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摘　要：为提高个性化标签推荐方法性能，提出基于Ｇｉｂｂｓ采样推理的微博个性化标签隐含关系主题模型（Ｒｅｌａ

ｔｉｏｎＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＲＴＭ）推荐算法．首先，利用图形化形式对微博中的潜在局部信息进行表达，对用户主题分布为

代表的用户进行ｔｏｐｋ相似用户发现，然后计算出现在这些用户中的所有标签的频率，并推荐与用户最相关的标

签．其次，为挖掘潜在主题信息，利用带惩罚项的增强型余弦相似度ＲＴＭ模型对微博标签进行命名，大大提高联合

建模对潜在主题生成标签的影响，并可发现全局标签和主题之间的关系；最后，通过真实的实验结果显示，所提推

荐方法要优于选取的ＴＦＩＤＦ、ＲＴＭＳＡ等几种经典标签推荐算法，验证了算法有效性．
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１　引言

微博是一种日益普及的基于用户信息共享、传

播和获取的平台，用户可以通过网络、ＷＡＰ等客户

端建立个人社区．随着云计算技术的发展，各个国家

建立起了几个百微博网站，如推特，Ｔｕｍｂｌｒ，Ｆｒｉｅｎｄ

Ｆｅｅｄ，ｃｉｆ２．ｎｅｔ、搜狐微博等
［１２］．近年来，微博大受欢

迎，以Ｔｗｉｔｔｅｒ为例，它拥有５亿多个用户，其中

２０１６年１２月活跃用户数超过了２．８４亿．随着微博

用户的激增，微博平台上的信息量也是水涨船高［３］．

基于云计算，微博创造了海量信息．然而，由于信息

碎片化、云冗余等固有的局限性，使得微博平台中隐

藏的信息难以利用．为了快速找到特定主题或内容

相关信息，有关学者提出了一些有影响力的推荐方

法，包括有影响力的用户推荐、粉丝推荐、微博推荐、

标签推荐等．这其中，标签推荐是当前研究的热点和

难点［４］．

当前，已有许多较为成熟的标签推荐算法，主要
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可分为两种类型：（１）基于关键词的标签推荐方法，

如例如文献［５］提出一种标签的词频（ＴＦ）推荐方

法，其采取的策略是直接在文档描述中进行最高词

频提取，将所获得的关键词进行标签推荐；文献［６］

在ＴＦ方法基础上提出改进的基于逆文档频率的词

频标签推荐算法（ＴＦＩＤＦ），其利用文档描述中的逆

文档词频进行最接近的ＡＰＩｓ选取，并将其用于标

签推荐；（２）基于主题方法，如文献［７］提出基于

ＬＤＡＳＡ模型算法，其基于隐含狄利克雷分配模型

（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）进行算法设计，

在进行最接近ＡＰＩｓ选取后，利用排序算法进行标

签推荐；文献［８］提出ＲＴＭＳＡ算法，其利用ＲＴＭ

模型进行微博文档ＡＰＩｓ的隐含主题训练，ＲＴＭ模

型与ＬＤＡ模型相比，其考虑到了文档链接关系，该

方法其余步骤与ＲＴＭＳＡ算法类似；文献［９］提出

ＲＴＭＣＳ算法，同样适用ＲＴＭ模型对ＡＰＩｓ隐含主

题进行训练，并对相似ＡＰＩｓ进行合并排序推荐，可

实现若干相关标签的推荐．

为提高个性化标签推荐方法性能，提出基于

Ｇｉｂｂｓ采样推理的微博个性化标签隐含关系主题模

型推荐算法．利用用户主题分布为代表的用户进行

相似用户发现，然后计算出现在这些用户中的所有

标签的频率，并推荐与用户最相关的标签．并利用

ＲＴＭ模型对微博标签进行命名，实现了对微博个

性化标签的有效推荐．

２　个性化标签推荐算法框架

为有效识别微博标签并推荐给特定用户微博，

这里提出一种基于协同过滤推荐方法，充分利用潜

在用户轮廓的协同过滤和明确用户轮廓的协同过

滤．同时其还考虑了主题生成对于标签推荐的重要

性．本文采用的个性化标签推荐系统体系结构如图

１所示．

图１　个性化标签推荐系统体系结构

通过用户狌发布的微博构建用户狌的配置文

件．在进行个性化标签推荐前，需要根据训练数据对

有关参数进行估计．两种方法来构建用户的使用特

征向量，基于明确用户协同过滤（ＥＵＣＦ）方法（具体

见文献［１０］所示）和微博标签ＲＴＭ方法（本文所提

算法）．

基于ＥＵＣＦ的方法的特征向量维度是整个训

练数据的不同标签数量，因此，ＥＵＣＦ的方法会产生

高维向量，计算精度较高但计算复杂性也很高．与

ＥＵＣＦ方法不同，微博标签ＲＴＭ方法的特征向量

维度与算法参数犜相关，其所生成的是一种低维向

量．当用户发表微博时，基于ＥＵＣＦ方法和基于微

博标签ＲＴＭ方法分别基于余弦相似度对用户间的

相似度进行计算．然后，通过上述两种算法的线性组

合进行用户相似性计算，并选取用户狌的最接近的

犡 个邻居点．

对于给定目标用户狌和其他用户狌犻，令犛犻犿（狌犻

狘犈犝犆犉，狌）表示利用ＥＵＣＦ方法计算得到的用户狌

和其他用户狌犻之间的距离．犛犻犿（狌犻狘犎犪狊犺狋犪犵犚犜犡，

狌）表示利用微博标签ＲＴＭ方法计算得到的用户狌

和其他用户狌犻之间的距离．则用户狌和其他用户狌犻

之间的线性组合方法如下：

犛犻犿（狌犻狘犈犝犆犉＋犎犪狊犺狋犪犵犚犜犕，狌）＝

ε· 犛犻犿（狌犻 狘 犈犝犆犉，狌）＋ １－（ ）ε犛犻犿（狌犻 狘

犎犪狊犺狋犪犵犚犜犕，狌） （１）

式中，ε取值区间是 ０，［ ］１ ，选择余弦相似度来评估

用户之间的距离，微博标签推荐算法如下所示．

算法１：微博个性化标签推荐算法

输入：用户狌发送的微博犾，相似用户数量犡，用户推荐标签

特定数犢；

输出：ｔｏｐ犢推荐标签；

１．构造用户轮廓特征向量犝；

２．ｆｏｒ狌犻∈犝牔牔犝≠ｄｏ

３．计算相似度犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔（狌犻狘犈犝犆犉，狌）；

４．计算相似度犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔（狌犻狘犎犪狊犺狋犪犵犚犜犕，狌）；

５．计算相似度犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔（狌犻狘犈犝犆犉＋犎犪狊犺狋犪犵犚犜犕，狌）；

６．ｅｎｄｆｏｒ

７．根据犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔（狌犻狘犈犝犆犉＋犎犪狊犺狋犪犵犚犜犕，狌）选狋狅狆犡

用户；

８．计算ｔｏｐ犡用户中标签的出现频率；

９．ｔｏｐ犡频率标签集犚＝狊犲狋；

１０．　ｒｅｔｕｒｎ犾＝犚

　　获得上述犡个邻居点后，计算出现在ｔｏｐ犡用

户配置文件中的微博标签出现频率，然后根据出现

频率进行微博标签排序，最后对获得的ｔｏｐ犢最高

９３１
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频率的微博标签进行推荐．

３　微博标签ＲＴＭ模型

３．１　ＲＴＭ模型

Ｃｈａｎｇ等人最早提出了一种概率主题的层次模

型，将其命名为关系主题模型，英文名称是Ｒｅｌａｔｉｏｎ

ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，可简记为ＲＴＭ模型．该模型不但考

虑到了所要推荐标签的内容，而且还在模型中纳入

了标签关系链接，比如微博之间的相互转发和引用

等关系链接，所提ＲＴＭ模型见图２所示．

图２　关系主题模型

图２中，标签主题向量分布为θ
（）犿 ，ＡＰＩ标签

主题向量分布为θ
（）犪 ．ＡＰＩ标签同标签间的关系链

接变量表示为狔犿，犪，其可根据平滑参数λ和标签主

题向量分布进行确定．训练过程中，ＲＴＭ标签推荐

模型不但对ＡＰＩｓ标签和标签ｓ之间的信息关联进

行考虑，同时还考虑了标签抽样过程中，与当前标签

存在链接关系的主题标签向量分布情况．

为实现微博的ＲＴＭ模型构建，在上述算法模

型中，需要着重解决两部分内容：（１）微博标签

ＲＴＭ模型形式，这里采用图形化形式进行表示，见

３．２节；（２）ＲＴＭ模型的采样形式，这里采用Ｇｉｂｂｓ

采样进行表达，见３．３节．

３．２　微博标签ＲＴＭ模型描述

为了寻找可能影响标签和潜在主题之间关系

的因素，提出了标签微博标签ＲＴＭ模型，可通过

潜在主题联合建模，增强主题的用户标签生成影

响．假定犎犪狊犺狋犪犵＿犔犇犃 ＝ 〈犠，犎，犜，犝〉，其中犠

＝ （狑１，狑２，…，狑狀）表示微博词语，犎 ＝ （犺１，犺２，

…，犺狀）表示微博中的微博标签，犜＝（狋１，狋２，…，狋狀）

表示潜在的主题，犝＝ （狌１，狌２，…，狌狀）表示用户配

置文件，犖狌＝（犖１，犖２，…，犖狀）是用户狌∈犝发送

的微博．微博标签ＲＴＭ模型所使用的符号及其描

述见表１所示．微博标签ＲＴＭ模型的图形表示见

图３所示．

表１　微博标签ＲＴＭ模型符号

符号 描述

犞 所有微博的独特词语，犞 表示其数量

犜 主题集合，犜 表示其数量

犝 用户集，犝 表示其数量

犖狌 用户狌推送的微博

犔狌，狀 用户狌推送的第狀个微博词语数量

犓狌，狀 用户狌推送的第狀个微博标签数量

狑 微博中的词语

狕 特定主题

犵 全局标签指示符

犺 标签

ρ，λ，γ，α，β 犇犻狉犻犮犺犾犲狋或者犅犲狉狀狅狌犾犾犻先验参数

θ狌 用户狌的主题分布

φ狋 主题狋的词语分布

π狋 主题狋的标签分布

σ 标签指示分布

图３　微博标签ＲＴＭ模型的图形表示

　　图３中，每个节点代表一个随机变量，箭头代表

节点之间的依赖关系．每个板块，标记有 犖 表示

其有 犖 个这类节点．从犇犻狉（β）中采样的主题狋∈

犜具有多项式的词分布φ狋以及从犇犻狉（γ）中采样获

得的多项式微博标签分布π狋．对于用户狌∈犝，从

犇犻狉（α）中采样获得多项式主题分布θ狌．假定用户狌

的第狀个微博主题为狋，这个微博中的词只是由特定

主题的词分布φ狋 产生，但在微博的标签生成更

复杂．

更具体地说，微博每个标签犺由两部分的采样

组成，即来自犇犻狉（λ）的全局多项标签分布狑和特定

主题的标签分布π狋．全局分布狑生成标签使用在微

博长期存在的热点话题中．当进行微博标签选择时，

利用从伯努利分布σ采样获得的指数犵确定如何进

行选择．当犵狌，狀，犺 ＝０时，微博标签在全局分布狑中

０４１



　第１２期 刘真臻，等：微博个性化标签图形化ＲＴＭ模型Ｇｉｂｂｓ采样推荐

采样获得，否则在π狋中采样获得．标签生成过程是

如算法２所示．

算法２：ＲＴＭ模型计算流程

输入：ＡＰＩｓ文档、标签、ＡＰＩ标签及其关系链接；

输出：θ
（犿），θ

（犪），φ，狕
（犿）和狕

（犪）等待模型估计参数；

１．基于Ｄｉｒｉｃｈｌｃｔ向量分布犇犻狉（β），对ＡＰＩ文档或标签中存在

的隐含主题进行近似，获得其前面词向量分布的多项式表达

形式φ～犇犻狉（β）．

２．基于Ｄｉｒｉｃｈｌｃｔ向量分布犇犻狉（α），对标签描述进行近似，获

得其主题概率向量分布形式θ
（犿）
α～犇犻狉（α）．

３．对所有存在的ＡＰＩ文档，循环执行同第２步程序．

４．针对所有属于标签文档的标签词汇ω
（犿）
犻 ，执行如下两步

操作；

　（１）利用标签文档所呈现的主题向量概率分布θ
（犿），对所

要推荐的标签词汇进行主题采样：

狕
（犿）
犻 θ

（犿）
～犕狌犾狋犻狀狅犿犻犪犾θ

（犿（ ）） ；

　（２）在上步获得的主题采样狕
（犿）
犻 中，进行标签词语的二次

采样：

ω
（犿）
犻 狕

（犿）
犻 ，φ１：犜～犕狌犾狋犻狀狅犿犻犪犾φ狕

（犿）（ ）
犻

５．针对所有属于ＡＰＩ文档的标签词汇ω
（犪）
犻 ，参照上步操作

执行；

６．对所有的ＡＰＩ文档与标签之间存在的关系链接进行刻画：

狔犿，犪 狕
（犿），狕

（犪）
～φ· 狕

（犿），狕
（犪），（ ）λ

狕
（犿）
＝ 狕

（犿）
１ ，狕

（犿）
２ ，…，狕

（犿）｛ ｝犜 ，狕
（犪）
＝ 狕

（犪）
１ ，狕

（犪）
２ ，…，狕

（犪）｛ ｝犜

算法２中，如果ＡＰＩ文档与标签之间有对应的

链接关系属性，则狔犿，犪 ＝１．函数φ的主要作用是对

ＡＰＩｓ文档与标签狊存在的相似性进行测度和评价，

其值与ＡＰＩｓ文档与标签狊之间的主题标签的向量

概率分布形式有关．为了更准确的刻画ＡＰＩｓ文档与

标签狊之间的的关系链接，这里设计相似度余弦计

算的增强公式，具体为

φ狔犿，犪 ＝（ ）１ ＝

∑
犜

犽＝１
狕
（犿）
犽 狕
（）犪
犽 ／犲λ 狕

（犿）
犽 －狕

（犪）

（ ）犽

狕
（犿）（ ）１

２
＋…＋ 狕

（犿）（ ）犜槡 ２ 狕
（犪）（ ）１

２
＋…＋ 狕

（犪）（ ）犜槡 ２

（２）

式（２）所示的相似度余弦指标的增强计算形式

中，增加了惩罚项，作用是对向量主题狕
（犿）和狕

（犪）之

间的元素差进行放大，具有越大的元素差，则式（２）

所示的惩罚项的取值也越大．利用惩罚参数λ对上

述公式中的惩罚程度进行表征，如果λ＝０，那么式

（２）所示增强型相似度余弦指标计算公式转化成一

般形式的相似度余弦指标计算形式．利用ＡＰＩｓ文档

及其标签、标签狊间存在的关系组合狔当做ＲＴＭ模

型的训练输入，利用 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎ形

式对其进行采样即可得到θ
（）犿 、θ

（犪）、φ、狕
（犿）和狕

（犪）

等模型参数的训练结果．

３．３　微博标签ＲＴＭ的Ｇｉｂｂｓ采样推理

通过Ｇｉｂｂｓ采样可实现在如主题模型的高维模

型下的简单算法实现，因此在本文微博标签ＲＴＭ

模型中也采用Ｇｉｂｂｓ采样方式进行算法简化．在给

定的犜，犠，犎和犌前提下，需要导出潜变量的后验

分布，犠表示数据集内所有词，犜表示数据集中的所

有主题，犎表示数据集的所有微博标签，犌是指在数

据集的所有微博标签的旗帜标志．因此，示例过程给

出以下两种条件分布的近似．此外，以下公式不包括

超参数．潜变量狋狌，狀的后验分布形式：

犘（狋犮＝狋狘犜－犮，犠，犎，犌）∝
狀狋犮狌，－犮＋α狋犮

∑
犜

狋１＝１

狀狋１狌，－犮＋α狋（ ）
１

×

∏
犞

狑＝１
∏

狀
狑
犮

犻＝０

狀狑狋，－犮＋β狑＋（ ）犻

∏

狀
狑
犮

犽＝０
∑
犞

狑＝１

狀狑狋，－犮＋β（ ）狑 ＋（ ）犽
×

∏
犎

犺＝１
∏

狀
犺
犮，犵＝１

犻＝０

狀犺狋，－犮，犵＝１＋γ犺＋（ ）犻

∏

狀
犎
犮，犵＝１

犽＝０
∑
犎

犺＝１

狀犺狋，－犮，犵＝１＋γ（ ）犺 ＋（ ）犽

（３）

令犮＝ 狌，｛ ｝狀 表示用户狌的第狀个微博，犜－犮表

示除用户狌的第狀个微博外的所有微博．狀狑犮 表示犮中

词语狑的出现次数．狀犠犮 表示犮中的单词总数．狀
犺
犮，犵＝１

指的是犮中的主题微博标签次数，狀犎犮，犵＝１指的是犮中

的主题微博标签总数．潜变量犵狌，狀，犺抽样条件分布：

犘（犵犳 ＝０狘犜，犠，犎，犌－犳）∝
狀犵犳－犳＋ρ犵犳

∑
１

犵＝０

狀犵－犳＋ρ（ ）犵

×

狀犺犳犵＝０，－犳＋λ犺犳

∑
犎

犺＝１

狀犺犵＝０，－犳＋λ（ ）犺

（４）

犘（犵犳 ＝１狘犜，犠，犎，犌－犳）∝
狀犵犳－犳＋ρ犵犳

∑
１

犵＝０

狀犵－犳＋ρ（ ）犵

×

狀犺犳犵＝１，－犳＋γ犺犳

∑
犎

犺＝１

狀犺犵＝１，－犳＋γ（ ）犺

（５）

令犳＝｛狌，狀，犺｝表示用户狌的第狀个微博的第犺个

微博标签．因为若犵＝０，则在全局微博标签分布中进

行微博标签采样；若犵＝１，则在主题微博标签分布中

进行微博标签采样，对两种情况进行分别讨论．

利用式（７）～（９），可以通过Ｇｉｂｂｓ采样对未知

参数进行估计．模型参数θ，φ，ω，π和σ可利用采样样
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本估计．θ狌，狋表示用户主题分布，其类似于ＲＴＭ分

别．其用来表示推荐过程的用户特征向量：

θ狌 ，犾＝
狀狋狌＋α狋

∑
犜

狋１＝１

狀狋１狌 ＋α狋（ ）
１

（６）

式中，σ犵是全局微博标签的概率．ω犺 是微博标签从

主题微博标签分布中进行采样的概率．可用来区分

全局标签形式：

ω犺 ＝
狀犺犵＝０＋λ犺

∑
犎

犺１＝０

狀犺１犵＝０＋λ犺（ ）
１

，σ犵 ＝
狀犵＋ρ犵

∑
１

犵＝０

狀犵１＋ρ犵（ ）
１

（７）

令π狋，犺表示主题微博标签分布．利用其表示话

题和微博标签之间的关系：

π狋，犺 ＝
狀犵＋ρ犵

∑
１

犵＝０

狀犵１＋ρ犵（ ）
１

（８）

３．４　计算复杂度分析

在所提的微博个性化标签图形化ＲＴＭ 模型

Ｇｉｂｂｓ采样推荐算法中，主要包含两部分计算过程：

（１）关系主题ＲＴＭ模型训练；（２）两个ｔｏｐｋ推荐过

程（标签频率计算和用户推荐）．其中，在第一步中，

关系主题ＲＴＭ 模型训练采用的是Ｇｉｂｂｓ采样过

程，该过程中每次进行迭代计算的复杂度为犗

犜·（ ）犖 ，微博的词汇总数为犖，主题训练数量为

犜，如果关系主题ＲＴＭ模型的迭代总数是犐狋犲狉，那

么可得 ＲＴＭ 模型训练过程 的 复 杂 度 是 犗

犜·犖·（ ）犐狋犲狉 ．一般在进行关系主题ＲＴＭ模型训

练过程中是离线方式进行计算，因此其计算复杂度

可不考虑在算法计算过程中，而是通过离线形式进

行训练，对于推荐过程的计算时效性没有影响．

４　实验分析

４．１　实验设置

为实现对所提的微博标签推荐效果进行分析，选

取当前比较流行的几种算法进行对比，见引言部分所

列几种文献：ＴＦ算法、ＴＦＩＤＦ算法、ＬＤＡＳＡ算法、

ＲＴＭＳＡ算法和ＲＴＭＣＳ算法，上述所有算法均采用

Ｊａｖａ语言实现．在本文算法的实现过程中，采用Ｐｈａｎ

等学者编写的基于Ｊａｖａ语言的Ｇｉｂｂｓ采样源代码

ＪＧｉｂｂＲＴＭ．实验硬件环境：ｉ７４７２０ＨＱ２．６ＧＨｚ，内存

大小４ＧＢ，算法运行环境ＵｂｕｎｔｕＧＮＵ／Ｌｉｎｕｘ１０．上述

算法参数按照原文献中的描述进行描述．

实验数据选取：选取搜狐微博抓取的数据集作

为测试集，该测试集保持了真实环境数据特点，对于

验证算法在真实应用中的效果具有一定知道意义．

测试集构建方式：对搜狐微博的最新列表进行监控，

并采用间歇方式进行数据抓取，抓取时间是２０１５年

９月～２０１６年９月，抓取的微博总数是２４万条．该

测试集中的文章属性包含微博标签、创建时间、微博

作者、微博正文以及标题等主要信息，所抓取数据中

每篇微博的平均标签数量是５．３２个．在进行测试集

创建之初，对用户要求进行互斥类别划分，因此测试

集中的微博被划分成２２组具有互斥特性的类别．

虽然所提算法可实现微博标签的自动分类，但

是对算法性能进行评估需要人工进行，需要非常大

的计算量，因此在实验过程中我们选取其中较小的

数据子集进行测试．在选择子集中，所有的博文限定

在１０组分类组别中，并对推送博文数量小于６０的

微博用户进行过滤，然后通过随机方式选取约５０名

用户的１５００篇博文进行测试．同时，对博文的标签

以及正文内容进行分词操作，对使用次数不多的词

汇标签进行事先滤除，经上述操作后，获得的最终测

试集包含３２组用户，５８３个微博标签，１４５６个文章

组成的测试集．最后，为降低微博标签推荐过程的计

算量，并提高Ｇｉｂｂｓ采样过程的计算速度，测试过程

中仅使用博文内前４５０组词作为标签资源替代描述

内容．

４．２　算法性能分析

在进行微博标签ＲＴＭ模型训练过程中，有关

参数设置：迭代上限犐狋犲狉设置为１５００，标签主题数

犜设置为８．模型的超参数分别设置如下：α＝２．０、ε

＝０．５、λ＝０．３以及β＝δ＝γ＝０．１．对比算法如

４．１节所述．对相同的资源，在结果推荐中将其无差

别的进行合并，并通过人工进行性能评估．所采用的

评估指标为准确率以及召回率形式为

狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝犜犘／犜犘＋（ ）犉犘

狉犲犮犪犾犾＝犜犘／犜犘＋（ ）｛ 犉犖
（９）

式中，犜犘表示在人工算法性能评估与算法执行中

认为均需要的标签总数；犉犘 表示算法执行中认为

需要但人工评估认为不需要的标签总数；犉犖 表示

算法执行中认为不需要但人工评估认为需要的标签

总数．同时，为了综合上述两个指标，还可对准确率

以及召回率指标进行合并操作，获得微博标签推荐

的犉１指标形式：

犉１＝ （２×狆狉犲犮犻狊犻狅狀×狉犲犮犪犾犾）／（狆狉犲犮犻狊犻狅狀＋

狉犲犮犪犾犾） （１０）

图４～６分别给出本文所提微博推荐方法与选

取的ＴＦ算法、ＴＦＩＤＦ算法、ＬＤＡＳＡ算法、ＲＴＭ
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ＳＡ算法和ＲＴＭＣＳ算法，在选取的微博标签推荐

测试集上的算法推荐性能评估结果对比．

根据图４～６所示的算法推荐性能的评估结果

可知，对于选取的准确率、召回率以及Ｆ１指标结

果，如引言所述采用主题模型的微博标签推荐结果

（ＲＴＭＣＳ、ＲＴＭＳＡ、ＬＤＡＳＡ以及本文算法）要明显

优于采用关键词方式获得的微博标签匹配推荐结果

（ＴＦＩＤＦ算法和ＴＦ算法）．产生上述现象的原因在

于，微博标签通常呈现出两个明显特点：（１）微博标

签标注的语义具有模糊属性；（２）微博用户在进行标

签标注时具有较大随意性．这两个特点表明，通过语

义匹配方式进行标签推荐，会产生较大的关键词的

不匹配性，导致算法推荐效果不好，从实验结果看，

在标签推荐设定数量为１～６情况下，ＴＦ算法的推

荐精度始终处于２０％以下，召回率指标处于２０％左

右，Ｆ１指标几乎处于２０％以下，ＴＦＩＤＦ算法采用

语义层次方式对其进行了改进，并且实现了算法性

能的较大提升，但是效果也并不是很好，这主要是因

为关键词匹配方式算法在微博推荐过程中存在的局

限性所致．

图４　召回率比较

图５　推荐精度比较

同时可知，在三种主题模型的微博标签推荐过

程中，本文算法的准确率、召回率以及Ｆ１指标均要

优于选取的对比算法．随着推荐标签设定数量的增

加，选取的几种算法的召回率指标均随之增加，表明

正确进行推荐的微博标签的数量也在增加．但是，微

图６　Ｆ１指标比较

博标签数量上限是固定值，标签数量的增加所带来

的召回率增加也会逐渐趋于稳定．而推荐精度指标

与召回率指标情形正好相反，随推荐微博标签数量

的增加，推荐的不准确的标签数量也在同步增加，从

而导致推荐精度出现下降．召回率和推荐精度两种

指标的一升一降，反应在Ｆ１指标中便是随着微博

推荐标签设定数量增加，出现先增加后降低现象．从

对比结果可知，本文算法的Ｆ１指标相对于选取的

对比算法：ＴＦ算法、ＴＦＩＤＦ算法、ＬＤＡＳＡ算法、

ＲＴＭＳＡ算法和ＲＴＭＣＳ算法，Ｆ１指标分别提高

３６８％、７５．３％、２５．６％、１６．７％和８．５％，提现了所

提算法在推荐性能指标上的优势．

４．３　算法参数影响

这里主要对ＲＴＭ模型中平滑参数λ和式（１）

中的指标权重取值进行实验分析．为了测试该参数

变量的敏感度，本文设置λ的取值范围为０到１，递

增区间长度为０．１，推荐标签数量设置为６，随平滑

参数λ不同取值，本文标签推荐算法的性能评估结

果如图７所示．

图７　平滑参数影响实验

从图７中可以看出，随平滑参数λ取值增大，准

确率、召回率以及Ｆ１指标结果均呈现出先增加后

降低的情况，在平滑参数λ取值为０．３时，本文算法

微博标签的推荐性能相对最好．

同时设置权重ε的取值范围为０到１，递增区间
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长度为０．１，结果见图８所示．

图８　权重参数影响实验

　　从图８中可以看出，权重参数ε的影响情况与

平滑参数λ的影响情况类似，准确率、召回率以及

Ｆ１指标也呈现出先增加后降低的情况，当权重参数

设置为ε＝０．５时，本文微博标签的推荐性能最佳．

５　结束语

本文提出基于Ｇｉｂｂｓ采样推理的微博个性化标

签隐含关系主题模型推荐算法，利用图形化形式对

微博中的潜在局部信息进行表达，利用带惩罚项的

增强型余弦相似度ＲＴＭ 模型对微博标签进行命

名，实现了对全局标签和主题之间关系的有效挖掘．

实验结果验证了所提算法的性能优势．今后研究重

点主要有：（１）考虑非常规微博标签的推荐问题；（２）

对所提算法在微博标签以外情形的推荐效果进行验

证；（３）上述ＲＴＭ模型是离线方式进行训练，考虑

设计增量式的在线训练方式．

参考文献：

［１］　刘少鹏，印鉴，欧阳佳，等．基于 ＭＢ－ＨＤＰ模型的

微博主题挖掘［Ｊ］．计算机学报，２０１５，３８（７）：

１４０８１４１９．

［２］　ＷａｎｇＬ，ＲａｎｊａｎＲ，ＫｏｌｏｄｚｉｅｊＪ，ｅｔａｌ．Ｓｏｆｔｗａｒｅｔｏｏｌｓ

ａｎｄｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｂｉｇｄａｔａｃｏｍｐｕｔｉｎｇｉｎｈｅａｌｔｈｃａｒｅ

ｃｌｏｕｄｓ［Ｊ］．ＦｕｔｕｒｅＧｅｎｅｒａｔｉｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，

２０１５，４３（２）：３８３９．

［３］　杨长春，徐小松，叶施仁，等．基于文本相似度的微

博网络水军发现算法［Ｊ］．微电子学与计算机，２０１４，

３１（３）：８２８５．

［４］　邢千里，刘列，刘奕群，等．微博中用户标签的研究

［Ｊ］．软件学报，２０１５，２６（７）：１６２６１６３７．

［５］　ＸｉｏｎｇＸ，ＺｈｏｕＧ，ＨｕａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｄｙｎａｍｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

ｏｆｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｅｍｏｔｉｏｎｓｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ：ａｃａｓｅｓｔｕｄｙ

ｏｆｓｉｎａｗｅｉｂｏ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅＣｈｉｎａＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，

２０１３，５６（７）：１１８．

［６］　ＷｕＸｉｎｍｉａｏ，ＷａｎｇＪｉａｎｍｉｎ．ＭｉｃｒｏｂｌｏｇｉｎＣｈｉｎａ：ｉ

ｄｅｎｔｉｆｙｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌｕｓｅｒｓａｎｄａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｃｌａｓｓｉｆｙ

ｐｏｓｔｓｏｎＳｉｎａｍｉｃｒｏｂｌｏｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｍｂｉｅｎｔＩｎｔｅｌ

ｌｉｇｅｎｃｅａｎｄ ＨｕｍａｎｉｚｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１４，５（１）：

５１６３．

［７］　ＹｅＰｅｎｇ，ＷａｎｇＣｈａｎｇｂｏ，ＬｉｕＹｕｈｕａ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌａ

ｎａｌｙｓｉｓｏｆｍｉｃｒｏｂｌｏｇｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇｕｓｉｎｇａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，２０１６，

１９（４）：８２３８３８．

［８］　ＺｈｕＪｉｎＱｉ，ＬｉＬｕ，ＭａＣｈｕｎＭｅｉ．Ｆｒｏｍｉｎｔｅｒｅｓｔｔｏｌｏ

ｃａｔｉｏｎ：ｎｅｉｇｈｂｏｒｂａｓｅｄｆｒｉｅｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌ

ｍｅｄｉａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏ

ｇｙ，２０１５，３０（６）：１１８８１２００．

［９］　ＸｉｎＸｉｎ，ＬｉｎＣｈｉｎＹｅｗ，ＷｅｉＸｉａｏＣｈｉ，ｅｔａｌ．Ｗｈｅｎ

ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｍｅｅｔｓｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｌａｔｅｎｔｔｏｐｉｃｓ：Ａｎｉｎ

ｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅｃｒｏｓｓｓｉｔｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ［Ｊ］．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１５，

３０（４）：９１７９３２．

［１０］ＧｉｏｖａｎｎｉＳｔｉｌｏ，ＰａｏｌａＶｅｌａｒｄｉ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｅｍｐｏｒａｌｍｉｎ

ｉｎｇｏｆｍｉｃｒｏｂｌｏｇｔｅｘｔｓａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｅｖｅｎｔｄｉｓ

ｃｏｖｅｒｙ［Ｊ］．ＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，

２０１６，３０（２）：３７２４０２．

作者简介：

刘真臻　女，（１９９２），硕士研究生．研究方向为多媒体技术、

文本挖掘、推荐算法．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｕｚｈｅｎｚｈｅｎａｎｇ＠ｓｏｈｕ．ｃｏｍ．

徐东平　男，（１９５８），博士，教授．研究方向为多媒体技术．

４４１


