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摘  要: 社交网络中用户关系强度计算对于个性化社交服务呈现具有重要意义.同时,心理学研究表明人格特征

是影响用户关系强度的关键因素之一.基于社会心理学中人与人之间的关系产生原理,提出一种内嵌人格分析的社

交关系强度层次模型及计算方法.通过社交网络行为建模,建立用户大五人格特征预测模型,实现用户人格倾向性演

算.同时结合偏好相似性和交互熟悉性计算,实现嵌入人格特征的用户关系强度的求解算法.最后,本文通过构建人

人网社交关系仿真实验平台,验证了该方法的合理性和有效性. 
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Abstract:  It is important for personalized social services to calculate the relationship strength between users in a social network. 
Meanwhile, the psychological studies has shown that the personality traits is one of the key factors affecting the user’s relationship 
strength. Based on the relationship generation principle in the social psychology, this paper proposes a personality embedded social 
relationship strength hierarchical model and algorithm. With the analysis of a user’s behavior in social network, this paper predicts the 
Big Five personality traits of the user to calculate the propensity of personality. The propensity of personality is combined with the 
similarity of preference and the familiarity of interaction to formalize the personality embedded user relationship strength calculation. At 
the end of this paper, the proposed algorithm is demonstrated to be reasonable and effective in a simulation experiment of RENREN social 
network. 
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    个性化社交服务的目标是不断发现和满足用户对社交服务的个性化需求及其变化,并准确提供、推荐、呈

现其真正感兴趣的社交服务及其信息内容.而现实生活中,熟人推荐、好友推荐[1]则是促成用户消费的行为的一

个非常重要的手段.个性化社交服务若是能够结合社交网络服务中真实人际关系,便可以将现实生活中的好友

推荐扩展到电子商务中.因此,社交网络中的真实社会关系及其关系强度的衡量和计算显得尤为重要. 
  随着社交网络的快速增长和流行,针对社交网络的研究已成为学术界和产业界的热点问题.Singla 等人[2]
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的研究表明用户之间的个性化特征影响着他们的交互行为.Gilbert 等人[3]利用 Facebook 上用户的个人信息、

交互信息以及关系网络的全局信息建立了用户关系强度预测模型.Rongjing 等人[4]基于用户的个人信息和交互

信息 ,提出无监督的隐变量模型 ,估计用户间关系强度 .Backstrom 等人 [5]则发现同质性是影响 Myspace 和

LinkdIn 上网络成员预测的重要因素.所谓同质性[6]一方面表现在社会影响过程中,用户趋于接受交互对方的行

为爱好,这种影响使得交互双方越来越相似;另一方面,用户趋于选择已经与其相似的人作为潜在好友,这种现

象便是社会学中的选择.然而这里的相似性更多地考虑用户间个人信息的相似:年龄相近、籍贯相同、兴趣相

似等,忽略了用户自身的人格特征的影响. 
  从心理学的角度出发,人格特征与现实社会中的行为有显著联系.人格研究的大五人格模型[7]认为,人格特

征由 5 个维度组成:开放性、尽责性、外向性、和善性以及神经质.外向性得分高的人更善于社交[8].和善性得

分高的人更值得被人信任,更积极维护与他人的关系[9].最近 Golbeck 等人[10]分析了 167 位 Facebook 用户的人

格特征,并通过用户的个人信息和发表的帖子,成功预测了用户的五项人格特征,但计算过程中更多地侧重于自

然语言处理,必然会涉及到用户的隐私保护问题.Querci[11]等人则分析了 Facebook 上用户交互人数与人格特征

之间的关系.他们发现 Facebook 上受欢迎的用户在现实生活中同样是活跃的,这表明线上交互和线下交互没有

显著的不同.此外,人格特征至少可以通过 3 种方式影响关系的形成[12],首先,每个用户由于其人格特征的差异,
使得用户的交友数量存在严格的不同,这主要取决于用户自身的交友意愿,即外向性指标;其次,用户人格特征

也影响着用户被选作好友的难易程度,即和善性指标;最后,用户还趋向于选择与自己相似的用户作为潜在好

友.Lu[14]和乔秀全[15]则从信任产生的机制出发,从熟悉度产生的信任度、相似性产生的信任度等多角度计算用

户之间的信任度.社交网络以真实的人际关系为依托,延伸了现实生活中的关系网络.因此,本文首先对用户社

交网络行为建模,建立大五人格特征拟合模型,获取用户的人格特征;然后,借鉴社会学和心理学中人与人之间

的关系形成原理,提出了一种内嵌人格分析的社交关系强度层次模型及其计算方法. 

1   社交关系强度层次模型 

  本文借鉴社会学中人与人的信任产生原理[14],将社交网络中用户之间的关系强度计算划分为 3 个层次:原
始数据层(original data layer,简称 ODL)、抽象数据层(abstract data layer,简称 ADL)和关系数据层(relational data 
layer,简称 RDL)(如图 1 所示),并从人格倾向性、偏好相似性以及交互熟悉性 3 个维度描述社交网络中用户间

的社交关系强度,更能体现出现实生活中关系强度形成的过程,也更贴近真实世界中用户之间的关系. 

 
图 1  用户关系强度计算框架 
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1.1   原始数据层ODL 

 原始数据层 ODL 由用户 3 类原始信息组成:用户交互网络(IN)、用户的人格特征属性(PC)和用户偏好网

络(PN)这 3 类用户原始信息组成,即 ODL=〈IN,PC,PN〉. 
定义 1(交互网络(IN)). IN 表示为有向带权图 Gin=(U,Ein,Win),其中 U={1,2,…,N}为用户节点集合,Ein 为用户 

交互集合 Ein={eij=〈ui,uj〉|ui,uj∈U},Win 为网络中用户间的交互频率集合 { }|
ijin e ij inW c e E= ∈ .

ijec 表示用户 i 与用户 

j 的交互频率. 

定义 2(人格属性(PC)). PC 表示为集合 | 1,2,...,pc iS p i n
→⎧ ⎫= =⎨ ⎬

⎩ ⎭
,n 为用户个数, ( , , )ip o e a

→
= 为第 i 个用户的人 

格特征属性,分别表示开放性、外向性以及和善性的人格得分. 

  定义 3(行为人格映射 P). 设 Shis 为用户的社交记录集合 |his i iS h u U
→⎧ ⎫= ∈⎨ ⎬

⎩ ⎭
. ih

→
为用户 i 的社交记录向量,社

交记录包括好友数、来访数、状态数等.P 为定义于 ODL 中用户社交记录集合 Shis 到 ODL 中人格属性集合 Spc

之间的映射,即 P:Shis→Spc,∀u∈U,∃hu∈Shis, u pcp S
→

∃ ∈ ,使 ( )u up P h
→

= .基于此,能够获得任意用户的人格属性向量. 

 定义 4(偏好网络(PN)). PN 表示为二分图 Gpn=(U,R,Epn,Wpn),其中 U,R 分别为用户节点集合和兴趣节点集

合,Epn={eij=〈ui,rj〉|ui∈U,rj∈R}为用户对兴趣节点的偏好集合,为边对应的权集,表示用户 i 对兴趣 j 的偏好程度. 

1.2   抽象数据层ADL 

  抽象数据层 ADL 由交互熟悉性(IF)、人格倾向性(PT)和偏好相似性(PS)组成,即 ADL=〈IF,PT,PS〉,分别对应

于原始数据层 ODL 中信息,是它们的抽象. 
定义 5(交互熟悉性). IF 表示为有向带权图 Gif=(U,Eif,Wif),其中,U 为用户集合,Eif={eij=〈ui,uj〉|ui,uj∈U}表示网 

络中用户的交互熟悉度集合,Wif 为边对应的权集 { | }
ijif e ij ifW f e E= ∈ ,

ijef 表示用户 i 对用户 j 由于交互频繁而产 

生的熟悉程度. 
定义 6(交互熟悉映射 G). G 为定义于 ODL 中交互集合 Win 到 ADL 中交互熟悉性集合 Wif 之间的映射,即 

G:Win,→Wif,∀u1∈U,∀u2∈ 1uN (
1uN 为用户 u1 的邻居用户),

1 2u uc∃ ∈Win, 1 2u u iff W∃ ∈ ,使得
1 2 1 2, ( )u u u uf G c= .在此基础 

上,可以计算出网络中任意两个用户基于交互而产生的熟悉度. 
定义 7(人格倾向性 PT). PT 表示无向带权图 Gpt=(U,Ept,Wpt),其中,U 为用户集合,Ept={eij=(ui,uj)|ui,uj∈U} 

表示网络中用户间人格倾向性集合, { | }
ijpt e ij ptW t e E= ∈ 为对应权集,其中,

ijet 表示用户 i 与用户 j 由于人格相似

而可能产生的人格倾向性. 
定义 8(人格倾向映射 F). F 为定义于 ODL 中人格属性集合 Spc 到 ADL 中人格倾向性集合 Wpt 之间的映射, 

即 F:Spc×Spc→Wpt,,∀u1∈U,
12 uu N∀ ∈ ,

1 2
,u u pcp p S∃ ∈ ,

1 2,u u ptt W∃ ∈ 使得
1 2 1 2, ( , )u u u ut F p p= .在此基础上,可以计算出 

网络中任意两个用户基于人格相似而产生的人格倾向性. 
定义 9(偏好相似性 PS). PS 表示为无向带权图 Gps=(U,Eps,Wps),其中,U 为用户集合,Eps={eij=(ui,uj)|ui,uj∈U} 

表示网络中用户由于偏好相似而产生的相似似性集合, { | }
ijps e ij psW s e E= ∈ 为对应的权集,其中,

ijes 表示用户 i与 

用户 j 偏好之间的相似程度. 
定义 10(偏好相似映射 H). H 为定义于 ODL 中偏好集合 Wpn 到 ADL 中偏好相似性集合 Wps 之间的映射, 

即 H:Wpn×Wpn→Wps,∀u1∈U,
12 uu N∀ ∈ ,

1 2
, pnu u

n n W∗ ∗∃ ∈ ,
1 2,u u pss W∃ ∈ ,使得

1 2 1 2
, ( , )u u u u

s H n n∗ ∗= ,
1u

n ∗ 为用户 u1 对所有兴 

趣*的偏好集合.在此基础上,计算出网络中任意两个用户的偏好相似程度. 

1.3   关系数据层RDL 

    关系数据层 RDL 综合抽象数据层 ADL 中的 3 类信息,得出用户间的关系强度 STR. 
定义 11(关系强度 STR). STR 表示为有向带权图 Gstr=(U,Estr,Wstr),其中 U 为网络中所有用户集合,  

Estr={eij=〈ui,uj〉|ui,uj∈U}表示网络中用户之间的关系强度集合,Wstr 为对应的权集 W={str|e∈W},其中
ijestr 表示用 
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户 i 与用户 j 的关系强度. 
定义 12(关系强度映射 Y). Y 为定义于 ADL 中交互熟悉性集合 Wif、人格倾向性集合 Wpt 和偏好相似性集 

合 W p s 到 RDL 中关系强度集合 W s t r 之间的映射 ,即 Y :W i f ×W p t ×W p s →W s t r ,∀u 1 ∈U ,
12 uu N∀ ∈ ,使得 

1 2
,u u iff W∈

1 2 1 2 1 2
, ,u u pt u u ps u u strt W S W str w∈ ∈ ∃ ∈ 并且

1 2 1 2 1 2 1 2
( , , )u u u u u u u ustr Y t t s= .在此基础上,可以计算出网络中任意两 

个用户之间的关系强度. 
综上所述,通过上述 3 个层次,综合用户的人格倾向性、偏好相似性以及交互熟悉性 3 部分,最终计算出用

户之间的关系强度,更能体现出真实社会中关系强度形成的过程,也更贴近真实生活中用户的行为方式. 

2   社交关系强度计算方法 

  社交关系强度层次模型基于用户的社交行为,分别从人格倾向性、偏好相似性以及交互熟悉性 3 个维度描

述用户之间的社交关系强度,其重点在于层次模型中 5 个映射的实现:行为人格映射 P、人格倾向映射 F、交互

熟悉映射 G、偏好相似映射 H 以及关系强度映射 Y,本部分将详细介绍用户社交关系强度计算模型 5 个映射的

具体实现. 

2.1   行为人格模型P 

   由于用户在社交网络的使用过程中会无形地渗透其人格特征,因此本文针对社交网络中用户行为建模,提
取用户的大五人格特征.建模的方法许许多多,可以采用线性回归、非线性回归、偏最小二乘等,然而为了充分

利用数据集,本文采用线性回归建模: 

  ( ) ( )
i

i k i t
k h

p t h kα β ε
∈

= + +∑  (1) 

其中,t∈{OCEAN}, i pcp S∈ 是用户 i 的人格属性向量, ( )ip t 为第 t 个人格特征分量, h S∈ 是用户 i 的社交行为向 

量, ( )ih k 为用户 i 的第 k 个行为分量,α为常数项,εt 为误差率.以人人网为例,对人人网用户的社交行为数据使用 

逐步回归法对用户的开放性、和善性以及外向性人格特征[12]建立回归拟合模型,模型指标见表 1~表 3. 
  从模型结果来看,在 95%的置信度的前提下,开放性的变化与朋友数、日志分享数、留言数和发布照片数

有线性回归关系(显著程度 p<0.05).此外,朋友数,日志分享数,发布照片数的回归系数β均大于 0,说明随着用户

的朋友数,日志分享数,发布照片数的增加,其开放性就越高,符合基本常识:开放的人拥有较多的朋友,愿意分享

自己的信息.此外,模型中朋友数的标准系数 r的绝对值最大,说明朋友数对开放性的影响最大.总体来看,开放性

预测模型的复相关系数 R=0.870,决定系数 R2=0.757(0≤R2≤1)说明模型对数据的拟合程度较好,表明开放性变

异的 75.7%可由朋友数,日志分享数,留言数和发布照片数的变化来解释.外向性和和善性的模型结果解释与开

放性类似.因此,我们完全可以基于用户的社交行为预测其人格特征,完成 ODL 层行为人格映射 P 的提取. 
表 1  开放性拟合模型 

Variables Regression coefficient β Standard coefficient r t-test Significance level p 
Number of friends 0.125 0.806 11.104 0.000 
Number of logs  0.089 0.121 2.490 0.014 

Number of messages −0.006 −0.144 −2.457 0.015 
Number of albums 0.594 0.118 2.162 0.032 

                 
表 2  外向性拟合模型 

Variables Regression coefficient β Standard coefficient r t-test Significance level p 
Number of friends 0.104 0.654 11.941 0.000 
Number of logs  0.125 0.166 3.747 0.000 
Number of albums 0.876 0.170 3.399 0.001 
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表 3  和善性拟合模型 
Variables Regression coefficient β Standard coefficient r t-test Significance level p 

Number of friends 0.145 0.777 10.571 0.000 
Number of logs  1.161 0.193 3.471 0.001 

Number of messages −0.008 −0.170 −2.877 0.005 
Number of albums 0.087 0.099 2.003 0.047 

 

2.2   用户关系强度计算 

2.2.1  人格倾向映射 F 
 对根用户 u1 和目标 u2 分别使用行为人格模型 P 预测得出其人格特征

1 1 1 1
( , , )u u u up o e a= 和

2 2 2 2
( , , )u u u up o e a= ,然后基于人格特征的影响,针对开放性、外向性以及和善性计算用户的人格交友倾向度: 

  
1 2 1 2

1 2

. .

| |( , ) 1
100
i i

u u u u i
i o e a

u ut F p p γ
=

−⎛ ⎞= = ⋅ −⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑  (2) 

其中,u1i,u2i 分别是用户 u1 与 u2 在开放性、外向性和和善性方面的每一个得分值.另外,为了表示每项人格特征

对总体人格相似度的影响权重的不同,γi 采用如下公式来计算: 

  1 2

1 2
. .

( )
i i

i
i i

i o e a

u u
u u

γ

=

+
=

+∑
 (3) 

2.2.2  偏好相似映射 H 
设社交网络中用户 u1 关注的偏好集合为

1 111 12 1{ , ,..., }u lR r r r= ,l1 表示用户 u1 关注的偏好个数;用户 u2 关注的

偏好集合为
2 221 22 2{ , ,..., }u lR r r r= , l 2 表示用户 u 2 关注的偏好个数 ;用户 u1 和用户 u2 关注的偏好交集为

1 2{ , ,..., }
cc lR r r r= ,lc 为共同关注的偏好个数.在这 lc 个共同偏好中,用户 u1 转发的信息(状态、日志、视频等)次数

为 11 12 1{ , ,..., }
cl

n n n ,用户 u2 的转发的信息次数为 21 22 2{ , ,..., }
cl

n n n .由于用户浏览偏好信息时,都会对不同的信息产 

生不同的偏好,就会转发其较为喜好的信息,包括状态、日志、照片、视频、链接、音乐等等,于是,本文将用户

转发信息的次数作为用户的偏好度,于是得到 

 
1 2

2

1 2 1 2
1

( , ) min( , )
cl

c
i i

iu u

lT u u n n
l l =

= ⋅
× ∑  (4) 

其中 min(n1i,n2i)表示用户 u1 和用户 u2 对第 i 个共同偏好转发信息次数的较小值. 
设与 u1 拥有共同偏好的用户集合为 Vr(u1)={v1,v2,...,vm},Vr(u1)⊂U,m 为与用户 u1 拥有共同偏好的用户个数.

对 T(u1,u2)进行归一化, 

 
1 2

1 2
1 2 1

1

( , )( , ) ( ( ))
( , )u u x r

x

T u us H u u u V u
T u u

= = ∈
∑

 (5) 

该式计算的是 T(u1,u2)在与用户 u1 拥有共同偏好的所有用户中转发次数所占的比例. 
2.2.3  交互熟悉映射 G 

设社交网络中与用户 u1 交互、聊天等的用户集合为 V1(u1)={v1,v2,…,vm},VI(u1)⊂U,m 为 u1 与交互过的用户

个数.本文采用双方交互次数中的最小值作为两者的交互度,因为人与人之间的交互是双向的,若是交互过程中

仅仅只有一方发送消息,另一方却没有回复任何信息,则不可以称这两个用户是交互熟悉的.只有两个方向都有

消息流动的用户对,才能称其为交互熟悉的.于是得到与用户 u1 相关的用户交互次数为 

1 1 1 1 2
{ , ,...}u u v u vIC c c= ,

1u inIC W⊂ , 

1 iu vc 表示用户 u1 与用户 vi 的较小交互次数.采用归一化方法,针对每个用户 u2∈VI(u1)得到用户 u1,u2 的交互熟 

悉度: 

 
1 2

1 2
1 2 1

1

( , )( , ) ( ( ))
( , )u u x I

x

IC u uf G u u u V u
IC u u

= = ∈
∑

 (6) 

该式计算的是用户 u1 和用户 u2 的交互的次数在与 u1 有交互过的所有用户中所占的比例. 
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2.2.4 关系强度映射 Y 
  综合上述人格倾向性 PT、交互熟悉性 IF 和偏好相似性 PS 三类信息计算用户的社交关系强度,得到根用

户 u1 对于目标用户 u2 的关系强度计算公式: 
  str(u1,u2)=α⋅F(u1,u2)+β⋅G(u1,u2)+γ⋅H(u1,u2) (7) 
  式中,str(u1,u2)为根用户 u1 与目标用户 u2 的关系强度,F(u1,u2)为 u1,u2 间的的人格倾向性,G(u1,u2)为 u1,u2 间

基于交互的熟悉度,H(u1,u2)为用户间偏好的相似性.其中,α,β,γ为调整系数,当用户 u1与用户 u2为熟人时,他们之

间拥有更高的交互度,因此α,γ作用更显著;而当用户 u1 与用户 u2 之间都是兴趣相投的人时,γ的作用便不是那么

重要了.因此,这些参数可以根据实际情况动态调整,鉴于目前还没有用户人格特征在关系强度计算中的研究,
本文视这 3 种属性同等重要,进而分配相同的权重α=β=γ=1. 

3   实验及分析 

3.1   实验数据集 

 为了获取真实的用户情况和大量实验样本需求,课题组在社交网站人人网上建立站内应用 Personality,并
组织课题组人员基于自己的社交圈,邀请好友对自己及其他人的大五人格特征进行自我评价以及好友评价,获
得 300 个用户的个人信息、大五人格得分以及来访者数量、朋友留言数、朋友数等,并通过第 2.1 节建立行为

人格模型,使用好友数、留言数、日志数、相册数来预测用户的人格特征.此外,为了计算人人网中用户的关系

强度,还获取了用户间的交互情况(包括留言、评论)以及用户关注转发话题(人人主页)信息.为了直观的显示这

个社会化网络,图 2(a)为随机提取的 80 名用户交互数据图,节点为用户,边的权为用户间的交互次数.图 2(b)为
80 名用户的转发人人主页数据图,深色节点为用户,浅色节点为人人主页,边的权为用户转发对应话题的次数. 

      

   (a) 用户-用户交互关系图                                (b) 用户-话题关注关系图 

图 2  人人网采集数据关系图 

3.2   社交关系强度的有效性验证原理 

  为了验证本文提出的社交网络中用户社交关系强度模型及方法的有效性.采用绝对的关系强度值对用户

来说意义并不是很大,相对的关系强度则更有意义,因为用户只要能够区别开不同的用户关系强度顺序即可,因
此,本文将考虑 3 个特征因素的关系强度计算方法和只考虑兴趣偏好度的排序方法以及考虑兴趣偏好和交互

熟悉的排序方法进行了比较. 
  为了评估社交网络中用户社交关系强度计算方法的准确性 .本文采用评价指标  nDCG(normalized 
discounted cumulative gain)[16]来衡量信任度排序的准确率.nDCG 是搜索系统中广泛使用的一种排序评价手段,
它不仅考虑了搜索结果自身的重要性,还考虑了搜索结果所在的相对位置,强相关的结果在列表中出现的位置

越靠前(rank 越高)说明其越有用,相反一个强相关的结果排名靠后,则应该受到相应的惩罚.nDCG 的定义为 
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 p
p

p

DCG
nDCG

IDCG
=  (8) 

而 DCGp 的计算公式为 

 DCGp=G[1]+
1 2

[ ]
log ( 1)

p

i

G i
i= +∑  (9) 

其中 G[i]表示第 i 个目标节点用户与根用户 A 的关系强度评分,p 目标用户数.IDDGp 表示完美排序情况下的

DCGp 结果,完美的关系强度计算结果形成的排序结果会使 DCGp 和 IDCGp 值相同,从而使 nDCGp 值为 1.实际

情况下 nDCG 值不会达到 1,其取值在 0~1 之间.nDCG 值越接近 1,则说明关系强度计算方法的计算结果越准确. 

3.3   实验结果及分析 

  本文社交关系强度计算主要基于假设用户人格会影响社交网络中用户之间的关系强度,而不同关系强度

的用户间交互频度也不同.因此,本文从人人网数据集中随机抽取 80 对用户的交互记录,并计算其人格倾向性,
得出人格与社交行为的关系如图 3(a)所示,图中横轴表示用户对在社交网络中的交互次数,纵轴表示用户对的

人格倾向性.图中有大量数据集中在左侧,这主要是由于这些用户对之间在社交网络中缺乏交互所致,属于噪音

点.为了降低噪音点影响,本文对交互次数进行聚类,聚类步长为 10 次交互,聚类后的关系如图 3(b)所示.根据关

系图的走向可以发现,交互越频繁,其人格倾向性越高,即从数据层面说明人格越相似,其成为好友的可能性越

大,验证了人格影响社交关系强度的合理性. 

   

 (a) 聚类前对比图                               (b) 聚类后对比图 

图 3  用户人格倾向性与社交交互关系对比 
为了验证社交关系强度计算的有效性,本文随机选取了 20 个用户作为根节点,并针对每个根节点分别随机

选取 30 个目标用户节点做 3 组实验分析;然后号召 100 个志愿者参与实验评价,针对每一个志愿者,我们提供如

下信息:(1) 基于根用户的社交信息,使用行为人格模型计算的大五人格得分;(2) 根用户关注及转发的人人主

页信息;(3) 根用户与目标节点的交互记录(人人留言、状态、日志、评论等). 

 

图 4  3 种方法比较 
  每个志愿者针对每组实验依据给定的信息,对根用户及其目标用户的关系强度进行打分(0~10),0 分代表一
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点不匹配;10 分代表非常匹配.本文进行了 3 组实验,第 1 组只考虑信息 2,即只考虑用户偏好相似性,称之为

IAlgo 方法;第 2 组考虑信息 2 和 3,即综合考虑用户的偏好相似性及交互频繁性,称为 IIAlgo 方法;最后一组则

考虑全部信息称之为 PIIAlgo方法,于是得到了 3组 nDCG,结果图 4所示.从图中的实验结果可以看出,总体看来, 
IIAlgo 计算的匹配度优于 IAlgo,PIIAlgo 计算的相似度优于 IIAlgo,亦即计算用户匹配度时,考虑的因素越多,匹
配度越准确.然而,第 5 组数据中 IIAlgo 算法的准确性低于 IAlgo 算法,可能是由于该用户与目标用户之间的消

息交互量比较少,使得依据用户之间的交互度和兴趣相似度综合计算的关系强度低于其他值. 
3 种方法的 nDCG 盒图如图 5 所示,盒图能够方便、直观地显示数据的特征:最大值(max)、上四分位数(Q3)、

中位数(median)、下四分位数(Q1)、最小值(min).通过盒图可以直观的识别数据集中的异常值点.图中 3 个盒图

从左到右分别表示 IAlgo、IIAlgo 和 PIIAlgo 方法得出的 nDCG 向量.从盒图也可以得出 IIAlgo 计算的匹配度

优于 IAlgo,PIIAlgo 计算的相似度优于 IIAlgo. 

 
图 5  3 种方法的 nDCG 盒图 

4   结束语 

本文提出了一种内嵌人格分析的社交关系强度层次模型及其计算方法,将社会学和心理学中人际关系形

成的原则引入到用户社交关系强度的计算中,将用户之间的社交关系强度分为人格倾向性、偏好相似性和交互

熟悉性 3 个部分,充分提高了用户关系强度计算的合理性和准确性.除此之外,为了方便获取社交媒体中用户的

人格特征,本文对社交网络中用户社交历史信息建模预测其人格特征,避免了传统人格特征提取的弊端,优化了

关系强度计算.此外,使用用户人格特征信息还可以为用户提供更加个性化的服务,例如好友推荐、商品推荐、

人机交互界面的定制等. 
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