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基于异质模体特征的社交网络链路预测
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(大连民族大学信息与通信工程学院　辽宁 大连　116600)

【摘要】现有链路预测方法大多是针对同质网络，没有考虑到真实网络多数是节点或连边性质具有差异的异质网络，无

法充分利用不同类型节点或连边的拓扑结构信息。提出了一种基于异质模体特征的链路预测方法，将网络中的用户以性别差

异作为节点类型划分，构建区分节点类型的异质模体特征进行异质网络中的链路预测。在此基础上，提出融合同质模体与

异质模体特征的链路预测算法，相比现有预测方法在真实数据集上的性能，其 AUC值提高了 17.0%～27.1%，Precision值提

高了 7.6%～20.1%。该方法可应用于在线社交网络中挖掘用户性别差异对人际交往的作用与影响，分析异质网络的演化动

力学。
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Abstract　 Most  of  the  existing  link  prediction  methods  are  aimed  at  homogenous  networks  without
considering that the real networks are heterogeneous networks with different node or edge properties. This kind of
methods cannot make full use of the topological structure information of different types of nodes or edges. Under
this circumstance,  this paper proposes a link prediction method based on heterogeneous phantom features,  which
divides users in the network by gender differences as node types, and constructs heterogeneous phantom features
distinguishing node types for link prediction in heterogeneous networks. On this basis, a link prediction algorithm
that  combines  the  characteristics  of  the  homogeneous  phantom  and  the  heterogeneous  phantom  is  proposed.
Compared with the performance of the existing prediction method on the real data set, the AUC value is increased
by 17.0%～23.1%, and the precision value is increased by 7.6%～20.1%. This method can be used in online social
networks to explore the role and influence of user gender differences on interpersonal communication, and then to
analyze the evolutionary dynamics of heterogeneous networks.
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信息时代，越来越多的人倾向于通过网络平台

进行交流沟通[1]。互联网技术的快速发展使得社交

网络的研究得到广泛关注[2]，如何对社交网络中复

杂而庞大的用户关系进行预测和推荐是社交网络领

域的研究热点，也是链路预测的重要应用方向[3]。

链路预测能够揭示网络中用户之间的潜在关系[4]，

挖掘社交用户的兴趣，为用户推荐朋友等，在社交

服务中具有广泛应用[5]。

链路预测是网络挖掘中的一个基本问题[6]，也

是复杂网络的研究热点。复杂网络根据结构可以分

为同质网络和异质网络[7]。同质网络中的节点和连

边为同一种类型，异质网络中的节点或连边为多种

类型。目前大多数链路预测算法只考虑了网络的结

构信息，没有考虑节点的属性[8]，已有社交网络链

路预测问题的研究主要针对同质网络，针对异质网

络的链路预测研究相对较少[9]。文献 [10]提出基于

异质网络表征学习的链路预测算法，通过元路径的

随机游走实现网络表征学习进行异质网络链路预

测。文献 [11]根据元路径的质量权重建立预测模

型，构建了一种基于元路径的链路预测方法。文 
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献 [12]通过挖掘有效、可用的元路径，提出基于

图核的异质网络链路预测方法。虽然上述针对异质

网络的链路预测方法取得了较好性能，但是它们主

要采用元路径方法利用连边异质性进行链路预测，

这类方法只考虑了网络中部分关系模式，因此还需

要针对精细刻画多类型用户之间复杂的网络关系进

行研究，如从网络的节点异质性角度挖掘拓扑结构

特征进行精准预测。

在传统的同质网络链路预测研究中，最经典的

方法是基于节点局部结构的相似性，如共同邻居、

Adamic-Adar、资源分配指标 (resource  allocation,
RA)[13] 等。上述指标都是基于网络中的共同邻居特

征，计算复杂度较低、准确率较高。然而如在以性

别差异作为节点类型划分的异质网络中，由于只有

异性节点之间有连边，同性节点之间无连边，网络

中没有共同邻居节点，因此此类方法无法采用。文

献 [13]在共同邻居的基础上考虑三阶路径的因

素，提出了预测准确率更高的局部路径 (local path,
LP)指标，Katz指标在三阶路径的基础上进一步考

虑了网络的所有路径。文献 [14]提出了基于节点

之间连接偏好的偏好连接相似性指标 (preferential
attachment,  PA)。文献 [15]重点研究了二部图网

络，提出了该类网络的 CAR方法。与现有基于共

同邻居的方法相比，该方法不仅基于网络中的公共

节点以及共同邻居节点，同时引入共同邻居之间链

接的组合。文献 [16]基于 RA指标研究了预测准确

度更高的，针对三阶路径的 L3方法。以上 5种方

法可以用于网络中缺少共同邻居节点的异质网络链

路预测研究，作为进行比较的基准算法。

模体是指网络中出现频率较高的子图结构[17]，

是一种重要的网络拓扑结构[18]。模体可用以研究拓

扑结构中节点之间的交互模式，有助于理解复杂网

络的局部结构和功能，是研究链路预测问题的重要

方法。文献 [19]最早提出利用模体结构进行有向

网络链路预测分析，虽然基于模体特征进行链路预

测的研究日益增多，但大多是在同质网络中进行分

析。如文献 [20]使用模体来描述刻画科学家合作

的关系模式，并通过模体的组合对科学家合作网络

进行预测。如果不区分节点类型来刻画网络的结构

特征，就忽略了节点的类型差异，无法充分利用节

点的异质信息。

同质网络的链路预测研究往往不存在或者没有

考虑节点的异质信息，存在一定的局限性。为了充

分利用节点异质信息进行链路预测，本文提出基于

异质模体特征的链路预测方法，将网络中不区分节

点性别类型的模体结构定义为同质模体，区分节点

性别类型的模体结构特征定义为异质模体，比较两

种方法的预测性能差异和两种模体之间的关联性。

为了结合不同模体特征的优势，本文还提出了融合

同质模体与异质模体特征的链路预测算法。实验结

果表明，相较于同质模体特征，基于异质模体特征

的链路预测方法可以有效提升链路预测准确性，而

融合同质和异质模体可以取得更好的预测效果。 

1　问题描述及评价指标
 

1.1　问题描述

G(V,E) V E

f : V → A

v ∈ V f (v) ∈ A

γ : E→ R e ∈ E

γ(e) ∈ R R A |A| > 1 |R| > 1

本文使用的社交网络为无向网络，形式为

， 、 分别是网络中的节点集合、连边集

合。定义节点类型映射函数 ，其中每个节

点 都对应特定的类型 ；定义链接类型

映射函数 ，其中每条链接 都对应特定

的类型 。当 和 满足 或 时，即边

的类型数或者节点的类型数大于 1，则该网络定义

为异质网络，反之为同质网络。

本文将不区分用户类型的社交网络构建为同质

网络，将用户类型区分为男性用户与女性用户的社

交网络构建为异质网络。如图 1所示，同质网络中

的节点代表用户，异质网络中的浅色节点代表女性

用户，深色节点代表男性用户。

 
 

a. 同质网络 b. 异质网络 

图 1    同质网络与异质网络
 

  

1.2　评价指标

1) 评价指标 AUC

n n′

n′′

AUC作为衡量链路预测算法性能的一种重要

指标，可以从整体上衡量算法的精确度 [21]。AUC
指标可描述为如下形式：每次从测试集中随机选取

一条存在的边，然后随机选取一条不存在的边，比

较这两条边的相似度得分。如果存在边的分数大于

不存在边的分数，就加 1分；如果两条边的分数相

等，就加 0.5分。这样独立比较 次，如果有 次存

在边的分数值大于不存在边的分数值，有 次两条
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边的分数值是相等的，则 AUC值可以定义为：

AUC =
n′+0.5n′′

n

通常，上述评分算法计算出的 AUC值应该至

少大于 0.5。AUC的值越高，算法的精确度越高，

但 AUC的值最高不会超过 1。
2) 评价指标 Precision

L

m

Precision作为衡量链路预测算法精确度的指标

之一，主要从局部衡量预测的准确性。该指标关注

的是预测值排序在前 个预测边中预测准确的比

例。根据特征的分数值从大到小排序，如果有 条

边是真实存在即预测准确的边，Precision可以定

义为：

Precision =
m
L

m由该式可知， 越大则 Precision值越高，预测

越准确。 

2　预测方法
 

2.1　基于相似性指标的预测方法

利用节点间的局域结构相似性是研究链路预测

问题的一种重要方法，该方法的前提假设为节点

间的相似性越大，它们之间存在链接的可能性就越

大。在以往研究中，基于共同邻居相似性指标应用

广泛、预测精度较高，但本文研究的异质社交网络

数据由于只有不同类型的节点存在连边，故不存在

共同邻居节点，因此无法基于共同邻居的相似性指

标进行预测。本文主要使用局部路径指标 LP与偏

好连接相似性指标 PA、Katz、CAR和 L3作为链

路预测的基准方法。LP指标在考虑共同邻居的基

础上考虑了三阶路径的因素，更全面考虑了节点的

局域结构信息，可以有效提升预测精度；Katz
指标在三阶路径的基础上进一步考虑了网络的所有

路径；PA指标在网络存在“富者愈富”的连接偏

好时性能显著，针对稀疏网络的预测性能也较好[22]；

CAR方法不仅考虑网络中的公共节点以及共同邻

居节点，同时引入共同邻居节点之间链接的组合；

L3方法基于 RA指标进一步提出三阶路径的预测

方法，可以有效提升链路预测准确度。

1) 局部路径指标 (LP)：

S = A2+αA3

α A
(A)n

xy vx vy n

式中， 为可调参数； 表示网络的邻接矩阵，

表示节点 和 之间长度为 的路径数。当

α = 0时，LP指标就等价于 CN指标。

2) 偏好连接相似性 (PA)：
S xy = kxky

kn vn

vn kn

vx vy

kxky

式中， 表示节点 的度，在网络中一条新边连接

到节点 的概率正比于该节点的度 。在不考虑增

长的网络中，新链接连接节点 和 的概率正比于

两节点度 的乘积。

3) 全局路径指标 (Katz)：

S xy = αAxy+α
2
(
A2
)

xy
+α3
(
A3
)

xy
+ · · ·

α > 0 (A)n
xy

vx vy n α

式中， 为控制路径权重的可调参数， 表

示节点 和 之间长度为 的路径数。当参数 很小

时， Katz指标的预测结果接近于局部路径

指标。

4) CAR指标：

CAR(x,y) = CN(x,y)LCL(x,y)

CN(x,y) = |Γ(x)∩Γ(y)|

LCL(x,y) =
∑

z∈Γ(x)∩Γ(y)

|γ(z)|
2

Γ(x) x Γ(y)

y CN(x,y) x y

z x y

γ (z) z

式中， 为节点 的邻居节点集合； 为节点

的邻居节点集合； 为节点 和节点 的三阶

邻居数量； 为节点 和节点 的三阶邻居集合；

是节点 的局部社区度。

5) L3指标：

L3(x,y) =
∑
u,v

axuauvavy√
kukv

ku u axu x u

x u

axu = 1 axu = 0

式中， 为节点 的度； 代表节点 和节点 之间

的相互作用。如果节点 和 之间存在相互作用，则

，否则 。 

2.2　基于同质模体特征的预测方法

基于同质模体特征的链路预测方法主要是针对

不考虑节点类型差异的同质网络，根据网络的拓

扑结构，构建不区分节点类型的模体结构特征，将

其定义为同质模体。由于本文数据为基于男女性别

差异的异质网络数据，不考虑网络中的节点类型

时，三节点模体和四节点模体结构只有表 1的 5种
类型。

本文基于同质模体的预测方法共涉及 5个模体

特征，分别为 1个三节点模体和 4个四节点模体，

代表了网络链接的 5种关系模式。所有模体编号、

图示和关系模式如表 1所示，其中虚线表示待预测

连边。 
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表 1    同质模体对应的关系模式
 

模体编号 图示 关系模式

T1
一位用户与两位无关系的用户其中的一位有

社交关系，则可能与另一位用户有社交关系。

T2
一位用户与三位无关系的用户中的两位有

社交关系，则可能与另一位用户有社交关系。

T3
两位无关系用户分别与两位有关系的用户

具有关系，则其他两位用户可能有社交关系。

T4
两位有关系的用户，其中一位与另一位用户

有关系，则另一位用户与其他用户也有关系。

T5
两位有社交关系的用户分别与两位无关系的

用户有社交关系，则另两位用户可能有社交关系。

 
  

2.3　基于异质模体特征的预测方法

基于异质模特特征的链路预测方法主要针对异

质网络，即网络中不只存在一种节点类型。根据异

质网络的拓扑结构，构建区分节点类型的模体结构

特征，将其定义为异质模体。本文主要基于男女性

别进行节点类型区分，将节点分为男性节点与女性

节点两种类型。在基于异质模体特征的预测方法

中，三节点模体和四节点模体共涉及 8种模体特

征，分别为 2个三节点模体和 6个四节点模体，代表

了社交网络中的 8种关系模式。所有模体编号、图

示和关系模式如表 2所示，其中虚线表示待预测连边。
  

表 2    异质模体对应的关系模式
 

模体编号 图示 关系模式

Y1

一位男性用户与两位无关系的女性用户的其中

的一位具有社交关系，则可能与另一位女性

用户也有社交关系。

Y2

一位女性用户与两位无社交关系的男性用户

其中一位具有社交关系，则可能与另一位男性

也有社交关系。

Y3

一位女性用户与三位无社交关系的男性用户

中的两位有关系，则可能与另一位男性有

社交关系。

Y4

一位男性用户与三位无社交关系的女性用户

中的两位有关系，则可能与另一位女性有

社交关系。

Y5

两位有社交关系的男女用户，其中一位女性

用户与一位男性用户有关系，则另外一位男性

用户可能与其他女性有社交关系。

Y6

两位有社交关系的男女用户，其中男性用户

与另外一位女性用户有社交关系，则另外一位

女性用户可能与其他男性有社交关系。

Y7

两位无社交关系的男女用户分别与两位男女

用户有社交关系，则这两位男女用户可能

有社交关系。

Y8

除某两位男女用户无社交关系外，其余男女用户

之间两两相互有关系，则无社交关系的男女用户

可能有社交关系。

基于异质模体特征的社交网络关系预测主要提

取训练集的模体特征，将每种预测边上的模体数量

作为特征值，男性节点与女性节点之间是否有连边

作为机器学习的分类标签，得到预测结果后使用

AUC和 Precision指标衡量预测性能。图 2为基于

异质模体特征的社交网络关系预测的具体过程。
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Y3 (u, v)=1
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a. 7 节点小网络图 b. 用户关系预测的过程范例 c. 组合结构

图 2    基于异质模体特征的关系预测 

 

u v (u,v)

v

u v

如图 2所示，图 2a为一个 7节点的小型异质

网络。本文数据为区分男女性别的异质网络数据，

且只有男性节点与女性节点存在连边。图 2a中节

点 为男性节点，节点 为女性节点，边 为待预

测连边，图 2b中以异质模体特征 Y1、Y3、Y7、
Y8为例说明社交网络关系预测的主要过程，异质

模体特征 Y1、Y3、Y7、Y8的具体数量即为不同

模体的特征值。模体特征 Y1的计算方法为寻找节

点 u的邻居节点，且该邻居节点不是节点 的邻

居。模体特征 Y7的计算方法为寻找节点 和 各自

的邻居节点，且该邻居节点不互为邻居。其他模体

特征的计算方法以此类推，通过计算得出模体特

征 Y1的个数为 2，模体特征 Y3的个数为 1，模体

特征 Y7的个数为 1，模体特征 Y8的个数为 1。
在进行社交网络用户关系预测时，计算图 2c中

所涉及的 4种模体在图 2a小网络中的数量，并将得

到的每种模体数量作为机器学习方法的输入，从而得

到连边的相似度得分，继而进行网络的链路预测。 

3　预测结果分析
 

3.1　实证数据说明

本文使用百度贴吧数据与性接触数据，分别构

建同质网络与异质网络进行链路预测，网络具体信

息如表 3所示。

百度贴吧数据为百度贴吧恋爱吧用户评论数

据，在该网络中，节点代表贴吧中的用户，依据性

别划分为男性用户和女性用户，连边代表一名用户

对另一名用户的发帖进行了评论或回复。本文将百
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度恋爱吧男女之间的评论关系设定为具有线上社交

关系，恋爱吧数据构建的网络，只使用男性节点与

女性节点的社交关系构成连边。

性接触网络全称为基于性接触的经验时空网

络 (empirical  spatiotemporal  network  of  sexual
contacts[23])，该网络是一名男性用户与另一名女性

用户进行性接触的线上沟通网络数据，节点代表性

接触网络中的用户个体，分为男性用户与女性用

户，连边代表一名男性用户与一名女性用户进行了

线上的联络，即具有特殊社交关系。
 
 

表 3    实证网络信息说明
 

网络信息 节点/个 连边/条 男性节点/个 女性节点/个 男女节点比例

性接触网络 16 730 50 632 10 106 6 624 1.5
百度贴吧 2 221 4 990 1 522 699 2.2

 
 

ET

Ev

在进行链路预测实验时，对于每个实证网络数

据，从正样本和负样本中分别随机选取 90%的数

据作为训练集 ，选取剩余 10%的正负样本数据作

为测试集 ，满足训练集与测试集正负样本比例 1:1。 

3.2　基于模体特征链路预测

本文对所有单个模体特征 (5个同质模体和 8
个异质模体)和多个模体特征 (所有 5个同质模体

和所有 8个异质模体)进行链路预测，得到评价指

标 AUC与 Precision的值。链路预测的结果如表 4
和表 5所示，单个模体特征的最好预测性能和多模

体特征的预测效果加粗标出。
 
 

表 4    基于同质模体特征的链路预测结果
 

模体编号
百度贴吧

AUC
性接触网络

AUC
百度贴吧

Precision
性接触网络

Precision
T1 0.522 0.521 0.551 0.547
T2 0.530 0.537 0.535 0.552
T3 0.598 0.620 0.655 0.667
T4 0.521 0.564 0.552 0.574
T5 0.527 0.637 0.541 0.645

多同质模体 0.641 0.717 0.821 0.709
 
 

由表 4可以发现，使用单个同质模体特征进行

链路预测时，模体特征 T3的预测准确率和精确

度最高。说明在社交网络中，如果两位无关系用户

分别与两位其他用户具有社交关系，则其他两位用

户有社交关系的可能性较大。本文综合多个同质模

体特征进行预测，发现多同质模体特征的预测效果

比单个同质模体特征的最好预测效果高 4.3%～

16.6%，说明综合多种用户关系模式进行链路预测

效果更好。
 

表 5    基于异质模体特征的链路预测结果
 

模体编号
百度贴吧

AUC
性接触网络

AUC
百度贴吧

Precision
性接触网络

Precision
Y1 0.567 0.576 0.621 0.589

Y2 0.518 0.547 0.516 0.501

Y3 0.546 0.545 0.558 0.587

Y4 0.516 0.541 0.524 0.614

Y5 0.590 0.568 0.658 0.587

Y6 0.522 0.534 0.518 0.507

Y7 0.611 0.631 0.696 0.653

Y8 0.592 0.621 0.601 0.711

多异质模体 0.663 0.746 0.824 0.715
 
 

由表 5可以发现，使用单个异质模体特征进行

链路预测时，模体特征 Y7的预测准确率与精确度

最高，说明在社交网络中，如果两位有关系的男女

分别与两位无关系的男女有关系，则另外两位男女

有关系的可能性越大。在 Y7与 T3的网络拓扑结

构一致的情况下，异质模体特征的预测效果优于同

质模体特征的预测效果。本文综合多个异质模体特

征进行预测，发现多异质模体特征的预测效果比单

个异质模体特征的最好预测效果高 5.2%～12.8%，

说明综合多种男女用户关系模式进行链路预测效果

更好。

除了比较链路预测的具体性能，本文还对 8种
异质模体特征进行了皮尔逊相关性分析，结果如

图 3所示。模体特征 Y1和 Y3具有较强相关性，

Y2和 Y4也具有较强相关性，主要原因是 Y3
与 Y4都是 Y1与 Y2的拓扑组合。Y7与 Y8也具

有较强相关性，是因为这两个模体特征只关注待预

测连边中两个节点的各自邻居节点之间的结构。

Y1、Y2、Y5、Y7、Y8可以视为一个相关性程度

较高的集合，它们之间有较强的相关性，是因为它

们的拓扑结构都是以 Y1的拓扑结构为基础。
 
 

Y1 Y3 Y5 Y7 Y8 Y6 Y2 Y4

0.2

0.4

0.6

0.8

Y1
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图 3    链路预测异质模体特征的相关性分析
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3.3　同质模体特征与异质模体特征预测方法比较

为了比较同质模体特征与异质模体特征之间的

差异，本文对两种模体结构存在边和不存在边的分

布情况进行比较分析。百度贴吧数据中同质模体

T1和异质模体 Y1存在边和不存在边的分布差别如

图 4所示。其中实线和虚线分别代表网络中的存在

边和不存在边的模体数量分布。研究发现，对于同

质模体而言，存在边和不存在边有很大程度的重

叠，重叠程度越大越不利于链路预测。对于异质模

体，存在边和不存在边的重叠分布小于同质模体，

说明相较于同质模体，使用异质模体进行链路预测

的性能更好。
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图 4    同质模体和异质模体边的分布
 

 
本文采用基于同质模体特征方法与异质模体特

征方法进行链路预测，在相同的网络拓扑结构下，

同质模体和异质模体具有一定的相关性。图 5分别

为相同的网络拓扑结构下，同质模体与异质模体之

间的关联性。其中节点代表用户个体，节点之间的

连边代表用户之间的社交关系。深色节点代表用户

性别为男性，浅色节点代表用户性别为女性。
 
 

T1

T2

T4

Y1 Y2

Y3 Y4

Y5 Y6

图 5    同质模体特征与异质模体特征结构差异
 

 

由图 5可知，Y1、Y2和 T1，Y3、Y4和 T2，
Y5、Y6和 T4分别具有相同的网络拓扑结构，为

了探究相同网络拓扑结构下，考虑节点异质信息和

不考虑节点异质信息的模体的链路预测效果，进行

了基于单个异质模体特征、单个同质模体特征、同

一网络拓扑结构下多异质模体特征的链路预测，结

果如表 6所示。

  
表 6    融合多个异质模体特征的链路预测结果

 

模体编号
百度贴吧

AUC
性接触网络

AUC
百度贴吧

Precision
性接触网络

Precision
T1
Y1

0.522
0.567

0.521
0.576

0.551
0.621

0.547
0.589

Y2 0.518 0.547 0.516 0.501
Y1+Y2 0.578 0.611 0.711 0.697
T2 0.530 0.537 0.535 0.552
Y3 0.546 0.545 0.558 0.587
Y4 0.516 0.541 0.524 0.614

Y3+Y4 0.569 0.576 0.593 0.606
T4 0.521 0.564 0.552 0.574
Y5 0.590 0.568 0.658 0.587
Y6 0.522 0.534 0.518 0.507

Y5+Y6 0.601 0.612 0.647 0.664

 
 

通过表 6可以发现，在两个实证网络数据中，

融合多个异质模体特征的 AUC和 Precision值均高

于单个异质模体特征和同质模体特征。结果表明在

相同的网络拓扑结构下，融合所有区分节点异质信

息的异质模体特征，其链路预测准确性高于单个异

质模体特征以及不考虑节点异质信息的同质模体特

征。这是由于异质模体考虑了网络中节点的异质信

息，更全面准确地刻画了网络结构。 

3.4　融合同质模体和异质模体特征的链路预测

以往关于链路预测的研究中，研究人员提出的

基于网络结构相似性的方法大多只关注其中一种网

络结构，即一种模体结构。在应用于社交网络的链

路预测算法中，往往也只研究了一种社交用户之间

的关系模式，忽略了社交用户之间多种关系模式的

组合。因此本文通过特征拼接的方式融合多种同质

模体和异质模体结构进行链路预测，旨在结合不同

模体特征的优势，分析多模体结构即多关系模式对

链路预测准确性的影响，并将多模体结构的预测结

果与单模体结构的预测结果进行比较。

在链路预测问题中，将所有同质模体特征与所

有异质模体特征进行融合，链路预测的结果如表 7
所示，发现融合多同质模体和异质模体特征的链路

预测准确率高于只使用多异质模体特征的链路预测

准确率。说明相较于只使用多异质模体进行链路预

测，融合同质模体特征对提升链路预测准确性具有
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一定的积极作用。本文还将所有同质模体特征、所

有异质模体特征、融合所有异质模体和同质模体特

征与 LP、Katz、PA和 CAR和 L3进行了对比，结

果如表 7所示，其中最好的预测效果已加粗标出。
 
 

表 7    5类方法的链路预测结果
 

网络 评价指标 LP PA Katz CAR L3 同质模体 异质模体 同质模体+异质模体

百度贴吧
AUC 0.532 0.541 0.543 0.652 0.560 0.641 0.663 0.702

Precision 0.567 0.585 0.591 0.661 0.544 0.717 0.746 0.768

性接触网络
AUC 0.638 0.598 0.672 0.656 0.571 0.821 0.824 0.869

Precision 0.653 0.601 0.667 0.680 0.550 0.709 0.715 0.729
 
 

由表 7中数据可知，融合多异质模体和同质模

体特征的链路预测算法准确率最高，其 AUC比

LP、PA、Katz方法最多提升了 27.1%，精确度最

多提高了 20.1%，该方法也优于 CAR和 L3方法的

精确度。这是因为相比 CAR和 L3方法，本文提

出的基于多同质模体和多异质模体的链路预测方法

考虑了更多网络结构的非局域信息。因此，在社交

网络中融合多同质和异质模体特征进行链路预测能

够有效提高预测的准确性。

尽管 CN、LP等局部相似性指标可使用坚实的

理论和实证依据进行解释，如社会学中的同质性原

理，即两个相似的节点更大概率产生连边[16]。但最

新研究发现，并不存在某一类局域指标可在所有实

证网络中都取得最佳预测性能，有些网络是基于二

阶路径的相似性指标表现更好，而另一些是三阶路

径指标取得更好性能。本文以特殊的异质社交网络

为研究对象，这类网络的突出特点是局域性指标失

效而只能依靠刻画结构非局域性的模体结构进行链

路预测，因此对于研究其他网络的非局域性指标具

有一定的借鉴作用，同时考虑到节点角色的异质性

也有利于将此类方法应用于二部分图中[24]。

由于本文数据为实证网络数据，每位用户可能

存在造假的动机和现象。为了验证当节点的男女信

息存在噪音情况下算法结果的稳定性，本文以百度

贴吧数据为例，进行男女节点性别互换。随机选取

实证数据中 30%、40%、50%、60%的男女节点进

行性别互换，互换后的链路预测结果如图 6所示。

由图 6可知，虽然对实证数据中的男女性别进

行了一定比例的置乱，但实验结果表明依旧是多同

质模体与异质模体的链路预测算法准确性最高，其

次是多异质模体，均高于同质模体的准确性。该结

果与上文的实验结果一致，因此本文算法具有一定

的通用性和稳定性。

在融合所有同质模体和异质模体特征的链路预

测中，本文还对 8种异质模体和 5种同质模体进行

皮尔逊相关性分析，结果如图 7所示。
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图 6    男女性别互换的链路预测结果 
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图 7    链路预测同质模体与异质模体特征的相关性分析 

 

由图 7可看出，异质模体 Y1和 Y3，Y2和
Y4具有较强相关性，原因是模体特征 Y3与 Y4分
别是模体特征 Y1与 Y2拓扑结构的组合。异质模

体特征 Y7和 Y8与同质模体特征 T3和 T5具有较

强相关性，原因是这 4种模体的网络拓扑结构较为

接近，都是以四节点方形拓扑结构为基础进行模体

的构建。同质模体 T1、T2和 T4相关性也较强，

这是由于 3种模体结构均为同质模体且拓扑结构都

是以 T1的拓扑结构为基础。 

4　结 束 语
本文研究性接触网络与百度贴吧恋爱吧两种特

殊类型网络，为了更精准地刻画网络结构以及充分
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利用节点的异质信息，本文提出了基于异质模体的

链路预测方法，验证了异质模体数量与链路预测准

确率的相关性，构建异质模体特征进行关系预测。

在此基础上，提出融合多种同质和异质模体特征进

行社交网络链路预测方法。结果表明，基于异质模

体的预测方法可以有效提升链路预测准确性，融合

多异质和同质模体特征的预测效果更为显著。本研

究有助于对社交网络的用户关系进行预测和推荐，

在用户行为分析、推荐系统等方面具有广阔的应用

前景。后续研究将在异质模体特征的基础上引入朴

素贝叶斯算法与角色函数，对异质网络中的信息进

行更加充分的利用。

 
周涛教授对本文研究工作给予了一些指导和帮

助，在此表示感谢。
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