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摘要 链路预测任务是根据已知的网络结构和节点属性等信息来预测网络中产生新链路的可能性.

它是网络科学中的一个基础性问题,具有重要的理论研究和实际应用价值.近年来,网络表示学习领域

的学者利用深度学习提取网络复杂特征, 大幅度提高了链路预测效果. 实际网络中节点具有局部聚类

现象, 然而, 当前的网络表示学习侧重于提取网络全局特征, 忽略了局部信息特征. 针对这个问题, 我

们提出了能够学习网络中节点在不同社区中局部特征表示的模型 network-splitter. 该模型利用重叠社

区思想, 在每个社区中创建节点的一个角色副本, 并学习该角色副本的特征表示. 最后将节点在不同

社区中对应的角色副本信息通过神经网络综合, 得到的综合向量包含网络全局特征和节点局部特征,

并可应用到链路预测任务中. 本文的实验结果表明, network-splitter 模型与最新的网络学习表示方法

相比具有很强的竞争力.

关键词 链路预测, 复杂网络, 网络表示学习, 局部节点特征, 重叠社区

1 引言

网络的形式可以很好地描述社会、生物和信息系统. 预测网络中已经丢失的或是未来可能产生的

连边, 是非常有价值的研究方向 [1∼5]. 从广义上讲, 链路预测主要解决两种类型的问题: 根据不完整

的网络拓扑结构对网络进行虚假连边过滤, 和对未来可能产生的链路进行预测. 前者专注于分析网络

结构并收集有关各个节点之间链接的信息, 例如, 社交网络中通过分析网络结构可以解决数据丢失问

题 [6], 或识别虚假链接在网络中的传播 [7]. 后者着重于预测网络结构中未来链路的问题 [8], 例如, 在
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社交网络中通过推断潜在的朋友关系来为用户推荐新朋友,提高用户在在线社交和交互发现方面的体

验 [9, 10]; 在生物网络中, 通过识别蛋白质网络上的潜在链接, 节省大量的人工盲目检查工作, 大大降低

实验成本. 因此, 链路预测引起了研究者的广泛关注 [11, 12].

传统的链路预测方法可以分为几类: 基于局部链路预测方法是在假设两个节点有多个公共邻域的

情况下进行预测 [13, 14],这类基于局部相似性的方法只考虑了局部网络结构,在稀疏网络或网络规模较

大的情况下预测精度较低;全局链路预测方法考虑了整个网络的结构相似性 [15, 16],这类方法具有更高

的链路预测精度, 但是它们的计算成本也随之升高, 使得算法复杂度过高而不适用于大规模网络; 基

于概率统计的链路预测方法假设网络存在已知的先验结构 [17, 18], 这类概率模型通常使用大量参数来

建立, 由条件概率确定给定节点对之间的链接是否存在.

网络表示学习是近几年提出的解决网络分析问题的高效方法,它将网络形式的数据映射到低维空

间中,让网络的结构信息和节点属性得到最大限度的保留. 近年来,基于网络表示学习模型 [19, 20] 的链

路预测算法层出不穷. 这些算法的思想是学习一个映射函数, 将丰富的网络结构信息以向量的形式嵌

入到潜在空间中, 根据节点向量的距离来度量节点对的相似性. 目前大部分基于网络表示学习的链路

预测方法的关键是为网络中的每个节点学习单个嵌入向量 [21]. 而在节点非重叠聚类方法的研究中发

现, 每个节点至少会属于一个集群或社区 [22, 23].

传统的方法保留了网络中的全局信息, 但很容易掩盖其中的局部信息, 群落结构就是其中重要的

局部信息 [24]. 当网络具有重叠群落结构时, 这个特征在经典的网络表示中无法体现. 这一问题引发了

我们的思考: 我们能否提出一种节点嵌入方法, 让节点的特征向量能表示它们在不同社区中的信息?

本文针对当前研究现状, 综合网络表示学习和节点非重叠聚类方法, 将对节点的嵌入研究扩展到学习

节点在多社区中的特征向量表示. 在此基础上使用神经网络, 将不同社区中的向量表示成一个综合的

节点向量, 该综合向量将包含节点在不同社区中的信息和属性. 本文在 4 个真实网络中进行了实验,

结果表明本文提出的算法能够提高链路预测的精确度.

2 相关工作

2.1 传统的链路预测方法

传统的链路预测方法主要是基于网络的局部结构和节点属性来计算节点间的相似性,两个节点之

间相似性越大,它们之间存在连边的可能性就越大.本文中将 N(u)表示为节点 u的邻居节点集合,它

的值是节点 u 邻居节点的个数, g(u, v) 表示节点 u 和 v 的相似性得分.

(1) Adamic 和 Adar 共同提出了 AA 算法 [9], 该算法的基本思想是: 节点 u 的不同邻居节点, 相

似性的权重是不同的. 例如, 两个同时喜欢一首冷门小众歌曲的人, 比两个同时喜欢一首热门的流行

歌曲的人, 更能说明他们有相似的兴趣品味. 节点 u 和 v 的相似性表示如下:

g(u, v) =
∑

x∈N(u)
∩

N(v)

1

log(|N(x)|)
. (1)

(2) RA 算法 [13] 将 AA 算法中的 log(|N(x)|) 改为节点 x 的度 |N(x)|, 当网络中节点的平均度较
大时, log(|N(x)|) 和 |N(x)| 的值就有很大区别, 两个算法的预测能力也大不相同.

g(u, v) =
∑

x∈N(u)
∩

N(v)

1

|N(x)|
. (2)
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(3) Jaccard算法 [25] 的定义方式是节点 u和 v 的共同邻居数与该节点对所有邻居数之比.若节点

对共同邻居的数量越多, 且所有邻居节点越少, 那么该节点对的相似性得分 g(u, v) 越高.

g(u, v) =
|N(u)

∩
N(v)|

|N(u)
∪
N(v)|

. (3)

2.2 基于网络表示学习的链路预测方法

(1) Perozzi等 [26] 提出的 Deepwalk算法由两部分组成: 第 1部分是随机游走算法,第 2部分是用

Word2vec模型 [27] 将第 1部分得到的游走序列转化成节点的表示向量. 网络 G = (V,E),其中 V 表示

图中的节点, E 表示图中的连边. 对于第 1 部分随机游走算法, 从图 G 中的任一节点 vi(vi ∈ V ) 出发,

采用深度优先搜索的方式, 可以随机选择游走至当前节点的任一邻居节点, 并将该节点添加至随机游

走序列 Wi 中, 直到 Wi 的长度等于设置的值 l, 则节点 vi 的游走结束. Deepwalk 算法将由节点组成

的随机游走序列看作由词语组成的句子. Word2vec 模型将网络 G 中的每个节点 vi 映射成一个高维

向量, 越相似的节点将被映射成距离越近的向量, 通过对向量的运算实现节点间的链路预测.

(2) Node2vec 算法是对 Deepwalk 算法的改进 [28]: 它提出了偏随机游走的方法, 改进了 Deepwalk

算法基于深度优先搜索的随机游走策略. 该算法定义了两个参数: 返回概率参数 p 和离开概率参数 q.

这两个参数让游走过程不再只是用深度优先搜索的方式,而是结合了广度优先搜索和深度优先搜索的

一种有偏的随机游走,从而得到更准确的节点表示. 具体来说,通过偏随机游走过程得到游走序列 Wi,

再使用 Word2vec 模型将网络 G 中的每个节点 vi 映射成一个高维向量.

(3) LINE方法将包含数百万个节点的大规模信息网络嵌入到低维向量空间,能够适用于无向或有

向、加权或无权的信息网络 [29]. LINE 模型定义了两种节点相似性. 其中, 一阶相似性是网络中两个

相连节点对的相似度, 二阶相似性是节点对邻居结构的相似性. 同时该方法优化了目标函数, 解决了

经典随机梯度下降算法的局限性.

(4) Graph-GAN 算法将对抗生成网络的思想加入到了网络表示学习的研究中 [30]. 该模型由生成

模型和判别模型组成: 生成模型拟合真实连边的正样本, 并生成一些假连边的负样本来欺骗判别模型;

判别模型负责判断两个节点之间的连边关系是真实的还是由生成模型生成的,它的目标是最大化区分

正样本和负样本. 两种模型不断相互竞争从而交替迭代提升算法的精确度.

(5) 标准的网络表示学习方法是为每个节点学习单个向量来表示该节点的特征. 真实网络结构中

的节点可能属于多个重叠的社区, 即同一个节点在不同的社区扮演着不同的角色. 基于这个观点, 谷

歌团队在 WWW 2019 提出的 splitter 算法是一种无监督的嵌入方法, 该方法为网络中的每个节点嵌

入多个向量, 以便更好地表示节点在一些重叠社区中的特征 [31].

2.3 链路预测常用的评价指标

(1) AUC (area under ROC curve). 在链路预测任务中, AUC 可以理解为在测试集中随机选

取一条连边, 比随机选取一条不存在的连边得分高的概率 [32]. 在实验中, 每次从测试集的连边中随机

选取一条, 再从不存在的连边中随机选取一条, 如果测试集中选取的连边得分高, 就加 1 分; 如果两条

连边得分相等, 就加 0.5分; 如果测试集中选取的连边得分低, 就加 0分. 重复 n次实验, 如果有 n′ 次

测试集中的连边得分高, 有 n′′ 次两条连边得分相等, 那么 AUC 可以定义为:

AUC =
n′ + 0.5n′′

n
. (4)

(2) Precision 和 Accuracy. 在链路预测任务中, 随机从测试集的连边和不存在的连边中选取一

条, 如果测试集的连边被预测为正样本时 TP 加 1, 被预测为负样本时 FP 加 1; 如果不存在的连边被

1118



中国科学 :信息科学 第 51 卷 第 7 期

b

c

a

d

f

e

Original graph Personal graph Skip-gram NN

b

c

d

f

e

a1 a2 a

a1

a2

Vector a

Vector 2

Mean
pooling

Vector 1

L
S

T
M

图 1 (网络版彩图) Network-splitter 模型的具体构建过程

Figure 1 (Color online) The modeling process of network-splitter

预测为正样本时 FN 加 1, 被预测为负样本时 TN 加 1. 重复多次实验, 那么 Precision 和 Accuracy 可

以分别定义为:

Precision =
TP

TP + FP
, (5)

Accuracy =
TP + TN

TP+ TN+ FP + FN
. (6)

3 研究目的

文献 [31] 中指出单个向量不足以最好地描述节点属性, 所以在这项工作中, 作者实现了一种学

习网络中节点多个向量表示形式的方法, 并且将该方法运用于网络中节点的链路预测. 但是该方法

在对节点进行链路预测, 计算节点间相似性时存在一个问题: 该算法将一个节点表示成多个高维向

量, 每个向量代表节点在某个社区的角色, 在通过向量距离计算节点间相似性时, 只有相似性最大的

那个角色向量会被使用, 而其他社区的角色将会被忽略不计. 这将节点映射成多个角色向量的意义就

不存在了. 这个问题引发了我们的思考, 能否使用一个包含该节点所有角色信息的综合向量来表示这

个节点呢? 本文提出使用神经网络将节点在所有社区的角色向量汇总成一个综合向量. 由于综合向

量包含了节点在不同社区的角色信息, 能够解决 splitter 方法在计算节点间的相似性时只保留最相似

的某个角色向量的问题. 我们使用了 4 种神经网络模型, 包括 LSTM (long short-term memory) [33],

BiLSTM (bidirectional-LSTM) [34], GRU(gated recurrent unit) [35] 和 BiGRU (bidirectional-GRU),并且

将使用了 4 种模型的方法统称为 network-splitter.

4 Network-splitter 模型

Network-splitter 模型主要分成 3 个部分: 第 1 部分是创建原始网络图的角色图 (personal graph),

将原始图中的节点根据所在的不同社区创建多个角色节点; 第 2 部分是使用 skip-gram 模型将节点的

多个角色节点映射成高维向量;第 3部分是分别使用 LSTM, BiLSTM, GRU和 BiGRU这 4个神经网

络, 将节点的多个角色高维向量训练成一个综合的高维向量, 该综合向量包含了该节点在不同角色中

的信息. 以使用 LSTM 神经网络为例, 图 1 展示了 network-splitter 模型的具体构建过程.
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4.1 角色图

在创建角色图的步骤中,对于每个节点 u,分析其自我中心网络,使用基于标签传播的非重叠社区

发现算法 (label propagation algorithm) 将节点 u 的邻居划分为多个社区 [36]. 在每个社区中, 都会创

建一个节点 u 的副本, 并将原始图中节点之间的连边映射到角色图中. 在创建角色图时, 为原始节点

在不同的社区创建了不同的角色节点, 但是角色图中不会创建新的关系连边, 连边的数量与原始图保

持不变. 在图 1 中, 通过分析节点 a 的自我中心网络, 可发现该节点的邻居可划分为两个不同的社区,

因此构造节点 a 的角色图时, 可使用角色副本 a1 和 a2 代替节点 a. 为原始图中的每个节点都创建相

应的角色图, 原始的网络图 G = (V,E) 可转化为角色图 PG = (PV , E).

4.2 Skip-gram 模型

第 2 部分是使用 Word2vec 中的 skip-gram 模型将每个角色节点映射成高维向量. 首先从角色图

PG = (PV , E) 中的任一节点 vi (vi ∈ PV ) 出发, 采用随机游走 (random walk) 的方式到达当前节点的

某一个邻居节点, 并将该节点添加至随机游走序列 Wi 中, 直到 Wi 的长度等于游走长度 l, 则以节点

vi 为根节点的游走结束. 对于网络中的每一个节点 vi, 都会生成长度为 l 的游走序列 Wi.

Skip-gram 模型常用于自然语言处理中, 利用句子中的关键词预测上下文的单词. 在本文中, 可

以将由节点构成的序列看作由单词构成的句子, 按同样的方式来预测相邻的节点. 在网络图中, W0 =

(v0, v1, v2, . . . , vl) 是一个从节点 v0 出发、由若干个节点组成的游走序列. 在整个训练集上需要优化的

目标是

Pr(vl|v0, v1, v2, . . . , vl−1). (7)

它表示当知道 v0, v1, v2, . . . , vl−1 这 l 个节点的游走序列后, 下一个节点是 vl 的概率为多少. 由于 vi

表示节点的 id 无法计算概率, 所以引入映射函数 Φ : v ∈ PV → R|PV |×d, 将所有节点映射为一个 d 维

的向量. 此时, 式 (7) 的优化目标可以写成

Pr(vl|Φ(v0),Φ(v1),Φ(v2), . . . ,Φ(vl−1)). (8)

计算在节点 vi 的 ω 窗口范围内其他节点出现的概率, 其中 ω 窗口表示在节点所在的游走序列中

从当前节点开始前后各选取 ω 个节点,通过最小化映射函数 Φ的误差,最终获得所有角色节点对应的

向量.

min
Φ

− logPr({vi−ω, . . . , vi−1, vi+1, . . . , vi+ω}|Φ(vi)). (9)

4.3 神经网络模型

模型的第 3部分是将第 2部分获得的角色向量分别输入不同的神经网络中,得到的综合向量将包

含所有角色向量的信息.本文使用了 4种神经网络: LSTM, BiLSTM, GRU和 BiGRU,这些是目前最常

见的神经网络模型, 实现简单而且原理清晰. 以 LSTM为例, 它是一种特殊的循环神经网络 (recurrent

neural network, RNN), 图 2 展示了该模型的输入门、输出门和遗忘门机制. LSTM 模型可表示为如下

公式:

ft = σ(Wf · [ht−1, xt] + bf ), (10)

it = σ(Wi · [ht−1, xt] + bi), (11)

C̃t = tanh(WC · [ht−1, xt] + bC), (12)
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图 2 (网络版彩图) LSTM 模型

Figure 2 (Color online) LSTM model

Ct = ft ∗ Ct−1 + it ∗ C̃t, (13)

ot = σ(Wo · [ht−1, xt] + bo), (14)

ht = ot ∗ tanh(Ct), (15)

其中, 式 (10) 是遗忘门, 用于计算有多少信息会从 “细胞” 中被丢弃; 式 (11) 和 (12) 为输入门, 它决

定了当前有多少有用信息; 式 (13) 用于更新当前 “细胞” 的信息; 输出门由式 (14) 和 (15) 组成, 决定

“细胞” 中哪些信息将作为当前状态被输出. W 表示各个门的权重, b 表示各个门的偏置值, Ct 表示当

前 “细胞” 状态, ht−1 表示 t− 1 时刻 “细胞” 的输出, xt 表示 t 时刻 “细胞” 的输入.

GRU比 LSTM网络的结构更加简单,该模型将 LSTM神经网络中的遗忘门和输入门合并为更新

门, 用于计算前一时刻的信息有多少能保留至当前状态. 重置门用于控制前一时刻的信息有多少会被

丢弃. 在单向的 LSTM和 GRU神经网络结构中,状态的变化总是从前往后输出的. 将前向 LSTMl 与

后向 LSTMr 的状态结果相结合就构成了双向的 BiLSTM 神经网络模型, 同样地, 前向的 GRUl 与后

向的 GRUr 结合成双向的 BiGRU 神经网络模型. 本文使用的是简单且常见的神经网络模型, 扩展到

复杂的神经网络模型同样是可行的.

4.4 时间复杂度

Network-splitter 模型在 splitter 的基础上, 结合了神经网络, 将节点的多个角色高维向量训练成

一个综合的高维向量. Network-splitter 中使用 LSTM, BiLSTM, GRU 和 BiGRU 4 种神经网络模型

时, 分别将算法称为 network-LSTM, network-BiLSTM, network-GRU 和 network-BiGRU. 在算法的时

间复杂度上, network-splitter 增加了神经网络的计算, 但是整体而言, 与 splitter 相比, 时间复杂度增

加不是非常明显,以 PPI数据集为例,在将节点信息映射为 64维向量的情况下,运行时间对比见表 1.

在表 1 中, Network-BiLSTM 的运行时间是 4 个神经网络模型中最长的. Network-splitter 的时间

复杂度可以表示为 O(n3/2 +
√
nTP (n) + nmlω(d+ d log(n)) + TN (d)). 其中 n 表示角色图中边的数量,

TP (n) 表示利用社区划分算法划分一个有 n 条边的角色图需要花费的时间, m 表示每个节点随机游

走的次数, l 表示随机游走的长度, ω 表示窗口的大小, d 表示维度, TN (d) 表示复杂度最大的神经网络

训练 d 维向量需要花费的时间.
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表 1 PPI 数据集中 64 维节点向量情况下 network-splitter 模型的运行时间

Table 1 Running time of network-splitter model in 64-dimension-vectorizing PPI dataset

Model Running time (s)

Splitter 399.48(±44.28)

Network-LSTM 404.04(±44.13)

Network-BiLSTM 410.87(±43.74)

Network-GRU 403.80(±44.19)

Network-BiGRU 409.27(±43.56)

表 2 4 个真实网络的基本属性

Table 2 Basic properties of the four real networks

Musae-Facebook Musae-Github PPI Power-grid

Nodes 22470 37700 3852 4941

Edges 171002 289003 20881 6594

Publication year 2017 2019 2008 1998

Average degree 15.21 15.33 9.85 2.67

5 实验设置

实验中使用的 4 个真实网络数据集, 具体属性 (包括节点数、连边数、数据集公开年份, 以及平均

节点度) 如表 2 所示. 下面是对这 4 个真实网络的详细介绍:

(1) Musae-Facebook1). 该网络是 Facebook的大型网页网络,在 2017年 11月通过 Facebook graph

API 收集. 节点表示 Facebook 上的官方网页, 连边表示网页之间存在跳转链接. 该网络属于社会网

络, 网页偏向于政府机构、电视节目等.

(2) Musae-Github2). 该网络是 Github 开发人员的大型社交网络, 于 2019 年 6 月从公共 API 收

集. 节点表示至少拥有 10 个存储库的开发人员, 连边表示开发人员之间相互关注的关系. 该网络属于

社交网络, 用户偏向于开发人员.

(3) PPI3). 该网络是蛋白质交互网络的子图, 于 2008 年公布. 节点表示蛋白质, 连边表示蛋白质

之间有相互作用的关系. 该网络属于生物网络.

(4) Power-grid4). 该网络表示的是美国西部各州电网的拓扑结构, 于 1998 年公布. 节点表示变压

器、变电站和发电机, 连边表示高压传输线. 该网络属于电力网络.

本文的实验环境: 处理器 Intel Xeon Silver 4114 CPU 2.20 GHz, 内存 128 GB, 操作系统 CentOS

7.5. 本文中所有实验结果都经过 10 次实验取平均值, 算法的鲁棒性通过标准差来表示. 实验中我们

使用了 AUC, Precision 和 Accuracy 作为链路预测的评价指标.

在链路预测任务中, 网络节点的连边被划分为两部分, 分别作为算法的训练集和测试集. 我们将

训练集和测试集按照 9:1, 8:2, 7:3, 6:4 和 5:5 进行划分, 网络中节点连边的划分是随机的. 在计算链路

预测的精确度时, 不存在的连边的选取也是随机的.

1) http://snap.stanford.edu/data/facebook-large-page-page-network.html.

2) http://snap.stanford.edu/data/github-social.html.

3) https://github.com/Complex-data/Network-Splitter/tree/main/Data/PPI.

4) https://github.com/Complex-data/Network-Splitter/tree/main/Data/Power-grid.
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图 3 (网络版彩图) PPI 数据集中 64 维节点向量情况下两种社区划分算法对 network-splitter 的影响

Figure 3 (Color online) Influence of two community partition algorithms on network-splitter in 64-dimension-vectorizing

PPI dataset

在 splitter 和 network-splitter 算法中, 第 1 步是使用社区划分算法创建角色图. 我们对比了基于

标签传播的非重叠社区发现算法 (label prop) 和标准的连通分量算法 (connected components) 的划分

结果对算法精确度的影响. 我们将 PPI 数据集分别按照 5:5 至 9:1 的比例划分为训练集和测试集, 对

比了在上述两个社区划分算法下, network-splitter 的 AUC 和 Precision, 如图 3 所示. 经过对比, 这两

种社区划分算法的实验结果非常接近, 在接下来的实验中, 我们选用了略优的基于标签传播的非重叠

社区发现算法用于划分角色图.

6 实验结果

6.1 链路预测算法精确度对比

本小节实验对比了传统的链路预测算法与网络表示学习驱动的链路预测算法在 4 个数据集中的

精确度. 我们将数据集划分为 90% 的训练集和 10% 的测试集, 使用训练集建立逻辑回归模型, 通过该

模型对测试集的数据进行链路预测. 在本节实验中,我们对比了 network-splitter算法和其他 8种算法

的 AUC和 Precision,并给出了每个算法精确度的标准差. 在传统的链路预测算法中,实验结果基本没

有波动, 因此没有在表中列出标准差. 网络表示学习驱动的算法将节点信息转化为高维向量, 这里我

们将展示 64 维向量的情况. 如表 3 和 4 所示, 其中 network-splitter 算法表示的是 LSTM, BiLSTM,

GRU 和 BiGRU 4 种模型中表现最佳的算法.

从表 3和 4的结果我们发现,将节点信息映射成 64维的向量时,网络表示学习驱动的链路预测算

法 AUC 和 Precision 指标都超过了传统的链路预测算法. Network-splitter 算法在 4 个网络中的精确

度都是最高的,表明该方法在链路预测的应用中表现优异. Power-grid是 4个网络中最稀疏的,大部分

链路预测方法在这个网络中精确度低于 0.9,但是 network-splitter方法的 AUC达到了 0.903, Precision

达到了 0.926. 从标准差看来, network-splitter 的鲁棒性良好.

我们将节点信息映射成 8, 16, 32, 64 这 4 种不同维度的向量, 其对比结果如图 4 所示, 可以直观

地看到各种网络表示学习驱动的链路预测算法的精确度.
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表 3 64 维节点向量情况下各个网络中算法的 AUC 对比

Table 3 AUC comparison of algorithms in 64-dimension-vectorizing networks

Musae-Facebook Musae-Github PPI Power-grid

AA [9] 0.945 0.855 0.913 0.628

RA [13] 0.945 0.856 0.913 0.628

JC [25] 0.944 0.802 0.912 0.628

Deepwalk [26] 0.957(±0.00015) 0.903(±0.00037) 0.926(±0.00044) 0.798(±0.00089)

Node2vec [28] 0.958(±0.00021) 0.902(±0.00014) 0.926(±0.00011) 0.799(±0.00049)

LINE [29] 0.923(±0.00025) 0.854(±0.00024) 0.893(±0.00027) 0.773(±0.00747)

Graph-GAN [30] 0.942(±0.00029) 0.876(±0.00038) 0.936(±0.00041) 0.766(±0.00035)

Splitter [31] 0.958(±0.00112) 0.886(±0.00308) 0.937(±0.00224) 0.849(±0.01043)

Network-splitter 0.959(±0.00098) 0.914(±0.00017) 0.955(±0.00392) 0.903(±0.00641)

表 4 64 维节点向量情况下各个网络中算法的 Precision 对比

Table 4 Precision comparison of algorithms in 64-dimension-vectorizing networks

Musae-Facebook Musae-Github PPI Power-grid

AA [9] 0.945 0.864 0.914 0.628

RA [13] 0.946 0.864 0.913 0.628

JC [25] 0.944 0.727 0.913 0.627

Deepwalk [26] 0.956(±0.00027) 0.918(±0.00033) 0.922(±0.00083) 0.800(±0.00192)

Node2vec [28] 0.958(±0.00012) 0.917(±0.00016) 0.927(±0.00035) 0.801(±0.00057)

LINE [29] 0.931(±0.00022) 0.859(±0.00058) 0.824(±0.00036) 0.838(±0.00087)

Graph-GAN [30] 0.945(±0.00023) 0.880(±0.00058) 0.926(±0.00048) 0.747(±0.00061)

Splitter [31] 0.963(±0.00146) 0.895(±0.00292) 0.934(±0.00282) 0.887(±0.00693)

Network-splitter 0.966(±0.00117) 0.924(±0.00045) 0.965(±0.00377) 0.926(±0.00485)

6.2 不同数据集划分对精确度的影响分析

本小节研究训练集和测试集的划分对链路预测算法精确度的影响, 并给出精确度的标准差. 我们

将训练集和测试集按照 9:1, 8:2, 7:3, 6:4 和 5:5 的比例进行划分.

我们对比了 network-splitter 中的 4 种神经网络链路预测算法在 3 个数据集中 AUC, Precision 和

Accuracy 的表现. 由于在 Musae-Facebook 数据集中 4 种算法的结果很接近, 因此我们没有展示. 这

部分实验将节点的向量维度固定在 64 维, 对比的结果展示在图 5 中.

由图 5 发现, 在 Musae-Github 数据集中, network-BiGRU 算法采用不同比例的训练集和测试集

划分时精确度都最高; 在 PPI 数据集中, 当训练集与测试集比例为 5:5 和 7:3 时, network-BiLSTM

和 network-GRU 的精确度非常接近, network-BiGRU 一直表现出最高的精确度; power-grid 是 3 个数

据集中最小的, 算法的精确度受训练集与测试集划分的影响较大, 4 个算法的精确度都随着训练集比

例的增大有明显升高, 其中, network-BiLSTM 和 network-LSTM 在 power-grid 数据集中的精确度更

高. 上述实验发现: 对于平均节点度较大的网络, 比如社会网络和生物网络, 结合神经网络模型 GRU

和 BiGRU 得到的预测结果更好; 而对于平均节点度较小的网络, 比如电力网络, 结合神经网络模型

LSTM 和 BiLSTM 得到的预测结果更好.
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(a)

(c)

(b)

(d)

图 4 (网络版彩图) 4 个真实数据集中各维度对算法的影响

Figure 4 (Color online) Influence of different dimensions on the algorithms in the four real datasets. (a) Musae-Facebook;

(b) Musae-Github; (c) PPI; (d) power-grid

6.3 节点可视化

这部分实验使用了 Zachary Karate Club (空手道俱乐部)网络5),该网络是网络科学中非常经典的

数据, 由 34个节点和 78条边组成. 其中 34个节点可分为 4类. 该网络的可视化结果,以及 Node2vec

方法和 network-splitter 方法对节点映射成向量的结果如图 6 所示. 网络表示学习驱动的链路预测算

法是通过将节点映射成高维向量后再对节点对进行距离的计算, 向量距离越近的节点越相似. 由于

splitter 方法将节点映射成多个向量后, 不可以直接进行可视化操作, 因此我们仅对比了 splitter 方法

与 network-splitter方法的 AUC.在该网络中,节点映射成 64维向量的情况下, splitter的 AUC是 0.76,

而 network-splitter 的 AUC 达到 0.79. 此结果说明 network-splitter 达到了 splitter 的预测精度, 而且

可以在可视化结果中直观地展示节点的分类情况.

为了验证算法是否将同一类节点映射到距离更近的空间中, 我们对比了 network-splitter 方法和

Node2vec 方法将节点映射成向量的可视化结果. 使用链路预测方法将节点映射成 64 维向量后进行降

维, 在二维的视图中进行节点的可视化实验. 在学习节点属性并通过映射函数将节点映射成高维向量

时, 优秀的链路预测方法应将有链接的同类节点映射在更接近的空间中. 在图 6 中, Node2vec 方法学

习到的节点信息对不同类别的节点没有做出一个很好的区分, 4 个类别的节点都被映射到了非常接近

的空间中. 图 6(c) 和 (d) 中的算法 network-LSTM 和 network-BiLSTM 主要将节点分为了两大类: 红

色和蓝色节点在空间中被分为一类, 米色和绿色节点在空间中被分为另一类, 但是两个大类中的不同

5) https://github.com/Complex-data/Network-Splitter/tree/main/Data/Zachary-Karate.
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(a)

(c)

(b)

Train/test ratio Train/test ratio Train/test ratio

图 5 (网络版彩图) 3 个真实数据集中数据划分对算法的影响

Figure 5 (Color online) Influence of data partition on the algorithms in the three real datasets. (a) Musae-Github;

(b) PPI; (c) power-grid

颜色的节点没有被映射到不同的空间中. 这两个算法只学习到了部分节点属性信息. Network-GRU和

network-BiGRU对该网络节点信息学习得最充分,它们都将不同类别的节点在高维空间中做出了很好

的分类. 在图 6(a) 中可以看到, 蓝色节点只与红色节点有连边, 与其他两类节点没有连边. Network-

GRU和 network-BiGRU的方法都学习到了这个属性,将蓝色节点映射在与红色节点较接近的空间中,

而米色和绿色两类节点都被映射在较远的空间中.
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(e) (f)

(a)

(c)

(b)

(d)

图 6 (网络版彩图) 5 个方法节点可视化结果对比

Figure 6 (Color online) Comparison of visualization results of the five methods. (a) Zachary Karate Club network;

(b) Node2vec; (c) network-LSTM; (d) network-BiLSTM; (e) network-GRU; (f) network-BiGRU

7 总结

本文提出了一种基于网络表示学习的链路预测模型 network-splitter. 模型由 3 部分组成, 首先

分析目标节点的自我中心网络, 将目标节点的邻居节点进行分类, 生成目标节点的角色图; 然后使用

skip-gram 模型将目标节点在不同社区对应的角色副本节点映射成高维向量; 最后分别利用 4 种神经

网络将不同社区的角色副本节点向量训练成一个综合向量,该综合向量包含目标节点在不同社区的属
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性. 本文使用提出的模型进行了 3 个不同的实验, 实验结果均表明, 本文所提出的 network-splitter 模

型与现有众多的链路预测算法相比有着更加准确的预测结果. 对于平均节点度较大的网络, 比如社会

网络和生物网络,结合神经网络模型 GRU和 BiGRU得到的预测结果更好;而对于平均节点度较小的

网络, 比如电力网络, 结合神经网络模型 LSTM 和 BiLSTM 得到的预测结果更好. 未来工作将研究如

何在标签分类或带权网络等其他特定场景中更全面地获取整个网络结构信息,从而提升模型在不同任

务中的精确度. 另外, 这种基于重叠社区的网络特征在时序网络中的节点表示和分类问题也值得探讨.
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Network-splitter: a network feature extraction algorithm based
on overlapping community and its application in link prediction
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Abstract Link prediction is the task of forecasting the possibility of generating new links in a network based

on network structure and node attributes. It is a basic problem in network science and valuable both in theory

and practice. In recent years, deep learning methods are widely used for network representation to extract

complex network features, which greatly improves the results of link prediction. The nodes in real-world networks

have the phenomenon of local clustering; however, the current network representation learning methods focus

on extracting the global features of the network, ignoring the local information features. In order to solve

this problem, we propose a network-splitter model, which can learn the local feature representation of nodes in

different communities. The model uses the idea of overlapping community to create a role copy of a node in

each community and learns the feature representation of the role copy. Finally, the role copy information of the

node in different communities is synthesized through the neural network. Using this method, both the global

feature of the network and the local features of the nodes are summarized into the network representation, and

then are applied to the link prediction. The experimental results show that the network-splitter model has strong

competitiveness compared with the latest network representation learning methods.

Keywords link prediction, complex network, network representation learning, local node feature, overlapping

community
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