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基于链路预测的微博用户关系分析 

傅颖斌 陈羽中 

(福州大学福建省网络计算与智能信息处理重点实验室 福州350108) 

摘 要 随着以微博为代表的在线社交网站的发展，微博用户之间形成了复杂的社会网络。针对微博社会网络，研究 

了影响微博用户之间关系形成的各种因素，提出了基于链路预测的微博用户关系分析模型。首先分析了网络结构特 

征在微博社会网络中的作用，同时针对微博社会网络的特点，引入微博属性特征，构造基于随机森林的链路预测模型， 

并将模型应用于新浪微博用户数据集，进行微博用户关系的训练预测，通过比较引入微博属性特征前后的预测性能以 

及特征的重要性分布，分析了各类特征对微博用户关系形成的影响，揭示了除传统的网络结构特征外，微博属性特征 

对微博用户关系的形成具有重要的影响力。 
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Relationship Analysis of M icroblogging User with Link Prediction 
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Abstract With the development of online social networking sites represented by microblog．the microblogging users 

form some complex social networks．In order to study the factors that affect the form ation of relationship among mi— 

croblogging users，this paper used link prediction to analyze the relationship of micro-blogging users．Firstly，this paper 

studied how the features of network structure affect the formation of microblogging network The features of microb— 

logging attribute were also analyzed and introduced to build a link prediction model based on random forest classifier． 

The link prediction model was tested on a user data set collected from Sina Weib0．By comparing the prediction perfor- 

mance with and without the introduction of microblogging attribute features and analyzing the importance distribution 

of features，we found that besides the network structure features，microblogging attribute features have significant effect 

on the formation of user relationship，and  can improve the prediction performance significantly． 
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1 引言 

随着移动互联网技术和web技术的发展，以微博为代表 

的在线社交网站成为了人们日常交流、娱乐、通信的重要工 

具。全球最早的微博平台 Twitter，经过短短两三年的发展， 

成为了最大的社交平台，用户数超过 5亿。而在中国，根据 

IX；CI互联网数据中心发布的《2012中国微博蓝皮书》显示， 

中国微博用户数已经达到 3．27亿。与传统社会网络服务 

(Social Network Services，SNS)不同的是，微博用户可以随意 

关注任何其他用户，这使得微博用户之间构成一个结构复杂、 

联系紧密的社会网络。微博用户关系作为构建微博社会网络 

的基础 ，极大影响了微博社会网络的形成和发展，因此 ，微博 

用户关系的分析对微博社会网络的研究具有十分重要的理论 

价值和实践意义。 

网络中的链路预测是指如何通过已知的网络结构等信息 

预测网络中尚未产生连接的两个节点之间产生连接的可能 

性[1]。在线社交网站中用户和用户关系构建出庞大的社会网 

络，网络中的顶点代表用户，边代表用户关系，链路预测问题 

正是对用户未来关系的分析。Liben-Nowell和 Kleinberg； 

最早提出了应用于社会网络的链路预测模型，其通过计算基 

于图的社会网络模型中顶点间的拓扑结构相似性来预测链路 

形成的可能性，同时对这些拓扑结构特征进行分析。目前，社 

会网络链路预测模型主要发展为三大类： 

1)基于有监督学习的分类模型，如决策树、朴素贝叶斯、 

神经网络、SVM、KNN以及集成方法中的 bagging、boosting 

和随机森林 等。这类 模型是链 路预测 问题 的主流方 法， 

Hasan等比较 了不 同机 器学 习算法 对 学术 论 文数据 集 

(DBLP)的链路预测效果l3 ；Michael等人则将分类模型应用 

于社会网络的链路预测问题l_4]，文中分析出一些简单、易于计 

算的特征集合，特别提出朋友评价(Friends—measure)特征，并 
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用这些特征对 Facebook、Academia、Flickr、TheMarker、Your 

Tube的大规模数据集进行训练预测，比较不同分类算法的预 

测结果。 

2)概率模型，该模型主要是建立一组可调参数的模型，然 

后使用优化策略寻找最优的参数值，使模型能够达到最优，这 

时两个未连边的节点对的概率就是它们产生连边的条件概 

率。概率模型的构建方法有贝叶斯网络模型[s]和马尔科夫网 

络_6]关系模型等。Hopcroft和清华大学的唐杰等人口]提出 

了基于因子图模型的三元组因子图(Triad Factor Graph)模 

型，该模型针对 Twitter中的双向关系(two-way relationship) 

的预测问题，得到了很好的预测结果。 

3)线性代数方法，该方法是通过降阶相似矩阵来计算网 

络中节点之间的相似性，Kunegis等人_8]利用图的邻接矩阵， 

并定义一个函数F使得两个时刻的邻接矩阵的差异性最小， 

这样就将链路预测问题转换成线性代数优化问题，之后再通 

过矩阵变换和降维的方法将问题转换为一维的最小二乘曲线 

拟合问题。 

链路预测问题作为社会网络研究中的重要研究方向，对 

于研究和分析社团的演化、社会网络关系的形成有重要帮助， 

而对于国内目前发展最快速的微博社会网络的研究大都集中 

在微博社会网络拓扑结构l_9]和微博内容挖掘上l_1 ，对影响微 

博用户关系形成的特征的研究却比较少。本文运用基于有监 

督学习链路预测方法，结合网络结构特征和微博属性特征，首 

先分析了度特征、共同朋友特征等网络拓扑结构特征以及朋 

友评价(Friends—measure)、邻居子图等特征对用户关系的影 

响；并分析了用户的关注数、粉丝数、微博消息数、所在地等微 

博属性特征对微博用户关系的影响，构造出基于随机森林 

(Random Forest)的链路预测模型，利用所采集的新浪微博用 

户数据集训练预测，获得了理想的预测结果 ；最后分析了预测 

模型中各特征的 Gini指标 ，获得 了特征的重要性分布，从而 

验证了网络拓扑结构特征和微博属性特征对用户关系的影 

响。 

本文的主要贡献在于：1)运用链路预测方法对微博社会 

网络用户关系进行分析；2)在传统链路预测拓扑结构特征的 

基础上，引入微博属性特征，提高了链路预测的预测性能；3) 

利用预测模型分析了网络拓扑结构特征和微博属性特征的重 

要性分布。 

2 问题描述 

将微博社会网络的拓扑结构看作是图，图中的顶点和边 

分别代表微博社会网络中的用户和用户关系，与 Facebook或 

人人网的网络结构不同，微博社会网络结构是一个有向图结 

构，因此定义有向图G一( ，E)，其中 为顶点集合，E为边 

集合。假设顶点 U，vEV，若(“， )∈E，则表示微博社会网络 

中存在用户关系：微博用户“关注微博用户 ，那么对用户关 

系的预测问题也就是对图的链路预测问题。对于链路预测问 

题，本文构建出有监督的分类学习模型，选取训练数据集对分 

类模型进行训练。对于“，vEV，设顶点对(“， )的分类标记 

为 ～，则 Y 的定义为： 

， 、 
f1， if( ， )EE 

1，Ⅶ ， J一  ，1、 

l0， if(“， )∈E ⋯ 

· 202 · 

可见，该分类学习模型为二元分类模型。从数据集构建 

的图中抽取顶点对构建样本集合，其中Y“ 值为1的顶点对 

集合构成正样本，值为0的顶点对集合构建负样本。再从样 

本集合中抽取训练集合和测试集合，训练集合对二元分类模 

型进行训练，测试集合对模型进行验证。由此构建的模型可 

预测顶点对( ， )是否存在边，即是否存在用户关系。 

3 特征集合构造 

分类模型的关键在于特征集合的构造，本节主要介绍分 

类模型中使用的特征。根据特征的来源，特征集合可分成网 

络结构特征和微博属性特征两类。网络结构特征是指从微博 

社会网络生成的有向图中的拓扑结构提取的特征，依据文献 

[1，4]提出的拓扑结构特征，并针对微博社会网络的特点对共 

同朋友特征、朋友总数特征、Adamie-Adar特征进行扩展。网 

络结构特征的计算复杂度较高，并且微博社会网络具有丰富 

的属性信息，仅网络结构特征不足以反映微博用户之间的关 

系，因此本文引入微博属性特征，研究了从抓取数据中获得的 

用户粉丝数、关注数、所在地、微博消息数等微博属性特征对 

关系形成的影响。分类模型所采用的网络结构特征和微博属 

性特征介绍如下。 

3．1 网络结构特征 

顶点度特征：在网络拓扑结构中，顶点度是一个非常重要 

的衡量指标。对于有向图G一(V，E)，令顶点 vEV，则顶点u 

的邻居顶点集合(r( ))、链人邻居顶点集合( ( ))、链出邻 

居顶点集合( ( ))，以及既是链入又是链出的邻居顶点集 

合( ( ))的定义如下： 

r( )一{ l(“， )∈E or( ，“)EE} 

( )一{“l(“， )∈E) ⋯ 

( )一{UI( ，“)∈E} 

n ( )一F ( )nI ( ) 

基于以上不同邻居顶点集合的定义，根据集合中元素的 

数量可得出顶点 的 4个顶点度特征，分别定义为： 

( )一 JF( )l 

( )一l ( )l 

( )一II (口)l 

( )一lr ( )NI ( )l 

共同朋友特征：也称为共同邻居(CN)特征L1]，是一个重 

要的链路预测特征。在有向图中，对于顶点对(“， )，可以定 

义 3个共同朋友特征，分别是 ： 

com m on_ friends~(“， )一lF自(“)NF ( )I 

com m on
_ friends~(“， )一l r (“)Nr ( )J (4) 

com m on
_ friends~(“， )一l I (“)NI ( )I 

朋友总数特征：共同朋友特征是两个顶点的邻居顶点的 

交集大小，朋友总数则是邻居顶点并集大小，与共同朋友特征 

类似，朋友总数特征也有 3个，分别是： 

total_friends~(“， )一I ( )U ( )I 

total_friends~(“， )=Ir (“)Ur ( )I (5) 

total_friends~(甜， )一lr ( )Ur ( )l 

中介朋友特征 ：在社会 网络分析 (Social Network Ana- 

lysis，SNA)中，介数中心度(betweenness centrality)是一个很 

重要的指标，它反映了一个顶点在网络中处于许多路径之上， 



具有能够控制其他两个用户交往的能力。同样，若顶点 到 

顶点 之间存在着许多中介顶点，那么用户 U关注用户 的 

可能性也就越大。因此定义中介朋友特征为： 

transitive
_ friends(u， )一I r ( )NFm( )I (6) 

优先链接特征：在社会网络中存在这样的现象，朋友越多 

的个体之间变成朋友的可能性越大，也就是“精英”之间形成 

关系的可能性越大，这可以被称为富者愈富现象，优先链接特 

征值较大的顶点对形成边的可能性较大，在这里用两个顶点 

的邻居顶点数的乘积表示： 

preferential_attachment_score(u， )一l r(“)1．1 r( )l 

(7) 

Adamic-Adar特征：Adamic-Adar(AA)指标[1 的思想是 

度小的共同邻居顶点的贡献大于度大的共同邻居顶点。因而 

为共同邻居顶点的度赋予一个权重值，该权重值等于该顶点 

度的对数分之一 。对于有 向图，这里增加一个共同中介顶点 

的Adamic-Adar特征。因此，该特征的定义如下： 
1 

伽  c
_

adar( )= 
㈧  tgaL_ 

⋯  
∈r(“)nr(∞ ／ ，一、 

L 

蜊  c
_
adar

— o t in(u,v)= 
(∞

—lgdL(
z) 

朋友评价(Friends-measure)特征：Michael等人基于Katz 

指标 的思想提出了Friends-measure特征 。该特征基于 

这样的假设，若两个顶点的邻居顶点之间存在越多连接，那么 

这两个顶点之间形成链路的机会也就越高。因此，朋友评价 

也可以看成是两个邻居顶点间边的数量。朋友评价的定义 

为 ： 

friends_measure(“， )一 ∑ ∑ 3(x， ) (9) 

其中 a(x， )定义为： 

z，v)一{1， if 一3，。r( ，3，)∈E。r(Y，z ∈E(10) 
l0， otherwise 

从定义可以看出，朋友评价特征是 Katz指标当 卢 1且 

厶 一2时的特例，但在运算复杂度上却比Katz指标小很多。 

反向关系特征：在熟人社交圈子中，若某个用户关注你， 

那么你很可能也会去关注他。也就是说，若(“， )∈E，那么 

很可能存在( ，“)∈E，因此该特征是一个二值特征。反向关 

系特征定义为： 

f1， if(“， )∈E 

oppsite_direction_frlends(u, )一{ ． 
U · om enⅣ1Se 

(11) 

邻居子图特征：邻居子图是指由两个顶点的邻居顶点构 

成的子图，在邻居子图中，若边的数量越大，就可以认为邻居 

顶点之间的关系越紧密。邻居子图特征就是两个顶点邻居子 

图中边的数量，定义为： 

subgraph_ edge_count(u， )= 

1{(z， )∈EIz， ∈r( )Ur( ))l r1们 

subgraph_add
—

edge
_ count(u， 一 

l{( ， )EEl ，yEr( )Ur( )U{“， }}1 

3．2 微博属性特征 

网络结构特征从拓扑结构的角度影响用户关系，但微博 

社会网络中丰富的属性信息对用户关系也具有直接的影响 

力。微博属性特征是指微博用户的个人属性，微博用户个人 

属性包括：用户 I【)、用户名称、性别、描述、所在地、关注数、粉 

丝数、消息数等，本文所用的爬盟数据集(见表 1)中包含上述 

这些属性信息。对于微博用户 ，定义其关注数、粉丝数、消 

息数分别为：attention—num(u)，fans—num(u)，message—hum 

(“)。对于样本集中的顶点对(“， )，令u为起始点， 为终止 

点，通过顶点的编号就可从数据集中获取相应的属性信息，并 

绘制出微博属性特征在正负样本中的分布图，限于篇幅，每一 

类特征选取一个特征绘制特征分布图。微博属性特征可以归 

纳为以下几类。 

关注数特征：关注数量的大小反映了微博用户的活跃程 

度，相对来说，活跃用户之间形成关系的可能性就大。从图 l 

中正负样本起始点的关注数分布可以看出，用户关注数大都 

集中在0到500之间，在 2000处的高峰是由于新浪微博限定 

用户的关注数上限为 2000。图中也可以看出，负样本中关注 

数大多集中在 100以内，而正样本的关注数分布相对负样本 

较平缓。对于顶点对( ， )，关注数特征包括起始点关注数 

(attention_hum_s)、终止点关注数(attention_num_d)、关注数 

乘积(attention_num_bi)，定义为： 

attention_ num s= attention_ num(u) 

attention hum 口)
．

d=attention
_
num( 

attention
—
num_bi= attention

_

num
_
s*attention

_

num
_ d 

(13) 

图 1 起始点关注数特征分布图 

粉丝数特征：粉丝数特征一方面体现了用户的活跃程度， 

同时也反映了用户的影响力和知名度，粉丝数越大，其影响力 

和知名度也越大。图2显示了终止点的粉丝数分布，可见负 

样本中的相对集中，而正样本粉丝数分布相对较平缓，可见粉 

丝数少，其形成关系的可能性相对较小。对于顶点对( ， )， 

粉丝数特征包括起始点粉丝数(fan—num_s)、终止点粉丝数 

(fan_num_d)、粉丝数乘积(fan_num_bi)，定义为： 

5
一  

“ 
一 s—fans_num(u) 

fans_num_d=fan~_num( (14) 

fans_num_bi=fans__num_s*fans_num_d 

图 2 终止点粉丝数特征分布 

消息数特征：微博用户的消息数，也在一定程度上反映了 

用户的活跃度，活跃用户之间形成关系的可能性相对较大。 

从图3中终止点的消息数分布可以看出，正样本的分布相比 

负样本更加平缓。对于顶点对(“， )，消息数特征包括起始点 

消息数(message_num_s)、终止点消息数(message—num_d)， 

定义为： 
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(15) 

图3 终止点消息数特征分布 

地理位置特征：除了微博用户的关注数、粉丝数、消息数 

之外，用户的地理位置信息对用户关系的形成也有一定影响， 

这里的地理位置是指用户设置的所在地信息。在新浪微博 

中，用户所在地信息主要包括两个等级，第一级(L1)是省级 

行政区，第二级(L2)是市级行政区，如“福建 福州”。因此，设 

用户 U第一级所在地为 adr(“，1)，第二级所在地为 adr(u， 

2)，则地理位置特征(address_score)定义如下： 

address
_ score(u。 )一 

r2， if adr(U，1)一一adr(v，1)and adr(u，2)一一adr(v，2) 

1， else if adr(u，1)一=adr(v，1) 

【0， 。then se 
(16) 

对样本集中正负样本的地理位置特征值分布进行统计， 

结果如图4所示。可见，负样本集合中大多数顶点对的所在 

地特征值都为0，而所在地特征值为 1或 2的边中，正样本比 

例明显大于负样本，由此可见，所在地特征对微博社会网络中 

链路的形成有一定关系。 

4 算法描述 

图4 所在地特征分布 

本实验分类学习算法采用随机森林算法(Random For 

ests，RF)l_1 。RF是Breiman在2001年提出的一种组合分类 

和回归算法，它首先以分类回归树(classification and regres— 

sion trees，cART)l_1 作为元分类器，采用Bagging(bootstrap 

aggregation)方法_1 ]制造有差异的训练样本集，并在构建单 

棵决策树时采用一种随机子空间划分的策略，从随机选择的 

部分属性中挑选最佳属性对内部节点进行属性分裂。这种 

“双随机”的策略使得 RF中的子分类器之间具有较大的差异 

性，从而具有优越的分类性能。 

在本文中，预测模型为一组元分类器(CART决策树)构 

成的随机森林，记作：{h(x， )}。其中h表示元分类器，( } 

是相互独立且同分布的随机向量，z表示输入向量，即本文中 

每条边所对应的特征向量。随机森林通过 Bagging方法构建 

k棵决策树，每棵决策树对输入向量进行分类投票，最终确定 

分类结果，如图5所示。 
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图5 随机森林示意图 

RF通过构造不同的训练集增加分类模型间的差异性 ，从 

而提高组合分类模型的预测能力。最终的分类决策模型为： 
k 

H(驯 arg m
y

ax ~I(h ( )一y) (17) 

式中，H表示集合分类模型，h是单个决策树，y是输出变量， 

I为示性函数口 。对于传统链路预测模型，输人变量中只包 

含网络的拓扑结构特征，而通过本文分析，微博属性特征对于 

分类决策也具有重要的影响，因而在本文特征集合中加入了 

微博属性特征子集以提高分类预测性能。 

对于社会网络拓扑图，其可能存在的边的数量级是顶点 

的平方，但实际存在的边的数量远小于不存在的边的数量，这 

就导致了数据偏斜问题 ，在这种情况下，样本分布不均匀，无 

法准确反映整个空间的数据分布，分类器容易被大类淹没而 

忽略小类l1 。对于本实验的二元分类模型，由于社会网络中 

节点数量往往比较庞大，通常达到十万、百万甚至千万的数量 

级，其可能存在边的数量级是节点数量的平方，但实际上存在 

的边的数量占所有边的数量比例很小，由此造成正负样本分 

布不均匀，正样本数量只占所有样本数量的很小部分，导致数 

据偏斜问题更加明显[1 。解决数据偏斜问题的主要对策之 

一 就是重采样(re-sampling)，重采样方式主要通过减轻数据 

集的不均衡程度来平衡正负样本的分布比例，提高少数类的 

分类性能。重采样方法包括过采样(over-sampling)和欠采样 

(under-sampling)，过采样通过增加少数类的样本来提高少数 

类的分类性能，欠采样通过减少多数类样本来提高少数类样 

本的分类性能。在实验中，考虑到特征计算的复杂性，重采样 

时对存在的边和不存在的边都采用有放回抽样策略，使得抽 

取出的样本中正负样本比例平衡(1：1)。 

5 实验步骤与参数 

本文采用十折交叉验证法对算法性能进行验证，并通过 

计算 AUC(area under the ROC curve)指标来判断分类效果， 

其计算方式为：每次随机从测试集中选取一条边与随机选择 

的不存在的边进行比较，如果测试集中的边的分数值大于不 

存在的边的分数值，就加 1分；如果两个分数值相等，就加0．5 

分。独立地比较 次，如果有 次测试集中的边的分数值大 

于不存在的边的分数，有 次两分数值相等，则 AUc定义 

为： 

AUC一 (18) 

整体实验步骤为： 

1．将社会网络原始数据集构建出边集。 

2．根据边集大小从中抽取正负实验样本，根据本文所用 

数据集关系数量，取正负样本数都为25000，即存在的边和不 

存在的边各随机抽取 25000条。 

3．对样本进行十折交叉验证，产生 1O组训练集和测试 

集。 



 

4．对于每组训练集和测试集，计算特征值，用训练集对随 

机森林分类器进行训练，再对测试集进行验证，计算 AUC 

值。 

5．计算 1O组AUC值的平均值。 

本文选用中国爬盟l18_的新浪微博用户关系数据集作为 

微博研究数据集，中国爬盟是通过众包方式获取微博数据的 

合作组织，用户通过贡献并分享获取的部分数据来换取更多 

的数据，最终达到共赢的目的。本文选取爬盟 2012年 6月 8 

日采集的整合用户和关系数据集，对数据集进行清洗，去除其 

中重复和错误数据，通过关注用户 (follow—userid)字段获取 

用户关系，构建出社会网络拓扑结构。同时，本文还选取文献 

E43提供的3个国外社会网络数据集，这些社会网络与微博社 

会网络类似，也能构成有向图结构。数据集的基本信息如表 

1所列 

表 1 数据集 

对于微博数据集，除了网络结构特征集合之外，另加入微 

博属性特征集合，因此，对于微博数据集，有两个特征集合进 

行对 比，如表 2所列。 

表 2 特征集合 

特征名称 特征数 

网络结构特征集合 22个 

所有特征集合 31个(网络结构特征+微博属性特征) 

实验中的RF算法采用scikit-learn机器学习程序包中的 

随机森林算法实现，该实现基于Breiman随机森林理论，可以 

设置树的个数和分裂指标。本文选择 Gini指标作为树的分 

裂指标，并计算随机森林中各个决策树特征的Gini指标的平 

均值，将其作为特征的重要性指标，从而比较出各个特征对于 

分类的重要性程度。 

6 实验结果与分析 

各个数据集的 AUC结果如图 6所示，其中 Academia、 

Flickr、Youtube的结果与文献[4]结果基本一致；pm0608_1 

和 pm0608—2都是爬盟新浪微博数据集的AUC结果，其中， 

pm0608_1采用网络结构特征集合，pm0608—2的特征集合包 

括网络结构特征和微博属性特征。 

图 6 AUC结果比较 

从AUC结果可以看出，只采用网络结构特征，链路预测 

结果已经能达到较好的效果，而加入微博属性特征后，预测效 

果有所提高，可见微博属性特征对微博用户关系的形成具有 

影响力。而从单个特征来看，特征之间的重要性也是不同的。 

图 7列出了各个特征的Gini指标分布，其中微博属性有 

添加标注。从图中可以看出，朋友评价特征、反向关系特征、 

优先链接特征、邻居子图特征对微博用户关系形成与否影响 

最大，这与文献[4]中结论相似。而微博属性的Gini指标虽 

然不如上述几个特征，但总体上对微博用户关系形成还是具 

有较明显的影响力，特别是关注数特征中的起始点关注数、用 

户所在地特征、粉丝数特征中的终止点粉丝数的影响力较大， 

此外，其他微博属性如消息数特征也有一定的影响力。粉丝 

数、关注数、消息数反映出微博用户自身的活跃程度和在微博 

社会网络中的影响力，越活跃、影响力越大的用户越容易被人 

关注；而所在地特征反映出地理位置信息对用户关系的影响， 

在同一地区的用户之间形成关系的可能性越高。 

图 7 pm0608—2特征集 gini指标分布 

结束语 本文采用链路预测的方法对影响微博用户关系 

的因素进行分析，并根据微博社会网络的特点，着重从网络结 

构特征和微博属性特征两个方面，构建出基于随机森林分类 

器的链路预测模型。本文的主要贡献在于：首先将传统链路 

预测模型中的拓扑结构特征运用于真实微博社会网络中，获 

得了很好的预测效果，验证了网络结构特征对用户关系形成 

具有影响力；其次，本文还引入微博属性特征，通过将只有网 

络结构特征集合的预测结果与包含微博属性特征的所有特征 

集合的预测结果进行比较，发现加入微博属性特征有助于提 

高预测性能；最后，比较各个特征的 Gini指标 ，得到特征的重 

要性分布 ，验证了微博属性特征对用户关系的影响。上述对 

微博社会网络中影响微博用户关系的特征的分析，对了解微 

博用户的行为规律和微博信息的传播机制有着重要的意义。 

下一步的研究工作主要包括两个方面：在特征方面，增加 

微博文本内容对用户关系形成的影响力分析；在时间维度上 ， 

分析一个时间序列上用户关系的变化，研究微博用户关系的 

动态演化机制。 
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扰动；(ii)融合信息计算准确；(iii)实数值融合算法性能优越。 

本文重点研究 LAC的聚类融合算法，但是本文所提出的软子 

空间聚类融合算法的框架不限于LAC算法。未来，将深入研 

究其它软子空间聚类融合算法及其参数之间的关系。另外， 

本文实验中选取特征子集的比例 1／por为随机值，对于不同 

数据库该值可能有所不同，未来我们将同时深入研究不同数 

据库与选取特征子集的比例 ]／por之间的关系。 
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