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融合链接拓扑结构和用户兴趣的朋友推荐方法 

尚燕敏 1，张鹏 2，曹亚男 2 
（1. 中国科学院 计算技术研究所，北京 100190；2. 中国科学院 信息工程研究所，北京 100093） 

摘  要：提出一种新的朋友推荐方法，该方法同时使用用户兴趣和朋友关系这 2种因素来为目标用户推荐朋友，

对 PageRank算法进行改进，提出一种能同时融合上述 2种因素的 Topic_Friend_PageRank(TFPR)模型。首先，采

用 LDA(latent Dirichlet allocation)分析用户发布的消息内容，将用户表示为若干主题上的分布，从而建模用户的兴

趣。接下来，使用加权的 PageRank 算法建模用户在整个链接拓扑中的重要程度和用户之间朋友关系的相似性。最

后根据主题感知的 PageRank思想，将用户兴趣融入前面提到的加权 PageRank中，形成同时融合用户兴趣和朋友关

系的 TFPR模型。采用新浪微博数据验证所提模型的性能，实验证明该模型能同时得到较高的准确率和召回率。 
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Abstract: A new hybrid approach by incorporatin gusers’ interests and users’ friendships together to recommend new 

friends for target users is proposed. A variation of PageRank—Topic_Friend_PageRank(TFPR) is proposed, which can 

consider user interests and user friends at same time. Firstly, proposed method uses latent Dirichlet allocation (LDA) to 

model users’ interests, and weighted-PageRank algorithm to model users’ friendship network, and then merge these two 

factors into TFPR. This hybrid method models users’ interests and users’ friendships at the same time, and wedemon-

strate the effectiveness of proposed hybrid model by using some social network datasets. 
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1  引言 

近年来，随着社交网络用户的增多，社交网络

中新的朋友链接不断添加，或者由于朋友之间取消

关注而导致链接不断消失。朋友链接的消失或出现

是社交网络的链接拓扑随时间动态变化的重要表

现。预测未来时刻可能出现的新的朋友关系是研究

社交网络演化过程的重要途径之一。 

这里关注社交网络的基本功能—朋友推荐。如

何为一个目标用户 A 推荐最有可能与其成为朋友

的其他用户，提高朋友推荐的精度是社交网络运营

商普遍关注的问题，也是学术界研究的热点问题。

该问题本质上可归结为链接预测问题。链接预测问

题的定义如下：给定 t

1

时刻社交网络的拓扑链接，

准确预测从 t

1

到未来某一时刻 t

2

这段时间出现的新

的朋友链接。例如，在 Facebook中，各方面非常相

似的 2 个用户 C 和 D 在当前时刻并不存在朋友链

接，那么在未来时刻可以通过链接预测的方法将用
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户 C作为候选朋友推荐给用户 D，或将用户 D作为

候选朋友推荐给 C。总之，链接预测的目的就是帮

助用户找到新的朋友。 

朋友推荐方法是机器学习在社交网络领域的

一个应用，这些方法为目标用户 A推荐与其最相似

的用户作为他的候选朋友。如何找到与目标用户最

相似的候选朋友，以及如何能最真实地衡量目标用

户与候选朋友之间的相似性是本文关注的问题。目

前，相似性度量方法主要分为 2种，第一种方法将

用户兴趣作为相似性度量标准，该方法认为如果 2

个用户 A和 B有相似的兴趣，或最近时刻他们关注

的内容主题相似，就认为用户A和B可能成为朋友，

从而将 A 推荐给 B 或者将 B 推荐给 A，此方法称

为基于用户兴趣的度量方法；第二种方法将 2个用

户 A和 B的朋友关系相似性作为度量标准。例如，

用户 A在 Facebook中有 10个朋友，用户 B有 8个

朋友，其中他们有 4个共同的朋友，那么认为用户

A和 B在未来某时刻可能成为朋友。该相似度度量

方法关注的是用户已有的朋友关系，即社交网络的

拓扑链接，称为基于朋友关系的度量方法。 

上述 2种度量方法各有利弊，基于朋友的方法

具有较高准确度但召回率较低，这种方法依赖朋友

关系的传递找到在目标用户的新朋友，而对于不在

目标用户的朋友关系可达范围内的潜在朋友，该方

法不能将其推荐给目标用户。基于兴趣的方法根据

用户之间的兴趣相似性推荐朋友，这种方法只关注

用户的兴趣而不考虑用户在链接拓扑中的位置和

用户之间的距离，因此该方法召回率较高，但准确

率较低。产生这种情况的原因为：1) 兴趣相似的 2

个用户未必会成为朋友；2) 处于目标用户的朋友关

系可达范围内的潜在朋友未必与目标用户具有相

似的兴趣，对于这种情况的潜在朋友，基于兴趣的

方法无法将其定位。 

在现实中，社交网络中的用户结交朋友主要考

虑 2个因素：用户兴趣和朋友关系（如图 1所示）。

已有的朋友推荐方法仅考虑一种因素的影响，如何

同时建模这 2个因素对朋友推荐的影响是需要解决

的问题。本文提出一种基于 PageRank 框架的朋友

推荐方法——TFPR，该方法同时融合了用户兴趣和

朋友关系这 2种相似性度量因素，实验证明该混合

模型能平衡准确率和召回率，得到更好的性能。 

2  相关工作 

本节将分别介绍前面提到的基于朋友关系和

基于用户兴趣的朋友推荐方法。 

2.1  基于朋友关系的方法 

研究者将社交网络中朋友关系组成的链接拓

扑看作一张图 G（如图 1 所示），朋友推荐问题就

是预测图 G中未来时刻可能出现的新链接。目前大

部分方法通过为 G 中的任意一对节点(用户)＜x, y＞

赋予一个链接得分 score(x, y)来描述这对节点之间

存在链接的概率，并选择概率最大的 top k 个节点

对作为未来可能出现的新连接。基于朋友关系的方

法在计算 2个节点之间的链接得分时主要考虑他们

 
图 1  社交网络示意 
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之间的拓扑链接。文献[1]通过最短链的方法得到 2

个节点之间的链接相关性。还有方法通过计算 2个

节点的最短路径考察他们之间产生新链接的可能

性。与此方法不同，文献[2]将 2 个节点(用户)之间

所有路径的和作为衡量新连接产生的标准。除此之

外，文献[3]通过 PageRank 算法计算 2 个节点之间

的链接可能性。文献[4～9]通过度量 2个节点的共同

朋友比重得到他们成为朋友的概率。 

总之，目前大部分朋友推荐方法依赖于社交网络

的链接拓扑。因此，该类方法能将处在目标用户朋友

关系可达范围内的潜在朋友全部找到，准确度高；而

对于不在朋友关系可达范围内的潜在朋友，该方法无

法将其推荐给目标用户，因此召回率较低。 

2.2  基于兴趣的方法 

朋友链接构成了社交网络的拓扑结构，用户所

发的信息在该结构中流动，而流动的信息是用户之

间结交朋友、交流互动的重要途径。这些信息反映

了用户最近关注的事件或者兴趣，兴趣相同的 2个

用户很有可能成为朋友。基于此，许多研究者利用

用户在社交网络上发布的信息预测未来可能产生

的朋友关系。在文献[10,11]中，作者提出一个基于

用户信息的朋友推荐系统，使用主题模型 LDA 分

析用户发布的消息，并将用户表示为在一组混合主

题上的分布，从而为目标用户推荐与其具有相似主

题分布的用户作为朋友。该工作过度依赖用户发布

的信息而忽略了用户已有的朋友关系，导致无法推

荐那些与目标用户兴趣不同却与目标用户有着许

多共同朋友的潜在朋友用户。除此之外，许多工作

使用 LDA的改进算法，如标签 LDA来预测新的朋

友关系。总之，这些工作从内容的层次上分析用户

所发的消息、挖掘用户的兴趣，从而根据兴趣为用

户推荐朋友。这类方法能找到所有与目标用户兴趣

相似的用户，并将这些用户推荐给目标用户作为朋

友，但现实中兴趣相似的用户未必就一定会成为朋

友。比如在社交网络中距离很远的 2个兴趣相似的

用户，他们共同的朋友很少甚至不存在，那么他们

成为朋友的概率就非常小。基于此，一些研究工作

提出同时融合用户个人信息和朋友关系的统一预

测模型。文献[12]考虑将用户的属性信息如性别、

年龄等与朋友关系结合。文献[13]同时使用用户发

布的信息和朋友关系来完成朋友推荐。该方法使用

监督模型从用户发布的消息中提取代表用户兴趣

的内容特征，同时从用户的朋友关系中抽取代表用

户当前朋友链接的图特征，将上述 2 类特征作为监

督模型的输入来预测2个用户之间是否会产生朋友关

系。如何选择好的特征是此类方法的难点和不足。基

于此，使用非监督的方法将用户消息信息和朋友关系

信息融合，提出一种新的基于 PageRank 框架的混合

朋友推荐模型——Topic_Friend_PageRank (TFPR)。 

3  背景知识 

3.1  主题模型(LDA) 

在文档分析领域，主题模型是典型的用来挖掘

文档主题的统计模型，该模型将语料库中的每个文

档看作在不同主题上的分布，将每个主题看作词典

中词的分布。主题模型是生成模型，它以概率描述

一个文档的生成过程，其中使用最广泛的主题生成

模型是由 Blei等提出的 LDA[14]。图 2给出了 LDA

的图模型表示。首先，假设语料库 D 由 M 个文档
构成， { }

1 2

, , ,

m

D d d d= … ；每个文档
i

d 由
i

N 个单词

构成 { }
1 2

, , ,

i

i i i iN

d w w w= … ，这里每个单词
ij

w V∈ ，

V是词典库。那么文档的生成过程如下。 
1) 对于每个文档

i

d ： 

生成它的主题分布 Dir( )

i

θ α～  

2) 对于每个词
ij

w ： 

选择一个主题 Mul( )

ij ij i

z z θ～  

选择一个词 Mul( )

ij ij

w z～  

 
图 2  LDA图模型 

LDA不仅用于文档分析领域，在广告预测、社

交网络、个性化推荐[10,11,14,15]等领域也有广泛应用。

本文使用 LDA来预测社交网络中的朋友关系。 
3.2  主题感知的 PageRank 

最初，PageRank算法用来排序搜索引擎返回的

搜索结果。这项由 Google 提出的技术旨在使用网

页之间的链入链出关系计算每个网页在整个链接

拓扑中的重要性。近年来，有些工作将 Pagerank算

法及其变形应用在社交网络中[3,16,17]。将主题感知
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的 PageRank[18]算法思想引入社交网络的朋友关系

预测问题中。该算法仍是计算一个网页的重要性得

分，与最初的 PageRank 算法不同，主题感知的

PageRank算法在考虑网页之间链接结构的同时，还

考虑了每个网页内容的语义信息。该算法认为每个

网页侧重的主题不同，对同一个主题而言，不同网

页在该主题上所占的比重影响了网页的排序。基于

此，主题感知的 PageRank 算法为每个网页计算不

同主题下的 PageRank 值，该值代表网页在其所处

的链接结构中关于某个主题的重要性得分。每个网

页在所有主题下的重要程度可由一个向量表示，该

向量的每个元素即前面提到的 PageRank 值。当用

户在搜索引擎上输入查询词时，主题相关的

PageRank 算法将与此查询词语义最相关的网页推

荐给用户。该算法模型如下。 

 ( )1d d= + −Rank MRank p

〓〓〓〓〓〓 〓〓〓〓〓〓 〓
 (1) 

这里，用 G表示网页链接构成的图，M是该图的平
方随机矩阵。 p

〓
为 N×1 维的个性化向量。在文献

[17]中
1

ji

N

v

×
 =
 

p

〓
, ij

ji

kj

k

i web v

ω
ω

 

∀ ∈ =
 

 

 

∑

，其中

ji

v 描述了网页 i中 topic j的权重与其他网页相比所

占的比重，
ij

ω 代表网页 i中 topic j所占的权重。本文

将该算法思想引入社交网络的朋友推荐问题中，每个

用户对应一个网页，使用 LDA 从用户发布的消息中
挖掘用户兴趣，构建个性化向量 p

〓
。 

4  本文模型—Topic_Friend_PageRank 

所提的混合模型包含 3个子模块（如图 3所

示）。模块 1 关注用户的兴趣，该模块的主要功

能是通过分析用户所发布的消息挖掘用户的兴

趣。这里采用主题模型将每个用户表示为在若干

主题上的一个分布。模块 2 关注用户的朋友关

系。该模块的主要功能是分析用户之间已有朋友

中存在的共同朋友的比例，进而得到 2个用户朋

友关系的相似程度。模块 3 以 PageRank 算法为

基本框架，将前 2个模块的成果融入其中，使每

个用户对应一个 PageRank 向量，此向量中的每

个元素表示该用户在现有的朋友关系基础上对

某一个主题的偏好得分。最后，通过计算 2个用

户的 PageRank 向量之间的距离得到这 2 个用户

成为朋友的概率。 

 
图 3  混合模型示意 

4.1  抽取用户的主题分布 

用户在社交网络上发布的消息反映了他们最

近关注的内容，这些内容从一定程度上反应了用户

的兴趣，而兴趣相同的 2个用户很可能成为朋友，

因此用户发布的消息蕴含的语义信息可以用来推

荐朋友。这里，使用主题模型——LDA(狄利克雷分

配)来挖掘用户消息中隐含的语义信息。 

与文档建模中的“词袋子”模型类似，将每个

用户发布的消息集合看作一个文档，消息中出现的

词作为文档中的词。这样社交网络中的多个用户构

成一个文档集，使用主题模型分析该文档集中每个

文档的主题分布情况。 

在图 2中，采用吉布斯采样得到每个用户 u在

不同主题上的分布情况，并将其记为 θ

u

。那么每个

用户在已有朋友网络的基础上对某个主题的偏好

得分可根据 3.2节中提到的主题感知的PageRank算

法得到，如式(2)所示。 

*

*

( )

( )

( ) (1 )

( )

uj j

j

v M u

u j

u

PR v

PR u d d

L v

θ
θ ∈= − +

∑

∑

 (2) 

其中， ( )

j

PR u 表示用户 u在已有朋友关系基础上对

topic j的偏好得分。θ

uj

表示从用户 u的历史消息中

挖掘出的 topic j所占的比重。M(u)表示用户 u的朋

友集合，而 U 表示所有用户的集合，任意用户
*

u U∈ 。 
4.2  计算朋友关系的链接强度 

早前有关社交网络链接预测的大部分工作只

关注用户之间是否存在链接，而忽略了链接由于

用户之间熟悉程度的不同而产生的强弱之分。一

对亲密朋友之间的链接关系强于普通朋友之间的
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链接。本文中，考虑朋友链接的强弱差别，并将

这种差别加入 PageRank 算法来辅助预测新的朋

友关系。 

1) 无向图网络 

对于 Facebook等由无向链接构成的社交网络，

如果用户 u在用户 v的朋友列表中，那么用户 v必

在用户 u的朋友列表中。假定用户 u和 v是朋友，
那么必有一条链接 ( , )u v ，该链接的强弱可通过 u

和 v的共同朋友数目来表示。具体细节如下。 
对于任意一个用户 u，用 ( )Friend u 表示他的所有

朋友集合，
1 2

( ) { , , , }

u u um

Friend u f f f= … ； ( )Friend v

代表用户 v 的朋友集合， ( )Friend v =
1

{ ,

v

f  

2

, , }

v vm

f f… 。链接 ( , )u v 的强弱记为 ( ),stren u v ，其

计算过程如下 

 
| ( ) ( ) |

( , )

| ( ) | | ( ) |

∩Friend u Friend v

Stren u v

Friend u Friend v

=
+

 (3) 

其中，| ( ) ( ) |∩Friend u Friend v 代表用户 u和 v共同

朋友的数目，| ( ) ( ) |Friend u Friend v+ 表示 2个用户

总的朋友数目。对于用户 u 的任意一个朋友
*

( )v Friend u∈ ，链接 *

( , )u v 的强度为 ( )*

,stren u v ，

链接 ( , )u v 与其他链接 *

( , )u v 相比，其强度比重为 

 
*

*

( )

( , )

( , )

( , )

v Friend u

Stren u v

u v

Stren u v

π
∈

=
∑

 (4) 

这里，
*

*

( )

( , ) 1

v Friend u

u vπ
∈

=
∑

。 

2) 有向图网络 

对于 Twitter 等有向链接构成的社交网络，链

接分为 2种：射入链接和射出链接。例如，用户 u

关注用户 v，那么有一条链接从 u 射入 v，该链接

对于用户 u来说是一条射出链接；而对用户 v来说

是一条射入链接。对于此链接，u关注 v，是 v 的

粉丝。 

粉丝  对于用户 u，他所有粉丝的集合记为
( )Follower u ，

1 2

( ) { , , , }

u u um

Follower u fer fer fer= … ；

对于用户 v，他所有粉丝的集合记为 ( )Follower v ，

1 2

( ) { , , , }

v v vn

Follower v fer fer fer= … ，那么有向链接

( , )u v ( ( )u v→ 或 ( )v u→ )的强度可通过他们的

粉丝用户衡量，记为 ( )_ ,stren er u v ，其计算过

程如下  

 
| ( ) ( ) |

_ ( , )

| ( ) ( ) |

∩Follower u Follower v

Stren er u v

Follower u Follower v

=
+

 (5) 

对于用户 u 的任意粉丝 *

( )v Follower u∈ ，用
*

_ ( , )stren er u v 表示有向链接 *

( , )u v ( *

u v→ 或
*

v u→ )的强度。链接 ( , )u v 与其他链接 *

( , )u v 相比，

其粉丝链接的强度比重为 

 
*

*

( )

_ ( , )

_ ( , )

_ ( , )

v Follower u

Stren er u v

er u v

Stren er u v

π
∈

=
∑

 (6) 

这里，
*

*

( )

_ ( , ) 1

v Follower u

er u vπ
∈

=
∑

。 

关注用户  对于用户 u，他关注用户集合记为
( )Following u ，

1

( ) { ,

u

Following u fing=
2

, ,

u

fing …  

}

um

fing ；对于用户 v，他关注的用户集合记为

( )Following v ，
1 2

( ) { , , ,

v v

Following v fing fing= …  

}

vn

fing ，那么有向链接 ( , )u v ( ( )u v→ 或 ( )v u→ ) 

的强度可通过他们关注的用户衡量，记为
( )_ ,stren ing u v ，其计算过程如式(7)所示。 

| ( ) ( ) |

_ ( , )

| ( ) ( ) |

∩Following u Following v

Stren ing u v

Following u Following v

=
+

 (7) 

对于用户 u关注的任意用户 *

( )v Following u∈ ，

用 u 表表示有向链接 *

( , )u v

( *

u v→ 或 *

v u→ )的强

度。链接 ( , )u v 与其他链接 *

( , )u v

相比，其关注用户

的链接强度比重为 

 
*

*

( )

_ ( , )

_ ( , )

_ ( , )

v Following u

Stren ing u v

ing u v

Stren ing u v

π
∈

=
∑

 (8) 

这里，
*

*

( )

_ ( , ) 1

v Following u

ing u vπ
∈

=
∑

。 

最后，同时考虑粉丝链接和关注用户链接来计

算有向链接的完整强度，如式(9)所示。 

 ( , ) _ ( , ) (1 ) _ ( , )u v er u v ing u vπ γπ γ π= + −  (9) 

这里，参数 γ 控制粉丝链接强度和关注用户链接
强度之间的权重，本文中， γ 分别取值 0、1 和

0.5。 

将链接强度加入 PageRank 算法中，称为加

权的 PageRank 算法。例如，对于用户 u，如果
存在一条有向链接 ( )v u→ ，那么根据 PageRank

算法思想，用户 v分配给 u的 PageRank值如下 

( ( )

1

( ) (1 ) ( , ) ( )

v Follower u

PR u d d u v PR v

n

π
∈

= − +
∑

 (10) 

这里， ( )PR u 是用户 u的 PageRank值。 

4.3  TFPR模型框架 

将前面两模块功能融合，提出 Topic_Friend_ 
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PageRank 模型（式(11)）来预测朋友关系（如图 3

所示），由于无向朋友网较简单，这里给出有向朋

友网下的 TFPR模型。 

*

*

( )

( ) (1 ) ( , ) ( )

uj

j j

v Follower u

u j

u

PR u d d u v PR v

θ
π

θ ∈
= − +

∑

∑

  (11) 

本文认为朋友链接的生成有 2 个因素。第一

个主要因素是考虑用户之间兴趣的相似性，如果

一对用户有许多相似的爱好，那么他们成为朋友

的可能性就很大。第二个因素是考虑用户之间朋

友关系的相似性，如果一对用户有许多相同的朋

友，那么他们成为朋友的可能性同样很大。将这

2个因素融合，提出一种新的 PageRank变种算法，

如式(11)所示。在该模型中，从每个用户发布的

消息集合中抽取该用户的主题分布，对每个主题，

计算加入链接信息的 PageRank值。式(11)表示用

户 u 以概率1 d− 按照某一主题 j 找到新的朋友，

以概率 d依循已有的朋友关系找到新的朋友。按

照此思想，针对每个主题，都可以得到一个

PageRank 值，从而将用户表示为一个 PageRank

向量，而向量中的每个元素则对应一个主题。按
照式(11)计算所有用户

1 2

( , , , )

n

U u u u= … 的向量矩

阵如下 

1

2

1 1 2 1 1

1 2 2 2 2

1 2

( )

( )

( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

n

K

K

n n K n

u

u

u

PR u PR u PR u

PR u PR u PR u

PR u PR u PR u

 
 
 =
 
  
 

 
 
 =
 
  
 

PR

PR

TFP

PR

〓

…

…

〓 〓 〓 〓

…

 

(12) 

接下来，任意 2个用户之间存在链接的概率可通过

计算他们对应的 PageRank向量之间的距离来描述，

然后选择概率最大的用户对作为未来可能出现的

新链接。 
4.4  矩阵解性质证明 

本节将证明提出的 TFPR 模型满足基本

PageRank 算法的矩阵解性质，即证明向量

TFP(12)是一个矩阵的特征向量，下面来构造该

矩阵。 

将式(11)代入式(12)，得到 

 

1 1 1 2 1

2 1 2 2 2

1 2

( , ), ( , ), , ( , )

( , ), ( , ), , ( , )

( , ), ( , ), , ( , )

n

n

n n n n

u u u u u u

u u u u u u

d

u u u u u u

π π π
π π π

π π π

 
 
 = +
 
  
 

TFP TFP

…

…

…

…

 

 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,

,1 ,2 ,

( ), ( ), , ( )

( ), ( ), , ( )

(1 )

( ), ( ), , ( )

K

K

n n n K

r u r u r u

r u r u r u

d

r u r u r u

 
 
 −  
 
 
 

…

…

…

…

 (13) 

这里，在 topic j 下，对于任意的用户 u， ( , )r u j =  

*

*

uj

u j

u

θ
θ

∑

 

1 1 1 2 1

2 1 2 2 2

1 2

( , ), ( , ), , ( , )

( , ), ( , ), , ( , )

( , ), ( , ), , ( , )

n

n

n n n n

u u u u u u

u u u u u u

d

u u u u u u

π π π
π π π

π π π

 
 
 = +
 
  
 

TFP TFP

…

…

…

…

 

 

* * *

* * *

* * *

* * *

* * *

* * *

1,1 1,2 1,

1 2

2,1 2,2 2,

1 2

,1 ,2 ,

1 2

, , ,

, , ,

(1 )

, , ,

u u u K

u u u K

u u u

u u u K

u u u K

u u u

un un un K

u u u K

u u u

d

θ θ θ
θ θ θ

θ θ θ
θ θ θ

θ θ θ
θ θ θ

 
 
 
 
 
 −
 
 
 
 
 
 

∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑

…

…

…

…

 (14) 

这样，TFP就是上式的解，证明完成。 

5  实验设计与结果分析 

本节通过实验验证 TFPR模型的性能，以新浪

微博为数据平台，使用主题模型 LDA 分析用户的

消息，挖掘用户的兴趣。 
5.1  数据描述与预处理 

在本文中，使用新浪微博数据验证所提模型的

性能。首先，去掉一些不活跃用户，比如发布消息

少于 5条，朋友数少于 5个的用户。接下来，对于

剩下的用户，从中选出 3个用户子集，这些子集分

别包含 50、100和 200个用户，记为 1D 、 2D 和 3D 。

对于这些用户子集，将每个用户发布的所有消息整

合为一个文档，对每个文档使用 ICTCLAS进行文档

分词和去停用词，并使用 LDA 抽取用户的兴趣，

将每个用户表示为不同的主题上的一个分布。另
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外，在进行实验之前，还需计算用户之间的链接强

度。 
5.2  对比模型 

本文使用 3 个对比模型来验证所提模型的

性能。 

1) 基于粉丝关系的模型：该模型为目标用户推

荐与他拥有许多共同粉丝的用户作为他的朋友。 

2) 基于主题的模型：此模型考虑使用用户主题

分布的相似性来预测新的链接[9]。 

3) 模型 TFPR：同时使用用户兴趣和朋友关系

来预测新的链接。 
5.3  结果分析 

1) 参数 d的学习。在模型中（式(11)），参数 d

控制着用户的主题和朋友关系对链接预测的影响。

如果 d很小，TFPR 模型偏重于使用用户的主题来

预测新的朋友关系；如果 d很大，TFPR 模型偏重

于使用用户已有的朋友关系来预测新链接。总的来

说， d不应太大或太小。为了选择合适的参数 d，
在数据集 1D 、 2D 和 3D 上展开实验，分别考虑 γ 为
0,1和 0.5时，该如何选择合适的 d。实验设置如下：

分别从 3个数据集 1D 、 2D 和 3D 中选择 30个用户
构造 3个测试集 1_30D 、 2_30D 和 3_30D 。对于

每个测试集中的用户，根据 TFPR计算用户之间的

链接概率，并将概率最大的前 20 对用户作为最

可能产生朋友关系的用户，从而计算准确率和召

回率。 

图 4展示了参数 d对链接预测准确率的影响。
图 4(a)描述了在测试集 1_30D 上，当 γ 分别为 0,1

和 0.5时，不同的 d对应不同的预测结果。从图 4(a)

中看到，随着参数 d的增加，所提模型的准确率在

最初也随之增加，但当 d达到某一阈值时，准确率

随着参数 d增加而降低。类似，图 4(b)和图 4(c)
分别描述了参数 d 在测试集 2_30D 和 3_30D 上

对模型在预测朋友关系准确率的影响。从图中发

现，参数 d 最合适的值为 0.5d = 。除此之外，对

比这 3个图，本文模型的准确率也随着数据集规模

增加而提高。 

图 5描述了在 3个数据集上，参数 d对本文模

型在朋友预测召回率上的影响，其影响趋势与 d对

准确率的影响相同。 

 

图 4  参数 d对准确率的影响 

 

图 5  参数 d对召回率的影响 
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2) 其他参数的学习。在数据集 2D 上学习合

适的 LDA 参数，如主题数目和 LDA 迭代次数。

表 1 说明了使本文的模型达到最好性能的 LDA

配置参数为：100 个主题，500 次迭代。另外，

还测试了不同的向量距离计算方法对模型性能

的影响：KL偏差和 Cosine距离。表 2 说明 Cosine

距离相对于 KL偏差能使本文模型得到更好的

性能。 

表 1 LDA参数对模型性能的影响 

主题数目 迭代次数 预测准确率 召回率 Fmeasure 

100 0.690 0.813 0.746 

200 0.697 0.835 0.760 

20 

500 0.724 0.833 0.775 

100 0.785 0.843 0.813 

200 0.810 0.849 0.829 

50 

500 0.821 0.857 0.839 

100 0.834 0.855 0.844 

200 0.842 0.859 0.850 

100 

500 0.847 0.863 0.855 

 100 0.820 0.851 0.835 

200 200 0.831 0.854 0.842 

 500 0.828 0.848 0.838 

表 2 向量距离度量方法对模型性能的影响 

迭代次数 向量距离度量方法 Fmeasure 

Cosine 0.844 

100 

KL 0.787 

Cosine 0.850 

200 

KL 0.798 

Cosine 0.855 

500 

KL 0.796 

 
3) 模型对比。本实验对比 TFPR模型与其他模

型的性能。所提模型的配置：数据集 2D ，100个主

题，500次迭代， 0.5d = 。对比模型为基于粉丝关

系的模型和基于主题的模型。表 3 展示了对比结

果，说明基于粉丝关系的模型具有较高的准确率，

但是丢失了一大部分内容相似的潜在朋友；基于

主题的预测模型能找到内容相似的潜在朋友，但

是对于兴趣不同的潜在朋友却无法定位，所以此

模型具有较高的召回率，但是准确率较低。而本

文模型将上述 2种思想结合，因而得到的准确率和

召回率都比较高。 

表 3 不同模型性能对比 

方法 预测准确率 召回率 Fmeasure 

LDA-based method

[9]

 0.642 0.870 0.739 

Graph-follower method 0.902 0.54 0.690 

本文模型 r=0, d=0.5 0.843 0.860 0.851 

本文模型 r=1, d=0.5 0.839 0.855 0.850 

本文模型 r=0.5, d=0.5 0.847 0.863 0.855 

6  结束语 

本文提出了一种新的混合朋友推荐方法，该

方法突破性的同时使用用户的消息和朋友链接

来预测新的朋友。提出一种新的 PageRank 变种

算法—TFPR，该算法满足 PageRank 算法的基本

性质，同时融合了用户内容信息和链接拓扑信

息，是一种统一的算法框架。实验证明从消息中

提取的用户兴趣与用户的朋友链接一起能提高

预测的性能。 

在社交网络中，用户的兴趣不断变化。如何捕

捉兴趣的动态变化过程，使用最新的兴趣来结合朋

友关系是未来的工作重点。 
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