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摘　要　当今社会,人们越来越多地通过社交网络来发言、聊天、交友.在互动过程中,除了用户主动关注感兴趣的人

之外,社交网络也会为其推荐朋友.然而,所推荐的朋友大部分只是社交网络的推广,不一定符合用户的兴趣.针对

社交网络推荐朋友的随机性和不可靠等问题,研究并提出了一种基于用户兴趣标签匹配的高效朋友推荐方案.首先,
通过 Word２Vec来训练语料库中的关键词,得到每个关键词的向量,产生一个词向量空间.其次,利用余弦相似度技

术计算关键词之间的相似度并通过实验进行比较.实验中,综合选取合适的相似度值作为两个词向量是否相似的判

断阈值.最后,将选取的相似度阈值应用到所提出的朋友兴趣匹配推荐算法中,并进行性能测试和各方案的仿真比

较.结果表明,所提出的方案可靠且准确.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofmodernnetworktechnology,humansocietyhasenteredtheeraofinformaＧ
tion．Anincreasingnumberofpeopleprefertotalkandmakefriendswithothersthroughsocialnetworks．Besidesthe
peopleoreventswhichusersinitiativelyfocuson,socialnetworkwillalsorecommendalternativeusers．However,most
ofthealternativeusersarethepromotionofsocialnetworks．Inthispaper,fortheaccuracyandreliabilityofsocialnetＧ
worksrecommendation,anewschemebasedontagmatchingwasproposed．First,eachwordinthecorpusistrainedby
Word２Vec,andthenawordvectorsspacecanbeobtainedandthesimilarityamongwordscanbeobtainedbyusingthe
cosinesimilarity．Secondly,throughthesimilaritycomparisonexperiments,thispaperchoseanappropriatesimilarity
valueasthethresholdtojudgewhethertwowordsaresimilar．Finally,thesimilaritythresholdwasappliedtothematcＧ
hingalgorithm．Thesimulationexperimentsshowthattherecommendusersarerelativelyreliableandaccurate．
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１　引言

近年来,社交网络在社会生活中变得越来越普遍,人们越

来越多地通过社交网络聊天、互动和交友.精准预测并推荐新

的朋友关系是社交网络演化、发展以及普及的重要途径之一.
为社交网络中的目标用户推荐志同道合且安全可靠的朋友是

社交网络价值体现的一种重要途径.因此,研究并设计一种兼

顾准确性以及可靠性的高效、安全的朋友推荐方案是社交网络

客户和运营商普遍关注的问题,也是近年来的研究热点.
安全的朋友推荐是为目标用户推荐与其最为相似的安全

且可靠的用户作为朋友候选者,然后该目标用户从候选者中

选择自己感兴趣的用户成为朋友.基于此,本文主要讨论目

前社交网络的一个重要的基础问题———安全可靠的朋友推

荐,即如何找到与目标用户最相似的朋友候选者并确保推荐

过程中的隐私保护及其安全.
本文的研究思路如下:将朋友推荐问题归结为用户兴趣

标签的安全匹配问题,然后通过分析用户的兴趣标签找到与

目标用户志同道合的朋友.研究中,兴趣标签的匹配问题就

是求用户之间兴趣标签的交集,即求两个集合的交集.例如:

Amy的标签集为A＝{a１,a２,a３,,an},他想要关注与他兴

趣相投的朋友,因此他向服务器提交了自己的标签集.服务

器包含了由标签集合形成的标签库以及各自对应的用户ID,
其中的用户都是通过被信任第三方认证的安全用户.

在标签库中:

Bob:B＝{b１,b２,b３,,bm}

Candy:C＝{c１,c２,c３,,cp}

David:D＝{d１,d２,d３,,dq}

　⋮



服务器收到 Amy的请求后,在标签库中开始匹配,即求

A∩B,A∩C,A∩D,,在这个过程中,不记录交集的具体内

容,只记录用户ID以及与该用户交集的大小.按照要求获取

需求用户之后,服务器将得到的结果发送给 Amy,Amy可以

从这些推荐用户中选取一些或全部用户进行关注,从而实现

安全交友的目的.

２　相关工作

基于互联网衍生的社交网络已经深入到社会生活的诸多

方面,人们越来越普遍地通过社交网络进行发言、聊天和交

友,它为目标用户提供了一个扩充人脉的平台.目前,很多社

交网络平台都基于一些现有的朋友推荐理论和技术进行推

荐,考虑到利益、技术和认识层面的因素,现有的朋友推荐算

法在效率、可靠性或隐私安全层面存在一些不足.

已有的成果中,Yin等[１]首先提出了属性Ｇ社交网络的概

念,对社交连接和属性间的关系进行了分析,并利用属性特征

对用户间能否形成社交关系进行预测.在此基础上,文献

[２Ｇ３]对属性Ｇ社交网络中的用户属性推测作了进一步分析,

提高了链路预测的精确度.Wang等[４]针对１Ｇ邻居节点攻

击,定义了一个关键隐私属性———概率的不可区分性,并基于

此提出了启发式随机算法来生成匿名社交网络,以保护隐私.

Shishodia等[５]针对社交网络结构化匿名以及隐私属性保护,

提出了一种贪婪算法,实现了kＧ匿名和lＧ多样性;另外,还提

出了一个用来减少d＞１匿名代价的部分匿名概念.基于协

同过滤,Khalid等[６]提出了一种新的基于云的推荐框架———

OmniSuggest,它结合蚁群算法、协同过滤和评价中心产生最

佳推荐,通过用户兴趣的相似性来为个人或群体做更精确的

推荐.Zhou等[７]提出了一种topＧN 推荐方案,它是基于隐式

用户偏好的协同推荐算法;另外,为了在贝叶斯网络中做出更

好的近似推理,还开发了 EP算法(ExpectationPropagation
(EP)messageＧpassingalgorithm),它适应于分布式实施,用
户只跟与其直接连接的朋友交换信息,从而不向公众发布信

息,进一步保护了用户的隐私.

李永凯等[８]研究了基于两种不同匹配类型的推荐方案:

１)基于请求用户与被请求用户之间可用服务、可用应用等的

匹配;２)基于请求用户与被请求用户之间兴趣、病症等的相似

程度的匹配,针对用户不同的隐私要求,设计了３个不依赖同

态加密的高效隐私内积计算协议,满足了不同匹配类型的需

求.文献[９]基于网络结构局部特性的思想,将索引结构和推

荐算法相结合,提出了一种新的朋友推荐排序索引树———

RMPHＧTree,即通过将用户间的多属性相交值转换为二进制

位码表示并组织成 PH_Tree结构,利用树遍历过程来确定朋

友推荐的最优顺序集.文献[１０]提出了一个不采用任何可信

任第三方的实际组匹配方案,介绍了一种模糊矩阵算法来生

成用户的权限,减少了通信和计算的开销,然后建立一个公共

集来存储所有组成员的属性和权限.文献[１１]提出了一种新

的可扩展性和隐私保护的朋友匹配协议———SPFM(Scalable
andPrivacyＧpreservingFriend Matchingprotocol),它在不用

对外泄露个人资料的前提下,提供一个可扩展的朋友匹配和

推荐方案,能防止 honestＧbutＧcuriousmobilecloud获取原始

数据,同时支持多用户同时匹配.Guo等[１２]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.Huang等提出了一种更加精确的自动推

荐方案[１３],该方案分为两个阶段:第一阶段利用用户发布的

信息以及用户的朋友关系选择一些“可能的朋友”;第二阶段

利用图像特征和用户之间的关系建立了一个主题模型,进一

步细化了推荐结果.上述已有研究成果在某些方面具有一定

的优势,但在效率、安全和可靠性方面需要进一步加强.

３　本文模型

针对社交网站交友中兴趣标签的匹配问题,本文提出了

一种基于 Word２Vec的兴趣标签匹配技术,以获取安全、高效

的朋友推荐方案.首先,我们获取了完整的维基百科文本,对
其进行分析,再利用 Word２Vec训练关键词,得到较为完整的

关键词向量库;然后,获取新浪微博用户ID和标签作为测试

集,并利用余弦相似度计算标签之间的相似性;最后,基于设

计的相似度算法匹配用户兴趣标签,为目标用户选取合适的

推荐用户.
按照标签的势将新浪微博用户进行分类,表１列出分类

的样例.每个用户有自己的ID和标签集,标签集中有标签,
每个标签都对应自己的词向量,我们通过向量标签来进行标

签匹配.

表１　分类样例

势 用户ID 用户标签

１ １８８１４５５３６１ [摄影师]
２ １７６６７２２２６３ [创意,科技]
３ ２３８７８６０９３３ [媒体,英语,小说]
４ １７３９２６８８８３ [旅行,摄影,摇滚,自由]
５ １７２６０７６８９７ [科学,哲学,人文,建筑,艺术]
６ １６４９７１７１１３ [动漫,街舞,科技,足球,武侠,金融]

７ １７３７４７２２７７
[理财,篮球,支付,游泳,双鱼座,

金融,电子商务]

３．１　Word２Vec简介

Word２Vec是 Google于２０１３年开源的一款将词表示为

实数值向量的高效工具,采用了连续词袋模型(Continuous
BagＧOfＧWords,CBOW)和SkipＧGram两种模型.它实际上分

为了两个部分,第一部分建立模型,第二部分通过模型获取嵌

入词向量.它利用深度学习的思想,通过训练,可以把对文本

内容的处理简化为 K 维向量空间中的向量运算,而向量空间

上的相似度可以用来表示文本语义上的相似度.

Word２Vec使用的是 Hinton[１４]于１９８６年提出的DistriＧ
butedrepresentation的词向量表示方式.它的基本思想是通

过训练将每个词映射成 K (K 一般为模型中的超参数)维实

数向量,通过词之间的距离(即余弦相似度)来判断它们之间

的语义相似度.
超参数:在机器学习中,超参数的值是在学习过程开始之

前设置的;而其他参数的值是通过训练得到的.它定义了关

于模型的更高层次的概念,如复杂性或学习能力,可以通过设

置不同的值、训练不同的模型和选择更好的测试值来决定.
本文将K 值设置为８０,即词向量为８０维.

余弦相似度:

α＝cosθ＝
∑
n

１
(xi×yi)

∑
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１
x２
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１
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i
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余弦值的范围在[－１,１]之间,值越趋近于１,代表两个

向量的方向越趋近于０,即它们的方向更加一致,相应的相似

度也越高.
本文采用一个三层(即输入层Ｇ隐层Ｇ输出层)的神经网络

模型———SkipＧGram,如图１所示.这个三层神经网络本身是

对语言模型进行建模,先基于训练数据构建一个神经网络,这
个模型训练好后并不会被用来处理新的任务.训练模型的真

正目的是获得模型基于训练数据学得的隐层权重,即这个模

型通过训练数据所学得的参数.

图１　SkipＧGram模型

３．２　集合的交集和势

集合的交集:设A,B 是两个集合,将由所有属于集合A
且属于集合B 的元素所组成的集合叫做集合A 与集合B 的

交集(intersection).
假设:A＝ {a,b,c,d,e},B＝ {c,d,e,f},C＝A∩

B ＝{c,d,e},即A∩B＝ {x|x∈A∧x∈B}.
集合的势:用来度量集合规模大小的属性,即集合中元素

的个数.如上文中A 的势是５,B的势是４,C的势是３.
标签匹配即求两个标签集的交集,简而言之就是求两个

用户之间标签相似的个数.我们将用户的标签集看成数学中

的集合,利用求集合交集的概念来获取两个用户之间标签集

的交集和交集的势.
本文基于这种思想,将用户标签集看作一组词的集合,首

先判断两个标签集中的兴趣标签是否相似,然后判断两个标

签集交集的势是否满足相似要求.基于 Word２Vec,每个兴

趣标签都能映射到K 维向量空间,再利用余弦相似度求得兴

趣标签之间的相似性.

３．３　相似性计算

为了得到较好的匹配结果,本文需要选取合适的相似度

阈值.选取相似度阈值方案的具体步骤描述如下:
步骤１　获取与每个词向量最相似的前２０个词向量以

及它们的相似度值αi.
首先将每个词向量与向量空间中的其他词进行比较,得

到所有的相似度;然后对其进行排列,得到前２０个词向量和

对应的相似度值αi.
步骤２　 得到以αi 为比较阈值的词向量集合的交集

大小.

１)基于词向量空间,自动生成n个词向量为一组的集合

库,假设每一个集合代表一个用户;

２)以αi 为比较阈值,计算每两个用户之间集合的交集大

小S;

３)统计交集大小的数据,得到S＝k时的个数NUMs.
整个选取过程如算法１所示.

算法１　相似度阈值的选取

输入:词向量空间

输出:NUMs

１．WordsNearest(Word,２０);//获取与词向量 Word最相似的前２０
个词

２．similarity(Word,smWord);//得到与前２０个相似词的相似度值αi

３．AutomaticGenerator();//自动生成词向量组合而成的集合库

４．　For(i＝１;i＜＝２０;i＋＋)//选择αi为阈值,得到交集S的大小

５．　　S＝０;

６．　　if(similarity(tag１,tag２)＞＝αi)

７．　　　 S＝S＋１;

８．　ENDFor

９．StatisticInter();//统计S＝k时,NUMs 的值

如算法１所示,WordsNearest(Word,２０)中,Word 表示

核心词,２０表示获取与它最相似的２０个词;similarity(Word,

smWord)中,Word 表示核心词,smWord 表示与 Word 相似

的词;similarity(tag１,tag２)中,tag１表示匹配词,tag２表示被

匹配词,用以比较两个用户之间的相似度标签集.

表２以“音乐”为例,列出了与关键词“音乐”最相似的前

５个词及其对应的相似度值(相似度值保留６位有效数字).

表２　与“音乐”最相似的前５个词及其对应的相似度值αi

音乐 摇滚 歌曲 乐队 录制 伴奏

相似度 ０．９０７９４８ ０．９００２０３ ０．８９６２６０ ０．８９３９４５ ０．８８６７３２

表３是以两个标签为例的AlphaiＧNUMs 表.我们从词

向量库中选取了５００个标签组合,当Alphai 取不同值时,分
别计算Alpha５,Alpha１０,Alpha１５,Alpha２０的集合交集.从表

中可以发现,随着Alphai 值的变化,NUMs 值也在变化,具体

为:从Alpha５ 到Alpha１０时,NUMs＝０,即没有一个匹配成

功,其值在减小;NUMs＝１,即有１个匹配成功,其值在增加;

NUMs＝２,即２个都匹配成功,其值也在增加.从Alpha１０到

Alpha１５,NUMs＝０,即 没 有 一 个 匹 配 成 功,其 值 在 增 加;

NUMs＝１,即有１个匹配成功,其值减小;NUMs＝２,即２个

都匹配成功,其值也在减小.从Alpha１５到Alpha２０,NUMs＝
０,即没有一个匹配成功,其值在减小;NUMs＝１,即有１个匹

配成功,此时的值在增加;NUMs＝２,即２个都匹配成功,其
值也在增加,但幅度相比前面两个区间段的增减来说不大.
由此可见,在Alpha１０附近时,成功率匹配值最高.

表３　两个标签的AlphaiＧNUMs 表

Alphai
NUMs

i＝５ i＝１０ i＝１５ i＝２０

NUMs＝０ ４４２８ ４４０１ ４３２６ ４２４４
NUMs＝１ ５０４ ５３０ ５８６ ６５３
NUMs＝２ １８ １９ ３８ ５３

３．４　基于 Word２vec的匹配算法

标签匹配主要是为了求两个标签的交集,即判断两个用

户之间标签相似的个数.本文将选取用户的标签作为用户的

特征向量,即最后是求特征向量之间的相似度.３．３节中已

经获取了标签的相似度值,本节将利用３．３节中的相似度值

来进行标签匿的名匹配.所提出的匿名匹配方案的算法步骤

具体如下:
步骤１　得到符合要求的用户.
计算匹配者输入的标签个数n.如果n为奇数,那么只

有当相似标签的个数大于或等于[n/２]＋１时,才认为匹配成

功;如果n为偶数,那么只有当相似标签的个数大于[n/２]时,
才认为匹配成功.

之后,过滤掉原始标签个数小于[n/２]＋１的用户,从而

得到新的被匹配用户集合.
步骤２　得到匹配成功的前２０个用户的ID和交集大小S.
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１)将匹配者的标签集的第一个标签作为原始标签,并与

被匹配用户的每一个标签进行比较.用３．２节中的αi 作为

阈值,如果与其中某个标签的相似度值大于αi,就执行S＋１,
停止比较,并跳到第２)步.

２)判断匹配者的标签是否匹配完,如果没有,则继续执行

步骤１),否则停止执行.
整个匹配过程如算法２所示.

算法２　标签匿名匹配

输入:匹配发起者的标签集:A＝{a１,a２,a３,,an}

输出:匹配成功的前２０个用户的ID和交集大小S
１．SizeOf(A);//计算 A标签的个数n
２．Filter();//过滤掉标签个数小于[n/２]＋１或者[n/２]的用户

３．For(i＝０;i＜n;i＋＋)

４．　S＝０;

５．　SizeOf();//计算被匹配标签的个数 m
６．　 For(j＝０;j＜m;j＋＋)

７．　　　if(similarity(tag１,tag２)＞＝αi)

８．　　　　 S＝S＋１;

９．　 ENDFOR
１０．ENDFOR
１１．Print(ID,S)．

在算法２中,函数Filter()在匹配之前就过滤掉了不符合

要求的被匹配用户,因此可以在很大程度上提高匹配的效率.
两个For循环就是标签匹配的过程,即求集合交集的过程.
函数similarity(tag１,tag２)用于求得标签tag１和tag２的相

似度,tag１为主动标签,即匹配发起者的标签;tag２为被动标

签,即符合过滤要求的被匹配者标签.

４　仿真实验与结果分析

４．１　相似度阈值的选取

实验中从６０００００用户中选取了３个测试集,每个测试集

有５００个用户,包括１００个２标签用户,１００个３标签用户,

１００个４标签用户,１００个５标签用户以及１００个６标签用

户.同时,还获取了一个维基百科文本,对文本进行分词后,
使用了现在流行的深度学习成果 Word２Vet对语料库进行训

练,最后 得 到 一 个 对 应 的 分 布 式 词 向 量 空 间,大 约 包 含

２００００００个词条.新浪用户的标签都能在词向量空间找到对

应的向量表示.
对３个测试集的用户进行匹配实验,得到了匹配成功的

AlphaiＧNUMs 对照图,结果如图２－图４所示.图２是在测

试集D１ 上的实验结果,可以发现,随着Alphai 值的减小,匹
配成功 的 NUMs 值 增 加,但 当 Alphai 达 到 某 一 阈 值 时,

NUMs 的值随着Alphai 的减小而减小.整体变化遵循这个

规律,但当i值为１２时,NUMs 的值发生了突变.同样地,图

３和图４分别展示了在测试集 D２ 和 D３ 上的实验结果,描述

了匹配成功的 NUMs 值随着Alphai 值变化的情况.

图２　基于D１ 测试集的AlphaiＧNUMs 结果

图３　基于D２ 测试集的AlphaiＧNUMs 结果

图４　基于D３ 测试集的AlphaiＧNUMs 结果

通过分析图２可以发现,在测试集D１ 上,当i值为１１和

１３时,匹配成功的 NUMs 值最大.同样地,发现在测试集D２

和D３ 上,即i值为１１和１３时,NUMs 的值最大.为了给网

络用户提供更多不同的选择,选取Alpha１１和Alpha１３作为相

似度阈值进行了相关实验.同时,我们发现当i值为１２时,

NUMs 的值骤然减小,呈不规则变化.为了实验的正确性,我
们也需要验证当i值为１２时的这种特殊情况.

４．２　不同方案的性能对比

将４．１节中测试集２的标签组混合在一起作为新的实验

数据集.本实验将对比本文方案与目前常用的 LDA 主题分

布方案在准确率和召回率上的优劣,同时对比在不同相似度

阈值下两个方案的准确率和召回率的优劣.

LDA[１５](LatentDirichletAllocation)是一种文档主题生

成模型,也被称为一个三层贝叶斯概率模型,包含词、主题和

文档三层结构.所谓生成模型,就是说,我们认为一篇文章的

每个词都是通过“以一定概率选择了某个主题,并从这个主题

中以一定概率选择某个词语”这样一个过程得到的.其中每

个词语出现的概率为:p(词语|文档)＝ ∑
主题

p(词语|主题)×p
(主题|文档),这个概率公式可以用矩阵表示为图５所示的形

式.其中,“文档Ｇ词语”矩阵表示每个文档中每个单词的词

频,即出现的概率;“主题Ｇ词语”矩阵表示每个主题中每个单

词出现的概率;“文档Ｇ主题”矩阵表示每个文档中每个主题出

现的概率.给定一系列文档,通过对文档进行分词来计算各

个文档中每个单词的词频,从而可以得到左边的“文档Ｇ词语”
矩阵.主题模型便是通过左边这个矩阵进行训练,进而学习

出右边两个矩阵.本文的LDA模型中训练主题是２００个,迭
代１０００次.

图５　主题模型的矩阵表示

本文方案根据 Word２Vec匹配算法,分别以每个用户的

标签组为主动标签,设置Alpha１１,Alpha１２和Alpha１３为相似度

阈值;在测试集２中进行３次匹配实验,得到最终的３个标签

匹配的结果;最后再对匹配结果进行分类处理.本文以哈尔滨

　　　 (下转第４５２页)
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工业大学同义词林为标准,测试的实验结果如表４所列.

表４　不同方案的性能对比

方案 准确率 召回率

LDA主题分布 ０．３３９４９４ ０．７６７１７３
本文方案(i＝１１) ０．８６４２９０ ０．９９４６７５
本文方案(i＝１２) ０．８４０２３３ ０．９９３９９６
本文方案(i＝１３) ０．８３３６４６ ０．９９３７４３

从表４中可以看出,本文所提方案的准确率和召回率都

高于LDA主题分布.实验证明,当i取值为１１时,准确率和

召回率最高;此外,当i取值为１２时,并不影响实验的准确率

和召回率,只是召回总数 NUMs 减少而已.

结束语　本文介绍了一种新的朋友推荐方案,该方案使

用用户的兴趣标签,并基于 Word２Vec设计了标签匹配算法.

具体为:将用户标签看成一个集合,分析用户的兴趣标签;根

据相似度计算方法,求不同用户标签之间的相似度,并根据相

似度阈值求两个标签集的交集.此外,本文还详细介绍并讨

论了相似度阈值的选取过程,并通过标签匹配实验比较了选

取合适相似度阈值的方法.最后,与其他模型进行了对比实

验,仿真结果证明了所提方案可以得到准确且可靠的朋友推

荐效果.
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