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摘要：随着社交媒体的发展，用户之间的关系网络对于社交媒体的分析有很大的帮助。因此，本文

主要研究用户好友关系检测。以往的关于用户好友关系抽取的研究主要基于社交媒体上的结构化信息，比

如其他好友关系，用户的不同属性等。但是，很多时候用户本身并没有大量的好友信息存在，同时也不一

定有很多确定的属性。因此，我们希望基于用户发表的文本信息来对用户关系进行预测。不同于以往的潜

在好友推荐算法，本文提出了一种基于注意力机制以及长短时记忆网络（Long Short-Term Memory，

LSTM）的好友关系预测模型，将好友之间的评论分开处理，通过分析用户之间的评论来判断是否具备

一定的好友关系。该模型将好友双方信息拼接后的结果作为输入，并将注意力机制应用于 LSTM 的输

出。实验表明，用户之间的评论对于好友关系预测确实有较大的实际意义，本文提出的模型较之于多

个基准系统的效果，取得了明显的提升。在不加入任何其它非文本特征的情况下，实验结果的准确率

达到了 77%。 
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Abstract : With the development of social media, the relationship network between users has 

greatly helped the analysis of social media. Therefore, this paper mainly studies user friend 

relationship detection. The previous research on the extraction of user friend relationships was 

mainly based on structured information on social media, such as other friend relationships, 

different attributes of users, and the like. However, many times the user does not have a lot of 

friends information, and it does not necessarily have a lot of certain attributes. Therefore, we 

hope to predict the user relationship based on the text information published by the user. 

Different from the previous potential friend recommendation algorithm, this paper proposes a 

friendship prediction model based on attention mechanism and Long Short-Term 

Memory(LSTM), which separates the comments between friends, and determines whether 

there is a certain friend relationship by analyzing the user's comments. This model takes as 



 

 

input the concatenated results of the two friends and applies the attention mechanism to the 

output of the LSTM. Experiment shows that the comments between users have great practical 

significance for the prediction of friends relationships. The model presented in this paper has 

achieved significant improvement over the effects of multiple reference systems. Without 

adding any other non-text features, the accuracy of the experimental results reached 77%.  

Key words: friend judgment; relationship prediction; social network; text categorization 

1 引言 

社交媒体早已成为互联网一大趋势，以微博以及推特为代表的众多实时交互网络社

交应用每日都要产生并传播大量文本信息，其本身构成了一个错综复杂的社交网络。用

户之间形成了各种复杂的关系，比如用户之间的关注关系，用户之间的兴趣爱好甚至是

偏爱的商家产品等等，这些都可以从这些信息中得到反映。用户之间能够毫不费劲地进

行各种实时的互动，其影响力的传播是非常迅速的。因此其信息的传播难以受到实时的

控制，其真实性和隐私权难以受到保障。如果能有效地挖掘出这些用户关系，就能极大

地遏制住有害信息的传播，对于舆情监控、应对社会突发事件、引导群体行为有着积极

的意义。同时还能节省企业的网络营销成本，对用户的个性化推荐也可以起到一定的参

考价值。 

通常情况下，用户可以视作社交网络拓扑结构中的节点，我们可以通过分析节点之

间连接关系从而推断用户之间的关系，也可以直接通过用户标签或行为，比如购买过类

似的商品、转发过类似的链接等等来预测可能的关系。但是能够反映用户关系的信息如

标签、用户之间的连接等结构化信息往往是有限的，而用户发表的评论则是相当易获得

的。因此，本文所描述的好友关系抽取任务就是从用户的文本信息中挖掘出用户之间的

潜在好友关系，这不仅仅对产品推荐或是相似好友推荐有相当大的借鉴意义，同时也为

通过文本进行人物关系分析有一定的借鉴意义。但是，单靠文本特征判断是有一定的困

难的，这不同于直接从用户的某些显著特征或是人物关系链进行判断，而且用户之间的

文本数量可能比较巨大，单靠人工判断几乎不可能，但是深度学习却可以充分发挥数据

的优势。 

一种直接利用文本信息做用户关系抽取的方法是支持向量机（Support Vector 

Machine,SVM）。但 SVM 无法保留原始文本的顺序信息，这也是词袋模型的一大缺点，

而 LSTM 模型能够保留输入的序列特征，因此在本文中主要采用了 LSTM 来构建模型。

同时，模型的输入应该要包含好友双方的信息，因此有必要将双方的文本信息进行合理

的拼接。此外，注意力机制（Attention）能够使模型关注于好友双方之间更相关的信息。

因此，本文比较了两种 LSTM 的拼接方式对于实验结果的影响，并在最终的模型中加入

了注意力机制。实验结果表明，在模型输入模型时，直接将好友信息进行拼接的效果最

好，加入注意力机制能够明显提升实验准确率。模型最终的实验效果明显超过了传统

SVM。 

本文的具体结构如下：第二小节介绍了传统的关系预测和推荐方法以及最近的研究进

展，第三小节介绍了数据的收集过程以及数据集相关信息，第四小节详细介绍了我们提出的

模型，并简要介绍了特征的处理以及模型理论方面的内容，第五小节介绍了具体的实验设置

并比较了多种模型的实验效果，最后是对本文工作的一些总结和展望。 

 

2 相关工作 

目前关于好友关系预测的研究主要集中在算法方面，常见的有基于链路预测的算法



 

 

和协同过滤算法等。Sarukkai
[1]最开始提出并评估了马尔可夫链进行预测和路径分析。

Liben-Nowell 和 Kleinberg 
[2]提出了一种基于社交网络的链路预测模型，其主要思想是，

通过分析网络中近邻节点的情况分析其成员可能发生哪些新的互动。由于在现实中，很

多领域中的对象都是相互关联的，Taskar
[3]等人利用马尔科夫网络框架在关系型数据集上

提高了准确率。Hasan
[4]等人则将监督学习的方法应用到链路预测中，并且比较了不同类

别的监督学习算法的各种性能指标，结果表明大部分常用的分类算法（决策树、KNN、

多层感知机、SVM 等）都有较好的性能，其中 SVM 的效果较为突出。Menon
[5]等人提

出了使用矩阵分解的方法来解决图中的链路预测问题，直接从图的拓扑结构中学习潜在

特征能够比无监督的方式获得更好的性能。在个性化推荐系统中，协同过滤技术的应用

十分广泛，其思想是，根据评分相似邻居的兴趣和偏好产生推荐。但是，其缺点也是显

而易见的，其推荐质量受到数据稀疏性的限制，其精确度和可拓展性不能得到保障。比

较流行的是基于项（item）的协同过滤，Sarwar
[6]等人通过计算项之间的相似性而非用户

之间的相似性大大提高了协同过滤方法的拓展性和效率。Linden
[7]等比较了基于用户的协

同过滤算法以及基于聚类和搜索的推荐算法，表明还是 item-to-item 的协同过滤算法效果

比较好。还有些工作利用诸如标签[8]、地理位置[9]等信息来研究用户兴趣的相似度，Tu
[10]

等人利用新浪微博用户的标签来挖掘用户兴趣，提出了一种基于主题的标签传播模型。

Qian
[11]等人将个人兴趣、人际兴趣和人际影响力三个因素结合，提出了一种基于概率矩

阵分解的个性化推荐系统。 

对于直接从文本中抽取用户关系的研究工作相对较少，Elson
[12]根据小说中人物的对

话来分析人物关系。Qiu
[13]利用论坛文本进行情感分析来发现其中隐含的用户关系。

Shen
[14]根据微博文章的内容比较了基于余弦相似度和主题的判断潜在好友的准确度。

Liu
[15]通过对微博文章的关键字的提取以挖掘用户的兴趣。Xu

[16]提出了一种无监督的开

放关系抽取方法用以中微博中提取关键词，闫[17]通过在新闻标题中抽取人物实体从而建

立人物关系图。赵[18]根据用户评论采用矩阵分解的方法探索隐式社交关系，从而改进了

推荐系统的性能。王[19]利用文本信息透露的隐含社交信息结合显示社交信息，提出了一

种提出了一种隐含因子图模型进而有效地进行用户群组识别。还有一些其他研究则是将

用户的文本信息与其他信息结合进而分析用户兴趣和用户关系，比如利用文本信息和用

户信息分析用户兴趣从而进行用户关系预测[20]，利用用户社交数据、地理位置数据、以

及文本评论这三者结合进行兴趣推荐[21]，利用微博短文本进行聚类来对用户兴趣建模 [22]

等等。 

本文着重讨论了仅通过用户文本的情况下，利用深度学习的方法只根据文本特征进

行好友关系预测的效果，本文不仅仅比较了与 SVM 的实验效果，同时分析了模型各个

组件以及注意力机制对于预测准确率的影响。  

3 数据收集 

本文使用了 yelp
1商户点评网站的开放数据集，该数据集包含大量真实用户的评论等信

息。我们抽取了评论数大于 50 条，好友数最多的前 5000 个活跃用户以及用户评论作为研究

对象。在这 5000 个用户中，我们随机抽取 10000 对的好友以及 10000 对非好友。出于性能

的考虑，对于每对好友，我们只选取他们最近发表的 5 条评论文本，合并成 1 条用户评论。

我们在好友对和非好友对中各取 9000 对的评论作为训练集，其他用户对作为测试对象，即

                                                   
1 https://www.yelp.com/dataset/ 



 

 

训练集 18000 条，测试集 2000 条。表格 1 是数据集相关的信息。由表可见，每对评论的总

长度是非常长的，下文的实验中，如不做特别说明，每对评论的长度限定在 500 词，即双方

评论各占 250 词。模型所用的总词数限定为训练集中出现频率最高的 10000 词。 

 

 

 

表 1 数据集相关信息 

数据信息 统计 

个数 各用户最近 5 条 

训练集 18000 条（9000 对） 

测试集 2000 条（1000 对） 

词汇表大小 10000 

每对用户评论最大长度 6921 

每条用户评论最大长度 3880 

样例 
For the price, it's okay. I 

haven't stayed anywhere... 

 

4 分析方法 

4.1 模型框架 

我们的目的是仅仅通过用户之间的文本信息来分析用户双方是否具备一定的好友关系。 

模型的输入即评论的词特征，为了避免丢失两个用户的信息，我们将好友双方的评论在输入

模型之前进行拼接。图 1 描述了我们的模型的基本结构。𝑤1, 𝑤2表示用户 A 的评论，𝑤1
′ , 𝑤2

′表

示用户 B 的评论，我们将两者的评论进行拼接后输入词嵌入层。在下文的实验中，我们使

用了预训练的词向量进行初始化。因为序列长度较长，我们对词嵌入层的表示加上了一层卷

积层，这使得在不影响准确率的情况下，加快了模型的训练速度。卷积后的输出再经过最重

要的 LSTM 层，此时的序列仍然保持着序列特征，LSTM 能够学习到双方评论的相似性。

Bahdanau
[23]等人在神经机器翻译工作中提出了注意力（attention）机制，该机制的引入能够

让模型更加关注 LSTM 输出中两者评论中更相似的部分。模型的最后是全连接层，模型的

输出为两类即是好友或非好友。 



 

 

 

图 1 模型结构 

4.2 用户的表示 

为了构建基于神经网络的每个用户的表示，我们从训练集中选取出现频率最高的 10000

个词作为特征并建立词典，选取两人最近的 5 条评论，选取词典中的词作为两人的特征。比

如所建文本词典为vocab = {′Cappuccino′: 0,′ Triamisu′: 1,′ Pudding′: 2}，词汇表大小就是 3。

表 2 给出了用户 A 和用户 B 的文本特征。对于 SVM 来说，向量长度为词汇表大小，词的

存在与否作为特征。LSTM 的输入则为两段评论的拼接。 

表 2 文本特征选取 

用户 用户评论  各自特征 
 共同特征 

 SVM 表示 LSTM 输入 

用户 A I love Pudding!  [2]  

[1, 1, 1] [2, 0, 1] 
用户 B 

Tiramisu and cappuccino is a 

perfect match! 

 

 
[0,1]  

 

从这个简单的示例中，可以看出用户 A 和用户 B 都喜欢吃西式甜点，因此我们选取字

典中存在的这些甜点的名称作为他们各自的特征以及共同的特征。直觉上来说，如果两者评

论中多多少少出现了相同的事物，则我们有理由认为该两人可能是潜在的好友或是拥有共同

的兴趣。本文中将人们最经常讨论的各个方面的关键词作为词特征并建立词典，所训练和测

试的评论选取了该用户最近发表的五条长评论。 

 

4.3 基于注意力机制和 LSTM 模型的用户关系抽取 

我们首先将好友双方拼接后输入词嵌入层，然后再对词嵌入层的输出进行卷积，卷积后

的结果进行了最大池化，具体公式可以简单描述为： 

𝑥𝑖 = 𝑊𝑣 ∙ 𝑣𝑖 

𝑐𝑖 = 𝑓(𝑊𝑐𝑥𝑖:𝑖+𝑘1 + 𝑏) 

𝑐̂𝑗 = max⁡{𝑐𝑖 , … , 𝑐𝑖+𝑘2} 

其中，𝑊𝑣为词嵌入矩阵，𝑣𝑖为 one-hot 形式的向量，𝑥𝑖为词嵌入层的输出，𝑓表示对𝑘1个词向



 

 

量进行卷积，𝑐̂𝑗是池化层的输出，也是 LSTM 层的输入𝑥𝑖。 

基本的 RNN 模型的隐藏层只有一个状态 h，而 LSTM 模型又增加了一个状态 c，使其

保存更长远的信息。LSTM 模型的输入有三个：当前时刻的输入值𝑥𝑡、上一时刻 LSTM 的输

出值ℎ𝑡−1、以及上一时刻的单元状态𝑐𝑡−1，LSTM 的输出有两个：当前 t 时刻的输出值ℎ𝑡和

当前时刻的单元状态𝑐𝑡。该模型的内部有三个控制开关，一个称为遗忘门𝑓𝑡，它决定保留多

少上一时刻的信息到当前时刻；一个称为输入门𝑖𝑡，它决定保留多少当前输入𝑥𝑡到𝑐𝑡；最后

一个称为输出门𝑜𝑡，它决定保留多少单元状态𝑐𝑡到输出ℎ𝑡。其内部运算关系可用数学符号表

示为： 

𝑓𝑡 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑓 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) 

𝑖𝑡 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑖 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) 

𝑐̃𝑡 = tanh⁡(𝑊𝑐 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐) 

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ⊙𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ⊙ 𝑐̃𝑡 

𝑜𝑡 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑜 ⋅ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ⊙ tanh⁡(𝑐𝑡) 

其中，𝑐̃𝑡表示当前输入的单元状态；𝑊𝑓、𝑊𝑖、𝑊𝑐、𝑊𝑜表示相应的权重矩阵，𝑏𝑓、𝑏𝑖、𝑏𝑐、𝑏𝑜表示相

应的偏置，它们都是该模型要训练的参数；⊙表示点乘操作。 

 经过 LSTM 层后，此时模型的输出为 LSTM 每个时间步隐藏状态，我们此时将注意力

机制应用于 LSTM 输出的每一个时间步，注意力机制可以捕获序列之间的依赖关系，加权

求和后我们得到输出序列i对应的上下文向量表示𝑐𝑖，具体公式描述如下： 

𝑐𝑖 = ∑𝑎𝑖𝑗ℎ𝑗

𝑇

𝑗=1

 

𝑎𝑖𝑗 =
exp⁡(ℎ𝑖

𝑇𝑊ℎ𝑗)

∑ exp⁡(ℎ𝑖
𝑇𝑊ℎ𝑘)

𝑇
𝑘=1

 

 

其中,⁡ℎ𝑖为 LSTM 第 i 个时间步的输出，𝑎𝑖𝑗表示第 i 个时间步与第 j 个时间步的输出进行

softmax 后的权重，这里的相似度计算函数采用的是矩阵变换，用 W 表示。最后我们还要经

过一层全连接层得到最终的输出概率。 

5 实验 

5.1 实验设置 

实验训练的数据为好友与非好友双方的评论各 9000 对，剩余 1000 对作为测试数据。每

个人的评论限定为最近发表的 5 条评论，评论长度限定为 250 词。但对于 SVM 模型，我们

在下文额外地列出了使用全部词汇作为特征的效果。 

本文特征选择评论里出现频率最高的 10000 个词，SVM 采用词袋模型，对于 LSTM 模

型，我们考虑了两种拼接方式，一种是在模型的输入时将双方的评论进行拼接，即上文所描

述的框架，一种是将双方的评论分别构建两个 LSTM 层，最后将这两个 LSTM 层的输出进

行拼接。注意力机制都是应用于拼接后的结果。此外，词嵌入层我们使用了预训练的词向量

来进行初始化。 

损失函数我们采用对数损失函数，梯度优化采用 Adam
[24]优化器。隐含变量(hidden_size)

和词嵌入(embedding_size)设置的大小相同，卷积层和全连接层使用的是 relu 和 tanh 激活函

数，最后的输出层使用的是 sigmoid 激活函数。LSTM 层和全连接层都使用了 dropout。超参

数的值如表 3 所示。 



 

 

表 3 模型的超参数设定 

参数描述  设置 

max length  250 

embedding size  200 

hidden size  200 

batch size  500 

learning rate  0.001 

dropout  0.2 

kernel size  5 

filters  64 

pool size  4 

 

5.2 与基准系统结果比较 

为了比较我们提出的基于注意力机制 LSTM 的模型的有效性，我们与如下基准系统进

行了比较： 

 SVM：使用好友双方全部词的 TF-IDF(term frequency–inverse document frequency)

构建特征，并使用 SVM 模型进行用户关系预测。 

 Conv-LSTM：表示对词嵌入层的输出进行卷积再后输入 LSTM 层，并使用该 LSTM

模型进行预测。 

 LSTM-Concat-Att：是我们提出的基于注意力机制的用户关系预测模型。即在模型

的输入时将双方的评论进行拼接，并将注意力机制应用于 LSTM 的输出。 

 

表 4 不同模型准确率比较 

模型  准确率 

SVM  0.7500 

ConvLSTM  0.7025 

LSTM-Concat-Att  0.7705 

 

对于 SVM 模型，因为输入序列的长度对于 SVM 没有影响，所以这里 SVM 使用了所有

的词作为特征，而其他模型都是只取双方前 250 词拼接后作为输入。实验结果如表 4 所示。 

从表中可以看出，使用所有词的 TF-IDF 特征的 SVM 的效果要比进行卷积后单独使用 LSTM

的效果要好不少，但我们提出的模型要比单独使用 LSTM 的效果高了近 7 个百分点，同时

也超过了 SVM 的效果。这从侧面反映了我们模型中起到关键性作用的是加入的注意力机制。 

 

5.3 不同因素对实验结果的影响 

为了充分比较模型的差异性，我们还需要分析不同的因素对于实验结果的影响，具体结

果如表 5 所示。其中， 

 LSTM-Multi：是将双方的评论分别构建两个 LSTM 层，最后将这两个 LSTM 层的输出

进行拼接，将拼接后的结果输入全连接层进行预测。 

 LSTM-Concat：表示输入时将双方的评论进行拼接，然后输入 LSTM 层进行预测。 

 LSTM-Multi-Att: 表示依旧将双方评论构建两个 LSTM，不同的是，我们会将注意力机

制作用于拼接后的 LSTM 输出。 



 

 

 Att：表示对词嵌入层的输出直接使用注意力机制并进行预测。 

 LSTM-Att：是指去除卷积操作，对 LSTM 的输出运用注意力机制并进行预测。 

 

表 5 不同因素实验结果汇总 

模型 准确率 

SVM 0.7500 

ConvLSTM 0.7025 

LSTM-Multi 0.7040 

LSTM-Concat 0.6915 

LSTM-Multi-Att 0.7125 

Att 0.7515 

LSTM-Att 0.7565 

LSTM-Concat-Att 0.7705 

 

 从表中可以看出，不管是在输入时将双方信息进行拼接还是将双方评论构建两个 LSTM

再进行拼接，最终的效果差别不大，但是加入注意力机制后明显是输入时拼接效果要好。虽

然，直接将注意力机制加到词嵌入层的输出的方式简单有效，效果要比单独用 LSTM 要好

不少，但是我们的模型的效果是要超过直接使用注意力机制的效果的。最终，我们的模型的

准确率达到了 0.7705，相对于 SVM 的 0.75，还是取得了一定的改善。值得说明的是，我们

模型的输入取的是前 250 词，而我们模型的效果却比 SVM 使用所有词作为特征的效果要好，

这更能说明模型的优越性，其可改进的空间也是巨大的。 

通过两种模型的比较，基本可以说明，单用文本特征来判断是否是好友是可以取得一定

的效果的，SVM 在分类任务上仍然可以不错的成绩。对于数据量大的情况，我们的模型能

仍然够充分利用有限的好友双方的文本信息，达到明显超过 SVM 的效果。当然，本文讨论

的重点放在了文本特征上，而其它外部特征对于判断好友关系甚至更直接，比如两个人的共

同好友数就是一个很强的特征，拥有共同好友数较多的两人极其可能是好友，我们甚至可以

将用户的其他特征和文本特征相结合来极大地提高预测准确率。 

虽然两人当前是否是好友甚至可能在数据库中已经是已知的了，而且以上的实验是基于

数据库中两人是否有确定性的好友关系的前提下完成的，而现实中，两人是否拥有好友关系，

并不是确定不变的，甚至是比较主观随意的。但是，在实际的任务中我们也并不一定需要十

分确定的关系，这种关系同时也是说不清的，模型最终的输出可以转化为概率值，即我们可

以分析任意两对用户的文本得到两人的某些相似性。本文的实验结果依旧能够说明，仅仅通

过文本本身，以及通过上文介绍的模型来判定两人是否拥有潜在的好友关系是有一定的效果

的，而且是有意义的，因为当原始信息不能断定是好友，而且其他外部特征缺乏的情况下，

我们仅仅通过文本特征就可以计算相似度以判断两人是否是潜在的好友或有共同的兴趣爱

好，这为一些推荐系统提供了一定的参考。 

 

6 总结和展望 

为了能够充分捕捉好友评论之间更深层次的信息，本文将好友以及非好友分开进行处理，

将 LSTM 模型和注意力机制相结合，仅仅通过分析两者的文本特征来进行好友关系预测。

实验表明，好友之间的评论确实能反映两者之间的用户关系，注意力机制在本文任务中起到



 

 

了不可替代的作用，本文提出的好友预测模型较之于传统的 SVM 模型在准确率上有了明显

的提升。 

本文的主要目的是通过分析文本发现可能蕴含的好友关系，在未来的工作中，我们还会

结合更复杂的注意力机制来提升准确率，同时我们还会在语义和语篇分析角度探索优化的方

案，并且我们还会继续研究如何通过文本信息分析更为复杂的人物关系。 
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