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摘　要　复杂网络链路预测作为网络科学研究中一个重要的研究方向,受到了越来越多来自各个学科领域专家的关注,它可以

利用现有的网络信息,如节点和边缘的特征,来预测未来可能形成的关系、网络中缺失的信息以及新的或正在消失的信息,识别

虚假交互,评估网络演化机制,进行网络重构等.当前链路预测的文献主要来自工程学、计算机科学与物理学的专家,它们各自

为政,缺少合作,结合多学科进行链路预测的综述论文少之又少.因此,文中从计算机科学和物理学的视角全面回顾、分析和讨

论基于特征分类的链路预测算法的研究进展,介绍了该领域专家们提出的多种特征提取技术,首次把分层的思想引入链路预测

算法分类中,将分类模型分为３层,即元数据层、特征分类层和特征抽取层.该分类模型包括“２个大块７个方面”,即把常用的

链路预测算法分为２个大块(特征提取方法和特征学习方法)和７个方面(基于相似性的方法、基于似然分析的方法、基于概率

模型的方法、矩阵分解方法、基于随机游走的方法、基于神经网络的方法和基于自定义损失函数的方法).该分类方法覆盖了各

学科中许多经典的和最新的链路预测技术,包括当前最流行的图神经网络链路预测技术 GNN(GraphNeuralNetwork),GCN
(GraphConvolutionalNetwork),RNN(RecurrentNeuralNetwork)和 RL(ReinforcementLearning).文中研究了这些算法的模

型复杂性和预测性能的差异,并对当前链路预测技术未来所面临的挑战进行了讨论.
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Abstract　Asanimportantresearchdirectionofnetworkscienceresearch,linkpredictionofcomplexnetworkhasbeenmoreand

moreattentionfromexpertsfromvariousdisciplines,anditcanmakeuseofexistingnetworkinformation,suchasthefeaturesof

thenodesandedges,topredictpossiblefuturerelationships,missinginformationinthenetwork,andnewordisappearinginforＧ

mation,identifythefalseinteractions,evaluatenetworkevolutionmechanismandconductnetworkreconfiguration,etc．Current

articlesonlinkpredictionmainlycomefromtheexpertinengineering,computerscienceandphysics．Theyareindependentand

lackcooperation,andtherearefewreviewarticlescombiningmultidisciplinarylinkprediction．Thegoalofthisarticleisfromthe

perspectiveofcomputerscienceandphysicscomprehensivetoreview,analyze,anddiscussetheresearchprogressoflinkpredicＧ

tionalgorithmbasedonfeatureclassification,introducesavarietyoffeatureextractiontechniquesinthisfield．Thispaperfirstly
introducestheideaoflayeringintotheclassificationoflinkpredictionalgorithm,whichdividestheclassificationmodelintothree

layers,themetadatalayer,featuresclassificationlayerandfeatureextractionlayer．Theclassificationmodelincludestwopartsand

sevenaspects,thatis,thepredictionalgorithmisdividedintotwoparts,featuresextractionmethodandfeatureslearningmethod．

Thesevenaspectsarethesimilaritybasedmethods,probabilisticmethods,likelihoodbasedmethods,matrixfactorizationbased

method,randomwalkbasedmethod,neuralnetworkbasedmethodandcustomlossfunctionbasedmethod．Thisclassification

methodcoversmanyclassicalandlatestlinkpredictiontechniquesinvariousdisciplines,includingGNN,GCN,RNNandRL,

whicharethemostpopularlinkpredictiontechniquesingraphneuralnetworks．Thedifferencesofthesealgorithmsinmodel



complexityandpredictionperformancearestudied,andthechallengesofcurrentlinkpredictiontechnologyinthefuturearedisＧ

cussed．
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１　引言

从２０００年Sarukkai[１]首次在万维网中应用马尔可夫链

进行链路预测和路径分析,以及２００７年 LibenＧNowel等研究

了社交合作网络中的链路预测问题算起[２],对链路预测的研

究已经持续近２０年.图１给出了用主题“链路预测”在 Web

ofScience上进行搜索得到的２０００年１月—２０１９年６月发表

的SCI论文数,达到了３２８５８篇,尤其在过去的５年中研究

该问题的文献量有上升趋势.从图２可以发现,最近５年以

“链路预测”为主题的SCI论文主要来自工程学、计算机科学、

物理学和环境科学等,各学科独自为政,缺少合作,多学科交

叉的论文和综述少之又少,如图３所示,发文总数为３２８５８
篇,而综述论文只有１６１２篇,不到５％.

图１　以“链路预测”为主题发表的SCI论文数

Fig．１　NumberofSCIpaperspublishedonlinkprediction

图２　以“链路预测”为主题的SCI论文的研究领域

Fig．２　ResearchareaofSCIpapersonlinkprediction

图３　以“链路预测”为主题的文章的类型

Fig．３　Typeofarticleonlinkprediction

２０１０年Lv[３]发表了首篇与链路预测研究相关的中文综

述,该论文获得了３６４次引用,它比较了若干有代表性的链路

预测方法,如基于相似性的链路预测、基于最大似然估计的链

路预测和基于概率模型的链路预测.但是,该论文强调的是

物理学方面的贡献,而不是计算机科学方面的研究成果.

２０１１年,Hasan等[４]综述了一些具有代表性的社交网络链路

预测方法,根据网络的分类主要考虑了３种类型的模型:二分

类模型、概率模型和线性代数模型.它涉及一些新的有代表

性的链路预测工作,但适应范围有限,仅适合于社交网络.

２０１６年Lv等[５]发表了一篇专题文章«网络链路预测:概念与

前沿»,其作为一篇比较全面的综述,结合了物理学和计算机

科学的最新研究成果,获得了较多的引用.但是由于当时图

神经网络技术还不是很成熟,因此其缺少对图神经网络链路

预测的论述.

为了填补现有研究工作的不足,本文试图全面、系统地对

基于特征分类的链路预测方法进行综述,涵盖各个领域许多

经典和最新的链路预测技术、链路预测问题和未来的发展方

向.本文首先给出了链路预测语句的形式化定义,特别是从

计算机科学和物理学的视角提出了一种新的链路预测分类方

法;然后从２大块(特征提取和特征学习)７个方面阐述了常

用的链路预测技术:基于相似性的方法、基于似然分析的方

法、基于概率模型的方法、矩阵分解方法、基于随机游走的方

法、基于神经网络的方法和基于自定义损失函数的方法.

所有方法都提供了可输入的特征,使用监督、无监督、半

监督和强化学习的算法,通过聚类或分类来解决链路预测问

题.此外,在深入研究基于特征分类的链路预测技术的基础

上,对当前链路预测技术存在的问题进行了分析和讨论,提出

了未来链路预测问题所面临的挑战.

本文第２节介绍了链路预测的基本概念;第３节提出了

一种新的链路预测分类方法,重点讨论了经典的、新兴的链路

预测技术;第４节比较了各种链路预测方法的时间复杂度;第

５节分析了其面临的挑战;最后总结全文.

２　链路预测的定义

２００７年LibenＧNowel等[２]首次科学地定义了链路预测

问题:给定一个信息网络G(V,E),V 代表顶点的集合,E 代

表边的集合,e＝‹u,v›∈E表示节点u 和v 的连边,链路预测

的任务是指通过对已知网络结构,包括一些可能的节点信息

的分析,来评估尚不相连的两个节点之间产生链接的可能性,

进而实现预测.

我们可以把它看成是一个典型的二分类问题,令x和y
为图G(V,E)中的节点,l(x,y)是节点对实例(x,y)的标签,在

链路预测中,每对非连接的节点对应一个实例,包括类标签和

描述这对节点的特征.因此,如果节点之间存在链接,那么标

记这对节点为正链接,否则标记这对节点为负链接.节点x
和y 的标签定义如下:

l(x,y)＝
１, if(x,y)∈E

－１, if(x,y)∉E{

３　一种新的分类方法(分层模型)

当前有许多来自物理学、计算机科学、工程学等领域的专

家提出了许多通用的、基本的链路预测方法,这些方法利用节
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点的属性信息、拓扑信息以及社会理论来计算节点对之间的

相似性.我们从计算机科学和物理学的视角,提出了一种新

的链路预测分类技术,将当前的基于特征分类的链路预测模

型分为３层,即元数据层、特征分类层和特征抽取层,下面分

别对各 层 及 其 对 应 的 链 路 预 测 方 法 进 行 系 统 的 论 述 (见

图４).

图４　基于特征分类的链路预测技术分层模型

Fig．４　Hierarchicalmodeloflinkpredictiontechnologybasedonfeatureclassification

３．１　第一层:元数据层

基于特征分类的链路预测算法采用３层模型,最底层为

元数据层,该层包括３部分:属性信息、拓扑信息和社会理论.

(１)属性信息

属性信息包括节点属性、连边属性和网络属性.描述节

点属性最常用的方法是采用文本形式的标签,如年龄、种族、

教育、宗教、兴趣、地点和国籍,即用户倾向于与自己相似的人

建立关系,两个节点的属性越相似,就越可能产生联系.连边

属性包括亲缘关系和交易关系等.网络属性包括连通性、稳

定性和鲁棒性等.

(２)２００７年LibenＧNowell等[２]将网络的拓扑信息分为基

于共同邻居和基于路径两大类,并分析了各种方法在社交网

络中的预测效果,他们发现在只考虑节点邻居信息的若干方

法中,AA参数[２]表现最好.

(３)社会理论

近年来,越来越多的研究采用古典社会理论,如社区理

论、三元理论、封闭性、强与弱关系、同质性和结构平衡性,解

决了社交网络分析和挖掘问题.与原先仅使用节点属性和拓

扑结构度量不同,基于社会理论的预测指标可以通过捕获有

用的附加信息来提高预测性能.

例如 Valverde等[６]结合了拓扑结构和社区信息,考虑了

用户的需求、兴趣和行为,来预测未来在 Twitter的链接.结

果表明,该方法具有较高的效率,提高了有向和非对称的大规

模社交网络的链路预测性能.Liu等[７]提出了一种链路预测

模型,该模型基于弱连接及共同邻居的３个节点中心性,即

度、紧密度、中心性.每一个共同的邻居都扮演着不同的角

色,根据它的中心性定义节点是否会连接.网络中,节点不仅

喜欢链接到相似的节点,而且喜欢链接到中心节点.

在兴趣网络中[８],同质性不仅被用来预测用户和其他感

兴趣的服务之间的链接,还可以用来预测相同兴趣用户之间

的链接.

３．２　第二层:特征分类层

该层把元数据层提供的特征分成三大类:图结构特征、显

式特征和潜在特征.

(１)图形结构特征位于网络观察到的节点和边缘结构中,

可以直接观察和计算.Commonneighbors,Jaccard,PreferenＧ

tialattachment,AdamicＧAdar,Resourceallocation,Katz,PageＧ

Rank,SimRank等都属于图的结构特征.除此之外,节点中

心性(degree,closeness,betweenness,PageRank)等也属于图

的结构特征.

(２)潜在特征是节点的潜在属性或表示形式,通常通过因

子分解得到,它更倾向于关注全局的属性信息,对于链路预测

来说这些信息是非常有用的.它的优势有３个:１)可以模拟

现实世界中的社会现象;２)能发现实体之间潜在的结构或与

其相关的未知属性;３)可以自动学习潜在特征,并对链路结构

做出准确的预测.

事实证明,潜在特征一般具有较强的学习能力,从网络

结构的表现 形 式 来 实 现 最 先 进 的 预 测 性 能.例 如,Cho
等[９]提出了一种社交网络模型,其通过标签信息收集用户

的位置.结合用户和额外的地理信息,可以分析用户的动

向和友情.

(３)显式特征即能直接从元数据中提取的节点属性信息、

连边信息和网络信息.

３．３　第三层:特征抽取层

特征抽取层为模型的第三层,该层的作用是对上一层中

的图结构特征、显式特征和潜在特征进行抽取.本节针对该

４０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．８,Aug．２０２０



层从２大块(特征提取和特征学习)７个方面分析常用的链路

预测技术.

３．３．１　特征提取方法

特征提取方法包括基于相似性的方法、基于概率模型的

方法和基于似然分析的方法.

(１)基于相似性的方法

该方法是当前链路预测最通用的框架,其基于非常简单

的思想来计算节点之间的相似性,如果两个节点更相似,则它

们更有可能在未来产生连接.该类方法包括全局的方法、局

部的方法和半局部的方法,如图５所示,它们使用节点的拓扑

结构作为输入特征.

图５　基于相似性的方法

Fig．５　Similaritybasedapproaches

本文中的一些标准符号如表１所列.

表１　标准符号

Table１　Standardsymbols

Notations Descriptions
G Anetwork
V Thesetofnodes
E Thesetofedges

|E| numberofedges
|V| numberofnodes
m Numberofnodeattributes
d Thedimensionofnodevector

X∈R|V|×m Thefeaturematrix
τ(x) Neighborofnodex

|τ(x)| Degreeofneighborx
A Representstheadjacencymatrix

１)全局方法

与基于局部相似性的方法不同,它利用网络的整体拓扑

结构之间的相似性进行节点排序,虽然考虑整个网络的拓扑

结构使得链路预测分析更加灵活,但也增加了时间复杂度.

根据该方法的特点,使用时可将其分为基于路径的方法和基

于随机游走的方法,前者包括 Katz和 GLHN(GlobalＧLeichtＧ

HolmeＧNewmanIndex),后 者 包 括 SimRank,RootedPageＧ

Rank,Random WalkwithRestart等.

Katz:直接对两顶点之间的所有路径求和,并且通过惩罚

因子β来惩罚较长的路径,从而达到减少较长路径对节点间

相似性的贡献.因此其可以看成是基于全局信息的指标,定

义为[１０]:

SKI
(x,y)＝∑

∞

i＝１
βi|paths‹I›

xy| (１)

其中,β＞０为可调参数,|paths‹I›
xy|表示连接节点x和y 的路

径中长度为I的路径数.

GLHN:与 Katz相似,如果这些节点之间的路径相似度

总数高,则这些节点的相似性高[１１].

SGLHN ＝λ(I－βA)－１ (２)

对于更短的路径,可调参数β和λ 被认为是更重要的,β
给出更小的值.

SimRank:是一种基于图的拓扑结构信息来衡量任意两

个对象间相似程度的模型,该模型由 Glen提出,其核心思想

为:如果两个对象连接到相似的节点,那么这两个对象是相似

的.在最坏的情况下,SimRank的计算复杂度为 O(n４),其中

n为顶点数,如此高的计算成本限制了它在大规模网络中的

广泛应用[１２],SimRank在计算相似度时不仅时间复杂度高,

而且还存在“零相似度”问题.当x＝y时,SimRank＝１.

SSR
(x,y)＝r􀅰

∑
a∈τ(x)

　 ∑
b∈τ(y)

SSR
(a,b)

|τ(x)|􀅰|τ(y)|) (３)

RootedPageRank(RPR)[１３]:是PageRank算法的一个改

进,通过搜索引擎来对搜索结果排序.图中,节点的排序与随

机游走的概率成正比.此外,因子ε指算法访问节点邻居的

可能性与重新开始的可能性的差值;D 是一个对角矩阵,

Di,i＝∑
j
Ai,j,RPR定义如下:

RPR＝(１－ε)(I－εD－１A)－１ (４)

Random WalkwithRestart(RWR):直接应用了 PageＧ

Rank的算法思想,其假设随机游走粒子每走一步都以一定的

概率返回初始位置[１４].

SRW
(x,y)＝p→y

x ＋p→x
y (５)

其中,p→y
x 为从节点x 出发的粒子最终走到节点y 的概率.

RWR指标已被应用于推荐系统的算法研究中.

２)局部方法

基于局部相似性的方法认为如果节点对具有公共的邻居

或者其中某个节点有较高的度,则该方法在未来将可能产生

连接.因为它们仅仅使用局部拓扑信息而不是整个网络结

构,所以速度快于基于全局相似性的方法,特别是在动态网络

上.局部相似性的方法包括 CommonNeighbors,JaccardInＧ

dex,PreferentialAttachment,AdamicＧAdarindex,Resource

Allocation和SorensenIndex等,下面将分别进行论述.

CommonNeighbors(CN):是最简单、最常用的度量方

法,它表示节点x 和节点y 的相似性为它们共同邻居的数

量[１５],即:

CN(x,y)＝|τ(x)∩τ(y)| (６)

JaccardIndex(JC):常用在信息检索中,假定节点对的值

越高,它们共享的公共邻居相对于总邻居的比例就越高[１６],

即:

JC(x,y)＝|τ(x)∩τ(y)|
τ(x)∪τ(y) (７)

PreferentialAttachment(PA):是一种偏好链接指标,一

条新边连接到节点x的概率和x 节点的度k(x)成正比,因此
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节点x和y 连接的概率与两节点的度的乘积成正比[１７].

PA(x,y)＝kx×ky (８)

AdamicＧAdar(AA)index:AA 由 Adamic和 Adar提出,

被用于计算两个网页之间的相似性[１８],此后被应用于社交网

络.这个指标是在共同邻居算法的基础上赋予其权重,共同

邻居越少,权重越大,即:

AA(x,y)＝ ∑
z∈τ(x)∩τ(y)

　 １
log|τ(z)|

(９)

ResourceAllocation(RA):类似于 AA,但惩罚的程度比

AA更重,精确性上略胜 AA指标,它和 AA一样都是抑制度

大的共同邻居的贡献,RA和 AA不仅使用直接的邻居,而且

考虑了邻居的邻居[１９].

RA(x,y)＝ ∑
z∈τ(x)∩τ(y)

１
|τ(z)|

(１０)

SorensenIndex(SI):主要用于生态学的数据研究[２０],除

了考虑共同邻居的大小,也指出节点度越小,连接的可能性

越大.

SI(x,y)＝ |τ(x)∩τ(y)|
|τ(x)|＋|τ(y)|

(１１)

３)半局部方法

考虑到局部方法虽然利用较少的网络结构信息,具有较

低的时间复杂度,但是预测效果较差,而全局方法利用了大部

分的网络结构信息,具有较高的时间复杂度,但预测效果较

好.为了平衡时间复杂度和效率,研究者提出了半局部方法.

半局部 方 法 包 括 LocalPathindex,PropFlow,LocalRW,

FriendLink和SignificantPath,下面将分别进行介绍.

LocalPathindex:在直接共同邻居的基础上考虑了长度

为３的路径上的间接邻居的贡献[２１],并且通过a给间接邻居

一定的惩罚.其中,A为邻接矩阵;a∈(－１,１)为可调参数,

给予长路径的惩罚因子,当a＝０时,LP＝CN.

SLP ＝A２＋aA３ (１２)

PropFlow:通过一个本地路径计算节点之间的信息,以

评估两个节点之间的关系[２２].PropFlow 值越大,未来连接

的概率越大.

SPFP
(x,y)＝sPFP

(a,x)
ωxy

∑
k∈τ(x)

ωxy
(１３)

现在PFP已广泛应用在有向的、无向的、加权的、未加权

的、稀疏的或稠密的网络.

LocalRW(LocalRandom Walk,LRW):虽然基于随机游

走的算法具有良好的稀疏性,但对该算法来说,数据量仍然是

一个具有挑战性的问题,因此 Lv等提出了局部随机游走

LRW,它只考虑有限步数的随机游走过程.此方法的时间复

杂度为 O(N‹K›n),比全局随机游走低,适合规模较大、较稀

疏的网络[２３].p→x
y (t)为节点y出发的随机游走粒子在t时刻

到达节点x的概率.

SLRW
(x,y)(t)＝|τ(x)|

２|E|p→x
y (t)＋|τ(y)|

２|E|p→y
x (t) (１４)

SRW(有重叠的随机游走指标):许多实际的网络都具有

较大的集聚系数,网络更倾向于与较近的节点相连接.为了

实现这一目标,Lv等提出了有重叠的随机游走指标,SRW 的

值等于不同时刻下的LRW 的结果的叠加[２３].

SSRW
(x,y)(t)＝∑

t

l＝１
SLRW

(x,y)(l) (１５)

FriendLink方法:把x和y 之间的相似性定义为从x 到

y 可指定长度的路径上的邻居节点(包括直接邻居和间接邻

居)对这两个节点的相似性贡献.其中,|V|为图中节点的总

数,l为最大路径的长度,|Ai
x,y|表示连接两节点x和y 之间

长度为i的所有路径的集合[２４].

SFL
(x,y)＝∑

l

i＝１

１
i－１

|Ai
x,y|

∏
i

j＝２
(|V|－j)

(１６)

SignificantPath方法:它的核心思想包括两个方面:一方

面是连接两个节点的不同长度的路径对其相似性贡献不同,

另一方面是在连接两个节点的路径中,直接邻居和间接邻居

的度对两个节点的相似性不同[２５].其中,M(p)是指路径P
的中间节点的集合,α和β为惩罚因子.

∑
p∈P

２
uv

　 ∑
w∈M(p)

dβ
w＋α ∑

p∈P
３
uv

　 ∑
w∈M(p)

dβ
w (１７)

(２)基于似然分析的方法

Newman提出的基于最大似然分析的方法,根据已知的

网络结构的组织原则、目前已经观察到的链路计算网络的似

然值以及网络似然最大化,通过详细规则和具体参数来计算

每一对未连接的节点产生连边的可能性,因此在处理草原食

物链这种层次结构的网络时具有较好的效果,但由于该算法

在每次预测时都要更新样本,时间复杂度较高,实用性不强.

１)层次结构模型

Aaron认为网络都是具有某种层次结构的,网络可以用

族谱树表示,每个非叶子节点有一个概率值,则两个叶子节点

连接的概率等于它们最近共同祖先节点的概率值[２６].其中,

D 为族谱树,每个内部节点r都有一个概率值Pr,Pr∈[０,

１].

L(D,{pr})＝ ∏
r∈D
　pEr

r (１－pr)LrRr－Er (１８)

２)随机分块模型

当网络不能表示为层次结构时,可以采用另一种方法.

Guimerar等提出基于随机分块模型的算法,该方法假设节点

位于某个社区中,节点可以被分为若干簇或小组,两个节点间

连接的概率与它们的自身属性无关,仅取决于节点所在社区

的关系.随机分块模型的效果优于层次结构模型,并且该方

法还可以剔除网络的错误连边,如纠正 Yeast网络中的错误

连边[２７],但缺点是时间复杂度较高.

L(A|M)＝∏
α≤β

Qlαβ
αβ

(１－Qαβ)rαβ－lαβ (１９)

３)基于概率模型的方法

概率模型的目的是观察网络抽象底层的结构关系,运用

学习模型来预测缺失的链接.根据函数建立可调参数,通过

可调参数来达到与目标网络数据最佳的匹配结果.概率模型

作为数据挖掘领域的典型模型,不仅考虑了网络的拓扑结构

信息,还考虑了节点的属性信息,预测结果比较理想,但由于

概率模型在获取节点属性信息时时间复杂度较高,因此在实

施上有些困难.
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当前的链路预测有３种主要的概率模型:概率关系模型

(ProbabilisticRelationalModel,PRM)、随机关系模型(StoＧ

chasticRelationalModel,SRM)和实体关系模型.为了理解

链路预测概率关系模型的基本概念和符号,必须熟悉关系代

数符 号、关 系 贝 叶 斯 网 络 (RelationalBayesian Networks,

RBN)和关系马尔可夫网络(RelationalMarkovNetworks,

RMN)[２８].

１)概率关系模型

PRM 继承和综合了关系模型和概率模型的有关技术和

思想,形成了一种适合网络的预测模型,该模型包括类和关

系,每个实体都包含一些属性,即包括了某类实体内部的关系

和实体之间的关系,每个属性值都限制在预定义的域中[２９].

该模型通过创建方法来划分,可以分为贝叶斯网络关系

模型、马尔可夫网络关系模型和关系依赖网络模型(Relational

DependentNetwork,RDN),这些模型的缺点是计算量很大.

２)实体关系模型

实体关系模型直接从现实世界中抽象出实体类型和实体

间关系表示的数据模型.最重要的和广泛使用的实体关系模

型是有向无环实体关系模型(DirectedAcyclicProbabilistic

EntityＧRelationshipmodel,DAPER),一个 DAPER 由６个类

组成:实体类、关系类、属性类、弧线类、局部概率分布类和限

制条件类.

３)随机关系模型

随机关系模型的关键概念是“随机”的实体过程,它是由

多个实体相互作用而产生的高斯过程(GaussianProcesses,

GP)[２９].

假设链接r由潜在关系函数t来表示:U×V→R,其中,

ri,n是链接,ti,n是潜在的值.θΣ 和θω 分别是 GP核函数在U
上的超参数和 GP核函数在V 上的超参数,边际似然为:

P(RI|θ)＝∫∏
(i,n)

p(ri,n│ti,n)p(t|θ)dt (２０)

３．３．２　特征学习方法

为了学习图结构特征、显式特征和隐式特征,近年来,各

领域的专家提出了许多基于特征学习的链路预测方法,这些

方法将节点嵌入到图并学习图的表示技术,可以将其看作一

种映射的图降维技术,将图中的每一个节点都映射到一个低

维向量空间,并且在此空间内保持原有图的结构信息或距离

信息.

按时间先后顺序对这些方法进行分类.第一类是传统方

法,包括LDA(LineraDiscriminantAnalysis),PCA(Principle

ComponentAnalsysis)和 MDS(MultiDimensionalScaling)等

降维方法.第二类是在２０００年左右提出的较为经典的方法,

包括同态映射ISOMAP、局部线性镶嵌LLE和拉普拉斯特征

分解LE.第三类是最近５年提出的新方法,可将其分成４
类:基于矩阵因子分解的方法、基于随机游走的方法、基于神

经网络的方法和基于自定义损失函数的方法.

(１)矩阵分解的方法

节点之间的链接可以用邻接矩阵表示,其中每一行和每

一列表示不同的节点和布尔变量,用来表示节点对之间是否

存在链接.Memon等[３０]将链路预测作为矩阵补全问题,扩

展了矩阵分解方法来求解链路预测问题.该模型可以通过双

线性回归模型将图中的节点、链接的潜在特征和显式特征结

合起来用矩阵分解方法解决.潜在特征也可以与其他链路预

测模型相结合,直接优化了 AUC值,解决了在所有链接中正

链接占比很小、负链接占比很大的不平衡问题.

Aditya等[３１]提出了一种监督的矩阵分解方法.该方法

能够学习潜在的拓扑结构特征,将潜在特征、可选显式节点和

边缘特性组合在一起,其性能比单独使用这两种特征更优.

Kunegis等[３２]也提出了一种基于网络邻接矩阵的代数谱

变换的方法,来预测网络中链路的存在性和链路的权值.相

比其他几种机器学习的方法,该方法要学习的参数较少,但计

算复杂度较高.

总之,当前所使用的矩阵分解方法多数采用的是图嵌入

技术,通常图嵌入旨在低维空间中表示图,以保留尽可能多的

图的属性信息[３３].不同的算法对节点(边、子结构、子图)的

相似性以及如何在嵌入空间中保留这些特征,有不同的见解.

下面介绍几种常用的矩阵分解方法:GraphFactorization,LoＧ

callyLinearEmbedding(LLE),HOPE,LaplacianEigenmaps
和 GraRep,以及它们如何量化图的属性并解决图嵌入问题.

１)GraphFactorization(图因子分解)

图因子分解方法使用矩阵的方式描述形成的网络,并通

过矩阵分解得到每一个节点的嵌入.它对图的拉普拉斯特征

映射法使用相同的损失函数,通过矩阵分解用低维向量表示

每个顶点,并使用随机梯度下降法对其进行优化.其能够处

理大型的网络,但只适用于无向网络[３４].它使用的最小化损

失函数如下:

Φ(Y,λ)＝１
２ ∑

(i,j)∈E
(wij－‹Yi,Yj›)２－λ

２∑
i

‖Yi‖２ (２１)

其中,λ是正则化系数.

２)LocallyLinearEmbedding(LLE)

LLE假设每个节点都是在嵌入空间中相邻节点的线性

组合,它能够使降维后的数据保持原有的拓扑结构特征.

LLE算法可以归纳为三步.第一步寻找每个样本点的 K 个

近邻点[３５].第二步根据每个样本点的近邻点计算出该样本

点的局部重建权值矩阵.第三步由该样本点的局部重建权值

矩阵和其近邻点计算出该样本点的输出值.LLE方法操作

简单,且算法中的优化不涉及局部最小化,能解决非线性映

射,但是当数据的维数过大、数量过多,以及稀疏矩阵过大时

此方法不适用.

Φ(y)＝∑
i
|Yi－∑

j
WijYj|２ (２２)

３)HOPE

HOPE是一种高阶近似保留嵌入方法,用于解决有向图

嵌入中的非对称传递性问题.这个属性将因子分解图的顶点

映射到向量空间时,对于捕获节点的结构是至关重要的.将

一个奇异值分解应用于邻接矩阵,利用奇异值来优化向量表

示值[３６],其时间复杂度与图形大小呈线性关系,该方法常用

奇异值分解来获得高效的嵌入.目标函数为:

‖S－YSYT
t ‖２

F (２３)
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其中,S是相似度矩阵,Ys 和Yt 表示嵌入向量.HOPE通过

最小化式(２３)来保留更高阶的近似.

４)LaplacianEigenmaps
该算法由Belkin等提出,首先使用ε或K 最近的邻居构

造图,然后使用节点对的权值最小化损失函数[３７].如果两个

节点之间的权值越大,则表明这两个相似节点之间的距离越

小,通过给相距较远的两个相似节点更多的惩罚,最终使得节

点间有较高的相似度.最小化目标函数如下:

Φ(Y)＝１
２∑

i,j
|Yi－Yj|２wi,j＝tr(yTLY) (２４)

其中,L是图G 的拉普拉斯算子.

５)GraRep
GraRep是基于全局结构信息的图表征学习,它使用矩阵

分解的方法来学习节点表示,该算法考虑了一种特别的关系

矩阵,通过SVD分解对该关系矩阵进行降维,从而得到 K 步

网络表示.其将图形邻接矩阵提升到不同的幂来利用不同尺

度的节点共现信息,将奇异值应用于邻接矩阵的幂以获得节

点的低维表示[３８].GraRap的缺点是可扩展性差,在计算关

系矩阵时计算效率较低.

(２)基于随机游走的方法

将深 度 优 先 (Depth FirstSearch,DFS)和 广 度 优 先

(BreadthFirstSearch,BFS)搜索引入随机游走序列的生成过

程,对于大型的图特别是社交网络图,研究节点的特征(节点

中心性和节点相似性)的作用是非常明显的,当只能观察到一

部分图或 是 图 太 大 无 法 完 整 测 量 时,随 机 游 走 的 效 果 较

好[３９].本文总结了当前采用的图的随机游走嵌入技术,即

DeepWalk,Node２vec和 GraphGAN.

１)DeepWalk

DeepWalk是最近提出的一种社交网络嵌入方法,采用神

经语言模型SkipGram 进行图嵌入,把图的表示学习作为一

种自然语言的处理问题[４０].其利用节点在网络上的随机游

走路径来模仿文本生成过程,使用截断的随机游走从输入图

中采样一组路径,提供一个节点序列,每个路径相当于句子,

节点相当于单词,然后将 SkipGram 和 Hierarchiacal应用于

路径,对随机游走序列中每个局部窗口内的节点对进行概率

建模,最大化随机游走序列的似然概率值,并使用随机梯度下

降学习参数.DeepWalk的目标函数如下:

L(s)＝ １
|s|∑

|s|

i＝１
∑

i－t≤j≤i＋t,j≠i
logPr(vj|vi) (２５)

其中,

Pr(vj|vi)＝ exp(vj′􀅰vi)
∑

v∈V
exp(v′􀅰vi)

(２６)

２)Node２vec

Node２vec的本质是进行文本的嵌入,该算法通过改变随

机游走序列生成的方式来进一步扩展 DeepWalk算法,它是

一种学习网络中的节点连续特征的框架,它将节点映射到一

个低维特征空间,以最大限度地保护节点的网络邻域[４１].其

实质是通过节点的特征来预测周围的词.Aditya 等认为

Node２vec的 AUC值在链路预测方面优于 CommonNeighＧ

bors,Jaccard’sCoefficient,AdamicＧAdar.其目标函数如下:

max
f

∑
u∈V

logP(Ns(u)|f(u)) (２７)

其中,P(Ns(u)|f(u))＝ ∑
ni∈Ns(u)

P(ni|f(u)),V 是网络中节点

的集合,f将节点映射到特征空间.

３)GraphGAN
当前的大多数特征学习方法可以分为三大类.第一类为

生成式模型,该模型旨在网络中学习一个潜在的连通性分布,

前文介绍的 DeepWalk和 Nodevec属于此类.第二类为判别

式模型,此模型试图学习一个判别器,利用此判别器来判断两

个节点之 间 存 在 连 边 的 概 率,SDNE 和 PPNE 属 于 此 类,

SDNE算法将邻接矩阵当作每一个节点的原始特征,然后用

自动编码器监督式地获得稠密低维的节点表达;PPNE算法

通过正样本和负样本来监督地学习节点向量.第三类为生成

式＋判别式结合模型,GraphGAN属于此类.

GraphGAN[３９]是一个在网络生成学习中将生成模型和

判别模型加以结合的框架,它由两部分组成,即生成器和判别

器,生成器的主要功能是生成与真实数据尽可能相似的数据,

去“欺骗”判别器;判别器设计使用Sigmoid函数尽可能地将

真实数据和生成的数据区分开.

(３)基于神经网络的方法

上文讨论的所有节点嵌入方法都是浅嵌入方法,其中编

码器只是一个简单的嵌入查找,这导致算法存在一些缺点:

１)编码器内的节点之间不共享任何参数,计算效率低;２)浅嵌

入不能在编码期间利用节点属性.最近研究者提出了一些方

法来解决这些问题,这些方法与浅层框架不同,它们使用深度

神经图表示(DNGR)和结构深度网络嵌入(SDNE)来解决缺

点１).DNGR和SDNE直接使用深度神经网络将图结构合

并到编码器算法中.这些方法的基本思想是使用自动编码器

来压缩一个节点的本地邻域信息.

下面本文介绍其他基于深度神经网络的方法来解决上述

浅嵌入的问题.将基于神经网络的方法分为无监督的方法、

有监督的方法和最新的进展.其中,无监督的方法即图自动

编码器 GAE,其主要由两部分组成:自编码器 AE和变分自

编码器 VAE.半监督的方法主要包括图神经网络GNN和图

卷积网 络 GCN.最 新 的 方 法 包 括 GraphRNNS 和 Graph

RL.具体如图６所示.

图６　基于神经网络的方法

Fig．６　Methodsbasedonneuralnetwork

１)无监督的方法———图自动编码器 GAE
图自动编码器 GAE由编码器和译码器组成,编码器把

图形映射到低维空间存储图的结构信息.解码器学习解码嵌

入的信息并输出标签.基于神经网络的自动编码器能够提取
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出图的复杂结构特征,并能根据自动编码器隐藏层的通道数

来进行降维,这不仅有利于测试不可见的顶点实现高的预测

性能,而且有利于聚类节点,改善预测的精度.该方法优于基

于因子分解的节点映射.它包括自编码器 AE和变分自编码

器(VAE)两种方法.其中,AE包括 SDNE 和 DNGR,VAE
包括 VGAE.

StructuredDeepNetworkEmbedding(SDNE):其本质就

是基于图的自动编码器.Wang等[４２]提出使用深度自动编码

器来保持一阶和二阶网络的邻近度.该方法采用高度非线性

函数进行嵌入,它由监督和无监督两部分组成,使用了两种降

维方法,即L２ＧReconstruction和拉普拉斯特征映射.

DNGR:其使用了L２ＧReconstruction方法进行降维,结合

了随机游走和深度自编码器,该模型由３部分组成:随机游

走、正点互信息(PPMI)计算和叠加去噪自编码器[４３].在输

入图上使用随机游走模型生成共现概率矩阵,类似于 HOPE
中的相似矩阵.将该矩阵转化为PPMI矩阵,并将其输入到

叠加去噪自动编码器中,得到节点的嵌入.输入PPMI矩阵

保证了自动编码器模型能够捕获更高阶的近似度.此外,使

用叠加去噪自动编码器有助于保证模型在图中存在噪声时的

鲁棒性,以及捕获任务(如链路预测和节点分类)所需要的底

层结构.

VariationalGraphAutoＧEncoders(VGAE):其是变分自

编码器 VAE中的一种,它利用潜在的变量学习无向图的潜

在表示,它由一个图形卷积网络 GCN 编码器和一个简单的

内积译码器[４４]组成,输入邻接矩阵,通过 GCN来学习节点之

间的高阶依赖关系.实验结果表明,在引文网络中使用图变

分自编码器能取得较好的预测性能.

２)半监督的方法

图卷积网络 GCN:对于大型稀疏图来说,采用SDNE和

DNGR方法,以每个节点的全局邻域作为输入,是一种计算

代价高且不适用的方法.因此,图卷积网络 GCN 应运而生,

其通过在图上定义卷积算子来解决这个问题.它设计了一种

卷积神经网络作用于网络结构,并使用一种基于边的标签传

播规则实现半监督的网络表示学习.该模型迭代地聚合了节

点的邻域嵌入,并使用在前一次迭代中获得的嵌入及其嵌入

的函数来获得新的嵌入[４４].通过局部邻域的聚合嵌入使其

具有可扩展性,多次迭代允许学习嵌入一个节点来描述全局

邻域.

图神经网络 GNN:其是一种在图域上操作的深度学习方

法[４５].其遵循循环递归邻域聚合(或者消息传递)的模式,其

中每个节点聚合其相邻节点的特征向量,以计算其新的特征

向量.在K 轮聚合迭代后,通过其转换的特征向量来表示该

节点,该向量捕获节点的 KＧhop网络邻节点的结构信息,然

后通过pooling来获得整个图结构的表征,例如对图中所有节

点的表征向量求和.

GNN统一了递归神经网络和马尔可夫链,在许多任务中

达到了最佳的性能.未来,可以将 GNN与 GCN统一到一个

通用框架中.

３)图神经网络的最新进展

图递归神经网络(GraphRNN):You等[４６]针对图生成问

题采用了 GraphRNN方法.他们采用两个 RNN,一个用于

生成新的节点,另一个用于以自回归的方式为新添加的节点

生成边.结果表明,与传统的基于规则的图生成模型相比,这

种分层 RNN结构在具有可接受的时间复杂度的同时,能够

有效地从输入图中学习特征,实现良好的预测性能.

我们 也 可 以 将 Graph RNN 与 其 他 架 构 (如 GCN 或

GAE)结合使用.例如,MGCNN[４７]将 CNN 与 RNN 进行耦

合,逐 步 重 构 图,旨 在 解 决 图 的 稀 疏 性 问 题.Dynamic

GCN[４８]应用LSTM 在动态网络中收集不同时间片段的 GCN
结果,其目的是获取空间和时间图信息.

图强化学习(GraphRL):强化学习是深度学习的一个方

面,已经被证实在 AI领域非常有效.RL被认为能够处理不

可微的目标和约束,其有两种常用方法:１)GCPN[４６]将图表示

与 RL相结合,利用 RL生成目标导向的分子图,以处理不可

导目标和约束,实验结果证明了 GCPN在解决各种图生成问

题和预测问题时的有效性.２)MolGAN[４９]也采用了同样的

思想,即使用 RL生成分子图,其建议直接生成完整的图,而

不是通过一系列的动作来生成图,这对小型网络很有效.

４)基于自定义损失函数的方法

基于自定义损失函数的方法使基于节点嵌入建立的边尽

可能与输入图中的边相似,它包括最大化边重建概率、最小化

基于距离的损失函数和最小化基于边距的损失排名.

最大化边重建概率:好的节点嵌入方法应该能够重建原

始输入图中的边.其可以通过使用节点嵌入,最大化所有观

察到的边的生成概率来实现.生成概率可以用一阶邻近度和

二阶邻近度来衡量,例如LINE方法.

LINE(LargeＧscaleNetworkInformationEmbedding)[５０],

是一种非常成功的浅嵌入方法,它定义了两种损失函数,一种

是一阶邻近关系,另一种是二阶邻近关系.

所谓一阶邻近关系指两个点之间是否直接相连,它使用

基于sigmoid函数的解码器.二阶邻近关系指两个点的邻居

的相似度,即两个节点虽然没有直接相连,但它们的邻居是完

全重合的,因此可以认为这两个点具有较强的二阶邻近关系.

基于这样一种邻近关系,LINE 定义了两个损失函数 O１ 和

O２,然后基于这两个损失函数对一阶、二阶目标进行优化.

虽然该算法具有很好的学习效果,但是它们并不能很好地捕

捉到远距离节点之间的关系.

O１＝－ ∑
(i,j)∈E

Wi,jlogp１(vi,vj) (２８)

O２＝∑
i∈V

λid(p２
∧ (􀅰|vi),p２(􀅰|vi)) (２９)

最小化基于距离的损失:可以基于节点嵌入来计算节点

邻近度,或者通过观察到的边,凭经验计算节点邻近度.该方

法最小化两种类型的邻近度之间的差异,使基于节点嵌入计

算的节点邻近度尽可能接近基于观察到的边计算的节点邻近

度[５０].

O(１)
min＝min－ ∑

eij∈E
Aijlogp(１)(vi,vj) (３０)

O(２)
min＝min－ ∑

eij∈E
Aijlogp(２)(vj,vi) (３１)

最小化基于边距的排名损失:在基于边距的排名损失优
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化中,输入图的边指节点对之间的相关性.图中的一些节点

通常与一组相关节点相关联.例如,在cQA 站点中,一组答

案标记与给定问题相关.节点的嵌入更类似于相关节点的嵌

入,而不 是 任 何 其 他 不 相 关 节 点 的 嵌 入,例 如 TransX 方

法[５１].

TransX表示一系列方法,X可以指代任何字母,这些方

法都是基于 KG 嵌入的.KG 嵌入指将 KG中的每个entity
和relation都映射到一个低维连续空间中,并且保持原来的

图结构信息.比较经典的方法有 TransE,TransH 和 TranＧ

sR,统称为基于翻译的方法.

例如:TransE基于实体和关系的分布式向量表示,将每

个三元组实例(head,relation,tail)中的关系relation看作实体

head到tail的翻译,即强制让 Head＋relation＝tail.换而言

之,把head加relation翻译成tail.

４　链路预测方法的时间复杂度分析

链路预测方法的复杂度分析如表２所列.

表２　链路预测方法的复杂度分析

Table２　Complexityanalysisoflinkpredictionmethod

Category Algorithm Complexity

基于相似性

的方法

CN O(n２)

Jaccard O(２n２)

PA O(２n)

AA O(２n２)

RA O(２n２)

SI O(n２)

SimRank O(n４)

LocalRW O(N‹K›n)

基于矩阵分解

的方法

LLE O(|E|d２)

GraphFactorization O(|E|d)

GraRep O(|V|３)

LaplacianEigenmaps O(|E|d２)

HOPE O(|E|d２)

基于随机游走

的方法

DeepWalk O(|V|d)

Node２Vec O(|V|d)

GraphGAN O(|V|log|V|)

基于神经网络

的方法

SDNE O(|V||E|)

DNGR O(|V|２)

GCN O(|E|d２)

GNN O(|E|d２)
基于自定义损失函数 LINE O(|E|d)

５　面临的挑战

２０００年Sarukkai首次在万维网中应用马尔可夫链进行

链路预测和路径分析,２０年间,来自计算机科学、物理学、生

物学等多学科领域的专家根据学科特色提出了许多不同的研

究成果.这些成果不仅从理论上推动了基于特征分类链路预

测的发展,还解决了许多实际应用中的问题.目前已被提出

的一些挑战性问题都得到了不同程度的推进,但是仍然存在

一些问题有待解决.本节总结了基于特征分类的链路预测方

法未来的７个有待解决的问题.

(１)不同类型的网络和图.现有的网络包括同构网络、异

构网络(如 DBLP,DBpedia和 Flickr)和多层网络,输入特征

有文本和图像特征,由于输入数据的结构极其不同,现有方法

无法处理所有类型的数据.下一个重要的方向是设计特定的

深度学习模型来处理这些不同类型的图和文本.

(２)动态网络和动态图.大多数现有方法关注于静态网

络.然而,许多真实网络本质上是动态的,其中节点、边及其

特征可以随着时间的推移而改变.如何对动态网络和图的演

化特征进行建模,并支持模型参数的增量更新,在很大程度上

仍是未解决的问题.

(３)实际应用.首先预测结果必须具有可解释性,链路预

测有许多实际应用,因此对预测结果作出解释对于决策问题

至关重要.例如,在医学领域,在将计算机实验转化为临床应

用方面,可解释性是必不可少的.其次,在社交网络中,对用

户个人信息的保护是至关重要的,如何保证高精度又不侵犯

用户隐私,也是不可回避的问题.

(４)组合性.如前所述,许多现有的架构可以一起工作,

如何充分利用各模型的优势,将它们组合使用,也是当前基于

特征分类的链路预测有待解决的问题.

(５)语义问题.由于存在不同类型的实体,如文本、图像

或视频之间的相互依赖关系,实体非常复杂,因此使得现有的

方法很难测量丰富的语义和顶点之间的接近度,未来需要探

索更好的方法用于测量跨模式数据之间的接近性和它们与网

络结构之间的相互作用.特别是在研究边缘语义方面,在有

符号的网络中,有些研究通过直接建模链接的极坐标来学习

节点的特征.如何充分编码网络结构和顶点属性,对于有符

号网络的嵌入仍然是一个悬而未决的问题.

(６)可扩展性和并行化.在大数据时代,真实的图会有数

百万个节点和边,例如社交网络或电子商务网络.因此,如

何设计具有线性时间复杂度的可扩展模型,成为一个关键

的问题.此外,由于图的节点和边是相互连接的,通常需

要作为一个整体进行建模,因此,如何进行并行计算是另

一个关键问题.

(７)跨学科性[５２].链路预测问题吸引了各领域专家的关

注,多学科交叉既带来了机遇,也带来了挑战,领域知识用来

解决特定的问题,但是交叉集成领域知识可能使得模型设计

更加困难.

结束语　本文综述了许多经典的和最新的链路预测技

术,包括当前最流行的图神经网络链路预测技术 GNN,GCN,

RNN和 RL.本文提出了一种新的分类方法,首次把分层设

计思想引入算法分类中,提出了３层模型和２大类７个方面

的划分方法,把基于特征分类的链路预测方法分为３层:元数

据层、特征分类层和特征抽取层.其中特征抽取层包括“２大

块７个方面”,即把常用的链路预测算法分为２大块,即特征

提取方法和特征学习方法,７个方面为基于相似性的方法、基

于似然分析的方法、基于概率模型的方法、基于矩阵分解方

法、基于随机游走的方法、基于神经网络的方法和基于自定义

损失函数的方法.本文还对这些方法的时间复杂度、优缺点

进行了详细的对比,最后讨论了链路预测研究未来所面临的

挑战和下一步有待解决的问题.
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