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摘  要: 作为一种新兴的社交媒体用户交互服务,提及机制(mention mechanism)正在用户在线交互和网络信息传

播方面扮演着重要角色.对用户提及行为的研究能够揭示用户的隐式偏好与其显式行为之间的联系,为信息传播监

控、商业智能、个性化推荐等应用提供新的数据支撑.当前,对用户提及机制的探索多集中在其信息传播属性上,缺

少从普通用户角度对其用户交互属性的学习.通过对普通用户提及行为的分析和建模构建一个推荐系统,为给定的

社交媒体消息生成目标用户推荐.通过对大型真实社交媒体数据集的分析发现,用户的提及行为受其提及活动的语

义和空间上下文因素的联合影响.据此,提出一个联合概率生成模型 JUMBM(joint user mention behavior model),模

拟用户空间关联提及活动的生成过程.通过对用户语义和空间上下文感知的提及行为进行统一建模,JUMBM 能够

同时发掘用户的移动模式、地理区域依赖的语义兴趣及其对应目标用户的地理聚集模式.此外,提出一种混合剪枝

算法,加快推荐系统对在线 top-k 查询的响应速度.在大型真实数据集上的实验结果表明,所提方法在推荐有效性和

推荐效率方面均优于对比方法. 
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Abstract:  As a newly emerging social media user interactive service, mention mechanism is playing an important role in both 

information sharing and online social interacting. Researches on mention mechanism can provide us valuable resources to reveal the 

correlation between users’ latent preferences and their explicit interacting behaviors and can be constructed as the data foundation for 

many applications such as information dissemination monitoring, business intelligence, and personalized recommendation. However, most 

of the previous works focused on the information diffusion aspect, lacking the in-depth study on its interaction attribute from the common 

users’ perspective. This study aims to construct a recommendation system to automatically recommend target users for given social media 

posts based on the analysis and modeling of common users' mention behaviors. This study first analyzes two large-scale real-world 

datasets to explore the mention mechanism from the aspect of users’ interactions and finds that, users’ mention behaviors are impacted by 
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both the semantic and the spatial context of their mention activities. Secondly, based on a unified definition of the joint semantic and 

spatial context-aware mention behavior, a joint latent probabilistic generative model named JUMBM (joint user mention behavior model) 

is built to simulate the generating process of users’ mention activities. Specially, JUMBM is able to simultaneously capture users’ 

movement patterns, geographical area-dependent semantic interests, and the geographical clustering patterns of the targets users. Besides, 

a hybrid pruning algorithm is proposed to achieve a fast high-dimensional retrieval and facilitate the online top-k query answering. 

Extensive experiments on real-world datasets demonstrate the significant superiority of the proposed approach over the baseline methods 

to make more effective and efficient recommendations. 
Key words:  user mention behavior modeling; target user recommendation; spatial context-aware; joint probabilistic model; social 

networks analysis 

随着社交网络服务的兴起,越来越多的人选择使用在线社交媒体系统分享信息.凭借着在内容生成方式、

用户参与的广泛性与即时性、信息扩散模式与速度等方面的优势,社交媒体用户量在近些年呈现出爆发式的增

长,每天都有海量的消息被用户发布.除了发布消息,用户也会采用不同的交互行为与其他用户进行在线交互.

以 Twitter(https://twitter.com/)为例,用户可以“回复”和“转发”消息;为消息添加“标签”;以“@用户名”的方式在消

息中“提及”其他用户;或者“关注”“订阅”感兴趣的人等等.这其中,得益于在缓解信息过载方面的优势[1,2],社交

媒体中的“提及”机制(mention mechanism)正在成为用户在线交互和网络信息传播的主要功能载体.对这一独特

的用户在线交互行为的分析和研究能够揭示用户的隐式偏好与其显式交互行为之间的联系,为信息传播监 

控[3,4]、商业智能[58]、个性化推荐[9]等应用提供新的数据支撑. 

当前 ,社交媒体系统的活跃用户规模日渐庞大.2016 年末的统计显示(http://about.twitter.com/company/), 

Twitter 的月活跃用户量已超过 3 亿且平均每位用户拥有 208 位直接社交朋友.因此,当用户(即当前用户)需要在

消息中提及其他用户(即目标用户)时,庞大的候选目标群会使得当前用户很难在短时间内找到其需要的目标用

户.此时,为当前用户提供一个短小的、包含其最有可能提及的目标用户组成的列表,可以有效地帮助用户识别

目标、节省搜索时间.目前,主流的社交媒体服务,如 Twitter、新浪微博(https://weibo.com/)和 Facebook(https:// 

facebook.com/)等,会在用户输入提及符号“@”时,根据用户的部分输入内容和提及历史为其生成一个候选目标

用户列表.然而,由于没有准确挖掘用户的提及行为偏好,其建议内容往往不符合用户的实际期望.例如,图 1 展

示了新浪微博的目标用户建议的一个例子.可以看到,尽管输入内容中已明确指向了目标用户“2018 年俄罗斯

世界杯”,但其用户名仍未出现在微博给出的 top-10 推荐列表中. 

 

Fig.1  An example of target user suggestion given by Sina Weibo 

图 1  一个新浪微博目标用户建议的例子 

当前,对用户提及行为数据的分析和使用吸引了来自人工智能及数据挖掘等不同领域研究者的广泛关

注[24,8].然而,大多数当前研究仅聚焦于提及机制的信息传播属性,如寻找能够将消息更快散播的目标用户.事

实上,社交媒体中的提及功能既是一个网络信息传播渠道,也是一个普通用户交互工具.直观上看,相对于少数

的媒体工作者和广告商,提及功能的用户交互属性对占大多数的普通用户来说更为重要.从普通用户角度来看,
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提及功能更广义的作用应是通知目标用户“查看”而不是“传播”某条消息[9].此外,已有研究表明,社交媒体中信

息传播更多地依赖于用户的转发而非提及行为,寻找合适的转发者可以更加有效地提高消息在社交媒体中的

扩散速度和深度[1013].因此在本文中,我们通过对影响普通用户提及行为的因素进行分析以挖掘隐藏的用户行

为偏好,并基于学习到的知识模型构建一个推荐系统,帮助当前用户搜索和识别目标用户. 

尽管文本内容信息对于目标用户推荐的重要性已得到许多研究的证明[3,4,8,9],但尚未有工作调查其他影响

用户目标选择的上下文因素.近年来,得益于可定位移动设备的普及,地理维度的信息正在社交媒体中迅速扩

散,这为我们更好地理解用户的在线行为与其物理活动之间的关系提供了宝贵的资源.换句话说,用户物理维度

的信息可以帮助我们更准确地捕捉用户的在线行为偏好[5,7].因此在本文中,我们探索用户提及活动的空间上下

文信息对其目标用户选择的影响.通过对两个大型真实社交媒体数据集的分析(第 2.1 节)我们发现,被同一用户

提及的目标用户呈现出地理聚集的趋势.这揭示了当前用户和目标用户之间的空间关联,激发了对空间上下文

感知的用户提及行为建模和目标用户推荐的研究需求. 

在本文中,我们从普通用户的角度研究社交媒体中的目标用户推荐问题.即,当用户需要在一条消息中提及

其他用户时,本文研究如何找到最有可能被其提及的目标用户并生成推荐.具体而言,本文通过分析用户空间上

下文感知的在线提及行为来研究该问题.我们提出一个联合概率生成模型 JUMBM(joint user mention behavior 

model),通过综合考虑语义和空间因素来模拟用户提及活动的生成(如图 3 所示).由于用户的提及行为受其语义

和空间上下文因素的联合影响,JUMBM 引入了两个关键的潜在主题变量——语义主题和地理区域,分别负责

生成用户活动的语义属性(如文本词语)和地理属性(如地理坐标).此外,不同于当前研究假设用户语义兴趣是固

定不变的,JUMBM 利用目标用户的地理聚集区域来发掘当前用户空间依赖的语义兴趣.通过这种方式,JUMBM

能够统一地进行语义和空间感知的用户提及行为建模,从而发掘用户的移动模式、地理区域依赖的语义兴趣及

其目标用户的地理聚集模式.此外,为了应对推荐中遇到的“维数灾难”问题并加快系统对在线查询的响应速度,

本文提出一种混合剪枝算法对项目和属性空间进行综合剪枝,实现了高维大候选空间内的快速精确项目检索. 

本文的主要贡献如下. 

(1) 从普通用户角度对用户的提及行为进行了学习,并提出了一个概率生成模型来发掘语义和空间上下文

因素对用户提及行为的联合影响.据我们所知,本文是第一个从普通用户角度进行空间感知的用户提及行为建

模的工作. 

(2) 设计了一种高效的混合剪枝算法,通过对项目和属性空间进行同时剪枝,实现了对在线查询的快速

响应. 

(3) 在两个大型真实社交媒体数据集上构建了一系列的实验.实验结果证明了在解决提及目标推荐问题时

考虑用户空间上下文因素的必要性.同时,本文提出的方法在推荐有效性和效率方面均优于其他目标用户推荐

方法. 

本文第 1 节对相关工作的研究现状进行总结.第 2 节首先对本文使用的符号和研究问题做出形式化定义,

然后对模型背后的研究动机进行描述,最后详细阐述 JUMBM 的模型结构和模型推理过程.第 3 节介绍如何基

于学习到的知识进行高效率的目标用户推荐.本文在真实数据集上进行实验,在第 4 节中对提出的方法进行评

估.最后,在第 5 节中对本文工作做出总结. 

1   相关工作 

本文的研究内容主要涉及到 3 个主题:(1) 社交网络用户交互行为分析;(2) 空间上下文感知的主题模

型;(3) 社交媒体目标用户推荐.本文将分别总结相关工作的研究现状,并对其与本文方法的区别进行阐述. 

1.1   社交网络用户交互行为分析 

对用户在线交互模式的分析能够揭示用户的隐藏意图和真实行为之间的相关性.这种高层次的信息可以

用于诸如内容传播分析、信息监控以及个性化推荐等等一系列应用.近年来,越来越多的研究者开始关注社交

网络用户的在线交互行为.例如,Xu 等人的研究[14]关注于用户的在线消息“发布(posting)”行为.他们发现用户的
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“发布”行为主要受到网络突发消息、个人社交邻居的历史记录和用户本身兴趣的影响.Qiu 等人[15]调查了用户

与其生成文本间的交互行为,并提出一个概率模型发掘用户的主题兴趣和交互模式.Yin 等人[16]则关注社交媒

体用户对项目的评分行为,其研究发现,用户的评分行为受到个人兴趣和公众集体倾向的共同影响.由于社交媒

体上的用户“转发”行为往往指示了网络信息的流向,近年来对用户“转发”行为的研究也在不断涌现[10,1724].如

Chen 等人[10]通过分析 Twitter 用户的转发模式构建了一个个性化的 Tweet 推荐系统.Bi 等人的研究[17]则聚焦于

社交媒体中信息转发网络,他们发现,考虑用户间的转发关系能够使得基于文本的模型更准确地推理用户个人

兴趣.除此之外,当前研究也关注于其他类型的用户交互行为,如“标签”[2123]和“提及”[2,4,8,24].与这些研究相比,本

文基于不同的研究目标,构建社交媒体用户的提及行为模型,通过挖掘用户的行为偏好为目标用户推荐提供知

识模型. 

1.2   空间上下文感知的主题模型 

在过去的几十年里,主题模型(topic model)在文本挖掘、信息检索及自然语言处理领域得到了广泛的应用.

主题模型不但可以发掘文本集合中隐藏的语义结构,还能有效地分析多种类型的离散数据.当前,主题模型已发

展出了很多变体,如概率潜在语义分析(PLSA)、潜在狄利克雷分配(LDA)、层次狄利克雷过程(HDP)等等.当前,

一些研究开始通过分析用户、位置和主题之间的关系来挖掘社交媒体中的地理知识[5,12,2537].例如,Kurashima

等人[31]将主题模型和 Markov 模型进行了结合,根据用户上传照片的位置标签来推理一个摄影师访问该位置的

概率.Hu 等人[5]则综合考虑了社交媒体消息的空间和文本内容,提出 ST 模型对用户移动模式、用户兴趣和地理

位置的语义功能间的联系进行推理.Yin 等人[25]提出了一个位置-内容感知的概率主题模型,在空间项目推荐过

程中对本地偏好和项目语义模式进行了量化.由 Wang 等人[29]提出的 Geo-SAGE 模型根据地理项目的内容和共

现模式,将用户在特定区域内的个人兴趣和公众在区域的本地偏好进行了综合,提高了地理项目推荐精确度. 

Fang 等人[30]在其提出的时空上下文感知的推荐框架 STCAPLRS 中,对用户个人兴趣、本地偏好及时空上下文

等因素进行了集成,为特定地理区域内的用户提供位置推荐.与上述工作相比,本文的主要工作是通过综合考虑

用户提及交互行为活动的语义和上下文信息构建一个概率主题模型,对用户的提及行为偏好进行推理. 

1.3   社交媒体目标用户推荐 

当前,目标用户推荐正在成为社交媒体用户个性化推荐领域的一个研究热点.举例来说,Wang等人[4]将这个

任务视为一个学习-排序问题,通过抽取用户兴趣、内容依赖的用户关系以及用户影响力等特征来训练一个学

习排序方法.他们的主要研究目的是通过寻找合适的目标用户来加快一条 Tweet 在 Twitter 中的传播.Zhou 等 

人[2]则从信息过载的角度研究了目标用户的排序问题.通过探索文本内容特征和用户个人吸引力、社区权威和

对话内容等因素来构建一个排序模型来寻找合适的目标用户以减缓社交媒体信息过载问题.由 Tang 等人[8]开

发的 CAR 推理框架在提取内容、社交、位置和时间这 4 种类型特征的基础上,采用支持向量机(SVM)模型来

实现目标推荐.该工作关注的问题是如何在用户发表促销相关的消息时为其推荐合适的目标受众,从而为社交

媒体中的市场工作者寻找具有高回应率的用户群.与之不同,本文从普通用户的在线交互角度,研究如何找到当

前用户最有可能提及的目标用户.此外,CAR 使用了学习-排序方法来形式化并解决问题.而本文则基于概率生

成方法来挖掘用户提及偏好并为目标推荐提供知识模型.最近,Gong 等人[9]提出了一个同时考虑了当前内容及

目标用户的内容历史的主题翻译模型 A-UUTTM 以对用户行为偏好进行推理.该方法能够有效地识别目标用

户名,是目前用于目标用户推荐效果最好的方法.但是,A-UUTTM 仅考虑了文本内容驱动的用户语义模式,忽略

了空间因素对用户提及行为的影响.与之相比,本文提出的 JUMBM 模型则对用户地理区域依赖的语义兴趣、

移动模式及目标用户的地理聚集模式进行了统一的建模和推理.第 4.4.1 节的实验结果则表明了在解决提及目

标推荐问题时考虑用户空间上下文因素的必要性和 JUMBM 模型在挖掘用户提及偏好方面的有效性. 

本文提出的方法与已有工作的区别总结如下.首先,本文旨在从普通用户的角度探索目标用户推荐问题,即

寻找最有可能被当前用户通知“查看”当前消息的目标用户.也就是说,本文关注的社交媒体提及机制不再局限

于其对某条消息传播速度的影响,而是其广义上的用户交互属性.其次,本文不仅基于消息内容,同时结合用户
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提及活动的空间上下文信息对用户的提及行为进行空间感知的联合建模.实验结果(第 5.3.1 节)表明,增加对用

户提及活动空间上下文信息的考虑能够显著提升推荐系统的性能.第三,本文尝试提供一个可部署的快速目标

用户推荐系统,能够快速响应在线查询.为解决该推荐效率问题,本文设计了一种混合剪枝算法对在线检索空间

进行剪枝.实验结果(第 5.3.3 节)表明了该剪枝算法的有效性. 

2   空间上下文感知用户提及行为建模 

本节首先对本文使用的符号和研究问题给出形式化定义,然后对本文对用户提及行为建模过程背后的研

究动机进行描述,最后详细介绍本文提出的 JUMBM 模型结构、生成过程和参数推理过程. 

2.1   问题定义 

表 1 列举了用于 JUMBM 模型输入数据的符号.本文使用的数据结构定义如下. 

定义 1(当前用户和目标用户). 如果用户 u 在至少一条消息中提及了用户 m,则 u 被称为当前用户,m 则称

为目标用户.显然,本文中的“当前用户”和“目标用户”是两个相对的概念.一个用户既可以是一个提及实例的当

前用户,也可以是另一个提及实例的目标用户.本文中,目标用户拥有两个属性:标识符 m 及其居住位置 lm. 

注意,社交媒体用户可以选择是否在其“个人资料”中公开其居住位置.对于那些提供了准确居住地点描述

(例如 GPS 坐标或详细的位置描述)的用户,该位置将直接用作他们的居住位置.而对于那些没有明确给定居住

地点或者对其居住位置描述过于粗糙的用户,我们采用一种当前广泛使用的 ground-truth 用户位置获取方法,为

每个目标用户分配一个位置点(GPS 坐标)作为其居住位置(参见第 4.1 节). 

定义 2(位置标记的用户提及活动). 本文使用一个五元组(u,Wd,ld,Md)表示一条位置标记的用户提及活动 d

即,当前用户 u 在发表于地点 ld 的由词语 Wd 组成的消息中提及了目标用户 Md.注意,由于用户可以在一条消息 

中采取多次提及行为,此处的 Md 表示一个目标用户集合而非单个的目标用户.此外,我们使用
dML 表示 Md 中用 

户的居住位置集合. 

定义 3(用户活动文档). 对于当前用户 u,其活动文档 Du 是 u 的位置标记提及活动的集合.数据集 D 则由所 

有用户的提及活动文档组成,即   1
.

U

u u
D D


 LD 表示所有提及活动文档的发生位置集合,即   1

.
D

D d d
L l


 LM 则表

示所有目标用户的居住位置集合,即  
1
.

d

D

M M d
L L


  

本文的研究问题可定义如下. 

问题(目标用户推荐). 给定一个用户活动文档集 D 和一条由用户 uq 在位置 lq 处发表的由词语 Wd 组成的

查询 q,即 q={uq,lq,Wq},本文为 uq 推荐其最有可能提及的 top-k 个目标用户组成的列表,见表 1. 

Table 1  Notations of input data of our model 

表 1  模型输入数据符号 
符号 含义 

u,m,z,w,g,d 当前用户、目标用户、主题、词语、目标用户聚集区域、一条用户提及活动文档 
lm 目标用户 m 的居住位置 
ld 用户提及活动 d 的发生位置 

T,G,W 主题集合、区域集合、唯一词语集合 
K,R,N,NM,V 主题、区域、当前用户、目标用户、唯一词语数量 

2.2   JUMBM建模动机 

(1) 目标用户地理分布.为了学习空间上下文信息对用户提及行为的影响,我们对采集自新浪微博的由 14

万位用户发布的 59 万条消息,以及采集自 Twitter 的由 13 万位用户发布的超过 55 万条消息组成的大型数据集

进行了统计分析.数据集中的每一条消息都附加了一个位置标签且含有至少一个提及实例.同时,每一位目标用

户均被分配了一个地理坐标(经度/维度)作为其居住位置.统计发现,被同一当前用户提及的目标用户呈现出地

理聚集的趋势.具体来说,在 Ye 等人的启发下[38],我们首先计算了所有被同一用户提及的目标用户两两之间的
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地理间距,然后计算出每个目标用户对在特定地理间距上被提及的概率并绘制概率-间距直方图,如图 2 所示.我

们发现,目标用户对被提及概率呈现出幂律分布的趋势,且大部分目标用户对之间的地理间距都较短.该现象可

以用以下理论倾向进行解释.首先,计算社会科学方向的研究[39]已经证实,在线社交关系往往形成于地理间距较

短的节点间.McGee 等人的调查[40,41]也表明,用户与其大多数社交媒体朋友间的物理距离都较短.这些研究显

示,用户主要与相近物理距离内的其他用户线上交互,且物理间距较短的用户之间的在线交互更加地频繁.这一

结论与已有工作的研究结果是一致的[42,43].其次,地理范围聚焦的在线社区的演化加速了物理临近用户的在线

聚集[39,44,45].同属一个地理范围聚焦的在线社区中的用户针对同一地理范围内有着相似的兴趣.因此,用户有可

能对新的地理聚焦的社区产生兴趣,即使该社区关注的地理范围与用户所在位置距离较远.总的来说,这一地理

现象揭示了当前用户和目标用户间的空间关联,激发了对空间上下文感知的社交媒体用户提及行为建模的研

究需求. 

(2) 用户位置感知的语义兴趣.前期工作已证实,文本内容表征的用户的语义兴趣是其选择提及目标的一

个主要依据[2,8,9].因此,用户的历史消息文本对目标用户推荐来说至关重要.当前,对用户交互行为的研究多假设

用户的语义兴趣是固定不变的[2,8,10,11].然而,关于社交媒体用户移动模式的研究发现,用户在不同的位置有不同

的语义偏好[4649].也就是说,用户所在的地理区域不同,其发布消息的语义兴趣也不同.举例来说,某用户在其居

住城市发布的历史消息显示其语义兴趣偏向于“生活”或者“健身”,而当其到达一个新的城市时,其语义兴趣可

能更偏向于“旅游”或者“美食”.自然地,用户语义兴趣的转变也会引起其在线交互行为模式的变化.因此,相对于

基于历史内容的用户语义兴趣推理,发掘当前用户在其目标用户地理聚集区域内的语义兴趣,对目标用户推荐

来说更加重要. 

     

(a) Twitter                                        (b) 新浪微博 

Fig.2  The log-log geographical probability distribution of target user pairs 

图 2  目标用户对的地理概率分布的对数直方图 

2.3   模型结构 

为了研究内容和空间上下文信息对用户提及行为的联合影响,本文提出了一个联合概率模型 JUMBM,通

过综合考虑语义和空间因素模拟用户提及活动的生成过程.图 3 给出了 JUMBM 的图模型表示.其中,模型的观

察变量,如词语 w 使用阴影圆圈表示,隐藏变量,如主题 z 则使用无阴影圆圈表示.此外,N、V、K、R 分别表示当

前用户、词语、主题和区域的数量,|Du|、|Md|、|Wd|则分别表示 u 的提及活动文档数量、d 包含的目标用户数

量以及 d 包含的词语数量.表 2 介绍了模型使用的参数符号及其含义. 
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Fig.3  The graphic representation of JUMBM 

图 3  JUMBM 的图模型表示 

Table 2  Parameter notations in our model 

表 2  模型参数符号 
符号 含义 

u  目标用户聚集区域上的多项式分布,代表着 u 的目标用户的聚集区域的地理分布 

θu,g 对于给定的主题 z 和目标用户聚集区域 g,主题上的多项式分布 

z , b  针对主题 z 和备用主题 b 的词语上的多项式分布 

ψz,w 对于给定的主题 z 和词语 w,目标用户上的多项式分布 
πz 对于给定的主题 z,当前提及活动的地理位置上的多项式分布 

g,∑g 区域 g 的均值向量和协方差矩阵 
y 开关变量,确定从哪个分布生成词语.y=0 或 1 

,,, 多项式分布 θu,g、ψz,w、 u 、πz 的 Dirichlet 先验 

 多项式分布 z 和 b 的 Dirichlet 先验 

 用于生成 y 的二项分布 
 用于生成的 Beta 先验,定义为={1,2} 

 

由于用户的提及行为受到语义和空间上下文因素的联合影响,JUMBMs 引入了两个潜在变量——语义主

题和地理区域,分别负责生成用户提及活动的语义属性(如文本词语)和地理属性(如地理坐标).基于这两个潜在

变量,JUMBM 以一种统一的方式对用户地理区域依赖的语义兴趣、移动模式以及目标用户的地理聚集模式进

行建模.接下来,我们将分别从这 3 个方面对 JUMBM 的模型结构进行阐述. 

首先,基于研究动机 1,“目标用户地理聚集”现象表明被同一当前用户提及的目标用户呈现出地理聚集的

趋势.该现象揭示了在线交互的用户之间的空间相关性.因此,在用户提及行为模型中融合对目标用户的地理聚

集区域的建模是十分必要的 .在本文中 ,我们首先将所有目标用户的居住位置划分进 R 个地理区域 .此外 , 

JUMBM 基于连续的地理位置点将一个区域 g 建模为一个地理高斯分布,从而避免了采用多项式分布引起的位 

置点分布过于稀疏的现象.也就是说,JUMBM 将目标用户 m 的居住地点 lm 形式化为 ~ ( , ),gm gl   其中,g 和

g 分别表示区域 g 的均值向量和协方差矩阵.即: 

        11 1
| , exp

22πdet
g g

T

m m mgg g
g

P l l l          
  (1) 

此外,我们使用一个地理区域上的多项式分布表示 u 对 u 所对应的目标用户地理聚集区域分布. 

其次,研究表明,用户的语义兴趣对其目标用户选择来说至关重要[2,8,10,11].受当前关于用户兴趣建模研究的

启发[18,50,51],本文采用潜在的主题变量来表征用户的语义兴趣.传统的主题模型为文档中的每一个词语分配一

个主题,不能有效处理长度较短且高噪声的社交媒体文本数据[9,13,21].因此对于一条提及活动 d,JUMBM 假设 Wd

中的所有词语具有相同的主题 z.此外,根据研究动机 2,JUMBM 基于潜在的主题和区域来揭示用户空间依赖的
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语义兴趣.即,JUMBM 根据 Du 的内容信息和 u 对应的目标用户的地理分布来推理 u 在特定区域 g 内对一组主

题的兴趣分布u,g.通过这种方式,我们将主题建模和地理聚集过程进行了统一.此外,在 JUMBM 建模过程中,如

何提高主题的质量对于准确推理用户的语义兴趣来说至关重要.与传统的基于 LDA 模型的方法相比,主题翻译

模型[9,21,52]结合了主题模型和翻译模型的优点,能够在从短文本和非标准文本数据中发掘隐藏的语义模式的同

时,有效地应对社交媒体提及消息中存在的词典缺口问题.我们在建模过程中遵循基本的文本翻译建模机制,即

将目标用户的生成过程看作是从内容到目标用户名的翻译过程.因此,JUMBM 中的主题 z 将同时负责生成词语 

Wd和其关联的目标用户 Md.换句话说,JUMBM 中的每个主题 z 不仅与一个词语分布 z 相关联,还与一个目标用 

户分布z,w 相关联.此外,JUMBM 引入一个联合潜在因素(主题-区域),按照主题翻译过程生成目标用户名.因

此,JUMBM 将每一个主题-词语(z,w)与一个目标用户上的分布z,w 相关联. 

第三,在以新浪微博、Twitter 和 Facebook 为代表的社交媒体服务中,用户可以选择在发表的消息中添加位

置或者兴趣点(point of interest,简称 POI)标签来实现签到(check-in)功能.关于社交媒体用户空间移动模式的研 

究[13,26]表明,用户的签到活动呈现出较强的语义规则性.而在本文研究的问题中,用户位置标记的提及行为可以

视为其签到行为在用户在线交互方面的扩展.也就是说,用户位置标记的提及活动中隐藏着与其签到活动类似

的用户移动模式.在本文中,我们基于潜在主题来挖掘该用户移动模式.具体来说,主题 z 将负责用户提及活动的

位置标签的生成,且每一个主题都与一个标签位置(即当前用户的当前位置)上的分布 πz 相关联.基于该设计,我

们对当前用户语义模式和移动模式的建模过程进行了结合,也使得主题和位置挖掘过程在一个统一的框架下

相互影响和提高. 

2.4   生成过程 

JUMBM 假设用户 u 发出的提及活动 d 的生成过程如下.首先,u 根据其目标用户的地理分布 u 选择一个区

域 g.然后,u 根据其主题偏好u,g 选择一个区域 g 上的主题 z.给定主题后,组成文本内容的一系列词语 Wd 由主题 

-词语分布 z 或备用词语分布 b 生成.在主题和词语生成结束后,根据主题 z、词语 Wd 及概率分布 ,(. , , )z wP z W 

选择目标用户 Md.同时,每个目标用户 m(mMd)的居住位置 lm(
dMml L )则根据区域 g 上的地理分布 ( , )g g 

生成.最后,根据标签位置上的多项式分布 ,z a 生成 d 的位置 ld.模型的生成过程如算法 1 所示. 

算法 1. JUMBM 生成过程. 

 1.  提取~Beta(1,), ~ ( );b Drichlet   

 2.  for each udo 

 3.    抽样u对区域的分布 ~ (. );u Dirchlet   

 4.    for each gG do 

 5.      抽样u在区域g上对主题的分布 , ~ (. );u g Dirchlet   

 6.  end for 

 7.  end for 

 8.  for each zT do 

 9.    抽样一个词语上的分布 ~ (. );z Dirichelt   

 10.      for each wW do 

 11.        抽样一个主题和词语上的分布 , ~ (. );z w Dirichlet   

 12.      end for 

 13.  end for 

 14.  for each DuD do 

 15.    for each dDu do 

 16.      抽样一个目标用户聚集区域 ~ (. );ug Multi   
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 17.      抽样一个主题 ,~ (. );d u gz Multi   

 18.      for each wWd do 

 19.        抽样一个开关变量 ~ ( );wy Bernoulli   

 20.        if yw=0 then 

 21.            抽样一个词语 ~ (. );zw Multi   

 22.        else 

 23.            抽样一个词语 ~ (. );bw Multi   

 24.        end if 

 25.      end for 

 26.       for each mMd do 

 27.         抽样一个目标用户 ,~ (. , , );d d z wm P z W   

 28.         抽样m的居住位置 ~ ( , );gm gl    

 29.       end for 

 30.       抽样u的当前位置 ~ (. );d zl Multi   

 31.    end for 

 32.  end for 

2.5   模型推理 

通常来说,对潜变量概率模型进行模型参数推理需要计算使得观察变量的边缘概率最大的参数集,而该边

缘分布的计算是与模型中的隐藏变量相关的.但是,由于隐藏变量间的耦合,精确地计算该边缘分布通常是不可

实现的.因此,本文采用基于收缩吉布斯抽样[53]的近似学习方法来最大化公式(2)中的联合概率分布.本文假设

JUMBM 中除外的所有先验变量均服从对称 Dirichlet 分布,而则服从 Beta 分布.也就是说,模型中的先验变量

均为多项式分布或 Bernoulli 分布的共轭先验.通过这种方式,我们可以在对参数、 、π、、、Σ、 和 b 进

行推理的同时挖掘它们之间的不确定性关联.受前期研究的启发[12,53],我们将模型中的超参数设置成固定值以

节省计算成本,即=50/K、=50/R、===0.01、1=2=0.5.根据算法 1 中的描述,JUMBM 的观察和隐藏变量

的联合概率分布可分解为 

 
 , , , , , , | , , , , , , ,

( | ) ( | , ) ( | ) | , , ( | , , , ) ( | , , )( ( )) | ,

     

     
d

d

d d d M

d d M d

P z g W M y l L

P g P z g P y P W z y P M z W y P L g P l z

 

 
 (2) 

使用吉布斯抽样方法进行参数推理需要抽样每一条提及活动中潜在变量 z、g 和 y 的后验概率分布.因此, 

我们首先根据条件概率 ( , )( | , , , , , , , )u d xgP  
d¬(u,d) d d d Mg z W M y l L u 对区域 g 进行抽样.其中,(u,d)表示用户 u 的提 

及活动 d.受篇幅所限,下文省略了具体的推理过程.根据贝叶斯规则,潜在变量 g 的抽样概率可以计算为 
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d¬(u,d) d d d Mg z W M y l L u

 (3) 

其中,nu,x 是用户 u 生成的目标用户聚集区域为 x 的数目,nu,x,z 表示给定区域 x 之后主题 z 是根据用户 u 在区域 x

上的多项式分布生成的次数, ( , )u d 表示所有的计数均未计入当前实例.此外,g 表示区域 g 的均值向量,g 表

示区域 g 的协方差矩阵,可根据如下公式抽样: 

 (
1

)
g

g mC
g

m
g
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E l


    (4) 
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其中,Cg 表示被分配到区域 g 的目标用户集合. 

在抽样区域 g 之后,我们可根据如下公式为同一条提及活动抽样出区域 g 依赖的主题分配: 
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d¬(u,d) d d d Mz g W M y l L u

 (6) 

其中,g 为已抽样的区域,nu,g,k 则表示用户 u 的提及活动中区域为 g 且主题为 k 的数目, , dk ln 为位置 ld 在给定主

题 k后根据位置多项式分布抽样生成的次数,nk,w是词语w由主题为 k的主题-词语分布抽样生成的次数, ( , )u d

表示所有的计数均未计入当前实例. 

此外,潜在开关变量 y 可根据如下后验概率抽样: 
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其中,ny=0表示词语由主题-词语分布生成的次数,ny=1表示词语由备用词语分布生成的次数,nz,w,y=0表示词语w被 

分配为主题词语的次数,nb,w,y=1 则表示 w 被分配为备用词语的次数, ( , , )u d wn 意味着所有计数均未计入文档(u,d) 

的当前词语 w. 

经过足够次数的迭代后,即可通过统计 z 和 g 分配给提及活动的次数得到的近似后验概率来估计模型的参

数.同时,我们可根据收缩吉布斯抽样方法得到如下对 JUMBM 参数的估计: 
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3   目标用户推荐 

在本节中,我们介绍如何将学习到的 JUMBM 模型(即参数集  ˆ ˆ ˆˆ ˆˆ ˆ ˆ, , , , , ,        )应用到目标推荐任务

中.根据 JUMBM 的建模过程,给定一个查询 q=(uq,lq,Wq),uq 提及目标用户 m 的概率  ˆ| , , ,q q qP m u l W  可计算为 

    
   

ˆ, | , ,
ˆ ˆ| , , , , | , ,

ˆ, | , ,

q q q

q q q q q q

q q qm M

P m l u W
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其中,概率  ˆ, | , ,q q qP m l u W  可进一步分解为 

        ˆ ˆ ˆ, | , , | , , | , , ,[ ]q q q m q q qg G
P m l u W P P lg g P m l g u W


     (15) 

其中,区域 g 的先验概率 P(g)可计算为 

         ,
ˆ| u gu U u U

P P g u P u P ug 
 

    (16) 

    
u

uu U

D
P u

D








 (17) 

其中,P(u)为 u 的先验概率; uD 表示 u 的提及活动数量.同时,我们在计算 P(u)时使用一个 Dirichlet 先验参数作

为平滑参数,从而避免了过拟合现象的产生[12,13].接下来,概率  ˆ, | , , ,q q qP m l g u W  可进一步分解为 

          ˆ ˆ, ˆ ˆ, | , , , | , | , | | , ,[ ]
q

q q q q q q qz T w W
P m l g u W P g u P l z P w W m Wz P z

 
       (18) 

其中,P(w|Wq)表示词语 w 在 Wq中的权重,在本文中我们使用词语的反文档频率(inverse documentfrequency,简称 

IDF).此外,由于
, ,m z w

 (即  ˆ| , ,qP m W z  )矩阵的规模非常大(潜在的大小为 K·V·NM),为了减轻数据稀疏性带来的

参数估计困难,受 Gong 等人的启发[9,21],我们使用与主题无关的词对齐概率 p(m|w)对
, ,m z w

 进行平滑操作,即: 

    *
, , , , 1m z w m z w p m w      (19) 

其中,是一个平滑参数且[0,1]；p(m|w)表示词 w 和目标用户 m 间的主题无关的词对齐概率,在本文中我们使

用经典的 IBM 翻译模型 1[32]来计算. 

根据公式(14)~公式(19),uq 提及用户 m 的概率可通过公式(18)计算.通过这种方式,即可将计算得到的 top-k

概率值最大的目标用户作为推荐结果. 
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 (20) 

3.1   高效top-k推荐 

为了加快系统对在线查询的响应速度,基于公式(18),我们将目标用户 m 针对查询 q 的得分 S(q,m)的计算过

程分成在线评分 O(q,t)计算和线下评分 F(t,m)计算两个部分: 

           , ,,
, , , cos co sq m q mt z a

S q m O q t F t m q m


        
 

 (21) 

     *
, , , , ,

ˆ ˆˆ, |
q q q

z g u l z q m z ww W
O q t P w W  


   (22) 

      ˆˆ, | ,m ggF t m P g P l    (23) 

其中,t 表示 TG 集中的一个属性(即 t=(z,g),zT 且 gG),F(t,m)表示线下计算的一个目标用户 m 关于属性 t 的 

分数,O(q,t)则表示在线计算的查询 q在属性 t上的权重.可以看到,除了F(t,m),O(q,t)中的主要部分,如 , ,
ˆ ,

qz g u ,ˆ
ql z

和 *
, ,ˆ m z w 也是通过线下计算的方式获得的.给定一个查询,O(q,t)的计算仅仅是对这些已得到的数值进行了线上 

整合. 

一个直接的目标用户生成方法即通过扫描所有候选目标用户,基于公式(19)将 k 个得分最高的目标用

户作为推荐结果 .然而 ,该方法对于每一位候选用户均扫描一遍属性集 ,这会产生严重降低系统的在线推荐

效率 .在本文中 ,目标用户针对查询的得分是通过计算查询向量和目标用户向量的内积得到的(如公式(19)

所示),且模型中的所有目标用户向量都具有相同的长度 .因此 ,一个直观的针对该最大内积检索(maximum 

inner product search,简称 MIPS)问题的高效率解决方案,即首先通过一些数学转换方法[35]将该 MIPS 问题转

化为一个 k 近邻(k-nearest neighbors,简称 KNN)检索问题,然后使用一些高效率近似 KNN 检索算法 [6,7,34]来
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寻找推荐结果.然而,JUMBM 模型潜变量分布的高维度问题会严重降低大多数低维检索算法的效率(即“维

数灾难”问题).尽管一些高维检索框架基于不同的空间-文本索引在一定程度上减轻了高维度带来的检索困

难,但其仅能应用于基于关键字的文本检索任务,不能很好地处理本文中的高语义相关度的用户活动检索问

题 [6,20].此外,这些算法都是针对近似而非精确检索任务设计的,直接应用在目标用户推荐中会严重降低检索

准确率.近来,Yin 等人设计了基于聚类的分支定界算法 CBB[13]和属性剪枝算法 AP[12]以降低高维数据检索

中的时间消耗,可以在仅扫描一部分项目(在本文的推荐任务中,项目即候选目标用户)或者属性的情况下找

到使得最终得分最大的 top-k 个项目.具体来说,AP 算法通过筛选具有较低查询偏好和项目相关性的属性来

约束属性检索空间 ,CBB 算法则通过选择在每个属性具有较高的上限得分项目组来对项目空间进行剪枝 .

但是,即使 AP 算法只扫描每个项目的一部分属性,其仍然需要遍历所有项目;CBB 算法则必须扫描每个选定

项目的所有属性来计算完整的得分.换句话说,AP 和 CBB 算法仍需扫描大部分的项目或者属性空间来确定

最终的推荐得分. 

受 CBB 算法[13]和 AP 算法[12]的启发,我们设计了一种混合剪枝算法 HPA(hybrid pruning algorithm),以实现

对项目和属性检索空间的联合剪枝.HPA 算法基于两个基本的观察事实:(1) 由于向量 q

和向量 m


的模是两个

常量,其内积大小仅与两个向量的方向有关,如公式(19)所示;(2) 只有当查询 q 在属性 t 上的权重较高,且 m 关于

属性 t 的分数也较高时,其对应的 O(q,t)F(t,m)值才会对最终得分有足够的影响.因此在本文中,我们首先使用球

面 K-means 算法[36]根据目标用户向量的方向将目标用户聚类进 B 组中.然后,对每个桶 b B 计算一个上限向量 

,a

使其在每一个属性上的 F(t,m)值最大(即 ( , ) max ( , )m bF t a F t m ).显然,由于 O(q,t)的值非负,S(q,a)即为桶 b 中

所有目标用户的上限得分.同时,对于每一个属性 ti( [1, ]i K R  )计算一个目标用户排序列表
it

L ,使其包含 k 个 

F(ti,m)值最高的目标用户.而对每个目标用户 m,我们根据 F(ti,m)的值对其对应的属性进行降序排序.注意,所有

上述计算和排序工作都是以线下计算的方式进行的. 

给定一个在线查询 q,HPA 的在线处理流程如算法 2 所示.具体来说,HPA 首先根据向量 q

和每个桶的上限

向量 a

的内积 S(q,a)的值对所有的桶进行排序(第 2 行).然后,基于查询和目标用户在属性上的权重找到 k 个候

选目标用户(第 4 行~第 15 行).在此过程中,我们首先选择 top-N 个具有最小 N 值且覆盖了绝大部分的查询偏 

好的属性,即选择    1 1
, 0.9 ,

n T G

i ji j
O q t O q t



 
  (第 4 行).对于每一个 top-N 属性 t,我们从 Lt 中选择得分最高的 

目标用户作为候选用户(第 5 行~第 14 行).此外,HPA 采用二叉最小堆来实现列表 L,使得 L 的根项 m′(即堆顶)

在 L 中具有最小的最终得分.此后,HPA 顺序地扫描所有的桶.对于一个未扫描的桶 b,若 S(q,m′)不小于 b 的上限

得分 S(q,a),则 HPA 不再扫描后续桶,算法提前终止(第 18 行~第 20 行).否则,HPA 顺序扫描 b 中每一个目标用户

来计算得分(第 21 行~第 37 行).在此过程中,对于每一个需要计算得分的目标用户 m,我们基于 Zhao 等人提出

的区域剪枝技术[37]来检查能否避免遍历 m 对应的所有属性.具体来说,假设 HPA 已遍历了属性{t1,t2,...,ti},则可 

知这些属性对应的部分得分 Sp 的值为    1

1
, , .

i

j jj
O q t F t m



 而对于第 i 项属性 ti,其对目标用户 m 的上限得分为

   , , .
T G

p j jj i
S O q t F t m




 由于 HPA 按照 F(t,m)值降序遍历所有的属性,则 1{ ,..., }Ri Kt t  中的任一属性 t 对应的

F(t,m)值都比 F(ti,m)值要小.也就是说,属性 1{ ,..., }Ri Kt t  对应的部分得分值应小于等于    , , .
T G

j jj i
O q t F t m



 因

此,m 对应的所有属性的得分值 S(q,m)的上限即为    , , .
T G

p j jj i
S O q t F t m




 当堆顶 m′对应的得分值小于该上

限得分时,HPA 将不再需要扫描任何 1{ ,..., }Ri Kt t  中的属性(第 26 行~第 29 行).否则,HPA 将扫描 m′对应的所有属 

性来计算 m′的得分(第 31 行~第 36 行). 

算法 2. 混合剪枝算法 HPA. 

输入: 

M:分成 B 个桶的目标用户集合 

q:查询,q=(uq,lq,Wq) 

Lt:每一个属性对应的有序目标用户列表 
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输出: 

L :具有最高得分的 top-k 目标用户列表 

1. 根据S(q,ab)的大小对所有的桶进行排序; 

2.  根据O(q,t)的大小对所有的属性进行排序; 

3.  找到top-N满足      1 1
min | , 0.9 , ,

n T G

i ji j
N n O q t O q t T G



 
    的属性; 

4.  for each tN do 

5.    for each mLt且 m L do 

6.      if L.size()<k then 

7.        L.insert(m,S(q,m)); 

8.      else 

9.        . ()m L top ; 

10.        if S(q,m)>S(q,m′) then 

11.          L.deleteTop(); 

12.          L.insert(m,S(q,m)); 

13.        end if 

14.      end if 

15.  end for 

16.  for each bB do 

17.    . ()m L top ; 

18.      if S(q,m′)≥S(q,ab) then 

19.        break; 

20.      else 

21.        for each mb且 m L do 

22.          0pS  ; 0pO  , falseSkip  ; 

23.          while 对于m存在未扫描的属性 t  then 

24.               , , ;p pS S O q t F t m   

25.             ,p pO O O q t  ; 

26.            if       1
, , ,

T G

p ii
S O q t OP F t m S q m




  ≤ then 

27.               trueSkip  ; 

28.               break; 

29.            end if 

30.          end while 

31.          if falseSkip   then 

32.            if S(q,′)>S(q,m′) then 

33.              L.deleteTop(); 

34.              L.insert(m,S(q,m)); 

35.            end if 

36.          end if 

37.      end for 

38.   end if 

39.  end for 
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40.  逆排序L; 

41.  return L; 

4   实验与分析 

为了定量地分析 JUMBM 的性能,我们在两个真实数据集上构建了实验.本节将详细介绍实验构造和过程,

并对实验结果进行展示和分析. 

4.1   数据采集与实验设定 

本文的实验构建在采集自新浪微博和 Twitter 的数据集上.数据集的采集策略如下. 

微博数据集.受 Gong 和 Wang 等人[9,49]的启发,我们采用雪球抽样方法,从 5 个约有 1 000 个粉丝的初始用

户开始,按照用户间的关注关系(即 following-follow 关系)抽取中国微博用户的个人信息和历史消息(受新浪微

博 API 的限制,我们仅能采集每个用户的前 1 000 位关注用户).该采集策略能够保证得到微博完整数据图谱的

一个子图,覆盖包括普通用户、明星用户、媒体工作者、微博广告商在内的全部微博用户类型,从而最大程度

地降低数据采集偏置性.为了保证得到足够的位置数据,我们选择至少发布过 3 条带有位置标签的消息的用户.

从 2014 年 1 月~2014 年 7 月,我们共抽取了 1 701 286 条用户个人信息和 26 994 838 条带有位置标签的消息.

为了构建用户间的提及关系网络,我们抽取包含一个以上“@”实例的消息.然后,使用一种简单、有效的用户定

位方法为所有可定位的目标用户分配一个居住位置(经度/维度).最终,我们得到由 147 621 名用户发布的 

594 187 条带有位置标签和提及实例的消息,以及 251 054 名已知居住位置的目标用户构成的数据集. 

Twitter 数据集.我们使用同样的抽取策略获得 Twitter 上美国用户的个人信息和历史消息来构建 Twitter 数

据集.从 2016 年 10 月 15 日~2017 年 3 月 15 日,我们得到了一个由 1 620 081 名用户发表的 35 219 791 条带有

位置标签的消息组成的原始数据集.在进行用户提及关系网络构建及可定位目标用户抽取处理之后,最终的

Twitter 数据集包含 553 145 条带有位置标签和提及实例的消息,以及由 807 330 条提及关系关联着的 133 625

位当前用户和 187 843 位居住位置已知的目标用户.表 3 列取了对本文数据集的统计信息. 

Table 3  Statistics of Weibo and Twitter datasets 

表 3  微博及 Twitter 数据集信息统计 

统计 
数据集 

微博 Twitter 

消息数 594 187 553 145 
所有用户数 309 416 261 949 
当前用户数 147 621 133 625 
目标用户数 251 054 187 843 
提及实例数 1 300 259 807 330 

平均每位当前用户发出的提及实例数 8.81 6.04 
平均每条消息中包含的提及实例数 2.19 1.46 

需要注意的是,大多数微博和 Twitter 用户并未在其个人信息中公开居住位置,或者仅对其进行了粗粒度的

描述(如居住城市).因此,我们采用一个被广泛使用的[40,42,43]ground-truth 用户位置推理方法为每一位目标用户 

分配一个居住位置(经度/维度).具体来说,对于用户 u,我们首先计算出
uDL 中所有位置确定的 l1-多元几何中心 

点[36]作为 u 的初始位置.注意,我们选择使用几何中心点而非区域的中位点的原因是其对位置异常值是鲁棒的,

尤其是当用户有在远离其通常活动的区域的活动历史时.然后,我们筛选出历史移动轨迹不正常的用户.具体来

说,我们仅保留至少发布过 3 条且发布自 15km 地理半径范围内的消息的用户.同时,我们根据消息标记的时间

戳和位置筛选出移动时速超过 1 000km/h 的用户.此外,对于指定了详细家庭位置(例如,GPS 坐标或详细位置描

述)的用户,我们通过检索地理数据库获得其对应的位置点.本文中,我们使用 GeoName 数据库(http://www. 

geonames.org/)和高德地理编码 API(http://lbs.amap.com/api/javascript-api/guide/map-data/geocoding)将用户对位

置的描述转化为经纬度坐标. 
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此外,对于一条用户提及活动 d=(u,Wd,ld,Md),有|Md|≥1.因此,我们将 d 中每一条(u,Wd,ld,m),mMd 视为一条

训练/测试用例.也就是说,本文数据集中的训练/测试用例的数量是由数据集包含的提及实例的数量而不是消

息的数量决定的.受 Gong 等人[9]研究的启发,我们采用基于时间的分割方法将数据集分割为训练集和测试集.

即,首先根据发表时间的先后将所有提及活动进行排序,然后按照 80/20 的比例对数据集进行划分. 

4.2   评估指标 

对于测试集中的一条测试用例(u,Wd,ld,m),Lk 包含 k 个具有最高得分的目标用户.对于一个 ground-truth 目

标用户 m*,若有 m*Lk,则计数为一个命中(hit),否则计数为一个未命中(miss).然后,我们采用准确率 Accuracy@ 

k 来评估推荐的质量,即: 

 
@

@
testcase

Hits k
Accurcy k

N
  (24) 

其中,Hits@k 表示对于给定的 k 值,系统在测试集上的命中次数;Ntestcase 则表示所有测试用例的数目.除此之外,

我们采用评估推荐系统性能常用的精确率(precision)、召回率(recall)和 F1 值(F1-meature)指标对目标推荐结果

进行评估.同时,采用平均逆序排名(mean reciprocal rank,简称 MRR)来评估结果列表的排序效果. 

4.3   对比方法 

本文从推荐有效性和推荐效率两个方面对所有方法进行性能评估. 

4.3.1 推荐有效性 

在推荐有效性方面,我们采用以下方法作为对比方法. 

(1) HIS.HIS 是一种基于用户提及历史的基准目标用户推荐方法[8,9].给定一条查询,HIS 方法推荐训练集中

被当前用户提及次数最多的目标用户. 

(2) CAR.CAR[8]是一个内容感知的目标用户推荐框架.通过抽取内容、社交、位置和时间信息相关的特

征,CAR 使用学习排序(learning-to-rank)方法为一条促销类的消息推荐有高回应率的目标用户.在本文中,我们

使用与原文[8]相同的特征集来实现 CAR 框架.因此,我们额外抽取了每一位目标用户在数据集限定的日期内发

表的全部历史消息以及用户间的交互历史(用户间的提及与转发历史)来丰富我们的原始数据集. 

(3) A-UUTTM.A-UUTTM 是由 Gong 等人提出的基于翻译模型的潜变量主题模型[9].该模型同时考虑了当

前消息的内容和目标用户的内容历史,是目前用于目标用户推荐效果最好的方法.由于目标用户的内容历史对

A-UUTTM 来说至关重要,我们抽取了原始数据集中所有目标用户在被“@”时间之前发表的最新的 4 条消息.

同时,我们使用与文献[9]相同的参数设置来实现 A-UUTTM. 

此外,本文设计了 3 种 baseline 方法以验证在建模过程中分别考虑用户语义模式、目标用户的地理聚集区

域以及当前用户的移动模式情况下的系统性能. 

(1) JUMBM-NT.JUMBM-NT 是本文提出的 JUMBM 模型的一个变种,其仅考虑空间因素而忽略了用户的

语义模式对其提及行为的影响,即在建模过程中忽略了用户提及活动中的文本词语 W.在 JUMBM-NT 模型中,

给定一个主题,当前用户根据一个主题-目标用户分布来选择目标用户. 

(2) JUMBM-NA.与 JUMBM 相比 ,JUMBM-NA 模型去除了对目标用户地理聚集区域的建模过程 .在

JUMBM-NA 模型中,对于一条用户提及活动 d,主题 z 负责生成词语 Wd、目标用户 mMd 和位置 ld,且每一个目

标用户 mMd 都依据基本的主题-翻译过程生成. 

(3) JUMBM-NP.JUMBM-NP 是 JUMBM 模型的另一个变种.JUMBM-NP 不考虑用户的移动模式对用户提

及行为的影响,即对于一条用户提及活动中的位置 d,JUMBM-NP 忽略了对用户当前位置 ld 的建模过程. 

4.32 推荐效率 

为了评估本文提出的 HAP 算法的效率,我们将 HAP 与以下 4 种算法进行比较. 

(1) Brute Force Algorithm(BF).对于给定的查询,BF 算法通过扫描每个目标用户的所有属性来计算目标用

户针对查询的得分,然后统计得分最高的 k 个目标用户作为推荐结果.BF 也是第 4.3.1 节中提到的对比方法
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HIS、CAR 和 A-UUTTM 使用的推荐算法. 

(2) Threshold Algorithm(TA).TA 算法[26]是对传统的基于阈值的方法的一个扩展,是当前效果较好的低维度

检索算法. 

(3) Clustering-based Branch and Bound Algorithm(CBB).CBB 算法[13]是一种项目搜索空间剪枝算法,能够在

不扫描所有项目的情况下找到正确的 top-k 结果. 

(4) Attribute Pruning Algorithm(AP).AP 算法[12]是一种用于属性空间剪枝的分支界定算法.对于一个项

目,AP 算法能够在仅扫描部分属性的情况下确定该项目是否为正确的 top-k 结果. 

4.4   结果与分析 

4.4.1 推荐有效性 

本节中,我们从推荐有效性方面对 JUMBM 进行评估.经过多次前期实验,将参数 K 和 R 的值设置为 K=70, 

R=90,以展现 JUMBM 的最优性能(参见第 4.4.3 节).此外,参照前期研究[9,21],我们在实验中将平滑参数设置为

=0.8.表 4 和表 5 分别列取了在微博和 Twitter 数据集上,各方法在精确率、召回率、F1 值、MRR、Accuracy@3

和 Accuracy@5 等指标下的性能表现.图 4 显示了不同推荐目标用户数量,即不同 k 值下的各种方法的实验精确

率、召回率和 F1 值.注意,图 4 中仅列出了 k[1,7]范围的结果值,这是因为,当 k>7 时各指标下的实验结果值已

不再显著变化. 

微博数据集上的推荐.在微博数据集上,本文提出的方法在所有评价指标下均取得了最优的实验结果.如

表 4 所示,JUMBM 的推荐精确率为 0.647,召回率为 0.634,F1 值为 0.641.与当前用于目标用户推荐效果最好

的 A-UUTTM 方法相比,本文提出的基于 JUMBM 的推荐方法分别在精确率、召回率、F1 值上取得了 11.2%、

13.6%和 12.5%的相对提高.此外,Accuracy@3 和 Accuracy@5 的结果值显示,66.1%的 ground-truth 目标用户

能够在 top-3 结果中找到,68.9%的 ground-truth 目标用户出现在了 top-5 结果中.同时,JUMBM 在 MRR 值方

面也取得了最优结果,这表明,JUMBM 不仅能够生成准确的推荐,也能生成良好的推荐结果排序.图 4 所示的

实验结果显示,随着被推荐目标用户的增多,JUMBM 方法的性能有所下降,但仍然在所有指标上均优于对比

方法.当为一条消息推荐最佳目标用户时,JUMBM 可以获得最佳的 F1 值.如果想获得最高的召回率,则可使

用 JUMBM 推荐更多的目标用户. 

Table 4  Experimental results on the Weibo dataset in different metrics 

表 4  微博数据集上不同指标下的实验结果 

方法 
结果 

精确率 召回率 F1 MRR Accuracy@3 Accuracy@5 
HIS 0.336 0.317 0.326 0.588 0.384 0.425 
CAR 0.512 0.504 0.508 0.572 0.572 0.602 

A-UUTTM 0.582 0.558 0.570 0.603 0.617 0.649 
JUMBM-NT 0.384 0.365 0.374 0.398 0.393 0.424 
JUMBM-NA 0.571 0.546 0.558 0.577 0.606 0.632 
JUMBM-NP 0.628 0.617 0.622 0.656 0.641 0.665 

JUMBM 0.647 0.634 0.641 0.679 0.663 0.689 

Table 5  Experimental results on the Twitter dataset in different metrics 

表 5  Twitter 数据集上不同指标下的实验结果 

方法 
结果 

精确率 召回率 F1 MRR Accuracy@3 Accuracy@5 
HIS 0.325 0.302 0.313 0.575 0.353 0.392 
CAR 0.505 0.492 0.498 0.552 0.544 0.586 

A-UUTTM 0.561 0.533 0.547 0.581 0.604 0.625 
JUMBM-NT 0.376 0.360 0.368 0.402 0.385 0.417 
JUMBM-NA 0.554 0.524 0.539 0.569 0.575 0.612 
JUMBM-NP 0.617 0.609 0.613 0.626 0.633 0.658 

JUMBM 0.640 0.631 0.635 0.665 0.652 0.675 
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精确率-微博数据集                                   精确率-Twitter 数据集 

     
召回率-微博数据集                                  召回率-Twitter 数据集 

     
F1-微博数据集                                      F1-Twitter 数据集 

Fig.4  Results in precision, recall and F1 score with different values of top-k on the Weibo and Twitter datasets 

图 4  微博和 Twitter 数据集上不同 top-k 值对应的结果精确率、召回率和 F1 值 
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从实验结果中可以观察到: 

(1) HIS 方法在所有指标上均落后于其他方法.这表明,仅基于历史的目标用户建议方法可能会导致不准确

的推荐结果. 

(2) 与 CAR、A-UUTTM 和 JUMBM 相比,JUMBM-NT 的性能表现最差.这说明,使用用户提及活动的语义

模式来挖掘用户提及行为偏好的必要性.与其他方法相比,JUMBM-NT 仅基于用户的提及活动的空间上下文信

息来捕捉其行为偏好,忽略了文本内容信息的影响. 

(3) JUMBM 和 A-UUTTM 的表现均优于 CAR,证明了一个严格设计的概率生成模型相对于一般的基于特

征的学习-排序方法在表征用户提及行为方面的优势. 

(4) 尽管 A-UUTTM 同时考虑了当前用户和目标用户的内容信息,但 JUMBM 仍然在所有指标上均取得了

更好的结果 ,表明了引入用户提及活动空间上下文因素对其提及行为建模的必要性 .与 A-UUTTM 相比 , 

JUMBM 考虑了目标用户的地理分布和当前用户的移动模式,能够更好地表征和发掘用户的行为偏好,CAR 和

A-UUTTM 均忽略了这两个地理因素对用户提及行为的影响. 

(5) 在我们的实验中,综合考虑了内容和空间因素的方法,其性能表现均优于仅考虑了单个因素的推荐方

法.例如,当 k=5 时,JUMBM 的推荐准确率为 0.689.这一结果与仅考虑空间上下文因素的 JUMBM-NT 相比提高

了 62.5%,与仅基于内容信息的 A-UUTTM 相比提高了 6.2%.显示出在建模过程中综合考虑内容和空间因素对

准确挖掘用户提及行为偏好的必要性. 

Twitter 数据集上的推荐.从表 5 和图 4 可以看出,Twitter 数据集上的实验与微博数据集上的实验有相同的

结果趋势,即 JUMBM在所有指标上一惯地优于对比方法.但是,在Twitter数据集上,各方法的性能表现均稍低于

其在微博数据集上的性能表现.这可能是因为 Twitter 数据集中的用户平均提及活动数量较少,导致模型对用户

提及行为偏好的推理不够准确. 

4.4.2 各因素对推荐性能的影响 

通过比较 JUMBM 及其变种模型的实验结果,我们可以进一步评估当前用户的语义模式(C)、目标用户的

地理分布(G)以及当前用户的移动模式(S)等因素对 JUMBM 推荐性能的影响.表 6 和表 7 分别展示了 JUMBM

及其变种模型在微博和 Twitter 数据集上的实验 top-k 推荐准确率.其中,方法的推荐准确率越高,则各变种模型

的缺失因素越不重要.注意,表 6 和表 7 仅展示了 k 小于 10 时各方法的性能表现. 

Table 6  Top-k recommendation accuracy of JUMBM and its variant models on the Weibo dataset 

表 6  微博数据集上 JUMBM 及其变种模型的 top-k 推荐准确率 

方法 
Accuracy@k 

k=3 k=5 k=7 k=9 
JUMBM-NT 0.393 0.424 0.441 0.458 
JUMBM-NA 0.606 0.632 0.646 0.658 
JUMBM-NP 0.641 0.665 0.686 0.697 

JUMBM 0.663 0.689 0.708 0.722 

Table 7  Top-k recommendation accuracy of JUMBM and its variant models on the Twitter dataset 

表 7  Twitter 数据集上 JUMBM 和其变种模型的 top-k 推荐准确率 

方法 
Accuracy@k 

k=3 k=5 k=7 k=9 
JUMBM-NT 0.385 0.417 0.436 0.452 
JUMBM-NA 0.575 0.612 0.627 0.641 
JUMBM-NP 0.633 0.658 0.679 0.692 

JUMBM 0.652 0.675 0.696 0.713 

因为对于本文研究的推荐任务来说,更大的 k 值是没有意义的.从结果中可以看到,每个因素对推荐准确率

的影响是不同的.总的来看,各因素对目标用户推荐性能影响程度的顺序为 C G S  .具体而言,首先,语义模式

在目标用户推荐性能方面起着主导作用.例如,仅考虑了两个空间因素(G 和 S)的 JUMBM-NT,比基于同样的空

间因素但同时考虑内容信息的 JUMBM 的推荐准确率低 50%以上.这一结果与 Chen、Tang 和 Zhou 等人的研 
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究[2,8,10]是一致的.其次,考虑目标用户的地理分布对提高目标用户推荐准确率来说十分必要.例如,与 JUMBM- 

NA 相比,JUMBM 对目标用户的地理聚集区域进行了建模,这使其在微博数据集上的实验推荐准确率提高了约

9%(k=9 时).第三,考虑了当前用户移动模式的方法的推荐性能表现略优于未考虑这一因素的方法.如表 6 所示,

对用户移动模式建模的 JUMBM 方法相比于未考虑用户移动模式的 JUMBM-NP 方法的推荐精确率提高了约

3.5%(k=9 时). 

4.4.3 参数敏感性分析 

我们构建了一系列的实验来研究模型参数的改变对推荐结果的影响.在 JUMBM 中,最重要的两个参数即

主题数量K和区域数量R.本节我们仅展示使用不同参数的 JUMBM在微博数据集上的实验结果,因为在Twitter

数据集上的实验结果与之是相似的. 

具体来说,我们展示了在主题数量 K[50,90]和区域数量 R[70,110]时 JUMBM 在 Accuracy@5 指标下的

性能变化,见表 8.对于模型中的超参数,受前期研究的启发 [12,53],我们将其设置成固定值以节省计算成本,即

=50/K、=50/R、===0.01、1=2=0.5.表 8 展示了不同 K 和 R 值下的 Accuracy@5 结果.可以看到,在 K 和

R 值较小时,JUMBM 的推荐精确率随着 K 和 R 值的增加而迅速增大,但当其超过一定的阈值,即 K=70 且 R=90

时,JUMBM 的推荐精确率不再显著变化.这是因为,在 JUMBM 中,主题和区域的数量代表了模型的复杂度.当 K

和 R 值较小时,模型对数据的描述能力有限.相对地,当 K 和 R 增大到一定程度时,模型已复杂到足够处理当前数

据.此后,随着 K 和 R 的进一步增大,数据稀疏性问题会变得越来越严重,继而导致模型过拟合并使得模型学习

到的参数不再可靠.因此,在构造第 4.4.1 节中的实验时,我们采用设置 K=70、R=90 作为推荐有效性和推荐效率

间的一个折衷. 

Table 8  Accuracy@5 result with various K and R 

表 8  不同 K 和 R 值下的 Accuracy@5 结果 

 
K 

K=50 K=60 K=70 K=80 K=90 

R 

R=70 0.643 0.662 0.669 0.670 0.670 
R=80 0.657 0.674 0.680 0.681 0.683 
R=90 0.665 0.677 0.689 0.689 0.690 

R=100 0.666 0.677 0.689 0.690 0.691 
R=110 0.666 0.678 0.689 0.690 0.692 

 

4.4.4 推荐效率 

通过与第 4.3 节中提出的 4 种算法进行比较,我们在微博数据集上对本文提出的 HPA 算法的在线推荐效率

进行评估.我们使用 Java 语言(JDK 1.7)实现所有在线检索算法,并将所有程序运行在一台配置了 Intel Xeon E5

处理器(2.4 GHz)、128 G 内存、操作系统为 Windows Server 2008 R2 的 PC 上. 

我们在 6 300 维(即 K=70,R=90)的检索情况下,将 k 分别设置为 1、3、5、7 和 9 来展示各算法的性能.同时,

我们使用数据集中的所有查询对算法进行测试.此外,经过若干次的预先实验,我们将 HPA 算法使用的桶的数量

B 设置为 430 以达到算法的最佳性能.图 5 给出了 BF、CBB、AP 和 HPA 算法的平均在线查询处理时间.注意,

我们没有在图 5中列出TA的处理时间.这是因为相比于其他算法,TA的时间消耗过于严重.在我们的实验中,TA

需要 8 464.3ms 来产生 top-1 结果,同时需要近 11 000ms 来产生正确的 top-5 结果.TA 效率如此低下的原因是其

作为一种单层次检索算法,必须频繁地更新阈值并维护排序列表的动态优先级队列,使其仅能处理低维数据检

索问题.如图 5 所示,本文提出的 HPA 算法在推荐效率方面显著优于所有对比方法.例如,HPA 算法在 296.1ms

内从超过 25 万名的候选目标用户集合中找到了正确的 top-5 结果.这仅相当于 TA 算法时间消耗的 2.7%、BF

算法的 38.04%、CBB 算法的 54.8%以及现有最高效的 AP 算法的 59.03%.在我们的实验中,当 k=5 时,HAP 平

均仅需扫描 643 个属性(约占全部属性的 10.2%).最终的统计结果显示,需要遍历所有属性来计算得分的候选目

标用户数量为 11 046,仅占全部候选目标用户的 4.4%.尽管随着被推荐目标用户数量的增加,HPA 算法的推荐效

率有所下降,但即使在 k=9 的情况下 HPA 算法仍能以相对其他算法更快的速度响应在线查询.可以看出,在数据

维度很高的情况下,本文提出的 HPA 算法比遍历检索算法 BF、低维检索算法 TA、空间剪枝算法 CBB 和当前



 

 

 

1208 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.4, April 2020   

 

效率最高的检索算法 AP 的计算效率都更高. 

 

Fig.5  Recommendation efficiency of different methods on Weibo dataset 

图 5  微博数据集上不同方法的推荐效率 

5   总  结 

当前,社交媒体中的提及机制正在用户在线交互和网络信息传播方面扮演着重要角色.本文从普通用户的

在线交互角度着手,通过对用户提及行为的分析和建模构建一个推荐系统,为给定的消息自动生成候选目标用

户,从而帮助用户识别目标、节省搜索时间.通过对大型真实社交媒体数据集的分析发现,用户的提及行为受其

提及活动的语义和空间上下文因素的联合影响.针对此,本文提出一个联合隐式概率生成模型 JUMBM 来模拟

用户提及活动的生成过程.JUMBM 通过一种统一的方式进行语义和空间上下文感知的用户提及行为联合建模,

发掘用户的移动模式、地理区域依赖的语义兴趣及目标用户的地理聚集模式.同时,本文提出一个混合剪枝算

法 HPA,用以应对推荐中遇到的"维数灾难"问题并加快推荐系统对在线 top-k 查询的响应速度.在大型真实数据

集上的实验结果表明,本文提出的方法在推荐有效性和推荐效率方面均优于对比方法. 
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