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摘　要　在合作作者网络中,链路预测可以预测当前网络中缺失的链接,以及新的或已解散的链接,根据网络中观测到的信息

来推断两位作者在不久的将来是否会产生合作,对于挖掘和分析网络的演化、重塑网络模型具有重要意义.链路预测是计算机

科学和物理学的重要研究方向,对此已有较深入的研究,其主要研究思路是基于马尔可夫链、机器学习和无监督的学习.然而,

这些工作大多只使用单一的特征,即基于网络拓扑特征或者属性特征进行预测,很少将这些跨学科的特征组合考虑,结合多学

科特征进行链路预测的研究非常少.文中设计开发了 TNTlink模型,该模型结合网络拓扑特征、基本特征和附加特征,并结合

物理学和计算机科学的领域知识,利用深度神经网络将这些特征集成到一个深度学习框架中,其在解决链路预测问题时取得了

不错的效果.文中使用了５个数据集(caＧAstroPh,caＧCondMat,caＧGrQc,caＧHepPh和caＧHepTh),包含６９０３２个节点和４５０６１７
条边,从捕获的信息中利用二进制相似度和模糊余弦相似度计算和识别特征.如果节点在这些特征中表现出更多的相似性(如

相似的节点、相同的关键字或彼此之间密切的关系),则两个节点间更有可能生成链接.除了考虑节点的特征外,还考虑了节点

重要性对链路形成的影响,进而提出了一种新的链路预测指标 MI,以区分强影响和弱影响,对节点的重要影响进行建模.将所

提模型与主流分类器在５个数据集上进行比较,结果表明 MI和 TNTlink有效地提高了链路预测的 AUC值.
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Abstract　InthecoＧauthornetwork,linkpredictioncanpredictthemissinglinksinthecurrentnetworkandthenewordisbanded

links．Itisofgreatsignificanceforminingandanalyzingtheevolutionofthenetworkandremakingthenetworkmodeltoinfer

whetherthetwoauthorswillcooperateinthenearfutureaccordingtotheobservedinformationinthenetwork．Asanimportant

researchdirectionofcomputerscienceandphysics,linkpredictionhasbeenstudiedindepthuptonow．Theirmainresearchidea

isbasedonthemarkovchain,machinelearningandunsupervisedlearning．However,mostoftheseworkuseonlyasinglefeature,

namelythenetworktopologyfeaturesorattributefeaturestopredict,fewwillconsidertheseinterdisciplinaryfeatures,andpapers

combinedwithmultidisciplinaryonlinkpredictionarefewer．ThispaperdesignedanddevelopedtheTNTlinkmodel．Thismodel

combinesthenetworktopologyfeatures,basicfeatuesandtheadditionalfeatures,combinesphysicsandcomputersciencedomain

knowledge,andusesthedepthofneuralnetworktointegratethesefeaturesintoadeeplearningframeworkdealingwiththeprobＧ

lemoflinkprediction,andgoodresultshavebeenachieved．Fivedatasets(caＧastroph,caＧcondmat,caＧgrqc,caＧhepphandcaＧ

hepth)wereusedinthispaper,containing６９０３２nodesand４５０６１７edges．Binarysimilarityandfuzzycosinesimilaritywereused

tocalculateandidentifythesefeaturesfromcapturedinformation．Ifnodesshowmoresimilarityinthesefeatures(forexample,

similarnodes,thesamekeywords,oracloserelationshipbetweenthem),thetwonodesaremorelikelytogeneratelinks．Besides

thefeaturesofnodes,theinfluenceofnodeimportanceonlinkformationwasalsoconsidered．AnewlinkpredictionindexMIwas

proposedtodistinguishstrongeffectsfrom weakeffectsandtomodeltheimportanteffectsofnodes．Theproposedmodelwas



comparedwithmainstreamclassifiersonfivedatasets．TheresultsshowthatMIandTNTlinkcaneffectivelyimprovelinkpredicＧ
tionAUCvalue．
Keywords　Linkprediction,Topologicalfeatures,Fuzzycosinesimilarity,Deeplearning,Basicfeatures,Additionalfeatures

　

１　引言

协作无处不在,如学术研究、产品开发和决策,９６％的学

术研究是合作的结果.在合作网络中,如何探索和分析合作

关系是非常重要的.我们可以将其可视化为一个图,其中节

点表示作者,边(link)对应作者之间的关系[１].因此,链路预

测问题涉及到根据观察到的网络信息推断两位作者是否会在

不久的将来建立合作作者关系.
随着协作的加强,其因广泛的适用性而需要一个强大而

通用的框架,我们提倡深度学习方法,它在链路预测的研究中

得到了最广泛的关注,能从根本上找到有效的特征和良好的

分类算法.目前,已有研究讨论了基于特征分类的链路预测

问题[２Ｇ３],如使用节点和链接的属性(如用户的年龄、兴趣和朋

友)可以大大提高链路预测的性能.Li等[３]提出了一种基于

图的学习方法,该方法利用受教育程度、年龄、关键词、书名、
引言等特征来预测二部图网络中的用户Ｇ条目链接.Scellato
等[４]和 Wang等[５]在基于位置的网络中考虑了位置特征、社
交特征和全局特征,利用监督学习框架进行链路预测.PavＧ
lov等[６]和Ichise等[７]提出了利用抽象信息、研究标题和事件

信息来改进联合作者网络中链路预测的语义方法.Hansan
等[８]引入了邻近特征、聚合特征、拓扑特征,并使用不同类别

的监督学习算法(决策树、KNN、多层感知器、SVM、RBF网

络)进行链路预测,其中 SVM 以 较 小 的 优 势 取 胜.Wang
等[９]利用网络的拓扑特征,提出了一种基于邻域节点对边的

贡献的相似性指标,该指标对于聚类系数较低的网络具有较

高的效率.Adity等[１０]引入节点特征、边缘特征,提出了一种

用于网络中可伸缩特征学习的半监督算法 Node２vec.Feng
等[１１]提出了基于受限玻尔兹曼机(RestrictedBoltzmannMaＧ
chine)的深度信念网络来抽象和表示特征.２０１９年,Yang
等[１２]利用拓扑特征和社区理论提出了一种基于局部社团和

节点相似性的链路预测算法(HighＧlevelCommunityandRoＧ
bustPearson’s),并将该算法与１１种知名算法进行了对比,
取得了优良的链路预测性能.

通过对上述基于特征的学习方法的比较,可以得到以下

观察结果.１)链路预测方法通常直接使用基本的单个特征模

型(如节点特征、拓扑特征、网络特征和社会特征)或修改其他

知名模型.这些特性很少被同时考虑,如果只考虑单个因素,

则会影响链路预测的性能、精度和实际应用.２)特征选择或

模型构造是链路预测的核心任务,也是这些链路预测学习方

法的主要区别.传统的学习框架主要站在物理学的视角研究

链路预测问题,多数采用拓扑特征、节点特征和社区理论;而
计算机领域的专家站在计算机的视角研究链路预测问题,主
要使用属性特征.因此,利用跨学科特征进行链路预测的研

究较少.前文提到的链路预测方法虽然结合了几种特征,但
采用的特征都是基于物理学的领域知识.为了处理特定领域

的链路预测问题,我们需要构造和使用领域特定的特征[５,８];

同时,充分挖掘各领域的优势,采用跨领域知识进行链路预

测,改善链路预测性能是目前研究的重中之重.３)传统的浅

层学习方法在有效表达非线性高维空间特征方面存在局限

性.通过比较 RBM,RF,Propflow 和 Node２vec,深度学习链

路预测方法允许计算模型学习多层次抽象的数据表示,可以

提高预测性能,尤其是预测精度.因此,本文充分利用可获得

的信息,利用深度学习提取有效特征,并将这些特征结合起

来,建立一个有效的链路预测模型.在深度学习框架下提取

的特征如下.
(１)拓 扑 特 征[１３Ｇ１５]:包 括 Degree,Volume,Common

Neighbors,Jaccardcoefficient,Adamic/Adar,Katz,Maxflow,

ShortPath,ProFlow,PageRank,PA,这些特征大多与网络拓

扑有关,可以显著提高分类器的性能.
(２)基本特征:包括关键字匹配、分类码、邮政编码、地理

距离,采用二进制相似度进行计算.
(３)附加特征:包括作者隶属度和论文标题相似度,采用

模糊余弦相似度进行计算.

本文结合拓扑特征、基本特征和附加特征,提出了一种新

的基于特征学习的链路预测模型 TNTlink,该模型可在深度

学习框架下预测未来的链路.仿真实验的结果表明了所提模

型的有效性,当预测具有相似特征的作者之间的链接时,

AUC值高达９０．７％.特别地,本文认为基于基本特征和附

加特征的链路预测可以大大提高链路预测的最终性能.此

外,本文假设增加节点的影响力有助于未连接的节点在未来

相互连接.通过对显著影响(MI)进行建模,提出了一种新的

链路预测指标.将所提模型与５个基准数据集的主流分类器

进行比较,结果表明链路预测的 AUC值有明显的提高.

本文第２节介绍了理论基础,以及本文使用的方法和技

术,如模糊余弦相似度、节点重要性的定义、DNN;第３节提

出了一种新的链路预测模型 TNTlink,该模型在深度学习框

架下结合了拓扑特征、基本特征和附加特征,还介绍了实验数

据集和评价指标;第４节给出了仿真结果及 ５个数据集下的

AUC值和 ROC曲线,并讨论了去除特征对结果的影响;最后

总结全文.

２　理论基础

２．１　模糊余弦相似度

余弦相似度度量字符级的语义相似度.为了分析合作作

者网络,本文使用隶属关系作为两个作者之间的相似度指标.

如果只使用节点相似性,则会有很多相同的相似性,这在复杂

网络中是不兼容的.

将两位作者的隶属关系转化为词频向量Ci和Cj后[１６],

定义两位作者之间的相似余弦scs
i,j为:

Scs
i,j(t)＝

(ci,cj)
‖ci‖×‖cj‖

(１)

本文提出的模糊余弦相似度,首先计算两个向量的余弦

相似度,然后根据计算结果划分模糊域,最后确定相似度值是

不相似、相对相似还是完全相似,具体分类如图１所示.

６４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１２,Dec．２０２０



图１　模糊余弦相似度的分类

Fig．１　Fuzzycosinesimilarityclassification

２．２　节点重要性的定义

目前,在评估网络中节点的重要性方面已有大量的研究,

常用的衡量节点重要性的指标是节点的度,即节点更倾向于

与度大的节点连接.然而,在研究网络结构之后发现,这种影

响是通过端点之间的路径构建的关系,短路径比长路径对节

点连接的影响更大,而不仅仅依靠节点的度,特别是通过短路

径连接另一个端点能够产生强关系,可以带来更大的影响,同
理,通过长路径产生的关系带来的影响更弱.因此,本文提出

了链路预测指标 MI,并对其影响进行了建模,区分了强影响

和弱影响.MI模型的定义如下:

在无向和无权网络G (V,E)中,端点之间的关系是通过

它们之间的路径建立的,在端点vi和vj之间,短路径特别是

两跳路径表示强关系,而弱关系发生在vi和vj通过长路径连

接时.强关系的定义为:

Sstrong
vivj

(t)＝|Γ(vi)∩Γ(vj)]∗[∑
t

τ＝１
πvivj

(τ)＋∑
t

τ＝１
πvjvi

(τ)]

(２)

其中,πvivj
(τ)表示vi到vj的转移概率,即从vi到vj游走了τ

步的转移概率;t表示经过了t步从vi到vj,|Γ(vi)∩Γ(vj)|
表示节点vi和vj共同邻居的数目.弱关系产生的影响为弱

影响,可以定义为:

Sweak
vivj

(t)＝(∑
¥

l＝３
|paths‹l›

vi,vj|)∗[∑
t

τ＝１
πvivj

(τ)＋∑
t

τ＝１
πvj,vi

(τ)]

(３)

其中,|paths‹l›
vi,vj|表示vi和vj之间长度为l的路径数目.本

文认为路径为三跳以上的路径为弱关系,路径的长度从l＝３
到无穷大.综上所述,重要性的影响SMI

vivj
(t)的定义如式(４)

所示,应强调节点vi和vj的主要影响,并惩罚它们之间的弱

影响.

SMI
vivj

(t)＝Sstrong
vivj

(t)＋Sweak
vivj

(t)

＝|Γ(vi)∩Γ(vj)|∗[∑
t

τ＝１
πvivj

(τ)＋∑
t

τ＝１
πvjvi

(τ)]＋

(∑
¥

l＝３
|paths‹l›

vi,vj|)β[∑
t

τ＝１
πvivj

(τ)＋∑
t

τ＝１
πvivj

(τ)] (４)

MI指数强调来自共同邻居中的强关系,通过应用惩罚参

数β来限制三跳以上路径的弱影响.β在 MI中扮演着惩罚

的角色,它的取值为(－∞,１].

２．３　DNN
深度神经网络(DeepNeuralNetworks,DNN)在各种机

器学习任务中获得了良好的准确性,它正被广泛应用于各种

场合.DNN的体系结构(即超参数)在很大程度上决定了

DNN的精度和性能.目前,有两种流行的 DNN 分别是全连

接神经网络(或多层感知器)和卷积神经网络(CNN).本文

采用全连通神经网络,采用两层 DNN结构[１７].

DNN是一个函数[１８],用F(X)表示,其输入为x∈Rn,输

出为y∈Rm.F(x)是一个由 K 个参数fi(i∈{１,k})组成的

层次模型,每一层都是一层神经元,将激活功能应用于前一层

fi－１的加权输出.每一层是由参数化权重矩阵wi、偏置值bi

和激活函数ϑi:fi(x)＝ϑi(wi􀅰x＋bi)组成,如图２所示.一

个 DNN模型的描述如下:

F(x)＝fk􀅰fk－１􀅰fk－２􀅰􀆺􀅰f２􀅰f１􀅰x (５)

F(x)＝ϑk(wk􀅰ϑk－１(wk－１􀆺ϑ１(w１􀅰x＋b１)􀆺＋

bk－１)＋bk) (６)

图２　二层 DNN模型

Fig．２　TwoＧlayerDNNmodel

２．４　比较基线

为便于比较,下面介绍４个经典分类器.

(１)RBM.RBM 由可见层和隐藏层组成[１９].通常用可

见层单元来描述采集数据的特征,而隐藏层单元通常被认为

是特征提取层.RBMs通常使用对比发散(contrastivediverＧ

gence)来进行学习.

(２)RandomForest.随机森林是一种重要的基于bagging
的综合学习方法,可用于分类、回归等问题[２０].

(３)PropFlow.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.PropFlow 值越大,

未来 连 接 的 概 率 越 大.Thi等[２１]证 明 了 PropFlow 优 于

CommonNeighbors,Adamic/Adar,Jaccard’sCoefficient和

PreferentialAttachment.

(４)Node２Vec.Node２vec是网络中学习节点连续表示的

算法框架.它将节点映射到一个低维特征空间,以最大限度

地保护节点的网络社区.Aditya等认为 Node２vec在链路预

测方 面 优 于 Common Neighbors,Jaccard’sCoefficient和

AdamicＧAdar[１０].

３　链路预测模型

３．１　数据描述

为了建立一个有效的链路预测模型,必须从合作作者网

络中定义和提取一组合适的特征.传统的基于拓扑和基于节

点的特征在分类学习模型中很受重视.例如,可以将 VCP度

７４２王　慧,等:基于特征学习的链路预测模型 TNTlink



量看作描述本地拓扑信息[２２]的一个特别的特征.此外,许多

研究表明,使用节点和链接的属性可以大大提高链路预测的

性能.一般的链路预测模型只考虑了一般的特征,如节点和

拓扑特征,但是针对某个领域的链路预测模型,也应该考虑非

拓扑特征.

为了提高链路预测的性能、精度和实用性,本文根据链路

预测的拓扑特征、基本特征和附加特征,提出了一种新的

TNTLink模型,如图３所示.该 TNTlink模型不仅包含了网

络的拓扑特征,也包含了关于网络非拓扑特征的隐式信息,这
些信息对于链路预测非常重要.

图３　TNTlink模型

Fig．３　TNTlinkmodel

为了清晰地表述 TNTlink模型,表１对该模型所提取的

具体特征进行了分析.

表１　TNTlink模型使用的特征分析

Table１　FeatureanalysisusedinTNTlinkmodel

Composition Feature Description remarks

TopologyＧ
Based

features

Basic
features

additional
features

InＧdegree din(vi),din(vj)

OutＧdegree dout(vi),dout(vj)

InＧvolume Volin(vi),Volin(vj)

OutＧvolume Volout(vi),Volout(vj)

CommonNeighbors |φ(vi)∩φ(vj)|,φ(vi)istheneithborsofvi
Jaccard

Coefficient
|φ(vi)∩φ(vj)|
|φ(vi)∪φ(vj)|

Adamic/Adar ∑
vk∈φ(vi)∩φ(vj)

１
log|φ(vk)|

l＝５
β＝０．００５

Katz ∑
¥

l＝１
βl􀅰|path‹l›

vi,vj
|,path‹l›

vi,vj
isthesetofalllengthＧlpathsfromvitovj l＝５

Maxflow Maxfab,treatingvaasthesourceandvbasthesink l＝５

ShortPath Allshortestpathsbetweenφ(vi)andφ(vj) l＝５

ProFlow Ifviandvjaredirectlylinked,PF(vi,vj)＝PF(a,vi)
wvivj

∑
k∈φ(vi)

wvik
l＝５

PageRank RandomwalkwithresetsinGab

PreferentialAttachment |φ(vi)|􀅰|φ(vj)|

Keywordmatchcount Keyworkmatchcount(vi,vj)

Classification
codessimilarity

Classificationcodessimilarity(vi,vj)

Geographicaldistance
similarity

Geographicaldistance
similarity(vi,vj)

Authoraffiliation Authoraffiliationsimilarity(vi,vj)

Papertitlesimilarity Papertitlesimilarity(vi,vj)

　　(１)基于拓扑的特征(topologyＧbasedfeatures)

任何网络,不管其类型或来源,必须支持基本拓扑特征,

例如vi和vj的InＧdegree和 OutＧdegree、InＧvolume和 OutＧvoＧ

lume、CommonNeighbors、JaccardCoefficient、Adamic、Katz、

Maxflow、ShortPath、ProFlow、PreferentialAttachment、PageＧ

Rank.本文将用户分为两组,即精英用户和普通用户,通过

使用PageRank算法来评估用户的重要性,选择前１％的用户

作为精英用户,其他作为普通用户.由于这些特性在文献

[２３Ｇ３０]中得到了广泛的研究和应用,因此本文只对这些特征

进行了简单介绍.

(２)基本特征(Basicfeatures)

根据领域知识,探索合适的领域特征是至关重要和具有

挑战性的,因为它直接影响了预测模型的预测能力.本文根

据作者合作网络的特点,提出了利用基本特征和附加特征进

行链路预测.

TNTlink模型包括的基本特征如下.

１)关键词匹配数:keywordmatchcount(vi,vj)被定义为

在两个节点vi和vj之间关键词匹配的总数.该特征直接度

量了作者之间的相似程度.这里列出了作者在论文中所介绍

的所有关键词及关键词之间的相似重叠区域.重叠程度越

高,它们在相关领域工作的可能性就越大,因此更有可能成为

未来的合作者.

２)分类码相似性:Classificationcodessimilarity(vi,vj)表

示节点vi与vj之间分类码匹配的程度.通常,如果分类码相

同,证明作者可能在相同或相似的领域研究,这些领域的研究

人员通常更有可能合作.

３)地理距离相似性:Geographicaldistancesimilarity(vi,

vj)定义了节点vi与vj之间的地理位置相似性.地理位置越

近,作者合作的可能性越大,产生新链接的可能性就越大.

本文用两种方式描述基本特征:二进制相似性和公共属

性的总数.二进制相似性是通过比较两个用户s和u 的每个

属性(如邮政编码、地理位置信息)来计算的.公共属性的总

数是它们之间相同属性的总数.

例如:如果一个作者s声称他在浙江工作,他可能认识在

浙江工作的其他人.因此,如果存在一个作者u在浙江,s更

可能与u合作,而不是和其他地方的人合作,故s和u 之间的

８４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１２,Dec．２０２０



二进制相似度为１,否则为０.除此之外,通过统计特征中二

进制相似度的总数得到公共属性的数目,并将其作为另一个

基本特征,如果两个用户共享更多的公共属性,那么他们更可

能成为朋友.

(３)附加特征(additionalfeatures)

我们还可以通过其他方式来描述两个用户属性之间的关

系,例如作者从属关系或论文标题相似性.

１)作者关联相似性:Authoraffiliationsimilarity(vi,vj)
定义了节点vi与vj之间的作者关联相似性.最常用的特征

度量方法是二进制相似性,但是,其会导致潜在有用信息的丢

失,例如,作者u是浙江工业大学计算机科学与技术学院的学

生,而作者s是浙江工业大学理学院的学生,通过二进制相似

性会将二者视为完全不同的隶属关系,这意味着u和s的二

进制相似度为零.然而,来自同一所学校的两个不同学院的

作者有可能会合作,通过二进制相似度进行判断是不合理的.
基于这些原因,本文采用模糊余弦相似度来评价合作作者网

络中作者之间的相似度.在上面的例子中,u和s的余弦相

似度约为０．５０３,在模糊集中,０．５０３的计算结果属于比较相

似.这意味着模糊余弦相似度可以有效地捕获从属关系中隐

藏的信息.

２)论文标题相似度:Papertitlesimilarity(vi,vj)表示节

点vi与vj之间的论文标题相似度.利用模糊余弦相似度估

计论文标题相似度的接近度.题目越相似,作者的研究方向

越相似,两个相似的作者合作的可能性就越大.

３．２　仿真模型的建立

在合作作者网络G＝‹V,E,T›中,每条边E＝‹u,v›∈E
表示在时刻t,u与v 之间的关系.在本文实验中,关系定义

为共同创作一篇论文.边 E 分为训练集EP 和测试集ET,

E＝EP∪ET,EP∩ET＝Ø.
本文选取了caＧAstroPh１),caＧCondMat１),caＧGrQc１),caＧ

HepPh１)和caＧHepTh１)５个数据集组成的联合作者网络进行

实验(见表２).

表２　作者合作网络数据集

Table２　CoＧauthorshipnetworkdatasets

Dataset Type Nodes Edges
caＧAstroPh Undirected １８７７２ １９８１１０
caＧCondMat Undirected ２３１３３ ９３４９２
caＧGrQc Undirected ５２４２ １４４９６
caＧHepPh Undirected １２００８ １１８５２１
caＧHepTh Undirected ９８７７ ２５９９８

本文使用了从１９９３年到２００３年共１１年的数据集,其中

前９年数据作为训练集,后２年数据作为测试集.

３．３　评价指标

接收 者 操 作 特 征 (receiveroperatingcharacteristic)以

ROC曲线来评价预测性能.针对一个二分类问题,将实例分

成正类(postive)或者负类(negative).但是,在实际分类时,

会出现４种情况:若一个实例是正类并且被预测为正类,即为

真正类(TruePostiveTP);若一个实例是正类,但是被预测成

为负类,即为假负类(FalseNegativeFN);若一个实例是负

类,但是被预测成为正类,即为假正类(FalsePostiveFP);若

一个实例是负类,但是被预测成为负类,即为真负类(True

NegativeTN).ROC曲线下方的面积(AUC)通常用来衡量

链路预测的整体性能.

４　实验数据和结果分析　

针对网络中节点对链路预测的重要影响,本文提出了一

种新的节点重要性指标 MI,即假设两跳路径的影响显著,三

跳以上的路径影响较弱.通过节点重要性 MI强调两跳路

径,对三跳或多跳路径施加弱影响,从而取得了较好的 AUC
值.AUC值的比较如表３所列.实验结果如图４所示.

本文从两个方面对所提出的 TNTlink模型进行分析和

评价.

(１)表 ３ 和 图 ４ 分 别 给 出 了 RBM,RF,Propflow,

Node２vec和 DNN预测器在作者合作网络中的 ROC曲线和

AUC值,各数据集的最佳性能以黑体显示.从表３可以看到,

在caＧAstroPh网络中,采用 DNN 时AUC 值达到了９０．７％,

而采用 RBM,RF,Propflow 和node２vec时的AUC 值分别是

８０．４％,８６．０％,６７．６％和７３．２％.实验结果表明,结合拓扑

特性、基本特征和附加特征,使用深度学习框架可以显著提高

链路预测的性能.

(２)为了进一步证明 TNTlink模型中的基本特征和附加

特征会提高预测性能,本文从所有特性中删除一个特性,即没

有拓扑模型、没有基本特征模型、没有附加特征模型,来训练

３种“去掉一个特征”的预测模型,并对这些模型进行比较,以

研究基本特征和附加特征对链路预测的影响.表４列出了３
种“去掉一个特征”模型和 TNTlink模型的 AUC值的比较结

果.可以发现,TNTlink模型优于其他所有模型,这意味着去

掉使用过的基本特征和附加特征都会降低其预测能力.

表３　AUC值比较

Table３　AUCvaluecomparsion

Dataset RBM RF Propflow Node２vec DNN
caＧAstroPh(strongnode) ０．８０４(０．０２８) ０．８６０(０．０１３) ０．６７６ ０．７３２(０．０２９) ０．９０７(０．０１３)

caＧAstroPh(Weaknode) ０．７５６(０．０２９) ０．７９４(０．０１６) ０．６７６ ０．７２６(０．０２０) ０．８２４(０．０１６)

caＧCondMat(strongnode) ０．７９２(０．０３１) ０．８７１(０．０１４) ０．６７６ ０．７１４(０．０１１) ０．８８９(０．０１５)

caＧCondMat(Weaknode) ０．７６４(０．０１３) ０．７８１(０．０１５) ０．７１１ ０．７５０(０．０１０) ０．８０１(０．０１１)

caＧGrQc(strongnode) ０．７４５(０．０２８) ０．７９１(０．０１９) ０．６７６ ０．７２１(０．０２０) ０．８０３(０．０２３)

caＧGrQc(Weaknode) ０．７７２(０．０１０) ０．７８４(０．０１４) ０．７１１ ０．７４４(０．０１６) ０．７９２(０．０１７)

caＧHepPh(strongnode) ０．７５７(０．０２９) ０．７９５(０．０１８) ０．６７６ ０．７２６(０．０２０) ０．８２６(０．０１７)

caＧHepPh(Weaknode) ０．７５０(０．０３５) ０．７９５(０．０１７) ０．６７６ ０．７２６(０．０２７) ０．８０９(０．０１６)

caＧHepTh(strongnode) ０．７７０(０．０２４) ０．８００(０．０２４) ０．６７６ ０．７１６(０．０２２) ０．８１７(０．０１６)

caＧHepTh(Weaknode) ０．７４６(０．０２６) ０．７８１(０．０２２) ０．６６９ ０．７４０(０．０１９) ０．７８３(０．０１７)
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(a)caＧAstroPh强节点的 ROC曲线 (b)caＧAstroPh弱节点的 ROC曲线 (c)caＧCondMat强节点的 ROC曲线

(d)caＧCondMat弱节点的 ROC曲线 (e)caＧGrQc强节点的 ROC曲线 (f)caＧGrQc弱节点的 ROC曲线

(g)caＧHepPh强节点的 ROC (h)caＧHepPh弱节点的 ROC (i)caＧHepTh强节点的 ROC曲线

(j)caＧHepTh弱节点的 ROC

图４　作者合作网的 ROC曲线

Fig．４　ROCcurveofcoＧauthorshipnetworks

表４　“去除一个特征”模型的比较

Table４　Comparisonofgettingridofafeaturemodel

TypeofModel AUC
NoTopolopyfeatures ０．７０４

Nobasicfeatures ０．７５２
Noadditionalfeatures ０．７８４

TNTlinkmodel ０．９０７

结束语　本文采用深度学习的方法,通过对拓扑特征、基

本特征和附加特征进行分析,建立了一种新的链路预测模

型———TNTlink模型.该模型结合二进制相似度和模糊余弦

相似度来描述基本特征和附加特征.同时,通过强调强关系

和惩罚弱关系,本文提出了一种新的预测指标 MI,即假设两

跳路径的影响显著,而三跳以上路径的影响较弱.为了验证

所提模型,在５个真实数据集上进行了实验,并将实验结果与

RBM,RF,Prowflow 和 Node２vec这４个分类器进行比较.

仿真结果表明,MI和 TNTlink模型能够有效地弥补传统预

测方法 的 不 足,具 有 更 好 的 预 测 性 能.虽 然 本 文 提 出 的

TNTlink模型取得了不错的预测效果,但是该方法只适于静

态网络,而实际的作者合作网络是动态的,下一步工作将考虑

以时间为输入特征的动态网络链路预测.
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