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基于 Skyline查询的社会网络链接预测 

许烁娜 曾碧卿 

(华南师范大学软件学院 佛山528225) 

摘 要 在社会媒体中，用户的状态信息实时地更新，用户之间的链接结构也不断改变，这给网络的链接预测提 出了 

严峻的挑战。传统的链接预测方法针对某一特定情景，在非预定情景中效果往往表现不佳。针对单一网路连接预测 

算法的不足，提出一种基于Skyline查询的社会网络链接预测方法。该算法综合运用多种网络链接预测算法，将其预 

测值作为被预测链接的属性向量，并将Skyline点作为链接预测的结果返回给用户。实验表明，基于Skyline查询的链 

接预测方法其准确性明显高于相关链接预测研究的准确性，可应用于实际的社会媒体链接预测和推荐。 
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Skyline Based Link Prediction on Social Networks 

XU Shumna ZENG Bi-qing 

(School of Software，South China Norma1 University，Foshan 528225，China) 

Abstract In social media，users update their statues in real time，and the links between them change quickly，which po— 

ses a huge challenge for link prediction in such social networks．Traditional link prediction algorithms are usually effi— 

cient in specific situations，but for other situations，they are not efficient．In order to deal with the deficiency of single 

link prediction algorithm，a Skyline query based link prediction approach in social networks was proposed．The algo— 

rithm combines multiple link  prediction algorithm s，assumes the values of these algorithms as a vector of the predicted 

link，and returns users with the Skyline points based on the calculated vector．Experiments show that the Skyline query 

based link prediction approach is more efficient than related researches，and can be used in real applications of link pre- 

dication and recommendation in socia1 media． 

Keywords Social networks，L prediction，Skyline，Algorithm 

1 引言 

社会网络是人与人之间的关系在计算机世界中的映射。 

从图论的角度看，社会网络可以看作是一种图结构。图中的 

节点表示个人或其它实体，图中的边表示两个节点之间的相 

互关系，如好友关系、引用关系等。由于好友关系的不断增加 

和解除以及用户状态的不断更新，社会网络是高度动态的，网 

络中实体之间的关系也在不断发展演化，这种动态性给社会 

网络的研究带来巨大的挑战。利用图论的知识对社会网络进 

行分析，即社会网络分析(Social Network Analysis)，已成为 

社会 网络中一个热门的研究_1]。 

随着Web数据的爆炸式增长，数据挖掘技术不论在工业 

界还是学术界都越来越得到人们的重视。随着数据挖掘技术 

的不断发展，将其应用在社会网络分析领域已成为数据挖掘 

的一个重要的研究方向。在社会网络分析中，应用数据挖掘 

知识对网络的潜在链接进行预测，即链接预测(Link predic— 

tion)E ，是一项重要 的研究内容。在社会网络中，链接预测 

可以用于网络结构的动力学分析l_3]、好友推荐【 、节点的个性 

化排名|5]等应用领域。链接预测是社会网络中的一个子问 

题，它研究的是预测社会网络中未来可能存在的链接。链接 

预测关心的是节点之间链接未来存在的可能性，而并不关心 

节点自身的变化。链接预测根据节点自身的属性和网络的整 

体结构来预测两节点之间存在链接的可能性。 

在链接预测过程中，人们针对不同的应用场景定义了不 

同的链接预测算法，这些算法有基于相似性的链接预测，有基 

于极大似然概率的链接预测，也有基于概率模型的链接预测 

方法__6]。如果对这些算法进行细分，则基于相似性的链接预 

测又包括局部相似性、全局相似性和半局部相似性。其中局 

部相似性的定义包含公共邻居[7]、Salton指标l8]、S~rensen指 

标[ 、优先链接指标[ ]、HPI&HDI：“ 等等。 

在众多的链接预测算法中，每一种算法都针对特定的应 

用，没有一种算法适用于任何场合。然而在链接预测中，有时 
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候用户并不熟悉潜在用户的特点，因此无法选取适合的链接 

预测模型。本文按照多个标准计算各个节点与目标节点之间 

的链接预测值，然后将这些值作为节点的属性值，采用数据库 

中Skyline查询的思想，将 Skyline点作为候选节点返回给目 

标用户。 

2 Skyline查询 

Skyline查询又称为Pareto，是数据库领域的热点研究内 

容，它在不损害其他方利益的条件下，自身达到最优值。Sky— 

line查询属典型的多目标优化问题，广泛应用在多目标决策 

中。具体地讲，Skyline查询处理是指从一个给定的 维空间 

对象集合 S中选取一个子集，该子集中的任何一点都不能被 

S中任意其它点所支配。Skyline查询中的支配关系是指：给 

定一个 维空间集合 S以及 S中的两个点 和 q，如果 P ≤ 

(1≤ ≤ )，我们说 P支配q；如果存在 < ， > (1≤i， 

≤ )，那么户和q相互不支配。 

下面看一个经典的例子——假日酒店问题_1 。假设某 

旅客在假日去Nassau旅游，他想找一家价格便宜且离海边近 

的酒店人住。图 1中横坐标表示酒店的价格 ，纵坐标表示该 

酒店离海边的距离。从图中可以看出，该旅客要找的酒店一 

定在图中的折线上，而不在连线上的酒店根本不用考虑。这 

条折线上的数据的集合就是 Skyline查询的结果集。 

2【m  

集 5ff3 

蓄 (100 
500 

价 格 (兀) 

图 1 假Et酒店的Skyline问题 

3 相关工作 

本节介绍社会网络中的链接预测和数据库中Skyline查 

询的相关研究。 

3．1 链接预测 

社会网络中，节点的链接预测方法主要有 3种：基于相似 

性的方法、极大似然估计法和概率模型方法。 

基于相似性的方法是最简单的链接预测方法。在基于相 

似性的节点链接预测方法中，任意两个节点之间都有一个相 

似性值。根据这些相似性值对链接预测进行排名，相似性值 

越大，说明这两个节点在未来越有可能建立新的链接。在该 

类方法中，如何定义节点间的相似性是最大的挑战。典型的 

方法有基于局部相似性的链接预测方法，如公共邻居E 、优先 

链接l1。_等；基于全局相似性的链接预测方法，如矩阵森林指 

数E”]、余弦相似性m 等；基于半局部相似性的链接预测方 

法，如局部路径指数E”]、局部随机游走[ 。 等。 

极大似然估计法的假设前提是网络的组织结构符合某种 

规律，然后依照此规律对网络进行建模，并且模型中含有参 

数。在建立了带参数的网络模型后，按照已有的网络数据对 

网络进行评估。在依照极大似然估计法计算出社会网络的参 

数之后，根据该网络模型对未来可能建立的链接进行预测。 

典型的基于极大似然估计法的网络链接预测方法有层次结构 

模型L】 和随机块模型E18_。极大似然估计法虽然准确度高， 

但是处理能力有限。当网络中含有几千个节点时，极大似然 

估计法能在合理的时间内给出满意的结果，但是当网络中含 

有几百万节点时，该类方法却无能为力。此外，极大似然估计 

法的准确性明显低于基于相似性的算法。然而，极大似然估 

计法可以很好地分析网络的组织结构，这是其它链接预测算 

法达不到的[”]。 

概率模型方法是对社会网络的结构进行抽象，然后利用 

机器学习的方法预测该网络中尚未存在的边。给定一个社会 

网络G一( ，E)，概率模型方法首先建立一个包含多个参数 

@的目标函数，此目标函数可以很好地描述该网络的结构。 

假设当前时刻节点 i和 尚未建立链接，那么节点 i和 之间 

建立链接的概率为P(A 一1 l@)。通过对 目标函数进行优 

化，可以得到P(A =1l@)的实际取值。典型的概率模型方 

法有概率关系模型(或关系贝叶斯网络)【2 、概率实体关系模 

型[ ]和随机关系模型[ 。 

3．2 Skyline查询 

Skyline查询问题一经提出便引起了广泛而深入的研究。 

然而随着数据量的爆炸式增长、流数据应用的大量涌现，Sky— 

line查询研究正在向并行与分布式 Skyline查询、数据流上的 

Skyline查询两方面发展。 

随着并行与分布式计算方法的发展，采用廉价的并行或 

分布式系统来并行处理 Skyline查询是应对大数据量的首选 

方法。Wu等人[2。]研究了如何在内容可寻址的分布式网络中 

进行有效的 Skyline查询，并提出了一种基于递归区间划分及 

动态区间编码的分布式算法。Cosgaya-Lozano等人[2 ]将待 

查询的数据集水平划分为多个子集，将其存储在不同的磁盘 

上，提出一种两阶段的并行Skyline查询方法。该算法第一阶 

段在局部数据集上进行 Skyline查询，第二阶段合并所有的局 

部 Skyline查询结果，并返回全局的Skyline查询结果。 

数据流广泛存在于环境监测、交通监控、网络通信以及金 

融股票交易等应用中。数据流分析与挖掘是当前数据库与数 

据挖掘领域的研究热点，然而目前关于数据流上的 Skyline查 

询的研究却很少。Lee等人E 提出了一种数据流上的处理多 

个连续 Skyline查询的方法——FA 。该方法应用过滤技 

术快速丢弃那些不可能成为Skyline点的数据，并快速判别内 

容中的数据可能成为哪个 Skyline查询的结果。Zhang等 

人[2 通过滑动窗口技术研究了不确定数据流上的Skyline查 

询。 

4 基于 Skyline查询的节点链接预测 

在社会媒体中，随着节点的不断加入和新的链接的不断 

形成，网络的拓扑结构不断地发生变化，同时由于网络中的个 

体实时地更新自己的状态，导致节点的内容也不断地发生变 

化。在这样一个网络结构和节点属性不断变化的动态社会网 
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络中，用户的需求很难预先定义好，因此传统的网络链接算法 

不能很好地满足用户的需求。 

4．1 系统设计 

本文将Skyline查询引入节点间的链接预测，即在网络中 

设置一个链接预测模型库，该库中预先定义多个链接预测的 

方法，其中每个链接预测方法的结果作为总的链接预测的一 

个属性。系统根据链接预测模型库上的模型将网络的节点链 

接预测值计算完毕并存储在链接预测结果库中。在查询处理 

过程中，用户提交链接预测请求，查询处理引擎分析该用户的 

资料，然后选择出可能用到的模型，并将这些模型的预测结果 

的Skyline查询结果返回给查询用户。系统的工作步骤如下： 

1．系统将社会网络的结构与节点的属性按照链接预测模 

型库里的模型进行节点间链接预测的计算； 

2．将计算结果存于链接预测结果库中； 

3．用户提交链接预测请求； 

4．链接预测提出用户的属性信息，然后根据该属性信息 

在链接预测结果库中选取适合的属性； 

5．将提取的属性信息的Skyline集合返回给用户。 

系统结构及工作流程图如图2所示。 

链 !厍 
下  _匾_ 公 优 

矩阵森 弦 机 共 先 
邻 链 林 相 快 

指数 似 模 居 接 

性 理】 

图2 基于 Skyline的链接预测系统结构 

4．2 基于Skyline的链接预测算法 

给定一个社会网络G一( ，E)，其中 为节点的集合，节 

点的数目用l l表示，E为边的集合，边的数目用 lEI表示。 

当指定了链接预测的节点 “后，根据链接预测模型库计算其 

余各节点 v(vEV且 ≠“)在指定预测模型 (1≤ ≤m)下的 

预测值，结果是一个( 一1)×m的矩阵M。其中 ，j表示节 

点i在模型J下的预测值。在指定了节点 “后，其链接节点 

的返回是一个 Skyline查询过程。 

在结果返 回时，往往根据系统的需要返 回 top-k个结果 

(即按照某种标准返回排名靠前的k个结果)，然而在算法进 

行 Skyline查询时，返回的结果往往超过 k个，这时需要对结 

果进行取舍。由于每一种预测算法都在其特定的情形下表现 

得很好，因此在进行结果的取舍时，不能对任何一种算法赋予 

过高的权值。为了提高预测结果的多样性，即不能让某一种 

或几种算法统治整个结果集，令 top-k个结果中每个预测算 

法含有的结果数量与 Skyline中该预测算法的结果数目成正 

比。 

给定节点U，Skyline查询的结果为 ， 中属于模型i(1 

≤ ≤仇)的结果为 ，并且 一U ， n =0(1≤i， ≤ 
z； 1 
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)。用I I表示 中含有的元素个数，最终返回的top-k结 

果为S础。 

， 

一 I=J ，， ，一Trunc倪 ( ，k )，kl一 (1) 
∑1 l 

式中，Truncate( ，k )表示从 中截断选取k 个元素，并且 

是一∑k{。 

在对模型i的结果进行截断的过程中，为了充分应用该 

模型的优势，对每一个结果向量的元素进行平方，然后基于平 

方和对结果进行排序，并取其前k 项。即， 

一 {rJ l V1≤ ≤夕≤觑，ri≤rp} (2) 

一  (rJ，p)。 (3) 

式中，rJ，p为向量 的第P个元素值。 

5 实验及分析 

本实验对链接预测所采用的评价标准是查准率(preci— 

sion)、召回率(recal1)和F-measure，其定义为如下公式： 

Precision=Or／ ～ (4 TP~ -FP L4J 

Recall一开  1 F (5) 

F-measu 一墨
P
：

r ec is

堕ion + Recall (6) 一— —  bJ 

其中，lTPl，lFPl，IFN1分别表示True Positives，False Pos— 

itives和 False Negatives。 

为了对本文提出的基于 Skyline查询网络链接算法进行 

评价，我们采集了部分的新浪微博的数据和腾讯微博。采集 

的数据有网络的结构关系，即好友的相互关注关系。本实验 

在新浪微博上采集了 204075个用户以及他们的相互关系 

1298219个，在腾讯微博上采集了196592个用户及他们的相 

互关系 2197438个。 

在本实验中，对采用 Skyline查询的链接预测与典型的链 

接预测方法(公共邻居、优先链接、矩阵森林指数、余弦相似性 

和随机快模型)进行了对比，结果见图3和4。从图中所示的 

结果可以看出，采用 Skyline查询的链接预测方法明显优于采 

用单个指标的链接预测方法。 

图3 链接预测结果对比图(新浪数据集) 

图 4 链接预测结果对比图(腾讯数据集) 



 

结束语 在社会网络中，链接预测可以应用在个性化节 

点排名、节点推荐和网络动力学研究中。然而社会媒体中，由 

于网络结构和用户状态的不断更新，使得单一的链接预测算 

法并不能满足用户的不同需求。本文提出了一种基于 Sky- 

line查询的链接预测方法。该算法将现有的各种链接预测方 

法的取值作为链接预测的节点的属性、综合用户的资料和状 

态信息，将链接预测的结果以Skyline查询的方式返回给用 

户。该方法综合了现有的各种链接预测方法的优点，并充分 

考虑了用户需求的不断变化，其预测结果明显优于现有的相 

关研究。 
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