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摘　要　针对协同过滤、基于内容过滤等个性化推荐方法所存在的用户隐私数据收集、冷启动等问题，提出一种群
体兴趣及其关联性的挖掘方法，并应用于推荐领域．以维基百科作为数据源，获取用户社团及其编辑的词条，设计
了以词条及其所属类别为基础的泛树结构生长策略，使用泛树结构表征用户社团所对应的兴趣点．结合用户社团
的结构特征和兴趣点的语义特征给出了用户社团对兴趣点的关注度及兴趣点间关联性的定义，用此群体兴趣取代
个性化推荐方法中的个体兴趣，进行了人工直观评价、测试集对比以及视频点播中的新闻推荐等三种实验．结果表
明，测试集上群体兴趣关联性的准确度达到了５０％，高于基准协同推荐方法的准确度；新闻推荐实验中，本方法比
按热度推荐方法获得了高出近一倍的点击率，验证了群体兴趣及其关联性的合理性．
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１　引　言
个性化信息服务技术，如个性化推荐等，通过对

用户的互联网行为进行分析以发现其兴趣倾向，广
泛应用于精准营销、社会关系挖掘和舆情分析等领
域．目前实现个性化信息服务的常见方法有协同过
滤、基于内容过滤等，侧重于获取、表征和挖掘针对
特定个体的特征信息，据此预测或引导个人行为．与
现有个性化推荐技术有所不同，本文提出一种新的
从公开的用户合作行为数据中挖掘群体兴趣的方
法，通过群体兴趣及其关联性给出推荐．该方法不仅
针对个体特征，而且更注重社团的共性特征．如，群
体兴趣挖掘可以回答此类问题：对于“泰坦尼克号”
的观众来说，在观影前是播放香水广告还是汽车广
告，会引起他们更大的兴趣？若能给出“泰坦尼克号”
观众群的群体兴趣点表征及关联性，就可有针对性
地推送更有效果的广告或相关信息，提高营销水平．

欲挖掘群体兴趣及其关联性，首先要有能够准
确反映出群体兴趣的基础数据源．近年来，包括博
客、微博、社交网站和维基等形态在内的Ｗｅｂ２．０
应用迅速普及，为进行此类挖掘提供了数据来源．维
基是一种群体合作模式，在创作需包罗万象的百科
全书上取得了成功应用，如维基百科．相对于其它几
种Ｗｅｂ２．０应用形态，维基百科的数据全部公开，
所包含的词条都是具有明确定义的概念，容易转化
为兴趣点，而且其噪声数据相对更小，处理起来更为
方便．因此，本文选择维基百科作为挖掘群体兴趣的
基础数据源．基于维基百科进行群体兴趣挖掘的基
本前提假设为：用户对词条做出的编辑表示其对该
词条所涉及领域抱有兴趣，而大量用户的合作编辑
过程则体现了用户群体的兴趣特征，且往往会呈现
出用户社团结构．

群体兴趣挖掘首先对用户进行聚类以识别出社
团，然后再通过社团的编辑行为特征来获取群体兴
趣．本文主要围绕群体兴趣挖掘中的两个核心问题
展开研究．其一，群体兴趣的表征．由于用户社团的
兴趣点不会局限在一个领域，往往较为广泛，且兴趣
点之间也存在上下位、同反义等语义关联，因此不能
简单地使用词条来表征兴趣点．本文根据维基百科
中词条的“类别”属性，通过基于类别树的生长策略
构建泛树结构来表征兴趣点．泛树结构能更准确地
体现出兴趣点间的语义关系，得到更易于理解的挖
掘结果．其二，用户社团对兴趣点的关注度及兴趣点
之间相关性的定义．群体兴趣是社团所表现出的固

有的、稳定的偏好特性，为了精确、有效地定义兴趣
点，需要考虑兴趣点泛树结构特征．本文给出一种融
合语义与结构特征的兴趣点关注度及其关联性度量
方法．在测试集上进行的对比实验表明，群体兴趣获
得了比基于物品的协同推荐方法［１］更高的精度．

群体兴趣可根据用户社团的兴趣点给出推荐结
果，这一点和个性化推荐方法［１２］（包括基于内容过
滤的推荐、协同推荐和基于点击流的预测等）所达成
的效果看似相同，但在实现思路上有很大不同．基于
内容过滤的推荐技术利用资源和用户兴趣的相似性
来过滤信息，协同推荐利用用户动作历史之间的相
似性，基于点击流的预测也是利用用户历史行为进
行建模．基于在线百科全书的群体兴趣挖掘则使用
群体兴趣点来替代推荐对象的个体兴趣的表征，避
免了内容过滤与点击流分析技术中新资源发现能力
较弱、协同推荐技术中冷启动和稀疏数据等问题．更
突出的是，在推荐中，通过可公开获取的维基百科中
的群体兴趣取代个性化推荐方法中用户的购买、观
影记录等个人隐私数据，避免了大量收集用户数据
时所遇到的隐私保护等社会问题．

本文第２节介绍维基百科数据源与合作编辑网
的用户聚类方法；第３节针对兴趣点表征提出兴趣
点泛树结构的构造方法；第４节给出了兴趣关注度
和关联性的定义；第５节使用３种方法对实验结果
进行了详细分析；第６节给出相关工作；最后总结
全文．

２　数据源及用户聚类
２．１　维基百科数据源

截至２０１１年９月１５日，维基百科已有用２８０余
种语言编写的１９００余万个词条（英文版的词条数量
最多，已超过３７３万），提供包括词条历史版本在内的
几乎所有数据（ｈｔｔｐ：／／ｄｕｍｐｓ．ｗｉｋｉｍｅｄｉａ．ｏｒｇ）．统
计表明［３４］，维基百科能在大部分领域保持较高的准
确度和覆盖度．文献［３］通过与美国国会图书馆的
３０００篇随机文章的对比发现，除了在法律和医学领
域稍有逊色之外，其它方面维基百科几乎都有很好
的覆盖；文献［４］统计了不同领域词条数目的分布情
况，与传统知识库相比，维基百科在专有名词、新词、
俚语、技术术语和新近事件等方面具有很大的覆盖
优势．

本文以维基百科的中文版本作为数据源，收集
数据的具体方法是：以“电影”类别下３９０个词条的
１１６５名用户作为起始输入，再以这些用户所编辑的
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所有其它词条向外扩充用户，然后通过新扩充的用
户来扩充词条．为获得一定规模的数据量，迭代了
５次，共得到８４０９８个词条、１７９０２３个用户，其中包
括属于“电影”类别的词条１９９１个．
２．２　用户聚类

两个用户间如果有共同编辑的词条，则在两者
间连边，即将用户词条二部图转换为用户合作编辑
网，据此合作编辑网进行社团划分，得到用户聚类．
对２．１节的数据集进行处理，最终得到的用户合作
编辑网包括１７６１７５个节点（删除了２８４８个孤立节
点）、５２０８５６条边．

此处合作编辑网络的节点规模达到了１０６数量
级，为计算效率考虑，采用Ｍａｈｏｕｔ数据挖掘工具进
行合作编辑网聚类．通过部署在１０台ＰＣ上的
Ｈａｄｏｏｐ框架，向Ｍａｈｏｕｔ中的犽均值算法输入参数
犽＝１０００．在划分为２３５个社区的时候，Ｍａｈｏｕｔ给
出了衡量聚类效果的Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ指数［５］的最优值：
０．３８９８．因此取用户社团个数为２３５，其中最小社团
包含的节点数为４８２，最大社团包含的节点数为
２８７９．

在进一步进行兴趣点表征工作之前，在这里首
先检查群体兴趣的区分度．区分度是指用户社团所
编辑词条的覆盖程度的差异性，通过区分度可以粗
略地衡量不同用户社团之间的群体兴趣是否确有倾
向性．区分度犇犻狊定义为

犇犻狊＝１－犐犓，犐＝∑犻，犼犽｜犃犻∩犃犼｜，

图１　区分度随社团划分结果的变化

其中，犓为词条总数，犃犻表示用户社团犻所对应的词
条集合；犽为用户社团的总数．在犓＝１７６１７５，犽＝
２３５，Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ指数为０．３８９８的情况下，犇犻狊值达到
了９７．７％，这说明在最优社团划分的情况下，其词条
的重合程度较低．图１显示了区分度随Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ指
数的变化趋势，可以看出，随着Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ指数增
加，即用户社团划分趋于合理的时候，其所对应词条

的区分度也呈现出增加趋势．由于不同社团所编辑
的词条具有良好的区分度，这就说明其兴趣点具有
倾向性．注意到这里的区分度直接以词条作为单位
来计算，而词条往往包含大量非常细节的概念，因此
在表征兴趣点时不能直接使用词条，否则将会由于
高区分度而忽略掉关联性，此关联性往往是词条在
更高层次的概念上所形成的．下一节将引入词条所
属类别来表征兴趣点以解决此问题．

３　兴趣点泛树结构
过于细节的词条除带来了前述关联性的问题外，

还可能降低兴趣点表征与挖掘结果的可理解性与准
确性．如图２（ａ）所示，部分细节词条（如杰尔姆·卡尔、
盐铁论等人名和专著等），其具体含义不为大众所熟
悉，作为挖掘结果返回的话将难以理解．图２（ｂ）示
意了处于不同概念层次的词条，此时兴趣点之间存
在包含关系，若挖掘结果仍将其看成同一层次，将会
降低关联性的准确度．如，中国古典典籍、中国文化
和盐铁论之间具有包含关系，因此，若认为中国古典
典籍和中国文化之间具有很强的兴趣关联性，则会
干扰其与亚洲文学等更合理的关联关系．

图２　词条不能直接作为兴趣点的例子
维基百科中每一词条都有很多所属类别的标注

信息，对应于词条所属的上层概念．据此，利用类别
标注构造兴趣点泛树结构，通过兴趣点泛树将各个
不同层次的概念联系起来，通过层次跃升给出更易
理解的兴趣点表征、通过消歧义等给出更为准确的
关联性．

下面说明兴趣点泛树的生长构造策略．抽取词
条所处的分类结构得到一层类别树，生长构造策略
以一层类别树形成的森林作为输入，将森林合并成
一个大的泛树结构．以词条作为起始节点，其所属的
类别标注也看为节点，两者间连边．此过程中不断地
合并具有同样名称的节点，从而将森林中原本多棵
不连通的树合并为一棵整的泛树．节点合并中的问
题有：（ａ）不一致的标注层次关系（图３（ａ）），通过合
并不一致的节点、删除捷径来调整．（ｂ）矛盾的层次
关系（图３（ｂ）），通过合并节点、将任意一条边删除
来调整．（ｃ）标注的歧义（图３（ｃ）），判断出不一致的
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节点并合并．此外还要处理噪声数据，包括设立停用
词、删除孤立节点等．

图３　类别树合并
针对图３所示的问题，类似于文献［６］的方法，

设定节点之间的相似度，以节点间的相似度达到一
定阈值作为节点合并的条件．节点犃和犅间相似度
犛犻犿（犃，犅）的定义由语义相似度和结构相似度两部
分组成：
犛犻犿（犃，犅）＝（１－α）×狊犲犿犪狀狋犻犮犛犻犿（犃，犅）＋

α×狊狋狉狌犮狋狌狉犪犾犛犻犿（犃，犅）．
语义相似度狊犲犿犪狀狋犻犮犛犻犿主要由两部分组成，

一是名字相似性，二是邻居相似性，计算方法为
狊犲犿犪狀狋犻犮犛犻犿（犃，犅）＝β×狀犪犿犲犛犻犿（犃，犅）＋

（１－β）×狀犲犻犵犺犫狅狉犛犻犿（犃，犅）），
其中，狀犪犿犲犛犻犿（犃，犅）是犃和犅的名字相似度（可
根据简单的字符串相似程度计算，也可以引入语义
词典计算，本文的实验采用字符串相似程度），
狀犲犻犵犺犫狅狉犛犻犿（犃，犅）度量邻居相似度，定义为犃和犅
所拥有的共同邻居的名字相似度的均值．

结构相似度狊狋狉狌犮狋狌狉犪犾犛犻犿根据一层类别树上
词条犃和犅所处位置的相似性计算：
狊狋狉狌犮狋狌狉犪犾犛犻犿（犃，犅）＝犽＋（１－犽）犇犻犳犳犛犻犿（犃，犅），
其中，犽＝狀犲犻犵犺犫狅狉（犃，犅）／ｍｉｎ（狀犲犻犵犺犫狅狉（犃），
狀犲犻犵犺犫狅狉（犅））度量的是结构特征上两个节点共同邻
居的数目比例，其中狀犲犻犵犺犫狅狉（犃，犅）为犃、犅的共同邻
居数，狀犲犻犵犺犫狅狉（犃）和狀犲犻犵犺犫狅狉（犅）分犅表示犃和犅
的邻居数；犇犻犳犳犛犻犿（犃，犅）＝１－狀犲犻犵犺犫狅狉犛犻犿（犃，
犅），因此（１－犽）×犇犻犳犳犛犻犿（犃，犅）衡量的是共同邻
居节点之外的其它邻居节点的影响．α和β作为权
重调整因子，本文采用使得犛犻犿（犃，犅）结果序列的
熵最大化的方法来估计其取值．

一个兴趣点泛树结构示例如附录所示（包含了
图２中的词条）．以类别为基础，可对兴趣点分类进
行提升，使其更容易理解，如盐铁论被归类为文集、
汉朝典籍、经济史；杰尔姆·卡尔被归类为物理化学
家、诺贝尔化学奖得主．还可给出层次性的兴趣点表

征，通过不同层次上兴趣点跃升与下降给出合理的
关联性．例如，汉朝典籍上层的中国古典典籍和汉朝
文化是具有相关性的，而汉朝典籍和中国古典典籍
之间的相关性就可以弱化；中国古典典籍上层的中国
文学和各国文学之间的相关性则可以相应地强化．

４　群体兴趣关注度及关联性分析
在兴趣点泛树结构基础上，本节结合用户社团

的结构特征给出群体兴趣关注度的定义，然后再根
据用户社团内部与社团之间两个影响因素来计算兴
趣点关联性．
４．１　群体兴趣关注度

兴趣点关注度记为犉（犐，犌），下面统一用犐表示
泛树结构的节点，它可能是根节点（原始词条），也可
能是中间节点或叶节点（更高层次的类别标注），泛
树结构上不再区分词条和类别．犌是某一个用户社
团，犌对应的词条集合记为犐犌．本文主要从编辑行
为和兴趣点在泛树结构中的位置这两点来定义
犉（犐，犌）．

对于编辑行为而言，兴趣点犐被犌中用户编辑
的次数犖狌犿犐狀犌（犐，犌）与所有社团的作者全体集合
对此兴趣点的编辑次数需要联立考虑．类似于评估单
词重要性的狋犳犻犱犳方法，这里提出基于编辑特征的
犲犳犻狊犳（ｅｄｉｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｖｅｒｓｅｓｅｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）方法：

犲犳犻狊犳犐，犌＝犲犳犐，犌×犻狊犳犐，
其中，犲犳犐，犌＝犖狌犿犐狀犌（犐，犌）／犖狌犿（犐：犐∈犐犌），分母
犖狌犿（犐：犐∈犐犌）表示在犐犌中兴趣点出现的次数之
和；犻狊犳犐＝ｌｏｇ（｜犌｜／（１＋｜犌：犐∈犐犌｜）），表示在所有
的用户社团中，具有兴趣点犐的社团所占比例的大
小．犲犳犐，犌×犻狊犳犐表示的含义为：兴趣点犐在社团犌中
得到编辑的概率乘上犐在所有社团中得到编辑的
比例．

若兴趣点处在泛树结构的一个回路中，由于可
以认为回路中的兴趣点间具有强烈相关性，因此其
对关注度的正面影响为
犣＝｜犮犻狉犮犾犲（犐）：犮犻狉犮犾犲（犐）∈犐犌｜／｜犮犻狉犮犾犲（犐）｜，

其中，犮犻狉犮犾犲（犐）为犐所处于的最短回路，｜犮犻狉犮犾犲（犐）｜
为其长度，｜犮犻狉犮犾犲（犐）：犮犻狉犮犾犲（犐）∈犐犌｜的含义为
既属于回路犮犻狉犮犾犲（犐）又属于犐犌的兴趣点数目，
｜犮犻狉犮犾犲（犐）｜为兴趣点犐所处最短回路的长度．

犐处于泛树结构的层次特征主要使用其所覆盖
的根节点数目、与根节点的距离来刻画．设犆犐为兴
趣点犐所覆盖的根节点（词条）数目，犆为所有根节
点（词条）的数目；犎犐为距离所覆盖的根节点的平均
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值，犎为根节点到叶子节点的距离之和（泛树的高
度）．关注度与兴趣点所覆盖根节点的数目、与根节
点的距离成衰减关系，取高斯衰减函数刻画此关系：
ｅｘｐ［－（犆／犆犐＋犎／犎犐）］．

综合考虑编辑行为和位置信息两个因素，用户
社团犌对兴趣点犐的关注度为
犉（犐，犌）＝（１－α）×犲犳犻狊犳犐，犌＋

α×犣×ｅｘｐ［－（犆／犆犐＋犎／犎犐）］，
其中α为影响因子，用于调节编辑行为与位置信息
两个因素的权重，本文按照使得犉（犐，犌）序列的熵
最小化来确定α的取值，犣为归一化因子．
４．２　兴趣点关联性

兴趣倾向是用户社团中稳定的偏好特性，而兴
趣倾向之间的关联性通过用户社团联系起来．兴趣
点间的关联性需考虑两个因素：（１）用户社团内部
结构以及兴趣点关注度等所产生的关联；（２）用户
社团之间所体现出的兴趣点关联．对于这两个因素
处理的基本原则有：社团内部兴趣点的关联性要比
社团之间的更强；社团内部具有更强关注度的兴趣
点之间的关联性更强；处于类似位置的兴趣点之间
的关联性强．

对于用户社团犌内部的兴趣点犐和犑的关联性，
转化为对点加权的网络频繁子结构挖掘问题．其中，
点权重即为犌对于相应兴趣点的关注度犉（犐，犌），频
繁子图为同时包含犐和犑的最小子图．首先暂不考
虑节点权重，采用经典的ＡｐｒｉｏｒｉＧｒａｐｈ算法［７］来挖
掘频繁子结构．在计算出频繁子结构犛犻犼之后，再使
用简单的值和约束法则犛狌犿狏犾狅狑，其中犛狌犿狏为
子结构犛犻犼中所有节点的权重之和，犾狅狑为指定的至
少应该满足的阈值．所挖掘出的满足指定支持度的
频繁子图犛犻犼的数目记为犿，频繁子图犛犻犼所体现的
关联性即可定义为犛犻犼在整个泛树结构犛中所占的
面积比（其中｜犛犻犼｜和｜犛｜分别表示节点数目）：

犆′犐犑＝犿·｜犛犻犼｜／（｜犛｜－犿·｜犛犻犼｜）．
对于分别位于两个社团上的兴趣点犐和犑的关

联性，关键是计算出其在各自所属的泛树结构上的
共同祖先节点犘犐＝犘犑，然后根据犐和犑在两个泛树
上分别与此公共祖先节点的距离来确定两者的相关
性．具体方法为，假设存在此公共祖先节点犘犐＝犘犑，
犐和犑到犘犐和犘犑的最短距离分别为犱（犐－犘犐），
犱（犑－犘犑），则犐和犑的社团之间关联性为

犆″犐犑＝ｅｘｐ－［１／犱（犐－犘犐）＋１／犱（犑－犘犑）］．
其物理含义是，相关性与公共祖先节点的距离

成反比．若公共祖先节点不存在，则定义犱（犐－犘犐）
和犱（犐－犘犑）为距离泛树结构叶子节点的最短距离．

兴趣点犐和犑的关联性犆（犐，犑）同时考虑社团
内部和社团之间两个要素，对前述计算出的社团内
部与社团之间的两个关联性结果联立考虑：

犆（犐，犑）＝犆′犐犑×犆″犐犑．
４．３　群体兴趣挖掘算法步骤与复杂度分析

总结前述群体兴趣挖掘算法的主要步骤，包括
用户聚类、兴趣点泛树构建、计算关注度与相关性等
四步，如图４所示．其中，矩形框为算法步骤，椭圆形
为数据，实箭头标示了数据的输入输出关系，空箭头
标示了数据间的关系．

图４　群体兴趣挖掘的主要算法步骤
其中，原本复杂度较高的大规模复杂网络聚类

通过基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的分布式计算平台，复杂度被
降至犗（犖·ｌｏｇ（犖）），其中犖为网络的节点数目．兴
趣点表征的复杂度主要在泛树结构的构建步骤，泛树
结构的生长策略按照逐步处理一层类别树的方法，且
要计算每一个类别的相似度，故复杂度为犗（犖′·
（１＋ｓｕｍ（犗（犾））），其中犖′为所有类别树的总数，犾
为一层类别树的平均节点数，记犾犻为某类别树的节
点数，ｓｕｍ（犗（犾））＝（犾１犾２＋（犾１＋犾２）犾３＋…＋（犾１＋
犾２＋…＋犾犖′－１）犾犖′），因此犗（犖′·（１＋ｓｕｍ（犗（犾）））＝
犗（犖′＋犖′２／２）＝犗（犖′２／２）．在兴趣关注度与相关性
步骤，因为均要计算出整个矩阵的元素，故计算复杂
度为犗（｜犌｜２），其中｜犌｜为用户社团和兴趣点所构成
的矩阵犌的元素个数．泛树结构、兴趣关注度和相关
性计算均没有很强耦合的步骤，因此可置于ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ分布式平台上，进而复杂度可以进一步降低．

５　实验结果分析
５．１　实验过程与评价方法

在前期抽取的１７６１７５个用户节点、５２０８５６条
边、２３５个用户社团的基础上，按照图４所示的算法
步骤，建立起群体兴趣及其关联的基础数据库，其
中，针对每一个社团犌和兴趣点犐记录了关注度
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犉（犌，犐），针对所有的兴趣点二元组〈犐，犑〉记录了关
联性程度犆（犐，犑）．此基础数据可以定期根据维基百
科数据源的变动情况重新计算，达到实时更新的效
果．对群体兴趣的合理性和准确度采用３种方法进
行评价：

（１）人工直观观察结果．
实验以维基百科中“电影”类别下的词条为初始

内容开始爬取．因此，可以直接人工地输入一部电影
作为兴趣点，再借助于常识，定性地评估其返回的关
联兴趣点的合理性．

（２）借助于测试数据集．
引言中已提及，根据用户点击流进行个性化行

为预测会遇到新资源发现能力缺乏的问题．但是，已
记录下的点击流数据却是验证群体兴趣点关联性较
为理想的测试数据集．通过对比群体兴趣的关联性
与真实点击流数据所体现出关联性之间的符合程度
来验证挖掘结果的准确性．本文的点击流数据源由
两部分组成，一是抽取了Ａｍａｚｏｎ．ｃｎ中电影书籍和
ＣＤ类商品的点击浏览数据，二是校园网门户上新
闻页的关键词．这两部分的数据必须结合起来，以达
到领域较宽（由新闻页关键词保证）和内容较准确
（购物网站物品浏览）的目的，从而便于测试群体兴
趣的结果．

通过点击流衡量群体兴趣的具体方法是，给定
任意两个兴趣点犐、犑及其通过群体兴趣挖掘所得
到的关联性犆（犐，犑），计算在点击流中兴趣点犐和犑
之间的距离犽（犐，犑）（若犐或犑在点击流中没有出现
则定义为点击流序列的最长距离）．对于点击流中的
相关性，采用简单的距离反比，即１／犽（犐，犑）越小，
则犐和犑之间的关联性越大．因此，如果犆（犐，犑）和
１／犽（犐，犑）所构成的矩阵犆和犓呈现出很强的正相
关，就可以说明群体兴趣关联性挖掘的有效性．矩阵
犆和犓的相关性通过每一行数据的皮尔逊相关系数
相加得到．

作为基准算法进行类比，使用基于物品（兴趣
点）的协同推荐方法进行了计算．在这里，协同推荐
采用文献［８］中的算法实现：兴趣点拥有的共同用户
越多，推荐的关联性越强．

（３）网站推荐的实际应用．
以在校园网的视频点播服务中添加新闻链接的

方式进行测试，通过新闻链接被点击的次数作为对
比．实验过程为：在为期一个月的时间内，按照Ｗｅｂ
新闻页面点击的热度确定概率的大小、随机地分配
新闻链接到各视频源上；然后在接下来的一个月时
间内，以同样的视频源作为输入，但是将当前的新闻

链接按照兴趣点相近的原则重新分配．
５．２　结果分析

（１）直观结果．
输入测试用例：电影“建国大业”，“泰坦尼克号”，

将返回的关联性最高的９个兴趣点及关联性程度绘
制成雷达图，如图５所示．这里返回的兴趣点分布
于泛树结构各层次，主要依据是关联性程度的排序．
表１列举了另外４部知名电影作为兴趣点输入的测
试结果．

表１　兴趣点相关性
输入兴趣点 相关性（相关性按由前到后降序排列）

阿甘正传
第一滴血；野战排；奠边府战役；梅兰芳（电影）；
巴顿将军；乱世佳人（电影）；国际象棋；大学；汤
姆·汉克斯；约翰·肯尼迪

阿凡达
詹姆斯·卡梅隆；终结者；真实的谎言；京杭大
运河；世界三大天然良港；戴维斯蒙森空军基
地；哈利·波特；比尔与美琳达·盖茨基金会；
泰坦尼克号；泛美航空２１４号班机空难

唐山大地震
非诚勿扰（电影）；手机；秦皇岛；天津；ｉＰｈｏｎｅ；
编辑部的故事；徐帆；国家地震局；我的机器人
女友；泰坦尼克号

岁月神偷
永利街；新宝戏院；美国电影学院；上环；拔萃男
书院；市区重建局；吴君如；资助学校；香港杰出
学生

图５　群体兴趣关联性示例（与电影“泰坦尼克号”和
“建国大业”强关联的兴趣点）

从定性的角度分析，可以看出，对于图５中这两
部电影来说，其导演和所反映的背景事件都是用户
社团具有强烈兴趣的（如奥斯卡、战争等）．而其它的
兴趣点中，“泰坦尼克号”社团更加关注一些时尚话
题，如香港小姐竞选等；“建国大业”社团则对于摄影
等有兴趣，而“停车场”的意外出现则可能与影院或
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者生活服务相关．
进一步分析表１中所列举的案例，可以看出，每

一部电影相关的背景、演员和导演等所涉及的信息
往往都是关联性较高的兴趣点所在，同时一些“意料
之外”的结果，如“阿甘正传”中的“国际象棋”、“阿凡
达”中的“京杭大运河”等，往往更可能提示一些有趣
的、隐藏的推荐信息．

总之，从直观上看，每一部电影的用户社团都带
有较为强烈的群体兴趣的倾向性，这有助于挖掘互
联网上大量用户的背景和关注点等有用信息．

（２）测试数据集的覆盖度．
在具体实验中，本文抽取的测试集数据规模为：

Ａｍａｚｏｎ．ｃｎ影视分类下的３９８０部电影和１５８２０个
相关的点击数据；校园网新闻（包括时政新闻和校园
新闻）的５６９２个关键词和相关点击排名前５的２８
４６０个关键词．最终所得测试集中一共包括５３９５２个
关键词（其中包括重合的９８０２个关键词）．

分５次随机抽取５个用户社团对应的兴趣点二
元组〈犐，犑〉集合，所得到的兴趣点在测试集中出现的
比例分别为１０．７１％，１２．４３％，６．１７％，１１．５２％和
９．４７％．在此基础上，分别计算群体兴趣关联性程度、
协同推荐的结果与点击流之间的相关系数，其结果对
比如图６所示．需要说明的是，这里将Ａｍａｚｏｎ．ｃｎ的
数据看作点击流的真实数据而不是协同推荐的结
果，因此协同推荐只计算了校园网中用户点击新闻
网页的关键词这一部分．

图６　与实际点击流的相关系数
总体上看，两者的相关系数均维持在３０％以

上，说明都体现出了较为明显的推荐效果．但相对于
协同推荐，群体兴趣的相关性还要高出１５％左右．
事实上，校园网用户点击行为所涉及的领域很宽，同
时其数据较为稀疏（每一位用户收集到的点击关键
词平均为８．６个）．因此，在此种情况下，本案例中的
群体兴趣推荐方法取得了更好的推荐准确率．

（３）视频点播中的新闻推荐实验
校园网的视频点播服务提供电影、新闻和教学

视频的在线播放功能．我们在播放器窗口边设置了
类似于广告的新闻链接来测试推荐效果．在为期两
个月的测试周期中，共得到了１２９０８６次播放和
９０８７次有效点击（停留时间在３０ｓ以上）．其中，在
按照新闻热度放置的一个月中，播放次数和有效点
击次数分别为６７３４０和５３８７次；在使用群体兴趣
推荐的一个月中，播放次数和有效点击次数分别为
６１７４６次和１０３４９次，点击数量提高了近一倍．图７
（ａ）给出了进行实验的２个月内点击新闻链接的概
率曲线．可以看出，使用了群体兴趣关联性推荐的效
果，比起按照新闻热度排序放置的效果高出１０％～
２０％，相对于本来就约等于１０％的点击率水平，高
出接近一倍，而且基于群体兴趣推荐所得到的点击
概率一直维持在相对较高的水平．

图７　新闻推荐实验中的用户点击概率
另一方面，我们将视频播放中用户点击的新闻

链接记录下来，对比其与群体兴趣关联性的相关系
数（采用类似于图６的皮尔逊相关系数），结果如
图７（ｂ）所示．这里将视频分成电影、新闻和教学三
类．其中，播放电影时的用户点击新闻的概率相对较
低，播放新闻和教学类视频时用户点击新闻的概率
基本相当．与按照新闻热度放置的效果相比，在点击
概率较低的电影类视频中，兴趣推荐能够很大地提
高用户点击所推荐信息的概率．
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６　相关工作
目前，用户兴趣挖掘的重点集中在动作行为日

志分析［９１１］．一种常用的方法是直接抽取用户访问
文档集合中的关键词作为用户兴趣的表征项，借助
聚类和学习算法，挖掘出用户的兴趣［１２１３］．通常，此
方法同样面临着隐私数据的保护问题．同时，由于所
抽取的特征词在语义上的多义性［１４］，单纯基于日志
行为分析所发现的用户兴趣精度难以进一步提高，
而且一般没有可用的本体或语义关系库用来实现兴
趣在概念层次上的跃升与下降等．

还有很多其它技术可直接应用到群体兴趣挖掘
中．如，分类树和本体构建方面的研究方法，包括从
文本中学习概念层次的单词聚类技术［１５］，从标注和
分众分类中获取层次结构的基于图的聚类技术［６，１６］

等，均可用于提高兴趣点泛树结构的精度．针对维基
百科数据源进行概念提取的工作，目前学术界也有
涉及．如ＨｅｉＮＥＲ［１７］和ＹＡＧＯ［１８］等，将词条名字作
为概念的候选，采取了一些语言学方法进行筛选，这
些思路可用于进一步完善兴趣点的表征．

个性化信息服务技术的发展也在不断地深入．
文献［１］针对目前推荐算法仍然存在的特征提取困
难、冷启动、数据稀疏等问题，总结了引入上下文环
境来扩展“物品用户”二维关系的多维度推荐、利用
相关反馈提高精度、隐私保护以及推荐中的社会学
因素等多个改进方向．正如本文强调的，基于完全公
平的在线百科全书的群体兴趣在数据收集、反馈、推
荐新资源等方面采用了完全不同的思路，因此两者
可以相互结合，在获取用户隐私数据难易程度不同
的场景下发挥各自的作用．

７　总　结
本文以在线百科全书的数据源作为基础，通过

提取合作编辑过程中的用户社团，给出了社团的群
体兴趣及关联性，可针对非特定个体、但是具有共同
属性的群体进行有效推荐．其核心问题为群体兴趣
的表征和用户社团对兴趣点的关注度及兴趣点之间
相关性的定义．本文提出了一种兴趣点泛树结构的
生长策略，开发了结合结构特征和语义特征的群体
兴趣关注度计算方法．在人工评价、点击流真实数据
测试集和校园网视频点播中的新闻推荐实验等三方
面，都获得了较为明显的效果．如，和点击流数据的
相关性比传统的协同推荐算法要高出１５％左右，新

闻推荐上更比依热度放置链接的效果高出１倍．这
些实验证明了基于群体兴趣进行推荐的有效性．随
着互联网尤其是Ｗｅｂ２．０的快速发展，我们能够更
加方便地获取公开数据，但同时隐私数据也将得到
更为严格的保护．因此，推荐算法如何从收集私人历
史行为数据转向利用庞大的公开数据，包括本文提
及的维基百科合作编辑以及博客、微博等，应该值得
进一步深入关注．
致　谢　感谢邓智龙对于实验数据处理的帮助！
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ｓｃａｌｅｏｆｗｅｂｌｏｇｓａｎｄｍｉｎｉｎｇｕｓｅｒｓ’ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒ
ｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２００５，２８（９）：１４８３１４９６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（郭岩，白硕，杨志峰，张凯．网络日志规模分析和用户兴趣
挖掘．计算机学报，２００５，２８（９）：１４８３１４９６）

［１０］ＢｒｚｏｚｏｗｓｋｉＭＪ，ＲｏｍｅｒｏＤＭ．ＷｈｏｓｈｏｕｌｄＩｆｏｌｌｏｗ？Ｒｅｃ
ｏｍｍｅｎｄｉｎｇｐｅｏｐｌｅｉｎｄｉｒｅｃｔｅｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂｌｏｇｓａｎｄ
ＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１１：４５８４６１

［１１］ＬｉｕＪｉａＨｕｉ，ＤｏｌａｎＰ，ＲｎｂｙＥ．Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｎｅｗｓｒｅｃｏｍ
ｍｅｎｄａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｌｉｃｋｂｅｈａｖｉｏｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＵｓｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅｓ．Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１０：３１４０

１４２２１１期 张海粟等：基于在线百科全书的群体兴趣及其关联性挖掘



［１２］ＭａｏＱＪ，ＦｅｎｇＢＱ，ＬｉＹ，ＰａｎＳＬ．Ａｎｏｖｅｌｕｓｅｒｓ’ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｃｅｐｔｌａｔｔｉｃｅ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｈａｎ
ｄｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅ），２０１０，４０（５）：１５９１６３

［１３］ＺｅｎｇＱｉｎｇＷｅｉ，ＪｉａｎｇＪｉｅ．Ｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｎ
ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｓｅａｒｃｈｅｎｇｉｎｅ．ＫｅｙＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＭａｔｅｒｉａｌｓ，
２０１１，４６７（２）：１２９１３３

［１４］ＫｉｍＨａｋＬａｅ，ＢｒｅｓｌｉｎＪＧ，ＤｅｃｋｅｒＳ，ＫｉｍＨｏｎｇＧｅｅ．Ｍｉｎ
ｉｎｇａｎｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇｕｓｅｒｉｎｔｅｒｅｓｔｓ：Ｔｈｅｃａｓｅｏｆｔａｇｇｉｎｇｐｒａｃ
ｔｉｃｅｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔ
ｉｃｓ，ＰａｒｔＡ：ＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＨｕｍａｎｓ，２０１１，４１（４）：６８３６９２

［１５］ＳｎｏｗＲ，ＪｕｒａｆｓｋｙＤ，ＮｇＡＹ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｔａｘｏｎｏｍｙｉｎｄｕｃｔｉｏｎ
ｆｒｏｍｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｅｖｉｄｅｎｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｓｔｒｏｕｄｓ

ｂｕｒｇ，ＵＳＡ，２００６：８０１８０８
［１６］ＢｒｏｏｋｓＣＨ，ＭｏｎｔａｎｅｚＮ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄａｎｎｏｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｂｌｏｇｏ

ｓｐｈｅｒｅｖｉａａｕｔｏｔａｇｇｉｎｇａｎｄｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅ
Ｗｅｂ．Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ，ＵＫ，２００６：６２５６３２

［１７］ＷｅｎｔｌａｎｄＷ，ＫｎｏｐｐＪ，ＳｉｌｂｅｒｅｒＣ，ＨａｒｔｕｎｇＭ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇａ
ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌｌｅｘｉｃａｌｒｅｓｏｕｒｃｅｆｏｒｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｄｉｓａｍｂｉｇｕ
ａｔｉｏｎ，ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎａｎｄｔｒａｎｓｌｉｔｅｒａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＬａｎｇｕａｇｅＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＥｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｍａｒｒａ
ｋｅｃｈ，Ｍｏｒｏｃｃｏ，２００８：３２３０３２３７

［１８］ＳｕｃｈａｎｅｋＦＭ，ＫａｓｎｅｃｉＧ，ＷｅｉｋｕｍＧ．ＹＡＧＯ：Ａｌａｒｇｅｏｎ
ｔｏｌｏｇｙｆｒｏｍｗｉｋｉｐｅｄｉａａｎｄＷｏｒｄＮｅｔ．ＥｌｓｅｖｉｅｒＪｏｕｒｎａｌｏｆＷｅｂ
Ｓｅｍａｎｔｉｃｓ，２００８，６（３）：２０３２１７

附录．　兴趣点泛树结构示例．

犣犎犃犖犌犎犪犻犛狌，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，
Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎ
ｔｅｒｅｓｔｉｓｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｉｎｉｎｇ．

犆犎犈犖犌狌犻犛犺犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６６，Ｐｈ．Ｄ．，ｓｅｎｉｏｒｅｎｇｉ
ｎｅｅｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犕犃犢狌犜犪狅，ｂｏｒｎｉｎ１９８０，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋ．

犔犐犝犢狌犆犺犪狅，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｎｅｔｗｏｒｋｍｉｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｍｉｎｉｎｇｕｓｅｒｓ’ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｒｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ

ｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｅｃｏｍｍｅｒｃｅ，ｓｕｃｈａｓｐｒｅ
ｃｉｓｅｍａｒｋｅｔｉｎｇａｎｄｐｕｂｌｉｃｏｐｉｎｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ．Ｎｏｗｔｈｅｍａｉｎ
ｐｏｐｕｌａｒｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｉｎｔｅｒｅｓｔｍｉｎｉｎｇｃａｎｂｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｄａｓ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｎｄｃｏｎｔｅｎｔｍｅｎｔｂａｓｅｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ｗｈｉｃｈ
ｃａｎｂｅｓｅｅｎａｓａｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｔｅｎｄｅｎｃｙｍｉｎｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．
Ｈｅｎｃｅ，ｔｈｅｒｅａｒｅｓｏｍｅｄｒａｗｂａｃｋｓｏｆｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓ，ｓｕｃｈａｓ
ｔｈｅｙｍｕｓｔｃｏｌｌｅｃｔｌｏｔｓｏｆｕｓｅｒｓｈｉｓｔｏｒｙｄａｔａ，ｓｏｍｅｔｉｍｅｓｉｔｉｓ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔａｎｄｉｌｌｅｇａｌｆｏｒｔｈｅｐｒｉｖａｃｙｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎｐｏｌｉｃｙ．Ｏｔｈｅｒ
ｄｒａｗｂａｃｋｓ，ｓｕｃｈａｓｃｏｌｄｓｔａｒｔａｎｄｓｐａｒｓｅｄａｔａ，ｍｏｒｅｏｒｌｅｓｓ
ａｒｅｒｅｌａｔｅｄｗｉｔｈｔｈｅｄａｔａｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｔｈｕｓ，ｍｏｒｅ
ａｎｄｍｏｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｔｅｎｄｔｏｆｉｎｄｔｈｅｍｅｔｈｏｄｓｗｉｔｈｏｕｔｔｈｅ
ｐｒｉｖａｃｙｄａｔａ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｓｕｇｇｅｓｔｅｄｔｈｅｇｒｏｕｐｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｍｉｎｅｄｆｒｏｍｔｈｅｐｕｂｌｉｃＷｉｋｉｐｅｄｉａｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎｄａｔａ，ｗｈｉｃｈｃａｎ
ｂｅｕｓｅｄｔｏｒｅｐｌａｃｅｔｈｅｐｒｉｖａｃｙｄａｔａｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ．Ｗｅｒｅｄｕｃｅｔｈｅ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｏｆａｐｅｒｓｏｎｉｎｔｏａｓｉｍｉｌａｒａｎｄｐｕｂｌｉｃｇｒｏｕｐ（ｉｎｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ，ｔｈｉｓｇｒｏｕｐｉｓｔｈｅｃｏｅｄｉｔｏｒｓｉｎＷｉｋｉｐｅｄｉａ）．

ＴｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉ
ｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．６９１２０９１２，
６１０３５００４，ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｇｒａｍ（９７３Ｐｒｏ
ｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２００７ＣＢ３１０８０４，ａｎｄｔｈｅ
ＣｈｉｎａＰｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｕｎｄｅｒＧｒａｎｔ
Ｎｏｓ．２００９０４６０１０７，２０１０００３７９４．Ａｌｌｏｆｔｈｅｓｅｐｒｏｊｅｃｔｓａｒｅ
ａｒｏｕｎｄｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｓｅｒｖｉｃｅｓｏｎｄｅｍａｎｄ，ａｎｄｈｏｗｔｏｃｈａｒ
ａｃｔｅｒｉｚｅｏｒｍｏｄｅｌｕｓｅｒｓ’ｄｅｍａｎｄｓｆｏｒｔｈｅｗｅｂｓｅｒｖｉｃｅｓｉｎＩｎ
ｔｅｒｎｅｔ．

Ｉｎｔｈｅｓｅｐｒｏｊｅｃｔｓ，ａｃｏｒｅｐｒｏｂｌｅｍｉｓｈｏｗｔｏｍｉｎｉｎｇｔｈｅ
ｈｕｇｅｄａｔａｆｒｏｍＷｉｋｉｐｅｄｉａ，ａｎｄｈｏｗｔｏａｐｐｌｙｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｉｎｔｏｔｈｅ
ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｓｅｒｖｉｃｅｓｏｎｄｅｍａｎｄ．Ｉｔｉｓｏｂｖｉｏｕｓｔｈａｔｔｈｅｉｎ
ｔｅｒｅｓｔｓｏｆｕｓｅｒｓｃａｎｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｓｅｒｖｉｃｅｓｏｎｄｅｍａｎｄ．

２４２２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１１年


