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摘　要　链路预测是网络分析与挖掘领域中备受关注的研究方向.链路预测算法所预测的网络中的缺失连接实际上是一种数

据挖掘的过程,而推断的将来可能产生的连接则与网络的发展演化相关.因此,如何提高链路预测的精确度是一项有意义且具

有挑战性的研究.基于自我中心网络分解和社区聚类的最新研究,提出一种基于自我中心网络结构特征和网络表示学习的链

路预测算法(EgoＧEmbedding).EgoＧEmbedding将原网络转换成角色图,再结合网络的微观结构信息和上下文信息重构嵌入过

程,为每一个节点学习一个或多个向量表示,使向量表示更准确地描述网络节点信息,从而提高链路预测的精确度.在３个公

开数据集(Facebook,PPIＧYeast和caＧHepTh)上进行实验仿真,并使用 AUC作为评价指标,仿真结果表明,算法 EgoＧEmbedＧ
ding的表现均优于５个实验对比方法(CN,AA,Node２vec,MＧNMF和Splitter),且最高将链路预测的错误率减少了约４７％.
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Abstract　Linkpredictionisaresearchdirectionthathasattractedmuchattentioninthefieldofnetworkanalysisandmining．
Thelinkpredictionalgorithmpredictsthemissingconnectionsinthenetwork,whichisactuallyaprocessofdatamining,andthe
inferredpossiblefutureconnectionsarerelatedtothedevelopmentandevolutionofthenetwork．Therefore,howtoimprovethe
accuracyoflinkpredictionisameaningfulandchallengingresearch．Basedonthelatestresearchonegonetworkdecomposition
andcommunityclustering,alinkpredictionalgorithm (EgoＧEmbedding)isproposed,whichisbasedonegonetworkstructure
characteristicsandnetworkrepresentationlearning．EgoＧEmbeddingconvertstheoriginalnetworkintoapersonagraph,andthen
reconstructstheembeddingprocessbycombiningthemicrostructureinformationandcontextinformationofthenetwork,learning
oneormorevectorrepresentationsforeachnode,sothatthevectorrepresentationcandescribethenodeinformationmoreaccuＧ
rately,therebyimprovingtheaccuracyoflinkprediction．Thispaperconductsexperimentalsimulationsonthreepublicdatasets
(Facebook,PPIＧYeast,caＧHepTh),andusesAUCastheevaluationindex．Theexperimentalresultsshowthattheperformanceof
thealgorithmEgoＧEmbeddingisbetterthanthefiveexperimentalcomparisonmethods(CN,AA,node２vec,MＧNMF,Splitter),

andthebestlinkpredictionAUCreducestheerrorbyupto４７％．
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１　引言

节点及节点之间的边(称为链路)组成的结构称为网络.

利用网络结构可以描述现实世界中的复杂系统,例如生活中

常见的计算机系统、生物系统和社交系统等.通常,用网络节

点来表示现实系统中的实体,将节点之间的关系(即实体对象

之间的某种关联)用边进行表示[１].网络不仅可以用来描述

数据,还可以用于对数据进行分析与挖掘.

近年来,在线数据的剧增激发了研究者对网络的挖掘和

分析,包括节点分类[２]、用户分析[３]、社区检测[４]和链路预

测[５Ｇ７]等研究.其中,链路预测因为在理论和现实方面应用广

泛而受到越来越多的关注,例如社交网络中的推荐算法(给用

户推荐共同好友[８]),对复杂网络构建演化模型[９],网络重

组[１０]和寻找生物网络中蛋白质之间的相互作用[１１]等.因

此,提高链路预测的准确度是一项有意义且具有挑战性的研

究.链路预测的任务是根据已知网络的节点属性信息和网络

拓扑结构来推断网络中丢失的链路或者预测该网络将来可能

产生的链路[２０].常见的链路预测的算法主要包括基于节点

属性信息、基于网络拓扑结构、机器学习和最大似然这４种.

由于我们无法确定节点属性信息的真实性和准确性,且深入

挖掘信息又会涉及到用户的隐私问题,所以利用节点属性信

息的链路预测准确率难以保证.而基于网络结构信息的方法

不需要额外数据,且计算复杂度相对较低,除了小规模网络

外,还适用于大型网络,因此受到了广泛关注.

但是,大多数相关算法的研究关注的都是整个网络的结

构和功能,而自我中心网络侧重于研究单个节点的性质,因此

可以利用自我中心网络去提取整个网络中各个节点的重要结

构信息.自我中心网络是指以一个节点为中心,包含其邻居

节点以及中心节点与邻居节点之间的边,即包含了该中心节

点可以维持的一切社会关系[１２].近期有研究表明,构建网络



中以各个节点为中心节点的自我中心网络,然后再进行聚类

分析并应用在朋友推荐算法中的表现更佳[１３],对聚类后的社

区节点进行角色分解生成非重叠集群可以获得原网络的重叠

聚类[１４],利用角色节点进一步地为其对应的原节点学习多个

嵌入表示,使其可以更好地应用在链路预测任务和可视化研

究中[１５].

关于社交网络的链路预测算法的研究工作大多是基于整

个网络,缺少从单个节点的视角出发来研究该节点在其社交

圈中的表现与未来产生连接可能性的关系.针对这个问题,

本文提出一种基于自我中心网络结构特征和网络表示学习的

链路预测算法(EgoＧEmbedding),从自我中心网络级提取网

络的结构信息,并且网络表示学习可以将结构特征和节点的

语义信息结合起来.首先,构建网络中各个节点的自我中心

网络,并通过角色分解生成对应的角色图;其次,计算自我中

心网络中各社区之间的桥节点,并改变桥节点与其他节点之

间连接的权重;再通过实验找到 Node２vec模型中的最佳参数

p和q;然后,计算节点的中介中心性并将其作为惩罚因子修

正节点序列;最后,将上述工作融合在SkipＧGram模型中进行

训练,学习每一个节点的一个或多个向量表示,并在多个网络

数据集上进行链路预测实验,实验结果证实了提出的 EgoＧ

Embedding算法对预测的准确率有提升并且显著降低了预测

的错误率.

２　相关工作

２．１　自我中心网络

随着信息科技的发展,虽然人们沟通和维持社交关系的

方式发生了改变,但是人们组织社交关系的方式仍然没有改

变.由于人类的注意力有限且社交互动关系之间存在内部优

先级,一个人可以同时维持的关系数量在生物学上是有限的,

且在数字世界里也没有被超越[１６].１９８２年,研究者 Freeman
提出了自我中心网络这个概念[１７],它的网络节点由唯一的一

个中心节点(即自我中心)以及中心节点的邻居节点(即联系

人)组成,网络的边由自我中心与联系人之间的边以及联系人

与联系人之间的边组成.即相对于整个网络,自我中心网络

在网络分析挖掘领域主要侧重于研究单个中心节点的性质,

它能够帮助我们分析用户节点的特征,比如检测用户分类的

社交圈[１８],还能应用于对网络结构和功能的研究[１９]等.因

此,从自我中心网络结构特征的角度去分析和挖掘网络中节

点的整体特征,可以将网络信息描述得更加准确.

２．２　角色分解和网络表示

现实世界中的社区彼此之间都有很强的重叠性,而且外

部联系往往比其内部联系更复杂,使得研究人员很难在全局

级别上定义社区.但在微观层次上,社区结构比较清晰,例如

自我中心网络.Epasto利用Schank算法的简单变体来构建

自我中心网络[１３],进而对整个网络中以各个节点为中心节点

的自我中心网络进行社区检测,检测结果表明,社区集群与用

户自定义的社交圈紧密匹配,并且发现每个节点在其所处的

不同社区内扮演的角色不同.例如节点U 的自我中心网络

包含A,B,C,D,E共５个节点,如图１所示,假设A 和B 是U
的亲人,C,D 和E 是U 的同学,那么U 是属于两个社区,我

们根据社区信息可以将U 分割成两个角色节点,即作为家庭

角色的U１ 和作为学生角色的U２,如图２所示,这样就可以分

离开两个重叠的社区.通过该角色分解就可以消除社交网络

或者其他现实世界网络中的重叠社区,再对生成的非重叠的

角色图进行聚类分区[１４].如此,就可以将复杂的重叠集群问

题转化成一个更简单、更易于处理的非重叠分区问题.

图１　节点U 的自我中心网络

Fig．１　EgonetworkofnodeU

图２　对节点U 进行角色分解

Fig．２　PersonadecompositionofnodeU

网络表示学习属于机器学习领域,该方法就是构建各个

节点到向量空间的映射模型(节点嵌入),将网络中的每一个

节点都映射到多维空间中(用向量表示),即在向量空间内距

离近的节点之间其上下文关系也比较相似.而目前大多节点

嵌入方法都是将一个节点的嵌入表示为该节点多个语义的均

值,这类节点嵌入方法在连续空间中可能没有意义,因为网络

中各个节点对应的多个角色代表了其在不同社区中不同的网

络行为,所以Epasto[１５]提出了对一个节点的社交信息的不同

分量进行建模,也就是将节点映射为多个向量表示,从而使向

量表示更加贴合网络中节点之间的语义关系.

２．３　链路预测

链路预测方法是通过计算网络中两个节点之间潜在关系

的强度来进行推荐,其方法主要分为基于相似性的方法和基

于机器学习的方法[２０].基于相似性的方法大多通过建立相

似性指标,使用评分函数计算网络中目标节点对的相似性得

分,不同方法的主要区别体现为相似性指标的不同.该类方

法假设得分较高的节点对之间更有可能存在链路,例如基于

节点属性信息、基于网络局部信息、基于路径和基于随机游走

等方法[２０].而计算机硬件技术的发展使得深度学习被应用

在更多的研究领域,其在计算机视觉和自然语言处理等领域

的应用也激发了对链路预测领域的研究.Mikolov提出的模

型可以计算大规模数据集中的向量表示[２１],进一步计算相似

性得分来完成链路预测任务.由此,基于机器学习的方法主

要是通过已知的网络链路结构构建学习模型,使用所学习的

模型预测网络中各节点对之间存在潜在链路的可能性,有助

２１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



于解决数据分析与挖掘中的常见问题,例如过度拟合、类别不

平衡等.该类方法目前主要分为３类研究方向:基于特征分

类、基于概率模型以及基于矩阵分解的方法[２０].本文提出的

方法 EgoＧEmbedding就是基于概率模型,将自我中心网络的

结构特征信息融入到概率模型的构建中,即综合考虑了节点

的语义关系和网络特征,能够使训练模型的预测效果更好.

３　问题提出与算法设计

３．１　问题提出

网络表示学习也称为图嵌入,是最近非常活跃的研究领

域,并且能够被很好地应用在学习任务中,比如节点的嵌入表

示改进了数据挖掘和机器学习任务的结果.但是嵌入方法发

展到现在,几乎所有的研究工作最关键的假设均是给图中的

每一个节点学习一个向量表示.因此,嵌入方法可以说是定

义几何图中每个节点的单个角色或位置,这是一个“平均”或

者“全局”位置.在研究初期,图聚类主要集中在无重叠聚类

方法的工作,在这些方法中,每个节点都被分配给单个社区.

当无重叠聚类问题被更好地理解且被更多地应用以后,最近

重叠聚类方法也得到了关注,在这类工作中,每个节点允许参

与到多个社区中.除此之外,从全局级别观察真实世界的网

络,网络缺乏清楚的社区结构,研究表明社区结构在局部层次

上更容易被识别.

因此,本文的EgoＧEmbedding算法是基于最近发展的自

我中心网络分析,特别是基于自我中心网络分解,将自我中心

网络与网络表示学习(嵌入)结合起来,综合考虑网络的局部

结构信息和上下文信息,为参与到多个社区中的角色节点学

习向量表示,即为角色节点对应的每一个原节点学习多个向

量表示,使向量表示更准确地描述节点的结构及语义信息,从

而提高链路预测的精确度.

３．２　算法设计

通过对自我中心网络结构特征和嵌入学习在链路预测领

域应用的分析与研究,本文提出了一个新的链路预测算法框

架EgoＧEmbedding,此方法可以将网络的结构特征和上下文

关系结合起来.该框架主要利用自我中心网络的３个结构特

征:(１)中 心 节 点 的 中 介 中 心 性 (betweennesscentrality);

(２)中心节点和其邻居节点的关系;(３)节点的多样化程度,重

构了各个网络节点的嵌入方式,使其更好地应用在基于网络

表示学习模型的链路预测任务中.

３．２．１　中介中心性

社交网络分析中的“中心性”这一概念是用来分析在社交

网络中某个用户或群体的中心位置或者权力.网络中某个节

点处于网络中心的程度可以用该节点的中介中心性表示,即

中介中心性描述了网络中一个节点的中心程度.网络中的各

个节点都可以计算其中介中心性,用来刻画节点特性.FreeＧ

man提出了中介中心性[１７]这一指标来衡量中心节点与相邻

节点之间的紧密程度.其含义是:核心节点就是在网络中位

于其他节点对之间的多条最短连通路径上的节点,即该节点

作为其他节点之间发生关系的“中介”.一个节点的中介中心

性高说明该节点做“中介”的次数多,控制的资源多,就有越多

的节点需要通过它才能与其他节点发生联系,进一步说明该

节点对邻居节点的网络行为有影响.

中介中心性的计算如下:首先计算网络中的节点对之间

最短连通路径的路径数和路径长度;其次,计算网络中每一个

节点作为“中介”的所有节点对之间的路径总数,可以用式(１)

计算:

Bi＝ ∑
j≠k≠i∈V

gjk(i)
gjk

(１)

其中,Bi 表示节点i的中介中心性;V 是网络中所有节点;分

母gjk是连接节点j和节点k的最短路径数目;分子gjk(i)是

这些最短路径中包含节点i的数目.

因此,在根据网络的语义信息进行嵌入表示学习时,如果

网络中的某些节点的中介中心性很高,即该节点在网络中充

当除其之外的其他节点对的多条最短路径的“中介”,那么在

利用随机游走(DeepWalk)生成语料库时该节点很容易与其

他节点共现,进而影响模型训练的结果,也就是说中介中心性

高的节点会有更高的输出概率.基于上述分析,本算法的第

一步是提出方法egoＧbetweenness,即在 Word２vec的嵌入过

程中,将各个中心节点的中介中心性作为惩罚因子,对于最终

形成的语料库来说,只保留每个节点的 N∗(１－b)条游走序

列(N 是某节点的原节点序列总数,b是该节点在自我中心网

络中对应的中介中心性).

３．２．２　中心节点和邻居节点的关系

人类学和社会学的相关研究表明,人脑的认知极限限制

了个体能够积极维持的社会关系的数量.实际上,保持社会

关系的活跃需要认知资源,而认知资源又受到自然的限制.

邓巴提出的大脑假说理论,认为一个人只能维持大约１５０个

朋友[２２];并且陆续有研究证明,新的通信技术和设备也无法

改变人们组织社交关系的方式,在在线和真实世界的社交网

络中,用户的自我中心网络的结构相似度很高,并且其平均规

模也符合邓巴数定律[１６].一旦自我中心网络超过临界值(邓

巴数),情感亲密度将显著下降,自我中心与社交网络的平衡

关系也将崩溃,强关系比例下降[２３].

个体的自我中心网络表现为一系列具有特征性的联系人

社交圈[１９],这些社交圈根据不断降低的亲密程度排列在一个

有层次的同心圆中,如图３所示.

图３　自我中心网络的中心节点与邻居节点之间的亲密程度

Fig．３　Degreeofintimacybetweentheegoandaltersinthe

egonetwork

这些社交圈由中心节点和邻居节点之间的联系频率来定

义,一般有４层,且社交圈中的邻居节点随着亲密程度的增加

而减少.中心节点与邻居节点的关系越紧密,越需要更多的

３１２赵　曼,等:基于自我中心网络结构特征和网络表示学习的链路预测算法



资源(时间和精力等)来维系亲密关系,这与人类有限的注意

力紧密相关.

因此,在每个节点的自我中心网络中,中心节点与其邻居

节点的关系亲密度比整个社交网络中的其它他节点高,并且

中心节点和邻居节点之间的亲密程度在接近中心节点的层次

上(在同心圆中半径小的)比那些较外部的更强烈.

Node２vec算 法[２４]是 在 DeepWalk 算 法[２５]的 基 础 上 由

Grover等人提出的,他借鉴 Word２vec算法[２６]提出了有偏随

机游走,优化了 DeepWalk算法,如图４所示.其核心思想是

采用更灵活的选择邻居节点的游走方法———利用参数p和q
来控制在产生游走序列时的广度优先搜索(BFS)和深度优先

搜索(DFS)偏重(式(２)),并且设计了一个二阶转移概率公式

(式(３))来计算游走时选择下一个节点的转移概率.假设从

节点t出发进行随机游走,该时刻到达节点v,选择下一个节

点x的几种情况如图４所示.

图４　游走序列的选择

Fig．４　Choiceofwalkingsequence

αpq(t,x)＝

１
p

, ifdtx＝０

１, ifdtx＝１

１
q

, ifdtx＝２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(２)

其中,αpq(t,x)是节点t到x 的游走偏向;dtx代表图４中节点t
到节点x路径的最短长度:d＝０表示从节点v又回到了t本

身,d＝１表示节点x是t的邻居节点,d＝２表示节点x与t
不相邻.所以p用于控制重复访问已访问节点的概率,q用

于控制游走是偏广度还是深度优先搜索.

πvx＝αpq(t,x)􀅰wvx (３)

其中,πvx是节点v到节点x 的转移概率;wvx 是边(v,x)的权

重.p,q,w 的值可以根据具体的场景选择.

由上述分析可知,网络中不同位置的节点与中心节点的

亲密程度不同,会对中心节点造成不同程度的影响,所以在网

络表示学习中,当以某个节点为开始节点生成游走序列时,应

该优先选择以该节点为中心节点的自我中心网络中的邻居节

点.基于此,本算法的第二步是提出方法egoＧn２v,使用有偏

游走node２vec算法,在产生游走序列时,通过选择两个参数p
和q来控制下一个节点的选择,即目标是偏向广度优先搜索,

优先选择亲密度高的邻居节点.

３．２．３　节点的多样性

网络的不同部分以不同的方式发展,对网络的不同部分

应用不同的方法可能会提升预测效果,例如将网络中的社区

信息应用在链路预测任务中.从社区级别可以观察到,对于

同一社区来说,节点之间的连接比不同社区的节点之间的连

接更加密集.从网络的结构来看,如果一个节点连接到多个

社区,那该节点就被认为比主要连接到一个社区的节点具有

更加多样性的特点,也可以说是该节点的兴趣广泛,更容易接

受新事物的影响,也就更有可能形成新的链路.目前已经有

很多通过集成社区信息来提高链路预测准确性的研究,例如

Gupta提出了社区桥节点概念[２７],设置节点的度阈值和最大

社区主导比率(MCDR)筛选过滤桥节点,然后通过将所选桥

节点的相似性得分加倍来提高链路预测准确性.

基于此,本算法的第三步是提出方法egoＧbridge,先使用

社区检测算法对节点的自我中心网络划分社区,然后选择出

桥节点集合,并假设更具多样性的桥节点比社区结构较单一

的节点更容易产生新链路.egoＧbridge通过改变网络中桥节

点与其他节点之间已知链路的权重,重构网络表示学习模型,

在产生游走序列时选择桥节点的概率增大,即桥节点与其他

节点共现的概率更大,更容易被推荐.

综上所 述,EgoＧEmbedding 算 法 框 架 的 流 程 如 算 法 １
所示.

算法１　EgoＧEmbedding算法

输入:网络图,包括训练集中的所有节点和所有已知链路,即原图

输出:网络图中每个节点对应的一个或多个向量表示

Step１　构建原图中以各个节点作为中心节点的自我中心网络.

Step２　对自我中心网络进行社区检测,构建各个节点的角色节点集

合,即进行角色分解;再根据角色节点和原节点的对应关系生

成角色图.

Step３　计算自我中心网络中社区之间的桥节点,并改变桥节点对应

的角色节点在角色图中与其他节点之间链路的权重 w,即

egoＧbridge.

Step４　通过gridsearch得到最佳的参数p和q,并使用node２vec模

型对角色图中每个角色节点生成有偏游走序列,即egoＧn２v.

Step５　计算各个中心节点的中介中心性,并将该值作为节点游走序

列的惩罚因子,即egoＧbetweenness.

Step６　将最终得到的节点序列集合看作语料库,对节点序列使用

skipＧgram模型进行概率建模(计算每个窗口内的节点对的共

现概率),使用梯度下降算法训练模型,从而将每一个角色节

点表示为多维空间中的嵌入向量,即原图中的每个节点都被

表示为一个或多个向量表示.

本算法的复杂度主要受到生成角色图和训练模型两个步

骤的影响.假设一个聚类算法分析 m 条边网络的复杂度是

T(m),那么在最坏情况下,一个有m 条边的网络生成角色图

的复杂度是 O(m
３
２ ＋ mT(m)).角色图中每个角色节点的

嵌入表示的复杂度是 O(mγtwdlog(m)),其中γ是随机游走

执行次数,t是游走长度,w 是窗口大小,d是嵌入维度.

４　实验结果与分析

本算法选取了３个公开网络数据集进行实验,且３个数

据集分属不同领域,通过对本文所提出的算法框架和现存的

多种链路预测算法进行对比,进一步验证了本算法的可行性

和有效性.

４．１　实验数据集

本文选用公开实验数据集中的３个不同领域的数据集.

(１)Facebook社交网络:节点表示用户,边表示两个用户

之间的好友关系.

(２)caＧHepTh物理学研究合著者网络:节点表示论文作
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者,边表示两个作者之间的合著关系.

(３)PPIＧYeast蛋白质相互作用网络:节点表示蛋白质,边

表示两种蛋白质之间的相互作用.

３个数据集的有关网络拓扑信息如表１所列,其中n表

示网络总节点数,e表示网络总边数,c表示网络的聚类系数,

d表示网络模块度.

表１　实验数据集的基本统计信息

Table１　Basicstatisticsoftheexperimentaldatasets

数据集 n e c Q
Facebook ４０３９ ８８２３４ ０．６０５５ ０．８３５
CaＧHepTh ９８７７ ２５９９８ ０．４７１４ ０．７６２
PPIＧYeast ２６１７ １１８５５ ０．３８７０ ０．５７３

在本文的实验中,数据集的划分是按照文献[１５]中的方

法:随机且均匀地移除网络图中的边(保证图的连通性),将图

划分为两个相等的边集合,分别作为训练集和测试集.

４．２　实验对比方法和实验设置

本文选用了５个比较具有代表性的链路预测算法进行实

验对比.

基于网络结构相似性的非嵌入方法:选择了共同邻居

(CommonNeighbors,CN)指标[２８]和 AA(AdamicAdar)指

标[２８].其中,CN指标考虑两个节点之间的共同邻居节点数,

AA指标考虑节点对共同邻居节点的重要程度.指标定义的

评分函数如下:

CN:Sxy＝|N(x)∩N(y)| (４)

AA:Sxy＝ ∑
z∈N(x)∩N(y)

１
logk(z) (５)

其中,N(x)表示训练集中节点x的邻居节点的集合,Sxy表示

节点x 和节点y 的相似性得分,k(z)表示节点z的度.假设

得分越高,表示这两个节点之间越容易产生链路.

基于 学 习 的 嵌 入 方 法:选 择 了 Node２vec算 法[２４]、MＧ

NMF算法[３０]和Splitter算法[１５].Node２vec算法是通过对在

训练网络上执行有偏随机游走生成的节点序列进行概率建

模,为网络中的每一个节点学习一个向量表示.MＧNMF算

法使用基于模块化的社区检测模型来优化网络中每个节点的

社区划分和嵌入表示,也是将每一个节点映射成一个向量表

示.Splitter算法是先对网络中的节点进行角色分解,再使用

Deepwalk模型将每一个角色节点映射为一个向量表示.

在利用上述方法进行实验时,使用节点对u和v 的相似

性得分来对链路(u,v)产生的可能性进行排序,该相似性得分

是使用评分函数计算的.其中,非嵌入方法主要是输入节点

的邻域信息,采用式(４)、式(５)计算指标结果;嵌入方法是将

节点的向量表示作为输入,其评分函数定义如下:node２vec使

用二元分类逻辑回归算法来模拟两个节点特征的 Hadamard
乘积的模型;MＧNMF和node２vec相似;Splitter是将两个节

点各自对应的多个角色节点的向量表示任意两两组合计算点

积,点积的最大值就是这两个节点之间的相似性得分.

实验中的参数都按照上述方法推荐的默认参数进行

设置.

本文的算法框架 EgoＧEmbedding为网络中的每个节点

输出一个或多个向量表示,因此需要从可能的多个角色节点

的成对相似性得分中提取单个得分,所以将节点对的相似性

得分定义为它们任意角色组合之间的最大点积.另外,实验

中的参数设置如下:将网络中已知边的权重初始化为w＝１;
计算桥节点的筛选过程中用于量化桥节点与社区连接比例的

值R＝０．７,更新桥节点与其他节点之间已知边的权重w＝２;
游走长度t＝４０,游走次数γ＝１０;窗口大小 ws＝５;学习率

α＝０．０２５;嵌入维度d＝１２８.

４．３　评价指标

为了评估实验结果的准确性,本算法采用评价链路预测

算法精确度的常用指标———AUC(AreaUnderthereceiver
operatingcharacteristicCurve),AUC 是 ROC 曲 线 下 的 面

积[３１].本实验中使用不存在的边集作为负样本.AUC的评

分过程可理解为在测试集中随机选择一条边,再从负样本中

随机选择一条边,如果在测试集中取得边的分数大于负样本

中的边的分数,记１分;如果两者相等,记０．５分;前者小于后

者则不记分.AUC越高,代表链路预测的精确度越高.假设

一共比较n次,若有n′次测试集所取边分数高,n″次两者分数

相等,则 AUC可以计算为:

AUC＝n′＋０．５n″
n

(６)

４．４　实验结果分析

为了得到EgoＧEmbedding算法最佳的预测结果,首先在

３组实验数据集上利用４．２节中所述的参数设置针对不同的

参数p和q进行实验.在Facebook网络上的实验结果如表２
所列,在CaＧHepTh网络上的实验结果如表３所列,可以发现

当p＝q＝２时这两个数据集的预测AUC值最高.而在 PPIＧ
Yeast网络上,当p＝１．５,q＝２时其预测效果最佳,如表４所

列,不过p＝q＝２的实验结果与最佳结果相差并不大.因此,
在EgoＧEmbedding算法中将参数设置为p＝q＝２.

表２　在Facebook数据集上设置不同参数值的AUC值

Table２　AUCofdifferentparametervaluesontheFacebook

dataset

q＝０．５ q＝１．０ q＝１．５ q＝２．０
p＝０．５ ０．８９０１ ０．８８３２ ０．８８９２ ０．８８１２
p＝１．０ ０．８８６２ ０．８８９４ ０．８９３５ ０．９１２５
p＝１．５ ０．８８９４ ０．９０６７ ０．９１６８ ０．９１５８
p＝２．０ ０．８９３３ ０．９１２２ ０．９０４６ ０．９２３４

表３　在CaＧHepTh数据集上设置不同参数值的AUC值

Table３　AUCofdifferentparametervaluesontheCaＧHepTh

dataset

q＝０．５ q＝１．０ q＝１．５ q＝２．０
p＝０．５ ０．９０１５ ０．９０３１ ０．９０３３ ０．９０９５
p＝１．０ ０．９１２７ ０．９０６４ ０．９１８７ ０．９２１３
p＝１．５ ０．９０７６ ０．９１０６ ０．９１５１ ０．９２７５
p＝２．０ ０．９０１３ ０．９１２２ ０．９２３６ ０．９３０６

表４　在PPIＧYeast数据集上设置不同参数值的AUC值

Table４　AUCofdifferentparametervaluesonthePPIＧYeast

dataset

q＝０．５ q＝１．０ q＝１．５ q＝２．０
p＝０．５ ０．９１６７ ０．９２８８ ０．９１８７ ０．９２３３
p＝１．０ ０．９１８９ ０．９３７６ ０．９２０６ ０．９３１５
p＝１．５ ０．９２１５ ０．９３８４ ０．９３５８ ０．９４２６
p＝２．０ ０．９２６１ ０．９４０９ ０．９４５５ ０．９４１３

为了比较的一致性,本文使用的实验对比方法中的参数

设置都是其默认参数,且对数据集的划分方法也相同.本文

对每个数据集都分别使用每种方法进行了３０次独立实验,每
次实验都重新按照上述方法划分训练集和测试集,并且通过
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２００００次随机抽样测试集与不存在边集中的边来比较其相似

性得分,以此计算相应的AUC.实验结果如表５所列,取３０
次独立实验的平均值.

表５　各方法在各数据集上的AUC值

Table５　AUCofeachmethodoneachdataset

Facebook CaＧHepTh PPIＧYeast
CN ０．６８６１ ０．７６４８ ０．８５１３
AA ０．７６６１ ０．７８４２ ０．８６５９

Node２vec ０．８２２９ ０．８６１０ ０．９０３１
MＧNMF ０．８３２７ ０．８７８５ ０．９１０５
Splitter ０．８５６３ ０．９０９２ ０．９１８７

egoＧbetweenness ０．８７２４ ０．９０２３ ０．９２１８
egoＧn２v ０．９１９０ ０．９２３１ ０．９４０２

egoＧbridge ０．８６０１ ０．９１１７ ０．９２７９
EgoＧEmbedding ０．９２３４ ０．９３０６ ０．９４１３

通过对表５所列的实验结果进行分析发现,本文提出的

算法框架EgoＧEmbedding相比其他５种对比方法都有提升,
且最高将链路预测的错误率减少了约４７％.

从表５ 可 以 看 到,本 文 的 算 法 实 验 分 为 以 下 ４ 步.
(１)egoＧbetweenness是将网络中各个节点作为中心节点计算其

中介中心性,然后将该值作为惩罚因子,按照３．２．１节中介绍

的方法优化节点序列,得到新的节点序列集合.(２)egoＧn２v
是将 Node２vec作为网络表示学习模型(通过上述gridsearch
计算得到最优参数p＝q＝２,且在这一步骤中将网络中所有

已知连边的权重w 均初始化为１)学习各个节点的向量表示.
在此过程中,先将原网络通过角色分解转换成角色图,再将角

色图作为网络表示模型的输入网络,为每一个角色节点学习

一个向量表示(利用原网络的节点向量表示初始化角色节

点),最后将角色节点对应到原网络中的节点,即会给每一个

节点学习一个或者多个向量表示.(３)egoＧbridge是使用贪

婪模块化方法Louvain进行社区检测并筛选过滤出桥节点集

合,然后修改桥节点所在连边的权重为２,增大桥节点在游走

序列产生时的选择概率.(４)EgoＧEmbedding是将前３步整

合起来,即按照算法１进行实验所得最终结果.
上述实验步骤对应的实验结果如表５所列.可以看到,

egoＧbetweenness对 预 测 精 确 度 的 提 升 较 低,甚 至 在 caＧ
HepTh数据集中的表现没有对比方法Splitter好,其原因可

能是该网络属于稀疏网络,其节点的中介中心性的值影响较

小;egoＧbridge对预测精确度也有提升但较低,其原因是 FaＧ
cebook和CaＧHepTh网络的模块度较高,社区结构比较清晰,
从而社区之间的桥节点数量相对较少,因此仅提升了桥节点

相关链路的预测结果,对整体网络的精确度提升不是很明显;

egoＧn２v是这３个方法中精确度提升最多的,因为该模型在构

建节点序列时,对自我中心网络的结构信息和语义信息充分

进行了利用;EgoＧEmbedding将上述３个方法整合,所得结果

在３个数据集上的表现都优于其他５个对比方法,该算法在

Facebook网络上的预测精确度表现最好,将错误率减少了

４７％,因为该网络节点数量和连边数量较多,各个节点的自我

中心网络中邻居节点较多,就近邻居的结构信息和上下文信

息的充分利用优化了模型,使得预测结果提升较高.
综上,本文提出的算法框架 EgoＧEmbedding在不同类型

和不同规模的网络上的预测精确度都相对较优.

４．５　可视化

为了体现对网络中的节点根据其社区身份进行角色分解

后对重叠社区聚类的有效改进,本小节利用可视化结果来表

明与原网络相比,通过角色分解得到的角色图能够划分出更

清晰的社区结构.如图５所示,图５(a)是Facebook数据集随

机划分的训练数据集的社区检测结果,图５(b)是该训练数据

集通过角色分解得到的角色图上的社区划分结果(使用具有

相同设置的可视化工具 Gephi,其采用的社区检测算法是

Louvain算法).图中节点的颜色对应于使用贪婪模块化优

化检测的社区,可以观察到,图５(a)检测到的社区有很多重

叠部分,而图５(b)检测的社区将重叠区域更好地分离开,能
够将社区结构识别得更加清楚.

(a)在原网络上进行社区检测的结果

(b)利用自我中心网络进行角色分解后社区检测的结果

图５　角色分解前后进行社区检测的结果对比(电子版为彩色)

Fig．５　Communitydetectionbeforeandafterpersonadecomposition

结束语　本文介绍了一种新的链路预测算法框架 EgoＧ
Embedding,该方法以自我中心网络分析和重叠聚类的最新

研究为基础,利用网络表示学习将自我中心网络的结构特征

和网络上下文特征结合起来,为网络中的每个节点学习一个

或多个向量表示.从网络的结构信息和语义信息推断节点之

间的链路可能性,突破了其他方法的某些局限性.实验验证,
在不同类型的真实网络中,该算法的预测精确度较其他方法

均有所提升;并且,本算法主要基于网络中以各个节点为中心

节点的自我中心网络,所以也可应用于大规模网络.
后续研究主要关注以下挑战:(１)将该方法扩展到有向网

络中,在本算法的基础上分析网络节点之间的交互;(２)利用

节点之间的互动频次来刻画节点对之间的亲密关系;(３)将该

嵌入方法应用在分类任务中.
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