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信息推荐系统中的朋友关系预测算法设计

马建威，徐　浩，陈洪辉
（国防科技大学 信息系统工程重点实验室，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：伴随着互联网规模的不断扩展，信息过载问题越来越突出。信息推荐系统被视为解决信息过载
问题的最有效方法。然而目前的方法大多数仅考虑用户独立的反馈，而忽略用户的社会属性对推荐的重要

作用，这对信息推荐系统的性能会造成巨大的影响。为此，本文提出了基于朋友关系预测的信息推荐算法，

将用户的社会关系预测引入信息推荐过程中，分别基于用户的拓扑信息及历史交互信息建立用户社会关系

的存在性判定及关系类型判定，并利用线性回归分析方法和逻辑回归分析方法实现了基本特征的融合。最

后，通过在Ｅｐｉｎｉｏｎｓ和Ｓｌａｓｈｄｏｔ真实数据集上的实验证明，本方法能够有效提高用户社会关系预测的准确性。
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　　随着云计算技术的大规模运用，互联网规模
的迅速增长在给用户带来海量信息的同时，也给

信息搜索与推荐带来了严峻的挑战。信息过载已

成为严重制约信息利用的关键问题，信息推荐系

统被认为是解决信息过载问题最有效的方法，能

够帮助用户完成诸如商品搜索、项目推荐等多项

工作，目前得到最广泛应用的信息推荐算法是协

同过滤方法（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ），该方法是学
术界研究的热点，在工业界也得到了广泛的商业

应用，如ｇｏｏｇｌｅ、ａｍａｚｏｎ、ｎｅｔｆｌｉｘ等。但传统的协同
过滤算法存在诸如冷启动（ＣｏｌｄＳｔａｒｔ）及数据稀
疏（ＤａｔａＳｐａｒｓｉｔｙ）等问题，信息推荐的准确性受到
很大影响。为此，近来一些研究开始将协同过滤

与基于内容的过滤相结合，旨在通过引入一系列

描述用户属性的特征向量来克服上述问题，从而

使推荐性能得到提升。但目前的方法依然主要关

注于用户 －项目矩阵（ＵｓｅｒｉｔｅｍＭａｔｒｉｘ），缺乏对
用户社会关系的分析。

与此同时，近年来社会网络技术不断发展，人

们开始更多地通过各种社会网络建立彼此之间的

联系，朋友的推荐逐渐成为引导用户使用或购买

产品的主要渠道，两者之间的鸿沟日益形成。迫

切需要在信息推荐系统中引入用户社会关系的挖

掘与预测，进而将信息推荐与社会网络技术更好

地融合，实现个性化的推荐。

为此，本文提出一种信息推荐系统中的朋友

关系预测算法，旨在加强用户的社会关系在信息

推荐中的作用，并根据用户的网络特征及社会属
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性提出用户朋友关系判别的主要特征，进而完成

用户的朋友关系预测，为实现信息快速准确的推

荐提供技术支持。

本文分别从关系存在性判定和关系类型判定

两方面提出了用户朋友关系的预测方法，能够准

确预测用户的社会关系；选取大规模真实数据集

作为实验对象，进行了详细而细致的分析，挖掘了

影响朋友关系判别的关键属性，进而指导实际

应用。

１　相关工作

近年来，随着信息过载问题的日益突出，关于

信息推荐领域的研究越来越多。与本文相关的研

究主要有以下几类：

１．１　协同过滤

协同过滤（ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ）算法是近年
来应用最为成功的信息推荐算法，在众多商业网

站得到了极为广泛的应用。主要是用来发现用户

（Ｕｓｅｒ）与产品（Ｉｔｅｍ）之间的相似性，从而推荐可
能满足用户需求的产品。主要的方法包括：基于

内存的方法［１，３］（ＭｅｍｏｒｙＢａｓｅｄＭｅｔｈｏｄ）与基于模
型的方法［２，４］（ＭｏｄｅｌＢａｓｅｄＭｅｔｈｏｄ）。

一般来说，传统的协同过滤算法通常在用户

关系独立的情况下能够比较好地解决推荐的问

题，但协同过滤算法普遍存在诸如“冷启动”及

“数据稀疏”的问题。由于基于内容的过滤算

法［５］可以较好地克服以上问题，因此最近很多的

研究都开始将基于内容的过滤算法与协同过滤算

法相结合［６－７］，从而避免两者各自的缺陷。但是

当用户关系复杂时，用户之间的关系足以影响推

荐相似度的计算，以上两种方法都无法有效地满

足用户对推荐精度的要求。

１．２　链路预测

链路预测（ＬｉｎｋＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）是指利用已知的
网络节点及网络结构等信息预测网络中两个节点

之间产生链接的可能性［８］。该问题的研究具有

重要的理论和应用价值，正是由于这种重要意义，

目前关于链路预测的研究有很多。主要归于以下

两大类：基于特征的链路预测方法和基于概率模

型的链路预测方法［９］。近几年，基于特征的链路

预测方法得到了广泛的关注，如 ＬｉｂｅｎＮｏｗｅｌｌ
等［１０］提出了基于节点拓扑结构的预测方法以及

计算节点相似性的方法［１１］等，但目前绝大多数链

路预测的研究还仅仅关注链路的正关系，对消极

的链路连接研究有所欠缺。

２　朋友关系预测方法

随着社会网络的蓬勃发展，朋友关系的预测

作为链路预测的一个关键技术正逐渐成为研究的

热点问题。朋友关系的预测是研究利用现有的链

路关系去发掘可能存在但尚未标识的链路，这种

关系对于用户来讲是隐性的，无法通过显式发现

方法去鉴别，但却能够对用户的决策结果产生至

关重要的结果。在传统的协同过滤算法中，信息

的推荐主要建立在用户与用户的相似性以及产品

与产品的相似性度量基础上，通过挖掘用户的历

史交互信息完成产品的推荐，但忽略了用户之间

可能存在的诸如亲人、朋友以及敌人等关系，从根

本上说，这种方法是不完备的。因此，本小节着重

介绍朋友关系的预测方法，从而将社会关系引入

信息推荐系统，提高推荐的针对性，并进而提升信

息推荐系统的性能。

２．１　模型定义

在信息推荐系统中，常用二分图的方法表示

用户（ｕｓｅｒ）与项目（ｉｔｅｍ）的关联关系。受到以上
观点启发，我们使用图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）进行模型定义，
其中Ｖ代表节点集合（任一节点 ｖｉ代表某一用
户），Ｅ代表边集合（ｅ＝（ｉ，ｊ）∈Ｅｋ表示用户 ｉ与
用户ｊ的关联关系）；每条边的值 ｖ（ｉ，ｊ）表示这种
关联关系的类型（正值代表用户之间的关系是积

极的，如朋友关系；而负值则表示存在消极关系，

如敌人关系等）。

２．２　关系存在性判定

首先，我们进行朋友关系的存在性判定。这

是链路预测的经典问题，已经涌现出众多的研究

成果，如基于网络拓扑关系进行预测，基于概率模

型进行预测等。然而，在大部分的社会网络运营

过程中，暴露给用户的通常只有用户的邻居关系

列表。为此，本文基于基本连接矩阵（即只存在

用户的社会网络拓扑关系）对用户的社会关系存

在性进行判定。我们认为应该包含以下几个主要

的特征向量。

 一个用户的邻居越多，就越可能与其他用
户存在联系（Ｄｅｇｒｅｅｓｏｆａｎｏｄｅ）

结点的度数越高，与其他结点存在链路的可

能性越大（即用户越活跃，她的朋友可能就越

多）。形式化描述为：

＃　ｏｆ　ｄｅｇｒｅｅｓ＝Γ（ｖｉ）
 共同邻居数量越多的用户之间越可能存

在连接 （ＣＮ，ＮｕｍｂｅｒｏｆＣｏｍｍｏｎＮｅｉｇｈｂｏｒｓ）

·４６１·
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由于共同邻居越多，用户之间存在的相似性

就越高，因此对于判断链路存在的可能性而言，共

同邻居的数量是一个非常有效的标识方法［１２］。

文献［１７］中比较了９种局部接近性算法，结果显
示最简单的 ＣＮ算法整体性能最好，ＡＵＣ（Ａｒｅａ
ＵｎｄｅｒｔｈｅＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃＣｕｒｖｅ）
可达到０．９以上。以下是ＣＮ的形式化定义：

Ｃｏｍｍｏｎ　Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＝ Γ（ｖｉ）∩Γ（ｖｊ）

２．３　关系类型判定

通过捕获用户在社会关系连接中存在的特征

可以建立用户社会关系存在性判定的模型。但是

在社会网络中，一个用户存在的社会关系既包括

积极的（如亲人、朋友等），也包括消极的（如对

手、敌人等）。除此之外，同为积极的或消极的关

系也存在着程度不同的情况，如好朋友与一般朋

友的区别等，这些都将对信息推荐的准确性起到

巨大的影响。然而目前的大部分研究包括相当一

部分的应用都忽略了消极关联关系的判断以及关

联程度的判别，这对整个信息推荐系统的性能都

将带来非常不利的影响［１３，１５］。为此，我们在关系

存在性判定的基础上，将节点度数以及公共邻居

两个特征进一步细分，选取能够反映用户关系程

度的关键属性作为特征（ｆｅａｔｕｒｅ），建立用户社会
关系类型的判别方法，以提升信息推荐系统个性

化推荐的准确性。

对于判别用户ｖｉ与用户ｖｊ的社会关系，在得
知关系存在的前提下，还需要对用户度数以及共

同邻居进行如下划分：

 用户度数
从社会学角度来说，如果用户 ｖｉ对大多数人

评价都为积极的，那么他对用户 ｖｊ的评价为积极
的可能性就会比较大；相反，如果用户 ｖｉ对大多
数人评价均为负，那么他对用户 ｖｊ的评价也很可
能为负。因此，我们需要选用用户 ｖｉ的正、负出
度作为特征向量。

ｏｕｔ＋（ｖｉ），ｏｕｔ－（ｖｉ）
而对用户ｖｊ而言，如果用户 ｖｊ受到的评价大

多为积极的，那么就说明这个人很可能在某一方

面有突出能力，因此，他受到来自用户 ｖｉ的评价
为积极的可能性就更大；反之，如果 ｖｊ收到的评
价大多为负，那么 ｖｉ对他的评价就很可能为负。
因此，用户 ｖｊ的正、负入度也需要作为要计算的
特征向量。

ｉｎ＋（ｖｊ），ｉｎ－（ｖｊ）
与此同时，用户ｖｉ对用户ｖｊ的评价并不能作

为用户ｖｊ对用户ｖｉ评价的依据。因此，用户ｖｊ的
正、负出度以及用户 ｖｉ的正、负入度也需要作为
特征向量进行计算。即：

ｉｎ＋（ｖｉ），ｉｎ－（ｖｉ），ｏｕｔ＋（ｖｊ），ｏｕｔ－（ｖｊ）
 公共邻居
一般来说，当评价用户 Ａ与用户 Ｂ的关系

时，可以根据需要考虑一跳或两跳范围内的公共

邻居［１８］。当数据集规模巨大时，两跳的邻居计算

开销较大，且计算思想类似，因此本文只计算一跳

距离内的公共邻居，用三角形加以表示的话可以

根据与共同邻居的关系不同分为以下４种（图１
所示），即：

ｖｉ→ｖｋ→ｖｊ；　　取该特征向量为正正（ｐｐ）

ｖｋ→ｖｉ，ｖｋ→ｖｊ；取该特征向量为负正（ｍｐ）

ｖｉ→ｖｋ，ｖｊ→ｖｋ；取该特征向量为正负（ｐｍ）

ｖｊ→ｖｋ→ｖｉ； 取该特征向量为负负（ｍｍ










）

图１　具有一跳距离内公共邻居的４种用户关系
Ｆｉｇ１　Ｆｏｕｒｔｙｐｅｓｏｆｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ

在此基础上，继续考虑每一条边的正负关系

表示，则可以将其划分为１６种边关系，我们选择
每一个子图作为独立的特征向量用以预测Ａ与Ｂ
可能存在的关系类型。

至此，我们得到９个度向量，分别为节点度数
Γ（ｖｉ），起始节点的正、负出度以及正、负入度
（ｏｕｔ＋（ｖｉ），ｏｕｔ－（ｖｉ），ｉｎ＋（ｖｉ），ｉｎ－（ｖｉ）），终止节
点的正、负出度以及正、负入度（ｏｕｔ＋（ｖｊ），ｏｕｔ－
（ｖｊ），ｉｎ＋（ｖｊ），ｉｎ－（ｖｊ））；以及２１个公共邻居向
量，分别为（Γ（ｖｉ）∩Γ（ｖｊ），ｐｐ，ｍｐ，ｐｍ，ｍｍ，
ｐｐ１，ｐｐ２，ｐｐ３，ｐｐ４，ｍｐ１，ｍｐ２，ｍｐ３，ｍｐ４，ｐｍ１，
ｐｍ２，ｐｍ３，ｐｍ４，ｍｍ１，ｍｍ２，ｍｍ３，ｍｍ４）；其中，
Γ（ｖｉ）与 Γ（ｖｉ）∩Γ（ｖｊ）用以判断关系的存在性，
而其他特征向量用以判断关系的正负。

２．４　特征融合

上一小节中，分别引入了关系存在性判别特

征（节点度数以及公共邻居数）以及关系类型判

别特征（正、负出入度以及 ｔｒｉａｄ类别），接下来将
提出多种方法用以将这些特征整合为单一的评价

向量，并对各种方法进行评价，进而为用户提供准

确的朋友推荐。

 多元线性回归分析方法
线性回归（ＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）是数理统计回

归分析的一种方法，用来确定两种或两种以上变
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量间相互依赖的定量关系，在各种应用中使用非

常广泛。文献［１４］指出各种预测方法的线性组
合可以有效整合资源并取得很好的实验结果。因

此，本文采用多元线性回归分析方法对基本特征

进行融合计算，形式化描述为：

Ｙ＝ｂ０＋ｂ１Ｘ１＋ｂ２Ｘ２＋…＋ｂｋＸｋ＋ｕ

其中（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｋ）为观测特征变量值，（ｂ０，ｂ１，

…，ｂｎ）为需要估计的参数值，ｕ为补偿函数。
 逻辑回归分析
逻辑回归（ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）是研究因变量

为二分类或多分类观察结果与自变量之间关系的

一种多变量分析方法。形式化描述为：

Ｙ＝ １

１＋ｅ－（ｂ０＋∑
ｎ

ｉ
ｂｉｘｉ）

在使用过程中，需要解释变量彼此互不相关。

我们采用 ＮｅｗｔｏｎＲａｐｈｓｏｎ方法进行参数估计，以
实现基本特征向量的融合，从而提供进行关系判

断的唯一变量。

３　实验及结果分析

在实验环节，我们选用了两组大规模真实

数据集：ＳｉｇｎＥｐｉｏｎｉｏｎｓ和ＳｉｇｎＳｌａｓｈｄｏｔ数据集①。
分别对数据集中的节点度数、拓扑结构、正负关

系以及公共邻居数量等进行了分析，在此基础

上采用线性回归算法和逻辑回归算法对上面提

到的特征向量进行了融合分析，旨在发现影响

预测准确度的关键特征向量，取得了较好的实

验结果。

３．１　数据集描述

 ＳｉｇｎＥｐｉｏｎｉｏｎ数据集
Ｅｐｉｎｉｏｎｓ是一个比较购物网站，是提供给消

费者对所购买的商品进行评论的平台，帮助人们

确定购买决策，用户可以发表类似“信任”与“不

信任”的评价。本文选用的 ＳｉｇｎＥｐｉｎｉｏｎｓ数据集
如表１所示，包括１３１８２８个节点、８４１３７２条边
以及节点与节点间的正负关系描述，数据稀疏性

为９９．９９２％。
 ＳｉｇｎＳｌａｓｈｄｏｔ数据集
Ｓｌａｓｈｄｏｔ是一个与技术相关的新闻网站，允

许用户对条目进行“朋友”和“敌人”标记，本文选

用的 ＳｉｇｎＳｌａｓｈｄｏｔ数据集如表 １所示，包括 ８２
１４４个节点和 ５４９２０２条边，数据稀疏性为
９９．９９５％。

数据集的详细描述如表２所示。

表１　节点及边的数量
Ｔａｂ１　Ｎｏｄｅｓａｎｄｅｄｇｅｓ

数据集 节点数 边数

ＳｉｇｎＥｐｉｎｉｏｎｓ １３１８２８ ８４１３７２

ＳｉｇｎＳｌａｓｈｄｏｔ ８２１４４ ５４９２０２

表２　数据集描述
Ｔａｂ２　Ｄａｔａｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

ＳｉｇｎＳｌａｓｈｄｏｔ数据集描述

平均 最小 最大

公共邻居数（以ｐｐ为例） ２．２８ ０ ２０５

节点度数 ８．２３ １ １４３４

数据稀疏性 ９９．９９２％

正关系比例 ７７．４％

ＳｉｇｎＥｐｉｎｉｏｎｓ数据集描述

公共邻居数（以ｐｐ为例） １３．１１ ０ ７５１

节点度数 ８．８２ １ ２０７０

数据稀疏性 ９９．９９５％

正关系比例 ８４．５％

　　为了测试算法的准确性，我们将数据集中的
边划分为训练集 ＥＴｒ和测试集 ＥＴｅ，Ｅ＝ＥＴｒ∪ＥＴｅ，
ＥＴｒ∩ＥＴｅ＝。我们在数据集中随机抽选２０％的
边作为测试集，用以评价算法的性能，而剩下的

８０％作为训练集，用以对算法进行训练。本实验
基于Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）Ｄ３．０ＧＨｚ，２ＧＢ内存的硬件环
境，使用ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２００５Ｃ＃，ＳＰＳＳ１３．０编程语
言实现。

３．２　实验结果及分析

本文选用平均绝对误差ＭＡＥ（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅ
Ｅｒｒｏｒ）作为评价的指标。选择 ＭＡＥ作为评价指
标的原因在于 ＭＡＥ与 ＲＭＳＥ（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅ
Ｅｒｒｏｒ）及 ＲＯＣ（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）
有很强的相关性［１６］，能够反映数据的真实差异。

ＭＡＥ＝
∑
ｉ
ｒｉ－Ｐ（ｒｉ）

Ｎ
其中，ｒｉ代表真实的状态值而Ｐ（ｒｉ）代表预测的状
态值。

　　在实验结果中我们发现，当使用多元线性回
归方法作为学习的方法时，可以有效提升预测的

准确度，对于Ｓｌａｓｈｄｏｔ数据集，最好的情况大概有
７％的提升，而对于Ｅｐｉｏｎｉｏｎｓ数据集则有５％的性
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能提升。另外，在实验过程中，我们发现使用不同

的特征向量做预测时，得到的结果会有很大的不

同（见表３），其中最有效的特征向量为８种度向
量，其次为预测关系类型的１６种边关系，而同时
采用上述２４种特征向量时所得到的性能最好。
至于 ｐｐ，ｍｐ，ｐｍ，ｍｍ四种关系向量，这四类向量
的作用主要体现在关系存在性判定上，对于关系

类型预测的性能提升起到的作用较小。

表３　多元线性回归方法
Ｔａｂ３　Ｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

特征向量 数据集 ＭＡＥ

ｏｕｔ＋（ｖｉ），ｏｕｔ－（ｖｉ），ｉｎ＋（ｖｉ），

ｉｎ－（ｖｉ），ｏｕｔ＋（ｖｊ），ｏｕｔ－（ｖｊ），

ｉｎ＋（ｖｊ），ｉｎ－（ｖｊ）

Ｓｌａｓｈｄｏｔ ０．１７９

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ ０．１２７

ｐｐ，ｍｐ，ｐｍ，ｍｍ
Ｓｌａｓｈｄｏｔ ０．２２２

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ ０．１５５

ｐｐ１，ｐｐ２，ｐｐ３，ｐｐ４，ｍｐ１，ｍｐ２，
ｍｐ３，ｍｐ４，ｐｍ１，ｐｍ２，ｐｍ３，ｐｍ４，
ｍｍ１，ｍｍ２，ｍｍ３，ｍｍ４

Ｓｌａｓｈｄｏｔ ０．２１４

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ ０．１３９

ｏｕｔ＋（ｖｉ），ｏｕｔ－（ｖｉ），ｉｎ＋（ｖｉ），

ｉｎ－（ｖｉ），ｏｕｔ＋（ｖｊ），ｏｕｔ－（ｖｊ），

ｉｎ＋（ｖｊ），ｉｎ－（ｖｊ）和 ｐｐ，ｍｐ，

ｐｍ，ｍｍ

Ｓｌａｓｈｄｏｔ ０．１７９

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ ０．１２７

ｏｕｔ＋（ｖｉ），ｏｕｔ－（ｖｉ），ｉｎ＋（ｖｉ），

ｉｎ－（ｖｉ），ｏｕｔ＋（ｖｊ），ｏｕｔ－（ｖｊ），

ｉｎ＋（ｖｊ），ｉｎ－（ｖｊ）和 ｐｐ１，ｐｐ２，

ｐｐ３，ｐｐ４，ｍｐ１，ｍｐ２，ｍｐ３，ｍｐ４，
ｐｍ１，ｐｍ２，ｐｍ３，ｐｍ４，ｍｍ１，
ｍｍ２，ｍｍ３，ｍｍ４

Ｓｌａｓｈｄｏｔ ０．１７５

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ ０．１１３

　　而对于逻辑回归，我们采用二项逻辑回归方
法，原因在于特征向量数目较多时，很难有效控制

多项逻辑回归的进程。实验结果表明：逻辑回归

在预测准确度上比多元线性回归方法略好，对于

Ｓｌａｓｈｄｏｔ数据集而言，最高可以获得１０％的性能
提升，而对于Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集，甚至可以将准确度
提升至９２．６％。但逻辑回归算法的算法开销较
多元线性回归略高，在后续的研究中需要根据应

用的实际作一定的权衡。至于特征向量的选择，８
种度向量与１６种边关系的混合特征向量性能最
佳，８种度向量和 １６种边关系取得的效果次之
（见表４）。

表４　二项逻辑回归方法
Ｔａｂ４　Ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

特征向量 数据集 ＭＡＥ

ｏｕｔ＋（ｖｉ），ｏｕｔ－（ｖｉ），ｉｎ＋（ｖｉ），

ｉｎ－（ｖｉ），ｏｕｔ＋（ｖｊ），ｏｕｔ－（ｖｊ），

ｉｎ＋（ｖｊ），ｉｎ－（ｖｊ）

Ｓｌａｓｈｄｏｔ ０．１６３

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ ０．０９７

ｐｐ，ｍｐ，ｐｍ，ｍｍ
Ｓｌａｓｈｄｏｔ ０．２２６

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ ０．１５５

ｐｐ１，ｐｐ２，ｐｐ３，ｐｐ４，ｍｐ１，ｍｐ２，
ｍｐ３，ｍｐ４，ｐｍ１，ｐｍ２，ｐｍ３，
ｐｍ４，ｍｍ１，ｍｍ２，ｍｍ３，ｍｍ４

Ｓｌａｓｈｄｏｔ ０．１８９

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ ０．０９１

ｏｕｔ＋（ｖｉ），ｏｕｔ－（ｖｉ），ｉｎ＋（ｖｉ），

ｉｎ－（ｖｉ），ｏｕｔ＋（ｖｊ），ｏｕｔ－（ｖｊ），

ｉｎ＋（ｖｊ），ｉｎ－（ｖｊ）和 ｐｐ，ｍｐ，

ｐｍ，ｍｍ

Ｓｌａｓｈｄｏｔ ０．１６３

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ ０．０９７

ｏｕｔ＋（ｖｉ），ｏｕｔ－（ｖｉ），ｉｎ＋（ｖｉ），

ｉｎ－（ｖｉ），ｏｕｔ＋（ｖｊ），ｏｕｔ－（ｖｊ），

ｉｎ＋（ｖｊ），ｉｎ－（ｖｊ）和ｐｐ１，ｐｐ２，

ｐｐ３，ｐｐ４，ｍｐ１，ｍｐ２，ｍｐ３，ｍｐ４，
ｐｍ１，ｐｍ２，ｐｍ３，ｐｍ４，ｍｍ１，
ｍｍ２，ｍｍ３，ｍｍ４

Ｓｌａｓｈｄｏｔ ０．１４９

Ｅｐｉｎｉｏｎｓ ０．０７４

４　结论及下一步工作

本文主要针对目前信息推荐系统缺乏用户社

会关系考虑的问题，提出了一种朋友关系预测的

方法，该方法主要基于节点间的拓扑关系对用户

之间的社会关系存在性进行了判定，而后针对用

户的关系类型判别提出了特征向量选取的原则，

并通过实验验证得出了用户朋友关系预测过程中

的关键特征向量。实验结果表明，该方法能够明

显提高用户关系类型的预测准确性。

但是，本文主要是基于用户的节点拓扑进行

预测，还有很多需要完善之处，可以结合如群组规

模、交互频繁度等特征向量进一步展开研究。下

一步的主要工作是认真考虑时间维度对社会关系

预测的影响，并建立基于时间的社会关系预测

模型。
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启发；同时感谢辛勤工作的审稿专家，他们的评审

意见对本文的研究起到了巨大的帮助作用。
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