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　　摘　要：　针对为微博用户推荐符合其兴趣取向的个性化微博信息的问题，结合ＬＤＡ主题模型，提出了一种基于
用户动态兴趣和社交网络（ＤＩＳＮ）的微博推荐方法．ＤＩＳＮ方法首先引入时间函数，推断出用户的兴趣向量，通过对新
发布的微博数据内容进行聚类分组，以用户兴趣向量筛选与用户最匹配的分组，随后以网格索引的形式对选定的分组

中微博进行查询，计算微博发布者被目标用户关注的可能性并进行排序，最终形成推荐列表．实验验证了 ＤＩＳＮ方法
较之传统方法更具有效性和高效性．
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１　引言
　　随着ｗｅｂ２０技术的不断发展与成熟，新兴社交媒
体，如ｔｗｅｅｔ、新浪微博等，已逐渐发展成为人们传播、分
享信息的重要平台，并吸引了数以亿计的用户．根据新
浪微博《２０１４年微博用户发展报告》，新浪微博月活跃
用户数已达到１６７亿．如此庞大的用户群，每日将产生
大量的数据，用户很容易被海量的数据所淹没．因而如
何从海量的数据中选取并推荐用户感兴趣的内容变得

越来越重要．然而，用户的兴趣往往随着时间的推移而

发生着变化；此外，微博推荐在一定程度上也是向用户

推荐与其志趣相投的用户．因此，实时而有效的个性化
推荐显得尤为重要．

微博文本作为微博的信息载体很好地反映了用户

的兴趣取向以及变化趋势，因而传统的微博推荐方法

大都采用基于内容的推荐方法．基于内容的推荐方法
首要解决的问题是对用户进行建模，传统的方法是对

用户发布的所有历史数据无偏重地进行处理，从而推

断用户兴趣，如高明等提出的基于 ＬＤＡ模型以及滑动
窗口的个性化微博推荐方法［１］，ＯｔｓｕｋａＥ等人提出了基
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于ＴＦＩＤＦ的微博话题推荐方法ＨＦＩＨＵ［２］，此类方法未
考虑时间因素，因而无法反映用户的兴趣变化；此外，微

博推荐在一定程度上，更希望用户能够关注微博的发

布者，甚至与其成为好友，而传统的微博推荐方法，往往

只关注用户的信息需求［１～３］，侧重于内容的推荐，而未

能考虑用户的社交需求．
针对以上问题，论文提出了基于用户动态兴趣和

社交网络（ＤＩＳＮ）的微博推荐方法．该方法首先将新发
布的微博数据基于其内容进行分层聚类，从而对微博

进行分组．利用ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）主题模
型推断分组后各组内微博以及用户发布的历史微博的

主题分布，引入时间函数，调整用户近期及远期微博数

据的权重，从而动态地推断用户的兴趣取向，并以此为

基础，选取与用户兴趣取向最匹配的微博分组．进而以
网格索引的方式遍历选定微博组中的各条微博，并依

据用户与微博发布者的兴趣相似度和用户对微博发布

者的信任度，计算微博发布者被用户所关注的可能性，

并根据可能性的高低以及微博的热度进行排序，最终

生成合适的微博推荐列表．系统框架图如图１所示．
论文主要贡献如下：（１）引入时间函数，更好地提

取用户兴趣取向，有效地解决了用户兴趣随时间推移

而发生变化的问题；（２）通过对用户兴趣和用户社交网
络的无缝整合，在推荐用户感兴趣内容的同时，增加用

户关注微博发布者的可能性，从而更好地提升推荐效

果；（３）提出了一个两阶段的微博推荐模型，第一阶段
根据用户的兴趣取向选取与其匹配的微博分组，第二

阶段遍历选定分组中微博，根据微博发布者被用户关

注可能性的大小，选定最终推荐给用户的微博；（４）实
验验证了该方法的有效性和高效性．

２　推断用户兴趣取向

２１　ＬＤＡ主题模型
ＬＤＡ模型［４］由ＢｌｅｉＤＭ在２００３年提出，是一种非

监督机器学习技术，可以用来识别大规模文档集（ｄｏｃｕ
ｍｅｎｔｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ）或语料库（ｃｏｒｐｕｓ）中潜藏的主题信息．
其模型图如图２所示．

当给定一个有 Ｍ篇文档的文档集合 Ｄ，共包含 Ｋ
个主题ｚ，Ｎ个单词ｗ．其中α与β是服从狄力克雷分布
的语料级别的参数，α是ｐ（θ）的向量参数，用于生成一
个主题θ向量，β是各个主题对应的单词概率分布矩阵
ｐ（ｗ｜ｚ）．则文本的生成过程可描述如下：

（１）对每个文档ｄ∈Ｄ，从狄利克雷分布 Ｄｉｒ（α）中
取样生成文档ｄ的主题分布θ；

（２）从主题的多项式分布θ中取样生成文档 ｄ第 ｎ
个单词的主题ｚｎ；

（３）从狄利克雷分布Ｄｉｒ（β）中取样生成主题ｚｎ的

词分布φｚｎ；
（４）从词的多项式分布φｚｎ中采样最终生成词ｗｎ．
Ｍ个文档集合Ｄ用ＬＤＡ生成的概率为：

∏
Ｍ

ｍ＝１
∫ｐ（θｍ α） ∏

Ｎｍ

ｎ＝１
ｐ（ｚｎ θｍ）ｐ（φｚｎ β）ｐ（ｗｎ θｚｎ( )）ｄθｍ

（１）
而其中比较重要的隐含变量：文档主题分布 θ和

主题词分布可由ＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｉｎｇ方法获得．
２２　用户兴趣分布

论文通过使用ＬＤＡ主题模型提取用户所发布的微
博的主题分布，从而推断用户的兴趣取向．

９９８
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考虑到用户的兴趣往往随着时间的推移而发生改

变，论文将用户发布的历史微博按照时间段进行分割．
给定用户Ｕ在Ｔ时间段内所发布的微博集合 Ｍ，则 Ｍ
＝｛Ｍｔ１，Ｍｔ２，…，Ｍｔｎ｝，其中Ｍｔ１表示最近时间段内所有微
博组成的文本．由于单个微博内容较少，因而将 ｔｉ时间
段内的所有微博内容组成一个文本，减少系统对文件

的读取次数，提高系统效率．
令Ｔ表示预先设定的 Ｋ个主题的集合，Ｔ＝｛Ｔ１，

Ｔ２，…，Ｔｋ｝．论文中首次主题及其个数的确定，是通过
ＬＤＡ模型在训练过程中针对训练的语料库所得的语料
库的主题向量来确定．在系统的运行过程中，每隔一段
时间，如系统维护时，会将近期的历史微博数据作为新

的训练语料库，进而更新主题集合，以更好地适应微博

平台的语义环境．则给定ｔｊ时间段内的微博文本Ｍｔｊ，其
主题分布定义如下：

　　定义１　主题分布．对于 ｔｊ时间段内微博文本 Ｍｔｊ，
其主题分布可表示为

Ｐｔｊ＝（ｐ（Ｔ１｜Ｍｔｊ），ｐ（Ｔ２｜Ｍｔｊ），…，ｐ（ＴＫ｜Ｍｔｊ）） （２）
其中ｐ（Ｔｉ｜Ｍｔｊ）表示用户在 ｔｊ时间段内发布的微博 Ｍｔｊ
属于主题Ｔｉ的概率．
　　定义２　用户的兴趣取向．用户的兴趣取向可以通
过对各时间段内微博文本主题向量的加权来表示．考
虑到用户的兴趣取向往往随着时间的推移而发生着变

化，论文定义了一个时间函数 ｆ（ｔ）．用户的兴趣向量可
以定义为

Ｐｕ＝ｆ（ｔ１）Ｐｔ１ ＋ｆ（ｔ２）Ｐｔ２ ＋…＋ｆ（ｔｎ）Ｐｔｎ （３）
由于用户最近所发布、评论或转发的微博往往反

映了用户当前的兴趣关注点，因而需要增加近期微博

文本主题向量的权重，所以时间函数ｆ（ｔ）应是单调递减
的，且其取值范围应在［０，１］内，受文献［５］的启发，论
文选取指数函数来描述随着时间的推移，用户历史微

博文本主题向量权重的递减．时间函数为
ｆ（ｔ）＝ｅ－λ·ｔ （４）

其中λ作为一个可控变量，用于调整函数递减趋势的
陡峭情况．

３　计算微博发布者被关注可能性

３１　Ｗｔｆ问题
Ｗｔｆ（Ｗｈｏｔｏｆｏｌｌｏｗｓ）问题，即“关注谁”的问题．

由于微博平台不仅仅是一个巨大的实时信息传播平

台，更是一个庞大的社交平台．因而微博推荐不仅仅
是为用户推荐其感兴趣的内容，一定程度上更希望

用户能关注微博发布者，甚至与其成为好友．受文献
［６，７］的启发，论文从两个方面来解决 Ｗｔｆ问题，推
断用户潜在关注对象，即“用户信任度”和“用户相

似性”．

３２　发布者被关注概率
用户所关注的用户群，一般代表了该用户的兴趣取向

以及社交关系、专业方向．当用户Ｕ关注的所有用户中，有
一定比例的用户同时关注了用户Ｑ，往往代表着用户Ｑ在
用户Ｕ的专业或兴趣方面的影响力越高，用户Ｕ对用户Ｑ
的信任度越高．因而用户信任度定义如下：
　　定义３　用户信任度．对于用户 Ｕ，其对用户 Ｑ的
信任度可表示为

ＣＵ，Ｑ＝ＮＵ，Ｑ／ＮＵ （５）
其中ＮＵ，Ｑ代表用户Ｕ所关注的所有用户中，关注用户Ｑ
的数量，ＮＵ代表用户Ｕ所关注的用户数量．

另一方面，用户往往更倾向于关注跟自己兴趣相

似的用户，希望找到与自己志趣相投的朋友．由于用户
发布、转发或收藏的微博，往往代表了用户的兴趣取向．
以用户的发布、转发或收藏的微博文本主题分布 Ｐｕ代
表用户的兴趣取向，从而通过计算用户的兴趣向量的

相似性来衡量用户间的相似性．
众所周知，ＫＬ（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ）距离［８］是衡量概

率分布间距离的有效方法，其公式如下：

ＤＫＬ（Ｕ Ｑ）＝∑
Ｔ

ｊ＝１
Ｕｊｌｎ

Ｕｊ
Ｑｊ

（６）

然而 ＫＬ距离并不是对称的，即 ＤＫＬ（Ｕ Ｑ）≠
ＤＫＬ（Ｑ Ｕ），因而论文采用 ＪＳ距离

［９］来衡量用户 Ｕ与
用户Ｑ兴趣差异，公式如下：

ＤＪＳ（Ｕ Ｑ）＝
１
２（ＤＫＬ（Ｕ Ｍ）＋ＤＫＬ（Ｑ Ｍ）） （７）

其中Ｍ＝１２（Ｕ＋Ｑ），ＤＫＬ为ＫＬ距离计算公式．由于要综合

考虑用户信任度和用户相似性两方面因素，而用户信任度

ＣＵ，Ｑ的取值范围为［０，１］，而ＪＳ距离取值范围为［０，∞），为
统一二者的衡量标准，因而将用户相似性定义如下：

　　定义４　用户相似性．对于用户 Ｕ与用户 Ｑ，二者
的相似性可定义为

ＳＵ，Ｑ＝
１

ＤＪＳ（Ｕ Ｑ）＋１
（８）

其中ＤＪＳ（Ｕ Ｑ）为用户 Ｕ与用户 Ｑ兴趣向量的 ＪＳ距
离．ＳＵ，Ｑ值越大，则用户Ｕ与用户Ｑ越相似．
　　定义５　用户被关注可能性．对于用户 Ｑ，其被用
户Ｕ关注的可能性可用如下函数表示

ＰＵ，Ｑ＝σＣＵ，Ｑ＋（１－σ）ＳＵ，Ｑ，σ∈（０，１） （９）
其中σ为调和参数，调整ＣＵ，Ｑ与ＳＵ，Ｑ的比例．

４　微博的个性化推荐

４１　微博文本预处理
对于新发布的微博数据，系统首先会对各微博数

据进行分层聚类，从而实现对微博数据进行分组．为了
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提高效率，只对分词、去停用词之后的微博文本通过简

单的余弦相似度进行聚类．且去分词、去停用词也是接
下来用ＬＤＡ模型分析微博主题分布的必要步骤．对于
分组个数的选择，即聚类方法何时停止，论文采取 Ｄｕｎｎ
Ｉｎｄｅｘ［１０］作为评价标准．

当微博分组完成后，论文使用 ＬＤＡ模型提取各组
中微博的主题，并将各组中所有微博的主题向量相加

并做归一化处理，则最后的聚类结果为一个主题向量

集合Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝，其中Ｃｉ表示其中一个分组的
主题向量，ｋ由ＤｕｎｎＩｎｄｅｘ确定．
４２　用户分组的选取

当微博分组完成后，对于用户Ｕ，设定阀值Ｍ．根据
用户Ｕ的稳定兴趣向量与各分组的主题向量的相似度
的高低来确定为用户 Ｕ推荐的微博组，算法过程如算
法１所示．

算法１　选取为用户Ｕ推荐的微博组

输入：用户Ｕ的兴趣向量Ｐｕ、各微博组的主题向量集合Ｃ
输出：为用户推荐的微博组及其权重列表Ｈ
１　列表Ｈ为Ｐｕ与Ｃ中各元素相似度的值；ｓｕｍ＝０；
２　ＦＯＲＥＡＣＨＣｉＩＮＣ
３　　　ＩＦ（Ｐｕ与Ｃｉ的相似度Ｓ＞阀值Ｍ）
４　　　将Ｓ加入列表Ｈ；
５　　ＥＬＳＥ
６　　　将０加入列表Ｈ；
７　ＦＯＲＥＡＣＨＨｉＩＮＨ
８　　ｓｕｍ＋＝Ｈｉ；
９　／／对Ｈ中元素进行归一化处理
１０　ＦＯＲＥＡＣＨＨｉＩＮＨ

１１　Ｈｉ＝
Ｈｉ
ｓｕｍ；

１２　ＲＥＴＵＲＮＨ

假设用户Ｕ与各微博分组的主题向量 Ｃ的计算结

果为Ｈ，Ｈ＝｛Ｈ１，Ｈ２，…，Ｈｋ｝，其中∑
ｋ

ｉ＝０
Ｈｉ＝１假设其

中Ｈ１、Ｈ２的值不为 ０，则为用户 Ｕ推荐的微博组为 ２
个，Ｈ１、Ｈ２的值代表最终从其所在微博分组选取的微博
占最终推荐的Ｔｏｐｋ微博列表的比重．
４３　为用户推荐个性化的ｔｏｐｋ条微博

由于用户往往对热点事件有着更高的关注度，令

微博ｍ有ｎ个特征，记为（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）．一般而言，被
转发或者被评论次数越多的微博往往受关注程度越

高，因而论文选取的微博特征为（ｒｅｔ，ｒｅｐ），其中ｒｅｔ代表
微博 ｍ被转发的次数，ｒｅｐ代表被评论的次数．因而每
条微博即可记为分布在二维空间内的点，其模型如图３
所示．

因为微博的被转发次数或被回复次数服从长尾分

布［１１］，所以左下角往往对应着关注度低的微博索引，且

分布密集；右上角部分则对应着关注度较高的微博索

引，且分布较稀疏．
对为用户推荐的Ｔｏｐｋ条微博的索引，可以用网格

索引的方式来解决，具体访问过程如图４所示．

因为Ｃ５，５中存储着关注度最高的微博，因而优先访
问最右上角的Ｃ５，５，计算 Ｃ５，５中各微博的主题向量与用
户的近期兴趣关注点向量的相似度Ｓ，将相似度最高的
微博加入用户的个性化微博Ｔｏｐｋ列表．之后的访问次
序是｛Ｃ５，４→Ｃ４，５→Ｃ５，３→Ｃ４，４…｝．算法具体过程如算法２
所示．

算法２　为用户推荐个性化的微博Ｔｏｐｋ列表

输入：为用户推荐的微博组及其权重列表Ｈ，各微博组Ｇ
输出：为用户推荐的个性化微博Ｔｏｐｋ列表Ｌ（ｕ）
１　将列表Ｌ（ｕ）初始化为空；
２　列表Ｌ（ｕ）中各微博的发布者能被当前用户关注的可能性值的列

表Ｓ初始化为０；
３　ＦＯＲＥＡＣＨＨｋＩＮＨ
４　ＩＦ（Ｈｋ≠０）｛
５　　将Ｈｋ对应微博组Ｇｋ最右上角格子Ｃｋｎ，ｎ加入队列Ｑ；

６　　微博组Ｇｋ与用户Ｕ的匹配最大值Ｇｓｍａｘ＝０；
７　　ＲＥＰＥＡＴ：队列Ｑ不为空；
８　　弹出Ｑ中的第一个元素Ｃｋｉ，ｊ；
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９　　ＦＯＲＥＡＣＨ微博ｔＩＮＣｋｉ，ｊ
１０　　　ＩＦ（被关注可能性（微博ｔ发布者，Ｕ）＞阀值Ｍ）

／／被关注可能性（微博ｔ发布者，Ｕ）表示微博ｔ发布者被用
户Ｕ关注的可能性

１１　　　ＩＦ（被关注可能性（微博ｔ发布者，Ｕ）＞Ｇｓｍａｘ）
１２　　　Ｇｓｍａｘ＝被关注可能性（微博ｔ发布者，Ｕ）；
１３　　　ＩＦ（被关注可能性（微博ｔ发布者，Ｕ）＞Ｓ中的最小值＆

微博发布者未有微博位于Ｌ中）
１４　　　用微博ｔ替换列表Ｌ（ｕ）中最小值 Ｓｍｉｎ所对应的微博，同时

更新Ｓ，重新计算Ｓｍｉｎ；
１５　　　ＥＮＤＦＯＲ
１６　　ＩＦ（Ｇｓｍａｘ＜Ｓｍｉｎ＆＆ｉ＝＝ｊ）｛
１７　　　Ｃｏｕｎｔ＝列表Ｌ（ｕ）内属于微博组Ｇｋ的微博个数；
１８　　　ＩＦ（Ｃｏｕｎｔ＜Ｈｋ·Ｋ）｛
１９　　　选取微博组 Ｇｋ中“转发数”＋“评论数”最高的（Ｈｋ·Ｋ－

Ｃｏｕｎｔ）条微博加入Ｌ（ｕ）；
２０　　　ＢＲＥＡＫ；｝
２１　　｝
２２　　ＥＬＳＥ｛
２３　　　ＩＦ（Ｃｋｉ－１，ｊ不在队列Ｑ中）将其加入队列Ｑ；

２４　　　ＩＦ（Ｃｋｉ，ｊ－１不在队列Ｑ中）将其加入队列Ｑ；

２５　　 ｝
２６　 ｝
２７　ＥＮＤＦＯＲ
２８　ＲＥＴＵＲＮＬ（ｕ）；

算法首先遍历选定的微博分组（第３行），接着先
将代表关注度最高的右上角网格 Ｃｋｎ，ｎ加入队列 Ｑ（第５
行），弹出队列中元素并开始遍历元素中的所有微博

（第７～９行），获取当前元素中最可能被用户关注的Ｈｉ
·Ｋ个用户的微博并加入Ｌ（ｕ）列表（第１３～１４行），并
记录当前元素的匹配最高值Ｇｓｍａｘ（第１１～１２行）．微博
发布者Ｑ被用户Ｕ关注的可能性由上文所定义的“用
户被关注可能性ＰＵ，Ｑ来计算．因为微博的被转发次数或
被回复次数服从长尾分布，所以当ｉ＝ｊ时，Ｃｋｉ，ｊ中的元素
最多（第１６行）．此时，若Ｃｋｉ，ｊ的Ｇｓｍａｘ＜Ｓｍｉｎ，则选取微博
组Ｇｋ中热度最高的微博填充 Ｌ（ｕ），即从微博组 Ｇｋ中
选取“转发数”＋“评论数”最高的（Ｈｋ·Ｋ－Ｃｏｕｎｔ）条微
博加入Ｌ（ｕ），并跳出当前循环，开始遍历Ｈ内下一个元
素（第１７～２０行）；否则，将 Ｃｋｉ－１，ｊ和 Ｃｋｉ，ｊ－１加入队列 Ｑ（第
２２～２５行）．最终在遍历完 Ｈ内元素后，返回推荐列表
Ｌ（ｕ）（第２８行）．

５　实验分析

５１　实验数据
本实验的数据由新浪微博开放平台提供的 ＡＰＩ自

行抽取和采集，包含了３０８２个用户２０１３年７月１日至
２０１４年６月１３日的所有微博数据以及相互之间的关
注信息．论文获取了来自不同领域的认证用户数据，涉

及了８个比较常见的领域，分别是科技、体育、房产、动
漫、娱乐、健康、汽车和媒体．由于微博数据来自于互联
网，噪声大，需要做一定的预处理．

（１）将回复数和转发数低于１０的微博去除．
（２）清除掉以＠开头的微博信息，此部分微博为用

户私人对话，不宜用于推荐．
（３）除掉少于３个名词的微博．
（４）根据用户实际有效的微博数量，从每个领域中

各选取１００个用户．选取的过程会过滤掉有效微博数量
小于１０条或关注列表大小小于１０的用户．

（５）去掉微博数据中特有的一些对主题挖掘无用
的特征，如表情符号、分享目标、ＵＲＬ地址等．

（６）对微博数据进行分词、去停用词操作，根据词
性保留对主题表达有作用的名词和动词．
５２　参数设置和对比实验

实验中随机选取５０名用户，根据其发布的微博数
据推断其兴趣取向，其他用户发布的所有微博混合在

一起形成论文的测试数据集．
５２１　评价标准

论文采用准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、成功率（Ｓｕｃｃｅｓｓ）以及
平均倒数排名ＭＲＲ作为系统的优化和评价标准．对于
每个用户，分别计算：

（１）准确率Ｐｋ，即排序后的 Ｔｏｐｋ条微博中正确推
荐的微博所占的比例；

（２）成功率Ｓｋ，即所推荐的 Ｔｏｐｋ条微博中发布者
被用户所关注的微博所占的比例；

（３）平均倒数排名ＭＲＲ，即最终的 Ｔｏｐｋ推荐列表
中第一条正确微博所在位置的倒数均值，ＭＲＲ值越高，
则算法准确率越高，公式如下所示：

ＭＲＲ＝ １
Ｑ∑

Ｑ

ｉ＝１

１
ｒａｎｋｉ

（１０）

为保证实验的客观性，论文采用多人判断法，选取

了１０个志愿者对推荐结果进行评价，并对１０个志愿者
所得出的准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、成功率（Ｓｕｃｃｅｓｓ）以及平均
倒数排名ＭＲＲ取平均值．
５２２　时间函数的选择

在３２节中，论文对于时间函数的选择问题上，选
取了指数函数来描述随着时间的推移，微博文本主题

向量Ｐｔｊ权重递减这一特性．为更好地理解时间函数如
何影响最终的推荐结果，论文分别选取了逻辑函数、阻

尼函数、指数函数进行了性能比对试验．在此实验中，衰
减系数λ的值设为０３，调和参数σ的值设为０４，在实
际情况下，λ和σ的值会根据推荐结果进行调整．在下
两节中会阐述λ和 σ设定的实验过程．评价标准分别
为准确率、成功率、平均倒数排名ＭＲＲ．实验结果如图５
所示．
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从图５中可以看出，指数函数不论在准确率、成功
率、平均倒数排名ＭＲＲ指标上都明显优于其他两种函
数．因而验证了论文在时间函数选择上的正确性．

５２３　衰减系数λ的调整
参数λ表示用户兴趣取向变化趋势的快慢，λ的值

越高，意味着用户发布时间越早的微博数据对于用户

兴趣的提取影响越小；反之，λ的值越小，也就意味着用
户发布时间较早的微博数据对于用户兴趣的提取影响

提高．为计算参数λ对于推荐结果的影响，论文分别对
不同λ取值下Ｔｏｐ－１０推荐结果进行了对比．实验中控
制定义５中用户被关注可能性函数 ＰＵ，Ｑ中的调和参数
σ值不变．评价标准分别为准确率、成功率、平均倒数排
名ＭＲＲ．实验结果如图６所示．

从图６中可以看出，当 λ接近０３时，推荐的准确
率、成功率以及平均倒数排名ＭＲＲ指标都最高，且在准
确率、平均倒数排名 ＭＭＲ指标上尤为明显，因而实验
中将λ设置为０３且当λ＝０时，时间函数ｆ（ｔ）＝ｅλ·ｔ

＝１，即此时对用户的历史微博数据不做加权处理，直接
得出用户兴趣向量；当 λ逐渐增加时，即提高近期发布
的微博数据所占权重时，推荐效果逐步提高；而当 λ＞
０３时，推荐效果出现下降趋势．因而对于用户兴趣的
提取，应将长期和短期两个角度相结合，从而验证了论

文引入时间函数对用户历史微博数据进行加权处理，

进而得出用户兴趣向量的正确性．
５２４　调和参数σ的设定

在定义５中，调和参数 σ的作用是调和用户信任
度与用户相似性在计算用户被关注可能性时所占比

重．σ越大，则用户信任度所占比重越多；σ越小，则用
户相似性所占比重越多．为计算参数 σ对推荐结果的
影响，论文分布对不同σ取值下 Ｔｏｐ－１０推荐结果进行
了对比．实验中控制３２节中时间函数的衰减系数λ的
值不变．评价标准分别为准确率、成功率、平均倒数排名
ＭＲＲ．实验结果如图７所示．

从图７可以看出，当σ取值接近０４时，推荐的准确
率、成功率、平均倒数排名ＭＲＲ都最高，且在成功率指标
上尤为明显，因而实验中将σ设置为０４当σ＝０时，用
户被关注可能性ＰＵ，Ｑ＝σＣＵ，Ｑ＋（１－σ）ＳＵ，Ｑ＝ＳＵ，Ｑ，即完
全依靠用户相似性来确定用户被关注的可能性；而当 σ
值逐渐增加，即加大用户信任度的权重，推荐效果逐渐提

高；而当σ＞０４时，推荐效果出现下降趋势；且当 σ＝１
时，ＰＵ，Ｑ＝σＣＵ，Ｑ＋（１－σ）ＳＵ，Ｑ＝ＣＵ，Ｑ，即完全依靠用户信
任度来确定用户被关注的可能性．因而解决Ｗｔｆ问题，要
将用户的兴趣取向与用户的社交关系相结合，从而验证

了论文综合考虑用户相似性与用户信任度这两方面因

素，进而计算用户被关注可能性的正确性．
５２５　与其他方法的比较

为验证论文所提出的方法的有效性和高效性，论

文进行了如下３组实验：
（１）采用基于 ＬＤＡ模型的协同过滤 ＣＦ算法［１２］得

到个性化推荐列表．
（２）采用基于用户动态兴趣度 ＬＯＩ模型［１３］得到个

性化推荐列表．
（３）采用论文提出的ＤＩＳＮ方法得到个性化的推荐

列表．
评价标准分别为准确率、成功率、平均倒数排名

ＭＲＲ和时间消耗．实验结果如表１所示．
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表１　各方法在Ｔｏｐ－１０、Ｔｏｐ－２０推荐性能上的比较

方法
Ｔｏｐ－１０ Ｔｏｐ－２０

Ｐ Ｓ ＭＭＲ Ｔｉｍｅ Ｐ Ｓ ＭＭＲ Ｔｉｍｅ

ＬＤＡ ０３９８ ０３２９ ０２６１ ２１０ｍｓ ０４０２ ０３９０ ０３１０ ２２７ｍｓ

ＬＯＩ ０５０１ ０４０４ ０３５７ ２３２ｍｓ ０５３６ ０４２７ ０３９１ ２５０ｍｓ

ＤＩＳＮ ０５５６ ０５１０ ０４２９ １７５ｍｓ ０５７７ ０５４２ ０４７９ １９１ｍｓ

　　从实验结果可以看出：（１）采用基于 ＬＤＡ模型的
协同过滤ＣＦ算法在准确率、成功率以及平均倒数排名
方面都明显低于其他两种方法，这说明在提取用户兴

趣时，如果直接将用户的历史微博数据无偏重地用于

用户兴趣的提取，就不能很好地对用户的兴趣偏好建

模；（２）论文提出的 ＤＩＳＮ方法相对于 ＬＯＩ方法在准确
率、成功率以及平均倒数排名方面都更优异，且在成功

率上表现明显，因而验证了对新发布的微博数据进行

分组，以用户兴趣选取分组，进而根据微博发布者被用

户关注的可能性去获取 Ｔｏｐ－ｋ列表这一方法的正确
性；（３）在时间效率方面，论文提出的ＤＩＳＮ方法较其他
两种方法都有较大改进，因而验证了本文采用网格索

引的方式对新的微博数据进行查询这一方法的正

确性．

６　总结与展望
　　论文对微博个性化推荐方法进行了研究，提出了
一种基于用户动态兴趣和社交网络（ＤＩＳＮ）的微博推荐
方法．通过时间函数对用户历史微博数据进行加权处
理进而提取用户的稳定兴趣向量．基于微博内容对新
发布的所有微博数据进行分层聚类分组，再由用户的

兴趣向量选定分组．进而采用网格索引的方式访问组
内微博，再通过与计算微博发布者被目标用户关注的

可能性，最终生成推荐列表．实验表明，论文提出的方
法在准确率、成功率以及执行效率上均有较优异的表

现．然而，本实验中系统的主题集合只有在维护时才能
变更，且微博推荐往往还面临着海量性、实时性的问

题，因而对系统的复杂性和扩展性也有更高的要求．如
何更准确地确定主题集合，并进一步提高方法的效率

和扩展性是我们今后研究工作的重点．
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