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摘　要　目前很多社交网络服务对用户的个性化需求考虑得不充分,并且社交网络服务由于需要处理海量数据而难

以保障服务的实时性.为了实时响应用户在微博推荐中的个性化请求,提高推荐的效率和质量,提出了一种基于

LDA主题模型和 KL散度相结合的 RPMPS微博推荐模型.RPMPS推荐模型不但通过文档Ｇ主题概率分布矩阵获得

了用户信息与待推荐微博的主题相似性,而且还通过文档Ｇ词来对词频概率进行统计,从而获得用户信息与待推荐微

博的内容相似性.最后,基于 RPMPS推荐模型构建实时个性化微博推荐系统,并在数据处理过程中对微博进行过滤

以缩短系统的响应时间.通过真实数据集验证了系统可较好地满足用户的实时个性化需求.

关键词　社交网络,微博,RPMPS推荐模型,推荐系统

中图法分类号　TP３１９　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１８．０９．０４２

　

RealＧtimePersonalizedMicroＧblogRecommendationSystem
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Abstract　Atpresent,manysocialnetworkingservicesdonotfullyconsiderthepersonalizedneedsofusers,anditis

difficulttoguaranteetherealＧtimeservicesbecausesocialnetworkingservicesneedtodealwithmassiveamountsofdaＧ

ta．AmicroＧblogrecommendationmodelcalledRPMPSbasedonLDAtopicmodelandKLdivergencewasproposedto

respondtousers’personalizedrequestinmicroＧblogrecommendationinrealtimeandimprovetheefficiencyandquality

ofrecommendation．RPMPSmodelnotonlyusesthedocumentＧtopicprobabilitydistributionmatrixtogetthesimilarity

betweenthetopicofuserinformationandthetopicofcandidatemicroＧblog,butalsoobtainsthesimilaritybetweenthe

contentofuserinformationandthecontentofcandidatemicroＧblogbyutilizingthedocumentＧwordtocounttheprobaＧ

bilityofthewordfrequency．Atlast,therealＧtimepersonalizedmicroＧblogrecommendationsystembasedonRPMPS

modelisconstructed,andmicroＧblogisfilteredduringthecourseofdataprocessingtoshortenthesystemresponse

time．ExperimentalresultsonrealＧworlddatasetsdemonstratethatthesystemcanmeettherealＧtimepersonalizeddeＧ

mandsofusers．
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１　引言

微博是 Web２．０[１]时代最典型的社会网络服务媒体,用

户可以通过微博随时随地向公众发布信息以及获取信息,是

实现社会交往的重要途径[２].然而,由于微博拥有数量庞大

的用户,他们每天发布数以万计的微博信息,如果让人们在海

量的微博信息中判断自己感兴趣的微博无疑是很困难的,况

且很多微博并没有实际意义[３].因此,如何及时地在海量信

息中为用户提供个性化的服务已成为社会网络服务研究的热

门领域.

推荐系统主要通过分析用户、项目(物品)的信息以及其

他相关信息,来获得用户对项目(物品)的偏好,并根据偏好特

征为用户推荐项目(物品)[４].当前被广泛使用的推荐算法[５]

主要包括:基于协同过滤的推荐算法[６Ｇ７]和基于内容的推荐算

法[８].基于协同过滤的推荐算法需要计算用户之间特征的相

似性,对于新加入的用户,由于无法提取其特征,因此该类

算法存在冷启动问题[９].基于内容的推荐算法通过用户

的历史数据构建用户特征,并进一步与项目(物品)特征进

行比较.由于该类算法依赖用户的历史数据,如果不充分

考虑时间因素,当用户的兴趣突然发生变化时,将导致推



荐的结果不够准确[１０].

对于微博推荐,不仅需要考虑冷启动和用户兴趣变化的

问题,还应考虑实时性以及个性化的问题.例如,Busch等[１１]

根据微博的发布时间和受欢迎度对微博排序,实现用户实时

检索微博的功能;Otsuka等[１２]根据 TFＧIDF提出了针对微博

话题的推荐方法;高明等[１３]将 LDA 主题模型与滑动窗口相

结合,提出了一种实时个性化微博推荐方法,但是该算法没有

考虑用户兴趣随时间变化的特点以及用户的个性化需求;Qiu
等[１４]根据用户的微博关系网,提出了一种在社区中基于协同

过滤算法的推荐方法;Chen等[１５]把协同过滤与社交网络信

息相结合,提高了推荐的质量;蒋超[１６]和Chen[１７]等从用户兴

趣的角度为用户推荐微博,根据用户兴趣,通过聚类算法对用

户分组,以用户组作为个性化推荐对象,减少了数据的处理

量.但是,以上算法没有考虑系统的实时性.

LDA主题模型与 KL散度在社区发现领域已有一定的

应用.辛宇等[１８]利用 LDA 主题模型获得节点语义空间,并

进一步运用 KL散度度量节点间语义坐标的相似性.受此启

发,为实时响应用户的个性化需求,本文提出了一种基于

LDA主题模型与 KL 散度的微博推荐模型(RealＧtimePerＧ

sonalizedMicroＧblogRecommendationSystem,RPMPS).与

文献[１８]不同的是,RPMPS模型通过 LDA 获得用户兴趣集

与待推荐微博的主题相似度,再结合 KL散度获得它们之间

的内容相似性共同构成总体相似度.RPMPS模型以用户在

滑动时间窗口内发布的微博集合作为用户近期兴趣的组成部

分,以解决当用户兴趣变化时推荐不准确的问题,并在数据处

理阶段通 过 对 微 博 进 行 过 滤 来 提 高 时 间 效 率,最 终 基 于

RPMPS推荐模型设计并实现了微博推荐系统.实验证明,

该系统不仅保证了推荐质量,而且实现了对微博用户请求的

及时个性化响应.

本文的主要工作和创新如下:

１)定义了用户的兴趣集,在一定程度上解决了冷启动的

问题;设置了一个时间窗口,可以更好地代表用户近期的兴趣

分布,解决了复杂兴趣推荐问题;以微博发布者的标签作为微

博的初始分类,减少了数据处理的工作量,可以较为及时地获

得推荐结果,从而保证了系统的实时性.

２)通过 RPMPS推荐模型,可在文档Ｇ主题层获取用户信

息及待推荐微博潜在的主题分布,以计算它们之间的相似度,

并在文档Ｇ词层得到基于内容相似度的结果.结合主题相似

度和内容相似度,将得到的微博集合进行综合排序后作为给

用户推荐的微博内容,体现了对用户请求的个性化响应.实

验表明,所提方法能够获得更理想的推荐结果.

２　系统模型

２．１　相关定义

为更好地理解本文提出的推荐模型,本节先给出相关的

定义.

定义１(用户兴趣集)　用户兴趣集是用户兴趣的体现,

本文把用户兴趣集定义为Um ＝ULabel＋UMess＋Ublog.其中,

Um 代表用户的兴趣集;ULabel表示系统中用户的标签;UMess代

表系统中用户的个人简介,个人简介是用户在系统中注册时

的必填项,用以解决冷启动问题;Ublog表示在时间窗口T 内当

前用户微博集合的内容和主题信息.

定义２(微博的类号)　本文把微博的类号定义为DLabel＝

ULabel.其中,DLabel代表微博的类号,ULabel代表发布该微博用

户的标签号.微博本身虽然没有标签,但是微博用户自身带

有标签,并且用户更倾向于发布与自身标签相关的微博,提高

了系统的实时性,减少了数据的处理量.本文为微博指定类

号,微博的类号与发布该微博用户的标签号一致.

定义３(微博的重要性)　微博重要性I＝co＋re.其中,I
代表微博的重要性,co代表该微博的评论数,re代表该微博

的转发数.因为在特定时间段内微博的转发数和评论数可以

很好地反映该微博的流行度,所以本文用微博的转发数和评

论数作为微博重要性的体现.

定义４(基于 RPMPS模型的相似度)　similar＝(１－

λ)STopic＋λSContent.其中,similar为基于 RPMPS模型的用户

兴趣集与待推荐微博的总体相似度;STopic为在 RPMPS模型

中用户兴趣集与待推荐微博的主题相似度;SContent为 RPMPS
模型中用户兴趣集与待推荐微博的内容相似度;λ是权重因

子,用于调节两者的影响程度.

２．２　系统架构

基于 RPMPS模型的微博推荐系统如图１所示,该系统

主要包括微博数据源模块、数据处理模块、推荐引擎模块、推

荐结果处理模块等.当用户登录系统选择微博推荐功能后,

系统首先结合当前用户的信息从微博数据源模块获取微博,

并通过数据处理模块得到待推荐微博;然后进一步通过推荐

引擎模块的 RPMPS推荐算法获取推荐结果;最后通过推荐

结果处理模块生成 TOPＧK 推荐列表并返回给用户查看.当

用户退出系统时,系统会自动清空用户的推荐列表.

图１　基于 RPMPS模型的微博推荐系统的基本架构

Fig．１　BasicarchitectureofmicroＧblogrecommendationsystem

basedonRPMPSmodel

１)数据源模块:该模块主要包含了数据的来源及信息的

格式,包括当前用户的标签和个人简介,当前用户的微博内

容、主题、发布时间以及社会微博内容、主题、类号、发布时间、
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转发数、评论数.该模块主要为推荐系统提供数据来源.

２)数据处理模块:数据的处理直接影响着推荐的效果,该

模块通过类号、用户登录系统的时间间隔以及评论数、转发数

等因素的共同调节获得较高质量的待推荐微博集合,并对获

得的微博内容进行分词、去停用词等预处理操作.

３)推荐引擎模块:该模块是系统的核心组成部分,是

RPMPS模型的主要实现部分.通过 RPMPS模型,可以得到

用户和待推荐微博的主题分布以及用户和待推荐微博之间的

内容相似性.

４)推荐结果处理模块:在此模块中,RPMPS模型通过余

弦相似度计算用户和待推荐微博的主题分布,从而得到用户

与待推荐微博的主题相似度,然后再结合 RPMPS模型得到

内容相似度,最终生成 TOPＧK 微博推荐列表返回给当前

用户.

３　模型研究

３．１　LDA主题模型与KL散度

LDA(LatentDirichletAllocation)主题模型[１９]是 Blei于

２００３提出的,其在PLSA模型[２０]的基础上引入了狄利克雷先

验分布并加入了文档层.LDA 主题模型是基于词袋模型设

计的,即忽略了词语之间的顺序,具有良好的降维功能,可以

把高维度的、稀疏的文档Ｇ词分布转换为低维度的文档Ｇ主题

概率分布.LDA是一种非监督的主题模型,在自然语言处理

中广泛应用于文档集或语料库中潜在主题信息的识别.

KL散度(KullbackＧLeiblerDivergence)又称为相对熵,在

信息检索中的应用较为广泛[２１].本文通过计算用户兴趣集

的词频率分布p和待推荐微博信息的词频率分布q,可进一

步得到用户与待推荐微博之间的内容相似性.KL散度值越

小,代表相似度越高,其计算公式为:

KLdistance(p‖q)＝∑
n

i＝１
p(x)log

p(x)

q(x)
(１)

式(１)由于不具有对称性,因此在计算中需要计算p对q
的相对熵以及q对p 的相对熵,最后用两者的平均值来衡量

文本之间的相似性.

Distance(p,q)＝１
２Dis(p‖q)＋１

２Dis(q‖p) (２)

３．２　RPMPS推荐模型

LDA是一种无监督的主题模型,并不擅长处理短文本.

为了在较少的时间开销下提高推荐的准确率,本文将LDA主

题模型与 KL散度相结合,提出了 RPMPS推荐模型,如图２

所示.其中,给定一个文档集合D＝{d１,d２,􀆺,dM },其中 M
是文档的个数,K 是主题的数目,N 是文档下词的数目,z和

w 分别代表一个具体的主题和词.α和β是狄利克雷先验参

数,分别用来生成文档Ｇ主题矩阵θ和主题Ｇ词矩阵φ,Um 代表

用户兴趣集,Cm 代表待推荐微博信息.STopic为Um 与Cm 的

主题相似度,SContent为Um 与Cm 的内容相似度,similar为Um

与Cm 的总体相似度,Rd 为对当前用户推荐的微博列表.

图２　RPMPS推荐模型

Fig．２　RPMPSrecommendationmodel

在 RPMPS模型中,文档的生成过程如算法１所示.

算法１　RPMPS模型文档生成算法

１．foreachk∈[１,k]do

２．　Samplemixtureφk~Dir(β)

３．endfor

４．foreachdocumentsm∈[１,M]do

５．　samplemixtureθm~Dir(α)

６．　foreachwordninmdo

７．　sampletopicindexzm,n~Mult(θ)

８．　sampletermforWm,n~Mult(φzm,n
)

９．　endfor

１０．endfor

由算法１可知,RPMPS模型生成 M 个文档集合D 的概

率为:

∏
M

m＝１
　∫p(θm|α)(∏

Nm

n＝１
p(zn|θm)p(φzn|β)p(wn|θzn

))dθm (３)

然后使用吉布斯抽样可以完成对 RPMPS模型的参数估

计,从而得到词的主题(见式(４));吉布斯采样后主题Ｇ词矩阵

φ和文档Ｇ主题矩阵θ分别通过式(５)、式(６)进行计算.

p(zi＝k|z→－i,w
→)＝ nk

m,－i＋α

∑
K

k＝１
nk

m,－i＋Kα
× nt

k,－i＋β
∑
V

t＝１
nt

k,－i＋Vβ
(４)

φ＝
nt

k,－i＋β

∑
V

t＝１
nt

k,－i＋Vβ
(５)

θ＝ nk
m,－i＋α

∑
K

k＝１
nk

m,－i＋Kα
(６)

图１所示的微博推荐系统中,推荐引擎模块及推荐结果

处理模块应用了 RPMPS模型.结合图１和图２可知,在推

荐引擎模块通过 RPMPS模型吉布斯采样可获得用户与待推

荐微博的主题分布矩阵θ,通过 RPMPS模型相对熵可计算获

得两者的内容相似性SContent.在推荐结果处理模块,RPMPS
模型根据矩阵θ可获得用户信息与待推荐微博的主题相似性

STopic,主题相似性与内容相似性相结合,得到基于 RPMPS模

型Um 与Cm 的总体相似度,进一步对其排序可获得当前用户

推荐的微博列表Rd.

４　系统算法研究

根据 RPMPS模型及系统架构设计出本系统对应的微博

推荐的整体流程,如算法２所示.
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算法２　微博推荐算法

输入:用户信息 Ui以及社会微博集合Cd

输出:推荐给用户的 TOPＧK微博列表

１．Cm,Um,C１←calc(Ui,Cd)

２．θ←RPMPSGibbs(C１)

３．SContent←RPMPScalc(Um,Cm)

４．STopic←RPMPScosine(θ)

５．Rd←TOPＧK((１－λ)STopic＋λSContent)

该推荐流程的整体思想为:根据用户Ui 以及社会微博集

合Cd 获得用户兴趣集Um、待推荐微博列表Cm,以及Um 和

Cm 的合集C１(算法２第１行,详细流程请参见算法３);然后

对C１ 进一步运用 RPMPS模型计算用户和待推荐微博的主

题分布θ,以及Um 与Cm 之间的内容相似度SContent(算法２
第２－３行,详见算法４);最后利用余弦相似度计算Um 与Cm

的主题相似性STopic,并结合内容相似度生成 TOPＧK 推荐列

表Rd 并返回到用户显示页面(算法２第４－５行,详见算法５).

当用户退出系统时,相似度以及推荐列表信息会自动清空.

４．１　数据源及数据处理模块算法

微博数据处理算法具体如算法３所示.

算法３　微博数据处理算法

输入:用户 Ui以及社会微博集合Cd

输出:待推荐的微博集合Cm,用户兴趣集 Um 的合集C１

１．forloginuserUido

２．　UID,ULabel,UMess←get(ID,Label,Message)

３．　t０←get(ULastLogin)//获取用户上次登录系统的时间

４．　t←get(data)//获取当前时间

５．　time←t－T//T是区分用户近期兴趣的时间窗口阈值

６．　Ublog←get(UID,time)

７．　Um←Nlp(ULabel＋UMess＋Ublog)

８．if(t－t０＞T１)//T１ 代表数据来源的最短时间间隔

９．　C←get(ULabel,t０,co,re)

１０．else

１１．C←get(ULable,t－T１,co,re)

１２．endif

１３．Cm←Nlp(C)

１４．C１＝Um∪Cm

在数据库中查找登录系统的当前用户的ID、标签ULabel

以及个人简介信息UMess,在时间窗口T 内查询当前用户发布

的历史微博信息Ublog,共同构成用户微博集以代表用户的近

期兴趣,再结合用户的标签构成用户的兴趣集Um (算法３
第１－７行).在社会用户发布的微博中选取与当前用户标签

号(微博类号)一致的微博作为推荐给当前用户的微博来源.

然后根据微博类号ULabel、用户登录系统的时间间隔t－T１ 或

t０,以及微博自身的转发数re和评论数co 对微博进行排序,

过滤得到待推荐微博列表Cm,并求其与Um 的合集C１(算法３
第８－１４行).同时,对用户兴趣集和待推荐微博列表进行中

文分词、去停用词等预处理操作.

４．２　推荐引擎模块算法

推荐引擎模块算法具体如算法４所示.

算法４　RPMPS模型推荐引擎算法

输入:待推荐的微博集合Cm 和用户兴趣集 Um 的合集C１,先验参数α

和β,主题的数目 K,迭代次数 max

输出:文档Ｇ主题概率分布矩阵θ,用户兴趣集与待推荐微博的内容相

似度SContent

１．count＝０,nmk＝０,nm＝０,nkt＝０,nk＝０

２．foreachdm∈C１do

３．　 foreachwindmdo

４．　　 sampletopicindexzm,n＝k~Mult(１/K)

５．　 　w．value＝w．count/dm．total

６．　 　nmk＋＝１,nm＋＝１,nkt＋＝１,nk＋＝１

７．　endfor

８．endfor

９．whilecount＜maxdo

１０．　foreachdm∈C１do

１１．　　foreachwindmdo

１２．　　nmk－＝１,nm－＝１,nkt－＝１,nk－＝１

１３．　　sampletopicindexk~P(zi＝k)//根据式(４)生成当前词的

新的主题

１４．　　nmk＋＝１,nm＋＝１,nkt＋＝１,nk＋＝１

１５．　endfor

１６．　endfor

１７．　ifcount＞M

１８．　　calculateθ//根据式(６)计算θ

１９．　endif

２０．　count＝count＋１

２１．endwhile

２２．SContent＝infinitely

２３．foreachdm∈Cmdo

２４．　foreachwindudo

２５．　　ifwindm

２６．　　　calculateaccretion//根据式(２)计算词语的相对熵

２７．　　endif

２８．　　SContent＝SContent＋accretion

２９．　endfor

３０．endfor

首先,初始化迭代计数count、文档m 下主题k 出现的次

数nmk、文档m 的词数nm、主题k下词t出现的次数nkt、主题

k的词数nk 为０,然后对文档dm 的每个词在K 个主题下随

机分配词的主题k,以及词在当前文档中出现的词频概率

w．value,同时更新nmk,nm,nkt,nk 的值(算法４第１－８行).

在吉布斯抽样词主题的过程中首先去除当前词的主题,根据

式(４)的参数估计重新分配主题并更新nmk,nm,nkt,nk 的值

(算法４第９－１６行).对每个词进行重复迭代计算,当迭代

次数达到指定阈值 max 后,根据nmk,nm,nkt,nk 的值利用

式(６)可以得到文档Ｇ主题概率分布矩阵θ(算法４第１７－２１
行).然后比较用户兴趣集与待推荐微博的相对熵,利用

式(２)得到词语的相对熵,最终得到用户兴趣集与待推荐微博

之间的内容相似度SContent(算法４第２２－３０行).
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４．３　推荐结果处理模块算法

利用余弦相似性来比较用户兴趣集和待推荐微博的主题

相似性.余弦相似度的计算公式为:

cosine(A,B)＝
∑
K

１
(Ai×Bi)

∑
K

１
A２

i × ∑
K

１
B２

i

(７)

在得到用户信息与待推荐微博的主题相似性后,再通过

RPMPS模型得到用户信息与待推荐微博的内容相似性,进

而得到用户信息与待推荐微博的整体相似性.

RPMPS模型结果处理及返回算法具体如算法５所示.

算法５　RPMPS模型结果处理及返回算法

输入:文档Ｇ主题概率分布矩阵θ,用户兴趣集与待推荐微博的内容相

似度SContent

输出:TOPＧK推荐列表

１．foreachθdm do

２．similar＝infinitely

３．　STopic＝cosine(θdu
,θdm

)//根据式(７)计算主题相似性

４．　similar＝(１－λ)STopic＋λSContent

５．endfor

６．C２←Desc(similar)

７．Rd←TOPＧK(C２)

８．User←Rd

根据算法４得到的主题分布,利用余弦相似度计算用户

兴趣集与社会微博的主题相似性 STopic,结 合 内 容 相 似 度

SContent形成用户兴趣集与待推荐微博的最终相似性similar
(算法５第１－５行),其中λ是调节因子,用来权衡主题相似

性与内容相似性的影响程度.最后对待推荐微博进行相似性

排序,得到 TOPＧK 推荐列表Rd 并将其返回到用户显示页面

(算法５第６－８行).在本微博推荐系统中通过 RPMPS推

荐模型计算用户与待推荐微博的主题相似度及内容相似度,

可以在提升推荐结果准确性的同时保证时间效率,从而满足

用户的实时性请求.

４．４　模型复杂度分析

在 RPMPS模型中,假设迭代次数为 N,文档数量为 D,

词的数量为W.由于每篇文档的长度不同,假设文档的平均

长度为L,用户兴趣集的长度为uL,主题的数量为 K.在

RPMPS模型中吉布斯采样过程的时间复杂度为O(NDLK),

计算当前用户与待推荐微博之间相似性的时间复杂度为

O(DuL＋D),因 此 RPMPS 模 型 的 整 体 时 间 复 杂 度 为

O(NDLK＋DuL＋D).由于算法需要维护规模为 DK 的文

档Ｇ主题分布矩阵θ、规模为 KW 的主题Ｇ词分布矩阵φ、规模

为DL的文档词的编号映射矩阵和规模为DL 的所有词的词

频 概 率 矩 阵,因 此 RPMPS 模 型 的 空 间 复 杂 度 为

O(DK＋KW＋２DL).

５　实验与分析

本文中的实时个性化微博推荐系统基于 RPMPS推荐模

型,使用Java语言在 Windows７平台的 MyEclipse１０软件中

搭建而成.实验环境如下:CPU为IntelCorei３Ｇ４１７０,内存为

４GB,OS为６４位 Windows７,编程语言为Java,系统运行平

台为 MyEclipse１０,数据库为 MySQL,服务器 Tomcat７．０.

５．１　数据集及实验参数的设置

个性化微博实时推荐系统为了实时响应用户的请求,需

要不断地更新数据源,因此爬取新浪微博认证的知名博主的

微博作为数据来源.为了降低微博数据的噪音,本文去除了

词数量少于１０的微博以及微博中对主题挖掘无用的一些特

征,如表情符号、URL 链接等,最后获得１７４０６条微博数据

(见表１).由于微博本身没有标签,本文把微博发布者的标

签号作为这条微博的所在类,再结合时间间隔、评论数和转发

数,通过数据处理模块得到待推荐微博集合.实验以军事、体

育类别为例,分别选取标签号为军事、体育的知名博主的微博

信息,通过数据处理模块对其进行处理,将得到的相关数据作

为待推荐微博集合.为了验证微博推荐的效果,本文聘请第

三方人员对待推荐微博集合的真实类型进行人工标注[２２].

在微博类型的人工标注过程中,请３位微博类型标注员对待

处理微博进行类型标注并对标注结果的一致性进行检测,最

终得到的微博类别信息如表２所列.由于通过吉布斯采样获

取主题分布时,迭代２００余次后,文档Ｇ主题分布即可趋于稳

定,因此为了保证推荐的质量及效率,实验中设置吉布斯采样

的迭代次数为３００,主题数量为５０,先验参数α为５０除以主

题数,β值为０．０１.

表１　微博数据集

Table１　MicroＧblogdataset

数据来源 原始微博数量 处理后的微博数量

新浪微博 ２２９６１ １７４０６

表２　待推荐微博信息

Table２　CandidatemicroＧbloginformation
(单位:％)

标签号 符合类别的微博比例 不符合类别的微博比例

体育 ６３．８ ３６．２
军事 ５２ ４８

５．２　评价指标

评价实时个性化微博推荐系统的标准一般有推荐的时间

效率、推荐的质量以及推荐的多样性,它们分别反映了微博推

荐系统的实时响应性、推荐性能和在推荐过程中用户的个性

化请求.其中,推荐的质量可以用准确率和召回率来衡量.

准确率:排序后得到的 TOPＧK 条推荐微博列表中推荐

正确的微博所占的比例.其计算方式如式(８)所示:

Precision＝
推荐结果符合用户要求的微博数量

推荐的总数量

＝Ru∩Tu

Ru
(８)

召回率:推荐结果中符合用户要求的微博数量占所有符

合用户要求的微博数量的比例.其计算公式如式(９)所示:

Recall＝
推荐结果中符合用户要求的微博数量

符合用户要求的微博数量

＝Ru∩Tu

Tu
(９)
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其中,Ru 表示微博推荐系统推荐给用户u 的微博集合,Tu 表

示在Ru 中与用户u兴趣一致的微博集合.

５．３　实验方案

为了验证本文所提模型的推荐效果,将进行以下４组

实验:

１)采用LDA主题模型得到个性化推荐列表;

２)采用 KL散度得到个性化推荐列表;

３)采用基于用户长短期兴趣的微博推荐方法LSI[１０]得到

个性化推荐列表;

４)采用本文提出的 RPMPS推荐模型得到个性化推荐

列表.

５．３．１　微博推荐系统的推荐质量

为了体现实时个性化推荐系统的推荐质量,本文以准确

率、召回率作为评价标准,以军事类别为例(见表３),通过本

文的实时个性化推荐系统以及 LDA 主题模型、KL 散度和

LSI方法给当前用户推荐５０,１００,１５０,２００,２５０,３００条微博,

并计算对应的准确率P、召回率R 以及在 RPMPS模型中不

同权重因子λ对应的推荐准确率.

表３　准确率和召回率

Table３　Accuracyandrecall

评价指标

推荐数量

准确率

TＧ５０ TＧ１００ TＧ１５０ TＧ２００ TＧ２５０ TＧ３００

召回率

TＧ５０ TＧ１００ TＧ１５０ TＧ２００ TＧ２５０ TＧ３００

RPMPS ０．８６ ０．７６ ０．７０ ０．６７ ０．６４ ０．６３ ０．１７ ０．２９ ０．４０ ０．５２ ０．６２ ０．７３

KL ０．８４ ０．７８ ０．７０ ０．６４ ０．６４ ０．６２ ０．１６ ０．３０ ０．４０ ０．４９ ０．６２ ０．７１

LSI ０．６８ ０．６５ ０．６４ ０．６２ ０．６２ ０．６０ ０．１３ ０．２５ ０．３７ ０．４７ ０．６０ ０．６９

LDA ０．６２ ０．６ ０．５８ ０．５７ ０．５６ ０．５５ ０．１２ ０．２３ ０．３３ ０．４４ ０．５４ ０．６６

　　从表３可以看到,４种模型得到的推荐准确率都是随着

微博推荐条数的增加而不断降低,这主要是因为推荐结果以

相似度排序,越靠后的微博的相似性越低.RPMPS模型的

推荐效果明显好于LDA主题模型得到的推荐结果,这是因为

LDA主题模型是非监督主题模型,且不擅长处理短文本,因

此得到的推荐精度较低.而使用 RPMPS模型得到的推荐效

果和使用 KL散度得到的精度较为相似,KL散度虽然可以较

为准确地发现与用户兴趣相关的微博,但是由于其只是在文

档Ｇ词 层 面 进 行 统 计,因 此 不 能 发 现 用 户 的 潜 在 兴 趣.

RPMPS模型不仅能在文档Ｇ词层面得到用户与待推荐微博的

直接相似性,还联合了文档Ｇ主题充分挖掘用户隐含的主题信

息.从图３中可以看出,权重系数λ越大,对应的推荐准确率

越高.权重因子λ用于在 RPMPS模型中调节内容相似性与

主题相似性之间的权重,λ越大,说明 RPMPS模型的推荐结

果更倾向于内容相似性,可获得较高的推荐准确率,但是推荐

的多样性效果较差.多次实验验证表明,当λ取值为０．８时,

既能获得较高的推荐准确率,又能保证推荐的多样性.在召

回率方面,由于微博推荐条数不断增加,推荐正确的微博数量

也随之增加,因此召回率不断提高.

图３　λ值对准确率的影响

Fig．３　Impactofλvalueonaccuracy

５．３．２　实时个性化微博推荐系统的时间效率

为了体现个性化推荐系统的实时性,本文将推荐流程的

耗时作为评价标准.推荐流程的耗时为从用户点击“推荐微

博”功能按钮开始到系统生成 TOPＧK 推荐列表为止的时间

间隔.通过在微博推荐系统程序中的相应位置加入时间统计

函数,设置推荐微博数目为３００条,统计得到数据处理模块、推

荐引擎模块及推荐结果处理模块所需的时间分别为０．８０８s,

７．２７３s,５．３８８s,分别占整个推荐流程时间的 ６％,５４％ 和

４０％(见图４).RPMPS模型分别与 LDA 主题模型和 KL散

度完成推荐的耗时对比如图５所示.

图４　推荐模型中各模块的耗时比例

Fig．４　TimeＧconsumingratioofeachmodulein

recommendationmodel

图５　３种模型在不同推荐数量下的耗时对比

Fig．５　TimeＧconsumtioncomparisonofthreemodelsunderdifferent

recommendationquantities

从图中可以看到,３种模型由于都需要过滤微博形成待

推荐微博,在预处理后通过相应算法形成推荐结果,因此都需

要消耗一定的时间.由于推荐数量不断增加,处理的数据也

不断增加,因此需要更多的处理时间.由于 KL散度直接在

文档Ｇ词层进行处理,因此其耗时相对较少;而 LDA主题模型

由于需要迭代产生文档Ｇ主题矩阵,因此比 KL 散度的耗时

长.使用 RPMPS推荐模型的耗时和使用 LDA 主题模型的

耗时相差不大,但是结合表３发现,使用 RPMPS模型比使用
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LDA模型 的 推 荐 效 果 有 明 显 的 提 升.如 图 ５ 所 示,针 对

RPMPS推荐模型而言,当推荐微博的数量为５０条时,推荐流

程的耗时为３．００９s,当数量提升到２００条时,推荐流程耗时

为９．３０９s,基本满足了用户的实时性请求.

５．３．３　推荐的多样性

推荐的多样性反映了推荐系统对用户兴趣的识别程度,

是对用户个性化请求的体现.本文以新浪微博中关于体育类

别的数据为例(见表２),分别使用 RPMPS模型和 KL散度得

到相应的结果,如表４所列,由于体育类别中相关的微博数目

比军事类别中的多(见表２),因此体育类别的推荐准确率较

军事类别也有一定的提升.从表４中看到,虽然使用 KL散

度得到的推荐结果的精确度和使用 RPMPS模型得到的推荐

精度相似,但是通过 KL散度得到的推荐结果更倾向于体育

的一个子集———篮球.在表４中,通过 RPMPS模型得到的

推荐结果中除篮球外属于体育的微博数量明显多于通过 KL
散度得到的结果,这主要是由于 KL散度通过对用户信息和

待推荐微博信息在文档Ｇ词层面进行词频概率的统计计算,可

以较为准确地发现与用户兴趣直接相关的微博,但是并不能

体现出用户兴趣的隐含信息.RPMPS模型可以通过降维充

分挖掘用户兴趣隐含的主题信息,因此既可以保证推荐结果

的精度,又可以充分挖掘用户隐含的主题信息,使得推荐结果

多样化,满足用户的个性化需求.

表４　推荐的多样性

Table４　Recommendationdiversity

微博的不同

推荐数量/条
推荐指标 KL LDA＋KL

５０

推荐准确率 ０．８８ ０．８６
推荐准确的数量 ４４ ４３

推荐准确但不属于篮球的数目 ９ １２

１００

推荐准确率 ０．８２ ０．８３
推荐准确的数量 ８２ ８３

推荐准确但不属于篮球的数目 １９ ２４

１５０

推荐准确率 ０．７５ ０．７７
推荐准确的数量 １１２ １１５

推荐准确但不属于篮球的数目 ３０ ３８

结束语　微博作为一种通过关注机制分享简短实时信息

的广播式的社交网络平台和典型的社会网络服务,每天产生

着大量信息,使用户很难在海量的微博信息中及时找到自己

感兴趣的内容,因此实时性、个性化是微博推荐的研究热点.

本文提出了LDA主题模型结合 KL散度的 RPMPS推荐模

型,并基于该模型构建了微博推荐系统.通过设置时间阈值

确定用户的近期兴趣,并假设微博用户更倾向于发布与自身

标签相符的微博,提高了对微博数据的处理效率,获得了更有

价值的微博.由于使用 RPMPS推荐模型不但可以通过文

档Ｇ主题概率分布矩阵获得用户隐含的潜在兴趣,而且可以通

过文档Ｇ词来对词频概率进行统计以获得用户信息与待推荐

微博的直接相关性,因此结合两者的特点可以获得用户更满

意的推荐结果.在真实数据集上的实验验证了该系统推荐微

博的有效性.下一步将对模型进行进一步优化,考虑用户之

间共同关注者的信息,进一步提升推荐的质量.
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