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一种基于监督学习的异构网链路预测模型
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摘　要　传统的异构网链路预测研究有基于元路径监督学习的PathPredict算法与 MPBP算法,但它们并不能充分利用异构网

提供的丰富信息来进行链路预测.在原有传统监督学习算法的基础上,首先为了增加链路熵和时间动态信息而设计了 HLEＧT
算法,然后通过链路强弱关系的数值分段构建多分类问题的监督学习算法 MSLP链路预测模型,最后在４个稠密度不同的数

据集下完成了实验测试.实验结果表明,MSLP链路预测模型一定程度上提升了异构网中的链路预测性能,对未来链路预测研

究具有一定的借鉴意义.
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Abstract　TheresearchontraditionalheterogeneousnetworklinkpredictionhaspathＧpredictedalgorithmandMPBP(metaＧpath
featureＧbasedbackpPropagationneuralnetwork model)algorithm basedonthemetapathsupervisedlearning．However,they
can’tmakefulluseoftherichinformationprovidedbyheterogeneousnetworktomakelinkprediction．Basedonthetraditional
supervisedlearningalgorithm,thispaperfirstdesignstheHLEＧT(heterogeneouslinkentropywithtime)algorithminorderto
increasethelinkentropyandtimedynamicinformation．Moreover,itconstructstheMSLP(modifiedsupervisedlinkprediction)

modeloftheSupervisedlearningalgorithm withthemultiＧclassificationproblembythenumericalsegmentofthelinkstrength
andweakrelationship,andfinallycompletestheexperimentaltestunderfourdatasetswithdifferentdensity．Theexperimental
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１　引言

信息网络中的链路预测(LinkPrediction)是指利用现有

的网络节点关系、网络结构要素等已知信息,通过算法分析来

预测可能出现的下一个网络链接节点[１].目前链路预测的应

用场景广泛,有构建复杂网络演化模型[２Ｇ３]、刻画网络中节点

的相似性[４]、生物网络中研究蛋白质相互作用网络和新陈代

谢网络[５]、在线社交网络中的朋友推荐,还有通过已知部分节

点类型的网络中预测尚无标签节点的类型,例如判断一篇学

术论文的类型,判断一个手机用户是否产生了切换运营商的

念头,以及预测缺失链接,预测网络中的错误链接,有利于网

络重组和结构功能优化等方面.
在异构信息网中,可根据研究任务的不同性质(如节点相

似性、链路预测、节点推荐等)对其分类研究,比如依据异构信

息节点相似性来构建链路预测算法,并广泛应用于各类推荐

系统中.传统的单一类型节点和连边的网络建模方式过于简

单,容易忽略不同类型实体间本有的相关信息,于是国内外的

学者们开始转向对包含了多类型节点和连边的异构信息网络

进行研究.早期,Sun等[６]在研究合著关系时提出了一种基

于监督学习的 PathPredict算法,该算法通过监督学习的训

练,对影响合著关系的元路径加权来进行链路预测.此方法

并没有考虑节点属性信息,利用节点拓扑信息或节点自身额

外信息计算它们之间的相似度,得分越高的节点对被认为越

容易在未来形成链接,但是网络节点拓扑信息容易得到而节

点自身 的 属 性 有 时 难 以 得 到[７].为 此,Zhang 等[８]提 出

MACP算法,加入节点属性信息及元路径的传递相似性,在
综合考虑各种相似性指标以及节点自身属性、网络隐藏属性

等信息的基础上,将链路预测问题考虑建模为一个基于监督

学习的分类模型,实验证明该方法比PathPredict算法的预测

效果好.为了更好地进行监督学习下的异构网络链路预测,

Liang等[９]提出通用框架,采用监督排序的算法实现异构网

络节点信息加权的预测.基于学习的算法的优势在于,它可

以充分融合网络提供给我们的各种各样的信息,将其组合成

特征向量,并且通过训练,自动获得对这些特征的最优加权,

从而提高预测性能.之后,Li等[１０]把这种二分类监督学习模

型改进为三层神经网络的全新集成链路预测模型 MPBP,通



过监督训练得到神经网络的参数,进而对可能存在节点进行

预测,这样势必会造成训练过程中正负样例不均衡的现象,从
而影响数据预测结果.

传统的基于学习的链路预测算法将网络中所有的节点对

进行训练,这样也会造成训练数据集的庞大[１１].针对这一

点,我们可以通过一定策略选取网络中的部分节点对来构造

训练集,这样既能减少训练模型所需的时间,又不会降低预测

性能.另一方面,上述研究内容围绕异构网的元路径相似性

来预测未来的目标节点,但是随着元路径相似性的集合越来

越庞大,链路预测的性能反而会降低,那么如何改变元路径相

似性度的影响呢? 本文基于异构网丰富信息的节点相似度影

响信息,比如时间信息、链路熵,重新提取节点对之间的标签

进行监督训练,从而提高链路预测的性能.

２　相关工作

在异构网的链路预测研究中,影响两个形成链路节点的

因素有多种[１２].以预测合著关系的学术网为例,不同的元路

径节点对节点间形成目标元路径的影响不同,这就要采用一

种监督学习的方式来训练得到一组与链路预测任务最合适的

优化模型.

２．１　PC算法

PC(PathCount)算法[１３]是预测异构网中基于元路径相

似的链路技术,该算法认为元路径数量越多,形成目标路径的

实例可能性越大,说明路径相似性就越高.PC算法可以表

示为:

PC(x,y)＝|{px y:px y∈P}| (１)

其中,x和y 表示两个预测节点,px y表示从节点x 到节点y
之间的路径实例,|P|表示元路径的数量.

２．２　PathSim算法

Sun等人提出了异构网中相邻节点相似度 PathSim 算

法[６],该算法是在PC算法基础上改进而来,相邻节点之间的

相似度不仅与元路径数量有关,还与该节点度值有关,度值大

的节点,其相似度高的可能性大.该算法的计算方法如下:

PathSim(x,y)＝ ２×PC(x,y)
PC(x,x)＋PC(y,y) (２)

２．３　MMI算法

MMI算法[１０]是改进优化的 PathSim 算法,计算节点相

似度时添加节点额外信息来反映节点全局重要性,比如合著

网络中在作者论文节点上添加被引数量的额外信息,有利于

提升预测准确度.算法的相似度计算如下:

MMI(x,y)＝PC(x,y)×simT(x,y)
ext(T,x)＋ext(T,y) (３)

其中,ext(T,x)表示异构网中节点x在T 类型上的一种额外

信息.

simT(x,y)＝min{ext(T,x),ext(T,y)}
max{ext(T,x),ext(T,y)} (４)

２．４　PathPredict算法

PathPredict算法是传统的基于监督学习的元路径预测

算法[１４].对于学术合著关系,首先利用 PC 算法和 PathSim
算法计算学术网络中合著关系节点对的元路径集合作为训练

集,并将训练集中的节点对组成特征向量进行分类[１５],特征

向量值标记为０或１,“０”代表没有合著关系,“１”代表有合著

关系,最后采用监督学习LR分类算法作为链路预测模型.

２．５　MPBP算法

MPBP算法再次优化改进PathPredict模型,可预测多个

链路关系[１６].它采用BP神经网络捕捉异构网中隐藏的复杂

信息作为三层神经网络的预测框架,提取出异构网中节点对

的元路特征数量作为元路径特征值并将此值作为输入,分类

结果作为输出,从而训练出BP神经网络的链路预测模型,完
成多个链路预测任务.

３　链路预测模型

３．１　问题描述

异构网G＝(V,E)中,历史时间段 T０＝[t０,t１]内,节点

A１与节点Ai＋１之间存在一条目标元路径Tp,预测在未来时

间段T１＝(t１,t２]内节点A１与节点Ai＋１之间是否形成关于目

标元路径Tp的路径实例.对于图１所示的学术异构网,根据

时间段T０的合著关系数据预测时间段T１的链路关系,比如

若想预测作者A２与A４是否产生合著关系,在图１中可找到

T０时段内存在一条路径A２→P２→P３←P４←A４,为了方便,可
省略一条元路径中不同节点类型之间的关系,即表示成A→
P←A.

图１　学术网络链路预测图

Fig．１　Academicnetworklinkprediction

３．２　链路预测模型框架

异构网链路预测目标链路形成时会受到不同路径实例的

节点时间标签以及节点对链路形成的贡献(或者说是权重)所
影响,传统的做法是凭借先验知识人工提取.本文采用遍历

网络模式自动生成与目标元路径相关联的路径集合TP,然后

从历史时间段内计算已有相关元路径节点的链路熵与时间标

签结合起来的元路径特征空间,考虑到网络结构因素,产生目

标链路的节点对之间的距离一般不超过SP 集合中最长元路

径的长度,即采用长度受限元路径生成算法(简称 MLMG算

法)获取与目标元路径相关集合,通过改进后的监督学习算法

预测训练集为最大长度的元路径节点链接强弱信息.其链路

预测模型的整体框架如图２所示.

图２　监督学习的异构网链路预测模型框架图

Fig．２　Monitortheheterogeneousnetworklinkpredictionmodel
frameworkforlearning
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３．３　链路预测模型伪代码

３．３．１　MLMG算法

根据异构网模式的存储结构,从目标元路径的首节点s
开始,采用深度优先方式进行搜索,找到一组最大长度为 K
的相关元路径集合SP.MLMG算法伪代码如算法１所示.

算法１　MLMG
Input:网络模式 TG,受限最大长度k,目标元路径首节点类型s,尾结

点类型t,临时路径的栈stack

Output:相关元路径集合SP

１．初始化SP←Ø,stack←Ø

２．栈中元素个数sl←０

３．while当前的受限长度l小于kdo

４．　把节点s加入栈stack中,sl←sl＋１

５．　ifsl＝＝l且s＝＝tthen

６．　　把stack中结果作为一相关条元路径加入到SP

７．　　return到 MLMG 算法的上一层

８．　ifsl＞lthen

９．　　return到 MLMG 算法的上一层

１０．forj∈节点s的相邻节点do

１１．　 把节点j加入到栈中

１２．　 s←j,sl←sl＋１

１３．　 递归进入到 MLMG算法的下一层

１４．　 把节点j退栈,sl←sl－１

１５．endfor

１６．endwhile

１７．returnSP

３．３．２　链路熵与时间信息结合的 HLEＧT算法

异构网的路径实例节点的链路镝与时间动态信息是预测

目标链路节点对之间的元路径相似度的关键因素,现有的元

路径相似度算法中并不计算出不同类型节点的链路熵与时间

信息的衰减统计特征.本文引入链路熵,能有效区分不同节

点的影响,结合时间衰减函数统计节点时间动态信息,得到异

构网的目标链路相似度.HLEＧT算法伪代码如算法２所示.
算法２　HLEＧT
Input:异构网G(V,E)中从节点x至节点y的相关元路径p＝Ai→􀆺→

Aj,节点x∈Ai,节点y∈Aj,时间衰减因子λ,数据集中的最新

时间tc

Output:节点x和节点y在元路径p下的相似度SimP
xy

１．初始化SimP
xy←０,sumEntropy←０

２．初始化λ←０．８,tc←数据集中的最新时间

３．ifxinGthen

４．　 forAi＋１in节点x的相邻节点do

５．　 　pathInstance←[]　

６．　 　tempEntropy←０

７．　　 forAi＋２in节点 Ai＋１的相邻节点do

８．　　　 ifyin节点 Ai＋２的相邻节点do

９．　　　 pathInstance．append([x,Ai＋１,Ai＋２,y])

１０．　　　　tp←当前pathInstance建立时间

１１．　　　　　计算时间系数f(tp)

１２．　　　　　计算tempEntropy
１３．　　　　　sumEntropy←sumEntropy＋tempEntropy
１４．　　　　endif

１５．　　endfor

１６．　　endfor

１７．endif

１８．计算I(L１
x,y)

１９．SimP
xy←sumEntropy－I(L１

x,y)

２０．returnSimP
xy

第１１行代码计算时间系数表示为时间衰减函数f(tp)＝

λtc－tp ,第１２行代码计算tempEntropy＝f(tp)􀅰∑
l－１

i＝１
I(L１

ai,ai＋１
),

其中节点x和y 在未来时间段内形成目标路径实例的事件定

义为L１
x,y,若没有形成目标路径则定义为L０

x,y,而I(L１
x,y)则表

示节点x和y 形成目标路径实例的先验概率.

I(L１
x,y)＝１－I(L０

x,y)＝１－
Ckiy

Mij－kjx

Ckiy
Mij

(４)

其中,ki
y表示节点y 的Ai类型的邻居的数量,kj

x表示节点x
的Aj类型的邻居的数量,Mij表示类型为Ai的节点与Aj类型

节点之间链接的数量.

３．３．３　监督学习优化模型 MLSP算法

异构网中两节点对形成目标元路径实例的数量越多,它
俩的链接强度就越强,同时两节点间的公共邻居个数越多则

它俩的链接强度也越强.采用传统的邻接矩阵A 来表示两

节点间的公共邻居,那么两节点的链接强弱矩阵LS表示为

LS＝A＋αA２,其中α为路径惩罚参数,用于调节预测节点的

公共邻居对形成链路的影响的强弱,α越大说明节点公共邻

居对未来链路形成的影响越强,其取值范围为０＜α＜１.
对预测节点对[x,y]来说,LSxy 表示节点x 和y 之间的

链接强弱关系值,按值可划分成３种labelxy取值,如下所示:

labelxy＝

０, LSxy＜１
１, １≤LSxy＜２
２, LSxy≥２

{ (５)

这样就将原来的监督学习二分类问题转化了三分类问

题,labelxy＝０代表节点对[x,y]没有链接,labelxy ＝１代表节

点对[x,y]会产生弱链接,labelxy ＝２代表节点对[x,y]产生

强链接.将这３个类别值作为监督学习的数据训练集,得到

预测模型的参数,然后在测试阶段来检测模型的优劣.
当训练集中有n个节点对{(x[１],y[１]),(x[２],y[２]),􀆺,

(x[n],y[n])}时,按照labelxy取值分类,对每个节点对x[i]表示

一个预测节点对,y[i]表示x[i]节点对的标签,y[i]∈{０,１,２},
则可用下面的假设 函 数 表 示 x[i]节 点 对 在 不 同 类 别 下 的

概率.

hθ(x[i])＝

P(y[i]＝０|x[i];θ)

P(y[i]＝１|x[i];θ)

P(y[i]＝２|x[i];θ)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

＝ １

∑
２

j＝０
eθT

jx[i]

eθT
０x[i]

eθT
１x[i]

eθT
２x[i]

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(６)

在式(６)中,参数θ是整个函数的核心,可定义下面的代

价函数得出参数θ.

J(θ)＝－１
m ∑

m

i＝１
　∑

１

j＝０
１{y[i]＝j}log eθT

２x[i]

∑
２

l＝１
eθT

lx[i]

＋λ
２∑

２

i＝０
　∑

n

j＝０
θ２
ij (７)

采用梯度下降算法求得代价函数式(７)的极小值,再用

式(６)假设函数在测试集上进行预测,计算出节点对x[i]对应

类型的概率,从而得出y[i]可能产生链路的概率值.
传统监督学习方法都是将训练数据转化成二分类问题,

即将节点信息训练标签设置为１或０(有链接即为１,否则为
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０),进行训练学习,容易造成部分网络结构信息的丢失,因为

它并没有充分考虑到节点之间的结构关系对监督训练的影

响.而 MLSP算法改进传统二分类模型的不足,充分考虑到

节点链路的不同强弱关系,采用链接强弱关系矩阵对节点路

径加权分类,即用节点对之间的标签作为分类标签,不再是简

单的０或１二分类标签,它已经将节点对之间的强弱关系细

化成多个类别,即转化成一个多分类问题,这样的算法模型充

分考虑到了异构网节点的丰富信息,有利于提高预测算法

性能.

４　实验分析

４．１　测试数据集

本文实验数据集采用目前学术界普遍认可的 Aminer数

据集[１７],其来自 DBLP网络数据库,由清华大学唐杰等提供.

由于 Aminer数据集量太大,本文选取下面的子集来测试.

训练集按年份取T０＝[２００１,２００６],T１＝[２００７,２０１０],

测试集取T０′＝[２００５,２０１０]和T１′＝[２０１１,２０１４].将出版

论文与作者信息构建成一个子网络,按作者发表论文的情况

从 Aminer数据集中取４个数据子集D２,D４,D６,D８,详细数

据如表１所列.

表１　T０时间段内的节点信息

Table１　NodeinformationfortheT０Ｇperiod

数据集 作者数 论文数 A→P P→P P→V
D２ ５０５６ １１９８３ １６７６５ ７６２１ １１９８３
D４ １３６６ ５４９０ ７３６２ ３２１８ ５４９０
D６ ６２５ ３９２８ ４８２１ ２５２２ ３９２８
D８ ３５５ ２８１９ ３８２６ １８２７ ２８１９

其中,数据集Dn 表示在数据集中作者至少发表n 篇论

文,如D２ 代表在T０时间段内该数据集中每位作者至少发表

２篇论文.显然n值越大,节点数量越少,节点边数越多,网
络越稠密.

４．２　评测指标

目前对链路预测效能的评价指标有 Precision(精确度)、

Accuracy(准确率)、Recall(召回率)、ROC曲线、AUC 等,这
里采用最常用的两个性能评价指标:AUC和Precision＠L.

４．２．１　AUC指标

AUC指标是指在链路预测模型中,预测算法对测试未来

链路给出的形成分值或链接概率.AUC指标就是比较测试

集中的边的相似值与不存在的边的相似性的大小.一般可通

过抽样比较方式得到 AUC指标值,即从测试集中随机抽取

样本中真实存在的链路和不存在链路为一组测试,将每组测

试结果记录下来.VTi表示真实存在节点的预测值,VFi表示

真实不存在节点的预测值,则每组 AUC 指标的计算方法

如下:

AUC＝

１, VTi＞VFi

０．５, VTi＝VFi

０, VTi＜VFi
{ (８)

经过n 组 抽 样 比 较 后,假 设 AUC＝１ 的 次 数 为 n１,

AUC＝０．５的次数为n２,AUC＝０的次数为n３,那么AUC 值

综合得分如下:

AUC＝１×n１＋０．５×n２＋０×n３

n ＝n１＋０．５n２

n
(９)

４．２．２　Precision＠L指标

Precision＠L指标只考虑前L 位是否预测正确,该指标

用来检测链路的正确预测连边数量,表示在异构网中预测得

分排名前L个链接中真实存在的数量为多少.假设异构网中

某预测算法得分排名前L个预测点中有m 个预测准确,那么

Precision＠L指标的值为 m,其算法的精确度可定义为 m/L.

当然Precision＠L的大小与L 的值有关,但是对于两个 AUC
值相近的算法,Precision＠L值大的算法其预测精确度高.

４．３　结果分析

４．３．１　不同元路径相似度预测分析

本次实验设置元路径长度k＝４,时间衰减因子λ＝０．８,

数据集用Dn 来测试算法 PC,PathSim,MMI,HLEＧT不同元

路径相似度的性能情况.实验结果如图３所示,HLEＧT算法

的 AUC 指标值反映了链路预测结果的整体水平,在Dn４个

数据集中的表现均好于其他３个算法,说明在不同异构信息

网络中 HLEＧT算法对于元路径预测效果极佳.这是因为与

其他３个算法相比,HLEＧT算法考虑到不同元路径节点对预

测结果的影响,同时引入节点时间标签作为额外的路径信息,

提取到更多的元路径特征,从而有效提高了预测的整体性能.
另外,随着异构网络中节点对越来越多,HLEＧT算法的 AUC
预测结果越来越精确.从实验结果图３中得到,PathSim算法

的 AUC预测效果较差,这是因为PathSim算法只是为了寻求

地位对等的节点,忽略了节点的其他可见信息,同时说明异构

网中地位对等的节点在链路形成的贡献中不一定是最佳的.

图３　AUC指标的结果对比图

Fig．３　ComparisonofresultsfortheAUCindicator

从表２所列的 Precision＠２０指标可以看出,HLEＧT 算

法稍微好于其他３类算法;但从表３所列 Precision＠１００指

标来看,HLEＧT算法明显优于其他３类算法.这是因为PreＧ

cision＠L指标反映预测结果有多少个被正确预测,所以在

Precision＠２０指标上,由于测试集真实存在链接节点对较

多,因此４种算法检测出的前２０的节点对中大多数会存在链

接;但是L＝１００的节点对中,由于 HLEＧT 算法引入时间标

签作为元路径的额外信息,更加合理地利用到了异构网中的

信息,这时 HLEＧT算法优势明显体现出来,能更好地寻找最

有可能存在链接的节点对,从而验证了 HLEＧT 算法在结合

节点链路熵与时间信息下的有效性.

表２　Precision＠２０指标的对比

Table２　ComparisonofPrecision＠２０

数据集 D２ D４ D６ D８

PC １８ １７ １７ １５
PathSim １２ １１ １０ １１

MMI １８ １７ １７ １７
HLEＧT １９ １８ １８ １９
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表３　Precision＠１００指标对比

Table３　ComparisonofPrecision＠１００

数据集 D２ D４ D６ D８

PC ６４ ５９ ５８ ５６
PathSim ３５ ４１ ４２ ３８

MMI ７１ ６５ ６６ ６０
HLEＧT ７６ ７６ ７０ ６４

同时,我们发现从数据集D２－D８ 的不同稠密程度来说,

每种算法在稠密数据集的 AUC 值都呈现了上升趋势,而

Precision＠L则呈现下降趋势.这是因为 AUC 值在网络相

对稠密的节点连边数量上升,而正负样例的失衡比例下降,这

对于监督学习模型的学习过程是有利的,所以所有算法的

AUC值上升.但是随着网络节点越来越多,网络中节点对的

真实绝对连边的数量会越来越少,所以 Precision＠L 指标也

会越来越低,而这种趋势不影响更加合理利用节点信息的

HLEＧT算法与其他算法的对比.

４．３．２　不同监督学习模型的预测分析

实验参数设置如下:MLMG算法中自动生成长度k＝４,

MLSP算法中λ＝０．８,α＝０．０１,而PathPredict模型采用二分

类算法,MPBP算法按文献[１０Ｇ１１]中的参数设置:隐藏层神

经元的数量在范围[６,１８]中取最优值.实验结果如图４所

示,MLSP算法在４个数据测试集中的AUC值都高于其他算

法,这是因为 MLSP算法更好地学习到异构网更多的合理语

义信息,在进行监督学习时能够比其他二分类模型更好地整

合节点对的链接概率.MLSP算法合理扩充了异构网训练集

中的标签信息,通过节点的链接强弱信息,将标签标记转化为

节点强弱关系矩阵,为训练集节点对分配链接强弱值,采集到

更丰富的标记信息,从而转化为多分类问题,再根据不同类别

的概率来预测计算节点链接概率.

图４　不同监督学习算法的 AUC性能对比

Fig．４　ComparisonofAUCperformancebetweendifferent

supervisedlearningalgorithms

如表４所列,MLSP算法在 Precision＠２０指标上的表现

也是最佳状态;而在表５所列的 Precision＠１００指标上中,

MLSP算法只显示在前３个数据集上表现最佳,这是因为随

着网络稠密度增加,MLSP算法模型中获取节点对的链路信

息更细节,各个监督学习模型进行分类时链接强弱关系的概

率值会变小,所以预测精确度反而降低.MLSP算法中的分

类器能够学习到更多的节点强弱信息,而这些信息正好与节

点链接预测概率相关,在对所有预测概率排序后,预测节点关

系越强的,排名越靠前,所以 MLSP算法在Precision＠L指标

上更加充分利用了丰富网络信息,它的预测效果必然比其他

的基准算法好.

表４　不同监督学习算法的Precision＠２０指标对比

Table４　Precision＠２０comparisonofdifferentlearningalgorithms

数据集 D２ D４ D６ D８

PathPredict １９ １８ １８ １９
MPBP １７ １８ １９ １９
MLSP １９ １９ １９ １９

表５　不同监督学习算法的Precision＠１００指标对比表

Table５　Precision＠１００comparisonofdifferentlearningalgorithms

数据集 D２ D４ D６ D８

PathPredict ７６ ７６ ７０ ６４
MPBP ６９ ７６ ７２ ６１
MLSP ７７ ７６ ７３ ６２

结束语　异构网链路预测问题是学术界研究的热点问题

之一,本文链路预测任务是目标元路径且为对称元路径,并在

预测过程中假设目标元路径实例形成的贡献是单一的,它并

没有存在与另一类型的节点之间有某种隐藏的特性,下一步

计划对非对称元路径与不同类型节点的相关性建模进行

研究.
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