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摘  要: 挖掘用户属性对用户建模、用户检索和个性化服务等具有十分重要的意义.已有的相关研究工作都是单

独挖掘各种属性,而且忽略了各属性之间的相关关系.提出一种基于超图学习的用户属性推断的方法.在超图中,顶
点表示社会媒体中的用户,超边表示用户产生的内容相似性与属性之间的关系.在建好的超图模型上,把用户属性挖

掘形式化成一个正则化的标签相似传播问题,可以有效推断得到用户的各种属性.利用从 Google+上收集的标记过

全部属性的数据集进行了大量的实验,其结果表明了该方法在用户属性挖掘中的有效性. 
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Exploiting Social Media Information for Relational User Attribute Inference 
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Abstract:  Inferring user attributes is important for user profiling, retrieval, and personalization. Most existing work infers user attribute 
independently and ignores the relations between attributes. In this work, a new method is proposed to infer user attributes via hypergraph 
learning. In the hypergragh, each vertex represents a user in the social media, and the hyperedges are used to capture the similarity 
relations of the user generated content and the relations between attributes. The user attributes inference is formalized into a regularization 
label similar propagation problem in the constructed hypergraph, which can effectively infer the users’ various attributes. Extensive 
experiments conducted on a collected dataset from Google+ with full attribute annotations demonstrate the effectiveness of the proposed 
approach in user attribute inference. 
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随着各种终端设备的发展普及和社会媒体的兴盛,用户可以随时随地上传、分享个人活动数据到在线媒体

网站上,这使得用户产生的内容呈现爆炸式地增长.这些海量的由用户在社会网络中产生的行为和数据给我们

带来了许多的额外信息.它们反映了各种各样的用户个人信息,包括了基本信息(如:年龄、性别、婚姻状况),兴
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趣爱好(如:政治、科技、环境、运动),职业信息(如:研究院、学生、软件工程师、音乐家),情感倾向(如:积
极、消极)等.我们将这些个人信息统称为用户属性.推断用户属性具有十分重要的应用价值,例如用户建模、

信息检索、个性化定制和推荐等. 
目前,很多的在线社交网站(例如:Facebook、新浪微博、豆瓣、QQ 等)并不能得到准确、完整的用户属性.

首先,用户会填写一些简单的信息,例如性别、年龄等,但是很少会填写复杂的信息,比如说兴趣爱好等.其次,很
多用户会考虑到隐私问题,不愿意向社交网站提供一些私人信息.为了解决用户属性的稀疏性的问题,一些研究

工作[1−8]通过利用用户产生的网络数据来推断用户属性,例如性别[1−4]、职业[5]、政治偏向[9]、情感倾向[6]等.这
些研究工作表明了用户网络行为活动对于预测用户属性的有效性. 

但是现有的研究工作主要基于文本内容特征,没有考虑用户的视觉内容特征,并且都是针对单个属性进行

挖掘的.即使有文献提到了多个属性,但也都是各个属性单独进行,未考虑属性之间的相应关系.实际上,一些用

户属性之间存在着一定的关联性,例如一名 10 岁的女性一般不可能是已婚的,而且很可能是一个学生.图 1 显示

了年龄、性别,婚姻状况和职业这 4 个用户属性之间的关系.这个统计是根据 1.05 亿 Google+用户的数据进行

的.在左图中,我们可以看到小于 24 岁的用户更可能是单身,且是学生.在右图中,我们可以看到一些职业和性别

有较大的相关性.因此,我们认为用户属性的关系是重要的特征,可以有效地帮助用户属性推断. 

 
图 1  Google+数据中用户属性共现统计图 

在本文中,我们提出关联性用户属性推断方法.利用超图可以有效地对用户及用户产生的丰富在线数据与

各属性之间的关系进行建模,从而有效地提高用户属性推断的准确率.我们从用户产生的文本视觉内容数据提

取多种丰富的特征.在超图中每个顶点对应一个用户,每条超边根据一种特征或属性的相似性来连接某些顶点.
我们根据用户之间的相似度来定义超边的权重.最后根据超图中学习到的得分推断出用户属性.利用 Google+
上的用户数据,以性别、年龄、婚姻关系、职业、兴趣爱好和情感倾向这 6 个用户属性为例,进行实验.实验结

果表明了我们提出方法在用户属性挖掘中的优越性. 

1   问题定义  

在这里,我们首先定义研究的 6 种用户属性,然后形式化阐述用户属性挖掘问题. 

1.1   用户属性的设定  

在本研究中,我们考虑 6 种用户属性,包括 3 种档案属性——年龄、性别、婚姻状况,3 种个性化属性——

职业、兴趣爱好和情感倾向.属性的值是根据关于 Google+数据的综合研究和一些之前关于用户属性挖掘的研

究工作[4,5,7]进行定义的.表 1 解释了各个用户属性值的含义.6 种用户属性的定义如下: 
性别:性别是二值的属性.我们用性别来区别用户是男性还是女性. 
年龄:年龄是有具体数量的属性.考虑到用户真实年龄数据的普遍缺乏,在社会网络中进行准确年龄的推断

是不可能的.我们对 Google+用户进行了详细的调查和观察.总的来说,Google+用户可以被分为年轻和年长的两

组.因此我们将所用用户分成两个人口统计学的分组:30 岁以下的用户(年轻)和 30 岁以上的用户(年老).这种二
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维分类方法虽然简单,但是在用户的建模中非常合理和有效.在文献[7]中也采用了相同的定义方法. 
婚姻状况:在 Google+平台上,用户的情感状况是复杂多样的,比如说:单身,已婚,热恋等.为了更加简洁,我们

将用户分为两组:未婚和已婚. 
职业:根据在 Google+用户页面上的职业功能研究和文献[12]中的相关工作,职业被定义成 15 个值,如:IT 工

作者,演员,摄影师等. 
兴趣爱好:兴趣爱好涉及到了用户发布信息的最喜爱的话题.根据我们对收集到的 Google+数据的分析,我

们定义了 12 种兴趣话题来涵盖如此之大的兴趣范畴.因为每个用户可能有多个兴趣,所以兴趣值是十二维向

量,我们将兴趣推断看成是二分类问题. 
情感倾向:用户发布的信息可以反映出用户具体的情感状态.例如,发布了许多有趣和快乐信息的用户很有

可能是一个积极的人,同时,发布了很多消极内容则反映了用户具有消极倾向.情感倾向被用来根据用户发布信

息来描述其情感极性.我们将 3 种情感倾向分别定义为:积极,消极和中性. 
表 1  用户属性定义表 

属性名称 属性值 
性别 1-男性;2-女性 
年龄 1-年轻(≤30);2-年长(＞30) 

婚姻状况 1-未婚;2-已婚 

职业 
1-学生;2-IT工作者,软件工程师;3-演员,歌手,模特,主持人;4-作家,记者,编辑,评论员;5-政治家;6-运动员;7-
商人,经济师,企业家,市场策略顾问,资本家;8-科学家,研究员,专家;9-摄影师,旅行者;10-医生,药剂师,美容

师;11-厨师,美食家;12-工程师,专业人员,设计师;13-老师;14-艺术家,宗教人士;15-其他 

兴趣爱好 
1-科技,信息,网络;2-新闻,政治,军事,社会;3-经济,企业管理战略;4-娱乐,音乐,电影,时尚;5-摄影,旅游;6-美
食;7-日常事务,情趣,玩笑,个人物品;8-运动,锻炼,健身;9-思考,宗教文化,文学艺术;10-健康,医疗护理,化
妆;11-科学,知识;12-其他 

情感倾向 
1-积极(极好的,高兴的,得意的,兴奋的,快活的,欢呼的,狂喜的);2-消极(生气的,坏的,恶化的,伤痛的,尴尬

的,无聊的,疯狂的,失望的,焦虑的,害怕的,厌恶的);3-中性(平常的,平静的,清醒的,工作,空白,报告,新闻, 
事实) 

1.2   问题阐述  

在本研究中,我们利用超图的方法根据用户在线的档案信息和活动信息中提取的特征进行用户属性挖掘,
并考虑各个用户属性之间的关联性,提高用户属性挖掘的准确度.具体地说,我们选择其中一种用户属性(例如:
职业)作为目标属性来得到一个预测该属性的模型,其他的用户属性(例如:年龄,性别,婚姻状况,兴趣爱好和情感

倾向)则被称为辅助属性,用来帮助准确地推断目标属性. 
给定 Google+用户集 U,每个用户 u∈U 对应二维数组[Xu, Au].Xu=[x1,x2,…,xK],其中 K 为用户属性总个数,xk

是第 k 个用户属性的用户特征.Au=[a1,a2,…,aK]表示用户属性的真实值.将目标属性定义为 T,辅助属性定义为

H,那么整个属性值定义为 A=[H,T].因此,问题正式被定义为:关联性用户属性推断方法:给定一个 Google+用户

集 U,学习一个预测函数 f (Xu,H)→Tu 来推断出用户的目标属性值. 

2   基于超图模型的用户属性推断 

本节介绍提出的基于超图模型的关联性用户属性推断方法.图 2 是该方法的示意图. 

 
图 2  提出方法的流程图 
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2.1   用户特征提取 

首先,我们需要将收集到的用户档案信息和发布信息进行统一的整理和转化,得到相应的用户特征.我们分

别针对文本内容和视觉内容进行提取特征. 
基于文本内容的特征有 3 种,分别是社会语言学特征,一元模型特征和基于主题的特征.社会语言学特征建

立含有社会语言学的词和符号(例如:umm,uhhuh,>_<,><等)的词库,而一元模型则建立去掉这些符号的词库.每
个词库含有一万个对某种用户属性具有一定识别力的词.根据单词是否出现作为特征的权重提取出社会语言

学特征和一元模型特征.对于基于主题的特征(latent dirichlet allocation,简称 LDA)[13]是一种文档主题生成模型,
被用来从档案信息和发布信息中提取用户潜在的主题.在主题提取之后,每一个用户被表示成导出的主题空间

上的概率分布,而每个主题又对应由单词构成的概率分布.在本研究中,我们用了 100 个主题和 10 000 个单词来

进行 LDA 处理. 

基于视觉内容的特征有 3 种,分别是档案图片特征、档案图片脸部特征和发布图片特征.我们利用档案图

片和发布图片两种信息来进行视觉特征提取.对于档案图片特征,每个档案图片提取出 809 维特征向量[14],其中

81维为颜色矩,37维为边缘直方图,120维为小波纹理特征,59维为局部二值模式(local binary patterns,简称LBP)
特征[15]和 512 维为通用搜索树(generalized search trees,简称 GIST)特征[16].另外,大多数档案图片包含脸部图像,
它对识别面部属性非常有帮助,比如说年龄和性别.因此,我们从档案图片中检测出脸部,同样对其提取出 809 维

特征向量作为档案图片脸部特征.对于发布的图片,我们明确地将每个用户上传的照片映射到一个预先定义的

概念列表中.它是在观察了 88 988 张下载的发布图片后人为建立的 79 个类别的概念列表,具体见表 2.每个概念

类别有近 100 张图片来训练.我们在监督式学习下训练 79 个概念分类器.每张图片提取出密集的 HOG 特征[17],
接着利用 LLC(locality-constrained linear coding)[18] 进行图片的编码表示 . 对于每一个概念 , 我们用

LIBLINEAR[19]训练一个 SVM 分类器.分类器的结果用 sigmoid 函数转换成概率值.因此,每张图片最终表示成

79 维向量 ,对应着每个概念的可能性 .考虑到一个用户可能发布了很多张图片 ,我们通过一种聚合方法

(max-pooling,最大池化)对各图片结果结果进行处理,得到每个用户聚合后的 79 维特征向量,这个向量也就是发

布图片特征. 
表 2  详细概念列表 

概念列表 
动物 沙滩 美女 鸟 身体 书籍 建筑 车 卡通  猫 名人 儿童 城市布 云 颜色  情侣  跳舞 人群 夜 设计 狗 
饮料 电子产品 家庭 飞机 花 美食 水果 怪胎 鹅 草 草原 房子 图标 室内 昆虫 湖 山水画 叶子 男人 模型 
山 自然风光 办公室 油画 宫殿 派对 人物 表演 摄影 肖像 海报 道路 房间 雕塑 海 天空 雪 士兵 运动 斑

点 松鼠 体育场 石头 商店 街道 日落 谈话 文本 微小植物 塔 玩具 交通 宇宙 树 手表 瀑布 女人 

 

2.2   超图建立 

用 G=(V,E,W)表示超图,其中,V 表示顶点集合,E 表示超边的集合,W 表示超边所对应的权重.每一条超边 ei

都有一个对应的权重 w(ei).超图 G 的顶点和超边之间的关系可以用一个|V|×|E|的关联矩阵进行描述: 

 
1, if

(v,e)
0, if

v e
h

v e
∈⎧

= ⎨ ∉⎩
 (1) 

对于每一个顶点 vi∈V,它的顶点度定义为 
 ( ) ( ) ( , )i ie E

d v w e h v e
∈

= ∑  (2) 

对于每一条超边 ei∈E,它的超边度定义为 
 ( ) ( , )i iv V

e h v eδ
∈

= ∑  (3) 

定义 Dv 和 De 分别为顶点度和超边度的对角矩阵,相应地,定义 W 为超边权重的对角矩阵. 
在本文中,超图的顶点表示用户,超边表示用户之间的关系.我们建立两种类型的超边分别表示用户产生内

容的相似性关系和用户属性相关性关系.对于建立基于用户内容相似形的超边,我们采用近邻特征用户的方法
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构建.每一种用户特征都可以针对每一位用户寻找最近似的 k 个用户建立一条超边,得到与相应用户特征个数

相同条边.那么,6 种用户特征就可以得到 6 种超边,依次记为 E(1),E(2),…,E(6).对于构建表示用户属性关系的超边,
根据已知的用户属性,属于同一个属性值的用户可以建一条超边,得到与属性值个数相同条边,可以记为 E(7). 

根据式(1)~式(3)分别确定关联矩阵 H 和对角矩阵 Dv 和 De 后,依次确定不同种类的超边权重. 
对于基于用户特征的超边 E(1),E(2),…,E(6),其权重根据特征之间的相似度来决定: 

 
2

( )
i 2

,
( ) exp

a b i

a bt

U U e

U U
w e

σ∈

⎛ ⎞−
⎜ ⎟= −
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑   (4) 

式中,Ua 和 Ub 表示用户 a 和 b 的相应特征值,t∈{1,2,3,4,5,6}表示是其中某一种特征的权重.为了考虑其他

特征权重的公平性,我们对其进行如下统一的归一化处理: 

 
( )

( )
i ( )

( )( )*
max( ( ))

t
t i

t
w ew e

w e
=  (5) 

对于基于用户属性的超边 E(7),我们将其权重设为 p=1. 

2.3   超图学习 

建立了超图之后,就可以在超图上学习,进行用户属性推断.我们参考文献[20]所提出的方法,利用正则化框

架进行超图学习: 
 { ( )}* arg min

F

Q FF =  (6) 

 emp( ) ( ) ( )Q F R F Fμ Ω= +  (7) 

 2
emp

1
R ( )

V

i i
i

F f y
=

= −∑  (8) 
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{ } ( ) ( )

2

, 1 ,

1 1( )
2

i j

V
ji

i j e E v v e i j

ffF w e
e d v d vδ= ∈ ⊆

Ω = −∑ ∑ ∑   (9) 

式中,F=[f1,f2,…,fnc]是经过学习之后得到的属性推断得分矩阵,Fij 表示为第 i 个用户是否是属性值 j 的推断

得分,nc 是某属性的属性值个数.Remp(F)是一个经验损失,衡量获得的属性推断得分 F 与先验得分 Y 之间的差别.
先验得分 Y=[y1,y2,…,ync]是一个 n×nc 矩阵,每一列对应着一个属性值的训练集属性,例如,yi 对应着属性值为 i 的
用户先验得分.在本文中,训练集用户是该属性值时,先验得分设为 1,不是该属性值时,先验得分设为 0;测试集用

户得分全设为 0.因此,yi 是一个 n×1 矩阵,对应着 n 个用户的属性值为 i 的先验得分,只有训练集中该属性值为

i 的用户得分为 1,其余全部为 0.Ω(F)是一个平滑约束,使它减小意味着如果若干个顶点同属于多个超边,它们将

拥有相似的推断得分.比如说,几个用户发布了类似的信息或者图片,他们可能具有相同的兴趣爱好或者职业

等.如果两个用户的很多特征或属性相似,同属于较多条超边,则他们很可能具有相同的属性.参数μ是一个权重

系数,可以调节Ω(F)和 Remp(F)之间的比重.还有需要注意的是每条超边利用超边度δ(ei)进行标准化,超边度也就

是该超边所包含的顶点个数.这样不同大小的超边也可以公平对待.最理想的属性推断得分 F*是当函数 Q(F)取
得最小值的时候,见式(6). 

式(9)可以简化成: 
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定义矩阵 A 为 

 1/ 2 1 1/ 2T
v e vA D HWD H D− − −=  (11) 

接着就可以将式(7)的函数 Q(F)重新写成: 

 ( ) ( ) ( ) ( )T TQ F F I A F F Y F Yμ= − + − −  (12) 
为了取得式(7)函数 Q(F)的最小值,必须使其梯度为 0,得到下面等式: 
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F
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∂

                      (13) 

简化后得到: 

 
1

1* I
1 1

F A Yμ
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−
⎛ ⎞

= −⎜ ⎟+ +⎝ ⎠
                    (14) 

定义 α=1/(1+μ),则式(14)可以转化为 

 1* (1 )(I )F A Yα α −= − −  (15) 
虽然整个计算过程涉及的矩阵维数较大,但是由于 I－αA 是一个高度稀疏的矩阵,所以整个计算过程是非

常高效的.在计算出了属性推断得分矩阵 F 后,它的每一行对应着超图中的每个用户,nc 个值分别表示对该属性

nc 个属性值的推断得分,得分最高的属性值推断为该用户的该属性值.同理可得到,所有用户所有属性的推断值. 

3   实  验 

在本节中,我们对本文提出的算法在用户属性挖掘中的有效性进行定性和定量的研究. 

3.1   实验设置  

我们通过Google+开放的API来收集实验数据,关注预测用户属性,并通过人工标注用户属性的方式建立评

估数据集.为了减轻标记工作,我们考虑 Google+上的名人用户,因为名人用户的档案信息可以很容易地通过其

他平台(如:Facebook,维基百科 等)获得,这样不但可以减轻标记的工作量,还可以提高用户属性标记的准确率.
经过筛选和过滤,最终得到 2 548 个名人用户和 846 339 条发布信息,并进行相应的人工标记.值得注意的是,我
们所建立的根据用户在线产生数据进行属性推断的模型不仅可以用在名人用户上,也可以用在普通用户上.在
实验中,我们将 50%的标记数据作为训练集,剩下的作为测试集. 

为了进行用户属性推断结果的比较,我们测试如下几种方法: 
    • 单特征的超图:这种方法是利用 6 种用户特征各自单独进行构建超图,也就是说只包含基于用户特征的

E(1),E(2),…,E(6)中的一种超边,实现对某一种用户属性的推断. 
    • 多特征的超图:这种方法是同时利用 6 种用户特征进行构建超图,也就是说同时包含基于用户特征的

E(1),E(2),…,E(6)这 6 种超边,来实现对某一种用户属性的推断. 
    • 含属性之间关系的超图:这种方法就是我们所提出的关联性用户属性推断方法.它不但利用 6 种用户特

征,而且还利用用户属性之间的关系来进行构建超图.也就是说同时包含 E(1),E(2),…,E(6),E(7)这 7 种超边,来实现
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对某一种用户属性的推断.值得注意的是,我们在进行某种用户属性推断的时候,并不会将所有用户的其他属性

值用来构建超边.我们仍然基于训练集属性结果已知,测试集属性结果未知的假设上.所以,我们根据各个用户

属性,针对其训练集,属于同一个属性值的用户可以建一条超边,得到与属性值个数相同条边,构建超边 E(7). 
我们采用平均准确率(average precision,简称 AP)来进行衡量各种方法用户属性推断效果.准确率定义为每

个属性值正确的推断个数除以实际该属性值用户个数.那么,对于每个属性的平均准确率则为各属性值准确率

的平均值.其计算公式如下: 

 
1

1 ( )
( )

cn

ic

right iAP
n total i=

= ∑  (16) 

式中,nc 是该属性的属性值个数,right(i)和 total(i)分别表示属性值 i 推断正确个数和总个数. 

3.2   实验结果  

3.2.1   不同方法的结果对比 
对于每一种用户属性,利用单属性的超图、多属性的超图、含属性之间关系的超图这 3 种不同的方法,利

用之前提出的方法建立超图并学习,进行相应用户的属性推断.表 3 显示了不同方法对不同属性推断的结果.其
中,超图建立中的系数 K 取为 5,超图学习中的系数α取为 0.1.从表 3 中可以看出: 

不同类型的用户特征对不同的用户属性推断有不同的作用,相应的平均准确率(AP)也有所不同.平均准确

率越高说明了该用户特征越有利于该用户属性的推断.例如,档案图片特征和档案图片脸部特征在进行推断用

户属性“性别”的时候非常有帮助,它们所对应的平均准确率(AP)比较高.基于词是否存在的社会语言学特征和

一元模型特征在各属性推断中都表现较好,尤其是属性年龄和婚姻状况中表现最好,说明我们词库的有效性及

产生时所采用方法的合理性.发布图片特征利用图片基于概念的表示方法,在各个属性推断中表现也较好,特别

是在属性兴趣爱好和情感倾向中,证明所选取的概念列表的有效性和采用方法的合理性.但是,我们也发现基于

主题的特征在各属性推断中均未表现出良好的结果,说明 LDA 主题提取的方法很难有效地从用户发布内容中

提取基于用户层面的简洁有识别能力的特征. 
表 3  不同方法用户属性推断结果表 

方法 性别 年龄 婚姻状况 职业 兴趣爱好 情感倾向 
单

特

征

的

超

图 

社会语言学特征 0.519 500 0.553 915 0.583 414 0.112 311 0.514 247 0.340 801 
一元模型特征 0.548 535 0.554 602 0.577 035 0.118 026 0.513 111 0.344 840 

基于主题的特征 0.512 731 0.537 775 0.539 302 0.080 916 0.506 743 0.335 235 
档案图片特征 0.666 922 0.519 574 0.524 113 0.082 067 0.505 017 0.326 801 

档案图片脸部特征 0.632 560 0.519 574 0.527 575 0.074 188 0.494 293 0.375 301 
发布图片特征 0.571 647 0.525 412 0.506 430 0.117 545 0.529 845 0.360 823 

多特征的超图 0.615 597 0.565 591 0.585 236 0.116 233 0.507 734 0.339 584 
含属性之间关系的超图 0.684 590 0.683 379 0.645 064 0.110 663 0.501 922 0.339 633 

多特征的超图推断结果在大多数情况下都比分别利用 6 种特征的单特征的超图推断结果好.这证明多特

征的超图充分利用各种不同的用户特征,提高用户属性推断的准确性.对于个别多特征的超图结果略低于某种

单特征的超图,是因为对于该属性,一些其他用户特征并不具有良好对该属性的可识别能力,加入该特征反而会

带来明显的噪声,使其最后的多特征的超图推断结果有所影响,但是其结果仍比大部分单特征的超图对该属性

推断结果好. 
我们提出的含属性之间关系的超图在用户属性性别、年龄和婚姻状况推断中,结果明显优于其他对照方

法.对于用户属性情感倾向,该方法的推断结果也比多特征的超图的推断结果好.特别值得注意的是,对于用户

属性年龄,该方法的推断结果比多特征的超图推断结果提高 20.83%,说明了本文所提出的含属性之间关系的超

图方法在年龄这一用户属性推断中具有相当明显的优势.但是,对于用户属性职业和兴趣爱好,该方法的推断结

果比多特征的超图推断结果有所下降.考虑到这两种用户属性的属性值个数较多,每个属性值对应的用户较少.
在加入其他用户属性的训练集属性值时,得到的其用户属性之间关系并不具有绝对的普适性,极易受到个别特

殊用户的影响,从而导致了错误性的引导,使得最后结果产生了一些偏差,用户属性推断的准确率有所下降.并
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且对于职业和兴趣爱好这两种用户属性,它们和其他属性之间关系更加复杂和微妙,不同属性值的情况完全不

同,也使得同样加入其他用户属性的训练集属性值时会产生一些偏差,从而降低最终的用户属性推断结果.总的

来说,根据这一结果仍旧可以验证利用各属性之间关系可以帮助进行一些用户属性推断. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3  用户建模中部分测试样本用户的预测属性图(带下划线为错误结果) 

图 3 展示了利用含属性之间关系的超图(即关联性用户属性推断方法)进行用户属性推断来用户建模的例

子.我们可以看到该方法准确地推断出大部分的用户属性,例如:男性、年轻、已婚,甚至是积极、IT 工作者等. 
通过该实验,我们可以看出本文中提出的含属性之间关系的超图方法不但结合各种特征的优势,而且考虑

到属性之间的相关关系,有效地提高用户属性推断的准确率. 
3.2.2   参数设定的研究 

不论对于哪种方法,选择最近似用户个数 K 在建立超边时扮演着重要的角色.对于系数 K,如果太小,则每

个用户在相应的超边里关联了较少的用户;如果 K 太大,则用户在相应的超边里关联了较多的用户.用户在超边

中关联过多或者过少的用户都不好,会影响最终的用户属性推断结果.在这里,我们以用户属性性别为例,对每

一种用户属性推断方法都采用不同的 K 值进行用户属性推断,其实验结果如图 4(a)所示,其中系数α设为 0.1.从
图中我们可以看到,K 值对不同方法的影响有所不同,但是平均准确率 AP 的整体趋势大致相同,一般都是先上

升后向下降,平均准确率 AP 的最大值对应的 K 取值为 5 左右. 
我们同时也考虑系数α在超图学习过程中的影响.我们同样以用户属性“性别”为例,对每一种用户属性推

断方法都采用不同的α值进行用户属性推断,其实验结果如图 4(b)所示,其中系数K设为 5.从图中我们可以看到, 
α值对不同方法的影响有所不同,但是平均准确率 AP 的整体趋势大致相同,大部分都是一个不断下降的过程,当
α<0.3 时,各方法的平均准确率 AP 都相对比较平稳. 

根据对两个参数K和α取值的研究后,我们发现当K=5和α=0.1时,各方法的用户属性推断结果较好,所以实

验中采用该组参数设置. 
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(a)                                                      (b) 

图 4  不同 K 和α值对应各超图方法推断结果图 

4   总结与展望  

本文提出了一种基于超图学习的关联性用户属性推断方法来对社交网站中的用户属性进行推断.超图模

型可以有效地对用户内容特征和属相关系进行有效地建模.在采集 Google+的数据集上的实验结果表明,通过

考虑丰富的用户特征和用户属性之间的关系,我们可以在一定程度上提高用户属性推断的准确率. 
由于超图方法本身的问题,考虑用户属性之间的关系对某一些属性的推断带来了一些噪声,导致并没有取

得较理想的结果.在未来的研究中,我们可以进行研究和讨论自适应学习超边权重的问题.通过加入一个权重

值,针对不同用户属性,采用不同的超边权重来达到降低噪声的目的,可以进一步提高用户属性推断的准确率. 

致谢  在此,我们向对本文的工作给予支持和建议的同行表示感谢. 
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