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摘 要： 尽管用户可自主生成个性化数据以更全面描述个人偏好，但由于用户创建数据不严谨、不可控，导致生

成的庞大数据集大多存在质量低、噪声严重的缺陷．因此管理复杂网络信息时，不能仅使用写入性知识，必须重视具有
大量领域知识的专家，因为其可为系统提供高质量的信息．本文通过构建和分析用户兴趣分布曲线以发现兴趣领域专
家，并提出甄别状态不正常的伪专家算法．由于网络中权威专家数量较少，所以所提供的信息是有限的．因此本文定义
的领域专家不仅包含权威专家，而且包含普通用户中对某领域有极高关注的兴趣领域专家．实验证明算法的正确性和
高效性，并且较低的复杂度使其可处理海量用户节点信息．
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１ 引言

从社会网络用户中发现专家以扩展网络信息储备

量，是一种在特定领域中寻求知识量较多用户的信息检

索过程．网络信息多样化导致数据噪声和严重的冗余现
象，因此知识挖掘和管理不能仅局限于写入性知识（传

统互联网页面信息），必须重视拥有大量领域知识的专

家所能为系统提供的高质信息．专家发现算法主要包
含：基于共词分析和网络特征分析［１］，基于关联关系分

析或网络节点链接信息［２］，基于文本相关度和用户权威

度分析［３］，发现社区以确定专家［４］，基于监督／半监督的
机器学习［５］，有识别能力的概率模型［６］及多种专家发现

策略的融合算法［７］．分析现有算法可发现在缺乏训练集
或已标记数据集的条件下，从复杂社会网络或模糊数据
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中发现专家十分困难，并且大部分算法缺乏排除恶意用

户或伪专家用户的能力，通常这些算法选择出的专家仅

为活跃的、影响度高的节点，而这些节点不保证一定具

备专家特征，因此可能忽略了真正的专家节点．由于网
络中权威专家数量较少，所以其为网络提供信息的能力

有限，故增加普通专家可有效扩充网络高质量节点数

据．本文提出专家发现算法不仅可发现高影响度的权威
专家节点，也可发现有较强领域知识的普通节点．

２ 兴趣分布分析

２１ 数据构建

由于用户产生的数据质量完全不可控，所以本文

提出的兴趣分析算法仅通过用户标注的数据类型分析

其关注领域，而不涉及具体数据．
数据分为两类：（１）项目类，其表达形式为 ｉｔｅｍ：＜

ｉｔｅｍＩＤ，ｉｔｅｍ＞，其中 ｉｔｅｍＩＤ表示项目的唯一标识编码，
ｉｔｅｍ表示具体项目；（２）用户项目类，其表达形式为 ｕｓ
ｅｒｉｔｅｍ：＜ｕｓｅｒＩＤ，ｉｔｅｍＩＤ，ｓｃｏｒｅ＞，其中ｕｓｅｒＩＤ表示用户编
码，ｉｔｅｍＩＤ表示项目编码，ｓｃｏｒｅ表示用户对项目的评分
或者网页停留时间等信息．根据兴趣间的相关性将 ｉｔｅｍ
分类以分析用户对某一兴趣类别关注的强度，以此增

强算法处理问题的能力和提高分析结果的准确度．最
终ｉｔｅｍ的表达形式为 ＜ｉｔｅｍＩＤ，ｃｌａｓｓ＞，其中 ｃｌａｓｓ表示
兴趣类别．以此推导，ｕｓｅｒｉｔｅｍ矩阵转换为 ｕｓｅｒｃｌａｓｓ矩
阵：＜ｕｓｅｒＩＤ，ｃｌａｓｓ，ｃｏｕｎｔ＞，其中 ｃｏｕｎｔ表示用户与类别
关联次数（下文中，ｕｓｅｒｃｌａｓｓ矩阵记为 Ｔ）．

Ｔ＝

４ ２ ３ ３ ５ ３ ２
７ ５ ０ ０ １ ２ ０
６ ０ ０ １ １ ０ ０











１ １ １ １ １ １ １

假设 Ｔ包含４位用户对７个兴趣类别的关注程度
信息．计算每个用户对不同兴趣的关注程度的过程等
价于对矩阵 Ｔ的分析和处理．由于不同用户的兴趣关
注程度和关注范围不同，因此需要统一度量标准，使用

户间可横向比较．
规范化公式为：

ξ（ｋ）∈Ｔ，ｘｉ∈ξ（ｋ） （１）

Ｔ′ｋｉ＝
ｘｉ

∑Ｚｉ∈ξ（ｋ）
Ｚｉ

（２）

∑
ｎ

ｉ＝１
Ｔ′ｋｉ＝１ （３）

ξ（ｋ）表示 Ｔ的第ｋ行向量．ｘｉ和Ｚｉ表示ξ（ｋ）中第 ｉ参数，
其描述用户 ｋ与兴趣ｉ的关联程度．Ｔ′ｋｉ表示兴趣ｉ在
用户ｋ的所有被关注兴趣中的比重，其体现用户 ｋ对兴
趣 ｉ的关注程度．

数据标准化处理后的 Ｔ′为：

Ｔ′＝

０１８３００９１０１３６０１３６０２２７０１３６００９１
０４６７０３３３ ０ ０ ００６７０１３３ ０
０７５０ ０ ０ ０１２５０１２５ ０ ０











０１４３０１４３０１４３０１４３０１４３０１４３０１４３

如果直接运用矩阵 Ｔ′分析用户兴趣分布，则无法
执行数据拟合．因此需要对每一行参数按照特定顺序
排序，以此体现数据变化趋势．本文采用升序排序策略
以显示兴趣关注递增的变化程度，排序后的 Ｔ′记为
Ｔｏｒｄｅｒ．

Ｔｏｒｄｅｒ＝

００９１００９１０１３６０１３６０１３６０１８３０２２７
０ ０ ０ ００６７０１３３０３３３０４６７
０ ０ ０ ０ ０１２５０１２５０７５０











０１４３０１４３０１４３０１４３０１４３０１４３０１４３

Ｔｏｒｄｅｒ每行数据中排序最后的数据对应该用户关注
程度最高的兴趣领域，从后向前对应的兴趣关注程度

依次减弱．虽然 Ｔｏｒｄｅｒ有能力分析用户对不同兴趣领域
的关注程度，但对数据变化趋势描述不明确，因此需要

改进 Ｔｏｒｄｅｒ以扩大兴趣类别间的差异，更便于数据比较
和专家发现．

Ｔｏｒｄｅｒ改进公式：

η
Ｔ
（ｋ）∈Ｔｏｒｄｅｒ （４）

ζ
Ｔ
（ｋ）＝∑ｋ

ｉ＝１η
Ｔ
（ｉ） （５）

η
Ｔ
（ｋ）表示 Ｔｏｒｄｅｒ中第 ｋ列向量．ζＴ（ｋ）表示从ηＴ（１）到ηＴ（ｋ）相
应位置元素的加和．由ζ构成的矩阵记作Ｔｓｐ，其描述用
户兴趣分布趋势，位于行向量偏前位置的数据对应用

户关注度较低的兴趣类别，位于偏后位置的数据对应

用户关注度较高的兴趣类别．Ｔｓｐ扩大不同兴趣间关注
程度的差异性，增加描述数据变化的曲线的弧度，以便

于发现领域专家．

Ｔｓｐ＝

００９１ ０１８２ ０３１８ ０４５４ ０５９０ ０７７３ １
０ ０ ０ ００６７ ０２００ ０５３３ １
０ ０ ０ ０ ０１２５ ０２５０ １











０１４３ ０２７６ ０４２９ ０５７２ ０７１５ ０８５８ １

２２ 幂函数曲线拟合

上一章节中，矩阵的一系列变形工作的目的在于

使数据满足洛仑兹曲线（Ｌｏｒｅｎｚｃｕｒｖｅ）［８］要求．本文运用
洛仑兹曲线分析用户兴趣分布的不平等程度．不同兴
趣的关注差异度越大，说明用户对某些领域有更多的

关注，更有可能成为领域专家，反之说明用户的兴趣分

布均匀，成为领域专家的概率较小．
对于任一αｔ∈Ｔｓｐ表示 Ｔｓｐ中第 ｔ行向量．αｔ为递增

序列，其数据满足洛仑兹曲线要求，通过幂函数拟合生

成的曲线称为兴趣分布曲线，设该曲线函数为 ｙ＝ａｘｂ．
幂函数等式两边执行对数运算，将函数曲线拟合问题

转换为线性回归问题，以降低函数计算量．因此问题转
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换为优化方程 ｌｇｙ＝ｌｇａ＋ｂ×ｌｇｘ，其依据公式为：
Ｔｏｒｄｅｒ＝ＵＶＴ （６）

Ｒ（Ｕ，Ｖ）＝１２（‖Ｕ‖
２
Ｆ＋‖Ｖ‖２Ｆ） （７）

ａｒｇ
ａ，ｂ
ｍｉｎ∑ｍ

ｉ＝１｛（ｌｇａ＋ｂｌｇｘｉ）－ｌｇｃｚｉ｝２＋Ｒ（Ｕ，Ｖ）

（８）
公式（８）引入正规化参数 Ｒ（Ｕ，Ｖ）相当于明确了一个
拟合函数允许的误差范围，从而防止过度拟合出现．其
中‖·‖Ｆ表示矩阵的Ｆ范数，ｚｉ表示实际观测数值．根
据上述公式合理预测参数 ａ和ｂ取值，由此计算每个
用户对应的 ｙ＝ａｘｂ函数，通过分析幂函数可获得用户
兴趣分布信息．

分析曲线图可知，ｕｓｅｒ１对多个兴趣分配了几乎相
同程度的关注，即无法划分出重点关注领域，因此 ｕｓｅｒ１
趋于归纳为普通用户．ｕｓｅｒ２和 ｕｓｅｒ３的曲线偏右部分出
现突然上升趋势，说明用户对某几个兴趣有极高关注

度，因此ｕｓｅｒ２和ｕｓｅｒ３可能为兴趣领域专家．ｕｓｅｒ４为一
种极端情况，该用户对所有涉及到的兴趣赋予完全相

同的关注度，因此该图形呈直线形状．
２３ 兴趣相似度分析

由于部分兴趣间具有相似性，所以用户在关注某

个兴趣的同时可能对与其类似或相关的兴趣亦有一定

关注，由此导致幂函数曲线变得平滑，以至于难以识别

用户高度关注的兴趣领域．为明显区分普通用户和专
家用户，根据兴趣间相似度确定不同兴趣间的关系，合

并相似兴趣以突出用户重点关注领域，使专家用户的

兴趣曲线图更加明确．由于不同兴趣间不能完全保证
相互独立，因此采用Ｃｏｖｉｓｉｔｉｎｇ系数度量兴趣相似度：

Ｃｏ－ｖｉｓｉｔｉｎｇ（ｖｉ，ｖｊ）＝
ｃｉｊ

ｆ（ｖｉ，ｖｊ）
（９）

ｆ（ｖｉ，ｖｊ）＝ｃｏｕｎｔ（ｖｉ）＋ｃｏｕｎｔ（ｖｊ） （１０）

ｖｉ和ｖｊ分别表示兴趣ｉ和兴趣ｊ．Ｃｉｊ表示ｖｉ和ｖｊ出现在同
一用户兴趣列表中的次数．ｆ（ｖｉ，ｖｊ）表示 ｖｉ和ｖｊ受欢迎
程度，本文以用户拥有量作为其度量值．ｃｏｕｎｔ（ｖ）表示
兴趣 ｖ出现于不同用户兴趣列表中的次数．当 Ｃｏｖｉｓｉｔ
ｉｎｇ系数大于阈值Φ时，定义 ｖｉ与ｖｊ相关，否则不相关．
数据的稀疏性可能导致无法获取与某些兴趣有关的足

够数据，因此无法准确计算某些兴趣之间的关联关系，

所以需要辅助算法来预测缺失的关联值．由于矩阵 Ｔ
仅描述用户与兴趣的关联情况，因此需要建立矩阵 Ｐ
以分析兴趣与兴趣的关联程度，过程如下：

ｐｉｊ＝
１， Ｔｉｊ≠０
０， Ｔｉｊ{ ＝０

（１１）

式（１１）描述借助矩阵 Ｔ构建矩阵Ｐ的过程，即如果用
户 ｉ关注兴趣ｊ（Ｔｉｊ≠０），则 Ｐｉｊ赋值为１，否则 Ｐｉｊ赋值为
０矩阵分解获得 Ｐ＝ＵＶＴ，其中 Ｕ体现用户信息，Ｖ体
现兴趣类别信息．根据分解获得的矩阵 Ｖ构建 Ｚ＝
ＶＶＴ，其中 Ｚ描述兴趣间的关联度的信息．虽然 Ｚ也可
通过人工分析获得，但是时间消耗较大，同时数据搜集

困难．因此采用矩阵分解方式预测 Ｚ更加符合实际要
求．当 Ｚ－ｉｊΔ时，说明兴趣 ｉ和兴趣ｊ相关，当 Ｚ－ｉｊ
＜Δ时，说明兴趣 ｉ和兴趣ｊ无关．
由于Ｃｏｖｉｓｉｔｉｎｇ系数和矩阵 Ｚ的度量标准不一致，

所以无法简单融合为唯一度量标准．因此衡量兴趣相
关度时，以Ｃｏｖｉｓｉｔｉｎｇ系数作为第一判定标准．当Ｃｏｖｉｓ
ｉｔｉｎｇ系数缺失时，以矩阵 Ｚ中的预测系数作为度量参
数，成为第二判定标准．

假设上例中ｕｓｅｒ２的第二个和第六个兴趣相关，则
矩阵 Ｔ中对应 ｕｓｅｒ２的记录由 ＜０４６７，０３３３，０，０，
００６７，０１３３，０＞变成＜０４６７，０４６６，０，０，００６７，０＞，此
时ｕｓｅｒ２数据变化前后对应的拟合曲线如图２所示．由
图像分析可知，经过兴趣相似度分析处理后的曲线坡

度变得更加陡峭，使得用户关注度集中的兴趣领域更

加突出．
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３ 专家发现

定义（临界点）：连续曲线斜率变化的分界点．
发现幂函数曲线的临界点并计算其斜率可帮助分

析用户关注度集中的兴趣领域．由于临界点为一个相
对概念，因此设定阈值θ以区别普通点和临界点．已知
ｙ＝ａｘｂ为递增函数，所以导数 ｙ′必定大于０曲线中某
一点的右临近点导数记为 ｙ＋′，左临近点导数为 ｙ－′．
当 ｙ＋′－ ｙ－′＞θ时，该点为候选临界点，否则为普通
点．由于可能出现在以 ａ为中心的邻域Ｕ（ａ，δ）＝｛ｘ｜ａ
－δ＜ｘ＜ａ＋δ｝内的点都满足或大部分满足阈值θ要
求的情况，所以选取候选临界点中导数最大的点为临

界点．如果曲线不存在临界点，则说明该用户兴趣分布
平均，定义为普通用户．如果曲线存在临界点，则仅能
说明用户的兴趣关注度集中，但却不一定为专家节点．
为了准确抓取专家节点，在此引入活跃度的概念．
３１ 活跃度分析

根据节点的指入指针和指出指针数量确定用户的

权威度：

ｄｅｎｓｉｔｙ＝
Ｅｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｌｙ
Ｅｍａｘ

（１２）

Ｅｍａｘ＝
ｎ（ｎ－１）
２ （１３）

ｒｅｃｉｐｒｏｃｉｔｙ＝
Ｅｆｏｌｌｏｗｂａｃｋ
Ｅｆｏｌｌｏｗｔｏ

（１４）

公式中，ｄｅｎｓｉｔｙ为基于密度计算的参数，ｒｅｃｉｐｒｏｃｉｔｙ为基
于回复率计算的参数．Ｅｂｉｄｉｒｅｃｔｌｙ表示朋友圈中双向边（节
点间存在双向关联关系）的数量．Ｅｍａｘ表示朋友圈中边
数量的最大值，ｎ表示朋友圈中节点数量．Ｅｆｏｌｌｏｗｔｏ表示
该用户关注其他用户数量，Ｅｆｏｌｌｏｗｂａｃｋ表示该用户的朋友
圈中相互关注的用户数量．

低密度且低回复率的用户为权威用户，高密度且

高回复率的用户为普通用户［９］．如果某用户既是权威
用户又是专家用户，则将其直接加入到该兴趣领域对

应的活跃专家用户群．如果用户既是普通用户又是专
家用户，则不能直接判定为专家用户，因为普通专家分

为两种类型：活跃专家用户和伪活跃专家用户．伪活跃
用户在网络中大部分或全部的动作为浏览网页，而提

问、评价等动作极少发生，为网络产生的数据较为有

限．因此伪活跃用户不增加兴趣网络知识和信息存储
量，故将其排除以降低兴趣网络复杂程度．

活跃用户判定公式：

ａｃｔｉｖｉｔｙ＝ ｄａｔａｆｌｏｗ
ｔｉｍｅ－ｏｎｌｉｎｅ

（１５）

ｄａｔａｆｌｏｗ表示用户在时间 ｔ内产生的信息量或发布
信息次数．ｔｉｍｅ－ｏｎｌｉｎｅ表示用户浏览网络的单位时间 ｔ．

当ａｃｔｉｖｉｔｙ大于阈值θａｃ时，则该用户为活跃用户，否则
为非活跃用户．

阈值θａｃ的计算过程：

用户信息发布次数（记为 ｘ）符合泊松分布，并且 ｘ
与用户使用社会媒体次数和兴趣领域产生信息量有

关［１０］，因此 ｘ～ｐｏｉｓｓｏｎ（λ），λ＝ｅｖ×ｎ，其中 ｅｖ表示时间
ｔ内用户使用社会媒体次数，ｎ表示时间ｔ内某兴趣领
域中产生的数据总量．由此推出公式如下：

信息发布次数的概率密度公式：

ｐ（ｘ）＝ｅ－ｅｖ×ｎｅｖ×ｎ
ｘ

ｘ！ （１６）

函数两边执行对数运算，结果为：

ｌｏｇｐ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
｛ｘｉｌｏｇ（ｅｖ×ｎ）－ｅｖ×ｎ｝（１７）

运用最大似然估计预测参数 ｅｖ：

ａｒｇ
ｅｖ
ｍｉｎ－∑

ｎ

ｉ＝１
｛ｘｉｌｏｇ（ｅｖ×ｎ）－ｅｖ×ｎ｝＋δ（１８）

δ为常量，表示算法允许的误差范围．ｎ由统计网
络中发布的信息量获得．ｅｖ为未知变量．根据已观测到
的数据，最小化目标函数，进而计算最大似然估计获得

ｅｖ，并使用 ｅｖ预测θａｃ．这里根据θａｃ和ｅｖ的不同定义，设

θａｃ＝ｅｖ／ｔ．当待定专家用户产生的平均数据量超过某
领域普通用户数据产量均值θａｃ时，定义此用户为该兴

趣领域的活跃用户，并将其加入到该兴趣领域专家列

表中．
３２ 专家排序

假设用户兴趣分布曲线如图３所示，两条曲线的临
界点处的导数和其左右相邻点导数差值虽然都相等，

但呈现的图型完全不同．ｕ１拥有大量高关注度兴趣，ｕ２
拥有少量高关注度兴趣．兴趣分析时，倾向选择拥有少
量高关注度兴趣的用户作为领域专家，因为这样的用

户对高关注度兴趣更加专注．根据专家在兴趣领域中
的可信度对专家排序，即根据临界点位置进行排序．临
界点位于曲线偏右位置的视为可信度较高的专家，位

于曲线偏左位置的视为可信度低的专家．
专家排序依据原则：

（１）临界点处斜率越大，专家用户权威度越高．
（２）临界点处斜率相等时，临界点的 ｘ坐标值越

大，专家用户权威度越高．
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综合上述分析逻辑，提出领域专家发现模型．

算法１ ＰｒｅｆｅｒＥＦ
ＩＮＰＵＴ：ｉｔｅｍ矩阵，ｕｓｅｒｉｔｅｍ矩阵
ＯＵＴＰＵＴ：领域专家列表 Ｌ
（１）根据ｉｔｅｍ和ｕｓｅｒｉｔｅｍ生成ｕｓｅｒｃｌａｓｓ矩阵
（２）ｕｓｅｒｃｌａｓｓ数据标准化处理，生成矩阵 Ｔ
（３）对 Ｔ排序（降序或升序），生成 Ｔｓｐ矩阵
（４）构建兴趣相关度预测矩阵 Ｚ
（５）ＦＯＲＥＡＣＨαｔ∈ＴｓｐＤＯ：
（６） ＦＯＲＥＡＣＨｖｉ∈αｔ＆＆ｖｊ∈αｔ＆＆ｉ≠ｊＤＯ：
（７） 计算 Ｃｏｖｉｓｉｔｉｎｇ系数
（８） 根据Ｃｏｖｉｓｉｔｉｎｇ系数矩阵和预测矩阵 Ｚ，合并相似兴趣
（９） 计算αｔ的兴趣曲线ｙｔ
（１０） 确定临界点 ａ（邻域｛ｘ｜ａ－δ＜ｘ＜ａ＋δ｝内）：

ｙｔ＋（ａ）′－ｙｔ－（ａ）′＞θ＆＆ｙｔ（ａ）′＝ＭＡＸ（ｙｔ（ｘ）′）
（１１） ＩＦ临界点 ａ存在ＴＨＥＮ判断αｔ是否为领域专家：

（ａ）ＩＦｄｅｎｓｉｔｙ＜θｄ＆＆ｒｅｃｉｐｒｏｃｉｔｙ＜θｒ
ＴＨＥＮαｔ作为权威用户加入领域专家列表Ｌ

（ｂ）ＩＦｄｅｎｓｉｔｙ＞θｄ＆＆ｒｅｃｉｐｒｏｃｉｔｙ＞θｒ＆＆ａｃｔｉｖｉｔｙ＞θａｃ
ＴＨＥＮαｔ作为普通用户加入领域专家列表Ｌ

（１２）领域专家列表 Ｌ排序
（１３）返回 Ｌ

４ 实验

实验采用 ＤＢＬＰ 和 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集．实验 １
采用ＤＢＬＰ数据集，并根据 Ａｒｎｅｔｍｉｎｅｒ提供领域专家
名单进行算法评估．由于ＤＢＬＰ的数据格式不完全适合
ＰｒｅｆｅｒＥＦ算法，因此需要为每条数据人工添加一个类别
属性，所以只能随机选取部分数据执行对比实验．实验
２使用ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集，可通过评分信息将用户和电
影类别进行关联，进而确定用户对不同类别的电影的

感兴趣程度，所以 ＭｏｖｉｅＬｅｎ数据集更适合 ＰｒｅｆｅｒＥＦ．由
于这个数据集没有固定的专家列表，因此无法判断

ＰｒｅｆｅｒＥＦ找出的专家的正确性，所以将识别出的大量专
家节点和普通节点的差别进行可视化．综上，实验１和
实验２相互弥补不同实验的不足，综合说明 ＰｒｅｆｅｒＥＦ的
执行效果．

实验１ 将ＰｒｅｆｅｒＥＦ分别与基于分析网络结构的专
家发现算法 ＥｘｐｅｒｔｉｓｅＲａｎｋ［１１］和基于文本结构分析的专
家发现算法 Ｄｏｃｕｍｅｎｔｍｏｄｅｌ［１２］比较，其对比结果如图 ４
所示．从实验结果可知，ＰｒｅｆｅｒＥＦ优于其余两个对比算
法，并且在被测评的专家节点数量增加时，其优势更加

明显．
实验２ 图５表示设定不同的斜率阈值θ对专家

用户类和普通用户类的影响．实验发现当θ＝０９时，由
于阈值条件设定偏高导致无法发现领域专家节点．当θ
＝０８时，计算出的３９个专家节点中存在３７个节点状

态不正常（可能由关注兴趣类型单一、网络活动不频繁

等因素造成极高斜率），因此这种节点应从专家类别中

删除．θ设定在［０５，０７］区间比较合理，发现的专家数
量既满足网络需求又保证很高的节点质量．

分析每个用户的兴趣分布情况、构建拟合曲线并

计算最大斜率值，不同用户的兴趣曲线斜率分布情况

如图６所示．为将专家节点和普通节点明显区分，设定

θ＝０６０图 ６中虚线以上的节点为兴趣领域专家节
点，虚线以下为普通用户节点．

５６５１第 ８ 期 国 琳：基于兴趣图谱的用户兴趣分布分析及专家发现







 ｈｔｔｐ：／／ａｒｎｅｔｍｉｎｅｒ．ｏｒｇ／ｌａｂｄａｔａｓｅｔｓ／ｅｘｐｅｒｔｆｉｎｄｉｎｇ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｄａｔａｔａｎｇ．ｃｏｍ／ｄａｔａｒｅｓ／ｄｅｔａｉｌ．ａｓｐｘ？ｉｄ＝４４２９５
ｈｔｔｐ：／／ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ．ｏｒｇ／ｌｏｇｉｎ
ｈｔｔｐ：／／ａｒｎｅｔｍｉｎｅｒ．ｏｒｇ／ｃｉｔａｔｉｏｎ



图７描述专家用户和普通用户的分布情况，观察发
现领域专家节点通常为兴趣网络中的中心节点，其原

因是普通用户与领域专家用户通过共同兴趣在兴趣网

络中建立连接，导致领域专家节点与大量普通节点存

在关联关系，因此专家节点在用户用户关系图中成为
中心节点．

从ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ分析结果中随机抽取 ３００个和 １０００
个被算法分别归类为专家节点和普通节点的用户信

息，并人工分析其划分结果的正确性，如表１所示．
表１ 对比数据（Ｅ表示专家用户类，ｕｎＥ表示普通用户类）

Ｅ ｕｎＥ Ｐ（％） Ｒ（％） Ｆ（％）

Ｅ ２５ ５ ６６６７ ８６６７ ７５３７

ｕｎＥ １３ ８７ ９４５６ ８７００ ９５９０

图８（ａ）中每一列代表一个用户的兴趣分布，其中
每种灰度表示一种兴趣，位于图像下部分区域的兴趣

关注度低，位于图片上部分区域的兴趣关注度高．图像
顶端白色区域代表针对单一用户关注度最高的兴趣，

白色区域越大说明用户成为领域专家的概率越大．

如果用户拥有极少或单一兴趣，将导致图８（ａ）中

某用户对应图像中出现大面积白色区域，该用户可能

由于网络行为不活跃造成出现类似专家图型，因此不

能将其归为领域专家，需通过判定活跃用户以准确删

减不满足条件的伪专家用户．图８（ｂ）为用户涉及兴趣
领域数量，分析 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ网络数据发现用户兴趣关注
数量位于［１０，２０］区间的用户最多．不同的网络数据特
征和用户行为导致不同网络中用户拥有兴趣均值不

同，因此处理网络数据需要分析其固有特征以确定阈

值设定方法．
由 ＰｒｅｆｅｒＥＦ发现ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ中的专家节点和普通节

点分别如图８（ｃ）和图８（ｄ）所示，图中比率为１的点表
示用户关注度最高的兴趣，其他节点为关注度较弱的

兴趣，经过比较图８（ｃ）和图８（ｄ）可知领域专家的不同
兴趣关注差异度较大，关注度高的兴趣与关注度低的

兴趣被明显区分．普通用户兴趣分布相对平均，不能发
现兴趣关注度间的明显差异，因此不存在高关注度兴

趣领域．
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