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一 种结合用户评分信息的改进好友推荐算法 

汤 颖 钟南江 范 菁 

(浙江工业大学计算机科学与技术学院 杭州 310023) 

摘 要 传统的好友推荐算法在计算好友相似度时通常仅仅考虑用户在社交网络的拓扑结构的相似性，而对用户的 

兴趣相似性考虑较少，因此推荐的结果往往不够精准。现有的很多社交网站(如豆瓣网)提供了用户评分功能，用户可 

以对某类物品(如电影)给 出自己的评分。为了在推荐时计算用户的兴趣相似度 ，提 出基于用户给出的对某类物品的 

评分来计算用户的兴趣相似度 ，从而在拓扑相似度的基础上结合兴趣相似度得到更精准的推荐结果。首先使用余弦 

相似度计算出用户间拓扑相似度 ；其次在计算基于评分的用户兴趣相似度时，通过建立概率模型得到用户聚类评分相 

似度矩阵，从该评分矩阵推导出用户间基于评分的兴趣相似度；最后，结合拓扑相似度和评分相似度得到最终的改进 

好友推荐算法，计算出相似度值最高的N个人推荐给当前用户。为了验证所提方法的有效性，用提出的方法对豆瓣 

网抓取的用户数据进行好友推荐，实验结果证明所提方法与传统的基于拓扑的好友推荐算法相比可以有效提高好友 

推荐的准确性。 
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Improved Friends Recommendation Algorithm Combining with User Rating Information 

TANG Ying ZHONG Na州 iang FAN  Jing 

(College of Computer Science& Technology，Zhejiang University of Technology，Hangzhou 310023，China) 

Abstract Traditional friends recommendation algorithms only consider the topological similarity in calculating the simi— 

larity of friends．The similarity of users’interests is seldomly taken into account，and the recommendation results are 

often not precise enough．Many existing social networking sites(such as Douban．com)provide the functions of user 

ratings，i．e．users can give ratings for certain types of items(such as movies)．In order to calculate user’s interests 

similarity，we proposed a method which computes the interests similarity based on the ratings given by users and got 

more accurate result of recommendation by incorporating the interests similarity into the topological similarity．Firstly， 

we used cosine similarity to calculate the topological similarity between users．In calculating the interests similarity 

based on user ratings，we got the users cluster rating similarity matrix through the establishment of a pmbabilistic model， 

and derived users’interests similarity from the rating similarity matrix．Finally．users’interests similarity and topologi— 

cal similarity were combined to get the final improved friends recommendation algorithm．In order to verify the effec— 

tiveness of our method。we applied our method to the crawled user data from Douban website．The experimental results 

show that our method can effectively improve the accuracy of recommendation results comp~ with the traditional recom- 

mendation algorithm  based on topology similarity． 

Keywords Soeial network，Recommendation，Topology，Rating，Cluster，Similarity 

1 引言 

在社交网络服务中，好友推荐是一项非常热门的功能，它 

能帮助用户认识新的朋友，扩展 以他们为中心的社交圈子。 

通常我们可以根据用户在社交网络中的拓扑结构进行好友推 

荐，但随着社交网络的发展，越来越多的信息能够用来帮助提 

高推荐算法的准确性以及支持新的推荐任务，例如可以利用 

用户的个人资料做出好友推荐，比如用户的教育以及职业背 

景。但是有些社交网络为了保护用户隐私，并不会将用户的 

个人资料公开，这时就需要利用社交网络中的其他个人数据 

来提升推荐系统的性能，例如，利用标签信息结合用户拓扑结 

构l】]，利用用户的兴趣相似度来提升推荐性能[2]。 

目前有许多用户兴趣的相似度计算方法，但是它们大多 

基于用户标签l_1]，或者基于用户个人资料l_3]，而对于类似豆瓣 

网带有评分功能的社交网络没有用户标签 ，也不公开的用户 

个人资料，因此需要寻找其他方法。本文针对这一情况提出 

了基于评分的用户兴趣相似度计算方法。许多社交网络中都 

有评分功能，用户可以对电影、音乐或者图书等物品进行评 
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分，评分高低代表用户对物品的喜好程度。用户的评分越相 

似 ，表示用户在此领域的兴趣也越相似，因此可以利用用户的 

评分数据计算出用户之间的兴趣相似度。更加具体地来说， 

使用概率模型对用户的评分数据进行建模，同时对用户和物 

品聚类，计算出每个用户聚类对物品聚类的评分，通过计算用 

户属于每个聚类的概率计算出两两用户间基于评分的兴趣相 

似度(本文将用“评分相似度”作为“基于评分的兴趣相似度” 

的简称)。 

传统好友推荐方法计算用户相似度时多是基于拓扑结 

构 ，它主要向用户推荐同属于一个好友圈子(同一所学校、同 
一 个工作单位等)的潜在好友。这种方法很有效，因为用户更 

有可能和同一个圈子的人成为好友，但也有局限性，因为有时 

用户之间能成为好友是因为趣味相投，有相同的兴趣爱好。 

本文通过对传统的基于拓扑结构的方法进行改进，使其不仅 

能基于拓扑结构为用户推荐同一个圈子内的潜在好友，也能 

基于评分信息为用户推荐相同兴趣爱好的人，使其在带评分 

功能的社交网络中能进行更加精准的好友推荐。 

本文第 2节将简单介绍社交网络推荐的相关工作；第 3 

节阐述本文提出的改进的用户相似度的计算方法 ；第 4节给 

出实验设计来验证本文方法的有效性 ；最后总结全文并对未 

来工作进行展望。 

2 相关工作 

近年来社交网络推荐成为学术界的热门话题。本节主要 

回顾基于用户信息的推荐和基于网络拓扑结构的推荐，其中 

在基于用户信息的推荐中既有针对好友推荐的方法，也有针 

对物品推荐的方法。 

2．1 基于用户信息的推荐 

基于用户个人信息的推荐系统可以个性化地为用户推荐 

好友或者一些有价值的信息。这些系统通常使用用户的个人 

信息文件的集合，然后根据他们的个人信息计算与其他人之 

间的相似性。个人信息文件或偏好由明确要求用户添加的属 

性信息(如年龄、性别)或追踪用户的行为(如网页访问、采购 

的历史)得到。目前主要有两种基于用户信息的推荐方法：基 

于内容的过滤和协同过滤。 

基于内容的过滤方法从用户的属性信息中匹配用户间的 

相同偏好或者属性，例如他们的自我描述和人口统计学的数 

据[3j。用户的个人信息可以用由一些关键项组成的向量来表 

示，用户信息的相似度可以用一些机器学习的方法来计算，如 

朴素贝叶斯分类器『4]。传统的基于内容的过滤在某些情况下 

难以定义一些合适的描述符，比如在电子商务中，用户可能难 

以察觉到或者至少是疏忽了自己的爱好 。在这种情况下，预 

测用户参数以及向用户推荐商品或者好友就不能使用用户明 

确给出的信息了。 

协同过滤通过收集用户的口味信息(对物品的评分)来对 

用户的兴趣爱好进行动态的推荐。例如，书籍的协同过滤可 

以根据用户的书籍口味以及书中其他用户的口味来预测用户 

可能喜欢看哪些书籍。协同过滤的方法也可以分为基于记忆 

的协同过滤和基于模型的协同过滤两种。 

基于记忆的协同过滤使用成对的用户间的相似度[5]或者 

物品间的相似度[6]来做推荐(多是物品推荐)。传统的使用用 

户间相似度做推荐的方法的基本步骤为：1)识别出和当前用 

户相似的用户；2)通过这些相似用户的购买行为做出预测和 

推荐。这种算法生成推荐时基于一小部分与当前用户最相似 
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的用户。基于记忆的方法很受欢迎，因为它在概念上比较简 

单，所以避免了在复杂的模型建立阶段的种种潜在的问题。 

同时，它被认为能解决现实世界中的很多问题。但是现在它 

存在着下面几个方面的缺点：1)基于记忆的方法在最终的正 

确率方面还没有达到最理想；2)基于记忆的方法效率不高，占 

用内存多，计算时间长；3)很难系统地调整基于记忆的算法来 

完成一个特定的任务，即灵活性不好。 

以模 型为基础的协 同过滤 (Model-based Collaborative 

Filtering)先用历史资料，使用数据挖掘或者机器学习的方法 

得到一个概率模型。文献[8]将贝叶斯概率模型应用到社交 

网络的电影推荐中。潜在语义模型[7]是统计方法——潜在语 

义分析(pLSA)E9]的泛化。它和贝叶斯模型的不同主要在于 

后者直接使用观察到的数据来建立模型，而潜在语义模型是 

基于一个潜在的原因来构造模型。文献[1O]是潜在语义模型 

的扩展，主要提出了一个基于社会影响力的方法来进行推荐， 

即不仅仅对用户的偏好建模，更考虑到了用户朋友的偏好对 

其的影响。FMM[15]引入了两个潜在变量，可以根据用户的 

评分信息同时对用户、物品聚类，以此来做用户未知评分预测。 

2．2 基于拓扑结构的推荐 

基于拓扑结构的推荐方法使用网络结构中的内部属性来 

定义节点之间的相似度。经常使用的基于拓扑结构的推荐方 

法包括Jaccard相似度l_】1]和余弦相似度[1 ，它们都是建立在 

同一个假设上，即两个节点相同的邻居节点越多就越相似。 

文献[13]提出了一种改进算法，为不同的节点分配不同的权 

重(例如，节点的度越低权重越高)。 

基于拓扑结构的推荐也可以利用拓扑的附加属性[1引，比 

如拓扑结构中新的链接更有可能和度更高的节点连接。文献 

[17]使用局部的拓扑结构计算用户的相似度；文献[18]使用 

全局的拓扑信息计算用户间的拓扑相似度，即使用网络中所 

有的节点之问的链接 ，并给所有链接设置一个权重，离当前用 

户越远的链接权重越低。一些使用全局拓扑的方法更为复 

杂，包括 SimRankE ]，LHNr2o]，P-RankE 。 

尽管基于全局拓扑结构的方法能通过复杂的计算方法得 

到更加准确的用户相似度，但是它的计算量却很大。于是，有 

许多研究者在这方面进行努力，旨在减少计算的复杂度。文 

献[22，23]通过分层次的节点聚类简化了 LHN方法；文献 

[24]使用增量更新的方法近似地估计了SimRank方法得到 

的值；文献[25]通过找到系统核心用户来降低计算复杂度。 

3 改进的用户相似度计算 

推荐系统中最关键的部分就是计算当前用户与其他用户 

之间的相似度值，然后再为当前用户推荐相似度值最高的用 

户——Top-N，即与当前用户最相似的N个用户。 

本节主要介绍改进的用户相似度的计算方法。首先介绍 

用户间拓扑结构相似度的计算方法，然后重点介绍聚类评分 

矩阵的定义和训练过程、基于聚类评分矩阵的用户评分相似 

度的计算以及最终结合拓扑和评分的相似度的计算。 

3．1 拓扑结构相似度 

在社交网络中，有一个重要的假设 “物以类聚，人 以群 

分"[“]，即朋友之间总是在一些地方是相似的，比如在同一所 

学校念书或者在同一家公司上班，也就是说有一个特定的圈 

子。在这种假设下，使用社交网络中的拓扑结构来度量用户 

间的相似度是非常有效的。 

基于拓扑结构相似性的方法使用余弦相似度计算用户在 



社交网络中的相似度。这种方法的意义是：如果两个用户在 

社交网络中拥有的共同好友在他们的好友总数中占比越大， 

那么他们就越相似。用户 i与用户J在社交网络中的拓扑结 

构相似度因此被定义为： 

TS(ul，uj)~-COS( ) 赫  
其中，U ， 是用户i与用户J的好友关系向量，向量中某个元 

素值为 1时表示其与当前用户是好友关系，为 0则表示没有 

联系；ui·uj为两个向量的点积。因此，分子为两个用户共同 

好友的数量，分母为两个向量欧几里得长度的乘积。 

已有研究表明根据拓扑结构相似度来进行好友推荐可以 

得到具有一定准确性的推荐结果，但是我们发现仅仅利用拓 

扑结构相似性是不够的。有些用户也许并不在同一个社交圈 

子，但是他们有着相同的兴趣，不同的圈子有时并不能阻止他 

们成为好友。比如金庸笔下的曲洋和刘正风，两人分属敌对 

的阵营(也就是说没有共同好友)，但是二人因为共 同爱好音 

乐 ，趣味相投而成为忘年之交。因此除了拓扑结构外，还应当 

考虑用户的兴趣来提升推荐的准确率。 

3．2 基于评分的用户兴趣相似度 

由于豆瓣网没有用户标签信息，而且对用户个人资料保 

密，但豆瓣网有许多公开的用户评分信息(比如对电影、音乐、 

图书等的评分)，因此设计了一种基于评分的用户兴趣相似度 

计算方法。 

(3，4，2，?，3，5，?)表示某个用户的评分向量，其中数字表 

示用户对相应电影的评分，问号表示空值。现在有许多方法 

可以预测出用户对电影评分的值，但即使知道每个评分向量 

完整的值，直接利用评分向量计算余弦相似度的计算量也是 

巨大的。本节将介绍所提的计算方法 ，不需要求出向量中未 

知的值，就能计算出用户间的基于评分的兴趣相似度。 

首先通过图 1的例子来简要介绍用户评分相似度的大致 

计算思路，然后再介绍具体的计算过程，即评分概率模型的建 

立以及如何通过概率模型计算得到用户的评分相似度。 

a b C d e f a e b f c d 

3 ’ 3 2 3 

3 1 2 2 ’ 1 

3 ， 2 ’ 3 1 

1 ' l 1 1 2 

2 3 3  々 2 ● 

1 2 ● 1 ● 2 

3 7 1 1 2 2 

3 3 1 1 2 ● 

● 2 3 3 ● 3 

2 2 3 ， 3 ● 

1 1 2 1 1 

1 2 2 ● 1 

(a)矩阵(A) (b)矩阵 (B) 

注：矩阵(A)表示原评分矩阵；矩阵(B)表示矩阵(A)经过行、列变换得到 

的矩阵。 

图 1 评分矩阵的行列变换 

图 1中的两个矩阵都表示用户对物品的评分矩阵，其中 

行为用户，列为物品，矩阵中的值为用户对物品的评分，?表 

示未知的评分。从矩阵(A)到矩阵(B)的过程是矩阵的行列 

变换过程，相当于是一个用户和物品同时聚类的过程 ，可以看 

到把评分一样的项聚在了一起。矩阵(B)可以写成如图2所 

示的形式 。 

I 

II 

III 

A B C 

3 1 2 

2 3 3 

1 2 1 

图 2 用户聚类评分矩阵 

在图2中行 I、II、III表示 3个用户聚类 ，列 A、B、C表示 3 

个物品聚类。矩阵中每一行为其对应用户聚类的评分向量， 

对评分进行标准化操作后，通过计算用户聚类间评分向量余 

弦相似度得到用户聚类间的相似度。 

根据用户聚类的相似度构建用户聚类评分相似度矩阵， 

如图 3所示。计算两个用户属于每个聚类的概率 ，根据这个 

用户聚类评分相似度矩阵计算出它们的相似度期望，得到用 

户间的评分相似度。具体相似度计算方法以及用户聚类评分 

相似度矩阵生成过程将在下文详细介绍。 

I 

II 

II1 

I II III 

f 1 『0．48 0．62 
1 0．48{ 1 O．53 
0．62 1 0．53 l 

图 3 用户聚类评分相似度矩阵 

3．2．1 聚类评分相似度矩阵的构建 

首先介绍下文中涉及到的一些参数。用户集 U一{“ ⋯ 

)，物品集 ={讪⋯"um)，其中 ， 分别表示用户和物品的 

数量 ，D一{(“1， ，／"1)⋯( ， ， ))表示训练集 中的评分信 

息，s为评分信息总数，数据集中评分 r在一个范围内(比如 

1～5或 1～1O等)。用户聚类集合 Cv一{ ⋯ )，物品聚类集 

Cv一{小··f0)，其中P，q分别表示用户聚类和物品聚类的数量。 

P(k )(1≤ ≤声)表示用户聚类 的概率分布；P(1y)(1≤ 

≤g)表示物品聚类 的概率分 ；P(ul )条件概率表示给定 

聚类 是 ，用户 “ 的分布 ；P(u jfv)条件概率表示给定聚类 ， 

物品 的分布；P(r ，ly)表示给定聚类 志 ，ly，评分 r的 

分布。 

那么用户聚类 是 对物品聚类 ￡ 的评分为： 

R， =Er·P(rl志 ，Z ) (1) 

用户 啦属于用户聚类志 的概率为： 

附  )一 (2) 

为了得到模型(1)、(2)中的概率参数，本文采用期望最大 

化算法(EM算法)对模型进行训练，在 E步写出给定城， ，；ri 

时 ，是 与Z 的联合分布概率 ： 

P(志̈  f勰， ，Fi) 

～ P(k )P( )P(堕 _L I ：!! 2 

妻P( )P( )P( J乜)P( llb)P( Ik ，如) 
a_-1 6= l 

在 M 步，使用 P(k ，ly ， ，Fi)更新 E步中的 5个概率 

参数： 

暑E．P(k I ， ，rj) 
P(志 )一 土匕L———————～  

暑 P(忌一ly J ， ， ) 
P(￡ )：￡土正L———————一  

暑 ∑ P ，￡yI ， ，巧) 
一 生  一  

∑ ∑ P(k ， J ， ， ) 
P(圳  )一旦  百 一  

∑ P(k ， i ， ， ) 

P(rlk ，ly)= — ———一  
E P(k ，lyI ， ，rj) 

经过M步的计算再更新E步中的联合分布概率，不断迭 

代 E步、M步直到收敛，得到模型(1)、(2)中的所有概率参 

数。图 2中的用户聚类评分矩阵也得以构建。 
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到目前为止，上述提到的模型都是假定所有用户的评分 

尺度都一样。但是实际情况却不是这样，对于不同的用户，相 

同的评分并不意味着相同的喜爱程度，例如 5星的评价对于 

不同的用户来说代表着不同的意义。对于用户聚类来说也是 
一 样，因此需要对评分矩阵中的值做如下变换[7]： 

一  

其中，肼 为用户聚类k 对物品聚类评分的均值， 为用户聚 

类愚 对物品聚类评分的标准差。 

根据得到的用户聚类评分矩阵，得到每个聚类 的评分向 

量(矩阵的行)，计算聚类间的余弦相似度，例如用户聚类 

与用户聚类Y的聚类评分相似度CRS( ，k )： 

CRS(k ，ky)：cos(K,， )一 

其中，K ， 表示相对应的评分向量。 

在计算了所有聚类间的相似度后，得到最终的用户聚类 

评分相似度矩阵。 

3．2．2 用户评分相似度的计算 

根据得到的用户聚类评分相似度矩阵计算用户评分相似 

度 RS(u ，uj)，具体的计算公式如下： 

RS(uf， j)=∑∑P( I“ )P(忌，luj)CRS(k ，k ) 

3．3 拓扑结构与评分相结合的相似度 

上文介绍了本文拓扑结构相似度以及基于评分的用户兴 

趣相似度的计算方法。如何将两者做一个有效的结合是关 

键。本节将阐述用户拓扑结构与兴趣相结合的相似度计算方 

法 。 

两个用户之间的拓扑结构与兴趣相结合的相似度将包含 

上述的拓扑相似度以及基于评分的兴趣相似度。因为拓扑相 

似度以及评分相似度都是使用余弦相似度来度量，所以可以 

将用户 “̈  拓扑结构与兴趣相结合的相似度FS(城，uj)表 

示如下： 

FS(u4，uj)=uTS(“ ，“，)+(1--a)RS(u ， ，) 

其中，O≤a≤1是比重的控制参数，表示用户拓扑结构相似度 

所占的权重。可以根据具体情况来调节此参数，本文在第 4 

节的实验中选取a一0．5作为拓扑结构与兴趣相结合的相似 

度。当a=O时，即为仅基于评分的兴趣相似度；当 a=1时， 

为仅基于拓扑结构的用户相似度。 

4 实验 

4．1 数据集和运行时间 

实验中所用数据为豆瓣网的真实数据。豆瓣(douban)是 
一 个社区网站，用户之间可以互相关注，并且提供图书、电影、 

音乐唱片的推荐、评论、评分。本文使用爬虫抓取豆瓣网数 

据，数据集分为两个部分：1)用户关注信息，包含了用户以及 

其关注的好友；2)用户电影评分信息，每一条评分数据包括用 

户 m、电影 ID以及评分。整个数据集包括 101个用户，2752 

部电影，总共 36521条电影评分数据，587个好友关注关系。 

将好友的关注关系随机取 391个关注关系作为训练集，剩余 

的 196个关注关系作为测试集。 

本文算法主要分为两个部分：离线训练和在线推荐，以保 

证推荐的实时陛。其中离线训练主要使用EM算法训练概率 

模型，得到评分相似度矩阵。在线推荐部分计算用户间的拓 

扑相似度，并且利用离线训练得到的相似度矩阵计算用户间 

· ]]4 · 

的评分相似度值，再整合两者得到最终的相似度值，并为当前 

用户推荐 Top-N个潜在好友。 

本文方法在 Windows 7操作系统下使用 C++语言在 

VS 2010平台上实现。选取用户聚类的大小为 5，电影聚类的 

大小为2O，在不使用任何加速的情况下离线训练的时间为 3h 

左右。使用MPI(MuIti Point Interface)加速后在一台主机上 

使用4进程并行计算，时间约为50min 在线推荐部分的时 

间大概为 10ms，保证了推荐的实时性。 

4．2 评价指标 

将本文方法、基于好友拓扑结构相似度的方法、基于评分 

相似度的方法在好友推荐上进行比较。通过使用上述相似度 

的 3种计算方法分别得到每个用户的 Top—N推荐集 ，即向每 

个用户推荐最相似的 N个潜在好友，使用准确率(Precision)、 

召回率(Recal1)以及综合准确率和召回率的Fl-measure 3个评 

价指标来验证方法的有效性。 

Precision=．(test ing
．

N to
r

l
I

~N) 

Itop-』 I 

其中，testing为测试集，top-N 为推荐出的好友集，即分子表 

示推荐出的好友中已经成为好友的数量，分母表示推荐出的 

好友总数量。 

Recall一．(testi
I

ngn
．

top
l

-N ) 

l~estzngI 

其中，分母表示测试数据集中好友的数量。 

一  2·Precisio ·Recall l

蝴  “ 一] 

4．3 实验结果 

表 1一表 3分别给出了 3种相似度计算方法在准确率、 

召回率、F1一measure上的结果，其中N表示为每个用户推荐 

的潜在好友个数。其他3列分别表示3种用户相似度计算方 

法在好友推荐结果上的相应评价指标值。可以看出，本文提 

出的好友拓扑结构与基于评分的兴趣相似度相结合的计算方 

法在好友推荐中更为精准。 

表 1 3种相似度计算方法在准确率(Precision)上的对比结果 

表 2 3种相似度计算方法在召回率(Recal1)上的对比结果 

表 3 3种相似度计算方法在 Fl-measure上的对比结果 

图4一图 6分别给出了 3种方法的准确率对 比图、召回 



率对比图以及 F1一measure对比图。三角形标记表示基于好 

友拓扑相似度的方法，正方形标记表示基于评分相似度的方 

法，圆形表示本文方法，即好友拓扑与评分相结合的方法。图 

4纵坐标表示准确率的值，图5纵坐标表示召回率的值，图6 

纵坐标表示 F1一measure的值。3幅图的横坐标均表示推荐集 

Top-N的大小。从图中可以看出，本文方法很好地结合了好友 

拓扑结构及基于评分的用户兴趣 ，达到了不错的推荐效果。 

*  

瞽  

临  

O3 

* 0衢  

凰 

讯 们  
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图 4 准确率对比图 

—●一基于好友拓扑 
相假发 

+ 基于评分相很度 

好友拓扑和评分 
结合 

—●一基于好友拓扑 
相傲度 

-●-善干详分相饭度 

+ 好友拓扑和评分 
结合 

9 12 15 
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图 5 召回率对比图 

3 6 9 l2 l5 

T0p．N 

．· 基于好友耜扑 
相僻魔 

+ 基于评分相位度 

+ 好友拓扑和评分 
结合 

图 6 F1一measure对 比图 

结束语 本文基于豆瓣网络的评分数据以及好友关系， 

研究了如何结合好友关系以及评分数据做出更精准的好友推 

荐。介绍了计算用户相似度的方法，包括用户间拓扑相似度 

的计算方法、评分相似度的计算方法以及最终相似度的计算。 

最后，通过实验证明了本文方法的有效性。 

可以看到，本文方法虽然能够很好地结合用户拓扑结构 

与评分信息，但在拓扑结构相似度的计算上使用的是简单的 

余弦相似度，在今后的工作中，可以根据用户好友的数据对每 

个用户设置一个权重，以此提升拓扑相似度的可靠性。另外， 

如何将本文工作与可视化相结合也是非常有趣的研究，旨在 

为用户提供交互功能，让用户更能理解推荐好友结果的原因。 
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