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面向移动终端的微博信息推荐方法 

宋双永 李秋丹 

(中国科学院自动化研究所复杂系统与智能科学重点实验室 北京100190) 

摘 要 微型博客(简称“微博”)以其简洁方便的交互方式，受到越来越多手机用户的喜爱。然而，微博数据量大、更 

新速度快以及手机屏幕小、登录网络服务速度较慢等原因，使得用户很难通过移动终端快速了解到近期内微博流行内 

容。提 出一种基于相关主题模型(correlated topic mode1)的移动微博信息推荐方法，并基于此方法设计了一个可视化 

移动信息推荐系统。．通过‘用户一主题一词语’三维关联矩阵的建立，帮助用户快速了解最近一段时间内的热点主题，并 

查找与其感兴趣主题相关的其他用户作为备选好友，同时计算主题之间的关联关系，进行主题扩展。在微博代表性网 

站——Friendfeed数据集上进行的实验表明了该方法在移动微博信息推荐中的简洁性和有效性。 
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M icro-blogging Information Recommendation System for Mobile Client 
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Abstract As a new type of online community，micro-blogging has gained more and more attention from mobile users． 

The most favorite person，as well as understanding interesting themes have become the main reason why users visit mi— 

cro—blogging．In this paper，we proposed a correlated topic model—based approach for information recommendation in mi— 

ero-blogging system．The approach can automatically find the relationship among users，topics and words，from which 

we can get the hot topics in the most recent period，the most influential users about each topic，and the incidence relation 

among those topics．Experiment results shoW that the method can provide mobile users with useful information related 

to their interest． 

Keywords Micro-blogging，Correlated topic model，Friend recommendation，Topic expansion，Mobile information re- 

commendation 

1 引言 

微型博客(简称“微博”)是近年来快速兴起的一种 web 

2．0的网络媒体形式，以其方便快捷的信息传播模式成为备 

受关注的传播工具。随着移动终端的普及应用以及移动互联 

网技术的高速发展，越来越多的用户选择用短信、彩信或手机 

客户端随时随地更新自己的微博，追随自己喜欢的用户[s]。 

但是，移动设备本身在显示与处理能力上的有限性，使得手机 

用户无法方便快速地通过浏览大量微博帖子来了解最近一段 

时间内的微博热点，这就要求面向移动终端的微博应用能够 

为用户提供一种更为简洁的信息浏览模式 。 

目前在微博信息推荐相关应用与研究中，好友推荐与主 

题扩展是非常受关注的研究内容。WhoshouldiF0llo ]是一 

个以推荐好友供用户追随的应用网站。通过用户已经开始追 

随的好友，查找与之具有相似个人信息的其他用户，作为备选 

好友推荐给用户。WeFollowc ]是另一个以推荐微博好友为 

目的的网络应用，与 WhoShouldiFollow不同的是，该应用以 

用户搜索的关键词为出发点，寻找标签中包含此关键词的其 

他用户，按照相同tag标注次数以及追随者数量共同对相关 

人物进行排序，将所得结果推荐给用户。Weng等提出了一 

种按照不同主题对相应用户进行排序的方法_4]，以用户之间 

的发帖内容相似性作为用户之间‘关联’，经过 PageRank算 

法多次迭代，得到相关主题下的用户排序。Grosseck和 Ho— 

lotescu[ ]提出一种基于 tag对 twitter内容进行文本分类的 

方法，以查找与给定主题相关的微博内容进行主题扩展。 

SakakiE”]等人以地震为主题，搜集微博中的相关内容，将语义 

分析与微博数据特性相结合，以达到对事件实时动态地跟踪 

以及地震发展情况预测之 目的。 ‘ 

本文提出一种新 的基于相关 主题模型(correlated topic 

model，CTM)的移动微博信息推荐方法，以满足手机用户在 

浏览微博信息时对信息形式简洁性和信息内容全面性的综合 

要求。本文方法运用 CTM模型，从最新一段时间内微博帖 
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子数据里挖掘出其中隐含着的主题及其概率分布，对每个主 

题下相应的用户进行排序，并发现各个主题之间的相关性。 

与前面提到的好友推荐与主题推荐方法不同的是，基于相关 

主题模型得到的微博主题结果，能够反映相应时间段内微博 

帖子内容的整体概括信息，而不仅仅是某些比较热点的单一 

话题。用户能够通过此结果，快速了解到微博最近一段时间 

内帖子中包含的主要内容，根据 自己的喜好选择相应内容加 

以了解，并追随相应的好友。同时，用户可以发现与其感兴趣 

主题相关联的其他信息，了解更多兴趣范围内的内容。 

本文第2节介绍基于CTM模型提出的微博好友推荐方 

法；第 3节描述实验数据、实验中参数的设定过程、实验结果 

及其分析；最后总结全文。 

2 基于相关主题模型的微博信息推荐 

近年来 ，LDAE2 和 CTM：l_l等主题模型(Topic models)被 

广泛应用于文本分类和信息检索等领域。这些模型从文本中 

提取词与词之间的相关信息，并将一系列词语的分布概率称 

为主题(Topic)。本文提出的基于相关主题模型(Correlated 

Topic Model，CTM)的微博好友推荐及主题扩展方法，针对用 

户感兴趣的主题 ，为其推荐好友及主题相关内容，提高微博在 

用户信息服务方面的整体质量。 

CTM是一种用于从大量文本数据中检测隐含主题的非 

监督机器学习方法l_1]。在 CTM 中，主题服从 Logistic正态分 

布。Logistic正态分布有两组参数 ，分别是均值向量和协方 

差矩阵。均值向量用以表示隐含主题的相对强弱；而协方差 

矩阵描述的是每对隐含主题之间的关联程度。因此，利用 

CTM不仅可以分析文本集合的隐含主题构成，而且可以考察 

隐含主题之间的联系l8]。 

在微博中，用户发表的帖子内容能够反映其个人兴趣[4]， 

此内容可表示为Ui一{ ，wiz，⋯，W／N}，其中 代表词语 

叫，在用户U 发表帖子中出现的次数。在一段时间内所有用 

户发表的帖子信息中存在若干隐含主题，如图1所示。 

图1 文档集合与隐含主题之间的包含关系 

基于 CTM模型，可通过‘用户一主题一词语’之间深层关联 

关系的获取 ，自动发现该时间段内的微博热点主题、各主题下 

用户的影响力排序以及主题之间的关联关系，从而为用户提 

供有效的信息服务。该模型为词层、用户层和用户发帖信息 

集合层(以下简称“信息集合层”)组成的有向概率图模型，如 

图2所示。信息集合包含D个用户以及N个不同的词。( ， 

∑， 是信息集合层的参数，其中 和∑用于描述信息集合中 

隐含主题间的相对强弱，隐含主题自身的概率分布用 表示。 

随机变量 刁是用户层参数，其分量代表目标用户帖子中每个 

隐含主题的权重。(z，砌)是词层的参数，z表示目标用户帖 

子中的隐含主题在每个词上的份额，W是 目标用户的特征词 

向量。给定信息集合，CTM模型将用户数据表示成主题 ： 

与多元高斯参数{ ，∑)的组合函数，并通过变化的 expecta一 
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tion-maximization(EM)方法来进行参数估计。需要注意的 

是 ，在 CTM 中，隐含主题抽取的数目T需要人工进行指定。 

厂、 ▲ o t ＼ 1， 
n d zdlⅡ Wd，n N 

D T 

图 2 CTM 模型 

基于上述各参数的确定，我们在图 3中给出了整个算法 

的图示。其中，user~word矩阵表示每个用户帖子中包含的词 

语及其概率 ，topic-word矩阵表示每个隐含主题的 内容 ，而 

topic-user矩阵表示每个主题下最为活跃的用户排序结果， 

topic-topic矩阵表示主题之间的关联关系。通过隐含主题的 

抽取以及 topic-word矩阵的建立，我们能够发现在这一段时 

间内微博用户所关心的主要内容。以此为基础，进一步建立 

topic-user关联矩阵，能够发现在每个隐含主题下 的活跃用 

户，以进行基于主题的好友推荐，并通过 topic-topic关联矩阵 

来实现主题扩展 ，帮助用户了解更多兴趣相关的内容 。算法 

1所示为基于相关主题模型的微博信息推荐方法详细流程。 
uSt 

图3 基于相关主题模型的微博信息推荐算法 

算法 1 基于相关主题模型的微博信息推荐 

输人：User-word矩阵；待抽取的主题个数 丁；EM的收敛阈值 ；迭代 

过程的摄大循环次数 M 。 

输出：Topic-word矩阵；Topic-user矩阵；Topic-topic矩阵。 

学习步骤如下： 

for 一 1 to My 

步骤 1 估计 CTM模型的参数／1,∑ 和口： 

一T。~a a,其中 是指用户文档d在主题下的均值向量，D为 

用户个数。 

∑一吉荨I §+( 一互)( 一互)T其中培表示用户文档d在所 
有主题下的方差。 

J9。C ， ，其中 ， 表示用户文档 d在主题 i下的分布概率， 

面表示用户文档d所对应的N维特征词向量。 

步骤2 利用隐含变量的迭代结果，计算目标文档的生成概率值 Pc7 M 

(zl ，∑，卢)。 

步骤 3 利用詹森不等式(Jensen’S inequality)[a?计算得到结果的 

EM值。 

步骤 4 若 EM< ，停止迭代。 

endfor 

步骤 5 通过生成的 Topic-word矩阵，总结每个主题所包含的内容； 

从 Topic-user矩阵中排序每个主题下的相关用户；以 Topic 

topic矩阵为基础，发现主题之间的关联关系。 



3 实验结果及分析 

3．1 数据描述 

本文实验采用文献[10]中公开的Friendfeed网站的帖子 

数据集 。该数据集包含了从 2009—09—01到 2009-09-30期间 

由 111284位不同用户所发表 的 1641531条帖子内容。在实 

验中，假设用户查询时间为 2009—09—16。为保证查询结果 的 

最新性 ，选取从 2009—09—13到 2009—09—15三天的帖子为最终 

实验数据，用以提取最新主题及相关信息。我们对数据做了 

以下预处理：1)删除发表帖子数量小于3的用户；2)对于出现 

次数小于30的词语，我们亦予以删除；3)将同一用户的所有 

帖子整理为一个文档；4)删除掉文档中所包含的网址内容(此 

类网址已经过 Friendfeed系统 自动编辑，不再包含其本来的 

真实域名)；5)删除掉文档中包含的标点符号；6)去除其中包 

含的非检索用词(stop words)凹 ；7)统计词频，将每个文档表 

示成 CTM模型中需要 的词频向量形式 。最终的数据包括 

61934个用户、29895个词语。 

3．2 参数设定 

本节首先讨论抽取主题数 目 T的设定。在 CTM 算法 

中，T的取值是按照操作者经验来进行主观选取。在 CTM 

模型中，各个主题之间存在关联关系，使得 T的取值对模型 

构造结果的影响不大[1 。根据主题 区分度和用户浏览方便 

程度等方面综合考虑，本文将 11选取为 50。另外，EM 的收 

敛阈值 以及迭代过程的最大循环次数  ̂ ，根据原始程序 

默认设定为 1O 和 1000E 。 

在查找关联主题的部分，需要对主题的‘关联’与否设定 
一 个阈值。通过主题之间的协方差矩阵，能够计算出主题之 

间的关联程度。在对该关联程度值进行归一化之后，需要设 

定一个 0到1之间的数 作为判断主题关联与否的阈值， 取 

值越小 ，表明两个主题之间的关联程度越大。表 1中给出了 

取不同数值时每个主题平均的相关主题的个数。根据经 

验，通常一个主题有 2到 3个关联主题是 比较合适的，因此在 

这里将 设定为 0．35。 

表 1 变化得到主题关联性的不同结果 

Related topics Related topics 

0．05 0．2 0．30 2．0 

0．1O 0．4 0．35 2．7 

0．15 0．7 0．40 4．0 

0．2O 1．2 0．45 5．3 

0．25 1．5 0．50 6．9 

3．3 微博中的信息推荐 

本文基于JZME技术，设计了一种移动微博信息推荐系 

统，系统能够对微博主题信息进行规整，提供给移动用户一种 

简洁方便的微博信息浏览方式，以适应移动终端显示屏幕小、 

信息浏览操作不便等特点。图4(a)中给出了微博信息推荐 

的系统界面，用户可以输入查询时间、每个主题显示的相关词 

语个数和每个主题相关的用户个数。 

通过处理用户输入时间段内的帖子数据，从 中抽取出隐 

含主题，能够帮助用户了解最新的微博动态。图4(b)中给出 

了其中几个主题的抽取结果，这几个主题分别描述在 2009年 

8月份最后 3天内微博帖子中所包含的不同方面的内容。以 

topic 1为例，通过列出的几个关键词，可以看出该主题主要 

讨论在移动社交网站Jaiku上发布图片、视频等内容，而 topic 

2则描述了美国总统 Obama关于卫生医疗等方面的相关新闻 

报道。topic 3、topic 4、topic 5也描述了其他方面的主题内容。 

(a) (b) (c) 

图4 微博信息推荐系统显示 

基于主题的微博好友推荐，旨在根据用户感兴趣的主题， 

寻找到近期发表过相关帖子的其他用户供其追随，方便实时 

地了解这些好友发表的最新 内容。如图4(c)所示 ，如果用户 

对topic 2感兴趣，想通过微博来关注此方面的信息，则可以 

通过追随 virginia-tech-hokie-football-fans，pattymeet，rnarcie— 

vargas等用户来实现。 

主题扩展部分 ，通过发现主题之间的关联 ，让用户了解更 

多与自己感兴趣主题相关的内容。如图4(c)所示，topic 4为 

系统检测出的与 topic 2最为相关的一个主题。topic 4主要 

描述内容为医疗健康等方面的研究学习，与 topic 2内容有着 

很明显的联系。用户通过这两个主题之间的关联关系，能够 

对医疗健康方面的知识以及有关医疗健康的政策有更广泛的 

了解，知晓更多相关内容。 

结束语 网络以一种潜移默化的方式在人们的日常生活 

中蔓延，通过网络信息交互来完成日常工作、学习或是进行沟 

通和娱乐，已经成为现代人生活中必不可缺的一部分。本文 

基于微型博客这种新型网络交互环境，提出了一种基于相关 

主题模型的好友推荐及主题扩展的方法，能对用户之间的联 

系与交流起到很大的帮助。实验结果证明，此方法能在该问 

题上取得较好效果。但是，在主题抽取的结果中有一些无意 

义的词语出现，可能是在抽取词语的过程中出现了词语分割 

的错误，或者是微博用户自身的书写错误。所以，设计基于标 

准词典的新型信息抽取方法，能够使得主题抽取的效果得到 

更大的提高。未来将进一步通过考虑用户之间的追随信息， 

增加基于主题的好友推荐的实验效果。 
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一  (1～l02)u2+(1一lD1)／32Ol+IDllD2 ～lD1lD2u=O (3) 

求解由式(1)、式(2)、式(3)构成的方程组，可得该博弈的 

混合战略纳什均衡是 

2 2f，2 
一 ’I。2‘一 ’ 

(4) 

。  
2№ 

一  

即在隐私保护分布式数据挖掘中假设参与者是准诚信攻击的 

前提下，参与者 P 以 一 丙 的概率选择共谋， 

参与者 P：以 一 一 的概率选择共谋，参与者 ‘ T 
2一 Ul～  

以 一— 塑一 的概率选择共谋。 
‘ M十 ,503一 UI— U2 

根据海萨尼(Harsanyi)_6]定理，该混合战略均衡等价于 

不完全信息下的纯战略纳什均衡，即在不完全信息下，所有参 

与者均为准诚信攻击的前提下，上述均衡式(4)给出了每个参 

与者选择共谋行为的概率 。 

4．2．2 讨论 

根据上述分析可知，对于多方参与的隐私保护分布式数 

据挖掘博弈，如果假设所有的数据挖掘参与者都是准诚信攻 

击的，基于收益的最大化，参与者采取非共谋行为并不是最优 

纳什均衡策略。特别当参与者的隐私信息价值大时，如 u ， 

u2， ≥“，共谋有可能得到更高的收益，所有参与者的纳什均 

衡策略是共谋，而使得合作无法进行下去。文献[9，10]均以 

安全求和为例，对隐私保护数据挖掘中参与者的共谋行为进 

行了博弈分析，指出非共谋行为并不是最优纳什均衡策略。 

我们的结论与文献[9，10]是一致的，而且本文给出了该博弈 

分析的混合战略均衡，其等价于不完全信息下的纯战略纳什 

均衡，更符合实际情况。因为在实际中，完全信息只是一个理 

想的情形，现实中所有参与者面对的更多的是采取混合策略 

的合作者。 

结束语 隐私保护的分布式数据挖掘问题是数据挖掘领 

域的一个研究热点。本文基于收益最大化，在完全信息静态 

博弈下研究了数据挖掘中参与者的策略决策问题，得出了如 

下结论 ：数据挖掘在满足一定的条件下(如当 O≤ ≤“，(1≤ 

≤ )时)，参与者的准诚信攻击策略是一个帕累托最优的纳 

什均衡策略；当 ≥“≥O，(1≤ ≤ )时，博弈纳什均衡中所有 

参与者的最优策略均为恶意攻击策略；进一步 ，在准诚信攻击 

的假设下，参与者的非共谋策略并不是一个纳什均衡策略，而 

且给出了该博弈的混合战略纳什均衡，同时对上述问题进行 

了案例分析 ，从而对隐私保护的分布式数据挖掘中参与苦的 

决策具有一定的理论和指导意义。 

需要指出的是，本文只是在完全信息静态博弈 下对隐私 

保护的分布式数据挖掘进行了研究。而现实的合作数据挖掘 

中，信息往往是不完全的，完全信息只是一个理想的情形，而 

且数据挖掘也具有动态的特性 。本文主要是基于静态(Stat 

ic)共谋的策略分析，而自适应(Adaptive)共谋也许更符合实 

际情况，这些都是今后需进一步研究的。 
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