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摘要：针对创新社区日益增长的海量信息阻碍用户对知识进行有效获取和创造的现状，将模糊形式概念分析（FFCA）理论应用于创新社区领先用户的个性化知识推荐研究。首先识别出创新社区领先用户并对其发帖内容进行文本挖掘，得到用户-知识模糊形式背景，然后构建带有相似度的模糊概念格对用户偏好进行建模，最后基于模糊概念格和协同过滤的推荐算法为领先用户提供个性化知识推荐有序列表。以手机用户创新社区为例，验证基于FFCA的领先用户个性化知识推荐方法有助于满足用户个性化知识需求，促进用户更好地参与社区知识创新。
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Research on Personalized Knowledge Recommendation for Leading Users Based on Fuzzy Concept Lattice in Innovation Community
Zhang Xizheng,	Cai Yueyue,	Luo Wen
(Business school of Hunan University, Changsha 410082, China)

Abstract: The increasing mass of information in innovative communities is hindering users effective acquisition and creation of community knowledge, so the fuzzy formal concept analysis (FFCA) theory is applied to the research of personalized knowledge recommendation for leading users in an innovative community in this paper. First of all, the user-knowledge fuzzy formal context is obtained by identifying the leading users of the innovative community and text mining the content of their posts. Then, a fuzzy concept lattice with similarities is constructed to model user preference. Finally, a recommendation algorithm based on fuzzy concept lattice and collaborative filtering is proposed to provide personalized knowledge recommendation for leading users. Taking the innovative community of mobile phone users as an example, the paper uses the algorithm proposed in this paper to get an ordered list of personalized knowledge recommendation for leading users, so as to improve their enthusiasm to participate in community knowledge innovation.
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[bookmark: OLE_LINK75][bookmark: OLE_LINK114][bookmark: OLE_LINK115]基金项目：国家自然科学基金面上项目“跨界融合下企业知识网络的知识配置、整合与创新研究”（71571066）1   研究背景
互联网的飞速发展使人类进入知识爆炸时代，由此引发了“知识泛滥”“知识迷航”等问题。正如创新社区中渐增的海量信息正在加重用户的认知负担，大量无效内容阻碍了用户对知识的有效获取和创造，用户往往需要花费大量的时间和精力去寻找和筛选其需要的信息和知识，在一定程度上阻碍了用户参与社区知识创新。个性化知识推荐因为能够依据用户的个性化需求主动为其提供合适的知识从而有效缓解上述问题[1],提高企业知识服务能力，受到学者们的广泛关注。
[bookmark: OLE_LINK118][bookmark: OLE_LINK119]目前常见的知识推荐方法主要有以下几类：（1）基于社会网络分析（social network analysis，SNA）的知识推荐。例如，赵英等[2]基于SNA构建某科研团队的复杂网络，进而设计知识共享推荐系统，研究了组织内部网络结构对知识共享和推荐的影响；Fan等[3]在SNA理论的基础上，提出一种面向知识管理系统用户的基于中心性分析和凝聚子群分析的知识推荐算法，以提高用户的满意度。（2）基于语义扩展的知识推荐。如董兵等[4]、张鼐等[5]均采用基于语义扩展的个性化推荐方法,利用扩展激活模型建立用户兴趣偏好档案,为用户提供个性化的文献推荐服务。（3）基于情境感知的知识推荐。曾子明等[6]在传统协同过滤算法基础之上，使用贝叶斯方法学习用户在不同情境下对各资源类别的偏好,提出符合用户当前情境的个性化信息推荐方法。不同于曾子明等[6]的研究，Song等[7]强调情景是动态变化的，基于时间序列的变化描述情景感知的过程，并使用甘特图描述知识推荐过程中的时序关系，给出一种面向企业生产员工的知识推荐方法。
[bookmark: OLE_LINK121][bookmark: OLE_LINK120][bookmark: OLE_LINK116][bookmark: OLE_LINK117][bookmark: OLE_LINK122][bookmark: OLE_LINK123]以上各种知识推荐方法都有其各自的适用条件和优缺点，而随着形式概念分析（formal concept analysis，FCA）理论（又名概念格理论）在数据挖掘、本体构建以及知识发现等领域的广泛应用，有不少学者发现基于概念格理论的个性化知识推荐有其独特的优势[8-10]。Boucherryan等[11]首次在协同过滤推荐系统中使用形式概念分析描述用户和项目间的二元关系，并将概念格作为用户评分矩阵的索引，实验结果表明在保证准确性的前提下，该方法能够大幅度减少寻找最近邻居的工作量。李宏涛等[12]则以概念格的形式表达知识，构造了用户属性概念格和用户社交概念格，提出以概念格知识为指导的随机游走推荐算法，对社交网络用户进行更为精准的 top K 朋友推荐。由于传统的形式概念分析只能反映对象与属性之间的精确关系，而客观世界中用户与知识间的关系很多时候是不能用“是”或“非”的概念进行确定性描述的，因此，一些学者开始将引入了模糊集理论的模糊形式概念分析（fuzzy formal concept analysis，FFCA）应用于个性化推荐中[13]。Fang等[14]就提出一种基于模糊形式概念分析的电影个性化推荐算法，并通过实验证明了该算法在准确性和时间效率方面都具有不错的表现。但目前有关利用FFCA进行个性化知识推荐研究的文献还较少，有待学者们进行更深入的研究。
研究表明，不同类型的用户群体对创新社区贡献的创新价值大小不同[15]。作为创新社区内外部知识传递的中介，领先用户帮助社区不断获取外部新知识，并将其内化成新的内部知识，实现知识的转移和创新[16]，在企业创新社区的知识创新中起主导作用。然而创新社区的信息剧增给用户带来了知识困扰。针对目前国内外的相关研究大多集中在领先用户的特征与作用、创新过程及识别方法等[17—19]，鲜有学者对其进行个性化知识推荐研究的现状，为了更好地促进创新社区领先用户在企业开放式创新中的知识获取与创造，发挥其“意见领袖”的领导作用，本研究综合运用模糊形式概念分析和协同过滤推荐技术，探讨创新社区领先用户个性化知识推荐机制，并给出相应的个性化知识推荐算法，通过模糊概念格构建用户兴趣模型，利用模糊概念的相似度及协同过滤的思想，为领先用户推荐符合其兴趣偏好的、有先后顺序的个性化知识，而不是“任何用户”都需要的知识。
2  模糊形式概念分析（FFCA）
[bookmark: OLE_LINK27][bookmark: OLE_LINK26]形式概念分析理论最早由德国数学家Wille[20]于1982年提出，历经30多年的发展，已成为概念数据分析和知识处理的有效工具之一。传统的概念格由二值化形式背景得到，反映对象与属性间的精确关系[21]。但在客观世界中，很多信息是模糊不确定的，因此，一些学者将模糊集理论引入形式概念分析中，形成模糊形式概念分析[22-24]。依据文献[24]给出相关概念如下：
定义1：一个模糊形式背景是一个三元组，其中为所有对象的集合，为所有属性的集合，是一个在域上定义的模糊集，每个关系中的元素均有一个隶属度。
定义2：给定模糊形式背景及阈值,对于对象集合的子集,定义,对于属性集合的子集,定义。具有阈值的模糊形式概念定义为，其中且,是定义在上的一个模糊集，每个对象均有一个隶属度定义为：。表示形式背景中对象与属性间的隶属度。如果，则对任意均有。相应地，称为的外延，为的内涵。
定义3：设和为上的两个模糊形式概念，定义，此时，称为的子概念,为的超概念。所有模糊概念的集合及上的偏序关系构成了阈值下模糊形式背景的概念格。 
定义4：因为模糊形式概念的模糊度使用其对象的隶属度来表达，因此，一个模糊形式概念的基数定义为。
定义5：模糊形式概念与其子概念之间的相似度定义为：。
[bookmark: OLE_LINK124][bookmark: OLE_LINK125]表1展示了一个模糊形式背景，其中，,描述了中对象拥有中属性的隶属度集合。图1是表1对应模糊概念格（fuzzy concept lattice，FCL）的Hassae图,展示了形式概念的格结构，格上的每个节点都是一个概念，由内涵和外延两部分组成。概念格通过Hassae图生动简洁地体现了概念间的泛化和特化关系。
	表1  模糊形式背景示例
	对象
	
	
	
	

	
	1.0
	0
	0.4
	0.8

	
	0.7
	1.0
	0
	0

	
	0
	1.0
	0.4
	0.4

	
	0
	0.6
	0.8
	1.0



图1改正：a1	a2	a3	a4统一改为斜体且字母后的数字为下标。
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图1  表1对应模糊概念格的Hassae图
	












	
	









3  基于FFCA的领先用户个性化知识推荐机制
[bookmark: OLE_LINK126][bookmark: OLE_LINK127][bookmark: OLE_LINK128][bookmark: OLE_LINK129][bookmark: OLE_LINK11][bookmark: OLE_LINK10][bookmark: OLE_LINK130][bookmark: OLE_LINK131]在创新社区中，原本孤立分散的用户摆脱了时间和地域的限制，能够通过交流技术信息和使用经验、分享创新成果等自由交换和获取知识，其他成员也都可以对创新成果提出意见和建议，通过相互交流讨论完成显性知识和隐性知识的有效转化和互动，形成知识创新[25]。国外的诸如戴尔公司的Dell IdeaStorm、BMW公司的M Power community、Nike等体育产品在线社区Niketalk等，国内的如小米社区、海尔HOPE创新平台和华为花粉俱乐部等，都是用户创新社区的典型代表。通过对国内主流在线用户创新社区的观察发现，用户所发表的内容分别处于不同的版块中，这些版块主要依据产品类型进行区分；而在每一个基于产品类型区分的版块中，用户发表的内容按照主题功能的不同又被划分为产品功能讨论、产品使用建议、问题反馈和创意分享等几大模块，这些内容反映了用户的产品知识、产品的使用经验、产品存在的问题、产品需求以及用户的创新动机和创新能力等，同时也体现了用户发帖的内容信息特征。领先用户是企业社区的创新主体，若对领先用户的意见及需求进行重点考虑并进行个性化知识推荐，更易获得突破性创意，有助于提高企业产品创新能力。因此,针对不同版块下的领先用户，挖掘其兴趣偏好并为其推荐可能感兴趣的个性化知识,充分发挥用户创新的潜能,以实现其创新价值的最大化,对于社区的创新活动具有重要意义。
本文所提出的基于FFCA的领先用户个性化知识推荐过程如图2所示。
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图2  创新社区领先用户个性化知识推荐过程

3.1   领先用户的识别
[bookmark: OLE_LINK132][bookmark: OLE_LINK133][bookmark: OLE_LINK135][bookmark: OLE_LINK134][bookmark: OLE_LINK136][bookmark: OLE_LINK28][bookmark: OLE_LINK29][bookmark: OLE_LINK30][bookmark: OLE_LINK31][bookmark: OLE_LINK138][bookmark: OLE_LINK137]	以往的研究中，学者们主要基于用户发帖的内容信息来识别创新社区中的领先用户，比较有代表性的是网络志(netnography)方法[26—27]。Belz等[27]认为创新社区中的领先用户应当具备以下基本特征：（1）领先用户具有领先于普通用户的需求；（2）领先用户通常对现有的产品难以满足；（3）领先用户具备丰富的产品知识；（4）领先用户具备丰富的产品使用经验；（5）领先用户拥有强烈的创新参与感；（6）领先用户具有作为意见领袖的潜质。通过对创新社区中用户发布的主题内容进行综合评估，判断用户是否满足上述六大特征，最终确定该用户是否为领先用户。但是使用这种方法需要消耗大量的时间和人工成本，而且对用户的评判受到研究人员自身认知水平和情感因素的影响，因而存在一定的缺陷。本文通过观察发现，主流创新社区的用户资料中均存在着大量易于提取的行为数据信息，如积分、主题数、等级、贡献值、粉丝数和访问量等等，这些信息在某种程度上客观地反映了用户的领先特征且易于获取。为了更好地识别领先用户，本文将用户的行为数据作为领先用户识别的一部分，参考文献[28]，最终得到如表2所示的领先用户识别指标；基于表2的识别指标，结合网络志方法发现用户特征，完成对创新社区中领先用户的识别。
表2  基于用户行为数据的领先用户识别指标
	行为特征
	识别指标
	体现的领先用户特征

	[bookmark: OLE_LINK45]活跃度
	主题数
	创新参与性、产品知识、产品使用经验

	
	回复数
	

	
	论坛积分
	

	社区影响力
	等级
	用户创新能力、意见领袖潜质

	
	贡献值
	

	
	精华帖数量
	

	用户关系
	好友数
	意见领袖潜质、创新参与性

	
	粉丝数
	

	
	访问量
	



3.2  领先用户-知识模糊概念格的构造
[bookmark: OLE_LINK40][bookmark: OLE_LINK41][bookmark: OLE_LINK42][bookmark: OLE_LINK43]    首先，对主题帖进行文本预处理、分词及去除停用词等操作，然后利用提取文本特征词常用的TF-IDF（term frequency–inverse document frequency）算法提取用户发帖内容的特征词并获得相应TFIDF值[29]。TFIDF值实际上是由得到。表示词频（term frequency），指的是某一个给定的词语在该文档中出现的频率；表示逆向文档频率（inverse document frequency）,是一个词语普遍重要性的度量,它的大小与一个词的常见程度成反比。某一特定词语的可由总文档数目除以包含该词语之文档的数目，再将得到的商取对数得到。某一特定文档内的高词语频率，以及该词语在整个文档集合中的低文档频率，可以产生出高权重的TFIDF。因此，TF-IDF算法倾向于过滤掉常见的词语，保留重要的即能够代表文本特征的词语。
[bookmark: OLE_LINK35]用户发帖内容的特征词及其TFIDF值的具体计算公式如下：
（1）。其中：是词语在用户的发帖文档中出现的次数，则是在用户的发帖文档中所有字词的出现次数之和。
（2）。其中表示全体用户的发帖文档数；表示全体用户发帖文档中包含词语的文档数目。
（3）。
[bookmark: OLE_LINK36][bookmark: OLE_LINK39]按照上述公式计算得到所有用户的特征词及其TFIDF值，通过设置阈值提取排名靠前的特征词并整合归纳，获得领先用户-知识偏好矩阵。然后对领先用户-知识偏好矩阵进行归一化处理，即可产生领先用户-知识模糊形式背景，如表3所示。
表3  领先用户-知识模糊形式背景
	用户
	
	
	......
	
	

	
	
	
	......
	
	

	
	
	
	......
	
	

	......
	
	
	......
	
	

	
	
	
	......
	
	

	
	
	
	......
	
	


注：1）表示第个领先用户；2）表示第项知识；3）表示对象对属性的隶属度，即第个用户对第项知识的兴趣偏好；4）空白处表示用户发布和回复的主题帖中不包含该项知识

[bookmark: OLE_LINK3][bookmark: OLE_LINK1][bookmark: OLE_LINK2][bookmark: OLE_LINK4][bookmark: OLE_LINK5]本文参考比较经典的Fuzzy Lattice算法[30]，基于领先用户-知识模糊形式背景构建领先用户-知识模糊概念格。模糊概念格具有概念格的完备性、精确性和层次性等基本性质，同时可以描述概念间的不确定性关系，使得模糊概念成为具有特定兴趣的用户模糊集合。因此，基于知识点作为属性的模糊形式背景得到的模糊概念格，能够更准确地刻画用户对各知识点的兴趣偏好，更直观地反映用户的知识需求。
3.3  基于模糊概念格和协同过滤的个性化知识推荐算法
[bookmark: OLE_LINK22][bookmark: OLE_LINK23][bookmark: OLE_LINK24]作为个性化推荐中应用较为广泛的推荐算法，协同过滤推荐受到广大学者的关注[31]，但其在推荐质量方面还存在一定的缺陷，其中最主要的就是用户评分矩阵的稀疏性问题。而模糊形式概念分析作为概念聚类的一种方法，通过模糊形式背景及模糊概念格的构造，不仅能够解决用户评分矩阵稀疏性高的问题，而且在矩阵稀疏时也较为有效[14]。因此，为了更好地为用户提供个性化知识，本文将模糊形式概念分析理论与协同过滤思想结合起来，提出一种基于模糊概念格和协同过滤的用户个性化知识推荐算法——FCLCF算法。该算法的具体实现过程如下：
输入：用户-知识偏好矩阵。
输出：各用户的个性化推荐列表。
步骤1：对用户-知识偏好矩阵设置阈值及归一化处理，获得模糊形式背景F。
步骤2：依据模糊形式背景F及定义8中的相似度计算公式，使用上文中的模糊概念格构造算法构建带有相似度的模糊概念格L。
步骤3：遍历模糊概念格L，寻找包含某一推荐对象的概念节点。
步骤4：令为中包含的推荐对象集合；相反的，
则表示除推荐对象集合外中包含的剩余对象集合。
步骤5：如果，那么对于，计算与的差值:,并对由大到小排序并建立相应的索引。
步骤6：按照步骤5中的索引依次考虑包含对象且与节点相似度更近的子节点，用表示该节点的知识点集。若，将知识点推荐给用户并按推荐的先后顺序进行排列，更新，当中的元素全部被考虑到，输出对用户的推荐列表。

步骤7：如果，考虑节点的父节点：（注意，都有，其中代表节点的对象集合），对于，转至步骤4继续操作。
步骤8：重复步骤3至步骤7，对每个用户都做同样的推荐，待所有用户的推荐列表都输出，算法终止。
4  实例研究及分析
领先用户不仅有助于企业把握市场需求趋势、协助企业进行产品开发，而且作为不同用户群体之间的桥梁，能够加速新产品的知识扩散[32]，因此领先用户积极参与知识创造对于企业创新至关重要。然而，社区中大量的冗余信息阻碍了用户的知识吸收与创新，为了更好地发挥其领先作用，企业需要充分调动领先用户的参与积极性。鉴于此，本文以国内某手机用户创新社区为例，实证分析如何识别领先用户并为其提供有针对性的知识推荐，以更好地促进其参与社区知识创新。
4.1  数据获取及预处理
[bookmark: OLE_LINK46][bookmark: OLE_LINK66][bookmark: OLE_LINK67][bookmark: OLE_LINK47][bookmark: OLE_LINK48][bookmark: OLE_LINK49][bookmark: OLE_LINK50][bookmark: OLE_LINK51][bookmark: OLE_LINK52][bookmark: OLE_LINK53][bookmark: OLE_LINK54][bookmark: OLE_LINK55]本研究实例选取某手机用户创新社区中的最新款X型号手机版块。用户通过发帖或回帖的形式在该版块发布有关对X型号手机新功能的看法、使用该款手机时的一些小技巧、自己的使用经验以及想要咨询的问题或解答其他用户提出的问题等内容。利用Python编程语言抓取社区论坛中X型号手机版块中最近一年来用户发布和回复的主题帖及主题数、回复数、论坛积分、等级、贡献值、精华帖数量、好友数、粉丝数和访问量等数据。此次共抓取1 512条记录，经过筛选，剔除无效数据 53条，最终原始数据为1 459条。
4.2   创新社区领先用户
[bookmark: OLE_LINK113]	依照上文领先用户识别方法，基于原始数据在X型号手机版块中共筛选出6位满足领先用户基本特征的用户，其行为数据如表4所示。在识别过程中发现，相对于普通用户，领先用户普遍积极参与社区交流与讨论，发表的主题帖大多都是精华帖，积分和等级相对较高，粉丝数和访问量也都较大，同时较高的贡献值意味着其对创新社区的贡献较多。

表4  某手机用户创新社区领先用户的行为数据
	用户
	主题/个
	回复/个
	积分
	等级
	贡献值
	精华帖/个
	好友/个
	粉丝/个
	访问量/次

	用户1
	77
	438
	79 528
	LV.5
	4 850
	45
	78
	5 416
	44 562

	[bookmark: _Hlk503174360]用户2
	25
	262
	12 851
	[bookmark: OLE_LINK63][bookmark: OLE_LINK64][bookmark: OLE_LINK65]LV.3
	2 820
	20
	56
	3 434
	34 562

	用户3
	17
	486
	12 299
	LV.2
	1 550
	12
	35
	1 537
	12 567

	用户4
	24
	136
	12 662
	LV.3
	2 800
	18
	58
	3 501
	34 370

	用户5
	13
	492
	7 890
	[bookmark: OLE_LINK56][bookmark: OLE_LINK57]LV.2
	1 270
	11
	26
	2 600
	10 900

	用户6
	18
	149
	13 424
	LV.3
	2 580
	15
	40
	3 124
	25 508


	
4.3  创新社区领先用户-知识点模糊概念格	
[bookmark: OLE_LINK86][bookmark: OLE_LINK88][bookmark: OLE_LINK87][bookmark: OLE_LINK81][bookmark: OLE_LINK78][bookmark: OLE_LINK82][bookmark: OLE_LINK111][bookmark: OLE_LINK79][bookmark: OLE_LINK84][bookmark: OLE_LINK80][bookmark: OLE_LINK90][bookmark: OLE_LINK108][bookmark: OLE_LINK89][bookmark: OLE_LINK77][bookmark: OLE_LINK83][bookmark: OLE_LINK76][bookmark: OLE_LINK110][bookmark: OLE_LINK91][bookmark: OLE_LINK69]对以上识别出来的6位领先用户的主题帖进行结巴分词和去除“手机”“用户”及其他无意义的停用词等操作，使用TF-IDF算法提取各领先用户TFIDF值排名前10的特征词并整合归纳，获得用户对知识的偏好矩阵，如表5所示。其中：表示系统配置方面的创新知识，主要包括与内存、GPU、高配、处理器等有关的知识点；表示新兴技术方面的创新知识，主要包括与VoLTE、NFC、指纹识别、防水等有关的知识点；表示基本功能方面的创新知识，主要包括屏幕、双摄、耳机、电池等有关的知识点；表示系统操作方面的创新知识，主要包括与设置、识别、Dock、重启等有关的知识点；表示智能生态方面的创新知识，主要包括与创新、生态链、平台、场景式体验等有关的知识点。由此可以看出，领先用户们普遍对手机的系统配置知识较为关注，这是用户创新的热点，对有关系统操作、基本功能等知识的密切关注展示了用户创新的核心知识所在；而像新兴技术、生态模式等有关知识也开始引起用户的兴趣，反映了该款手机主要的创新需求点及未来发展趋势。
表5  某手机用户创新社区的领先用户-知识偏好矩阵
	用户
	
	
	
	
	

	
	0.488 8
	0.662 3
	
	0.331 1
	

	
	0.733 2
	
	0.559 8
	0.788 4
	0.275 9

	
	0.788 4
	0.417 9
	0.165 6
	0.591 3
	

	
	0.551 9
	
	0.756 9
	
	

	
	0.512 5
	0.496 7
	0.788 4
	0.788 4
	0.551 9

	
	0.528 2
	
	0.630 7
	
	0.654 4


	
   对领先用户-知识偏好矩阵进行归一化处理，过滤掉评分低于0.6的指标数据，即可获得领先用户-知识模糊形式背景，如表6所示。
表6  某手机用户创新社区的领先用户-知识模糊形式背景
	用户
	系统配置
	新兴技术
	基本功能
	系统操作
	智能生态

	
	0.62
	0.84
	
	0.42
	

	
	0.93
	
	0.71
	1.00
	0.35

	
	1.00
	0.53
	0.21
	0.75
	

	
	0.70
	
	0.96
	
	

	
	0.65
	0.63
	1.00
	1.00
	0.70

	
	0.67
	
	0.80
	
	0.83



基于领先用户-知识模糊形式背景构造带有相似度的模糊概念格，如图3所示。由图3可以看到，基于领先用户-知识模糊形式背景生成的模糊概念格共有7个概念节点，分别为。其中：最顶端上黑下白的节点表示该节点拥有属性并且包含所有的对象，即所有领先用户都对系统配置相关知识感兴趣；最底端上白下黑的节点拥有所有的属性，表示用户对至这五大主题知识都感兴趣；剩下的节点则是拥有部分对象和属性的普通节点，表示对其中某些知识感兴趣的用户集合。依据定义8中概念相似度公式计算得到各相邻节点间的相似性。相似度的值越大，表明两个概念节点越相似。如节点与子概念节点、、间的相似度的值分别为0.51、0.60和0.27，相较于与、与各自代表的用户集合的兴趣偏好更相近。
图3改正：图中各用户变量字母为斜体且字母后的数字应为下标。
[image: ]
图3  某手机用户创新社区的领先用户-知识模糊概念格

4.4  基于FCLCF算法的领先用户个性化知识推荐
[bookmark: OLE_LINK112][bookmark: OLE_LINK104]使用FCLCF算法对图3中的领先用户进行知识推荐。这里以用户为例，个性化知识推荐顺序为：。即优先对领先用户推荐有关系统操作方面的创新知识，如主题的设置、模式的识别等；然后推荐智能生态方面的创新知识，如智能硬件、生态链等；最后推荐新兴技术相关创新知识，如近距离无线通信技术NFC、指纹识别技术等。同样的，基于FCLCF算法对其他各用户进行推荐，最终对各领先用户进行个性化知识推荐的结果如表7所示。从表7可以看出，使用本文提出的推荐算法，不仅能够为具有不同兴趣偏好的领先用户推荐有针对性的知识，而且为用户推荐的知识列表是有先后顺序的，这是因为领先用户对不同知识点的兴趣偏好是不同的，应优先为其推荐其更可能感兴趣的知识。
表7  某手机用户创新社区领先用户的知识推荐列表
	用户
	知识推荐序列

	
	

	
	

	
	

	
	

	
	



为创新社区的领先用户进行个性化的知识推荐，一方面缓解了用户知识迷航问题，满足其个性化知识需求，有助于领先用户更好地全面了解外部市场需求从而进行更丰富的知识创造；另一方面有利于促进社区知识的传播与共享，实现企业创新社区与用户之间的良性互动，加快企业产品创新知识的产生。
5  结论
[bookmark: OLE_LINK143][bookmark: OLE_LINK144][bookmark: OLE_LINK145]针对创新社区日益增长的海量信息阻碍了用户对知识进行有效获取和创造的现状，本文研究了面向创新社区领先用户的个性化知识推荐过程。（1）通过文本挖掘及用户-知识模糊概念格的构造，将各用户对不同知识点的兴趣偏好进行显式呈现，并提出基于模糊概念格和协同过滤的推荐算法——FCLCF算法，改善传统协同过滤推荐中由于数据稀疏性带来的问题，从而更好地为创新社区的领先用户进行个性化知识推荐。（2）同时本文首次将FFCA应用于创新社区领先用户的个性化知识推荐中，进一步丰富了模糊形式概念分析理论的相关应用研究。
本文的不足之处在于，只针对社区内领先用户进行创新知识推荐研究，且仅对单个用户创新社区进行实证分析，数据来源单一。在后续研究中，将进一步扩大数据来源，充分发挥创新社区的作用与价值，更好地提升企业产品创新能力。
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