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摘    要：当复杂网络的边具有正、负属性时称为符号网络。符号为正表示两用户间具有相互信任 (朋友) 关系，相反，

符号为负表示不信任 (敌对) 关系。符号网络中的一个重要研究任务是给定部分观测的符号网络，预测未知符号。分

析发现，具有弱结构平衡特征的符号网络，其邻接矩阵呈现全局低秩性，在该特征下链路符号预测问题可以近似表达

为低秩矩阵分解问题。但基本低秩模型中，相邻节点间符号标注的局部行为特征未得到充分利用，论文提出了一种

带偏置的低秩矩阵分解模型，将邻居节点的出边和入边符号特征作为偏置信息引入模型，以提高符号预测的精度。

利用真实符号网络数据进行的实验证明，所提模型能够获得较其他基准算法好的预测效果且算法效率高。
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Local labeling features and a prediction method for a signed network

SU Xiaoping1，SONG Yurong2

(1. School of Computer and Software Engineering, Nanjing Institute of Industry Technology, Nanjing 210046, China; 2. College of
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Abstract: A complex network may be considered as a symbol network when links have a positive or negative sign at-
tribute. In signed social networks, positive links represent a trust (friends) relationship between users. In contrast, negat-
ive links indicate distrust (hostility). An important task in a signed network is to define a signed network based on par-
tial observation to predict an unknown symbol. Through analysis, we found that for a signed network with weak struc-
tural balance, its adjacent matrix has a global low-rank characteristic and the prediction of the link sign can be approx-
imated as a low-rank matrix factorization. However, in a basic low-rank model, it is difficult to sufficiently utilize the
local behavior features for labeling the signs of links between the neighboring nodes. Herein, a low-rank matrix factoriz-
ation model with bias was proposed. In this model, the sign features of the exit and entry links of a neighboring node
were introduced to improve the precision of sign prediction. Experiments based on real data revealed that the low-rank
model with bias can obtain better prediction results than other benchmark algorithms and that the proposed algorithm
performed with a high efficiency.
Keywords: signed networks; sign prediction; low rank; matrix factorization; signed bias; structural balance theory; weak
structural balance theory; status theory

符号网络是指边具有正或负符号属性的网络，

符号为正表示网络中两节点间具有相互信任的、积

极的朋友关系，负边则表示不信任的、消极的敌对

关系。具有符号属性的网络普遍存在[1]，研究链路
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的符号属性有利于理解网络的基本结构特征，理解

信任和不信任的传播方式。另外，社会符号网络的

边符号属性能够直接反映节点间的态度，因此在推

荐系统[2]、舆情分析与观点形成[3]、网络欺凌与社会

排斥[4]等问题中均能通过符号分析获得应用。符号

网络的研究始于 Heider[5]基于社会心理学对人类关

系的研究，而随着复杂网络研究兴起，符号网络的

结构特征与演化规律受到更多研究者的关注[6-7]，如

何通过部分观测到的网络符号预测未知的边符号成

为符号网络中非常重要的研究方向。

κ

κ > 5

符号预测方法大致可以分为两类：1) 考虑网络

局部特征的方法；2) 考虑网络全局特征的方法。考

虑网络局部特征的方法主要利用节点的邻域特征，

如：节点出边、入边的符号以及相邻三元组各边标

注符号特征进行符号预测。这类方法主要基于网络

局部特征以及社会学相关理论实现边符号的预测，

所有基于弱结构平衡[8]和地位理论[9]的预测方法均

要求两节点间具有共同邻居时算法才有效，但统计

结果发现，现实的符号网络中有很大比例的节点不

能构成三元组。Guha 等[10]最早基于网络模型研究

符号预测问题，他们将信任网络表示为矩阵并运用

不同的矩阵运算代表信任关系在网络上的不同传播

方式，实现了信任关系的预测。Leskovec 等[11]采用

机器学习的方法对符号预测问题进行了研究，他们

利用节点的出度、入度、节点的嵌入性以及基于地

位理论的所有 16 种待预测边所处的三角形的关系

模式作为特征采用逻辑回归模型训练分类器，得到

了较高的预测精度。文献[12]则通过网络局部特征

和地位理论为特征采用 SVM 算法进行二值分类实

现符号预测。相对于 Leskovec 考虑长度为 3 的有

序环构建的网络特征，Chiang 等[13]利用 Katz 指标提

出一个不平衡测度指标并通过长度为 的环的平衡

程度构建特征集，然后使用逻辑回归模型进行符号

预测，当环的长度从 3 增加到 5 时，预测精度有所

提高，但是当 后对预测精确度的影响不大。文

献[14]指出：能够反映符号网络不平衡程度的测度

都可以用于符号预测。文献[15]通过分析两节点间

不同的连接形式，提出符号预测的方法，使得在没

有共同邻居的情形下的预测精度有所提高；符合符

号网络局部倾向于结构平衡或弱结构平衡的特征反

过来会促使符号网络的全局特征出现，因此有很多

利用网络全局结构进行符号预测的方法。文献[16]
就从谱分析的角度出发进行符号预测，并指出许多

基于谱分析的方法可以从简单的二值网络扩展到符

号网络。他们将拉普拉斯矩阵的定义扩充到符号网

络，通过拉普拉斯矩阵的核函数进行网络符号的预

测。Hsieh[17]等发现满足弱结构平衡理论的符号网

络其邻接矩阵具有低秩特征，于是将符号预测问题

转化为矩阵填充问题，用低秩填充法有效地进行了

符号预测。他们还将符号预测近似为低秩矩阵分解

问题进行了符号预测。文献[18]也研究了矩阵分解

在符号预测中的应用并解决了数据不平衡对预测精

度的影响。文献[19]提出了一种区别于 Hsieh 以逐

点误差衡量原矩阵与结果矩阵误差的方法，他们将

成对误差应用到矩阵分解的损失函数中，给出的算

法 MF-LiSP 取得了较高精确度。通过以上介绍发

现，符号网络的局部结构特征与全局特征联系紧

密，符号预测方法仅使用局部特征或全局特征都不

够全面，在预测算法中如何同时利用局部和全局特

征是一个值得研究的问题。

受以上研究的启发，从真实网络数据的统计分

析出发，结合节点局部标注特征和网络全局结构特

征设计了一种新的基于低秩矩阵分解的符号预测模

型，解决了符号网由于数据稀疏和网络局部特征利

用不足带来的预测精度不高的问题。

1   相关理论

1.1    基本定义

G G = (V,E,S ) V = {1,2,
3, · · · ,n} E = {1,2,3, · · · ,m}
S = {−1,0,1} i, j ∈ V e(i, j) ∈ E s(i, j) ∈ S

O O ⊆ E G

A

定义符号网络 为 ，其中

为节点集合， 为边集合，

表示边符号， , , ，

设 为被观测到的边集，则 。符号网络 对应

邻接矩阵 ，其中：

Ai j =


1, i与 j之间有正边
0, 边符号未知或不存在边
−1, i与 j之间有负边

符号网络 G可能为有向图也可能为无向图，当

G为有向图时 A为非对称矩阵，若G为无向图则 A为

对称矩阵。

1.2    结构平衡与弱结构平衡理论

结构平衡理论把人与人之间的关系分为积极和

消极两种，被形式化地描述为符号网络，边的正、负

符号分别表示积极关系和消极关系。此时符号网络

中 3 个节点间的关系共形成 4 种三角形模体，如图

1 所示。从社会心理学角度看，以下结论成立：朋友

的朋友是朋友；朋友的敌人是敌人。据此判定图

1(a)、(b) 是平衡的，而图 1(c)、(d) 是不平衡的。不

平衡的结构具有向平衡结构转换的趋势。在三角形

模体中判断局部平衡性时可以通过三条边符号之积

来实现：三符号积为正则平衡，否则不平衡。

Cartwright 和 Harary[20]将 Heider[2]的社会学结论形

式化地描述为图结构并证明符号网络平衡的充分必
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要条件是：网络中的节点能够被划分为两个子集，

每个子集内的所有边均为正，子集间的边均为负。

κ

κ

平衡网络的判别条件比较严苛，现实中很难找

到平衡网络的情形，因此 Davis[8]放宽结构平衡的约

束提出了弱结构平衡理论，弱结构平衡理论规定：

只要三角形模体中不存在两正一负的关系就构成弱

平衡，在该条件下，图 1(a)、(b)、(d) 代表的情形均可

看作平衡的结构。当网络满足弱平衡结构时，节点

可以被分成 个子集，且子集内节点间的边全为正，

子集间节点的边全为负。这类符号网也被称为 -平
衡网。

1.3    矩阵的秩与结构平衡

κ

κ

根据弱结构平衡的定义，当符号网络满足 -平
衡条件时，网络节点可以被分成 个子集，当对网络

节点按编号排序，邻接矩阵将是块对角矩阵。

Rank(X) = 3

κ

图 2(a) 给出了一个满足弱平衡网的示例，图中

8 个节点被分成 3 个子集，图 2(b) 为图 2(a) 对应的

邻接矩阵 A，若补齐图 2(a) 中缺失的边，使其成为完

全图，该图对应的邻接矩阵为块对角矩阵 X，块内很

明显矩阵的秩 小于矩阵的行列数 8。根

据以上分析可知符号网络添加相应具有固定符号的

边将使符号网络向完全 -平衡网靠近。

A
X

X

因此可以把符号预测问题看作矩阵填充问题：

已知被部分观测到的矩阵 ，采用矩阵填充的方法

找到矩阵 。此时符号预测问题可被看作优化问

题：填充矩阵中零值使得目标矩阵 的秩最小。该

问题可形式化描述为

min Rank(X)

s.t.
Xi j = Ai j,∀e(i, j) ∈ O,
Xi j ∈ {±1},∀e(i, j) < O

(1)

X

Rank(X)

|O| ⩾Cµ4n
(
log2n

)2
1−n−3

式 (1) 的目标函数是 矩阵的秩，即其奇异值构

成向量的稀疏性，通常上述优化问题是 NP 难的，而

函数 在矩阵谱范数单位球上的凸包络是矩

阵的核范数 (即矩阵所有奇异值的和)，因此可以用

凸的核范数最小化来近似秩最小化问题，文献[21]
表明：当被观测矩阵均匀抽样且 成

立时，矩阵 X 可以以 的概率被恢复。但是对

于符号网络来说，均匀抽样不容易做到，因为通过

4.1 节数据描述可以看到符号网络 80% 的边为正，

同时矩阵填充的运算速度较慢，因此矩阵填充也经

常用低秩矩阵分解来近似。

2   符号预测

A κ n

PTQ

r̂i j = (PTQ)i j r̂i j i

j

当符号预测被近似为低秩矩阵分解问题时，邻

接矩阵 可被分解为两个 行 列的矩阵 PT 和 Q，优

化目标是使 与 A 之间的误差最小，原矩阵可以

被 值填充， 就是预测到的用户 对用户

的评价。矩阵分解模型可被形式化地描述为

min
PT ,Q∈Rk×n

C =
∑

e(i, j)∈O

l(Ai j,

κ∑
k=1

PikQk j)+λ∥P∥2+λ∥Q∥2 (2)

式 (2) 中 l为损失函数用于评价预测值与原矩

阵间的误差，后两项为正则化项，用来防止过拟合

损失函数，可根据具体问题进行选择。虽然上式是

非凸的，但是实践证明该方法在很多矩阵填充问题
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图 1    符号网中 4 种三角形关系模式

Fig. 1    Four relationship patterns of triads in signed net-
work
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(a) 符号网络示例
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-1 0 -1 0 1 -1 0 0
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0 0 -1 -1 0 0 1 1

0 -1 0 0 0 1 0 1

=

 
 
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A

0 1 1 -1 -1 -1 -1 -1

1 0 1 -1 -1 -1 -1 -1

1 1 0 -1 -1 -1 -1 -1

-1 -1 -1 0 1 -1 -1 -1

-1 -1 -1 1 0 -1 -1 -1

-1 -1 -1 -1 -1 0 1 1

-1 -1 -1 -1 -1 1 0 1

-1 -1 -1 -1 -1 1 1 0

=

 
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 
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 
 
 
 
 
 
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X

(b) 图2(a)对应的邻接矩阵

(c) 图2(a)对应的完全图邻接矩阵 

图 2    弱平衡结构与矩阵的低秩特性

Fig. 2    Weakly balanced network and low-rank structure
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中均取得了很好的预测效果。

基本矩阵分解模型充分利用了邻接矩阵的全局

低秩特性，但是，在被符号网络所代表的社会关系

网中，不同节点的标注行为常常具有偏置现象：网

络“喷子”也被称为“Troll”的节点，该类节点为引起

别人的注意会故意攻击其他人，“Troll”节点会发出

比其余节点更多的负边；与此相对应的，有些节点

会收到低于平均水平的评价，它们可能受到“网络欺

凌”，这一现象的社会心理学根源是“认知失调”，人
们通常为保持与他人态度的一致而调整自己的行为

因此而攻击收到过负面评价的人。从真实符号网络

的统计特征发现，这两类节点在符号网中确实存

在，虽然数量不多但其作用巨大。在符号预测问题

中仅考虑平均后的全局特征并不能完全反映网络结

构特征，节点的局部标注特征需要在预测模型中得

以体现。现定义待预测边的局部标注特征为
bi j = µ+Uiout+U jin (3)

µ µ

µ

e(i, j) Uiout

Uiout

e(i, j)

U jin j U jin

j e(i, j)

µ = 0.2

Uiout = [(−1)+ (−1)+1]/4 = −1/4

U jin = −1/4 bi j = −3/10 e(i, j)

式中： 为符号网络的平均标注倾向，当 为负时说

明网络用户更倾向于给其他用户以负面评价； 为正

时，则表示网络用户有给其他邻居以正面评价的倾

向。设待预测边 两端的节点为 i和 j， 表示

节点 i 发出的边符号的均值， 的值能够反映节

点 i 对相邻节点的局部标注特征：若节点发出的负

边数大于正边数，表示节点 i 给邻居以负面评价的

可能性大， 被预测为负的可能性就增加。同

理， 为 收到的边符号的均值，当 为负时表示

节点 收到了更多的负面评价，因此 被预测为

负的可能性就增加。图 3 给出了符号网络标注的局

部偏置示例，设 ，即符号网络全局有正面评价

的倾向，经计算可得： ，

，于是 ，此时边 的符号预

测结果将向负偏斜。

bi j的值能够很好地反映待预测边两端节点的局

部标注行为和行为偏好，将标注偏好反映在预测的

目标函数，得到较基本模型更为精细的预测模型：

min
PT ,Q∈Rk×n

C =
∑

e(i, j)∈O

l(Ai j− (bi j+

κ∑
k=1

PikQk j))+

λ(∥P∥21+ ∥Q∥21+Uiout
2+U jin

2)
(4)

r̂i j = bi j+ (PTQ)i j

根据式 (4) 可知：节点 i对节点 j的符号可被预

测为 ，而式 (2) 表示的基本矩阵分解

r̂i j = (PTQ)i j

Uiout
2+U jin

2

模型得到的符号预测结果为 。因此，以

式 (4) 为目标函数的优化方法，不但考虑了符号网

的全局低秩特性还考虑了待预测边两端节点的局部

标注特征，与基本模型相似，添加了关于局部特征

项的正则化项 防止过拟合。

损失函数 l可以有多种选择，本文选择 Square_
loss 为损失函数，于是优化目标函数可写成：

min
PT ,Q∈Rk×n

C =
∑

e(i, j)∈O

∥∥∥∥∥∥∥Ai j− (bi j+

κ∑
k=1

PikQk j)

∥∥∥∥∥∥∥
2

+

λ(∥P∥21+ ∥Q∥21+Uiout
2+U jin

2)

(5)

ei j = Ai j− (bi j+

κ∑
k=1

PikQk j)

∂C
∂Pi
= −2ei jQ j+2λPi

∂C
∂Q j
= −2ei jPi+2λQ j

Uiout U jin

对式 (5) 给出的优化问题可以采用随机梯度下

降法进行求解，令 ，通过求梯

度以确定优化函数下降方向： ，

，同理也可求得目标函数对

、 的偏导数，由于沿梯度方向相反的方向下

降最快，于是得到如下迭代公式：
Pi← Pi+α(ei jQ j−λPi) (6)
Q j← Q j+α(ei jPi−λQ j) (7)

Uiout← Uiout+α(ei j−λUiout) (8)
U jin← U jin+α(ei j−λU jin) (9)

B+ PTQ
α α

O(tmκ) t

m κ

κ

通过反复迭代并不断优化参数，使观测矩阵

A 与分解后矩阵 间的误差小于设定的误差

值即最终收敛。其中 为学习速度， 越大下降就越

快。随机梯度下降的时间复杂度为 ， 为迭代

并收敛次数， 为节点个数， 为秩数。由于符号网

络满足低秩特性，通常 值很小，且收敛较快，因此

采用随机梯度下降法求解最小化问题速度较快。

3   实验结果与分析

3.1    数据集描述

实验中的 3 个真实大型社会网络数据来自于斯

坦福大学的 SNAP2 项目，Epinions 给出了用户间

“who-trust-whom”的关系，Slashdot 是一个技术相关

的新闻网站，允许用户根据自身观点标记其他用户

为 friend/foe，Wikipedia 是维基百科申请管理员身

份的投票关系网，若一个用户被大多数其他用户同

意则当选为某一学科的管理员负责百科词条的维

护，若该用户未受到大多数其他用户的赞成票则选

举失败。表 1 给出了 3 个网络的统计特征。

表 1 的统计结果显示：3 个符号网络中正边占

比均在 75% 以上，而负边占比较少，互惠边 (recip-
rocal edges) 是指两用户间持有相同态度，这样的互

惠边在网络中占有一定比例，且互惠边中正边居

多，这与人们社会心理有关，当一个人讨厌另一个

 

i j
?

+

+

−
−

−
−

e(i, j)

 

图 3    标注行为的偏置现象

Fig. 3    Bias behavior of signed edges
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人反应的是不予理睬，“爱的反义词不是恨而是冷

漠”。而一个人对另一个人的示好通常显示出“镜子

效应”。统计结果还发现：发出 50% 以上负边的节

点只占网络节点极少部分，且大部分的负边都是由

一些特定节点发出的，这些节点充满反社会特征，

并通过攻击别人博取别人的关注，这些节点发出的

新边为负的可能性极大，而收到 50% 以上负边的节

点也的确存在，即“网络欺凌”是事实，存在“人云亦

云”的现象。统计结果还显示，符号网络中有一定比

例的节点无法构成三元组，此时基于结构平衡理论

的预测算法将失效。

3.2    预测效果与分析

为证明所提带有偏置的矩阵分解模型 MF-Bias
(matrix factorization with bias) 对符号预测问题的有

效性，将它与以下基准预测算法进行比较。

d+out(i) ⩾ d−out

e(i, j)

1) OutDegree(简写为 OD)：若 ，则被

预测边 的符号为正，反之为负。

d+in( j) ⩾ d−in( j)

e(i, j)

2) InDegree(简写为 ID)：若 ，则被预

测边 的符号为正，反之为负。

3) LR (logistic regression)[11]：将符号预测问题

看作二值分类问题，采用逻辑回归模型训练分类

器，得到了较高的预测精度。

4) MF(matrix factorization)[17]：由 Hsieh 等提出

的基本矩阵分解模型。

3.2.1   评价指标

1) 均方根误差 (RMSE)
它是衡量模型误差率的常用方法，反映了观测

值与真值偏差的平方和观测次数 n 比值的平方根，

计算公式为

RMSE =

√√√√√√√ n∑
i=1

(pi−ai)2

n
(10)

pi i ai i式中： 为第 个观测值， 为第 个真实值，RMSE
值越小预测误差越小。图 4(a)、(b)、(c) 给出了 3 个

符号网络在不同抽样比率下的 RMSE 值。
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表 1   数据集统计特征

Table 1    Statistics of datasets
 

统计特征
数据集

Epinions Slashdot Wikipedia

节点数 131 828 82 144 7 118
边总数 841 372 549 202 104 357

正边占比/% 85.3 77.4 78.4
负边占比/% 14.7 22.6 21.6

互惠正边占比/% 30.2 17.0 5.1
互惠负边占比/% 0.30 0.31 0.28

发出 50% 以上负边占比/% 7.9 6.7 16.9
收到 50% 以上负边占比/% 15.1 19.0 12.2

非三元组边占比/% 20.2 44.8 8.1
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2) 精确性 (Accuracy)
用于评价预测算法对符号预测的准确程度，精

确性计算公式为

Accuracy =
TP+TN

P+N
(11)

TP
TN P+N

式中： 表示对符号为正的边的预测正确的数目，

表示符号为负的预测正确的数目， 则是需

要预测的边的总数。Accuracy 的值越大表示预测

成功的概率越高。图 4(d)、(e)、(f) 给出了 3 个符号

网络在不同抽样比率下的精确性实验结果。

3.2.2   实验参数设置

· · ·
P Q

P Q
κ α λ

κ κ λ

λ α α

给定部分观察的符号网络，符号推断的目标就

是通过符号网中已知边符号推断出未知边的符号。

本文构建的符号网络模型为有向网络，需要说明的

是，所提算法也适用于无向符号网络。实验采用随

机抽样的方法将数据集分为训练集 (training data
set) 和测试集 (testing data set)。训练集被看作部分

观测的符号网络，利用测试集训练模型，然后对测

试集中边符号进行预测；测试集分别为整个符号网

络的 15%，30%， ，90%。对于 MF 和 MF-Bias 算

法，首先需要对矩阵 、 进行初始化，这里我们令其

为全 1 矩阵，有时也将 、 的初始值设为随机矩

阵。另外，模型还需要确定 3 个参数，即 、 和 ，其

中 为符号网络的秩，取 = 5； 为惩罚因子，取

=0.12； 是学习速度，初始值取 =0.2，且每次迭代

α α后使 值衰减 ( *=0.9)，目的是使算法尽快收敛，最

大迭代次数为 30 次。得到的预测结果是符号网上

两节点间以正或负的符号相连的倾向，这一预测值

并不是离散的±1 而是连续的值，因此得到预测结果

后需要对预测结果进行划分，划分方法有直接划

分、全局划分、局部划分、从众划分[14]，本文采用直

接划分，即预测结果≥0 则预测符号为正，否则为

负。以下通过均方根误差 (RMSE) 和预测精确性

(Accuracy) 评价各算法的预测效果。

3.2.3   实验结果及讨论

图 4 的实验结果显示：随着抽样数据的增加，

预测误差 (RMSE) 减小，预测精确度增加。基于低

秩矩阵分解的方法 (包括 MF、MF-Bias) 获得了比其

他算法更好的预测效果，这说明在符号网络中节点

标注的偏置现象确实存在，同时，由于 MF-Bias 充

分考虑了节点的局部偏置特性，得到了相较于基本

矩阵分解算法好的预测精度，例如：在数据集 Epin-
ions 上当训练集为 90% 时，预测精确度为 95.04%，

相较于基本矩阵分解方法提高了 0.6%，LR 方法提

高了 2.3%，在其他两个数据集上也得到了与图 4(a)
相似的结果 (见图 4(b)~(c))，RMSE 误差分析结果

(见图 4(d)~(f)) 与预测精确度得到相似的结论：本文

所提 MF-Bias 模型获得了最小预测误差。实验表

明：带有偏置的矩阵分解方法能够很好地对抗数据

稀疏带来的问题并提高预测效果。尽管两种启发式

算法 (ID 和 OD) 的预测精度都低于矩阵分解模型

和逻辑回归模型，但是它们的特点是计算复杂度

低，因为它们仅仅使用待预测边两端节点的局部信

息且能在一定程度上反映数据的结构特性。不同数

据集 ID 和 OD 的效果截然不同，在 Slashdot 上 OD
好于 ID，在 Wiki 上 ID 好于 OD，可见仅考虑出度

或入度作为预测依据不够合理，用户在不同数据集

上的行为特征值得进一步思考。

3.3    秩与预测精度

κ

κ

κ

κ n

κ

κ κ

κ

根据 1.3 节可知，符号网络邻接矩阵的秩与弱

平衡结构间存在必然联系：当符号网络满足 -平衡

条件时，网络节点可以被分成 个子集，邻接矩阵具

有低秩性且矩阵的秩恰好等于 ，而矩阵分解的本质

是做降维操作，将会把邻接矩阵分解为 2 个 行 列

的矩阵，那么到底将邻接矩阵分解为多少行合适

呢？本文分别令 =1、2、4、5、6、7、8、16、32，对两

种矩阵分解算法在 3 个数据集进行精确度测试，所

有实验均取测试集为 90%，其余各参数与 3.2 节相

同。实验结果如图 5 所示，实验结果显示：相较于

=1， =2 时预测精度有大幅提高，这支持了 1.4 节

所述结构平衡理论的正确性， 值从 2~5 预测精度
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图 4    3 个符号网络的预测结果

Fig. 4    Three signed networks predicted results
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κ

κ

κ

κ

κ

有较大幅度提高，大部分数据集在 =7 时预测精度

达到最优 (Slashdot 数据集在 =5 时精确度最优)，
≥7 后预测精度变化不大。实验结果与 Chiang 等

在文献[13]中得到的结论一致，也证明符号网络邻

接矩阵的低秩特性明显。实验还发现：比起基本矩

阵分解算法，带偏置的矩阵分解算法对 值更加鲁

棒，即随着 的变化符号预测的精确度变化不大，这

是因为在带偏置的矩阵分解模型中节点及其邻居的

特征与低秩特性共同决定模型的精确度，因此获得

了较高的精确度，这也证明节点的局部特性对预测

效果有影响。

4   结束语

真实的复杂系统中对立关系普遍存在，利用符

号网络对这些复杂系统建模能够很好地表达节点间

的对立关系，符号属性对分析、理解复杂网络的拓

扑结构、功能、动力学行为具有十分重要的理论意

义。要利用符号属性，首要的问题就是对未知边符

号的正确预测。本文对已有的符号网络预测方法进

行了分类和总结。为了同时利用节点的局部特征和

全局特征进行符号预测，在基于利用网络全局特征

的低秩矩阵分解方法的基础上改写优化目标函数使

之能够描述待预测边两端节点的出度和入度局部特

征，给出了带有偏置的低秩矩阵分解方法。实验结

果证实：添加节点局部特征后的低秩矩阵分解方法

能够得到较其他基准算法好的预测效果，且互惠信

息能够进一步提高预测精度。

未来符号预测的研究方向会向两个不同方向发

展：1) 进一步利用丰富的元数据信息，因为元数据

蕴含了用户间的熟识度、声誉、语义与态度等重要

信息，元数据可以在缺少结构信息时保证预测精

度，当然付出的代价是模型复杂度升高，运算速度

降低；2) 降低模型复杂度以适应于数量巨大的在线

符号网络挖掘，此时基于网络局部信息的符号预测

方法具有优势，因为这类算法易于被并行化，从而

提高运算速度，当然负面影响会带来一定预测效果

的下降。如何充分利用局部信息的研究还显得不

足，如节点间除了出度和入度还有哪些连接特点能

用结构平衡理论或地位理论来解释。当节点间的嵌

入性很低时结构平衡等社会学理论将失效，怎样保

证预测的精确度？

另外，还需进一步丰富符号网络结构的理论研

究，目前用于符号预测的理论只有结构平衡理论和

地位理论，近年并未有较大突破。也就是说，对符

号网络结构演化、动力学行为的分析仍然不能解释

符号网络结构的形成，从而制约了符号预测方法的

进一步发展，根据 3.3 节的研究发现本文所提算法

对矩阵的秩鲁棒，及在秩取 5 和 7 时预测效果最

好，这一结果的深层社会学理论含义及其与符号网

络形成机制间的联系将另文讨论。这也是下一步将

要研究的内容。

符号网络作为近年来从基本复杂网络衍生出的

新网络模型和符号预测问题作为新模型上的新问

题，人们对它们的理解还远远不够，符号网络的拓

扑结构、动力学行为以及在个性化推荐、态度预测、

用户特征分析与聚类等方面的应用将会受到更多的

研究和关注。
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