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一种融合文本语义和情感分析的好友推荐方法 

刘群，孙红涛，纪良浩 
（重庆邮电大学重庆市计算智能重点实验室，重庆 400065） 

摘要：在现实生活中用户的兴趣和情绪波动很大，而其他的微博特征(如注册信息等)一般变动较少，

不能很好地表征用户。提出了一种融合用户文本语义和情感分析的好友推荐方法，根据用户的微博

文本内容提取出语义特征，通过语义分析技术来计算特征词的相似度，同时引入了时间因素。在获

得语义特征相似的用户之后，又进一步考虑用户的情感特征，根据微博文本中表述用户情感的词汇

对用户的情感特点进行分析，进而对上一步产生的结果做优化筛选，得出最终的结果。通过实验表

明，加入文本语义和情感分析的好友推荐模型更能够有效地提高推荐的准确度和接受率。 
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Abstract: The interests and emotions of users are often varied in their real lives. On the contrary, some 

other features (such as the profiles) of micro-blog are always unchangeable and they cannot describe the 

users’ characteristics very well. Then a novel friend recommendation method merged users’ text semantics 

with emotions was proposed. In the model, in order to compute the similarity of friends, some text content 

features from users’ micro-blog are extracted and time factor was introduced. Then further consideration 

on the users' emotional characteristics was taken to compute the users’ similarity through analyzing the 

emotional words in micro-blog text. Then the final results were gotten. The results of the experiments 

show that the model can effectively enhance the accuracy and rationality of friend recommendation by 

adding text semantics and emotions analysis. 
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引言1 

随着互联网技术和移动设备的迅猛发展，用户

的交友方式在发生着巨大的改变，由以往的线下交

友，逐渐向线上交友过渡。而在线用户也希望通过

网络扩大自己的交际圈，并根据自己的需求来选择

                                                        
收稿日期：2015-02-05       修回日期：2015-04-08; 
基金项目：国家自然科学基金(61379114)；重庆市自

然科学基金(CSTC2014jcyjA40047)；重庆市教委研究

项目 (KJ1400403)；重庆邮电大学博士启动项目

(A2014-20); 
作者简介：刘群(1969-)，女，重庆，博士，教授，

研究方向为智能信息处理。 

好友，同时通过在线社交网络平台建立起全新的沟

通交流方式[1]。当前网络用户的增多使用户很难通

过查找寻找志同道合的朋友来扩大自己的社交圈。

以往的好友推荐算法往往会根据用户的一些注册

信息、标签等不易变因素来进行用户的相似性计

算，而用户的兴趣和情绪在日常生活中，会发生细

微的变化，需求也逐渐变得很广泛，使得推荐算法

的效果不能得到保证。 

传统的推荐算法对用户进行好友推荐，其结果

往往是相互认识的朋友关系，不能扩大其交际圈。

1
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文献[2]利用标记生成树和关系图的社交网络发现

好友，考虑了用户的动态信息，利用听音乐时的音

乐标签相似性来进行好友推荐。其中采用的标签是

固定的标签，在其他方面不能得到很好的应用。文

献[3]主要关注 Facebook 和 LinkedIn 上的好友推

荐，他们根据用户工作和参加相同会议的次数等行

为特征来表明目标用户潜在的好友信息。这种方法

只能发现同行间的好友，却不能保证找到工作领域

以外的好友。文献[4]把好友推荐转化为链路预测

问题，对用户的兴趣网络和社会网络信息进行个性

化好友推荐，这种方法的社会标签较为固定，通常

用户在选择时会非常随意不能准确表达用户的特

征，同时也没有考虑到用户在面对不同事情下情感

的不确定性。文献[5]利用用户在某个地点停留时

间的长短，以及分析用户在各种网站的使用频率来

判断用户的相似性以期找到共同爱好的好友。这种

推荐能帮助用户找到好友，但是位置信息只反映了

用户所在的位置，不能完全代表用户行为和喜好。

文献[6]利用遗传算法对复杂网络中的拓扑特征、

拓扑信息和指标进行优化来解决好友推荐的问题，

这种方法没有考虑到用户本身的内在认知信息。在

现实生活中，用户容易受到外界的影响，各种需求较

为广泛，人类的情感认知比较丰富，而常见的好友推

荐模型都不能及时地满足用户的需求。在线社交网络

中发表、转发或评论的信息，其中不仅包含了用户的

兴趣所在，而且隐含用户的情感特征，这些都可以作

为好友推荐的一个非常重要的参考数据。 

本文对用户的微博文本内容和情感进行融合

分析，建立用户的情感词词典，通过对用户最近的

微博文本进行分析，提取出关键词和情感词。首先

采用同义词转换分析技术对文本语义关键词进行

处理，得出用户的文本标签，根据标签来计算用户

的相似性。同时考虑到用户的兴趣和时间有着直接

关系，所以进一步结合了时间因素，利用层次分析

法按照时间的递进顺序对用户每天提取的文本和

情感特征词分配权重。通过情感词计算用户相似

度，对第一次得到的用户相似性结果进行筛选得出

推荐结果。实验结果表明融合了用户文本和情感因

素的好友推荐方法不仅能够提高推荐的准确率和

合理性，而且能够有助于用户找到具有共同兴趣和

爱好的朋友。 

1  微博文本和情感分析 

1.1 用户行为分析 

在线社交网络中的用户一般对注册信息的一

些资料很少有改动，所以单纯地利用用户的注册信

息只能反映用户的过时情况，这样的推荐就会造成

偏差。随着时间的变化，用户的兴趣标签和爱好都

会发生一定的改变，因此关注用户最近的行为最能

反映用户的兴趣。以 Facebook，Tweeter 和微博为

代表的在线社交网络，用户可以发表，评论，转发

一些短文本信息，这些微博文本信息能实时反映用

户兴趣和情感特征。 

文献[7]证明在在线社交网络中不同的用户在

通过微博进行交互时，能相互影响情绪。通常微博

信息中会包含两类信息，即文本信息和用户情感信

息，我们将其标记为 mb={Text, Emotion}，本文给

出的推荐算法能够结合用户的兴趣和情感进行分

析，实验结果表明比一般传统推荐算法更能有效产

生用户感兴趣的好友。 

1.2 用户微博文本分析 

中文文本中往往包含有大量的隐含信息，而微

博文本内容虽然比较短小，但信息量却较大，基本

上是比较精简和重要的词汇。在文本相似性计算方

法中首先需要从文本中提取关键词，把提取的关键

词作为用户的个性化标签，然后计算用户的相似性

以便推荐。但是在中文词语里面往往含有很多同义

词、反义词以及词语相近等容易混淆的词汇，所以

针对短微博的特点，本文基于现有的《同义词词林》

对用户的文本进行语义分析。首先进行文本相似度

计算，然后再进行情感相似度计算，所提取的用户

的文本内容包含了各种各样不同的主题信息，所以

在对用户的文本内容进行相似度计算之后，我们通

2
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过设定阈值，从文本内容相似的用户中过滤出文本

主题也相同的用户，这样可以提高推荐的计算效

率，同时提高推荐的准确性。 

1.3 用户情感分析 

在《心理学大辞典》中，情感被描述为一种是

否满足自己的需要而产生的态度体验。所以，在好

友推荐时，是否满足用户的需求在根本上就是用户

的情感分析问题。 

在社交媒体中，用户的性格特征决定了他会在

不同的事情和问题中具有不同的情感反应，从而对

其行为产生一定的影响，所以对用户情感进行深入

分析才能为其找到志趣相投的朋友。微博信息不仅

表达了用户对不同问题的看法，同时也包含了他们

的情感信息[8]，这些都有助于对用户情感进行分

析。具有相似情感的人具有一定的黏合力，对用户

的情感分析已经被用在产品推荐里面[9]，具有显著

的效果。 

2  文本语义和情感分析推荐模型 

2.1 文本相似性 

在计算用户的文本相似度时，首先需要对用户

Ui 和 Uj 的微博进行向量化描述： 

mbi={(mbi1=(Ti1, Ei1),…，(mbin=(Tin, Ein))} 

mbj={(mbj1=(Tj1, Ej1),…，(mbjn=(Tjn, Ejn))} 

用户 Ui 和 Uj 的文本相似度的交集记作 Tcom, 

com com1 com2 comn{ , ,..., }
i jU UT T T t t t  ，由于用户的

文本内容存在时间先后的特性，距离当前时间越

近，对用户的表征能力越强，为减少时间变化带来

的偏差，本文在对用户的微博文本内容计算相似性

时添加了相应的权重值以反映时间变化的影响。当

comT 为空时，表示两个用户的文本不存在相似性，

即文本相似度为 0，计算公式如下 

com
1

com

Sim( , )

( Sim( , )),

0,

i j

m

k ik jk
k

mb mb

wf T T T

T





  


  

          (1)
 

其中 ikT 和 jkT 分别表示用户 Ui 和 Uj 的第 k 天的文

本内容， kwf 是表示对用户的第 k 条文本信息分配 

的权重，m 代表选取文本的数量。
1

m

k
k

wf

 =1，且随 

着 k 的增大， kwf 的值越大，表示距离当前时间越

近，对用户的表征能力越强。在文本相似性计算中

采用 Jaccard 距离[10]，如下 
( ) ( )

Sim( , )
( ) ( )

ik jk
ik jk

ik jk

N T N T
T T

N T N T



          (2) 

其中， ( )ikN T 和 ( )jkN T 表示用户 Ui和 Uj的第 k 天

微博中的关键词的集合。为了保证推荐效率，对这

一步得出的待推荐列表进行过滤处理，我们选取阈

值 为 0.4。 

2.2 情感相似性 

情感相似度的计算主要任务是提取文本中用

户所产生的情感词汇。其中情感词的提取主要是基

于语料库和词典的两个方法[11]。本文由于针对的对

象都是中文词汇，所以采取的是基于词典的方法。

课题组自定义了一个词典，对常见的程度情感词进

行统计和标记，其中包含常见的程度副词 19 个，

并按照程度的轻重顺序设定下标。我们通过下标的

距离来计算两个情感词的相似性。若微博中含有多

个情感词，在提取时我们选择下标最大的关键词，

这样能比较好地反映用户情绪。与文本相似度计算

类似，情感相似度计算也考虑了时间的因素，其中

情 感 词 词 典 构 成 的 向 量 为 ： dictEmotion =  

1 2{ , ,..., }iem em em ，则两个用户的情感相似性度计

算方法如下 

1

1
Sim( , ) ( )

1+

m

i k
k i

U U wf
E E

 
        (3) 

其中 是距离衰减参数，当两个情感程度词的距离

越远，表明两者的相似性越小，反之亦然。若两个

用户的情感词在同一位置，则相似度为 1，若距离

较远，则需要参考 的取值进行计算。在得出最后

的好友推荐列表时，需要对列表进行过滤，以保证

推荐的质量，同文本相似度的阈值取值类似，选取

阈值 为 0.4。 

3
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2.3 文本语义和情感分析推荐模型 

本文所提出的文本语义和情感分析推荐(SER)

模型框架如下图 1 所示。 

 

图 1  SER 模型 

通过公式(2)可以计算出两个用户的文本相似

性，得出第一个待推荐列表。由于不同的用户在表

述事情存在不同情感的差异，所以需要继续对用户

的情感进行分析，在微博文本中经常包含了一些情

感词汇，我们根据自定义的情感词典，提取出用户

的情感词，然后计算情感相似性，从而过滤第一个

推荐列表。 

融合文本语义和情感分析的好友推荐算法步

骤如下所示： 

算法 1. 基于用户文本语义和情感的好友推荐

算法 

输入：用户 U 的 ID 

输出：推荐列表 RM 

步骤： 

1. 初始化 mListR ， mR ； 

2. 提取用户 U 的文本特征词和情感特征词

1 1 2 2 5 5{( , ),( , ),...,( , )}T E T E T E ； 

3. 用户集合 list 1 2{ , ,..., }nU U U U ； 

4. 分别提取用户集合中用户的文本和情感特    

征词： 1 1 2 2 5 5{( , ),( , ),...,( , )}i i i i i iT E T E T E ； 

5. FOR  listiU U       //遍历用户列表 

6.    
1

Sim( , ) ( Sim( , ))
m

i k k ik
k

U U wf T T


   

7.       IF Sim( , )iU U   

8.          把 Ui 添加到 mListR 中 

9.       END IF 

10. END FOR 

11. FOR mListiU R  //遍历待推荐列表 

12. 
1

1
Sim( , ) ( )

1+

m

i k
k i

U U wf
E E

 
  

13.      IF Sim( , )iU U   

14.        把 iU 添加到 RM 中 

15.      END IF 

16. END FOR 

17. 返回 RM 

3  实验验证与结果分析 

3.1 实验环境及数据 

实验运行环境是 jdk1.8，Eclipse 和 mysql5.5。

实验数据的获取是通过自行编写的爬虫程序进行

抓取，在爬取数据时我们采取随机爬取策略，随机

选择若干个微博用户，爬取这些微博用户的好友信

息，根据好友的 ID 再依次爬取这些好友的好友微

博等信息，然后重复此过程。分别爬取了两组新浪

微博数据，A 组数据是 2014-05-03-2014-05-17 的

数据，B 组数据是 2013-11-13-2013-11-22 的数据，

数据中包含了用户的注册信息，微博数据信息，好

友关系和微博关系。如表 1 所示。 

表 1  爬取数据集的统计信息 

数据特征 A 组数量 B 组数量 

用户数 63 641 6 083 

微博数 84 168 10 569 

用户关系 1 391 718 80 692 
 

在微博网络中，由于存在很多僵尸粉和组织机

构账户，这样的用户虽然拥有很多的粉丝，但是数

据集中若含有大量的该类用户会对实验结果产生

一定的影响，所以对数据进行长尾分布验证。图 2，

3 展示了采集的数据集中用户节点的出度和入度

分布情况，表明了节点度数呈现长尾分布特征，也

说明所采集数据集符合复杂网络中节点度的幂律

分布特点[12]，数据集是有效和真实的。 
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图 2  用户节点出度的概率分布图 

 

图 3  节点入度的概率分布图 

3.2 评价指标 

推荐系统中，最常用的指标是采用 Top-K 推荐

中的准确率、召回率，同时为了考虑推荐结果中用

户顺序，加入了评价指标 P@N。 

准确率可以表示为能够正确推荐出的好友个

数与推荐好友总数的比值，计算方法如公式(4)。 

Precision hit

r

N

N
                        (4) 

式中： hitN 表明推荐好友是用户真实好友的个数；

rN 是总共推荐的好友数量。 

召回率即查全率，可表示为能够正确推荐出的

好友个数与用户好友总数的比值[13]，计算方法如

公式(5)。 

Recall hit

A

N

N
                           (5) 

其中： hitN 同上； AN 是用户的好友总数量。 

P@N 本身是 Precision@N 的简称，指的是对

特定的查询，考虑位置因素，检测前 N 条结果的

准确率。计算公式如下 

P@N N NT R

N



                      (6) 

其中：T 是根据抓取的前后顺序生成的用户列表；

TN为前 N 个好友；RN是给用户推荐的前 N 个好友。 

3.3 计算文本和情感权重 

在经济学中的层次分析法可以用来解决多因

素下的决策问题，所以本文引用层次分析法

(Analytic Hierarchy Process，AHP)对每个因素(本方

法中分别是微博文本分析中产生的不同词汇和微

博文本产生的时间)确定权重值[14]，该方法可以解

决复杂多目标下的定性与定量相结合的问题。主要

分为两大步骤：构建判断矩阵和一致性检验计算。 

3.3.1 构建判断矩阵 

在判断矩阵的构建过程中，指标的确定是以五

分位标度为基础[15]，在用户的微博文本和情感相

似性公式中，权重 kwf 的计算由 AHP 进行计算得

出。为了保证推荐的实时性，每次计算都是以用户

的 5 条微博为基准，构建的判断矩阵如表 2 所示。 

表 2  微博文本的判断矩阵 

微博文本 第 1 条 第 2 条 第 3 条 第 4 条 第 5 条

第 1 条 1 3 5 7 9 

第 2 条 1/3 1 3 5 7 

第 3 条 1/5 1/3 1 3 5 

第 4 条 1/7 1/5 1/3 1 3 

第 5 条 1/9 1/7 1/5 1/3 1 
 

3.3.2 一致性检验计算 

构建判断矩阵是考虑其中的客观成分是否足

够合理化，由于客观成分相对复杂并且人们的认识

比较主观，所以需要对判断矩阵进行一致性检验。

检验指标包括一致性指标(CI)和一致性比率(CR)，

其公式如(7)所示。 
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max

1

n
CI

n
CI

CR
RI

 





                         (7) 

其中： max 是判断矩阵的最大特征根；n 是比 max

小的最大整数；RI 是随机一致性指标，当一致性

比率 CR<0.1 时，认为构建的判断矩阵，可以作为

权重参与计算。通过公式 ( 7 )可以计算得出 

m ax =5.237 5，n =5， max

1

n
CI

n

 



=0.059 3， 

RI =1.12，则
CI

CR
RI

 =0.053<0.1，符合一致性条 

件。计算的权重结果如表 3。 

表 3  实验验权重的设置 

wf1 wf2 wf3 wf4 wf5 

0.543 0.226 0.109 0.065 0.057 
 

3.4 实验结果 

为了更好地验证算法的有效性，分别对 A、B

两组数据进行对比试验。实验结果分别考虑了在文

本相似度的基础上加入情感词和不加入情感词。实

验中所采用的对比方法有以下几种。 

1) FOF+，根据对共同的好友关系，计算得出

好友推荐结果[16]。 

2) FOF+Tag (Friend of Friend)，此方法是根据

用户的共同好友进行标签相似性匹配[5]。 

3) FOF+BP (friend of friend plus birthplace)，这

种方法对共同的好友和注册信息中的出生地进行

推荐[17]。 

4) UMFR(Unified Micro-blog Friend 

Recommendation)，此方法中结合了标签，位置，

签到，和热点话题的信息进行推荐[18]。 

在对用户的情感信息进行分析时，利用公式

(3)来进行计算。在实验之前需要对 进行取值分

析，通过 F-measure 的变化来选取 的最佳值。实

验如图 4 所示。 

从图 5 中可以看出来当 =0.5 时，好友推荐

的效果能够做到最好。所以，在对用户的情感词相

似性计算中，取 为 0.5，代入式(3)可得到公式(8)。 

1

1
( , ) ( )

1 0.5

m

i j k
k i j

Sim U U wf
E E

 
  


   

  (8) 

 

图 4  不同 值下的 F-measure 值比较 

 

 

图 5  精准率 

首先在原数据中，利用随机分层的采样策略进

行采样。根据用户的好友个数进行层次划分，然后

对每层的用户进行随机采样，我们对采样的用户进

行实验，对得出得结果求平均得到最终的精准率、

召回率和 P@N 值。两组数据的精准率，召回率，
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P@N 值的实验结果如图 5，6，7 所示。 

 

 

图 6  召回率 

 

 

图 7  P@N 的结果 

从上述 3 组图对实验结果分析如下： 

1) 图 5 是表示的 A、B 两组数据下的精确率

对比图，从图中可以看出，本文提出的算法在推荐

的个数少于 35 时，所产生的推荐效果较高。而且

加入情感分析之后，精确率有明显的提高。 

2) 图 6 是表示 A、B 两组数据下的召回率对

比图，从图中可以看出，本文提出的算法在推荐个

数少于 40 时，能保持很好的结果，加入情感因素

同样能够提高召回率。 

3) 图 7 是表示 A、B 两组数据的 P@N 的计算

结果，从图中可以看出，本文提出的算法在得出的

P@N 值较其他算法效果更好，而且加入情感分析

之后，比不考虑情感因素得到略微提高，随着推荐

好友个数的增加，趋于平稳。 

通过上述实验，可以得出对用户的情感分析，

在一定程度上可以提高推荐的精确率和召回率，但

在不含情感词的试验中，本文提出的推荐模型会随

着推荐用户的增多而有所下滑。然而在在线社交网

络中，用户能够记住的好友数目符合“邓巴数字”

这一规律，提供过多的好友反而造成用户的负担，

这说明本文提出的推荐模型能够充分提高用户的

接受度和满意度，并且方便地帮助用户找到兴趣相

同的朋友，扩大自己的交际圈。 

4  结论 

本文提出了一种通过在线社交网络中的微博

文本信息融合文本和情感分析的好友推荐模型，模

型通过对用户微博文本进行关键词和用户情感词

的提取，以语义分析技术为基础对特征词进行转

换，再利用 Jaccard 算法对其特征词进行相似性计

算得出待推荐列表，在此推荐列表基础之上，加入

情感相似性对上面待推荐列表进行过滤，最终将筛

选后的结果推荐给用户。通过实验表明，融合了用

户文本语义和情感分析的好友推荐能够比传统的

好友推荐算法的精确度有所提高，且能实时的对用

户的兴趣和爱好进行分析，提高推荐的质量，在一

定程度上可以提高推荐的新颖性。 
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