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摘　要　　分析用户的网络交互行为与用户兴趣之间的关系，针对目前的兴趣标签建模方法的不足，提出将用户的点击对象进行标
签量化，通过用户的点击行为建立用户兴趣模型的方法，并在社交网络环境中对模型进行用户兴趣分析与测试。测试结果表明，该

方法能有效地构建用户兴趣模型，证明了该方法的可行性。
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０　引　言

标签（Ｔａｇ）是Ｗｅｂ２．０的重要组成部分，用户在发布内容
的同时可以添加一些标签，这些标签在概括内容的同时也表征

了用户的兴趣。一般来说用户的兴趣爱好会在其信息交互的行

为中表现出来［１］，用户根据自己的兴趣阅读、收藏、评论内容

等，这些行为反映了用户的兴趣所在。目前，基于标签的兴趣模

型被广泛研究，如：胡昌平的基于标签词频的用户兴趣分析［２］、

毛进的基于密度聚类的兴趣建模方法［３］、ＳＨＥＰＩＴＳＥＮ的基于层
次聚类的标签兴趣模型［４］等，这些基于标签的用户兴趣建模的

研究方法主要包括：基于标签词频、加权树、聚类、维基法等，通

过分析，发现这些方法仍有以下不足：

１）不能在短期内对新用户很好地进行兴趣挖掘，如：基于
标签词频统计的兴趣分析；

２）用户的短期兴趣变化无常，需要实时挖掘用户信息，如：
基于遗忘机制［４］的用户兴趣模型；

３）用户兴趣可以通过多种方式表现出来，用户的浏览、搜
索、评论、收藏等行为都有用户的兴趣体现；

４）不能提供一种交互方式，让用户去慢慢建立自己的兴趣
特征库［５］。

从国内外对于兴趣模型的研究来看，普遍采用对用户的历

史数据进行挖掘分析，最终建立用户的兴趣模型。很明显这些

方法对不产生历史数据的用户存在局限性。用户的兴趣还与用

户的行为有很大关系，基于历史数据的兴趣挖掘无法挖掘用户

行为所包含的兴趣特征，对此，本文从用户的访问行为进行分

析，从中挖掘出用户的兴趣。

点击流数据挖掘，是挖掘用户行为广泛使用的方法。用户

根据自己的兴趣浏览、搜索、评论、收藏内容等等，这些行为反映

了用户的兴趣的偏好，如果将这些行为进行标签量化，那么就可

以将用户的一系列页面交互行为转换为用户对自己感兴趣标签

的搜集过程。

本文创新地提出了基于标签量化的点击流兴趣建模方法。

根据页面的内容建立标签和标签初始权值，再针对用户的行为

（如：浏览、评论、收藏等）分别定义标签权值的加权数，当有用

户访问到内容并产生相应的行为时，系统就会收集到用户特定

行为所产生的兴趣标签集合，最后对这个标签集合进行有效的

算法转换，建立用户的持久兴趣模型。

本文最后构建一个基于这个兴趣模型的社交网络，通过分

析发现该模型能有效地建立用户兴趣特征。

１　相关概念

基于用户点击流的标签兴趣模型，包含点击流、流标签兴
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趣建模等相关概念，本节对这些概念进行阐述，并进行相关

定义。

１．１　点击流
点击流［５］即访问者在网页上的持续访问轨迹。随着 Ｗｅｂ

技术的发展，客户对网站的每一次点击都会被记录到网络服务

器的日志中，由此产生了点击流数据，点击流数据简单说，就是

Ｗｅｂ服务器上一系列有序的日志记录。
常见的基于Ａｐａｃｈｅ服务的日志格式：
ＬｏｇＦｏｒｍａｔ＂％ｈ％ｌ％ｕ％ｔ＼＂％ｒ＼＂％＞ｓ％ｂ＂ｃｏｍｍｏｎ
ｈ：为远程主机
ｌ：为远程登录名字（来自ｉｄｅｎｔｄ）
ｕ：是远程用户（来自ａｕｔｈ）
ｔ：表示的时间（或称为标准英文格式）
ｒ：为请求的第一行
可以看到，一次点击产生的日志描述了访问者的相关信息，

通过这些信息可以分析客户的访问行为。

基于点击流的数据分析［６］，可以挖掘出用户感兴趣的内

容，传统的点击流数据挖掘一般需要挖掘用户访问日志，建立用

户的页面访问轨迹，以此给用户提供相关服务。

单纯的建立用户访问行为模型，并不能完全反映出用户的

兴趣喜好，进而也不能提供很好的推荐服务。

１．２　Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ介绍
Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ是 Ｆｏｌｋｓ与 Ｔａｘｏｎｏｍｙ组合词，Ｆｏｌｋｓ表示一群

人，Ｔａｘｏｎｏｍｙ指分类方法，所以也称 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ为社会化标签
分类方法ＳｏｃｉａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ。标签是Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ的典型运用。

Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ可以用一个元组 Ｆ表示：Ｆ＝（Ｕ，Ｔ，Ｒ，Ａ）。其
中Ｕ，Ｔ，Ｒ分别表示用户、标签以及资源集合。元组中Ａ表示这
三者的关系ＡＵ×Ｔ×Ｒ。（ｕ，ｒ，ｔ）∈Ａ称为标签分配，也就是
用户ｕ给资源ｒ添加标签ｔ。

Ｐｅｒｓｏｎｏｍｙ是Ｆ在单个用户 ｕ上的约束，可以表示 Ｐｕ＝
（Ｔｕ，Ｒｕ，Ａｕ），Ａｕ＝｛（ｔ，ｒ）｜（ｕ，ｒ，ｔ）∈Ａ｝表示用户ｕ的标签分配，
Ｔｕ＝｛ｔ｜（ｔ，ｒ）∈Ａｕ｝，Ｒｕ＝｛ｒ｜（ｔ，ｒ）∈Ａｕ｝分别表示用户ｕ的标签
和资源的集合。

基于点击流的标签兴趣模型主要对用户的交互行为（点击

流）进行兴趣挖掘，标签是这个挖掘过程的基本元素。

１．３　流标签
结合用户点击流和 Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ（标签）技术，本文提出流标

签概念，流标签即用户点击流的标签量化。用户的每次点击都

代表了一定的含义，这就需要系统去区分每个点击的内容。对

于流标签我们定义为：

ＳＴ＝［Ｔ１ Ｔ２ … Ｔｉ … Ｔｋ］

Ｔｉ＝［ｔｉ ｗｉ ｄｉ ］
Ｔ　１≤ｉ≤ｋ

ｔｉ：是标签名（ｔａｇ），就是网页内容的关键字标签；
ｗｉ：是标签权重（ｗｅｉｇｈｔ），通常一篇内容对应多个标签，同

一个标签可以对应多个内容，标签在内容中的权值也不同；

ｄｉ：用户浏览内容的时间（ｄａｔｅ），用户对用户的短期兴趣进
行分析。对于同一篇内容，ｄｉ是相同的，公式可以简化为：

ｔ１ ｔ２ … ｔｉ … ｔｋ
ｗ１ ｗ２ … ｗｉ … ｗｋ
ｄ１ ｄ２ … ｄｉ … ｄ

[ ]
ｋ

＝
１ ０ ０
０ １ ０
０ ０

[ ]
ｄ

ｔ１ ｔ２ … ｔｉ … ｔｋ
ｗ１ ｗ２ … ｗｉ … ｗｋ
１ １ … １ …

[ ]
１

简化处理之后，对于页面上的一个内容对象 Ｒ只定义标签

名称ｔｉ并计算标签的权重ｗｉ（通常使用词频来定义权重），时间
ｄ在数据持久化时处理。区分了每次点击所代表的兴趣信
息，就可以对用户一系列的点击行为进行分析，挖掘出用户的

兴趣。

１．４　会话缓冲区
会话缓冲区是一个数据存储区，用于缓存用户的点击流数

据，从数学分析的角度，会话缓冲区表示为一个集合，集合当中

的元素为点击流。

用户登录进入网站，系统建立该用户的会话（Ｓｅｓｓｉｏｎ）缓冲
区（定义为Ｓ）。社交网络面向的是海量的用户并发的访问，如
果对用户的每次点击事件，都直接将流标签更新到用户兴趣模

型库中，那么服务器将不堪重负。因此，本文在模型当中引入会

话缓冲区，通过会话缓冲区，将用户的兴趣标签缓存起来，可以

有效地解决实际应用的高负荷问题。

同时，会话缓冲区可以过滤掉用户的一些无用访问数据，比

如用户误点了某项自己并不感兴趣的内容，这种情况不能更新

到用户兴趣模型；当用户频繁访问了同一个标签的时候，可以在

会话缓冲区中增加该标签的权重。

２　点击流信息表示

前面提到了标签、内容、用户这三个对象，通过内容建立标

签，通过标签建立用户的兴趣。所以要收集用户的兴趣标签就

需要对页面的内容添加标签，并计算标签的初始权重。

２．１　标签的权重
Ｗｅｂ内容标签的权重可以使用 ＴＦＩＤＦ（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，

ＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）［７］来计算，其中 ＴＦ表示标签 ｔｉ的
使用频率，ＩＤＦ表示逆向词频，由总体文档树比包含标签ｔｉ的文
档树再取对数得到。

ＴＦＩＤＦ＝ｔｆｉ，ｊ×ｉｄｆｉ＝
ｎｉ，ｊ

∑ｋ
ｎｋ，ｊ
×ｌｏｇ Ｄ

｛ｊ：ｔｉ∈ｄｊ｝
（１）

其中ｎｉ，ｊ表示词ｔｉ在文件ｄｉ中出现的次数，分母表示文件ｄｉ中
所有词的出现次数之和， Ｄ 表示语料库中文件总数，

｛ｊ：ｔｉ∈ｄｊ｝ 表示包含词ｔｉ的文件数目（即 ｎｉ，ｊ≠０的文件数
目），因为可能出现词ｔｉ不出现在标签库中，就会导致被除数为
零，因此一般将 ｛ｊ：ｔｉ∈ｄｊ｝ ＋１。

对本文提出的点击流，单纯的ＴＦＴＤＦ计算标签的权重还
不够。用户阅读文档ｄｉ和评论文档 ｄｉ所代表的兴趣量是不一
样的，很明显用户评论文档说明用户对文档更加感兴趣，应该

适当的增加权重，由此，可以定义 Ｗｅｂ内容的标签权重基数为
ｅ（ｅ＝ＴＦＩＤＦ），用户评 Ｊ论、收藏文档时，相应的标签权重
设为ｅ的ｎ倍，这样就可以区分用户的每次点击所代表的兴
趣量。

２．２　点击流向量空间模型
用户的页面访问会产生一系列的点击事件，并产生相应的

点击流标签集合，按照Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｙ［８］理论，可以建立用户点击行
为的标签信息向量模型。

定义１　点击流向量Ｖ（ｒ）＝｛ｔ１，ｗ（ｔ１，ｒ，ｎ）；ｔ２，ｗ（ｔ２，ｒ，ｎ）；
…ｔｋ，ｗ（ｔｋ，ｒ，ｎ）；…；ｔｎ，ｗ（ｔｎ，ｒ，ｎ）｝。Ｖ（ｒ）表示点击对象 ｒ的向
量，ｔ１，ｔ２，…，ｔｋ，…，ｔｎ是对象ｒ的标签集合，ｗ（ｔ，ｒ，ｎ）是标签在
ｒ对象中的权重，ｎ是不同操作定义的标签权值的倍数。
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权重ｗ（ｔ，ｒ，ｎ）的计算，是按照上文所述的 ＴＦＩＤＦ式（１）
来计算的，将式（１）整理如下：
　ｗ（ｔ，ｒ，ｎ）＝ｎ×ｗ（ｔ，ｒ）

＝ｎ×
ＴＦ（ｔ，ｒ）×ｌｏｇ（ｍ／ｎｋ＋０．０１）

∑
ｔ∈Ｔ
［ＴＦ（ｔ，ｒ）×ｌｏｇ（ｍ／ｎｋ＋０．０１）］槡

２
（２）

式中：ｗ（ｔ，ｒ）即标签初始化权值，ＴＦ（ｔ，ｒ）是标签 ｔ标注 Ｗｅｂ对
象ｒ的次数，ｍ为Ｗｅｂ对象的总数，ｌｏｇ底数为１０，ｎｋ是被标签ｔ
标注过的Ｗｅｂ对象数量，式中分母为归一化因子。

点击对象ｒ与上文的内容资源 Ｒ区别是，同一个内容资源
对应多个点击对象ｒ，如：浏览、评论、收藏等等。

用户的每次点击都会产生一个标签向量集合Ｖ（ｒ），该集合
中的标签权值按照用户的点击行为和基础标签权值计算（本文

采用ＴＦＩＤＦ方法计算基础权值）。
对于同一篇内容，标签权重按照用户的行为取值，如果用户

是单纯的浏览内容，则可以定义标签的权重为基本值 ｅ（ｅ默认
初始权重），如果用户是评论内容，说明该内容与用户的兴趣关

系更加密切，可以适当增加标签的权值（如２ｅ），这样，通过综合
用户一系列的点击事件，可以建立关联用户行为的标签向量

集合。

３　兴趣模型

基于点击流的标签兴趣模型首先将用户的点击行为进行标

签量化，再根据用户在页面的行为建立用户的兴趣标签集合，最

后综合用户的历史兴趣更新用户的兴趣标签，建立用户的持久

兴趣标签集合。

３．１　建立用户兴趣模型
定义２　用户兴趣ＵＦ（ｓ，ｕ）＝｛ｆ（ｓ，ｕ）｜ｓ∈ＳＴ，ｕ∈ＵＦ｝。ｓ

是会话缓冲区中的流标签，ＳＴ是缓存区全部流标签集合，ｕ为
用户的历史兴趣标签，ＵＦ是用户历史兴趣集合，ｆ是标签加权
算法。

定义３　长期兴趣ＬＦ。对于标签Ｔ，若ｗ＞α，且ｄ＞β，则
称标签Ｔ为用户的一个长期兴趣ＬＦ。其中ｗ为标签Ｔ的权值，
ｄ为标签Ｔ的添加时间，α和β为判断长期兴趣的阈值。

定义４　无关兴趣 ＮＦ。用户的兴趣标签数量最大定义为
λ，当用户的兴趣标签数超过λ，每次更新兴趣，剔除权值最小的
超出的标签ＮＦ。

结合以上定义，本文基于用户点击流的标签兴趣模型如图

１所示。

图１　用户兴趣模型
模型运作的整个流程：

（１）用户发布内容Ｒｕ的同时按照自己的主观想法和兴趣
添加上对应的标签Ｔｕ。

（２）系统对用户提交的内容 Ｒｕ，按照式（２）分别计算用户
相关交互行为（浏览、收藏、评论等）的标签权值。

（３）其他用户Ｕｉ访问 Ｗｅｂ系统，系统建立会话 Ｓｅｓｓｉｏｎ存
储区。

（４）用户Ｕｉ浏览、收藏、评论…Ｗｅｂ系统上的内容，系统收
集操作对应的兴趣量，存储到Ｓｅｓｓｉｏｎ存储区。

（５）当Ｓｅｓｓｉｏｎ存储区中用户兴趣集合达到阈值（比如标签
数超过１０，或者标签的权值总数超过１５等），将 Ｓｅｓｓｉｏｎ中的兴
趣标签执行第（６）步的更新方法，否则接着第（４）步的收集
过程。

（６）对Ｓｅｓｓｉｏｎ中的每个兴趣标签与用户的历史兴趣标签
进行加权，计算长期兴趣 ＬＦ，剔除无关兴趣 ＮＦ，最终生成新的
用户兴趣集合ＵＦ，更新完成后，清空 Ｓｅｓｓｉｏｎ中的数据，回到第
（４）步重新收集用户的兴趣标签。

在整个过程当中，（１）和（２）为产生内容，（３）－（６）为使用
内容，用户定义内容的标签，系统再计算各个标签在用户各种行

为下的权值。确定了内容的流标签之后，就可以通过流标签对

内容访问者进行兴趣收集，随着用户行为的积累，逐步建立起用

户的兴趣标签集。

３．２　用户对于资源的兴趣度
在社交网络上，用户与资源的兴趣度通过标签关联，如果标

注资源的标签同样存在用户的兴趣特征库中，那么可以通过计

算，得出用户对资源的兴趣度。定义 ＦＲ为用户的兴趣度，Ｔｎａｍｅｕ

与Ｔｎａｍｅｒ 分别表示用户兴趣标签与资源的标签关键字集合，对于

标签Ｔｎａｍｅｉ ，若Ｔ
ｎａｍｅ
ｉ ∈Ｔ

ｎａｍｅ
ｒ ，且Ｔ

ｎａｍｅ
ｉ ∈Ｔ

ｎａｍｅ
ｕ ，则标签Ｔ

ｎａｍｅ
ｉ 被用户

和资源所共有，则ＦＲ可以表示为Ｔｎａｍｅｉ 对应的权值的函数。

ＦＲ＝∑ Ｔｗｅｉｇｈｔｉ

Ｎ（Ｔｗｅｉｇｈｔｕ ）
×Ｔｗｅｉｇｈｔｉ，ｒ ×

Ｎ（ＴＭａｘｒ ）
Ｎ（Ｔｒ）

其中，Ｔｗｅｉｇｈｔｉ 为标签Ｔｎａｍｅｉ 对应的权值，Ｎ（Ｔｗｅｉｇｈｔｕ ）为用户 ｕ的标
签权值总数，Ｔｗｅｉｇｈｔｉ，ｒ 为资源 ｒ的标签权值，Ｎ（ＴＭａｘｒ ）为网络资源
可定义标签的最大数目（用户发布内容的时候可以添加的标签

数不能无限制，比如新浪轻博客、点点都限制为 ５个标签），
Ｎ（Ｔｒ）表示资源ｒ所包含的标签个数。

Ｎ（ＴＭａｘｒ ）／Ｎ（Ｔｒ），资源 ｒ包含的标签数为 Ｎ（Ｔｒ），Ｎ（Ｔｒ）
越小则单个标签的权值越高，该标签表达资源内容的含义越有

概括性。Ｔｗｅｉｇｈｔｉ，ｒ 为资源标签的权值，其计算公式按照式（１）来
计算。

４　实验评估

为了测试兴趣模型的实际效果，搭建了基于该模型的社交

网络平台（ｈｔｔｐ：／／ｓｎｓ．ｓｃｏｆｉｅｒ．ｃｏｍ），通过跟踪用户的使用数据，
组织实验，得出以下结果。

４．１　兴趣标签使用分布统计
下面的实验数据，共统计文章１６５篇，包含科技、笑话、情

感、健康等四大类，得到标签总数２４７个，通过这些数据进行用
户点击流兴趣分析。

用户标签的使用频率按照指数分布（幂率，ｐｏｗｅｒｌａｗｓ），也
就是常说的长尾分布，频繁使用的标签只占整个标签集合的很

少部分，多数标签只被用户使用一两次。

通过对收集到的１６５篇文章的标签进行统计，得出标签使
用频次分布如图２所示。
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图２　标签使用频次分布

图中横坐标是标签的 ＩＤ，纵坐标是标签的使用次数，从图
中可以看出，用户标签确实服从长尾分布，２６％的标签使用频次
占据了标签使用频次总数的６３％。

４．２　兴趣模型的性能对比
为了检测基于用户点击流的标签兴趣模型的性能，本文采

取ＭＡＥ（平均绝对误差）作为度量的标准。平均绝对误差也就
是系统预计算内容与用户的兴趣度，与用户对内容的实际兴趣

度的偏差。同时，为了对比性能，实验中还使用基于标签词频统

计的建模方法进行对比测试。在测试集中，ｎ个系统预测内容
表示为向量 ｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝，实际用户评定的兴趣度向量为
｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ｝，则ＭＡＥ计算方法为：

ＭＡＥ＝
∑ｉ ｓｉ－ｕｉ

ｎ
其中， ｓｉ－ｕｉ 表示系统预测值 ｓｉ与用户实际兴趣度 ｕｉ的绝
对误差，ＭＡＥ的值越小表示系统预测的效果越好。

实验中我们根据收集到的用户兴趣标签，将系统中的文章

内容分别采用基于词频统计建模方法和基于点击流标签兴趣建

模方法来进行用户与资源的兴趣度计算，根据用户与资源的兴

趣程度将文章推荐给用户。再调查１０个用户对系统推荐的文
章进行实际兴趣标注。用户只采用１与０来标注自己对推荐的
文章的兴趣度，１表示喜欢，０表示不喜欢。因为每个用户的兴
趣不同，所以可以推荐的文章数 ｎ不一样。对用户的调查统计
数据，如表１所示。

表１　系统推荐文章的ＭＡＥ值

用户
注册

时间

标签

数

文章

数

评论

数

推荐

文章

喜欢

文章
ＭＡＥ

Ｕｓｅｒ１ ２０１２０２１５ ５０ ４８ ０ ５２ ４０ ０．２３

Ｕｓｅｒ２ ２０１２０２１７ ５０ ６７ ２ ５２ ３９ ０．２５

Ｕｓｅｒ３ ２０１２０２２９ ５０ １２ ２ １４ １２ ０．１４

Ｕｓｅｒ４ ２０１２０２２９ ５０ １４ １ ９３ ６６ ０．２９

Ｕｓｅｒ５ ２０１２０３２６ ７ ７ ０ １２ ８ ０．３３

Ｕｓｅｒ６ ２０１２０３２６ ５ ２ ２ ６０ ５０ ０．１７

Ｕｓｅｒ７ ２０１２０３２６ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｕｓｅｒ８ ２０１２０３２７ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｕｓｅｒ９ ２０１２０４１５ １５ １２ ４ ３３ ２５ ０．２４

Ｕｓｅｒ１０ ２０１２０４３０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

　　基于词频统计的方法，主要对用户提交的内容进行词频统
计分析，统计用户提交内容使用率最高的标签，将其定义为用户

的兴趣标签，并以此作为内容推荐的依据。实验中对用户频繁

使用的标签进行统计，根据用户最频繁使用的标签进行内容推

荐，最后测试用户对于推荐内容的兴趣程度。从图３中可以看
到基于点击流标签兴趣模型的用户的ＭＡＥ值比较理想，有效性

比基于词频统计要好很多。

图３　系统ＭＡＥ值测试

４．３　用户兴趣相似性测试
用户兴趣的相似性通过用户的兴趣标签来计算的，用户的

兴趣标签是一个矩阵，对于标签Ｔｉ，若Ｔｉ∈Ｕｉ，且Ｔｉ∈Ｕｊ则表
明Ｔｉ是用户 Ｕｉ和用户 Ｕｊ的共同兴趣。同时需要考虑标签 Ｔｉ
的权值与用户兴趣整体权值之比，比值越高说明该标签对用户

兴趣的表现能力越强，我们得出如下用户兴趣相似性 ＦＳ计算
公式：

ＦＳ＝ｎ×∑ Ｔｐｏｗｅｒｉ

Ｎ（Ｔｐｏｗｅｒｉ ）
×
Ｔｐｏｗｅｒｊ

Ｎ（Ｔｐｏｗｅｒｊ ）

其中，ｎ表示用户Ｕｉ与用户Ｕｊ包含相同标签的个数，Ｔ
ｐｏｗｅｒ
ｉ 表示

用户Ｕｉ的标签Ｔｉ的权重，Ｎ（Ｔ
ｐｏｗｅｒ
ｉ ）表示 Ｕｉ所有标签的权重总

和，同样，Ｔｐｏｗｅｒｊ 表示用户Ｕｊ的标签Ｔｊ的权重，Ｎ（Ｔ
ｐｏｗｅｒ
ｊ ）表示Ｕｊ所

有标签的权重总和。

通过对社交网络平台用户的兴趣数据进行相似测试，得出

用户兴趣相似结果如图４所示。

图４　用户兴趣相似图谱

图４中，中间的圈为当前登录用户，连接中间圈的４个圈表
示与当前登录用户兴趣相似的用户，圆角矩形内的关键字表示

与登录用户的共同兴趣标签。可以看到用户依山静水分别与丫

丫草、阿Ｎｉｕ、花苑、睇泪兴趣度相似最高，与睇泪有５个共同的
兴趣。

５　结　语

基于兴趣的社交网络是目前关于社交网络研究的一个热门

方向，传统的兴趣建模方法倾向于对用户已有的数据进行挖掘

分析，对此，本文创新地将点击流与标签技术相结合，提出基于

用户点击流的标签兴趣模型，该模型通过不断地挖掘用户的点

击行为（事件）产生的兴趣标签集，建立用户的稳定的兴趣模

型。最后，通过实验，论证了基于用户点击流的标签兴趣建模的

可行性。
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（上接第１２６页）
采用的是自主ＤＤＤ开发框架 Ｔａｋｉａ来支持域模型建模，与普通
的领域驱动开发不同的是，Ｔａｋｉａ不仅支持 ＤＤＤ的四个基本开
发元素和相关设计模式［１３］，还通过扩展 Ｓｐｒｉｎｇ的 ＩｏＣ容器，实
现了域模型的透明缓存支持，并基于ＡＯＰ机制实现了异步的声
明式消息机制，Ｔａｋｉａ同时支持ＪＤＫＦｕｔｕｒｅ和Ｄｉｓｒｕｐｔｏｒ两种底层
消息机制，实现ＤＤＤ和传统开发模式的无缝结合。铁水联运平
台的业务信息系统使用如图６所示的统一ＤＤＤ开发模型。

图６　铁水联运平台业务管理系统的ＤＤＤ开发模型设计
从图６中可以看出，业务管理系统的模块在本文中被划分

成多个领域进行开发，领域一般由领域对象（ＤｏｍａｉｎＯｂｊｅｃｔ）、值
对象（ＶａｌｕｅＯｂｊｅｃｔ）、服务（ＵｓｅｃａｓｅＳｅｒｖｉｃｅ）和仓储（Ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ）
等组件构成，领域的外围是Ｔａｋｉａ提供的透明缓存和消息系统，
根据基于 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ的领域模型配置，使用 ＡＯＰ方式注入到相
关的领域对象中，缓存用于提升领域对象的性能，异步的消息模

型不仅可以减小领域之间的直接耦合，还能够大幅提高系统的

并发性能。Ｔａｋｉａ的ＤＤＤ插件支持多种缓存实现，该项目选用
ＥｈＣａｃｈｅ以支持集群结构。上图中领域与外界进行通信均通过
消息代理（ＭｅｓｓａｇｅＢｒｏｋｅｒ）完成，消息代理支持本地消息和分布
式消息两种方式，本地消息用于同一虚拟机内模块间的数据交

换，如访问其他领域、使用系统的公共服务等，本地消息的底层

实现选用基于 Ｄｉｓｒｕｐｔｏｒ的一对多消息机制，Ｄｉｓｒｕｐｔｏｒ作为
ＬＭＡＸ的底层组件，采用 ＲｉｎｇＢｕｆｆｅｒ结构对 ＣＰＵ的并发锁进行
了有效优化，具有很好的并发性能［１４］，以保障铁水联运平台在

大批量数据处理过程中充分地利用ＣＰＵ性能，提高业务系统和
数据交换平台的吞吐量；分布式消息用于访问外部系统。在本

项目中，分布式消息基本是通过ＪＭＳ和Ｈｔｔｐ协议转发到铁水联
运平台的ＥＳＢ系统中进行处理的。由于消息代理对各领域进
行了充分解耦，可以很方便地使用ＴＤＤ（测试驱动开发）方式完
成业务系统开发，独立的领域也很容易实施单元和集成测试。

对于需求的变更，可以方便地修改、删除现有领域或增加新领

域，并通过消息代理进行系统集成［１５］。

３　结　语

本文根据铁水联运平台的特点，提出了一个基于 ＳＯＡ和
ＤＤＤ的铁水联运信息平台构架方案。该方案采用分层群集的
结构建设铁水联运平台，在数据交换问题上使用以 ＥＳＢ总线结
构为核心的ＳＯＡ构架替代了传统的ＥＤＩ数据交换方式，不仅在
数据结构上更加灵活高效、实现无缝的系统整合，也能跨系统实

现流程整合。在业务管理系统的开发中采用ＤＤＤ方式建模，基
于领域开发构架更加切合业务流程，通过消息机制构建松散的

业务模块，领域缓存能够有效地提升业务系统的整体性能，并且

对测试和需求更新做出快速反应，具有较大的应用价值。

参　考　文　献

［１］陈涛，黄强，倪少权．铁水联运信息整合的框架研究方案［Ｍ］．铁道
部铁水联运关键技术研究项目，２０１１（９ １２）：２３ １０６．

［２］张骏温，许向东．铁路国际集装箱多式联运 ＥＤＩ总体结构的研究
［Ｊ］．铁路计算机应用，２００２，９（１６）．

［３］刘国强．基于 ＳＯＡ技术的企业级软件构架方法研究［Ｊ］．山西建
筑，２００８，１３（２）．

［４］卢致杰，覃正．ＳＯＡ构架与电子商务应用集成［Ｊ］．计算机应用研
究，２００４，２１（１０）．

［５］唐国磊，宋向群，王文渊，等．基于 Ｊａｖａ开源框架的港口信息服务
系统设计［Ｊ］．水运工程，２０１１，５（５）．

［６］叶霖．我国运河物流信息系统框架体系研究［Ｊ］．水运科学，２００９，
９（３）．

［７］ＯｒａｃｌｅＷｅｂｃｅｎｔｅｒＰｒｏｄｕｃｔｉｏｎＤｏｃｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｏｒａ
ｃｌｅ．ｃｏｍ／ｔｅｃｈｎｅｔｗｏｒｋ／ｍｉｄｄｌｅｗａｒｅ／ｗｅｂｃｅｎｔｅｒ／ｓｕｉｔｅ／ｏｖｅｒｖｉｅｗ／ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ．

［８］刘涛，侯秀萍．基于ＥＳＢ的ＳＯＡ架构的企业应用研究［Ｊ］．计算机
技术与发展，２０１０，１０（３）．

［９］周晓燕．企业服务总线（ＥＳＢ）在ＳＯＡ中的应用研究［Ｄ］．大连海事
大学，２００９：３３ ５３．

［１０］苏小会，刘云．基于ＥＳＢ的交通信息服务系统的研究［Ｊ］．电脑知
识与技术，２０１１，５（２２）．

［１１］ＥｒｉｃＥｖａｎｓ．ＤｏｍａｉｎＤｒｉｖｅｎＤｅｓｉｇｎ［Ｍ］．ＡｄｄｉｓｏｎＷｅｓｌｅｙ，２００６：１３
１６２．

［１２］ＡｂｅｌＡｖｒａｍ，ＦｌｏｙｄＭａｒｉｎｅｓｃｕ．ＤｏｍａｉｎＤｒｉｖｅｎＤｅｓｉｇｎＱｕｉｃｋｌｙ［Ｍ］．Ｉｎ
ｆｏＱ．ｃｏｍ，２００７：３４ ６８．

［１３］ＪｉｍｍｙＮｉｌｓｓｏｎ．ＡｐｐｌｙｉｎｇＤｏｍａｉｎＤｒｉｖｅｎＤｅｓｉｇｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎｓ［Ｍ］．Ａｄ
ｄｉｓｏｎＷｅｓｌｅｙ，２００６．

［１４］ ＭａｒｔｉｎＦｏｗｌｅｒ．ＬＭＡＸＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ［ＥＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｍａｒｔｉｎｆｏｗｌｅｒ．
ｃｏｍ／ａｒｔｉｃｌｅｓ／ｌｍａｘ．ｈｔｍｌ．

［１５］黄强，钱文辉．ＴａｋｉａＤＤＤ构架及详细设计说明书［Ｍ］．上海瑞瀚
科技有限公司，２０１２：２４ ６７．


	2013年第6期 170
	2013年第6期 171
	2013年第6期 172
	2013年第6期 173
	2013年第6期 174

