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【摘要】提出了一种考虑用户与发布者建模的个性化微博搜索模型，该模型一方面运用主题模型与语言模型构建微博主

题维度的用户兴趣模型，另一方面，融合用户与微博发布者的关系特征，构建用户-发布者关系维度的用户兴趣模型。并将二

者进行有效融合，设计了将单个用户的微博作为一个文本的训练方法，解决微博文本短、语料稀疏的问题。基于真实用户搜

索反馈的实验表明，融合用户-发布者关系的微博搜索模型可有效提高微博搜索的个性化效果。 
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Abstract  A personalized micro-blog search model is proposed by taking into account the user and 

publisher's modelling. In this search model, the user interest model of the micro-blog theme dimension is 
constructed by using the theme model and language model, while the user interest model of the user-publisher 
relationship dimensions is constructed by integrating the features of user-publisher relationship. These user interest 
models are further integrated to design a single user's micro-blog as a text of the training methods for solving the 
problems of short texts and sparse notes of the micro-blog. Experiments based on real users' search feedback show 
that the proposed micro-blog search model can improve the personalized effect of micro-blog search. 
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微博已经成为人们信息沟通的重要渠道。截至

2016年底，中国微博用户数量已达到3.906亿，每

天的微博发布总量超过一亿[1]。微博给用户提供了

更丰富的信息的同时，也带来了大量冗余信息，因

此，用户通过微博平台获取精准的信息越来越难。 
目前面向微博的信息搜索研究主要聚焦于如何

将微博区别于网页的特征引入微博搜索排序模型，

从而改进微博搜索效果。如，文献[2]提出了基于微

博特征的微博内容重要性计算模型，并利用协同过

滤方法进行微博内容的个性化推荐。文献[3-4]构建

了考虑时间因素的微博内容排序模型。文献[5]设计

了一种用户查询和微博内容的关系度量方法，提出

了一种面向微博的查询拓展模型。文献[6]将社交网

络信息引入微博搜索建模，利用用户朋友的搜索兴

趣构建微博用户的兴趣建模。针对微博内容短、主

题广的特点，文献[7]利用主题模型构建用户兴趣模

型，文献[8]提出了基于文献[9]的微博搜索技术。 
上述研究虽然将微博特征引入微博搜索模型，

对面向网页的搜索进行了扩展。但是，在进行用户

兴趣建模时，并未考虑用户-发布者关系这一关键

要素。因此，本文提出了一种考虑微博内容、发布

者特征和用户-发布者关系的微博个性化搜索模型。 

1  准备知识 
1.1  语言模型和主题模型 

语言模型在信息检索领域表现出色，它的简洁
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灵活也适用于处理一些复杂的新型检索问题。查询

似然模型是语言模型中的经典方法，其思路是为每

个文档构建一个语言模型 dM ，根据文档模型生成

一个查询的概率 ( )P D 对文档进行排序[10]，有： 
( | )= ( | ) ( )/ ( )P P P PD Q Q D D Q        (1) 

式中， ( )P D 为先验通常融合权威度、新颖度、文

本长度等信息。将文档与查询视为一元模型，则一

个文本模型生成查询的概率为： 

LM mle
ˆ ˆ( | ) ( | )d d

t q

P q P t
∈

= ∏M M          (2) 

式中，mle
ˆ ( | )dP t M 为语料集生成词 t 的极大似然估计。 

语言模型中的重要问题是如何处理未出现的

词，Jelinek-Mercer(JM)平滑[11]是常用的方法。JM
平滑用整个语料中一个词出现的概率来代替该文档

中未出现词的概率： 
LM LM corpus( | ) ( | ) (1 ) ( | )d dP q P q P qλ λ= + −M M M  (3) 

语言模型作为一种无监督的文本分析方法，可

将文本根据其隐含的主题进行分类。 Latent 
Dirichlet Allocation(LDA)是一种流行的主题模型，

Author-Topic模型作为LDA的一种扩充将作者引入

了主题模型之中。由于主题模型粒度过大，LDA模

型被作为平滑策略引入LM[11]有： 
TM LM( | ) ( | ) (1 ) ( | )d d dP q P q P qλ λ= + −M M M    (4) 

微博具有文本短、主题丰富的特性，运用Open 
Directory Project无法很好地覆盖用户感兴趣的主

题，而主题模型可以解决该问题，将用户感兴趣的

主题映射在主题模型上。由于微博的短文本特征，

关键词可能只出现一次，会对真正有用的词造成较

大影响；若只使用主题模型，由于主题词的粒度

大，无法很好展现用户在主题上的兴趣。主题模型

与语言模型的混合可有效表征用户在主题上的兴

趣，通过二者的融合，将词赋予其主题，并和主题

内其他词关联，可有效解决查询歧义问题。 
1.2  质量模型与作者模型 

针对语言模型的研究中，人们主要关注文档模

型生成查询的概率，文档的先验概率常被视为相同

而忽略，至今没有统一的方法来为文档质量、文档

作者这些可表征文档先验概率的特征建模。文献

[12]提出4个要素来建立微博读者的信任模型：博主

的经验与身份、博主的可信度和价值观、信息质量、

博主的魅力和个性。文献[13]通过线性加权方式融

合两个方面的11种信息来为博客构建信任模型：博

文信息(大写、表情、强调性内容、错误拼写、文

本长度、时间因素、语义)，博文可信度(垃圾过滤、

评论、正规度、主题一致性)。文献[14]首次在微博

搜索中融入排序策略和社交因素，从发布者的角度

分析发布的微博数及发布者的入度出度情况；并从

微博质量角度考虑文本长度与URL。文献[15]利用

SVM算法，使用微博的良构性[16]、事实性、导航

质量训练构造器来对微博质量进行评估。文献[17]
从URL、用户名和标签、感叹词、正负向词语、表

情、情感、词语、主题来为微博建立模型。本文则

从主题的角度进行思考，挑选对于用户选择微博较

为关键的要素，从用户与微博作者的兴趣关联、该

条微博是否属于作者所专注的主题、该微博本身的

质量3个角度来进行个性化建模，并和语言模型与

主题模型的混合模型相融合。 

2  考虑作者建模的微博个性化搜索 
本文通过微博内容建模、用户兴趣建模、发布

者特征建模和用户-发布者关系建模等步骤，构建

面向微博的个性化搜索模型。 
2.1  用户兴趣建模 

表1  用户微博中词所属的主题 

用户发表的微博 主题 

林俊杰1新曲1MV1邀请滨崎步1，期待！ 

小米2升级2了V52之后，依然流畅2 

周杰伦4要结婚4了，一直听1周杰伦1的歌1 

据说魅族2用户2忠诚度2仅次于小米2 

烟台3苹果3真是好吃3 

1：音乐 

2：科技数码 

3：美食 

4：娱乐八卦 

表2  用户在各个主题下的概率与词频 

P(T1)=0.025 
T1：音乐 

P(T2)=0.420 
T2：科技数码

P(T3)=0.036 
T3：美食 

… 

… 

w c(w) w c(w) w c(w) w c(w) 

林俊杰 4 小米 12 热干面 8 … … 

MV 2 魅族 8 武汉 2 … … 

滨崎步 2 升级 5 苹果 1 … … 

 
本文融合语言模型与主题模型对用户兴趣进行

建模。如表1、表2所示，主题层展现了用户在主题

粒度上的偏好，而语言模型则展现了用户更喜欢某

一主题下的哪一个词，语言模型与主题模型的双层

模型结构可以更好地反映用户兴趣。 
为了构建用户兴趣的双层模型，在主题层将用

户u所发布的所有微博视为一个文档。由于用户感

兴趣的主题往往多种多样，本文提出一种改进的

Author-Topic模型进行文本主题训练。与传统

Author-Topic模型[15]不同，本文采集了大量用户的

微博作为语料集进行LDA训练，得到了通用的主题
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模型。基于训练好的主题模型，使用Gibbs抽样[12]

来获取用户兴趣在主题下的分布： 
( ) ( | ) ( | )w i w ip z i p p zφ φ∝= D         (5) 

式中，w为文档D中的一个词， wz 为该词的主题；右

侧的概率分别对应着Dirichlet后验分布在贝叶斯框

架下的参数估计，而此时的 ( )wp z 来自训练好的模

型。得到每一个词的分布之后，统计该文档的

Topic-Word共现概率矩阵，即可推导出用户所有微

博在各主题上的分布 IM
,u kθ 。 

在词级别，由于不能保证一条微博中只包含一

种主题信息，所以本文利用训练好的主题模型得到

用户的主题-词矩阵，使用每一个主题下的词来构

建语言模型： 

IM
, ,

( )

( )u k w

w

c w

c w
θ

′∈

=
′

∑
∑∑
V

           (6) 

式中，IM为用户模型； ( )c w 为该主题下w词的数量；

V为词典。 
针对未出现的新词，本文将训练好的模型的主

题-词分布融合进语言模型，对其进行平滑： 
ˆIM IM TM
, , , ,(1 ) + ( | )u k w u k w kP fθ λ θ λ ω= −         (7) 

式中，λ为Jelinek-Mercer平滑参数。进一步融入用

户在主题层的兴趣，可得到： 
ˆIM IM IM TM
, , , , ,(1 ) ( | )u k w u k w u k kP fθ λ θ θ λ ω= − +      (8) 

虽然发表的微博是用户兴趣的直接体现，但用

户发布的微博数量往往较少，基于用户发布的微博

构建的用户模型往往无法完全反应用户兴趣。从文

献[15]可以知道，结合用户社交关系信息可以提高

用户兴趣模型的有效性。 
本文将社交关系融入用户兴趣模型，假设用户

关注的朋友们为F，利用F中用户发布的微博内容

对IM进行修正。实际应用中，在一个用户的所有

朋友中，与用户具有相似兴趣的往往只占很少比

例。而且，用户在关注某一朋友时，往往是对他发

表的某一方面的微博感兴趣。本文利用交互次数、

兴趣相似度和影响力对用户朋友进行排序，将朋友

发布的相似微博内容提取出来，融入用户兴趣模

型，引入以下指标[6]。 
1) 交互次数：用户转发、提及、交互的次数

越多，说明用户之间的兴趣交叉点越多。首先将用

户的转发、提及的微博抽取出来，进行Gibbs抽样

得到主题-词矩阵，再对每一个博主的各个主题的词

进行汇总，得到用户对博主在主题上的兴趣为： 

( , )( , , )=
( , )I

c f ku f k
c I k

ω             (9) 

式中， ( , )c I k 为该用户转发评论中属于主题K的
词； ( , )c f k 为转发该博主微博中属于主题K的词。 

2) 兴趣相似度：使用KL-divergence[6]来衡量用

户与朋友之间的相似度： 
( , ) 1/ KL( || )S u fu fω θ θ=          (10) 

3) 影响力：使用朋友的粉丝数来评价用户的

影响力，并将其标准化： 
( ) lg(popularity) / lg(max)p fω =       (11) 

式中，max为微博中 大的粉丝数。 
此外，由于用户对主题的偏好存在差别，将主

题偏好 ( , )T u kω 作为先验融入到模型中。此时，F
的权重可定义为： 

T
, ,

( )
( , , )
( , )
( , )

p

I
u f k

S

T

f
u f k
u f
u k

ω
ω

ω
ω
ω

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟=
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

σ             (12) 

式中， , ,0 1u f kω≤ ≤ ；σ 是权重向量用于调节不同

部分的影响。之后本文将所有朋友的权重标准化

, , 1
u

u f k
f

ω
∈

=∑
F

，Fu是用户的所有朋友，只挑选用户

朋友中评分 高的10人进行计算。 
此时，基于文献[6]的协同模型，可得到用户的

朋友模型CM： 
CM IM
, , , , , ,

u

u k w u f k f k w
f

θ ω θ
∈

= ∑
F

             (13) 

将朋友模型CM融合进用户模型IM，可得： 
IM,CM
, ,

IM IM CM CM TM
, , , , , ,

ˆ

(1 )( (1 ) ) ( | )
u k w

u k w u k u k w u k kP

θ

λ βθ θ β θ θ λ ω φ

=

− + − +
 

(14) 
式中，参数β用来控制朋友模型对用户模型的影响，

采用Dirichlet先验平滑，β为： 
u

u

β
μ

=
+

M
M

               (15) 

式中， μ 为Dirichlet平滑参数。 
2.2  微博质量建模 

微博质量是影响用户信息选择的重要因素。本

文采取微博长度、附加链接、有无标签、转发数量

等指标对微博质量进行建模，具体方法如下。 
1) 微博长度：利用标准化指标 Length( )r 度量

微博长度指标，其中R是搜索到的所有微博。 
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( )Length( )
max ( )
r

L rr
L r

′∈

=
′

R

           (16) 

2) 附加链接：用u 表示微博中链接的数量。 
  

Url( )
0   
u

r
⎧

= ⎨
⎩

有链接

否
             (17) 

3) 有无标签：用 h表示微博中标签的数量。 
    >0

Hashtag( )
0     =0
h r

r
r

⎧
= ⎨

⎩
           (18) 

4) 转发数量：用 re( )r 表示转发的微博数量。 
re( )    re( )>0

max re( )Retweet( )

      0            re( )=0
r

r r
rr

r
′∈

⎧ ′⎪ ′= ⎨
⎪ ′⎩

R
     (19) 

2.3  发布者建模 
微博发布者的身份及其领域影响力均会对用户

的信息选择产生影响。由于微博发布者在经验、信

仰、文笔、价值观等方面的指标很难评判，本文基

于主题特征与社交特性构建微博发布者模型。 
设A为用户查询结果对应的所有作者集合，a代

表一个作者。本文基于发布者特性和用户-发布者

关系两个维度来衡量微博发布者对用户信息选择行

为的影响。 
1) 影响力：通常使用粉丝数量及关注人数来

衡量。 
( )Influence( )

( ) ( )
i aa

i a o a
=

+
          (20) 

式中， ( )i a 表示用户的粉丝数量； ( )o a 表示用户关

注人数，影响力越高的用户Influence值越接近于1。 
2) 认证名人：将用户是否是认证名人记为

PC( )a 。 
   

PC( )
0   
c

a
⎧

= ⎨
⎩

是

否
            (21) 

3) 传播能力：用转发率衡量传播能力。 
Transfer( ) lg(1 (retweet))a c= +       (22) 

4) 内容关联：发布者社会阅历对说服力影响。 

1

Authority( , ) ( , ) ( , )
K

T T
k

a r u k r kω ω
=

= ∑      (23) 

2.4  用户-发布者关系建模 
1) 相似度：使用KL-divergence[10]来衡量用户和

微博作者在主题分布上的相似度，值越大则说明用

户和作者在主题上越有共同点。 
Similar( , ) 1/KL( )u au a θ θ=        (24) 

2) 共同关注：该指标体现了用户与微博作者关

注的人的交集。 

Followee( ) Followee( )
Jaccard( , )

Followee( ) Followee( )
u a

u a
u a

=
∩
∪

  (25) 

2.5  搜索结果排序 
按照如下思路进行指标融合，如果用户搜索出

的微博是高质量的，该微博的作者具有某些特征；

如果用户对该作者感兴趣，则该结果会被排在前面。 
,

T T T
1 2 3

Length( ) Follower( )
Url( ) Transfer( ) Similar( , )

Hashtag( ) PC( ) Jaccard( , )
Retweet( ) Authority( , )

u a

r a
r a u a

r a u a
r a r

ω =

⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎛ ⎞⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎝ ⎠⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠

α α α

(26) 
式中， ,0 1u aω≤ ≤ ；参数 T

1α 、 T
2α 、 T

3α 用于控制用

户各个指标项所占的权重。将作者权重归一化

, 1u a
a

ω
∈

=∑
A

，即可得到每个作者的相对权重。 

通过以上部分的探讨，为搜索者建立了个性化

的用户模型，并寻找用户与每一条微博作者的关联，

提供了用于个性化排序的作者模型。单独使用用户

模型会忽略用户对作者的偏好，而只使用作者模型

会忽略用户对于微博内容本身的需求。利用语言模

型，很好地将用户模型和作者模型结合起来，将作

者模型作为一条微博的先验融入语言模型的排序方

法中： 

IM IM
, ,, , ,

1

ˆ ˆ( |( , , )) ), ( |u k u aw u k w
k

P PP u a θ θ ω
=

⎛
⎟
⎠

∝
⎞

⎜
⎝
∑
K

Q DD Q  (27) 

式中， IM IM
, , , ,

ˆ ˆ( | )= ( | )u k w u k wP Pθ ω θ∏Q ； IM
, ,

ˆ( | )u k wP θQ 和

IM
, ,

ˆ( | )u k wP θD 是搜索结果D和查询Q的主题特定的个性

化得分； ,u aω 是用户针对该微博作者的先验概率。 

该方法将排序分为3部分，首先运用用户模型进

行查询的消歧，通过主题模型预测用户拟出查询Q
时所指的主题；然后运用用户模型计算搜索结果D
所属的主题；再运用作者模型预测用户可能对微博

作者的兴趣，作为先验概率融入排序过程。 
IM
, ,

ˆ( | )u k wP θQ 通过每个词概率相乘得到，由于微

博的短文本特性将其标准化： 
1

IM IM ( )
, , , ,

ˆ ˆ( | ) ( ( | ))n
u k w u k wP P ωθ ω θ= ∏Q      (28) 

3  实验评价 
3.1  数据集 

为构建主题模型，本文通过爬虫抓取了新浪微

博的数据。随机选取了5 138个用户，259万条微
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博。删除了“僵尸”用户，剩余用户5 003个。对少

于10字的微博进行了过滤，剩余212万条微博。基

于该数据集，利用Mallet训练主题模型[17]。 
为检验个性化搜索方法的有效性，本文采用了

用户参与评分方法。实验共选择了33位活跃用户

(半年发微博数量多于200)。为了构建用户个性化兴

趣模型，抽取每位用户半年内的微博，并抓取了用

户的朋友列表，通过2.1节所述方法计算用户和朋

友的关系，选取关系 近的前10位朋友，抓取这些

朋友的微博，以及朋友的粉丝数等信息。图1展示

了本次实验的完整流程。 

                               搜索与打标

                      1. 查询采集

                      2. 搜索结果抓取

                      3. 用户打分

微博数据抓取

1. 用户微博

2. 好友微博与基本信息

3. 搜索结果作者微博与基本信息

建立

用户

模型

建立

好友

模型

建立

作者

模型

参数

优化

评价

排序后的微博

重排序

查询 搜索结果

用户模型

好友模型

作者模型

用户评分

 
图1  实验流程图 

参照文献[6]的方法，将查询关键词分为4种类

型，如表3所示，实验要求每个用户提交多于4个关

键词，且需至少包含3种类型[19]。 
由于用户在进行微博搜索时通常只关注前两页

的返回结果，因此针对每个关键词抓取微博返回的

前两页搜索结果(20条)进行个性化排序。为了度量

微博发布者的特征，实验抓取了返回结果的作者在

半年内发布的微博、每条微博的转发次数与评论次

数、发布者的粉丝数、关注数、关注列表和认证信

息等。实验共收集查询139个，将搜索结果不足20

个的去除掉， 终收集到共125组搜索结果。由于

搜索结果中往往会出现僵尸用户所发信息，参考文

献[20]的僵尸用户识别方法，将关注小于10，粉丝大

于100小于200、用户名使用人名和动作的组合、发

布微博含有大量的非正常符号等特征的僵尸用户及

所发微博过滤，并将搜索结果交由用户评价。将搜

索结果随机排序，如果该条结果是用户想要的，用

户打1分，否则打0分。 

表3  查询类型分类 

查询类型 比例/% 例子 

时事 29.6 澳大利亚VS韩国、姜辉 马航、淘宝 工商总局

长期兴趣 32.8 汉服、古风、cosplay、机器学习、合肥 美食 

实体 48.8 方滨兴、大学勤工助学中心、邓超、科比、天猫

模糊词 24.8 

cos(余弦、动漫角色扮演)、小马甲(服饰、新浪

大V回忆专用小马甲)、一步之遥(姜文电影、一

种俗语)、兰州兰州(低苦艾的一首歌、地名)、小

米(粗粮、热门手机品牌)、金球奖(美国的一个电

影与电视奖项、国际足球联合会金球奖) 

 
搜索查询平均长度为1.26，搜索结果平均长度

为18.94。用户评价相关的搜索结果占比13.24%。

搜索结果的作者中，认证微博用户共占比6.40%。

搜索结果中含标签(#Hashtag)的占比8.21%，含链接

的占比2.45%。 
3.2  基准模型 

为了验证模型的有效性，对查询似然模型

(B-QM)和协同个性化搜索主题-语言模型(B-CM)进
行了程序实现。B-QM是语言模型的经典方法，可

以对搜索关键词与微博内容的相关性进行度量。

B-CM是由文献[6]提出的个性化微博搜索方法，该

方法运用主题模型与语言模型进行个性化搜索。此

外，实验将本文方法逐块拆分为A-AMQ模型(仅考

虑微博质量)、A-AMQF模型(考虑微博质量与作者

特征)、以及A-AMQFA模型(考虑微博质量、作者

特征以及用户-发布者关系)。并将上述模型与本文

A-AMQFA的个性化搜索结果进行对比。排序结果

使用P@N(前N个结果的正确率)和MAP(宏平均正确

率)指标进行评价。 
3.3  实验结果 

为了对本文模型进行训练，对相关参数的设置

如表4所示。表中参数值是针对本次实验所用数据，

经过多次实验寻优的结果。其他数据所对应的 优

参数值将会有所变化。 
表5、表6分别给出了本文方法与基准方法的效

果对比。可以看出，与QM和CM方法相比，本文方



  第4期                   张永棠，等:  考虑用户-发布者关系的个性化微博搜索模型 

 

631  

法具有更好的个性化搜索精度。而且，随着微博质

量、发布者特征和用户-发布者关系等信息的逐步

加入，个性化搜索的效果不断改进。这表明，本文

方法构建了主题和语言的双层模型，将微博质量、

发布者特征和用户-发布者关系融入个性化搜索模

型，对提高微博个性化搜索效果具有较好的作用。 

表4  模型参数 

参数 描述 值 

λ 用户模型中JM平滑的参数 0.2 

β 朋友模型中Dirichlet平滑的参数 80 

c 作者模型中作者权威度中认证名人的参数 0.2 

u 作者模型中微博质量中含链接的参数 0.25 

h 作者模型中微博质量中含标签的参数 0.25 
T
1α  作者模型中用于控制微博质量的参数 (0.4,0.2,0.2,0.2)
T
2α  作者模型中用于控制作者特征的参数 (0.3,0.2,0.1,0.4)
T
3α  作者模型中用于控制用户与作者关联的参数 (0.55,0.45) 

表5  用户-发布者模型与基准模型在MAP指标下的表现 

模型 MAP(3) MAP(6) MAP(9) MAP(12) MAP(15)

QM 0.091 067 0.096 896 0.097 905 0.098 472 0.099 776

CM 0.105 067 0.108 798 0.108 221 0.108 689 0.108 841

AMQ 0.125 067 0.126 484 0.124 264 0.122 397 0.121 052

AMQF 0.124 667 0.127 685 0.126 504 0.125 561 0.124 194

AMQFA 0.126 933 0.129 347 0.126 268 0.124 903 0.125 218

表6  用户-发布者模型与基准模型在P@N指标下的表现 

模型 P@5 P@10 P@15 

QM 0.076 16 0.089 28 0.097 600 

CM 0.086 72 0.098 24 0.101 867 

AMQ 0.104 96 0.110 08 0.106 773 

AMQF 0.109 12 0.110 40 0.106 667 

AMQFA 0.110 72 0.112 48 0.108 373 

 
3.4  参数敏感性分析 

本文利用微博质量、发布者特征和用户-发布

者关系三方面信息对主题语言双层模型的排序结果

进行修正。由于上述三方面信息均由多个指标进行

度量，为了验证各度量指标的影响，本文对相关指

标进行敏感性实验。 
微博质量由微博长度(L)、链接(U)、标签(H)、

转发(R)4个指标组成。将不同指标进行组合，研究

基于不同微博质量度量指标的情况下，个性化搜索

结果的变化。在作者模型中仅考虑微博质量对结果

进行验证，如图2所示，文档长度、链接与标签对结

果排序 为明显。因此本文为含有链接、标签的长

微博赋予了更高的权重，将可能含有更多话题与标

签的微博呈现给用户。而转发数指标并没有太好的

效果，这表明用户在搜索时更关注的是微博的内

容，而不是该微博是否热门。本文对参数进行了优

化，在此基础上融合微博作者的特征做了进一步的

因素分析。 
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      图2  微博质量各特征敏感性 

发布者特征包含4个要素，即作者影响力(I)、微

博的传播能力(T)、是否是认证用户(P)、在主题上

与该微博的关联(A)。本文在融合微博质量因素的

作者模型的基础上进一步对这4个要素进行衡量。

如图3所示，微博与作者在主题上的关联、作者的

影响力以及传播能力对模型影响 为明显。这一结

果与实际相符，人们在关注微博的时候，往往会把

作者与该微博的主题联系在一起，会在意该作者是

否在该主题上专业、有影响力；而影响力与传播能

力也直观地表现了这一特征。而用户对传播能力并

不在意，说明用户并不关注该作者的微博是否总是

成为热门微博。本文进行参数优化后，进一步地融

合用户对作者的关联。 
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       图3  用户与作者关联各特征敏感性 
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        图4  作者特征各特征敏感性 

本文采用了作者与用户的主题相似度(S)与共

同关注的人(J)两个指标对用户与作者的关联进行衡

量。如图4所示，作者与用户关注的主题相似度更



                                           电 子 科 技 大 学 学 报                                 第 47 卷   

 

632

明显，说明用户更愿意关注有共同兴趣的人，而共

同关注特征并不明显，可能是因为用户关注的都是

人尽皆知的公共用户，不能体现用户在所感兴趣主

题方面的特征。 

4  结 束 语 
该文提出了考虑用户-发布者关系建模的个性

化微博搜索模型，该模型在考虑用户对微博兴趣的

同时，也有效利用了用户的多种社交因素来发现用

户对于主题的兴趣，并在此基础上提出了考虑用户

-发布者关系的个性化搜索方法。通过从各个角度

对微博作者的刻画，将用户对微博以及微博作者的

兴趣有效展现了出来。 后进行了基于真实用户集

的个性化搜索实验，并对模型的各个部分进行了分

析与敏感性实验。实验表明，本文的模型效果可有

效对微博搜索结果进行个性化排序。 
由于数据集的限制，本文无法获取用户与微博

作者的显性关联特征。下一步将获取更多的微博数

据集，寻找用户与微博作者的显性关联，对微博作

者在主题上对用户的影响(类似于Twitter Rank)进行

分析。此外，该模型并没有考虑用户在主题上的兴

趣随着时间推移而变弱的情况，将在后续研究中进

一步讨论。 
 
本文研究工作得到了佛山市科技创新项目

(2016AG100792)的资助，在此表示感谢！ 
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