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基于用户行为认知的在线社交网络协同推荐

亓 晋，许 斌，胡筱旋，徐匾珈，肖星琳
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摘 要：近年来，在线社交网络成为人们工作、生活不可或缺的信息共享与交流工具，如何对海量庞杂、大范围

时空关联的用户行为信息进行认知并据此提供个性化的推荐服务， 已成为在线社交网络发展重点关注的问

题。 为此，提出了一种基于用户行为认知的在线社交网络协同推荐框架，在对用户特征、文本信息及兴趣偏好

等行为进行认知的基础上，利用协同过滤算法，实现个性化的推荐服务。 实验结果验证了提出的基于用户行为

认知的协同推荐策略具有较好的稳定性和实际应用效果。
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Abstract： Recently， online social network （OSN） has become essential tools for information sharing and

communication in people’s work and life. How to cognitive massive， complex， large -area and spatiotemporal

association user behavior information and provide personalized re1commendation services have become problems

need special attention in development of OSN. Thus， a frame of collaborative recommendation for OSN based on

user behavior cognitive was proposed which used collaborative filtering algorithm to provide personalized

recommendation services on the basis of analysis of behavior of user characteristics， text information and interest

preferences， etc. Experimental results verify that the proposed collaborative recommendation strategy based on user

behavior cognitive has good stability and actual application effect.
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1 引言

随着移动互联网的飞速发展，Facebook、Twitter、 微博、

微信、社交网站等构成的在线社会网络［1］（online social network，

OSN） 成为人们生活不可或缺的信息共享与沟通工具，并

逐渐成为社会舆论传播的新兴主流途径。 一方面，OSN 是

连接现实社会和虚拟网络空间的纽带 ， 汇聚了大量的关

系、行为等可感知和可计算的人类社会的数字足迹。 各种

类型的 OSN 中产生的网络行为已经能够在很大程度上反

映现实世界以及宏观舆论导向的真实状况，因而受到从政

府机关到商业企业等各个领域的广泛关注 ； 另一方面 ，

OSN 快速崛起，已发展为规模异常庞大且具有实时随机动

态变化特征的行为载体，呈现出多源异构 、信息传播突发

涌现、用户和网络行为阵发性等特点 ，其上聚集的海量庞

杂、多源异构、大范围时空关联的用户及网络行为信息的

认知及个性化推荐正在成为社会科学和自然科学领域的

研究热点。

2 相关工作

推荐系统在 20 世纪 90 年代中期成为一个独立的研

究领域，被认为是应对 “信息过载”的一个有效手段，现有

的推荐系统可以分为 3 类 ：基于内容的推荐 、协同过滤推

荐（collaborative filtering recommendation，CFR）和混合推荐［2～4］，

其中协同过滤推荐是应用最为广泛的推荐算法，它通过先

推测出所有用户的偏好，再根据互为邻居的使用情况向其

推荐相应的项目。

目前， 国内外的学者和研究团队已经对面向 OSN 的

推荐系统展开了一系列相关的研究工作 ［5，6］，并取得了一定

成果。 Sanchez 等人结合协同过滤与基于内容的技术，提出

了一种混合图像推荐系统，以创造一种高度适应任何类型

用户的移动社交网络 ［7］。 Zanda 等人设计和实现了一种移

动社交活动推荐系统， 整合 Facebook 社交网络移动数据

和传感器数据向用户提出活动推荐 ［8］。Lara 等人将社交网络

中的组推荐系统通过模型的实例化，应用于 Facebook 的电

影推荐中 ［9］。上述 3 篇参考文献分别从算法、数据来源、模型

等各方面改善了 OSN 推荐系统， 丰富了 OSN 推荐系统的

内容。Sun Z B 等人考虑到用户之间的社会关系，提出了一

种社会正则化方法来提高推荐的准确性 ［10］。 Kardan 等人基

于社交网络上的信息及过去的广告和状态，提出了一种在

社交网络平台上更具针对性的广告推荐框架，为用户提供

更精确的信息推荐 ［11］。 上述两篇参考文献利用用户的社会

关系 OSN 上的用户信息来提高信息推荐的准确性，但总体

来说，以上方法对于如何充分挖掘 OSN 上用户行为并进行

更为有效的个性化推荐，仍存在一定的局限性。

随着对于认知科学研究的深入，将认知科学与信息科

学相融合已经成为目前研究的热点之一。 目前国内外研究

多是集中在信息检索上 ［12］，形成了许多具有代表性的认知

信息检索模型。 如果能结合 OSN 用户特征、文本信息及兴

趣偏好等可认知的用户行为与推荐系统相结合，并实现高

效、个性化的推荐服务，将会是有意义的研究方向。 因此，

本文设计了一种基于用户行为认知的 OSN 协同推荐框

架，在数据感知基础上实现微博用户特征 、文本特征和用

户兴趣偏好的行为认知 ，利用协同过滤算法 ，给出预测结

果，实现个性化的电影推荐服务。

3 基于用户行为认知的在线社交网络协

同推荐框架

基于用户行为认知的在线社交网络协同推荐框架分

为 3 层，如图 1 所示。

第一层是数据感知层， 负责从数据源感知相关数据，

包括用户信息以及用户相关的文本信息数据，并将数据存

入数据库中，方便行为认知层计算；第二层为行为认知层，

是框架的核心， 负责将第二层感知到的初始数据进行处

理 ，包括用户特征分析 、文本信息分析和用户兴趣建模

3 部分 ，认知结果将为上层的协同推荐提供支撑 ；第三层

是协同推荐层， 通过分析行为认知层所提交的认知结果，

利用协同过滤算法，实现对用户的个性化推荐。

3.1 数据感知层

数据感知层主要负责感知数据源的特定信息， 包括：

用户信息，包括用户的基本信息、用户关注的好友等；用户

发布的文本信息，包括用户发布的信息、用户转发的信息、

用户评论和点赞等信息。 常用的数据感知方式有网络爬虫

以及 OSN 提供的 API。

· 网络爬虫。 最常用的数据感知方式是网络爬虫，负

责从 OSN 获取用户及其文本信息以便后续的数据

处理。 以新浪微博为例，网络爬虫首先需要模拟用

户的登录过程进行相关数据的爬取，登录成功后即

可获取相关信息：一种是以文件的形式将用户及其

微博信息进行记录； 另一种是预先设定关键词，根

据关键词匹配进行抓取数据。
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图 1 基于用户行为认知的在线社交网络协同推荐框架

· OSN 开放 API。 除网络爬虫的方式外，部分 OSN 向

企业及个人提供开放 API 以满足开发需求。 该方法

比网络爬虫更为简单高效，但对单次获取的信息量

有一定的限制。

3.2 行为认知层

行为认知层主要负责将数据感知层获取的初始数据

进行处理，通过对用户、文本信息分析，获取用户及文本特

征，建立用户兴趣模型，为推荐层的协同推荐提供支撑。

3.2.1 用户特征

特征 1 （年龄特征）用户的年龄是一个自然数。 为了

避免数据稀疏的问题，将用户年龄以 15 岁为起始点（即高

一学生的平均年龄 ）进行分组 ，每 6 年为一组＜15～20＞、

＜21～26＞、＜27～32＞、＜33～38＞、＜39～44＞、＜45～50＞、＜50 以上 ＞。

考虑个人隐私问题，将部分不填写或错误填写信息的用户

划为无年龄组，每组的编号为用户的年龄特征 ，即年龄特

征=＜15～20，21～26，27～32，33～38，39～44，45～50，50 以上 ，

无年龄＞。

特征 2 （性别特征 ）用户的性别特征分 3 类 ，即性别

特征=＜男性、女性、保密＞。

特征 3 （个人标签特征）OSN 向用户提供自定义标签

的功能或兴趣标签功能，用户可根据自己的喜好设置相关

标签。 本系统采用隐含狄利克雷分配 LDA 来分析用户的

兴趣类别，通过计算用户潜在的兴趣向量 ，选择权重最好

的一个作为用户的兴趣类别，指定 30 类兴趣，再加上部分

用户不使用自定义标签，则共分 31 类。

特征 4 （组合特征）这是特征生成中较为常见的一种

方式。 本框架采用的组合特征包括＜年龄×性别＞、＜年龄×

标签＞、＜性别×标签＞及＜年龄×性别×标签＞。
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3.2.2 文本信息

本系统采用中国科学院开发的分词系统 ICTCLAS 系

统进行文本信息分析，可有效进行中文分词、词性标注、未

登录词识别等功能。

中文分词和词性标注后，需要进行关键词的提取。 关

键词的提取是文本处理过程中的关键步骤，选词的结果将

会直接影响最终的分类结果。 文本特征抽取算法各有优缺

点，考虑到 OSN 用户行为认知中保留重要的词语的特点，

该框架采用改进的 TF-IDF 算法 ［13］。

首先，在 TF-IDF 中引入了置信度 conf（wj，cm）：

conf（wj，cm）=
N（wj，cm）
N（wj，all）

（1）

其中 ，0＜conf（wj，cm）≤1，cm 为一个特定的类别 ，wj 为特

征词，N（wj，cm）表示 cm 中包含特征词 wj 的文档总数，N（wj，all）

表示的所有类别中包含特征词 wj 的文档总数。

其次，引入特征词 wj 的支持度 sup（wj）：

sup（wj）=
N（wj，all）
N（all）

（2）

其中，0＜sup（wj）≤1，N（all）表示全部训练文档集中文档

的总数，N（wj，all） 表示的所有类别中包含特征词 wj 的文档

总数。

由式（1）、式（2）可以得到一个主导度量：

dom（wj，cm）=f（conf（wj，cm），sup（wj））=

1（（conf（wj，cm）≥threshold∧sup（wj）≥threshold）

0（（conf（wj，cm）＜threshold∧sup（wj）＜threshold
｛ }

）
（3）

满足阈值 dom（wj，cm）=1 的特征词被当作关键词。 若文

档 dj 中特征词集合包含关键词 cw（wj，cm），文档 dj 就会被划

分至 cm 中。 即关键词可以用于确定文档是否被分至一个

特定的类别。

为了避免特征词的组合爆炸现象，该算法采取分层的

方法进行选择，且能够较好地选择高频词汇作为可选择的

关键词。

3.2.3 用户兴趣建模

在用户特征分析和文本特征分析的基础之上，基于分

布估算法的建模方法构建用户兴趣模型 ［14］。

首先找出用户“感兴趣”的项目集合 su，定义 su 中的项

目是用户 u 评分高于其平均评分的项目：

su={（t1，ru，1），（t2，ru，2），…，（tn，ru，n）} （4）

其中 ，ru，n 表示用户 u 对项目 n 的评分 ，tn 表示项目 n

的特征向量：

tn={（k1，w1），（k2，w2），…，（kj，wj）} （5）

其中 ，kj 是特征关键字 ，wj 是 kj 的权重 ， 而权重则由

TF-IDF 计算得出。

建模过程如下。

（1）随机地从 su 中抽取 n 个关键词放入 Ku 中，其中权

重分别赋为 0.1、0.3、0.5、0.7、0.9：

Ku=

（k1，0.1）…（k1，0.9）

  
…

   
…

  

…

（kn，0.1）…（kn，0.9

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ）

（6）

（2）初始化群体 B0={profile1，profile2，… ，profilen}，其中 ，

profilen =（（ki，wi）， （kj，wj）， … ， （kk，wk））， （ki，wi） 按 照 模 型 p =

（（（k1，0.1），c1，1），…，（（k1，0.9），c1，5），…，（（kn，0.9），cn，5））随机采样。 其中

cn，i 表示 （ki，wi）的选取概率。 cn，i 初始为 1／N，N 为 Ku 中元素

个数 。

（3）当演化代数小于 Maxgen 时，执行下列过程：

· 使用 Fitness（profilen）=∑ i∈su log
ru，i

sim（profilen，ti）
计算 B0

中每个个体的适应值，选择前 M（M＜n）个个体更新

p，用 Xs 表示选择后的优势群体。

· 使用更新后的 p 对 Ku 进行 N 次随机采样， 得到新

群体，并返回步骤（3）。

（4）选择适应值最好的个体作为建模结果。

3.3 协同推荐层

协同推荐层通过使用协同过滤算法，对行为认知层处

理完成的数据进行分析，利用修正余弦相似度寻找最近邻

并产生相应推荐，实现对用户的个性化推荐。

常用的相似度计算有余弦相似性、 曼哈顿相似度、修

正余弦相似度、Tanimoto 相似度和皮尔逊（Pearson）相似度。

本框架选择修正余弦相似度来查找最近邻 ［14］。

对于任意用户和，相似度为：

（7）

其中，Iij 为兴趣模型中共有关键词的集合， w t 是用户

u1 关键词权重的平均值，wi，c 是用户 ui 关键词 c 的权重。

得到最近邻后，产生相应推荐。 假设用户 u 的最近邻集

合为 NNu，则 u 对推荐对象 i 的评分可以通过计算得出，即：

（8）
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图 2 推荐 5 部和 10 部电影的成功率

表 1 推荐不同部数平均成功率

其中， sim（u，n）指的是用户 u 和 NNu 中的用户 n 的相似

度，ru 指的是用户 u 对推荐项目的评分，PRu，i则是指预测。

4 实验结果分析

4.1 实验数据来源

本实验所用的数据来源于 GroupLens 研究小组提供的

MovieLens 公开数据集 （http：／／movieslens.umn.edu）， 包括

943 个用户对 1 682 个项目（影片）的 10 万条投票记录，其

中每个用户至少对 20部电影进行过评价，评分区间为 1～5 分。

并选取其中 80 000 条作为训练集 ， 剩余 460 个用户的

20 000 条评价作为测试集。

4.2 实验环境

实验硬件环境为 Intel inside CORE-i5 系列 CPU、2.8 GHz

主频 、4 GB 内存 。 实验软件环境为 Windows7 操作系统 、

MyEclipse、SQL Server 2008 数据库。

4.3 评价指标

为了验证本文所提出的推荐框架的有效性，实验分别

选取成功率 、平均绝对误差 （mean absolute error， MAE）和

Pearson 积矩相关系数 （Pearson product-moment correlation

coefficient， PCC）作为评价系统性能的指标，通过分析 3 种

评价指标验证框架的优越性。

（1）成功率

成功率 r 表示系统推荐的 N 部电影与用户所有评分

电影里的前 N 部的吻合程度。

（2）平均绝对误差

mae 表示某个用户的预测评分与实际评分之间的偏

差程度， 而 MAE 通过计算所有用户 mae 的均值来体现推

荐系统的整体性能，mae 和 MAE 越小表明推荐系统质量越

高。 设预测的用户总数为 m，用户 i 评分集为（pi1，pi2，…，pin），

实际的用户评分集（qi1，qi2，…，qin），则 mae 的计算式为：

（9）

MAE 的计算式为：

（10）

（3）Pearson 积矩相关系数

Pearson 积矩相关系数（PCC）衡量的是预测评分和真实

评分的线性相关程度 ，取值区间为 ［-1，1］，越接近 1，表示

系统的预测值与实际值越相近，即系统性能越好。设 rα 表示

电影 α的实际评分，r ＇α表示预测评分，则 PCC计算式为：

（11）

4.4 实验结果及分析

4.4.1 成功率

分别对 460 个用户进行推荐 5 部电影和推荐 10 部电

影的成功率分析，从中随机选取 125 个用户成功率，结果如

图 2 所示。

图 2 中横坐标表示随机挑选的 125 个用户， 纵坐标表

示对某一用户推荐 N 部电影的成功率，其中成功率为 0 的

点表示该用户并未评价任何电影，以致无法评价其成功与

否。 由图 2 可知，推荐 5 部电影的实线与推荐 10 部电影的

虚线大致吻合，说明本文所提出的框架稳定性较好。 经计

算，推荐 5 部和推荐 10 部的平均成功率分别为r 5=37.13%、

r 10=55.84%，均大于 30%，属较高水平。 同时实验也选取了

15 部、20 部、25 部， 计算其平均成功率并与上述实验结果

一起比较，见表 1。

由表 1 可知，推荐系统成功率与推荐部数密切相关，推

荐部数越多，成功率越高。 但如果推荐太多，用户反而难以

翻阅，且增加系统负担，因此结合成功率与实际情况，推荐

5 部较为合适。

4.4.2 平均绝对误差

根据第 4.4.1 节对于成功率的分析，计算出当推荐 5 部

电影时，每个用户的 mae 值如图 3 所示。

推荐部数 成功率

5 37.13%

10 55.84%

15 66.23%

20 72.92%

25 77.65%
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图 4 1 680 部电影的 PCC 值

图 3 每个用户 mae 分布

用户对电影的评分是 1～5 的整数，当用户未对电影评

分时默认为 0。 由图 3 可知，在推荐的电影数量为 5 部时，

纵坐标代表各个用户的 mae 值，mae 值的大小表示用户实

际评分与预测评分相差的数值。 由式（10）计算出系统整体

的MAE 为 0.967，表示用户实际评分与预测评分相差为 1 分

左右， 说明用户的实际评分和系统的预测评分差距不大，

预测值基本能表示用户对该电影的喜恶程度。

4.4.3 Pearson 积矩相关系数

利用电影的评分向量，计算每部电影的 PCC，以估计预

测评分和实际评分的线性相似度，结果如图 4所示。

图 4 中，PCC 指标表示越接近 1， 则系统预测评分与用

户实际评分越接近， 说明该系统性能较好。 由图 4 可知，1

600 部电影对应的 PCC 值始终位于 0.7 以上，处于一个比较

高的水平，说明本文提出的推荐系统的预测值与实际值较为

接近，推荐系统的推荐质量较高，性能较好。

5 结束语

随着社交网络的不断发展 ， 用户与用户之间的社交

关系也愈加复杂 ，社交网络每天也会产生愈加庞大的数

据信息 ，如何从中发掘有用的信息并为用户提供合适的

个性化推荐有着重要的意义 。 实验结果表明 ，同时考虑

用户社交特征以及用户的数据信息能够更为有效地为

服务推荐提供决策支持 ，使得成功率以及误差都有着较

好的结果。 本文构建了一个基于协同过滤算法的推荐框

架 ， 通过分析用户的社交特征以及用户的数据信息 ，为

用户进行兴趣建模 ， 从而为用户进行合适的推荐。 实验

证明， 本框架具有较好的成功率和实验误差 ， 具有良好

的应用效果。
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