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摘要：大部分链路预测算法仅单一考虑节点聚类或链接聚类而忽略网络结构与聚类内在关联性导

致预测准确度下降．针对此问题，提出基于对称非负矩阵分解（ＳＮＭＦ）链路预测框架融合多类型结
构和聚类信息捕获网络保持网络局部、全局以及节点和链接聚类．首先，融合节点和链接聚类系数
（ＮＥＣ）捕获节点邻域相关联程度，再将无向无权３个基于局部相似度方法共同邻居（ＣＮ）、资源分
配（ＲＡ）和Ａｄａｍｉｃ－Ａｄａｒ（ＡＡ）与聚类相融合同时保持结构和聚类；其次，将邻接矩阵映射到低维潜
在空间，利用图正则化融合以上信息分别提出３个链路预测模型即ＳＮＭＦ－ＮＥＣ－ＣＮ、ＳＮＭＦ－ＮＥＣ－
ＡＡ和ＳＮＭＦ－ＮＥＣ－ＲＡ；此外，通过迭代更新规则学习所提模型参数，获得最优预测概率矩阵．在６个
网络上与现有代表性方法比较，实验结果显示所提模型ＡＵＣ和Ｆ１值分别提高了２２％和１１４％．
关键词：链路预测；对称非负矩阵分解；局部结构；节点和链接聚类
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　　当前，链路预测在不同领域中具有很大应用价值［１］，例如预测药物 －标靶交互［２］；预测全球恐怖组织网

络中各联盟关系［３］等．研究人员在不同学科提出不同链路预测算法可大致归纳为：基于结构相似度及降维
模型．前者利用现存网络结构知识去计算未连接节点间预测分数，其中局部相似度最为简洁和预测效果良
好，这类算法最典型代表包含：共同邻居（ｃｏｍｍｏｎｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＣＮ）［４］、资源分配（ｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＲＡ）［５］以
及ＡＡ指标［６］．然而，以上３个基于局部方法仅考虑局部结构，当网络十分稀疏时，上述方法获得低预测准确
度．为弥补不足，一些研究人员将基于局部相似度与３阶路径、协同过滤框架和非负矩阵分解模型相融合．例
如Ｍｕｓｃｏｌｏｎｉ等［７］提出基于３阶路径（ｌｅｎｇｔｈｔｈｒｅｅ，Ｌ３）预测框架，该框架尽可能包含所有节点３阶路径信息
并在蛋白质网和食物链网上预测准确度优于２阶路径相似度；Ｌｅｅ等［８］在文献［２］基础上融合局部相似度
ＣＮ、ＡＡ和ＲＡ与３阶路径融合分别提出３阶路径共同邻居（ｃｏｍｍｏｎｎｅｉｇｈｂｏｒｓｌｅｎｇｔｈｔｈｒｅｅ，ＣＮ－Ｌ３）、３阶路
径Ａｄａｍｉｃ－Ａｄａｒ（ａｄａｍｉｃ－ａｄａｒｌｅｎｇｔｈｔｈｒｅｅ，ＡＡ－Ｌ３）和３阶路径资源分配（ＲｅｓｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎＬｅｎｇｔｈｔｈｒｅｅ，
ＲＡ－Ｌ３）；Ｌｅｅ等［９］在协同过滤和自包含协同过滤框架融合局部ＣＮ、ＡＡ和ＲＡ，实验表明性能显著优于局部
相似度；此外，Ｗａｎｇ等［１０］在非负矩阵分解预测模型融合网络内部和外部的辅助信息如局部相似度 ＣＮ、ＡＡ
和ＲＡ鲁棒稀疏网络和识别噪音问题．尽管以上方法在一定程度上鲁棒稀疏网，但在极度稀疏网络预测准确
度较差．而本文基于非负矩阵分解（ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＮＭＦ）预测模型是基于降维模型典型方
法，其核心是在ＮＭＦ基础上附加各类息信提高预测精度．例如 Ｃｈｅｎ等［１３］提出在非负矩阵分解基础上融合

节点属性去探索网络结构与节点属性关联性；Ｃｈｅｎ等［１４］提出鲁棒非负矩阵分解融合网络局部和全局结构

去讨论附加信息是否有助于预测精度提升；陈广福等［１５］提出对称非负矩阵分解融合节点聚类信息并适用于

无向和加权网络尽管上述基于ＮＭＦ链路预测获得较好预测准确度，不足之处仅考虑网络局部结构信息．
本文解决以下２个问题：１）如何融合聚类信息与网络结构；２）如何在低维潜在空间同时保持网络局部

和聚类信息．首先计算节点与链接聚类系数并聚合成节点和链接聚类（ｎｏｄｅａｎｄｅｄｇｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＮＥＣ）分数矩
阵；其次，启用可调参数将３个经典基于局部相似度（ＣＮ、ＡＡ和ＲＡ）与节点和链接聚类分数矩阵相融合保持



结构和聚类信息；最后，利用图正则化方法将上述信息与特征因子矩阵映射到低维潜在空间提出３个融合结
构和聚类的对称非负矩阵分解链路预测模型即ＳＮＭＦ－ＮＥＣ－ＣＮ、ＳＮＭＦ－ＮＥＣ－ＡＡ和 ＳＮＭＦ－ＮＥＣ－ＲＡ．
在６个无向无权网络上，实验结果表明本文３个模型预测精度显著优于现存代表性指标．

１　方法

１１　局部相似度与聚类信息
网络结构是演绎网络演化过程的重要信息．同时，不同类型的网络结构信息为链路预测提供充足理论支

持，常见基于局部结构相似度包含：ＣＮ、ＲＡ及 ＡＡ指标，具体定义如表１所示．

表１　无向无权基于局部相似度

指标名称 公式

ＣｏｍｍｏｎＮｅｉｇｈｂｏｒ（ＣＮ） ｓＣＮｘｙ＝ Γ（ｘ）∩Γ（ｙ）

Ａｄａｍｉｃ－Ａｄａｒ（ＡＡ） ｓＡＡｘｙ＝ ∑
ｚ∈Γ（ｘ）∩Γ（ｙ）

１
ｌｇ（ｋｚ）

ＲｅｓｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ（ＲＡ） ｓＲＡｘｙ＝ ∑
ｚ∈Γ（ｘ）∩Γ（ｙ）

１
ｋｚ

　　其中Γ（ｘ）表示节点ｘ的邻居数．

以上３个指标可有效捕获网络局部结构信息，然而真实网络是十分稀疏的，如电力网和层次路由器网等．
为改善稀疏网络的预测精度，本文融合节点与链接聚类系数捕获整个网络节点链接和局部节点聚类信息．链接
聚类系数（ｅｄｇｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＥＣＣ）衡量任意节点两个端点与其邻居节点关联程度，其定义如式（１）所示．

ＥＣＣ（ｘ，ｙ）＝ ＣＮ（ｘ，ｙ）
ｍｉｎ（ｋｘ－１，ｋｙ－１）

． （１）

其中ＣＮ（ｘ，ｙ）表示节点ｘ和ｙ共同邻居数，ｋｘ表示节点ｘ度．
节点聚类系数（ｎｏｄｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＮＣＣ）衡量网络任意节点与该节点邻域关联程度，其定义如式

（２）所示．

ＮＣＣ（ｘ，ｙ）＝ ∑
ｚ∈Γ（ｘ）∩Γ（ｙ）

２ｔｚ
ｋｚ（ｋｚ－１）

． （２）

其中，Γ（ｘ）表示节点ｘ邻居数．
融合式（１）和（２）构建节点与链接聚类指标（ｎｏｄｅａｎｄｅｄｇｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＮＥＣ）衡量网络节点与链接紧密程

度，定义如式（３）所示．

ＳＮＥＣｘ ＝∑
ｙ∈Γ（ｘ）

ＥＣＣ（ｘ，ｙ）ＮＣＣ（ｘ，ｙ）． （３）

１２　链路预测模型
对称非负矩阵分解（ｓｙｍｍｅｔｒｉｃｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＳＮＭＦ）通过１阶相似度更有效捕获网络节

点聚类信息［１６］．本文用Ａ表示网络邻接矩阵，ＳＮＭＦ目标将Ａ映射到低维潜在空间，目标损失函数：

ｍｉｎ
Ｗ≥０
ＪＳＮＭＦ＝

１
２‖Ａ－ＷＷ

Ｔ‖２
Ｆ． （４）

其中Ｗ∈Ｒｎ×Ｋ＋ 表示基本矩阵，Ｋ表示潜在空间维数．
然而式（４）仅考虑网络原始链接信息无法获取更多有效网络结构信息例如节点聚类或多类型局部结构

等．为融合更多结构信息，将表１所列出３个经典局部结构与式（３）相融合共同保持网络结构与聚类信息，
定义如下．

ＳＮＥＣ－ＣＮｘｙ ＝βＳＣＮｘｙ＋Ｓ
ＮＥＣ
ｘ ． （５）

ＳＮＥＣ－ＡＡｘｙ ＝βＳＡＡｘｙ＋Ｓ
ＮＥＣ
ｘ ． （６）

ＳＮＥＣ－ＲＡｘｙ ＝βＳＲＡｘｙ＋Ｓ
ＮＥＣ
ｘ ． （７）

其中，可调参数β作用是控制结构信息贡献．
再使用正则化技术将式（５）、（６）和（７）去保持更多类型的结构信息适用不同类型网络，定义如下．
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ο１＝
１
２∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｉ－ｗｊ

２ＳＮＥＣ－ＣＮｉｊ ＝Ｔｒ（ＷＴＤＮＥＣ－ＣＮＷ）－Ｔｒ（ＷＴＳＮＥＣ－ＣＮＷ）＝Ｔｒ（ＷＴＬＮＥＣ－ＣＮＷ）． （８）

ο２＝
１
２∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｉ－ｗｊ

２ＳＮＥＣ－ＡＡｉｊ ＝Ｔｒ（ＷＴＤＮＥＣ－ＡＡＷ）－Ｔｒ（ＷＴＳＮＥＣ－ＡＡＷ）＝Ｔｒ（ＷＴＬＮＥＣ－ＡＡＷ）． （９）

ο３＝
１
２∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｉ－ｗｊ

２ＳＮＥＣ－ＲＡｉｊ ＝Ｔｒ（ＷＴＤＮＥＣ－ＲＡＷ）－Ｔｒ（ＷＴＳＮＥＣ－ＲＡＷ）＝Ｔｒ（ＷＴＬＮＥＣ－ＲＡＷ）． （１０）

其中，Ｔｒ（·）表示矩阵的迹，ＤＮＥＣ－ＣＮ、ＤＮＥＣ－ＡＡ及 ＤＮＥＣ－ＲＡ是对角阵，ＬＮＥＣ－ＣＮ ＝Ｄ
ＮＥＣ－ＣＮ －ＳＮＥＣ－ＣＮ、ＬＮＥＣ－ＡＡ ＝

ＤＮＥＣ－ＡＡ－ＳＮＥＣ－ＡＡ及ＬＮＥＣ－ＲＡ＝Ｄ
ＮＥＣ－ＲＡ－ＳＮＥＣ－ＲＡ表示拉普拉斯矩阵．

通过融合式（４）、（８）、（９）和（１０）共同构建统一３个链路预测模型，其３个目标损失函数为：

ｍｉｎ
Ｗ≥０
ＪＳＮＭＦ－ＮＥＣ－ＣＮ＝

１
２‖Ａ－ＷＷ

Ｔ‖２
Ｆ＋αο１． （１１）

ｍｉｎ
Ｗ≥０
ＪＳＮＭＦ－ＮＥＣ－ＡＡ＝

１
２‖Ａ－ＷＷ

Ｔ‖２
Ｆ＋αο２． （１２）

ｍｉｎ
Ｗ≥０
ＪＳＮＭＦ－ＮＥＣ－ＲＡ＝

１
２‖Ａ－ＷＷ

Ｔ‖２
Ｆ＋αο３． （１３）

为方便与统一学习所提３个目标损失函数参数，将上述３个损失函数归纳为一个统一的目标损失函
数，有：

ｍｉｎ
Ｗ≥０
Ｊ＝１２‖ Ａ－ＷＷ

Ｔ‖２
Ｆ＋αＴｒ（Ｗ

ＴＬＷ）． （１４）

为学习所提模型参数，本文采用拉格朗日乘法法则求解最优解．由矩阵迹性质有：Ｔｒ（ＡＢ）＝Ｔｒ（ＢＡ），再
重写式（１４），有：

Ｊ（Ｗ）＝Ｔｒ（ＡＡＴ－２ＡＷＷＴ＋ＷＷＴＷＷＴ）＋αＴｒ（ＷＴＬＷ）． （１５）
引入拉格朗日乘子矩阵Φ＝［φ］ｎｋ，再重写式（１５），有：

Ｊ（Ｗ）＝Ｔｒ（ＡＡＴ－２ＡＷＷＴ＋ＷＷＴＷＷＴ）＋αＴｒ（ＷＴＬＷ）＋Ｔｒ（ΦＷＴ）． （１６）
删除式（１６）中与Ｗ无关项，有：

Ｊ（Ｗ）＝Ｔｒ（－２ＡＷＷＴ＋ＷＷＴＷＷＴ）＋αＴｒ（ＷＴＬＷ）＋Ｔｒ（ΦＷＴ）．
对Ｊ（Ｗ）求偏导，有：

Ｊ（Ｗ）
Ｗ

＝－ＡＷ＋ＷＷＴＷ＋αＬＷ＋Φ．

由 ＫＫＴ（Ｋａｒｕｓｈ－Ｋｕｈｎ－Ｔｕｃｋｅｒ）条件且φｎｋｗｎｋ＝０，有：－ＡＷ＋ＷＷ
ＴＷ＋αＬＷ＝０．

因此，更新规则如下．

Ｗｎｋ←Ｗｎｋ（
ＡＷ

ＷＷＴＷ＋αＬＷ
）ｎｋ． （１７）

２　模型收敛性

本节主要讨论所提模型是否具备收敛性，证明过程如下．
定理１　目标损失函数（１４）在迭代更新规则（１７）下是单调递减的．
上述若定理成立，则需要以下辅助定理．
定义：对任意的ｘ和ｘ′，若Ｈ（ｘ，ｘ′）是Ｆ（ｘ）的辅助函数，那么必须满足以下条件：Ｈ（ｘ，ｘ′）≥Ｆ（ｘ），Ｈ（ｘ，

ｘ）＝Ｆ（ｘ）
引理１　若Ｈ（ｘ，ｘ′）是Ｆ（ｘ）的辅助函数，Ｆ（ｘ）在更新规则下单调递减．

ｘ（ｔ＋１）＝ａｒｇｍｉｎｘＨ（ｘ，ｘ
（ｔ））． （１８）

证明

Ｆ（ｘ（ｔ＋１））≤Ｈ（ｘ（ｔ＋１），ｘ（ｔ））≤Ｈ（ｘ（ｔ），ｘ（ｔ））＝Ｆ（ｘ（ｔ））．
首先，将式（１４）中删除与Ｗ无关项，有：Ｆ（Ｗ）＝Ｔｒ（－２ＡＷＷＴ＋ＷＷＴＷＷＴ＋αＷＴＬＷ）．
求Ｆ（Ｗ）对Ｗ的１次和２次偏导数：
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Ｆ′（Ｗ）＝ Ｆ[ ]Ｗ ｎｋ
＝［－２ＡＷ＋２ＷＷＴＷ＋２αＬＷ］ｎｋ［－ＡＷ＋ＷＷ

ＴＷ＋αＬＷ］ｎｋ．

Ｆ″（Ｗ）＝ 
２Ｆ
Ｗ[ ]２

ｎｋ
＝［－２Ａ＋２ＷＷＴ＋２αＬ］ｎｎ［－Ａ＋ＷＷ

Ｔ＋αＬ］ｎｎ．

引理２　Ｈ（Ｗｎｋ，Ｗ
（ｔ）
ｎｋ）是Ｆｎｋ的辅助函数，有：

Ｈ（Ｗｎｋ，Ｗ
（ｔ）
ｎｋ）＝Ｆｎｋ（Ｗ

（ｔ）
ｎｋ）＋Ｆ′ｎｋ（Ｗ

（ｔ）
ｎｋ）（Ｗｎｋ－Ｗ

（ｔ）
ｎｋ）＋

［ＷＷＴＷ＋αＤＷ］ｎｋ
Ｗ（ｔ）ｎｋ

（Ｗｎｋ－Ｗ
（ｔ）
ｎｋ）

２． （１９）

证明　Ｆｎｋ（Ｗｎｋ）泰勒展开式为：
Ｆｎｋ（Ｗｎｋ）＝Ｆｎｋ（Ｗ

（ｔ）
ｎｋ）＋Ｆ′ｎｋ（Ｗ

（ｔ）
ｎｋ）（Ｗｎｋ－Ｗ

（ｔ）
ｎｋ）＋［－Ａ＋ＷＷ

Ｔ＋αＬ］ｎｋ（Ｗｎｋ－Ｗ
（ｔ）
ｎｋ）

２． （２０）
又因Ｈ（Ｗｎｋ，Ｗ

（ｔ）
ｎｋ）＞Ｆｎｋ（Ｗｎｋ），式（１９）与（２０）比较有：

［ＷＷＴＷ＋αＬＷ］ｎｋ
Ｗ（ｔ）ｎｋ

≥［－Ａ＋ＷＷＴ＋αＬ］ｎｋ． （２１）

又因［ＷＷＴＷ］ｎｋ＝∑
ｎ

ｌ＝１
Ｗ（ｔ）ｎｌ［Ｗ

ＴＷ］ｌｋ≥Ｗ
（ｔ）
ｎｋ［Ｗ

ＴＷ］ｎｎ和αＬ［Ｗ］ｎｋ≥（αＬ－Ａ）Ｗ
（ｔ）
ｎｋ．

综上所述，式（２１）成立Ｈ（Ｗｎｋ，Ｗ
（ｔ）
ｎｋ）＞Ｆｎｋ（Ｗｎｋ）得证．根据式（２１）可证定理１成立．

证明　 ｘ（ｔ＋１）＝ａｒｇｍｉｎｘＨ（ｘ，ｘ
（ｔ））Ｆ′ｎｋ（Ｗ

（ｔ）
ｎｋ）＋２

［ＷＷＴＷ＋αＤＷ］ｎｋ
Ｗ（ｔ）ｎｋ

（Ｗｎｋ－Ｗ
（ｔ）
ｎｋ）＝０．

Ｗ（ｔ＋１）ｎｋ ＝Ｗ（ｔ）ｎｋ －Ｗ
（ｔ）
ｎｋ

Ｆ′ｎｋ（Ｗ
（ｔ）
ｎｋ）

２［ＷＷＴＷ＋αＤＷ］ｎｋ
＝Ｗ（ｔ）ｎｋ（

ＡＷ
ＷＷＴＷ＋αＬＷ

）ｎｋ．

定理１得证．

３　实验结果与分析

３１　评价度量
使用ＡＵＣ［１７］和Ｆ１［１８］度量衡量所提模型性能，其中Ｆ１是召回率与精度的综合性指标．
ａ）ＡＵＣ（ａｒｅａｓｕｎｄｅｒＲＯＣ），测试集ＥＰ中相似分数大与不存在集中链接分数的概率进行比较，若独立地比

较ｎ次，若有ｎ１次测试集中的链接的分数值大于不存在集中的链接的分数，有ｎ２次两分数值相等，ＡＵＣ定义：

ＡＵＣ＝
ｎ１＋０５×ｎ２

ｎ
其中，ｎ表示比较总数．

ｂ）Ｆ１度量是召回率（Ｒｅｃａｌｌ）和准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）调和平均值，其定义如下．

Ｆ１＝２×Ｒｅｃａｌｌ×ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ＋Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ．

３２　数据集
本文采用６真实世无向无权网络：ａ）蛋白质交互网络（ＹＥＡｓｔ，ＹＥＡ）［１９］，ｂ）ＮＩＰＳ［１９］，ｃ）国际电子道路

网络（ｅｕｒｏｒｏａｄｓ，ＥＲ）［１９］，ｄ）空中交通管制网（ａｉｒｔｒａｆｆｉｃｃｏｎｔｒｏｌ，ＡＴＣ）［１９］，ｅ）电力网（ｐｏｗｅｒｇｒｉｄ，ＰＧ）［１９］，ｆ）
Ｒｏｕｔｅｒ是路由层次网［１９］，其６个网络特征结构统计如表１．

表１　６个真实世界无向网络拓扑特征统计

Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｖ Ｅ ＜ｋ＞ Ｃ Ｄｅｎｓｉｔｙ
ＹＥＡ ２３６１ ７１８２ ５６２９８ ０１３０１ ０００２４
Ｒｏｕｔｅｒ ５０２２ ６２５８ ２４９００ ００３３０ ００００５
ＮＩＰＳ ２８８８ ２９８１ ２０６４４ ００００３ ００００７
ＥＲ １１７４ １４１７ ２４１３９ ００１６７ ０００２１
ＡＴＣ １２２６ ２６１５ ２１３１３ ００５７６ ０００１７
ＰＧ ４９４１ ６５９４ ２６６９１ ００８０１ ００００５

　　其中，Ｖ表示节点数量，Ｅ是边总数，＜ｋ＞是平均度，Ｃ是节点聚类系数，Ｄｅｎｓｉｔｙ表示网络稠密程度．
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３３　基准方法
ａ）局部结构相似度算法ＣＮ、ＡＡ和ＲＡ［４－６］，定义如下．

ＳＣＮｉｊ ＝Γ（ｉ）∩Γ（ｊ），Ｓ
ＡＡ
ｉｊ ＝ ∑

ｚ∈Γ（ｉ）∩Γ（ｊ）

１
ｌｏｇｋｚ

，ＳＲＡｉｊ ＝ ∑
ｚ∈Γ（ｉ）∩Γ（ｊ）

１
ｋｚ
．

ｂ）３个基于３阶路径相似度（ＣＮ－Ｌ３、ＡＡ－Ｌ３和ＲＡ－Ｌ３）［８］，定义如下．

ＳＣＮ－Ｌ３ｉｊ ＝ ∑
ｘ∈Γｉ，ｙ∈Γｊ

ａｘｙ，Ｓ
ＡＡ－Ｌ３
ｉｊ ＝ ∑

ｘ∈Γｉ，ｙ∈Γｊ

ａｘｙ
ｌｏｇ（ｋｘ）ｌｏｇ（ｋｙ槡 ）

，ＳＲＡ－Ｌ３ｉｊ ＝ ∑
ｘ∈Γｉ，ｙ∈Γｊ

ａｘｙ
ｋｘｋ槡 ｙ

．

ｃ）ＳＣＦ－ＣＮ、ＳＣＦ－ＡＡ和ＳＣＦ－ＲＡ预测指标［９］，其定义如下：

ＳＳＣＦ＝（Ａ＋Ｉ）Ｓ＋［（Ａ＋Ｉ）Ｓ］Ｔ．
其中，Ａ是网络邻接矩阵，Ｓ分别是ＣＮ、ＡＡ和ＲＡ．

ｄ）节点和链接聚类指标（ｎｏｄｅａｎｄｌｉｎｋｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＮＬＣ）［２０］该算法将节点和边聚类相组合，其定义如下．

ＳＮＬＣｘｙ ＝ ∑
ｚ∈Γ（ｘ）∩Γ（ｙ）

ＣＮ（ｘ，ｚ）
ｋｚ－１

×Ｃｚ＋
ＣＮ（ｙ，ｚ）
ｋｚ－１

×Ｃｚ，其中Ｃｚ＝
２ｔｚ

ｋｚ（ｋｚ－１）
．

ｅ）融合多类型结构以及节点属性相似度的非负矩阵分解链路预测模型（ｎｏｎ－ｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａ
ｔｉｏｎｖｉａｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＡＳＮＭＦ）［１０］该框架是基于非负矩阵分解基础上融合 ＣＮ、ＡＡ和 ＲＡ
分别构成ＣＮ－ＳＡＳＮＭＦ、ＡＡ－ＳＡＳＮＭＦ和ＲＡ－ＳＡＳＮＭＦ模型同时保持网络局部和全局结构．
３４　结果分析

本文所提模型涉及到的参数设置如表２所示．

表２　所提模型主要参数设置

参数 ＹＥＡ ＮＩＰＳ ＥＲ ＡＴＣ Ｒｏｕｔｅｒ ＰＧ
α ０１ ０１ ０１ ０１ ０１ ０１
β ０５ ０５ ３５ ０５ ０５ ２０
Ｋ ７０ ７０ ７０ ７０ ７０ ７０

迭代次数 ７０ ７０ ７０ ７０ ７０ ７０

从以下３个方面评价所提模型性能：ａ）采用ＡＵＣ和Ｆ１度量全面评估所提模型性能；ｂ）采用消融法评估
所提模型增加附加聚类和结构信息是否有助于提高预测精度；ｃ）评估所提模型鲁棒性．

第一个实验所提模型与现存代表性算法进行对比，实验结果报告表３中，可观察到以下２个现象：
ａ）ＮＬＣ指标在６个稀疏网络中均获得较低预测精度例如在 ＮＩＰＳ网络中 Ｆ１值为０，其主要原因是该指

标仅考虑局部节点和链接聚类，当网络十分稀疏时节点间共同节点和链接数量显著不足，导致预测精度下

降．ＣＮ、ＡＡ和ＲＡ３个指标均考虑节点共同邻居数捕获网络局部结构，与ＮＬＣ相比，性能获得明显提高．ＣＮ
－Ｌ３、ＡＡ－Ｌ３和ＲＡ－Ｌ３考虑３阶路径信息捕获网络更多节点信息，与 ＣＮ、ＡＡ和 ＲＡ３个指标相比，在大
部分网络中性能有所提高．而ＳＣＦ－ＣＮ、ＳＣＦ－ＡＡ和ＳＣＦ－ＲＡ３个指标基于自包含协同过滤框架下保持局
部结构，利用对称性更有效获得网络结构，与上述指标相比，性能有显著提高．

ｂ）ＣＮ－ＳＡＳＮＭＦ、ＡＡ－ＳＡＳＮＭＦ和ＲＡ－ＳＡＳＮＭＦ与所提模型都是基于非负矩阵分解框架中融合多源
结构，不同是前者仅附加网络局部结构而后者同时保持局部、全局链接聚类和局部节点聚类，从表３观察到
所提模型在不同度量中性能均优于前者．例如 ＡＵＣ度量，在 ＹＥＡ、ＮＩＰＳ、ＥＲ、ＡＴＣ、ＰＧ和 Ｒｏｕｔｅｒ上，ＳＮＭＦ－
ＮＥＣ－ＣＮ与ＣＮ－ＳＡＳＮＭＦ相比，ＡＵＣ值分别提高了５４％、５０１％、２２％、７３％、２７６％和１２９％；Ｆ１度
量，在ＹＥＡ、ＮＩＰＳ、ＥＲ、ＡＴＣ、ＰＧ和 Ｒｏｕｔｅｒ上，ＳＮＭＦ－ＣＮ－ＫＮ与 ＣＮ－ＳＡＳＮＭＦ相比，Ｆ１值分别提高了
１８％、２１７％、２４％、２４％、６６％和５％．表明所提模型融合局部、全局链接聚类和局部节点聚类显著改善
稀疏网络预测准确度．

表３　基准方法与所提模型在６个网络上ＡＵＣ和Ｆ１值

指标 度量 ＹＥＡ ＮＩＰＳ ＥＲ ＡＴＣ ＰＧ Ｒｏｕｔｅｒ

ＣＮ
Ｆ１ ０１９４ ０１４１ ００７７ ０２６４ ０１２３ ０１０７
ＡＵＣ ０７３５ ０４８３ ０５３９ ０７１３ ０６２６ ０６５１
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　　续表３

指标 度量 ＹＥＡ ＮＩＰＳ ＥＲ ＡＴＣ ＰＧ Ｒｏｕｔｅｒ

ＡＡ
Ｆ１ ０３５３ ０１６９ ００７２ ０３７７ ０１８６ ０２０４
ＡＵＣ ０７３２ ０５０３ ０５３９ ０７３２ ０６２６ ０６４８

ＲＡ
Ｆ１ ０３２３ ０５２７ ００８７ ０３８７ ００８７ ０３８３
ＡＵＣ ０８８３ ０７７３ ０５５７ ０８３６ ０６３２ ０９３４

ＣＮ－Ｌ３
Ｆ１ ０６０５ ００１８ ００８２ ０５４５ ０１５６ ０５９９
ＡＵＣ ０８５５ ０５１１ ０５４１ ０８２１ ０５９５ ０９０６

ＡＡ－Ｌ３
Ｆ１ ０５９９ ００１４ ００６８ ０５４９ ０１５６ ０５９３
ＡＵＣ ０８５２ ０５０９ ０５３２ ０８２５ ０５９２ ０８９９

ＲＡ－Ｌ３
Ｆ１ ０６３３ ０６２４ ０１０６ ０５３２ ０１９９ ０６０９
ＡＵＣ ０８８８ ０８５９ ０５５３ ０８２３ ０６３１ ０９２９

ＳＣＦ－ＣＮ
Ｆ１ ０３４０ ０８０９ ０１８０ ０４５９ ０１６６ ０４１０
ＡＵＣ ０８９０ ０８１８ ０５８４ ０８７１ ０６９６ ０９４７

ＳＣＦ－ＡＡ
Ｆ１ ０６６９ ０７４７ ０１７９ ０６１９ ０２７０ ０６４９
ＡＵＣ ０８９２ ０８８０ ０５８７ ０８７７ ０６９３ ０９４６

ＳＣＦ－ＲＡ
Ｆ１ ０６７３ ０７８１ ０１６７ ０６００ ０２８４ ０６５６
ＡＵＣ ０８９７ ０９１８ ０５８６ ０８６８ ０６９７ ０９４８

ＮＬＣ
Ｆ１ ０３５２ ００００ ０００２ ０１７７ ００７６ ０１８４
ＡＵＣ ０７００ ０５００ ０５０１ ０５９６ ０５４２ ０６０９

ＣＮ－ＳＡＳＮＭＦ
Ｆ１ ０８４０ ０６３４ ０７４０ ０８５１ ０７６１ ０８３８
ＡＵＣ ０８６１ ０３１７ ０５８５ ０８７６ ０６３３ ０８４３

ＡＡ－ＳＡＳＮＭＦ
Ｆ１ ０８４４ ０５６３ ０７３５ ０８５１ ０８５７ ０７６３
ＡＵＣ ０８８４ ０１４６ ０５８７ ０８７７ ０８９６ ０６４７

ＲＡ－ＳＡＳＮＭＦ
Ｆ１ ０８５２ ０８３３ ０７３１ ０８４５ ０７６３ ０８６７
ＡＵＣ ０８９６ ０８１９ ０５６０ ０８６４ ０６４０ ０９２０

ＳＮＭＦ－ＮＥＣ－ＣＮ
Ｆ１ ０８５８ ０８５１ ０８５４ ０８７５ ０８７３ ０８８９
ＡＵＣ ０９１４ ０８１８ ０８９９ ０９４９ ０９４４ ０９７５

ＳＮＭＦ－ＮＥＣ－ＡＡ
Ｆ１ ０８５８ ０８３５ ０８４８ ０８７４ ０８６９ ０８８２
ＡＵＣ ０９１８ ０７９５ ０８７９ ０９４２ ０９４５ ０９７７

ＳＮＭＦ－ＮＥＣ－ＲＡ
Ｆ１ ０８５４ ０８５３ ０８１７ ０８７０ ０８４０ ０８７５
ＡＵＣ ０９０６ ０８１８ ０８５３ ０９３５ ０９２７ ０９７７

其次，评估所提模型鲁棒性，通过改变划分原始网络比率改变网络稀疏性．设划分比率为３０％、４０％、
…，９０％，由于空间有限本实验仅选取ＣＮ、ＣＮ－Ｌ３、ＳＣＦＣＮ、ＣＮ－ＳＡＳＮＭＦ和 ＳＮＭＦ－ＮＥＣ－ＣＮ分析它们鲁
棒性，在图１可观察到，ＳＮＭＦ－ＣＮ－ＫＮ获得最优性能．当训练集仅占３０％时，ＣＮ、ＣＮ－Ｌ３、ＳＣＦＣＮ和ＣＮ－
ＳＡＳＮＭ指标预测准确度显著下降主要原因是以上方法无法捕获更多网络结构信息鲁棒网络稀疏性，随机训
练集比率增加ＡＵＣ和Ｆ１值也开始逐渐上升．然而，所提模型 ＳＮＭＦ－ＮＥＣ－ＣＮ在训练集３０％时依然获得
最优性能表明该模型鲁棒于稀疏网络．

４　参数敏感性分析

４１　参数α变化
实验结果如图２，当α＝０时，所提模型退化为仅保持一阶、局部结构和聚类３类信息，此时预测准确度

较低主要原因是所提模型在稀疏网络无法捕获更多结构信息．当 α逐渐上升，ＡＵＣ和 Ｆ１值开始上升，直到
当α＝０１时ＡＵＣ和Ｆ１值最优．当α＞０１时，ＡＵＣ和Ｆ１值又逐渐下降，主要原因是 α增加导致所提模型
损失函数误差增大．因此，当α＝０１时，ＡＵＣ和Ｆ１值最优．
４２　参数β变化

参数β是控制局部结构对所提模型性能影响，实验结果报告在图３．当β＝０时，所提模型退化为仅保持
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一阶、聚类和全局结构信息，当β值逐渐增大，ＡＵＣ和Ｆ１值逐渐开始上升，对ＹＥＡ、ＮＩＰＳ、ＡＴＣ和Ｒｏｕｔｅｒ网，β
＝０５时最优，对ＥＲ和ＰＧ网β分别为２０和３５时最优，主要原因是不同网络结构具有不同作用．
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图１　不同训练集下对应ＡＵＣ变化
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图２　参数α对应不同ＡＵＣ和Ｆ１值
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图３　参数β对应不同ＡＵＣ和Ｆ１值

４３　参数Ｋ变化
参数Ｋ直接影响预测准确度，实验结果报告图４，当Ｋ＝１０到６０之间，ＡＵＣ和Ｆ１值逐渐增大．当Ｋ＝１０

时，ＡＵＣ和Ｆ１值最小主要原因是充分利用网络结构信息．当Ｋ≥７０时，ＡＵＣ和Ｆ１值开始保持恒定，因此，当
Ｋ＝７０时，预测准确度最优．
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图４　不同Ｋ在６个网络上对应不同ＡＵＣ和Ｆ１值

４４　迭代次数变化
迭代次数影响所提目标损失函数收敛速度，迭代次数越小表示收敛越快所提模型预测准确度就越高，设迭

代次数变化范围｛１０，２０，３０，…，１００｝，实验结果报告如图５所示，可观察到当迭代次数为１０时，大部分网络预测
准确度均较差，表明算法开始状态无法充分捕获网络局部、全局结构和聚类信息，当迭代次数逐渐增大，ＡＵＣ和
Ｆ１值逐渐增大直到迭代次数大于等于７０时，性能开始稳定．因此，迭代次数为７０时，预测准确度最优．
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图５　不同迭代次数在６个网络上对应不同ＡＵＣ和Ｆ１值

５　结语

如何融合网络结构鲁棒稀疏网络是链路预测最重要的任务之一，本文提出一个融合３个经典局部相似
度与聚类信息的非负矩阵分解链路预测模型．该框架采用可调参数将节点和链接聚类系数与基于局部相似
度相融合同时保持结构和聚类信息，然后启用图正则化将上述信息与特征因子矩阵相结合映射到低维潜空

间，最后启用迭代更新规则优化所提模型．实验表明，所提３个预测模型性能显著提高．
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