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基于 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 的微博主题挖掘

万家华

(安徽新华学院信息工程学院ꎬ安徽 合肥 ２３００８８)

[摘要] 　 针对目前的主题挖掘只考虑主题内容的概率分布方法ꎬ本文提出一种综合考虑内容、时间等因素的微

博主题挖掘模型 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ. 该模型能够分析用户不同类型微博的主题概率分布和时间微博主题概率. 实验使

用新浪微博数据集ꎬ结果表明基于 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 的微博主题挖掘模型能够有效地挖掘出用户微博和时间微博的

主题概率分布. 与 ＭＢ￣ＬＤＡ、ｕｓｅｒＬＤＡ 模型对比ꎬｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 模型可有效降低困惑度.
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自 ２００６ 年 Ｔｗｉｔｔｅｒ 诞生以来ꎬ微博[１]已成为人们社交生活中必不可少的一项社交活动. 社交用户通过

浏览器、手机、平板电脑等方式登陆微博客户端ꎬ发布自己对周围发生事件的感受. 微博内容反映了用户

对最新事件的直观感受ꎬ也反应了用户的一些潜在兴趣偏好.
微博目前主要有以下 ４ 种类型:原创微博、转发微博、对话微博、话题微博. 原创微博一般是用户对发

生在身边的事情的直观感受ꎻ转发微博更多倾向于媒体信息的推广ꎻ对话微博通过＠ 好友的形式与好友互

动交流ꎻ话题微博表达了用户对一个微博话题的观点. 微博的近社交关系ꎬ让用户认为微博上发布的信息

可信度较高ꎬ并在浏览过程中渐渐影响用户的潜在行为.
微博主题[２]是对微博内容的概括ꎬ微博主题能够反映用户关注的一系列微博内容的核心思想. 因此ꎬ如

何准确高效地挖掘出用户微博的主题[３]已成为学术界和工业界想要解决的一个热点话题. 目前针对微博主

题的研究主要在于研究爆炸性激增主题和平稳主题检测以及利用微博主题进行社区群体的挖掘. 这些研究

大都只是微博与用户绑定求解主题概率ꎬ而未充分考虑到用户发布微博的类型与用户主题之间的关系.
本文在研究 ＬＤＡ 模型[４] 的基础上ꎬ结合新浪用户微博内容类别特征与时间特征ꎬ提出一种

ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 微博主题挖掘模型ꎬ在分析用户微博内容特征的同时结合时间特征ꎬ为不同微博类型特征设

定不同的超参数ꎬ使得模型挖掘的微博主题更贴近用户的真实兴趣倾向. 本文数据采集自新浪微博开发

平台ꎬ该模型在真实数据集上取得了良好的实验结果ꎬ能够分析出用户的微博主题和共同关注的热点话

题ꎬ可将结果应用于微博主题的个性化推荐.
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１　 相关工作

随着微博的普及使用ꎬ微博的社交价值受到国内外学者的广泛关注. 主题模型[５]( ｔｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌ)在自然

语言处理领域是用来在文本集合中发现潜在主题的一种概率图统计模型. 针对主题模型的理论研究主要

是以 Ｂｌｅｉ 的 ＬＤＡ[６]最为突出ꎬＢｌｅｉ 在 ２００３ 年提出 ＬＤＡ 模型让主题模型受到关注. ＬＤＡ 模型采用“词袋”
概念ꎬ将每篇文档视为一个主题向量ꎬ从而将文本信息转化为数值信息便于后续的工作研究. Ｂｌｅｉ 在随后

的几年里一直致力于推进 ＬＤＡ 模型的理论优化以适应不同场景应用的需求ꎬ如 ＣＴＭ[７]( ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｔｏｐｉｃ
ｍｏｄｅｌｓ)、ＤＴＭ[８](ｄｙｎａｍｉｃ ｔｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌｓ)、ｏｎｌｉｎｅ ＬＤＡ[９]等.

由于主题模型能够分析出给定文档集合的潜在主题ꎬ因此被广泛应用于文本主题挖掘[１０]、文本分

析[１１]、社交网络分析[１２]、文本分类[１３]等领域. 微博作为社交网络的典型应用ꎬ针对微博内容的研究一直

是学者们关注的热门话题. Ｐａｕｌ[１４]开发了 Ｗｈｏ Ｇｉｖｅｓ ａ Ｔｗｅｅｔ 网站收集用户来自粉丝和游客的评价ꎬ根据

评价内容进行统计分析ꎬ从而了解微博内容的真正价值. 针对微博内容的研究也在不断深化ꎬＤａｎｉｅｌ 利用

Ｌａｂｅｌｅｄ ＬＤＡ[１５]分析精神、风格、状态、社交 ４ 种类别的微博主题. 张晨逸将转发、原创、对话微博的特征加

入考虑ꎬ设计了 ＭＢ￣ＬＤＡ[１６]模型来分析各特征下的微博主题. Ｗａｙｎｅ 使用 ＴｗｉｔｔｅｒＬＤＡ[１７]分析 Ｔｗｉｔｔｅｒ 的主

题ꎬ并对比分析 Ｔｗｉｔｔｅｒ 与传统媒体数据的区别.
另有一些学者关注了微博内容主题与时间的关系ꎬ分析微博内容的平稳主题、共享主题和爆炸性主

题. 如 ＴｉｍｅＵｓｅｒＬＤＡ[１８] 模型分析了用户微博的主题分布及随时间变化的爆炸性主题分布ꎬＵｎｉｆｉｅｄ
Ｍｏｄｅｌ[１９]则利用临时信息分析出社交媒体的平稳主题和爆炸性主题. 两个模型都主要针对爆炸性话题识

别ꎬ在模型求解方法上分别使用 ｇｉｂｂｓ 抽样和 ＥＭ 算法求解模型参数.
与本文有关的模型为 ＭＢ￣ＬＤＡ、ＴｉｍｅＵｓｅｒＬＤＡ、Ｕｎｉｆｉｅｄ Ｍｏｄｅｌ. ＭＢ￣ＬＤＡ 模型分析了转发、原创、对话微

博类别的主题概率分布ꎬ但未将微博与用户关联ꎬ无法直接分析用户微博主题概率分布[２０] . ＴｉｍｅＵｓｅｒＬＤＡ
和 Ｕｎｉｆｉｅｄ Ｍｏｄｅｌ 虽然分析了用户主题概率分布和热点话题主题概率分布ꎬ却未考虑用户微博内容类别特

征. 本文模型在考虑用户微博内容类别特征的基础上ꎬ综合考虑时间对用户微博主题的影响ꎬ提出一种基

于 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 的微博主题挖掘模型. 通过 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 模型能够分析用户在时间和微博内容特征共同影

响下的主题概率分布ꎬ获知用户关注的话题和关键词汇.

２　 基于 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 的微博主题挖掘模型

２.１　 模型定义

本文将新浪用户微博内容类别特征主要划分为 ４ 类:普通、对话、转发、话题微博. 同时考虑到用户主

题会受时间因素变化ꎬ加入了时间主题概率分布分析. 与模型有关的定义如下:
定义 １　 微博集合 Ｍ中任一微博 ｍ ｊ 由词语集合 Ｖ中的单词以词袋模型组合而成ꎬ即 ｍ ｊ ＝ { ｖ１ꎬｖ２ꎬꎬ

ｖ ｜ｍ ｜ }ꎬ其中 ｖｍ∈Ｖ(１≤ｗ≤｜ｍ ｜ )ꎬｍ ｊ∈Ｍ.
定义 ２　 给定一个用户集合 Ｕꎬ每个用户 ｕｉ 可发布上述 ４ 种类型的微博内容ꎬＭｎ、Ｍｃ、Ｍｒ、Ｍｔｐ分别代表

普通、对话、转发、话题微博. 通过 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 模型将会得到对应一组微博内容类型有关的主题概率分布

θｎ、θｃ、θｒ、θｔｐ .
定义 ３　 在给定的时间间隔 １ꎬꎬＴ内ꎬ用户 ｕｉ 在 ｔｋ 时刻发表微博 ｍ ｊꎬ其中 １≤ｔｋ≤Ｔ. 在时间间隔 １~

Ｔ内ꎬ所有用户发表的微博为时间微博类型ꎬ代表所有用户普遍关注的主题ꎬδｔ 代表时间微博的主题概率

分布.
ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 模型是在 ＬＤＡ 理论和分析新浪微博内容特征的基础上ꎬ分析用户在各微博内容类别特征

下的主题概率分布ꎬ以及全体用户在一段时间内的主题概率分布. 通过该模型分析用户在各微博内容特

征下的主题概率和用户关注的主题词汇ꎬ为用户微博的个性化推荐提供理论依据.
２.２　 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 主题模型

在 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 模型中定义了 ５ 种主题类型ꎬ分别为普通、对话、转发、话题、时间主题. 普通、对话、转
发、话题主题是与用户关联ꎬ用于分析用户在各微博内容类型下对应的主题概率分布. 时间主题用于分析

全体微博用户在一段时间内关注的普通话题ꎬ了解用户普遍关注的主题. ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 贝叶斯网络图模型
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结构如图 １ 所示ꎬ没有加入时间因素的微博主题挖掘贝叶斯图模型如图 ２ 所示.

图 １　 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 贝叶斯图模型

Ｆｉｇ １　 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｇｒａｐｈ ｍｏｄｅｌ
图 ２　 ｕｓｅｒＬＤＡ 贝叶斯图模型

Ｆｉｇ ２　 ｕｓｅｒＬＤＡ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｇｒａｐｈ ｍｏｄｅｌ

所有微博都有 Ｃ个潜在主题ꎬ每个主题 ｃ对应一个词概率分布 ϕｃ . 微博的生成过程是首先从参数为

π 的伯努利分布中抽样ꎬ确定当前微博是时间微博还是用户微博ꎬｙｉ ＝ ０ 为用户微博ꎬｙｉ ＝ １ 为时间微博. 若
当前微博为时间微博ꎬ则服从 δｔ 多项式分布. 微博生成的单词按 δｔ 主题分布从词概率分布 ϕ中获取单词ꎬ
生成当前微博. 否则ꎬ判断当前用户微博为哪种微博内容类型. 若 ｓｉ ＝ １ꎬ则当前微博为普通微博ꎬ则按 θｎ
主题分布从词概率分布 ϕ中获取单词生成微博. 对应的对话、转发、话题微博的生成步骤与普通微博的生

成步骤类似. 其中ꎬｓｔａｔｕｓ 代表用户微博内容类型ꎬｎ、ｒ、ｃ、ｔｐ 表示用户发布普通、转发、对话、主题微博ꎬ所有

微博的生成步骤流程如表 １ 所示
表 １　 微博生成步骤流程

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｉｃｒｏ￣ｂｌｏｇ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｓｔｅｐ ｆｌｏｗ

(１) ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｏｐｉｃ ｃ＝ １ꎬ２ꎬꎬＣ
　 ｄｒａｗ ϕ~Ｄｉｒ(β)
(２)ｄｒａｗ π~Ｂｅｔａ(γ)
(３) ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｉｍｅ ｐｏｉｎｔ ｔ＝ １ꎬ２ꎬꎬＴ
　 ｄｒａｗ δｔ ~Ｄｉｒ(α)
(４) ｆｏｒ ｅａｃｈ ｕｓｅｒ ｕ＝ １ꎬ２ꎬꎬＵ
　 ｉｆ ｓｉ ＝ １
　 　 ｄｒａｗ θｕ ＝ θｎ ~Ｄｉｒ(αｎ)
　 ｉｆ ｓｉ ＝ ２
　 　 ｄｒａｗ θｕ ＝ θｃ ~Ｄｉｒ(αｃ)

　 ｉｆ ｓｉ ＝ ３
　 　 ｄｒａｗ θｕ ＝ θｒ ~Ｄｉｒ(αｒ)
　 ｉｆ ｓｉ ＝ ４
　 　 ｄｒａｗ θｕ ＝ θｔｐ ~Ｄｉｒ(αｔｐ)
(５) ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ ｉ＝ １ꎬꎬＭ
　 　 ｄｒａｗ ｙｉ ~Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ(π)
　 　 ｉｆ ｙｉ ＝ ０ ｚｉ ~Ｍｕｌｔｉ(θｕ)
　 　 ｉｆ ｙｉ ＝ １ ｚｉ ~Ｍｕｌｔｉ(δｔ)
(６) ｆｏｒ ｅａｃｈ ｗｏｒｄ ｊ＝ １ꎬ２ꎬꎬＶ
　 　 ｄｒａｗ ｗｉｊ ~Ｍｕｌｔｉ(ϕｚｉ)

２.３　 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 模型参数求解

本文采用 ｇｉｂｂｓ[２１]抽样方法求解 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 模型隐含参数ꎬ即抽样主题迭代计算ꎬ最终得到模型求解

的各主题概率分布和词概率分布结果. ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 模型主要的参数推导过程如下:
首先ꎬ对于一条微博ꎬ通过一个伯努利分布来随机分配当前微博类别为用户微博或时间微博. 引入隐

含变量 ｙｉ 区分用户和时间微博ꎬ１ 为时间微博ꎬ０ 为用户微博. 采样时间微博主题时ꎬ计算在当前主题下时

间微博在非当前主题各隐含变量的后验概率ꎬ通过式(１)抽样迭代获得时间微博的主题概率:

ｐ(ｙｉ ＝ １ꎬｚｉ ＝ ｃ ｜ ｚ¬ ｉꎬｙ¬ ｉꎬｗ)∝
Ｍμ(ｙｉ) ＋λ

Ｍμ( .) ＋２λ

Ｍｍ(ｃ) ＋α
Ｍｍ( .) ＋Ｃα


Ｍｃ(ｖ) ＋β－１
Ｍｃ( .) ＋Ｖβ－１

ꎬ (１)

其中ꎬＭｕ. 代表用户发表的微博总数ꎬＭｕ１ 代表用户发表时间微博总数ꎬＭｕ０ 代表用户发表时间微博总数.
Ｍｍ. 代表时间微博总数ꎬＭｍｃ 代表在 ｃ主题下时间微博个数. Ｍｃ.代表 ｃ 主题下单词总数ꎬＭｃｖ 代表单词在 ｃ 主
题中出现的次数ꎬＶ代表微博单词总数.

其次ꎬ模型中用户微博分 ４ 类ꎬ引入隐含变量 ｓｉ 来区分 ４ 种不同类型的微博. ｓｉ ＝ １ 为普通微博ꎬｓｉ ＝ ２
为对话微博ꎬｓｉ ＝ ３ 为转发微博ꎬｓｉ ＝ ４ 为主题微博. 抽样主题流程与时间微博主题抽样流程类似ꎬ微博主题

概率如式(２)所示:

ｐ(ｙｉ ＝ ０ꎬｓｉ ＝ ｘꎬｚｉ ＝ ｃ ｜ ｚ¬ ｉꎬｓ¬ ｉꎬｙ¬ ｉꎬｗ)∝
Ｍμ(ｙｉ) ＋λ

Ｍμ( .) ＋２λ

Ｍ(ｙｉ)

(ｘ) ＋γ
Ｍ(ｙｉ)

( .) ＋４γ

Ｍｍ(ｃ) ＋α
Ｍｍ( .) ＋Ｃα


Ｍｃ(ｖ) ＋β－１
Ｍｃ( .) ＋Ｖβ－１

. (２)

其中ꎬλ的引入是为了平衡时间微博和用户微博的比例ꎬγ 的用途在于平衡用户微博类型的比例. Ｍｍ. 代表

—２８—
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用户微博总数ꎬＭｍｃ 代表在 ｃ主题下用户微博的总数.
最终ꎬ模型通过 ｇｉｂｂｓ 抽样方法的迭代计算ꎬ得到各类型的主题概率分布和词概率分布结果ꎬ可得 ϕ、

θｎ、θｃ、θｒ、θｔｐ、δｔ 的具体计算公式为:

φｚ∝
Ｍｃｖ＋β－１
Ｍｃ. ＋Ｖβ－１

ꎬ (３)

θｎ ＝
Ｍｃｎ＋αｎ

Ｍｃ. ＋Ｃαｎ

ꎬ (４)

θｃ ＝
Ｍｃｃ０＋αｃ

Ｍｃ. ＋Ｃαｃ

ꎬ (５)

θｒ ＝
Ｍｃｒ＋αｒ

Ｍｃ. ＋Ｃαｒ

ꎬ (６)

θｔｐ ＝
Ｍｃｔｐ＋αｔｐ

Ｍｃ. ＋Ｃαｔｐ

ꎬ (７)

δｔ ＝
Ｍｃｔ ＋α
Ｍｃ. ＋Ｃα

. (８)

通过 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 最终获得时间微博和用户微博的主题概率分布ꎬ从而可分析用户普遍关注的主题和

用户在指定微博类型下的主题概率.

３　 实验

３.１　 预处理

本文实验通过新浪微博 ＡＰＩ 接口抽取新浪微博数据. 数据集包含了 １７０ 多万用户信息和 ２００ 万的微

博信息.
为了使数据更规范便于后续模型分析ꎬ本文做如下预处理操作:
(１)去除噪声信息. 微博内容分词在微博内容中存在一些噪声数据如链接、表情、＠ 用户ꎬ本文实验剔

除了这些信息.
(２)微博内容分词. 实验使用 ＩＫＡｎａｌｙｚｅｒ 对微博内容进行分词ꎬ同时加载中英文停用词典去除一些出

现频率高但对主题挖掘无贡献的词语.
(３)标注微博类别. 根据微博字段的转发字段值区分当前微博是否为转发微博ꎬ１ 为是ꎬ０ 为否ꎬ并将

该微博的类别标识为 １. 在区分转发和非转发微博后ꎬ根据微博内容是否包含＃∗∗＃和＠ 符号来标注话题

微博和对话微博ꎬ分别用 ２ 和 ３ 标注ꎬ不包含这些特征符号的则为普通微博ꎬ标注为 ０.
３.２　 实验结果

本文模型主题数遵循经验值ꎬ取 Ｃ＝ ５０ / αꎬ时间间隔 Ｔ＝ １２. 通过训练集结果最终确定超参数为 α ＝αｎ

＝αｃ ＝αｒ ＝αｔｐ ＝ ５ꎬλ ＝ ５ꎬγ ＝ ５ꎬ确定主题个数 Ｃ 为 １０. 模型评价指标采用困惑度(Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ)指标来评估模

型ꎬ取值越小ꎬ模型推广性越好. 困惑度计算公式为:

Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ(ｗ)＝ ｅｘｐ －
∑
ｍ

ｌｎＰ(ｗｍ)

∑Ｎｍ

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
ꎬ (９)

其中ꎬＷ是测试集ꎬｗｍ 是测试集中各微博类别中的单词ꎬＮｍ 为测试集各微博类别微博中的单词总数. 训练

集中主题数与困惑度关系的实验结果如图 ３ 所示ꎬ从图中确定主题个数 Ｃ 为 １０ 最佳ꎬ测试集中迭代次数

为 １５０ 次最佳.
ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 模型的主题挖掘模型效果如图 ４ 所示ꎬ共挖掘 １０ 个主题. 图 ５ 展示一个简单的

ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 模型处理实例. 根据各个主题对应的高频词汇可以发现各主题的主旨ꎬＴｏｐｉｃ １ 与微博有关ꎬ
Ｔｏｐｉｃ３ 与新年有关ꎬ该主题下的高频词汇新年、红包对应了这个主题. 通过 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 模型能够得到用户

在普通、对话、转发、话题微博下的主题概率分布以及时间微博的概率分布.
—３８—





南京师范大学学报(工程技术版) 第 １７ 卷第 １ 期(２０１７ 年)

图 ３　 训练集主题数与困惑度关系

Ｆｉｇ ３　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｓ ａｎｄ ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ

图 ４　 测试集主题数与迭代次数关系

Ｆｉｇ ４　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

图 ５　 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 模型整体效果

Ｆｉｇ ５　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ

３.３　 对比实验

本文在相同模型参数设置下ꎬ对比分析 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ、ＭＢ￣ＬＤＡ、ｕｓｅｒＬＤＡ 模型的效果ꎬ以困惑度作为度

量标准. 模型的对比实验结果和折线图如表 ２ 和图 ６ 所示.

图 ６　 模型困惑度对比折线图

Ｆｉｇ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ

表 ２　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

迭代次数 ＭＢ￣ＬＤＡ ｕｓｅｒＬＤＡ ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ

５０ ２９ ６７０.４４２ ３ ２４ ５０５.７００ １ ２３ ９９２.４７１ ４

１００ ２９ ６７０.４３８ ６ ２４ ５４４.８７４ ５ ２４ ００３.４５２ ６

１５０ ２９ ６７０.２１２ ９ ２４ ５２５.３１２ ４ ２３ ８５８.１７５ ３

２００ ２９ ６７０.３６８ １ ２４ ５３０.９８７ ０ ２３ ９２２.０５８ ８

２５０ ２９ ６７０.３８８ ３ ２４ ４８８.９７９ ５ ２３ ８９３.３６５ ３

３００ ２９ ６７０.２８９ ２ ２４ ５４１.０８２ ２ ２４ ０４０.２４８ １

３５０ ２９ ６７３.８９７ １ ２４ ５２２.４６７ ２ ２３ ９６３.３９７ ０

　 　 从表 ２ 和图 ６ 可以看出ꎬｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 模型比 ＭＢ￣ＬＤＡ 和 ｕｓｅｒＬＤＡ 模型的困惑度值低ꎬ都在迭代 １５０ 次

达到最佳值. ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 的整体收敛效果很平稳ꎬ能够有效地挖掘用户微博和时间微博的主题ꎬ易于推广

该模型进行主题挖掘应用.
如图 ６ 所示ꎬｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 模型的困惑度值最低ꎬ能够以较低的困惑度值快速收敛至最佳值ꎬ并分析出

用户在各微博类型下的主题概率和时间微博概率ꎬ在基于主题的个性化推荐中有很强的应用性.
—４８—
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４　 结语

本文针对新浪微博内容特点ꎬ将微博划分为用户微博和时间微博. 然后根据用户微博的类型特点细

分为普通、转发、对话、话题微博ꎬ通过 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 模型分析了全体用户关注的时间微博主题和用户在各

微博类型下的主题概率. 根据主题概率分析的高频词汇可为基于主题的微博个性化推荐提供依据.
今后的研究工作中将继续优化 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 模型的效率ꎬ同时考虑微博内容表情和短链对主题的影

响ꎬ将 ｍｉｘｔｕｒｅＬＤＡ 主题分析的结果应用于个性化推荐领域.
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