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基于 PH—Tree多属性索引树的朋友推荐算法 

梁俊杰 孙阳征 

(湖北大学计算机与信息工程学院 武汉430062) 

摘 要 现阶段越来越多的人通过社交网络结识新朋友，如何为用户快速准确推荐朋友是考量平台服务能力的重要 

指标。提出了一种基于索引树的在线网络朋友推荐方法，即基于网络结构局部特性的思想将用户问的多属性相交值 

转换为二进制位码向量表示，利用改进后的PH—Tree将所有的向量构造成排序索引树，通过遍历索引树容 易确定用 

户的最佳推荐朋友集。实验证明本方法具有较高的效率和准确率。 
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Friend Recommendation Algorithm Based on PH-Tree Multi—attribute Index Tree 
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Abstract Nowadays，more and more people make new friends on online social networks(OSN)，and it becomes an im— 

portant feature for OSN to recommend friends for users rapidly and exactly．An online friend recommended algorithm 

was proposed using a sorted index tree based on local network structure．Multi—attribute intersection values between dif— 

ferent users were converted into binary vectors and organized ii1 PH—Tree．Thus a user’8 best friend recommended set 

can be determined by travelling the index tree easily．The experiments show that our method performs efficiently and 

precisely． 
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1 引言 

随着下一代互联网技术的快速发展，在线社交网络 OSN 

(Online Social Networks)吸引了大量用户的关注和应用，如 

Facebook、Linkedin和人人网等成为了主流的互动网络平台。 

当前在线社交网络平台流行的主要原因是用户通过平台不仅 

可以与其他用户进行互动交流和订阅 自己感兴趣的信息，还 

可以结识更多的新朋友，因此平台能否为用户快速准确地推 

荐朋友已成为衡量 OSN平台技术的重要指标_1]。 

由于社交网络平台用户需求和发展模式的不同，现有的 

平台采用了不同的方法为用户提供朋友推荐服务，这些方法 

基本上可以分为 2种：基于网络结构的局部特性和基于网络 

结构的全局特性 。如 Face book采用的是将用户朋友的朋友 

FOAF(2_(Friend of a Friend)推荐给用户，它是根据每个候选 

朋友和目标用户的共同朋友的数 目来推荐好友。作为基于网 

络结构的局部特性推荐朋友的典型算法 ，FOAF在聚集系数 

较高的网络中能够产生较好的推荐效果，但是存在对 OSN信 

息利用率不够高的问题l_3]。基 于网络结构的全局特性，如 

Google网页排序算法 Page Rank[4]，该推荐方法能侦测 网络 

的所有路径结构，推荐的准确率相对局部网络结构更高，但是 

随着 OSN中用户爆炸式的增长，基于全局特性进行推荐的效 

率将受到很大影响。 

为此，针对 目前基于网络结构局部特性进行朋友推荐方 

法的准确率和效率较低问题，本文提出基于PH—TreeVs]多属 

性索引树 的朋 友推荐算 法 RMPH—Tree(Recommended in 

Multi-attribute PH—Tree)，即在 目标用户的朋友圈中将候选 

对象与 目标用户的多个属性之间的相似值表示为位码向量， 

构造 PH—Tree排序树来实现准确高效的朋友推荐过程。通 

过大量实验证明RMPH Tree算法与现有方法相比在推荐准 

确性和性能方面表现更好。 

2 相关工作 

2．1 背景知识 

在社交网络平台中用户与用户之间的朋友关系称为朋友 

圈。朋友圈可以用无向图G一(U，E)来表示 ]，其中 U表示 

用户，E表示用户与用户之间的朋友关系。2O世纪 6O年代 ， 

美国著名社会心理学家 Milgram提出“小世界”理论 ，即世界 

上的每个人只需要通过平均 6个人(最多不超过 6个人)就可 

以和任意一个人建立起联系。根据该理论，RM PH—Tree将 

朋友圈的推荐路径长度 L限定在 2≤L≤6范围内。 
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文中所有符号的说明如表 1所列。 

表 1 文中符号解释表 

符号 

U(U1，L『2，⋯ ，Ut) 

中( ，锄 ，⋯ ， ) 

C(Cl，c2，⋯ ，Cs) 

W (Wl，W2，⋯ ，ws) 

L 

K 

M 

具体含义 

用户集 

用户属性集合 

相交属性值向量 

相交属性权重向量 

推荐路径长度 

前K个推荐朋友 

用户的候选朋友个数 

2．2 PH-Tree简介 

PH—Tree是一种基于 向量 位码 (bitcode)表示 的索引 

树 l7]，通过共享位码前缀而节省存储空间_8]，实现查询时效率 

的提高。例如，假设二维空间中的 3个点 Pl(7，8)、P：(5，8) 

和 P3(7，10)，对应的位码分别为 Pl(01l1，1000)、Pz(0101， 

1000)和 P3(0111，1010)，通过观察可以看出，这 3个点的前 

两位和最后一位位码是相同的(分别是 O1、1O和 10)，因此在 

PH—Tree中这 3层的位码数据只存储一次，如图 1所示。 

P1 P2 P3 P1 P2 P3 
0 1 0 1 0 1 0 1 

1 0 1 0 1 0 ．．．．．．．． ． 1 0 

1 0 0 0 1 1 1 0 0 O l 1 
1 0 1 0 1 0 1 0 

图 1 PH—Tree索引树示意图 

3 RlVlPIt-Tree索引树构造 

3．1 多属性表示方法 

现实生活中相同点越多的人越容易成为朋友_g]，因此我 

们可以利用 OSN提供的用户各项信息，如兴趣、性别、年龄、 

工作经历、学习经历等[1 ，综合分析用户的可能朋友集合并 

进行推荐，以此提高推荐的准确性。其 中，OSN提供的用户 

每项信息都可以看作是一个用户属性 ，则用户可以表示为多 

个属性的集合U(西 ， z，⋯， )，S代表属性个数。 

例如，假设用户 U 的两个属性分别为朋友和兴趣，其 中 

朋友 中 一{张三，李四，何里，李燕 ，于爽，马腾，王昕，钱秋 ， 

何水波 ，陈胜，吴波，熊参}，兴趣 中 。一{羽毛球 ，旅游，篮球， 

足球}，则用户 Ul可以表示为 U1( ⋯ 2)。 

为了向用户准确地推荐朋友，需要综合考虑推荐对象与 

被推荐对象的多项属性，两者之间各个属性集间存在的相同 

属性值越多 ，则成为朋友的可能性就越大[1 。 

定义 1(相交属性值) 对于属性 S，用户 u 与 u，具有的 

相同属性值个数 ，记为 Cs(Ui，gj)。 

例如用户 U 的朋友 一{张三，李四，何里，李燕 ，于 

爽 ，马腾，王昕，钱秋，何水波 ，陈胜，吴波，熊参 }，用户 的 

朋友 z 一{张三，李四，于发}，则用户 U 和用户 U2在朋友 

属性上的相交属性值 C ( ，U2)一2。 

定义 2(相交属性向量) 用户 和用户 U，在所有属性 

上的相交属性值组成的向量，记为 C(Ui，U )一(C ，Cz，⋯， 

C )，其中 C (1≤ ≤s)是第 i个相交属性值。 

例如假设 U 和 U 有 5个共同朋友和 1个共同兴趣(其 

中相同朋友个数为第一属性 ，相同兴趣数为第二属性)，则表 

示为 C(U1，Ul4)一(5，1)。 

实际应用时，考虑到 OSN可能对不同的属性在朋友推荐 

中起到的影响力不同，系统对不同的属性需要赋予不同的权 

重值l_1引，因此在构建PH—Tree之前必须对相交属性值根据权 

重从大到小进行排序。 

定理 1(相似值) 假设 C( ， )一(cl ，⋯， )中对应 

的权重向量为W(w ， ，⋯，Ws)，根据权重从大到小排序后 

的属性向量为 C( ， )一(c ， ，⋯ C t)，对应的权重向量 

为 Ⅳ (叫 ，毗 ，⋯，Ws )，则 Ui和 UJ间的相似值可以用公 

式 ：Sim—attribute一 ~／训l (f1 )。+ (c2 ) +⋯+ (c ) 

来度量。 

由定理 1可知，两个用户之间的相似值越大，那么这两个 

用户越相似，越值得相互推荐成为朋友。为利于相交属性向 

量的使用和管理 ，本文在 PH—Tree中为相交属性加入权重 ， 

使树中每层右边的值大于左边的值，从而成为一种新的排序 

PH—Tree，即 RMPH—Tree，其能够更准确快速地为用户推荐 

朋友。 

3．2 RMPlt-Tree多属性树构造 

在采用 PH—Tree组织用户属性之前，需要将相交属性向 

量转换成位码向量表示形式。转换表示时根据相交Jfj虱JI生向量 

中的最大值确定位码表示的二进制长度 ，即 PH—Tree存储数 

据的位码长度。 

定义 3(相交属性位码向量) 将十进制表示的相交属性 

向量转化为二进制表示，即为相交属性位码向量。 

例如：C(U ，U )一(5，1)转化成 4位二进 制表示 为 

C(U1，U14)一 (0101，0001)。 

为描述方便，假设用户多属性包括朋友、兴趣和年龄E13]， 

被推荐对象为 【， ，则已经和 u 是朋友的用户将不再考虑，根 

据朋友圈和推荐路径长度限制 ，需要确定 U 、U U e和 U 

推荐给 u 做朋友的先后顺序，这一难题可以利用 RMPH— 

Tree来解决。 

RMPH-Tree是将用户的相交属性位码向量组织成 PH- 

Tree的索引结构。RMPH-Tree具体构造过程以实例来说明。 

(1)根据朋友圈图(见图 2)，确定 U 分别与 己， 、U 、 

U U 在第一个属性“朋友”上的相交属性值 f (U ，U )一 

5，C1(己，1，U15)一 O，c1(Ul，U16)一 0，C1(U1，U17)一 7。 

图 2 U1的朋友圈关系 

(2)根据OSN提供的用户兴趣信息(见图 3)，确定 分别 

与 、 、 、 在第二个属性“兴趣”上的相交属性值， 

Q( ，U14)：1，c2( ，U15)一1，C2(U1，U16)一0，C2(U1， 7)一 

2。 

图3 用户兴趣关系 



 

(3)根据 OSN提供的用户年龄数据以及交友年龄范围信 

息(见表 2)，交友的年龄范围里的每个值可看作是一个点，由 

此确定 与每个候选用户在第三个属性“年龄”上的相交属 

性值，C3(U1，U14)：1，C3(Ul，U15)一2，c3(U1，U】6)一2， 

C3(U1，Ul7)：0。 

表 2 用户年龄范围表 

用户 

u1 

U14 

U15 

Ul6 

Ul7 

年龄 

20 

l6 

17 

23 

28 

交友的年龄范围 

[is，eel 

[14，18] 

[15．19] 

[21，25] 

[26，30] 

(4)将上述 3个步骤的向量合并得到【， 与L厂 、U s、U 

U17的相交属性向量 C(Ul，U1 )一(5，1，1)，C(U1，Ul5)一(0， 

1，2)，C(Ul，Ul6)一 (0，0，2)，C(U1，Ul7)一 (7，2，O)。 

(5)根据系统给出的权重对相交属性向量进行排序，假设 

3个属性的权重从大到小依次为：朋友、年龄、兴趣，则排序后 

的相交属性向量为C(U1，U14)一(5，1，1)，C(U】，U】5)一(0，2， 

1)，C(U】，U16)一(O，2，O)，C(U1，Ul7)一(7，0，2)。 

(6)用二进制表示法将相交属性 向量表示为相交属性位 

码向量为：C (U1，U14)一(0101，0001，0001)， (U ，Ul5)一 

(0000，0010，0001)，C (U1，U16)= (0000，0010，0000)， 

C (U1，Ul7)一 (Ol1I，0000，0010)。 

(7)利用 PH—Tree将所有 的相交属性位码向量组织起 

来，同时在树的同层数据中 RMPH—Tree按照数值从小到大 

排序，这样在 RMPH—Tree遍历时从根节点到叶子节点的路 

径来看，右路节点数据要大于左路节点数据，因此利用 PH— 

Tree可以实现对向量数据的排序组织，即 RMPH-Tree为朋 

友推荐排序索引树(见图4)。 

000 

／ ／  、 ＼  

lII 

，U14) 

图 4 RMPH—Tree排序索引树 

根据 RMPH—Tree的构造过程可知，在 RMPH—Tree的 

叶子节点中，右端节点与用户 u 的相似度 比左端的要大；并 

且从根到叶子节点的路径来看，右线比左线的相似性度量值 

大，因此利用 RMPH—Tree的深度遍历和从右至左遍历即可 

得到为U 推荐朋友的最佳顺序为：U 、U 、U s、U e。 

4 基于 I PH-Tree的朋友推荐算法 

基于 RMPH—Tree的朋友推荐算法如下 ： 

输入：用户集合 U，属性权重向量 w，被推荐用户 u1 

输出：最佳推荐朋友排序集 SC。 

步骤： 

(1)初始化推荐朋友 SC=O； 

(2)在朋友圈图G一(U，E)中将与用户 U1的路径长度大于2且小于 

等于 6的用户加入候选对象集合 RS．temp一(Uk，U ，⋯，U )； 

(3)确定 u1与 RS—temp中的每个候选对象的相交属性值 C(U1， 

Ui)，其中U ∈RS temp； 

(4)按权重从大到小对相交属性值中的各个向量进行排序，并转化为 
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相交属性位码向量 ； 

(5)构建 RMPH—Tree； 

(6)结合深度遍历和从右至左的广度遍历将 RMPH—Tree叶子节点依 

次添加到 SC中； 

(7)返回 SC。 

5 实验验证和结果分析 

5．1 实验数据 

该算法的验证数据由美国东北大学的 Alan M islovel1 ] 

(http：／／socialnetworks．Mpi—BWS．org)提供，数据采集了在新 

奥尔良地区的 Facebook朋友关系，有 63578个注册用户 ，包 

括用户的朋友数、兴趣爱好和年龄等属性。本实验随机选取 

1O个朋友圈包括 1000个用户信息来对该算法进行验证。 

实验代码用 MyEclipse 10．0编写、Java语言实现，jdk版 

本为 1．7。实验代码运行于 MacBook Pro ME865CH／A，操作 

系统 Mac OS X Mavericks，CPU 2．4GHz双核 Intel Core i5， 

8GB 1600MHz DDR3L内存，256G固态硬盘。 

5．2 评价标准 

RMPH—Tree是基于网络结构局部特性 的朋友推荐算 

法，实验选取同类型的协同过滤算法l_l (Col laborative Fihe— 

ring．CF)和朋友的朋友算法 (FOAF)作 为比较对象，验证 

RMPH～Tree算法的先进性。实验中根据准确率__1 (Preci— 

sion@k)、召回率(Recal1)[”]和平均准确率 (Mean Average 

Pre cison，MAP)E“]3个指标来评价推荐算法的准确性。 

准确率(Precision@K)表示正确推荐的朋友数 目占所有 

推荐朋友数 目的比例。P@K表示前 K个推荐朋友中正确推 

荐所 占的比例，记为 P@K一正确推荐朋友数／K。召回率 

(Recal1)表示正确推荐朋友个数与测试集 中总的候选朋友个 

数 M 的比例，记为 Recall=正确推荐朋友数／M。平均准确率 

(MAP)表示对所有用户推荐结果 的准确率的平均值，记为 

MAP=EAP(k)／t，该值越大说明算法的准确率越高。MAP 

从整体上评估算法的准确性，AP表示对每个用户推荐结果 

的平均准确率。 

5．3 实验 

5．3．1 属性个数对准确率的影响 

多属性是 RMPH—Tree算法实现准确推荐的重要因素， 

为了验证多属性能提高算法的准确性，在实验中将测试属性 

数量的变化对推荐准确率的影响。假设为用户推荐朋友个数 

为 K，选取的属性个数为 S，实验中分别测试当 K为 20、30， 

测试 S取值 5、10和 15时的推荐结果准确率。为了保障实验 

的有效性 ，我们将对每组数据做 5次测试 ，然后取平均值作为 

测试结果，如表 3所列。 

表 3 属性个数对准确率的影响 

由实验知，随着推荐个数 K的增大，准确率将有小幅下 

降。这是因为 RMPH—Tree是依据深度遍历和从右至左遍历 

依次产生推荐朋友顺序，随着推荐人数的增多，推荐的朋友相 



似性将越来越小，因此准确率随推荐人数的增多而降低。在 

K值相同时，随着选取属性个数的增多，准确率明显提高，这 

是因为属性越多，用户之间的相似性度量考虑越周全 ，越能够 

做出准确的推荐。 

由此可见，属性个数对提高算法的准确性起到至关重要 

的作用。为实验方便，以下将选择属性数量 S一15进行测试。 

5．3．2 数据规模对运行 时间的影响 

通过选取 3种不同的测试集数据规模 ，比较了 3种算法 

在不同规模数据集下的运行时间，实验结果如图 5所示 。分 

析可知，随着数据规模的增大，3种算法的运行时间都呈增长 

趋势。但是，相比CF和FOAF而言，RMPH—Tree算法的运 

行时间最短 ，只是 CF算法的 2O 和 FOAF的 55 。这是因 

为RMPH—Tree算法采用PH—Tree索引结构来存储数据，通 

过共用前缀的存储形式大大减少了存储空间，从而降低了 I／ 

0代价。因此 RMPH-Tree算法能够更快地处理数据，具有 

更好的效率和稳定性。 

网络顶点数 

图 5 3种算法运行时间的比较 

为了评估 RMPH-Tree的准确性推荐效果，实验从准确 

率、召 回率 和平均准确率 3个方面对 RMPH-Tree算 法、 

FOAF算法和 CF算法进行比较。 

5．3．3 准确 率 

实验选取前 K个推荐朋友的数量分别为 2O、3O、4O和 

5O，观察 3种算法的准确率变化情况(见图 6)，可以看出 RM— 

PH—Tree算法的准确率一直高于FOAF算法和 CF算法；同 

时随 K值的增大，FOAF算法和CF算法的准确率下降迅速， 

而 RMPH—Tree算法的准确率一直保持在 0．35的水平。这 

是由于 RMPH—Tree算法采用排序后 的 PH—Tree来存储数 

据，在推荐时不仅能够快速地判断出最佳朋友，而且 PH—Tree 

能够依据朋友相关性 由强至弱进行推荐，而 FOAF算法和 

CF算法没有采用索引结构，并且没有考虑其他用户属性，仅 

仅根据局部网络结构中顶点相似性不能做到 RMPH—Tree程 

度的准确推荐。因此 RMPH—Tree算法有更高的推荐准确 

率。 
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图 6 在不同数据规模下 3种算法的 Precision值 

5．3．4 召回率 

如图 7所示 ，实验随机选取 5个用户，候选朋友个数分别 

为 ：39，46，32，51，29，实验结果取平均值，测试在不同测试集 

规模情况下的召回率。由于测试集包含了与被推荐用户无关 

的用户，因此召回率明显低于准确率。由实验可以看出RM— 

PH—Tree算法的召回率始终高于 FOAF算法和 CF算法的， 

分析可知 ，RMPH—Tree算法在构建 PH—Tree时，就已经决定 

了朋友推荐结果顺序，且不会因为新加进来的无关用户破坏 

RMPH—Tree的结构。这是由于 RMPH—Tree是根据用户属 

性值而构建，无关用户与被推荐用户之间的相交属性值ql~4, 

甚至为 0，这样在构建 RMPH—Tree时无关用户排在树的最左 

端或者根本不出现在 RMPH—Tree中。因此，RMPH—Tree算 

法能够保持较高的召回率。 
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图7 不同测试集规模下的召回率 

5．3．5 平均准确率 

如图 8所示，根据以上实验可知 RMPH-Tree的准确率 

明显高于其它两种算法，不难看 出 MAP从整体上说 明了 

RMPH-Tree算法更好。 
∞  
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图 8 平均推荐准确率 MAP值 

以上实验结果综合表 明，RMPH—Tree算法能够更快更 

准确地进行朋友推荐，当候选朋友数很少且属性信息较少时， 

本文算法的推荐准确率也会大幅下降l_】 ，甚至不及其余的一 

些推荐算法，因为本文算法主要是对属性值进行分析的。 

结束语 向用户推荐新朋友是社交网络平台的重要功能 

之一 ，如何快速准确地向用户推荐朋友是衡量平台服务能力 

的重要指标E18]。本文创新地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 RMPH—Tree，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 ”]。实验证明 RMPH—Tree相 比同类算法具有更高的准 

确率和效率。 

在接下来的工作中，我们将更多地考虑社交网络平 台的 

用户实时数据[ 。 以及属性细分对推荐准确性和效率的影响。 
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和精确度。可以看出，RLOF算法在处理低维数据时执行速 

度较快；但随着维度增加，基于 R2一tree索引的查询成本增 

加，基于子空间划分的检测算法更占优势。RLOF算法在检 

测精度上效果更好。 

2．| 5雏 10雏 

图4 执行效率比较 

2堆 5雏 10雉 

图 5 精确度 比较 

结束语 不确定数据的离群点检测是一个非常重要的研 

究领域，具有广泛的应用前景。本文提出了一种基于密度的 

局部离群点检测算法 RLOF。该方法通过引入 R2一tree这种 

数据结构，在最小充分邻域的确定和数据集动态更新环节上 

缩短了计算时间，提高了整体算法的执行效率。实验表明，该 

算法一定程度上能够适应空间和海量数据环境下的离群点检 

测。下一步，将充分考虑不确定数据的属性级不确定性对算 

法的影响和面向不确定数据流的离群点检测算法。 
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