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基于微博的智能数字图书馆个性化推荐

黄婷

（上海理工大学图书馆，上海 200093）

摘要:针对传统图书馆在为用户提供准确多样的个性化服务方面的不足，文章提出基于用户微博信息的个性

化推荐模型。通过挖掘用户的微博文本短信息，引入本体描述用户对本体领域概念的偏好，建立基于微博用户

的多层语义社区网络模型，并将该模型应用于混合协同过滤推荐系统中，实现智能数字图书馆的个性化推荐。
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1 引言

数字图书馆最早于1994年提出，作为知识仓储和信

息交流的渠道，成为未来社会的公共信息中心和枢纽[1]。

现今信息资源空前膨胀，其形式由单一化发展到如今

的海量化、复杂化和多样化，用户的信息需求也不断提

升。为了更好地为用户服务，数字图书馆需要进入新的

知识阶段，自动发现知识和帮助用户获取知识，满足用

户更加个性化、多样化和智能化的服务需求。

目前，多数高校图书馆只是依据借阅次数进行热门

读物的推荐，且其图书标签只有学科主题等信息，不能

很好地与用户兴趣相对应。微博作为新兴的信息媒介，

近些年来取得了迅猛发展，用户发布的帖子内容真实反

应了其兴趣取向。其中，豆瓣读书是国内信息最全、用

户数量最大且最为活跃的读书网站，它的图书几乎涵盖

了高校图书馆的馆藏资源，而且标签更加丰富。

信息推荐中，社会关系往往比推荐内容与用户喜好

的匹配程度更加重要。文献[2-3]将信任机制融入到个性

化推荐过程中，提出基于社会网络信任的多样推荐算

法；A. Bellogin[4]等提出基于社会推荐和协同过滤的混

合推荐算法。基于微博的推荐研究，大部分文献[5-6]是

对微博用户进行好友推荐、散列标签推荐或新闻推荐，

将微博作为信息资源推荐的工具；曾琦[7]将图书馆资源

进行整合，把图书馆微博作为一个信息共享的平台，开

展各种资源的推荐服务；蔡淑琴[8]设计了基于社会化网

络修订的协同过滤推荐，有效的实现了个性化推荐。

我们将人工智能原理运用到数字图书馆中，重点在

于智能推荐。通过算法分析用户的微博文本信息，挖掘

用户的行为数据，从关键词入手，引入本体概念，描述

用户对本体领域概念群的偏好，建立基于微博用户的多

层语义社区网络模型，最大程度地自动分析获取用户的

兴趣，进而针对用户兴趣从豆瓣网信息源中抽取相应

的信息并过滤，给用户推送其最感兴趣、更多样的阅读

材料。这样不仅省去了用户在面对海量资源时的手工检索

和浏览时间，还可以为用户提供个性化和多样化的服务。

2 个性化推荐系统设计

为了将微博用户信息集成进协同过滤推荐系统，

实现智能数字图书馆的个性化推荐，本文提出了基于

微博的智能数字图书馆个性化推荐模型框架，如图1
所示。

微博用户登录到图书馆系统，基于领域本体和获

取到的用户微博信息内容建立个性化本体用户兴趣模

型，随着用户微博内容的不断更新，该模型能够自动识

别和适应用户行为的变化。最终，通过个性化本体用户

兴趣模型获得多层语义社区，并参考用户的兴趣偏好和

豆瓣数据集产生推荐列表。该框架最重要的特征有：

（1）用户利用微博账号登陆图书馆系统，推荐框架

通过用户的微博信息获取用户的兴趣模型，对用户的兴

探索与交流
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图1 个性化推荐框架

趣特征属性进行相似度计算，使具有相同语义特征的用

户聚集成一个社区，从而形成多层语义社区网络；

（2）随着用户微博信息的不断更新，用户的兴趣

模型发生变化，该模型能自动识别和适应该变化，并更

新推荐列表。

3 用户兴趣模型表示机制

基于本体的知识表示相较于基于关键词或者项目

的模型显得更加丰富，不容易引起歧义。它为用户兴趣

由粗到细粒度的表示提供了足够的依据，是处理用户

偏好之间细微差别的关键。此外，本体是标准化的（如

R DF和OWL），提供的推理机制可以加强个性化特

征，这些特征在我们的个性化推荐模型中将被利用。

基于本体的个性化框架[9-10]，用户偏好向量表示为

u1=(ui,1，ui,2，…，ui,M)其中ui,j∈[0,1]，衡量的是在领域

本体O中，用户ui∈U对概念cj∈O（类或实例）的兴趣

程度，Q是本体里总的概念数。同样，我们定义检索空

间中阅读材料dk∈D的概念权重向量d1=(dk,1，dk,2，…，

dk,N)，它表示同一个向量空间中的用户偏好。基于上述

逻辑表示，用户对阅读材料内容的偏好程度可以通过

比较用户的特征和阅读材料的标注向量来衡量，这些

方法能以个性化的方式优先、过滤和排序阅读材料。

下图2形象地表明了基于本体的双重空间的知识表

示，M和N分别表示系统中登记用户和阅读材料的数量。

目前，用户在使用很多推荐系统时，必须采用手工

方式为自己添加多个个性标签。由于不明白添加个性

标签对推荐结果的影响，用户通常不愿意花费时间添

加，更不用说为标签添加权重。如果能够自动识别用户

图2 基于本体的用户特征和阅读材料的描述

的偏好特征，用户配置稀疏的问题就能迎刃而解了。

由于每个微博用户的特征属性都有所不同，文章运

用了基于用户不同兴趣特点的个性化本体概要方法[11]，

发现隐藏的知识和特征属性间的关系。通过挖掘用户

的微博文本信息，捕捉用户的特征属性，然后建立个性

化的本体概念领域。知识发现提供一个个性化本体表

示，其能够自动地推理和适应用户行为的隐式变化，

无需用户的干预。语义偏好扩展机制，通过发现本体

里与其它概念的语义关系，明确本体概念领域里的

用户特征属性。该扩展基于约束传播激活（CSA）策

略[12-13]，每次遍历关系时，通过为用户偏好强度施加一

个衰减因子控制其扩展，如图3所示。

这样，系统输出的阅读材料排名列表不仅考虑了当

前用户的偏好，而且通过用户特征属性和领域本体考虑

到了用户所隐藏的偏好，使用户的推荐更加多样化。用

户的特征属性是很简化的，不同用户之间特征属性的匹

配度也很低。基于本体的特征属性表示比基于关键字

的特征属性表示具有更好性能。该扩展不仅对用户个

性化的表现很关键，而且对下一部分描述的聚类策略

至关重要。

4 多层语义社区网络

4.1 用户的聚类

社区网络中，普遍认为有共同兴趣的人们之间存在

其他相关联的兴趣[14]。例如，对旅游感兴趣的人也有可

能对摄影、美食或语言有兴趣。事实上，这种假设是多

数推荐系统的技术基础[15-18]。为了根据多个用户的共同

用户（M）

用户特
征属性

阅读材料（N）

本体概念（Q）

阅读材料
的描述

权重语义
偏好

权重语义
标注
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兴趣组聚类出本体领域概念群，我们也假定这种设想

成立。

利用概念之间的联系和用户对概念的偏好，基于

出现在用户偏好里的概念相关性，聚类成语义空间。

之后，根据用户特征属性在概念群中的投影将其划分

成用户的兴趣子集。然后，根据产生的兴趣子集比较用

户，可以发现两个用户之间的权值关系。

向量cj=(cj,1，cj,2，…cj,Q)表示至少一个用户对概念

向量cj的偏好比，其中cj,i=ui,j，cj,i表示在用户ui的语义

特征中概念cj的权重。基于这些向量，通过应用分层聚

类策略[19-20]形成多层语义社区网络。获得的聚类表示

大量用户共享的概念用户向量空间中的偏好（兴趣主

题）群体。

一旦创建了本体领域概念集群，每个用户将被分配

到一个特定的集群中。用户ui=(ui,1，ui,2，…，ui,N)和集群

Cr的相似度计算如下：

图3 用户语义特征扩展

这里，cj表示的概念相当于用户偏好向量ui, j的组

成，|Cr|是所在概念集群中的概念总数。用户被分配到

与其相似度最高的概念集群中，这样就创建了具有共同

兴趣偏好的用户群。

根据上节用户语义特征扩展，图4阐述了用户的聚

类过程。

第一步，挖掘用户的微博文本信息，提取用户的兴

趣偏好，扩展用户语义偏好，发现隐藏在用户兴趣爱好

之间的语义关系，建立个性化的本体领域概念。

第二步，依据用户的偏好空间向量，将语义本体领域

（１）

图4 建立用户兴趣模型
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概念划分成不同的语义群，每个语义群代表一个语义特征

属性，每个语义特征属性又包含多个不同的本体概念。

第三步，根据用户的偏好权重，聚类成不同的社区。

4.2 语义社区网络的形成

概念领域和用户集群被用来发现语义社区网络。一

方面，利用用户的偏好权重，用户成员对每个集群的聚

类程度和集群间的相似性发现两种不同的社会网络关

系：个人的和团体的。另一方面，利用概念集群将用户

的特征属性划分成若干个语义片段。每个片段对应一

个概念集群，代表一个用户偏好的子集，这些用户共享

的兴趣偏好引发了聚类过程。通过在用户特征属性中引

入更多这样的结构，可以定义在不同层次中用户间的关

系，获得一个用户的多层网络（见图5）。

（2）

术主要强调人与人之间的交互，结合基于用户兴趣的

潜在社区网络关系和语义项的偏好信息，将对协同过

滤推荐系统带来重要的影响。

5.1 用户兴趣度遗忘

由于用户的微博信息不断更新，导致用户的兴趣模

型也不断更新，从而用户的兴趣偏好发生变化。为了适应

用户不断变化的兴趣，我们引进用户概念兴趣度遗忘因

子[21]。将个性化本体中的概念节点进行遗忘，以适应用户

兴趣的变化，提高推荐的准确度。遗忘因子公式为：

其中Tnow表示当前时间，Tcreated表示本体概念节点

在个性化本体中被创建的时间，Tvisited表示概念节点被

更新的时间，取Tnow¡－Tvisited作为半衰期（用户兴趣遗忘

一半的天数）。

5.2 个性化推荐模型

协同过滤分析用户兴趣，在用户群中找到与指定用

户的相似（兴趣）用户，综合这些相似用户对此信息的

喜好程度预测。

语义社区网络的形成可以使我们进一步研究社区

网络在推荐系统中作用。考虑到用户兴趣模型不断更

新的特点，我们提出了两种混合推荐模型，加入兴趣遗

忘因子，使推荐模型更加适用于微博的特性。

（1）基于用户的混合推荐模型

该混合推荐模型利用了基于本体描述的阅读材料

的相似性和多层用户的相似性。利用由用户兴趣衍生出

的潜在社区网络的关系，并结合语义项偏好信息，对协

同过滤推荐具有很好的作用。基于上述的多层语义社区

网络，我们提出两种推荐模型，它们考虑了生成的社区

网络中用户之间的联系和其所处的不同场景，生成了阅

读材料的有序排名列表。第一种模型称为HUP，是基于

所有用户的语义特征生成唯一排名列表；第二种模型称

为HUP-r，是对每个语义集群Cr输出一个排名列表。

HUP
混合推荐系统利用用户ui的特征属性返回唯一的

排序列表。这种模型比较了当前用户和其他用户的兴

趣，并考虑了他们之间的相似性，衡量了所有用户对不

图5描述了聚类出的两个用户群的情况，每个用户

群中的用户特征属性被划分到两个语义层。在每个语

义层，得到用户间的权重关系，建立不同的兴趣社区。

这些社区有很多潜在的应用，可以在协同过滤推荐中被

利用，因为社区不仅建立了用户之间的相似性，而且为

不同的信息需求提供了不同语义上下文。下节将介绍两

种不同的推荐模型。

5 个性化协同过滤推荐

个性化服务是推荐系统根据用户的微博信息行

为，动态调节用户兴趣模型，自动适应用户的动作，并

为用户推荐可能感兴趣的内容的过程。个性化推荐系

统可以使用户快速、准确地得到所需信息。在个性化推

荐中，协同过滤是当前应用最成功的技术。协同过滤技

图5 语义社区网络的形成

概念领域

用户

用户用户

概念领域概念领域
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同阅读材料的兴趣度，以及随着用户模型的更新，用户

对阅读材料兴趣的锐减度。同时，还比较了每个概念集

群来衡量阅读材料和集群的相似性。我们还结合了两

种方法在不同的语义层中推荐阅读材料，一种是根据

阅读材料的特征，一种是根据用户偏好间的联系。

阅读材料dk的偏好值是每个概念集群中用户与其

他用户的相似性的间接偏好加权和，计算公式如下：

这里：                        ，                            分别

是阅读材料dk和概念集群Cr的单一化、归一化的相似

性。                                    ，                               表

示用户u i、u l在社区层r中的单一化、归一化相似性。

                             表示阅读材料dk和用户ui在社

区层r中的相似性。

HUP-r
混合推荐系统通过比较每个社区网络层用户和阅

读材料的相似性，预测用户的偏好值，对每个社区返回

一个排名列表。排名靠前的是集群中具有最大相似性

的用户。计算公式如下所示：

该计算公式不考虑阅读材料与社区Cr的关系，r是sim
（ui,Cr）的最大值。

与HUP模型类似，该模型利用了用户兴趣之间的

关系和用户感兴趣的阅读材料。不同的是该模型在不同

的社区层分别进行推荐。如果当前语义社区能够较好

的识别某个阅读材料，与整体推荐模型相比，该模型会

得到更好的精度召回率。

（2）基于项目的混合推荐模型

该模型忽略用户的兴趣特征，适用于没有兴趣偏

好的新用户或用户的兴趣偏好过于笼统，不利于用户与

社区网络比较的情况。

HIP
混合推荐系统忽略用户的特征属性并返回唯一的

有序列表。阅读材料dk的排名由它与社区的相似性、它

与每个社区中用户特征的相似性确定。由于当前用户与

其他用户之间没有联系，每个用户特征的影响因子由用

户数量M平均。

（3）

该模型适用于当前用户特征属性不明确的情况下，

在不同语义社区层中收集所有用户对阅读材料的满意

度。虽然在精度召回率方面不如前面两种模型，但这个

相较于之前需要手动配置用户特征属性，已经得到了

明显的改善。

HIP-r
混合推荐系统忽略用户的特征属性，每个社区返回

一个有序推荐列表，与社区相似度最接近的用户排在前

面。用户和阅读材料语义属性相似性的计算表示如下：

这个模型是最简单的，它只衡量了每个社区中最适

合用户的阅读材料对象，代表了基于项目对象的协同过

滤系统。

6 实验

文章选择来自新浪微博（http://weibo.com）和豆

瓣的数据集，验证所提出框架的有效性。在新浪微博

数以亿计的注册用户中，选择上海理工大学图书馆作为

数据收集的种子，通过新浪微博开放的API获取关注用

户，剔除垃圾数据，只保留上海理工大学图书馆资源对

其开放的粉丝数据。由于用户发布的帖子数据形式各

样，在剩余的用户中，再挑选2000位用户，且这2000位
用户发布的微博帖子原创性文字较多，更新频率高。抽

取其近3个月的微博数据，进行分词和关键词过滤这两

个预处理过程。本文采用中国科学院的汉语词法分析

系统ICTCLAS（Institute of Computing Technology, 
Chinese Lexical Analysis System）对微博文本进行分

词，其支持中文分词、词性标注等功能，分词准确度可

达到98.45%，满足实验要求。我们根据豆瓣的分类标

签，将主题属性定义为文学、流行、文化、生活、经管、

科技，每个主题属性又包含不同的项目和关键词。

本文利用自然语言处理工具，抽取微博关键词并度

量其权重作为用户的偏好评分，使用向量空间模型[22]

构建用户偏好评分向量模型，并计算用户之间的相似

关系。表1表示了20组用户（每组100个用户）对不同主

题属性的偏好程度。

表2显示了主题属性相关的初始概念，需要注意的

是用户的主题属性不一定包含它下面的所有概念。

（４）

（５）

（６）
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表1 不同用户对不同主题属性的兴趣度及其预期聚类

文学

G1

G2

G3

G4

G5

G6

G7

G8

G9

G10

G11

G12

G13

G14

G15

G16

G17

G18

G19

G20

期刊类别

0.774

0.812

0.146

0.087

0.245

0.104

0.677

0.488

0.065

0.137

0.758

0.095

0.147

0.514

0.405

0.108

0.216

0.105

0.485

0.126

0.721

0.655

0.124

0.156

0.543

0.194

0.482

0.185

0.105

0.055

0.563

0.235

0.208

0.558

0.522

0.125

0.179

0.456

0.578

0.483

0.212

0.134

0.763

0.225

0.892

0.835

0.124

0.217

0.536

0.793

0.115

0.555

0.124

0.612

0.126

0.602

0.483

0.215

0.139

0.815

0.167

0.461

0.840

0.195

0.843

0.495

0.118

0.258

0.207

0.456

0.498

0.718

0.462

0.236

0.352

0.665

0.524

0.226

0.202

0.187

0.045

0.105

0.242

0.779

0.112

0.527

0.469

0.625

0.765

0.148

0.206

0.164

0.429

0.068

0.095

0.193

0.324

0.535

0.524

0.125

0.165

0.227

0.487

0.714

0.168

0.136

0.078

0.834

0.488

0.508

0.125

0.620

0.715

0.173

0.115

0.485

0.136

0.508

0.133

0.223

文化 流行 生活 经管 科技

1

1

2

3

2

2

1

3

3

2

1

2

3

1

1

2

2

3

1

2

接下来，利用这20组用户的特征属性测试所提出

方法的有效性。首先，通过CSA策略扩展新的概念，增

加概念领域并促进用户聚类。文中采用基于欧式距离

计算概念相似度和基于平均连锁法测量聚类相似度的

分层策略。表3总结了用户实际分配到的聚类及相应的

相似性。实验表明，获取到的结果与表1中列出的期望

值是完全重合的，所有的用户均被分配到了与其相关

表2 参考主题属性的初始概念

文学

文化

流行

生活

经管

科技

诗人、作家、小说

哲学、寺庙、历史、人文

唱片、音乐节、好莱坞、美剧、摇滚、时尚

美食、旅行、购物、健身、宠物

经济、投资、理财、股票、基金、房地产

互联网、IT、乔布斯、Android、手机、笔记本、相机

主题属性 概念

的聚类中，用户的相似性值反映了它们与每个聚类的相

似度。

概念形成之后，每组用户被划分到特定的社区，利

用信息检索模型获得了与社区聚类相关的概念内容，并

将其分组，如表4所示。从表中可以看出，获得的大多数

概念内容不包含在最初的用户概念领域中，但对聚类的

创建有很大的帮助。

表3 用户与社区聚类的相似度

G1

0.733

G3

0.746

G4

0.728

社区

聚类
用户

G2

0.568

G5

0.722

G8

0.663

G7

0.507

G6

0.604

G9

0.484

G11

0.468

G10

0.530

G13

0.376

G14

0.408

G12

0.425

G18

0.263

G15

0.384

G16

0.427

G19

0.216

G17

0.364

G20

0.234

1

2

3

表4 聚类及所属概念领域

1

文学：作家、韩寒、三毛、莫言、萧红、海子；小说、三体、

围城、百年孤独、活着、平凡的世界

文化：哲学、不能承受的生命之轻、人类简史；寺庙、佛教、

拉萨、一步一如来；历史、明朝那些事、三国演义、中国历

代政治得失、大英博物馆世界简史、木已成舟

主题属性 概念

流行：唱片、摇滚、音乐、滚石30、CD、音乐节；钢琴、莫扎

特、贝多芬；好莱坞、电影、在黑暗中醒来、奥黛丽赫本、

梦露；美剧、权利的游戏、生活大爆炸、福尔摩斯、柯南

生活：美食、吃货、火锅、甜品；旅行、香港、台湾、北京、上

海、日本、韩国、清迈、欧洲；购物、代购、闲置、二手、淘

宝、买；健身、跑步、减肥、瑜伽、游泳；宠物、猫、狗、花

经管：信用卡、钱、富爸爸穷爸爸、货币战争、创业、伟大的

博弈、MBA、巴菲特

科技：互联网、硅谷、IT；手机、苹果、小米、魅族、华为、

三星、Ios、Android；相机、单反、佳能、尼康； mac、联

想；乔布斯、雷军、老罗、浪潮之巅

2

3

通过计算三个社区聚类中的用户的平均精确度/召
回度曲线，我们总结出了四种不同的模型，如图6所示。

从实验结果中可以看出：根据不同社区返回特定推荐

列表模型（HUP-r和HIP-r）的精确率和召回率都优于

只返回一个推荐列表的模型；利用社区网络中用户关系
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（HUP 和HUP-r）的模型与没有使用用户特征属性相

似度的模型相比，结果得到了明显的提升。

7 结语

本文提出了基于微博的个性化信息推荐系统，该系

统可以自动识别和适应用户微博信息的变化，建立基于

本体的个性化兴趣模型，形成多层语义社区网络，并提

出了基于用户的混合过滤推荐模型和基于项目的混合

过滤推荐模型，每种推荐模型分别有两种预测方法，

对用户进行阅读材料的智能推荐。最后，通过收集新浪

微博数据和豆瓣数据，对所提出的系统进行了有效性

的验证。实验表明，该推荐系统可以自动识别用户的

兴趣特征，用户不需要手动标注其特征。此外，系统

能够自动适应用户兴趣的变化，及时调整个性化推荐

模型。

研究结果对数字化图书馆的发展有启示意义：（1）
图书馆应重视新兴媒体对读者的影响，与新媒体融合，

让两者相互激发，利用微博数据提高对用户兴趣偏好

的自动化识别；（2）图书馆作为海量信息的提供者，应

当依据用户兴趣偏好的变化，构建针对用户的偏好空

间，提供个性化的服务。未来的研究工作将从动态视角

处理用户社区网络关系，而不是作为静态网络，进一步

提高个性化推荐的多样性和效率。
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