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一种基于最大熵原理的社交网络用户关系分析模型 
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摘  要：在社交网络的演化和发展过程中，用户之间关系的建立受到多种因素的共同作用。该文通过对社交网络中

用户属性以及用户关系数据进行分析，旨在发现影响用户关系建立的关键因素。首先，针对用户关系建立的复杂驱

动因素，分别从个人兴趣、好友关系、社团驱动 3 个方面提取影响用户关系建立的因素并定义相应的影响因子函数。

其次，针对多种影响因素难以量化以及权值分配不确定等问题，以最大熵原理为基础构建用户关系分析模型，该模

型在选择特征时具有不需要依赖于特征之间的关联性等特点，并能够量化各个因素对用户关系建立的驱动强度。从

而挖掘影响链接建立的关键因素，分析用户关系发展态势。实验表明，该模型不仅能够量化各因素对链接建立的驱

动强度，发现关键影响因素，而且可以对用户关系进行有效预测。 
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Abstract: Within the evolution and development of social networks, the establishment of relationships among the 
users is affected by various factors. By analyzing user behavior data and relationship data in social network, this 
study tries to detect the key factors that affect the formation of relationship among users. Firstly, considering the 
complex driving factors for the user relationship establishment, the factors are extracted and the impact factor 
functions are defined from personal attributes, friendships and community driving. Secondly, in order to quantify 
driving factors and assign weight, a user relationship analysis model based on the principle of maximum entropy is 
proposed. The model is, when choosing features, characterized by its independence from the association among 
features, and can also quantify the strength of various factors that drive users to establish relationship. 
Furthermore, the key factors that affect the user relationship can be detected and the development trend of user 
relationship can be analyzed. Experimental results reveal that the proposal model can not only quantify the 
strength of each factor that drives relationship establishment, it can also predict the user relationship effectively. 
Key words: Social network; User relationship; Situation analysis; Principle of maximum entropy 

1  引言  

随着信息技术的不断进步，在线社交网络得到
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了蓬勃发展，并且逐渐成为人们生活不可或缺的一

部分。在社交网络的研究中，用户关系分析是一个

基础问题，近年来受到各个领域越来越多的关 
注[1,2]。分析用户关系可以帮助人们更加深刻地了解

网络的演化模式和发展方向，同时相关研究也可以

被广泛地应用于各个领域，例如：电子商务中的商

品推荐，以及生物学领域蛋白质相互作用关系的发

现中，从而产生巨大的经济效益和社会效益。 
现阶段对于社交网络中的关系分析，主要有用

户关系强度以及用户关系预测等方面的研究。在用

户关系强度的研究中[3,4]，文献[5]运用了监督学习的

方法来预测用户关系强度，该方法可以较好地发现

网络中所存在的强链接。文献[6]则是提出了一个无

监督的模型，该模型可以通过用户的相似度和交互

活动来评估用户的关系强度。文献[7]提出一种基于
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半监督学习的方法，该方法不仅可以量化节点间链

接的强度还可以预测出链接的类型。文献[8]通过对

社交网络中的线上互动数据进行分析，运用机器学

习算法估计亲密度从而识别出现实中的强链接。 
在用户关系预测方面主要是关于链接预测的研

究，并且通常运用相似性指标对用户关系进行分 
析[9]，例如：共同邻居、Jaccard 系数、Adamic/ 
Adaic[10]、Katz[11]等。然而这些方法只考虑了网络拓

扑结构信息而忽略了其他可以用来提高关系预测准

确度的信息。在基于随机游走的方法中[12,13]，文献

[14]提出了一种基于网络局部随机游走的相似性指

标，区别于全局的随机游走，该方法仅考虑有限步

数的随机游走。目前越来越多的研究运用社交理论

来对用户关系进行分析，文献[15]运用共同邻居的

节点中心性为基础构建用户关系分析模型，包括 3
种中心性：Degree, Closeness 以及 Betweenness，并
发现弱连接可以提高预测的准确度。另外在监督学

习层面，经常把用户关系预测当作分类问题来处 

理 [16,17]，并将更多的信息应用到用户关系的预测

中。其中文献[17]运用机器学习的方法来进行链路

预测，并对比不同机器学习算法的预测效果发现

SVM 取得了最优的预测效果。 

以上的研究着重于从不同的角度来进行用户关

系分析，研究用户关系之间的亲密程度并预测用户

关系，而在影响用户关系建立的各个因素之间驱动

强度的研究相对较少。针对该问题，本文提出了一

种用户关系分析模型，首先通过分析用户关系建立

的复杂驱动因素，分别从个人兴趣、好友关系、社

团影响 3 个方面提取特征，其次针对多种因素难以

量化以及因素权重分配不确定等问题运用最大熵的

原理和方法[18]，构建用户关系分析模型。该模型不

仅可以量化影响因素的权重，挖掘出影响用户关系

建立的关键因素，还可以对用户关系进行预测。 

2  问题定义 

2.1 相关定义 
本文要解决的问题是：通过对当前网络中用户

的数据进行分析，提取影响用户之间建立链接的因

素，并量化各个因素的驱动强度，然后对用户关系

进行预测。首先定义如下几个基本概念： 
定义 1  用户关系 ,j kR  
对于任意的用户 jv 和用户 kv ，若二者之间存在

相互关注关系，则认为用户 jv 和用户 kv 之间存在用

户关系，即 , 1j kR = ；若二者不存在任何关注关系，

则认为用户 jv 和用户 kv 之间不存在用户关系，即

, 0j kR = 。 

定义 2  初始用户关系网络 ( , )G V E=  
其中，G 表示初始用户关系网络。V 是初始用

户的集合， | |V N= ，即初始用户网络中用户的总

数。E V V⊂ × 是初始用户群体中的用户关系边，即

用户之间是否存在关系。 
定义 3  全用户关系网络 ( , )G' V' E'=  
其中，G' 表示全用户关系网络。V' 是所有用户

的集合， | |V' N'= ，即全网络中用户的总数。

E' V' V'⊂ × 表示全网络用户群体中的用户关系边，

即用户之间是否存在关系。 
2.2 特征提取 

本文分别从个人兴趣、好友关系、社团驱动 3
个方面提取影响用户关系的特征，具体特征如下所

示： 
(1)个人兴趣：通常认为网络中两个节点之间的

相似性越大，两个节点之间存在链接的可能性就越

大。最简单直接的方法就是运用节点的属性，为了

便于描述，定义 IX 表示个人兴趣特征集合，对于任

意的个人兴趣特征 i
I Ix X∈ ，若用户 jv 和用户 kv 满足

该条件，则 1i
Ix = ，反之为 0。本文中分别运用符号

Vip , Location , SamSex , DifSex , Tag , Elite 来

表示认证用户、地点、相同性别、不同性别、标签

以及精英用户等方面的特征。 

相对于普通用户来讲，精英用户拥有更多的链

接。本文中运用用户的粉丝特征值 [19 21]− 来选取精英

用户，将所得特征值排名前 5%~10%的用户作为精

英用户。其中对于用户 jv 的粉丝特征值 ( )jf v 计算如

式(1)： 

( )( )
j j j

f m m
j v v vf v N N Nε= − +          (1) 

其中，
j

f
vN 代表用户 jv 的粉丝数目，

j

m
vN 代表用户 jv

的互粉好友数目，在本文中选取 2ε = ，以缩小用户

之间粉丝数量特征值的差距。 

(2)好友关系：在社交网络中，用户之间是否建

立链接同时也受到好友的影响，若两个人拥有共同

好友，那么他们之间建立链接的概率也就更高。因

此可以将用户之间的共同粉丝和共同关注作为影响

链接建立的特征。为了便于描述，定义 UX 表示好友

关系特征集合，对于任意的特征 i
U Ux X∈ ，若用户 jv

和用户 kv 满足该特征，则 1i
Ux = ，反之为 0。本文

中分别运用符号Fans , Following 来表示共同粉丝、

共同关注等特征。 

(3)社团驱动：社团也对用户之间链接的建立存

在一定的影响，同属于一个社团的用户之间联系更

加紧密，更容易产生链接。本文中运用社团分类算



780                                         电 子 与 信 息 学 报                                     第 39 卷 

 

法 CPM 判断用户是否属于同一个社团。为了便于

描述，定义 GX 表示社团特征集合，对于任意的社团

特征 i
G Gx X∈ ，若用户 jv 和用户 kv 满足该特征，则

1i
Gx = ，反之为 0。本文中运用符号Community 来

表示社团特征。 
2.3 问题形式化 

在给定初始用户关系网络 ( , )G V E= ，全用户关

系网络 ( , )G' V' E'= 的前提下，本文拟解决如下问

题： 
(1)如何量化因素的驱动强度？构建用户关系

分析模型并引入参数集合 θ ，通过求取最优参数集

合 * arg max ( | )s sP Y Gθ θθ = ，其中 sG 表示源网络，

1 2{ , , , }s
nY y y y= 用来表示源网络 sG 中用户关系

是否存在。 
(2)怎样通过参数集合 θ 来预测用户关系？利用

最优参数集合 *θ 对用户关系进行预测，即求 *Y =  

*argmax ( | )t tP Y G
θ

，其中 tG 表示目标网络， tY 是

用来表示目标网络 tG 中用户关系是否存在。 

3  模型 

3.1 用户关系影响因子函数 
为解决上述问题，首先定义参数集合并求解最

优参数集合，使条件概率最大化 * arg max ( sP Yθ θθ =  
| )sG 。根据第 2 节所提到的 3 方面的特征，本文定

义的用户关系影响因子函数为 

( )
,     0 1

,
0,      

i i
P P ki i

P P k

x x y
f x y

⎧⎪ ≠ ∩ =⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩ 其它
      (2) 

其中， ky 用来表示用户之间是否存在链接，如果存

在则 1ky = ，反之为 0。P 是可变参数，取值为 I , 
U , G 分别表示个人兴趣、好友关系、社团驱动等

方面的影响因子函数。例如： ( , )i i
I I kf x y 表示的是用

户个人兴趣特征和用户关系的相关性， 0i
Ix ≠ ∩  

1ky = 表示用户之间存在链接，并且满足个人兴趣

特征中的第 i 个特征取值不为 0。 
3.2 用户关系分析模型 

以最大熵原理为基础建立用户关系分析模型，

最显著的优点是在选择特征时，不需要独立的假设。

对于给定的初始用户关系网络 ( , )G V E= ，全用户关

系网络 ( , )G' V' E'= ，我们的目的是通过网络G , G'

分别从个人兴趣、好友关系、社团驱动 3 个方面提

取 特 征 1 1 2 2{( , ),  ( , ), ,( , )},  ( ,k k kT x y x y x y x X= ∈  

ky ∈ )Y ，其中X 表示的是影响用户关系建立的特

征，Y 表示所属类别，在这里的意思是是否存在链

接。已知的约束条件 1 为所有特征的条件概率总和

为 1： 

( | ) 1
y

p y x =∑               (3) 

其中， ( | )p y x 是条件概率，表示的是在特征 x 出现

的情况下，y 出现的概率。另外对于影响因子函数

( , )if x y ，它相对于经验概率分布 ( , )p x y 的期望值为 

p
( , )

( ) ( , ) ( , )i i
x y

E f p x y f x y= ∑          (4) 

影响因子函数 ( , )if x y 相对于模型的条件概率 ( | )p y x

的期望值为 

p
( , )

( ) ( ) ( | ) ( , )i i
x y

E f p x p y x f x y= ∑        (5) 

( | )p y x 是所要求的条件概率， ( )p x 是统计概率。因

为我们限制在给定的数据集中，那么就可以假设这

两个期望值相等，于是得到约束条件 2，即 

p p( ) ( ) 0i iE f E f− =             (6) 

以上分析给出了模型的约束条件，根据最大熵

原理，此时的条件概率 *( | )p y x 应该是使条件熵

( )|H Y X 值最大，此时 *( | )p y x 的表示公式为 

( )*

( , )

( | ) argmax |

1
          argmax ( ) ( | ) lg

( | )x y

p y x H Y X

p x p y x
p y x

=

= ∑   (7) 

于是，现在的问题转化为满足一组约束条件，

求解最优解的问题。而求解这个问题经典的方法就

是拉格朗日乘子法。首先为约束条件 1 引入拉格朗

日乘子 ϒ，对于约束条件 2，假设总共有k 个特征并

为每一个特征约束引入拉格朗日乘子 iλ ，则拉格朗

日函数的表示形式为 

( ) ( )
1

, , | ( ) ( )

              ( | ) 1

k

i p i p i
i

y

L p H Y X E f E f

p y x

λ λ
=

⎡ ⎤ϒ = + −⎣ ⎦

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜+ ϒ − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠

∑

∑   (8) 

对式(8)求偏导
( | )
L

p y x
∂

∂
，当L 取得最大值时，

偏导 0
( | )
L

p y x
∂

=
∂

因此求得条件概率的表示为 

* 1
( | )= exp ( , )

( )

k

i i
i

p y x f x y
Z x

λ
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑        (9) 

( )= exp ( , )
k

i i
y i

Z x f x yλ
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

∑ ∑           (10) 

因为我们通过个人兴趣、好友关系、社团驱动

3 方面来提取影响链接建立的特征，并定义了相关

的影响因子函数。然后分别为各个影响因子函数定

义参数集合 ({ },{ },{ })θ α β γ= 。所以条件概率
*( | )p y x 又可以表示为 
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( )

( ) ( )

* 1
( | ) exp ,

( )

             , ,

I

U G

K
i i

i I I k
i

K K
i i i i

i U U k i G G k
i i

p y x f x y
Z x

f x y f x y

α

β γ

⎛⎜= ⎜⎜⎜⎝
⎞⎟⎟+ + ⎟⎟⎠

∑

∑ ∑  (11) 

( )

( ) ( )

( ) exp ,

         , ,

I

U G

K
i i

i I I k
y i

K K
i i i i

i U U k i G G k
i i

Z x f x y

f x y f x y

α

β γ

⎛⎜= ⎜⎜⎜⎝

⎞⎟⎟+ + ⎟⎟⎠

∑ ∑

∑ ∑    (12) 

其中， ( )Z x 是归一化因子，确保概率为 1。 ( , )i i
I I kf x y , 

( , )i i
U U kf x y , ( , )i i

G G kf x y 分别代表从个人兴趣、好友关

系、社团驱动 3 个方面所定义的影响因子函数。 Ik , 

Uk , Gk 分别代表每类特征的数目。 iα , iβ , iγ 代表

各个影响因子函数的权值，即该特征对用户关系建

立的驱动强度的大小。 
条件概率如式(11)所示，但实际上很难找到一

个解析解，一般采用基于梯度的数值优化算法进行

求解，在本文中采用 GIS(Generalized Iterative 
Scaling）算法来进行求解。以参数集合{ }α 为例，

可得到参数更新梯度 η，其中参数更新的公式为 

p

p

[ ( , )]1
,   = lg

c [ ( , )]

i
i I k

ne pre i
i I k

E f x y

E f x y
α α η η= +      (13) 

常数 c是训练样本中最大的特征个数。其中 preα , 

neα 分别代表更新前的参数和更新后的参数，

p[ ( , )]i
i I kE f x y , p[ ( , )]i

i I kE f x y 分 别 代 表 经 验 分 布

( , )p x y 的期望值和模型 ( | )p y x 的期望值。最后，判

断是否收敛。收敛条件可以有不同的方法，本文中

采用收敛方式为：每个参数的变化值都小于某个阈

值。若收敛转到输出，若不收敛，代入更新后的参

数集合，继续迭代直至收敛。 
对于问题 1，影响因素驱动强度大小依据参数

的变化而不同，运用模型学习算法所获取的最优参

数集合 *θ ，可以定量反映出各个因素对用户关系建

立的影响。 
对于问题 2，因为用户关系的预测受到多种因

素的影响，把影响因素组成向量X，然后运用已经

训练好的模型计算在该条件下用户 jv 和用户 kv 产生

链接的概率 ( | )jkp p y x= 。并且仅当 jkp 的值大于指

定阈值 ξ 时，y 取值为 1；否则为 0。 

( )

( )

1,     |

0,     |

p y x
y

p y x

ξ

ξ

⎧⎪⎪⎪= ⎨⎪ <⎪⎪⎩

≥
          (14) 

3.3 模型学习算法 
用户关系分析模型的学习过程就是求解最优参

数的过程，即求解参数集合 ({ },{ },{ })θ α β γ= ，其

模型完整的参数学习过程如表 1 所示。 

表 1 模型学习算法 

输入：初始用户关系网络 ( ),G V E= ；全用户关系网络

( ),G' V' E'= 。 

输出： *=arg max ( | )s sP Y Gθ θθ ; *
*=arg max ( | )t tY P Y G

θ
。

步骤 1  从初始用户关系网络 ( )= ,G V E 中，选取正样本和

负样本构建源网络 =( , )s s sG V E 和目标网络

=( , )t t tG V E ； 

步骤 2  由影响因子函数分别统计出 ( , )p x y 和 ( )p x ； 

步骤 3  由 ( , )p x y 计算出经验期望 p( )iE f ；  

步骤 4  初始化参数集合 θ ，在这里初始化为 0； 

迭代过程： 

步骤 5  通过式(5)计算模型期望 ( )p iE f ； 

步骤 6  通过式(13)更新每一个参数，直至收敛； 

步骤 7  运用收敛后所获取的最优参数集合 * ({ },{ },θ α β=  

{ })γ 计算条件概率 *( | )p y x ； 

步骤 8  通过条件概率 *( | )p y x 对目标网络 tG 中的用户关

系进行预测。 

 
模型学习算法首先是根据所定义的影响因子函

数，进行统计得到 ( , )p x y , ( )p x ，然后初始化参数，

计算条件概率和模型中的期望并利用 GIS 算法更新

参数；不停地迭代直至收敛。其中构建源网络和目

标网络的时间复杂度为 2( )O V 。设N 为源网络中样

本数目， k 为本文所选择的特征的个数，若算法经

过 p 次迭代后收敛，则在迭代阶段算法的时间复杂

度 ( )reT O pkN= ；设M 为目标网络中样本数目，n 为

所属类别数，则在预测阶段算法的时间复杂度

( )prT O nkM= 。 

4  实验结果与分析 

4.1 数据集 
本文实验数据采自腾讯微博社交平台。腾讯微

博是中国目前最主流的在线社交网络平台之一，早

在 2013 年，其在线用户已超过 2 亿。我们通过抓取

局部网络的用户，以这些用户为起始点构建用户关

系网，来对我们所提出的用户关系分析模型的效果

进行分析验证。并且利用社团分类算法 CPM 对用

户关系网中的用户进行了社团划分。3 个数据集

Data A, Data B, Data C 的统计情况如表 2 所示。 
4.2 实验结果分析 

首先，从初始用户关系网络 ( ),G V E= 中找出

顶点对构建样本集合，根据 2.1 节相关定义中关于 

表2 数据集统计情况 

数据 初始用户数 粉丝 关注 社团

Data A 3504 898126 858110 132 

Data B 7022 879780 878203 266 

Data C 9626 534459 534420  90 
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用户关系的定义，若该顶点对存在用户关系即

1R = ，则构成正样本；若该顶点对不存在任何关注

关系即 0R = ，则构成负样本。接下来介绍源网络

( , )s s sG V E= 和目标网络 ( , )t t tG V E= 的具体构建

过程：(1)构建正样本集合。从初始用户关系网络

( ),G V E= 找到所有正样本的顶点对，假设我们从

( ),G V E= 中找到的所有正样本的数量为 1N ; (2)构
建负样本集合。从初始用户关系网络 ( ),G V E= 中

随机选取顶点对，若该顶点对不存在任何关注关系

则构成一个负样本。本文中选取负样本的数量也为

1N ，也就是选择相同数量的负样本和正样本；(3)
当正样本和负样本都选取好之后，构成最初的样本

集合，对样本集合采用十折交叉验证从而产生 10 组

源网络 ( , )s s sG V E= 和目标网络 ( , )t t tG V E= 。 
在源网络 ( , )s s sG V E= 中，分别从个人兴趣、

好友关系、社团驱动 3 个方面选取影响用户关系建

立的特征，然后在模型中进行训练，选取 Data A
的部分参数来演示模型的迭代过程。如图 1 所示，

对于图 1(a)，图 1(b)，图 1(c)，其横坐标代表迭代

的次数，纵坐标代表模型的期望值；同样的对于图

1(d)，图 1(e)，图 1(f)，其横坐标代表迭代的次数，

纵坐标代表参数值。 
从图 1(a)，图 1(b)，图 1(c)可以看出不同的影

响因素期望值也是不一样的，但是随着迭代次数的

增加，各个影响因素的模型期望都越来越接近真实

的期望值。从图 1(d)，图 1(e)，图 1(f)中我们看到

在迭代的初始阶段参数的变化很不稳定，迭代的步

伐较大，但随着迭代次数的增加参数越来越趋于稳

定。从图 1 (e)中可以发现部分参数值为负值，这说

明在该数据集中，该特征对用户关系的建立起到了

相反的作用。当参数的变化小于某个阈值的时候可

以认为参数收敛了。当每一个参数都迭代至收敛时，

获取最优参数集合，从而量化各个影响因素的驱动

强度值。 
本文从个人兴趣、好友关系、社团驱动提取对

用户关系有影响的特征，因此在这里从这 3 个方面

出发，分别选取对用户关系建立影响最大的关键因

素进行展示。如图 2 所示，其中横坐标代表实验的

次数；纵坐标代表关键影响因素的驱动强度量化值。 
从图中可以很直观的观察到 3 个数据集中关键

影响因素的变化情况。在 Data A 中驱动强度值最

大的是共同关注；在 Data B 中驱动强度值最大的是

精英用户；在 Data C 中驱动强度值最大的是社团。

虽然在不同的实验数据下关键影响因素以及驱动强

度值略有不同，但就总体而言：精英用户、共同关

注、共同粉丝、社团等均成为关键影响因素，也就

是对用户关系的影响占据优势地位，这与我们的日

常感知也是趋于一致的。 
最后，利用十折交叉验证的方法，对目标网络

( , )t t tG V E= 中的用户关系进行预测展示模型的预

测效果，并分别计算准确率、精确度和召回率，求

取平均值作为最终的结果。本文采用支持向量机

(SVM）、朴素贝叶斯(Naive Bayes)与用户关系分析

模型进行比较对照。我们随机抽取 100%, 75%, 50%
的数据组成不同的数据集，测试本模型在不同大小

数据集上的预测效果。实验效果如表 3~表 5 所示。 

 

图 1 模型迭代过程 
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图 2 不同影响因素驱动强度比较 

表 3  Data A 上平均预测效果 

100% 75% 50% 
算法 

准确率 精确率 召回率 准确率 精确率 召回率 准确率 精确率 召回率 

支持向量机 91.36 91.50 91.40 91.54 91.60 91.50 91.79 91.90 91.80 

朴素贝叶斯 91.78 91.90 91.80 92.03 92.10 92.00 92.27 92.40 92.30 

本文模型 92.00 92.39 91.96 92.42 92.82 92.23 92.32 93.37 91.67 

表 4  Data B 上平均预测效果 

100% 75% 50% 
算法 

准确率 精确率 召回率 准确率 精确率 召回率 准确率 精确率 召回率 

支持向量机 70.00 70.40 70.00 69.80 70.20 69.80 69.75 70.20 69.70 

朴素贝叶斯 69.94 70.20 69.90 69.93 70.20 69.90 69.70 70.00 69.70 

本文模型 70.12 73.94 66.43 70.12 73.96 66.12 66.37 70.64 71.63 

表 5  Data C 上平均预测效果 

100% 75% 50% 
算法 

准确率 精确率 召回率 准确率 精确率 召回率 准确率 精确率 召回率 

支持向量机 94.45 95.00 94.50 95.30 95.70 95.30 96.22 96.50 96.20 

朴素贝叶斯 92.56 92.60 92.60 92.45 92.50 92.40 92.44 92.60 92.40 

本文模型 94.56 99.43 89.37 95.42 97.50 93.40 96.41 99.44 92.97 

 

在表 3~表 5 中，我们看到 Data B 上的预测效

果要整体的低于 Data A, Data C 的预测效果，可能

是由于 Data B 中数据不均匀、稀疏性问题所造成

的。对于 Data A，从表 3 中可以看出本文的模型除

了在 50%的数据上的召回率不是最高的，在其他的

指标上的表现都是最优的。对于 Data B，从表 4 看

出本文的模型在召回率上相对较低，另外在 50%的

数据上准确率较高的是 SVM，而在其他的指标上表

现最好的是用户关系分析模型。对于 Data C，从表

5 可以看出来在召回率上表现较好的是 SVM，但是

在准确率以及精确度上表现最好的依然是用户关系

分析模型。另外从表 5 可以看到在 50%的数据上实

验效果最好，这种情况可能由以下原因引起：(1)算
法的效果与数据密切相关，当数据量较少的情况下，

实验效果具有偶然性；(2)可以看到用于对比的两种

算法 SVM 和朴素贝叶斯算法也都是在 50%的数据

上收到了较好的效果，其中 SVM 更是在 3 项指标

中都取得了最大值，可以发现该数据可能更加适合

此场景下的应用。 

5  结论 

本文通过对影响用户关系建立的复杂驱动因素

进行分析，分别从个人兴趣、好友关系、社团驱动

3 个方面定义相关的影响因子函数，提取影响用户

关系的因素。然后以最大熵理论为基础，构建了用

户关系分析模型。该模型与传统的 SVM，朴素贝叶

斯等算法相比，不仅可以挖掘出用户关系建立的关

键影响因素，还可以有效地提高预测的效果。 
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