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摘要 现实世界中的实体连同关联关系构成了一种网络关系结构即异构信息网络. 利用链路预测技

术可以预测出异构信息网络中存在但未被观察到, 或者未来可能会出现的链路, 更好地帮助用户理解

网络的结构生成和演化规律. 然而, 目前链路预测技术缺乏对多种特征的有效融合而影响预测准确性,

且难以适应异构信息网络的异构性和动态性. 本文提出了一种层次化混合特征图模型 (hierarchical

hybrid feature graph, HHFG), 充分考虑了异构信息网络的拓扑特征、语义特征和时序特征. 提出了一

种基于 HHFG 的链路预测算法, 基于混合特征在 HHFG 上做随机游走, 并采用梯度下降法学习特征

权重, 转移系数等参数, 有效地保证了链路预测的准确性. 通过实验验证了本文所提出的关键技术的

可行性和有效性.
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1 引言

在现实世界中,实体连同关联关系构成了一种网络关系结构即信息网络. 这里的实体可以是商品、

文章、会议、人、图片、电影或者导演等个体, 关联关系可以是发表、购买、观看、出演或者指导等关

联. 链路预测是指通过已知的网络节点以及网络结构等信息来预测网络中尚未产生连边的两个节点之

间产生链接的可能性. 这些被预测出的链路可以是实际存在但未被观察到的链路, 也可以是未来可能

会出现的链路. 链路预测已经成为数据挖掘领域中一个重要的研究方向, 它可以更好地帮助用户理解

网络的结构生成和演化规律.

随着实体类别的多样化和实体间关联关系的复杂化, 信息网络正在向异构化方向发展, 即形成了

异构信息网络. 这种异构信息网络在现实生活中是普遍存在的, 例如学术论文网络 DBLP、电影资料
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网络 IMDB, 以及图片共享网络 Flickr等. 在新形势下, 异构信息网络上的链路预测呈现如下特点. 首

先, 异构信息网络中的实体类型具有多样化的特点. 例如论文与书籍、专家与项目均为不同类型的对

象. 其次, 异构信息网络中的关联关系具有多元化的特点. 例如两个人之间可以具有项目合作关联, 也

可以具有论文合作关联. 第三,异构信息网络随着时间、节点位置的变化而具有动态性,主要表现为节

点本身信息发生改变、节点加入退出等因素造成的网络结构变化等. 信息网络的动态变化使链路预测

结果必然会受到影响, 甚至可能衍生出新的链路类型.

尽管当前的链路预测技术有很多, 但面对上述特点, 仍存在不足. 一方面, 这些技术通常将所有实

体和关联关系都同等对待或独立分析, 忽略了不同实体类型及关联关系之间的相关性. 另一方面, 已

有技术通常仅考虑单一特征 (如:网络拓扑特征、实体属性特征或时序特征)来评估节点之间产生链接

的可能性, 缺乏对这些特征的有效融合. 此外, 这些技术一般只适用于静态网络, 而异构信息网络具有

动态性, 单一时刻的预测结果不足以说明网络的结构生成和演化规律.

因此, 异构信息网络中的实体和关联关系可表现出更为丰富的特征, 如果在链路预测时能够有效

地利用并融合这些特征, 将有助于提升预测的准确性. 针对异构信息网络的链路预测面临一些新的挑

战. 首先, 如何同时考虑不同类型的实体和链接的信息, 如何同时考虑实体及其关联关系在拓扑、语

义、时序等多种不同特征,如何对这些信息和特征进行模型化表示. 其次,如何有效地为不同的特征设

置合适的权重, 以有效地评估各个特征对于链路预测的重要性. 第三, 如何充分地利用实体及其关联

关系的时序特征来预测某时段链路存在的可能性, 以适应异构信息网络的动态性.

针对上述问题,本文提出了一种基于层次化混合特征图 (hierarchical hybrid feature graph, HHFG)

的链路预测方法, 主要贡献点包括:

(1) 提出了一种层次化混合特征图模型 HHFG. 不同于传统的链路预测技术, HHFG 利用实体特

征和边特征来区分不同类型的实体及关联关系, 并将异构信息网络的拓扑特征、语义特征和时序特征

进行层次化表示, 对异构信息网络所表达的丰富特征进行有效组织.

(2) 提出了一种基于 HHFG 的链路预测算法. 一方面, 算法基于混合特征在 HHFG 上做随机游

走, 通过计算随机游走概率来评估节点之间产生链接的可能性. 另一方面, 采用梯度下降法学习特征

权重和转移系数等参数, 有效地保证了链路预测的准确性.

(3) 通过实验验证了本文所提出的关键技术的可行性和有效性.

本文第 2 节介绍链路预测的相关工作; 第 3 节对本文的研究问题进行定义; 第 4 节提出层次化混

合特征图模型; 第 5 节提出基于 HHFG 的链路预测算法; 第 6 节为实验部分, 对提出的模型及算法进

行测试; 最后对全文进行总结, 并指出下一步研究计划.

2 相关工作

本节首先介绍了链路预测的相关工作, 然后将本文提出的关键技术与这些技术进行了比较. 按照

所考虑特征的不同,链路预测技术可分为:基于拓扑特征的链路预测、基于语义特征的链路预测、基于

时序特征的链路预测, 以及基于混合特征的链路预测.

基于拓扑特征的链路预测是从网络拓扑结构角度出发, 计算网络中节点之间的相似性 [1]. 这类

方法利用共同邻居 [2]、Jaccard 指标 [3] 等相似性指标来衡量节点的相似性. 例如, 文献 [2] 提出了

基于邻域的链路预测方法, 其本质是两个节点如果有较多的共同邻居, 则它们之间更倾向于存在链

接. 文献 [4] 基于深度学习理论提出了一种条件时间受限玻尔兹曼机 (conditional temporal restricted

Boltzmann machine, ctRBM),考虑了节点自身及其邻域的拓扑特征,并利用 ctRBM进行特征学习.文
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献 [5] 提出了一种网络嵌入方法, 基于网络拓扑特征将节点和边投影到低维向量空间, 通过计算向量

的相似度来进行链路预测. 此外, 一些文献提出了基于路径的链路预测方法, 采用的相似性指标包括

LP 指标 [6]、随机游走 [7] 和 SimRank 指标 [8] 等.

基于语义特征的链路预测是通过计算两个节点的属性相似度来评估其链接概率.例如,文献 [9]针

对社交网络提出了一种链路预测方法, 通过考察两个节点之间的年龄、职业、教育、兴趣、地理位置、

性别、信仰等属性的相似程度,对节点对之间产生联系或者节点对之间关系的演化做出预测. 文献 [10]

在此基础上,针对用户属性缺失的问题提出了标签补充策略.文献 [11]利用网络上用户收藏 (发表)的

内容、参与的话题等信息来计算用户之间的话题相似性并进行好友预测.

基于时序特征的链路预测考虑了链路的生成时间、出现频率、变化趋势等时序特征. 例如, 文

献 [12]提出了一种时间序列模型 ARIMA来预测未来链路出现的频率.但该方法仅针对已有链接的出

现频率进行预测, 而无法针对链路的有无及新链接进行预测. 文献 [13] 将两个节点的最近活动时间作

为它们间边的权值, 并基于这些权值进行节点相似性度量. 文献 [14] 研究了异构信息网络中关系建立

时间的预测问题, 使用广义线性模型来预测链路是否形成以及链路形成的时间. 文献 [15] 利用社交向

量时钟来描述节点交互的顺序及时间间隔, 以此预测两个节点未来交互的可能性. 文献 [16] 提出了基

于序列行为的链路预测方法, 通过累积信息来预测序列中下一个或多个时刻的链路.

基于混合特征的链路预测是将多种特征相结合, 综合评估节点间的相似性. 目前, 比较常见的是

将拓扑特征与语义特征相结合来进行链路预测. 例如, 文献 [17] 将语义特征建模为实体属性图, 并利

用网络的拓扑特征在实体属性图上进行随机游走, 以此计算节点间形成链路的概率. 文献 [18] 首次提

出了元路径的概念, 一方面通过不同元路径来表达不同的语义, 进而描述不同类型节点之间的接近度;

另一方面也考虑了网络模式等拓扑特征. 文献 [19] 提出了一种基于元路径的合作关系预测方法, 在

考虑作者共同邻居数, 共同发表的会议数等拓扑特征的同时, 还考虑了其研究主题的语义相似性. 文

献 [20]提出了一种异构信息网络链路预测模型,通过组合对象之间在不同元路径上建立链接的概率来

进行链路预测. 文献 [21] 将语义特征和拓扑特征相结合, 提出了一种基于广义关系主题模型的链路预

测方法, 可有效解决非对称网络上的链路预测问题. 文献 [22] 提出一种 Bayes 深度学习模型, 将节点

属性特征和拓扑特征作为该模型中的隐变量进行学习.文献 [23]将链接预测看作一个有监督矩阵去噪

问题, 基于用户特征和网络拓扑结构来最小化权重矩阵范数. 除此之外, 一些文献将网络表示学习技

术应用于异构信息网络分析当中. 例如, 文献 [24] 提出了一种异构信息网络表示模型, 考虑了异构信

息网络的拓扑结构和关联关系所具有的语义信息. 首先按照节点间关联关系的不同, 将异构信息网络

分解为多个子空间; 然后利用网络表示技术, 对各个子空间进行训练, 从而得到节点的向量化表示; 最

后通过计算向量间相似度来评估节点间产生链接的概率.文献 [25]提出了一种基于用户时空数据和语

义信息的社区发现方法, 该方法可应用于用户行为 (如: 签到行为、交友行为等) 的预测. 文献 [26, 27]

考虑了用户间关系、事件内容及时空信息, 提出了基于用户社交关系的事件推荐模型, 有效解决了冷

启动问题, 可应用于用户与事件间参与关系的预测.

本文提出的链路预测技术与上述技术的不同之处在于:

(1) 传统的链路预测技术主要作用于同构信息网络上的预测, 虽然一些文献针对异构信息网络上

的链路预测技术进行了研究, 但通常将所有实体和关联关系同等对待或独立分析, 而忽略了不同类型

实体及关联之间的相关性. 本文提出了一种层次化混合特征图模型, 利用实体特征和边特征来区分不

同类型的实体及关联关系, 充分地利用了异构信息网络所表达的丰富特征.

(2) 传统的链路预测技术侧重于考虑拓扑特征、语义特征或时序特征, 由于考虑的因素有限, 很难

保证预测的准确性. 虽然一些文献同时考虑了拓扑特征与语义特征, 但仅局限于简单的语义范畴 (如:
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语义相似、元路径中边的语义等), 且没有将不同类型的特征加以区分, 也无法适应异构信息网络的动

态性. 本文充分考虑了实体的拓扑特征、语义特征与时序特征, 将这些特征以 HHFG 模型进行有效组

织, 其层次化特征可清晰表示不同特征之间的相关性. 通过融合这些特征来计算随机游走概率, 以此

来综合评估节点之间产生链接的可能性.

(3) 虽然一些文献基于图模型来表达节点之间的连边概率, 并根据模型中概率依赖关系进行链路

预测, 但在计算转移概率时并没有区分连边类型. 然而, 不同类型的连边的重要性应该是不同的, 如果

被同等对待, 必然会影响预测的准确率. 本文提出了一种基于 HHFG 的链路预测算法: 一方面, 按照

连边两侧端点的不同, 将连边划分为不同类型, 并提出了不同的转移概率计算策略; 另一方面, 采用梯

度下降法学习特征权重和转移系数等参数, 有效地保证了链路预测的准确性.

(4) 利用网络表示学习技术可以将大规模的异构信息网络进行低维度表示, 可有效降低网络分析

(包括分类、聚类、链路预测、可视化等)的代价. 但目前大多数文献面向特定应用需求 (如:事件推荐、

社区划分等), 侧重于解决特定链路类型 (如: 签到关系、好友关系) 的预测问题. 这些文献虽然在考虑

拓扑特征、语义特征的同时, 考虑了时序特征, 但忽略了这些特征间的相互影响及网络的演化规律. 本

文综合考虑了拓扑特征、语义特征和时序特征, 利用层次间的跳转来衡量它们之间的相互影响, 并分

析了网络的演化结构生成和演化规律, 可针对异构信息网络中不同类型的链路进行预测.

3 问题定义

本节先介绍几个相关概念, 然后针对异构信息网络的链路预测问题进行形式化定义.

定义1 (实体) 实体是指现实世界中客观存在的并可以相互区分的个体, 每个实体具有某种实体

类型, 且与一组属性取值相对应.

现实生活中实体多种多样, 且不是孤立存在的, 将多样化的实体及其关联关系以图数据的形式表

示出来即形成了异构信息网络. 例如, DBLP 主要包含了论文、作者、会议、关键词, 以及出版社等不

同类型的实体, 它们及其关联关系 write, written, publish, published, press, pressed, . . . 构成了一个异

构信息网络.

定义2 (异构信息网络) 异构信息网络以实体为核心, 用来表示实体之间的关联关系, 用四元组

G = (V,E, FV , FE) 表示. 其中, V 表示所有的实体节点, E 表示实体间的关联边集合, FV 用来表示实

体的特征集合 (如:实体类型、描述属性等), FE 用来表示边的特征集合 (如:边类型、建立时间等). 存

在一个实体特征映射函数 ΨV : V → FV 和一个边特征映射函数 ΨE : E → FE , 其中任一节点 v ∈ V

的实体特征为 ΨV (v) ∈ FV , 任一边 e ∈ E 的边特征为 ΨE(e) ∈ FE .

定义3 (链路预测) 给定一个异构信息网络 G = (V,E, FV , FE), 源节点集 S 和整数 k, 链路预

测的目标是学习一个预测函数 P , 该函数能够为每个源节点 s ∈ S 预测出可链接的目标节点集 Ns

(Ns ⊆ V , 且 |Ns| = k).

P : (G,S, k) −→ {Ns}. (1)

预测函数将针对每个源节点 s ∈ S 与 V 中各个节点之间的链接输出一个预测概率值. 按照概率

值由高到低的顺序, Ns 将截取前 top-k 个节点作为预测结果.
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图 1 (网络版彩图) 层次化混合特征图模型 HHFG

Figure 1 (Color online) Hierarchical hybrid feature graph (HHFG)

4 层次化混合特征图模型

为了充分利用并整合异构信息网络的多种特征, 以提高链路预测的准确性, 我们提出了一种层次

化混合特征图模型 HHFG. 本节首先介绍模型的基本思想, 然后提出直接关联强度的量化方法, 最后

针对特征选取策略进行讨论.

4.1 HHFG 模型的基本思想

本文基于异构信息网络 G 来构建 HHFG 模型, 该模型分为语义特征层、拓扑特征层和时序特征

层 3 个层次 (如图 1 所示).

• 语义特征层用来描述实体属性、实体类型等语义特征及其它们之间的语义相关性,表示为 Gsem =

(Vsem, Esem, FV sem). 其中, Vsem 表示语义节点集, 每个语义节点代表一个具体的属性值或实体类型值.

Esem 表示边集合, 若两个语义节点是语义相关的, 则它们之间存在边. FV sem 表示语义特征集, 存在

一个语义特征映射函数 Ψsem : Vsem → FV sem, 其中任一语义节点 v ∈ Vsem 的语义特征为 Ψsem(v) ∈
FV sem.

• 拓扑特征层用来描述异构信息网络的拓扑结构, 其节点和边等同于异构信息网络中的节点和边,

用四元组 Gstr = (V,E, FV str, FEstr) 表示. 这里的 FV str 和 FEstr 主要用来描述实体和边的拓扑特征

(包括共同邻居、节点入度、节点出度、网络稠密度等).

• 时序特征层用来描述实体间连边的时序特征,表示为 Gtime = (Vtime, Etime, FV time). 其中, Vtime 表

示时序节点集, 每个节点代表某对实体在时间序列中的交互情况. Etime 表示边集合, Gtime 中两节点

有一条边相连当且仅当它们在拓扑特征层所对应的边在 Gstr 中相邻, 即 Gtime 是 Gstr 的边图. FV time

表示时序特征集, 存在一个时序特征映射函数 Ψtime : Vtime → FV time, 其中任一时序节点 v ∈ Vtime 的

时序特征为 Ψtime(v) ∈ FV time.

例如, 在学术论文网络中, 为了预测作者之间的合作关系, 可将作者、论文作为实体, 即拓扑特征

层中的节点集合 V , 论文与作者之间的发表关系、作者与作者间合作关系构成了拓扑特征层中的边集

合 E. 这些作者和论文可以通过姓名、所在机构、论文名、主题词、出处等属性特征来描述, 这些属性
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特征构成了语义特征层的节点集合 Vsem, 它们之间的包含、等价、相似等关联关系构成了语义特征层

的边集合 Esem. 将论文发表时间、作者合作时间作为时序特征, 这些特征构成了时序特征层中的节点

集合 Vtime, 并根据它们在拓扑特征层中的毗邻情况来构建时序特征层中的边集合 Etime.

HHFG 模型具有如下优点:

首先, HHFG 模型将异构信息网络的拓扑特征, 语义特征与时序特征以层次化形式进行组织, 充

分地利用了异构信息网络所表达的丰富特征. 其中, 语义特征层是基于异构信息网络中的实体语义特

征 FV sem 构建的, 拓扑特征层是基于实体和关联边的拓扑特征 FV str, FEstr 构建的, 时序特征层是基

于关联边的时序特征 FV time 构建的 (FV = FV sem ∪ FV str, FE = FEstr ∪ FV time).

其次, HHFG 中的 3 个层次不是孤立存在的, 不同层次节点之间存在着关联关系, 可清晰表示不

同特征之间的相关性. 例如, 在拓扑特征层, 利用映射函数 ΨV 可以获取 V 中任一实体的一组语义特

征值, 通过分析 FV str 与 Vsem 的包含关系即可得到拓扑特征层中实体节点 V 与语义特征层中语义节

点 Vsem 的对应关系. 同样, 在拓扑特征层, 利用映射函数 ΨE 可以获取到 E 中任一边 e 的边特征, 进

而可以找到其在时序特征层所对应的时间序列节点及时序特征 FV time. 这种层次化的结构将有助于

根据连边特征的不同而采取不同的转移概率计算策略.

第三, 基于 HHFG 模型既可以表示出丰富的语义, 同时也有助于对网络状态的演化分析. 一方面,

利用 HHFG 模型可以衡量实体之间的语义相似性 (如: 可通过统计实体 V 与语义特征层中 Vsem 的

交互频率来衡量) 和语义相关性 (如: 通过计算 Vsem 在语义特征层中的相似度来衡量). 另一方面, 利

用时序特征层可以统计分析链接产生的时间及稳定性,使预测结果能够较好地适应异构信息网络的动

态性.

4.2 直接关联强度量化

若要预测两个实体之间是否存在链路, 需要评估它们之间的关联强度, 即它们间存在链路的概率.

理论上, 在异构信息网络 G 中, 实体 vi 与 vj 间的关联强度取决于 vi 与 vj 间关联路径的长度、条数,

以及路径上各条边的关联强度. 其中, 关联路径上的每条边都是由直接相连的节点所构成. 我们将这

些节点间的关联强度称为直接关联强度 (记为 S(i, j)), 它与节点 i, j 的特征 (ΨV (i),ΨV (j)) 以及边特

征 (ΨE(ij)) 均相关 (如式 (2) 所示). 其中, 特征向量 Ψ = ΨV (i) ∪ΨV (j) ∪ΨE(ij), W 是 Ψ 的参数即

权重向量. f 是 Sigmoid 函数, 用于将特征向量和其权重的内积映射到 0 到 1 之间.

S(i, j) = f(Ψ,W ) =
1

1 + e−Ψ·W . (2)

然而, 式 (2) 并没有对不同的特征加以区分, 即没有对这些特征进行层次化组织. 在 HHFG 模型

中, 构成某关联路径的连边可分为 4种类型: 实体 –语义、语义 –语义、语义 –实体、实体 –实体.相

应地, 可进一步将直接关联强度 S(i, j) 分为 SV,V sem, SV sem,V sem, SV sem,V 和 SV,V 4 种类型:

SV,V sem(i, j) = f(ΨV (i)∪ΨV sem(j),WI), i ∈ V ∧ j ∈ Vsem,

SV sem,V sem(i, j) = f(ΨV sem(i) ∪ΨV sem(j),WII), i ∈ Vsem ∧ j ∈ Vsem,

SV sem,V (i, j) = f(ΨV sem(i) ∪ΨV (j),WIII), i ∈ Vsem ∧ j ∈ V,

SV,V (i, j) = f(ΨV str(i) ∪ΨV str(j) ∪ΨEstr(ij) ∪ΨV time(ij),WIV), i ∈ V ∧ j ∈ V.

(3)

与式 (2)中直接关联强度的计算方式不同,这种细粒度的计算方式将特征按层次加以区分,并设置

不同的权重 (WI −WIV), 使直接关联强度的计算更具针对性. 这里, SV,V sem (或 SV sem,V ), SV sem,V sem
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和 SV,V 分别考虑了节点的语义相似性、语义相关性和实体相关性, 其中实体相关性主要体现在拓扑

结构相关性和链路稳定性两个方面.

4.3 特征选取

为了能够准确评估节点间的直接关联强度, 需要选取区分能力强、有代表性的特征来构建特征向

量. 这些特征往往是特定于某网络的, 本小节以论文合作网络为例, 针对这些特征的选取进行讨论.

(1) 针对 SV,V sem (或 SV sem,V ) 的特征选取. SV,V sem 用来衡量实体节点与语义节点间的语义相似

性, 若要评估某作者 (vi) 与某主题 (Vsem) 的关联强度, 可考虑如下语义特征: vi 所发表的关于主题

Vsem 的论文数、vi 的合作者中发表了关于主题 Vsem 的人数、主题 Vsem 的稀有程度等. 若 vi 所发表

的关于主题 Vsem 的论文数越多, 发表了 Vsem 且为 vi 的合作者越多, Vsem 越稀有, 将对 SV,V sem (或

SV sem,V ) 具有促进作用.

(2) 针对 SV sem,V sem 的特征选取. SV sem,V sem 用来衡量节点的语义相关性, 这里仍以论文合作网

络为例,若要评估两个主题 (Vsem1 与 Vsem2)的关联强度,可考虑如下语义特征: 与 Vsem1 (或 Vsem2)在

论文中共现的其他主题数、Vsem1 与 Vsem2 共现的论文数、Vsem1 与 Vsem2 在语义特征层中的共同邻居

数等. 这里, 若与 Vsem1 (或 Vsem2) 在论文中共现的主题数越多, 则表明 Vsem1 (或 Vsem2) 越平凡, 将对

SV sem,V sem 具有削弱作用. 若 Vsem1 与 Vsem2 经常在一篇论文中同时出现, 或者有许多共同的邻居, 则

表明 Vsem1 与 Vsem2 越相关, 将对 SV sem,V sem 具有促进作用.

(3)针对 SV,V 的特征选取. SV,V 用来衡量实体相关性,具体体现在拓扑结构相关性和链路稳定性

两个方面. 针对拓扑结构相关性的评估, 目前已有很多相关工作可以借鉴. 例如: 若要评估两个作者实

体 (v1 与 v2) 的拓扑结构相关性, 可考虑 v1 (或 v2) 发表的论文数、v1 与 v2 的共同合作者数等特征.

本文考虑了异构信息网络的动态性, 链路的存在与否是动态变化的. 例如, 若两个作者在之前合作过,

并不代表他们以后会一直合作下去. 为此, 需要考虑链路的时序特征, 即链路稳定性. 针对 v1 与 v2 的

链路稳定性评估, 本文考虑了链路产生的时间和稳定因子两个特征. 下面, 针对稳定因子的计算进行

介绍.

假定初始时刻为 t1, 当前时刻为 t, 实体 v1 与 v2 间的链路对应于 Gtime 中的时序节点 vi (vi ∈
Vtime). 首先将 Gtime 划分为 N 个时间窗口, 形成 N 个时序特征图 G1, . . . , GN , 每个窗口的时长为

(t− t1)/N . 然后针对每两个相邻的窗口, 根据 Gtime 的变化计算时序节点 vi 的影响分值 Af(vi; j) (vi

在第 j 个窗口的影响分值).

Af(vi, j) =


1, vi ∈ Gj ∧ vi ̸∈ Gj−1,

− 1, vi ̸∈ Gj ∧ vi ∈ Gj−1,

0, otherwise.

(4)

若时序节点 vi 存在于时间窗口 j 中, 而在其前一个窗口 j − 1 中未存在, 则表明实体 v1 与 v2 间的链

路是新生成的, 可推测该链路在下一窗口消亡的概率较小, 因此 Gtime 的变化对链路的形成具有促进

作用. 若时序节点 vi 存在于时间窗口 j − 1 中, 而在其后的窗口 j 中消亡, 则可推测实体 v1 与 v2 间

的链路极有可能在下一窗口仍然处于消亡状态, 因此 Gtime 的变化对链路的形成具有削减作用. 若时

序节点 vi 在时间窗口 j − 1 和 j 中的状态一致, 则可推测实体 v1 与 v2 间链路的状态极有可能继续

保持, 此时 Gtime 对链路的形成不具备影响. 例如, 通过分析 Gtime 可以获取作者间合作关系的时序信

息.若两个作者在时间窗口 j − 1中未合作而在时间窗口 j 中有所合作,或者他们在时间窗口 j − 1中

合作而在时间窗口 j 中未合作, 都表明时序特征对链路的有无具有较大的影响作用. 前者表示时序特
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征对链路的存在性具有促进作用, 即该合作关系在下一时间窗口极有可能被继续保持; 而后者表示时

序特征对链路的存在性具有消极作用, 即该合作关系在下一时间窗口极有可能继续处于消亡状态.

除了时序节点 vi 自身的影响分值对实体 v1 与 v2 间链路的稳定性有影响, vi 的邻居节点的影响

分值也会影响到链路的稳定性. 这是因为, 若两个实体与它们的共同邻居交互紧密, 间接反映了它们

的交互也紧密. 假定实体 v1 与 v2 在拓扑特征层中的共同邻居是实体 v3, v1 与 v3, v2 与 v3 间连边分

别对应于时序特征层的时序节点 vp 和 vq, 则时序节点 vi 的稳定因子如下所示:

St(vi) =
N∑
j=2

e−β(t−tj)Af(vi, j) + τ
∑
p,q

Af(vp, j) +Af(vq, j), (5)

其中 t代表待预测时间窗口, tj 代表时间窗口 j, β 代表时间惩罚因子 (β ∈ [0, 1]). 若 tj 距离当前时刻

越久远, 表明其产生的影响作用越微弱. 这里, 我们既考虑了 vi 自身的稳定性, 也考虑了其邻居的稳

定性, τ 为 vi 的邻域影响系数.

特征选取后, 即可计算节点间的直接关联强度. 首先构建特征向量, 并通过训练, 学习这些特征的

权重 (详见 5.3 小节). 然后, 计算特征向量与权重向量的内积, 并利用式 (3) 将其映射为 0 到 1 之间

的数, 即节点间的直接关联强度.

5 基于 HHFG 的链路预测算法

基于 HHFG 模型, 本节提出一种链路预测算法. 首先介绍算法的设计思想, 然后针对算法中的随

机游走概率计算和参数学习两个核心部分进行详细介绍.

5.1 算法设计思想

基于 HHFG 的链路预测算法的基本思想如图 2 所示. 该算法包括训练和预测两个阶段:

训练阶段. 首先, 将训练集作为输入, 并构建 HHFG 模型. 然后, 为 HHFG 所表达的特征定义初

始权重,将其作为预测函数的初始参数值,并计算 HHFG中节点间的随机游走概率.最后,基于梯度下

降的思想, 在渐变下降中使用微积分迭代调整参数值, 使它们最小化给定的损失函数.

预测阶段. 首先, 将待预测数据集作为输入, 并构建 HHFG 模型. 然后, 基于训练出的参数计算

HHFG 中节点间的随机游走概率, 以此来预测某时段节点间链路存在的可能性. 最后, 针对每个源节

点, 按照概率值由高到低的顺序, 截取前 top-k 个目标节点作为预测结果.

基于 HHFG 的链路预测算法包括如下步骤 (如算法 1 所示).

步骤 1. 数据集划分 (第 1 行). 假定初始时刻为 t1, 当前时刻为 t, 为了训练模型, 需要将整个时

段 [t1, t] 划分为两个片段 (TF = [t1, t
′] 和 TL = [t′, t]). 相应地, 图 G 被划分为 GF 和 GL 两部分: GF

用于特征提取; GL 用于形成正例和反例的标签, 通过最大化 GL 中新形成链路的似然来学习参数.

步骤 2. 基于 GF 构建 HHFG模型并抽取特征 (第 2, 3 行). 将 GF 的拓扑特征、语义特征与时序

特征以层次化的 HHFG 模型组织, 并抽取特征 F ′ = FV sem ∪ FV str ∪ FEstr ∪ FV time.

步骤 3. 获取训练集 (第 4行). 在 GF 上选择与源节点集 S 中节点具有相似特征的节点作为训练

集, 记为 S′. 这是因为, S′ 具有与 S 相似的特征, 训练出的参数也更能符合 S 的特点, 以确保预测的

准确性.

步骤 4. 初始化参数并对其学习 (第 5∼11行). 首先,设置参数初始值 (本算法将 0作为初始值).然

后,针对 S′ 中的每个节点 s′,基于特征 F ′ 和初始参数计算 s′ 到其他节点的随机游走概率 (详见 5.2小

节). 接下来, 使用梯度下降方法迭代地调整参数, 直到收敛 (详见 5.3 小节).
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图 2 (网络版彩图) 基于 HHFG 的链路预测算法的基本思想

Figure 2 (Color online) The basic idea of HHFG-based link prediciton algorithmn

步骤 5. 基于 G 构建 HHFG 模型并抽取特征 F = FV sem ∪ FV str ∪ FEstr ∪ FV time (第 12, 13 行).

步骤 6. 生成预测结果 (第 14∼18 行). 首先, 针对待预测源节点集 S 中的每个节点 s, 基于特征

F 和训练后的参数计算 s 到其他节点的随机游走概率. 然后, 根据概率值选取前 top-k 个节点作为 s

的预测结果. 最终, 将 S 中各个节点的预测结果汇总并返回.

Algorithm 1 HHFG-based link prediciton algorithmn

Input: Heterogeneous information network G, source node set S, integer k;

Output: {N1, . . . , N|S||Ni ⊆ V ∧ |Ni| = k ∧ 1 6 i 6 |S|};
1: Divide G into GF and GL;

2: Construct HHFG (denoted as G′
sem ∪G′

str ∪G′
time) based on GF ;

3: Extract features F ′ from G′
sem ∪G′

str ∪G′
time;

4: S′ = findSimNodes(GF , S);

5: Initialize WI, WII, WIII and WIV;

6: repeat

7: for s′ ∈ S′ do

8: P = compRWProb(F ′,WI,WII,WIII,WIV);

9: end for

10: Update WI, WII, WIII and WIV based on GL;

11: until Convergence

12: Construct HHFG (denoted as Gsem ∪Gstr ∪Gtime) based on G;

13: Extract features F from Gsem ∪Gstr ∪Gtime;

14: for s ∈ S do

15: P = compRWProb(F,WI,WII,WIII,WIV);

16: Ni = sort(P, k);

17: end for

18: Return {N1, . . . , N|S|}.

5.2 随机游走概率计算

在 HHFG 模型中, 每条关联路径都是由一组连边构成的. 不同类型连边的重要性是有差别的, 为

此本文按照连边两侧端点的不同, 将连边划分为实体 – 语义、语义 – 语义、语义 – 实体、实体 – 实体

4 种类型, 并分别提出了转移概率计算策略.
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(1)以实体为起点的转移概率计算.以实体为起点的连边,终点可能是实体类型的节点 V ,也可能是

语义特征类型的节点 Vsem. 为了加以区别, 我们在计算转移概率时设置了实体转移系数 µ (µ ∈ [0, 1]),

表示转移到 V 和 Vsem 的概率分别是 µ 和 1 − µ, 该系数用来区分拓扑特征和语义特征的重要性. 实

体 – 实体, 实体 – 语义的转移概率计算分别如式 (6)和 (7)所示. 其中, ΓV (i)和 ΓV sem(i)分别表示节

点 i 的邻域中的实体节点集合和语义节点集合.

QV,V (i, j) =



µ
SV,V (i, j)∑

m SV,V (i,m) +
∑

n SV,V sem(i, n)
, |ΓV (i) > 0| ∧ |ΓV sem(i) > 0|,

SV,V (i, j)∑
m SV,V (i,m)

, |ΓV (i) > 0| ∧ |ΓV sem(i) = 0|,

0, otherwise.

(6)

QV,V sem(i, j) =



(1− µ)
SV,V sem(i, j)∑

m SV,V (i,m) +
∑

n SV,V sem(i, n)
, |ΓV (i) > 0| ∧ |ΓV sem(i) > 0|,

SV,V sem(i, j)∑
n SV,V sem(i, n)

, |ΓV sem(i) > 0| ∧ |ΓV (i) = 0|,

0, otherwise.

(7)

(2) 以语义特征为起点的转移概率计算. 以语义特征为起点的连边, 终点可能是实体类型的节点

V , 也可能是语义节点 Vsem. 同样, 通过设置语义转移系数 η (η ∈ [0, 1])来区分语义相似性和语义相关

性的重要性, 由语义节点转移到 V 和 Vsem 的概率分别是 η 和 1 − η. 语义 – 语义、语义 – 实体的转

移概率计算分别如式 (8) 和 (9) 所示:

QV sem,V sem(i, j) =



η
SV sem,V sem(i, j)∑

m SV sem,V (i,m) +
∑

n SV sem,V sem(i, n)
, |ΓV (i) > 0| ∧ |ΓV sem(i) > 0|,

SV sem,V sem(i, j)∑
n SV sem,V sem(i, n)

, |ΓV (i) = 0| ∧ |ΓV sem(i) > 0|,

0, otherwise.

(8)

QV sem,V (i, j) =



(1− η)
SV sem,V (i, j)∑

m SV sem,V (i,m) +
∑

n SV sem,V sem(i, n)
, |ΓV (i) > 0| ∧ |ΓV sem(i) > 0|,

SV sem,V (i, j)∑
m SV sem,V (i,m)

, |ΓV sem(i) = 0| ∧ |ΓV (i) > 0|,

0, otherwise.

(9)

(3) 随机游走概率计算. 若要预测两个实体之间是否存在链路, 需要评估它们之间的关联强度. 转

移概率用来衡量直接由边相连的节点之间的关联强度即直接关联强度. 若两个节点未直接相连, 则可

以通过连接它们的路径来衡量它们间的关联强度, 它与关联路径的条数、长度及路径上的直接关联

强度均相关. 本文针对源节点集 S 中的每个源节点, 采用带重启的随机游走策略来估计它与 Vsem, V

中各个节点的关联强度, 即随机游走概率. 最终将随机游走概率作为节点间产生链路的概率值. 本文

基于带重启随机游走模型来计算随机游走概率, 该模型的收敛性已在相关文献 [28] 中得以证明. 假

设从某个源节点出发, 采用向量 P 表示它与 Vsem, V 中每个节点的关联强度, 利用随机游走的过

程可以使向量 P 收敛到向量 P ∗. 如式 (10) 所示, 第 n 次迭代后所有节点的向量记为 Pn, 其中

Q = QV,V ∪QV,V sem ∪QV sem,V sem ∪QV sem,V 是转移概率矩阵, P 0 是初始向量 (例如: 可将各节点度的

倒数作为其初始值).

Pn = (1− α)×Q× Pn−1 + α× P 0. (10)
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图 3 (网络版彩图) 基于梯度下降的参数更新策略

Figure 3 (Color online) The update strategy of parameters based on gradient descent

5.3 参数学习

前文在计算直接关联强度及转移概率时, 使用的参数主要包括特征权重 (WI −WIV)、实体转移系

数 µ 及语义转移系数 η 等, 这些参数构成了参数向量 θ. 为了学习这些参数, 本文基于梯度下降思想

来迭代调整 θ 取值, 最终得到 θ∗, 使损失函数 F (θ) 最小化 (如式 (11)). 首先, 针对训练集 S′ 中的每

个源节点 s′, 构建出正例集 Ds′ 和反例集 Ls′ . 然后, 计算 s′ 到其他节点的随机游走概率, 并迭代地对

θ 进行调整, 尽可能保证 Ds′ 中节点的随机游走概率 pd 大于 Ls′ 中节点的随机游走概率 pl. 其中, h

是一个非负函数 (如式 (12)), 当 pl − pd 小于 0时, h(pl − pd)为 0; 当 pl − pd 大于等于 0时, h(pl − pd)

大于 0.

θ∗ = argminθF (θ) = argminθ

∥θ∥2 + λ
∑
s′∈S′

∑
d∈Ds′,l∈Ls′

h(pl − pd)

, (11)

h(x) =
1

1 + e−x/b
, (12)

θn = θn−1 − γ∇F (θ). (13)

为了求得满足损失函数的解, 本文使用梯度下降算法更新 θ, 直到 F (θ) 收敛. 更新策略如图 3 所

示: 首先, 随机选取 θ 的初始值 θ0; 然后分别计算初始点处各个参数对 F 的偏微分 ∇F (θ) (即梯度),

并将 θ0 减去速率因子 γ 乘以偏微分的值 (如式 (13), θn 表示第 n 次迭代后的参数向量); 对 θ 进行多

次迭代更新, 最终得到 θ∗, 使 F (θ) 收敛并达到最小.

6 实验测试

6.1 数据集

本文从 arXiv e-print archive1)中抽取了部分文献的信息作为数据集, 该数据集包含了在 1992 年

至 1998 年期间所发表的关于高能物理理论的论文信息和作者信息. 这些论文和作者构成了一个异构

信息网络, 本文的目标是预测作者间的合作关系.

1) https://arxiv.org/.
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表 1 实验数据集

Table 1 Dataset

Level Number of nodes Number of edges

Semantic feature level 2867 98677

Structure feature level 9682 15864

Time feature level 15864 39656

对于数据集的划分, 采用如下策略. (1) 将 1992 年至 1997 年期间所发表的论文信息作为训练数

据集. 为了训练模型, 又将训练数据集划分为两部分 (TF = [1992, 1995] 和 TL = [1996, 1997]), 分别用

于特征提取和参数学习. (2) 将 1998 年至 1999 年期间所发表的论文信息作为测试数据集.

在构建 HHMG 模型时, 通过抽取论文的主题词作为语义特征, 通过分析作者的合作关系来获取

拓扑特征, 将论文发表的时间作为时序特征. HHMG 模型的数据规模如表 1 所示, 语义特征层包含的

节点数和边数分别为 2867, 98677; 拓扑特征层包含的节点数和边数分别为 9682, 15864; 时序特征层包

含的节点数和边数分别为 15864, 39656.

为了充分利用网络所表达的各种特征,应选取特征较鲜明的节点作为源节点. 为此,我们选取了发

表论文数大于 2 篇以及合作者数大于 5 的作者作为待预测数据集, 即源节点集 S. 本文选取了 206 个

源节点, 将候选集中最终与源节点形成链路的节点集作为正例集, 将没有与源节点形成链路的节点集

作为反例集. 其正例集的平均基数 Davg 和反例集的平均基数 Cavg 分别为 0.496 和 11.01, Davg/Cavg

为 0.045.

6.2 评价指标

本文使用 Precision (式 (14)), Recall (式 (15)), AUC [29] (式 (16)), ROC 曲线 [30], P@K 作为评价

指标对实验结果进行度量.

Precision等于预测结果中真实的正例占整个预测结果的比例,用于衡量预测结果的精确性. Recall

等于预测结果中真实的正例占整个真实正例的比例, 用于衡量预测结果是否完备.

除了 Precision和 Recall以外,本文还使用 ROC曲线和 AUC值作为评价指标来克服网络的类不

平衡性. ROC 曲线的横纵坐标分别是假正例率和真正例率, 将阈值 k 从最大的链路分数开始下降, 每

下降一步可以得到新的真正例率和假正例率的值, 作为 ROC 曲线上的一点. AUC 可以理解为从正例

(即实际存在但缺失的链路集) 中随机选择一条链路的分数比从反例 (即实际不存在的链路集) 中随机

选择一条链路的分数高的概率. 为了简化操作, 我们借鉴了文献 [29] 中计算 AUC 的方法 (如式 (16)),

其中 n 为比较次数, n′ 表示正例中所选边的分数大于反例中所选边分数的次数, n′′ 表示二者相等的

次数. n′ 和 n′′ 越大, 说明正例分数高于反例分数的概率越大, 预测准确性越高.

Precision =
TP

TP + FP
, (14)

Recall =
TP

TP + FN
, (15)

AUC =
n′ + 0.5n′′

n
. (16)

6.3 参数学习测试

首先, 我们评估了参数的迭代更新对链路预测准确性的影响. 本文提出了基于梯度下降的参数学
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图 4 (网络版彩图) 参数优化过程中损失值和 AUC 值的变化

Figure 4 (Color online) The variety of Loss and AUC during parameter optimization

表 2 参数设置

Table 2 Parameters setting

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 µ η

0.0143 0.0115 −0.0258 −0.0371 0.0083 0.0236 −0.003 0.0601 0.0251 0.054 0.255 0.211

习算法, 图 4 表示随着参数的迭代更新, LOSS 值 (损失值) 和 AUC 值的变化情况. 从图 4 可以看出,

随着迭代次数的增加, 总体上 AUC 值保持上升趋势, LOSS 值保持下降趋势. 这表明, 随着迭代的进

行, 调整后的参数使得预测精度在不断提高.

其次, 我们针对特征的选取及特征权重、实体转移系数 µ、语义转移系数 η 等参数的设置进行了

测试. 在实验中, 针对 SV,V sem (或 SV sem,V ) 的计算, 选取的特征包括: 作者所发表的关于某主题的论

文数 (记为 F1); 主题的稀有程度 (记为 F2). 针对 SV sem,V sem 的计算, 选取的特征包括: 与主题 (连

边源点) 在论文中共现的主题数 (记为 F3); 与主题 (连边终点) 在论文中共现的主题数 (记为 F4); 两

个主题共现的论文数 (记为 F5); 两个主题在语义特征层中的共同邻居数 (记为 F6). 针对 SV,V 的计

算,选取的特征包括: 作者 (连边源点)发表的论文数 (记为 F7); 作者 (连边终点)发表的论文数 (记为

F8); 链路产生的时间 (记为 F9); 稳定因子 (记为 F10).

经过训练后, 得到的最佳参数如表 2 所示. 其中, 权值为正的特征将对链路的生成具有促进作用,

而权值为负的特征将具有削弱作用. 例如, 特征 F5 对链路的生成具有促进作用, 这是因为两个主题共

现的论文数越多, 说明它们在语义上越相关. 而特征 F4 对链路的生成起到了削弱作用, 这是因为在论

文中频繁出现的主题, 其区分能力较差.

6.4 有效性验证

首先, 从特征选取的角度, 我们比较了基于不同特征的链路预测方法的准确性. 具体包括:

方法 1. 基于共同邻居的链路预测方法 (CN) [2];

方法 2. 基于 Jaccard 的链路预测方法 (Jaccard) [3];

方法 3. 基于随机游走的链路预测方法 (RW) [7];
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表 3 基于不同特征的链路预测方法的 Precision, Recall 和 AUC 比较

Table 3 Comparision of link prediction methods based on different features with Precision, Recall and AUC

Method Precision Recall AUC

CN 0.103 0.099 0.608

Jaccard 0.105 0.099 0.652

RW 0.106 0.105 0.741

DW 0.115 0.112 0.746

SS 0.123 0.123 0.753

GT 0.125 0.124 0.759

SF 0.129 0.124 0.767

HHFG 0.131 0.124 0.769

方法 4. 基于 DeepWalk 的链路预测方法 (DW) [31];

方法 5. 语义特征与拓扑特征相结合的链路预测方法 (SS);

方法 6. 基于生成时间的链路预测方法 (GT);

方法 7. 基于稳定因子的链路预测方法 (SF);

方法 8. 本文提出的基于带邻域影响系数的稳定因子的链路预测方法 (HHFG).

其中, 方法 1∼4 是传统的链路预测方法, 方法 5∼8 是对本文所提出的链路预测方法的不同实现

方式. 针对性能指标 Precision, Recall 和 AUC 的测试结果如表 3 所示. 方法 1∼4 分别基于共同邻

居、Jaccard 系数、随机游走概率和向量距离来评估节点间产生链路的概率. 其中, 方法 4 是一种典

型的基于网络表示学习的链路预测方法,其思想是利用随机游走序列表示各个节点的近邻并作为语言

模型的输入, 以获取节点的向量表示, 最终通过计算向量间距离来进行链接预测. 由于方法 4 在随机

游走的基础上采用了网络表示学习技术, 可有效缓解信息网络的稀疏性问题, 因此略优于方法 3. 然

而,方法 1∼4在预测时仅考虑了网络的拓扑特征,而忽略了节点之间的语义相似性,语义相关性,因此

Precision, Recall 和 AUC 均较低. 方法 5 在此基础上考虑了主题的共现程度, 稀有程度等语义特征,

同方法 1∼4比, Precision, Recall和 AUC均有所提高. 方法 6∼8在预测时考虑了拓扑特征、语义特征

和时序特征. 方法 6在计算直接关联强度时仅将链路的生成时间作为时序特征. 方法 7, 8在方法 6的

基础上, 考虑了时序节点的稳定因子, 不同在于: 方法 7 在计算稳定因子时未考虑邻域系数, 而方法 8

既考虑了当前时序节点的稳定性, 也考虑了其邻居节点的稳定性, 更能有效地评估关联强度.

这些算法的 ROC 曲线如图 5 所示. 方法 1∼7 侧重于考虑拓扑特征、语义特征或时序特征, 由于

考虑的因素有限, 很难保证预测的准确性. 方法 8 充分考虑了实体的拓扑特征、语义特征与时序特征,

将这些特征以 HHFG模型进行有效组织,通过融合这些特征来计算随机游走概率,以此来综合评估节

点之间产生链接的可能性. 可以看出, 本文提出的 HHFG 算法优于其他算法.

此外, 本文针对性能指标 P@K 进行了测试 (如表 4 所示). 在链路预测过程中, 本文分别为每个

源节点截取分数排在前 K 的链路作为预测结果, P@K 用来衡量所有源节点的平均预测准确率. 从实

验结果可知, K 的选取对预测准确率的影响较大. 目前, 本文仅通过实验评估了 K 值对预测准确率的

影响, 在将来的工作中, 本文将针对 K 值的设置进行理论分析, 进一步提高预测性能.

其次, 从特征区分的角度, 我们比较了不同的特征划分策略及转移概率计算策略对链路预测的影

响. 具体包括:

方法 1. 基于传统异构信息网络的链路预测方法 (HIN);
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图 5 (网络版彩图) 基于不同特征的链路预测方法的 ROC 曲线

Figure 5 (Color online) Comparision of link prediction methods based on different features with ROC curve

表 4 基于不同特征的链路预测方法的 P@K 比较

Table 4 Comparision of link prediction methods based on different features with P@K

Method P@1 P@5 P@10 P@20 P@50

CN 0.142 0.131 0.102 0.099 0.043

Jaccard 0.147 0.128 0.112 0.099 0.037

RW 0.152 0.128 0.121 0.099 0.029

DW 0.163 0.142 0.135 0.099 0.037

SS 0.175 0.161 0.129 0.108 0.043

GT 0.179 0.171 0.131 0.101 0.043

SF 0.183 0.176 0.142 0.106 0.037

HHFG 0.191 0.177 0.139 0.106 0.043

方法 2. 基于层次化混合特征图 (不考虑转移系数) 的链路预测方法 (NTC);

方法 3. 本文提出的基于层次化混合特征图 (考虑转移系数) 的链路预测方法 (HHFG).

实验结果如表 5 所示, 其中, HIN (heterogeneous information network) 方法是在传统的异构信息

网络上进行链路预测,虽然也考虑了拓扑特征、语义特征和时序特征,但将它们同等对待 (即不考虑权

重), 影响了预测的准确性. 方法 2, 3 基于梯度下降方法对这些特征的权重进行了学习, 能够有效地对

它们加以区分. 对于方法 2, 当节点在层内及层间进行随机游走时, 不区分边的类型. 方法 3 在方法 2

的基础上, 利用实体转移系数和语义转移系数对边的特征加以区分, 提高了链路预测的准确性. 这些

算法的 ROC 曲线如图 6 所示, 可见本文提出的算法 (方法 3) 具有一定优势.

7 总结

针对现有链路预测技术的不足, 本文针对异构信息网络上的链路预测技术进行了研究. 为了更加

准确地评估实体间产生链接的概率,本文充分考虑了异构信息网络的拓扑特征、语义特征和时序特征,
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表 5 不同的特征划分策略及转移概率计算策略对链路预测的 Precision, Recall 和 AUC 影响

Table 5 Comparision of link prediction methods based on different features division and transition probability computing
strategies with Precision, Recall and AUC

Method Precision Recall AUC

HIN 0.124 0.124 0.747

NTC 0.126 0.124 0.752

HHFG 0.131 0.124 0.769
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图 6 (网络版彩图) 不同的特征划分策略及转移概率计算策略对链路预测的 ROC 曲线影响

Figure 6 (Color online) Comparision of link prediction methods based on different features division and transition prob-
ability computing strategies with ROC curve

提出了一种层次化混合特征图模型 HHFG.该模型利用实体特征和边特征来区分不同类型的实体及关

联关系, 并将异构信息网络的拓扑特征、语义特征和时序特征进行层次化组织, 充分地利用了异构信

息网络所表达的丰富特征. 此外, 本文提出了一种基于 HHFG 的链路预测算法, 通过计算随机游走概

率来评估节点之间产生链接的可能性, 并采用梯度下降法学习参数, 有效地保证了链路预测的准确性.

随着网络规模的增加, 链路预测算法的计算效率及准确率都将会受到很大挑战. 为此, 在下一步

的工作中, 我们将力求从两方面来提高算法的可扩展性. 首先借鉴网络表示学习技术, 综合 HHFG 模

型所表达的语义特征、拓扑特征及时序特征, 将各层次节点映射为低维度向量, 以此提升节点关联强

度的计算效率. 其次, 按照特征的不同, 将异构信息网络划分为不同子空间, 并采用并行计算模型来协

同计算各个子空间, 以此提高链路预测算法的并行性. 此外, 还将针对特征选择策略及 K 值设置进行

研究.
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Research on a link-prediction method based on a hierarchical
hybrid-feature graph
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Abstract Entities in the real world are often interconnected, forming heterogeneous information networks. Link-

prediction is a necessary technique for predicting the existence of unobserved or future links in heterogeneous

information networks. It is useful to make users better understand the generation and evolution of networks.

However, current techniques lack the effective fusion of multiple features, often leading to nonsensical results.

Also, it is difficult for them to adapt to the heterogeneity and dynamics of heterogeneous-information networks.

In this paper, we present a hierarchical-hybrid-feature-graph (HHFG) model by fully considering structural,

semantic, and time features. Also, an HHFG based link-prediction algorithm is proposed to effectively guarantee

accuracy. On one hand, it performs a random walk on HHFG based upon hybrid features. On the other hand,

parameters such as feature weights and transition coefficients are learned by the gradient-descent method. The

experiments demonstrate the feasibility and effectiveness of our key techniques.

Keywords link-prediction, hierarchical hybrid-feature graph, heterogeneous information networks, random

walk, parameters learning
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