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基于兴趣的社交网络用户聚类及可视化
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摘 要 随着社交网络的流行，从各种各样的社交网络数据中提取出有效信息并进行清晰直观的可视化分析，从而为 

用户提供有价值的潜在知识，显得尤为重要。聚类分析是数据挖掘中的重要分析手段，传统的面向社交网络数据的用 

户聚类分析大都仅考虑网络的拓扑链接结构，未考虑用户的兴趣相似度。文中基于贝叶斯概率模型来计算用户兴趣 

相似度并进行聚类，进一步设计交互可视化方式来展示上述聚类结果。具体地，针对社交网络中的用户评分数据建立 

潜在语义模型来提取表示每个用户兴趣特点的特征向量;基于用户的特征向量对用户进行聚类，得到具有不同特征的 

人 群 ，并通过实验和热度图选择合适的人群聚类数;最后提出了基于层次气泡图的可视化展现和分析方案，将 用 户 、电 

影类型、电影等多维信息在图形中交互展示，支持用户从全局概览到局部细节的推进式探索，从多角度可视化人群特 

征 。对豆辦网用户和电影评分数据进行了实验和分析，结果验证了所提方法的有效性。
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Abstract With the development of social network, it becomes more and more important to extract useful information 
from the social network and provide valuable knowledge to users in an interactive visual interface intuitively. Clustering, 
as a crucial method in data mining,offers the global data analysis results. Traditional clustering methods of social net­
work data mainly consider network topological structure. However, they haven^t considered the user interests for clus­
tering. In this paper, the users are clustered by computing user-interest similarity based on Bayesian probabilistic model, 
furthermore, the interactive visualization method is designed to present the user clustering results. Specifically,we com­
puted the feature vectors representing users ̂  interests based on latent semantic model. Then clusters with different in­
terest characteristics were built based on these feature vectors. The suitable number of clusters are determined by heat 
map visualization results. Finally, we presented the interactive visualization method based on hierarchical bubble chart to 
support users to explore the clustering results from the global overview to local details. We performed experiments and 
analysis with data crawled from Douban website. The results validate the effectiveness of our method.
Keywords Social network,Clustering,Data visualization,Latent semantic model

1 引 言

随着信息技术的飞速发展和互联网的普及，社交网络焕 

发出新的生命和活力，大量基于社交网络的服务和应用应运 

而生，国内以腾讯Q Q 、微信和豆瓣网为代表。如何建立有效 

的数据分析模型来提取社交网络中蕴含的潜在知识是当前数 

据挖掘领域研究的热点。聚类分析是数据挖掘中非常重要和 

基础的分析手段，它可以将网络中具有相似特征的节点聚类 

在一^起，从而提供对社交网络全局结构的总览和概括。

传统的社交网络用户聚类方法通常基于网络的拓扑链接 

结构对用户进行聚类。该类方法能够将连接紧密的用户聚类 

在一起，但是在聚类时未过多考虑用户的兴趣相似度。在很 

多应用中，我们更希望能够发现兴趣相似的用户聚类，从而更 

好地理解社交网络中的人们形成的子群结构。

目前许多基于用户兴趣的相似度计算方法均基于用户标 

签[1]或者用户个人资料[2]。但是对于没有用户标签并且也不 

公开用户个人资料的社交网络，我们就需要寻找其他方法来 

计算用户的兴趣相似度。很多社交网络带有评分功能，用户
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对他/她看过的电影、听过的音乐、去过的饭店等给出具体评 

分，评分高低代表用户对物品的喜好程度。若用户的评分越 

相似，则我们可以认为用户在此领域的兴趣也越相似。基于 

社交网络上的用户评分，本文提出了结合评分信息的用户兴 

趣相似度计算及聚类算法。潜在语义模型（La ten t Semantic 

M ode l)[3]属于概率生成式模型，是一种贝叶斯概率模型，目 

前主要用于对物品的评分预测和推荐。本文基于用户电影评 

分数据，通过潜在语义模型引入潜在变量对用户进行建模，提 

取出用户的特征向量，从而抽象出用户在电影方面的兴趣 

爱好。

为了直观地展示上述基于概率模型的用户聚类结果，帮 

助人们更好地理解和比较不同用户聚类的兴趣特点，在上述 

潜在语义模型的计算结果的基础上提出面向聚类结果展示的 

可视化方法。一方面，采用热度图展示比较不同聚类的静态 

统计信息，从而更好地确定聚类参数々的取值;另一方面，提 

出基于层次气泡图的动态交互可视化方法，展示不同层次下 

的聚类结果，从而让用户既能看到所有聚类分布的全貌，也可 

探究某一聚类中具体的用户兴趣信息。

综上所述，本文针对社交网络数据提出了结合数据分析 

和可视化的用户聚类方法。潜在语义模型为数据可视化提供 

模型基础，可视化将潜在语义模型得到的结果进行直观、交互 

的展示。本文抓取了豆瓣网用户以及用户电影评分数据并对 

其进行聚类分析，实验结果表明本文方法可以有效地对豆瓣 

网用户进行聚类。

本文第2 节讨论相关工作;第3 节介绍基于潜在语义模 

型的用户聚类方法;第4 节介绍对聚类结果的可视化设计;第 

5 节总结全文，并对未来的研究方向提出设想。

2 相 关 工 作

2 . 1 潜在语义模型

潜在语义模型是一种统计方法—— 概率潜在语义分析 

(p L S A )[4]的泛化。因为潜在语义模型引入了潜在变量的概 

念，这让它看上去与一些聚类算法非常相似，但实际上潜在语 

义模型并没有对数据进行聚类，即使是概率上的。概率潜在 

语义模型在很多方面与一些降维方法以及矩阵分解方法是相 

似的，如奇异值分解(S V D)M 和主成分分析(P C A)M 。

早期的潜在语义模型只有一个潜在变量，在模型的构造 

中也仅仅考虑到了用户偏好的因素，但随着社交网络的发展， 

越来越多的信息可以被利用，比如好友关系、用户行为、物品 

信息等。如果能将这些信息利用起来，准确率也会得到相应 

的提升。

文献[7]对潜在语义模型进行扩展，主要提出了一种基于 

社会影响力的方法来进行推荐。在潜在语义模型中对用户的 

偏好进行建模以预测用户的选择。该文认为，在社交网络中， 

用户的选择不仅仅与他自己的偏好有关，往往还会受到朋友 

偏好的影响。该文主张使用社会影响力以及用户偏好进行物 

品推荐，并且提出了一个概率生成模型—— 基于社会影响力 

的选择(SIS)，它在物品选择的过程中量化和包含了用户与朋 

友之间的社会影响力，以及用户偏好和物品内容。该文提出 

了一种新的模型参数学习算法，用来推导出两层潜在变量，包 

括有影响的朋友和潜在主题。

2 . 2 数据可视化

C a rd等人对信息可视化( In fo rm a tion V isua liza tion)的定

义为:对抽象数据使用计算机支持的、交互的、可视化的表示 

形式，以增强认知能力[8]。可视化主要研究大规模的信息资 

源视觉呈现[18]，以及利用图形和图像的相关技术和方法将数 

据直观地显示，为用户提供可交互的操作等，帮助人们理解和 

分析数据[19]。如今，可视化技术已成为一个基本的工具，用 

来揭示数据之间存在的关系和背后隐匿的信息[%]。

随着可视化技术的发展，研究者基于不同需求提出了大 

量的网络可视化或图可视化技术，H e rm a n等人％综述了图 

可视化的基本方法和技术。经典的基于节点和边的可视化是 

图可视化的主要形式，比如 N od e X L[21]、M a tr ix E x p lo re r[22]、 

力导引布局[23]等。具有层次特征的图可视化的典型技术包 

括 H -T re e、圆维树Cone T re e、气球图 Balloon V ie w 、放射图 

Radial G raph、三维放射图 3D  R ad ia l、双曲树 H ype rbo lic Tree 

等。对于具有层次特征的图，空间填充法也是采用的可视化 

方法，例如树图技术TreemapsE^ 是一种在受限空间内展示 

树状数据结构的可视化方法[11]。通过将矩形不断进行细分 

(S lice and Dice)，可以在固定大小区域内展示多层级的数据 

信息，也可以比较直观地展示同层级数据之间的比较情况，但 

在结果中很容易出现细长的矩形，不利于辨别。为了解决这 

一问题，提出了 V o ro n o i T re e m a p(泰森多边形树状结构 

图)[12]的方法，其可以避免出现细长矩形的情况，从而达到更 

好的可视化效果;而且最外层的区域也不再限制为矩形，可以 

在任意形状内进行多层级数据的展示。马赛克图（M osaic 

D isp lay)是一种用来展示关联表 (C ontingency T ab le)的图解 

法[13]。马赛克图与T re e m a p的区别是:每一次将一个矩形切 

分成几个矩形都等价于增加一个维度的信息。它一般用于二 

维、三维、四维的低维数据的可视化展示。本文采用嵌套圆圈 

的形式来展示结果，并将这种展示形式命名为“气泡图”[14]。 

用一个圆圈将构成信息包含起来，这符合集合的表示形式，也 

能够展示数据结果的层次关系，更为用户提供了方便的交互。 

与传统上一旦生成就固定不变的二维表格表现方式相比，它 

更加灵活多变，通过缩放操作可以为用户清晰展示用户关心 

的数据细节，也可以进行整体上的宏观比较。

为了实现人与机器之间的相互合作，研究者们提出了可 

视化交互模型。交互模型定义了人与机器在协作过程中各自 

承担的任务，以及他们之间消息传递的规则和方式。交互模 

型需要对用户与机器之间的交互元素进行定义，根据用户的 

不同操作，机器端做出相应的反馈。交互模型定义了人机交 

互任务的具体实现方式和方法，为多模社交网络数据的可视 

分析系统的交互设计与实现提供了重要的理论支持。

K e im 等人为可视分析的交互框架给出了高层的、概 

念化的描述，其主要内容是对人、机器两端各自承担的任务范 

畴进行了最佳的划分。例如，机器这一方的任务主要是数据 

管理、数据挖掘、统计分析、过滤、图形渲染和绘制等;人这一 

方的主要任务是认知、感知、信息组织与设计、推理、决策、行 

动等。但是这样的交互框架没有面向任务建立真正的交互模 

型，仅仅是对人机交互中的概念模型做出了宏观的描述。 

P ik e等人根据多层次的任务特点，从高层到低层的映射维 

度建立了信息可视分析的交互模型，其中，在用户这一方定义 

了一系列高层目标，如浏览、比较、分析、探索、评价、吸收、理 

解等;除此之外，也定义了相应的低层次任务，比如排序、过 

滤、检索、聚类、寻找异常点等。在机器这一侧同样定义了从 

高层到低层的两个层次，定义了交互的可视化界面表征元素
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以及交互元素，高层元素主要偏重表征内容以及交互内容，而 

低层元素的定义则更加偏重表征与交互的具体技术。这种交 

互模型对可视分析中人、机器各自的交互元素做出了较为细 

致的定义，但是根据具体的实际情况，需要在交互建模的过程 

中与不同粒度、层次以及领域相关的任务建立联系。

本文采用热度图和层次化显示的气泡图对聚类结果进行 

验证和可视化分析。利用热度图可以很好地验证本文提出的 

聚类方法的有效性，利用气泡图则便于动态层次化地探索聚 

类群体的内在特性。

3 基于潜在语义模型的用户聚类

涉及到的数据包括用户集 t/ =  {咐，…，仏}、电影集Y =  

{：̂，-"，：̂}以及一系列可能的评分幻，幻€{1，2,3,4,5}0 把 

观测到的数据写成这样的形式：U ，：y，t〇，其表示用户^看过 

电影:V，并且对其的评分值为％ 评分幻表示了用户对电影的 

喜爱程度，其取值为一定范围内的数字。如豆瓣网中的用户 

对电影评分的范围为[1，5]。评分数据集可以简洁地表示为 

一个 tz * m 的矩阵A ，矩阵的每一行表示一个用户，每一列表 

示一部电影，如图1所示，其中?表示用户未看过该电影。

图 1 评分矩阵A

我们的目标是根据该评分矩阵为用户聚类，将电影兴趣 

一致的用户归为一类。聚类的关键在于提取用户的特征向 

量，虽然矩阵A 的每一行都可以用来表示对应的用户向量， 

但是这存在两个问题：

1) 由于电影部数过多导致用户向量维度过高，影响计算

效率。

2) 用户未看的电影的评分未知，导致向量无法直接进行 

计算。若只选择用户共同看过的电影作为用户特征向量，则 

忽略了许多其他信息。

为了解决以上两个问题，对评分数据建立潜在语义模型， 

通过训练得到用户特征向量。

3. 1 基于潜在语义模型的用户特征向量提取

选取的用户特征向量是否合适是聚类成功与否的关键。 

为了建立与用户兴趣相关的向量，对用户评分数据建立潜在 

语义模型(L S M )，并通过该模型提取用户的特征向量。概率 

户(仏3^^)表示用户“看过电影3^并且评分为幻的概率。建 

立潜在语义模型的关键在于为每一组“用户-电影-评分”数据 

引入潜在变量z ，潜在变量 z 有々个不同的取值。z 可以看作 

是用户的聚类或者群组，每个数据元组都与潜在变量z 有关。 

更加直观地来说，对于每一个数据U ，：y，t〇,用户， 因为”原 

因^而选择看电影：y ，并且给出的评分为幻，那么，最终的模型 

可以写成如下混合模型：

P (u ,y ,v) =  J^P (u ,y ,v ,z ) =  J^P ( v  \ y ,z )P (y \ z )P (z \
z z

u)P (u) (1)

其中，P G k )表示用户M属于聚类2:的概率，P G k )表示用 

户聚类 Z 看了电影：V 的概率， 表示用户聚类Z 对电 

影:V 的评分为幻的概率。该模型的图形化描述如图2 所示。

从模型的图像化描述中可以看出，潜在变量 Z 对用户看 

什么电影、用户对电影做出什么样的评分有着直接的影响，并 

且它不会忽略用户没有看过的电影，而是对它们进行了预测， 

我们认为它最能反映用户兴趣。因此我们可以选择用户属于 

每个聚类Z 的概率P U , k )作为特征值，那么用户向量为一 

个々维的向量：（P (2：i |m)，…， |m))。

选取了用户的特征向量后，通过训练得到向量中每一维 

的值。本文使用最大期望估计(E M )算法对模型的参数进行 

训练。

E M 算法分为E 和 M 两步。在 E 步中，计算在给定数据 

( %，M ，功）的前提下潜在变量为；的概率分布：

Q (z j ；U i j y i jV i) = P ( z j \ u i j y i j V i)

=  P C v i \y { ,Z j)P C y i \z j )P C z j \ u d  m
T jP C v i | y i 9 z )P ( y i | z )P (z \u i)
z

在 M 步中，使用 Q(s 说 ，义，功）更新£步中的概率参数： 

P C v i \y i Ẑ j)=  2  Q C zj ;u ，y ，v) (3)
( m ^ ,y,v)-y=yi , v = v {

P (y i \zj) =  

PCzj I Mi) —

S  Q (zj -yu 9y 9v)
{uJy Jv ) - y = y i

S  (zj -yu 9y 9v)
iu jy jv )

S  Q (zj -yU jyjv)
(uJy Jv):u = u i

S  S  Q (z ；u ,y ,v)
z iu ，y ，vy*u=u;

(4)

(5)

经过 M 步的计算后再更新E 步中的概率。通过 E 步和 

M 步的不断迭代，得到所有的用户特征值P U k )，由此得到 

所 有 用 户 的 特 征 向 量 : U )，…， U ))。这不仅使得 

用户特征向量的维度得以降低，也考虑到了用户对所有电影 

的评分。

3. 2 基于特征向量的用户聚类

3. 1小节通过建模提取出了所有用户的特征向量集F ， 

其中每个向量为(_?(& |m)，…， |^))，其意义是用户m 属 

于潜在变量&代表的聚类的概率。当潜在变量的概率个数 

为 5 时，就可以用一个五维向量表示该用户的特征。如用户 

从属于潜在变量代表的聚类〇，1，2 , 3和 4 的概率分别为 

0. 6,0. 05,0. 2,0. 0 5和 0. 1，那么用户％的特征向量表示形 

式为(0. 6,0. 05,0. 2,0. 05,0. 1)。将所有豆瓣用户都用这样 

的五维向量表示后，便可以利用K -m eans聚类算法％ 对用户 

进行聚类，将具有相同特征的用户聚集，形成具有特征的代表 

性人群。

K -m eans算法属于硬聚类算法，是非常具有代表性的基 

于平方误差的迭代重分配聚类算法，采用距离作为节点间相 

似度的评价指标，认为两个对象的距离越近，那么它们的相似 

度就越高。K -m eans算法在第一步中随机选取々个用户作为 

聚类质心点，在我们的实验中随机生成々个用户 ID ，把这々

个用户作为聚类质心，比 如 选 取 的 聚 类 质 心 点 为 ^，…， 

p  接着重复以下步骤直至收敛。

(1)对于每个用户％，计算其当前应归属的聚类类别：

cl : = a rg  m in || — fij || 2
其中，# >表示¥ 户％的特征向量。
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2.617 0
0 3.218

1. 1424 0
0. 596 3. 305

0 0.911
0.785 0

0 2.458
0. 842 0
1.603 2.454

0 0.954
1.840 0
1.716 0.854
1.562 2. 714
1. 455 4.245
1.941 0
2. 071 0
1.590 2.388
1. 012 0
1. 389 2.454

0 0. 742
2. 193 0

0 0. 877
1.903 0
0.765 0
2. 230 1.411

0 2.270

1.166 5 .125
0.851 1.888
2.818 7.718

0 0.218
2.021 4 .112
2.752 2.667
1.162 6. 965
1.767 3.260
0.592 0
2.616 4.645
0.811

n
4. 919

U
0 0.761
0 0. 688

0. 780 5. 345
0.890 4.783

0 0. 790
2. 060 3. 300
0. 690 0
1. 550 2.460
0. 900 7.673
2. 020 6.910
0. 907 3.546
1.540 2. 600

0 0. 700
0. 960 3. 680

从表1 中可以看出，不同的用户聚类有着不同的喜好，但 

是表格的形式并不直观，不利于用户理解每个聚类兴趣的特 

点。下面给出可视化界面设计，以帮助用户更好地理解聚类 

计算结果。

(2)对于每一个聚类，重新计算其质心：

T iL{ci = j }x C0
---------------  ( 6 )

氧 l {cl = j }
通过以上的计算方法得到了用户集的々个聚类。

3 . 3 基于豆瓣网数据的聚类结果

基于豆瓣网的数据对豆瓣网络中的用户进行聚类。本文 

使用的数据都是基于爬虫脚本从豆瓣网抓取的真实评分数 

据。数据以元组的形式（用 户 ID ，电影 ID ，对应评分)存储。 

在筛选去除信息不全、信息错误、评分过多或者过少的用户数 

据后，保留了 35911条电影评分数据，电影评分的取值范围为 

[1，5]，数据包含了 101个用户和2752部电影。

根据用户兴趣用本节方法对用户聚类后，计算每一类用 

户对各种类型电影的偏爱程度来证明用户聚类的有效性。每 

一类用户对某一类型电影的偏爱程度可以根据用户对电影的 

评分来计算，例如评分数据(％，：y〇功）表示用户％对电影 A  

的评分为％，用户％属于聚类々，电影 M 的类型有喜剧/爱 

情。由于豆瓣网络的评分范围为[1，5]，因此选择3 为基准 

点，若功> 3 ,那么聚类々对喜剧、爱情的偏爱程度加1;若功<  

3，那么聚类々对喜剧、爱情的偏爱程度减1;若功= 3 ，不作任 

何操作。使用表示用户聚类户对某一电影类型^的偏爱 

程度，那 么 的 函 数表达式如下：

Lpq= l] S  fCui jyi jv d  (7)u^P y^q
f l ， 功 > 3

f ( u i , y i , V i ) = < , 0 ,  Vi =  3 ( 8)
l —1, Vi< i3

通过上式，将每个用户聚在不同电影类型上的偏爱程度 

的累加值除以总的评分次数做归一化，从而得到最终的聚类 

对各个电影类型的偏爱值，如表1所列。

表 1 不同用户聚类对各个电影类型的偏爱程度

电影类型 聚 类 〇 W W l  聚 类 2 聚 类 3~

4 用户聚类结果的可视化

本节将通过可视化来展示聚类结果，其中包括静态的可 

视化结果和基于层次气泡图的动态可视化。在静态的可视化 

中，基于热度图展示各个用户聚类对不同电影类型的偏爱程 

度;在动态的可视化中，基于层次气泡图展示各个用户聚类喜 

欢的电影类型和电影，并设计交互以供用户自主探索。

4 . 1 静态的统计结果可视化

表 1展示了当聚类个数为4 时不同用户聚类对不同电影 

类型的偏爱程度，但表格的形式并不能直观地显示出某种规 

律，我们可以借助热度图的形式展示各个聚类对不同电影类 

型的偏爱程度，以证明聚类的有效性。

通过热度图的方式对聚类结果进行可视化的展示，如图 

3 所示。

(a)用户聚类个数是=3

(b)用户聚类个数 =々4

(c)用户聚类个数 =々5 

图 3 不同用户人群对电影的偏好

情
记
画
作
片
童
罪
舞
装
庭
悚
幻
夫
史
险
幻
色
性
侠
部
剧
疑
乐
动
难
争
 

爱
传
动
动
短
儿
犯
歌
古
家
惊
科
功
历
冒
奇
情
同
武
西
喜
悬
音
运
灾
战



第 11A 期 汤 颖 ，等:基于兴趣的社交网络用户聚类及可视化 389

图 3 通过热度图的形式分别展示了用户聚类个数为3,4 

和 5 时不同用户聚类对各个电影类型的偏爱程度，行表示用 

户聚类人群，列表示26类电影，每个色块表示该人群对某一 

类型电影的偏爱程度。色块的颜色表示的意义如图4 所示， 

色调越暖表示用户越喜爱这种类型的电影;色调越冷表示用 

户越不喜欢这种类型的颜色。若颜色接近白色，则表示用户 

对这种类型的电影没有明显的倾向。

图 4 热度图色带示意图

通过热度图可视化，我们可以有效地选择聚类个数参数 

的值。比较图3 中的3 张子图可以发现，当聚类个数为3 时， 

用户聚类分得不够细致;当聚类个数为5 时，用户聚类过于细 

致，导致聚类0 和聚类4 过分拟合;而当用户聚类个数等于4 

时，我们认为这是最合适的选择。从用户聚类个数为4 的结 

果(图3(b))中可以看出，人群 0 对爱情(Love)、同性（G ay)、 

情色(Sex)等与爱相关的类型的电影具有明显的偏爱;而人群 

1则更加偏爱动作(A c tio n)、功夫(G ongfu)、战争(W a r)、古装 

(P e riod f i lm )等充斥着激情暴力的年代电影;人群2偏爱的电 

影类型则比较温馨和温暖，如卡通（C artoon)、儿童 （C h il­

dren)、家庭 (F am ily) 等类型; 人群 3 喜欢的电影类型很多，但 

是不包括动作、功夫、情色等暴力激情的电影类型。

通过表格和热度图的展示，我们发现该方法可以根据用 

户的兴趣对用户进行有效的聚类。相比于表格形式，热度图 

的展示让我们更加方便直观地观察到每个聚类的兴趣特征。 

但是这种静态的图片让用户获取到的信息有限，只能让用户 

对聚类结果有一个总体的概览，而不能观察到每个用户聚类 

的细节，比如从热度图中只能观察到用户喜欢哪种类型的电 

影，而不知道每个用户聚类喜欢的是哪些具体的电影。

4 . 2 基于层次气泡图的交互可视化

对社交网络中的数据进行有针对性的筛选和处理后，不 

应该仅仅是一幅由程序计算后生成的图片或表格，而最好是 

一个可以进行交互的应用，使得用户可以进行方便的操作，充 

分发挥人的认知能力。用户可以根据自己的视角来获取感兴 

趣的内容，通过交互的方式逐步缩小兴趣点的范围。

基于热度图的可视化可以在一定程度上展示数据分析结 

果。为了使得用户能够交互地、多层次地探索数据分析结果， 

在网页端设计了层次气泡图，如图 5 所示。层次气泡图由嵌 

套的圆圈组成，一共4 层。最外层圆圈代表总体人群，中间一 

层的4 个圆圈表示4 个用户聚类，每个用户聚类中包含的圆 

圈表示该聚类喜欢的不同电影类型，最里面一层的5 个小圆 

圈代表不同电影类型中出现次数最多的5 部电影，并通过不 

同的颜色表示电影所属的类型，如图 6 所示。通过这样的设 

计，用户首先可以对用户聚类有一个总体上的概览，再通过筛 

选确定自己感兴趣的人或主题后，可视化系统可以将这部分 

人群的兴趣进行详细的展示，以供用户更进一步地进行深度 

分析和使用，帮助用户获取到具体的电影信息。

层次气泡图的生成过程如下:首先将用户聚类对应到中 

间的4 个大圆圈，圆圈的半径与该聚类所包含的用户人数成 

正比;然后计算每个用户聚类对不同类型电影的偏爱程度，仅 

保留每个用户人群比较偏爱(偏爱值> 2 )的电影类型，并与用

户聚类圆圈中的电影类型圆圈对应，圆圈半径与该用户聚类 

看过该电影类型中电影的数量成正比;再统计出每个用户聚 

类在每个电影类型中看得最多的5 部电影，并将其对应于最 

里层的圆圈，用圆圈半径表示该用户聚类看过这部电影的次 

数，圆圈越大表示次数越多。最后，生成嵌套结构的数据。将 

数据以更加简洁轻便的 js o n格式保存，以便于通过网页进行 

可视化展示。

图 5 嵌套气泡图总体概览

爱情 喜剧 家庭 儿童 动画 短片 歌舞

音乐 情色

历史 古装 武侠 动作 犯罪 运动 灾难 

战争 悬疑 惊悚 恐怖 西部 记录 其他

图 6 不同电影类型的颜色映射

在可视化中，我们为用户提供了方便的交互。用户如果 

对某一用户人群感兴趣，则可以点击代表该人群的气泡，那么 

在网页上就会放大该人群气泡，用户就可以观察到该人群具 

体感兴趣的是什么类型的电影以及它们对应的比例;在这一 

视图中用户还可以点击感兴趣的电影类型圆圈，那么可视化 

会将视角进一步放大至该圆圈，展示该类型中用户看得最多 

的几部电影以及比例。这种从全局到局部的布局可以让用户 

能从总体的概览出发进行不同人群的比较，然后根据用户的 

兴趣再到具体细节的交互进行可视化探索，通过用户的交互 

使更为详细的信息得到展示。

接下来将从用户的角度，通过可视化去交互探索地获取 

感兴趣的信息。

图 5展示了嵌套气泡图的总体概览，可以看到聚类3 的 

圆圈最大，说明属于聚类3 的用户人数最多，而且他们的兴趣 

最为广泛，对各种类型电影的偏爱值都很高;而聚类人群〇感 

兴趣的电影类型最少，只有爱情、情色、同性、奇幻，但也说明 

了聚类〇的兴趣最为集中;聚类2 的人数也比较多，它的颜色 

大多对应于颜色映射表中的第一行，说明聚类〇中的用户比 

较喜欢温馨的电影，比如爱情、喜剧、家庭等;聚类1 中的用户 

喜爱的电影颜色偏暗，说明聚类1 中的用户口味较重，喜欢恐 

怖、战争、动作、犯罪等类型的电影。我们从嵌套气泡图的总 

体概览中观察得到的结论和热度图的基本一致，并且可以看 

到热度图中未能展示的一些信息，比如通过气泡的大小比较
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各个用户聚类的人数。

下面将给出针对用户聚类1 的交互展示，从而探索聚类 

1人群的兴趣细节。我们点击聚类1 人群对应的气泡“user- 

c lu s te r l”，那么视角会放大到聚类1人群，如图7所示。

图 7 人 群 1 的气泡图

通过点击聚类1 的气泡，用户可以进一步观察聚类1 感 

兴趣的具体电影类型，可以看到聚类1 的观影口味比较重，他 

们喜欢动作、战争、犯罪之类的电影。若当前用户还想了解进 

一步的信息，比如聚类1 比较喜欢看的犯罪片具体有哪些，那 

么可以在这个视图中点击“犯罪”气泡，视角会进一步放大，如 

图 8 所示。其展示了聚类1 看得最多的5 部犯罪类型的电 

影。之所以选择展示5 部电影，是为了在尽可能展示更多电 

影的情况下保证可视化效果清晰明了，防止节点过多而带来 

的视觉混乱。

^狄仁杰之神都龙王_ 香水

響  源代码 霸肖申克的救赎 

白曰焰火職 M

图 8 人 群 1 感兴趣的犯罪片

与传统上一旦生成后就固定不变的效果图或者表格相 

比，层次气泡图灵活多变，可以根据用户的不同需求，通过缩 

放操作为用户清晰地展示数据细节，同时也可以进行整体上 

的宏观比较。这种层层递进的表现形式可以使用户在对所有 

人群有总体概览的前提下，根据自己的兴趣更深入地探索和 

发现更加详细的信息。

结束语本文工作主要包括数据分析与可视化两个方 

面。在数据分析中，我们基于用户评分信息，通过潜在语义模 

型提取了用户的特征向量，并通过用户的特征向量对用户进 

行聚类;在可视化中，我们对聚类结果进行了图像化的映射， 

并通过静态的可视化和交互的可视化将聚类结果通过图形展 

示，从中可以发现交互地设计层次气泡图让用户可以从全局 

出发，根据自己的兴趣探索局部的细节，比静态的可视化更有 

助于聚类结果的呈现和用户的理解。

由于时间有限，文章仅仅对社交网络中的电影数据进行

了可视化分析，但是在实际的社交网络中不仅仅只有电影，还 

有图书、音乐等。如何在一个平面空间同时对电影、图书、音 

乐等更多维的数据进行可视化分析，是今后工作需要解决的 

问题。
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改进♦普通★余弦

图 1 2 单文本与Law类的相似度平均值

实验结果表明，改进的语义相似度算法T S S D W F I很好 

地结合了词频与语义之间的联系，在挖掘文本之间的相似关 

系上具有更明显的优势，计算出的文本相似度结果更具有稳 

定性和准确性。

结 束 语基于语义词典和词频信息的文本相似度计算与 

传统的方法相比，显示出了其优越性，有效地考虑了词语间的 

语义关系和词语间的比例关系。计算文本之间的相似度是文 

本挖掘过程中的一个重要步骤。现有的文本相似度计算方法 

大多数是利用特征空间的数值进行计算的，缺乏对词语之间 

语义相关性的考虑。本文在现有的词语相似度计算的基础 

上，提出一种改进算法，改进后的算法对文本间的相似度计算 

更加准确和稳定。在此基础上，可以进一步进行文本的归类 

以及文本中离群点的剔除工作。
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