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摘　要　随着Facebook、Twitter、微博等社交网站的迅速普及,好友推荐系统逐渐成为各大社交网站的重要组成部

分.好友推荐系统通过主动为用户推荐新的潜在好友来有效地扩大用户的社交圈规模并改善用户的社交体验,因而

受到了广泛关注.然而,如何针对用户的个性化需求,为用户推荐真正意义上的好友,一直是个性化好友推荐的难点

之一.对此,提出一种基于用户潜在特征的社交网络好友推荐方法(SNFRLF).首先,通过隐语义模型挖掘用户的潜

在属性特征;然后,通过用户的潜在特征计算用户间的相似度;最后,将计算得到的相似度引入到随机游走模型中以获

得好友推荐列表.实验结果表明,文中所提好友推荐方法较已有的好友推荐方法在性能上有显著提升.
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Abstract　Withthepopularityofsocialnetworks,suchasFacebook,TwitterandMicroblog,friendrecommendationsysＧ

temshavegraduallybecomeanimportantpartofsocialnetworks．Friendrecommendationsystemseffectivelyexpand

thescaleofuser’ssocialcircleandimproveuser’ssocialexperiencebyactivelyrecommendingnewpotentialfriendsfor

users,thusreceivingwidespreadattention．However,howtopersonalizetheuser’sneedsandrecommendrealfriendsto

usershasbeenoneofthedifficultiesforpersonalizedfriendrecommendation．Thispaperpresentedasocialnetworking
friendrecommendationmethodbasedonusers’latentfeatures,calledSNFRLF．SNFRLFfirstleverageslatentfactor

modeltomineusers’latentfeatures,andthencalculatesthesimilaritybetweenusersbymeansofusers’latentfeaＧ

tures．Finally,thesimilarityisintroducedintotherandomwalkmodeltogetarecommendedlist．TheexperimentalreＧ

sultsshowthattheproposedmethodsignificantlyoutperformstheexistingfriendrecommendationmethods．
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１　引言

随着互联网技术的快速发展以及智能手机的不断普及,

社交网络得到了飞速发展.目前,社交网络已成为覆盖互联

网用户最广、传播影响力最大的 Web２．０服务.现在的人们,

尤其是新一代年轻人,不仅仅局限于现实生活中的好友社交

关系,还通过在线社交网络广交来自世界各地且有相同志趣

的新朋友,从而构建起虚拟世界的朋友圈.随着社交网络中

用户数量的爆炸式增长,用户要找到真正兴趣相投的朋友变

得越来越难,如何有针对性地主动为用户推荐潜在好友,改善

用户的社交体验,成为各大社交网站须着力解决的关键问题.

推荐系统是有效解决“信息过载”问题的重要工具,而基于在

线社交网络的好友推荐系统则是当前推荐系统研究领域的一

个新的热点.

好友推荐系统根据用户目前的好友关系、用户行为记录

为用户推荐新的潜在朋友,从而增强用户之间以及用户与社

交网站之间的黏性[１].传统的协同过滤算法[２]侧重于记录用

户行为来预测和分析用户的喜好,忽略了用户之间的好友关

系.本文合理融合用户的兴趣模型和好友关系,首先分析用

户的行为记录,利用隐语义模型挖掘用户的潜在兴趣特征以

及用户的潜在交友偏好特征;然后通过用户潜在特征计算用

户间的相似度;最后将计算得到的相似度引入到随机游走模



型中,以获取好友推荐列表.与传统的好友推荐方法相比,隐

含的用户特征大大降低了用户基本信息的缺失或者伪造虚拟

信息等问题对推荐效果的影响.实验结果表明,相比于已有

的好友推荐方法,本文所提好友推荐方法在性能上有显著

提升.

２　相关工作

协同过滤算法是目前推荐系统中应用得最广泛的推荐算

法,主要包括基于内存的方法和基于模型的方法[３].其中,基

于模型的方法利用概率统计模型或者机器学习方法,从训练

集中学习得到用户特征模型(如概率相关模型[４]、贝叶斯

模型[５]、隐语义模型[６]等),通过获得的模型预测用户的偏好,

并将其推荐给用户,从而解决了用户评分的稀疏性问题.隐

语义模型因对用户行为具有较高的预测准确性和良好的扩展

性,受到了广泛关注.Koren[７]通过结合基于邻域的方法与矩

阵分解模型提出了SVD＋＋模型,该模型构建了目标用户及

其邻域的损失函数,通过多次迭代获取用户与其邻域的潜在

偏好,从用户与其邻域两个角度进行混合推荐,显著提高了推

荐精度.上述传统的协同过滤方法普遍面临着冷启动问题.

社 会 化 推 荐 是 目 前 解 决 冷 启 动 问 题 的 有 效 方 法 之

一[８Ｇ１１].Ma等[４]提出了一种将社交网络用户加入到用户Ｇ项

目评分矩阵的概率矩阵分解方法,其通过加权平均来度量社

交网络中受信任用户的偏好对目标用户偏好的影响,实验结

果表明,加入社会信息能有效提高推荐的精度;Shen和Jin[８]

认为用户好友中真正有共同兴趣的好友数量较少,而大多数

社会化推荐系统中计算了用户全部好友的影响力,这反而降

低了推荐的准确性;在此基础上,作者提出了混合专家随机模

型,选取活跃度高的好友偏好来度量用户偏好,进而更准确地

描述了用户偏好.Chen等[１１]提出了基于排序学习的社交网

络好友推荐算法,在基于排序学习的矩阵分解模型中融合了

社会关系等网络特征,该算法仅以用户的共同关注对象作为

衡量用户之间社交关系影响力的因素,未考虑用户关注行为

的偏好特性.

社交网络的好友推荐主要面临两个问题:１)如何度量人

的重要性;２)如何度量社交网络中人与人之间的关系.因此,

社交关 系 在 好 友 推 荐 中 有 着 重 要 意 义.LibenＧHowell等

人[１２]首次提出对好友推荐进行研究;Jamali等人[１３]提出了基

于信任网络的随机游走模型 TrustWalker,其将用户间的信

任值作为用户社交网络图中的随机游走的转移概率,能有效

避免游走过程中噪声数据的影响;Leskovec等人[１４]假设社会

网络包括积极关系和消极关系,采用逻辑回归模型来预测积

极和消极的在线社交网络的链接,并将社会心理学的平衡理

论加入到预测模型中,通过实验证明关联度较高的消极和积

极的链接均对用户好友的预测有积极作用;Deng等人[１５]提

出了 ReleavantTrustWalker模型,将用户Ｇ项目评分矩阵分解

后,利用特征矩阵计算用户间的相似度,并利用用户相似度修

正 TrustWalker模型,提高了模型的推荐效率.上述方法均

从用户的兴趣度角度评价了用户的重要性,但忽略了用户交

友行为中用户的潜在交友偏好.

３　基于用户潜在特征的好友推荐(SNFRLF)

３．１　SNFRLF的处理流程

在社交网络中,用户浏览信息、购买商品、关注好友等行

为,无一不体现着用户的习惯偏好,通过用户的行为分析挖掘

用户的潜在特征可以更好地实现个性化好友的推荐.此外,

用户的社交网络结构(用户的社交网络图)也对实现个性化推

荐起着重要作用.本文提出的基于用户潜在特征的社交网络

好友推荐方法———SNFRLF,主要包括以下处理步骤:１)用户

潜在特征的挖掘;２)用户间相似度的计算;３)社交网络图中的

随机游走.SNFRLF的具体处理流程如图１所示.

图１　SNFRLF的处理流程

Fig．１　ProcessingflowofSNFRLF

其中,社交网络图根据用户在社交网络中的关注关系进

行构建,如图２所示,图中的节点代表用户,节点间的有向边

代表用户间的关注关系.下文分别对 SNFRLF的每一个处

理步骤进行详细介绍.

图２　用户间的社交网络图

Fig．２　Socialnetworkdiagrambetweenusers

３．２　用户潜在特征的挖掘

本文采用隐语义模型[６]来挖掘用户的潜在特征.该模型

能够基于用户的行为对用户与项目进行自动聚类,将用户建

模为基于用户潜在特征的向量.传统的基于隐语义模型的推

荐方法侧重于用户对项目的评分预测,其目的是将预测评分

高的项目推荐给目标用户.本文采用隐语义模型的重点是抽

取用户的潜在特征向量,以更精确地计算用户的相似度.本

文将用户潜在特征分为用户潜在兴趣特征向量和用户潜在交

友偏好特征向量.

３．２．１　用户潜在兴趣特征向量的挖掘

用户对物品的评分行为隐含着用户的兴趣偏好.用户潜
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在兴趣特征向量的挖掘基于用户Ｇ项目评分矩阵,采用隐语义

模型将用户隐含的兴趣映射为一个特征向量,该特征向量的

每一个维度代表用户的一个潜在的兴趣属性.

假定U＝{u１,u２,􀆺,um}表示户集合;I＝{i１,i２,􀆺,in}表

示项目集合;矩阵R＝{rij}m×n是用户对项目的评分矩阵,rij

表示用户ui 对项目ij 的评分.将矩阵R 分解为表示用户潜

在兴趣的特征矩阵P∈RRm×a和表示项目潜在属性的特征矩

阵Q∈RRa×n.图３给出矩阵R 被分解成矩阵P 和矩阵Q 的

一个示例,其中,用户潜在兴趣特征矩阵P 的每一行即为一

个用户的潜在兴趣特征向量.用户潜在兴趣特征向量的抽取

被转化为隐语义模型中参数的求解问题,该问题一般通过最

优化损失函数进行求解.本文构建如下损失函数:

C＝ ∑
(U,I)∈R

(RUI－ ∑
F

K＝１
PU,KQK,I)２＋λ‖PU ‖２＋λ‖QI‖２

(１)

其中,λ‖PU ‖２＋λ‖QI‖２是用来防止过拟合的正则化项,λ
是正则化参数.基于上述损失函数,本文采用随机梯度下降

来进行求解,最终计算得到每个用户的潜在兴趣特征向量.

图３　用户评分矩阵分解的示例

Fig．３　Exampleofdecompositionofuserratingmatrix

３．２．２　用户潜在交友偏好特征向量的挖掘

用户的评分行为体现了用户的兴趣偏好特征,而用户的

交友行为则体现了用户的交友偏好特征.传统的推荐方法仅

考虑了用户的评分行为,本文则综合利用用户的评分行为和

交友行为,同时挖掘用户的潜在兴趣特征与交友偏好特征来

获得更加准确的用户潜在特征模型,进而更准确地计算用户

间的相似度.

假定U＝{u１,u２,􀆺,um}表示用户集合,S表示用户关注

关系的矩阵.将矩阵S 分解为表示用户潜在交友偏好的矩

阵X 和矩阵Y.图４给出矩阵S被分解成矩阵X 和矩阵Y
的一个示例.类似于３．２．１节,用户潜在交友偏好特征向量

的抽取被转化为隐语义模型中参数的求解问题.

图４　用户关注关系矩阵分解的示例

Fig．４　Exampleofdecompositionofusers’concern

relationmatrix

３．３　用户间相似度计的算

基于３．２节获得的用户的潜在特征向量,本节采用带余

弦修正的范数来分别计算用户的兴趣相似度和交友偏好相似

度.范数和余弦值分别从向量的空间距离和向量方向的一致

性两个不同的角度量化了向量之间的相似度.假定Vi 和Vj

表示两个k维向量,则Vi 和Vj 的范数如式(２)所示:

‖Vi－Vj‖q＝(∑
k

l＝１
|vil－vjl|q)１/q (２)

则特征向量Vi 和Vj 对应的两个用户间的相似度可采用范数

计算:

Sij＝exp－‖Vi－Vj‖q (３)

范数反映了向量的空间距离.进一步,通过向量余弦值

(如式(４)所示)引入向量间的方向来修正上述相似度计算公

式,得到最终带余弦修正的范数相似度计算公式:

cos(Vi,Vj)＝
Vi􀅰Vj

|Vi|×|Vj|
(４)

Sij＝exp－‖vi－vj‖q/[０．５＋０．５×cos(vi,vj)] (５)

对于社交网络中的任意两个用户ui 和uj,应用上述相似

度计算公式分别从用户潜在兴趣特征向量和用户潜在交友偏

好特征向量两方面来计算用户的兴趣相似度和交友偏好相似

度,如式(６)和式(７)所示:

ISij＝Sij(pi,pj)＝exp－‖pi－pj‖q/[０．５＋０．５×cos(pi,pj)] (６)

FSij＝Sij(xi,yj)＝exp－‖xi－yj‖q/[０．５＋０．５×cos(xi,yj)] (７)

进一步,用户ui 和用户uj 的综合相似度IAFSij可表示

为ISij和FSij的加权平均,如式(８)所示:

IAFSij＝λFSij＋(１－λ)ISij

＝λ×exp
－‖xi－yj‖q

[０．５＋０．５×cos(xi,yj)]＋

(１－λ)exp
－‖pi－pj‖q

[０．５＋０．５×cos(pi,pj)] (８)

其中,λ 为 权 值,用 来 控 制 FSij 和ISij 对 用 户 综 合 相 似 度

IAFSij的影响.

３．４　基于随机游走的推荐方法

首先基于用户的社交关注关系构建有向加权社交网络图

G＝‹V,E,W›,其中V 为节点的集合,代表全部用户的集合,

假定有n个用户u１,u２,􀆺,un,则V＝{u１,u２,􀆺,un};E 代表

边的集合,若ui 关注uj,则从ui 到uj 间存在一条边eij;W 为

权值的集合,对于任意的eij∈E,采用用户综合相似度IAFSij

作为eij的权值,即W＝{IAFSij|eij∈E}.

本文基于构建的社交网络图G＝‹V,E,W›,采用随机游

走[１９]来计算用户间的最终相似度,并将与目标用户ui 最相

似的前k个用户作为ui 的潜在好友推荐给ui(TopＧk推荐).

随机游走的主要思想是从图中某个顶点开始的,以某种转移

概率决定是选择沿图中与该顶点相邻的边游走到下一个顶点

还是直接回到开始的顶点.显然,节点间的转移概率是决定

随机游走方法效果的重要因素.本文基于G＝‹V,E,W›构

建如下转移概率矩阵P＝{pij}n×n,pij的计算方式如式(９)所

示,其中,m 代表节点ui 的出度.

pij＝

IAFSij

∑
m

k＝１
IAFSik

, 节点ui 到uj 间存在一条有向边eij

０, 节点ui 到uj 间不存在有向边

ì

î

í

ï
ï

ïï

(９)

具体地,为给用户u推荐潜在好友,在图G 上从目标节
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点u开始,基于上述转移概率矩阵进行随机游走.游走到任

意一个节点时,首先按照一个指定的概率α决定是继续游走

还是停止这次游走并从节点u 重新开始游走,若决定继续游

走,则从当前节点指向的节点中按照均匀分布随机选择一个

节点作为下次游走经过的节点,这样经过多次随机游走后,每

个节点(用户)被访问到的概率会收敛到一个确定的值.最

终,推荐列表就按照用户被访问概率的大小依次排序,最大的

前k个用户将被推荐给目标用户u.

假定需要给用户u推荐潜在好友(即用户u 为目标用

户);w 为图G 中的任意节点(任意用户);Su(w)表示在图G
中从目标节点u 开始进行随机游走后,节点w 被访问到的概

率,其计算方法如式(１０)所示:

Su(w)＝(１－α)􀅰pvw 􀅰Su(v)＋α􀅰ru (１０)

其中,v表示上一次随机游走经过的节点;pvw 表示从v 到w
的转移概率;Su(v)表示u访问到v的概率;α为指定的重启概

率,表示当前游走有两种选择:以概率α停止游走并返回到出

发节点u或以概率１－α走向下一个用户节点w;ru 取值０或

１,当决定停止游走并返回目标节点时,ru 取值１,否则取值０.

对于有向非周期的社交网络图,经过有限次的上述随机

游走过程,即重复上述的迭代式(１０),目标用户到达图中每个

节点的概率值将达到平稳状态,再次游走时图中节点的概率

分布将不会改变,此时图中每个用户节点的概率值可被看作

是该节点与目标用户节点的相似度.将用户节点的相似度从

大到小排序,并将相似度最大的 TopＧk个用户推荐给目标

用户.

４　实验评估

４．１　实验数据集

本文使用公开数据集 Epinions[１７]对提出的SNFRLF方

法进行实验分析.该数据集主要包含用户对项目的评分记录

和用户间的好友关系两个文本文件,具体信息如表１所列.

表１　Epinions数据集的具体信息

Table１　SpecificinformationofEpinionsdataset

文件名称 Rating_data．txt Trust_data．txt
文件大小/MB ８．２４ ６．０６

包含的属性
user_id
items_id

rating_value

source_user_id
target_user_id

trust_statement_value

本实验对该数据集中的４９２９０名用户的行为记录进行实

验分析,其中包含４９２９０名用户的６６４８２３条项目评分记录和

４８７１８２条用户间的好友关系记录.实验过程中记录用户的

所有项目评分.借鉴已有研究的经验,本文也将用户好友关

系记录以４∶１的比例分为训练集和测试集进行实验.

４．２　评价指标

本实验采用准确率(Precision)、覆盖率(Coverage)和 F
指标(F)作为性能评价标准.Precision用于衡量预测的精

度,表示推荐的好友中正确的好友数目所占的比例,其值越

大,预测的精度越高;Coverage反映推荐算法发掘长尾的能

力,覆盖率越高,说明越能将长尾中的用户推荐为好友;F用

于评估推荐方法的整体性能,该值越大,算法的准确性和完备

性就越高.假定所有用户集合为U,给目标用户u推荐k 个

好友,记为R(u),用户u在测试集上的好友集合为T(u),则

各项评测标准的定义如下:

Precision＝
∑
u
|R(u)∩T(u)|

∑
u
|R(u)|

Coverage＝
|∪

u∈U
R(u)|

|U|

F＝２×Precision×Coverage
Precision＋Coverage

４．３　实验结果与分析

在Epinions数据集上将本文提出的SNFRLF与以下几

种典型的好友推荐方法进行比较:１)基于社交网络图的好友

推荐算法(Pop)[１８],该方法主要依靠用户间的好友关系将朋

友的朋友推荐给目标用户;２)基于用户的协同过滤好友推荐

算法(UserＧbasedCF)[１９];３)基于协同排序的好友推荐算法

(MF＋LTR)[２０],该算法考虑了用户对两个待推荐好友偏好

的排序关系,进而提升了推荐精度;４)基于信任的随机游走好

友推荐算法(ReleavantTrustWalker)[１５].

模型参数的设置(包括学习速率、正则化参数、随机游走

的重启概率)对上述推荐方法的性能有很大影响.为了客观、

公正地进行比较,对每种方法都选取了其相对最优的参数设

置,据此来比较上述５种方法的性能.通过多次的实验,确定

了本文提出的SNFRLF方法的参数设置:潜在特征的维数为

１５０,学习速率为０．００５,正则化参数λ为０．００４,随机游走的

重启概率α为０．０２;其他４种方法也采用相应文献中给出的

最优参数设置.实验对比了上述５种方法在不同的推荐长度

(k＝１０~１００)下的准确率、覆盖率和F值.

本文提出的SNFRLF与其他４种方法在不同推荐长度

下的准确率对比情况如图５所示.从图中展示的实验结果可

以看出,各推荐方法的准确率随着推荐人数的增加逐渐降低.

当推荐人数在区间１０~４０时,准确率下降得较快.推荐人数

在４０以上时(尤其是４０~６０之间),下降趋势明显减弱,可以

初步说明,对于该数据集,当推荐人数在５０左右时,各方法生

成的推荐结果的准确性较好.由实验结果还可以明显看出,

本文提出的SNFRLF在不同的推荐人数下均获得了最高的

准确度;其次是 ReleavantTrustWalker方法,该方法综合考虑

了用户兴趣和社交关系,因此精确度也比较高;MF＋LTR方

法由于未考虑社交关系,精确度明显较低;UserＧbasedCF和

Pop方法考虑因素单一,受到数据稀疏性的影响较大,精确度

大大降低.

图５　５种方法的准确率比较

Fig．５　Comparisionofaccuracyrateoffivemethods
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５种方法在不同推荐人数下的好友推荐覆盖率的实验结

果对比情况如图６所示.覆盖率反映了推荐方法挖掘长尾的

能力.由实验结果可以看出,各推荐方法的覆盖率均随着推

荐人数的增加而逐渐增加.当推荐人数k在１０~４０之间时,

各方法的覆盖率增长得较快;推荐人数大于４０之后,覆盖率

的增长趋势明显减缓.在不同的推荐人数下,SNFRLF的覆

盖率均取得最大值,说明本文方法具有较强的长尾挖掘能力.

图６　５种方法的覆盖率比较

Fig．６　Comparisionofcoveragerateoffivemethods

评价指标F在不同推荐人数下的实验结果对比情况如

图７所示.通过F值,能更加全面地评估各推荐方法的综合

性能.实验结果表明,该指标的值先随着推荐人数的增加而

增大,达到一定值后又随着推荐人数的增加而减小.SNFRＧ

LF的F值在不同推荐人数下与其他４种方法相比均有较大

的提高,且当推荐人数k取５０时,F值取得最大值,此时准确

率和覆盖率达到综合最佳.

图７　５种方法的F值比较

Fig．７　ComparisionofFvaluesoffivemethods

上述实验结果的对比,充分说明了本文所提方法的有效

性.综合各实验结果对比图可以看出,当推荐人数k在４０~

６０之间时,准确率下降的幅度减小,覆盖率值的上升趋势也

趋于平缓,F值取得了最大值,表明推荐人数在该区间时,各

算法的推荐效率最高.推荐人数k为５０时,不同算法的综合

性能对比如表２所列.

表２　５种方法的性能对比(k＝５０)

Table２　Performancecomparisionoffivemethods

算法 准确率 覆盖率 F 值

Pop ０．２７０１ ０．２８５３ ０．２７７５

UserＧbasedCF ０．３０８６ ０．３０６１ ０．３０７３

MF＋LTR ０．３４７６ ０．３２９６ ０．２９８３

ReleavantTrustWalker ０．３５８６ ０．３５７９ ０．３３４１

SNFRLF ０．３７１６ ０．３８８６ ０．３８４０

由表２数据可以看出,与其他方法相比,本文提出的好友

推荐方法在推荐结果的各项评测指标中均有较大的提升,获

得了最好的推荐结果.

结束语　本文提出一种基于用户潜在特征的社交网络好

友推荐方法(SNFRLF),该方法将用户的兴趣模型和好友关

系进行了合理的融合.首先,对用户的行为记录进行分析,利

用隐语义模型挖掘用户的潜在兴趣特征以及用户的潜在交友

偏好特征;然后,通过用户潜在特征计算用户间的相似度;最

后,将计算得到的相似度引入到随机游走模型中以获得好友

推荐列表.与传统的好友推荐方法相比,隐含的用户特征大

大降低了用户基本信息缺失或者伪造虚拟信息等问题对推荐

效果的影响.实验结果表明,本文提出的好友推荐方法比已

有的好友推荐方法在性能上有显著提升.

参 考 文 献

[１] SHIHSY,LEEM,CHENCC．AneffectivefriendrecommenＧ

dationmethodusinglearningtorankandsocialinfluence[C]∥

PACIS２０１５．２０１５．

[２] CHENJ,GEYER W,DUGANC,etal．MakeNewFriends,but

KeeptheOld:RecommendingPeopleonSocialNetworkingSites

[C]∥Proceedingsofthe２７thInternationalConferenceonHuＧ

manFactorsinComputingSystems．２００９:２０１Ｇ２１０．

[３] MENGX W,LIUSD,ZHANGYJ,etal．ResearchonRecomＧ

menderSystems[J]．JournalofSoftware,２０１５,２６(６):１３５６Ｇ

１３７２．(inChinese)

孟祥武,刘树栋,张玉洁,等．社会化推荐系统研究[J]．软件学

报,２０１５,２６(６):１３５６Ｇ１３７２．

[４] MA H,YANG H,LYU M R,etal．SoRec:socialrecommendaＧ

tionusingprobabilisticmatrixfactorization[C]∥Proceedingsof

the１７thACM ConferenceonInformationandKnowledgeMaＧ

nagement(CIKM’０８)．ACM,２００８:９３１Ｇ９４０．

[５] RENDLES,FREUDENTHALERC,GANTNERZ,etal．BPR:

Bayesianpersonalizedrankingfromimplicitfeedback[C]∥ProＧ

ceedingsoftheTwentyＧFifthConferenceonUncertaintyinArＧ

tificialIntelligence(UAI’０９)．ACM,２００９:４５２Ｇ４６１．

[６] HOFMANN T．LatentSEMANTIC ModelsforCollaborative

Filtering[J]．ACM TransactionsonInformationSystems,２００４,

２２(１):８９Ｇ１１５．

[７] KORENY．Factorizationmeetstheneighborhood:amultifaceＧ

tedcollaborativefilteringmodel[C]∥Proceedingsofthe１４th

ACMSIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDiscoＧ

veryandDataMining．ACM,２００８:４２６Ｇ４３４．

[８] SHENY,JINR．Learningpersonal＋sociallatentfactormodel

forsocialrecommendation[C]∥Proceedingsofthe１８thACM

SIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDiscoveryand

DataMining(KDD’１２)．ACM,２０１２:１３０３Ｇ１３１１．

[９] YEM,LIUX,LEE W C．ExploringsocialinfluenceforrecomＧ

mendation－agenerativemodelapproach[C]∥Proceedingsof

the３５thInternationalACMSIGIRConferenceonResearchand

DevelopmentinInformationRetrieval(SIGIR’１２)．２０１２:６７１Ｇ

６８０．

　　　 (下转第２５２页)

２２２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



中识别中度分化和完全分化的腺管.目前正在尝试首先对

HE 图像进行三分类(由于第三类腺管形态完全消失,因此舍

弃这些图片),然后通过细胞质环对第一、二类腺管形态进行

腺管识别.
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