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摘  要: 微博环境中用户可以为自己添加标签,用户所添加的标签往往被视为是对自身特点和兴趣的重要描述信

息.标签中所包含的信息可能有助于建立精确的用户描述,因此在个性化推荐、专家检索、影响力分析等应用中有

潜在的应用价值.首先,在大规模数据上分析和研究了微博中用户添加标签的行为及标签内容分布的特点;之后,通
过主题模型对用户的微博内容进行分析,实验结果表明:用户的标签越相似,微博内容也越相似,反之亦然;随后,分析

了用户关注关系与微博和标签内容之间的联系,实验结果显示,有关注关系的用户之间微博和标签的内容越相似;基
于这个发现,分别使用标签内容和微博内容对真实微博数据中的用户关注关系进行预测,结果表明:基于标签的预测

方法其效果明显优于基于微博内容的预测方法,显示出用户标签在描述用户兴趣方面的价值. 
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Study on User Tags in Weibo 

XING Qian-Li,  LIU Lie,  LIU Yi-Qun,  ZHANG Min,  MA Shao-Ping 

(Department of Computer Science and Technology, Tsinghua University, Beijing 100084, China) 

Abstract:  Weibo allows users to add text tags in their profiles, which are descriptive to one’s personality and interests. The tag 
information can be very useful to user profiling in applications such as personalized recommendation, expert finding and social influence 
measuring. This paper first studies the characteristics of users’ tagging behavior and content of the tags based on large-scale data. By 
adopting topic model on users’ Weibo posts, it finds that the more tags two users have in common, the more similar their Weibo posts are 
and vice versa. It also finds that the users with connections to each other have more similar tags and Weibo posts. Based on this 
observation, this study uses tags and Weibo posts to predict user connections separately on real-world data. The experimental results show 
that the tag-based approach is significantly better than the approach based on Weibo posts, thus validating the effectiveness of user tags in 
describing user interests. 
Key words:  Weibo; user tag; topic model; connection prediction 

微博中的领域专家寻找和针对微博用户的个性化推荐是当前社会计算的研究热点[1−5],挖掘用户的兴趣并

建立有效的用户描述文档(user profile)是其中的关键步骤之一,用户描述文档的质量对于个性化推荐和专家检

索的 终效果有着直接影响.已有工作通常使用用户之间的链接关系[1,2]、用户所发布的文本内容[4,5],以及其他

个人描述信息[3]来建立用户描述文档.基于链接关系的方法试图利用用户关注关系之间所隐含的用户同质性

来进行相似用户和内容的挖掘;而基于内容的方法则试图从用户曾经发布的微博等文本中发掘出用户所感兴
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趣的主题,从而进行个性化推荐.然而,由于微博平台所固有的特点,用户所发布的微博往往长度短、内容杂,既包

含用户感兴趣主题的相关内容,也有与之无关的感情抒发或是聊天内容,导致基于微博内容的方法常常受到噪

声的困扰,很难非常准确地提取出用户的兴趣所在. 
在国外知名微博站点 Twitter.com 中,用户可以对其所关注的对象添加分组描述信息(称为 List 功能),并且

分组名称和描述信息对所有用户公开.Ghosh 等人[3]巧妙地利用了这个功能来对用户建立描述文档,他们收集

其他用户对一个用户的分组描述信息,然后使用出现 多的一部分描述词作为对这个用户的描述.当需要查找

某个特定领域的用户时,就可以根据这些描述信息进行检索.由于描述信息来自许多其他用户,因此出现频率较

高的描述具有较高的可信度 ,往往能够在寻找领域专家方面得到不错的效果 .这种方法存在的主要问题是: 
(1) 只有关注量较多的用户会获得足够的分组描述信息,而其他一些用户则完全没有或者只有很少的分组描

述,导致只能为有限的一部分用户建立起描述文档;(2) 由于分组描述来自于其他用户,针对一个用户的描述信

息往往反映出该用户在他人眼中的属性,例如“家人”、“朋友”、“明星”这样的描述,更多的用户从个人组织社交

网络的角度对其他用户的描述,而非其感兴趣话题. 
新浪微博[6]是中国目前用户规模 大的微博平台之一,它虽然也提供了为其他用户分组和描述的功能,但

是这部分信息并不像 Twitter 那样是公开的,因此,研究者无法获得用户为其他用户添加的分组描述信息.但除此

之外,新浪微博还提供了一个允许用户对自己添加标签的功能,此功能允许用户用 多 10 个关键词对自己进行

描述.新浪微博对用户标签的定义是:“添加描述自己职业、兴趣爱好等方面的词语,让更多人的找到你,让你找到

更多同类”.因此,用户对自己所添加的标签将是对自身专家领域和兴趣的直接描述,这比 Twitter 的 List 功能包

含了更多的信息量,而这些信息对建立更为准确而全面的用户描述文档十分有用. 
新浪微博的个人标签中包含了非常有价值的用户描述信息,但目前针对微博用户标签进行的研究相对较

少.本文将对新浪微博中用户添加标签的行为及其内容特点进行研究,并且分析标签内容与用户微博内容和用

户关注关系之间的联系, 终我们将通过关注关系预测任务来验证用户标签在实际应用中的价值.本文的主要

贡献有以下几点: 
1) 全面分析了微博用户添加标签的行为特点,验证了标签数与用户活跃度之间的联系,发现了不同标

签位置上的总标签种类数目的变化规律; 
2) 研究了用户的标签内容与微博内容之间的联系,实验结果表明:标签越相似的用户,其微博内容也越

相似,反之亦然.这从侧面反映出短小的标签能够在一定程度上反映用户的微博内容; 
3) 研究了用户的关注关系与标签和微博内容的联系,实验结果表明:存在关注关系的用户标签与微博

内容比不存在关注关系的用户之间更相似,并且使用标签或微博内容的相似度进行关注关系预测的

效果远远好于随机预测的效果. 后我们指出,使用标签内容进行预测的效果远好于使用微博内容

进行预测的效果,说明了标签在描述用户兴趣方面的价值. 
本文首先介绍相关工作.第 2 节对新浪微博中用户添加个人标签的行为特点进行研究.第 3 节研究标签的

内容分布及其与微博内容之间的联系.第 4 节研究标签和微博与用户关注关系之间的联系,并且分别使用标签

和微博进行用户关注关系的预测. 后,给出总结与未来工作展望. 

1   相关工作 

目前,对微博环境下用户添加标签的行为进行研究的相关工作数量较少.已有工作中,陈渊等人[7]提出了一

种结合标签扩散和微博内容关键词提取的标签推荐方法,他们指出:在好友个数不足的情况下,从微博内容简单

根据词频提取关键词作为标签推荐即可得到较好的效果.但是他们在文献[7]中通过选取的个别用户实例只在

直观上说明标签推荐效果的好坏,并没有进行定量分析.在 Liang 等人[8]的工作中,用户标签被用来发现微博中

能够鉴别流言的领域专家.在这个工作中,标签被看作是微博用户对其自身专长领域的描述.给出一条流言,可
以计算出一个用户通过各个标签与该流言产生关联的概率,进而获得与流言 相关的用户.他们使用了一个公

开的流言数据集,通过人工方法标注出与每条流言相关的专家用户.实验结果表明,基于标签的方法效果好于基
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于微博内容的语言模型方法.这个工作是用户标签在微博中的一个具体应用,实验结果表明了标签信息在实际

应用中的价值,但是他们并没有对标签内容的分布、标签内容与微博内容之间的关联进行分析. 
国外知名微博客网站 Twitter 并没有为用户提供给自己添加标签的功能,因此也没有与之直接相关的研究

工作.然而,Ghosh 等人[3]利用 Twitter 中的好友分组信息为用户建立描述信息,从而实现领域专家的查找工作.受
此工作的启发,我们认为新浪微博中用户的个人标签既包含对专业领域的描述,也包含对兴趣爱好的描述,因此

在专家检索和个性化推荐方面有更大的利用价值. 
以上提到的工作虽然涉及微博中的用户标签,但都没有对用户添加标签的行为、标签内容的特点和标签与

其他用户信息(如微博内容、关注关系)之间的联系进行充分的研究,而这些将是本文所关注的主要问题. 

2   用户标签行为分析 

2.1   微博数据集 

我们首先从新浪微博中选取了一部分人气较高的账号作为种子,随后使用链接扩散方法抓取了 2 631 313
个用户的个人信息和关注关系数据.用户个人信息中包括了性别、所在地、出生日期、个人描述、微博官方认

证信息、个人标签、工作信息、毕业院校和博客(传统博客)地址.其中,性别和所在地作为注册时必填,每一条用

户的数据中都包含这两项;其他的信息则为用户选填,因此并非每个用户的个人信息中都会包含以上列出的所

有项目.在我们的数据中,有 52.6%的女性用户和 47.4%的男性用户.在地域分布上,广东、北京、上海是用户分

布 多的 3 个城市,分别占总用户数的 20.9%,10.7%和 8.5%. 

2.2   用户添加标签行为的分析 

本节对用户添加标签的行为进行统计分析.首先,我们统计了数据集中所有用户的标签数量分布,结果如图

1 所示.40.6%的用户至少添加了一个标签,而 59.4%的用户没有为自己添加任何标签.没有添加标签的用户可能

并不知道新浪微博提供了添加标签的功能,或是知道这个功能但并没有使用.根据图 1(a)所示的分布,在有标签

的用户中,我们发现只有 1 个标签的用户和添加满 10 个标签的用户数量 多,而中间的用户数量相对较少.这个

现象可以解释为在为自己添加标签的用户中存在着两种心理:一种是为了体验添加标签这项功能,所以只象征

性地添加了 1 个标签;另一种则是非常乐意为自己添加尽可能多的标签,从而添加了系统规定的上限个数的 
标签. 

 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 用户的标签数量分布          (b) 不同年龄段用户的标签数目     (c) 认证/非认证用户的标签数分布 

Fig.1 
图 1 

进一步细分用户群体我们发现,男性用户和女性用户在为自己添加的标签数量上几乎没有差别.而在图

1(b)中,不同年龄段的用户则表现出了一些差异:50 岁及以上的用户和 20 岁~29 岁的用户添加的平均标签数量

多,而年龄信息为空(none)的用户平均标签数 少.其中的原因我们推测:可能是 50 岁以上的用户有更多的时

间投入到微博使用中,而 20岁~29岁的年轻人是微博 活跃的用户群,因此,这些用户的信息完善程度更高.而没

有年龄信息的用户相应的其他各项信息填写也不完善,因而导致标签数量少.此外,图 1(c)的结果表明:经过新浪
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微博官方认证的用户(加 V 用户),明显比没有认证信息的用户倾向于添加更多的标签. 
根据上述结果我们想到,用户的标签数量可能在某种程度上能够反映出用户的活跃程度.我们进一步对拥

有不同数量标签的用户在其他用户属性上进行了分析,图 2 显示出拥有不同数量标签的用户在所发微博数量、

关注人数和关注者人数上的表现情况.从图中可以看到:标签越多的用户,其发布的微博平均数量也越多,关注

的其他用户越多;关注者的数量走势虽然有一些波动,但整体也呈现上升趋势.这个现象表明,用户添加标签的

数量与其微博活跃程度呈现出正相关关系.因此我们认为,用户为自己添加标签的行为可以作为衡量用户微博

活跃程度和影响力的一个因素考虑在内. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Involvement of users with different number of tags 
图 2  不同标签数量的用户的微博活跃程度 

为了进一步验证用户标签数量和其他用户行为之间的关联性,我们使用第 2.2 节提到的除标签以外的其他

用户信息作为特征,训练了一个二值分类器来预测用户是否会为自己添加标签.我们从数据集中随机抽取了 
25 000 个用户的数据作训练,使用 C4.5 决策树,在 10 交叉验证情况下得到预测准确率为 73.6%.由于随机预测

的准确率为 60%,该结果说明,其他用户信息对于预测用户添加标签的行为是有帮助的,这个结果也验证了标签

与其他用户信息之间的关联关系.但是应该注意到:在实际应用中,我们所用到的用户特征信息并不一定是先于

用户标签而被添加的,因此在真实环境下并不一定能通过这些特征来预测用户的标签行为. 

3   用户标签的内容分析 

3.1   标签词语分布 

上一节中我们分析了用户添加标签的行为特点,本节中,我们对用户添加的标签内容进行分析.为了解用户

一般使用哪些词语对自己进行描述,我们首先在实验数据集上统计了标签词语的频率分布.如图 3 所示:在横轴

和纵轴都使用了对数坐标的情况下,标签词语的频率分布明显呈现出幂率分布[9]的形态,即,在对数坐标上近似

线性分布.这意味着有大量的标签只出现过很少的次数,而只有很少一部分标签会频繁出现. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Number of distinct tags on different frequencies 
图 3  不同频率上的标签个数分布 
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表 1 展示了我们的数据集中出现 频繁的 10 个标签以及它们在总的标签出现次数中所占的比例.可以看

到:少数的高频标签占据了相当多的总出现次数,如“音乐”这个标签占了所有标签出现次数的 3.06%.表中所示

的频率 高的 10 个标签加起来总共占了 21.2%的标签出现次数. 

Table 1  Top ten popular tags 
表 1  热门的前 10 条标签 

序号 标签 出现次数 所占比例(%)
1 音乐 195 542 3.06 
2 电影 179 982 2.81 
3 80 后 146 621 2.29 
4 美食 136 534 2.13 
5 旅游 134 527 2.10 
6 时尚 122 104 1.91 
7 90 后 120 425 1.88 
8 听歌 116 286 1.82 
9 旅行 113 369 1.77 

10 宅 92 763 1.45 
总计  1 358 153 21.20 

从表 1 中可以观察到:这些热门标签的内容多是大众性的兴趣爱好的描述,如“音乐”、“电影”、“美食”等;
或者是对一些常见人群的描述,如“80 后”、“90 后”、“宅”.这些标签之所以被频繁使用,一是因为这其中的一些

标签在用户添加标签的页面作为系统推荐选项出现,因此有更大的概率被用户看到和选中,而不用手动输入;二
是此类标签对于新浪微博用户具有普适性,即,很多微博用户都会发现这样的标签在某种程度上符合对自己的

描述.例如,在我们的数据集中,在有出生日期的用户中,有 46.5%的用户出生于 1980 年~1989 年之间,有 44.6%的

用户出生于 1990 年~1999 之间.“80 后”、“90 后”两个标签非常符合对这些用户的描述,因此成为高频标签. 
新浪微博 多允许用户为自己添加 10 个标签,而且用户所添加的标签是有顺序的.我们发现:在不同的位

置上,标签的分布情况有所不同.首先,我们统计了不同位置上不重复的标签个数.为保证每个位置上总的标签

个数一致,使得结果可比,我们将所有的用户数据分成了 10 份,编号为 1~10,第 i 份数据中只包括恰好有 i 个标签

的用户.之后,我们对每一份数据分别进行统计.这样的统计方法保证了在每一份数据中,在每一个位置上总的

标签出现次数是相同的.统计结果显示:对于所有的 10 份数据,随着标签位置越来越靠后,在该位置的不重复标

签的个数(即标签的种类)呈现递减趋势.在越靠前的位置上,不重复标签数越多.图 4 展示了对有 10 个标签的用

户所统计出的各个位置上的不重复标签数,随着位置的靠后,可以观察到一个非常明显的线性下降趋势. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Number of distinct tags at different positions 
图 4  不同位置上的不重复标签数 

一个位置上的不重复标签的数量一定程度上能够反映出该位置上标签分布的多样性,但是并不包含每个

标签的出现频率信息,因此不能排除噪音干扰的可能.为了更好地衡量每个位置上标签分布的多样性,我们为每

个位置计算标签分布的熵,其计算方法如下所示: 
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其中,pi 是第 i 个不重复标签在当前位置上的出现概率.熵 H 能够反映分布的混乱程度,H 的数值越大,表示分布

的混乱程度越高.图 5 展示了对于有不同数量标签的用户,在各个位置上的标签分布的熵.其中,颜色越深的块表

示熵越低,即,分布的混乱程度越小.可以看到:在图中每一行,颜色都是从左到右逐渐加深.说明对于每一组用户

数据,标签位置越靠后,标签分布的混乱程度越低.这个变化规律与之前的不重复标签数的变化规律是一致的. 
我们进一步统计了热门标签(出现 频繁的标签)在不同位置上所占的比例.图 6 展示了表 1 中前 3、前 5、

前 10 的标签在各个标签位置上所占的比例.可以看出:在越靠后的位置,热门标签所占比例越高.图 4 和图 5 的

结果表明:在越靠后的位置,用户越倾向于添加常见的热门标签,因而导致不重复标签数和标签分布熵都小于靠

前的位置.造成这一现象的原因可以是:当用户在添加标签时,首先想到的是 具个性化的标签,这类标签 能

反映出自己与他人的区别,因此 先被用户添加,正是由于个性化标签的多样性,导致不重复标签数量多并且分

布混乱;而在越靠后的位置,用户能够想到的个性化标签越来越少,这时就更有可能添加一些与自己比较相关的

大众标签.按照上述现象及解释,我们认为:位置靠前的标签比位置靠后的标签更能描述用户的个性特征,因此

可能在个性化推荐中具有更大的利用价值.在后续实验中,我们将根据这一发现对不同位置上的标签赋以不同

的权重. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Entropy of tag distribution at different positions   Fig.6  Percentage of top tags at different positions 
图 5  不同位置上的标签分布熵(深色表示低熵值)          图 6  不同位置上热门标签所占比例 

3.2   用户标签与微博内容的联系 

3.2.1   从微博内容中提取主题 
用户所发布的微博内容能够在一定程度上反映出用户的兴趣所在,因此常被用来提取用户所关注的主 

题[4].标签作为一种更短更直接的用户描述,是否与用户的微博内容表达了相同的主题?在这一节中,我们研究

用户标签与微博内容之间的关系,探索能否使用标签帮助或替代微博内容进行用户关注主题的提取. 
主题模型(topic model)[10,11]常被用来发掘文档-主题-词语之间的潜在生成关系.在主题模型中,一个文档被

看作是由词语及其出现频率组成的向量(词袋模型),输入一个文档-词语的矩阵,主题模型会估计出两类参数:一
类参数是文档在主题上的概率分布,另一类参数是主题在词语上的概率分布. 

如果将一个用户发布的所有微博内容看作该用户的描述文档,我们可以使用主题模型估计出该用户在不

同主题上的概率分布,主题数量一般人为设定,数量远远少于文档中的词语数,因此,用户在主题上的概率分布

可以看作是其在低维空间上的表示.在主题模型训练完成后,一个用户 u 可以用如下的向量进行表示: 
1 2

1

( , ,..., ),

s.t.  1,
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u u u u
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V p p p
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其中, i
up 是 u 发布的微博内容产生主题 i 的概率,T 是所有主题的数目.由于主题模型的计算代价较大(在 
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TwitterRank[4]一文中,作者只在 1 000 个 Twitter 用户上使用了主题模型),为了将运行算法的时间控制在可接受

的范围内,我们从数据中抽取出一部分用户的数据展开实验.从第 2.1 节里所描述的数据集中,我们提取出标签

中含有“互联网”字符串的用户,共 5 901 个.将用户做这样的限定是为了使得选出的用户在标签和微博内容上有

一定的相似性,并且在关注关系上不至于过于稀疏,以保证后面实验中的相似度计算和关注关系预测不会得到

过多为 0 的结果.我们抓取了这些用户在 2012 年 11 月之前 新发布的至多 1 000 条微博内容,共得到 3 861 174
条微博数据.对于每一个用户,我们首先对其微博进行了必要的噪音过滤,如去除文本长度过短(如内容只包括

“赞”、“呵呵”等信息量较小的微博).随后,我们将其过滤后的所有微博内容合并在一起,使用中文分词工具

ICTCLAS2013[12],对合并后的文本进行分词并使用中文停用词表过滤停用词后,得到用户的描述文本(向量形

式).每个用户文本平均包含 4 987 个词. 
GibbsLDA[13]是一个常用的主题模型工具包,它使用 Gibbs 采样方法进行参数估计.我们使用它在上面得到

的用户描述文档上训练主题模型.在设置训练模型的参数时,我们将迭代次数设置为 1 000,并将主题个数设置

为 20 和 100,分别训练出两个模型,其他参数则使用了 GibbsLDA 的默认值.我们在配有 40G 内存,8 核 2.3GHz 
CPU 和 Linux 环境的服务器下运行 GibbsLDA,在我们的数据集上完成一次训练耗时为 7~8 小时. 
3.2.2   计算用户微博内容的相似度 

在主题模型得到用户在主题上的概率分布后,我们使用第 3.2.1 节中的用户描述向量计算两个用户微博关

注主题之间的距离,距离越大,说明相似度越低.我们使用了两种计算向量之间距离的方法. 
• 方法 1(DIS1)计算两个向量在各个维度上的差值的绝对值之和,表示为 

1
1( , ) | |.

T
i i

u v u v
i

DIS V V p p
=

= −∑  

它衡量了用户在每个主题上的差别之和,其形式简单且易于理解.Weng 等人[4]也使用了类似的方法来度量

两个用户在某个主题上的相似度; 
• 方法 2(DIS2)中,我们使用KL divergence[14]来度量两个向量之间的距离.KL divergence在语言模型中常

被用来衡量两个分布的近似程度,值越大,说明越不相似,计算方法如下: 

1
2( , ) log .

iT
i u

u v u i
i v

pDIS V V p
p=

= ∑  

3.2.3   标签与微博内容的关系 
由于标签和微博内容都能够在一定程度上描述用户的兴趣,本节中,我们研究用户的标签内容与微博内容

之间的关系.假设标签和微博都能够表示用户所关注的主题,那么标签相似的用户在微博内容上应该具有一定

的相似度,反之亦然.下面我们通过实验来验证这个假设. 
为保证有充足的标签数据来计算相似度,我们从第 3.2.1 节中提到的 5 901 个用户中提取出所有含有 10 个

标签的用户,并让他们两两组合生成用户对,共产生不重复的用户对 2 160 081 个.由于标签数量少、内容短,对
于一个用户对〈u,v〉,我们用 u 和 v 之间的共有标签个数 k 来衡量他们在标签内容上的相似度,k 越大,说明标签相

似度越高.同时,我们使用第 3.2.1 节中训练得到的用户主题分布和第 3.2.2 节中的距离度量方法来衡量用户微

博内容的相似度.图 7 中展示了共有标签数为 k 的用户对微博之间的平均距离.由于共有标签在 7 个及以上的用

户对个数非常少,为避免取平均值时引入的噪音,图中我们只展示了共有标签小于等于 6 的结果. 
从图 7 中可以看出:在两种计算微博距离的指标下,对于 T=20 和 T=100 两种情况,用户微博的平均距离基

本上随着用户共有标签数量的增多而减小.这说明,当用户的标签越相似时,他们所发的微博内容也越相似.这
个结果验证了“标签相似的用户微博内容也倾向于相似”的假设,暗示了标签文本虽然短小,但通过标签也能找

到有共同兴趣的用户. 
图 8 显示了在两种距离度量下,用户之间的标签相似度(用共同标签数衡量)随微博内容距离变化的趋势.

图中结果显示:用户间的微博内容距离越远,则标签的相似度越低,并且这个趋势在DIS2下表现得尤为明显.图 7
与图 8 中的结果均表明:用户的微博与标签之间存在着较强的正相关关系,即,标签越相似的用户,微博内容越相
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似,反之亦然.这印证了微博中“标签是用户对自身特点和兴趣的描述”的设定.此外,实验结果从侧面表明:在使

用主题模型产生的“用户-主题”向量计算用户之间的相似度(或距离)时,DIS2 比 DIS1 更为有效,DIS2 结果中,横
轴量与纵轴量之间的相关系数的绝对值均超过 0.75(对 T=20 和 T=100).因此,在计算微博内容距离时,我们主要

考虑使用 DIS2 进行度量. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Weibo content distance against number of common tags 
图 7  用户的微博距离随标签相似度的变化 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Average number of common tags against Weibo content distance 
图 8  用户的标签相似度随微博距离的变化 

需要注意的是:上述结果是在有 10 个标签的用户数据上得到的,在缺少标签的情况下,计算出的标签相似

度数值的可靠性会有所减弱.因此,在挖掘用户兴趣时,使用标签信息虽然有效,但在用户标签数据量不足的情

况下(图 1 中显示微博中 50%以上的用户没有为自己添加标签),标签并不能完全取代用户的微博内容. 

4   使用标签预测用户间的关注关系 

好友推荐对社交网站有非常重要的意义,几乎所有的社交网站在用户注册之初就会竭力帮助用户寻找或

推荐好友,其目的在于增加用户黏性和社交网络本身的稠密程度.新浪微博让用户添加个人标签的初衷,也是为

了能够帮助在兴趣相同的人之间建立起更多的关注关系.因此在这一节中,我们将分析用户标签与关注关系之

间的联系,并且将使用标签对用户的关注关系进行预测. 

4.1   与用户关注关系的联系 

通常我们认为:在微博中,用户与其所关注的对象在一定程度上有着共同的兴趣.根据这个假设,存在关注

关系的用户之间在微博内容和标签内容上应该有一定的相似性.现在,我们通过实验验证这个假设.在我们的数

据集中有微博内容的有 5 901 个用户,其中,共存在 5 138 条关注关系(每个单向关注计算为 1 条),包括 2 994 条

单向关注关系,1 072 对相互关注.我们提取出这些关注关系所对应的用户对,计算用户对中用户之间的标签相
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似度和微博内容距离.作为对比,随机提取 5 138 个没有关注关系的用户对作为对比组.表 2 中列出了各种相似

度计算方法下的相似度(距离)计算结果. 

Table 2  Tag similarity and Weibo content similarity between user pairs 
表 2  用户对的标签相似度和微博内容距离 

标签相似度 相互关注 单向关注 无关注关系 
TagSim 0.072 0.069 0.050 
TagInter 0.999 0.973 0.701 

WeightedTagSim 1.556 1.522 0.696 
微博内容距离 相互关注 单向关注 无关注关系 

DIS1(T=20) 1.006 1.111 1.138 
DIS2(T=20) 1.541 2.024 2.048 

DIS1(T=100) 1.017 1.127 1.136 
DIS2(T=100) 1.549 2.033 2.058 

其中 ,TagInter 是指公共标签数量 .由于用户对中的两个用户可能含有不同数量的标签 ,我们同时使用

TagSim 计算两个标签列表之间归一化之后的相似度.根据第 3.1 节中的发现,即,位置越靠前的标签能表现出用

户的个性 ,我们对不同位置上的标签赋以不同的权重后 ,得到带位置加权的用户标签相似度计算方法

WeightedTagSim,这 3 个相似度计算方法分别用下面的式子表示: 
( , ) | |,

( , ) | | / | |,
( ) ( )

( , ) ,
1 ( ) 1 ( )

u v

u v u v

u v u v

u v u v u v

S S
u v

t S S S S

TagInter S S S S
TagSim S S S S S S

rank t rank t
WeightedTagSim S S

rank t rank t∈ ∩

= ∩
= ∩ ∪

= +
+ +∑

 

其中,u 和 v 表示用户,S 表示用户的标签列表,rankS(t)表示标签 t 在列表 S 中所处的位置.TagInter,TagSim, 
WeightedTagSim 数值越大,说明两个用户的标签越相似.表 2 中的结果显示:有关注关系的用户之间的标签相似

度在上述 3 个指标上均明显大于没有关注关系的用户对,即,标签更相似,并且相互关注的用户之间的标签相似

度略大于只有单向关注关系的用户对.在微博内容的相似度方面,我们仍然使用了第 3.2.2 节中用到的 DIS1 和

DIS2 两种距离度量方法,DIS1 和 DIS2 值越小,代表用户微博内容越相似.表 2 中的结果表明:在主题数量 T=20
和 T=100 两种情况下,有关注关系的用户之间的微博内容距离都小于没有关注关系的用户之间的微博内容距

离;并且相互关注的用户之间的微博内容距离明显小于单向关注用户之间的微博内容距离.这一结果进一步验

证了我们的假设,表明有关注关系的用户之间在标签和微博内容上都更为相似.此外,从表 2 中还可以观察到:用
户间的标签相似度对“有没有关注关系”比较敏感,而用户间的微博内容相似度则对“是否相互关注”比较敏感.
在下一节中,我们将分别使用标签和微博对用户的单向关注关系和双向关注关系分别进行预测. 

4.2   预测用户关注关系 

基于上一节中得到的“有关注关系的用户在标签和微博内容上更为相似”这个结果,现在我们反过来假设

标签或者微博内容越相似的用户之间越有可能存在关注关系.这一节中,我们将使用标签和微博的内容对用户

的关注关系进行预测. 
预测用户关注关系的任务描述为:假设我们的数据中已有的用户之间的关注关系是未知的,在已知所有用

户的标签和微博内容的情况下,对任一用户 u 可能关注的对象进行预测.在得到预测结果后,用实际数据中存在

的关注关系作为答案进行评价. 
对于给定的用户 u,我们计算 u 与其他所有用户之间的相似度,并选出相似度 高的一部分用户,作为 u 可

能关注的对象的预测结果.在这个框架下,使用不同的相似度计算方法可以得到不同的预测结果.实验中,我们

对比了以下预测方法: 
1) 基于标签的方法:根据用户标签内容进行预测,使用 TagSim 计算相似度; 
2) 基于标签位置加权的方法:根据用户标签内容进行预测,使用 WeightedTagSim 计算相似度; 
3) 基于微博的方法:根据从用户微博中提取的用户在主题上的分布进行预测,使用 DIS2 计算相似度(主
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题数量 T=20); 
4) 随机预测:挑选随机用户作为预测结果. 
在基于标签的方法中,由于 TagSim 和 TagInter 都是没有加入标签位置权重的相似度指标,并且 终实验结

果类似,因此这里只展示了 TagSim 的结果(方法 1).同样地,在基于微博内容的方法中,使用 DIS1 和 DIS2 在 T=20
和 T=100 下得到的结果也基本类似.因此,这里只展示使用 DIS2 在 T=20 时的结果(方法 3). 

在 5 901 个用户组成的集合中,共有 2 204 个用户关注了至少一个这个集合之中的其他用户.对这 2 204 个

用户中的每一个,我们在其他 5 900个用户中挑选与其 相似的前N个用户作为关注关系的预测结果.如果将真

实数据中实际存在的关注关系(单向或双向)看作正确的预测,即正例,则一种有效的预测方法应当能够将尽可

能多的正例排在靠前的位置.一般地,当 N 较小时,预测准确率较高,召回率较低;当 N 变大时,准确率下降,召回率

上升.随着 N 的变化,我们可以得到准确率-召回率曲线(precision-recall curve),这个曲线能够反映出一种预测方

法的好坏,曲线的形态越靠右上角,说明预测效果越好.对于上面提到的 4 种预测方法,实验中分别得到了它们的

准确率-召回率曲线,结果如图 9 所示.我们分别将“是否有单向关注关系”和“是否有相互关注关系”分别作为判

断是否正确预测的标准,得到图 9(a)、图 9(b)两个结果.从图中可以看到:在预测单向和双向关注关系上,基于标

签的方法和基于微博的方法预测效果都远远好于随机预测的结果,这验证了“标签和微博内容越相似的用户之

间越可能存在关注关系”这个假设.并且,基于标签的预测方法效果明显好于基于微博的方法,而其中基于标签

位置加权的方法效果 好,这印证了我们在第 3.1 节中的发现对基于标签的预测方法是有帮助的. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 预测单向关注关系                          (b) 预测相互关注关系 

Fig.9  Precision-Recall curve of user connection prediction 
图 9  关注关系预测的准确率-召回率曲线 

在我们的数据集上,随机地对单向关注关系进行预测的理论准确率为 5138/(2204×5900)=0.000395,而基于

标签的带位置加权的方法在N=1时预测准确率可以达到 0.018,是随机方法准确率的 45.6倍,是基于微博的方法

准确率的 4.96 倍;并且,其准确率在 N 较小时(在实际用户推荐的应用中,N 一般也不会取很大的数值),始终明显

高于其他两种方法.在相互关注关系的预测中,当 N=1 时,基于标签的带位置加权方法的准确率是随机方法的

73.3 倍,是基于微博的方法准确率的 4.7 倍.这些结果说明了基于标签的方法在预测用户关注关系中的有效性.
考虑到基于标签的方法只使用了简单的相似度计算方法就使其效果明显好于基于微博内容的方法,我们认为,
标签内容本身对于描述用户兴趣、发掘潜在的关注关系十分有效.此外我们观察到:在预测相互关注关系时,基
于标签的方法相对基于微博的方法的优势有所减小,这印证了表 2中的结果,即:微博内容相似度对“是否互相关

注”更为敏感,而标签内容对“是否有关注关系”更为敏感.但是,使用用户微博内容在预测用户关注关系上的整

体效果仍然远远差于使用用户标签. 
上述实验结果表明,用户标签在预测用户关注关系中的价值大于用户的微博内容.我们注意到,图中准确率

的绝对数值整体偏低.这是由数据集中用户关注关系的稀疏性和预测任务本身的难度所决定的,加之我们使用

已有的关注关系作为评价标准,这样更会使得准确率数值看上去偏低,但这并不影响我们对不同的方法进行 
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比较. 

5   总结与未来工作 

本文首先通过大规模真实微博数据研究了新浪微博用户添加标签的行为特点和标签内容的分布规律.通
过实验我们发现:用户添加标签的行为与其在微博中的活跃程度和影响力存在正相关的关系,标签越多的用户

微博活跃度越高,反之亦然.在标签内容的分布上,少量的热门标签占据了很大的出现比例,不同位置的标签内

容分布也存在差异,在总标签数量相同的情况下,越靠前的位置上标签分布越杂乱.我们分析认为:在用户为自

己添加标签的过程中,倾向于在靠前的位置添加个性化的标签,而在靠后的位置添加常见的热门标签.实验结果

支持了我们的假设. 
通过将标签内容与用户的微博内容进行对比,我们发现:当用户之间拥有越多的公共标签时,他们的微博内

容也越相似,反之亦然.这表明:标签虽然内容很短、数量少,但是能够在一定程度上反映出用户感兴趣的微博话

题.实验中我们还发现,用户标签和微博内容与关注关系之间存在很强的关联性.实验结果表明:有关注关系的

用户之间的标签相似度和微博相似度大于没有关注关系的用户;反之,我们推测标签和微博内容越相似的用户,
其存在关注关系的可能性也越大.根据这个假设,我们提出了基于用户标签和微博预测关注关系(单向和双向)
的方法,结果表明:基于标签的方法和基于微博内容的方法都能比随机方法给出更好的预测结果,并且基于标签

的方法其效果明显好于基于微博的方法.这一系列结果验证了标签在描述用户兴趣方面的价值和有效性.在未

来的工作中,我们将进一步研究如何在个性化推荐、专家检索、影响力度量等应用场景中有效使用微博用户的

标签信息. 
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