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构建微博用户兴趣模型的主题模型的分析 

陈文涛 张小明 李舟军 

(北京航空航天大学计算机学院 北京100191) 

摘 要 分析 了不同的主题模型，通过实验比较 了3种主题模型构建的微博用户兴趣模型的性能。实验结果表明： 

TwitterLDA适用于新文档或新用户的预测，AuthorLDA产生的主题具有较高的区分度，而 UserLDA和 AuthorLDA 

能更好地反映出用户的社交网络关系。上述工作为进一步研究主题模型如何应用于微博的个性化信息推荐、情感分 

析和话题检测与跟踪等文本挖掘应用奠定 了基础。 
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Abstract This paper analysed different topic models，and compared three extended topic models’performance on mo- 

deling microblog user interestingness via three experiments．Experimenta1 results show that TwitterLDA can apply to 

predict words on new unseen docuemnts and users，that the topics generated by AuthorLDA have a higher degree of dif- 

ferentiation．and that UserUDA and AuthorLDA can better reflect the users’relationships in rea1 socia1 network．The 

work in this paper 1ays the foundation for further studying how the topic model is applied to the text mining applications 

of microblogs such as personalized recommendation，sentiment analysis and topic detection and tracking． 
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1 引言 

随着 Web2．0技术和无线网络技术的发展，社交网络对 

人类社会和生活的影响越来越大。微博作为当今流行的一种 

社交网络平台，为其用户提供了一个实时交流平台。微博用 

户可以通过电脑或者移动终端关注自己感兴趣的信息，实时 

地获取各种网络资源，并发表个人观点等。 

2012年 7月发布的《中国新媒体发展报告(2012)》蓝皮 

书”揭示了我国微博用户数量由2010年底的6311万猛增至 

2012年 6月的2．74亿，使用率增长近 300 ，中国网民使用 

微博的比例已经过半。如此庞大的用户数量群 ，其知识层次 

差别很大，所产生的网络信息良莠不齐、形式各异。同时，不 

同用户的信息需求也各不相同。当前已有许多研究基于不同 

的需求向用户提供不同的服务 ，例如，基于内容过滤的个性化 

服务就是通过收集和分析用户信息来学习用户的兴趣和行 

为，从而实现主动推荐。其中，基于内容的用户兴趣模型的构 

建在该类研究中至关重要。 

由于微博消息的文本长度较短(一条微博的长度不超过 

140个字)，并且带有大量的网络用语、表情符、缩略简称及错 

别字等不规范用语，因此微博具有“噪声”多、特征词少等特 

点，从而导致基于 VSM(Vector Space Model，向量空间模型) 

的微博用户兴趣模型的表示面临着维度高、数据稀疏等问题。 

然而，主题模型作为一种非监督学习的生成模型，不用事先对 

语料库进行特征抽取，因而对数据维度不敏感。本文将利用 

3种概率主题模型来对用户的兴趣进行建模，然后通过大量 

实验来分析和比较这些模型的性能。 

本文第1节阐述了概率主题模型的核心思想和关键技 

术；第 2节介绍了主题模型构建基于内容的微博用户兴趣模 

型的方法和 3种常用的微博用户兴趣模型；第 3节介绍了评 

估主题模型性能的方法并对比了3种微博用户兴趣模型的性 

能；最后总结全文。 

2 概率主题模型 

概率主题模型[1]是一种非监督的机器学习技术，主要被 

用来识别大规模文档集或语料库中潜在的主题信息。目前， 

已经有很多数据挖掘研究人员使用各种概率主题模型来分析 

文本内容和单词的潜在含义。这些模型都是基于一个同样的 

思想：每一篇文档都是由若干主题混合生成，并且被表示成主 
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在本文的实验中，语料库被分成 9000个训练用户 ￡ 

和 540个测试用户 ，并利用式(3)计算各个模型分别在主 

题数为 10、25、50、75和 i00时的 Perplexity(D )的值，其结 

果如图4所示。从图中的数据可以看出，TwitterLDA的模型 

生成能力要远远大于其它两个模型。这也同时说明了：一条 

微博通常只包括一个主题的假设在很大程度上是可行的。 

4．2．2 主题相 似度 

主题模型可以从语料库中挖掘出潜在的主题。根据主题 

模型的思想，模型中生成的各个主题之间应该存在较大差异， 

即各个主题间的相似度要尽可能地小。基于这一点 ，本实验 

将模型下主题问的相似度作为模型性能的一个评估标准。 

首先，计算模型下各个主题间的相似度；接着，计算每一 

个主题与其他主题的平均相似度；最后，将所有主题的平均相 

似度的平均值作为模型的内部相似度。显然，模型内部相似 

度越大，模型下各个主题重叠的可能性越大，性能也就越差。 

本实验使用Jensen-Shannon(JS)距离计算主题相似度。Js距 

离，如式(7)所示，是一种可以测量一对随机变量的概率分布 

相似性的方法_3]。其中，丁卅 和了 分别是两个随机变量的概 

率分布，R是两者的概率分布平均值；DKz(A Il B)表示随机变 

量 A一 (P1，P2，⋯，PT)和 B一(ql，c／z，⋯，qr)的 Kullback 

Leibler(KL)距离，其计算方法如式(9)所示。 

D s一[DKJJ( 1 J{R)+DKL( ll R)3／2 (7) 

R一( l+T．a)／2 (8) 

T ^ 

DⅪJ(A ll B)一∑(pf1og2 JZ~) (9) 
J一1 q 

Js距离越小，其相似度越大。故将主题的概率多项分布 

的Js距离的倒数当作主题间的相似度。图5给出了3个主 

题模型在主题数为 10、25、5O、75和 100时的模型内部相似 

度，可以看出，AuthorLDA在模型内部相似度上占有一定的 

优势。同时也可以看出，随着主题数 El的增加，模型内部相似 

度减少。这可能是因为当主题数目增多时，主题的内容被逐 

步细化，从而导致主题与主题间的差异变得越来越大。 

图5 3个微博用户兴趣模型的内部相似度 

4．2．3 用户相似度 

微博是一种社交网络平台，其用户的个人信息(标签、地 

点和自我介绍等)和收听列表可以视为用户个人兴趣的一种 

表现。使用相同标签越多、收听相同用户越多，两个用户就越 

相似。所谓“物以类聚、人以群分”，越相似的用户，其兴趣也 

就越接近。因此，本实验将用户在社交网络下的相似度作为 

一 个基准，对比各个模型下用户相似度与基准的差异，以此衡 

量模型的好坏。该过程可描述如下 ： 

首先，根据用户的收听列表、标签和自我介绍等计算两两 

之间用户的相似度，从而得到用户的社交网络相似度矩阵 

etSimv u。接着，根据用户的主题概率分布，使用JS距离的 
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倒数计算同一模型下两两用户之间的相似度，从而得到用户 

的模型相似度矩阵 modelSimu u。其中，矩阵 netSin~ u和 

矩阵modelSimu 的元素[ ， ]表示用户 i与用户 的相似 

度，第 i行则表示了用户i与其他用户的相似度向量。最后， 

使用余弦值计算同一个用户在矩阵和矩阵中相似度向量的拟 

合度。 

余弦值越大，拟合度就越高，同时表示模型所计算出来的 

用户与用户之间的关系就越符合社交网络中的关系。从图6 

中可以看出，UserLDA和AuthorLDA刻画用户的社交网络 

关系的能力都比TwitterLDA更优越。这可能是因为 Twit— 

terLDA的模型假设约束了用户的主题分配情况(用户的主题 

数与用户发表的微博数一一对应)，从而它的主题分配远没有 

其他两种模型的主题分配(用户的主题数与用户发表微博中 

的单词数一一对应)粒度细。 

图6 3个微博用户兴趣模型的相似度矩阵与基准相似度矩阵的拟合度 

结束语 随着微博的普及，越来越多的用户加人了微博 

这个社交网络平台。用户的增加也带来了信息的过载问题， 

基于内容的个性化服务技术用于分析和勾画用户的兴趣，并 

为其提供可能感兴趣的服务。本文阐述了使用主题模型构建 

微博用户的兴趣模型的主要方法和技术，并进一步对其 中 3 

个较为常用的兴趣模型进行了对比。实验结果表明：Twit— 

terLDA适用于新文档或新用户的预测，AuthorLDA产生的 

主题具有较高的区分度，而UserLDA和 AuthorLDA能更好 

地反映出用户的社交网络关系。 
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结束语 本文提出了一种基于 K S统计的不平衡数据 

分类方法，该方法通过对数据分片调整数据不平衡度，然后进 

行分类学习。分片结果表明，多数类与少数类达到了很好的 

聚集。将多数类或少数类集中于某一分片，或者在分片中使 

正类与负类的分布差异性最大，可便于分类器区别。同时对 

于不同程度的不平衡样本，该方法的分类精度有一定程度的 

提高。可见，本文提出的方法是有效、可行的。本文对于极端 

不平衡的数据集具有很好的效果，但是如何进一步提高不平 

衡程度一般的数据集 ，将是今后需要进～步研究的目标。分 

片数量对分类精度有所影响，如何自适应地确定决策树的大 

小也是今后的研究任务。 
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