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基于模糊关联规则的微博用户潜在兴趣发现① 
牛朝林, 高茂庭   

(上海海事大学 信息工程学院, 上海 201306) 

摘 要: 针对微博用户兴趣随时间变化的特征, 提出一种基于模糊关联规则的潜在兴趣发现方法(PIDFAR), 利用

LDA 主题模型表达微博主题分布, 通过时间加权的方式计算出用户现在兴趣的主题分布, 进行模糊关联规则挖

掘, 得出关联规则集合以表示和发现用户兴趣随时间发生变化的一般规律, 最后根据关联规则集合中关联规则

和用户现在兴趣的主题分布来计算相似度, 取相似度较高的关联规则的后项的集合组成用户的潜在兴趣. 实验

表明, PIDFAR 方法能够使得用户潜在兴趣的发现过程脱离用户的好友群体限制, 相比基于协同过滤技术的潜在

兴趣发现方法明显提高了发现微博用户潜在兴趣的准确率.  

关键词: 潜在兴趣; 关联规则; 主题模型; 加权; 微博 

 

Discovering Micro-Blog User’s Potential Interests Based on Fuzzy Association Rules 
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(College of Information Engineering, Shanghai Maritime University, Shanghai 201306, China) 

Abstract: According to the specific characteristic of the micro-blog user’s interests changing with time, a potential 

interest discovery method based on fuzzy association rules (PIDFAR) is proposed. It could express micro-blog theme 

distribution by using LDA topic model, and then use the time weighted method to calculate user’s recent interest subject 

distribution, for mining fuzzy associate rules. That set of association rules to express and discover the general rule of 

user’s interests change over time. Finally, after calculating the similarity between the the associated rule of association 

rule in the collection and the topic distribution of user’s interest, take the high similarity of the latter collection in 

association rules set to constitute the user’s potential interests. Experiments show that the method of PIDFAR can make 

the process of discover the user’s potential interest break away from the limit of user’s friends group, and improve the 

accuracy of the discovery of potential interests of micro-blog users obviously than the traditional method of discovery 

potential interest based on collaborative filtering technology. 
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随着 Web 2.0 技术的进步和移动互联网的兴起, 

微博最近几年呈现爆炸性的增长. 与传统媒体相比, 

微博平台的信息提供者不受时间和空间的限制, 信息

涵盖更加宽泛, 有很快的更新速度和传播速度. 由此

带来的是海量微博信息, 如何在这些海量信息中发现

用户的潜在兴趣已成为一个重要的研究领域.  

目前, 微博平台上用户潜在兴趣主要是根据该用

户的好友的兴趣来发现的. 但是, 用户的兴趣随着时 

 

 

 

间的推移会发生改变, 怎样才能及时发现用户伴随时

间变化的潜在兴趣这一问题却考虑得相对较少.  

针对微博文本的特点 , 本文运用主题模型

LDA(Latent Dirichlet Allocation)[1-4]表示和推断微博的

主题分布, 进而得到用户的历史兴趣和现在兴趣, 然

后根据所有用户的历史兴趣通过关联规则挖掘方法发

现微博平台上的用户兴趣之间的关联规则, 以得到随

时间变化的一般规律, 再利用这个一般规律和用户现 
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在兴趣发现他的潜在兴趣信息. 这项工作面临两大挑

战: (1)用户现在兴趣的度量; (2)用户兴趣随时间变化

的一般规律的发现. 本文主要的工作可归纳为: (1)对

微博主题分布进行时间加权来计算用户的现在兴趣; 

(2)设计一个基于模糊理论的关联规则挖掘算法, 来发

现微博平台上用户兴趣转移的一般规律; (3)利用真实

数据集验证本文所提方法的准确性和高效性.  

  本文内容组织如下: 第 1 部分回顾个性化推荐和

关联规则挖掘有关技术; 第 2 部分介绍本文方法的整

体流程及其各子流程的细节; 第 3 部分利用真实微博

数据集验证本文方法的有效性; 第 4 部分总结全文.  

 

1 相关工作 
  微博的流行吸引了众多学者对用户潜在兴趣发现

技术进行研究, 下面分别介绍 LDA主题模型和应用广

泛的用户潜在兴趣发现技术以及关联规则挖掘技术有

关的内容.  

1.1 LDA 主题模型 

LDA 主题模型主要被用来识别大规模文档集中

潜在的主题信息, 是一种非监督自主学习技术[2]. 其

基本思想是: 每篇文档可以用主题所构成的一个概率

多项分布来表示, 而每个主题又可以用文本单词项构

成的一个概率多项分布来表示. 所以 LDA 主题模型是

一种生成模型, 其生成过程为: 首先从文本的潜在主

题分布中抽取一个主题 z , 然后从主题 z 的单词概率

多项分布中抽取一个单词 iw , 重复上述过程直至遍历

文档中的每个单词.  

该模型有两个参数需要推断: 一个是“文档-主题”

分布  , 另一个是“主题-单词”分布 . 通过学习这两

个参数, 就可以知道文档所涉及的主题及其分布. 推

断方法主要有变分-EM 算法[2]和现在常用的吉布斯抽

样算法[5].  

1.2 用户潜在兴趣发现 

用户潜在兴趣发现[6,7]通过分析用户历史记录及

兴趣偏好等来确定用户以后可能的兴趣信息, 以便依

此来向用户提供相应的推荐服务. 其中应用最为广泛

的是协同过滤技术[8-10].  

协同过滤技术最早是由 Goldberg 等学者 [10]于

1992 年提出, 该方法通过利用用户或项目之间的相似

性, 然后采用邻域的方法来发现用户潜在的兴趣, 根

据用户之间相似性或项目间相似性的不同可以分为基

于用户的协同过滤和基于项目的协同过滤. 协同过滤

技术不需要利用醒目的内容等信息, 通过利用用户对

项目的评分就可以发现用户的潜在兴趣, 故该方法对

于像电影、音乐这样非结构化的项目也同样具有良好

的适用性, 因此应用非常广泛.  

尽管协同过滤技术能发现用户潜在的兴趣, 但这

种潜在的兴趣依靠的是该用户的好友的兴趣或者项目

之间的相似性, 不能反映出微博用户一般意义上的兴

趣变化规律.  

1.3 关联规则 

R. Agrawal 等人[11,12]首先提出了挖掘顾客交易数

据库中项集间的关联规则问题, 其核心方法是基于频

繁集理论的递推方法. 此后人们对关联规则的挖掘问

题进行了大量研究, 以提高算法挖掘的效率.  

关联规则挖掘[13-15]问题就是在事务数据库 D 中找

出具有用户给定的最小支持度 minsup 和最小置信度

minconf 的关联规则. 关联规则挖掘问题可以分解为

以下两个子问题.  

1)找出存在于事务数据库中的所有强项集. 若 X

的支持度 support(X)不小于用户给定的最小支持度

minsup, 则称 X 为强项集.  

2)利用强项集生成关联规则. 对于每个强项集 A, 

若 AB  , B , 且     minconfsupportsupport BA , 则

有关联规则 )( BAB  .  

第 2 个子问题比较容易, 目前大多数研究集中在

第 1 个子问题上.  

 

2 基于模糊关联规则的用户潜在兴趣发现 
  针对微博信息的文本特点, 为了发现用户的潜在

兴趣信息, 需要解决以下问题: (1)根据用户发布的微

博信息来表示和发现该用户的兴趣; (2)发现蕴藏在微

博平台上用户兴趣随时间变化的一般规律.  

  首先, 对于问题(1), 本文采用 LDA 主题模型的方

法将微博文本转化为可以度量的主题分布信息, 这样, 

用户的兴趣通过对其微博主题分布计算得出, 即像微

博一样用一个主题分布来表示. 同时随着时间的推移, 

微博平台上用户的兴趣也在发生着变化, 不能平等地

看待用户不同时间上的微博信息. 本文采用纵向时间

加权的方法[16]来进行计算, 以便突出用户近期的微博

信息所蕴含的兴趣, 同时抑制用户时间上距离现在较

远兴趣的比重, 这样就最大程度上得到了用户现在时
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刻的兴趣, 我们称之为时间加权的用户兴趣.  

  其次, 对于问题(2), 用户兴趣变化的一般规律隐

藏在所有的用户兴趣主题分布信息之中, 而关联规则

挖掘则可以发现这一规律. 为了更好地发现潜在规律, 

不遗漏相关重要信息, 用户的所有微博都要平等看待, 

而不能进行纵向时间加权, 我们称之为时间等权的用

户兴趣. 同时, 针对微博的特点, 本文设计一个基于

模糊理论的关联规则挖掘算法, 以发现用户兴趣变化

的一般规律.  

  这样, 通过用户现在的兴趣和整个微博平台上的

用户兴趣变化的一般规律来达到发现用户潜在兴趣的

目的了.  

  综上考虑, 本文提出基于模糊关联规则的潜在兴

趣发现方法(Potential Interest Discovery based on Fuzzy 

Association Rules, 简称为 PIDFAR), 其整体流程可用

图 1 表示.  

 
图 1  基于模糊关联规则的微博用户潜在兴趣发现的

流程 

 

  下面分别详细介绍基于模糊关联规则的微博个性

化推荐流程的三个主要部分的处理过程细节. 其中 3.1

节主要介绍 LDA 主题模型推断微博主题分布; 3.2 节

主要介绍通过时间加权的方式来计算用户现在兴趣主

题分布的内容; 3.3 节主要介绍模糊关联规则挖掘用户

兴趣转移规律的内容; 3.4 节主要进行 3.2 节得出的用

户现在兴趣主题分布和 3.3 节得出的模糊关联规则的

相似度比较, 最终得到用户的潜在兴趣分布.  

2.1 推断微博的主题分布 

  一个用户所发布的微博往往能很好地反映该用户

所关心的主题. 因此, 本文采用 LDA 主题模型来推断

微博的主题分布, 通过该用户所发布的微博的主题分

布来推断出该用户兴趣的主题分布.  

2.1.1 微博的主题分布 

假设微博主题集合为 }C,,,{ 21 TCCC  , T 表示主

题个数, t 为一条微博, 则 }|{ tCp i 表示该微博 t 属于主

题 iC 的后验概率 , 由这 T 个后验概率组成的向量

})|{,...},|{},|{( 21 tCptCptCp T 称为微博 t 的主题分布. 则

}|{ tCp i 越大, 表明微博 t 属于主题 iC 的可能性越高.  

2.1.2 推断微博的主题分布 

对给定的训练数据集进行 LDA模型学习, 得到每

个单词在T个主题上的分布 , 接下来本文通过利用

吉布斯采样的方法来推断不在训练数据集中的微博的

所有单词的主题, 进而推断该微博的主题分布[17].  

假设微博 t 由 n 个单词组成, 记为 },...,,{ 21 nwww , 

令随机变量
iwc 表示单词 iw 的主题. 在给定其他参数的

情形下, 对微博 t 中单词 iw , jc
iw  (单词 iw 属于第 j

个主题)的概率计算如下:  
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式(1)中: α表示主题抽样的先验分布的参数, j
wi



表示训练得出的单词 iw 属于第 j 个主题的概率, 
iwt

C ,

表示除了单词 iw 的主题外在微博 t 中其他所有单词的

主题集合, )(tn 表示微博 t中单词的个数, ),( tjn 表示微

博 t 中属于第 j 个主题的单词的个数. 本文的其他公式

所涉及的标记意义与(1)式相同.  

式(1)表示排除当前词 iw 的主题, 根据其他词的主

题和已知的单词主题概率分布来计算当前词 iw 的主题

的概率. 该式用于吉布斯采样的迭代过程, 直到吉布

斯采样收敛.  

单词 iw 的主题分布记为 ),...,,( 21 Tw vvvV
i
 , 其中分

量 jv 为标准化上式中的概率, 即:  
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斯采样得到. 综上, 微博 t属于第 j个主题的概率 jt , 估

计为:  




Ttn

tjn
jt 




)(

),(ˆ
,  (3)

最 后 , 微 博 t 的 主 题 分 布 表 示 为

)ˆ,...,ˆ,ˆ(ˆ
,2,1, Ttttt   .  

对于用户发布的微博、转发的微博、评论的微博

(评论的微博和内容连接在一起看成是一条微博)都可

以依照上述方法分别来推断它们的主题分布, 以形成

可以用来计算用户兴趣主题分布的数据集.  

在式(1)中, 只有 j
wi

 是独立于微博 t, 该变量用于衡量

用户在微博平台上的词和主题之间的阶段性对应关系. 

所以随着时间的变化, 要定期的构建 LDA 训练数据集

来更新 j
wi

 , 以便及时准确的推断微博的主题. 

2.2 用户兴趣主题分布与时间加权的用户兴趣主题分

布 

假设用户的微博集合为 }...,,,{ 21 dttt , d 表示其中的

微博总个数, 则该微博集合所代表的用户的兴趣主题

分布可用向量 )...,,,( 21 Tvvv 表示, T 表示主题个数, 其中:  





d

j
jii tCp

d
v

1

}|{
1  (4)

由于随着时间的推移, 用户兴趣会发生不同的转

变, 因此有必要对用户兴趣主题分布进行时间加权, 

使得用户以前关注而现在不关注的主题权重降低而以

前不关注现在关注的主题权重提高, 以更加真实的反

映出用户现在的兴趣. 加上时间权重之后可表示成:  

)
1weiboTimecurrTime

}|{
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1

1 
 
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ji
d

j
i

tCp

d
v  (5)

式(5)中, currTime 为现在的时间, weiboTime 为该

微博 jt 发布的时间.  

2.3 对用户兴趣主题分布进行模糊关联规则挖掘 

在进行关联规则挖掘中用到的用户兴趣表示该用

户过去和现在感兴趣的所有主题的分布, 是前述的时

间等权的用户兴趣主题分布. 即用户的兴趣表示为

)...,,,( 21 Tvvv , 其中 iv 如式(4)表示.  

针对用户兴趣主题分布的数值型特点, 本文引入

模糊理论来解决关联规则挖掘中的数值型属性问题. 

设 },,,{ 21 TIIII  为微博所有用户时间等权的兴趣主

题分布构成的数据库 D 的主题属性集. 对每一个主题

属性来说, 利用隶属函数将其划分为高、中、低三个

模糊属性. 则划分后的数据库 D 转化成模糊数据库

fD , fD 的主题属性集为:  

},,,,,,{ lowmiddlehighlow
1

middle
1

high
1 TTTf IIIIIII   

模糊关联规则是形如 YX  的规则, 其中 fIX  , 

fIY  , YX , 并且 YX  不能同时包含同一个属

性扩展而来的任何两个项目(例如, 不能同时包含 high
iI

和 middle
iI 等).  

对于项目集 fp IXXXX  },...,,{ 21 , 在模糊数据库

fD 的 第 i 条 数 据 中 , X 的 支 持 度 为 : 

iii pi XXXXSup  ...)( 21 , 其中, 
ij

X 是 jX 在第 i 条数

据中的模糊值, 且  1,0
ij

X .  

X 在整个模糊数据库 fD 的支持度为:  

f

n

i
i DXSupXSup 




1

)()(  (6)

模糊关联规则 YX  的支持度为:  

f

n

i
i

D

YXSup
YXSup
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 1

)(
)(  (7)

模糊关联规则 YX  的置信度为:  

)(
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)( 1

XSup

YXSup
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n

i
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
  (8)

上述两式中 nDf  , 表示模糊数据库
fD 中记录的

总个数.  

同时满足给定的最小支持度和最小置信度的模糊

关联规则被称为是强模糊关联规则.  

模糊关联规则挖掘过程可以分为两个步骤:  

  1)通过生成的隶属度函数将原始数据库转化为模

糊数据库, 利用上述公式来计算各项目集的支持度, 

给定最小支持度进而生成满足最小支持度的频繁模糊

项目集;  

  2)由频繁模糊项目集中生成规则, 通过与给定的

最小置信度比较得到满足需要的强模糊关联规则.  

  具体到本文问题的模糊关联规则挖掘算法描述如

下:  

输入 : 主题分布模糊数据库
fD , 最小支持度

minsup, 最小置信度 minconf 

输出: 模糊关联规则集合 

符号约定:  

ijf : 第 i个主题在第 j个用户兴趣主题分布上的隶

属度 

1kL : 频繁(k-1)-项集 

kC : 候选 k-项集 

mkC : kC 中第 m 个成员 
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1kS : 
mkC 的(k-1)-项子集 

FOR(i=1; i<=3T; i++) BEGIN 

  计算主题 i 的模糊支持度  
 n

j iji f
1

sup  

  IF isup ≥minsup THEN 

    主题 i 加入到频繁 1-项集 1L 中 

END 

FOR(k=2; 1kL ;k++) BEGIN 

  连接生成候选 k-项集 kC  

  FOR EACH 
mkC  kC  BEGIN 

    FOR EACH 1kS 
mkC  BEGIN 

      IF 1kS  1kL  THEN 

       删除
mkC  

      ELSE BEGIN 

        计算
mkC 的模糊支持度 

 


n

j

k

i
ijk f

m
1 1

sup  

         IF 
mksup < minsup THEN  

           删除
mkC  

      END 

    END 

  END 

  频繁 k-项集 kL = kC  

END 

FOR EACH l  kL  BEGIN 

  FOR 主题集 lX   AND lY   BEGIN 

    IF 规 则 YX  的 置 信 度

)( YXConf  ≥minconf THEN 

      RETURN YX   AND )( YXConf  ;  

  END 

END 

在得到的强模糊关联规则集合中, 去掉冗余规

则、不符合事实的规则以及后项是感兴趣程度低的规

则, 得到最终的模糊关联规则数据集并对其按照置信

度高低进行排序, 这也就形成整个微博平台的用户兴

趣变化规律.  

2.4 推断用户潜在主题分布 

将用户现在兴趣主题分布和关联规则数据集中的

每条关联规则的前项进行相似度比较.  

首先, 将带有时间加权的用户兴趣主题分布通过

隶属函数模糊化, 模糊化后的用户兴趣表示为:  

),,,,,,( lowmiddlehighlow
1

middle
1

high
1 TTT vvvvvvV   

其次, 对模糊关联规则中的前项中存在的属性的

值设为 1, 加入主题集中该关联规则的前项的属性集

的补集, 使其成为 T3 维的向量, 并将补集中的属性的

值设为 0. 转换之后的模糊关联规则的前项表示为:  

),,,,,,( lowmiddlehighlow
1

middle
1

high
1

front
TTT IIIIIIL   

最后, 利用余弦定理来计算向量V 和向量 frontL 的

相似度, 即:  














T3

1

2front
T3

1

2

T3

1

front

front

)()(

)(
),Sim(

i

i

i
i

i

ii

LV

LV
LV

 
(9)

式(9)中, iV 和 iLfront 分别表示向量V 和向量 frontL 中

的第 i个分量.  

对 相 似 度 设 定 一 个 阈 值 simmin , 去 除 那 些

sim
front min),Sim( LV 的关联规则, 对剩下的关联规则的

后项进行统计并标准化. 形成的潜在兴趣主题分布向

量表示为:  

),,(Rmd 21 pCCC   

其中, p 表示用户潜在感兴趣的主题的个数, Tp  , 

这里的   TiCi ,0 表示为主题属性. 

 

3 实验分析 
3.1 推断用户潜在主题分布 

  实验在装有 Windows 7 操作系统、2G 内存的 PC

机上进行, 程序代码使用 Java 语言实现. 实验数据来

自于浙江大学电子服务研究中心和一些个人抓取的数

据, 包括新浪微博上的 5000 名微博认证用户从 2011

年 11月到 2012年 4月以来的微博信息[18-19], 包括发表

的具体时间, 共有微博消息 7834690 条, 利用 MySQL

数据库系统管理这些数据 . 采用 NLPIR/ICTCL 

AS2014 分词系统对中文微博信息进行分词处理.  

  本文采用经验假定的方法, 即不断枚举主题的数

目来观察主题模型训练结果的好坏, 比如观察高概率

的主题词汇、语义是否一致等, 并最终确定了数据集

中的主题个数为 13, 表 1 为实验中各参数的设置.  

表 1  实验中的各参数及其默认值 

参数 默认值 

主题个数 T 13 

主题抽样的先验分布参数  0.5 

对主题贡献最大的词的个数 towords 50 

LDA 训练迭代次数 iteration 100 

隶属度函数的参数 0.05, 0.07, 0.1 

最小支持度 minsup 0.3 

最小置信度 minconf 0.8 

用户兴趣主题分布与规则的相似度阈值 0.6 



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2016 年 第 25 卷 第 1 期 

 36 专论·综述 Special Issue

minsimrule 

推荐微博的相似度阈值 minsumweibo 0.8 

  为了验证本文中提出的用户潜在兴趣发现方法的

准确性和效率, 我们分析部分用户在 2012 年 4 月以后

的微博信息, 同样利用 LDA 主题模型来推断这些用户

后来的微博信息表现出的新的兴趣主题, 与本文方法

得出的用户的潜在兴趣主题进行比较来考察本文提出

的方法, 并且采用了一个基于协同过滤的用户潜在兴

趣发现方法(CF)[9]进行比较.  

对比方法 CF 用于发现用户潜在兴趣时, 也采用

主题分布表示用户的兴趣. 对于目标用户来说, 首先

利用上述 2.1节和 2.2节介绍的方法计算其好友的时间

加权的兴趣主题分布; 然后综合考虑所有好友的兴趣

主题分布, 按照式(10)推算出目标用户的潜在兴趣主

题分布 )...,,,( 21 TCCC  .  





n

k
iki v

n
C

1

1

 
(10)

式 (10)中  nk ,1 表示目标用户的好友总个数 , 

  TiCi ,0 表示为主题属性.  

3.2 评价标准 

  本文通过以下度量来评价算法的性能:  

  1)单个目标用户潜在兴趣的准确率, 衡量发现的

目标用户潜在兴趣主题的结果占该用户之后表现的兴

趣主题的比例;  

  2)单个目标用户潜在兴趣重合率, 衡量发现的目

标用户潜在兴趣主题占该用户已经感兴趣的主题的比

例;  

  3)平均准确率, 所有用户潜在兴趣主题发现的准

确率的平均值;  

  4)平均重合率, 所有用户的潜在兴趣主题发现的

重合率的平均值.  

3.3 实验结果与分析 

对上述微博数据集进行实验, 首先任选一个用户

为目标用户, 分别通过变动该用户关注的好友的微博

数量和该用户关注的好友的数量, 以潜在兴趣准确

率、潜在兴趣重合率两个指标来衡量本文方法 PIDFAR

和对比方法 CF 的有效性和稳定性; 然后针对所有用

户, 通过变动用户的数量, 以平均准确率和平均重合

率来衡量上述两个方法的性能, 结果如图 2-图 7 所示.  

  由图 2 可以看出, 随着目标用户 A 关注的好友微

博数量的变化, CF 方法的潜在兴趣准确率有很大的变

动, 而 PIDFAR 方法的潜在兴趣准确率却一直很稳定. 

这主要是因为目标用户 A 关注的好友微博数量的变化

导致了他的潜在兴趣信息来源的变化, 这直接就影响

了他的潜在兴趣发现结果; 而 PIDFAR 方法中目标用

户 A 的潜在兴趣信息来源是整个平台上的用户兴趣随

时间变化的一般规则, 少量用户的微博数量变化可能

会改变这些用户的兴趣主题分布, 却不会导致整体规

则的变化, 因而也就很稳定.  
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图 2 目标用户相对于好友微博数量的潜在兴趣准确率 

50 150 250 350 450 550
0

20%

40%

60%

80%

100%

目标用户 关注的好友的数量A

目
标

用
户

潜
在
兴

趣
的
准

确
率

A

PIDFAR

CF

 
图 3  目标用户相对于好友数量的潜在兴趣准确率 

 

从图 3 可以看出, 随着目标用户 A 关注的好友数

量的增加, CF 方法的潜在兴趣准确率也随之出现增加, 

原因在于关注的好友数量的增加能够提供给目标用户

A 更多的新的兴趣发现, 从而发现更多符合目标用户

A的潜在兴趣; 而PIDFAR方法中, 相对于所有用户数

量来讲, 目标用户 A 关注的好友数量很小, 少量用户

的加入并不能直接改变规则, 因而 PIDFAR 方法表现

很稳定.  

  从图 4 和图 5 不难发现, 随着目标用户 A 关注的

好友的微博数量或者好友数量的增长, 采用 PIDFAR

方法得出的用户的潜兴趣重合率一直维持在较低的位

置, 比较稳定, 但是采用 CF 方法得出的潜在兴趣重合
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率则一直在较高的位置变动. 这说明本文提出的算法

能够发现更多的用户未真正接触的新的兴趣信息, 并

且具有较好的稳定性.  
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图 4 目标用户相对于好友微博数量的潜在兴趣重合率 
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图 5  目标用户相对于好友数量的潜在兴趣重合率 

 

图 6 通过变动用户数量来展示 PIDFAR 方法和 CF

方法的平均准确率. 不难看出, 当用户数量很少的时

候, 本文提出的 PIDFAR方法平均准确率没有CF方法

高, 这主要是因为用户数量少导致挖掘出的关联规则

不能很好地反映出兴趣变化的普遍规律, 而 CF 方法

依照好友之间的兴趣来发现目标用户的潜在兴趣则可

以得到相对较高的准确率. 不过随着用户数量的增加, 

相应的微博数量也就大量增加, 这样挖掘出的关联规

则就会更加接近真实规律, 发现的用户潜在兴趣的准

确率就会很快增加, 虽然 CF 方法也会随着好友的增

加, 发现目标用户的潜在兴趣准确率增加, 但是效果

明显不及 PIDFAR 方法. 说明本文提出的 PIDFAR 方

法能够进一步提高发现用户潜在兴趣的准确率.  

图 7 通过变动用户数量来展示 PIDFAR 方法和 CF

的平均重合率. 由图 7 容易看出, PIDFAR 方法推荐的

潜在兴趣与目标用户现在的兴趣重合率要小很多, 说

明本文提出的方法能够更容易的发现用户的大量潜在

兴趣.  
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图 6  潜在兴趣的平均准确率 
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图 7  潜在兴趣的平均重合率 

 

4 结语 
  发现用户的潜在兴趣, 以向其推荐符合该潜在兴

趣的微博信息, 对于微博平台上的个性化推荐来说非

常重要. 传统的协同过滤技术只能根据用户的好友的

兴趣来判断该用户的潜在兴趣, 具有很大的局限性, 

不能很好地利用兴趣随时间转变的一般规律. 本文的

方法旨在发现微博平台上用户潜在兴趣随时间转移的

一般规律, 进而根据这一规律和用户现在的兴趣来判

断用户的潜在兴趣.  

  针对微博的特点, 本文采用 LDA 主题模型来表示

和推断用户的兴趣和微博的内容, 利用模糊化的关联

规则进行兴趣随时间转变的一般规律, 并且采用时间

加权的方式使所发现的用户现在兴趣主题分布更加接

近实际情况, 在很大程度上提高了发现潜在兴趣的准

确率, 同时又降低了发现潜在兴趣的重合率.  
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