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基于线性学习模型的社会媒体流排名算法 

张 威 李跃新 

(湖北大学计算机与信息工程学院 武汉430064) 

摘 要 在社会媒体 中，对用户推荐适合的状态更新不仅降低 了用户搜索信息的时间，也可以增加用户对服务的粘 

性。针对社会媒体中状态更新而推荐的准确性低的不足，提出了一种基于线性学习模型的状态更新排名算法。首先， 

根据社会媒体的性质定义了相应的偏好属性，并提出了一种基于线性模型的潜在偏好模型；其次，根据状态更新以及 

接收者的特征定义了相应的线性特征模型；最后，将潜在偏好模型和特征模型相结合，提 出了一种引入时间效应的线 

性模型。通过实验验证表明，提出的算法与其它相关算法相比，算法的预测准确性更高，执行效率更快。 
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Learning to Rank Based on Linear Model for Social M edia Streams 

ZHANG W ei LI Yue-xin 

(Faculty of Computer Science and Information Engineering，Hubei University，W uhan 430064，China) 

Abstract In social media，recommending suitable updates for users can not only reduce information searching time，but 

also improve users’stickiness for social media．In order to improve the recommendation accuracy of updates in social 

media，this paper proposed a linear model based learning to ranking algorithm for updates．Firstly，according to attribtr 

tes of social media，we defined corresponding bias features，and proposed a linear model based latent bias mode1．Se- 

condly，according to features of update and recipients，we defined corresponding linear feature mode1．Finally，combining 

the latent bias mode1 and the feature mode1。we proposed a linear mode1 with temporal effect．The experiments show 

that，compared with related works，the proposed algorithm has better prediction accuracy and higher execution efficiency． 
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1 引言 

在 Web环境下，社会媒体已经渗入到了人们的日常生活 

中。随着 Facebook、Twitter、Linkedln以及新浪微博等社会 

媒体的普及，数以亿计的用户通过文本、图片、音频和视频等 

媒体信息进行连接并进行相互间的沟通。在社会媒体中，登 

录到系统的任何用户可以在任何时间发布任何媒体信息，每 
一 条信息是一个状态更新E 。对于整个系统而言，所有用户 

发布的全部状态更新可以按照系统的时间轴形成一个数据 

流，并且这个数据流源源不断地涌人系统。当用户登录到系 

统时，可以观察到其关注的用户发布的实时状态更新。 

在社会媒体中，状态更新所特有的属性是用户可以获取 

实时的信息，如好友的位置以及新闻等。然而社会媒体中用 

户规模常常以亿计，当用户关注的用户数量很大时，用户往往 

会被大量的状态更新所湮没，这将严重影响用户对社会媒体 

的使用体验和粘性l2]。首先，当用户面对大量来自好友的状 

态更新时，用户不能高效地获取重要的信息，这种现象被称为 

信息过载。此外，用户所能获取到的状态更新仅仅局限于他 

所关注的用户，而那些没有关注的用户发布的重要信息却不 

能有效地识别。为了获取那些非好友用户发布的重要信息， 

用户不得不花费大量的时间和精力进行信息的搜索与鉴别， 

这种现象被称为信息匮乏。为了应对社会媒体所面临的信息 

过载和信息匮乏，社会媒体监测系统得到了学术界和工业界 

的广泛关注[3]。社会媒体监测系统E4J通过对海量的状态更新 

进行监测和过滤，并根据设定的指标向用户推荐状态更新。 

对社会媒体中的状态更新进行过滤并对用户进行个性化 

推荐与传统的信息检索和推荐系统相似 ，却又有所区别。从 

信息检索[5]的角度来看，状态更新的过滤与推荐是根据用户 

的兴趣将状态更新进行降序排名，并过滤出排名靠前的若干 

项推 荐 给 用 户，采 用 的方 法 包 括 个 性 化 PageRank[ 、 

HITSE 、ObjectRankE 、SimRank_9 等。在信息检索中，用户 

需要指定若干个查询关键字，系统根据关键字进行搜索并将 

搜索到的结果进行排名。然而在状态更新推荐中，用户不需 

要输入具体的查询内容，查询内容根据一定的规则进行隐式 

地推导。此外，社会媒体中的用户需求具有多样性特征，即展 

现给用户的结果应该属于不同的范围。为了解决信息检索中 

的多样性问题，研究人员提出了基于排名学习的检索方法。 

从推荐系统Do]的角度来看，状态更新的过滤与推荐是将 
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状态更新作为推荐系统中的项推荐给用户。推荐系统中常用 

的推荐方法 包括基于 内容 的推荐[】 、基 于协 同过滤 的推 

荐[ ]、基于知识的推荐[”]，以及基于模型的推荐方法E14 等。 

状态更新推荐与传统的推荐系统的区别在于：社会媒体是动 

态的，系统中每时每刻都可能出现大量的状态更新。这些最 

新出现的状态更新相当于推荐系统中的新项，这将导致状态 

更新推荐面I临大量的冷启动问题，因此传统的推荐算法并不 

能被直接采用 。 

本文基于线性学习模型研究了社会媒体中的状态更新排 

名问题。将状态更新的发送者和接收者的特征描述成特征模 

型，将接收者的偏好描述成潜在偏好模型，在对上述两个模型 

进行合并后又引入了时间效应，提出了一种基于线性学习模 

型的社会媒体流排名方法。 

2 线性学习排序模型 

在社会媒体中，当系统中出现一个状态更新后，用户可以 

选择是否对该状态更新进行回应。为了便于讨论 ，本文假设 

所有的用户回应都是对该状态更新的点击事件，没有点击表 

示不回应，因此状态更新的用户响应为二值的回应。 

在社会媒体中，当用户关注的好友数量过多时，其好友的 

状态更新可能过多而无法显示在用户的首页内。本文在后续 

的讨论中不考虑单个用户的首页，而考虑所有用户首页的并 

集 ，用 表示所有用户的首页内对所有状态更新的响应向量。 

由于只考虑对状态更新的响应，因此 中元素的顺序并不重 

要。用 表示整个数据集中对第i个状态更新的响应， 表 

示根据模型对 Y 进行估计的估计值，R表示接收者集合，S 

表示发送者集合，T表示类型的集合，I表示状态更新 的集 

合。此外，本文定义如下辅助函数：r( )表示状态更新 i的接 

收者；s( )表示状态更新 i的发送者； ( )表示状态更新 i的类 

型；c( )表示发送者 i的类型。 

2．1 潜在偏好模型 

在 中，用户对状态更新的响应包含用户的偏好行为，本 

文通过线性模型描述这种偏好。 

假设 为所有用户对所有状态更新的平均响应率，那么一 

个新的状态更新 i被用户点击 的平均概率如式(1)所示。式 

(1)表示所有用户的平均值，并没有考虑每个用户的不同偏好。 

一  (1) 

本文对式(1)进行扩展，考虑了如下偏好属性。 

· ：状态更新 i可以用 向量表示，不同的状态更新可以 

用不同的向量来表示 ； 

· ㈤：用来区别不同状态更新的类型，不同类型的状态 

更新可能有着不同的重要性。例如，好友工作职位改变的状 

态更新的重要性相对较高。 

· b州 ：表示接收者的偏好。 

· ∽：用来区别不同发送者的类型。例如，企业对员工 

发送的通知不同于好友的留言信息。 

· ㈤：表示发送者的偏好。 

用 b来表示偏好，6的下标表示不同类型的偏好 ，那么包 

含偏好的用户对状态更新 i的响应如式(2)所示。由于这些 

偏好是未知的，可以将它们视为数据集中包含的潜在变量。 

． 
”= + +6r“)+bs( )+ (f)+bc(i) (2) 

2．2 特征模型 

对于每一个状态更新，本文用线性模型来描述并识别其 

相应的特征。给定状态更新 i，用 表示 i的特征向量，用 

州 ，表示 i的接收者的特征 向量。对 和 j6州 进行线性组 

合 ，可以得到用户对 i的相应预测值，即 

一 f) 州)-4-a ) (3) 

其中，参数 和 a 需要根据数据集 中的数据进行学习得 

到，并且不同的用户 “具有不同的口和a取值。式(3)对用户 

的特征和状态更新的特征进行了线性组合，并且不同的用户 

具有不同的参数取值。 

在潜在偏好模型和特征模型的基础上，对二者进行结合， 

得到的结果仍为线性模型，结果如式(4)所示。在该模型中， 

不同的变量取值为不同的用户行为进行了不同的解释。 

． 

。 一

． 

”+ 。’ (4) 

2．3 引入时间效应的线性模型 

在社会媒体中，状态更新在本质上是时序敏感的，用户往 

往忽略那些过时的信息而关注那些最新的信息。本文通过简 

单的时序特征￡— 一￡ p—tul,t来描述状态更新的时序特征， 

其中 表示状态更新的发布时间，￡ 表示用户在首页观察 

到该状态更新的时间。对于不同的状态更新，其时序特征是 

不同的。对于相同的状态更新，由于不同用户观察到该状态 

更新的时间￡ 是不同的，因此时序特征也是不同的。在引 

入了时序特征后，用户对状态更新 i的相应预测值如式(5)所 

刁 ： 

． 

’一

． 

+ ×￡一  (5) 

其中， ¨ 为未引入时序特征的预测模型，可以为 ”， 

或者厂 ”，参数 表示时序特征的重要性。 作为预测值的个 

性化参数可以从训练数据集中学习得到。本文对 的取值进 

行了限制，通过如下两个因素手动调整 的取值。 

1)由于并不是所有的用户都频繁地与社会媒体流进行交 

互，并且新用户不断加入到系统中，需要为这些用户合理地推 

荐状态更新。在这种情况下，显示的特征可能不存在，并且从 

训练集合中学习到的偏好也可能不可靠。 

2)现有的社会媒体主要基于时序进行排名，并且大多数 

用户熟悉这种排名模式。在这种情况下 ，我们不希望改变用 

户的习惯，因此需要对其进行调整。 

由于用户对状态更新的响应是二值 (点击与否)的，本文 

在正确值 yi和预测值 ， 之间引入对数误差来生成逻辑回归 

的学习过程。对于给定的状态更新 i，通过最小化如下目标函 

数对线性模型的参数进行学习。 

z1( ， ¨)=log[1+exp(--y ¨)] (6) 

其中， ∈{+1，一1}表示用户对 i的真实响应， ¨为采用上 

述公式得到的预测值。 

实际上 ，为了避免训练数据集的过拟合现象，采用 Lz范 

式对上述参数进行规范化。于是，式(5)的目标 函数可表示 

为： 

L。一 z ( ， )+ ( Il bi ll + II bt∽lI + 

Il ∽1l +∑_l br(1)II +∑Il “)Il )+ z(∑ 

1l& ll；+∑ll钆l J}) (7) 

其中， 和 。为需要手动调整的规范化参数。本文采用随机 

梯度下降法对式(7)进行求解，其梯度计算公式如下。 
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一 一  [1一 ( )]yi+2A 6* (8) 

8L1
： 一  [1一 ( 厂 )]yi Ⅲ+2 。 ， (9) 

一 一 ∑[1一 ( )] m+2a2 (1o) 
0 (2i． i ’ 

其中，b 表示任何偏好项 ， 表示状态更新 i的系数的第 k 

个元素， ㈤． 表示 i的接收者r( )的系数的第 k个元素，并且 

口(z)一再 丽1 。 

3 实验设计与结果分析 

3．1 实验环境设置 

基于排名的评价指标是信息检索领域采用的常用指标， 

本文采用基于排名的评价指标来衡量状态更新推荐的有效 

性。借鉴信息检索中的MAP(Mean Average Precision)，定义 

社会媒体推荐中的 Precision@k ：g of clicks in top positions 
k 

其中 k为排名列表中的第 k个位置，# of clicks in top posi— 

tions为所有用户对第 k个位置的状态更新的点击次数。给 

定用 户 “，前 m 个 位 置 的 平 均 准 确 率 为 AP⋯， 一 

∑Precision@k× 
，其中 表示位置是的状态 

更新是否被用户点击 ，m为被评估的状态更新个数。于是，所 

有用户对状态更新 k的平均准确率为 

1 

MAPm
， 

一  ∑AP⋯ ， (11) 
lu l uEU 

其中，U为用户集合，1．1为集合的势。 

实验采用的平台为个人 PC，采用的数据集为 Tencent数 

据集(KDDCup2012)。由于该数据集的规模 比较大，截取 了 

数据集的前 1O 进行算法性能的验证。 

3．2 实验结果 

在截取的数据集中，随机选取 7O 的数据作为训练数 

据，并用余下的 3O 数据进行算法 的准确性判断。在实验 

中，将本文提出的基于线性学习模型的排名算法记为 LM，将 

其与基于 kNN的协同过滤算法_I5]、学习排名算法 L2R[ 和 

PageRank算法进行对比。 

首先，实验验证了本文所提算法的准确性。在该实验 中 

随机选取了 2O个用户，并对每个用户推荐 2O个状态更新，重 

复 1O次并取其平均值，实验结果如图 1所示 。从图 1可以看 

出，在 4种算法的对比中，LM算法的 MAP最高，L2R算法次 

之，kNN算法最差。其中LM和L2R算法都是基于学习的排 

名算法，这两种算法能根据用户及状态更新的变化进行个性 

化推荐，因此其预测的准确性要高于其它两种算法。 
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LM  kNN L2R PageRank 

图 1 算法的准确性对比 

其次，对4种算法的执行效率进行对比，采用的评价标准 

为算法的执行时间。kNN算法是一种在线计算方法，当给定 

用户及状态更新时，在线计算其预测值 其它 3种方法均为 

离线计算方法，PageRank算法根据指定的用户进行个性化排 

名，LM 和 L2R算法计算每个用户的预测模型。本实验对 比 

了 3种离线算法的执行时间，在每种算法中，随机选取 2O个 

用户，并对状态更新进行个性化排名，每个算法重复 10次并 

取其平均值，实验结果如图 2所示。从图 2可以看出，LM 算 

法在进行预测时所需的时间最少，L2R次之，PageRank所需 

的计算时间最长。 

LM LaR P~,,．Rank 

图 2 算法执行时间对比 

最后，对 LM算法中参数 的取值进行评估。 的取值 

为从 0．01到 1000，每次扩大 1O倍，共取值 6次，观察不同 

下 LM算法的预测准确性 MAP。从图3可以看出，随着 取 

值的不断增大，LM算法的 MAP先迅速增大，当增大到一定 

值后缓慢降低。这表明在进行用户的个性化排名时， 的取 

值很重要，通常在一定的范围内(10左右)。 

∞ l 。1 1

℃
1o 1加 l咖  

图3 LM算法中参数 r的评估 

结束语 社会媒体已经成为人们 日常获取信息的主要来 

源。面对海量的社会媒体信息 ，用户同时面临着信息过载和 

信息匮乏问题。为了提高用户获取信息的质量和效率，本文 

基于线性学习模型，提出了一种社会媒体中的状态更新排名 

模型。该模型结合了潜在变量模型和特征模型，并引入 了状 

态更新的时间效应。实验表明，本文提出的算法与其它相关 

算法相比，预测准确性更高，执行效率更快。 
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