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基于社团结构的链接预测和属性推断

联合解决方法

王　锐，吴玲玲，石　川，吴　斌
（北京邮电大学智能通信软件与多媒体北京市重点实验室，北京 １００８７６）

　　摘　要：　链接预测与属性推断是社交网络数据挖掘的两项重要任务．之前的大部分研究工作将链接预测和属性
推断视为不同的问题，分别研究解决方法．然而，根据网络结构的同质性理论，社交网络中的链接与属性之间具有内在
关联．本文提出了基于社团结构的链接预测和属性推断联合解决方法（ＬＡＩＣ），将社团结构作为链接预测与属性推断
的关联因子，利用用户属性和社团结构进行链接预测，利用链接信息得到社团属性进而推断用户属性．ＬＡＩＣ不仅同时
解决了链接预测和属性推断问题，而且通过迭代使链接预测和属性推断的准确率可以相互提升．两个真实数据集上的
实验证明ＬＡＩＣ方法是有效的．
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１　引言
　　在社交网络中，链接预测可以帮助用户找到潜在
好友，改善用户体验．属性推断可以完善用户信息，为用
户提供有针对性的服务．因此，链接预测和属性推断是
社交网络数据挖掘的两项重要任务．

之前的研究将链接预测与属性推断视为两个不同

的问题．链接预测的研究主要基于节点相似性与拓扑

结构相似性．例如，Ｃｈｅｎ等人［１］在有向图中利用随机游

走到达时间衡量用户相似性，进行聚类，在同一个聚簇

中的节点被认为是朋友．属性推断方法大致分为两类：
基于特征的方法［２，３］与基于网络结构的方法［４，５］．基于
特征的方法致力于寻找有效特征训练分类器．基于网
络结构的方法依据用户与好友的紧密性推断用户属性．

然而，根据同质性理论［６］，用户的相同属性越多，

用户间存在链接的概率越大．反之，用户间若存在链接，
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则他们具有相同属性的概率越大．因此，链接预测和属
性推断之间存在内在关联．至今，只有极少部分工作将
链接预测和属性推断问题联合解决．Ｙｉｎ等人［７］通过社

会属性网络中的随机游走将链接预测与属性推断结合

起来．尹绪森［８］等人利用两层人工神经网络，建立可同

时解决链接预测与属性推断问题的综合框架．
为了同时解决链接预测和属性推断问题，本文提

出了基于社团结构的链接预测和属性推断联合解决方

法ＬＡＩＣ（ＬｉｎｋａｎｄＡｔｔｒｉｂｕｔｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅＢａｓｅｄｏｎＣｏｍｍｕｎｉ
ｔｙ）．ＬＡＩＣ基于可重社团探测，首先利用节点的社团信
息和属性信息进行链接预测．之后使用基于社团的随
机游走获得社团属性，通过用户所属社团的属性推断

用户属性．最后通过迭代使链接预测与属性推断相互
提高．

２　基于社团结构的链接预测与属性推断联合
解决方法

２１　社会属性网络
本文使用社会属性网络解决链接预测和属性推断

问题，这里给出定义．
　　定义１　社会属性网络ＳＡＮ

给定网络 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），Ｖ是节点集，Ｅ是边集．构造
网络Ｇ′＝（Ｖ′，Ｅ′），对 Ｇ中的每个节点，在 Ｇ′中也相应
构造一个节点，称为用户节点 Ｖｐ．对 Ｇ中的每条边，在
Ｇ′中也相应构造一条边．对每个用户属性，在 Ｇ′中构造
一个节点，称为属性节点Ｖａ，Ｖ′＝Ｖｐ∪Ｖａ．若某个用户具
有某个属性，则在该用户节点与该属性节点间构造一

条边．
图１为ＳＡＮ的示意图．图中矩形表示属性节点，人

物表示用户节点，虚线表示用户属性，实线表示用户间

的好友关系．

２２　基本思路
社团包含网络的结构信息，两个用户的社团重叠

次数越多，他们之间越可能存在链接［９］．两个用户的共
同属性越多，则两个用户越相似，他们之间也越可能存

在链接．因此可以通过社团信息和用户属性求得缺失

的链接．
此外，社团与属性不是独立的．社团中用户的属性

决定了社团的属性．反之，若已知社团属性，则可推断社
团中用户的属性．每个用户可同时属于多个社团，而每
个社团具有各自的社团属性．因此可根据用户所属社
团的属性推断用户的属性．

图２说明了ＬＡＩＣ的思路．图中椭圆形表示社团，其
它图标含义与图１相同．图２中，Ｔｅｄ和 Ｂｏｂ同属于这
两个社团且拥有共同属性“篮球”，而 Ｔｅｄ和 Ｌｉｌｙ只同
属于一个社团且没有共同属性．因此，相对于 Ｌｉｌｙ，Ｔｅｄ
和Ｂｏｂ之间链接存在的概率更大．此外，Ｔｅｄ同时属于
社团Ａ和 Ｂ，因此，对社团 Ａ和 Ｂ越重要的属性越可能
是Ｔｅｄ的属性．
２３　具体方法
２．３．１　社团探测

本文使用 ａｌｐｈａｂｅｔａ社团探测方法［１０］进行社团探

测，该方法适用于可重社团划分，高效、简单且易于并行

化．其他能够准确发掘可重社团结构的方法亦可用于
本文提出的框架．

假设通过可重社团划分，将 Ｇ划分为 Ｋ个社团，并
且求得节点与社团的关系Ｆ．用户社团关系Ｆ为ＮＫ
的矩阵，Ｆｕｃ＝１表示节点ｕ属于社团ｃ，否则Ｆｕｃ＝０．
２．３．２　链接预测

为构建利用社团结构和用户属性预测链接的概率

模型，本文提出２点假设：
（１）社团结构和用户属性联合影响节点间链接存

在的概率．
（２）不同社团对链接存在概率的影响是相互独

立的．
仅考虑社团信息时，Ｌｅｓｋｏｖｅｃ等人［９］提出同属于社

团ｃ的节点ｕ和ｖ间存在链接的概率为：
Ｐｕｖ（ｃ）＝１－ｅｘｐ（－Ｆｕｃ·Ｆｖｃ） （１）

当ｕ和ｖ中的任一点不属于社团ｃ时，Ｆｕｃ＝０或Ｆｖｃ＝
０，则Ｐｕｖ（ｃ）＝０．假设每个社团以概率１－ｅｘｐ（－Ｆｕｃ·Ｆｖｃ）
连接ｕ和ｖ．由于不同社团对链接存在概率的影响是相互

３６０２
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独立的，ｕ、ｖ间不存在链接的概率可写成ｕ、ｖ在所有社团下
不存在链接的概率之积：

１－Ｐｕｖ＝∏ ｃ（１－Ｐｕｖ（ｃ））＝ｅｘｐ（－∑
ｃ
Ｆｕｃ·Ｆｖｃ）

（２）
ｕ、ｖ间存在链接的概率Ｐｕｖ为：

Ｐｕｖ＝１－ｅｘｐ（－∑
ｃ
Ｆｕｃ·Ｆｖｃ） （３）

由假设知，用户属性对链接存在概率有影响，且用

户具有的相同属性越多，用户间存在链接的概率越大．
考虑到用户属性，我们将式（３）改进为如下形式：

Ｐｕｖ＝１－β·ｅｘｐ（－∑
ｃ
Ｆｕｃ·Ｆｖｃ）－（１－β）

·ｅｘｐ（－∑
ａ
ＡＶｕａ·Ａ

Ｖ
ｖａ） （４）

ＡＶ是表示用户属性关系的０１矩阵．ＡＶｕａ＝１表示用户ｕ
具有属性ａ；否则用户 ｕ不具有该属性或该属性缺失．
ＡＶｕ，Ａ

Ｖ
ｖ分别为用户ｕ、ｖ的属性，当 ｕ和 ｖ没有共同属性

时，ＡＶｕ·Ａ
Ｖ
ｖ＝０．当ｕ和ｖ既不同属于任何社团又没有共

同属性时，Ｐｕｖ＝０．参数 β控制社团和属性信息对链接
存在概率的影响．
２．３．３　属性推断

为构建利用社团结构和社团属性推断用户属性的

模型，本文提出２点假设：
（１）社团中所有节点的属性均为该社团的属性，但

每个社团属性与社团的关联强度存在区别．
（２）节点的属性由其所属社团的属性决定．
本文用ＳＡＮ描述用户间以及用户和用户属性的关

系．不同于Ｙｉｎ等人［７］利用从单个节点重启的随机游走

进行链接预测和属性推断，我们利用从社团重启的随

机游走得到社团和各属性的关联强度．对每个社团 Ｃｋ，
设置随机游走从Ｃｋ中的每个节点以相同概率重启，即

若ｕ∈Ｃｋ，则随机游走子以概率α·
１
Ｃｋ
从节点ｕ重启，

其中｜Ｃｋ｜表示社团Ｃｋ的节点数．
从社团Ｃｋ重启时随机游走的迭代公式为：

　　ｒ（ｔ）Ｃｋｐ＝（１－α）∑
ｐ′∈Ｎｐ（ｐ）

ｗ（ｐ′，ｐ）ｒ（ｔ－１）Ｃｋｐ′

＋（１－α）∑
ａ′∈Ｎａ（ｐ）

ｗ（ａ′，ｐ）ｒ（ｔ－１）Ｃｋａ′

＋α· １
Ｃｋ
ｒＣｋｐ （５）

　　ｒ（ｔ）Ｃｋａ＝（１－α）∑
ｐ′∈Ｎｐ（ａ）

ｗ（ｐ′，ａ）ｒ（ｔ－１）Ｃｋｐ′ （６）

ｒＣｋｐ，ｒＣｋａ分别为从社团 Ｃｋ重启时，用户和属性节点的到
达概率，ｔ为迭代次数，ｐ，ｐ′为用户节点，ａ′为属性节点．
Ｎｐ（ｐ）是与用户节点 ｐ相连的用户节点的集合，Ｎａ（ｐ）
是与用户节点ｐ相连的属性节点的集合，Ｎｐ（ａ）是与属
性节点ａ相连的用户节点的集合．ｗ（ｐ′，ｐ）是从用户节

点ｐ′到用户节点ｐ的转移概率，ｗ（ａ′，ｐ）是从属性节点
ａ′到用户节点ｐ的转移概率，ｗ（ｐ′，ａ）是从用户节点 ｐ′
到属性节点ａ的转移概率．α是随机游走重启概率，当ｐ
∈Ｃｋ时，ｒ

Ｃｋ
ｐ ＝１，否则等于０．

因为属性节点只能与用户节点相连，所以从属性

节点到用户节点的转移概率设置如下：

ｗ（ａ，ｐ）＝ １
Ｎｐ（ａ）

（７）

用户节点可与属性或用户节点相连，我们用参数λ
权衡属性与用户节点权重．一般 ＳＡＮ中的随机游走区
分用户用户与用户属性两种边，同类型边的转移概率
相同．考虑到节点间的影响力是有区别的，我们提出利
用链接存在概率表示边的影响力．从用户到用户节点
的转移概率设置如下：

ｗ（ｐ′，ｐ）＝
（１－λ）Ｐｐ′ｐ
∑
ｉ∈Ｎｐ（ｐ′）

Ｐｐ′ｉ
， 若 Ｎｐ（ｐ′） ＞０且 Ｎａ（ｐ′） ＞０

Ｐｐ′ｐ
∑
ｉ∈Ｎｐ（ｐ′）

Ｐｐ′ｉ
， 若 Ｎｐ（ｐ′） ＞０且 Ｎａ（ｐ′） ＝０

０，













其他

（８）
当（ｐ′，ｐ）∈Ｅ时，Ｐｐ′ｐ＝１．否则 Ｐｐ′ｐ等于边（ｐ′，ｐ）的

存在概率．
根据Ｙｉｎ等人［７］提出的混合权重的方法，我们用

ｗｐ（ａ）衡量对用户ｐ而言，属性ａ的重要性：
ｗｐ（ａ）＝ｇ（ａ）×ｌｐ（ａ） （９）

其中，ｇ（ａ）和ｌｐ（ａ）分别是属性 ａ的全局重要性和本地
重要性：

ｇ（ａ）＝
∑
（ｕ，ｖ）∈Ｅ

ｅａｕｖ

ｎａ( )２
（１０）

ｌｐ（ａ）＝ ∑
ｐ′∈Ｎｐ（ｐ）

Ｉ（ｐ′，ａ） （１１）

将ｗｐ（ａ）归一化作为从用户节点到属性节点的转移
概率：

ｗ（ｐ，ａ）＝
λｗｐ（ａ）

∑
ａ′∈Ｎａ（ｐ）

ｗｐ（ａ′）
， 若 Ｎａ（ｐ） ＞０且 Ｎｐ（ｐ） ＞０

ｗｐ（ａ）

∑
ａ′∈Ｎａ（ｐ）

ｗｐ（ａ′）
， 若 Ｎａ（ｐ） ＞０且 Ｎｐ（ｐ） ＝０

０，













其他

（１２）
当从社团Ｃｋ重启的随机游走收敛时，各属性节点
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的到达概率ｒＣｋａ表示社团Ｃｋ与各属性的关联强度：
ｒＣｋａ＝ ｒＣｋａ１，ｒＣｋａ２，…，ｒＣｋａ[ ]

Ｍ
（１３）

当从Ｋ个社团重启的随机游走都收敛时，得到社
团属性矩阵ＡＣ：

ＡＣ＝ ｒＣ１ａ，ｒＣ２ａ，…，ｒＣＫ[ ]ａ
Ｔ （１４）

用社团属性矩阵ＡＣ和用户社团关系 Ｆ的乘积填
充用户属性矩阵ＡＶ中的缺失项：

Ｐ（ＡＶｕａ＝１）＝∑
ｃｉ∈Ω
Ｆｕｃｉ·Ａ

Ｃ
ｃｉａ （１５）

Ｐ（ＡＶｕａ＝１）为用户 ｕ具有属性 ａ的概率，Ω为网络 Ｇ中
所有的社团．ＡＣｃｉａ为社团 Ｃｉ与属性 ａ的关联强度．更新
ＡＶ矩阵：

（ＡＶｕａ）
ｔ＝
Ｐ（ＡＶｕａ＝１）， 若（ＡＶｕａ）

ｔ－１＝０

（ＡＶｕａ）
ｔ－１，{ 其他

（１６）

（ＡＶｕａ）
ｔ是第ｔ次迭代后用户ｕ具有属性 ａ的概率．得到

更新后的ＡＶ矩阵，返回链接预测步骤重新计算节点间
链接存在的概率．链接预测完成后接着执行属性推断，
如此反复迭代，直到达到指定的迭代次数．迭代完成后，
对每个用户 ｕ返回 Ｐｕｖ最大的 ｋ个用户作为推荐的链
接，返回ＡＶｕａ最大的ｋ个属性作为推断的缺失属性．
２．３．４　时间复杂度分析

ＬＡＩＣ算法的时间复杂度由链接预测和属性推断两
部分构成．链接预测的时间复杂度为Ｏ（（ｍ＋ｃ）ｎ２），属
性推断的时间复杂度为 Ｏ（ｔ１ｃｍ（ｍ＋ｎ）），其中 ｍ为属
性数，ｃ为社团数，ｎ为用户节点数，ｔ１为随机游走收敛
所需的迭代次数．因此ＬＡＩＣ算法的时间复杂度为Ｏ（ｔ２
（（ｍ＋ｃ）ｎ２＋ｔ１ｃｍ（ｍ＋ｎ））），其中 ｔ２为链接预测和属
性推断过程相互迭代的最大次数．

３　实验
　　本节首先介绍实验数据集，随后介绍对比方法，最
后展示实验结果及结果分析．
３１　数据集

新浪微博数据集：我们从新浪微博上爬取该数据

集（ｈｔｔｐ：／／ｗｅｉｂｏ．ｃｏｍ），包括３４，１９９个用户和６９１，５２２
个链接．我们抽取用户的标签、学校及公司作为用户属
性．随后删去度小于２０的点和属性少于３的点以及与
这些点相连的边．最后得到２５０３个用户，５６，７６８个链
接和２２８个属性．

表１　数据集信息统计

数据集 节点数 链接数 属性数

新浪微博数据集 ２，５０３ ５６，７６８ ２２８

电信数据集 ３４，９０５ ７０，４９５ １２７

　　电信数据集：该数据集来自第一届中国大数据竞
赛 （ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｂｉｇｃｌｏｕｄｓｙｓ．ｃｏｍ／ｃｃｆ２０１３／ｄｅｔａｉｌ２．ｈｔ

ｍｌ），包括用户间的电话、短信记录和用户信息．我们抽
取身份为学生的７７，５７７个用户作为备选节点．用户的
学校作为用户属性．若用户间相互发送超过５条短信，
则用户间存在一条链接．删除处理后孤立的节点得到
３４，９０５个用户，７０，４９５个链接和１２７个不同的学校ｉｄ．

两个数据集的统计信息如表１所示．
３２　对比方法

共同邻居（ＣＮ）：链接预测算法．将与目标用户共同
邻居最多的用户推荐给他．

共同属性（ＣＡ）：属性推断算法．将目标用户的邻居
拥有最多的属性推荐给他．

带重启的随机游走（ＲＷ）［１１］：链接预测算法．设置
重启概率从目标用户重启，游走过程收敛后，将到达概

率高的节点推荐给他．
社会属性网络上的随机游走（ＳＡＮ－ＲＷ）

［７］：链接

预测和属性推断联合解决方法．根据用户的好友关系
和用户属性构造社会属性网络 ＳＡＮ．在 ＳＡＮ中进行带
重启的随机游走，游走过程收敛后，分别将到达概率高

的用户和属性节点作为链接预测与属性推断的返回

结果．
３３　有效性实验

每次实验随机选取１０％的链接和用户属性作为测
试集，即Ｅｄ和（ＡＶ）ｄ．用剩下的网络Ｇｒ＝（Ｖ，Ｅｒ，（ＡＶ）ｒ）
训练模型，使用训练出的模型在测试集上进行实验．链
接预测和属性推断的结果不断迭代更新直到收敛或达

到实验设置的最大迭代次数 ４０次．ＲＷ，ＳＡＮ－ＲＷ和
ＬＡＩＣ的重启概率α设为０８．ＬＡＩＣ和ＳＡＮ－ＲＷ的参数
λ设为０３．新浪微博数据集和电信数据集中 ＬＡＩＣ的
参数β分别设为０９和０３．

实验重复进行５０次，链接预测平均结果如图３所
示，横坐标ＴＯＰＫ表示为用户推荐链接的数量．图３中，
ＬＡＩＣ在两个数据集上的准确性始终优于其他方法．原
因是我们同时使用了网络社团结构和用户属性信息且

链接预测与属性推断之间相互迭代提高，这是其他算

法没有的．
　　属性推断平均结果如表２所示．由表２知，新浪微
博数据集中，所有方法的准确率都偏低，这是因为我们
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没有对属性做语义归并，如：我们的算法将“北邮”和

“北京邮电大学”看作不同的属性．并且，新浪微博中除
了社会关系还有一些兴趣关系，在这种社交网络中进

行属性推断比较难．电信数据集中，用户的学校ｉｄ不存
在歧义，且电信网络是基于社会关系的，所以属性推断

准确率较高．表２中，ＬＡＩＣ的准确率总是最高的，原因
是同一社团的用户通常具有相同的属性，我们利用网

络的结构信息弥补了属性信息的缺失．并且，ＬＡＩＣ利用
链接预测步骤得到的链接存在概率弥补遗失的链接信

息，链接信息越充分时，推断用户属性越准确．
表２　不同方法属性推断效果对比

新浪微博数据集 电信数据集

准确率 召回率 准确率

方法 Ｔｏｐ１ Ｔｏｐ２ Ｔｏｐ３ 方法 Ｔｏｐ１ Ｔｏｐ２ Ｔｏｐ３ 方法 Ｔｏｐ１

ＣＡ １７．９％ １２．７％ １４．５％ ＣＡ １７．２％ ２３．３％ ４０．６％ ＣＡ ５３．２％

ＳＡＮ－ＲＷ ２０．５％ １７．７％ １４．８％ ＳＡＮ－ＲＷ ２０．２％ ３３．９％ ４０．１％ ＳＡＮ－ＲＷ ８３．４％

ＬＡＩＣ ２５．３％ ２２％ １９．５％ ＬＡＩＣ ２２．８％ ３７．５％ ４７．２％ ＬＡＩＣ ８８．５％

３４　不同缺失比例对比实验
我们在两个数据集上扩大删除比例来验证缺失信

息更多的情况下ＬＡＩＣ的适用性．依次选取１０％，２０％，
３０％，４０％，５０％的链接和用户属性作为测试集，每次
为用户推荐排名第一的链接或属性．相关参数设置如
前所述，实验重复进行５０次，平均结果如图４所示．图
４中，随着测试集比例的增大，所有方法的准确率都在
下降，但ＬＡＩＣ在两个任务中的准确率始终最高．原因
是ＬＡＩＣ是基于社团结构的，网络中个别用户缺失的信
息可由该用户所属社团中其他用户的信息部分弥补．
此外，ＬＡＩＣ中链接预测与属性推断相互迭代使缺失信
息不断得到补充．

３５　算法迭代过程实验
算法迭代过程实验用于验证链接预测与属性推断

相互迭代的效果．相关参数设置如前所述，迭代次数从
５增加至５０，每次增加５，对不同的迭代次数分别进行
５０次实验，实验平均结果如图５．由图５可知迭代次数

大约在２５～３０次时，准确率的变化趋于平缓．在两个数
据集中，随着迭代次数的增加，属性推断与链接预测的

准确率都在增加，这证实了 ＬＡＩＣ能使属性推断与链接
预测相互提高．

４　结束语
　　本文提出利用社团结构综合解决链接预测与属性
推断问题的框架 ＬＡＩＣ．实验证明，ＬＡＩＣ不仅能同时解
决链接预测和属性推断问题，使其相互提升，且准确率

高于现有的方法．该框架在一些方面还存在提升的空
间．首先，可以通过算法优化解决算法时间复杂度较大
的问题．其次，可以通过属性语义归并来提高属性推断
的准确率．
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