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摘  要: 社交媒体上的个人群体信息对于理解社交网络结构非常有用,现有研究主要基于用户之间的链接和显式
社交信息识别用户的个人群体,很少考虑使用文本信息与隐含社交信息.在显式社交信息缺乏时,隐含社交信息以及
文本信息对于识别用户的群体是非常有帮助的.提出一种隐含因子图模型,有效地利用各种隐含与显式的社交与文
本信息对用户的群组进行识别.其中,显式的文本与社交信息是通过用户发表的文本与个人关系生成的.同时,利用
矩阵分解模型自动生成隐含的文本与社交信息.最后,利用因子图模型与置信传播算法对显式与隐含的文本与社交
信息进行集成,并对用户群组识别模型进行学习与预测.实验结果表明,该方法能够有效地对用户群组进行识别. 
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Personal Group Recommendation via Textual and Social Information 

WANG Zhong-Qing,  LI Shou-Shan,  ZHOU Guo-Dong 

(Natural Language Processing Laboratory, School of Computer Science and Technology, Soochow University, Suzhou 215006, China) 

Abstract:  Personal group information on social media is useful for understanding social structures. Existing studies mainly focus on 
detecting personal groups using explicit social information between users, but few pay attention on using implicit social information and 
textual information. In this paper, a latent factor graph model (LFGM) is proposed to recommend personal groups for each person with 
both explicit and implicit information from textual content and social context. Especially, while explicit textual and social contents can be 
easily extracted from user generated content and personal friendship information, a matrix factorization approach is applied to generate 
both implicit textual and social information. Evaluation on a large-scale dataset validates the effectiveness of the proposed approach. 
Key words:  group recommendation; social network; implicit information; matrix factorization; factor graph model 

社交网络服务(social networking services,简称 SNS),是指以一定社会关系或共同兴趣为纽带,以各种形式
为在线用户提供沟通、交互服务的互联网应用.这种以人与人关系为核心的方式建立的社会关系网络在互联网
上就形成了以用户为中心、以人为本的互联网应用.随着社交网络的发展,人们按照兴趣组成了一个个群体.通
常来说,个人群体(personal group)是指一种基于兴趣的自组织(self-organized)社区.群体信息在发现和认识社交
结构上存在广泛应用,比如可以发现具有相同观点或者相同兴趣的人群,也能发现人与人之间的关联.因此,个
人群体推荐(personal group recommendation)作为一个新的任务,已经得到了越来越多的重视[1].以往关于群体分
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析的研究主要针对实体群组分析,比如根据标签(tag)将图片聚合为不同的群组[2],或者利用用户之间的链接信
息分析用户之间的群组关系[3,4].但是,上述方法的问题在于很多用户的社交网络只存在有限的好友和内容.因
此在很多情况下,上述基于用户之间联系与用户行为的方法可能会失效.而用户发表的文本在很多情况下可以
帮助分析用户间的社交关系,比如从文本中抽取的用户兴趣点和写作风格等都能够有效地将用户联系起来,从
而帮助识别用户所属的群组,因此在本文中,我们主要研究同时利用文本与社交信息识别用户所属的群组.需要
注意的是:识别的群组主要是用户的兴趣群组,比如“阅读”或“跳舞”群组等. 

在很多时候,除了显式的文本信息与社交信息之外,潜在的文本与社交信息也能有效地帮助识别用户的群
组.比如:如果两个人有相近的好友群,或者存在相近的兴趣,那么他们非常有可能存在相近的群组.基于这一点,
我们需要去发现用户之间的隐含社交信息(implicit social information)用来推荐群组.另外,隐含的文本信息
(implicit text information),比如隐含的主题信息,也是非常有用的,并可以用来进行群组推荐.利用隐含文本信息
的原因在于,这样的信息更能体现出同一群体之间的联系.比如:都喜欢发表与书籍评论相关文本的人,更可能
都属于“阅读”群组. 

因此,我们提出一种隐含因子图模型(latent factor graph model,简称 LFGM),有效地集成显式与隐含的文本
与社交信息,从而将用户与兴趣集成在一起,并对于用户所属的群组进行识别.首先,从用户发表的文本与社交
内容中抽取显式的文本与社交信息;其次,我们使用矩阵分解(matrix factorization,简称 MF)模型来发现隐含的
文本和社交信息;再次,我们将显式的文本信息构建为属性函数,而将隐含的文本信息与社交信息构建为因子函
数;最后,使用概率图模型融合上述信息,并利用置信传播算法对于模型进行学习与预测.通过实验验证了 LFGM
方法能够有效地对于用户群组信息进行识别.本文的主要贡献为: 

1) 同时结合文本与社交信息对于用户群组进行识别; 
2) 由于显式与隐含的信息能够反映不同方面的信息,分别抽取了显式和隐含信息,其中,隐含信息是通过
矩阵分解模型获得的; 

3) 提出一种隐含因子图模型 LFGM. 
本文第 1 节对用户群组识别以及其他社交网络分析的相关工作进行总结.第 2 节主要介绍收集的数据,并

针对相关数据进行统计与分析.第 3 节主要介绍基于显式和隐含的文本信息和社交内容,提出隐含因子图模型.
第 4节进行相关的实验,并对 LFGM模型性能进行验证.第 5节给出全文总结和对未来工作的展望. 

1   相关工作 

1.1   用户属性标签抽取 

在社交媒体上,用户的属性可以从很多维度进行度量.比较常见的分析用户属性的方法是抽取用户的标签.
在某种程度上,群组分析也可以认为是一种用户属性标签抽取任务,即,抽取用户所属的群组标签.基于社交网
络的标签推荐(social tag suggestion)的目的是抽取社交网络上的适当的标签,这样的标签可以更好地帮助人们
在无结构的数据上组织他们的信息[5,6].Ohkura 等人[6]提出了一种自动标签抽取方法,为每篇博客打上一个特别
的标签,用来代表该博客.Lappas 等人[7]提出了基于社会关系网络和担保确认(endorsement-based)的标签生成算
法,同时,他们使用了很多种从推荐和评论中抽取出来的特征.Liu 等人[8]提出了一种利用概率模型提取微博上

链接词与标签之间的语义联系的方法,该方法把社会关系网络结构作为正则化因子,从而帮助标签抽取的学
习.Li 等人[9]提出了一种基于上下文相关(context-aware)的标签关系抽取算法,用来从相关社交网络资源中抽取
标签.Zhang等人[10]提出了一种基于 LDA模型(latent dirichlet allocation)的融合表示对象间关系与资源内容的
标签系统 TSM/Forc,从而在社交媒体上抽取标签信息. 

1.2   用户关系分析 

朋友关系是社交网络的基本构成.用户关系分析是群组分析的前提,只有对于用户之间的关系做了深入的
分析,才能将用户联系起来,更好地对用户的群组进行抽取.已有的研究主要关注于无监督和有监督方法两方
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面 .大部分无监督的链接预测(link prediction)算法都是基于图中节点之间相似度关系 .开创性的工作是由
Liben-Nowell 和 Kleinberg[11]提出的无监督学习方法,将问题从算法节点视图转变为如何通过邻接节点特征来
预测社会关系网络上的新建连接.最近,研究者主要研究将监督学习应用到链接预测中.Tang 等人[12]将概率图

算法应用到学习大规模网络的社会关系中.Tang 等人[13]进一步扩展了这个工作,在异构网络中通过平衡社会关
系理论来关联不同的网络结构. Hasnan等人[14]比较了若干监督学习算法(决策树、SVM、k近邻、RBF网络、
朴素贝叶斯等)的预测性能.在 BioBase 和 DBLP 网络库中进行的实验表明,SVM 方法要优于其他算法.He 等 
人[15]将关联规则挖掘应用到多关系抽取中.此外,通过对特征的排序,发现小集合的特征对于链接预测总能起到
重要的作用. 

目前,只有很少的关于从文本中抽取用户之间社交联系的工作.Elson 等人[16]提出一种从 19 世纪英国小说
中抽取社会关系网络的方法,他们是基于将两个角色是否有对话将两个人联系起来的.McCallum 等人[17]探索

了将结构化信息比如邮件头用来构建社会关系网络.Qiu 等人[18]探索了在论坛上利用情感信息和交互信息来

发现人与人之间关系. 

1.3   群体关系分析 

群组关系分析是社会网络分析的一个基本任务.在社会网络中发现一个群组,就是识别一个结点的集合,使
得集合内结点之间的相互作用比它们与集合外结点的相互作用更强.群组关系分析有助于其他社会计算任务
的实现,并被应用于许多实际问题的求解.比如:根据相似的兴趣对社会网络中的客户进行划分,就可以给客户
推荐一系列相关的产品,从而提高交易的成功率.群组也可以用来压缩巨大的网络,从而降低网络的规模.换句
话说,问题的求解可以在群组级,而不是在节点级来完成.在以往的关于群组推荐的工作中,主要可以分为两类:
基于内容和基于链接[1,2]. 

基于内容的方法主要利用用户生成内容来探索群组信息、发现实体的群组,比如发现图片的群组.通常的
做法是,利用图像信息发现图像的群组.Zha 等人[19]利用多种图像特征来抽取图像的标签和群组.Yu 等人[1]利用

标签传播算法来推荐图片内容的群组.Zhang 等人[20]提出了一种利用特征项的方法,从用户行为信息中进行群
组推荐. 

基于链接方法主要利用用户行为(user’s behavior)信息来检测群组.比如:Lerman和 Jones[2]利用图片之间流

行度的联系和相应的群组编号来发现群组;Negoescu和 Gatica-Perez[3]分析了用户标记和群组标记之间的联系,
从而提出一个主题模型用来表示基于标记的用户和群体关系 ;Zheng 等人 [4]基于张量分解算法 (tensor 
decomposition),利用用户和标记信息来推荐用户群组. 

与上述研究相比,很少有研究关注于集成内容和用户行为这两种信息.Kubica 等人[21]利用链接和实体的内

容信息来检测群组,但是作为一个流水线系统,他们利用内容信息和链接信息是分开的.Wang 等人[22]提出了一

种基于张量模型的方法,基于图像内容,用户信息和标记信息来推荐群组,但是他们利用的用户行为信息只是用
户的标识. 

总体来说,虽然已经有了一些相关的工作,但是大部分针对群组分析的工作都是基于检测实体,比如图像的
群组,很少有研究是针对个人群体进行推荐的.另外,我们对于群组分析这个任务进行了细化,主要的研究对象
是基于兴趣的用户群组分析;为了发现群组之间的隐含联系,提出了概率图模型与矩阵分解模型进行群组关系
分析.最后,通过概率图模型方法提供了一种全局优化方式来同时利用显式的和隐含的文本和社交信息. 

2   数据收集和分析 

首先介绍我们收集的数据并针对相关数据进行统计与分析. 

2.1   数据收集 

我们用到的数据集收集自豆瓣网(www.douban.com),豆瓣网是国内流行的一个社交网站,已有很多针对这
个网站的相关研究[23,24].在豆瓣网上包含了大量的用户生成的信息,比如个人的日志、对于电影和书籍的评论
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和大量的社交内容信息,包括用户喜欢的电影、书籍列表和用户的好友列表.我们删去用户名,从而保证用户的
隐私. 

初始数据集中包含 4 379个用户,其中,只有 1 584个用户包含了群组信息.在我们的研究中,只选择了有群
组信息的用户.在数据集中,我们一共获得了 36 147个群组,其中,32 021个群组出现的次数是少于 10次.在剩下
的 3 496个群组中,我们选择了出现频率最高的 10个群组作为候选群组进行分析.表 1为这 10个群组的统计分
布情况.从表中我们能够发现:出现频率最高的 10 个群组都是与生活与工作相关的,这应该与豆瓣网本身的定
位有关.需要注意的是,所有候选群组占比之和大于 100%.这是由于一个人可能有多个感兴趣的群组造成的. 

Table 1  Distribution of candidate personal groups 
表 1  候选个人群组分布情况 

群组 用户数目 频率(%) 
笑话 535 0.338 
阅读 516 0.326 
电影 507 0.320 

网站推荐 465 0.294 
美食 405 0.256 
工作 341 0.215 
生活 335 0.211 
创新 295 0.186 
星座 286 0.181 
百科 279 0.176 

 

2.2   统计分析 

本节给出一些统计分析,并对用户的群组与用户之间的显式与隐含社交联系的关联程度进行分析与验证. 
• 显式社交联系 
如果两个人被显式的社会关系所联系,那么他们是否会存在相同的群组.图 1显示的是相应的统计,即:基于

两个人被联系的情况,他们存在 n 个相同群组的概率.其中,Y 轴表示当两个人有显式的社会联系即好友关系的
情况下,两个用户存在 n个相同群组.从图 1中我们发现:相比随机的情况,如果两个用户是好友,那么他们倾向于
有更多的相同群组.这和我们的直观认识是接近的:如果两个人是好友,那么他们很可能有相近的兴趣,自然会
趋向于有很多相同的兴趣小组. 

• 隐含社交联系 
如果两个人之间存在隐含的社交联系,比如,两个人存在相同的好友群或者相近喜欢的产品,那么他们也倾

向于属于相同类型的群组.我们从用户之间分别抽取了相近好友群与相近兴趣两种联系.分别分析:(1) 如果两
个人之间存在 n个共同的好友,那么他们有相同的群组的概率;(2) 如果两个人之间存在 n个相同的喜欢的产品,
那么他们之间存在相同群组的概率.需要注意的是:在图 1 中,我们的验证是在两个人是好友的情况下;而在图 2
中,我们验证的是两个人有相同的好友群的情况下,即使两个人有很多相同的好友,他们本身也不一定是好友. 

图 2与图 3分别描述了如果两个人存在 n个相近好友群或相近感兴趣产品的情况下,他们至少存在一个相
同群组的概率.Y 轴是两个人存在至少一个相同群组的概率.我们有如下有趣的发现:相比显式的联系,用户存在
隐含联系的情况下,更可能存在相近的群组.这可能是由于这样的隐含联系能够更紧密地联系人们.因为我们分
析的是用户的兴趣群组,而相近的好友群与感兴趣的商品就更能体现出用户之前的基于兴趣的群组联系. 
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Fig.1  Probabilities that two connected users have n same groups according to 
explicit social connections (aka friendship) 

图 1  当两个人存在显式社交联系(好友关系)时,他们有 n个相同群组的概率 

   

Fig.2  Probabilities that two connected users have n same groups according to similr friend group 
图 2  在两个人有相同好友群的情况下,他们有 n个相同群组的概率 

 

Fig.3  Probabilities that two connected users have n same groups according to similr favorite products 
图 3  在两个人有相同兴趣的情况下,他们有 n个相同群组的概率 

3   隐含因子图模型 

本节基于显式和隐含的文本信息和社交内容提出了隐含因子图模型 (latent factor graph model,简称
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LFGM),用来学习和预测群组.图 4表述 LFGM模型的整体框架. 

 

Fig.4  Overview of our proposed framework 
图 4  我们提出的框架的描述 

我们的整体方法是一种基于监督的迁移学习方法. 
• 首先,分别从文本和社交内容中抽取显式的文本和社交信息.我们从用户发表的日志和评论中抽取显
式的文本信息,并从用户之间的社交内容中抽取两个用户之间的好友关系等社交联系作为显式的社
交内容; 

• 其次,通过矩阵分解模型[25]的方式抽取用户之间的基于主题的隐含文本联系.同样的,隐含社交联系也
是通过类似的方式从好友和喜好的产品中抽取获得的; 

• 最后,集成了上述显式的和隐含的信息用来构建因子图模型,并利用环置信传播算法学习和预测整个
模型. 

总的来说,框架的核心为:(1) 如何利用矩阵分解方法生成隐含信息;(2) 如何同时基于显式信息和隐含信
息来构建因子图模型;(3) 如何学习我们提出的因子图模型,并利用学习到的模型进行预测. 

3.1   隐含信息的生成 

与显式信息不同,隐含信息能够反映用户之间的潜在联系.比如一个用户喜欢读“C++”相关的书,而另外一
个用户喜欢阅读“Java”相关的书,虽然这两个用户在显式的特征上没有相同,因为他们喜欢阅读的书不同,但是
通过隐含信息抽取,可以抽取出他们都喜欢读与“计算机”相关的书.“计算机”即是他们的隐含兴趣特征.这两个
用户也能过通过“计算机”隐含特征联系起来.在我们的研究中,矩阵分解被用来生成隐含的文本和社交信息.对
于一个 m×n的属性——个人矩阵 M,我们需要分解生成它的 3个子矩阵[25],用来获得属性和个人的主题信息: 

 , ,
min || ||

s.t.  0, 0, 0

T

Q S G
M FST

S F T

⎫− ⎪
⎬
⎪⎭≥ ≥ ≥

 (1) 

当生成隐含的文本联系时,M 是文本-用户矩阵;而当生成隐含的社交联系时,M 是好友/爱好-用户矩阵; 
F∈Rm×K代表了属性聚合到 K 个主题之后的后验概率;S∈RK×K用来构建包含 K 维的主题矩阵;另外,T∈Rn×K代表
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了一个用户 u对应于 K个主题的后验概率. 
在获得矩阵分解的结果之后,我们可以决定用户属于的主题:从用户-主题矩阵 T中,我们能够直观地获得用

户属于每一个主题的概率.为了推导用户-主题概率矩阵 T,优化问题可能通过如下的更新公式来完成. 

 
( )

( )

T
jk

jk jk T T
jk

M FS
T T

TT M FS
←  (2) 

 ( )
( )

T
ik

ik ik T T
ik

F MTS S
F FST T

←  (3) 

 ( )
( )

T
ik

ik ik T T
ik

MTSF F
FF MTS

←  (4) 

对于整个算法的准确性和收敛性分析,请参考Ding等人的工作[25].通过如图 5所示的迭代算法,获得最终收
敛的用户-主题概率矩阵 T. 

开始 
1. 初始化 

初始化 S=(FTF)−1FTMT(TTT)−1 
2. 迭代 

更新 T:固定 F,S的值,更新 T的值 
更新 F:固定 T,S的值,更新 F的值 
更新 S:固定 F,T的值,更新 S的值 

结束 

Fig.5  Matrix factorization algorithm 
图 5  矩阵分解算法 

在获得用户-主题矩阵 T后,我们能够通过公式(5)衡量用户之间的隐含联系程度: 

 
1

( , )
K

ik jk
k

sim i j T T
=

= ∑  (5) 

其中,当 M 为文本-用户矩阵时,sim(i,j)用来衡量用户 i 和用户 j 之间的隐含文本联系程度;当 M 为好友-用户矩
阵时,sim(i,j)用来衡量用户 i和用户 j之间的隐含社交联系程度. 

3.2   集成隐含信息的因子图模型 

在抽取了显式信息和基于矩阵分解模型生成了隐含信息后,我们利用因子图模型来构建整个模型,并集成
显式的与隐含的文本与社交信息. 

对于一个网络结构G=(V,ΨL,ΨU,X),其中,V为用户集合,ΨL代表了已经标记的训练数据,而ΨU代表了未标记

的测试数据,X为用户属性集合.每一个群组ψi∈Ψ被一个用户的属性 xi和一个标签 yi所联系,标签是用来识别一
个用户是否包含在对应的群组中.其中,yi 的值是二元的:当值为 1,说明一个用户属于对应的群组;反之亦然.当
X={xi}且 Y={yi}时,我们有如下公式: 

 ( , | ) ( )( | , )
( , )

P X G Y P YP Y X G
Y X G

=  (6) 

其中,P(Y|G)代表了整个网络结构中标签的分布概率,而 P(X|Y)代表了基于标签 Y所对应的属性 X的概率分布情
况.简单起见,我们假设属性的概率分布是条件独立,那么有如下公式: 
 ( | , ) ( | ) ( | )i i

i
P Y X G P Y G P x y∝ ∏  (7) 

其中,P(xi|yi)是在给定标签 yi 的情况下,对于整体的属性 xi 的概率.因此,我们的问题转变为如何估计 P(Y|G)和
P(xi|yi).在实践中 ,它们可以通过很多种方式来估计 .在我们的研究中 ,通过马尔可夫随机场(Markov random 
field)来进行模型的构建.基于 Hammersley-Clifford理论[26],P(Y|G)和 P(xi|yi)能够被如下的公式来实现: 
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⎧ ⎫ ⎧ ⎫ ⎧ ⎫⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪= + +⎨ ⎬ ⎨ ⎬ ⎨ ⎬
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其中,(i,j)是作为输入网络的一组对象,TR(i)代表了节点 i的隐含文本联系,NB(i)代表了节点 i的显式社交关系邻
居,SR(i)代表了节点 i的隐含社交联系. 

如何定义属性函数{f(xij,yi)}j和 3个因子函数 t(i,j),g(i,j)与 h(i,j). 
本地文本属性函数{f(xij,yi)}j. 这是用来定义每个用户 i 的文本属性函数.我们将本地的文本属性作为一组

特征[27].计算一个人的所有属性函数的本地熵: 

 
1

1 exp ( , )k k ik i
i k

f x y
Z

α⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑∑  (10) 

其中,αk是函数的权值,代表了属性 k的影响程度.我们使用文本的一元语法(unigram)作为基本的文本特征.如前
所述,对于每个用户来说,文本信息是从用户发表的日志和评论文本中抽取. 

隐含文本因子函数 t(yi,yj). 这是用来定义用户之间的隐含文本关联程度的因子函数.如果用户 i 和另外一
个用户 j之间的隐含文本相似度大于阈值,定义如下的隐含文本因子函数: 
 t(yi,yj)=exp{βij(yi−yj)2} (11) 
其中,βij是函数的权值,代表用户 i到用户 j的关联程度.用户之间的隐含文本相似度 sim(i,j)是通过第 3.1节的矩
阵分解模型计算获得的. 

显式社交联系因子函数 g(yi,yj). 这是用来定义用户之间显式社交联系的因子函数.当用户 i 和用户 j 是好
友,那么我们定义如下显式社交联系因子函数: 
 g(yi,yj)=exp{γij(yi−yj)2} (12) 
其中,γij是函数的权值,代表 i到 j的关联程度. 

隐含社交联系函数 h(yi,yj). 这是用来定义用户之间的隐含社交联系的因子函数.与 t(yi,yj)类似,如果用户 i
和另外一个用户 j之间的隐含社交相似度大于阈值,定义如下的隐含社交因子函数: 
 h(yi,yj)=exp{δij(yi−yj)2} (13) 
其中,δij是函数的权值,代表 i到 j的关联程度.用户之间的隐含社交关联相似度 sim(i,j)是通过第 3.1节的矩阵分
解模型计算获得的. 

图 6给出了整个隐含因子图模型的描述. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  An example of latent facot graph model 
图 6  隐含因子图模型示例 
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从图 6中能够发现:每个用户与每个候选群组组成一个向量(比如 v1),向量的属性即为本地的显式文本信息
(比如 f(v1,y1)),而向量之间通过 3 种联系进行连接,即,显式社交联系函数(比如 g(y1,y3))、隐含社交联系函数(比
如 h(y2,y4))与隐含文本联系函数(比如 t(y3,y6)). 

3.3   模型的学习与预测 

对于根据上述方法构建的因子图模型,我们使用环置信传播算法(loopy belief propagation,简称 LBP)进行
学习和预测.学习因子图模型的目的是为了寻找对于参数θ=({α},{β},{γ},{δ})最好的设定值.其中,优化函数为
最大化似然函数 L(θ): 
 θ*=argmaxL(θ) (14) 

由于整个社交网络结构是随意的,因此我们使用环置信传播算法来预测最大边际分布.为了解释如何学习
这些参数,我们用基于目标函数来得到每个γk梯度的方式进行解释.对于γk(显示社交联系因子函数的权重),我们
的目标是要求: 

 ( | , )
( ) [ ( , )] [ ( , )]

kP Y X G
k

L E g i j E g i j
γ

θ
γ

= +  (15) 

其中:E[g(i,j)]是在给定输入网络结构数据分布的基础上的因子函数 g(i,j)的期望;同时,
( | , )

[ ( , )]
Y X GkPE g i j

γ
是在整 

个模型分布上的期望,即 P(yi|X,G)的期望. 
基于边际概率,梯度计算的目的是求所有三元组的和(参数αk,βij 和δij 的计算方式是类似的).在我们的研究

中,需要运行 LBP算法两次,其中:第 1次用来预测未知变量的边际概率,第 2次用来预测整个网络所有对的边际
概率.最终,当完成所有边际概率的预测之后,我们可以更新所有参数的值[28,29].整个置信传播算法的计算过程
如图 7所示. 

输入:网络 G, 学习速率η 
输出:预测参数θ 
初始化θ←0 
迭代 

1) 通过执行 LBP算法计算未知变量的边缘分布,即 P(yi|xi,G) 
2) 通过执行 LBP算法计算每个变量的边缘分布 P(yi,yj|X(i,j),G)
3) 通过公式(10)计算βk梯度(α也是通过类似公式计算) 
4) 基于学习速率η,更新参数θ: 

( )
new old

L θθ θ η
θ

= + . 

直到收敛 

Fig.7  Belief propagation algorithm 
图 7  置信传播算法 

从学习的过程中可以看出,额外的 LBP 是用来预测未知联系的标签.因此,在学习过程结束之后,所有的未
知样本已经被最大的边际概率加上标签了,如下: 
 Y*=argmaxL(Y|X,G,θ) (16) 
其中,yi=1说明用户包含所对应的群组,反之亦然. 

4   实验分析 

本节首先对于用到的数据集进行统计与分析,并介绍实验设置;然后,将验证我们提出的基于文本和社交信
息的隐含因子图模型的性能. 

4.1   隐含与显式联系统计 

我们首先给出隐含与显式联系的统计分析(见表 2).其中,当两个用户之间的隐含相似度大于 0.75 时,我们
认为这两个用户存在隐含联系.我们能够发现:对于 1 584个用户,一共有 12 586条边,后者的数量要远远大于前
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者.在所有边中,显式的社交联系是出现最多的边.因此我们认为,社交联系对于分析用户的兴趣小组是很有帮
助的. 

Table 2  Distribution of the edges on our data set 
表 2  数据集上边的统计分布 

 数量 

用户 1 584 
隐含文本联系 1 162 
显式社交联系 6 963 
隐含社交联系 4 461 
总联系数 12 586 

 

4.2   隐含文本联系的分析 

在描述与分析实验结果之前,首先分析基于矩阵分解模型获得的文本隐含联系的主题分布情况.我们将相
关的统计与实现呈现在图 8中.矩阵分解模型一共从文本的 67 723个单词中获得 50个主题. 

图 8描述了 6个基于矩阵分解模型学习得到的不同主题,我们为每个主题选择了出现频率最高的 6个词作
为示例,其中,Topic #25主要包含年轻与旅游主题,Topic #28主要包含找工作的主题,Topic #38主要包含了回忆
校园时光,Topic #4主要包含了回忆过往时光,Topic #15主要包含了工作经历.从图中能够发现,通过矩阵分解模
型学习到的每个主题都比较独立以及有代表性.另外,通过矩阵分解得到的文本隐含主题与我们需要分析的用
户兴趣小组也是有关联的.比如,Topic #28与 Topic #15都是与工作相关的主题,而我们的候选群组也有“工作”
群组;又比如,Topic #38与 Topic #25也都是与“生活”群组相关的文本主题. 

Topic #25 Topic #20 Topic #28
有趣 
摇滚 
团队 
旅游 
气质 
明媚 

最初 
她们 
雨水 
愉快 
历史 
成熟 

职业 
走向 
专业 
专家 
技术 
毕业 

Topic #38 Topic #4 Topic #15
资料 
转眼 
职业 
以往 
校园 
无聊 

蓝色 
当时 
原本 
去年 
自行车 
窗户 

房子 
去年 
走向 
意见 
文件 
上班 

Fig.8  Six examples of the topic model 
图 8  主题模型中 6个主题示例 

4.3   实验设置 

实验数据来自于豆瓣网.我们选择了出现频率最高的 10个群组作为候选的群组.随机选择了 800个用户作
为训练样本,并把剩下的用户作为测试样本.我们使用 F1值(F1-Measure)作为评价性能的指标. 

我们使用一台 CPU 为 Intel Q8300、内存为 4G 的台式计算机进行实验.每次进行矩阵分解的实验时间为
3m,利用 LFGM训练模型的时间为 30m.虽然我们训练模型的整体时间有些长,但是由于最终预测函数是一个线
性函数,因此预测时间能在 1s内完成,因此,在大规模数据集上也能迅速完成预测. 

4.4   实验结果与分析 

首先,将我们提出的方法和一些基准系统进行比较,并且分析了 LFGM模型不同因素的贡献情况. 
1) 与基准系统比较 
为了验证基于全局最优的和同时利用隐含和显示文本和社交信息的 LFGM 模型的性能,将本文的方法和



 

 

 

2478 Journal of Software 软件学报 Vol.28, No.9, September 2017   

 

如下的基准系统进行比较: 
• Content-based,通过文本内容(textual content)来推荐邻接的群组,其中,用户之间的相近程度通过文本
的余弦相似度进行计算; 

• Item-based,通过社交内容来推荐邻接的群组,其中,用户之间的相近程度通过他喜欢的产品的余弦相
似度来计算[19]; 

• MF-based,基于矩阵分解的协同过滤(collective filtering)算法用来推荐群组.协同过滤算法主要的思想
是:通过好友与其喜好的产品关系构建矩阵,并基于矩阵分解得到隐含变量,从而进行群组推荐; 

• MaxEnt-C,利用本地的文本内容信息作为特征来训练最大熵分类模型.本文使用 Mallet 工具包(http:// 
mallet.cs.umass.edu)来构建最大熵分类器; 

• MaxEnt-SC,利用文本内容和社交信息作为特征来训练最大熵分类模型; 
• LFGM,本文提出的模型,基于隐含因子图模型来推荐个人群组,并同时利用隐含和显式的文本和社交
信息. 

图 9 是我们的方法和一些基准系统比较的结果,从图中发现:(1) 3 种无监督学习算法(content-based, 
item-based,MF-based)的效果是差不多的,这是由于单独考虑社交与文本信息对于群组分析都是有所缺失的; 
(2) 基于分类器的方法,比如MaxEnt-C和MaxEnt-CS,可以显著地好于基于无监督学习算法,这是由于监督学习
能够有指导、更好地集成文本或者社交信息;(3) 由于同时考虑了文本内容和社交内容,MaxEnt-CS要好于单独
考虑文本内容的 MaxEnt-C;(4) 由于同时考虑了隐含和显式的两方面信息,并考虑了全局最优,我们提出的
LFGM模型能够获得最好的分类效果,比起 MaxEnt-CS模型,在 F1值上能够提高 6.0%. 

 
Fig.9  Comparison with different models 
图 9  不同模型在群组推荐任务上的效果 

2) 不同因素的贡献分析 
表 3表述了不同因素对于 LFGM模型的贡献情况,其中,FGM-Content是 LFGM模型的简化版本,仅仅考虑

基于文本属性函数和隐含文本联系因子函数来构建因子图模型.同样的,FGM-ExpSocial 仅仅考虑基于文本属
性函数和显式社交联系函数来构建因子图模型.另外,FGM-ImpSocial 是利用文本属性函数和隐含社交联系函
数来构建因子图模型. 

从表 3中我们能看出:(1) 所有的因子图模型方法都好于基准的MaxEnt-CS方法,这表明了基于全局优化的
因子图模型相对于最大熵模型更能适合群组分析任务,这也是由于群组之间存在着相互的联系,从而导致了图
模型能够获得更好的效果 ;(2) 由于考虑了隐含的社交联系 ,FGM-ImpSocial 比只考虑显式联系的 FGM- 
ExpSocial 的性能要好;(3) LFGM 方法比所有的其他因子图模型方法都要好,这说明了在群组推荐的时候考虑

Content-based Item-based MF-based Maxent-C Maxent-CS LFGM 
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不同因素的影响,才能获得最优的结果. 
Table 3  Contribution with different factors 

表 3  不同因素的贡献情况 

模型 F1 
MaxEnt-CS 0.619 

FGM-Content 0.654 
FGM-ExpSocial 0.667 
FGM-ImpSocial 0.672 

LFGM 0.679 

5   总结与展望 

本文主要研究基于兴趣的用户群组分析.我们基于以下两个假设:一方面,如果两个人是好友关系,或者存
在相近的兴趣,那么他们非常有可能存在相近的群组;另一方面,文本信息也可以用来完善社交信息的不足,从
而帮助进行群组推荐.另外,在显式的文本信息之外,潜在的文本信息,比如隐性的主题信息,也可以用来进行好
友推荐.在此基础上,我们提出了一种新的隐含因子图模型,用来有效地集成上述显式和隐含信息.首先,我们使
用矩阵分解模型发现并获得隐含的文本和社交信息;其次,利用显式的文本信息构建属性函数,而隐含的文本信
息与社交信息一起构建因子函数;最终,利用上述信息构建一个基于全局最优的隐含因子图模型,从而利用置信
传播算法分析用户感兴趣的群组.在豆瓣网上的实验证明,我们提出的隐含因子图模型能够有效地发现用户群
组信息. 
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