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IPI: 一种基于影响力和兴趣的链接预测算法① 
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(复旦大学 计算机科学技术学院, 上海 201203) 
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摘 要: 链接预测的一个关键问题在于如何合理高效地结合链接属性、节点属性等相关信息以用于预测的目的, 针

对该问题提出了一种基于节点影响力和兴趣的链接预测算法 IPI(Influence Plus Interest), 即通过拓扑结构信息来量

化用户的影响力, 通过文本信息来模拟用户兴趣. 结合两类信息对节点间的联系进行打分, 得分高的节点对即代表

具有较强的联系. 在真实数据集上的实验表明, 我们提出的方法具有一定的可行性.  
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IPI: A Link Prediction Algorithm Based on Users’ Influences and Interests 
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Abstract: Currently one of core issues of link prediction is how to rationally and efficiently combine link attributes, node 

attributes and other relevant information for forecasting purposes. Aim at this problem, we propose a link prediction 

algorithm based on influence and interest, which mainly consists of quantizing the influence of nodes by topology structure 

information and simulating users’ interests by text information. These two types of information are aggregated to give the 

relation score to the node pairs. High-scoring pair of nodes which represents a strong link. Experiments on real datasets 

show the method proposed in this paper is feasible. 
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随着互联网的发展和社交网络的普及, 网络已经

成为人们生活中不可缺少的一部分, 它是当今时代信

息传播的最主要的媒介和载体. 在大数据时代的今天, 

网络上的信息呈现出爆炸式的增长, 每分每秒都会有

大量的信息在网络上传播与扩散, 互联网上庞大的用

户、信息等可以构成很多不同的社会网络. 这些社会

网络值得去研究和挖掘, 尤其是用户与用户之间的联

系——链接关系, 就是目前社会网络分析的研究热点

之一.  

给定一个社会网络, 链接预测的任务, 即根据已

知的、可观察到的节点联系, 来预测节点间的其他可

能存在的联系. 链接预测对于理解复杂化网络的演化

机制, 发现网络潜在的功能特性有着重要的意义, 所

以链接预测是很多研究问题的基础, 得到了各领域广 
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泛的关注.  

  目前大部分的链接预测算法都是基于所在网络的

结构特征的. 根据网络的拓扑结构, 链接预测的方法

可以分为以下三类: (1)基于全局信息, 如 Katz 指数[1],  

随机游走相似性[2]等; (2)基于共同邻居, 如共同邻居

指数[3]等; (3)基于路径, 如 SimRank[4]等.  

传统方法很少考虑节点的影响力, 即网络中的节

点更容易跟随高影响力节点的行为, 此即意见领袖[5]. 

影响力度量主要可以分为四个方向: 基于网络拓扑结

构的度量, 基于用户行为的度量, 基于用户交互信息

的度量, 基于话题的度量; 影响力传播主要包括意见

领袖发现问题和影响传播最大化问题. 在影响力传播

中, PageRank 算法是一种基本模型, 为 Larry Page 和

Sergey Brin 于早期的搜索系统原型时提出的链接分析 
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算法[6]. 其中网页质量的评估基于以下两个假设: (1)数

量假设, 即如果一个页面节点接收到的其他网页指向

的入链数量越多, 那么这个页面越重要; (2)质量假设, 

即越是质量高的页面指向某个页面, 则该页面越重要.  

  另一方面, 在社会网络中很少综合地考虑用户的

兴趣以用于链接预测的任务. 提取用户的兴趣一个很

直接的思路体现在用户所属文本的相似性上. 关于文

本特征方面的工作, 主要有 TF-IDF, LSA, PLSA, LDA

等[7]. 其中 LDA 模型可以把词项空间中的文本变换到

主题空间. 由于主题的个数远远小于词项的个数, 因

此 LDA 模型可以看作是一种降维方式. 目前 LDA 模

型已经成为了主题建模中的一个标准, 通过对其进行

改进, 挖掘当前用户文本中所关注的主题概率, 以此

建立用户的兴趣向量, 可以很好地应用于社交网络的

链接预测中. 通过建立用户的兴趣相似性得分, 作为

用户链接预测分数的一个重要组成部分.  

  在本文中, 我们采用拓扑结构信息来模拟节点的

影响力大小, 采用基于文本信息使用 LDA[8]模型来模

拟节点的兴趣向量, 提出了一种综合网络节点影响力

和兴趣信息的链接预测的新方法 IPI(Influence Plus 

Interest).  

 

1 基于影响力和兴趣的链接预测算法 
1.1 用户影响力建模 

  在社会网络中, 网络中的每个节点不是孤立的, 

每个节点每时每刻都可能会受到其邻居节点的影响. 

而且网络中的每个节点都具有各自的影响力, 影响力

的传播在实质上就是消息的传播, 具有不同影响力的

节点的消息传播深度和广度都会不同.  

  显然, 影响力高的节点更能影响与其有联系的其

他节点, 并且影响会一层层地传递下去. 因此, 量化

社会网络中每个节点的影响力, 找出节点对中具有高

影响力的共同邻居, 对判断两个节点之间是否存在联

系具有较高的借鉴意义.  

1.1.1 影响力计算 

例如, 给定一个微博影响力网络 { , , }G V E P
如下, 其中:  

1) 每个微博用户被看作网络上的一个节点, V
表示所有微博用户的集合, 其中节点的权重 vw P
可以表示一个用户的发微博数量;  

2) E 是所有用户之间边的集合, 每条边表示两

个用户所发的微博之间发生了消息传播, 我们可以理

解为当用户 B 对用户 A 的微博进行了转发或者评论, 

则A到B之间产生链接, 且每条边有权重 Eew , 其

中边的权重可以表示两个用户间微博的传播次数;  

如图 1 所示, 节点 A 对节点 B 存在影响, 节点 B

对节点 E 存在影响, 我们可以认为节点 A 对节点 E 存

在影响, (A )B E  即可表示为一条从 A 到 E 的

影响传播路径, 且路径长度为 2.  
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图 1  影响力网络示例 

 

基于以上几点, 本文认为节点间的影响力计算方

式如算法 1 所示:  

算法 1. 影响力量化算法 IQ(Influence Quantification) 

输入: 影响力网络 { , , }G V E P  

输出: 影响力大小集合 I 

1)为所有节点赋予初始权重;  

2)计算每个节点的影响力:  

3)依次计算传播路径长度为 1,…, T 的节点间的传

播强度;  

4)基于所有的传播路径长度, 综合该节点到所有

节点间的影响力;  

5)给定用户的影响力大小得分, 即如式(1)所示:  
| |

1 1

influence( ) ( , ) ( )
VT

t

t j

z E z j P z
 

     (1) 

其中, ( )P z 表示节点 z 的权重, E 为整个网络经过归

一化后的邻接矩阵, 若在网络中, 节点 z可以直接到达

节点 j, 则在一阶矩阵 E 中, ( , )E z j 可以表示为节点

z 到节点 j 的距离, 这个值经过归一化后为一个介于 0

到 1 之间的值.  

需要注意的是, 节点属性 P 表示用户在社会网络
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中的活跃程度, 而链接属性 E 表示用户在社会网络中

的受欢迎程度, 本文认为, 影响力应该满足以上两个

因素, 需要融合二者的信息.  

矩阵
tE 表示矩阵 E 经过矩阵运算后得到的 t 阶

矩阵, ( , )tE z j 表示节点 z 经过 t 次传播到达节点 j 后

的影响强度, 由于矩阵经过归一化, 所以随着传播层

次的加深, ( , )tE z j 的值逐减小趋向于 0.  

为避免因弱化的间接影响使得计算复杂, 最大传播路

径长度需要设置一个最大值, 若 T 的值取值过大, 可

能会使后面的链接预测结果变差. 

1.1.2 基于影响力的相似性 

  传统的链接预测模型的思路多为基于共同邻居数

目, 如公式(2)所示:  

        
| ( ) ( ) |

max{| ( )|,| ( )|}xy

x y
S

x y

 


 
       (2) 

其中, ( )t 表示节点 t 的邻居节点集合. 该模型基于

如下考虑: 当两个节点之间的共同邻居越多, 则它们

存在链接关系的可能性越大.  

同样我们也基于以上的考虑, 引入影响力网络这

个概念, 并在上文中给网络中的每个节点计算出了一

个影响力大小. 基于这个影响力, 我们将传统的只考

虑共同邻居数目的链接预测模型, 扩展为基于影响力

的链接预测.  

设节点 z是节点 x和节点 y的共同邻居, influence(z)

为计算出的节点 z 的影响力大小, 则从网络拓扑结构

角度来考虑, 节点 x 和节点 y 之间的相似性
R
xyS 可以定

义为如公式(3)所示:  

         
( ) ( )

influence( )R
xy

z x y

S z
 

 


     (3) 

其中, 将节点x和节点y的所有共同邻居的影响力大小

相加, 将得到的值作为二者的相似性大小的基础之一. 

当相加之和越大, 即二者具有很多高影响力的共同邻

居时, 二者越可能存在链接关系.  

1.2 用户兴趣建模 

兴趣可以反映用户的行为, 而行为分析在链接预

测中同样起着重要的作用. 通常, 我们认为用户联系

关系的产生来源于相同的行为轨迹. 例如, 在微博文

本数据中, 通过对文本信息进行处理, 可以得到用户

的兴趣向量, 用以表示用户的行为特征.  

不同的微博可以抽象成多个相同或不同的主题, 

而不同的用户可能拥有共同的兴趣, 通过不同用户之

间发布的微博文本内容, 来得到他们各自的兴趣, 从

而计算他们的相似性.  

1.2.1 兴趣向量计算 

 LDA 是一个完备的主题模型 , 我们可以依据

LDA 的方法来模拟节点所感兴趣的主题. 根据文本的

生成规则和已知数据, LDA 通过概率推导可以得到文

本的主题结构. 通过 LDA得到每个用户的兴趣分布的

算法 2 所示:  

算法 2. 兴趣抽取算法 IE(Interest Extraction) 

输入: 微博文本数据 D 

输出: 兴趣向量集合  

1)对用户 Ui所有的文本数据进行分词;  

2)为每一个词的主题分布进行初始赋值;  

3)通过 MCMC 进行反复抽样, 得到每个词在各个

主题之间出现的次数;  

4)根据式 4 求出用户的兴趣(主题)分布.  

1

MK
ij

ij K
MK
ik

k

C

C K











        (4) 

其中, MK
ijC 表示在重复实验中, 主题 Tj在用户Ui所有

主题中出现的次数[9].  

1.2.2 基于兴趣的相似性 

给定 R 维欧式空间中的节点 x 和节点 y 的主题兴

趣向量 1 和 2 , 则从二者的兴趣相似性出发, I
xyS 定

义如公式 5 所示. I
xyS 表示节点 x 和节点 y 之间基于文

本内容的兴趣相似性大小.  

    1 2

1 2| || |
I
xyS

 
 




 

             (5) 

其中, 将节点x和节点y的兴趣向量的余弦相似度作为

二者的相似性大小的基础之一, 当二者的兴趣分布类

似, 即使得概率相近时, 二者越可能存在链接关系.  

1.3 结合影响力和兴趣的链接预测方法 

  以上的部分为分别从两个方面来对社会网络进行

建模, 即基于影响力来建模和基于兴趣信息来建模, 

并分别从这个两个模型中得出了计算节点相似性的基

础部分. 这两个方面从不同角度来量化潜在的链接关

系可能性大小. 链接关系的产生需要同时受用户所在

网络和自身兴趣两方面的影响. 具体而言:  

  1)如果两个节点的共同的邻居节点的影响力越大, 

则二者存在链接关系的可能性就越大;  
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  2)如果两个节点的兴趣范围越相似, 则二者存在

链接关系的可能性就越大.  

综合影响力和兴趣相似性, 链接预测可以扩展为

如公式(6)所示, 其中 和1  分别代表两者在这个

综合模型中所占的权重. 当 取值不同时, 会影响最

终的预测结果的准确率.  

( , ) (1 )R I
xy xyscore x y S S          (6) 

 

2 实验与分析 
2.1 实验描述 

  本文实验使用真实数据集, 数据集来源为在 2011

年 1 月到 2011 年 5 月的 Plurk micro-blog 数据, 其数据

从[10]下载得到.  

  Plurk, 中文名称为噗浪, 是一个提供基于时间轴

的可视化微博客服务的的社交网站. 该数据集包含用

户个人信息(包括用户 id、用户昵称)、用户之间的好

友关系以及这些用户在该段时间内的发布 Plurk 内容

及回复情况.  

  本文算法全部采用 Java实现, 实验平台是 Intel(R) 

Celeron(R) CPU E3200 @ 2.40 GHz, 2.00GB RAM, 32

位 Windows 操作系统的计算机.  

2.2 评价指标 

  衡量链接预测算法的精确度的指标有 AUC 和

precision[11]. AUC 从整体上来衡量算法的精确度; 而

precision 只考虑排在靠前的 N 个链接的预测结果.  

  AUC 的值大于 0.5 的程度可以衡量出算法比随机

选择的方法更加精确的程度[12]. AUC 可以定义为如式

(7)所示:  

  
' ''0.5n n

AUC
n


             (7) 

而 Precision表示排在靠前的 L个待预测边中被预

测准确的比例. 如果排在前 L 的边中有 Lr个出现在测

试集中, 则 Precision 可以定义为:  

rL
precision

L
               (8) 

2.3 实验结果分析 

我们将基于影响力的链接预测方法、基于兴趣的

链接预测方法和融合二者的链接预测方法应用于

Plurk 数据集进行实验验证, 同时将基于共同邻居数的

方法作为基准方法进行对比, 其结果如下图 2 和图 3

所示.  

从中我们可以看出: 通过结合节点影响力网络和

兴趣相似性网络, 我们相对于比较方法获得了一定的

准确度上的提升. 同时可以看出, 综合了影响力和兴

趣相似度的预测模型在 AUC 和 Precision 上都获得了

最好的效果.  

 
图 2  不同比例的训练集在算法中的 AUC 效果 

 
图 3  不同比例训练集在算法中的 Precision 效果 

 

在 1.1 节提出的影响力量化算法 IQ 中, 计算节点

影响力需要设置影响力的传播路径长度 T, 这个参数

的大小会对影响力大小的计算产生影响, 从而也会影

响模型最终的预测效果. 

关于参数传播层数的敏感性问题的实验结果, 如

图 4 所示. 我们可以看出, 传播层数为 2 时, 准确率最

高, 即证明间接影响在网络用户中的有效性.  

在 1.3 节提出的影响力和兴趣的综合模型中, 需

要设置它们在该模型中的权重 和1  , 而 这个

参数的大小会也会影响模型最终的预测效果.  

关于参数权重因子 的敏感性问题, 如图 5 所

示. 我们可以看出, 当 =0.4 左右时, 效果达到最

优, 这表明了综合考虑用户兴趣信息和影响力信息
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在链接预测中的必要性. 

 
图 4  测试数据在不同的传播层数下的准确率表现 

 
图 5  测试数据在不同的权重因子下的准确率表现 

 

3 结语 
  本文研究和讨论了社会网络中的链接预测问题. 

已有的大部分链接预测算法缺乏同时综合考虑文本信

息和用户间的拓扑结构信息, 导致预测效率较低. 本

文提出了一种综合用户的影响力建模和兴趣建模的链

接预测算法 IPI, 实验表明, 本文算法的准确率较已有

的算法有一定的提高.  
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