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摘要: 社交网络是社会媒体信息传播的骨架，对其进行链路预测的研究将有助于社会媒体平

台上的信息管理和舆论控制． 在既有网络链路预测方法研究的基础上，以决策分析的思想为出

发点，提出了引入效用函数分析的社交网络链路预测方法; 针对效用函数中参数的估计问题，

进一步提出了允许一定误差度的马尔科夫链蒙特卡洛参数校准方法，并对方法的正确性进行

理论上的论证． 在收集到的 5 个腾讯 QQ 群的数据集上，进行了新方法的验证研究，并与既有

的链路预测方法在准确性方面进行了比较分析． 研究表明: 本文提出的预测方法考虑了链路形

成的微观行为基础，具有较好的预测准确性，并且参数估计算法中“允许误差”的引入有助于

模型应用者在模型效率和准确性方面的折衷中做出合理的决策．
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0 引 言

网络构成了社会与经济生活的骨架，大到全

球视角的贸易网络，小到一个单位的人际网络，都

是“网络”这一组织形式在现实生活中的具体体

现． 特别是随着社会媒体平台的高速发展，人们日

常联系的方式变得更加多样，新兴的微信、微博、
腾讯 QQ 等联系方式层出不穷，由此形成的社交

网络的规模也呈现超速发展的态势，成为信息管

理领域一个热点的研究方向［1 － 3］． 在这一研究背

景下，本文将重点研究如下的问题: “在分析社交

网络既有链接形成规律的基础上，如何预测潜在

的链接，进而为研究社交网络形成和演化的规律

奠定微观基础”．
本文的研究问题属于网络链路预测的研究领

域． 具体地说，网络链路预测是通过分析网络现有

的链接规律，从而探究和预测网络未知或潜在的

链接． 网络链路预测作为网络研究领域较为热门

的研究方向之一，已经有了深厚的研究基础，较为

早期的综述可以参见 Lü 等［4］发表在 Physica A 上

的文献． 本文进一步从研究方法的角度，对该领域

既有的研究进行一个简单的概述: 一方面便于文

章的整体性和可读性，另一方面为进一步的对比

研究提供方法的索引． 本文将既有的网络链路预

测方法分为了三类，分别为“基于节点相似性的

链路预测”、“基于最大似然估计的链路预测”和

“基于概率模型的链路预测”． 其中，( 1) “基于节

点相似性的链路预测”以两个节点之间相似性越

大，它们之间存在链接的可能性就越大为研究前

提，从度量节点相似性的角度出发进行网络链路

预测的研究; 代表性的研究有“基于局部信息相

似性指标的链路预测方法”［5 － 6］，“基于全局相似

性指标的链路预测方法”［7 － 9］，以及“基于局部 －
全局相似性指标的链路预测方法”［10 － 12］． ( 2) “基
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于最大似然估计的链路预测”方法主要以“层次

结构模型”［13］和“随机分块模型”［14 － 15］为典型代

表． 具体地，“层次结构模型”将任意网络结构做

树形网络结构的近似，应用最大似然估计的方法，

得到最接近于目标网络的树形网络结构，进而进

行预测和分析的研究;“随机分块模型”根据网络

具有模块性的特点，应用最大似然方法将网络的

节点分组，以节点所在组的链接形成规律为基础

进行链路预测． ( 3) “基于概率模型的链路预测”
的基本思路是建立一个含有一组可调参数的模

型，然后使用优化策略寻找最优的参数值，使得所

得到的模型能够更好地再现真实网络的结构和关

系特征，进而以求出的最优参数估计值为基础得

到潜在链路形成的概率; 这一方法的代表性研究

有贝叶斯网络模型［16］、马尔科夫网络模型［17］、关
系依赖网络模型［18，19］、有向无环概率实体关系模

型［20］、随机关系模型［21］等等．
特别地，针对本文所具体研究的社交网络上

的链路预测问题，考虑到社交网络的时间属性、节
点的差异化以及结构的多样性，一些针对性较强

的方法陆续被提出; 比如: Huang 等通过改进核投

影机( Kernel Projection Machine，KPM) 的算法，提

出了一种名为截断 KPM 社会网络链路预测的算

法［22］; 田儒雅研究了领袖引导模型，根据该模型

分析社交舆论网络的演化以及网络链路预测等一

系列问题［23］; 李倩倩等研究社交网络中的用户行

为，从而分析社交网络中节点的链路行为［24］; 以

及基于网络链路预测建立的网络演化模型［25 － 27］

等方面的研究．
纵观以上列举的研究，“基于节点相似性的

链路预测”方法只涉及到网络的结构信息，虽然

方法比较简单，计算复杂度相对较低，但是受制于

“节点相似性影响链路形成概率”的研究假设，该

方法并不通用，在不同网络中的预测能力差异很

大．“基于最大似然估计方法的链路预测”方法针

对的是网络整体结构的分析，该类方法需要计算

似然函数，往往具有较高的计算复杂度，不适用于

规模较大的网络．“基于概率模型的链路预测”方

法基于机器学习的思想，从参数学习的角度建立

模型，是近五年来研究链路预测的趋势之一． 本文

的模型从属于概率模型的研究范畴，但在建模的

思想上将不同于既有的模型: 本文以决策分析的

理论方法为着眼点，将效用函数引入链路预测的

分析，关注了网络宏观结构形成的微观基础，并以

已知的网络结构为模型的输入对效用函数的参数

进行校准，进行完成链路预测的目标．
针对以上的分析，本文的主要工作及贡献如

下: ( 1) 将考虑效用函数的决策分析方法引入到

社交网络链路预测的问题中，赋予了网络参与者

具有智能属性的内涵; ( 2 ) 将效用函数中的参数

估计问题视为一个机器学习问题，发展了既有的

马尔科夫链蒙特卡洛方法、并加以创造应用到参

数估计的问题解决中，论证了所提出算法的正确

性; ( 3) 收集并利用“腾讯 QQ 群”上的社交网络

数据，在 5 个随机选择的 QQ 群社交网络结构上

应用和验证本文的模型，以期验证所提出模型的

实用性．

1 模型建立

1． 1 模型建立的基本思想

本文的模型立足于决策分析的思想，将社交

网络参与者的效用函数引入对网络链路形成的分

析，认为网络参与者是有限理性的个体，在形成社

交网络的链接时，根据自身的效用情况来决定链

接的形成; 也即: 如果建立链接有助于自身效用的

提升，则建立相应的链接，否则，不建立链接． 具体

地，以社交网络中代表性个体 i 为例，记效用函

数为

Ui ( g，C; θ) ( 1)

其中矩阵 C 由全体网络参与者的属性向量组成

( 其形式为 C = ［C1 ; C2 ;…; Ci ; L; CΩ］，这里Ω 为

网络参与者的数量) ; 以代表性个体 i 的属性向量

Ci 为例，可以包含诸如年龄、职业、学历、爱好等

等方面的信息，其第 l 个分量记为 cil ; 矩阵 g 是代

表性个体 i 做决策时网络的邻接矩阵，具体地，邻

接矩阵 g 中的第 m 行和第 n 列( m ≠ n ) 的元素

记为 gmn ，反映了网络中第 m 个个体和第 n 个个

体建立 链 接 的 情 况，如 果 已 经 建 立 了 链 接，则

gmn = 1，否则 gmn = 0 ; 特别地，当 m = n 时( 也即

邻接矩阵对角线上的元素) ，根据邻接矩阵的定

义，设定为 0． 此外，效用函数中的 θ 是未知的参
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数，是模型求解的对象． 接下来分析两种情形:

情形 1 如果个体 i 与个体 j 还未形成链接，

也即在决策时，邻接矩阵 g 中的元素 gij = 0 ．
这时涉及两个代表性个体是否要建立链接的

问题，这一情形对应于新链接的建立． 注意到，在

个体 i 的决策过程中，其会考察当与个体 j 建立连

接时，自身效用的变化情况． 这里效用的变化记为

ΔUi→j ( g，C; θ) ，具有如下的量化表达

ΔUi→j ( g，C; θ) = Ui ( g + ［gij = 1］，

C; θ) － Ui ( g，C; θ)
( 2)

式中 g + ［gij = 1］表示在现有邻接矩阵的基础

上，增加了个体 i 和 j 之间的链接; 同理，对于代表

性个体 j，表达如下

ΔUj→i ( g，C; θ) = Uj ( g + ［gij = 1］，

C; θ) － Uj ( g，C; θ)
( 3)

注意到两个公式中，效用函数下标是不同的． 如果

两个决策个体都仅以自身的效用变化为建立链接

的决策依据，则两者建立链接的充要条件为

ΔUi→j ( g，C; θ) ≥ 0 并且 ΔUj→i ( g，C; θ) ≥ 0

( 4)

也即: 当两者建立链接时，如果效用都增加了，链

接( 在社交网络背景中，也可称为“朋友关系”) 才

能形成; 否则，链接无法形成． 注意到这里定义的

朋友关系是相互的，不能单方面形成．
情形 2 如果个体 i 与个体 j 已经形成链接，

也即在决策时，邻接矩阵 g 中的元素 g ij = 1 ．
这时涉及两个代表性个体是否要终止链接的

问题，这一情形对应于旧链接的断裂，这一情形也

是在现实生活中经常出现的，比如在微信中删除

某朋友的行为． 这时，针对个体 i，其在决策过程中

考虑的问题是: 当终止与个体 j 的链接时，其效用

是否会增加; 为此，首先需要度量效用函数的变

化，其量化表达为

ΔUi→j ( g，C; θ) = Ui ( g － ［gij = 1］，

C; θ) － Ui ( g，C; θ)
( 5)

式中 g － ［gij = 1］表示在现有邻接矩阵的基础

上，断开个体 i 和 j 之间的链接; 同理，对于代表性

个体 j，断开两者链接后，其效用的变化为

ΔUj→i ( g，C; θ) = Uj ( g － ［gij = 1］，

C; θ) － Uj ( g，C; θ)
( 6)

注意到，这时如果两个个体仅以自身的效用变化

作为决策的依据，则断开链接的充要条件为

ΔUi→j ( g，C; θ) ＞ 0 或 ΔUj→i ( g，C; θ) ＞ 0

( 7)

这意味着当断开链接时，若两个代表性个体中有

一个的效用增加，则他们之间的链接 ( 或朋友关

系) 将不再继续保持; 否则，他们之间的链接依然

继续存在．
1． 2 考虑网络结构效应的效用函数

在上一节分析的基础上，本节考虑效用函数

的具体形式，这是模型定量化的基础． 首先，在社

交网 络 的 背 景 下，Christakis 和 Fowler 所 著 的

《Connected》一书提出如下的观点: “三度影响力

原则是社会网络上决定网络参与者行为的一个规

律，即: 我们所做的事情会影响到我们的朋友( 一

度影响力) ，我们朋友的朋友( 二度影响力) ，和我

们朋友的朋友的朋友( 三度影响力) ”［28］． 根据这

一观点，本文设计如下形式的效用函数

Ui ( g，C; θ) =θ1·f1( C
i ) +θ2∑

k≠i
gik f2( C

k ) +

θ3∑
k
gik∑

s≠i，k
gks f3( C

s ) +

θ4∑
k
gik∑

s≠i，k
gks∑

t≠i，k，s
gst f4( C

t ) + εi

( 8)

其中 θ1，θ2，θ3 和 θ4 是参数; 函数 f1，f2，f3 和 f4 分别

对应网络中的常数，一度影响力，二度影响力和三

度影响力，并受相应的网络参与者的属性影响; 随

机干扰项 εi 反映影响代表性个体 i 决策时没有被

模型解释的随机因素，不失一般性，假定其满足均

值和方差都未知的正态分布，也即 εi "N( μ，σ2 ) ．
以下根据个体 i 与个体 j 是否已经建立链接的两

种情形分别进行讨论:

情形 1 如果个体 i 与个体 j 还未形成链接，

则结合式( 8) 和式( 2 ) ，可知在“个体 i 是否与个

体 j 建立链接”的决策过程中，个体 i 考虑如下的

效用变化问题

ΔUi→j ( g，C; θ) =θ2f2( C
j ) +θ3∑ s≠i，j

gjs f3( C
s ) +

θ4∑ s≠i，j
gjs∑ t≠i，j，s

gst f4( C
t )

( 9a)

情形 2 如果个体 i 与个体 j 已经形成链接，则
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结合式( 8) 和式( 2) ，可知在“个体 i 是否与个体 j 断

开链接”的决策过程中，个体 i 考虑如下的效用变化

问题

ΔUi→j ( g，C; θ) = － θ2f2( C
j ) －θ3∑

s≠i，j
gjs f3( C

s ) －

θ4∑
s≠i，j

gjs∑
t≠i，j，s

gst f4( C
t )

( 9b)

注意到式( 9a) 刻画的效用变化与式( 9b) 刻画的

效用变化恰好互为相反数． 这一性质结合式 ( 4 )

和式( 7) ，并根据原命题和逆否命题相互等价的

事实，推知: 情形一和情形二的充要条件是一致

的． 类似地可以得到代 表 性 个 体 j 的 效 用 变 化

情况．

进一步，令模型中的待定函数 f2，f3 和 f4 取为

Bonacich 中心性，以 f2 和代表性个体 j 为例，具体

定义为

f2 ( C j ) = ［I － γg］－1·1 j ( 10)

其中 I是单位矩阵，1j 是第 j 个元素为1、其余元素为

0 的列向量，β 是 Bonacich 中心性中设置的一个参

数，反映网络中邻居的影响强度，其取值要求定义的

矩阵求逆有意义，也即: β 的取值范围为 γ ∈［0，

1 /max( eigenvalue( g) ) ，这 里 max( eigenvalue( g) )

是矩阵g的最大特征根． 关于参数γ的性质和取值技

巧，可以进一步参考 Li，et al． ( 2014) 的论述［29］．

本文从网络参与者建立链接是否有利于其

效用增加的角度出发，将建立链接的行为过程

视为一个决策的过程，其不仅考虑了网络参与

者的三度影响力，还考虑了网络参与者的位置

属性，以及涉及了决策的随机干扰问题，考虑了

决策问题的不确定性． 注意到，以上给出的效用

函数是模型校准参数的形式基础，其将待确定

的参数 θ2，θ3 和 θ4 ，以及随机干扰项中的 μ 和 σ

视为随机变量，以下的模型校准过程将应用马

尔科夫 链 蒙 特 卡 洛 方 法 ( MCMC ) 进 行 参 数 的

校准．

1． 3 社交网络链路预测的步骤

基于以上设计的效用函数及已知的网络结构

g ，针对两个代表性个体 i 和 j，及其所在的网络的

结构信息，预测他们之间是否建立链接的步骤依

次为

步骤 1 通过已经获得的网络结构矩阵 g，校

准代表性个体效用变化中的参数 θ2，θ3 和 θ4 ;

步骤 2 分别计算出两个代表性个体各自的

Bonacich 中心性值;

步骤 3 将以上数据分别获得两个代表性个

体在决策过程中效用变化的情况;

步骤 4 若算出的 ΔUi→j ( g，C; θ) ≥ 0 并且

ΔUj→i ( g，C; θ) ≥ 0 ，则建立链接或已建立的链

接继续保持; 否则不建立链接或已建立的链接

断开．

注意到以上步骤中，第一步的“参数校准”是

后续步骤进行的前提，也是本文模型算法的核心

部分，将在下面详述参数校准的过程．

2 参数校准

2． 1 参数校准算法的流程

对本文的参数校准而言，基于线性回归假设

的最小二乘法将不再适用，因为从现实中可以获

得的数据来看，用于反映效用变化的被解释变量

ΔUi→j ( g，C; θ) 和 ΔUj→i ( g，C; θ) 的数据是无法

直接获得的，而从网络链接的情况，只能推断出

ΔUi→j ( g，C; θ) 和 ΔUj→i ( g，C; θ) 的符号． 不仅如

此，现实中的网络往往具有较大的规模，模型校准

计算的算法复杂度不能过高． 基于以上两点，本文

拟将 MCMC 方法的思想应用于本文模型的参数

校准，具体地算法流程如下:

根据以上的算法可以获得待估计参数取值的

一个集合，通过对该集合的分析，可以进一步获得

待估计参数的均值、中位数、方差等分布情况的统

计信息． 在以上的算法流程中，可以发现算法的整

体复杂度主要由第一步控制，其中计算各个节点

的 Bonacich 中心性的复杂度为 O( n2． 373 ) ，而后面

循环过程的复杂度为 O( n2 ) ，因此整个的算法复

杂度为 O( n2． 373 ) ，其在目前计算机的计算能力

下，可以适应于较大规模的样本数据集．
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表 1 模型参数校准算法的流程表

Table 1 Procedure of parameter calibration algorithm

步骤 具体操作 解释及注释

第 1 步

给出每个参数的初始概率函数 π 和初始值，以及转移概率函数

q ; 根据式( 10) 计算每个网络参与个体的 Bonacich 中心性( 本文

中，γ 取值为 1 /Ω ，这里 Ω 是网络的参与人数)

本文涉及的参数有 5 个，分别为 θ2，θ3 和 θ4 ，以及

μ 和 σ ; 转移概率表示为 q( α→ β) ，其中 α 和 β 分

别表示某参数转移前后的值

第 2 步
根据此刻参数的值 θ = ( θ2，θ3，θ4，μ，σ) 和给定的每个参数的

转移概率函数 q ，生成参数的候选值 θ' = ( θ2 '，θ3 '，θ4 '，μ'，σ')

这一步实现参数的更新过程，由参数此刻的值和

各自的转移概率生成新的候选值，实现参数的抽样

第 3 步

将候选参数的值代入本文的式( 9) 中，并根据式( 4 ) 和式( 7 ) 给

定的链路形成与断开的规则，可以判定每两个个体之间的链接

情况，进而得到基于候选参数的一个新的社交网络，其邻接矩阵

记为 g'

以代表性个体 i 和 j 为例，把候选参数代入式( 9 ) ，

其各自的效用函数的增量可以定量地获得，由此

根据式( 4) 和式( 7 ) 给出的规则，可以确定任意节

点对的链接情况; 得到基于候选参数的社交网络

第 4 步
给出距离的度量 ρ ，如果 ρ( g，g') ≤ Δ，则进行第五步，否则返

回第二步重新抽样

距离的度量用来刻画基于候选参数的社交网络与

真实的社交网络之间的差距．

第 5 步

计算:

p( θ，θ') = min 1，π( θ') q( θ' → θ)
π( θ) q( θ→ θ'( ))

由于各个参数是独立取值的，成立π( θ) =π( θ2 ) π( θ3 )

π( θ4 ) π( μ) π( σ) ，类似地，推得π( θ')、q( θ→ θ') 和

q( θ'→ θ) 的表达

第 6 步
以 p( θ，θ') 的概率接受 θ' ，否则参数向量仍保持为 θ ，返回第

二步重新抽样，直到达到抽样的规模为止

这里得到的参数集合被认为来自于参数真实分布

的抽样，由此基于得到的参数集合对其真实分布

进行推断

2． 2 算法正确性的论证

以下论证根据表 1 的算法得到的参数集合是

来自于参数真实分布函数的一个抽样． 为此，令参

数向量真实的分布函数为 f( θ | g) ，则根据贝叶

斯公式，有

f( θ | g) = p( g | θ) π( θ)
p( g)

( 11)

式中 p( g | θ) 表示在参数向量为 θ 的条件下，观

察到的社交网络为 g 的概率; 而 p( g) 表示社交网

络呈现为 g 的概率，是贝叶斯公式的一个正则化

系数，形式上有 p( g) = ∫p( g | θ) π( θ) dθ ． 本质

上，如果能够直接得到参数向量的概率分布，也即

得到了 f( θ | g) ，则参数的校准和估计问题将变得

非常直接． 但是，这个概率通常很难获得，而本文算

法的思想在于获得一个符合这个真实概率函数的参

数样本集合，应用集合的数据对参数进行校准和

估计．

考虑到抽样的效率问题，根据候选的参数向

量，想要得到与真实网络一模一样的网络往往是

非常困难的，这里的算法允许得到的网络结构 g'

与真实的结构 g 存在不超过 Δ 的偏差，由此在对

候选参数取舍的判断上，没有严格地要求 g' = g，

而是采用了 ρ( g，g') ≤Δ 的标准，由此本文中参数

的校准算法事实上获得的是以 f( θ | ρ( g，g') ≤

Δ) 为概率分布的一个参数抽样集合． 虽然这样做

会损失一定的估计精度，但是保证了抽样算法的

效率，一定程度上与大数据分析的要求相切合． 基

于以上分析，表 1 中算法正确性的论证归结为如

下的一个命题:

命题 基于表 1 得到的参数样本集合是来

自概率函数 f( θ | ρ( g，g') ≤ Δ) 的一个抽样．

证明 表 1 的算法事实上实现了一个马尔科

夫过程，具体地，令转移概率为 tr( θ→ θ') ，根据

表 1 的算法，有

tr( θ→ θ') = q( θ→ θ') p( ρ( g，g')

≤ Δ | θ') p( θ，θ')
( 12)

式中等式右边三项的含义分别为: 从参数向量 θ

转移到候选参数向量 θ' 的概率，以候选参数向量
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θ' 为条件，满足 ρ( g，g') ≤ Δ 的概率，和确定接受

候选向量 θ' 的概率． 根据表 1 的算法，这三项的

乘积是参数向量从 θ 转移到 θ' 的概率． 以下论

证: 以上基于马尔科夫的参数抽样过程，其稳定概

率恰为 f( θ | ρ( g，g') ) ． 注意到

当π( θ') q( θ' → θ)
π( θ) q( θ→ θ') ≤

1 时，成立以下等式:

p( θ，θ') = π( θ') q( θ' → θ)
π( θ) q( θ→ θ')

，而 p( θ'，θ) = 1 ; 由

此，成立以下的等式关系

f( θ | ρ( g，g') ≤ Δ) tr( θ→ θ')
= f( θ | ρ( g，g') ≤ Δ) q( θ→ θ') p( ρ( g，g') ≤ Δ | θ') p( θ，θ')

= p( ρ( g，g') ≤ Δ | θ) π( θ)
p( ρ( g，g') ≤ Δ)

q( θ→ θ') p( ρ( g，g') ≤ Δ | θ') π( θ') q( θ' → θ)
π( θ) q( θ→ θ')

= p( ρ( g，g') ≤ Δ | θ') π( θ')
p( ρ( g，g') ≤ Δ)

q( θ' → θ) p( ρ( g，g') ≤ Δ | θ)

= f( θ' | ρ( g，g') ≤ Δ) q( θ' → θ) p( ρ( g，g') ≤ Δ | θ) p( θ'，θ)

= f( θ' | ρ( g，g') ≤ Δ) tr( θ' → θ)

当π( θ') q( θ' → θ)
π( θ) q( θ→ θ')

＞ 1 时，p( θ，θ') = 1． 而

由于 p( θ'，θ) = π( θ) q( θ→ θ')
π( θ') q( θ' → θ)

，以上等式的推

导过程倒过来书写即可，不改变等式成立的性质．
注意到，推导过程的最后一个等号意味着满

足马尔科夫过程的细致平稳性条件，这意味着表

1 第六步得到的参数集合是来自如下条件概率函

数 f( θ | ρ( g，g') ≤ Δ) 的一个抽样． 证毕．
2． 3 算法的实现细节

对于表 1 中第一步涉及的初始概率和转移概

率需要给定． 为此，根据系数的含义，考虑到来自

朋友的三度影响力是逐步递减的关系，以及这种

影响力具有正向传递的特点，本文给定 θ2，θ3 和

θ4 的初始概率分别满足 χ2 ( 9) ，χ2 ( 5) 和 χ2 ( 3) 的

分布函数． 对于随机干扰项分布中的参数 μ 和 σ，

考虑到模型的意义，μ 应为负值，否则网络中所有

的个体之间都将形成链接，这与大部分实际网络

都不相符; 由此，令 μ 满足( － ∞，0］上的均匀分

布，而 σ 满足 χ2 ( 2) 的分布函数．
针对转移概率，由于没有先验的知识判断转

移概率具体的形式，本文取可等概率转移的概率

函数，也即 q( θ'→ θ) = q( θ→ θ') ，由此表1 中第

二步的参数抽样则变为参数可行域中的等概率抽

样，而第五步的比值简化为初始概率的比值． 基于

以上两类给定的概率分布，可以应用表 1 中的算

法校准模型．
对于表1 中涉及的距离度量 ρ( g，g') ，在本文

中的定义如下:

ρ( g，g') =
∑
Ω

i = 1
∑
Ω

j = 1
| gij － g' ij |

Ω( Ω － 1)
( 13)

其中 Ω 是网络参与者的数量，g ij 和 g' ij 分别为网

络 g 和 g 第 i 行第 j 列对应的链接情况; 该式反

映了 错 误 预 测 的 链 接 数 量 占 总 链 接 数 量 的

比例．

3 模型应用及验证

本文以“腾讯 QQ”的群为研究的对象和边

界，收集一个群内参与者的链接信息和相关的个

体属性信息． 注意到: 尽管人们可能根据自己的兴

趣选择 加 入 一 个 主 题 群，如“80 后 群”、“驴 友

群”、“股票投资群”等等，但并不是群里所有的成

员都会成为朋友( 建立的 QQ 朋友关系) ，通常的

情况是部分的成员会成为朋友，由此每个群内的

成员又构成了社交网络，图 1 给出了其中一个群

的社交网络结构． 之所以选取“QQ 群”为研究对

象，是因为两个原因: ( 1 ) 研究的边界非常明确，

便于数据收集; ( 2) 有助于模型准确性的验证: 相

比于随机抽样的数据收集方法，本文获得的是以

“群”为单位的完整的社交网络结构，而不是来自

于完整网络的部分链接信息． 由此，本文收集 5 个

QQ 群的社交网络的信息，基于本文提出的方法

进行模型的应用研究和交叉验证． 具体地，收集到

的 5 个 QQ 群的基本统计信息如表 2 所示，可以

发现: 这 5 个被分析的 QQ 群在成员数、链接数和
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平均度方面有着较为显著的差别． 特别地，其中编

号为 1 的群的社交网络结构如图 1 所示． 从图 1
中可以清楚地发现，图示的编号为 1 的 QQ 群有 5

个人没有与其他人建立朋友关系，并且有着显著

的社团结构，形成了三个独立的社团，在不同的社

团里，链接的密度也有着较大的差异．
表 2 5 个 QQ 群的基本统计信息

Table 2 Basic statistical information of five QQ groups

群编号 成员数 链接数 平均度 平均路径长度 孤立节点数 聚类系数

1 66 270 8． 182 1． 927 5 0． 758

2 59 146 4． 949 2． 553 7 0． 572

3 227 3 192 28． 123 2． 523 3 0． 557

4 159 1 693 21． 296 2． 691 9 0． 684

5 170 1 656 19． 482 2． 425 2 0． 557

图 1 群编号为 1 的 QQ 群成员的社交网络结构示意图

Fig． 1 The social network structure of QQ members in group 1

根据 2． 1 节表 1 中给出的算法步骤，在 Δ 取

不同值时得到以上 5 个群各自效用函数的参数统

计信息，如表 3 所示． 表 3 中模型准确率的度量采

用的是“准确性指标( Accuracy) ”，该指标定义为

“准确性: = 预测正确的节点对数目 ÷ 总的节点

对数目”． 进而，该指标是度量分类器性能的一个

重要指标; 诚然，还有其他的度量指标，比如: AUC
指标、precision 指标、recall 指标和 F-measure 指

标等等，各指标的关系可参见: http: / / alexkong．
net /2013 /06 / introduction-to-auc-and-roc /的 说 明，

本文不再赘述． 同时，表 3 中的 MCMC 拒绝率指

的是在参数更新过程中，没能更新的数量占总的

迭代次数的比例，其可以反映参数的收敛速度; 这

里各个群参数的初始值都取为一致，具体为 ( θ2，

θ3，θ4 ) = ( 3． 00，1． 00，0． 50) ． 读表 3 可见: ( 1 )

模型样本内预测的准确率基本都在 80% 以上，并

且当允许误差 Δ 值取的较小时，模型的预测精度

好于允许误差 Δ 值取较大值的情形; ( 2 ) 从三个

参数数值的大小看，可以发现无论针对哪个群的

样本，都有 θ2 ＞ θ3 ＞ θ4 ，这意味着一度影响力最

强、二度影响力次之，而三度影响力最弱; ( 3 ) 针

对各个群样本，还可以发现无论对于哪个参数而

言，允许误差变大将导致参数的标准差变大; ( 4 )

较小的误差允许值将导致较大的 MCMC 抽样拒

绝率． 注意到，本模型中提出的基于 MCMC 的参

数校准方法允许一定的误差存在，其类似于统计

学中置信度的概念和作用，该参数可以实现调控

的功能，使得在拒绝率( 或称为“算法效率”) 和准

确度之间实现一个折衷的选择，以期方便管理者

针对实际的问题选择不同的误差允许值．
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表 3 参数估计结果

Table 3 Ｒesults of parameter estimation

参数
群号 群 1 群 2 群 3 群 4 群 5

Δ 值 0． 05 0． 10 0． 05 0． 10 0． 05 0． 10 0． 05 0． 10 0． 05 0． 10

θ2
均值 10． 28 10． 40 10． 38 10． 43 11． 45 10． 90 11． 19 11． 34 10． 90 11． 03

标准差 3． 20 3． 97 3． 17 3． 24 3． 02 3． 24 3． 49 3． 69 3． 20 3． 88

θ3
均值 5． 28 4． 99 5． 31 5． 33 5． 11 5． 23 5． 55 5． 44 5． 32 5． 43

标准差 2． 19 2． 30 2． 42 2． 61 2． 22 2． 38 2． 58 2． 70 2． 40 2． 67

θ4
均值 3． 36 3． 22 3． 34 3． 26 3． 45 3． 54 3． 20 3． 21 3． 67 3． 54

标准差 1． 78 2． 08 1． 94 2． 15 1． 96 2． 12 1． 67 1． 99 1． 76 1． 98

MCMC 拒绝率 24． 3% 8． 88% 26． 1% 7． 76% 27． 1% 12． 3% 27． 5% 11． 0% 26． 6% 11． 1%

模型的准确率 88． 8% 87． 4% 90． 7% 88． 2% 83． 3% 81． 0% 84． 1% 83． 1% 84． 0% 82． 1%

图 2 以群 1 为例的参数演化过程

Fig． 2 The updating parameter values ( group 1 as the example)

进一步，以群编号为 1 的群为例，当 Δ 值取

0． 05 时，三个参数的演化过程和统计分布情况分

别由图 2 所示． 由图 2 可见: 三个参数在经历了较

为短暂的演化过程后基本都达到了平稳的状态，

这意味着表 3 中得到的均值和标准差能够在一定

的统计意义下体现被估计参数的信息． 本文进一

步进行了方法间的对比工作，针对收集到的 5 个

群的信息，应用“引言”中提及的部分链路预测方

法与本文的方法进行预测准确性的对比，具体的

结果列在表 4 中． 读表可以发现: 在本文选取的数

据集上，本文的方法在允许误差为 0． 05 时，以选

取的准确性指标为标准，较之比较的方法具有较

好的预测精度，这从实践的角度说明了本文的方

法可以成为既有链路预测方法的一个有力补充．
表 4 准确性的对比结果

Table 4 Comparisons of prediction accuracy

用于比较的方法 群 1 群 2 群 3 群 4 群 5

共同邻居法( CN) ［3］ 0． 839 6 0． 829 3 0． 763 9 0． 778 4 0． 756 8

Jaccard 指数［4］ 0． 864 3 0． 893 0 0． 774 5 0． 810 0 0． 812 1

Katz 指数［7］ 0． 874 1 0． 703 3 0． 815 6 0． 805 2 0． 824 7

SimＲank 方法［8］ 0． 727 3 0． 689 7 0． 749 2 0． 754 9 0． 761 3

Liu 方法［30］ 0． 837 3 0． 829 3 0． 720 7 0． 783 4 0． 691 1

Meng 方法［31］ 0． 833 6 0． 869 1 0． 750 3 0． 784 4 0． 779 9

本文方法 0． 888 1 0． 907 0 0． 833 2 0． 841 4 0． 840 3

—17—第 1 期 李永立等: 基于决策分析的社交网络链路预测方法



4 结束语

本文立足于决策分析的理论，将网络参与者

视为有智能的个体，将效用分析的方法引入社交

网络链路预测问题的研究中，并应用 QQ 群这一

社交媒体平台真实数据的例子对方法的适用性和

准确性进行了验证． 在本文模型的求解过程中，需

要对效用函数中的参数进行估计和校准，这是研

究的一个难点和关键点． 本文基于模型的结构特

征，采用了允许有一定误差的马尔科夫链蒙特卡

洛方法( MCMC) 对参数进行校准，并论证了方法

的正确性; 该估计方法具有算法复杂度较低，需要

模型前提假设较少的优点，相比于普遍采用的最

小二乘方法、Logistic 回归估计方法等，更适合于

本模型的参数估计． 通过模型建立的过程和对比

的结果，发现本文建立的模型具有以下特点: ( 1 )

将效用函数引入社交网络链路预测的问题中，有

助于解释网络链路形成的行为特征和微观基础，

相比于纯粹的统计学习模型和机器学习模型而

言，更多地考虑了参与者自身的效用因素、利益因

素和属性特征; ( 2 ) 本文提出的参数估计方法能

够完成效用函数中参数校准的目标，并且具有较

好的预测准确度，可以适用于一定规模的社交网

络的链路预测问题; ( 3 ) 模型的学习过程允许一

定的误差存在，当误差设计的较小时，模型的参数

学习过程有着较高的拒绝率，收敛会变慢; 而误差

设计的较大时，模型的参数学习过程虽然会变快，

但是也会有较大的预测误差; 这样的机制为模型

的应用者在针对实际问题时提供了灵活选择的空

间，综合权衡模型的效率和精度，以期符合实际背

景的适用要求．
本文的模型解决的是静态网络上的链路预

测问题，即没有考虑网络动态演化的过程和网

络参与者见面的顺序与机制问题，这可以作为

进一步的研究方向． 此外，本文将建立链接的过

程视为一个双赢的过程，也即建立链接对双方

都有利时才建立相应的链接; 事实上，在现实生

活中，当建立链接两者整体的利益为正时，建立

链接也是可能的，这涉及建立链接的机制设计

问题，可以进一步作为本文研究的方向． 而且，

本文中采用了全部样本对效用函数的参数进行

校准，得到的参数估计值是在全体样本平均意

义上的，这可能会忽略样本间的差异; 可以考虑

将样本划分为若干个社团，在社团的层面上对

参数进行校准，由此可以得到各个社团差异化

的校准参数值，使得本文提出的效用函数针对

不同社团的节点有差异化，这可能是进一步提

高预测精度的手段之一，是进一步研究的方向．
另外，本文仅仅以 QQ 群这一社交媒体为例应用

和验证了模型，进一步可以考虑在其他社交媒

体平台上扩展本文模型的应用，特别是与既有

的更多的链路预测方法的对比研究，这也是本

文致力于进一步开展工作的地方．
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Link prediction in social networks based on decision analysis

LI Yong-li1，LUO Peng2，ZHANG Shu-rui3
1． School of Business Administration，Northeastern University，Shenyang 110169，China;

2． School of Management，Harbin Institute of Technology，Harbin 150001，China;

3． College of Information Science and Engineering，Northeastern University，Shenyang 110169，China

Abstract: Social networks constitute the backbone of information transmission in social media platforms，
where link prediction will contribute to managing information diffusion and controlling public opinion． Based
on the existing studies in the field of link prediction，this paper starts from the theoretical foundation of deci-
sion analysis and presents a novel link prediction method by introducing the utility analysis． In order to solve
the problem of parameter estimation，this paper further develops a Markov Chain Monte Carlo method with er-
ror degrees and demonstrates its correctness． Based on the selected information from five QQ groups，a com-
parison between the proposed method and the classic ones is carried out in terms of the prediction accuracy．
The results indicate that the proposed method enjoys satisfactory prediction accuracy because the individual be-
havior is considered in this method，and particularly the introduced error degrees would benefit the potential
model users in making reasonable decisions by weighing the model’s efficiency and accuracy．
Key words: link prediction; decision analysis; utility function; Markov Chain Monte Carlo method; social

network; data analysis
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