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基于多模体边度的科学家合作关系预测
柳　娟　刘亚芳　许　爽　许小可
（大连民族大学信息与通信工程学院　辽宁大连　１１６６００）

摘　要　科学家合作关系预测近年来成为科学领域的热点研究方向，对于理解科学家之间的合作机制和科研网络
的演化机理具有重要意义．但现有方法中对科学家合作关系的预测研究较少，且都是基于无向合作网络的预测．因
此，本文构建了科学家合作有向网络，并在此基础上提出利用模体边度特征预测科学家合作关系．首先，针对传统
方法中四节点模体无法使用朴素贝叶斯模型的难题，提出了一种单模体和双模体边度链路预测方法，为模体边度
模型可进行链路预测的原因提供了理论解释．然后，提出了一种基于机器学习框架的多模体边度链路预测方法，并
与现有预测方法的结果进行比较，该方法的预测性能提升了５％～１９％．最后，研究了１２种模体边度特征之间的相
关性，揭示了结构越相似的模体之间的预测结果相关性越强的规律．本文研究拓展了模体理论的应用场景，有助于
进一步理解科学家有向合作网络的演化机制．

关键词　科学家合作关系；有向网络；模体边度；朴素贝叶斯；链路预测
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犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ；ｄｉｒｅｃｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋ；ｍｏｔｉｆｅｄｇｅｄｅｇｒｅｅ；Ｎａｖｅ
Ｂａｙｅｓ；ｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

１　引　言
近年来，随着科学研究的迅速发展以及数据分

析技术的广泛应用，基于数据分析的“科学学”研究
成为国内外的重要研究方向［１２］．由于科学家合作网
络是科研活动组织与科学信息传播的结构基础，对
知识的创造和传播具有重要意义，因此受到学者们
的广泛关注［３］，分析和预测科学家社交网络中的合
作关系也成为一项颇具价值的研究课题．

科学家合作网络是一种特殊的社交网络，在网
络中将科学家视作网络的节点，科学家之间的合作
关系视作连边［４５］．如果两位科学家至少合作过一
次，则认为这两位科学家之间存在连边．目前对科学
家合作网的研究几乎都是基于无向网络的．然而，在
无向网络中，无法区分科学家谁是第一作者、通讯作
者或普通作者，这样就会损失掉科学家的影响力和
未来潜力等关键信息，对科学家的排名和分析其学
科影响力造成偏差．此外，构建无向网络的方式是假

设每个作者对文章的贡献是相同的，而每篇文章中
作者所起的作用往往是不平等的，这种不平等的关
系会对理解科研合作方式产生一定的影响．

针对构建科学家合作无向网络存在的上述问
题，曾安等假设第一作者是文章的主要贡献者，并在
此基础上构建了有向科学家合作网络，基于节点重
要性理论分析了科学家在该类型网络中所起的作
用［６］．鉴于该方法取得了很好的效果且受到网络科
学领域学者的关注，本研究中假设第一作者是文章
的主要贡献者，通过对６种世界著名期刊近２０年的
合作数据构建了有向科学家合作网络，并提出了利
用模体边度特征进行科学家合作关系预测，旨在预
测科学家之间合作的可能性．

对科学家合作关系的预测研究可以抽象为网络
科学领域中的链路预测问题．链路预测作为复杂网
络的一个重要研究方向，近年来受到较多关注，可应
用于网络重构、网络演化模型评价、推荐系统、社团
发现等实际场景［７］．链路预测是指通过已知的部分
网络结构信息，预测网络中任意两个节点之间存在
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连接的可能性．这种预测既包含了对静态链接的预
测，即网络中存在但尚未被发现的链接的预测；也包
含了对未来链接的预测，即目前网络中不存在但未
来可能存在链接的预测［８９］．

近年来，学者们提出了很多种链路预测方法．
ＬｉｂｅｎＮｏｗｅｌｌ和Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ发现基于节点共同邻居
相似性是预测性能最好的局域结构方法之一，并分
析了其在若干社交网络中链路预测的效果［１０］．周涛
等使用９种基于局部信息的指标对多种实证网络的
预测准确性进行比较，在此基础上提出了准确性更
高的资源分配指标（ＲｅｓｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＲＡ）和局
部路径指标（ＬｏｃａｌＰａｔｈ，ＬＰ）［１１］．Ｃａｎｎｉｓｔｒａｃｉ等人
认为相连的两个节点的共同邻居会倾向于形成局
部社团结构，可利用该特征来刻画共同邻居的连
接紧密程度，从而提高链路预测性能［１２］．Ｇｒｏｖｅｒ等
人提出了一种基于图表示学习的链路预测方法
（ｎｏｄｅ２ｖｅｃ），与基于网络结构的链路预测基准算法
相比，该方法可有效提升预测准确性［１３］．Ｋｏｖｃｓ等
人在蛋白质相互作用网络中进行链路预测，提出充
分利用长度为３的路径信息新算法，其性能明显优
于现有链路预测方法［１４］．

以上方法均简单地认为，某一指标相同的节点
的链路预测贡献相同，但是在实际的社交网络中，节
点的贡献值往往是有差别的．Ｌｉｕ等人提出了一种
基于共同邻居的朴素贝叶斯模型预测方法，考虑了
每个节点贡献值对预测结果的影响，该方法在一定
程度上可以提高预测准确度［１５］．Ｗｕ等人提出了加
权局部朴素贝叶斯概率模型，将预测节点对的共同
邻居的权值作为角色函数考虑到链路预测方法中，
发现可提高加权网络中链路预测的准确度［１６］．

针对节点贡献不同，学者们在无向网络研究中
使用了朴素贝叶斯模型，并在链路预测中增加了角
色函数，取得了较好的预测结果．有向网络是一种连
边具有方向性的网络，上述方法只利用了无向连边
的信息而没有考虑链路的方向性，因此不能直接拓
展到有向网络中．在很多实证研究中，均发现个体之
间的作用往往不是相互的，个体地位也是不平等的，
这种不均衡关系可以通过有向网络中连边的方向性
来表示．因此，将这种类型网络简化成无向网络会损
失其中的有用信息，有向网络链路预测的关键点是
要考虑节点之间连边的方向性，而现有的链路预测
方法中仅仅有少量方法考虑了这一点．

目前针对有向网络的链路预测，应用最多和较
为有效的方法就是以势理论为基础的模体方

法［１７１９］．Ｍｉｌｏ等人首先提出了网络模体的概念［２０２１］，
模体是网络的微观结构，即真实网络中频繁出现的
由少数个体组成的小规模同构子图，其在真实网络
中的出现频率远高于在具有相同节点和边数的随机
网络中的出现频率［３４］．韩华等人在传统的顶点度和
边聚类系数基础上，提出了基于模体的顶点度和边
度来衡量网络中顶点和边的重要性［２２］．张千明提出
了势理论，发现满足势理论的模体结构具有更好的
链路预测效果［２３］．Ｈｕ等人考虑了模体的局部信息，
即节点的出入度，提出了基于四节点模体的ＱＭＩ方
法，与常用的预测方法相比，该方法能够提升预测精
度［１７］．但是以上方法都只考虑了一两种特定模体的
链路预测效果，而没有综合多个模体的多种信息进
行链路预测．这类方法是一种直觉性的方法，没有相
关理论去解释这类方法预测准确性的原因，而且它
们也没有考虑不同节点贡献的差异性．

鉴于现有研究的局限性，本文通过构建６种世
界著名期刊有向科学家合作网络，首先考虑节点贡
献对有向网络链路预测的影响，提出基于朴素贝叶
斯模型的单模体、双模体边度链路预测方法．朴素贝
叶斯模型主要由两部分组成：预测边形成的模体的
数量（模体边度）和与预测边构成预测器的节点的总
贡献．当节点贡献对预测效果的影响不大时，可以忽
略该部分影响而只使用模体边度，这样就为应用模
体数量进行链路预测提供了理论依据．同时，本文提
出了基于机器学习框架的多模体边度预测方法，该
方法在考虑连边的方向性的同时，综合考虑多个模
体特征对预测效果的影响，取得了更好的预测效果．
最后，采用最大信息系数分析了多模体边度特征之
间的相关性，揭示与科学家之间的合作模式相对应
的每种模体之间的内在联系．本文的研究能够促进
对科学家合作网络演化机制的理解，也可应用于其
它类型有向网络的研究．

本文的创新点和主要贡献如下：
（１）将朴素贝叶斯模型和模体边度理论应用到

有向网络的链路预测当中，不仅考虑了模体的数量，
还考虑了与预测边构成预测器的节点的角色函数对
预测的影响，尤其采用一种新方法解决了四节点模
体无法使用朴素贝叶斯模型的问题．

（２）基于朴素贝叶斯理论为使用模体边度可进
行链路预测的原因提供理论解释．我们的理论推导
发现此类方法不仅对于单模体预测器有效，对于双
模体预测器也有效．通过实验证明节点的角色函数
在六种有向科学家实证网络中作用不大，因此在这
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类网络中可以仅使用模体边度而忽略节点的角色
函数．

（３）本文提出基于机器学习的多模体有向网络
链路预测方法，与已有链路预测方法进行比较，实验
表明该方法的预测精度最高，约提升了５％～１９％．
此外，用最大信息系数分析了多模体边度特征之间
的相关性和模体预测器的解释性，揭示与科学家之
间的合作模式相对应的每种模体之间的内在联系．

２　实验数据与理论基础
２１　网络数据说明

本文下载了ＷｅｂｏｆＳｃｉｅｎｃｅ中六本著名期刊数
据，包括《科学》（Ｓｃｉｅｎｃｅ）、《自然》（Ｎａｔｕｒｅ）、《新英
格兰医学杂志》（ＮＥＪＭ）、《柳叶刀》（Ｌａｎｃｅｔ）、《美国
医学会杂志》（ＪＡＭＡ）和《英国医学期刊》（ＢＭＪ）．其
中，Ｎａｔｕｒｅ包含了１９９８年～２０１８年的全部数据，其
他５本期刊包含了１９８４年～２０１９年的全部数据．
在这些期刊中设有各种不同的栏目，考虑到科学家
合作主要是在研究性学术论文中进行的，因此我们
仅考虑Ａｒｔｉｃｌｅ和Ｒｅｖｉｅｗ这２种文献类型．

研究中将每一本期刊构建成该期刊作者间的有
向科学家合作网络，将第一作者作为源节点，其他作
者作为目标节点，由此形成从第一作者指向普通作
者的有向边．在每一个网络中，如果科学家之间至少
合著过一篇论文，则认为科学家之间存在连边．在该
网络中，节点表示科学家，连边表示科学家之间的论
文合著关系．上述网络均可以表达为犌＝（犞，犈），其
中犞代表网络中节点的集合，犈表示网络中连边的
集合．网络中的链接关系用邻接矩阵来描述，矩阵元
素表示节点之间连接与否，其记作犪犻犼，若犪犻犼＝１表
示节点之间存在连边，犪犻犼＝０表示节点之间不存在
连边．本文基于以上方法构建了６个有向科学家合
作网络，对于每个网络仅考虑其最大连通集团，所得
网络的节点数和连边数统计数据如表１所示．

表１　６种有向科学家合作网数据说明
网络 节点数 连边数
Ｓｃｉｅｎｃｅ １７７３ ５５６６
Ｎａｔｕｒｅ １７０１ ５８７４
ＮＥＪＭ ４９７ １５６８
Ｌａｎｃｅｔ １１７９ ５１１７
ＪＡＭＡ ５９７ １７４８
ＢＭＪ ６４３ １５８９

２２　链路预测的评价标准
本文使用的评价指标是犃犝犆、犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾

和犉１ｓｃｏｒｅ．链路预测方法对于四种评价指标的值
越高，就说明该方法的性能越好．犃犝犆可以理解为
在测试集中随机选择一条存在的边的分数值比随机
选择一条不存在的边的分数值高的概率．也就是说，
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，如果存在的边的分数值大于
不存在的边的分数，就加１分；如果两个分数值相
等，就加０．５分．这样独立比较狀次，如果有狀′次测
试集中存在的边的分数值大于不存在的边分数，有
狀″次两个分数值相等［２４］，那么犃犝犆可以定义为

犃犝犆＝狀′＋０．５狀″狀 （１）

犃犝犆能够从整体上衡量链路预测的准确性，而
犘狉犲犮犻狊犻狅狀可以从局部衡量预测准确性．该指标定义
为在预测值排序在前犔个预测边中预测准确（真实
存在边）的比例［２５］．将特征得分从大到小排序，如果
排序在前犔的预测边中有犿条真实边存在，那么
犘狉犲犮犻狊犻狅狀可以定义为

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝犿犔 （２）
在本研究中，由于犔取值并不影响本文的实验结

论，因此根据６种真实网络的测试集连边数量不相
同，统一选择了测试集连边数量的２０％作为犔的值．

除了犃犝犆和犘狉犲犮犻狊犻狅狀外，犚犲犮犪犾犾和犉１ｓｃｏｒｅ
也是非常重要的性能评价指标．犚犲犮犪犾犾用以衡量所
有存在的连边中被预测为存在的连边的比例，可以
定义为

犚犲犮犪犾犾＝犜犘
犜犘＋犉犖 （３）

犉１ｓｃｏｒｅ又称调和平均数，用以调和犚犲犮犪犾犾和
犘狉犲犮犻狊犻狅狀．需要注意的是，这里的犘狉犲犮犻狊犻狅狀与上文
的评价指标犘狉犲犮犻狊犻狅狀不同，这里的犘狉犲犮犻狊犻狅狀即精
确率，用以衡量所有预测为存在的连边中真正存在
的连边的比例，因此犉１ｓｃｏｒｅ可以定义为

犉１ｓｃｏｒｅ＝２·犘狉犲犮犻狊犻狅狀·犚犲犮犪犾犾犘狉犲犮犻狊犻狅狀＋犚犲犮犪犾犾
＝ ２犜犘
２犜犘＋犉犘＋犉犖 （４）

其中，犜犘表示真正例，指存在的连边被预测为存在
连边的数量．犉犘表示假正例，指不存在的边被预测
为存在边的数量．犉犖表示假反例，指存在的连边被
预测为不存在的连边的数量．
２３　有向网络的势理论

在有向网络中，当且仅当网络中的每个节点都
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能被分配势能，且该势能是唯一可确定的，那么这个
网络就是可定义势的．也就是说，对网络中的任意一
对节点犻和犼来说，如果存在一条边从节点犻指向节
点犼，即犻→犼，那么节点犻的势能大于节点犼的势能．
因此，一条有向边显然是可定义势的，而包含互惠边
的结构一定是不可定义势的［２５］．本文仅考虑回路较
小的模体，即考虑有向网络中３节点和４节点的情
况下得到的６种模体结构［２３，２６］，如图１所示．我们
选择包含节点较少的模体有两方面原因：一是模体
中含的节点数越少，那么它的数量就越容易计算；二
是高阶模体的数量依赖于低阶模体的数量［２７］，因此
５阶和５阶以上的模体在链路预测的应用中已经不
起主要作用［２８］．对于在这６种模体结构中，只有双
风扇结构（Ｂｉｆａｎ）和双平行结构（Ｂｉｐａｒａｌｌｅｌ）是可定
义势的．

图１　６种含有回路的最小模体

图２　６种模体对应１２种模体边度预测器的图示

在图１的６种模体中各取一条边，就能够得到
１２种预测器犛１～犛１２，如图２所示．预测器中的虚线
表示从原来的子图中移除的连边，即待预测的连边，
其中，只有犛５、犛６和犛７是可定义势的．此时对于虚线
的待预测边，犛１～犛１２每种模体的数量可以看成是包
含该边的模体的边度［２２］，因此本文所提的单模体链
路预测方法可以理解为模体边度的一个实际应用．
韩华等人针对复杂网络拓扑结构中模体的存在性，
在传统的顶点度和边聚类系数基础上，提出了基于

模体的顶点度和边度来衡量网络中顶点和边的重要
性，从网络复杂性度量的角度刻画了顶点和边在网
络中的重要性，而目前还没有相关研究将链路预测
与模体的顶点度和边度等概念联系起来．

３　基于单模体边度的科研合作预测
３１　单模体朴素贝叶斯模型

朴素贝叶斯的预测方法是将待预测边生成指
定预测器的数量和预测器中每个节点对于连边形
成的贡献综合在一起进行计算．给定一个网络犌＝
（犞，犈），其中犞代表网络中节点的集合，犈表示网络
中连边的集合，犞表示网络中节点总数，犈表示
网络中连边总数．犈Ｔ表示训练集，犈Ｔ则表示训练
集中的连边数量，犈犘表示测试集．用变量犃１和犃０分
别表示一对节点之间连接和不连接两种情况，根据
训练集犈Ｔ可以得到犃１和犃０的先验概率

犘（犃１）＝犈Ｔ
犝，犘（犃０）＝犝－犈

Ｔ

犝 （５）
其中，犝＝犞（犞－１）表示网络中所有可能的
连边的数量．对每个节点狑，可以对它赋予两个条件
概率犘（狑｜犃１）和犘（狑｜犃０），其中，犘（狑｜犃１）表示一
对相连的节点与节点狑生成指定模体预测器的概
率，犘（狑｜犃０）表示一对不相连的节点与节点狑生成
指定模体预测器的概率．根据贝叶斯定理，分别计算
这两个概率，表示为

犘（狑｜犃１）＝犘（狑）·犘（犃１｜狑）犘（犃１） （６）

犘（狑｜犃０）＝犘（狑）·犘（犃０｜狑）犘（犃０） （７）
其中，犘（狑）表示节点狑和某节点对生成指定预测
器的概率．犘（犃１｜狑）表示与节点狑生成指定预测器
的节点对之间相连的概率，犘（犃０｜狑）表示与节点狑
生成指定预测器的节点对之间不相连的概率，于
是有

犘（犃１｜狑）＝ 犖Δ狑

犖Δ狑＋犖Λ狑 （８）
其中，犖Δ狑和犖Λ狑分别表示与节点狑构成指定预测
器节点对中有连接节点对数量和未连接节点对数
量．由犘（犃１｜狑）＋犘（犃０｜狑）＝１，得

犘（犃０｜狑）＝１－犘（犃１｜狑）＝犖Λ狑
犖Δ狑＋犖Λ狑 （９）

对于两个未知链接的节点狓和狔，将与节点对
｛狓，狔｝生成指定预测器的所有节点的集合定义为
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犗狓狔．以图２中三节点模体犛１为例进行详细说明，当
已知待预测边犪犫时，首先找到与节点犪相连的所有
目标节点，构成集合犃，再找到与节点犫相连的所有
源节点，构成集合犅，那么集合犃、犅的交集犆就是
与犪犫边构成该预测器的所有节点，也就是犗狓狔．要
获取这个集合的目的有两点：一是要知道预测边所
构成的指定预测器的数量，而预测边构成预测器的
数量就是集合中节点或连边的数量；二是要计算与
预测边构成预测器的节点或连边的角色函数，所以
仅知道集合中节点和连边数量还不足以进行预测，
重要的是需要知道该集合中的每一个节点或连边，
以及它们对构成指定预测器的贡献．假设集合中每
一个节点对于节点狓和狔之间是否产生链接的贡
献是相互独立的，根据朴素贝叶斯理论，得

犘（犃１｜犗狓狔）＝犘
（犃１）

犘（犗狓狔）∏狑∈犗狓狔犘（狑｜犃１）（１０）

犘（犃０｜犗狓狔）＝犘
（犃０）

犘（犗狓狔）∏狑∈犗狓狔犘（狑｜犃０）（１１）
其中，犘（犃１｜犗狓狔）和犘（犃０｜犗狓狔）分别表示节点狓和
狔之间相互连接和不连接的后验概率．此时，给定一
对节点，比较两个节点连接的概率犘（犃１｜犗狓狔）和不
连接的概率犘（犃０｜犗狓狔），就可以判断这两个节点之
间产生连边的可能性．为了更好地比较哪些连边更
可能出现，可以定义节点对狓和狔的似然值为
　　狉狓狔＝犘

（犃１｜犗狓狔）
犘（犃０｜犗狓狔）
＝犘（犃１）犘（犃０）∏狑∈犗狓狔

犘（犃０）·犘（犃１｜狑）
犘（犃１）·犘（犃０｜狑）（１２）

在式（１２）中，设狊＝犘（犃０）犘（犃１）＝
犝
犈Ｔ－１，对于给

定的网络和测试集，狊可视为一个常数；设犚狑＝
犘（犃１｜狑）
犘（犃０｜狑）＝

犖Δ狑

犖Λ狑
为节点狑的角色函数，用来刻画节

点狑对于两节点产生连接和不产生连接的贡献
比．这里需要注意的是，当与节点狑构成预测器的
节点对中未连接的节点对数量为０，即犖Λ狑＝０，那
么犚狑的分母就会为０而导致计算没有意义，于是，
将角色函数犚狑中的分子分母都做加１处理，即
犚槇狑＝犖Δ狑＋１

犖Λ狑＋１．于是节点对狓和狔的似然值为

狉狓狔＝狊－１∏狑∈犗狓狔狊犚
槇
狑 （１３）

此模型为单模体朴素贝叶斯模型．由于狊－１为一个
常数，所以可以不考虑它的作用，于是式（１３）取对数
后得

狉′狓狔＝犗狓狔ｌｏｇ狊＋∑狑∈犗狓狔ｌｏｇ犚
槇
狑 （１４）

３２　基于单模体边度的链路预测
在基于单模体进行链路预测时，用狉′狓狔表示节点

对狓和狔的特征分数值，根据此分数值得到链路预
测的评价指标．对于未知链接｛狓，狔｝来说，式（１４）中
第一部分犗狓狔ｌｏｇ狊正比于该链接能够生成的对应
模体的数量（模体边度），∑狑∈犗狓狔ｌｏｇ犚

槇
狑表示与狓和狔

一起能够生成对应模体的所有节点的角色函数的总
贡献．如果不区分每个节点的贡献，则仅需要保留公
式的第一部分，该部分是一种简化的基于朴素贝叶
斯的单模体链路预测方法，也就是基于单模体边
度［２２］的预测方法，它是能够利用模体进行链路预测
的理论基础．

图３　三节点和四节点预测器的角色函数计算

在以前基于朴素贝叶斯模型的链路预测器中，
都仅仅考虑了三节点模体中节点的角色，四节点模
体中除了预测边外含有两个节点，比较复杂而无法
使用朴素贝叶斯模型．图３是三节点和四节点预测
器角色函数的计算示意图．对于三节点预测器，需要
考虑的是除了预测边犪犫之外的节点犮对于该预测
器的影响．对于四节点预测器，还需要考虑除了预测
边犪犫之外的节点犮和节点犱对该预测器的影响，我
们提出可以按照如下三种情况进行考虑：（１）仅考
虑节点犮对该预测器的影响；（２）仅考虑节点犱对
该预测器的影响；（３）考虑节点犮和节点犱及犮犱之
间的连边所构成的整体对该预测器的影响．由于前
两种方式只考虑了预测边之外的部分结构，忽略了
整体结构的影响，所以对于四节点预测器，本文使用
第三种方法计算角色函数，考虑预测边之外的所有
结构对该预测器的影响，即四节点预测器中虚线框
内的结构．如果将（ｂ）、（ｃ）中两个四节点预测器的计
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算角色函数部分看成一个整体，那么两个预测器的
结构与（ａ）中三节点预测器的结构相似．同时，这种
方式意味着式（１４）这种直接对三节点模体有效的计
算方法可以直接应用到更高阶（４阶）模体的链路预
测上．

图４　基于朴素贝叶斯的单模体链路预测与简化版
预测器针对ＢＭＪ网络的结果比较

针对ＢＭＪ网络的单模体链路预测的结果如
图４所示：图中三角形表示直接使用式（１４），基于朴
素贝叶斯的单模体链路预测结果；而圆形表示只使
用式（１４）中第一部分，不考虑节点角色函数的简化
单模体链路预测结果，即基于单模体边度的预测结
果．对比基于朴素贝叶斯模型的单模体链路预测和
简化版的结果，发现基于两种预测方法的１２种模体
预测器的性能基本是相同的，说明对于科学家合作
网络而言，节点角色函数对其合作关系的预测影响
不大，于是式（１４）可以近似简化为

狉′狓狔≈犗狓狔ｌｏｇ狊 （１５）
因此，我们在后续的科学家合作关系预测研究中将
不再研究节点角色函数的影响．

４　基于多模体边度的科研合作关系
预测

４１　双模体朴素贝叶斯模型
对于未知链接｛狓，狔｝，用犲狓狔表示两个节点之间

存在连边，犲狓狔表示两个节点之间不存在连边．定义
犗１（狓，狔）为与两个节点生成第一种预测器的所有节
点集合，犗２（狓，狔）为与两个节点生成第二种预测器
的所有节点集合，两个集合的获取方式与第３节中
犗狓狔的获取方式相同，那么两个节点之间相互连接和
不连接的后验概率为
犘（犲狓狔｜犗１（狓，狔），犗２（狓，狔））

＝犘（犲狓狔）·犘（犗１（狓，狔），犗２（狓，狔）｜犲狓狔）犘（犗１（狓，狔），犗２（狓，狔））

＝犘（犲狓狔）·犘（犗１（狓，狔）｜犲狓狔）·犘（犗２（狓，狔）｜犲狓狔）（犗１（狓，狔），犗２（狓，狔）） （１６）

犘（犲狓狔｜犗１（狓，狔），犗２（狓，狔））

＝犘（犲狓狔）·犘（犗１（狓，狔），犗２（狓，狔）｜犲狓狔）犘（犗１（狓，狔），犗２（狓，狔））

＝犘（犲狓狔）·犘（犗１（狓，狔）｜犲狓狔）·犘（犗２（狓，狔）｜犲狓狔）（犗１（狓，狔），犗２（狓，狔）） （１７）
此时，对于节点狓和狔来说，比较它们之间相

互连接的概率和不连接的概率，就可以判断两个节
点之间是否有更大的可能性产生连边．为了更好地
比较哪些连边更可能出现，可以用这两个概率的比
值为每个节点对计算一个数值

狉狓狔＝犘
（犲狓狔｜犗１（狓，狔），犗２（狓，狔））
犘（犲狓狔｜犗１（狓，狔），犗２（狓，狔））

＝犘（犲狓狔）犘（犲狓狔）·
犘（犗１（狓，狔）｜犲狓狔）
犘（犗１（狓，狔）｜犲狓狔）·

犘（犗２（狓，狔）｜犲狓狔）
犘（犗２（狓，狔）｜犲狓狔）

（１８）
假设集合犗１（狓，狔）和犗２（狓，狔）中的每一个节点对于
节点对之间产生链接与否的贡献是相互独立的，那
么狉狓狔可以化简为

狉狓狔＝犘
（犲狓狔）
犘（犲狓狔）∏狑∈犗１（狓，狔）

犘（犲狓狔）·犘（犲狓狔｜狑）
犘（犲狓狔）·犘（犲狓狔｜狑）

∏狏∈犗２（狓，狔）
犘（犲狓狔）·犘（犲狓狔｜狏）
犘（犲狓狔）·犘（犲狓狔｜狏） （１９）

其中，犘（犲狓狔｜狑）表示在构成的第一种预测器时，与
节点狑构成预测器的节点对之间相互连接的概率，
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犘（犲狓狔｜狏）表示在构成的第二种预测器时，与节点狏
构成预测器的节点对之间相互连接的概率．相应地，
犘（犲狓狔｜狑）和犘（犲狓狔｜狏）则表示节点对之间不连接的
概率，因此有

犘（犲狓狔｜狑）＝ 犖Δ狑

犖Δ狑＋犖Λ狑 （２０）

犘（犲狓狔｜狑）＝１－犘（犲狓狔｜狑）＝犖Λ狑
犖Δ狑＋犖Λ狑（２１）

犘（犲狓狔｜狏）＝犖Δ狏

犖Δ狏＋犖Λ狏 （２２）

犘（犲狓狔｜狏）＝１－犘（犲狓狔｜狏）＝犖Λ狏
犖Δ狏＋犖Λ狏 （２３）

那么，可以得到两个预测器的节点角色函数为
犚狑＝犖Δ狑

犖Λ狑
，犚狏＝犖Δ狏

犖Λ狏
（２４）

为了防止分母为０没有意义，将分子分母都加１，于是
犚槇狑＝犖Δ狑＋１

犖Λ狑＋１，犚
槇
狏＝犖Δ狏＋１
犖Λ狏＋１ （２５）

定义狊＝犘（犲狓狔）犘（犲狓狔）＝
犝
犈Ｔ－１，那么对于节点对｛狓，狔｝

来说
狉狓狔＝狊－１∏狑∈犗１（狓，狔）狊犚

槇
狑∏狏∈犗２（狓，狔）狊犚

槇
狏 （２６）

其中，狊－１为一个常数，所以不考虑，于是将式（２６）剩

余部分取对数得
狉′狓狔＝（犗１（狓，狔）＋犗２（狓，狔））ｌｏｇ狊＋

∑狑∈犗１（狓，狔）ｌｏｇ犚
槇
狑＋∑狏∈犗２（狓，狔）ｌｏｇ犚

槇
狏 （２７）

该式中第一部分是两种模体的数量之和，第二部分
是构成第一种模体的所有节点的角色函数影响力之
和，第三部分是构成第二种模体的所有节点的角色
函数影响力之和．由于节点角色函数对科学家合作
有向网络的链路预测准确性影响不大，因此式（２７）
可以近似为

狉′狓狔＝（犗１（狓，狔）＋犗２（狓，狔））ｌｏｇ狊（２８）
在该式中仅需要计算节点狓和狔及其邻居节点构
成的两种模体的数量之和．
４２　基于双模体边度的链路预测

基于双模体边度的链路预测就是将两个单模体
的模体个数相加．如图５所示，（ａ）表示一个小型的
网络示例，犃犅表示待预测的连边．（ｂ）表示在（ａ）的
小型网络中，预测边犃犅可以生成２个预测器犛１，
分别为犃犅犆和犃犅犇；可以生成１个预测器犛４，为
犃犅犈；可以生成１个预测器犛６，为犃犅犆犈；也可以生
成２个预测器犛９，分别为犃犅犉犌和犃犅犇犌．同时
图５（ｂ）也列出了三种双模体组合形式，分别为两个
三节点模体组合犛１＋犛４、三节点和四节点模体组合
犛４＋犛６和两个四节点模体组合犛６＋犛９．

图５　双模体链路预测图示

科学家合作关系网络基于图５中双模体链路预
测的结果如表２所示，双模体边度链路预测的准确
性比单模体边度的预测准确性在一定程度上有所提
高．但是这种简单地将两种单模体的个数相加的预
测方法也会造成误差的叠加，因此表２中并不是任

意两个模体组合形成的双模体预测器相对于单个模
体都有更好的预测效果．如果将这种方法直接应用
到基于更多模体的链路预测中，会导致更大误差的
叠加效应，导致最终的预测结果不准确，所以将这种
方法直接应用到多模体链路预测中有一定困难．
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表２　双模体边度的链路预测结果
网络及评价指标 犛１ 犛４ 犛６ 犛９ 犛１＋犛４ 犛４＋犛６ 犛６＋犛９

Ｓｃｉｅｎｃｅ
犃犝犆
犘狉犲犮犻狊犻狅狀
犚犲犮犪犾犾
犉１ｓｃｏｒｅ

０．６９５
０．９５９
０．６７２
０．６３６

０．６０２
０．９７３
０．６０６
０．５３５

０．６８０
０．９６８
０．６６８
０．６３２

０．６８２
０．９７７
０．６５８
０．６１５

０７２６
０９８６
０６７４
０６３６

０．７０２
０．９８２
０．６６６
０．６２９

０．７２２
０．９８２
０．６６５
０．６２８

Ｎａｔｕｒｅ
犃犝犆
犘狉犲犮犻狊犻狅狀
犚犲犮犪犾犾
犉１ｓｃｏｒｅ

０．６６７
０．９８３
０．６５７
０．６１７

０．５８３
０．９３６
０．５８６
０．５０５

０．６６１
０．９７０
０．６５３
０．６１５

０．６６７
０．９８３
０．６６０
０６２４

０．７００
０９９６
０６６２
０．６１５

０．６９１
０．９８３
０．６４４
０．６０４

０７０２
０．９９１
０．６４０
０．６０１

ＮＥＪＭ
犃犝犆
犘狉犲犮犻狊犻狅狀
犚犲犮犪犾犾
犉１ｓｃｏｒｅ

０．７１１
０．９０３
０．６８５
０．６５４

０．６４１
０．８８７
０．６３７
０．５８７

０．６９８
０．９３５
０．６７３
０．６４２

０．７０１
０．９３５
０６８７
０６６１

０７８４
０．９３５
０．６８２
０．６５２

０．７６０
０．９０３
０．６７４
０．６４５

０．７４１
０９５２
０．６６８
０．６３９

Ｌａｎｃｅｔ
犃犝犆
犘狉犲犮犻狊犻狅狀
犚犲犮犪犾犾
犉１ｓｃｏｒｅ

０．７５０
０．９９５
０．６６０
０．６１７

０．６３５
０．９４６
０．６３８
０．５８６

０．７５３
０．９８５
０．６３２
０．５７８

０．７５０
０．９９０
０．６２７
０．５６８

０７８６
０９９５
０６６０
０６１７

０．７８０
０．９９０
０．６４６
０．６０６

０．７７７
０．９９０
０．６４２
０．６０２

ＪＡＭＡ
犃犝犆
犘狉犲犮犻狊犻狅狀
犚犲犮犪犾犾
犉１ｓｃｏｒｅ

０．６７０
０．９５７
０６７３
０．６３４

０．５９６
０．９４２
０．６０５
０．５３５

０．６４２
０．９４２
０．６５５
０．６１５

０．６６０
０．９１３
０．６５０
０．６０８

０７０８
０９８６
０．６７０
０６３７

０．６８２
０．９４２
０．６６５
０．６２９

０．６９３
０．９４２
０．６６０
０．６２６

ＢＭＪ
犃犝犆
犘狉犲犮犻狊犻狅狀
犚犲犮犪犾犾
犉１ｓｃｏｒｅ

０．６１４
０．９３７
０６３４
０．５８０

０．５７４
０．８２５
０．５７１
０．４７６

０．５５８
０．８８９
０．５８０
０．４９７

０．５６９
０．８５７
０．５８８
０．５０９

０６７０
０９３７
０．６３２
０５８０

０．６１０
０．９０５
０．６２９
０．５７６

０．５９８
０．９２１
０．６２８
０．５７５

４３　基于多模体边度的链路预测
多模体边度的链路预测就是综合利用多个模

体特征，并基于ＸＧＢｏｏｓｔ机器学习框架实现的．
ＸＧＢｏｏｓｔ能够自动利用ＣＰＵ的多线程进行并行，
同时在算法上加以改进提高了精度［２９］．不同于传统
梯度提升决策树（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｅｄＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅｓ，
简记为ＧＢＤＴ）在优化时仅用一阶导数信息，ＸＧＢｏｏｓｔ
对损失函数进行二阶泰勒展开，并在目标函数中加
入了正则项，整体求最优解，用以权衡目标函数和模
型的复杂程度，防止过拟合［３０］．除理论与传统的
ＧＢＤＴ存在差别外，ＸＧＢｏｏｓｔ具有速度快、可移植、

代码较少、可容错的优点．
本文研究中划分训练集与测试集的比例为８∶２，

通过将１２种预测器在单模体链路预测过程中得到
的训练集中连边的分数值（即模体的边度）作为特
征，利用ＸＧＢｏｏｓｔ进行训练学习，得到测试集中连
边的相似度得分，根据此分数求得四种评价指标的
值，得到预测结果．使用ＸＧＢｏｏｓｔ方法将１２种预测
器综合起来进行预测，实验结果如表３所示，在６种
有向科学家合作网络中，基于所有模体特征进行机
器学习的链路预测能力与单个模体的预测能力相比
都有较大提升．

表３　单模体和多模体的链路预测结果
网络及评价指标 犛１ 犛２ 犛３ 犛４ 犛５ 犛６ 犛７ 犛８ 犛９ 犛１０ 犛１１ 犛１２ Ａｌｌ

Ｓｃｉｅｎｃｅ
犃犝犆 ０．６７８０．６８１０．６５４０．６０１０７１１０．６６４０．６４５０．５９９０．６７００．６６８０．６４６０．６４５０８１６
犘狉犲犮犻狊犻狅狀０．９６８０．９５５０．９８６０．９８１０９８６０．９６８０．９８１０．９３２０．９７７０．９７７０．９７２０．９７７０９９０
犚犲犮犪犾犾 ０６８００．６８３０．６６８０．６０６０．６６４０．６７３０．６５００．６１１０．６７３０．６６６０．６５６０．６４８０７９２
犉１ｓｃｏｒｅ０．６４４０．６４８０．６２９０．５３５０．６２１０６５６０．６０５０．５４８０．６３６０．６２９０．６１３０．６０３０７８６

Ｎａｔｕｒｅ
犃犝犆 ０．６６２０．６５３０．６４９０．５８１０７２００．６６４０．６４５０．５８９０．６５２０．６６１０．６３８０．６４４０８２４
犘狉犲犮犻狊犻狅狀０．９７８０．９６５０．９２７０．９３５０９８３０．９５２０．９６１０．９０１０．９６５０．９４４０．９３５０．９５７０９８７
犚犲犮犪犾犾 ０．６７１０．６６００．６４００．５７８０．６４７０．６６３０．６４３０．５７６０．６５４０．６４４０．６３５０６７８０７９０
犉１ｓｃｏｒｅ０６３２０．６１９０．５８８０．４９００．５９６０．６２８０．６０１０．５１１０．６１２０．６０５０．５９２０．５９２０７８３

ＮＥＪＭ
犃犝犆 ０．６９００．６７９０．６９８０．６１００７４３０．６８８０．７０００．６１２０．７０４０．６８２０．６８４０．６７６０８５１
犘狉犲犮犻狊犻狅狀０．８８７０．８５４０．８５４０．８５５０９７４０．８７００．９３５０．９１９０．９５１０．９５１０．８８７０．９３５０９８３
犚犲犮犪犾犾 ０．６８１０．６８６０．６７１０．６２５０．６８４０．６９３０．６７７０．６４９０．６９２０７０３０．６８１０．６８７０８２７
犉１ｓｃｏｒｅ０．６４６０．６５４０．６３３０．５７００．６５５０．６６９０．６４７０．６０９０．６６８０６８００．６５１０．６５７０８２４

Ｌａｎｃｅｔ
犃犝犆 ０．７６８０．７５４０．６７９０．６２４０７９１０．７６７０．６９７０．６４００．７７００．７６１０．６８４０．６８７０８９４
犘狉犲犮犻狊犻狅狀０．９９５０．９７５０．９８００．９３６０９９５０．９７５０．９７５０．９５１０．９９５０．９８５０．９５００．９８００９９６
犚犲犮犪犾犾 ０６８００．６７６０．６０５０．６３００．６３５０．６４２０．５７８０．５７７０．６４４０．６４５０．５７２０．５７６０８５７
犉１ｓｃｏｒｅ０６４４０．６４００．５３３０．５７４０．５８１０．５９２０．４８８０．４８７０．５９３０．５９６０．４７９０．４８３０８５５
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（续　表）
网络及评价指标 犛１ 犛２ 犛３ 犛４ 犛５ 犛６ 犛７ 犛８ 犛９ 犛１０ 犛１１ 犛１２ Ａｌｌ

ＪＡＭＡ
犃犝犆 ０．６８００．６６６０．６６８０．５９２０６９９０．６４４０．６４８０．５９２０．６５１０．６３５０．６３００．６４３０８３０
犘狉犲犮犻狊犻狅狀０．９１３０．９５７０．９２８０．９４２０９６６０．９５７０．９５７０．９２８０．９５７０．９４２０．９４２０．９４２０９８３
犚犲犮犪犾犾 ０．６６６０．６４２０６７３０．５８３０．６４３０．５９９０．６４７０．５７７０．６４２０．５９９０．６１６０．６３２０８１２
犉１ｓｃｏｒｅ０．６２７０．５９４０６３７０．５０１０．５９３０．５３４０．６０１０．４９３０．５９４０．５３３０．５５４０．５８５０８０７

ＢＭＪ
犃犝犆 ０．６１７０６２００．６１５０．５６７０．６０７０．５７７０．５７８０．５３９０．５７１０．５７００．５７５０．５７１０７５１
犘狉犲犮犻狊犻狅狀０９３７０．９２１０．９３７０．８２５０．８８９０．８８９０．９０５０．６９８０．９３７０．８８９０．８２５０．８７３０９４０
犚犲犮犪犾犾 ０．６２１０．６１５０６２８０．５６９０．５９９０．５７９０．５８８０．５４３０．５６３０．５７９０．５８２０．５８００７４４
犉１ｓｃｏｒｅ０．５６２０．５５４０５７００．４７３０．５３１０．５０４０．５１００．４３２０．４７１０．４９９０．５０７０．５０５０７３５

同时，本文还研究了不同训练集和测试集比例
下的链路预测效果，并将本文提出的多模体预测效
果与可定义势模体特征犛５和犛７以及已有依据模体
的链路预测方法ＱＭＩ［１７］和图表示学习的经典方法
ｎｏｄｅ２ｖｅｃ［３１３２］进行比较，结果如图６和表４所示．图６
以ＢＭＪ网络数据的实验结果为例进行说明，其他
５种网络数据集的结果都是类似的．图６实验结果
表明，融合所有模体特征的多模体特征链路预测准
确性最高，其预测精度与另外四种方法相比提升了
约５％～１９％，说明该方法的预测效果最好．表４中
选择训练集和测试集的比例为８∶２，利用四种评价
指标对５种预测方法的实验结果进行比较，发现融
合所有模体特征的预测结果仍然是最好的．由于多
模体特征不仅考虑了网络连边的方向性，还融合了

网络的多个微观结构（模体）特征，相比其他使用单
一特征的方法更充分地利用了网络结构信息，因此
预测性能更高．

图６　多模体特征与现有方法的对比结果

表４　５种链路预测方法的预测结果
网络及评价指标 ＱＭＩ ｎｏｄｅ２ｖｅｃ 犛５ 犛７ 所有模体

Ｓｃｉｅｎｃｅ
犃犝犆 ０．７４９ ０．７５６ ０．７１１ ０．６４５ ０８１６
犘狉犲犮犻狊犻狅狀 ０．９８１ ０．９８６ ０．９８６ ０．９８１ ０９９０
犚犲犮犪犾犾 ０．６５３ ０．７１９ ０．６６４ ０．６５０ ０７９２
犉１ｓｃｏｒｅ ０．６０８ ０．７１８ ０．６２１ ０．６０５ ０７８６

Ｎａｔｕｒｅ
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４４　不同模体之间的相关性分析
传统上，一般使用犘犲犪狉狊狅狀相关系数求两个变

量之间的相关性［３３］．犘犲犪狉狊狅狀相关系数只能求线性
相关性，不能度量线性关系的斜率和非线性关系，而
且容易受噪声的影响．因此，本文采用最大信息系数
犕犐犆（ＭａｘｉｍａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）［３４］进行多
模体特征的相关性分析．该方法优于犘犲犪狉狊狅狀相关
系数，可以判定变量间的函数关系或者非函数关系，
进而得出该变量在数据集中的影响力．犕犐犆计算分
为三个步骤：给定犻和犼，对变量犡、犢构成的散点图
进行犻列犼行网格化，并求出最大的互信息值；然后
对最大的互信息值进行归一化；最后选择不同尺度
下互信息的最大值作为犕犐犆值．其公式定义如下：
犕犐犆［犡；犢］＝ｍａｘ

犡 犢＜犅
犐［犡；犢］

ｌｏｇ２（ｍｉｎ（犡，犢））（２９）
其中，犐［犡；犢］表示变量犡和犢之间的互信息，
犡、犢表示在散点图网格中，分别在犡和犢方
向共被分成了多少段，犡犢＜犅表示所有的方
格总数不能大于犅，犅取数据总量的０．６或０．５５次
方，该值是一个经验值．实验中对任意两个模体犳犻和
犳犼之间的冗余性（也是一种相关性）定义为犕犐犆＝
（犳犻，犳犼）．犕犐犆＝（犳犻，犳犼）值越大，说明模体犳犻和犳犼间
的可替代性越强，即冗余性越强．犕犐犆＝（犳犻，犳犼）的
值为０，说明犳犻和犳犼之间相互独立．

图７　１２种模体预测器之间的相关性分析

本文以ＮＥＪＭ网络数据为例，对１２种预测器
进行相关性分析，结果如图７所示．从模体之间的相
关性可以看出，相关性较大的模体之间的结构是相
似的，因此根据相关性大小将所有预测器分成了四
类，即图中的四个实线方框．每一类都包含三种模
体，其中有两个四节点模体和一个三节点模体，如果
将两个四节点模体中计算角色函数部分（节点犮、犱

及其连边构成的整体）看成是一个节点，那么这两个
模体的结构与三节点模体结构一致，说明图３中基
于三节点模体来构建四节点模体预测器并将其简化
是合理的、可行的．此外，通过分析模体之间的相关
性，能更好地理解科学家合作网络结构形成的机
理，也能为多模体链路预测的模体（特征）选择提
供选择依据，在降低算法复杂度的同时不会大幅
降低算法性能．

５　结　论
本文针对有向科学家合作网络分别进行了单模

体边度、双模体边度和多模体边度的科研合作关系
预测．首先利用朴素贝叶斯模型推导出模体边度模
型进行链路预测，解决了传统方法中四节点模体无
法使用贝叶斯模型的难题，也为模体边度模型可进
行链路预测的原因提供理论解释．理论推导发现此
类方法不仅对于单模体预测器有效，对于双模体预
测器也有效，并且与单模体边度链路预测结果相比，
双模体的预测性能更好．然后，研究了基于机器学习
框架的多模体边度链路预测，通过与ＱＭＩ、ｎｏｄｅ２ｖｅｃ
和满足势理论的模体预测结果进行比较发现，融合
所有模体特征的预测结果更好，预测性能提升了约
５％～１９％，证明了本文所提方法的有效性．最后，应
用最大信息系数方法分析了１２种模体边度预测器
之间的相关性，每一种模体形式都与科学家之间的
合作模式相对应，发现结构越相似的模体之间的预
测性能的相关性越强．本研究拓展了模体理论的应
用场景，提升了科研合作关系预测的准确性，有助于
进一步理解有向网络的演化机制，也为有向网络上
的其他应用提供了一些新的思路．
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