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摘 要：以经典的Common Neighbor算法为例，提出了一种基于社 区划分的差分化节点角色的链路预测模型，该 

模型首先采用Clauset-Newman-Moore算法挖掘社会网络结构属性，同时引入节点连接度和社区整体参与度的定 

义，差分处理社区内外邻接节点和不同社区的贡献，采用有监督的学习训练方法分别对社区内节点对和社区间节 

点对进行链路预测．人工网络和真实网络中的实验证明，该模型能够提高基于相似度算法对节点对链路预测的准 

确率，并为该类模型的研究提供一种新的方案． 
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Link Prediction in Social Network Via 

Differentiating the Role of Vertexes 
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Abstract：This paper proposes a new link prediction model basing on community partition tO differentiate diverse 

contribution of different vertexes which taking Co mmon Neighbor algorithms as examples．Firstly，the model uses 

Clauset-Newman-Moore algorithm tO partition community and generates pairs via a different aspect，then applies 

different weight to inner-community and outer-community neighbor vertexes，finally provides a supervised training 

method tO infer the missing links． The experimental results demonstrate that the algorithm can not only raises 

prediction precision but also provides a kind of effect method for research of similarity link predication． 
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1 引言 

社会网络的不断涌现是近十年来互联网领域最 

令人瞩目的事件，诸如Twitter，Linkedln和 Face— 

book等公司的不断发展使人们对深入挖掘社会网 

络中的数据和模式产生浓厚的兴趣，链路预测(Link 

Prediction)便是其中的重点研究领域． 

网络用链路将各个孤立的节点相连在一起，组 

成一种网状的数据结构．链路预测是利用基于网络 
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历史结构信息预测未来节点之间产生的链路的可能 

性．该类模型在众多领域有着广泛的应用，例如预测 

社交网络中的朋友关系，预测交易网络中哪些人将 

会产生交易，检测复杂胡生物信息如蛋白质交互信 

息，发现恐怖分子网络中的恐怖信息等． 

本文提出了一种基于社区划分[1]的差分化节点 

角色的链路预测模型．首先介绍链路预测模型的框 

架，提出了一个基于不同社区尺度的监督学习预测 

框架．在框架中，把链接节点对分成两类：社区内节 
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点对和社区间节点对，针对不同类别采取不同的算 

法，同时把该框架结合经典的 CM 和 Jaccard公式 

进行实验，从而把该方法推广到所有基于相似度的 

链路预测模型中． 

CM：r( )nP(vs) (1) 

1 r( )f 1F(vi) ，0、 
acca d： 么 

贡献主要有以下三点： 

(1)创造性提出了采用社区划分挖掘社区内部 

结构属性并应用与链接预测模型中． 

(2)在社区划分基础上，提出基于不同节点贡献 

的链路预测模型，模型中从属不同社区的节点对链 

路预测有不同的贡献． 

(3)提出了基于局部和全局的链路预测概念，同 

时预测模型能够应用到所有基于邻接节点计算相似 

度的链接预测算法． 

2 链路预测模型 

2．1 社区发现和模型定义 

定义 1 G一 ( ，E)定义网络结构，其中N一 

{ 1， 2， 3，⋯， }和E一 {( ， ，)l ， —connect} 

分别定义网络中节点和链接的集合，其中( ，vj)定 

义为节点对，P(v ， )为节点对的邻接节点集合． 

定义 2 划分社区结果为：C一 {C ，C2，C3，⋯， 

}，每一个 C。都有其包含的节点和链接． 

定义 3 S(a，6)定义 口，b两个节点之间的相似 

度，其中 S1 l(以，6)和 Sbe～ (以，6)分别对应社区内 

和社区间的节点对． 

由社区定义可知：社区内部链接集中而社区之 

间链接相对稀疏，同时不同社区的规模也不一致．针 

对这一点，本文提出了一种新颖的采用社区划分差 

分化节点角色算法处理社区内外部邻接节点，并采 

用由 Clauset—Newman_Moore[ ]提出来的社区划分 

算法(CNM 算法)，该算法通过移除网络中的边来 

将整个网络划分成为合适的社团结构，划分结果中 

不存在社区重叠的节点，同时任意的节点只属于一 

个社区，链接则可以连接同一个社区内的节点和不 

同社区之间的节点．采用社区划分的好处在于深入 

挖掘网络内部结构属性，并作为后续差分化邻接节 

点角色的基础，最后采用 CM 和 Jaccard两个基于 

邻接节点的模型作为验证手段，为了简化计算，下文 

采用 CM算法为例进行建模． 

2．2 社区内部链路预测 

社区内部节点对链路预测的问题描述为：给定 

节点 口属于社区C ，节点 b属于社区C ，计算 S(a， 

6)．由于社区具备相同的性质和兴趣，所以社区内部 

节点之间的属性也较近似，社区内部链路预测算法 

基于同一个社区之间两个节点的链接可能受社区内 

部环境影响比社区外部环境影响大，以及在社区内 

部连接度高和连接度低的邻接节点对预测的贡献不 
一 致，其主要思想是提高社区内部邻接节点的贡献 

权重，按照邻接节点的连接度区分其贡献，同时降低 

社区外部邻接节点的贡献权重，用 s (口，6)和 

S (口，6)分别代表社区内外部环境对该节点对的 

影响，那么： 

Sl。 l(口，6)一 Si (口，6)+ S。 (以，6) (3) 

为了实现这一点，这里需要解决两个问题：如何 

定义邻接节点角色并区分和其所处同一社区内部邻 

接节点的贡献而提高权重；如何定义获取外部社区 

邻接节点的贡献并降低权重．由于预测节点对的邻 

接节点之间的连接方式多样化，可能在同一社区内 

或者在外部社区，直接用出入度表示其贡献权重不 

太适合，本文通过定义社区内部节点连接度和社区 

参与度来差分化邻接节点角色． 

首先用 D 表示节点 i与其所在社区C 其他邻 

接节点之间出入度， 表示社区C 所有节点出入度 

的均值， 表示标准差，则邻接节点 i在社区C 内部 

的连接度为 

k 一 (D —D )／o (4) 

式中，k 代表某个节点和其社区内部节点的连接度， 

连接度越大的节点，其对 S(a，6)的贡献度越大． 

由于邻接节点社区外部的节点进行连接，我们 

还需要定义参与系数来刻画该节点与其他社区邻接 

节点的链接情况并差分化处理不同社区对不同节点 

的贡献，所以节点 i的参与系数定义P 为 

一  一  

nc 

De) (5) 

式中，D 描述节点i与社区C 中节点的连接数，D 

描述节点i的总连接数，M 是社区的数目，从上式还 

可以得出： 

一

1一 ( )。 (6) 

式中，P 指节点i与某一特定社区C的参与系数，如 

果是 0的则代表其所有的邻接节点均在其所处社区 

的内部． 

本文根据 k 和P 对C 内部节点的角色进行划 

分，如果 k 和P 值较大或者k 较大而P 趋向于 0， 

那么归结为hub节点_3]，其余都归结为普通节点．在 
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社会网络中，hub节点是网络中不同社区的核心枢 

纽节点，如果两个节点的邻接节点都有hub节点，那 

么其链接的可能性相对会更高．所以，用 S n(口，6)是 

社区内部hub节点的贡献权重和社区内部普通节点 

的贡献权重相加，其公式表示为 

Si (口，6)一 Si h b( ，6)+ Si 一。rd rv(以，6) (7) 

式中，hub节点的贡献权重 S (口，6)公式为 
N

、——

hu
、

b 

Sin--hub(a，6)一 (8) 
iEF(a，6)∈hub 

式中，Nhuh指所有z E F(a，6)且为hub节点个数，k 

是第 i个 hub节点的连接度， 是参数． 

同时为了区别各普通节点的影响并简化计算复 

杂度，我们把节点按照连接度分成 r个等级，计算第 

i个等级的连接度均值 ，并用其表示该等级所有 

节点的连接度．普通节点的贡献 Si ( ，6)公 

式为 

si —。rdi (口，6)一 (1— 8)／k；× N 
， 

(9) 
一 1 

式中，N 指所有z E F(a，6)且属于第 i个等级节 

点的数目． 

相反，社区外部的节点对S(a，6)的影响相对较 

弱，所以计算社区外部节点对 a，b所在社区的参 

与度： 

2．3 社区之间链路预测 

社区之间的连接描述为：给定 a属于社区C ，b 

属于社区C ，计算 Sbe (口，6)，其中： 

Sbe 一 (以，6)一 S6
一  

(以，6)+ S6。 (乜，6) (11) 

该算法基于思想：在社会网络中不同社区的权 

重是不一致的并且如果 CA与 C 之间联系越紧密， 

那么a，b之间连接程度的可能越高．由此，我们需要 

量化区分社区的属性及定义其贡献度，用 ， 表示 

C 和Ce之间存在的边连接数，用 ， 表示C 和C 

之间存在可能的边连接数，R(CA，CB)表示 CA和Ce 

的相关度，公式如下所示： 

R(CA ，( )一EA．B／ ．B (12) 

并通过式(7)获得两社区内部节点的链接度贡 

献，可得以下公式： 

S6 i (以，6)一 (1+R(CA ，CB))×Si (以，6)(13) 

其中为所有z E P(a，6)且 ．7C E CA A ∈CB的 

集合．对于在社区之外的节点，需要考虑该节点所在 

社区的贡献，本文提出用社区间连接度标示社区的 

贡献，用De表示社区C 与其他社区的出入度，De 

表示网络中所有社区出入度的均值， 表示标准 

差，社区 Cf与其他社区的连接度： 

kci一 (Dq—Dc；)／ (14) 

式中，Nc为所有z E F(a，b)且 ．z E C 的集合，并 

通过式(10)获得其余社区节点的连接度和贡献度， 

可得公式为 

Sh out(口，6)一∑(R(CA，G)+N(CB，C ))× 

S。 (n，6)×kc (15) 

2．4 算法框架 

Algorithm Process： 

Given：G一 (V，E)，C一 {C1，C2，Ca，⋯ ，C } 

Result：S( ，vj)andCN(vi，vj)(Vi，vj)硭 E 

Initialize k 一 Di—D ／／获取各节点的社区内连接度 

P 一1一蓦( )。 一1一( ) ／／分别获取社区内 
外部的贡献度 

R(G ，CB)一EA， ／EA，Bkci—Dq一 ．／ ／／计算社区问相 

关度和连接度 

Begin： 

for each pair(v；， )∈E 

if v／， E 

Nhub 

si ( ， )一 ∑ 。+∑卢×腩 × 
EF(vi， )∈hub 一l 

N count(xECi) 

s ( ，vj)一 ∑ ∑ k (1一Pjc ) 
∈F(vi· )，Ci l 

SI。 1(a，6)一 S (n，6)+ S (n，6) 

else if Vi，vj 

Sbi ( ， )一 (1+ R(CA， ))×Si (Vi， ) 

s 。 ( ，vj)一∑(R(CA，G)+R(cB，G))×s ( ， 

)×kc； 

Sbe we (讧，vj)==S i ( ， )+ S ㈣( ， ) 

endif 

ndfnr 

3 实验分析 

3．1 实验方法和评价 

本文分别对人工生成网络和现实网络开展实 

验，给定一个 G一( ，E)，随机移除 E中 l0 的边 

并记为预测子集 E，其他 9O 的边作为训练数据集 

E—E UE，则 一ErnE，节点总数保持不变，进 

行原始 CM、Jaccard和改进后的算法 (简称 CM—E 

和 Jaccard_E)比较，取 值为 0．6，把社区内部、社 

区之间和全局预测节点作为实验对象，采用 10一 

O  

、， ／ 

一 

是  

rJ 怅∑ 

∞ 

∈ ∑～ 

ll 

6  

以 

S  
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folder交叉验证方法，交叉重复验证 10次，每次选 

择一个子集作为测试集，并将 10次的平均交叉验证 

识别正确率(precision)作为评价指标： 

precision= 

! ± ! r1 R、 
count(Er) ⋯  

3．2 实验数据集 

为了评价算法差分化节点角色的能力，分别使 

用了人工网络和真实网络开展实验．人工网络采用 

Babarasi[4]提出的随机网络生成算法，生成具备不 

同属性的 5个人工网络，真实网络采用 emailE 和 

port[。 数据集进行实验．具体结构属性如表 1、表 2 

所示． 

表 1 真实网络结构属性 

BA V E C AD C_Num 

其中V，E，C，AD分别表示网络的节点，边、聚 

类系数和平均节点度，C_num和Modularity分别表 

示网络划分社区的数目和其模块度． 

3．3 链路预测评价 

从表 3、图 1和 2中可以看出，差分化处理节点 

贡献后的模型对三类实验对象的预测精确度都有所 

提高，这是由于对社区内部的邻接节点和社区外部 

的节点赋予了不同的贡献权重并引入了社区贡献度 

进行差分化处理邻接节点，但是对于 BA一3，其识别 

效果相对不太明显，这是由于该网络结构的聚类系 

数较低，社区连接紧密度稀疏_7]所致． 

表 3 人工网络全局预测结果 

3．4 真实网络链路预测评价 

真实网络的实验结果也证明本文框架的有效 

图 2 人工网络社 区之间预测 

性．尤其对于 email网络，社区内部比社区之间节点 

对的预测差异化更加明显，这是由于真实网络划分 

的社区数目较多，社区间节点数目差异大，部分社区 

只有几个节点，所以导致节点数 目较少的社区贡献 

较难量化处理，这也是后面需要进一步提高的工作． 

4 结束语 

采用基于社区划分并差分化社会网络中节点角 

色的链接预测模型可以提高社会网络中链路预测的 

精确度，有效解决量化邻接节点贡献权重的问题．实 

验证明，其相比一般的基于相似度的算法更加优越， 

也能够推广到其他类似的模型当中． 

但是，如果社区划分后不同社区结构差异化较 

大的时候，得到的预测结果就不太理想，所以，采用 

更优的社区划分算法和选择更有效的社区属性进行 

链路预测是下一步的研究工作． 
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法，本文算法耗时最短．由于没有进行 8种等距变 

换，运算速度有很大改善，运算时间大约为基本算法 

的1／60，文献E8]算法的1／18． 

压缩比如表3所示．文献[8]算法最高，本文算 

法次之，基本算法最低． 

像解码质量，还可以进行深入的研究． 
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