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基于用户兴趣和推荐信任域的微博推荐
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摘 要：向用户推荐其感兴趣的微博，是改善用户体验的重要途径。 为使推荐的微博更加符合用户的兴趣和品

味，提出的微博推荐方法不仅考虑用户自身的特点，而且还考虑所在社区对微博的评价。 在技术实现上，采用

支持向量机进行文本分类，以便发现用户的兴趣偏好；通过多维 Newman 算法进行用户社区的发现，并将社区

视为推荐信任域。 最后采用改进的协同过滤算法综合用户兴趣偏好和推荐信任域进行微博推荐，以此提高微

博推荐的质量。 实验结果表明，提出的微博推荐方法是切实有效的。
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Abstract： Recommending micro-blogs to users whom are interested in is an important way to improve the user’s

experience. In order to make the recommended micro-blog more match user’s interests and tastes， a micro-blog

recommendation method was proposed. The method considers not only user’s own characteristics， but also the

evaluation from the user’s community. In technology， vector machine （SVM） was supported for text classification to

discover user interests， and through multidimensional Newman algorithm to discover user’s community. This

community will be regarded as the recommendation trust domain. Finally， the improved collaborative filtering

algorithm was used. It integrated user’s interests and recommendation trust domain to recommend micro-blog， in

order to improve the quality of micro-blog recommendation. The experimental results show that， the micro-blog

recommendation method is practical and effective.
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1 引言

随着互联网和移动终端设备的飞速发展，社交网络服

务（social network service）已经成为人们日常生活中的重要

组成部分 。 在国外 ， 著名的社交网站主要有 Facebook、

Twitter、Flickr 等 ；在国内 ，著名的社交网站主要有新浪微

博、开心网、人人网等。

在微博社交网络中，用户获取信息的方式主要有 3种：

一是通过关注用户的方式来获取其他用户发布的微博，用

户通过这种方式只能够看到其关注用户公开发布的所有

微博，不能根据自身兴趣偏好有选择地获取自己感兴趣的

微博；二是按照一定的条件对微博进行检索 ，但是这种方

式往往产生大量的返回结果， 导致用户无法进行选择；三

是由微博平台的运营者推荐热门话题相关的微博，但是热

门话题只针对所有微博用户， 并不考虑每个用户的需求。

因此，现有的微博获取方式并不能够实现微博的个性化推

荐。 而且，由于微博数量巨大，更加使得用户无法及时、有

效获取自己感兴趣的微博。 因而，如何从海量的微博数据

中挖掘出用户感兴趣的微博并精准地推荐给目标用户，已

经成为微博推荐相关研究的热点。

2 相关工作

为了实现微博内容的个性化推荐，使推荐结果更加准

确。 一些学者对微博、Twitter、Facebook 等知名社交网络上

的个性化推荐进行了深入研究，提出了一些个性化推荐模

型和算法。

Earlybird［1］是运用在 Twitter 上的一种微博搜索引擎 ，

它能够将微博的检索结果按照微博发布的时间及其受欢

迎的程度进行排序。 参考文献［2］中，Chen 等人也对 Twitter

上的微博检索方法进行了研究，研究中利用每条微博成为

检索结果的概率对微博进行分组。 参考文献［3］中，Duan 等

人利用 learning to rank（排序学习 ）框架实现微博推荐 ，该

框架中选择了微博相似度 、微博质量 、微博所有者影响力

3 个特征来进行微博推荐结果的排序。 这 3 种方法虽然在

实际应用中能够高效地向用户推荐微博，但是显然不能够

满足用户的个性化需求。 参考文献［4］中，Chen 等人将用户

的微博主题因子与待推荐微博的内容特征结合，并综合用

户的影响力及待推荐微博的受欢迎程度，向用户提供个性

化的推荐结果。 这种方法考虑了用户的待推荐微博所属的

主题与用户之间的联系， 但是当用户的历史数据较少时，

推荐效果并不理想。 参考文献 ［5］中，Chirita 等人提出的微

博个性化推荐方法依赖于由用户自行输入的兴趣关键词，

这种方法可以使推荐系统准确地捕捉用户的兴趣。 参考文

献 ［6］中，Ramage 利用 LDA 算法将微博映射到相应的主题

空间，以改善推荐的效果。参考文献［7］中，Naveed 等人使用

提取微博文本特征的方式来分析微博内容，从而预测该微

博被转发的概率。 参考文献 ［8］中，Kapanipathi 等人通过建

立微博语义网络，将待推荐微博与用户的个性化信息进行

匹配，预测用户是否对该微博感兴趣。

综上所述，现有的个性化微博推荐方法侧重于对用户

兴趣以及微博内容和属性进行分析，而忽视了社交网络用

户之间的潜在联系在个性化微博推荐中的作用。 为了将这

种联系合理地应用到个性化微博推荐中，本文在推荐时综

合考虑了用户自身的兴趣偏好与同一网络社区用户对微

博的评价 ， 提出了一种基于协同过滤技术的微博推荐方

法。 该方法首先利用文本分类的方法将用户已经发布的微

博按照主题类别进行分类， 以此来发现用户的兴趣集合；

为了解决数据稀疏性给推荐结果带来的影响，引入推荐信

任域的概念 ， 通过多维 Newman 算法发现用户所属的社

区，并将其作为推荐信任域；在此基础上，本文结合兴趣偏

移量及推荐信任域对传统的协同过滤算法进行改进，以此

减小数据稀疏性给推荐结果带来的影响，使同一推荐信任

域内的用户对不同类别微博的评分在推荐过程中拥有不

同的可信度，从而降低由于用户对不同类别微博的熟悉程

度不同而给推荐结果带来的误差； 在微博内容推荐时，利

用线性回归模型将用户兴趣和同一社区用户对微博的综

合评价有效结合起来，以改善推荐效果。

3 基于文本分类的微博用户兴趣发现

3.1 微博文本分类

用户评论、转发及发布的微博中通常蕴含着用户的兴

趣，用户微博所属的主题类别往往可以反映该用户的兴趣

倾向，所以采用微博分类的方法可以有效地判断微博所属

的主题类别，进而发现用户的兴趣倾向。

微博分类是一种属于有监督学习的短文本分类，本文

采用多分类支持向量机（SVM）作为文本分类模型。 SVM 原

是一种二分类模型，但是为了解决多分类的问题 ，研究人

员又在二分类的基础上进一步加以改进 ， 形成了基于

1-a-1 的多分类 SVM。 该方法的基本思想是：在每 2 个类

别之间构造一个二分类 SVM 分类器 ，共有 k （k-1）／2 个分
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类器。 为文本分类时，在这些分类器中出现次数最多的类

别即为文本所属的类别。 在训练分类模型之前，要首先建

立微博主题类别体系，该分类体系既要尽可能涉及全部的

主题，各类别之间的区分度又要尽可能明显。 本文根据新

浪微博及各门户网站提供的主题类别体系设置了 8 个主

题类别，具体类别名称见表 1。

此外，在使用 SVM 进行微博分类时，需要将每条微博

用向量空间模型表示， 即用一个以特征项权重作为分量的

向量 表示一条微博。因为文本分类所使用的词汇表中大约

有十几万个词语，所以会使特征向量 成为一个十几万维的

高维向量。 又因为微博属于短文本，其长度不超过 140 字，

所以通常只能提取出很少量的能够表示微博的特征词语。

在这种情况下，向量 中的元素几乎全部为 0，使得用来表

示微博的特征向量之间的区分度极低， 这非常不利于分类

器的训练，并且严重影响分类的准确率。 因此，本文采用卡

方检验的方法从所有训练文本中提取出区分度最高的 k 个

词语替代原有的词汇表，使得 的维度可以降低到几千甚至

几百，从而提高了向量的区分度，进而提高分类的准确率。

3.2 用户兴趣发现

假设含有 m个类别的微博主题类别集合为 C=｛c1，c2，…，cm｝，

对于某个用户 u，收集其发布 、评论或转发的微博文本集

合 T=｛t1，t2，…，tn｝，微博文本数目为 n，经过分类器的预测后，

得到这些文本所对应的类别列表 P=｛p1，p2，… ，pi｝，其中 pi∈

C。 用户 u 对于微博主题类别 ci 的兴趣度 D（u，ci）为：

（1）

其中，n 为用户 u 的微博总数，nc 为用户 u 属于类别 ci
的微博的数量。 然后将用户 u 所对应的每个类别的 D（u，ci）

值经过降序排序后，选择最靠前的 k 个类别作为用户 u 的

兴趣集合。

4 推荐信任域及其发现方法

4.1 推荐信任域

在微博社交网络中，用户数量、微博数量都很庞大，一

个用户发布的微博通常只是全部微博的极小一部分，这导

致在使用传统协同过滤算法进行微博推荐时 ，“用户-项

目”矩阵极其稀疏，无法准确计算用户之间相似度，从而无

法准确地找到与目标用户相似度较大的用户，以至于影响

协同过滤算法的效果。 解决这一问题的关键在于如何找到

一个大小合适的用户集合，并保证该集合中的用户拥有一

定的相似度。 本文从微博推荐系统的角度出发，提出了微

博推荐信任域的概念。

定义 1 对于微博用户集合 U，用户 u∈U，如果能够

根据集合 U 中的其他用户信息，准确预测用户 u 对其未知

微博的喜爱程度，则称集合 U 为用户 u 的推荐信任域。

推荐信任域是一个有共同兴趣且相互之间联系紧密

的微博用户集合，微博社交网络中信息的传播基本上完全

依赖于用户之间的关注关系，即用户所能够看到的微博绝

大多数来自于其关注的用户，所以同属于一个推荐信任域

的用户由于关注关系密集而使得这些用户之间能够接收

到很多相同的微博，这就从一定程度上减少了数据稀疏性

对推荐结果的影响。

推荐信任域的发现是一个寻找相似用户集合的过程，

参考文献［9］利用社会图谱、个人信息及交互信息对用户进

行聚类，进而产生相似用户集合。参考文献［10］利用现有的

用户之间的联系预测潜在的用户关系，计算用户邻居节点

集合的相似度，生成相似用户集合。 Newman 在参考文献［11］

中提出了“社区”的概念：“社区”是社交网络中一部分个体

由于拥有共同的兴趣偏好或背景而形成的群体。 社区内部

的用户通常会共同关注某些话题 ，联系紧密 ，而社区间的

用户联系不够紧密且很少有共同的话题 。 为了准确地发

现每个用户所属的推荐信任域 ，本文根据社区的概念将

社区作为一个推荐信任域，并以 Newman 快速（NF）算法的

思想为基础 ，提出了一种多维 NF 算法 ，用于发现推荐信

任域。

4.2 多维 NF 算法

Newman 快速算法 ［12］是一种根据经典 GN 算法 ［13］提出

的基于贪心思想的凝聚式层次聚类社区发现算法。 其主要

作用是能够根据网络中各个节点之间联系的紧密程度将

整个网络划分成若干个社区。 在无权网络中，这种算法不

断沿着模块度增量 ∆Q 最大的方向合并网络中的节点或

子社区，以形成一定的社区结构 ，直到所有节点合并为一

个社区，然后找出模块度 Q 最大的一次合并的结果，并将

其作为最终的社区发现结果。模块度 Q 是用来衡量社区发

表 1 微博主题类别体系

主题类别

体育 娱乐

科技 财经

军事 时尚

旅游 社会
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现质量的标准，Q 值越大，说明社区发现的效果越理想。

在传统社区发现中，用户之间的相互关注关系可以看

作是用户之间的一种联系， 所以可以将用户作为节点，用

户之间的相互关注作为边，将整个网络中的用户关系抽象

成一个无权网络图。但是在微博社交网络中，用户的属性、

标签及微博也蕴含着大量的信息，这些信息往往能够体现

用户之间兴趣上的相似程度 ， 对于社区发现有着重要作

用。 如果只考虑用户之间的关注关系而不考虑其他信息，

则可能导致这种单一维度的 NF 算法效果不佳。 推荐信任

域是由一些拥有共同兴趣爱好且相互间有一定关注关系

的用户组成的，如果只凭借微博社交网络的拓扑结构信息

并不能保证社区内用户兴趣的相似性。 因此，本文提出一

种加权网络下的多维 NF 算法来实现推荐信任域的发现。

首先，将微博社交网络抽象成一个加权网络 ，网络的边权

重为一条边连接的两个用户节点的兴趣相似度，其计算方

法如式（2）所示。

（2）

其中，Ia∩Ib 为用户 ua 和 ub 兴趣集合中相同主题类别

的数量，k 为每个用户兴趣集合中主题类别的数量。 传统

无权网络社区发现中的模块度增量 ∆Q 及模块度 Q 并不

适用于加权网络，所以式（3）和式（4）定义了推荐信任域发

现的 ∆Q 和 Q。 计算 ∆Q 和 Q 需要先定义推荐信任域关系

系数矩阵 E=（eij）。

（3）

其中， 矩阵元素 eij 表示推荐信任域 i 和推荐信任域 j

之间的带权边的权重和占网络中所有边的权重和的比例；

a 和 b 为网络中的节点 ，C 为网络中所有推荐信任域的集

合。 模块度增量 ∆Q 的定义为：

∆Q=eij+eji-2aiaj （4）

其中 ， 它表示与推荐信任域 i 相连的边

的权重和占网络中所有边的权重和的比例。模块度 Q 的定

义为：

（5）

其中，pa 为与节点 a 相连的所有连边权重之和 ， ca 为

节点 a 所属的推荐信任域，当 a 和 b 两个节点同属于一个

推荐信任域，则 δ（ca， cb）=1；否则 δ（ca， cb）=0。

根据上述分析，基于用户兴趣的微博推荐信任域发现

方法具体描述如下。

输入：经预处理后的加权微博社交网络 G。

输出：推荐信任域集合 C 及每个推荐信任域内包含的

节点列表 Sc。

（1）将网络中的每个节点初始化为一个推荐信任域；

（2）预先计算每两个推荐信任域合并后的模块度增量

∆Q 的值；

（3）沿着 ∆Q 最大的方向进行推荐信任域的合并，合并

后重新计算矩阵 E=（eij），同时计算当前状态下的模块度 Q；

（4）重复步骤（2）和（3）直到所有节点都属于一个推荐

信任域，并选择最大的 Q 值对应的划分状态为最优推荐信

任域发现结果。

5 基于改进协同过滤算法的微博推荐

5.1 改进的协同过滤算法

协同过滤是利用相似用户信息实现个性化推荐最为

成功的算法。 协同过滤算法大致又分为基于用户的协同过

滤算法 ［14，15］和基于项目的协同过滤算法 ［16，17］。 由于用户的增

长速度比微博增长速度慢， 用户之间的关系比较稳定，计

算用户间的相似度相对容易，所以在微博推荐过程中使用

基于用户的协同过滤更为合适。

为了解决数据的稀疏性 ， 同时根据推荐信任域的特

点，本文以用户 u 所属的推荐信任域内与 u 的相似度最大

的 k 个用户作为协同过滤的邻近用户集合 U。 此外，信任

域内的每个用户对于每个主题类别的熟悉程度可能并不

完全相同， 用户对其感兴趣的类别的微博通常比较熟悉，

而对于其他类别的微博可能并不熟悉，所以对感兴趣的类

别的评分可信度比较高。

基于上述分析，本文对传统的协同过滤方法进行了改

进，使邻近用户对不同类别微博的评分在推荐过程中拥有

不同的可信度，因而降低了由于用户对不同类别的微博熟

悉程度不同而给推荐结果带来的误差。 式（6）给出了改进

后的协同过滤式：

（6）
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其中， 表示用户 ua 对其他微博评分的平均值 ，

R （ua，Ij）表示用户 ua 对微博 Ij 的预测评分值 ，sim（ua，ui）是用

户 ua 和 ui 的相似度 ，Rl 为用户 ui 对所有微博的平均评

分。 ∆ui，C 为用户 ui 对分类 C 的兴趣偏移量。 兴趣偏移量

可以反映出用户对属于某一主题分类的微博的熟悉程

度 ，进而反映出用户对该类别微博评价的可信度 。 兴趣

偏移量 ∆ui，C 为：

（7）

其中， 为用户集合 U 内的用户对类别 C 的平均兴

趣度。

5.2 微博推荐方法

在预测一条微博 t 是否应该被推荐给用户 u 时，主要

考虑如下两个因素：

· 微博 t 所对应的主题类别是否符合用户的兴趣；

· 与用户 u 联系较为紧密或兴趣相似的同一网络社

区用户对微博 t 的评价。

本文采用结合兴趣偏移量的协同过滤算法来计算邻

近用户对微博的总体评分。 由于微博平台中并没有用户对

微博内容的直接评分，所以本文首先将用户对微博的转发

和评论作为用户对微博内容的隐性评分来确定用户对微

博的喜欢程度。 微博的转发是信息传播的主要途径之一，

表示用户喜欢该微博，所以评分应该最高 ，其次应该是用

户评论微博，既不转发也不评论表明用户对该微博并不感

兴趣。为了方便计算，将这种隐性评分进行量化：上述 3 种

情况的评分依次定为 5、3、1。

最终的预测结果是由微博主题类别和邻近用户评分

两个因素所决定。 基于用户兴趣和推荐信任域的微博推荐

方法，简称 RBITD 方法。采用 RBITD 方法计算预测结果的

方法如式（8）所示。

（8）

其中，M 为用户对微博评分的上限值，wr 和 wd 分别为

两部分得分的权重。 权重 wr 和 wd 的取值直接影响着推荐

评分的计算 。 为了更准确地估计 wr 和 wd 的取值，本文将

式 （8）作为一个线性回归模型。 线性回归是利用数理统计

中的回归分析来确定两种及以上变量相互依赖的定量关

系的一种统计方法。本文中，线性回归的因变量为 y=Rf，两

个自变量分别为 x1=R（ua，Ij）和 x2=D（ua，ct）×M，自变量所对应

的系数分别为 β1=wr 和 β2=wd，假设共有 n 组观测值，则可

由式（8）推导出线性回归表达式为：

（9）

将各组观测值代入线性回归模型中，并引入损失函数

（式 （10）），求解出损失函数取得最小值时对应的 β1 和 β2

值，即为式（8）中的 wr 和 wd。

L（y， f（x1，x2））=（y-f（x1，x2））2 （10）

6 实验与结果分析

6.1 实验数据

本文实验数据有两个来源：

· 利用新浪微博爬虫采集 10 万条用户微博内容作为

数据集 D；

· 利用新浪微博爬虫采集的 2 000 个相互邻近的微

博用户信息作为数据集 S， 其中包括 2012 年至今

的微博（包含评论和转发信息）共 10 万余条以及每

个用户的关注用户列表。

数据集 D 的作用是训练和测试 SVM 微博文本分类

器，而数据集 S 则再分为两个部分：S 中的 1 000 个用户节

点信息作为一个子数据集 S1，用于计算式 （8）中的权重值

wr 和 wd；其余 1 000 个用户节点信息作为数据集 S2，用于

发现微博推荐信任域及推荐结果的测试。

6.2 实验步骤

步骤 1 本实验首先要训练微博文本分类器以实现

微博用户兴趣发现 。 数据集 D 中 80%的微博内容作为

SVM 微博文本分类器的训练数据， 训练出文本分类器，而

另外 20%数据则作为文本分类器的测试数据集 。 实验表

明，通过训练得到的微博文本分类器的准确率为 81.59%，

所以该分类器拥有较好的分类效果，并可以用于用户的兴

趣集合发现。

步骤 2 式 （8）是一个多元线性回归模型 ，为了估计

其中的权重 wr 和 wd，首先将数据集 S1 中的用户划分为 n个

推荐信任域，在每个推荐信任域内随机抽取出 m 个用户；

之后取出每个用户曾经评论和转发的微博作为训练集 ；

然后用本文方法计算出每条微博的 R （ua，Ij）和 D （ua，ct）；最

后利用线性回归模型通过迭代得出权重值为 wr=0.339 5，

wd=0.670 5。

步骤 3 为了验证 RBITD 算法的有效性和准确性 ，实

验中对基于协同过滤的微博推荐 （RBCF）算法 、基于传统
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协同过滤和用户兴趣的微博推荐 （RBICF）算法 、基于用

户兴趣和推荐信任域的微博推荐 （RBITD）方法几种推

荐 方 法 在 数 据 集 S2 上 的 推 荐 结 果 的 平 均 绝 对 误 差

（MAE）值 、准确率 （precision）及召回率 （recall）3 个指标

进行对比 。

MAE 是预测值与真实值的偏差绝对值和的平均值，其

计算方法为：

（11）

其中，N 表示预测评分的个数，pi 表示微博 i 的预测评

分，qi 表示微博 i 的实际评分。

准确率是推荐结果中有效推荐占所有推荐的比例，能

够反映出推荐算法的有效性，其计算方法如式（12）所示。

precision= Nrs

Ns

（12）

其中，Nrs 为推荐结果中用户感兴趣的微博 （即测试集

中评论或转发过的微博）数量，Ns 为推荐的结果数量。

召回率 ，又称作查全率 ，是推荐结果中用户感兴趣的

微博占其所能接收到的微博（即其好友发布的微博）的比

例，其计算方法如式（13）所示。

recall= Nrs

Nr

（13）

其中， Nrs 为推荐结果中用户感兴趣的微博（即测试集

中评论或转发过的微博） 数量，Nr 为用户所能接收到的所

有微博中其感兴趣的微博数量。

6.3 实验结果及其分析

实验中利用多维 NF 算法对数据集 S2 进行推荐信任

域的划分，共得到 52 个推荐信任域，图 1 为推荐信任域规

模统计。 由图 1 可知，大多数推荐信任域的规模（即用户数

量）都集中在 15～30。 这说明多数用户都可以在其所属的

推荐信任域内找到 15～30 个用户作为其邻近用户的候选

集合。 其中，推荐信任域的规模与协同过滤中邻近用户数

量的设定有着直接的关系。

为了对比 3 种算法在不同规模的微博社交网络中的

推荐效果，本文使用不同的数据集进行对比实验 ，此时根

据推荐信任域的平均规模将目标用户的邻近用户的数量

设置为 20。图 2 为 3 种推荐算法在不同用户数量的数据集

上的 MAE 值的比较 。 从图 2 中可以看出 RBITD 方法的

MAE 值比 RBICF 算法及 RBCF 算法的 MAE 值低， 而且从

整体上看 ，RBICF 算法的 MAE 值又比 RBCF 算法的 MAE

值低，这说明 RBICF 算法的推荐效果最好，而 RBICF 算法

中引入了对用户的兴趣，使得推荐的结果中排除了那些不

符合用户兴趣的微博，所以推荐效果也比较好 。 另外 ，从

图 2 中还可以看出 ，RBITD 方法的 MAE 值随着微博数量

的增加基本没有变化， 而另外两种算法的 MAE 值则随着

用户数量的增加不断增大。 这是因为用户不断增多使数据

变得越来越稀疏 ，对推荐的效果有较大的影响 ，而 RBITD

方法由于是利用多维 NF 算法找出用户所属的推荐信任域

并从中选择出协同过滤中的邻近用户集，即使用户数量增

加，推荐信任域的结构也基本稳定，所以 RBITD 方法对于

用户数量变化的抗干扰性更强，因此也更适合在较大的数

据集上使用。

为了测试 3 种算法在协同过滤的邻近用户数量不同

的情况下的推荐效果，实验中分别设置不同的邻近用户数

量并计算相应的 MAE 值，图 3 为 3 种算法 MAE 值的比较

（用户数量为 1 000 户）。 从图 3 中可以看出 ，RBITD 方法

图 1 推荐信任域规模统计

图 2 微博推荐算法在不同用户数量数据集上 MAE 对比
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的推荐效果要明显好于另外两种算法。但是通过具体分析

可以发现，邻近用户数量从 5 个逐渐增加到 20 个，MAE 值逐

渐减小，推荐结果越来越好。 邻近用户数量从 25 个增加到

35 个，RBICF 及 RBCF 算法的 MAE 值虽然继续减小， 但却

趋于平稳 ， 因为这时邻近用户集合中存在着一些与目标

用户相似度较小的邻近用户，所以这些用户的历史评分对

推荐结果的影响较小，所以推荐的结果并不会有很明显的

变化。 而邻近用户数量在 25～35 个时，RBITD 方法的 MAE

值虽然趋于平稳，但是却略有增大 ，因为此时的邻近用户

数量已经超过一些推荐信任域的用户数量，在协同过滤的

过程中不得不从信任域之外的用户中寻找相似度较大的

用户，由此导致推荐效果略有下降。 因此在设置邻近用户

数量时，应该充分考虑推荐信任域的大小 ，以达到最佳的

推荐效果。

通过上述实验可以得出两个结论：一是当数据量较大

时，RBITD 方法计算得出的微博评分与真实评分的平均绝

对误差值（MAE）比其他两种方法更小 ，结果更加准确 ；二

是在设置不同邻近用户数量的情况下，RBITD 方法得出结

果与真实值的 MAE 值较另两种方法小， 且在邻近用户数

量为 20 个时，误差最小。

平均绝对误差 （MAE） 能够反映出微博评分的准确

性 ，但由于微博的数量过大，在实际推荐时需要将微博按照

预测评分由高到低排序 ， 选取评分较高的 k 个作为推荐

结果。 因此，微博推荐的准确率及召回率与 k 值有着直接

的关系。 又因为每个用户能够接收到的微博数量不同，甚

至会有很大差异，所以不能够仅仅将 k 设为一个定值 ，

所以在实验中需要按照每个用户能够接收到的微博的

一定比例 R 来设置推荐列表长度 k。 以下为 R 在不同取值

的情况下 3 种微博推荐方法的准确率与召回率的对比与

分析。

图 4 和图 5 分别为 3 种微博推荐方法准确率和召回率

的对比。 图 4 表明，随着推荐列表长度的增加，准确率不断

地下降。这是因为微博按照评分由高到低排序，当 R 值较大

时，就会有一些用户不太感兴趣的微博加入到推荐列表中，

造成准确率的降低。 图 5 表明，随着推荐列表长度的增加，

召回率不断上升。这是因为当 R 值较大时，推荐列表中加入

了更多用户感兴趣的微博，导致召回率的上升。 从图 4 和图5

可以看出 ，虽然 3 种方法准确率和召回率随着 R 值增加

的变化趋势大致相同， 但 RBITD 方法在准确率和召回率

上明显优于其他两种算法， 这说明 RBITD 方法拥有更好

性能。

7 结束语

微博的个性化推荐能够帮助用户更容易从海量的微

博中寻找到符合自己需求的微博。 为了准确预测用户对微

博内容是否感兴趣，实现微博内容的个性化推荐 ，本文综

合考虑了用户自身兴趣偏好与同一社区用户对微博的评

价， 提出了一种基于改进协同过滤方法的微博推荐方法。

首先利用文本分类的方法发现用户的兴趣集合；同时提出

了推荐信任域的概念，并利用多维 NF 算法发现用户所属

的推荐信任域，以解决微博平台中数据的极度稀疏性对协

同过滤算法造成的影响；之后 ，结合用户的兴趣偏移量及

图 3 微博推荐算法在不同数量邻近用户情况 MAE 对比

图 4 准确率对比

图 5 召回率对比
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推荐信任域对传统协同过滤算法进行改进； 最后利用线性

回归模型获取最终的预测结果。 实验结果表明，本文提出的

微博推荐算法有着更好的推荐效果， 在一定程度上提高了

推荐的质量。
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