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基于受限非负张量分解的用户社会影响力分析
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摘 要：针对传统社会影响力分析方法未能充分考虑观点和话题信息等问题，提出了一种基于受限非负张量分解

的用户社会影响力分析方法。首先把社交媒介用户相互评论关系自然地表示成三阶张量，然后通过拉普拉斯话题

约束矩阵控制张量分解过程，最后根据分解得到的潜在因子度量用户观点社会影响力。该方法的优点是能有效地

从受限张量分解结果中检索出给定话题下用户的社会影响力，同时保持其社会影响力的极性分布。实验结果表明，

该方法的性能优于 OOLAM 和 TwitterRank 等基准算法。
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Abstract: Existing models for measuring user social influence fail to integrate both opinion and topic information.

Therefore, a new constrained nonnegative tensor factorization method combining user’s opinion and the topical relevance

was proposed. The method represented user’s comment relations as 3-order tensor, factorized the comments tensor

constrained by Laplacian topical matrix, and then measures user influence according to the latent factors resulting from

the tensor factorization. Thus, the new method not only was capable to effectively calculate the strength of user social

influence on given topic, but also kept the polarity allocation of social influence. The experimental result shows that the

performance of the proposed method is better than that of the baseline methods such as OOLAM , TwitterRank, etc.
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1 引言

社会影响力是指一个人的思想、情感或行为被

他人所影响的现象[1,2]，其作为一种影响网络结构和

信息传播的重要因素，受到了许多研究者的关注。

社会影响力分析往往通过分析人们的社会交互行

为来研究人们的社会影响，并在多个研究领域中起

到关键作用，如推荐系统[3]、社交网络信息传播[4,5]、
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突发事件检测[6]和广告投放[7]等。

在线社交网络出现和兴起之前，针对社会影响

力的研究工作主要集中在理论层面，包括二级传播

理论、弱连带优势理论、强连带优势理论和结构洞

理论等[8]。随着微博、Facebook 等社交媒体广泛使

用，人们可以在社交媒介上随时随地发布信息，而

不受时间和空间的限制。这些海量的用户自创造数

据(user generated data)蕴含非常丰富的用户信息，如

用户观点、用户间交互关系等，为社会影响力分析

理论的验证与应用提供了理想的环境。从内容角

度，社会影响力分析可分为 3 方面[9]：1) 社会影响

力自身的识别，研究影响力和相关因素的联系；2)

社会影响力的度量，希望能够找到合适的度量社会

影响力的方法；3) 社会影响力的动态传播，即刻画

社会影响力的动态特性。社会影响力的度量方法主

要有 4 个角度[9]：1）基于网络拓扑结构的度量，通

过衡量网络图中节点与连接的重要性来体现社会

影响力的大小；2）基于用户行为的度量，使用统

计等方法分析用户在社交网络中留下的行为数据；

3）基于用户交互信息的度量，主要包括基于交互

信息内容的度量和基于话题的度量；4）基于时间

因素、转移熵等其他度量。

从层次角度，社交影响力分析主要有以下 3 个

层次。1）整体社交影响力分析，毛佳昕等[8]提出用

户关注、微博转发这 2 种用户行为与时间维度有关，

以及转发延迟的分布近似服从幂律分布 2 个假设，

并通过假设检验验证，最后使用全局阅读期望的方

法度量用户影响力。2）话题级社交影响力分析，Weng

等[10]提出了一种结合网络结构与话题信息来计算

话题级社会影响力的方法，验证了话题相似的用户

间更容易互相产生影响。据此，在 PageRank 基础

上加入话题相似度的因素，提出了一种 TwitterRank

方法并取得了不错的效果。3）信息条目级社交影

响力分析：Cui 等[1,2]提出了一种更细粒度的社交影

响力度量思路，即信息条目级社会影响力度量。其

使用受限非负矩阵分解的方法来预测用户在某一

话题下的社会影响力大小，矩阵约束的部分考虑了

用户朋友活跃度、用户与朋友关系强度以及话题信

息，该方法的实验效果较好。

当前，细粒度的社会影响力分析更加引起了研

究者的重视，用户观点已成为度量用户社会影响力

不可忽视的因素。另一方面，用户社会影响力与话

题密切相关。Cai 等[11]曾提出利用带有倾向性连接

的网络度量用户的社会影响力，并提出了一种可并

行化的 PageRank 改进方法来求解 所提出 的

OOLAM 模型，得到 2 个独立的用户正负面影响力

评分，从而更加细致地刻画了社会影响力。然而，

该方法不能很好地融入用户的话题信息，难以分析

领域专家的社会影响力。 Weng 等 [10] 提出的

TwitterRank 方法将话题信息融入到用户社会影响

力分析中，能够有效地检索出给定话题下比较重要

的用户，但是却不能反映出用户社会影响力的正负

面倾向。导致这一局限性的根本原因在于基于图的

方法主要是刻画二维数据，难以同时将不同的信息

加入到分析过程中。张量[12]是一种特别适合表达多

维数据、融合不同信息的数据表达方式，广泛应用

于多模态特征融合相关研究。

因此，本文提出一种基于受限非负张量分解的

用户观点社会影响力分析方法，度量特定话题下用

户的社会影响力及其影响力的极性分布。该方法首

先使用张量表示用户相互评论关系，然后通过

Laplacian 矩阵将话题信息融入到张量分解中，最后

基于分解得到的潜在因子度量在特定话题下用户

观点的社会影响力。通过实验表明，本文方法不仅

在效果上比 OOLAM、TwitterRank 等方法有一定的

提升，而且能够更加细致地刻画用户观点的社会影

响力。

2 用户观点社会影响力估计模型

2.1 问题描述

在社交媒介上 , 若标记用户集为 1{ ,U u＝

2 , , }nu u· · · ，其中，每个用户包含其所发表的文档集

1 2{ , , , }iDoc d d d＝ · · · ，用户链接集 1 2{ , , , }jLin l l l＝ · · ·

等信息；每篇文档 d 关联着评论集 1 2{ , , , }kC c c c＝ · · ·

等信息。用户观点的社会影响力分析的任务可表示

为给定话题 q ，寻找在话题 q 下，用户观点 o 的社

会影响力度量函数 ˆ( , )of U,Doc q,C S→ ，其中， of 表

示一个映射关系，Ŝ R∈ 是用户观点 o 的社会影响力

估计值。其中，o 取值可为 1、0 或−1，分别代表正

面、中性、负面观点。

用户观点 o 是社会影响力的真实集合，记为

1 2{ , , , }nS s s s＝ L ，用户观点 o 的影响力估计值集合

记为 1
ˆ ˆ{ ,S s＝ 2ˆ , ,s L ˆ }ns 。用户观点 o 社会影响力的度

量可以看成是在话题 q的条件下，找到一个映射 of

使 Ŝ 与 S 的偏差达到最小。
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2.2 张量代数介绍

遵循 Kolda 和 Bader 的符号描述，简要介绍与

本文工作相关的张量代数基本知识[12]。

定义 1 张量 1 2 NI I I× ×···×∈X ¡ 的 PARAFAC 分解

形式为 (1) (2) ( )

1

R
N

r r r r
r＝

≈ ∑X A A Ao oL oλ ， R∈ ¡λ ，‘ o ’

表示外积， ( ) nI Rn ×∈A ¡ ，对于 1,2, ,n N＝ L ， ( )n
rA 表

示 ( )nA 的第 r 列。

定义 2 张量 1 2 NI I I× × ×∈X L¡ 在 n模式下展开的

符号为 1 1 1( )
( )

n n n NI I I I I
nX － ＋× × × × × ×∈ L L¡ ，其展开方法的运

算规则为

1 2

1

( )
1, 1,

( ) , 1 ( 1) ,
n N

kN

n i j i i i k k k m
k k n m m n

X X j i J J I
－

＝ ≠ ＝ ≠

＝ ＝ ＋ － ＝∑ ∏L

(1)

定义 3 矩阵 I J×∈A ¡ 与矩阵 K L×∈B ¡ 的Kronecker

乘法运算规则为

12 1

22 2

2

11

21

1  

J

J

I I IJ

a a

a a

a a

a

a

a

  
  
  〓 ＝
  
  
    

B B B

B B B
A B

B B B

M M

L

L M

L

L
(2)

定义 4 矩阵 I K×∈A ¡ 与矩阵 J K×∈B ¡ 的 Katri-

Rao 乘法规则为

[ ]21 1 2 K Ka b aa bb 〓＝ 〓〓A B Le (3)

2.3 基于受限非负张量分解的用户观点社会影响

力分析方法

在应用的驱动下，越来越多研究工作关注话题

级或条目级等更加细致的用户社会影响力分析。本

文所关注的问题是分析特定话题下用户观点的社

会影响力和极性分布。通过观察，本文发现：1）

与话题相关度高的用户往往越容易获得其他用户

的评论，其收到的评论总量一般会高出与话题无关

的用户；2）话题相关的用户所发布的文档往往采

用分布类似的词来描述话题。基于用户话题相似性

特征，本文提出了一种基于受限非负张量的方法。

该方法首先利用张量自然地对用户之间的评论关

系建模，然后通过加入用户话题相似矩阵控制张量

分解过程，最后基于张量分解得到的潜在因子度量

用户观点的社会影响力和观点极性分布。

2.3.1 基于用户评论关系的张量构建

用户与用户之间带有观点评论的三元关系，可以

用一个三阶张量 {0,1}N M E× ×∈X 刻画用户间的评论行

为。其中，张量的 1 模式表示被评论用户，2 模式表

示发表评论的用户，3 模式表示评论的观点倾向性，

倾向性分为正面、中性、负面 3 种情况。这里的模式

对应张量的每一个维度。每个张量元素值为

1,

0,

j i

ijk

u ku
X

  ＝  
  

进行了观点为 的评价

其他

对
(4)

需要说明的是，判定用户 uj对用户 ui的评价观

点，即观点倾向性的极性，是通过基于情感词典[13]

的判定方法获得的。若评价内容中正面情感词数大于

负面情感词数，则记为一次正面观点的评价，若评价

内容中正面情感词数等于负面情感词数，则记为一次

中性观点的评价，否则记为一次负面观点的评价。

2.3.2 用户话题相似性计算

首先，给定话题 q，用户 iu 及其发布过的文档

集合 1 2{ , , , }
iu mD d d d＝ L 。计算 iu 发布过的文档的

BM 25（best match 25）值。在给定 BM 25 阈值

的情况下，则可以得到 1 2{ , , , }
iu lsubD d d d＝ L ，即

BM 25 值大于阈值的文档子集。然后，运用 LDA

（ latent dirichlet allocation）模型计算所有用户

subD的话题词集 1 2{ , , , }kT t t t＝ L 。

通过 LDA 模型得到话题词集 1 2{ , , , }kT t t t＝ L

之后，可以计算 iu 在话题词集下的特征向量 iu
r
。该

特征向量采用词袋模型（bag of words model）。这

种模型把文本（段落或者文档）看作是无序的词汇

集合，忽略语法甚至是单词的顺序，是自然语言处

理和信息检索领域的一种常用假设。因此以词袋向

量作为用户的特征向量，可以使用类似 cosine 相似

度的计算方法计算用户相似度，计算公式为

22
( , ) i j

i j

i j

Sim u u
·

＝
u u

u u

r r

r r (5)

其中，运算 ·表示向量内积，运算 · 表示向量模长。

由于领域专家将包含更多领域专业词，因而公式中

分母是模长平方的乘积，这使领域专家与其他普通

用户的相似度将更低，更好地与非领域专家区分

开。然后给定阈值θ ，则可以得到用户话题相似矩

阵 {0,1}n n×∈H ，计算方法为

1,

0

( , )

( ), ,i
i j

j

i jSim u u

Sim u u

θ

θ＜

  ＝  
  

H
≥

(6)

2.3.3 改进的受限非负张量分解方法

针对评论关系张量，根据用户话题相似性假
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设，提出一种 CP(CANDECOMP/PARAFAC)分解算

法 CP_ALS[14]的改进算法 HF-CP-ALS，并通过该算

法分解得到刻画用户观点社会影响力的潜在因子

矩阵。

对 给 定 用 户 间 评 论 关 系 的 张 量 表 示 为
3{0,1}N M× ×∈X ，对应的 PARAFAC 分解最优化目标

函数为

(1) ( 2) (3)

2

(1) (2) (3)

, , , 1 F

min
R

r r r r
r＝

－∑
A A A

X A A Ao o
λ

λ (7)

其中， R∈ ¡λ 表示权重向量， ( )iA 表示第 i 个模式

的潜在因子矩阵， ( )i
rA 表示 ( )iA 的第 r 列，符号‘o ’

表示外积，
F

· 表示 Frobenius 范数。

为求解目标函数式(7)，先求解在 CP_ALS 算法

中的 1 模式最优化目标函数为

(1)

2
(1) T

(1)ˆ F

(1) (3) (2)

ˆmin

ˆ.s t. diag( ) ,

A

A

－

＝ ＝

X A Y

A Y A Aeλ (8)

其中， R∈ ¡λ 表示权重向量， ( )iA 表示第 i 个模式

的潜在因子矩阵， diag( )λ 表示以 λ 为对角元素的

方阵，运算符“ e ”表示 Katri-Rao 乘法。

在 CP_ALS 算法 1 模式的最优化目标函数中加

入用户话题相似性限制，从而获得限定话题下的用

户观点社会影响力。在该约束下，话题相关而且影

响力小的那些用户，其用户观点社会影响力将提

升，对于那些话题无关而且影响力大的用户，其用

户观点社会影响力将减小。此外，为了保证潜在因

子的可解释性，引入 (1)ˆ 0A ≥ 的约束，得到

(1)

2

(1)
F

(1) T

,

ˆminJ X＝ － ＋
A

A Y
λ

(1) *
ˆ

ij i
ij

H Xα －∑
2

(1) *
F

ˆ
jX

(1)s ˆ. . 0t ,A ≥ (1) (1) (3) (2)ˆ diag( ) ,＝ ＝A A Y A Aeλ (9)

其中， R∈ ¡λ 表示权重向量， ( )iA 表示第 i 个模式

的潜在因子矩阵， diag( )λ 表示以 λ 为对角元素的

方阵，H 表示用户相似性矩阵， X̂ 表示对 X 的估

计即 (1) TÂ Y ，α 是调节因子，运算符“ e ”表示

Katri-Rao 乘法。

用户评论张量 ﹛ ﹜ 3
0,1

N M× ×∈X ，其展开示意如

图 1 所示。 (1)X 是一个 3N M× × 的矩阵，如图 2 所

示，根据用户话题相似性特征，加入用户话题相似

性约束后，话题相似用户 ,i ju u 在 (1)X 中的值将相互

接近，即向量 (1) *
ˆ

iX 与向量 (1) *
ˆ

jX 会相互接近，从而

让话题相关而且影响力小的用户获得更高的影响

力。同时降低话题无关而且影响力大的用户的影响

力。虽然该方法可能使那些话题即相关影响力高的

用户的影响力略微下降，但是不会影响其整体排序。

图 1 三阶张量 1 模式展开示意

图 2 用户话题相似限制影响分解过程示意

直接求解式（9）所描述的优化问题时间复杂度

过高，为简化运算引入拉普拉斯矩阵[15]L=D−H，

N N×∈D ¡ 。 D是一个对角矩阵，
1

n

ii ij
j＝

＝ ∑D H 。由

于 L近似为对角占优矩阵，因此用 D近似 L，可以

得到

(1) *
ˆ

ij i
ij

－∑H X
2

(1) *
F

ˆ
j ＝X T

(1)*
1

ˆ ( )
c

k
k＝

－∑X D H *
ˆ

kX

(1)Tˆtr(≈ YA (1) Tˆ )DA Y (10)

其中， tr( )· 表示矩阵的迹。

引入拉普拉斯矩阵后，待优化的目标函数可以

写成如下形式

(1)

2

(1)
F

(1) T

,

ˆminJ ＝ － ＋
A

A YX
λ

(1)Tˆtr(α YA (1) Tˆ )DA Y

(1)s ˆ 0.t. ,A ≥ (1) (1)ˆ diag( )λ＝A A

(3) (2)  ＝Y A Ae (11)

张量分解中解决该类型的优化问题常用交替

最小二乘法（ALS）求解目标函数 J ，即更新其中

一个因子矩阵时固定另外 2 个因子矩阵。α 表示限

制项的重要程度，因此先计算 J 对 (1)Â 的微分
(1)ˆ( )J ＝A (1) T T

(1)
ˆtr(( )－X A Y (1) T

(1)
ˆ( ))－ ＋X A Y

(1)Tˆtr(α YA (1) Tˆ )DA Y

(1) T
(1)(1)

ˆ2 2
ˆ

J
∂

⇒ ＝ － ＋ ＋
∂

X Y A Y Y
A

(1) Tˆ2αDA Y Y (12)
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通过计算驻点来确定 (1)Â 的值，令
(1)

0
ˆ

J
∂

＝
∂A

，

整理后就可以容易地计算得到 (1)Â 的更新规则为
(1)ˆ (＝ ＋A I †)αD T

(1) (X Y Y †)Y (13)

其中，符号“† ”表示矩阵的伪逆， I 是单位矩阵。

对于剩下的另外 2 个潜在因子矩阵 (2)Â 、 (3)Â ，其

更新规则与算法 CP_ALS 的相同，更新规则如下。

（ ）（ ）
（ ）（ ）

†(2) (3) (1) (3)T (3) (1)T (1)
(2)

†(3) (2) (1) (2)T (2) (1)T (1)
(3)

ˆ

ˆ

 ＝ 
 
 ＝ 

A X A A A A A A

A X A A A A A A

e

e
(14)

至此已经得到了 3 个潜在因子矩阵的更新规

则，加入非负性约束后可以得到算法 HF-CP-ALS，

其伪代码如图 3 所示。

Procedure HF-CP-ALS(X,D,R)

初始化 ( ) , 1, 2,3nI Rn n×＝∈ ＝A R

Repeat
(1)ˆ ＝A †( )α＋I D T

(1) (X Y Y †)Y

单位化 (1)Â 的每一列，将 (1)Â 中小于 0 的值置零，更新λ

（ ）（ ）†(2) (3) (1) (3)T (3) (1)T (1)
(2)

ˆ ＝A X A A A A A Ae

单位化 (2)Â 的每一列，将 (2)Â 中小于 0 的值置零，更新λ

（ ）（ ）†(3) (2) (1) (2)T (2) (1)T (1)
(3)

ˆ ＝A X A A A A A Ae

单位化 (3)Â 的每一列，将 (3)Â 中小于 0 的值置零，更新λ

Until 收敛或达到最大迭代次数

return λ，A(1)，A (2)，A (3)

end procedure

图 3 受限张量分解 HF-CP-ALS 算法

在算法 HF-CP-ALS 中，值得注意的是在每一

次更新因子矩阵完毕后，需要对矩阵做一次列向量

单位化。特别地，潜在因子矩阵具有非负性约束，

因此，在更新完 A(1)、A(2)或 A(3)时还需将其中小于

零的元素置为 0，从而保持潜在因子矩阵非负，即

保证潜在因子矩阵的可解释性。最后同时更新向量

λ 。HF-CP-ALS 算法最终可以求得各个模式的潜在

因子矩阵和向量λ 。

2.3.4 用户观点社会影响力度量

用户观点的社会影响力往往由一系列潜在因

子决定，可通过分析潜在特征矩阵计算得到[16,17]。

通过算法 HF-CP-ALS 容易得到话题约束下的用户

观点潜在因子： (1)
rA 、 (2)

rA 和 (3)
rA 。设 λ 表示向量λ

的长度，那么分解结果可以看成 λ 个秩为一的张量

之和，其计算式可以写成

(1) (2) (3)

1
r r r r

r＝

≈ ∑X A A Ao o
λ

λ (15)

设选定某一 kλ ，那么对应的秩 1 张量可以表示

为向量的外积 (1) (2) (3)
k k k k k＝X A A Ao oλ 。其中， kλ 表

示 kX 对 X 的重要程度。令 (1) (2)
k k k＝Z A Ao ，则任意

用户 ju 在 kλ 下的综合影响力得分计算式为

（ ）j k k ji
i

＝ ∑S Zλ 。在 2.3.1 节中已约定 3 模式的每

个维度分别表示正面、中性、负面观点。因此，正

面影响力的计算方法为 （ ）(3)

1j j k
＋ ＝S S A ，负面影响力

得分为 （ ）(3)

3j j k
－ ＝S S A ，所有用户收到的所有评论的

极性强度分布就是 (3)
kA 。 (3)

kA 是一个向量，（ ）(3)
k i
A 表

示其第 i 个元素。

在计算某一 kλ 下的用户观点影响力后，就

可以完成计算用户在某一话题 q 下的用户观点

社会影响力。首先，对 λ 中的值降序排序得到

´λ ，对应潜在因子矩阵的列也应根据 ´λ 调整位

置得到 ( )n ´
A ，然后确定前 l 大的 kλ ， l 应满足

1

1

l

i
i

R

i
i

ε＝

＝

´∑

∑
≥

λ

λ
。最后用户 ju 的社会影响力得分 jS 的

计算方法为

（ ）(1) (2)

1

l

j k k k ji
k i

´ ´

＝

＝ ∑ ∑S A Aoλ (16)

那么，用户 ju 极性是 p 的社会影响力为

（ ） （ ）(3) (1) (2)

1

l

j k k k kp ji
k i

´ ´ ´

＝

´＝ ∑ ∑S A A Aoλ (17)

不难看出，式（17）就是利用张量分解结果

估计原始张量，类似张量补全的工作。不同的是，

加入了用户话题相似性约束。在该约束下，对于

那些社会影响力大且与话题无关的用户，其影响

力的量化数值将分享给大量话题无关且社会影响

力小的用户。反映在最终分解结果中的就是在给

定话题下，话题无关但是社会影响力大的用户的

社会影响力得分将变得相对较小。同理，话题相

关的用户将受到那些话题无关用户的影响很小，

在张量分解过程中能够很好地保持这些数值的大

小。在分解结果中，比起那些话题无关的用户，

其用户观点社会影响力得分将变得相对较大，在

最终用户观点社会影响力计算中取得较高的分

值。因此，在用户相似性的约束下，本文方法最

终能够从估计的张量中较好地选出那些话题相关
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且社会影响力大的用户。

3 实验结果及分析

3.1 数据描述

如表 1 所示，实验数据来自新浪微博，包括篮

球、经济、法律、健康 4 个话题，共 66 754 个用户、

282 748 条微博。为了更加详尽地描述数据构成，图

4 统计了所有话题中拥有相同数量级粉丝数的目标

用户分布。不难看出，粉丝数量和目标用户数量近似

符合幂律分布（在对数—对数坐标下近似为一条直

线）。因此该数据中的目标用户具有一定的代表性。

表 1 实验数据描述

话题
用户间交互关系数量 微博数量

du su
sdt＋

sdt±
sdt－

du

篮球 637 34 332 21 190 34 140 8 860 103 767

经济 476 9 841 3 062 7 908 1 932 54 949

法律 486 10 797 3 728 11 319 2 303 60 179

健康 545 9 640 2 826 8 379 979 63 853

图 4 目标用户与粉丝数量分布

以篮球话题为例，数据内容包含 2 个部分：1)

用户间交互关系；2) 用户信息。其中，用户间交互

关系可以使用三元组 ( , , )s d sdu u t 表示，其中， du 表

示被评论用户， su 表示发表评论的用户，用户 su 对

用户 du 进行了评论并且评论内容是 sdt ， sdt＋ 、 sdt－ 和

sdt± 分别表示正面、负面和中性的评论内容。根据预

先设定的话题“篮球”，通过新浪微博提供的搜索

相关用户功能获取目标用户集合，剩余所需的数据

则通过爬取新浪微博页面得到。目标用户将均与篮

球相关，即曾发表过与篮球有关的微博，用户间的

交互关系是从每个被评论用户各自发表的 40 条微

博中获取的。由于评论量可能非常庞大，只选取每

条微博的前 30 条评论关系。用户信息则包括用户

发表过的微博内容，包括每个被评论用户最多 200

条的微博。

实验的关键是如何确定给定话题下用户观点

的社会影响力排序。实验中确定该影响力排序列表

的方法将结合用户与话题的相关性，由 5 位均参加

过 COAE2013-COAE2015、SIGHAN2015 标注工作

的标注者进行标注。提供给这 5 位标注者的数据包

括：1）用户列表；2）用户主页地址，可以进入目

标用户主页查看该用户的详细情况，包括粉丝数、

评论量、职业、发表过的微博等。每位标注者根据

这些数据，判断用户在给定话题下的社会影响力大

小，然后选出 top5 、top5 ～ top10 和 top10 ～ top20的

用户。如表 2 所示，5 位标注者的 Kappa指标在 0.62

以上，因此对用户观点社会影响力标注在一定程度

上是可接受的。

表 2 数据标注的 Kappa指标

话题 Kappa 指标

法律 0.737 574 1

健康 0.620 422 2

经济 0.719 395 0

篮球 0.680 719 3

3.2 实验设计

实验环境为 Matlab 2010，Intel(R) Pentium(R)

CPU G645 2.90 GHz，8 GB 内存。将基准方法与本

文的方法应用在相同的数据集上，计算得到各个用

户在给定话题下的社会影响力得分，即排序结果。

最后，基于人工标注的社会影响力用户列表，比较

各个方法在不同评价指标的性能优劣。参与实验的

基准方法包括以下几方面。

1) CP：未添加本文约束的 CP 分解方法[14]，从

分解结果计算用户影响力的方法与本文相同。

2) CP+BM 25：将话题相关性 BM 25 结合 CP

分解方法，计算方法是在 CP 分解的结果上乘以

BM 25 话题相关性得分。

3) OOLAM[11]：OOLAM 模型的计算结果是用

户正面影响力和负面影响力 2 个得分，本文对比实

验中取正负面影响力的均值作为用户社会影响力

得分。

4) OOLAM+BM 25：由于 OOLAM 未考虑话

题信息，本文对比实验中将用户话题相关性 BM 25
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得分乘以 OOLAM 方法的结果作为用户社会影响

力得分。

5) TwitterRank[10]：TwitterRank 的计算结果是用

户在特定话题下的重要程度得分，本文实验直接使

用该得分作为用户社会影响力得分。

6) TR+RA：由于 TwitterRank 未考虑用户间评

论的交互关系。因此在对比实验中，将用户受到评

论的数量乘以 TwitterRank 的结果作为用户影响力

得分。

7) 分别以用户粉丝量 FA 和用户的被评论量

RA度量用户社会影响力。

3.2.1 评价指标

本文所采用的评价指标有以下 3 个指标。

1) 排序精度指标

@ k kA B
p k

k
＝

I
(18)

其中， kA 表示人工排序中的前 k 名用户集， kB 表

示实验排序中的前 k 名用户集。该指标反映了前 k
名实验排序与人工排序的吻合程度。 @p k 指标值

越大，说明实验得到的排序结果越接近真实情况。

2) 张量分解精度指标

2ˆ( )ijk ijk
ijkRMSE

IJK

－
＝

∑ X X

(19)

其中， ijkX 表示真实数据， ˆ
ijkX 表示预测数据，张

量 RMSE 的元素个数为 IJK 。该指标反映了原始数

据与张量分解后的预测数据之间的平均偏差。指标

值越小说明张量分解精度越高。

3) 相关性评价指标

使用 Pearson 相关系数来评价本文方法计算的

用户社会影响力极性分布与用户真实的社会影响

力极性分布的相关强度。计算式如下

1

2 2

1 1

( )( )

( ) ( )

N

i i
i

N N

i i
i i

X Y
r

X Y

＝

＝ ＝

－ －
＝

－ －

∑

∑ ∑

X Y

X Y

(20)

其中，X和 Y表示需要度量相关性的 2 个向量，N 表

示这 2 个向量的长度， X 和Y 表示均值。实验中，

取每个被评价用户收到的正面、中性、负面评价数量

作为用户真实的社会影响力极性分布，对这 3 个方面

的评价数量做归一化得到X的取值。而 Y的取值就是

本文方法对用户社会影响力极性分布的估计值。最后

取所有用户的 r ，计算均值 r 作为评价本文方法反映

用户社会影响力极性分布性能的指标。

3.2.2 实验结果分析

1) 参数确定

在确定张量分解中潜在因子维度时，本文根据

RMSE 来确定合适的因子维度 R 和迭代次数 it ，

RMSE 越小那么张量分解得到的结果将更能够反

映真实数据，从而达到更好的预测效果。

从图 5 可以看出随着 R 的逐渐增大，RMSE 的

变化趋势趋于平缓，即当 R 的取值到达一定值时，

对分解精度的影响将很小。当 R 的取值大于 5 时，

RMSE 减少的量级仅为 410－ 。因此针对该数据集特

性，选定 5R ＝ 作为张量分解中潜在因子维度。

图 5 RMSE 随潜在因子维度和迭代次数变化趋势

同样，如图 5 所示，随着迭代次数的增加，

RMSE 的变化也渐渐趋于缓和，在 it 取值大于 6 时

RMSE 的变化量只有 410－ 的量级。因此在本文的实

验中，迭代次数 it 取 6。最后根据经验参数α 取 1，

即认为用户相似性约束与张量分解精度相同重要。

2) 用户社会影响力排序精度比较

在 @p k 评价指标下，将本文方法所得到的用

户列表与基准方法得到的用户列表进行比较，结果

如表 3 所示。从实验结果可以看出，在没有引入本

文用户相似性约束以及非负约束时，CP 分解的排

序精度较差。其他基准方法在考虑话题信息与用户

间交互信息后，性能都有较大提升。本文提出的张

量分解方法，通过引入用户相似性矩阵，大大提高

了原有 CP 张量分解方法的性能。本文的方法在篮

球、经济、法律和健康 4 个话题中 @5p 、 @10p 和

@ 20p 均值为 0.537 5，比均值第二的 TR+RA 方法

性能提升了 12.2%。总体上看，本文的方法相比于

其他基准方法在该指标下有较好的表现。
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3) 用户社会影响力极性特征

为了评价本文方法刻画用户社会影响力极性

分布的性能，以用户正面、负面和中性的评论分布

作为用户真实的社会影响力极性分布，分别计算每

个用户真实社会影响力极性分布与预测结果的

Pearson 相关性得到均值，结果如表 4 所示。篮球、

经济、法律和健康这 4 个话题的 Pearson 相关系数

值均大于 0.70，具有强相关性。因此本文的方法能

够较好地反映用户社会影响力的极性分布。

表 4 话题的 Pearson 相关系数值

话题 Pearson 相关系数

篮球 0.705 0

经济 0.818 3

法律 0.814 3

健康 0.853 5

根据实验结果，选出一位具有代表性的用户，

将其倾向性分布绘图，结果如图 6 所示。该用户的

正面社会影响力占主导，可以理解为其他用户对他

的反映往往是积极的。不难发现，在本文提出的方

法中，借助于用户社会影响力极性分布，可以更加

全面的分析用户的社会影响，进而为推荐系统、社

交网络信息传播、突发事件检测和广告投放等应用

提供更为细致的参考数据。

图 6 用户倾向性权重分布

4 结束语

本文提出了一种在给定查询话题下融合用户

观点的用户社会影响力分析模型，提出了一种受限

的 CANDECOMP/PARAFAC(CP)分解方法并应用

于社会影响力分析。首先，在 CP 分解中加入用户

相似性约束，为保证张量分解结果中因子矩阵的可

解释性又加入了潜在因子非负约束。其次，为解决

受约束的 CP 分解，设计了一种 CP_ALS 的改进算

法 HF-CP-ALS 求解本文的模型。最后，通过分析

潜在因子评定用户的社会影响力得分，并可以根据

张量评论倾向性维度的潜在因子得到用户社会影

响力的极性分布，在用户社会影响力的分析上提供

了更加详尽的刻画。在与基准方法的对比实验中，

本文提出的方法表现出了较好的性能。
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表 3 本文的方法与基准方法对比实验结果

方法
篮球 经济 法律 健康

p@5 p@10 p@20 p@5 p@10 p@20 p@5 p@10 p@20 p@5 p@10 p@20
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