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共引增强有向网络嵌入研究
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摘　要　网络嵌入旨在将网络节点嵌入到一个低维向量空间且最大程度地保存原有网络的拓扑结构及其属性.相比无向网

络,有向网络具有特殊的非对称传递性,可体现在节点之间的高阶相似度量中,如何较好地保存这一特性是当前有向网络嵌入

研究的热点和难点.针对此问题,通过引入有向网络的共引网络,设计了共引信息的度量函数,给出了一种有向网络高阶相似

度量指标融合共引信息的统一框架,提出了可以保存非对称传递性的共引增强的高阶相似保存网络嵌入模型(CoＧCitationEnＧ
hancingHighＧOrderProximitypreservedEmbedding,CCEＧHOPE).在４个真实数据集上进行链路预测实验的结果表明,不同

高阶相似度量指标下,不同比重共引信息对效果影响具有一般规律,因此可以给出比重的最佳取值范围;在此范围内,与现有方

法相比,CCEＧHOPE方法可有效提高链接预测的准确度.
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Abstract　NetworkembeddingalgorithmsembedanetworkintoalowＧdimensionalvectorspacewherethestructureandtheinＧ
herentpropertiesofthegraphcanbepreservedtothegreatestextent．Comparedwithundirectednetworks,directednetworks
havespecialasymmetrictransitivitywhichcanbereflectedinthehighＧordersimilaritymeasurementbetweennodes．Ahotspot
anddifficultyofcurrentdirectednetworkembeddingresearchishowtopreservethisfeaturewell．Aimingatthisproblem,this

paperintroducesthecoＧcitationnetworkofdirectednetworksanddesignsametricfunctionofthecoＧintroductioninformation．At
thesametime,aunifiedframeworkiscreatedforfusingthecoＧcitationinformationandthehighＧordersimilaritymetricsofdirectＧ
ednetworks．Then,thispaperproposesacoＧcitationenhancinghighＧorderproximitypreservedembeddingmethod,calledCCEＧ
HOPE,whichcanpreservetheasymmetrictransitivitywell．Inexperiments,theproposedmodelisevaluatedonlinkprediction
usingfourrealdatasets．TheresultsshowthatunderdifferenthighＧordersimilaritymetrics,theperformanceofdifferentproporＧ
tionsofcoＧintroductioninformationfollowsageneralregularity,sotheoptimalrangeoftheproportioncanbedetermined．ComＧ

paredwithotherstateＧofＧtheＧartmethods,themethodcaneffectivelyimprovetheaccuracyoflinkpredictionwhentheproportion
ofcoＧintroductioninformationiswithintheoptimalrange．
Keywords　Directednetworkembedding,Asymmetrictransitivity,CoＧcitationnetwork,Linkprediction

　

　　对网络进行分析的核心问题之一就是网络表示方式.采

用原始的邻接矩阵直接表示网络,不仅是高维稀疏的,而且仅

能够获取节点的邻居关系.而网络嵌入采用低维稠密向量表

示网络中的节点,且保存节点的结构信息及其关系信息,能处

理很多网络分析任务,如链接预测、节点分类、社区发现等.
目前,Deepwalk[１],LINE[２],Node２vec[３]等经典的网络嵌

入方法适用于无向网络.相比无向网络,有向网络具有特殊

的非对称传递性,直接影响着节点的相似度计算.对于有向

网络的高阶相似度量方法主要有共同邻居相似性指标 CN

(CommonNeighbors)、Katz指标、RootedPageRank(RPR)指
标等.文 献 [４]提 出 APP (AsymmetricProximityPreserＧ
ving)方法,对随机游走进行采样,嵌入向量能有效保存高阶

相似 RootedPageRank(RPR)指 标;文 献 [５]提 出 HOPE
(HighＧOrderProximitypreservedEmbedding)方法,通过高阶

相似度量的普适性研究,利用生成式 SVD(SingularValue
Decomposition)进行相似度矩阵分解得到嵌入向量,可有效

保存多种高阶相似度量指标.
在上文提到的非对称相似保存算法中,高阶相似度量指



标建立在网络的原始拓扑之上,考虑了原始拓扑的邻域和高

阶邻域,但没有充分考虑有向网络中的三角形结构,即有向网

络中节点的共引信息.图１给出了两个社交信任网络(其中

有向边表示信任关系),图１(a)中E 经过C 与B 和A 相连,

那么在嵌入空间中E和B 的相似度sim(E,B)与E和A 的相

似度sim(E,A)是否相等呢? 这里我们做出一个假设:C信任

A,同时D 既信任C 又信任A,那么我们认为 D 的信任关系

可以对C 和A 的信任关系进行增强,也就是说,sim(E,A)＞
sim(E,B),从而认为E和A 连接的概率大于E 和B 连接的

概率.如果改变方向,C和A 同时指向D,同样D 可以增强C
对A 的信任关系.图１(b)展示了三阶的情况,即E经过３条

边到达F和G.同样,我们认为C和A 的信任关系得到了增

强,从而可以得出sim(E,F)＞sim(E,G).更高阶的情况同

理.分析图１所示的网络结构可以发现,我们实质上是对网

络中三角形(A,C,D)的共引边进行增强,为了验证我们的假

设,将在后文进行链接预测的对比实验.

(a)二阶

(b)三阶

图１　两个社交信任网络

Fig．１　Twosocialtrustnetwork

如何在嵌入空间中保存共引信息是一个关键问题,本文

尝试将这个共引信息转换为网络权重并提出了对于有向网络

的共引增强的高阶相似保存网络嵌入模型(CCEＧHOPE).

首先构建原始网络的共引网络,并将此信息与原网络结构进

行融合,进而改变高阶相似矩阵,然后通过高阶相似矩阵设计

损失函数,并利用多核 GPU 版本的 NMFＧmGPU 方法进行

优化.

本文的主要贡献有:

１)根据有向网络的共引属性,设计了一种融合有向网络

高阶相似度量指标和共引信息的统一框架.

２)提出了共引增强高阶相似保存网络嵌入模型,通过多

核 GPU版本的 NMFＧmGPU 方法对损失函数进行优化,以
有效保存有向网络的非对称传递特性、共引信息及高阶相似

信息.

３)通过实验,对共引网络影响比重进行了探究,发现了其

变化的一般规律,找出了比较合适的取值范围.在此基础上

将所提算法与相关算法进行对比实验,验证了所提方法在链

接预测任务上的优势.

１　相关研究

１．１　网络嵌入

网络嵌入是一种降维方法.对于不同形式的网络和应用

场景,需要嵌入空间保存网络的结构[６]、标签[７]、符号[８]等信

息.无向网络的网络嵌入方法大致分为３种:基于矩阵分解

的方法[９Ｇ１１]、基于随机游走的方法[１Ｇ３]及基于深度学习的方

法[１２Ｇ１４].其中,有代表性的 Deepwalk[１]通过在网络上进行截

断随机游走进行节点序列的采样,并利 用 语 言 模 型 SkipＧ
Gram 进行训练,通过最大化一定窗口内和当前节点共同出

现的其他节点出现的概率来学习节点表示向量.LINE[２]分

别为网络一阶相似和二阶相似设计目标函数,通过优化目标

函数分别学习节点的一阶和二阶向量表示,最后将两者合并

作为最终的表示向量.这些方法若直接应用到有向网络则均

无法保存有向网络的非对称性.
针对有向网络的非对称性保存的网络嵌入,文献[４]提出

了 APP 方法,其基于 MonteＧCarlo采样方法,针对 Rooted
PageRank(RPR)相似指标对有向网络的随机游走进行采样,

然后利用基于负采样的SkipＧGram[１５]模型进行训练,并采用

有向的 梯 度 更 新 来 有 效 保 存 高 阶 相 似 RootedPageRank
(RPR)指标.文献[５]提出了 Katz指标、RootedPageRank
(RPR)指标、共同邻居相似性指标 CN (CommonNeighbors)

和 AdamicＧAdar相似性指标(AA)等多种相似度量作为指标

的统一形式,利用生成式矩阵分解学习节点的原节点表示向

量和目标节点表示向量,然后将两者合并作为节点的最终表

示向量.

１．２　高阶相似

基于网络拓扑信息的高阶相似算法大致可以分为如下３
类:基于邻居的相似性指标、基于路径的相似性指标和基于随

机游走过程的相似性指标.
基于邻居信息的相似性指标主要包括共同邻居相似性指

标、AdamicＧAdar相似性指标、资源分配相似性指标、Jaccard
指标、大度节点有利指标、大度节点不利指标、优先链接指标

等.邻居信息直接反映了节点的关系情况,其复杂度相对较

低且计算简单;基于路径的相似性指标主要包括 Katz指标、
局部路径指标、连接增强相似指标、LHNＧII指标等.其将邻

居信息扩大,考虑更大范围的拓扑信息,复杂度高于基于邻居

信息的方法;基于随机游走过程的相似性指标主要包括平均

通勤时间、基于随机游走的余弦相似性指标、SimRank指标、

局部随机游走的相似性指标、有叠加效应的随机游走相似性

指标和 RootedPageRank等.基于随机游走的方法大多是基

于网络的全局信息,是一种相对灵活的探索网络结构的方式.

另外,还存在一些其他的高阶相似算法,如矩阵森林指数和自

洽转移相似性指标等.

２　CCEＧHOPE模型

２．１　基本概念

在有向图中,共引信息的表示采用网络结构的形式.根

据共引边方向的不同,共引又分为正向共引和反向共引两种

形式.

设G＝‹V,E›是一个有向图,V＝{vi|i＝１,􀆺,|V|}是节

点的集合,E＝{eij＝(vi,vj)|vi,vj∈V}是有向边的集合.

定义１(正向共引网络)　∀a,b,c∈V,如果∃(b,a)∧(c,

a)∈E,则称无向边(b,c)为正向共引的边,由这些无向边所构

成的网络被称为正向共引网络.
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定义２(反向共引网络)　∀a,b,c∈V,如果∃(a,b)∧
(a,c)∈E,则称无向边(b,c)为反向共引的边,由这些无向边

所构成的网络被称为反向共引网络.

２．２　问题描述

本文的目的是学习一个将网络节点映射到一个低维向量

空间的映射函数f:vi→hi∈Rd,其中d(d≪|V|)为低维向量

的维度.在这个向量空间中,每个节点的向量表示可以保存

原有的高阶相似信息和共引网络信息.本文使用的主要符号

及定义如表１所列.

表１　文中的主要符号及定义

Table１　Mainsymbolsanddefinitions

符号 描述

|V| 节点数目

|E| 边数目

A 网络邻接矩阵

Ar 网络融合邻接矩阵

Ao 正向共引网络矩阵

An 反向共引网络矩阵

So 正向共引相似矩阵

Sn 反向共引相似矩阵

Sc 共引网络相似矩阵

Scom 共引相似过滤矩阵

d 低维向量空间维度

H 嵌入向量

diag(􀅰) 取对角矩阵

２．３　模型整体框架

CCEＧHOPE模型采用如下步骤获得具有非对称传递的

有向网络嵌入表示.首先,计算正向共引网络矩阵和反向共

引网络矩阵;然后根据节点度来调整共引网络权值,在共引网

络中提取出原网络中具有的边,并与原网络进行融合构成赋

有新权重的网络;最后利用多核 GPU 版本的 NMFＧmGPU
方法优化损失函数.

２．３．１　共引网络的计算

根据定义１、定义２和网络邻接矩阵,正向共引网络矩阵

和反向共引网络矩阵的计算式分别为:

Ao＝A􀅰AT－diag(A􀅰AT) (１)

An＝AT􀅰A－diag(AT􀅰A) (２)

２．３．２　权值的调整

在图２所示的无权引文网络中,节点b和c的相似度与

节点b′和c′的相似度是否相等呢? 在实际情况中,如果一个

节点的出度越高,则认为它对相连节点的影响力越低.在图

２中,a对b和c的影响大于a′对b′和c′的影响,因此b和c的

相似度大于b′和c′的相似度.为反映这一特性,本文根据节

点度对共引矩阵进行标准化.

结合式(１)和式(２),正向共引相似矩阵和反向共引相似

矩阵的计算式分别如式(３)和式(４)所示:

So＝((Dout)－１􀅰A)􀅰((Dout)－１􀅰A)T－diag(((Dout)－１􀅰

A)􀅰((Dout)－１􀅰A)T) (３)

Sn＝((Din)－１􀅰A)􀅰((Din)－１􀅰A)T－diag(((Din)－１􀅰

A)􀅰((Din)－１􀅰A)T) (４)

其中,Dout为对角矩阵且满足Dout
ii ＝∑

n

j＝１
Aij,Din为对角矩阵且满

足Din
ii＝∑

n

j＝１
Aji.

图２　两个有不同出度的引文网络

Fig．２　Twocitationnetworkswithdifferentoutdegrees

至此,我们已经得到正向和反向共引网络相似矩阵,根据

上文的分析,正向共引网络的边和反向共引网络的边共同影

响原网络节点的相似度,因此将正向和反向共引网络相似矩

阵进行结合为下一步的网络融合做准备.

共引网络相似矩阵如式(５)所示:

Sc＝β􀅰So＋γ􀅰Sn (５)

其中,β和γ是控制比重的调节参数,且β＋γ＝１.

２．３．３　网络融合

为提取有向共引网络中原网络所包含的边,采用共引相

似过滤矩,如式(６)所示:

Scom＝ScΘA＝β􀅰SoΘA＋γ􀅰SnΘA (６)

其中,Θ为 Hadamard积,表示将两个矩阵中的对应元素相乘.

原有向网络与共引网络的融合可表示为:

Ar＝α􀅰Scom＋A (７)

其中,α为调节参数,用于控制原有向网络中的共引网络边和

原有向网络其他边的比值.α为算法中的重要参数,如果α
过小,则无法体现共引网络边的作用,如果α过大,则会过于

突出共引网络边而破坏原网络的结构.

２．３．４　高阶相似矩阵的构建与求解

为了获得不同高阶相似指标下的相似矩阵,本文采用文

献[５]提出的高阶相似度量的一般形式.为了保存有向网

络的非传递性,我们基于求得的高阶相似矩阵S设定目标

函数为:

min
U

s,Ut
(S－Us􀅰(Ut)T)２＋λ

２
(‖Us‖２＋‖Ut‖２) (８)

其中,Us,Ut∈R|V|×d,选取Us 中的每一行为节点的原向量,Ut

中的每一行为节点的目标向量.‖􀅰‖为 L２范数,λ为控制

参数.

将式(８)看作一个非负矩阵分解的过程,即:

S≈Us􀅰(Ut)T (９)

为了加速训练过程,根据文献[１６],本文采用多核 GPU
版本的 NMFＧmGPU方法进行训练.

综上所述,CCEＧHOPE算法的主要流程如算法１所示.

算法１　CCEＧHOPE
输入:邻接矩阵A,嵌入维度d,参数α,β,γ
输出:嵌入向量 H

１．根据式(３)计算正向共引相似矩阵So;

２．根据式(４)计算反向共引相似矩阵Sn;

３．根据式(６)计算处理后的共引相似矩阵Scom;

４．根据式(７)计算融合后的网络矩阵Ar;

５．利用高阶相似一般形式计算高阶相似矩阵S;

６．根据式(９)计算节点的源向量Us 和目标向量Ut;

７．将节点源向量和目标向量合并,并将其作为最终的向量表示 H＝

[Us;Ut].

１８２吴　勇,等:共引增强有向网络嵌入研究



３　实验

３．１　数据集和参数设置

３．１．１　数据集

１)http://konect．uniＧkoblenz．de/networks/moreno_blogs
２)http://konect．uniＧkoblenz．de/networks/advogato
３)http://snap．stanford．edu/data/wikiＧVote．html
４)http://networkrepository．com/citＧDBLP．php

　　实验数据集包括:２００４年美国大选背景下博客之间的超

链接数据库Blog１)、免费的软件开发人员在线社区平台上信

任关系数据库 Advogato２)、维基百科管理员的投票网络数据

库 Wikivote３)以及科学出版物的引文网络数据库 DBLP４).

各数据集的结构特征如表２所列.表２中,‹C›为平均聚类系

数,‹T›为网络中三角形的个数.

表２　数据集的网络结构特征

Table２　Structurefeaturesofeachdataset

Dataset Blog Advogato Wikivote DBLP
|V| １２２４ ６５４１ ７１１５ １２６００
|E| １９０２５ ５１１２７ １０３６８９ ４９７００
‹C› ０．０２２６ ０．０９２２ ０．１４０９ ０．１１９２
‹T› １０１０４３ ９８３００ ６０８３８９ １３３９００

３．１．２　参数设置和对比算法

对 比 算 法 有 Deepwalk[１]、LINE[２]、APP[４]、Common
Neighbors、AdamicＧAdar、Jaccard、HOPE[５]以及共引处理的

HOPE(CＧHOPE).其中,CＧHOPE为 HOPE的简单变体,其

将 HOPE原始的方法与本文提出的共引信息相融合来学习

网络嵌入.CommonNeighbors和 AdamicＧAdar为分别使用

共同邻居和 AdamicＧAdar值作为相似度的度量值.Jaccard
系数采用节点邻居交集个数和节点邻居并集个数的比值作为

相似度度量值.

５)https://github．com/bioinfoＧcnb/bionmfＧgpu
６)https://github．com/phanein/deepwalk
７)https://github．com/tangjianpku/LINE
８)https://github．com/AnryYang/APP

本文实验基于 python３．６,tensorflow１．１３和cuda９．０,
采用基于多核 GPU 版本的 NMFＧmGPU５)进行优化.对于

Deepwalk６),设定随机游走窗口的大小为１０,每个节点的游走

次数为１０,游走长度为８０.对于 LINE７),分别学习保存节点

间一阶相似和二阶相似的节点表示向量,然后采用两者的合

并作为最终的节点表示.对于 APP８),利用原文提供的JAＧ
VA环境下的代码并采用默认参数进行训练.实验参数设置

如下:嵌 入 维 度 为 １２８;计 算 相 似 度 时 Deepwalk,LINE 和

APP算法采用向量内积形式,其余算法采用有向边起始节点

的源向量和到达节点的目标向量内积的形式;正向和反向具

有相同的重要性(即参数β＝γ＝０．５);Katz系数参数为０．０１;

RPR系数参数为０．５.我们随机选取８０％的边作为训练集,
其余２０％作为测试集.

３．２　评价指标

链路预测准确度的度量指标采用AUC 指标[１７],其公式

如式(１０)所示:

AUC＝(n１＋０．５n２)/n (１０)
其中,n表示实验次数,每次实验从测试集随机抽取一条边,
从不存在的边中随机抽取一条边;n１ 是前者分数大于后者分

数的次数,n２ 是前者分数等于后者分数的次数.实验重复进

行３０次,选取３０次结果的平均值作为最终的AUC值.

３．３　权重参数a值的影响

α值控制着共引网络信息和原始网络信息的比例.前面

提到,如果α值过大或过小都会影响链路预测的准确度,因此

首先将α值从０．００１变化到１,以相应的不融合共引信息的

CCEＧHOPE结果作为比较值,观察在各种高阶相似指标下链

接预测AUC的变化趋势.

图３给出了 Katz指标下,CCEＧHOPE在４个数据集上

不同α值下的AUC 值变化趋势.可以看出,随着α值的增

加,所有数据集的AUC值都总体呈现出先上升到最大值然后

下降的趋势.同时,Blog,Advogato,Wikivote,DBLP４个数

据集分别在α＝０．２,α＝０．２,α＝０．０７和α＝０．７时出现断点.

另外,这４个数据集分别在α＝０．０４,α＝０．０５,α＝０．０２,α＝
０．２时出现分界点.当α 的 取 值 小 于 分 界 点 时,链 接 预 测

AUC的值大于比较值;当α的取值大于分界点时,链接预测

AUC的值次于比较值.

图３　Katz指标下４个数据集在不同α值下的 AUC值

Fig．３　AUCvaluesoffourdatasetsonKatzindexwith

differentweightfactorＧα

图４和图５描述了 CN 和 AA 指标下,CCEＧHOPE在４
个数据集上不同α下的AUC 值变化趋势.可以发现,随着α
值的增加,所有数据集的AUC 值虽然变化曲线相对波折,但
总体上仍然呈现出先上升到最大值然后下降的趋势.在４个

数据集上同样存在分界点,在 CN 指标下,Blog,Advogato,

Wikivote和 DBLP数据集α值的分界点分别为０．０７,０．０３,

０．０９和０．２.AA 指标下,Advogato,Wikivote和 DBLP相应

的分界点分别为０．０６,０．５和０．１,而 Blog数据集上AUC 值

全部优于比较值,α值在变化范围内尚未达到分界点.

图４　CN指标下４个数据集在不同α值下的 AUC值

Fig．４　AUCvaluesoffourdatasetsonCNindexwithdifferent

weightfactorＧα
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图５　AA指标下４个数据集在不同α值下的 AUC值

Fig．５　AUCvaluesoffourdatasetsonAAindexwithdifferent

weightfactorＧα

图６给出了 RPR指标下,CCEＧHOPE在４个数据集上

不同α值下的AUC 值的变化趋势.可以看出,随着α值的增

加,取值范 围 内 AUC 值 都 优 于 比 较 值.其 中,在 Blog 和

DBLP两个数据集上,AUC值呈现出总体逐渐上升的趋势;
在 Advogato和 Wikivote两个数据集上呈现出总体先上升后

下降的趋势,其中最高点分别在α＝０．５和α＝０．６时出现.

Blog和 DBLP两个数据集在α＝１时尚未达到最高点.共引

信息的引入实际上改变了 RPR指标的随机游走,从无差别的

随机游走改为有偏向的随机游走,具体而言是偏向于网络中

的三角形.这也说明了有策略的偏向随机游走可以提高链接

预测的准确度.整体来看,α值在局部相似和全局相似相结

合的 Katz,CN和 AA３种方法上存在分界点,当α取值小于

分界点时,链接预测AUC 的值大于比较值;当α取值大于分

界点时,链接预测AUC的值次于比较值.而对于基于随机游

走的全局相似 RPR方法,实验结果表明,在变化范围内不存

在分界点,即AUC值均大于比较值.如果α值过大会过度强

调共引网络信息,导致原始网络信息的破坏而影响链路预测

效果;如果α值过小则会由于共引网络信息所占比例太低而

使得链路预测效果不明显.综合在４个数据集中４种高阶相

似方法的比较结果可知,α值的适宜取值范围为[０．００５,０．０３].

图６　PRP指标下４个数据集在不同α值下的 AUC值

Fig．６　AUCvaluesoffourdatasetsonPRPindexwithdifferent

weightfactorＧα

３．４　对比实验

根据第３．３节的分析,本节取α＝０．０１,并观察 CCEＧ
HOPE与相关算法的效果对比.由表３可以发现:

１)在所有数据集上,可以保存有向网络非对称性的训练

模型 APP,HOPE,CＧHOPE和 CCEＧHOPE优于仅适用于无

向网络的训练模型 Deepwalk和LINE算法,说明了有向非对

称性对链接预测的积极作用.

２)相比CN,AA,PRP３种高阶相似指标,以katz为高阶

相似指标的CCEＧHOPE在不同数据集上表现最好,此结果说

明了katz指标在保存非对称性的高阶相似计算时的优越性.

相比CN 和 AA 仅保存二阶相似,katz可以保存更高阶的相

似;相比 PRP在随机游走时的随机性,katz对高阶相似的度

量更准确.

表３　链接预测的AUC值

Table３　AUCscoresforlinkprediction

Dataset Blog Advogato Wikivote DBLP
Deepwalk ０．７７３４ ０．８５４１ ０．８３１０ ０．８８６７

Line ０．５７１６ ０．７８６７ ０．６２５３ ０．６３００
APP ０．７８１２ ０．８６５５ ０．８９２１ ０．８８９３

CommonNeighbors ０．９０６２ ０．８４１７ ０．９０３４ ０．６８５２
AdamicＧAdar ０．９０６８ ０．８４２０ ０．９０３５ ０．６８５５

Jaccard ０．９０６０ ０．８４１７ ０．９０３３ ０．６８４９

HOPE

katz ０．８５１１ ０．８６２１ ０．９４５４ ０．９０６７
CN ０．９２４８ ０．９０３３ ０．９５８８ ０．８２５８
AA ０．９１８９ ０．９０４３ ０．９５９２ ０．８３３８
PRP ０．７５９９ ０．８６９５ ０．９０４０ ０．８９６０

CＧHOPE

katz ０．９０５９ ０．８８９７ ０．９５５３ ０．９０８６
CN ０．９２６１ ０．９０７０ ０．９６０９ ０．８２７４
AA ０．９２１０ ０．９０８２ ０．９６１１ ０．８３５６
PRP ０．７６９４ ０．８７４０ ０．９０５１ ０．８９７１

CCEＧHOPE

katz ０．９４１７ ０．９２９３ ０．９８６６ ０．９６８９
CN ０．９４１１ ０．９２８１ ０．９７９０ ０．９０２１
AA ０．９３７７ ０．９２４７ ０．９７６５ ０．９０４４
PRP ０．８８６０ ０．９０７０ ０．９０６４ ０．９４２４

３)在４种高阶相似指标下,CCEＧHOPE均可以取得最优

值.对比相应高阶相似指标下的 HOPE 模型的链路预测

AUC值,在４个数据集上katz指标下的 CCEＧHOPE平均提

高了７．４１％(４．３５％~１０．６４％),CN 指标下的 CCEＧHOPE
平均提高了３．９４％(２．１１％~９．２３％),AA 指标下的 CCEＧ
HOPE平均提高了３．６３％(１．８０％~８．４６％),PRP指标下的

CCEＧHOPE平均提高了６．５８％(０．２６％~１６．５９％).

４)与CommonNeighbors和AdamicＧAdar相比,以CN和

AA为高阶相似指标的训练模型 HOPE,CＧHOPE 和 CCEＧ

HOPE在链路预测时的准确度均有提高,其中 CCEＧHOPE
最好,这直接说明了模型训练的有效性.

５)相比 HOPE,在所有数据集上不同的高阶相似指标下

CＧHOPE的链路预测准确度均有所提高,这直接说明了共引

信息的有效性,同时也验证了本文的假设.

结束语　考虑到有向共引网络对节点相似度量的影响,

本文设计了共引信息度量函数,将共引信息融入非对称高阶

相似矩阵中,并利用多核 GPU 版本的 NMFＧmGPU 方法进

行优化,从而提出了一种表现良好的共引增强的高阶相似保

存网络嵌入模型.针对共引影响所占的比重,根据实验中

AUC的变化规律确定了α 的最佳的取值范围.后续工作将

考虑:１)建立异质网络的共引网络,利用共引网络对异质网络

高阶相似的影响,提高异质网络节点嵌入的效果;２)针对共引

信息比重问题,设计针对不同网络能自适应调整比重的算法,

以进一步提高模型的效率.
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