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摘　要　网络链接预测能够获取网络中丢失链接的重要信息或进行网络的动态演变分析．现有的基于节点相似性

的网络链接预测方法往往针对简单的一（多）阶邻居信息或特定类型的小型网络，设计较为复杂的计算方法，其扩

展性和大规模网络中的可计算性都受到了严峻的挑战．文中基于深度学习在神经网络语言模型中应用的启发，提

出了一个ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ（ＬａｒｇｅｓｃａｌｅＮｅｔｗｏｒｋｔｏＶｅｃｔｏｒ）模型．通过结合随机游走的网络数据集序列化方法，进行大

规模的无监督机器学习，从而将网络中节点的结构特征信息映射到一个连续的、固定维度的实数向量．然后，使用

学习到的节点结构特征向量，就可以迅速计算大规模网络中任意节点之间的相似度，以此来进行网络中的链接预

测．通过在１６个大规模真实数据集上和目前的多个基准的最优预测算法对比发现，ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型所得到的预测

总体效果是最优的：在保证了大规模网络中链接预测计算可行性的同时，于多个数据集上相对已有方法呈现出较

大的犃犝犆值提升，最高达８．９％．
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１　引　言

网络链接预测（ｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）是指利用已知

的网络信息对未知的链接（ｅｘｉｓｔｅｎｔｙｅｔｕｎｋｎｏｗｎ

ｌｉｎｋｓ）或者未来时间的链接（ｆｕｔｕｒｅｌｉｎｋｓ）进行预

测［１］．如图１（Ａ）所示，图犌为已知的节点及其链接

关系（实线），而珚犌为犌 中不存在的链接关系（细虚

线），则链接预测问题就是利用图犌中的已知信息

给出图珚犌 中细虚线的形成概率．链接预测的相关研

究在包括生物学领域、电子领域、信息领域等各类领

域得到了广泛关注［２］．典型的链接预测应用包括分

子生物学的蛋白质交互关系预测［３４］、合作关系预

测［５６］、社会网络关系预测［７８］以及推荐系统的推荐

预测［９］等等．

图１　连接预测问题网络结构举例

对于网络链接的预测问题，从预测方法上来说，

可以分为基于马尔可夫链的分析方法和基于机器学

习的分析方法，其本质都是计算网络中两个节点存

在链接的概率问题，即在表达形式上，可以根据特定

的网络基本数据信息将链接关系转换为有向图链接

和无向图链接，图中的节点用以表示网络中的节点，

图中的边则表示链关系存在的可能性．同时，对于有

些特殊问题，图中的边还会赋予一定的权重用以表

示不同节点边的重要性差异．在存储数据上，通常将

网络结构信息以邻接矩阵的形式存储，矩阵中的值

既有可能是离散的（０，１）结构，也有可能是连续的概

率分布．然而，最终的链接预测问题都可以规范为：

从网络节点的邻接矩阵犃转换到邻接矩阵犅 的可

能性问题．

从链接预测采用的信息源来划分，链接预测方

法又主要可以分为基于网络拓扑结构的链接预测方

法、基于网络内容属性的链接预测方法以及基于结

构属性的混合链接预测方法．基于网络拓扑结

构［３，１０］的预测算法主要利用网络中节点的结构信

息，包括节点的犖 阶邻居关系、节点的出入度信息

等等，对节点之间的未知链接进行预测．基于网络内

容属性的链接预测［５］主要利用节点所包含的属性内

容和标签信息，结合机器学习以及自然语言处理等

工具，来对不同节点的相似性进行度量，从而预测节

点之间构建链接的可能性．最后，结构属性的混合

链接预测则是上述二者的综合与权衡．

一般而言，相对于现有的基于拓扑结构的预测

算法，基于内容属性的相关算法虽然能够有效地利

用节点的外部信息，使得在一定程度上提升算法的

效果，但通常由于节点的属性信息获取较为困难，以

及节点属性的信息的真实性无法得到保证，因此这

类方法的稳定性需要进一步的衡量［１１］．近年来，基

于拓扑结构的链接预测方法受到了越来越多的关

注［３，１０］．相比节点属性方法而言，节点的结构信息可

获取性较高，同时信息的真实性较强，因此能够具有

更好的通用性．

目前，基于网络拓扑结构的主流预测算法包括

基于节点犖 阶邻居信息的预测算法、基于最大似然

估计的预测算法以及基于概率模型的预测算法．在

现有网络链接预测的研究中，有一个重要的应用思

想和假设是：如果两个节点的相似性（结构相似性或

者属性相似性）越高，则它们存在链接或者在未来形

成链接的可能性则更高．由此，在相似性假设的基础

上产生了很多较为实用的链接预测方法．其中，代表

性的算法可分为３类
［１２］：基于网络局部信息的相似

性算法［１］、基于网络节点路径相似性算法［１３１４］以及

基于网络随机游走的相似性算法［１５１６］．对比之下，虽

然基于局部信息相似性的计算方法通常计算复杂度

较低，但是计算的准确度却不如基于网络路径的相

似性算法，而基于网络随机游走的相似性则是上述

二者的折中，同时考虑计算效率以及预测的准确率．
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随着大数据时代的来临，各类网络规模都在迅

速的增加，并且呈动态变化，动辄上百万甚至上千万

的网络数据使得现有的网络分析与链接预测方法

变得捉襟见肘．因此，在原始小型网络环境中设计

的相关链接预测算法在计算的可行性以及准确度

上需要被重新设计．换而言之，需要针对现有大规

模的网络结构特点，设计新的链接预测算法：在首

先保证计算可行性的前提下，提高网络链接预测

的准确率．

近年来，在机器学习领域，深度学习是一个值得

重点关注的研究方法．深度学习已经在包括计算机

视觉、音频处理以及自然语言处理等领域取得了巨

大的成功［１７］．其中，在自然语言处理领域中，基于神

经网络的语义空间模型的文本分布式表达的相关模

型及其拓展得到了广泛的研究［１８２２］，并且取得了较

大的进展．词语特征的分布式表达模型的核心思想

是将词语的语法或者语义特征映射到一个固定维度

的连续空间，以此解决原有方法中存在的词语矩阵

所包含的稀疏性问题以及计算的维数灾难［２３］．后续

研究中，Ｍｉｋｏｌｏｖ等人
［２４］在此基础上提出了ＣＢＯＷ

模型以及Ｓｋｉｐｇｒａｍ模型用以大规模的文本连续性

表达的学习，并在多个应用上取得了较好的结果．

本文的模型设计受到深度学习在自然语言中相

关应用的启发，结合了网络随机游走的序列化方法，

通过将传统网络中节点的结构特征映射到连续的、

固定维度的向量空间，由此得到大规模网络中节点

结构特征的分布式表达（节点向量），从而应用于网

络链接预测问题中．在链接预测问题中，本文采用的

假设同样是基于节点相似性预测，即通过计算不同

节点结构特征向量的余弦相似性估计节点之间存在

链接的可能性．

和以往研究不同的是，对于大规模网络中节点

的结构特征的获取不再是进行人工的构建，而是利

用节点在网络中随机游走的方法，使用ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ

模型进行自动的无监督学习，从而有效避免了繁杂

的手工网络特征构造工作，同时提高了算法在不同

类型网络之间迁移的能力．实验证明，ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ

模型拥有强大的数据扩展能力，能快速实现百万（笔

记本电脑／数小时训练时间）甚至千万级别（笔记本

电脑／数天训练时间）网络中节点结构特征的分布式

表达的学习问题．

本文的主要贡献包括３个方面：

（１）在准确性方面：通过在广泛和大规模的真

实数据集上的实证实验表明，ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型较大

地提升了现有基于网络拓扑结构节点相似性用以大

规模网络中链接预测问题方法的准确性．

（２）在计算效率方面：ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型训练得

到的节点的分布式表达（节点向量）克服了在大规模

网络中利用网络拓扑结构进行链接预测所带来的高

计算复杂度问题，使得在大规模网络中对任意节点

之间的相似性计算变为可行同时高效．

（３）在应用拓展方面：ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型所训练

得到的节点结构特征向量为复杂网络中以网络结构

特征基础的其他应用问题如社区发现、关键路径预

测、跨平台用户检测等提供了一个可能的新思路和

新方法．

本文的第２节主要介绍链接预测问题的相关工

作，同时指出当前链接预测问题存在的难点；第３节

对模型论述过程中涉及到的相关概念和符号进行详

细的定义，同时给出链接预测以及模型评估问题的

数学形式化表述；第４节对模型的主要框架以及模

型优化涉及到的数学过程进行推导，同时给出参数

修改的数学表达式以及最终算法的伪代码叙述；第

５节给出实验的基本设置以及数据集、基准对比方

法和评价指标的选取，对实验取得的相关结果进

行分析并讨论超参对于实验结果的影响；最后，我

们在第６节给出相应的研究结论以及下一步的研

究展望．

２　相关工作

较为系统的链接预测问题最早由ＬｉｂｅｎＮｏｗｅｌｌ

等人［２５］提出，此后便得到了学术界的广泛关注．在

文献［２５］中，作者基于节点的相似性假设，对科学合

作网络的链接预测问题进行了实证研究，同时作者

提出了一些基本的节点相似性计算方法，这些方法

也成为后续研究的对比基准．ＬｉｂｅｎＮｏｗｅｌｌ等人提

出的基准方法包括节点共同邻居相似性（Ｃｏｍｍｏｎ

Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＣＮ）（局部信息）、ＡｄａｍｉｃＡｄａｒ（ＡＡ）相

似性（局部信息）、Ｊａｃｃａｒｄ系数相似性（局部信息）、

Ｋａｔｚ相似性（全局路径信息）、ＳｉｍＲａｎｋ相似性（随

机游走）等．此后，国内外学者围绕基于节点相似性

的链接预测问题提出了各种类型的改进模型和链接

方法，不断的从预测的准确性上进行相应的改善，具

有代表性研究包括：

（１）基于局部信息．Ｚｈｏｕ等人
［１］基于网络中资

源分配（ＲｅｓｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＲＡ）的角度提出了一

种新的节点相似性度量方法．其核心思想上假设网

９４９１１０期 李志宇等：一种大规模网络中基于节点结构特征映射的链接预测方法



络中每个单元都有一个资源，对于原始网络中某两

个不存在链接的节点犃和犅，其共同邻居为犃／犅间

资源传递的媒介，假设每个媒介都会均匀的把资源

传给它的邻居，那么犅接收到的资源数就被定义为

犃／犅节点之间的相似度．ＲＡ方法虽然能够有效惩

罚大度节点，但是当网络节点的平均度较小时，ＲＡ

算法和ＡＡ算法差别并不大．Ｌｉｕ等人
［２６］基于社会

网络定义不同社区成员之间的距离关系问题，结合

多维度的社会距离表示，利用 Ｈａｓｈ方法在多维度

的空间中进行节点相似度的计算，通过统计节点的

局部结构特征，来对全局环境中的信息传递进行动

态预测．

（２）基于路径信息．Ｌü等人
［２７］提出了一种基于

两个节点之间的局部路径（ＬｏｃａｌＰａｔｈ，ＬＰ）的相似

性度量方法，该方法是在邻居节点的基础上进一步

考虑了三阶邻居的贡献，从而挖掘节点之间的相似

性．ＬＰ方法是ＣＮ方法的扩展，当进一步考虑犖 阶

扩展时，该方法则相当于Ｋａｔｚ方法，复杂性较高．同

时，Ｌｉｃｈｔｅｎｗａｌｔｅｒ等人
［２８］提出了一种有监督的加权

的节点相似性度量方法，该方法在构建训练集时需

要大量可靠标签，因此对于不同的未标注网络扩展

性较差．

（３）基于随机游走．这类方法是后续改进方法对

效果和效率同时进行权衡的一类方法，其中平均通勤

时间（ＡｖｅｒａｇｅＣｏｍｍｕｔｅＴｉｍｅ，ＡＣＴ）、随机游走余

弦相似性（Ｃｏｓ＋）、有重启的随机游走（Ｒａｎｄｏｍ

ＷａｌｋｗｉｔｈＲｅｓｔａｒｔ，ＲＷＲ）成为了基准的基于随机

游走的相似性度量对照方法．此后Ｌｉｕ等人
［１５］提出

了一种基于叠加的局部随机游走相似性度量方法

（ＳｕｐｅｒｐｏｓｅｄＲａｎｄｏｍ Ｗａｌｋ，ＳＲＷ），它是在局部随

机游走的基础上对犜 步及其前序结果进行加和从

而得到ＳＲＷ相似度．该方法是对ＲＷＲ的方法的改

进，但只考虑了真实网络中的局域性特点（目的是为

了减少计算复杂度），忽视了网络的全局特征，精度

有所下降．

除上述网络节点相似度计算方法外，国内的其

他相关研究包括：黄立威等人［２９］针对异质信息网络

的特征，使用元路径描述节点之间不同类型的关系，

从而提出了关于异质信息网络的链路预测模型，通

过组合不同元路径上对象之间的连接建立的概率来

进行链路预测，取得了不错的效果．刘冶等人
［３０］提

出了一种基于低秩和稀疏矩阵分解的多源融合去噪

链接预测算法，通过将主数据源和附加数据源进行

有效融合，然后作为传统无监督拓扑链接预测算法

的输入，来改进传统无监督预测算法的准确率．吴祖

峰等人［３１］基于ＡｄａＢｏｏｓｔ算法对基于网络拓扑结构

的链接预测问题中存在的召回率低的问题进行了改

进．按照网络中节点之间是否存在链接关系，将链路

预测问题定义为二分类问题，然后进一步遵循算法

互补的原则选择若干具有代表性的链路预测算法作

为弱分类器实现了链接预测．李玉华等人
［３２］针对基

于拓扑网络结构的链路预测方法中不存在时间属性

的问题，结合科研合作网的特点，提出了一种基于链

接重要性的动态链接预测方法．通过引入链接重要

性的度量，对拓扑属性和语义相似度等属性进行修

正，以此考虑动态性以反映时间因素对链接形成的

影响，最后利用分类技术进行预测．

经过已有文献的实验表明［１１，３３３５］，现有方法

中基于全局的节点信息的相似度计算方法，如Ｋａｔｚ

方法、ＬＨＮＩＩ方法，以及基于随机游走方法中，如

ＡＣＴ方法、Ｃｏｓ＋方法、ＲＷＲ方法、ＳｉｍＲａｎｋ方法

等在大规模网络中的计算复杂度都很高，同时计算

效果的表现也不是很稳定．而目前，专门针对大规模

网络（１０５个节点以上）的链接预测算法几乎很少，目

前采用的做法是针对现有的链接预测算法设计并行

的思路进行改进，例如Ｏｇａｔａ等人
［３６］提出了一种基

于乔里斯基分解（Ｃｈｏｌｅｓｋｙｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）的矩阵

分解方法，来对链接的传播机制进行分析．然而，虽

然这种方法能够相对于传统的方法在速度上有所提

升，但是在准确度上却不如以前．还有一种做法就是

基于分层或者社区标注的思想，进行预处理后在通

过社区标签或者分层标签进行链接预测．例如Ｓｈｉｎ

等人［３７］提出了一个基于树结构的，通过结合层次聚

类的方式在多个数量级上进行链接预测．然而，由于

作者在模型中使用的是一个平衡层次树结构来对现

有的数据进行拟合，使得相对来说并不能够有效地

切合很多实际数据集中所存在的情况．

但是上述策略始终是无法针对性地解决大规模

网络所带来的数据稀疏性以及邻接矩阵的维数灾难

问题．因此，本文针对现有研究存在的计算复杂度

高，需要的内存开销大等问题提出了基于节点结构

特征的分布式表达模型ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ．

３　符号及问题定义

本节首先给出了模型中涉及到的基础符号定义

（如表１），然后定义了模型中涉及到的重要概念，最

后给出了链接预测问题求解思路的形式化表达．
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表１　基础符号定义

符号 定义

犌＝（犞，犈） 图犌包含节点集合犞，以及边集合犈

犌 图犌中包含的节点数目

珚犌 图犌的补图

犡∈犞 正体犡表示图犌 节点集合犞 中的节点犡

犿 特征向量的维度数，正整数值，通常的０＜犿１０００

犕 节点特征嵌入矩阵犕，是一个｜犌｜×犿实数值矩阵

犛
Ｍｅｔｈｏｄ
狓，狔

相识度计算方法 Ｍｅｔｈｏｄ基于节点狓，狔的相似度得分

定义１．　训练预测窗口犠犻狀犱狅狑犖．

在ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型中，预测窗口 犠犻狀犱狅狑 犖

（犖４）为一个实值正整数．其意义为限制每一个被

预测节点犛的周边节点犃狉狅狌狀犱（犛）的覆盖幅度，数

值上等于犃狉狅狌狀犱（犛）中节点的个数．

定义２．　节点犛的周边节点犃狉狅狌狀犱（犛）．

和现有网络分析中关于邻居节点的定义不同的

是，ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型中的邻居节点是根据网络节点

序列化（４．２节）的结果动态变化的．因此，对于同一

个节点，在不同的输出序列化训练集中，甚至不同的

训练窗口中，其周边节点犃狉狅狌狀犱（犛）是不同的，并

且犃狉狅狌狀犱（犛）可以包含节点犛最多任意预测窗口

犠犻狀犱狅狑犖 大小阶数的邻居．犃狉狅狌狀犱（犛）的形成方

式为：

对于节点犛，首先随机向前选取狊狋犲狆个节点，然

后随机向后选取犖狊狋犲狆个节点构成，其中每次向前

选取的随机值狊狋犲狆满足：０狊狋犲狆犖．

以图２中节点犌为例，节点犌出现在了前３条

训练集中，那么此时以犌为预测目标的，即犠犻狀犱狅狑

犖＝４时的可能周边节点为

犌在第１条训练集中的周边节点（狊狋犲狆＝３）：

犃狉狅狌狀犱（犌）＝｛犉，犇，犅，犎｝→犌；

犌在第２条训练集中的周边节点（狊狋犲狆＝２）：

犃狉狅狌狀犱（犌）＝｛犆，犎，犅，犉｝→犌；

犌在第３条训练集中的周边节点（狊狋犲狆＝０）：

犃狉狅狌狀犱（犌）＝｛犅，犆，犈，犎｝→犌．

其中，节点犇，犅，犎，犈为节点犌 的直接邻居（一阶

邻居），节点犆，犉为节点犌 的间接邻居（二阶邻居）．

图２　犕犃犡＿犔犈犖犌犜犎＝７，犠犃犔犓＿犜犐犕犈犛＝４的随机游走网络节点序列化结果

定义３．　节点特征分布式表达嵌入矩阵犕．

实质上，嵌入矩阵犕 可以看作一个关于网络中

节点特征向量的“表”结构，每个节点对应嵌入矩阵

犕 的一行，每行的维度数即节点特征向量的维度数

犿，每次获取特定节点特征向量的过程即为一次查

表过程．

问题１．网络链接预测．

给定一个无向图犌＝（犞，犈），得到珚犌，如图１（Ａ）

所示．则对于既定的链路预测方法，得出补图珚犌中每

两个节点（每条边）之间的分值（或概率）犛犻犿（狓，狔），

然后对所有分值进行排序，得到最可能的边分布情

况．即链接预测问题的目标是给出补图珚犌中边的形

成概率．

问题２．网络链接预测的评估方法．

为了评估链接预测算法的准确性，通常，对于

已知图犌＝（犞，犈）中的链接集合犈，将其拆分为训

练集犈
狋和测试集合犈

犲，其中，拆分需要满足：犈＝

犈
狋
∪犈

犲，同时犈
狋
∩犈

犲
＝，如图１（Ｂ）所示．即将测

试集犈
狋中的信息看作已知信息，以此对测试集合

犈
犲中存在的链接进行预测．

４　犔狊犖犲狋２犞犲犮模型

４１　模型架构概述

如图３所示，ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型为３层架构，分别

包括输入层、投影层以及输出层，本节将分别对每层

架构的基本功能进行阐述．

４．１．１　输入层

输入层的主要功能是对原始网络进行序列化

（即图３中Ｋ１）处理．序列化指的是按照一定的规则

对网络中的节点进行遍历，然后按照序列化的格式

进行输出，进而重构训练集．目的是利用目标节点的

周围环境特征来对目标节点进行预测，即通过节点

环境结构特征的学习来预测节点自身．训练集的重

构是网络节点结构特征向量化的关键步骤之一，也

是涉及节点结构特征提取好坏的重要预处理步骤．
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图３　ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型架构

即对于网络中的某个节点犛，模型的基本目标是在

已知节点犛的周边节点犃狉狅狌狀犱（犛）的前提下，对节

点犛进行预测，如式（１）所示：

犜狉犪犻狀犻狀犵狊犲狋＝｛（犛，犃狉狅狌狀犱（犛））｝，犛∈犞 （１）

则对所有预测目标的预测概率对数似然后，最

终目标函数为

犗＝ａｒｇｍａｘ∑
犛∈犞

ｌｏｇ狆（犛，犃狉狅狌狀犱（犛）） （２）

式（２）中，犞为重构后的训练集，狆（·）为概率函数．

４．１．２　投影层

投影层的主要功能是将序列化的训练集按照给

定训练窗口大小α在嵌入矩阵犕（即图３中Ｋ２）中

进行查找，然后将查找得到的向量集合作为参数传

递给聚合函数犳（·）进行处理，如图４所示．向量维

度数犿为超参，通常由具体应用结合原始网络的大

小以及训练精度和时间等要求动态设计，该超参对

结节点特征提取用于链接预测问题的好坏影响将在

第５．５．１节进行实验讨论．

图４　投影层结构关系

４．１．３　输出层

如图５所示，输出层的构成是一棵 Ｈｕｆｆｍａｎ

树，选用 Ｈｕｆｆｍａｎ树对网络节点进行重构存储能

够有效地降低计算的复杂度．ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型中

Ｈｕｆｆｍａｎ树的编码原则是基于输入图中节点的度

的大小进行编码存储．Ｈｕｆｆｍａｎ树中共包含 犌 个

叶子节点．树中的每个节点可以看作一个分类器，对

输入的信息进行分类预测，其详细功能在４．３节进

行详细分析．

４２　网络节点的序列化

网络节点的序列化是对原始网络节点的结构特

征进行初步提取的基本步骤．在 ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型

中，我们采用随机游走的方法获取序列化的节点信

息．该步骤主要包含两个参数：每次游走的最大长度

犕犃犡＿犔犈犖犌犜犎 和重构数据集的随机游走次数

犠犃犔犓＿犜犐犕犈犛．通过实验发现，上述参数和输入

网络的节点数量和边数存在相应的数量关系．一般

来说，对于较大规模的网络，如果式（３）取值过小，则

会导致网络结构初步提取不充分，从而使得训练得

到的节点向量无法充分学习得到网络的结构特征．

犕犃犡＿犔犈犖犌犜犎×犠犃犔犓＿犜犐犕犈犛 （３）

反之，如果式（３）取值过大则会增加模型的训练

时间和复杂度，甚至降低预测效率．

以图２为例，假设犕犃犡＿犔犈犖犌犜犎＝７，犠犃犔犓＿

犜犐犕犈犛＝４，对原始输出网络进行一轮序列化．其基

本步骤为：每次游走时随机从网络中选取一个初始

出发节点，然后在网络中进行随机游走，游走的步长

为犕犃犡＿犔犈犖犌犜犎－１，将走过的节点按顺序输出，

作为一个训练序列，重复该步骤犠犃犔犓＿犜犐犕犈犛

次．对于参数犕犃犡＿犔犈犖犌犜犎 的分析在５．５．２节
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图５　以叶子节点犆为目标的一次训练过程

进行了详细的讨论．

４３　模型推导与参数训练

本节中，将结合一个具体的例子，对模型参数的

训练过程进行详细推导．首先，给出了模型训练中的

重要符号及其定义；然后，以一次训练过程为例，给

出了分层的ｓｏｆｔｍａｘ方法；接着，结合目标函数，采

用随机梯度上升的方法对参数进行寻优，并给出了

节点向量，参数的具体更新过程．

４．３．１　目标函数推导

如图５中输出层所示．考虑 Ｈｕｆｆｍａｎ树中某个

叶子节点对应图犌节点集合中的某个节点犆，定义

符号如下所示：

（１）狆
犆＝｛狆

犆

０
，狆

犆

１
，…，狆

犆

狀
｝：从根节点出发到达

叶子节点犆的所包含的路径，其中狆
犆

０
为 Ｈｕｆｆｍａｎ

树的根节点，狆
犆

狀
为对应的叶子节点犆，｜狆

犆
｜为路径

中包含的节点个数；

（２）｛犎
犆

１
，犎

犆

２
，…，犎

犆

狀
｝：叶子节点犆 对应的

Ｈｕｆｆｍａｎ编码；

（３）｛θ
犆

０
，θ
犆

１
，…，θ

犆

狀－１
｝：到达叶子节点犆路径中

所包含非叶子节点的参数向量集合；

在ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型中，对于节点犆的预测同样

基于 Ｍａｒｋｏｖ假设，即对于一个节点犆，其出现的概

率只与其周边的狀个邻居相关，这些邻居既有可能

是节点犆的直接邻居，也有可能是其间接邻居，如

社会网络中，朋友的朋友关系．

现考虑，以输入序列｛犃，犎，犐，犅，犉｝→犆进行

的一次训练和参数调整的过程：

对于输入序列｛犃，犎，犐，犅，犉｝，一次模型的训练

目标是通过Ｈｕｆｆｍａｎ树的分类，以最大的概率到达

犆所在的叶子节点．对于叶子节点犆，其 Ｈｕｆｆｍａｎ

编码为式（４）：

｛犎
犆

１
，犎

犆

２
，犎

犆

３
｝＝｛１，０，１｝ （４）

此时该编码路径上所包含的非叶子节点的参数

向量集合为式（５）：

｛θ
犆

０
，θ
犆

１
，θ
犆

２
｝ （５）

由图５中投影层可知，对于输入序列｛犃，犎，犐，

犅，犉｝在节点嵌入矩阵 犕 中进行查找，可以得到序

列节点的分布式表达：

｛犃，犎，犐，犅，犉｝→｛狏（犃），狏（犈），狏（犐），狏（犅），狏（犉）｝（６）

然后对式（６）通过聚合函数犳（·）进行聚合，得

到结构特征环境向量狏犃（犆），本模型中我们选用基本

的叠加函数进行计算，如式（７）所示．

狏犃（犆）＝犃狉狅狌狀犱（狏犆）＝ ∑
犻∈犃狉狅狌狀犱（犆）

狏犻 （７）

其中，犃狉狅狌狀犱（犆）为训练窗口，在本例子中窗口

大小为５，即选取以预测目标犆为中心的前后，窗口

大小为５的邻居节点作为犆的周边结构特点的描

述．此时预测问题转换为：以向量狏犃（犆）根节点的输

入，如何计算到达叶子节点犆的概率．

如４．１．３节所述，将 Ｈｕｆｆｍａｎ树中的每个节点

看作一个分类器，我们选取经典的ｓｉｇｍｏｉｄ函数作

为的激活函数结合逻辑回归，那么对于输入向量犡，

其输出为正例的概率为式（８）：

σ（犡
Ｔ
θ）＝

１

１＋犲－犡
Ｔ
θ

（８）

输出为负例的概率为１－σ（犡
Ｔ
θ）．

那么，对于叶子节点犆而言，其 Ｈｕｆｆｍａｎ编码

｛１，０，１｝对应的分类过程为式（９）：

１→狆（１狏
Ｔ

犃（犆）
，θ
犆

０
）＝σ（狏

Ｔ
犃（犆）θ

犆

０
）

０→狆（０狏
Ｔ
犃（犆），θ

犆

１
）＝１－σ（狏

Ｔ
犃（犆）θ

犆

１
）

１→狆（１狏
Ｔ
犃（犆），θ

犆

２
）＝σ（狏

Ｔ
犃（犆）θ

犆

２

烅

烄

烆 ）

（９）

因此，基于邻居节点的向量的输入成功到达叶

子节点犆的最终联合概率为式（１０）：

狆（犆 犃狉狅狌狀犱（犆））＝∏
３

犻＝１

狆（犎
犆

犻 狏
Ｔ
（犆）
，θ
犆

犻－１
）（１０）

将上述推导过程一般化，得到任意某个叶子节

点犛，其输入邻居聚合向量为狏犃（犛），则从根节点到叶

子节点，正确分类的条件概率为式（１１）：
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狆（犛 犃狉狅狌狀犱（犛））＝∏
狘狆
犛
狘

犼＝１

狆（犎
犛

犼 狏
Ｔ

犃（犛）
，θ
犛

犼－１
）（１１）

其中：

狆（犎
犛

犼 狏
Ｔ

犃（犛）
，θ
犛

犼－１
）＝
σ（狏

Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）， 犎

犛

犼＝１

１－σ（狏
Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
），犎

犛

犼

烅
烄

烆 ＝０
（１２）

联合式（１２）、（１１）代入目标似然函数式（２）中得到

犗＝ａｒｇｍａｘ∑
犛∈犞

ｌｏｇ∏
狘狆
犛
狘

犼＝１

狆（犎
犛

犼 狏
Ｔ

犃（犛）
，θ
犛

犼－１
）

＝ａｒｇｍａｘ∑
犛∈犞

ｌｏｇ∏
狘狆
犛
狘

犼＝１

｛［σ（狏
Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）］犎

犛
犼·

［１－σ（狏
Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）］
（１－犎

犛
犼
）
｝

＝ａｒｇｍａｘ∑
犛∈犞
∑
狘狆
犛
狘

犼＝１

｛犎
犛

犼
·ｌｏｇ［σ（狏

Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）］＋

（１－犎
犛

犼
）·ｌｏｇ［１－σ（狏

Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）］｝ （１３）

即式（１３）为需要优化的目标函数．

４．３．２　参数估计

由式（１３）可知，记

　　犗（犛，犼）＝犎
犛

犼
·ｌｏｇ［σ（狏

Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）］＋

（１－犎
犛

犼
）·ｌｏｇ［１－σ（狏

Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）］（１４）

与文献［２４］所提出的连续词袋模型相似，针对

上述目标函数同样采用随机梯度上升进行优化，即

每次选取一个序列化后的窗口样本（犛，犃狉狅狌狀犱（犛）），

就对目标函数的参数进行一次更新．那么，针对目标

函数式（１４）中存在的参数：狏犃（犛）和θ
犛

犼－１
做出更新

即可．

因此分别对上述参数关于目标函数求偏导数，

得出参数的更新梯度：

（１）参数θ
犛

犼－１
更新如式（１５）所示：

犗（犛，犼）

θ
犛

犼－１

＝｛犎
犛

犼
·［１－σ（狏

Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）］－

（１－犎
犛

犼
）［σ（狏

Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）］｝·狏

Ｔ

犃（犛）

＝｛犎
犛

犼－犎
犛

犼σ（狏
Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）－σ（狏

Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）＋

犎
犛

犼σ（狏
Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）｝·狏

Ｔ

犃（犛）

＝［犎
犛

犼－σ（狏
Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）］·狏

Ｔ

犃（犛）
（１５）

因此，参数θ
犛

犼－１
的更新梯度如式（１６）所示：

θ
犛

犼－１
·
·＝θ

犛

犼－１＋η［犎
犛

犼－σ（狏
Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）］·狏

Ｔ

犃（犛）
（１６）

式（１６）中，η用以控制学习速率．

（１）参数狏犃（犛）的更新如式（１７）所示：

犗（犛，犼）

狏犃（犛）
＝｛犎

犛

犼
·［１－σ（狏

Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）］－

（１－犎
犛

犼
）［σ（狏

Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）］｝·θ

犛

犼－１

＝｛犎
犛

犼－犎
犛

犼σ（狏
Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）－σ（狏

Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）＋

犎
犛

犼σ（狏
Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）｝·θ

犛

犼－１

＝［犎
犛

犼－σ（狏
Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）］·θ

犛

犼－１
（１７）

由于狏犃（犛）为节点犛的邻居节点通过加法聚合

而成，因此关于狏犃（犛）的梯度更新可以直接反馈到其

邻居节点向量的分布式表达上去，因此，对于犻∈

犃狉狅狌狀犱（犛）的每个节点向量狏犻，其更新梯度为式（１８）：

狏犻
·
·＝狏犻＋η∑

狘狆
犛
狘

犼＝１

犗（犛，犼）

狏犃（犛）
（１８）

即节点特征向量的更新梯度为式（１９）：

狏犻
·
·＝狏犻＋η∑

狘狆
犛
狘

犼＝１

［犎
犛

犼－σ（狏
Ｔ

犃（犛）θ
犛

犼－１
）］·θ

犛

犼－１
（１９）

４．３．３　模型小结

通过将模型在重构的网络节点关系集上进行遍

历，对模型中的各个参数以及节点向量进行调整，

算法１给出ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型的基本流程．

算法１．　ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型的训练与节点向量

构建．

输入：网络节点关系（边序列）

输出：每个节点的连续性向量表达狏犻

ＢＥＧＩＮ

　ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ：Ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ ｗｉｔｈ

犠犻狀犱狅狑狊犻狕犲犖ｉｎｅｄｇｅｌｉｓｔ，ｇｅｎｅｒａｔｅｔｒａｉｎｉｎｇｐａｉｒｓ：

（犛，犃狉狅狌狀犱（犛））

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：ＰａｒａｍｅｔｅｒｓθｉｎＨｕｆｆｍａｎ

ｔｒｅｅａｎｄ狏犻ｉｎＭａｔｒｉｘ犕

ＦＯＲＥＡＣＨ （犛，犃狅狌狉狀犱（犛））ｉｎｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓＤＯ

　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：狇＝０，狏（犛）＝ ∑
犻∈犃狉狅狌狀犱（犛）

狏犻

ＦＯＲＥＡＣＨｎｏｎｌｅａｆｎｏｄｅｉｎＰａｔｈＤＯ

　 Ｕｐｄａｔｅ：

狇··＝狇＋η［犎
犛

犼－σ（狏
Ｔ
犃（犛）θ

犛

犼－１
）］·θ

犛

犼－１

Ｕｐｄａｔｅ：

θ
犛

犼－１＝θ
犛

犼－１＋η［犎
犛

犼－σ（狏
Ｔ
犃（犛）θ

犛

犼－１
）］·狏

Ｔ
犃（犛）

ＥＮＤ

ＦＯＲＥＡＣＨｎｏｄｅｉｎ犃狉狅狌狀犱（犛）ＤＯ

Ｕｐｄａｔｅ：狏犻··＝狏犻＋狇

ＥＮＤ

ＥＮＤ

ＥＮＤ

ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型采用随机梯度上升对参数进

行优化，模型收敛与训练集重构的方式相关联．在

ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型中，我们通过随机初始化参数后，

在重构的训练集中用随机无放回选取训练对（犛，

犃狉狅狌狀犱（犛））的方式进行参数训练，直到训练集中所

有训练对被随机遍历完毕后停止训练．在我们的实

际实验过程中，我们将ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型的迭代隐含

到训练集的重构中，即可以通过增大随机游走的次

数或者随机游走的步长来构建更多的训练样例，以

达到模型迭代的目的．在实际实验过程中，我们对学

习速率采用的是线性降低的方式，随着数据集遍历
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的进行，学习速率逐步降低，最后训练结束时学习速

率降为０．

４４　节点向量与链接预测

训练得到节点结构特征的分布式表达狏犻之后，

就可以将原有网络节点拓扑结构的相似性转换为向

量相似度计算问题了．为了降低计算复杂度，增强模

型在大规模网络中的拓展和计算能力，我们选取被

广泛采用的余弦相似度来计算不同节点之间的相似

性，即

犛
Ｎ２Ｖ
狓，狔＝ｃｏｓ（狏狓，狏狔）＝

狏狓·狏狔

狏狓 ·狏狔
（２０）

因此，通过训练一次得到的节点结构特征向量

后，就可以重复查询使用，结合式（２０）快速计算得到

大规模网络里面任意两个节点之间的结构相似度．

４５　算法复杂度分析与对比

４．５．１　时间复杂度分析

ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型训练节点特征向量的复杂度

如式（２１）所示：

犜Ｎ２Ｖ＝犖×犿＋犿×ｌｏｇ２（犌 ） （２１）

式（２１）中，｜犌｜为图中节点的数量，犿 为节点特

征向量的维度，犖 为随机采样节点窗口的大小．因

此，在模型向量的训练阶段，ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型训练

的复杂度为犗（ｌｏｇ２（｜犌｜）），相对于Ｓｈｉｎ等人
［３７］提

出的 ＭＳＬＰ算法的犗（犌 ）时间开销要低．

同时，如果需要计算整个网络中所有节点之间

的相似度，则 ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型的复杂度为犜Ｎ２Ｖ＋

犗（｜犌｜
２），即犗（｜犌｜

２），因此从计算复杂度上来讲，模

型的复杂度和最近邻类方法中最简单的ＣＮ算法是

相同的，因此相对其他的基于路径或者全局的计算方

法而言，如ＲＷＲ的犗（｜犌｜
３）的复杂度，ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ

模型的复杂度同样是较低的．

４．５．２　空间复杂度分析

不同于以往的链接预测的存储或计算策略，

ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型是基于内存友好的方式构建的．首

先，ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型只需要存储节点的特征向量矩

阵，即空间开销为 犌 ×犿；而对于传统的计算方

法，在计算过程中通常依赖于邻接矩阵和相似度矩

阵的计算方式，其内存开销至少是 犌 × 犌 ．对于

大规模的网络，ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型的节点特征向量维

度通常设置为犿∈［１００，１０００］ 犌 ，因此在训练

时模型的空间开销远远低于以往的邻接矩阵式计算

方法．

其次，ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型采用的是在线学习的策

略，对于新增加的节点，通过在节点附近按照一定方

法进行重新采样，可以在原有模型的基础上继续训

练，从而能够有效地适应动态的，快速增长的网络节

点特征学习的问题．

５　实验与分析

５１　数据集

我们选取了公路网络、合作网络、购买共现网

络、社会网络、邮件通信网络、维基百科网络以及蛋

白质互作用网络６个大类，共１６个数据集，其拓扑

汇总信息如表２所示．这些数据集都属于较大规模

的网络数据集，如公路网络（２７６万条边）、Ｙｏｕｔｕｂｅ

社交网络（２９８万条边）等．数据主要来源于斯坦福

大学网络分析项目组（ＳｔａｎｆｏｒｄＮｅｔｗｏｒｋＡｎａｌｙｓｉｓ

Ｐｒｏｊｅｃｔ，ＳＮＡＰ）①的公开网络项目，下面分别对这些

数据集的构成意义以及拓扑特性进行简要介绍．

表２　对比数据集基本拓扑信息

类型 数据集（缩写） 点数 边数 密度 平均度 平均集聚度

公路网络

ＰｅｎｎｓｙｌｖａｎｉａＰＲＮ １．０９Ｅ＋０６ １．５４Ｅ＋０６ ２．６０Ｅ－０６ ２．８３４ ０．０４７

ＴｅｘａｓＴＲＮ １．３８Ｅ＋０６ １．９２Ｅ＋０６ ２．０２Ｅ－０６ ２．７８５ ０．０４７

ＣａｌｉｆｏｒｎｉａＣＲＮ １．９７Ｅ＋０６ ２．７７Ｅ＋０６ １．４３Ｅ－０６ ２．８１５ ０．０４６

合作网络

ＡｓｔｒｏＡＣＮ １．８８Ｅ＋０４ １．９８Ｅ＋０５ １．１２Ｅ－０３ ２１．１０６ ０．６３０

ＨｉｇｈＥｎｅｒｇｙＨＣＮ １．２０Ｅ＋０４ １．１９Ｅ＋０５ １．６４Ｅ－０３ １９．７４０ ０．６１１

ＣｏｎｄｅｎｓｅＣＣＮ ２．３１Ｅ＋０４ １．８７Ｅ＋０５ ３．４９Ｅ－０４ ８．０８３ ０．６３３

ＤＢＬＰＤＣＮ ３．１７Ｅ＋０５ １．０５Ｅ＋０６ ２．０８Ｅ－０５ ６．６２２ ０．６３２

购买网络
ＡｍａｚｏｎＡＰＮ１ ３．３５Ｅ＋０５ ９．２６Ｅ＋０５ １．６５Ｅ－０５ ５．５２９ ０．３９６

ＡｍａｚｏｎＡＰＮ２ ４．０１Ｅ＋０５ ３．２０Ｅ＋０６ ２．９２Ｅ－０５ １１．７２８ ０．４０２

社交网络

ＹｏｕｔｕｂｅＹＳＮ １．１３Ｅ＋０６ ２．９９Ｅ＋０６ ４．６４Ｅ－０６ ５．２６５ ０．０８１

ＥｐｉｎｉｏｎｓＥＳＮ ７．５９Ｅ＋０４ ５．０９Ｅ＋０５ １．４１Ｅ－０４ １０．６９４ ０．１３７

ＳｌａｓｈｄｏＳＳＮ ７．７４Ｅ＋０４ ９．０５Ｅ＋０５ １．８２Ｅ－０４ １４．１２８ ０．０５５

通信网络
ＥｎｒｏｎＥＥＮ ３．６７Ｅ＋０４ １．８４Ｅ＋０５ ２．７３Ｅ－０４ １０．０２０ ０．４９７

ＥＵＵＥＮ ２．６５Ｅ＋０５ ４．２０Ｅ＋０５ １．０４Ｅ－０５ ２．７５７ ０．０６７

维基百科
ＴａｌｋｎｅｔｗｏｒｋＷＴＮ ２．３９Ｅ＋０６ ５．０２Ｅ＋０６ １．６３Ｅ－０６ ３．８９２ ０．０５３

ＶｏｔｅｎｅｔｗｏｒｋＷＶＮ ７．１２Ｅ＋０３ １．０４Ｅ＋０５ ３．９８Ｅ－０３ ２８．３２３ ０．１４１

５５９１１０期 李志宇等：一种大规模网络中基于节点结构特征映射的链接预测方法

① ｈｔｔｐ：／／ｓｎａｐ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ



５．１．１　公路网络

公路网络数据集主要包含３个子数据集：分别

是Ｐｅｎｎｓｙｌｖａｎｉａ、Ｔｅｘａｓ和Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，为无向图．其

中，节点代表路的交叉点或者终点，同时这些终点或

者交叉点又被不同的路所连接．在这３个数据集中，

最大的数据集为Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，包含了１９６万个节点和

２７６万条边，同时，３个数据集的平均集聚系数①都

是相似的，约为０．０４６５．

５．１．２　作者合作网络

作者合作网络主要包含３个子数据集：Ａｒｘｉｖ

Ａｓｔｒｏ、ＨｉｇｈＥｎｅｒｇｙ、ＣｏｎｄｅｎｓｅＭａｔｔｅｒＰｈｙｓｉｃｓ合作

网络与ＤＢＬＰ合作网络，为无向图．这些数据集都

是以作者为节点，以作者之间的论文共现为边的形

成条件，即如果两个作者共同出现在一篇论文中，则

节点之间形成一条边，如果犽个作者同时出现在一

篇论文中，则形成一个完全图，即每个节点之间两两

相连．通过统计发现，作者合作网络的平均集聚系数

都较高，约为０．６２７．

５．１．３　购买共现网络

购买共现网络包含两个数据集，都来自亚马逊

网站上的商品信息，为无向图．它是根据亚马逊网站

上关于“ＣｕｓｔｏｍｅｒｓＷｈｏＢｏｕｇｈｔＴｈｉｓＩｔｅｍ Ａｌｓｏ

Ｂｏｕｇｈｔ”的推荐信息来进行抓取的．类似的，以商品

为节点，如果两个商品同时出现在一次推荐信息中，

则节点之间形成一条边．购买共现网络的平均集聚

系数相对合作者网络而言稍低，约为０．３９５．

５．１．４　社会网络

社会网络数据集包含３个子数据集：Ｙｏｕｔｕｂｅ、

Ｓｌａｓｈｄｏ和Ｅｐｉｎｉｏｎｓ．Ｙｏｕｔｕｂｅ是国外的著名视频分

享社交网站，用户之间可以互相形成朋友关系，或者

构建自己的圈子，其平均集聚度系数为０．０８０８，该

数据包含了２９８万条边，为一个较大型的社会网络．

Ｓｌａｓｈｄｏ是一个技术行业新闻社交网络，它允许用户

之间建立朋友或者敌人的关系，以此形成不同的社

区，其平均集聚系数为０．０５４９．Ｅｐｉｎｉｏｎｓ是一个在线

点评网站，它允许用户之间建立互相信任的关系，即

“ｗｈｏｔｒｕｓｔｗｈｏｍ”，其平均集聚系数为０．１２７９．

５．１．５　邮件通信网络

邮件通信网络包含了Ｅｎｒｏｎ和ＥＵ两个较为著

名的数据集．Ｅｎｒｏｎ数据集包含了３万多个节点之

间的互相通信关系．网络中每个节点代表一个账号，

不同账号之间如果存在超过一次的邮件联系，则形

成一条边，网络的平均集聚系数为０．４９７０．ＥＵ数据

集则是由 Ｅｕｒｏｐｅａｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ提供的在

１８个月期间的邮件账号的来往信息，其平均集聚系

数为０．０６７１．

５．１．６　维基百科网络

维基百科网络包含了 ＷｉｋｉＴａｌｋ和 ＷｉｋｉＶｏｔｅ

两个数据集．ＷｉｋｉＴａｌｋ包含了约５００万条边，每条

边表示该用户节点和其他的用户至少存在存在一次

沟通和交流，其平均集聚系数为０．０５２６．ＷｉｋｉＶｏｔｅ

为关于维基百科中管理员选举投票的数据集，每条

边表示用户之间存在投票的行为，其平均集聚系数

为０．１４０９．

５２　度量指标

常用的链接预测准确度的评价指标包括犃犝犆

（ＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

Ｃｕｒｖｅ）和犘狉犲犮犻狊犻狅狀两类．其中，犃犝犆主要侧重在整

体上衡量算法的准确度，而犘狉犲犮犻狊犻狅狀主要侧重在

只评价部分链接（排序前犖 位）预测的准确率．和文

献［２９，３８３９］等模型采用的评价方法一致，我们同

样使用犃犝犆作为模型的度量指标．

一般而言，犃犝犆评价指标可以理解为一个概率

值，其值表示在测试集犈
犲中节点链接的得分比一个

随机选择实际上不存在的链接得分高的概率，一次

测试犜犲狊狋犻的具体计算方法如下：

（１）在测试集犈
犲中随机选出一个链接犈

犲
狓，同时

在已知图犌＝（犞，犈）的补图珚犌中随机选择一个不存

在的链接珚犈狔．

（２）利用训练集得到的数据分别计算两条链接

的形成概率：狆（犈
犲
狓），狆（珚犈狔）．

（３）如果狆（犈
犲
狓）＞狆（珚犈狔），犜犲狊狋犻＝１；或者狆（犈

犲
狓）＝

狆（珚犈狔），犜犲狊狋犻＝０．５，否则犜犲狊狋犻＝０

因此，经过狀次上述实验后，最终犃犝犆的计算

方法为式（２２）：

犃犝犆＝
∑
狀

犻＝１

犜犲狊狋犻

狀
（２２）

使用犃犝犆 评价指标来衡量链接预测准确率

时，犃犝犆越接近于１，则算法预测效果越好．通常而

言，如果某个算法的犃犝犆值小于０．５，则说明该算

法的效果非常差，甚至比随机的链接预测方法都差．

５３　基准方法

基准对比方法主要涉及三大类，分别是局部基

准方法（ＣＮ／ＲＡ／ＡＡ），路径基准方法（Ｋａｔｚ／ＬＰ）以

及随机游走基准方法（ＡＣＴ／ＲＷＲ）．上述方法的选
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取主要考虑到两个方面：（１）权威性．上述方法无论是

在大规模的链接预测研究，还是小规模的链接研究中

都被公认为较好的参照方法；（２）有效性．上述方法在

已有文献的众多对比实验中都能够在特定的数据集

上取得最佳犃犝犆值，因此适合作为模型可扩展性检

验的标准参照方法．下面，将对上述方法作简单阐述．

５．３．１　基于共同邻居的相似度计算（ＣＮ）

在网络分析算法中，节点共同邻居的相似度计

算方法是最简单的基于局部信息的相似性定义方

法［４０］．该算法基于的假设是两个节点的公共节点数

越多，则它们之间的稳定性越强，由此相似性也就越

高．因此在链接预测的问题中，两个节点共同邻居节

点数越多，则两者之间存在相互链接的可能性越大．

ＣＮ算法中，节点的相似性计算方法如式（２３）所示：

犛
ＣＮ

狓，狔＝ 犖（狓）∩犖（狔） （２３）

５．３．２　基于资源分配算法的相似度计算（ＲＡ）

如相关工作一节所述，资源分配的相似度计算

方法主要是以资源的重新分配为基本思路．ＲＡ算

法对于每个媒介的传递资源以１／犓 的形式递减．其

相似度的计算方法如式（２４）所示：

犛
ＲＡ

狓，狔＝ ∑
犣∈犖（狓）∩犖（狔）

１

犽（犣）
（２４）

５．３．３　基于ＡｄａｍｉｃＡｄａｒ算法的相似度计算（ＡＡ）

ＡＡ算法
［４１］同时考虑了两个共同节点度的信

息，核心思想是提高度小的共同邻居节点的贡献值．

例如在商品共现问题中，两个共同用户同时购买了

冷门商品的相似性往往比同时购买热门商品的用户

更相似．ＡＡ算法通过共同邻居节点的度为每个节

点赋予一个权重值，该权重值等于节点度的对数分

之一，其计算定义为式（２５）：

犛
ＡＡ

狓，狔＝ ∑
犣∈犖（狓）∩犖（狔）

１

ｌｏｇ犽（犣）
（２５）

５．３．４　基于Ｋａｔｚ方法的相似度计算（ＫＡ）

Ｋａｔｚ方法考虑节点（狓，狔）之间所有的路径数，

且对于较短的路径赋予叫大的权重，而较长的路径

赋予较小的权重，它的计算方法如式（２６）所示：

犛
Ｋａｔｚ
狓，狔＝β犃＋β

２犃２＋β
３犃３…＝（犐－β犃）

－１－犐（２６）

其中，β为权重衰减因子，通常为了保证数列的收敛性，

β的取值必须小于邻接矩阵犃 最大特征值的倒数．

５．３．５　基于局部路径的相似性计算（ＬＰ）

局部路径（ＬｏｃａｌＰａｔｈ）计算是在ＣＮ方法的基础

上进一步考虑三阶邻居的贡献，其计算方法如式（２７）

所示：

犛
ＬＰ
狓，狔＝犃

２＋α犃
３ （２７）

其中，α为可调参数，用以控制三阶邻居的贡献强

度，犃为网络的邻接矩阵，（犃狀）狓，狔为节点（狓，狔）之间

路径长度为狀的路径数．

５．３．６　基于平均通勤时间的相似度计算（ＡＣＴ）

平均通勤时间（ＡｖｅｒａｇｅＣｏｍｍｕｔｅＴｉｍｅ，ＡＣＴ）

指的是一个随机粒子从节点狓到达节点狔 平均需

要走的步数犿（狓，狔），此时，节点狓和节点狔的平均

通勤时间定义为式（２８）：

狀（狓，狔）＝犿（狓，狔）＋犿（狔，狓） （２８）

其数值求解可以参考文献［１１］．

５．３．７　基于重启随机游走的相似度计算（ＲＷＲ）

基于重启随机游走（Ｒａｎｄｏｍｗａｌｋｒｅｓｔａｒｔ）的相

似度计算方法是目前连接预测的较好方法之一，在

一些常见的网络数据集中都取得了最佳的 犃犝犆

值［１１］，该方法可看作是ＰａｇｅＲａｎｋ算法的拓展，被广

泛的用于信息检索的各个领域［３５］．其假设是：在网

络中进行随机游走时，粒子每走一步都会以一定的

概率返回初始位置［４２］．假设粒子的返回概率为

１－狆，犘为网络的马尔可夫概率转移矩阵，其元素

犘狓，狔＝犪狓，狔／犽狓表示节点狓处的粒子下一步走到节点

狔的概率．在网络中如果狓和狔相连，则犪狓，狔＝１；否

则犪狓，狔＝０，而犽狓则为节点狓的度 犈（狓）．

如果某一初始时刻粒子在节点狓处，则狋＋１时

刻粒子到达网络中各个节点的概率向量为

狇狓（狋＋１）＝犮犘
Ｔ
狇狓（狋）＋（１－犮）犲狓 （２９）

式（２９）中，犲狓为初始状态，由此可得稳定解为

式（３０）：

狇狓＝（１－犮）（犐－犮犘
Ｔ）－１犲狓 （３０）

因此，元素狇狓，狔表示从节点狓 出发的粒子最终

以多少的概率走到节点狔，由此得到ＲＷＲ的相似

性计算方法如式（３１）所示：

犛
ＲＷＲ
狓，狔 ＝狇狓，狔＋狇狔，狓 （３１）

５４　有效性验证

５．４．１　实验环境

实验系统平台为ＭａｃＯＳＸＹｏｓｅｍｉｔｅ１０．１０．５，

同时，为了提高对比的基准链路预测算法的矩阵计

算效率，这部分程序采用 Ｍａｔｌａｂ２０１４ｂ实现，而

ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型则采用Ｐｙｔｈｏｎ２．７实现，同时启用

ＧＰＵ并行计算．实验仪器的硬件性能为２．５ＧＨｚ

Ｉｎｔｅｌｉ７四核八线程处理器，内存为１６ＧＢ，ＧＰＵ为

ＮＶｉｄｉａＧｅＦｏｒｃｅＧＴ７５０２ＧＢ．

５．４．２　犃犝犆对比

我们将ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型在各个数据集上进行了

５０次的随机重复实验，通过犃犝犆值，验证ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ
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模型用以大规模网络链接预测问题的有效性．如

表３所示，为各个算法在所有数据集上重复实验所

取得的平均值，其中ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ的犃犝犆值为在不

同超参选择下的对应平均最优值．

表３　各方法在各个数据集上的犃犝犆值对比

Ｄａｔａｓｅｔ Ｎ２Ｖ ＣＮ ＡＡ ＲＡ ＫＡ．０１ ＬＰ．０００１ ＡＣＴ ＲＷＲ

ＷＶＮ ０．９５２３ ０．９４０６ ０．９４２４ ０．９６１２ ０．３８０２

０９７６１ ０．８９７７ ０．９６７１

ＨＣＮ ０．９８５２ ０．９８２３ ０．９８３２ ０．９８４１ ０．４７８６ ０．９８５０ ０．９６６０

０９８８０

ＡＣＮ

０９９０８ ０．９３３５ ０．９３４９ ０．９３５９ ０．９７４１ ０．９７２８ ０．９４０９ ０．９７５９

ＣＣＮ

０９８８０ ０．９２１８ ０．９２２９ ０．９２２８ ０．９６９９ ０．９５５６ ０．９２４１ ０．９５８３

ＥＥＮ

０９７９４ ０．８９７７ ０．９０５５ ０．９０４７ ０．９５７８ ０．９５４１ ０．９４２１ ０．９５６１

ＥＳＮ ０．９２２０ ０．６７７５ ０．６９９４ ０．６９７４

０９２５４ ０．８９３６ ０．９０４０ ０．９１５０

ＳＳＮ ０．９０３３ ０．５７００ ０．５７４４ ０．５７５２ ０．８９９３ ０．８９６９ ０．９００４

０９４４１

ＵＥＮ

０９７８５ ０．５７６５ ０．５７６４ ０．５７８４ ０．８８９５ ０．６９７３ ０．８２６５ ０．８２５８

ＤＣＮ

０９８４７ ０．８１６０ ０．８１８７ ０．８１７８ ０．９６９６ ０．９５２７ ０．９５８６ ０．９５４３

ＡＰＮ１

０９７２４ ０．８３４１ ０．８３４８ ０．８３５０ ０．９１８２ ０．９０７９ ０．９０５２ ０．９００３

ＡＰＮ２

０９９４５ ０．７２３６ ０．７４５９ ０．７４５９ ０．８４４４ ０．８５６１ ０．９２３０ ０．９１４１

ＰＲＮ

０９５５４ ０．５６２０ ０．５６１７ ０．５６１７ ０．９１３０ ０．７０９７ ０．９０７２ ０．９００３

ＹＳＮ

０８７１７ ０．６２５４ ０．７０３５ ０．７０２１ ０．７５０９ ０．８００１ ０．８５５９ ０．８４８４

ＴＲＮ

０９４９８ ０．５６５３ ０．５６５４ ０．５６５３ ０．９０１７ ０．６８９９ ０．９０１６ ０．８９０２

ＣＲＮ

０９６３５ ０．５７３９ ０．５７３６ ０．５７３７ ０．９１２２ ０．７０１６ ０．８９９８ ０．９０１８

ＷＴＮ

０８２５９ ０．５１６０ ０．４９４８ ０．５３８４ ０．７９８５ ０．８０１３ ０．８１２５ ０．８２４６

注：加粗波浪下划线为最大值，直下划线为次大．

值得注意的是，通过我们的初步实验，在大规模

的真实数据集上，无论是对物理内存的需求还是算

法的时间开销，现有基准对照方法根本无法直接在

我们现有的实验硬件条件下进行相似性计算用以链

接预测．因此，除了ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型是直接在上述

大规模网络数据集的全集上进行进行训练和计算

外，其他对照方法都只能采用社区抽样来完成评估．

为了有效和科学地获取现有基准方法在各个数据集

上的表现，我们通过在每个大规模网络中分别按深

度优先和广度优先各进行１００次社团随机抽样，从

而得到随机选取的若干小型社团（每个社团１００００

个左右的节点）；然后，在每个抽样得到的社团上进行

１０次重复实验；最后，计算每个算法在２×１００×１０

次实验上取均值，作为该方法在数据集上的表现．

由表３中的（３／４／５列）实验结果可以发现，在

以节点邻居的局部信息为参照的计算方法中，共同

邻居类的相似性计算方法（ＣＮ／ＡＡ／ＲＡ）对于网络

结构的密度或者平均集聚度系数特征要求较高，这三

类算法的预测效果随着网络的密度或平均集聚系数

的下降而变得非常不理想，例如 ＡＡ算法在 ＷＴＮ

数据集中０．４９４８的犃犝犆值甚至还不如以０．５０００

为基准的随机猜测方法好．然而，还应该注意到的

是：在高密度的网络，如 ＣＣＮ、ＡＣＮ、ＨＣＮ 以及

ＷＶＮ网络中，ＣＮ、ＡＡ和ＲＡ算法也同样也获得了

非常高的犃犝犆 值，这与文献［３４］等结论一致．同

时，对于ＣＮ、ＡＡ以及ＲＡ的对比而言，资源分配算

法（ＲＡ）相对于其他两种算法而言更好，原因在于

ＲＡ算法的计算过程能够从根本上解释资源传递和

节点之间的非线性关系，这种计算方式在节点的平

均度较高的网络中效果更为明显，如ＡＣＮ和 ＷＶＮ

网络．

在基于路径信息的相似性计算方法中（６／７

列），ＫＡ（０．０１）算法的表现最为突出，其在多个数据

集上取得了次优于ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型的结果，甚至在

数据集ＥＳＮ上取得了最优．相对于ＣＮ类算法而

言，ＫＡ和ＬＰ算法由于引入了高阶邻居的贡献，使

得原来很多在低阶环境下无法被区分的相似节点在

高阶环境中变得可分，因此相对于直接的近邻算法

（ＣＮ类）而言其相似性的匹配性能普遍要好．虽然，

用过引入高阶邻居的贡献能够在一定程度上提升算

法的预测效果，但同时这也带来了一个重要的负面

影响，即ＫＡ算法的计算复杂度以及时间开销都是

非常大的，而ＬＰ算法次之，因此从本质上来讲，这

类算法并不适用于大规模网络中的链接预测或节点

的相似度计算等问题．

在随机游走类的算法中（８／９列），基于重启随

机游走的相似性计算方法ＲＷＲ表现最为突出，甚

至在ＨＣＮ和ＳＳＮ数据集上取得了最优的成绩，同

时取得了３个第二的预测效果．此外，ＡＣＴ算法也

取得了３个第二的对比效果．但在实验中我们发现，

虽然通过对数据集进行了社团采样，将数据量降为

原来的０．０１倍甚至０．００１倍，ＲＷＲ和 ＡＣＴ算法

相对于其他算法而言仍然较为耗时．由于ＲＷＲ和

ＡＣＴ算法的计算复杂度都是犗（狀３），因此在大规模
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的数据集中，其计算效率已变得十分低下．

通过对比发现，ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ虽然在ＤＣＮ、ＹＳＮ

和 ＷＴＮ数据集上并没有十分明显的犃犝犆提升，但

由于现有的计算方法在这些数据集上的计算开销十

分庞大．从而使得从根本上来看，现有的方法在这些

数据集上是无法进行不同节点之间的相似性计算

的，因此在大规模网络结构中，现有的计算方法具有

很大的局限性．通过进一步分析发现：ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ

模型在ＵＥＮ、ＡＰＮ１、ＡＰＮ２、ＰＲＮ、ＴＲＮ和ＣＲＮ数

据集上相对现有算法而言有较大的性能提升，分别

高于次优方法８．９％、５．４２％、７．１５％、４．２４％、４．８１％

和５．１３％．但是在ＥＳＮ，ＳＳＮ两个社会网络类的数

据集以及两个小型数据集ＷＶＮ，ＨＣＮ中，ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ

模型取得的效果并不十分理想．特别是在ＳＳＮ网络

中，低于现有方法４．０８％，其原因是在 ＷＶＮ，ＨＣＮ

数据集中，不同节点之间的关系非常的紧密，网络的

稀疏性不高，同时节点的平均度却非常高，使得基于

多阶共现的ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型并不能有效地识别不

同节点之间的相似性与差异性．而在ＥＳＮ，ＳＳＮ这

样的社会关系网络数据集中，由于节点之间的不同

阶影响差异较大，但是在ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型中却被平

等看待，因此效果稍弱．但总的来说，相比于现有的

链接预测方法，ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型在众多种类的数据

集中都取得了不错的结果．

５．４．３　ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ性能解释

本节主要对ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型取得相应效果的

原因进行分析．主要包括两个方面：

（１）预测效果较好的原因．如模型推理部分所

述，ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型主要基于被预测节点的邻居节

点的结构特征综合来表达自身的结构特征．通过在

网络中进行随机游走获得重构的序列化数据集后，

针对特定窗口犖 大小的序列进行采样训练，因此对

于一个节点而言，其结构特征理论上由其犖 阶邻居

共同确定，这一点和 ＫＡ方法以及ＬＰ方法有一定

的相似性．换句话说，一个节点的特征向量既由自身

犖 阶邻居节点来估计，也被用于其犖 阶邻居节点特

征向量的估计中．

（２）计算复杂度相对较低的原因．从本质上说：

ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型可以看作是对原始网络节点结构

特征的一种降维算法．在特征的存储结构上，

ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型和现有的网络计算中基于邻接矩阵

的存储方式不同，ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型对节点的结构特

征采用固定维度的向量进行存储，通常只有２０～

１０００维．通过训练得到节点结构特征向量后，能够

大大降低后续应用的计算复杂度，例如计算节点

相似度时，只用计算任意两个节点向量的余弦相似

性即可．同时，在ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型的训练过程中，我

们在每个节点上选取了较为简单的二分类，结合

Ｈｕｆｆｍａｎ树进行存储后，利用随机梯度上升算法进

行寻优，有效降低了计算的复杂度．最后由于使用了

在线的随机梯度上升算法，因此可以增量式地处理

新增的节点数据，而不必重新训练，大大地节约了模

型的训练时间．

５５　超参讨论

ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型中包含了节点向量维度犞犛犻狕犲、

随机游走步长 犕犃犡＿犔犈犖犌犜犎、随机游走次数

犠犃犔犓＿犜犐犕犈犛以及预测窗口犠犻狀犱狅狑犛犻狕犲犖 这

４个超参．本节将通过实验，探讨上述超参的选取

对于ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型用以链接预测问题性能好坏

的影响方式，并给出ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型在该问题中超

参选取的建议．在下文超参讨论中，我们采用控制

变量的方法，取基准超参为犕犃犡＿犔犈犖犌犜犎＝５０；

犠犃犔犓＿犜犐犕犈犛＝１．０×犖狅犱犲＿狀狌犿犫犲狉；犞犛犻狕犲＝

１００；犠犻狀犱狅狑犛犻狕犲＝６；当讨论某一个超参时，其他

超参以上述基准超参为准，不进行变更．

５．５．１　节点特征向量维度

选取在初始探索性实验中犃犝犆值因向量维度

变动幅度较大的数据集进行进一步的对比实验．将

特征向量维度变更范围设置为［５０，３００］，同时每次

增加２５维进行一次犃犝犆 评测实验，实验结果如

图６所示．

图６　节点特征向量维度与犃犝犆关系

通过对比实验发现，向量维度对网络链接预测

的影响方式可以分为两种：对于网络密度较大的数

据集，随着节点特征向量维度的增加，犃犝犆值逐步
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下降，并且在同等变化区域内，密度越大，犃犝犆值下

降越快．对于网络密度较小的数据集，随着节点特征

向量维度的增加，犃犝犆值逐步上升，同时，在同等变

化区域内，网络密度越小，犃犝犆值上升越快．

因此，节点特征向量维度参数的选取需要和网

络拓扑结构相适应．对于密度较小的网络（一般这类

网络通常也具备较大的节点数），其节点的结构特征

分布较为分散，需要用更多的向量维度去获取不同

分散特征（节点）之间的相似性与差异性．而对于密

度较大的网络，节点相对集中，如果采用过多的向量

维度去衡量节点结构特征的相似性，那么则会减少

具有重要区分度的特征权重，从而给链接预测带来

不准确性．

５．５．２　序列化随机游走步长与随机游走次数

随机游走步长 犕犃犡＿犔犈犖犌犜犎 和预测窗口

犠犻狀犱狅狑犛犻狕犲犖 之间存在一个基本范围限制，通常

需要满足

犕犃犡＿犔犈犖犌犜犎犠犻狀犱狅狑犛犻狕犲，

否则，在进行序列采样训练时，无法满足采样要求．因

此我们选取犕犃犡＿犔犈犖犌犜犎 变化区间为［２０，１００］，

以１０为步长进行递增，重复实验得到稳定结果后如

图７所示．

从图７（ａ）中可以发现，犕犃犡＿犔犈犖犌犜犎 的变

更对数据集链接预测犃犝犆 值的影响幅度（极差）是

随着网络节点平均度／网络密度的降低而增加：当网

络较为稀疏时，通过增加随机游走的步长能够有效地

提升系统的预测性能．当网络相对密集时，通过增加

随机游走步长，并不能十分明显的提升预测效率．同

时，我们发现，对于固定的预测窗口犠犻狀犱狅狑犛犻狕犲＝

犖 的参数而言，通过变更随机游走步长，犃犝犆极差

的跳跃点发生在平均度约为犖／２的数据集处．如

图７（ｂ）所示，当数据集的平均度小于犖／２＝３的时

候，通过在区间［２０，１００］变更步长所产生的极差首

先迅速下降，然后趋于平稳．同样，网络密度对极差

的影响也是相似的，如图７（ｃ）所示．

因此，随机游走的步长选取应结合网络的平均

度（犃狏犲＿犱犲犵狉犲犲）以及预测窗口犠犻狀犱狅狑犛犻狕犲＝犖

来进行设定：

当犃狏犲＿犱犲犵狉犲犲≈犖／２时，可以通过大范围的实

验来调整随机游走步长来获取较大的犃犝犆 变更

信息．

当犃狏犲＿犱犲犵狉犲犲犖／２或 犃狏犲＿犱犲犵狉犲犲犖／２

时，建议选取和网络直径相似的随机游走步长来进

行小范围的调整实验，因为此时随机游走步长的调

图７　随机游走步长与犃犝犆关系

整并不会对犃犝犆值造成太大的提升，如果再进行

大范围的实验，会增加计算开销与复杂度．

随机游走次数犠犃犔犓＿犜犐犕犈犛主要影响模型

训练的充分性以及时间开销．从本质来说，犠犃犔犓＿

犜犐犕犈犛和犕犃犡＿犔犈犖犌犜犎 存在一个均衡关系，

当犕犃犡＿犔犈犖犌犜犎 增加时，可以通过适当减少

犠犃犔犓＿犜犐犕犈犛来保证犃犝犆 不变的同时减少训练
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的复杂度．同样，当 犕犃犡＿犔犈犖犌犜犎 固定时，可以

通过增加犠犃犔犓＿犜犐犕犈犛来提升一定的犃犝犆 值，

一般的：当犠犃犔犓＿犜犐犕犈犛大于网络中的边数时，

这种提升并不明显，限于篇幅，关于犠犃犔犓＿犜犐犕犈犛

的影响不再详细讨论．

５．５．３　预测窗口（犠犻狀犱狅狑犛犻狕犲犖）

预测窗口反映了被预测节点的结构环境信息，

当预测窗口为犖 时，其环境邻居最多可达犖 阶．通

过将预测窗口控制在［４，１１］，按照步长１进行重复

实验，得到如图８所示关系．图中实验数据集几乎都

是先上升后下降，同时出现了相应的极值点．

图８　预测窗口与犃犝犆关系

对于ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型而言，扩大环境窗口并不

会增加太多的计算量（固定维度的向量加减运算）．

因此，理论上利用的全局信息越多，越有利于模型的

预测．但在本文ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型中，我们采用的是

对窗口范围内的环境向量直接加和的形式（式（７））

获得环境特征向量，即不存在相对位置差异，也不存

在权重的变化，从而导致一阶邻居和二阶邻居和犖

阶邻居的贡献相同．当窗口较小时，这些邻居的结构

贡献对于预测节点是相似的，增加到二阶，三阶等将

有利于提供更多的信息．但当预测窗口超出一定范

围，就会使得本来的一阶邻居和犖 阶邻居的贡献大

不相同的情况在ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型中成为相似的（这

是不合理的），因此反而使得ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型的预

测准确性下降．针对这个问题，我们将在后续的研究

中进一步改进：通过引入环境向量的贡献衰减函数，

针对不阶的邻居给予不同的结构贡献权重，进一步

优化预测模型．

６　结论与下一步研究

网络链接预测是复杂网络分析和数据挖掘领域

的热点问题之一．现有的链接预测方法主要针对特

定的网络结构进行详细的分析和设计，从而使得预

测方法变得较为复杂，因此难以适应越来越庞大的

网络结构．本文针对大规模网络链接预测问题中存

在的网络特征稀疏性和计算复杂度高的情况，提出

了基于网络结构特征降维的ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型．

首先，通过对网络中节点特征的概率拟合，以节

点的环境特征为输入，节点自身特征为输出，无监督

学习得到了网络中节点特征的分布式表达．然后，通

过学习得到的固定低维度特征向量就可以直接而

又快速地计算出大规模网络中任意节点之间的相

似度．最后，基于大规模真实数据集的实验表明，

ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型在大规模网络上具备可计算性以及

相对较优的预测性能，并在多个数据集上对以往的

链接预测方法有了很大的提升．

当然，ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型也存在一定的不足，主

要表现在以下两点：（１）ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型在节点环

境向量的构建过程中并没有考虑不同阶邻居所带来

的不同影响，而是将它们统一看待，削弱了近邻的影

响；（２）ＬｓＮｅｔ２Ｖｅｃ模型对于特殊网络（例如，高密

度或集聚度网络）的适应性不足，如在 ＷＴＮ网络中

预测的犃犝犆值只有８２．５６％．

后续的可能研究思路主要包括研究节点特征环

境的不同构造方法，如增加权重衰减等；研究不同类

型网络的节点结构（或边结构）特征的分布式表达问

题，例如带权网络节点／边结构特征的分布式表达，

多重网络的节点结构特征的分布式表达等；研究不

同网络（异质网络）结构特征的统一表达问题，以此

探索跨平台网络中不同节点结构特征的相似性匹配

问题．
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