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【摘要】微博用户推荐对改善用户体验、促进社交网络长远发展具有重要意义。该文提取了能够充分反映微博用户之间

相关性的多个特征，并通过逻辑回归模型对潜在的用户进行评分排序，为目标用户推荐前N个潜在用户。基于新浪微博数据集

的实验结果表明，基于逻辑回归方法的用户推荐模型是切实有效的，可以为微博用户提供高性能的个性化用户推荐。 
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Abstract  Micro-blog user recommendation has great significance and value for improving the user 

experience and promoting the long-term development of the social network. In this paper, multiple features 
reflecting the correlation between micro-blog users are extracted. Combining the user features and ranks scores for 
potential users, top-n potential users are recommended for the target user. The experimental results based on the 
dataset gained from Sina Micro-Blog shows that the proposed method is feasible and effective, and it can provide 
personalized user recommendation with high performance for micro-blog users. 
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微博作为社交网络的一种表现形式，是新一代

社交、实时网络服务的典范，以其新颖的表现形式、

独特的运营方式，快速吸引了大量的用户。在微博

平台上，用户可以通过关注同学、朋友等组成自己

的社交圈，也可以通过关注其他用户来丰富自己的

社交圈，这就为社交网络的推荐服务提供了丰富的

土壤。 

用户推荐服务可以快速有效地帮助用户扩大社

交范围，因而成为社交网络的一个研究热点，个性

化推荐服务更是成为社交网络应用的发展方向。为

微博用户提供个性化用户推荐服务对发展用户社交

圈，加强用户间的社交联系，完善社交网络生态系

统具有重要意义，蕴含着巨大的商业价值。因此，

研究个性化微博用户推荐具有重要的现实意义。 

1  相关工作 

微博社交网络拥有数以亿计的用户，其中的每

个用户都可能有自己的兴趣点和特性，如何高效地

为特定用户从海量用户中选择出其感兴趣的用户，

已成为当下社交网络研究领域的热点。 

文献[1]进行的一个扩展分析证明：在社交网络

的历史数据是可以获取的情况下，使用基于内容的

方法进行用户推荐是有效的。但单纯使用基于内容

的方法较为片面，不能完整的表现用户推荐行为。

文献[2]综合考虑了用户兴趣和用户社交网络方法，

并将它们合并到一个基于PageRank算法的混合模

型，通过实验证明了该混合模型的有效性。但该模

型未考虑到用户个人信息、标签等相关信息，达不

到个性化用户推荐的要求。文献[3]和文献[4]展示了

社交网络中两种基于标签进行用户推荐的方法，并

通过实验证明，基于标签进行用户推荐是有效的。

文献[5]采用基于内容的相似和协同过滤方法来推荐

twitter用户，取得了一定的推荐效果，但该方法未能
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充分考虑其他用户信息，个性化推荐效果不理想。

文献[6]使用LDA(latent dirichlet allocation)模型对

twitter文本进行主题建模，并与传统的向量空间模型

方法进行比较，实验结果发现LDA的效果优于向量

空间模型。文献[7]根据关联规则算法得到用户间的

共同好友关系进行Top-N用户选取，再对选取出来的

Top-N用户进行标签协同过滤，从而得到推荐用户列

表。但该方法忽略了用户内容、用户个人信息等相

关要素，仍不能满足个性化微博用户推荐的要求。 

总而言之，现有的方法在进行微博用户推荐时

使用的方法单一，性能不足；虽然有些方法使用混

合模型综合了几种不同的推荐方法，取得了一定的

推荐效果，但采用的信息不够全面，没有贴切地考

虑与微博用户密切相关的其他信息；同时其使用的

混合模型在多参数时常需使用经验方法进行参数调

节，不能获得理想的推荐结果。针对这些情况，本

文从微博实际出发，综合考虑了基于内容、标签、

社交圈的推荐方法和用户个人信息特征，并使用逻

辑回归模型将以上几种方法有机融合到一起。逻辑

回归模型通过挖掘用户信息中内在支配推荐排序的

信息，很好地解决了使用经验调节参数的问题。 

2  微博用户的特征提取与推荐模型 

2.1  基于内容的用户推荐(UC) 

内容中往往包含用户兴趣，而兴趣的相似性加

大了用户成为好友的可能性。在微博研究领域，“内

容”一般指的是用户微博，包括用户发布、评论、

转发的内容。 

然而现有的基于内容的方法在进行微博用户推

荐时，只考虑了用户自身的微博，忽略了与用户有

关联的其他用户的微博。研究表明，关注用户的微

博中包含了用户的某些兴趣[8]。针对以上问题，本

文统一将用户与其关注用户的微博作为微博内容，

以改善其性能。 

本文使用潜在狄利克雷主题模型[9](LDA)获取

用户微博的主题分布，并计算用户间微博主题的相

似度。LDA是一种文档主题生成模型，是一种非监

督学习技术，其原理如图1所示。 

将每个用户及其关注用户的微博作为输入文档

d，所有用户及其关注用户的微博作为文档集合

D(dD)。和表示狄利克雷先验参数；βk表示词汇

的主题分布；θd为文档d的主题概率θdk表示文档d中

第k个主题的主题概率；Zd表示文档d的主题分配，

Zd,n表示文档d中第n个单词的主题分配； Wd为文档d

中观察到的单词，Wd,n表示文档d中的第n个单词。 

 

Zd

N 
K

d Wdn k 

D 
 

图1  LDA模型 

对于文档集中的每篇文档，LDA定义了如下的

生成过程：1) 对于每一篇文档，从主题分布中抽取

一个主题；2) 从上述被抽到的主题所对应的单词分

布中抽取一个单词；3) 重复上述过程直至遍历文档

中的每一个单词。 

进行用户推荐需计算用户u及其关注用户和用

户v及其关注用户微博内容间的相似度SimUC(u,v)，

取最高的前K个用户作为推荐对象。将用户u及其关

注用户的微博和用户v及其关注用户的微博分别记

为文档du和dv。LDA主题个数参数统一取为20，迭代

次数参数统一取为150，并在统一的LDA计算过程中

得到主题分布向量 uT 和 vT 。本文采用余弦相似度表

征主题分布向量 uT 和 vT 间的相似度，其计算方法为：  

1
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式中，ui和vi分别表示向量 uT 和 vT 的元素。  

2.2  基于标签的用户推荐(UT) 

标签是一组关键字，是用户对自己既客观又主

观的精简描述，直接反映了用户的兴趣，又具有个

性化的特点。对于用户u和用户v，相同或相似的标

签越多，表明他们越相似。 

因为标签是一组关键字，故需要对用户间的标

签进行同义词判断，本文利用《知网》进行标签同

义词判断。标签同义词判断需计算标签t1、t2间的相

似度sim(t1, t2)；当相似度sim(t1, t2)大于阈值δ时，则

认为标签t1、t2为同义词。本文使用文献[10]的方法

计算标签间的相似度。标签关键字为实词，一个实

词概念的语义表达式分为第一基本义原描述式、其

他基本义原描述式、关系义原描述式、符号义原描

述式4个部分，故两个实词间相似度是这4个义原相

似度sim1、sim2、sim3、sim4的加权和，其计算方法为： 
4

1 2
1 1

Sim( , ) sim
i

j
i j

t t 
 

            (2) 

计算出词语间相似度后，便可以得到判断标签
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是否为同义词的方法为： 
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使用标签特征计算用户u与用户v之间相似性的

计算方法为： 

UT

| |
Sim ( , )

| | | |
u v

u v

R R
u v

R R





             (4) 

式中，Ru表示用户u的标签集；Rv表示用户v的标签

集。 | |u vR R 表示用户u和用户v相同或相似的标签

数量； | | | |u vR R 表示用户u和用户v的标签数量和。 

2.3  基于社交圈的用户推荐(USN)  

对于用户u来说，社交圈的成员包括用户u的粉

丝以及用户u的关注用户。粉丝是关注了用户u的人

群，反映了用户u的影响力；关注用户是用户u关注

的人群，表征了用户u的偏好倾向。社交网络本质上

描述的是用户间的关系，共同的粉丝或关注用户正

是用户间关系的体现。因此，对于两个微博用户来

说(向目标用户u推荐用户v)，社交圈的相似程度也是

影响推荐的一个重要因素。用户社交圈的相似性由

用户粉丝和关注用户两个方面决定。 

2.3.1  用户粉丝(Follower) 
将用户 u 的粉丝集记为 Follower(u)=

1
{feru , 

2
fer , , fer }

mu u ，用户 v的粉丝集记为Follower(v)= 

1 2
{fer , fer , ,fer }

nv v v 。用户u与用户v的共同粉丝越多，

用户间的相似性越高。 

定义 1  用户粉丝贡献度为： 

| Follower( ) Follower( ) |
Stren_er( , )

| Follower( ) | | Follower( ) |

u v
u v

u v



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     (5) 

式中，|Follower(u) Follower(v)|表示用户u和用户v

共同的粉丝数；|Follower(u)|+|Follower(v)|为用户u和

用户v的总粉丝数。 

2.3.2  关注用户(Following) 
将用户u的关注用户集记为Follower(u)=

1
{feru , 

2
fer , , fer }

mu u ， 用 户 v 的 关 注 用 户 集 记 为

Following(v)=
1 2

{fing , fing , ,fing }
nv v v 。用户u与用户v

的共同关注用户越多，用户间越相似。 

定义 2  关注用户贡献度为： 

| Following( ) Following( ) |
Stren_ing( , )

| Following( ) | | Following( ) |

u v
u v

u v





   (6) 

式中，|Following(u) Following(v)|表示用户u和用户

v共同的关注用户数；|Following(u)|+|Following(v)|为

用户u和用户v的总关注用户数。 

2.3.3  用户社交圈相似性(SimUSN(u，v)) 

根据Stren_er(u，v)和 Stren_ing(u，v)，可得到

用户社交圈相似性SimUSN(u，v)的计算方法。 

定义 3  用户社交圈的相似性为： 

USNSim ( , ) Stren_er( , ) (1 ) Stren_ing( , )u v u v u v       

(7) 

式中，θ为相似权重，用来平衡用户粉丝和关注用户

的相似度。在本文中，作简化处理，取θ=0.5。 

2.4  基于用户个人信息特征(PI)的推荐 

用户个人信息是表征用户的一组属性，是用户

最为直观的反映，可以明显区分用户间的异同。用

户个人信息包括年龄、地区、性别等。现有的方法

在使用用户个人信息特征时，并未考虑到用户地区

对推荐的影响，实际上，微博社交网络汇聚了大量

来自不同地区的用户，同一地区或家乡相同的用户

由于地理位置上的靠近或天然存在的亲近感，使得

用户往往对与自己处于同一地区或家乡相同的用户

感兴趣，故本文选取用户地区作为用户的一个属性。

对于性别，异性用户间往往更容易互相吸引，微博

用户也是如此，所以本文将性别也作为用户的一个

属性。             

2.4.1  用户地区(UD) 

本文建立了一个行政地域数据库，数据库包含

全国各省份名称及其所辖的地市名称。对于向目标

用户u推荐用户v，计算用户地区相似度的步骤如下： 

1) 根据数据库对用户地区进行过滤，只保留省

级或地市级地区； 

2) 查找数据库，判断用户u的地区UDu与用户v

的地区UDv是否为同一省份。若不同，则simUD(u, 

v)=0；若相同，进行下一步； 

3) 查询数据库用户地区是否为同一地市。若

是，则simUD(u, v)=1；否则，simUD(u, v)=0.5。 

2.4.2  用户性别(US) 

对于目标用户u，若用户v为异性，用户w为同性，

则同等条件下用户u往往更偏向于接受用户v，故本

文将用户性别作为用户的一个特征。用户性别US可

表示为： 

1     
US

0    


 


用户为男性

用户为女性
            (8) 

对于目标用户u和待推荐用户v，用户在性别维

度上的相似度simUS(u,v)可表示为： 

US

0.5     US US
sim ( , )

1    US US
U V

U V

u v


  
        (9) 
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2.4.3  用户个人信息相似度(PI) 

由simUD(u,v)和simUS(u,v)，可得到用户个人信息

相似度SimPI(u,v)。 

定义 4  用户个人信息相似为： 

PI UD USSim ( , ) sim ( , ) (1 ) sim ( , )u v u v u v       (10) 

式中，为权重因子，由于simUD(u,v)和simUS(u,v)对

用户个人信息相似度SimPI(u,v)都是正相关，故本文

取=0.5。 

3  基于逻辑回归的融合推荐模型 

根据不同方法或特征进行用户推荐产生的排名

不同，如何将这些方法或特征进行有效融合是准确

和有效推荐微博用户的关键。逻辑回归 (logistic 

regression)模型是一种多元统计方法，和支持向量机

(SVM)一样，是一种判别学习模型，具有良好的性

能，但逻辑回归模型的时间复杂度和空间复杂度都

低于支持向量机。更重要的是，逻辑回归模型可用

于概率预测，将用户推荐转化为对一个特征向量进

行概率预测过程。通过挖掘用户信息中内在支配推

荐排序的信息，很好的解决了使用经验调节参数的

问题，可以很容易地调整模型的参数，使模型能够

适应所应用的环境。故本文采用逻辑回归模型进行

微博用户推荐。 

推荐过程(向用户u推荐用户v)中，逻辑回归模型

会基于与用户u和用户v都相关的特征向量X，得到用

户u关注用户v的概率P(u→v|X)，最后基于概率P产

生一个最终的推荐用户列表。逻辑回归模型为： 

T

1
P( | )

1 e
u v


 

 X
X

θ
           (11) 

式中，X表示与用户u和用户v都相关的特征向量，由

归一化处理后的各种用户推荐方法的推荐得分(用

户间相似度)和用户特征相似度组成，即基于内容的

推荐方法的推荐得分、基于用户标签的推荐方法的

推荐得分、基于用户社交圈推荐方法的推荐得分和

用户个人信息特征相似度； 表示特征向量权重，

可通过训练集对逻辑回归模型进行训练得到。 

取用户u及其已关注用户vi的数据作训练集

1{ , , }n
i i iu v X ，其中n表示用户u的关注用户数，vi表示

用户u的第i个关注用户。Xi表示与用户u和用户vi相

关的特征向量。 

特征向量X i由以下特征或它们的子集组成： 

1) 基于用户及其关注用户的微博内容推荐方法计

算得到的用户u和用户vi之间的相似得分；2) 基于用

户标签推荐方法计算得到的用户u和用户vi之间的相

似得分；3) 基于用户社交网络推荐方法计算得到的

用户u和用户vi之间的相似得分；4) 基于用户个人信

息特征计算得到的用户u和用户vi之间的相似度。 

其中，特征1)～特征3)是由3种用户推荐方法计

算得到的，特征4)是用户自身的特征。由于各个特

征值范围不一，故需要对这4个特征进行归一化 

处理。 

使用训练数据集对逻辑回归模型进行训练，得

到可使用的推荐模型。测试数据集类型与训练数据

集类型相同，即具有相同用户特征。对于目标用户u，

根据推荐模型即可计算出待推荐用户的推荐得分，

按降序排列生成Top-N推荐列表。 

4  实验及结果分析 

4.1  数据集 

数据集中每个用户的微博信息应包括用户及其

关注用户的微博、用户标签、用户社交圈、用户个

人信息(地区、性别)。同时为方便进行实验，本文要

求数据集选取的每个用户的关注数不少于15，粉丝

数不大于2 000，且用户微博数不少于20。 

本文依照数据集的要求，使用python语言编写

爬虫程序，从新浪微博爬取了387个用户及其关注用

户的微博信息，同时爬取了其他4 152个用户及其关

注用户的微博信息。将爬取的387个用户作为目标用

户，并将这387个目标用户的关注用户以及其他 

1 152个用户作为待推荐用户。 

将爬取的微博用户数据集分为训练数据集和测

试数据集。训练数据集由287个目标用户及其关注用

户的微博信息组成，测试数据集由剩余的100个目标

用户及其部分关注用户的微博信息和其他4 000个

待推荐用户及其关注用户的微博信息组成。对于测

试集中的每个目标用户，随机选取其40个待推荐用

户并隐藏其10个关注用户(共50个用户)作为测试集。

模型训练结束后，对测试数据集进行实验，得到按

降序排列的Top-N推荐结果。推荐过程如图2所示。 

40 个用户

非关注

用户

隐藏

的关

注用

户

10 个

用户

每个目标用户

训练集 测试集 

推荐模型 

推荐列表
评估

 
图2  用户推荐过程 
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4.2  评价指标 

根据微博实际，用户往往更关注排名靠前的用

户，故研究高排名的用户推荐性能具有重要意义。

本文重点测试Top-1、Top-3、Top-5、Top-6、Top-8、

Top-10六种情况下本文微博用户推荐模型的性能。 

Top-N推荐列表中包含隐藏关注用户的个数是

评价用户推荐方法有效性的重要指标[11]。本文使用

查准率(Precision)、召回率(Recall)两个指标进行推荐

方法的评价，有： 

Precision
N


推荐用户是隐藏的关注用户的个数

推荐的用户个数
(12) 

Recall 
推荐用户是隐藏的关注用户的个数

隐藏的关注用户总个数
  (13) 

4.3  结果与分析 

基于测试数据集，本文首先进行了基于用户自

身微博进行推荐和基于用户及其关注用户微博进行

推荐的实验，并进行了对比分析。本文分别取Top-1、

Top-3、Top-5、Top-6、Top-8、Top-10六种情况下的

实验结果，即推荐结果的前1个、前3个、前5个、前

6个、前8个、前10个用户中，隐藏的关注用户占推

荐结果的平均比例。实验结果如图3和图4所示。 

在实验结果图3a、3b中，UC-1为基于用户自身

微博内容推荐方法的推荐效果，UC-2为基于用户及

其关注用户微博推荐方法的推荐效果。可以看出

UC-2比UC-1在推荐效果上有了较大提高。这是由于

UC-1忽略了关注用户对微博用户的潜在影响，进而

忽略了关注用户微博中包含的有用信息，同时用户

自身微博数据也不充足；UC-2综合利用用户及其关

注用户微博进行推荐，在一定程度上也缓解了微博

数据量不足的情况，这使得UC-2的推荐效果优于

UC-1。 

为验证文本方法(LR)的准确性和有效性，实验

对基于协同过滤的用户推荐方法(BPR)、基于兴趣和

社交网络的用户推荐方法(BIS)在本文数据集上推

荐结果的准确率(Precision)和召回率(Recall)两个指

标进行对比，从而进行用户推荐效果的比较。分别

取Top-1、Top-3、Top-5、Top-6、Top-8、Top-10六

种情况下的实验结果，实验结果如图4所示。 
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a. 两种方法的准确率 
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b. 两种方法的召回率 

图3  UC-1和UC-2推荐效果比较 

由实验结果可以看出：1) LR方法的整体准确率

和召回率均优于BIS和BPR方法。2) K取值在1~6之

间时，在保证召回率不低于BIS和BPR方法的基础

上，本文提出的LR方法的准确率明显优于BIS和

BPR方法；当K值继续增大时，3种方法性能趋于平

稳。而用户推荐关注的是排名靠前用户的推荐效果，

推荐准确率越高，效果越好。这说明本文LR方法的

推荐效果明显优于BIS和BPR方法。 
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a. 三种方法的准确率 
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b. 三种方法的召回率 

图4  BPR、BIS和LR的推荐效果比较 

BPR方法虽然考虑了用户多个特征间的相似

性，并取得了一定的推荐效果，但由于该方法存在

一定的数据稀疏性，使得靠前排名的推荐并不理想；

BIS方法从用户兴趣和社交网络两个方面出发，统筹

考虑用户兴趣相似性和社交关系相似性，取得了较

好的推荐效果，但其考虑的用户信息仍不够全面，

同时BIS靠经验调节相关参数存在一定误差，故性能

有待进一步提高；LR方法更全面的从用户兴趣、社

交圈、个人信息多个角度出发，使得数据信息较为

充分，并通过充分挖掘用户信息中内在支配推荐排
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序信息的逻辑回归模型，综合利用这些特征进行微

博用户推荐，使得采用LR方法进行微博用户推荐的

效果有较大提高。 

5  结 束 语 

本文基于新浪微博进行个性化用户推荐研究。

针对微博用户的实际特点，深入挖掘并广为利用能

够反映微博用户兴趣的特征，并对相关方法进行了

效果对比实验，最后采用逻辑回归方法将多种用户

方法和特征融合到一起，进行个性化用户推荐。 通

过对爬取的新浪微博数据集进行实验，发现综合考

虑用户及其关注用户的基于内容推荐方法要好于原

方法，取得了较好的推荐效果；本文提出的逻辑回

归模型融合多方法和特征的推荐效果优于现在的推

荐方法，并取得了很好的推荐效果，从而证明了该

方法的有效性。 
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