
书书书

!""#$%%&'(%)*

!

+,-.#"+/+.&

012345617-5859:

;

2<=<8<1454>?31:@==<4

A

B16C)%

!

#1CD

!

#1ECF%$G

!

HH

C$F&DI$FGF

-,!

"

$%C$D))*

#

J

C$%%&'(%)*CF%$GC%DC%$)

!

F%$GK

L

012345617-5859:

;

2<=<8<1454>?31:@==<4

A

M88

H

"##

=

J

:

J

C4255C@>2C:4

.'N5<6

"

=

J

:

J"

4255C@>2C:4

O@6

#

P5Q

"

RSD'%FG'S&S(F*&F

!

基于特征映射的微博用户标签兴趣聚类方法
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昆明理工大学信息工程与自动化学院!昆明!
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昆明理工大学智能信息处理重点实验室!昆明!
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要!针对现有的用户兴趣聚类方法没有考虑用户标签之间存在的语义相关性问题!提出了一种基

于特征映射的微博用户标签兴趣聚类方法"首先!获取待分析用户及其所关注用户的用户标签!选取出

现频数高于设定阈值的标签构建模糊矩阵的特征维#然后!考虑标签之间的语义相关性!利用特征映射

的思想将用户标签根据其与特征维标签之间的语义相似度映射到每个特征维下!计算每个特征维所对

应的特征值#最后!利用模糊聚类得到了不同阈值下的用户兴趣聚类结果"实验结果表明!本文提出的

基于特征映射的微博用户标签兴趣聚类方法有效地改善了用户兴趣聚类效果"
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随着社交网络的不断发展!社交网络的参与者越来越多!面对如此庞大的用户群体!如何准确地把

握用户兴趣!自动为用户找到与之兴趣相近的用户!成为许多专家和学者研究的热点问题'在用户兴趣

基金项目!国家自然科学基金$

D$$*G%DS

&资助项目'

收稿日期!
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%修订日期!
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挖掘领域!国内外专家学者已经开展了大量的研究工作'

X254

A

等(

$

)提出一种通过形式概念分析技术

从正例文档中建立用户兴趣模型的方法'

?5\\54<

等(

F

)通过分析用户对页面的收藏行为和添加书签的

行为构建用户兴趣模型'

"M@4

等(

)'&

)综合考虑用户的查询轨迹*用户浏览过的网页信息以及用户在各

网站上的点击次数构建用户兴趣模型'

UM12

等(

G

)利用认知情感理论!以用户浏览轨迹作为数据来源!

通过计算用户之间的相关程度构建用户兴趣模型'

O@@E54

等(

D

)通过收集用户的查询和浏览历史对用

户兴趣进行建模等'以上方法借助分析用户的行为历史记录*浏览记录或从网页文本角度出发挖掘用

户兴趣!都取得了较好的效果'对于微博用户兴趣挖掘任务!

"M2

等(

*

)提出了一种基于
O[<88@3

'

]54̂

的

微博用户兴趣模型构建方法'

W<2

等(

S

)通过提取微博中的关键词挖掘用户兴趣'

+M@4

(

(

)分别利用用户

本身微博和用户的粉丝微博进行了用户兴趣发现'对于微博用户兴趣挖掘!采用微博用户标签进行用

户兴趣提取是较为直观的方法!现有的方法主要是基于统计学习思想对标签信息进行分析从而获取用

户兴趣'阎春霖等(

$%

)综合考虑标签的使用频率和稀疏度!通过构造邻接矩阵挖掘用户兴趣'康海潇(

$$

)

利用微博标签表示用户兴趣!使用加权二分图算法提高用户兴趣发现效果'以上利用统计学习挖掘用

户兴趣的方法没有考虑用户标签之间存在的语义相关性!学习过程中选取的表征用户兴趣的特征维由

于维数的限制不可能覆盖所有的标签词!从而导致一些标签词不能有效表征到用户兴趣的特征向量上'

基于以上分析!本文探讨通过结合词语相似度计算和特征映射的思想来实现用户兴趣聚类'

=

!

基本思想

利用统计学习挖掘用户兴趣的方法在学习过程中!选取的表征用户兴趣的特征维由于维数的限制

不可能覆盖所有的标签词!从而丢失一些对用户兴趣聚类有指导意义的信息'比如"通过统计获取的特

征空间中存在+旅行,特征维!而对于某用户!表征其兴趣的标签集合当中没有+旅行,标签!如果按照词

频统计特征进行处理!该用户在+旅行,特征维上的特征值为
%

'但在特征分析时发现!该用户的标签集

合中可能存在与+旅行,语义很相近的标签!如有+旅游,标签!可以考虑计算+旅游,和+旅行,的词语相似

度!通过映射的方式将+旅游,标签的信息映射到+旅行,特征维标签上!这样可以更加逼近用户的真实

兴趣'

基于特征映射的微博用户标签兴趣聚类方法的主要思想是"某个待分析用户的用户兴趣可以通过

用户本人的标签和其所关注用户的标签构成的标签集合进行表征!所有待分析用户的标签集合可以构

成一个用户标签库!然后对该标签库中存在的大量用户标签做词频统计获取用户兴趣特征维!再结合词

语相似度计算和特征映射思想确定每一特征维上的特征值!最后通过模糊聚类实现用户兴趣聚类'

>

!

基于特征映射的微博用户标签兴趣聚类过程

>C=

!

特征选取

!!

通过新浪微博应用程序编程接口$

9

HH

6<:58<14

H

31

A

35NN<4

A

<48@375:@

!

9?!

&获取每个用户和其所关

注用户的标签!由于用户标签的建立是半指导方式!用户自己填写的个性化标签存在标签随意性强的特

点!对该类标签的分析处理有一定困难'因此!本文的处理方式是去除所有带有特殊符号和包含英文单

词的个性化标签'通过以上处理!可以得到所有满足要求的用户标签构成的标签集合'利用实验室自

主开发的新浪微博标签词频统计工具统计所有标签的出现次数!对标签出现次数从大到小排序!通过设

定阈值选取排序靠前的标签作为用户向量的特征维'

>C>

!

基于特征映射的用户特征向量表征

为了更好地表征用户特征向量!考虑标签之间的语义相关性!引入特征映射的思想将用户标签根据

*&F$!

秦
!

雨 等$基于特征映射的微博用户标签兴趣聚类方法



其与特征维标签之间的语义相似度映射到每个特征维上!从而计算每个特征维所对应的特征值'在特

征映射过程中!针对某些长标签无法直接计算词语相似度的问题!首先利用中国科学院的
!+O+W9"

分

词系统对长标签进行分词!将其表示成一个词的集合!再计算用户标签与特征维标签之间的平均语义相

似度'具体做法如下"为了方便标签的统一处理!对所有标签使用统一的定义!不论长标签还是正常标

签都可以统一表征为一个词集合
!
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#"
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/!其中
$

表示该标签当中所包含的词数目!每

个特征维标签也同样可以表征为一个词集合
!
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!

#%

F

!.!
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&

/!其中
&

表示该特征维标签中所包

含的词数目'设表征每个用户的所有标签数目为
'

!其中每个标签出现的次数为
(

!则对于每个标签来

说!其初始特征值
)

"!

计算公式为
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用户标签与特征维标签之间的语义相似度用
+!
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&表示!其中
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表示用户标签!

!
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表示特征维

标签!其计算公式为

+!

$

!

"

!

!

%

&

*

"

$

,

*

$

"

&

-*

$

"<N

$

#"

,

!

#%

-

&

$

.

&

$

F

&

式中"
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&代表包含
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个词的用户标签
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&与包含
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个词的特征维标签
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&之间的平均语义相似度!词语相似度计算方法参考文献(

$F

)的基于知网的词语相似度

计算方法'通过依次计算某个用户的所有标签与待确定特征值的特征维标签之间的语义相似度!选取

出与该特征维标签相似度最大的用户标签!将该标签本身的特征值与该最大相似度相乘!计算结果作为

该特征维的特征值!这样就完成了特征维中一维的确定'重复上述工作!即可确定出特征维中每一维的

特征值!从而完成用户标签到特征维标签的特征映射!特征映射过程中每一特征维的特征值的公式为
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式中"
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%

&/表示一个用户的
'

个用户标签分别与特征维
!

%

计算相似度之后得到的相似度

最大值!

)

"!

$$

!

"
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0

&表示当$

!

"

&

0

与
!

%

计算取得相似度最大值时该用户标签本身的特征值!

/

$

!

%

&表示特

征维
!

%

的特征值'通过以上计算!可以为每个用户构建出表征用户兴趣的特征向量'为了验证该模型

的构建效果!使用模糊聚类方法对模型效果进行验证'
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基于模糊聚类的用户兴趣聚类
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数据标准化

设论域
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由于不同的数据通常有不同的量纲!为了能够比较不同量纲的量!本文采用标准差规格化方法对数

据进行适当变换!其计算公式为
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模糊相似矩阵
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最佳聚类阈值

模糊相似矩阵得到后!就可基于模糊相似矩阵进行模糊聚类'在模糊聚类分析中!对于各个不同的

阈值
!)
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!

( )
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!对应着不同的聚类结果'找出最佳聚类阈值
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!此时
!

对应的聚类结果就是最佳聚类结

果!本文采用
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统计量确定最佳聚类阈值
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它服从自由度为
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&I8

的
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分布!其分子表征类与类间的距离!分母表征类内元素间的距离'

因此
B

值越大!说明类与类之间的距离越大!聚类效果就越好'如果
B

*

B

#

8I$

!

&I

$ &

8

#

_%C

$ &

%G

!则

根据数理统计方差分析理论可知类与类之间差异显著!说明聚类比较合理%再在满足
B

*

B

#

8I$

!

&I

$ &

8

的所有情形中!取差值
BIB

#

最大者的
B

所对应的
!

作为最佳
!

值!其所对应的聚类结

果即为最佳聚类结果'

?

!

实验与结果分析

?C=

!

实验数据集

!!

为了验证本文提出的基于特征映射的微博用户标签兴趣聚类方法的有效性!在实验数据集的准备

方面!利用新浪微博
9?!

在旅游*环保*科技*自然语言处理等
$G

个领域随机收集了
)%%%

位用户!为每

位用户获取了其所关注的
G%

位用户'对于每个用户!将用户本人及其所关注用户的用户标签构成标签

集合!去除掉其中带有特殊符号和包含英文单词的标签!以备为每个用户建立用户兴趣特征向量'将所

有用户的标签集合组合成用户标签库!以备统计词频确定特征空间'

?C>

!

不同聚类算法下的用户兴趣聚类结果对比实验

为了验证本文选取的模糊聚类算法在用户兴趣聚类任务上会有更好的效果!本实验对模糊聚类和

Y'N@54=

算法的用户兴趣聚类结果进行了对比'首先!两种不同算法在用户特征向量的构建方面!都考

虑标签之间的语义相关性!引入特征映射构建用户特征向量'其次!对于模糊聚类!将这些特征向量组

成原始数据矩阵!利用模糊聚类算法得到用户兴趣聚类结果'对于
Y'N@54=

方法!依次选取
F

!

&

!

D

!

S

作

为聚类数目!选取关注用户数较多的
D

位用户作为初始聚类中心!通过
Y'N@54=

算法得到聚类结果'

选取平均聚类准确度
E

作为评价标准!其计算公式为

(&F$!

秦
!

雨 等$基于特征映射的微博用户标签兴趣聚类方法



E

*

$

&

"

&

,

*

$

E

,

$

*

&

式中"

&

为聚类数!

E

,

为各类的准确度!即类中具有相同兴趣的最大用户数与类中用户总数之比!平均聚

类准确度越高!代表聚类效果越好'模糊聚类算法和
Y'N@54=

算法的实验结果对比如表
$

所示'

表
=

!

不同聚类算法下用户兴趣聚类结果对比

@.'(,=

!

2%A

8

.$"+%0',1<,,05"BB,$,01#(3+1,$"0

)

A,14%5%B3+,$"01,$,+1

聚类数 模糊聚类
Y'N@54=

F %C)G %CFG

& %CGS %C&(

D %C** %CD*

S %CDG %CG&

根据模糊聚类的思想!不再将每个用户的兴趣以硬划分的形式划分到某个类别当中!使用模糊聚类

实现用户兴趣聚类任务更能反映用户兴趣多类属的模糊特性'从表
$

的实验结果中不难看出!在同样

引入特征映射构建用户特征向量的情况下!模糊聚类方法相比于
Y'N@54=

算法在用户兴趣聚类任务中

的平均聚类准确度更优'

?C?

!

用户兴趣聚类在是否引入特征映射条件下的对比实验

为了验证本文提出的特征映射思想对用户兴趣聚类效果的提升!该实验分别采用两种方式构造用

户的特征向量"$

$

&考虑用户标签之间的语义相关性!利用特征映射构建用户特征向量%$

F

&不考虑标签

语义相关性而仅仅通过硬匹配构建用户特征向量'分别将两种方式下构造的用户特征向量组成原始数

据矩阵!并利用模糊聚类算法对用户兴趣进行聚类!评价标准也选用平均聚类准确度!实验结果如图
$

所示'通过分析图
$

中实验结果可以发现!考虑用户标签之间的语义相关性并引入特征映射的思想构

建用户特征向量!相比使用硬匹配构建用户特征向量在用户兴趣聚类的平均聚类准确度上有了较大改

善'实验结果验证了本文提出的基于特征映射的微博用户标签兴趣聚类方法的有效性'

图
$

!

引入特征映射和不引入特征映射的平均聚类准确度对比实验

P<

A

C$

!
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@:62=8@3<4
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5::235:

L
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A

7@5823@N5

HH

<4

A

54>[<8M128:14=<>@3<4

A

7@5823@N5

HH

<4

A

?CC

!

基于模糊聚类方法的用户兴趣聚类在不同阈值下的聚类结果分析

由于
)%%%

位用户的聚类结果不便在本文中全部展示!因此本实验选取其中
$G

位用户的聚类结果

进行分析!这
$G

位用户的用户兴趣如表
F

所示'使用本文提出的基于特征映射的用户标签兴趣聚类方

法对以上
$G

位用户进行兴趣聚类!在不同阈值下的聚类结果如图
F

所示'

%GF$
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表
>

!

用户及用户兴趣

@.'(,>

!

*+,$.053+,$"01,$,+1

用户 用户兴趣 用户 用户兴趣 用户 用户兴趣

$

自然语言处理
D

护理
$$

科技

F

旅游
*

保健
$F

数据挖掘

)

摄影
S

环保
$)

养生

&

机器学习
(

环境
$&

电子商务

G

美食
$%

数码
$G

互联网

图
F

!

不同阈值下的用户兴趣聚类结果

P<

A

CF

!

+62=8@3<4

A

3@=268172=@3<48@3@=8[<8M><77@3@488M3@=M16>

通过观察图
F

所反映的不同阈值下的用户兴趣聚类结果!并结合表
F

中展示的
$G

位用户各自的用户

兴趣!可以比较直观地看到本文提出的用户兴趣聚类方法在用户兴趣聚类任务上取得了较好效果'比如

当阈值取
%CD)%S

时!兴趣为自然语言处理的用户
$

和兴趣为机器学习的用户
&

自动被聚为一类%再比如

当阈值为
%CG$SF

时!除了兴趣为自然语言处理的用户
$

和兴趣为机器学习的用户
&

聚为一类之外!兴趣

为数据挖掘的用户
$F

也被加入到该类当中!此外!兴趣为旅游的用户
F

*兴趣为摄影的用户
)

和兴趣为美

食的用户
G

被自动聚为一类!兴趣为电子商务的用户
$&

和兴趣为互联网的用户
$G

自动聚为一类'

C

!

结束语

本文针对微博用户标签之间存在一定的语义相关性问题提出了基于特征映射的微博用户标签兴趣

聚类方法'考虑用户标签的语义相关性并引入特征映射的思想能够有效地提高用户兴趣聚类效果!同

时验证了本文选取的模糊聚类方法相比于
Y'N@54=

算法在用户兴趣聚类任务中更具优越性'
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