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基于矩阵分解模型的微博好友推荐算法① 
余  勇 1,2, 郭躬德 1,2 
1(福建师范大学 数学与计算机科学学院, 福州 350007) 
2(网络安全与密码技术福建省重点实验室(福建师范大学), 福州 350007) 

摘 要: 微博作为一种实时的信息传播和分享的社交网络平台, 对人们日常生活的影响越来越大. 在微博中, 用

户可以通过关注关系, 添加自己感兴趣的好友, 扩大自己的交际圈. 但如何推荐高质量的关注好友, 一直是个性

化服务的难点之一. 针对此种情况, 提出一种微博好友推荐算法, 旨在为用户推荐高质量的关注用户. 该算法是

对基于 Seeker-Source 矩阵分解模型的一种改进算法. 文中分析了微博用户的多种数据源信息, 并给出了相应的

特征提出方法, 最后将这些特征引入到 Seeker-Source 矩阵分解模型中, 通过对模型的优化求解, 得到最佳的参数

因子矩阵, 从而完成好友推荐. 在真实的微博数据集上的实验表明, 本文所提出的算法取得了良好的效果.  
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Algorithm for Micro-blog User’s Followee Recommendation Based on Matrix Factorization 
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Abstract: Micro-blog is a social network platform that provides us a new communication and information sharing 

service. It has become more and more important in our daily life. An user can follow his interested friends to expand his 

social circle throw following relationship. But how to recommend high quality following users is always a difficulty of 

personalized service. For the issue, a Seeker-Source matrix factorization model based on micro-blog features is proposed 

in this paper. The algorithm is an improved algorithm which is based on “Seeker-Source”. We extracted the 

characteristics of user’s interest from each data source, and then introduced into the matrix factorization model which is 

suitable for recommending followee friends. Finally, we optimize the model and get the best factor parameter matrix to 

recommend followee friends. The experimental results carried on real data sets show that the proposed method performs 

better than the traditional matrix factorization model. 

Key words: matrix factorization; micro-blog; recommendation algorithm; social network 

 

 

1  引言 
近年来, 随着 web2.0 技术的兴起, 社交网络服务

已经发展成为互联网新兴媒体的一个重要服务. 其中, 

微博就是一个典型代表. 微博是基于用户之间的关联

关系, 构筑而成的一个信息传播和分享的平台. 不同

于其他的社交网络服务, 微博不仅具有强大的交互功

能, 而且还是一个承载了巨大信息的社会化媒体平台, 

已经成为人们日常生活中获取信息和传播信息的重要 

 

 

 

途径. 国内外著名的微博平台有 Twitter, 新浪微博, 

腾讯微博等.  

  据新浪微博发布的数据显示, 截至 2014年 6月底, 

新浪微博日活跃用户量达到 6970 万. 如此庞大的日活

跃用户量, 必定会产生出海量的微博数据. 那么, 如

何从这些海量数据中快速有效地获取用户感兴趣的信

息, 一直是信息检索和数据挖掘领域努力解决的问题.  

推荐系统在互联网应用中一直占据着重要的作用, 
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如亚马逊和淘宝等电商中的商品推荐, 豆瓣中的电影

推荐, 谷歌的新闻推荐等. 有关数据显示, 亚马逊网

站推荐的销售转化率高达 35%. 微博作为一种社交网

络, 不仅包含了大量的文本信息, 还具有复杂的社交

网络特征, 允许一个用户关注其他用户, 从而建立起

一个庞大的社交网络. 由于微博的这些特点, 吸引了

众多的科研人员从各个方面对微博进行相关研究, 并

试图从中挖掘出有用的信息. 如根据用户的资料和兴

趣, 可以为其推荐可能感兴趣的个性化标签; 根据用

户历史转发的微博和关注的话题, 可以为其推荐可能

感兴趣的热点话题; 根据用户的社交拓扑图和兴趣爱

好, 可以为其推荐可能感兴趣的好友等. 本文利用矩

阵分解模型, 结合微博数据的各项特征, 提出一种针

对微博用户可能感兴趣的潜在好友的推荐方法, 旨在

给用户提供更好的个性化服务.  

本文第 2 节将回顾微博推荐的相关工作; 第 3 节首

先对传统的矩阵分解模型进行了介绍, 并随后介绍了

一种适用于微博好友推荐的基于 Seeker-Source 的矩阵

分解模型; 第 4 节针对微博数据源的不同特征, 首先给

出提取特征的方法, 然后将这些特征引入到 Seeker- 

Source矩阵分解模型中, 最后得到一种基于不同特征的

联合模型. 第 5 节利用真实的微博数据集验证新模型的

有效性; 最后总结全文, 并指出下一步的工作.  

 

2 相关工作 
  在当前的推荐系统中, 无论是工业界还是在学术

界, 推荐系统的技术都已经达到成熟, 应用也十分广泛. 

就方法的角度看, 传统的推荐系统主要分为内容过滤

类方法和协同过滤方法(Collaborative Filtering, CF)两大

类. 内容过滤类方法为每个用户或商品建立能表达其

自然特征的属性信息, 通过这些属性信息可以把用户

和商品关联起来. 但基于内容的策略需要搜集额外的

信息, 实现起来可能不是很容易. 协同过滤的方法是基

于用户的历史记录或商品的评分, 不需要显式的建立

属性信息. 协同过滤通过分析用户之间的关系和商品

间的相互依赖关系, 来发现新的用户商品关联对.  

相比传统的商品推荐, 微博推荐相关的研究较少, 

大部分都是针对 Twitter 的研究, 但都具有一定的借鉴

意义. 就微博的推荐方法, 可以分为基于社交拓扑图 

的方法和基于内容的方法. Armentano[1,2]等利用用户

间的关注关系形成的社交拓扑结构来发现用户感兴趣

的好友; 基于 PageRank 算法改进的 FolkRank[3]是典型

的基于拓扑图的标签推荐系统, 通过对标签在图中的

权重排序为用户推荐标签. 基于内容的方法主要是从

用户的文本信息中挖掘有用信息. 如 Wu[4]等通过从用

户的微博内容中抽取关键词, 作为该用户的个性化标

签, 来描述每个用户的兴趣, 此方法还可以通过这些

个性化标签词来衡量用户的相似性, 从而为目标用户

推荐最相似的用户; 针对微博文本这种蕴含特殊的结

构化信息 , 张晨逸 [5]等提出一种基于 LDA(Latent 

Dirichlet Allocation)模型的微博生成模型 MB-LDA 

(MicroBlog-Latent Dirichlet Allocation), 综合考虑了微

博的联系人关联关系和文本关联关系, 来辅助进行微

博的主题挖掘. 除此之外, 还有人尝试从社交拓扑图

和内容相结合的方法着手, 如 Hannon[6]等将两类算法

进行线性加权合并.  

上述方法中, 无论是基于社交拓扑图的方法, 还

是基于内容的方法, 都会遇到一个矩阵稀疏性的问题, 

这是解决这类问题的难点之一. 然而, 矩阵分解模型

是协同过滤算法中最有效的模型之一, 也是解决矩阵

稀疏性问题的有效途径之一. 在 KDDCup2012 track1 

(http://www.kddcup2012.org/c/kddcup2012-track1) 的竞

赛中, 参赛者将矩阵分解应用于微博好友的推荐中, 

在融合了矩阵分解和其他机器学习算法后, 取得了很

好的效果[7-9]. Zhou等[10]将决策树引入到矩阵分解模型

中, 用以解决冷启动的问题. 主要思想为利用用户的

自然属性(如性别、年龄等)建立决策树, 将决策树得到

的分值作为某一维的量. 传统的矩阵分解方法是基于

point-wise 方法的训练和评价, 如 Root-Mean-Square- 

Error(RMSE). 这类方法倾向于衡量单个预测的准确

性, 而忽略了被推荐物品的相对顺序. Rendle[11]等使用

pair-wise 结合 bayesian ranking 的方法, 在标签推荐中

得到了优于其他方法的效果. 在微博好友这类推荐中, 

由于微博拥有着丰富的数据特征, 且数据形式表现不

一, 利用传统的矩阵分解方法, 其推荐的效果不明显. 

本文中提出的方法, 考虑了微博好友在社交网络中特

殊的角色作用, 并结合微博用户的多种数据特征, 逐

步分析了不同特征对推荐结果的影响程度, 得到一个

综合的推荐模型.  

 

3 矩阵分解模型 
  矩阵分解模型是大规模协同过滤问题中最有效的
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模型之一. 但传统的矩阵分解模型都是基于用户—项

目的推荐, 能够很好的解决矩阵稀疏性问题. 针对微

博好友这类特殊的推荐, 由于微博用户不同于商品, 

在社交网络中充当不同的角色, 既是资源的提供者, 

也是资源的接受者, 因而文献[12]在传统矩阵分解模

型的基础上进行改进, 提出了一种适用于微博好友推

荐的矩阵分解模型, 即基于 Seeker-Source 的矩阵分解

模型. 本节首先对传统的矩阵分解模型进行介绍, 然

后介绍了基于 Seeker-Source 的矩阵分解模型. 具体内

容如下.  

3.1 基于项目推荐的矩阵分解模型 

在传统的推荐系统中, 存在一个 m n 的用户—

项目矩阵R, 其中m代表用户数, n代表项目数. 矩阵R

中的每个元素 rui为用户 u 对项目 i 的打分, 该值是用

户针对历史上消费过的物品进行打分所留下的记录. 

如亚马逊和淘宝允许用户对购买过的商品打分, 豆瓣

中用户可以对电影进行打分. 显然用户只能对很少的

商品进行打分, 矩阵 R 中的每一行都只有很少的元素, 

所以矩阵 R 是一个稀疏矩阵. 矩阵分解的基本思想是

将用户和项目映射到一个 d 维空间向量中, 每一维可

以理解为用户在某一程度上的倾向, 即偏好程度[13].  

令
m dP 

和
nQd
分别表示用户和项目的矩阵, 矩

阵 P 的每一行代表一个用户的向量, 矩阵 Q 的每一行

代表一个项目的向量. 每个用户 u 关联一个未知的特

征向量
d

up  , 每个项目 i 关联一个未知的特征向

量
d

iq  . 用户 u 对项目 i 的预测评分为[13]:   

                  ˆ T
ui u ir p q               (1) 

在最终的优化目标中, 希望预测的评分与真实的

评分越接近越好, 但由于输入矩阵 R 是非常稀疏的, 

很难处理其中的缺失值. 前期的工作中, 如文献[14]往

往采用某种策略将缺失值进行填充, 但会带来繁重的

计算量, 并且不适当的策略会使填充的数据不合理, 

造成推荐的结果不准确. 文献[15]建议只对 R 中的已

有元素进行建模, 故应采取某种策略对 R 中的已有元

素进行建模, 可以得到如下优化函数:   
2

,
ˆmin ( )

ui

ui ui
P Q

r R

L r r


           (2) 

但在实际应用中为了防止出现过拟合现象, 所以

需要添加 l2正则项:   
2 2 2

,
ˆmin ( ) || || || ||

ui

ui ui
P Q

r R

L r r P Q 


     (3) 

其中,  为经验参数, 可以通过实验获得. 该优化函

数可以用随机梯度下降法 [11](Stochastic gradient 

descent)求解. 随机梯度下降法是最优化理论中最基础

的优化算法之一, 它通过求参数的偏导数来找到下降

速度最快的方向, 然后通过不断地迭代使目标函数达

到极小值. 对于上面定义的优化函数, 首先对其求偏

导, 得到如下结果:   

2 2i ui u
u

L
q e p

p


  


         (4) 

2 2u ui i
i

L
p e q

q


  


         (5) 

然后, 根据随机梯度下降法, 将参数沿着下降速

度最快的方向推进, 可以得到如下递推公式:   

( )u u i ui up p q e p            (6) 

( )i i u ui iq q p e q             (7) 

其中,  是学习速率(learning rate), 可以通过实验反

复测试获得. 但通常为了使算法尽快收敛, 需要在迭

代的时候不断减小学习速率. 在实际的实验过程中, 

根据递推公式(6)和(7)进行反复迭代, 直到目标函数达

到最优值时算法结束, 此时可以得到最佳的因子参数

矩阵 P 和 Q, 最后依据最终得到的参数矩阵给用户产

生 top k 推荐目标. 

3.2 基于 Seeker-Source 推荐的矩阵分解模型 

  由于矩阵分解很善于解决矩阵稀疏性问题, 所以

矩阵分解模型在推荐系统中的应用十分广泛. 尤其是

在近年来的Netflix 和KDDCup 大数据竞赛中, 矩阵分

解模型更是取得了很好地效果[7-9]. 但众多研究者都是

基于传统的用户—项目二耦图的推荐方法, 将一部分

微博用户视为用户, 另一部分视为项目. 如图 1 所示, 

图 1(a)是一个简单的用户间的社交网络拓扑图, 图 1(b)

是基于图 1(a)形成的传统的用户—项目二耦图. 但微

博好友推荐不同于传统的推荐方法, 微博用户在整个

社交网络中不仅充当着资源的提供者(Source), 而且

也是资源的接受者(Seeker)[16]. 除此之外, 传统的推荐

方法也没有很好的利用社交网络中的一些结构化信息. 

在图 1(b)中, 如果将用户 u2和 u5作为 User, 而其他用

户作为 Item, 则就会缺少很多的关注信息, 如:  u2 关
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注 u3, u3关注 u4, u4关注 u2, u5关注 u1等信息.  

                        
图 1(a)社交网络拓扑图          图 1(b)用户-项目二耦图      图 1(c)Seeker-Source 二耦图 

 

在微博这种特殊的社交网络中, 用户通过关注可

以随意的添加自己感兴趣的用户, 并且可以自动接收

已关注用户发布的信息. 通过关注关系, 可以形成一

个庞大的社交网络图 ( , )G U E , 其中, U 表示网络图

中的用户集合, E 表示整个社交网络中的关注关系. 如

果用户 u 关注用户 v, 则表示为一条有向边

u v E  . 用户 u 的关注用户集合可以表示为

( ) { | }u v U u v E     , | ( ) |u 表示用户 u

的关注数 . 同理 , 用户 u 的粉丝集合可以表示为

( ) { | }u v U v u E     , | ( ) |u 表示用户 u

的粉丝数.  

由于微博用户不仅充当着资源的提供者, 而且也

是资源的接受者. 因而可以用两个特征向量 up 、 uq 来

描述用户 u. 而 T
u ip q  表示用户 u 对用户 v 的偏好程

度. 如图 1(c)所示. 与传统的用户—项目推荐不同, 微

博好友推荐就是给目标用户一个 Top K 的用户推荐列

表.  因此, 我们可以将其视为是一个基于喜好对的微

博用户排序(pairwise-ranking)[12]:  如果用户 u 关注了

用户 i, 则我们认为用户 u 对用户 i 的喜好程度要高于

没有关注的其他用户. 如图 1(a)中, 用户 u1 关注了用

户 u2, 而没有关注用户 u4, 则认为用户 u1对用户 u2的

偏好程度要高于用户 u4, 将其定义为
12 4uu u . 我们

假设目标用户对自身是感兴趣的, 故对其自身也是可

以关注的. 对于训练集 

{( , , ) |

}
sD u i j u U i U j U

u i E u j E

     
     

,  

( , , ) su i j D 表示对于用户 i 和 j 而言, 用户 u 更偏好

于用户 i, 则模型给出的预测应满足 ˆ ˆui ujr r . 对于每

个用户 u 可以得到优化函数[16]:   
2 2

,
( , , )

min log( ( )) || || || ||
s

T T
u i u j

P Q
u i j D

L p q p q P Q  


      

(8) 

其中,  是一个逻辑 S 型函数, 
1

( )
1 x

x
e

 


; 

是一个非负的经验参数. 随后, 我们可以用随机梯度

下降法来局部最小化目标函数, 并求解其中的特征向

量 up , iq 和 jq :   

( )
( , , )

( )

1
T T

u i u j
s

i j
up q p q

u i j Du

q qL
p

p e





 
 

 
     (9) 

( )
( , , ) 1

T T
u i u j

s

u
ip q p q

u i j Di

pL
q

q e






 

 
     (10) 

( )
( , , ) 1

T T
u i u j

s

u
jp q p q

u i j Dj

pL
q

q e






 

 
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4 基于微博特征的Seeker-Source矩阵分解

模型 
  虽然基于 Seeker-Source的矩阵分解模型是对传统

矩阵分解模型的一种改进, 考虑到了微博用户在社交

网络中的不同作用, 其推荐准确率也有所提升. 但由

于微博用户拥有多种数据特征, 且每种数据特征都不

同程度的反映了用户的兴趣偏好, 所以, 本文在前者

研究的基础上, 分别引入了微博用户自然属性特征、

微博关键词和标签特征、社交特征、结构化特征, 来

分析不同微博特征对推荐好友准确率的贡献度, 并最

终得到一个联合模型 , 即基于微博特征的 Seeker- 

Source 矩阵分解模型. 具体方法如下.  



2015 年 第 24 卷 第 12 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 137

4.1 微博用户自然属性特征 

微博用户的自然属性特征(profile)包括用户的性

别和年龄信息. 不同年龄段和不同性别的用户可能有

各自不同的兴趣偏好. 从统计学的角度看, 这些兴趣

偏好会随着年龄和性别呈现一定的规律性. 因而, 在

建模时应考虑用户的性别和年龄特征. 根据文献[7]提

出的方法, 我们将年龄分成 k 个群组, 且每个群组中

根据性别再分成两个群组, 共计 2k 个群组. 将用户 u

映射到所属的群组中 ( ) : {1,2,..., 2 }age u u k , 则

用户 u 的年龄、性别特征可以用一个大小为 2k 的向量

表示, 用户所属群组的单元值为 1, 其它为 0. 故对每

一个群组, 定义一个因子向量 lp , 则基于用户自然属

性特征的偏好预测可以定义为[7]:   
2

1

ˆ ( )
k

T
ui u i l i

l

r b b p q


            (12) 

4.2 微博关键词和标签特征 

微博关键词(key words)是从用户发布的微博文本

中提取出来的一些关键词, 很大程度上反应了用户的

兴趣爱好, 常用来作为基于内容的微博推荐. 微博关

键词的权重 , 常用 TF-IDF(term frequency-inverse 

document frequency)技术来计算得到.  

TF-IDF 是一种用于信息搜索和信息挖掘的常用

加权技术. 词频(Term Frequency, TF)是指某个词语在

文档中出现的次数. 文档频度(Document Frequency, 

DF)是指某个词语在文档集合中出现的次数, 每篇文

档中只算一次. 其主要思想是:  如果某个词语在一篇

文档中出现的频率 TF 较高并且在其他文档中很少出

现, 则认为该词语具有很好的类别区分能力.  

对于微博而言, 我们将微博数据集中所有用户发

布的微博作为一个文档集, 而每个用户发布的微博作

为一个文档. 为了表示 TF-IDF, 假设微博数据集中共

有 N 个用户, 即 N 篇文档, 每篇文档中有 n 个关键词

1 2( ) { , ,..., }nK u k k k , 其每个关键词的 TF 向量为

1 2( , ,..., )nf f f , 其中 fi表示关键词 ki的TF值. 每个关

键词的 DF 向量为
' ' '

1 2( , ,..., )nf f f , 其中
'

if 表 示关键

词 ki的DF值. 故用户 u的中关键词 ki在文档向量中的

TF-IDF 权重计算公式为:   

  , '
( ) ( ) log( )u i i

i

N
w TF i IDF i f

f
     (13) 

对每个用户的关键词进行归一化处理, 得到如下

公式:   

 
,'

,
2|| ||

u i
u i

u

w
w

w
               (14) 

其中 uw 表示用户 u 的所有关键词权重向量, 即

1 2( , ,..., )u u u unw w w w .  

在矩阵分解模型中引入关键词特征, 则用户 u 的

潜在因子向量可以定义为[17]:   

,
( )2

1

|| ||u u u k k
k K uu

p p w y
w 

        (15) 

其中 K(u)表示用户 u 的关键词集合, ky 表示关键词 k

的潜在因子, wu, k表示用户 u中的关键词 k的权重, uw
表示用户 u 的所有关键词权重向量.  

对于微博的另一内容类特征—标签(tags), 是微博

用户自行添加的个性化信息, 一般由词语或短语组成, 

用以表征用户对某些领域的兴趣. 定义用户 u 的标签

集合为 1 2( ) { , ,..., }nTag u t t t , 故引入用户的标签特

征, 则用户 u 的潜在因子向量可以定义为[17]:   

( )

1

| ( ) |
u u t

t Tag u

p p p
Tag u 

        (16) 

其中, Tag(u)是用户 u 的标签集合, 1 / | ( ) |Tag u 是

对标签的归一化处理, tp 是用户 u 对标签 t 的潜在因

子.  

故综合考虑微博关键词和标签特征, 相应的模型

为:   

,
( ) ( )2

1 1
ˆ ( )

|| || | ( ) |
T

ui u i u k k t i
k K u t Tag uu

r b b W y p q
W Tag u 

      

(17) 

4.3 社交特征 

社交功能是微博的重要功能之一, 微博用户可以

在微博平台中随意添加自己感兴趣的用户作为好友, 

实时关注他的动态. 假设用户 u 的关注用户集合为

( )F u , 则 ( )F u 中每个用户对用户 u 都会产生一定的

影响. 故在矩阵分解模型中引入用户的关注好友信息, 

用户 u 的潜在因子向量可以定义为[7]:   

'

( )

1

| ( ) |
u u k

k F u

p p p
F u 

           (18) 

其 中 , ( )F u 表 示 用 户 u 的 关 注 好 友 集 合 , 

1 / | ( ) |F u 是对关注好友的归一化处理, kp 表示用

户 u 对关注好友 k 的潜在因子向量.  

社交信息中, 除了用户之间的关注信息外, 还有

用户之间的交互行为信息. 用户可以对感兴趣的微博
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进行转发、评论, 还可以在微博文本中@(提及)其他用

户. 假设用户 u 的交互用户集合为 ( )A u , 对于某一用

户 x( ( )x A u ), 用 ,u xa 表示用户 u 对用户 x 的交互次

数, 即用户 u 对用户 x 转发、评论、提及的总次数. 则

用户 u 的交互向量可以表示为 ( )a u . 故在矩阵分解模

型中引入用户的交互行为信息后, 用户 u 的潜在因子

向量可以定义为[7]:   

' '
,

( )2

1

|| ( ) ||u u u x x
x A u

p p a p
a u 

      (19) 

其中, 21/ || ( ) ||a u 是对交互行为的归一化处理.  

综上所述综合考虑用户的关注信息和交互行为信

息, 可以得到如下模型:   

'
,

( ) ( )2

1 1
ˆ ( )

|| ( ) ||| ( ) |
T

ui u i k u x x i
k F u x A u

r b b p a p q
a uF u  

      

(20) 

其中, ( )F u 表示用户 u 关注的用户集合, ( )A u 表示

与用户 u 发生交互行为的交互用户集合, ,u xa 表示用

户 u 对用户 x 的交互行为的次数, kp 表示用户 u 关注

的用户 k 的潜在因子, '
xp 表示与用户 u 发生交互行为

的用户 x 的潜在因子.  

 

4.4 结构化信息 

微博中, 用户间的关系无外乎有四种关系:  ①

1 2u u ; ② 1 2u u ; ③ 1 2u u ; ④u1 和 u2 没有

直接关注关系. 用户间通过这些关系直接或间接的分

享其他微博用户发布的信息. 另外, 社交网络中的结

构化信息(structure)对微博好友的推荐有非常重要的作

用 [18,19]. 如图 2(a)所示是用户间的传递性 :  如果

1 2u u , 并且 2 3u u , 则可以认为 u1 是 u3 的潜在

关注用户, 即 1 3u u . 故可以用用户 u 关注的用户 f

的偏好 fp 来代替用户 u 的偏好 up . 图 2(b)所示的是

共同关注型的情形:  如果 1 2u u , 且 3 2u u , 则

认为用户 u1和 u3是相似的 Seeker. 此种情形可以用与

用户 u 相似的 Seeker 用户 g 的偏好 gp 来代替用户 u

的偏好 up . 图 2(c)所示的是共同被关注型的情形:  

如果 2 1u u , 且 2 3u u , 则认为用户 u1 和 u2 是相

似的 Source. 同理, 可以用与用户 u 相似的 Source 用

户 h的偏好 hq 来代替用户 u的偏好 uq . 在这些结构化

信息中, 利用一种改进的 Jaccard 系数来衡量两个用户

的相似度, 公式如下:   

 
( ) ( )

( ) ( )

log | ( ) |
( , )

log | ( ) |
w u v

w u v

w
Sim u v

w
 

 

 

 












  (21)  

  

                          

图 2(a)传递性                     图 2(b)共同关注型               图 2(c)共同被关注 

 

将这三种结构化信息作为基于 Seeker-Source矩阵

分解模型的正则项[16]:   

2

( )

2

( )

2

( )

( , ) || ||
2

( , ) || ||
2

( , ) || ||
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u f
u U f u

u g
u U g G u
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

 

 

 

 





 

 

 

  (22) 

其中, ( )u 表示用户 u 关注的用户集合,  表述关

于用户传递性的非负参数, ( )G u 表示与用户 u 相似

的 Seeker 用户集合,  表示关于相似 Seeker 的非负参

数, ( )H u 表示与用户 u 相似的 Source 用户集合, 
表示关于相似 Source 的非负参数, ()Sim 表示两个用

户的相似度. 

4.5 联合模型 

  以上对微博的各项特征信息进行了分析, 并都巧

妙的引入了矩阵分解模型中. 每种数据特征都能够反

映用户潜在的兴趣, 综合这些特征将对用户的潜在兴

趣挖掘, 有着极大地帮助. 首先, 我们综合考虑微博

用户的自然属性信息、微博关键词信息、标签信息、
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社交信息, 得到一个综合的模型, 如下:   
2

,
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(23) 

而对于结构化信息, 我们将其作为上述模型的正

则项, 故模型的优化函数为:   
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其中,  
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5  实验与分析 
为了测试本文所提出的算法, 进行了相关的对比实

验: (1)基于传统的 user-item 推荐的矩阵分解模型; (2)基

于 Seeker-Source 推荐的矩阵分解模型; (3)基于各种微博

特征的矩阵分解模型; (4)联合矩阵分解模型.  

 

5.1 实验数据集与实验环境 

为了保证实验结果的可信性, 本文采用 KDDCup 

2012 track1(http://www.kddcup2012.org/c/kddcup 2012- 

track1)中所公开使用的数据集, 该数据集来源于腾讯

微博推荐系统的后台数据. 该数据集包含了丰富的微

博数据信息, 如:  用户的个人信息, 用户的个性化标

签信息, 用户的微博关键词信息, 用户间的社交关注

信息, 以及用户的交互行为信息等等.  

  实验中根据用户的关注时间, 将数据集划分成两

部分:  训练集和测试集. 训练集包含 2011 年 11 月之

前关注的用户信息, 测试集则包含 2011 年 11 月之后

关注的信息.  

  实验中所采用的实验环境为:  Intel(R) Core(TM) 

i5-3470 CPU @3.20GHz 3.20GHz 处理器, 4GB 内存, 

Windows 7 操作系统, Eclipse 开发平台.  

5.2 实验结果与分析 

  实验中根据文献[19]的建议, 将潜在特征的维数

 设置为 50, 矩阵分解模型的学习率设置为 0.0005, 

参数设置为 0.004. 实验中采用 MAP@k 来评估微博好

友的推荐准确度(k 分别取 1、3、5、10), 该值越大, 说

明推荐效果越准确.  

  首先对本文中提出的各模型进行独立的实验, 如

表 1 所示. 前两种分别是基于传统的 User-Item 推荐方

法和基于 Seeker-Source 的方法 , 后四种是在基于

Seeker-Source 方法的基础上引入不同的微博特征的方

法. 从实验结果可以看出, 基于 Seeker-Source 的矩阵

分解模型要明显好于传统的 User-Item 矩阵分解模型, 

这与文献[19]所得出的实验结论是一致的. 另外, 在融

合不同微博特征后的 Seeker-Source 矩阵分解模型, 也

都表现出很好的推荐效果. 不同微博特征对好友推荐

的准确率方面都有所提升, 尤其是微博的社交特征和

结构化信息特征, 要明显强于其他特征.  

表 1  几种算法的对比实验结果 

Algorithm MAP@1 MAP@3 MAP@5 MAP@10 

User_Item 0.4180 0.2475 0.1842 0.1182 

Seeker_Source 0.4236 0.2510 0.1857 0.1195 

Seeker_Source_profile 0.4495 0.2717 0.2024 0.1326 

Seeker_Source_keys_tags 0.4309 0.2583 0.1916 0.1200 

Seeker_Source_sns 0.4516 0.2810 0.2056 0.1367 

Seeker_Source_structure 0.4583 0.2899 0.2103 0.1422 

  表 2 所展示的是在 Seeker-Source 方法的基础上, 

逐步考虑微博用户特征(自然属性特征、关键词和标签

特征、社交特征、结构化特征)的对比实验结果. 从表

2中可以看出, 每加入一种微博特征后, 其推荐准确度
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都有所提升. 但针对不同的微博特征, 提升的推荐准

确度是不同的, 这说明不同博数据源的特征对用户的

贡献度是不一样的. 图 3 是 MAP@k(k 取 1、3、5、10)

时的总平均准确度. 从图中可以看出, 社交网络特征

对推荐准确度的提升作用最大, 而关键词和标签特征

对推荐准确度的提升作用不大. 究其原因, 首先关键

词是从用户发布的微博文本中提取出来的, 而微博文

本一般都很简短, 含有大量多的网络用语、表情符号

和链接信息等, 并且用户发布微博都很随意, 大部分

都是表达自己的心情感受类的信息, 因而用这些关键

词很难完整表达用户的兴趣; 其次标签是用户自身添

加用来表征自己兴趣爱好的关键词, 但绝大多数的用

户都没有添加标签; 无论是关键词矩阵还是标签矩阵, 

都非常稀疏. 综合这些因素, 微博用户的关键词和标

签特征对好友推荐的作用不是很大. 在融合各种微博

特征信息之后的联合模型中, 好友推荐准确度大幅度

提升. 这是因为, 随着多种数据特征的加入, 用户的

兴趣偏好才会更加准确地刻画出来, 这样一来, 在推

荐好友时, 才会更加容易的找到兴趣偏好相似的潜在

好友, 且推荐质量也会更高.      

 

表 2  基于不同特征的 Seeker-Source 算法实验结果 

ID Algorithm MAP@1 MAP@3 MAP@5 MAP@10 

1 Seeker_Source 0.4236 0.2510 0.1857 0.1195 

2 1+ profile 0.4495 0.2717 0.2024 0.1326 

3 2+ keys_tags 0.4529 0.2806 0.2144 0.1503 

4 3+ sns 0.4837 0.3175 0.2689 0.1778 

5 4+structure 0.5122 0.3581 0.3002 0.1909 

 
图 3  Seeker-Source 利用几种微博特征数据的总平均推荐准确度 

 

6  结语 
  本章针对社交网络中用户可能感兴趣的潜在好友, 

提出了一种基于矩阵分解模型的微博好友推荐算法. 

该算法充分考虑了微博数据源的多样性, 针对每种数

据源进行特征提取, 并将其引入到适合微博好友推荐

的 Seeker-Source 矩阵分解模型中, 通过对模型的优化

求解, 找到最佳的参数因子矩阵, 完成好友推荐. 最

后通过在真实微博数据集上的实验验证了本文所提出

算法的有效性. 在未来的工作中, 我们将继续围绕矩

阵分解模型, 更加深入的考虑微博数据特征内在的关

联性, 以便提高推荐质量.  
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