户 i 在
t 时间内在主题 k 上的概率取值 兹k,i,t > 着k,则定义

Yk,i,t =1;反之,定义 Yk,i,t = 0. 为了探索各个预测特

征对于用户兴趣的影响情况,建立了逻辑回归模型

说明预测特征的有效性. 此外,还分别建立了逻辑

回归( LR, logistic regression)、支持向量机 ( SVM,
support vector machine)、随机森林(RF, random for鄄
est)和朴素贝叶斯(NB, native Bayes)3 种分类器.
其中,支持向量机采用径向基核函数(RBF, radial
basis function),并通过十折交叉验证的方式确定核

函数中涉及的参数;随机森林中设定树的个数为

500,候选分裂属性数为所有预测特征个数的二次方

根. 在每种分类器下,都对全部数据进行了十折交

叉验证,即随机将数据分成 10 份,利用其中 9 份作

为训练集,1 份作为测试集,使用训练集建立分类器

后,在测试集上计算评价指标. 将 10 份数据轮流作

为测试集,并将计算的评价指标结果取平均来衡量

该分类器的预测精度. 通过不同方法下曲线下面积

(AUC, area under the curve)、准确率、召回率和 F1
值的情况来展示预测效果的准确性.

3摇 实验评价

3郾 1摇 用户兴趣展示

表 1 展示了兴趣主题数 K = 50 时,基于实时数

据的 LDA 模型挖掘出的用户前 10 个热门兴趣主

题. 通过概括每个热门兴趣主题下出现概率最高词

的含义来归纳总结该兴趣主题的含义. 例如,第一

个热门兴趣主题中出现概率较高的词为“累 /吃 /上
班 /睡觉 /抓狂 /晚上 /回家 /明天 /回家 /休息冶,这些

词多是反映上班族的生活情况,所以概括该主题为

“上班族冶;在第 2 热门兴趣主题中,出现概率较高

的词多是和旅行以及旅游景点相关的,则概括该兴

趣主题为“旅行冶.

表 1摇 用户的前 10 个热门兴趣主题

兴趣主题 出现概率较高的词语

主题 1:
上班族

累 / 吃 / 上班 / 睡觉 / 抓狂 / 晚上 / 回家 / 明天 / 回
家 / 休息

主题 2:
旅行

旅行 / 走 / 旅游 / 丽江 / 出发 / 风景 / 路上 / 云南 / 公
里 / 美丽

主题 3:
青春时光

生活 / 青春 / 时光 / 人生 / 美好 / 阳光 / 岁月 / 回忆 /
幸福 / 梦

主题 4:
生日祝福

爱 / 生日快乐 / 开心 / 蛋糕 / 谢谢 / 快乐 / 幸福 / 祝
福 / 记忆 / 温暖

主题 5:
爱情婚姻

女人 / 爱 / 男人 / 爱情 / 喜欢 / 结婚 / 幸福 / 老公 / 老
婆 / 一辈子

主题 6:
美食

吃 / 馋嘴 / 好吃 / 美食 / 味道 / 吃货 / 店 / 不错 / 咖
啡 / 美味

主题 7:
情感强烈

偷笑 / 嘻嘻 / 泪 / 鼓掌 / 酷 / 汗 / 抓狂 / 开心 / 晕 / 衰

主题 8:
搞笑

哈哈哈 / 笑 / 偷笑 / 爆笑 / 节操 / 笑哈哈 / 挖鼻屎 /
尼玛 / 屌丝 / 女神

主题 9:
写作生活

说 / 写 / 发现 / 故事 / 工作 / 发表 / 文章 / 生活 / 书 /
思考

主题 10:
公司企业

公司 / 工作 / 企业 / 市场 / 产品 / 员工 / 客户 / 管理 /
服务 / 行业

3郾 2摇 模型结果

在评价预测结果之前,为研究各特征指标对于

用户兴趣是否有影响,采用逻辑回归分类器进行训

练,得到相应的回归系数及显著性指标. 由于兴趣

较多,回归结果多样化,对于所有主题的回归系数计

算平均值以展示其平均趋势. 所有系数的平均结果

通过表 2 列出. 其中对于前 10 个主题,动量特征、
同质性特征、同兴趣特征、同因素特征以及用户相似
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性特征 3 系数均在 0郾 05 显著性水平下显著.

表 2摇 平均回归系数结果

预测特征 系数值 预测特征 系数值

动量特征 17郾 125 兴趣广度 - 8郾 650

同质性特征 1郾 680 用户相似性特征 1 - 0郾 105

同兴趣特征 0郾 854 用户相似性特征 2 0郾 006

同因素特征 2郾 266 用户相似性特征 3 0郾 327

摇 摇 下面对各个显著的预测特征加以说明. 首先,
动量特征系数显著为正,表明用户历史兴趣对于将

来兴趣有非常好的预测作用. 同质性特征、同兴趣

特征、同因素特征系数显著为正,表明与用户存在双

向链接的人、用户关注的人、用户的粉丝在上一期的

兴趣均对于用户当期的兴趣有显著的正向影响作

用. 用户相似性特征 3 的系数都是正的,说明上一

期用户和所有关注他的人在主题分布上越相似(这
往往是由于上一期在热门主题上有相同的偏好),
用户就越有可能在当期关注某个热门的兴趣主题.
3郾 3摇 预测精度

如上文所述,采用十折交叉验证的方法对于模

型预测精度进行评价. 这里只展示 K = 50 时的模型

结果. 选取最热门的 10 个兴趣主题,利用往期用户

兴趣信息预测当期用户是否存在该兴趣主题. 在选

择预测模型时,除逻辑回归分类器之外,还将提出的

用户动态兴趣预测方法在支撑向量机、随机森林和

朴素贝叶斯 3 个分类器上进行测试.
图 1 和图 2 所示为 4 种模型在 10 个兴趣主题

上的 AUC 取值. 可以发现,在各个主题上,4 种模型

的 AUC 都在 0郾 65 以上,预测效果较好,其中有关

“强烈情感冶和“公司企业冶的预测精度可以达到

0郾 8 以上. 对比不同模型的预测效果可以发现,逻辑

回归的预测精度在所有主题上都是最好的.

图 1摇 不同模型的 AUC 结果(前 5 个主题)

除 AUC 之外,还计算了不同分类器所取得的准

确率、召回率和 F1 值. 表 3 给出了对前十大热门主

题的预测上,各个分类器的平均准备率、召回率和

F1 值.

图 2摇 不同模型的 AUC 结果(后 5 个主题)
摇

可以看到,所有分类器的准确率都在 0郾 9 以上,
召回率相对较差,整体的 F1 取值可以维持在 0郾 64 ~
0郾 71 的水平上,预测效果良好. 对比不同分类器发

现,逻辑回归在准确率、召回率和 F1 取值上都明显

高于其他分类器. 因此,在使用笔者提出的预测特

征对用户的兴趣进行动态识别时,推荐使用逻辑回

归分类器.

表 3摇 各分类器的平均准确率、召回率和 F1 值

分类器 准确率 召回率 F1 值

LR 0郾 972 0郾 632 0郾 710

SVM 0郾 926 0郾 570 0郾 640

RF 0郾 935 0郾 577 0郾 645

NB 0郾 962 0郾 605 0郾 679

摇 摇 以上实验结果表明,社交网络结构的动态兴趣

识别方法对于用户的兴趣主题识别具有较好的预测

效果,进而在识别用户兴趣的基础上,对于相关产

品、服务、内容的个性化推荐具有非常重要的作用.

4摇 结束语

利用社交类服务中沉淀的两类极为重要的数据

建立对于用户的动态兴趣预测模型:1)社交网络结

构数据;2)用户所发布的文本内容数据. 在动态时

间窗口的基础上,将用户在社交类服务中产生的文

本内容信息划分为不同阶段,用户的兴趣随着时间

发生的变化将被精细刻画. 在将每个用户的每个时

间段定义为一个文档,并作为基础单位进行分析后,
采用 LDA 模型对于用户的文本内容进行主题挖掘.
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结合邻接矩阵的定义,网络微观结构信息与好友兴

趣信息以及用户历史兴趣信息,对于用户的下一期

兴趣进行预测. 随着时间不断推演,模型能够对于

用户兴趣特征概率动态更新,预测用户的动态兴趣.
实证结果表明,此方法对于用户兴趣具有较好的预

测效果,从而可应用于相关产品、服务、内容的个性

化推荐.
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