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1. 问题描述 

抓取微博中的用户属性、SNS 社交关系、过去 30 天内的历史 item 推荐记录等，预测接

下来最有可能被用户接受的推荐 item 列表。 

整个预测过程中涉及的各名词定义如下： 

Item：是指微博中的特定用户，可能是个人、组织或集体，用于推荐给其他用户。例如，

名人或知名组织可能会作为备选的“item 集合”推荐给用户； 

推送（tweet）：是指用户将信息上传到微博系统的行为，或者是指推文本身； 

评论：用户可以对推送（tweet）进行评论。评论不会像推送或分享（retweeting）那样

显示给他的关注着，而是出现在该推送的评论历史中； 

关注者（Follower）/被关注者（Followee）：如果用户 B 关注了用户 A，那么 B 就是 A

的关注者，A 是 B 的被关注者。 

我们设计的数据集合包含如下字段： 

i） 用户属性：包含用户 id、出生年份、性别、推送数、标签 id； 

ii） Item：item id、item 种类、item 关键词； 

iii） 用户行为（指分享或艾特等行为）：用户 id、行为目标用户 id、行为数、分享数、

评论数； 

iv） 用户 SNS 社交关系：关注者用户 id、被关注者用户 id； 

v） 用户搜索关键词：用户 id、关键词。 

利用以上用户信息，计算每个用户可能接受的推荐 item。 

 

2. 数据抓取 

使用爬虫软件在微博上抓取了用于训练和测试的数据，为了方便上传与计算起见，我们

最终从 4.08GB 数据中选用了其中少量数据（使用 data_extract 函数，函数实现参见项目文

件夹下的代码），包含 30000 条训练数据和 10000 条测试数据，选取的标准采用随机抽样的

方式。 

2.1  数据格式 

使用如下格式抓取数据，数据共分为 7 大部分： 

a） 训练集，格式为：（用户 id）\t（item id）\t（结果），其中结果的取值范围是{1, -1}，

1 意为用户接受推荐，-1 意为用户拒绝推荐； 

b） 测试集，格式与训练集相同，而（结果）的取值置为 0； 

c） 用户个人信息，格式为：（用户 id）\t（出生年月）\t（性别）\t（推送数），出生

年月为用户注册时填写，性别取值{0, 1, 2}，分别意为“未知”、“男”或“女”，推

送数为整数，记录了用户推送消息的数量； 

d） Item，格式为：（item id）\t（item 种类）\t（item 关键词），item 种类用“a. b. c. d”

的格式写成，为分类的层级，关键词用字符串“id 1; id2; … id N”来表示； 
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e） 用户行为，格式为：（用户 id）\t（用户目标 id）\t（行为数）\t（分享数）\t（评

论数）； 

f） 用户 SNS 社交关系，格式为：（关注者 id）\t（被关注者 id）； 

g） 用户关键词，格式为：（用户 id）\t（关键词）。 

2.2  数据可视化分析 

对逐个文件进行数据分析，分析的结果为： 

（1）训练集 

训练集包含用户 id，item id 和是否接受推荐等信息。首先观察接受和不接受推

荐的频率： 

 

能够观察到推荐的 item 拒绝比例较高，其数据摘要为： 

 

拒绝比例占到了 91.52%。 

观察其 item 可得知： 
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其 item id 取值在 237000~2306000 之间，获得其数据摘要： 

 
在备选的 686 个 item 中，推荐次数最多的 item 为 1775000，且它也为用户接

受频数最多的 item。从以上数据能够看出，整体负样本较多，item 间推荐频次差

异较大，在训练中可以减少推荐次数过少的 item 权重（例如 id 在 927000~1157000

的 item）。 

（2）用户个人信息 

 首先对用户出生年月进行可视化得： 
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            排除无效数据的干扰，我们不妨假设注册所填年月 1940~2016 为真实数据。

获得出生年月分布如上图所示。 

            统计性别信息为： 

 

以及用户的推送总条数： 
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第 1~30000 个用户的推送个数差异较大。其中推送条数最多的 id 为： 

 
将以上数据维度综合考虑，选择与用户“接受/拒绝推荐”最相关的变量。以

抽取的部分用户为例，其中接受/拒绝程度分别与出生年月、性别、推送数的 QQ

图分别为： 
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分别计算它们与拒绝数（由于样本偏负，与拒绝的相关性更好则预测效果更好）

的相关系数： 
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能够看出预测过程中最有代表性的因素为推送条数（相比出生年月，推送条

数与拒绝数的负相关性要大的多），出生年月的影响较小；而性别虽然有较好的分

辨性，但是样本偏度较大（取值为{0,1,2}），相对于复杂预测可能有不良影响，因

此暂对性别因素不加以考虑。 

（3）item 

Item 文件包含 item id，item 关键词等。  

使用程序对 item 最热关键词进行获取可得： 

 
            联系到用户感兴趣关键词，本部分数据可结合用户关键词进一步分析。 

（4）用户 SNS 

用户 SNS 包含每个用户的关注者/被关注者，计算用户所关注其他用户数量接

受/拒绝推荐 QQ 图为： 

 
其相关系数为： 

 
能够看出关注者数量拒绝程度有较高的负相关性，因此可以利用关注者数量

对是否拒绝做出较好的预测。 

（5）用户行为 

用户行为包含 3 中：艾特，分享或评论。对不同行为的统计如下图所示： 
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能够看出不同行为用户数值大小各不相同，每种行为的行为次数最多用户为： 

 

分享与评论最多者为同一人，而艾特数最多的并非同一人，三种行为的最高者

并不重合。 

对以上数据进行分析可知，不同用户三种行为的比重不同，可具体分析每种行

为对 item 推荐接受程度的关联性。 

对艾特、分享和评论分别与接受/拒绝程度画 QQ 图，并计算其相关性为： 
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三种行为与拒绝程度的相关系数为： 

 

三者中艾特行为与评论行为具有较高相关性，而分享行为相关性稍低。可以

认为用户行为整体与用户接受/拒绝 item 相关，故在数据预测中应充分利用用户行

为信息，从具有较高区分性的方面进行训练/预测。 

2.3  数据清洗 

为了高效地预测用户推荐 item，需要对抓取的数据进行清洗，使其更适合预测运算。 

考虑到用户行为、item 关键词和用户 SNS 三者对推荐结果的影响较大，初步计划使

用 user_action，item 和 user_SNS 作为主要的训练数据。据此对原数据进行降维处理，

得到 18 维的标准训练/测试数据集（每条数据包含 x0~x17 共 18 个字段）为： 

字段名 数据类型 含义 

X0 Int 用于标记数据条数的常数，不参与训练/测试的计算过程 

X1 Int 用户推送条数 

X2 Double 用户感兴趣关键词或 item 关键词的加权求和 

X3 Int 用户感兴趣关键词或 item 关键词的总数 

X4 Double 用户所艾特的其他用户的加权求和（权重为来往行为次数） 

X5 Double 用户所分享的其他用户的加权求和（权重为来往行为次数） 

X6 Double 用户所评论的其他用户的加权求和（权重为来往行为次数） 

X7 Int 用户所艾特的其他用户的总数 

X8 Int 用户所分享的其他用户的总数 

X9 Int 用户所评论的其他用户的总数 
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X10 Int 用户所关注其他用户的总数 

X11 Double 用户所艾特的其他用户（包含目标 item 的情况）的加权求和 

X12 Double 用户所分享的其他用户（包含目标 item 的情况）的加权求和 

X13 Double 用户所评论的其他用户（包含目标 item 的情况）的加权求和 

X14 Int 用户所艾特的其他用户（包含目标 item 的情况）的总数 

X15 Int 用户所分享的其他用户（包含目标 item 的情况）的总数 

X16 Int 用户所评论的其他用户（包含目标 item 的情况）的总数 

X17 Int 用户所关注其他用户（包含目标 item 的情况）的总数 

  使用以上 x0~x17 共 18 维数据进行训练及预测。 

 

3. 预测算法设计及流程 

计划使用逻辑回归的方式分析数据。在整合所有训练/预测数据集后，对数据集进行以

下步骤： 

算法 1：逻辑回归 

 Step1：构造预测函数 h 

        计算边界 θTh，后遭函数 hθ(x) 

 Step2：构造损失函数 J 

        通过最大似然估计取得对数似然函数 l(θ) 

        则 J(θ) = -1/m * l(θ)，其中-1/m 为系数 

 Step3：使用梯度下降法求最小值， 

        获取式 δ/δθj J(θ)迭代得出最终的 θ即结果 

 

4. 下一步计划 

下一步我们计划完成以下内容： 

 使用现有数据进行合并，去除冗余信息； 

 完成逻辑回归算法，对测试集进行 item id 预测； 

 完成实验撰写总结报告。 


