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一种融合节点属性信息的社会网络链接预测方法

张　昱　高克宁　于　戈

(东北大学计算机科学与工程学院　沈阳１１０８１９)
　

摘　要　随着大规模社会网络的发展,链接预测成为了一个重要的研究课题.研究了在社会网络中融合节点属性信

息进行链接预测,在传统的社会Ｇ属性网络图模型的基础上,将节点属性的类别这一重要参量加入到网络构建中.基

于此,提出了一系列为网络中不同类型的连边分配边权重的方法,最后通过随机游走的方法进行网络链接的预测.实

验表明,所提链接预测方法相比同类方法有明显的效果提升.
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MethodofLinkPredictioninSocialNetworksUsingNodeAttributeInformation

ZHANGYu　GAOKeＧning　YUGe
(SchoolofComputerScienceandEngineering,NortheasternUniversity,Shenyang１１０８１９,China)

　

Abstract　Withthedevelopmentoflargesocialnetworks,linkpredictionhasbecomeanimportantresearchsubject．The

linkpredictionprobleminsocialnetworksusingrichnodeattributeinformationwasstudiedinthispaper．BasedonatＧ

tributeＧaugmentedsocialnetworkmodel,whichmeansrebuildinganaugmentednetworkbyaddingadditionalnodeswith

eachnodecorrespondingtoanattribute,calledsocialＧattributenetwork,theclassificationofnodeattributeswasaddedto

themodelasanimportantparameter．Severalmethodsofassigningweightsfordifferentkindsoflinkswereproposed．

Thenarandomwalkmethodwasusedforlinkpredictioninthenetwork．Experimentalresultsrevealthatthismethod

hasbetterperformancecomparedwithothersimilarmethods．
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１　引言

近年来,在线社会网络已成为人与人之间相互联系以及

信息传播的重要载体,因此社会网络演化的基本机制成为社

会网络研究的重点.其中,链接预测研究是一种从微观的角

度研究网络演化机制的尝试,且取得了很大的进展.经典的

链接预测问题的定义如下[１]:给定t时刻的网络G(V,E),其
中V 为节点集合,E 为边集合;预测t′(t′＞t)时刻的网络

G(N,E′),即预测加入到网络中的新边.此外,链接预测还有

另一种定义,即预测网络中缺失的边:假定网络是不完整的,

预测应该出现在网络中的边.

早期的链接预测问题研究集中于利用网络的结构特征来

计算网络中两个节点之间的相似性,并根据相似性越大则两

者产生链接的可能性就越大的思想进行预测.例如,共同邻

居数(CommonNeighbors)就以网络中两个节点间的共有邻

居数作为两者相似性的衡量指标.除共同邻居数之外,研究

者还提出了几十种用于度量节点相似性的指标和方法[２Ｇ３],如
杰卡德系数(JA)、AdamicＧAdar(AA)、Random WalkwithReＧ

start(RWR)等.这些相似性度量指标有的极其简单,有的极

为复杂,计算量各异.但是,并没有一个能够适用于所有网络

的指标,有些极其复杂的指标在某些网络上的预测效果甚至

不及共同邻居数的预测效果.另一方面,随着在线社会信息

网络的兴起,越来越多的研究集中于如何针对大规模在线社

会信息网络进行链接预测,这一研究最典型的应用是通过为

网络用户推荐好友来提高其对网络的忠诚度.大型社会网络

数据的出现带来了新的问题,即大多早期的研究因受限于数

据集只使用了网络图结构信息进行预测,而现在的社会信息

网络中则包含了大量的用户属性信息,并且这些属性信息对

链接的形成可能产生了很大的作用.因此,在网络的结构信

息基础上加入用户的属性信息进行链接预测的研究,就显得

尤为必要.

加入用户属性信息对社会网络进行链接预测时需要解决

一个重要的问题,即如何度量用户属性对建立链接的贡献.

对于两个用户而言,他们既可能因为有共同的朋友(结构上有

联系)而产生链接,也可能因为有共同的兴趣爱好(属性上相

似)而产生联系.结构信息和属性信息如何作用在一起从而



建立链接预测的模型,是一个尚未解决的问题.

本文提出了一个将社会信息网络的网络结构信息和用户

属性信息相结合的模型,并通过一系列方法计算网络中边的

权重,最终采用随机游走的方法进行链接预测,取得了很好的

预测结果.

２　融合节点属性信息的链接预测

２．１　网络的构建

链接预测可被看作一个二元分类问题,即两个节点间有

链接或无链接.因此,采用有监督机器学习的分类方法均可

被应用到链接预测中,如神经网络、支持向量机等.这些机器

学习类的方法都需要提供训练样本的特征集,采用此类方法

的研究者通常都是将网络结构信息(如两个节点间的共同好

友数、路径长度等)作为训练集的特征来参与学习[４];也有研

究者将网络中节点或边的属性(如两个人在网络中发表的话

题匹配数量)加入到训练特征中[５],并取得了一定的效果.通

常情况下,加入用户属性信息特征都能提高预测的准确度.

有些研究者将节点属性转换成网络边的边权重[６Ｇ７],然后

利用有权图的节点相似性度量方法进行链接预测或推荐.这

种方法的缺点是:如果网络中的两个节点在图结构上距离较

远或是没有连通路径,那么即使它们的属性非常相似,也很难

有机会产生链接.

还有的研究者将用户属性也作为网络中的节点,从而形

成一个带有属性节点的增量社会网络图[８Ｇ１０],如图１所示.

网络中的节点分为两类:１)表示人的社会节点(Alice等);

２)表示各种属性信息的属性节点(football,computer science
等).通常情况下,属性信息表示一种分类信息,例如一个人

的专业、兴趣爱好等.虽然在实际网络中除了这种分类属性

信息外还有许多连续或离散的数值属性,但在实际操作中仍

可以通过对数值进行分类或聚类使其成为若干个属性节点,

然后应用到网络中.

图１　社会Ｇ属性网络示意图

Fig．１　IllustrationofsocialＧattributenetwork

有研究者将这种网络命名为“社会Ｇ属性网络”(SocialＧ

AttributeNetwork,SAN),并在此基础上进行链接预测.以

这种方式构建网络的优点是:将用户的属性信息和网络结构

信息组合在同一个层面共同用于预测.相比有的研究者直接

将属性信息换算成边权重应用于社会网络中[７],SAN 方法将

属性信息提升到与网络结构信息同等重要的高度,这也更加

符合社会网络中链接生成的原因:１)社会影响,表现为两者在

网络上相近;２)同质性,表现为两者具有共同的属性.采用

SAN方法,可以保证两个节点即使在网络结构上的距离很

远,也有可能因为具有相同的属性而变为邻居.

文献[８Ｇ１０]在处理SAN 网络时将不同类别的属性节点

做统一处理,而实际上不同类别的属性对链接形成的贡献不

一.例如图１中,football等属性节点属于爱好类别,而comＧ

puterscience则属于专业类别,它们对网络中特定节点之间

是否形成链接的作用不同.因此,本文在重新定义SAN网络

时加入了属性类别这一重要因素.

SAN网络的传统定义为有向图 G′(V′,E′),其中V′＝

Vp∪Va,Vp 表示社会节点集合,Va 表示属性节点集合.为所

有社会节点p∈Vp 与其所具有的属性a∈Va 建立双向链接,

并与原始的社会网络图中社会节点间的双向链接一起组成

E′.在此基础上,为SAN 网络加入节点属性类别这一参量,

即为所有的节点v∈V′标记其属性的类别c,c∈{p(记为c０),

c１,c２,􀆺,cn},其中p表示社会节点的类别(人),c１,c２,􀆺,cn

表示n种不同的属性类别(爱好、专业等).

２．２　边权的分配

已有的SAN 研究有的简单地将网络设定为无向无权

图[１０];有的虽然将网络设定为有向有权图,但对网络中边权

重的分配较为单一[８].举例而言,社会节点与属性节点之间

的边权在已有方法中是平均分配的,而实际上每个人对某一

种属性的链接强度是不同的.本文将SAN 定义为有向有权

图,并重新定义各类节点之间的边权分配方式.

SAN网络中包含了社会节点和属性节点.构建后的网

络通过随机游走的方法进行链接的预测,因此将SAN定义为

有向图.网络中的边可以分为如下几类:

１)社会节点→社会节点(简记为p→p′);

２)社会节点→属性节点(p→a);

３)属性节点→社会节点(a→p).

社会节点之间的连边表示网络中的好友关系,社会节点

与属性节点的连边表示人具有该种属性.因为将SAN 定义

为有向图,所以在为社会节点与属性节点连边分配权重时,需

要从两个方向分别进行处理.

１)属性节点→社会节点

链接预测最终预测的是社会节点之间是否产生联系.在

SAN中,属性节点到社会节点的连边更多地是起到一种桥梁

的作用,为人与人之间建立链接提供了可能.

根据属性节点的独立性,一个属性节点只可能与社会节

点产生连边,因此可以简单地定义属性节点到社会节点的边

权为[９]:

w(a→p)＝ １
|Np(a)|

(１)

其中,Np(a)为与属性节点a链接的所有社会节点集合.这

样的边权分配表明属性节点到与它有链接的社会节点的强度

是等同的.如图１所示,“football”这个属性节点对于“Peter”

和“Jack”这两个邻居节点的权重一样,都为１
２

.

实际上,同一个属性对于不同的人应该有不同的权重.

如果某个社会节点的某一类属性下的属性节点过多,则应适
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当削弱每一个属性节点对其的权重;如果社会节点所链接的

某类属性节点过少,那么仅有的若干个属性节点对其产生的

影响应更大.这种思想非常类似于著名的相似性度量指标

AdamicＧAdar,该指标的思想是度小的共同邻居节点的贡献

应大于度大的共同邻居节点的贡献,且该指标被认为是相似

性度量指标中对链接预测效果最好的指标之一.本文依据这

样的思想,在对属性分类的基础上重新定义了属性节点到社

会节点的边权:

w(a→p)＝

１
|Na′(p)|

∑
p′∈Np(a)

　 １
|Na′(p′)|)

(２)

其中,Na′(p)表示p的所有与a同类的属性邻居节点.举例说

明,如图 １ 所 示,对 于 “football”这 个 属 性 节 点,“Peter”和

“Jack”这两个社会节点均与其相连,“Jack”除了“football”之

外,还具有“hiking”和“music”两个与“football”同属爱好类别

的属性节点,而“Peter”则只有一个“music”同类属性节点.

“Peter”的“爱好”类属性比“Jack”少,因此边权重应该向“PeＧ

ter”倾斜,即给予其更大的权重.对于“Peter”和“Jack”的其

他类别属性,则不予考虑,因为不同类别的属性是无法进行比

较的.在此例中:

w(football→peter)＝

１
２

１
２＋１

３

２)社会节点→属性节点和社会节点→社会节点

社会节点到属性节点的边权分配不能简单地等同于属性

节点到社会节点的边权,因为社会节点还需要与其他社会节

点相连.最简单的分配社会节点到其他邻居节点边权的方式

是平均分配:

w(p →a)＝ １
|Na(p)|＋|Np(p)|

(３)

其中,Na(p)和 Np(p)分别表示社会节点p的属性邻居节点

集合和社会邻居节点集合.

但实际上,考虑到社会节点可能链接到不同类的属性,边

权值不应该简单地平均分配,而是不同的属性类别具有不同

的权重.文献[９]将属性节点和社会节点作为两个大的类别

进行区分,即为这两类节点分配不同的比重,但其并没有考虑

到属性节点实际上还可以细分成多种不同的类别.因此,考

虑到不同类别的属性节点,并把社会节点邻居也当作一类,那

么社会节点到其他节点的边权分配即可统一在一个框架下,

如下式所示:

w(p→a)＝ λc(a)

|Na′(p)|
(４)

其中,Na′(p)表示节点p所链接的属性节点中与a 属性类别

相同的节点集合,λc(a)表示属性a节点所属这一属性类别在

全部属性类别中的权重比例.显然,对于所有的c∈{c０,

c１,􀆺,cn},要求∑λc＝１.式(４)实际上就是将总体平均分配

权重的方法改成只在同一类别下平均分配,并且按这一类别

的比例进行加权.

在不同的社会网络中,不同类别的属性应具有不同的权

重比例.例如,在作者合作网络中,专业属性和地址属性的权

重显然应更大.当然,对λc 不能简单地按照经验分配,本文

采用的方法是对每一类属性进行频率统计.举例说明,如果

一条边的两个社会节点都链接到了一个属性节点,即由两个

社会节点和一个属性节点组成了一个三角形,则可以直观地

认为该属性对于两个社会节点的链接是有帮助的.一种属性

类别所拥有的此类三角形越多,则其权重比例应该越大.因

此,可计算出每种属性类别的三角形数目,并以此来分配权重

比例.

接着唯一需要确定的是λc(c＝p),即社会节点到社会节

点的权重比例.这个参数决定了网络结构信息对于预测链接

的重要程度,其取值越大,网络结构信息在预测中所占的比重

就越大;反之,属性信息在预测中的重要程度就越大.一般

地,虽然网络结构信息和属性信息对于链接形成的帮助的大

小并不明确,但通常网络结构信息对于链接预测更重要,因此

λc(c＝p)≥０．５是比较合理的选择.此参数的最优值会根据

网络数据集的不同而不同,因此本文在实验中对该参数分别

设置了多种取值进行计算,以获得最为理想的结果.

２．３　随机游走

在网络中所有边的边权都确定之后,可通过多种基于有

向图的随机游走方法进行网络中两个节点的相似性度量.本

文选择带有重启的随机游走方法[１１](Random WalkwithReＧ

start,RWR),该指标可以看作是网页排序算法 PageRank的

拓展应用.该方法假设随机游走粒子Vx 每走一步都会以概

率１－c返回初始位置,如式(５)所示.

πx(t＋１)＝c􀅰PTπx(t)＋(１－c)ex (５)

其中,πx 是一个一维列向量,表示节点x游走到其他节点的

概率;P 为概率转移矩阵,在本文的方法中即为２．２节中介绍

的利用式(２)和式(４)计算的边权归一化后所形成的矩阵;１－

c为粒子返回源点的概率,此处c采用 PageRank算法的标准

取值０．８５;ex 表示初始态,是一个只有第x个元素为１而其

他元素都为０的一维列向量.通过多次迭代,可计算游走粒

子从源节点x出发走到目标节点y 的稳态概率值,并将其作

为x到y 是否形成链接的度量值.

RWR方法在社会Ｇ属性网络中的应用与在传统社会网络

中的应用并无本质区别.游走粒子从一个社会节点Vx 出

发,以２．２节确定的边权值为转移概率,既可能走向它的社会

邻居节点,也可能走向它的属性邻居节点,而通过属性邻居节

点再继续游走,就可能与其他社会节点产生联系.通过式(５)

反复迭代得到的πx 稳态值,就是节点Vx 游走到其他节点的

概率,这个概率可以作为两个节点间是否产生链接的度量值.

３　实验

本文实验采用的数据集是２０１６年１０月从链接为 htＧ

tp://blog．sciencenet．cn的网站抓取的数据,简称为 SciNetＧ

Blog.该网站是一个为科研人员提供交流平台的博客网站,

抓取的数据集不仅包含用户之间的好友关系,还包含用户的

一些属性信息,如研究领域、工作单位、发表博文类别等.这

几类属性信息均具有分类明确的特点,并且一个用户可能具

有该种属性类别下的多种属性.举例来说,一个用户可能具

有多个不同的研究领域,可能会在不同的博客版块上发表博
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文.这样的属性数据对于验证本文提出的方法是十分适合且

必要的.为验证算法,过滤掉完全不包含任何属性信息的节

点.表１列出了该数据集的主要网络特征信息.

表１　SciNetBlog的网络特征

Table１　NetworkcharacteristicsofSciNetBlog

SciNetBlog网络特征 参数值

社会节点数 ５０４１
好友连边数 ３９５０７

平均度 １５．４９
平均聚集系数 ０．１８２

网络直径 ９

实验中首先建立社会Ｇ属性网络,将属性分为三大类:研
究领域(c１)、工作单位(c２)、发表博文的版块类别(c３).经整

理后,计算出每种属性节点的数量和它们与社会节点链接所

构成的三角形数量,并得出该属性类别对应的权重在这３种

属性类别中的比率(这个比率是不包含社会节点类别的),如

表２所列.

表２　各类别属性节点的特征

Table２　Characteristicsofdifferentcatogoriesofattributenodes

属性节点类别 数量 三角形数量 λc 比率/％
c１ ３０８ ３１５２０ ９０．４
c２ １１４７ ２４３５ ７
c３ ９２ ８９３ ２．６

其中,属性c３ 即发表博文版块这一类别的权重较小,因
为大多数用户并不发表博客,所以数据较少;而属性c１ 即研

究领域这一属性类别的权重非常大,说明该属性对链接的形

成有较大的贡献.

为验证本文方法,选取了链接预测中应用广泛且效果较

好的３种节点相似性指标进行横向比较.

１)CN(CommonNeighbors)

此方法为链接预测的基准方法,将网络中两个节点的共

同好友数作为它们的相似度度量指标.

２)AA(AdamicＧAdar)

AA(x,y)＝ ∑
z∈N(x)∩N(y)

１
(log|N(z)|

(６)

AA指标考虑了两节点的共同好友的度信息,相当于为

每一个共同好友的贡献赋予一个权重,如果某个共同好友的

好友越少,那么他的贡献就越大.本文在式(２)中提出的为属

性节点到社会节点的连边分配权重的基本思想与这个指标是

一致的.

３)RWR(Random WalkwithRestart)

这个指标即为本文所采用的带重启的随机游走方法.由

于本文方法是在社会Ｇ属性网络即原有社会网络的一个增量

网络上进行的,因此这３种可进行比较的指标还可被进一步

划分为在原有社会网络中(不含节点属性信息)和社会Ｇ属性

网络中分别计算.此外,为体现本文提出的边权重设置方法

的有效性,在计算 RWR指标时采用按式(１)和式(３)平均分

配边权的方法(SANＧRWR１)、按式(２)和式(４)分配边权的方

法(SANＧRWR２)分别进行,以进行结果比较.

将该数据集的用户节点连边分别去除１０％,２０％和３０％
用作测试集,剩余的连边用作训练集.测试时,分别从测试集

随机选取有连边的节点对和无连边的节点对进行节点间相似

性度量值的比较.令n为总的比较次数,n′为有连边的节点

对度量值大于无连边的节点对度量值的次数,n″为有连边的

节点对度量值与无连边的节点对度量值相等的次数,则链接

预测的AUC评估值如下:

AUC＝n′＋０．５n″
n

(７)

实验中,还需要确定λc(c＝p)即社会节点邻居这一类别

的权重比例.实验分别验证了从０．５到１(步长为０．１)的６
种取值,取值０．５表示属性节点和社会节点具有同等的重要

性,取值１则表示完全不考虑属性节点的作用,即等同于原始

的不包含属性节点的社会网络图.经验证,λc(c＝p)取值

０．８,且表２中的３种属性类别比率分别乘以０．２得到各自的

λc,最终得到的结果最优.

图２给出了 ７种指标在 ３种测试环境下的链接预测

AUC评估值的比较结果.可以看出,在３种不同的训练集比

例测试环境中,SAN 下的AUC 值均明显优于传统SN 下的

结果,而本文采用的基于属性类别的边权分配方法 SANＧ

RWR２的结果也高于平均分配边权模式的SANＧRWR１的结

果.值得注意的是,在训练集较为完整时,本文方法的优势并

不明显;而当网络的缺失边过多时,传统方法的预测准确率快

速下降,而加入属性节点的方法则依然保持了较好的预测效

果,这说明了当网络结构信息缺失较多时,节点的属性信息对

于重建完整网络结构的作用很大.实验结果表明,本文的方

法对提高社会信息网络的链接预测准确度是有效的.

图２　实验比较结果

Fig．２　Performancecomparisonoflinkprediction

结束语　本文设计了一种根据属性分类构建社会Ｇ属性

网络的方式,并在此基础上提出了一系列分配网络边权的方

法.经实验验证,所提方法可有效改善社会网络链接预测的

效果.此方法也可进一步推广至其他采用有向有权图构建网

络的链接预测方法中.因为在不同的网络中,网络结构信息

和节点属性信息对链接形成的贡献不同,所以下一步的工作

是研究如何通过现有数据确定这两者的权重比例,即确定

λc(c＝p)的最优值.
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