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一 种改进的无偏节点标签预测方法研究 
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摘 要 在社会网络中，用户的位置和属性以及图片的标签预测等都具有广泛的应用前景。为了提高标签预测的性 

能，提 出了一种改进的无偏节点标签预测算法。首先，对社会 网络中的标签预测问题进行 了形式化描述。其次，基于 

所有观察数据的训练目标的联合概率最大化与以这些数据为条件的单变量边缘预测值的不匹配现象，提出了一种改 

进的图模型训练方法。最后，通过对置信度的无偏估计，基于子图方法提 出一种不包含额外标签数据的无偏算法用于 

模型的训练。在 Twitter和 Pokec数据集上的实验表明，提 出的算法与相关的标签预测算法相比，其准确性和运行效 

率都得到了明显的提升。 
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Abstract In social networks，predictions of attributes and locations of users and labels of images are extensively applied 

in many fields．In order to improve the performance of label prediction，this paper proposed an improved unbiased node 

label prediction algorithm．Firstly，we formalized the label prediction problem in social networks．Secondly，based on the 

mismatch of the maximization of joint likelihood of training objective under all observed labels and the single variable 

marginal prediction scores conditioned by the observed labels，we proposed an improved graphical model training algo 

rithm．Finally，according to the unbiased estimation of confidence，we proposed a training model not including additional 

labels based on sub-graph method．Experiments on the Twitter and Pokec datasets show that，compared with related 

works，the proposed algorithm has better accuracy and execution efficiency while predicting labels． 
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在社会 网络服务 中，预测用户的标签具有非常广泛的应 

用。在社会网络的位置服务中，大约 1 ～2 的用户通过签 

到等形式对发言或评论加上了地理标签，通过这些位置信息 

可以预测其他用户的位置信息，从而提供与位置相关的服 

务l_1]。通过位置预测，可以向用户提供推荐、广告、自动语言 

选择等基于位置的服务_2]。此外，社会网络中的部分用户提 

供了年龄、性别 、教育背景以及兴趣爱好等画像信息，通过 已 

有的用户画像属性可以对未知的用户属性进行预测_3]。 

数据的稀疏性是所有标签预测算法面临的挑战之一。对 

于大多数用户来说，并没有足够的信息来推导出这些用户的 

相应标签。例如在 Twitter中，位置预测的准确率往往在 

50 ～6O 之间 ]，这意味着几乎一半的位置预测是错误 

的，而根据错误预测的位置提供的相应推荐、广告等服务也是 

无意义的。本文的目的是针对那些可以进行标签预测的用 

户 ，并提高这些用户标签预测的准确度。 

标签预测或选择问题在社会网络中具有广泛的应用 ，并 

且随着应用领域的不同，标签预测往往表现出很高的多样性 

特征 6̈ ]。例如，社会网络中用户的连通性差异、预测标签的 

同质性程度以及 已知标签的比例都影响着标签预测的准确 

性 。节点标签预测算法需要将这种多样性用正确的概率来表 

示被预测的标签。研究人员对部分节点加标注的图进行标签 

预测的问题进行了广泛的研究，采用的方法包括迭代式分 

类[ 、随机游走[ 、张量分解[1r)]、标签扩张E“]、社团[ ]以及共 

同引用l_l。]等。这些方法主要关注标签预测的整体准确性，而 

本文则主要关注那些可以预测的用户并提高这些用户的预测 

准确性。 

本文提出了一种改进的无偏节点标签预测算法。基于所 

有观察数据的训练 目标的联合概率最大化与以这些数据为条 

件的单变量边缘预测值的不匹配现象，提出了一种改进的图模 

型训练方法。然后，通过对置信度的无偏估计，基于子图方法 

提出一种不包含额外标签数据的无偏算法用于模型的训练。 

1 问题描述 

给定社会网络 G一( ，E)，其中节点集合 V含有 的元素 
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个数为 ”，边的集合为 E。节点的子集 0 (=={1，⋯，I"1}中每个 

节点的标签是已知的，集合 R=V--O中的节点的标签是未知 

的，令 0一{1，⋯，忌}。y为标签的集合，并且 V ∈0，其标签 

C ∈y。令向量 c一(c ·· )，标签的个数为lyI。 

G中的每个节点和边都有一个特征集合，该特征集合可 

能是用户提供的相关信息，也可能是 G的结构属性。当节点 

“ 含有标签z时，用 f(1，“)来表示节点 U的特征向量；当节点 

“含有标签Z并且 含有标签 Z 时，边(“， )的特征向量为 

f(z，Z ，“， )。 

本文的研究考虑如下情况 ：节点的特征向量是空的，边的 

特征向量仅仅依赖于 z和z 是否是相等的。本文的目的是对 

R中的每个用户 “推导出一个标签 C 及正确预测的概率 

P ( )。该预测任务主要分为两步，首先根据已有的标签对 

模型的参数进行训练，然后部署学习得到的模型对 V“∈R预 

测( ，P )。求解该问题的算法框架如下所示。 

算法 1 EM算法 

输入：G，f，0，C； 

1．初始化参数 w； 

2．While W没有收敛 do 

3． E-step：调用推理函数 infer(G，w，c)预测 C 和 P (c )； 

4． M-step：对 VuER和VuE0，根据 cLl和向量 P 重新估计参数w； 

5．Endwhile 

6．部署算法：调用推理函数 infer(G，w，c)对VuER预测 cLl和pu(cu)； 

2 无偏标签预测 

本文首先对图模型进行改进，使所有观察数据的联合分 

布的训练目标最大化与在所有观察数据条件下预测得到的单 

变量边缘值相一致 ，然后对标签预测的置信度估计问题进行 

分析，提出了一种无偏标签集合采集方法用于置信度估计的 

训练。 

2．1 改进的图模型训练方法 

在标签预测中，所有观察数据的训练目标的联合概率最 

大化 Pr(：co—cl )与以这些数据为条件的单变量边缘预测 

值 Pr(x 一 lXO—c)是不匹配的。为了解决这种不匹配，本 

文通过最大化条件似然性来进行 目标函数的训练。对于每个 

观测到的标签 本文最大化以所有观测到的标签为条件 的 

条件概率，其改进后的训练目标函数为： 

max logllPr(五一C l XO一 一C一 ，叫) 

一max∑log∑g ‘ ‘ct 一log ∑ ew’ “一i， u㈨’ (1) 
lEO U㈦ 

其中，条件 一c一 表明除了第i个节点外所有的观测标签 

都是固定的。 

下面详细描述如何高效地求解该 目标函数。该函数是一 

个非凸函数，但是与联合似然性一样，函数的特征仅仅 由第一 

项条件决定。本文应用第 1节的EM算法框架来进行局部最 

优化的求解 。 

E-step：同上述算法。 

M-step：由于式(1)中的条件含有 黝一 一c ，因此该步骤 

是不同的。本文需要对每个观察到的节点求解期望条件似然 

性 ： 

∑训 ·E (F(c，ECR))一log ∑ ’ u“) (2) 
U{i／ 

其中E (F(f，XR))的定义为： 

(F(f，XR))=
⋯  

(z，lt)，( ， ， )+ 

(z)，( ， ) (3) 
i(- 。 

其中，第二项为分割函数 ，用 logZ(wI c一 )来表示 。为了计算 

logZ(wl c— )，由于条件变量对于每个 i都不同，需要对每个 

观测到的节点分别进行推导。对于不同的 i值 ，不能简单地 

重复利用已有的计算，因此在每次优化循环中需要对整个图 

G推导计算 忌次。为了减小该计算代价 ，本文提出了一种近 

似方法。 

在计算 Pr(sc 一C lz0- 一C ，∞)(简写为 Pr( l c一 )) 

时，从图 G中选取一个小的子图G ，并且根据用户指定的置 

信度 e应用子 图G 的特征计算 (0 I C一 )的近似概率值。 

令 兄 表示R在子图G 上的子集 ， (z)表示 G 上的节点和 

边的特征之和，改进后的 M-step可改写为： 

∑硼 · (FG
．

(c， ))一1og ∑ (4) 
‘ 

z
U{i／ 

对于每个 i，由于采用子图 G 对 G进行简化，因此在 M_ 

step中计算联合概率时计算量明显降低。然而在原始的联合 

概率分布中，对于任意的 G计算 logZ(wl C )是不可能的。 

在对参数 进行学习后，本文对 V“∈R应用推导方法计算 

f 和 ( )。 

2．2 置信度的无偏估计 

在应用改进的图模型得到模型的参数后 ，本节对 的置 

信度进行量化分析。本文提出的节点条件概率方法与联合概 

率方法相比可以更好地对边缘值进行刻画，然而实验表明这 

两种方法都不能很好地对节点标注标签。对于观测到的节点 

的直接邻居节点，这两种方法得到的 (C )的预测值要大于 

真实值，并且不能在保证图中标签有效扩张的同时对上述差 

异进行补偿。为此，本文提出一种解耦模型 C，该模型依据图 

模型的输出 C 和 ( )，对每个 uER输出一个关于C 的置 

信度 P 来描述其正确性。 

假设 R的一个子集 DCR中节点的标签已知 ，并且 Dn 

0一D，那么 C为一个概率二元分类器。本文基于 D应用逻 

辑回归模型对c进行训练。对于V ∈D，如果预测值与真实 
 ̂

值相等即f 一 ，那么建立一个实例并且含有标签 一1，否 

则 一0；在 的邻居节点中依据观测到的和预测的标签和边 

缘值推导特征集合 。该特征包括带有标签 Cj的邻居节点 

的比例、边缘值 ( )、除了 c，以外含有其它标签的节点比 

例等等，特征的详细信息见文献[14]。文献[14]提出的方法 

的缺点是 ：为了对模型 C进行训练，除了需要集合 0外，还需 

要标签集合 D。本文的目标是最大化正确预测节点的节点个 

数，因而需要 O尽可能大。如果从 0中分割出部分集合 D， 

那么上述目标函数值将打折扣，从而影响模型C的准确性。 

文本提出一种不包含额外标签数据的无偏算法用于模型 
 ̂

C的训练。当在完整的图G上对集合R中的元素预Nc 时， 

O中节点的标签被附着在C上，因而无法得到待预测的标签。 

本文采用的思想是 ：对每一个 Vi∈0和“∈{i}UN( )，应用 

第 i个节点条件概率训练得到的子图G 与除i以外的所有节 

点的观测标签 C--i计算边缘值面 (z)=Pr(x 一zl c一 ，叫)，预测 

值 一arg ma (z)。由于G 远远小于G，因此该方法具有 
 ̂

非常高的效率。对 V ∈O，如果C，一 ，建立一个标签实例 

一1，否则 一0；在J的邻居节点中依据观测到的和预测的 

标签及边缘值推导特征集合 z，。细节如算法 2所示。 

算法2 无偏标签预测算法 

输入：G，O，c； 
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1．初始化参数 w：根据 2．1节所示方法对w进行学习； 

2．对V uER调用推理函数 infer(G，w，c)得到 C 和P ； 

3．ForiEO do 

4． 依据 Pr(cil C一 )对 G进行剪枝得到 Gi； 

5． 调用 infer(Gi，w，C一．)得到 和 (u一(i)UN(i)) 

6． 依据 ， ， lN( (i)和CN(i)得到特征向量 Zi； 

7． 如果 —c。，Yi一1，否则 Y．一O 

8．Endfor 

9．应用训练数据{(z。，Y )：iE0)得到逻辑回归模型C； 

10．For u∈R do 

11． 依据 ， ，_cN( )，五N( )和 CN(u)得到特征向量 z ； 

12． P 一 C(z ) 

13．End for 

14．Return{(u，P )：uER)； 

3 实验结果与分析 

3．1 数据集 

实 验 采 用 两 个 公 开 的 真 实 数 据 集 TwitterE“]和 

Pokecl_1 ，数据集的基本信息如表 1所列。Twitter数据集用 

于位置预测 ，包含 2012年 6月和 7月的部分数据，大约 8200 

个包含地理信息的消息。实验从 中取出 350万个用户以及这 

些用户经常访问的地点，并移除了那些超过 1000个关注者的 

名人用户。Pokec数据集用于属性 的预测，其中每个用户包 

含了性别、年龄、爱好、婚姻状况、子女、职业以及教育背景等 

属性信息。本实验将用户的年龄分为 1O组，每组跨度为 5 

岁，其 目的是依据含有年龄的数据预测未知用户的年龄。 

表 1 数据集的基本信息 

3．2 实验结果 

实验将本文提出的算法与迭代式分类_8]、随机游走_9]、张 

量分解_l 、标签扩张口1]和共同引用[”]算法进行了性能对比， 

主要对比了算法的预测准确性和算法的执行效率。 

首先，实验对比了不同算法的位置或属性预测准确性。 

在对比算法的预测准确性时，采用位置或属性正确预测的百 

分比作为评价指标，实验结果如图 1和图 2所示。从这两幅 

图中可以看出：所有算法的预测准确性都随着训练数据的增 

加而提高，迭代式分类算法在进行预测时准确性最低，本文提 

出的算法的预测准确性最高，其余 4种算法在进行预测时准 

确性相近，都处于中间位置。该实验表明了本文提出的算法 

在标签预测时具有更高的准确性。 

0．5 ∞  盯 019 0．9 

Twitter~l[练数据集 

图 1 算法的预测准确性对比(Twitter) 
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∞  0．7 u 删  

Pokec~l练数据集 

图2 算法的预测准确性对比(Pokec) 

其次，实验对比了不 同算法的运行效率。在对比算法的 

执行效率时，实验取 5O 的数据作为训练数据 ，分别对 比了 

算法的训练和预测阶段所需要的运行时间。从图 3和图 4中 

可以看出：所有算法的学习时间都明显多于预测时间，张量分 

解算法在训练和预测两个阶段所用的时间都是最多的，而本 

文提出的算法的训练和预测时间在两个数据集上都是最少 

的。该实验表明本文提出的算法在标签预测时具有更高的执 

行效率。 

学习时问 预测时间 

图 3 算法的运行时间对比(Twitter) 

一  
学 习时 l司 坝 羽 时间 

图4 算法的运行时间对比(Pokec) 

最后，实验评价了本文提出的算法中子图的大小对算法 

的性能影响。由于算法在 Twitter和 Pokec数据集上表现出 

相同的特征，图 5示出了算法在 Twitter数据集上的实验结 

果。图中横轴为子 图包含 的节 点个数，大小从 5增 加到 

5000，左边的纵轴为本文提出的算法的误差，右边的纵轴为算 

法的运行时间(包含训练和预测阶段)。从该图可以看出，算 

法的运行时间随着子图节点数呈近似线性地增加，而算法的 

误差减小率却低于线性。该实验表明，算法采用子图进行计 

算虽然产生了更多的误差 ，但却节约了更多的计算时间，从而 

使得算法可以在有限的时间内获得更大的准确性提升。 

图 5 本文算法中子图大小对性能的影响(Twitter) 
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结束语 标签预测在社会网络中具有广泛的应用前景。 

本文提出了一种改进的无偏节点标签预测算法。基于所有观 

察数据的训练 目标的联合概率最大化与以这些数据为条件的 

单变量边缘预测值的不匹配现象 ，提出了一种改进的图模型 

训练方法。然后，通过对置信度的无偏估计，基于子图方法提 

出一种不包含额外标签数据的无偏算法用于模型的训练。 

Twitter和 Pokec数据集实验表明，与相关的标签预测算法相 

比，本文提出的算法在准确性和运行效率方面都得到了明显 

的提升。 
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