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基于博弈的社会网络个性化好友推荐算法研究 
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(中国科学院深圳先进技术研究院 深圳518055)。 

摘 要 随着在线社会网络规模的不断扩大，在线社会 网络中的用户信息过载问题成为业界关注的焦点。社会网络 

中实体的复杂性和社交网络结构的复杂性给社交网站中的个性化推荐带来新的研究问题和挑战。提出一种基于博弈 

的预测模型，利用非合作博弈进行链接预测，设计了一个通过链接预测来实现个性化推荐的算法。最后 ，在来 自学者 

网SCHOLAT的真实数据集上进行了实验，结果证明该方法能够有效地提高推荐的准确性。 
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Abstract With the expansion of online social networks。the information overload problem has become ode of the most 

critical problems in computer network analysis．However。the complexity of entities and structure of the social network 

bring a challenge in the personalization recommendation． In this paper，a game-theoretical approach was proposed to link 

prediction，and the simplest way tO formalize friendship recommendation is to cast the problem as a link prediction．Fi— 

nally，we compared our approach with standard local measures and demonstrated a significant performance benefit in 

term s of mean average precision and reciprocal rank． 

Keywords Social network，Link prediction，Friends recommendation，Game theory 

1 引言 

随着社交网络用户规模的不断扩大，用户在社交网络中 

产生的信息不断增多，如何为社交网络中的个人用户推荐感 

兴趣的信息，解决社交网络中个人信息过载问题，成为工业界 

和学术界关注和研究的热点。 

目前，解决信息过载问题最常用的方法是基于协同过滤 

的推荐方法[1]。协同过滤推荐是基于一组喜好相同的用户进 

行推荐。虽然这种推荐方法在购物 网站如亚 马逊I2]、淘宝 

网[3]上取得了不错的成绩，但协同过滤的推荐方法是建立在 

对用户一项 目(user-item)的历史数据进行分析的基础上提出 

的。协同过滤通过分析用户兴趣，在用户群中找到与 目标用 

户兴趣相似的用户，综合这些相似用户对某一项 目的评价，形 

成 目标用户对此项 目的喜好程度预测。但由于协同过滤是基 

于兴趣相似的，因此对于社会网络的好友推荐来说并不适合。 

因为社会网络代表各种社会关系，通过这些社会关系，把各种 

人们或组织串连起来[43，但维持社会关系的本质并不是兴趣， 

而是大家曾经共事的经历，或者有将来共事的可能。如亲情 

关系的建立是因为有一起共同参与的生活，或者有共同关注 

的亲人；同学关系的建立是因为有共同在一起学习、共同参与 

讨论问题的经历，有着共同的老师和学校；同事关系的建立是 

因为共同参与工作。这些共 同参与的“事件”，让人们建立了 

关系，也因这些共同参与的事件，人们的关系能稳固地维系下 

来。但仅仅用相同兴趣作为出发点来进行好友推荐，并不 

全面。 

社会网络与其他复杂网络相比有其特殊的属性，它是人 

与人因为互动而形成的相对稳定的关系体系，体现了人们之 

间的互动和联系。社会互动会影响人们的社会行为，而互动 

中就存在人与人的博弈。本文分析用户在社交网络中的交互 

行为，把人与人的博弈活动应用到个性化推荐中，提出一种基 

于博弈的链接预测模型，并根据该模型设计个性化好友推荐 

算法。通过在在线社交网络学者网(http：／／ scholat． 
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corn)上的验证，证明了该个性化推荐算法可以有效提高链接 

预测的准确性。 

2 相关工作 

社会网络中的好友推荐就是让网络中没有朋友关系的节 

点通过推荐系统产生朋友关系。判断节点间是否有关系，就 

需预测链接是否存在，可以说社会网络的好友推荐实质上就 

是链路预测。链接预测问题作为社会网络分析的一个重要分 

支，已经有了可观的成就。目前社会网络中的链接预测包含 

两个方面的含义 ：一类是识别实际存在但是当前网络中并不 

可见的链接；另一类是预测当前网络中不存在但是未来会存 

在的链接[5]。常见的链接预测算法有基于节点对间相似度的 

链接预测[6 ]、基于监督学习的链接预测[引、基于概率模型的 

链接预测l_9]等。 

链接预测的众多方法中，最简单明了而且准确率很高的 

方法就是将社交网络抽象成一个拓扑图，其中节点代表社交 

网络中的实体，节点之间的边代表实体之间的联系，如果两个 

节点的相似性很高，则它们在未来发生联系的概率也会较 

大[1 。基于这种假设的链接预测实际上就变成了节点相似 

性的度量。基于节点相似性 的链接预测方法有局限性 ，依赖 

于特征指标的选取，若特征指标选取得好 ，则链接预测会有很 

高的精度。常见的特征指标包括基于节点的特征，如 CA(共 

同邻 居 )[“]、Salton系 数[ ]、Jaccard系数 (Jaccard coeffi— 

cient)l】 、AA 系数(Adamic-Adar Index)[“]、RA系数 (Re— 

source Allocation Index)l_1阳等，以及基于路径的特征，如 LP 

指数(Local Path)E ]、KatzE”]等。 

采用这些特征量作为节点相似性的判断指标可以很准确 

地确定节点的相似性，从而让链接预测的结果更加准确。但 

这些算法都只是考虑了网络的拓扑结构的特性，只取了社会 

网络某一时刻的快照，将社会网络静止化处理，忽略了社会网 

络的动态演变过程，没有考虑社会网络的时间属性特征以及 

节点属性特征。比如，CA算法将所有的共同邻居等同看待， 

没有区分出不同的邻居对链接预测的影响是不一样的；AA 

算法和 RA算法虽然区分了每个不同的共同邻居对链接预测 

的不同的影响力，但是们都只关注于共同邻居本身，而忽略了 

这些共同邻居之间的相互影响；Katz算法对 网络中不同路径 

长度的节点对的影响力进行了区分，但是它没有区分出相同 

路径长度的节点对链接预测的影响力。针对这些不足 ，本文 

主要从网络的动态特征和邻居间的相互影响力出发，把人与 

人的博弈活动应用到个性化推荐中，提出一种基于博弈的链 

接预测模型。 

3 基于博弈的链接预测算法 

好友推荐的目的是帮助用户找到好友，迅速构建用户社 

交图谱，形成可持续发展的网络生态圈。基于博弈的观点，个 

性化好友推荐问题可以描述如下：推荐能够增加用户效用函 

数的朋友给用户，直到不能改变该效用函数为止，即到某种平 

衡状态结束。效用函数_1。]来源于微观经济学，表示消费者在 

消费中所获得的效用与所消费的商品组合之间数量关系的函 

数，被用以衡量消费者从消费既定的商品组合中所获得满足 

的程度。把社会网络中人际关系的效用函数定义为某种心理 

满意度的映射 ，即“( )：satisfy(x)--~R ， 表示个人，X表示 
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人群，而平衡状态是让大家共赢的状态。用 argmax~∈xU( ) 

表示效用函数 “的最大值集合，平衡状态就是 argmax~∈x 

( )。例如，在一个吸毒人群的社会网络中，吸毒的人周 围有 

更多的吸毒者，说明这个 网络能够提高吸毒者 的效用 函 

数_1 。而效用函数的考虑是学术社交网络 ResearchGate成 

功的主要原 因_2 ，学者们选 择 ResearchGate而不是 Face— 

book，是因为 Facebook没有真正挖掘这些人的效用函数，不 

能满足特定人群(如学者们)在社交网络上交友的需求。 

3．1 博弈模型 

社会网络关注的是个体之间的互动和联系。在社会网络 

中，个体的行为遵循一定的规则 ：个体会根据“环境”和接收信 

息来调整自身的状态和行为。本文用图 G来描述社会网络， 

G=(V，E)：V表示社会网络中的节点集 ，E是边集合。这里 

给出如下假设 ：(1)社会网络中有 个节点，这里的节点指的 

是人 ，有 e条边，边指的是人与人之间的关系；(2)朋友关系不 

是对称的，即z愿意结交Y的朋友，但 Y未必乐意；(3)该社会 

网络中，每个人都只能与他的邻居进行交流；(4)个体拥有的 

朋友数量越多越好。 

在时间维上，将博弈的全部过程分成若干个 时间间隔。 

假设在每个时间间隔 △￡内，网络中的每个人最多只能调整一 

次个体行为状态，状态的变化取决于邻居进行交互时是否能 

与其结为好友。个体能采取的策略集为{愿意结为好友，不愿 

意结为好友}。这里社会网络中的个体 -z、个体 Y都愿意结为 

好友 ， 、Y的收益均为A； 愿意与 Y结为好友，但是 Y不愿 

意与z为好友 ，则 的收益为 B，y的收益为 C，反之 ，z的收 

益为C，y的收益为B； 、Y都不愿意结为好友，则 z、Y的收益 

均为 D，这里收益值的大小为 A>B>C>D。32与 陷入僵 

局时所付出的代价为a，带来的收益为p， a。如果 z、Y均 

采取策略愿意结为好友 ，则他们的收益 A= ；如果两人 中只 

有一个人愿意与另一个结为好友，则对于采用“结为朋友”策 

略的人来说，收益为 B一 一a／2，而采用“不结为朋友”策略的 

人用收益为c一 一 ；如果两个人都采用“不结为朋友”策略， 

则他们的收益 D一0。收益矩阵如表 1所列。 

表 1 收益矩阵 

是否结交一个人为好友 ，个人关注的是让 自己的利益最 

大化，所以这是一个非合作博弈。为了不失一般性，把社会网 

络中任意两个节点间是否会建立链接这个博弈过程用以下模 

型 r进行描述 。 

r一 (V，S，U) 

式中，V一{V ，V2，⋯， )表示社会 网络 G中节点集合；S一 

{S ，S：，⋯， )表示 G中所有节点的策略空间；S ={s—Slz， 

⋯

， }表示节点 的策略集 ，其中 mj为 能采用的策略 

数量，这里 rnj一2，因为对于个人来说，其只有两个策略，即要 

么结为朋友，要么不结为朋友。本文用 作为 的策略变 

量，s (Vi)一S ×S2×⋯×S 一R为节点 的决策函数。 一 

(s ”，S )表示一个策略组合，即图 G中所有节点在某一个 

时刻 t所选择的策略。U一{“ ，Uz，⋯，“ }为全体节点的效用 

函数。如前所述 ，U =satisfy(s (Vi))。 



 

虽然对于个体 来说，其策略集为 S 。但对于 所选 

择策略s ( 一il，i2，⋯，irni)来说 ，S 是策略集 S 上的一个 

概率分布，而这个概率分布称为混合策略。对应地，把 S称 

为纯策略，而节点 的混合策略集P 定义如下： 

P 一{P ：S 一[o，1]l 
一

P (s )=1} 
t 

其中，当P (s )一1时，只 就成了纯策略。P—P x⋯× 表 

示博弈的混合策略集合。对于节点 的混合策略，定义对应 

的期望效用函数如下 ： 

(p)： 墨 Pi㈦$ik 
其中，P (5 )一 ．Ⅱ．，P (Si)，而户一( ”，P )是一组给定的 

V t 

混合策略组合。而对于纯策略组合 s一(S “，S )∈S来说， 

节点 的期望效用函数为： 

地(5)一 A (s ，si) 

其中， ～ 表示节点 与 是邻居节点，A ∈R 是节点 

与 收益矩阵，其中A (z， )为表 1中矩阵的元素。coq 

为e(Vi， )上的权重。结合上述两式，节点 的效用函数 

如下： 

兀i( )一∑ xTA X 7=∑ ~OijxTx 7=∑ 伽f∑z ， (1) 

综上所述 ，社会网络中根据个人收益函数来选择是否与 

其他人结为好友是一个混合策略博弈。纳什在 1951年证明 

了混合策略中一定存在纳什均衡点[ ]，但纳什均衡点(不动 

点)的求解是PPAD问题[2 ，所以本文并不求解纳什均衡点， 

因为博弈论从来没有对博弈过程进行过合适的描述，只对可 

能的结果做了预测 ，只有理论上的存在性。本文中采用局部 

优化的方式来提高节点收益，向不动点靠近。 

3．2 个性化推荐算法 

虽然收益由具体的决策产生，但本文中定义的收益函数 

与节点重要性有关，需要考虑节点本身的特性。文献E23~U 

用外部激励的博弈和社交网络提高分享率，但忽视了分享者 

自身的特点，从而对提高个性化服务帮助不大，只有真正了解 

使用者内心的效用函数才更加有效，否则一个共享者为了博弈 

和控制会分享更多与自己无关的信息，产生许多“虚假”数据。 

本文以节点重要性的差来决定收益函数的大小。首先需 

要评价一个节点相对于其它节点的重要性，如果和一个节点 

有连接就会有一个权重 嘶 (重要性差值)在这条边上。对于 
一 个节点 ，与他相邻的节点(朋友的朋友 )的权重如果很 

高，那么它和它成为朋友后的收益很大，而 相对来说却没 

有什么收益，所以 不会乐意与 结为好友，所以差异大的 

两个节点基本也很难成为朋友；如果权重相当，差值很小，差 

别小，两个人的收益都能提高，这样会更容易结成“朋友”。 

在社会网络中，每个节点的位置和它与邻接节点的连接 

方式的不同决定着该节点在网络中的重要性的不同。节点的 

集中性越强，与它连接的节点越多；它与其它的节点交互越 

多，其在网络中信息流动的关键性越强，那么该节点的重要性 

就越强；节点在网络中越是中心，它的用户排名越靠前 ，越多 

的节点推荐它，那么该节点的重要性就越强。所以对于如何 

有效地衡量节点重要性，本文从节点的中心度、亲密度、关键 

度、用户排名几个方面建立了节点重要性的综合衡量模型。 

该模型不仅考虑了节点 自身特征 ，而且还考虑了相邻节点对 

该节点的影响。具体定义如下： 

J( )=A1Id( )XA2Ic(Vi)× h( )× 4Iu( ) 

其中， ( )=degre
n

e(Vi)
， L ( )一 n ， 

互distance(Vi， ) 
，= l 

)一互 1一p)-~p(E )。 
( )描述一个用户 的节点的度 degree( )与节点 

数的关系， ( )越高，用户就越集中。L(Vi)表示用户 

与用户 ( ≠ )互动的容易程度，用节点间的距离来衡量 ，距 

离越短，就越容易。h( )表示节点 在网络中的位置，如 

果任一两个节点 与 ( ，尼≠ )的最短路径都要通过节点 

，那 就是通常所说的关键点_2 。而 I ( )是受Page- 

RankE 。 的启发，如果在用户中，有许多的用户都认可推荐的 

节点，且推荐它的这些用户是有权威的，那么在网络中该节点 

就有较大的影响力。下面给出社会网络中计算节点重要性的 

算法。 

算法 1 计算节点重要性 

输人 ：节点Vi(i=1，2，⋯，n) 

输出：节点Vi的重要性指标 I(Vi) 

过程 ：di一0，Ci—O 

1．Fori一1 tO n f 

2．Ia：degree(Vi)／n 

3．forj一1 tO n{ 

4．di=di％-distance(i，j)) 

5．I 一n／di； 

6．dowhile{ 

7． Ci Ci％-shortpathby(vj，Vk，Vi)／shortpath(N，vk)； 

8．)until(j~k) 

9．Ib= Ci； 

10．I— l*Id+ 2*I + *Ib+k *I 

评估完节点重要性后，计算一个节点相邻节点的重要性 

差。在这些相邻节点之间，把差距最小的节点推荐给另一个 

节点，然后重复，可以得到一个合适的社交群体，直到每个人 

的收益函数不再发生变化，或者变化不再显著为止。具体的 

GAR(Game Approach for Recommendation)算法描述如下。 

算法 2 GAR推荐算法 

输入：节点 Vi，si(Vi) 

输出：为用户 Vi推荐的好友集合 List(Vi) 

过程： 

1．List(Vi)+。西 

2．Set M — thresholds 

3．Rank(neigbour(Vi)) 

4．If I(u)> M then 

5．Set Un ighbo ~=neighbour(u) 

6．EndIf 

7．For each xE U ighbou 口 d0 

8．If I(Vi)一I(x)< 0 then 

9．List[ViJ'*-ListFVi']U x 

1O．End for 

相对于重要性差相近的点，例如 J( )一J( )< 的两个 

点 和 ，通过点 “互相推荐为好友。而节点 对于这两个 

点 和 来说，效用函数会增加，同时效用函数增加会影响 

重要性的变化。预测两个好友重要性的变化 ，当变化小于某 

个阈值时退出，重新 Rank，如果成为好友后， 需要重计算。 

这个过程在社会和经济学中并不能达到平衡点，而是会 

形成所谓的马太效应。所以需要对算法按照制度机制的原理 
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进行改进 ，在网络中社会影响力最大的节点要对重要性低于 

某一阈值的节点主动帮扶，要把低重要性的节点按照一定比 

例有限地推荐给高重要性 的节点。推荐好友时，不能总是推 

荐阈值相同的，而是要有一定的差别 ，鼓励每一个人提高自己 

的重要性。 

4 实验结果分析 

4．1 数据集 

应用自主研发的面向科研工作者的社交网络服务平台即 

学者网(http：／／www．seholat．corn)提供的数据 ，对文中提到 

的 GAR算法进行验证。抽取数据的时间跨度从 2013年 10 

月到 2014年 5月，共包含 3078个用户，8772个用户好友关系 

记录，117300条注册用户互访 日志记录，3295条活跃用户记 

录。本文对数据进行预处理 ，将数据集分成测试集和训练集。 

从 2013年1o月到 2014年 1月，将全部 3078个用户作为训 

练集 ，在训练集上训练用户选择策略的概率分布、节点重要性 

中的 4个参数。而将 2014年 2月到 2014年 5月活跃排名在 

前 lOO内的用户作为测试集，评估本文提出的推荐方法的质 

量。只选择这 100个用户是为了减少计算量，所以只计算信 

息比较完整、被关注度高、登录网站次数多并且频繁使用网站 

发布信息的用户。 

4．2 实验结果和分析 

虽然 目前已有的推荐系统评价指标数不胜数，但到 目前 

为止，如何客观、有效地评价推荐系统仍然是一个没有定论的 

问题[ 。推荐的准确度是评价推荐方法推荐质量的一个重 

要评价指标。假设用户可以考察所有用户的信息，并且可以 

根据结交某人为好友后 自己的收益函数的高低对项目进行排 

序，那么准确度可以定义为推荐算法的预测排名与用户实际 

排名的贴近程度。因此本文主要以下面两个常用的评价指标 

来评估基于博弈的社会 网络个性化好友推荐方法的推荐质 

量 。 

(1)前 k个推荐项目的平均准确率AP@愚； 

(2)前 k个推荐项目的查全率R@愚。 

其中，将 k分布设置为k一10和 忌一20。 

令 hits(u )表示前 k个推荐的好友中目标用户U 点击添 

加为好友的个数，” (地)为在测试集中目标用户 U 自己添 

加好友的个数。R(item(u ))表示推荐给 目标用户 地的好友 

候选集合，U(itern(U ))表示在测试集中目标用户 自己所 

选择好友的集合，则前 惫个推荐结果的平均准确率为： 

AP@k：：LAP(u~) 

其中 

AP(U )一∑rel(志)×P(u )@k 

P(砒)@ = 

f1， R(itern(u ))NU(itern(u ))≠ 

rel(k)=i0，R(itern(u ))nu(item(u~))一西 l， ( ))f1U( ))一西 
前 志个推荐项 目的查全率为： 

R@k： 
i 

其中，R(地)一 hit s(u)
。 

将传统的CNE“]、AA算法[“ 和本文提出的GAR算法在 

· 1 94 · 

数据集上进行实验，并比较预测的准确率。AP@是评价指标 

和R@ 评价指标的实验结果分别如表 2和表 3所列。 

表 2 AP@k评价指标 

表 2和表 3中的每一列对应一个链接预测算法，而行数 

据为对应算法下得到的分数值。表中的前两个算法是共同邻 

居算法(CN)和AA系数算法，后一种是本文提出的基于博弈 

模型的链接预测算法(GAR)。 

从实验结果可 以看出，前 k个推荐项 目的平均准确率 

(AP@ )、前 k个推荐项目的查全率(R@是)都随着参数 k值 

的增加而增加。而考虑了效益函数的 GAR算法提供的推荐 

好友候选集更能满足用户在社会网络上结交朋友的需求。 

结束语 本文主要针对 目前信息推荐系统缺乏用户社会 

关系考虑的问题 ，提出了一种朋友关系预测的方法。实验结 

果表明，该方法能够明显提高用户关系类型的预测准确性。 

社交网络中节点数众多，本文根据收益函数来进行链接 

预测，它是博弈的结果，要精确计算其值，计算量是非常大的。 

因而，如何提高运算效率是未来的一个研究方向。除此之外 ， 

由于效益函数的选择对于提高准确性和减少计算量至关重 

要，因此选择更合理的效益函数也是未来的一个研究方向。 
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