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摘　要： 针对链接挖掘中网络的结构难以预测这个难点问题，提出了一个关于链接预测的新型半监督学习方
法———基于快速共轭梯度方法和链接相似性传递增殖原理的链接预测算法，利用节点相似性等辅助信息去预测
未知结构。 该算法利用张量的形式去表示多维的复杂的多关系数据，利用克罗内克积与克罗内克和去计算张量
之间的相似性，利用向量特技方法降低了算法的时间和空间复杂度。 在社会网络和生物信息网络等环境下，通
过实验验证了算法的有效性和健壮性。
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　　对 Ｉｎｔｅｒｎｅｔ、科学家合作网络、人类关系网络、蛋白质相互
作用网络、语言学网络等复杂网络的研究才刚起步。 链接，或
者可以看做是关联关系，是复杂网络的基本结构。 这些链接常
常又蕴涵着实例数据中节点的如重要性、等级、所在类别等信
息，对网络中任意两个节点链接关系的研究引起了人们越来越
多的兴趣。 实际上，链接预测［１］问题在信息科学中是一项长

期的挑战，在计算机科学领域已经提出了许多基于马尔可夫链
和机器学习过程的算法，然而，他们的工作没有跟上当前复杂
网络的研究进步，对网络的结构特征缺乏相当的考虑，网络的
结构特征可以为链接预测提供信息和观察。

1　背景
链接预测问题是基于观察到的链接和节点的属性去估计

两个节点间的链接存在的可能性。 它们可以分成两类：ａ）预
测样本网络中缺失的链接，如食品网和 ＷＷＷ网［２］ ；ｂ）预测将
来可能存在在进化网中的链接，如社会网络。 另外，链接预测
算法（或是基于相似技术的其他算法）也能应用于解决在部分
标志网络［３，４］的链接预测问题，如蛋白质功能［３］ 、区分科学出
版研究领域问题。

直到现在，大多数算法都是根据节点的相似性来设计的。

节点相似性可以通过节点的重要属性来定义，也就是两个节点
假如有许多共同的特征就被看做是相似的；另一种相似性是基
于网络结构的，被称为结构相似性，并且可以进一步用做节点
独立、路径独立和混合方案来分类。 在文献［５］中作了相似性
的介绍和比较。 在 ｃｏｍｍｏｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ（ＣＮ）中， Ｊａｃｃａｒｄ ｃｏｅｆｆｉ唱
ｃｉｅｎｔ［６］ 、Ａｄａｍｉｃ唱Ａｄａｒ ｉｎｄｅｘ［７］和 ｐｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌ ａｔｔａｃｈｍｅｎｔ［８］是基于
节点进行分类的，但 Ｋａｔｚ ｉｎｄｅｘ［９］ 、 ｈｉｔｔｉｎｇ ｔｉｍｅ［１０］ 、 ｃｏｍｍｕｔｅ
ｔｉｍｅ［１１］ 、ｒｏｏｔ ＰａｇｅＲａｎｋ［１２］ 、 ＳｉｍＲａｎｋ［１３］ 、Ｂｌｏｎｄｅｌ ｉｎｄｅｘ［１４］是基于
路径索引分类的。 除此之外，Ｌｅｉｃｈｔ 等人［１５］提出了一种测量

节点相似性质量的方法，是基于两个在网络中的节点，如果它
们的最邻近的节点是相似的，那么它们就是相似的。 这导致一
个惯矩阵相似性公式，它可以用邻接矩阵进行迭代评价。 除了
基于相似性预测算法，近年来还提出了一些更为复杂的方法。
Ｃｌａｕｓｅｔ等人［１６］提出了一种基于网络层次结构的算法：首先使
用一个层次随机图去统计一个实际网络的数据；然后层次网络
中节点长度的潜在概率的依赖性可以被推断出来；最后可以根
据潜在链接概率通过降序排列预测网络中缺失的链接，但该算
法在推荐系统的设计上花费了许多的努力。 实际上推荐一个
条目给用户的过程可以被看做在用户条目对分网络中预测缺

失的链接［１６］ 。 对于链接预测而言还有许多的困难：一个就是
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目标网络的稀疏［１７］ ，它导致的一系列严重问题就是一个链接
的先验概率相当小，对建立统计模型带来很大难度；另一个是
实际的系统非常巨大需要高效的算法。 然而，计算时间和空间
的复杂度是影响实际应用的一个关键因素，目前还没有系统的
研究。 通常讲的算法的精度与计算复杂度是紧密关联的，高精
度通常隐含高复杂性。 假如高精度算法的时间和空间是不可
接受的，那么它就没有任何意义。 因此，设计一个精确快速的
算法是一个巨大的挑战，特别是对大而又稀疏的网络而言具有
更大的意义。

2　链接预测
链接预测问题通常描述为预测在任意两个节点对之间存

在一个链接的可能程度。 在这里考虑一个更为一般的问题，即
预测节点对之间多种类型的链接。

在一个表示网络的图中，有许多节点对之间存在着链接，
如果是有向图，可以按照链接的方向将点对分成两个集合源集
合和目的集合；如果是无向图，则可以随机将链接节点分成两
个集合，这里表示为 F ＝枙 f１，f２ ，⋯， fm枛和 T ＝枙 t１ ，t２ ，⋯，tn枛。
点对之间的链接类型为 L ＝枙 l１ ，l２ ，⋯，lp枛，M ＝｜F｜，N ＝｜T｜，
P ＝｜L｜。 例如，在一个参考文献网中，si可以是作者、引用者，dj

可以是原文、被引用文，lk可以是撰写、引用链接。 F和 T是源
节点和目的节点集合，这里假设 M ＝N。 fi、tj和 lk可以看成一
个三元组枙si，dj，lk枛，lk是两个节点之间的一个单链接，节点间
多连接的预测可以通过单链接预测实现。 本文用 M ×N ×P
三阶张量来表示节点与链接类型之间的关系。

［E］ i，j，k ＝ei，j，k （１）

其中：变量 ei，j，k表示一个三元组枙 si，dj，lk枛∈F ×T ×L 链接强
度，变量的值越大，链接存在的可能性越大；值越小，缺失链接
的可能性越大。

现在定义另一个 M ×N ×P三阶张量 E倡来表示网络观察

到的部分，E倡是监督学习中训练数据集中的目标值。 设 I 表
示链接存在／缺失元组的索引。 E倡中的每一个元素定义如下：

［E倡］ ＝
e倡i，j，k　　ｉｆ（ i，j，k）∈I

０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （２）

这里 e倡i，j，k当有一个链接存在一个三元组中其值为正，反之
为负。 考虑使用基于节点的信息来进行链接预测，对集合 F、T
和 L可以事先算出集合元素间的相似矩阵分别给定 SF、ST、SL，
这些矩阵中的值都是非负的、对称的。

2畅1　半监督学习的链接预测方法
本文采用一种称为具有对象函数和智能三元组相似矩阵

的链接繁殖方法进行链接预测。 如上所述，链接预测问题可以
看成一个半监督学习（一种更精确的转换学习方法）的问题。
在半监督学习方法中，有一种最先进的被称为标志繁殖［１８，１９］

的学习方法，该方法最初是利用标志繁殖原理来预测无标志节
点的标志的。 标志繁殖原理是：两个节点如果互相相似，则很
有可能有一样的标志。 这个原理可以被用做链接预测。 这里
把链接预测看做是预测一个三元组的标志，在此三元组是指链
接强度。

将标志繁殖原理改做链接繁殖原理：两个三元组如果相似
则很有可能有一样的链接。 根据标志繁殖原理，定义最小化的

目标函数如下：
Γ（｛ ei，j，k｝） ＝α ∑

i，j，k，l，m，n
sijk，lmn（ eijk －elmn） ２ ＋

∑
（ i，j，k）∈I

（ eijk －e倡ijk ） ２ ＋μ ∑
（ i，j，k）臭I

e２ijk （３）

其中：sijk，lmn表示的是两个三元组枙si，dj，lk枛与枙sl，dm，ln枛之间对
称的三元智能相似度。 目标函数中第一项表示如果两者之间
的相似度 sijk，lmn很大，那么两个三元组的两个链接强度的值 eijk
和 elmn应该是非常接近；第二项是损失函数，其针对 I中的三元
组调整预测结果适应它们的目标值；第三项是调整项以预防预
测结果偏离 ０太远，也调整数值稳定性。 αD ０ 和μD ０是用
来平衡整个等式的调整参数。
现在用张量来重写式（３），定义一个 M ×N ×P 三阶张量

如下：

［δ］ i，j，k ＝
１　　ｉｆ（ i，j，k）∈I

μ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （４）

设 Lap是一个称为 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 拉普拉斯的 MNP ×MNP 矩
阵，定义如下：

Lap ＝D －S （５）

其中：D是一个对角矩阵，它的对角元素为
［D］ i，i ＝∑

j
［S］ i，j

S是一个三元智能相似度矩阵，它的元素定义如下：
［S］MN（k －１） ＋M（ j －１） ＋i，MN（n －１） ＋M（m －１） ＋l ＝sijk，lmn （６）

使用 Lap和 δ重写式（３）如下：
Γ（E） ＝αｖｅｃ（E） ＴL ｖｅｃ（E） ＋‖ｖｅｃ（E倡δ－ｖｅｃ（E倡））‖２

２ （７）

其中：倡是 Ｈａｄａｍａｒｄ乘积（两个张量的元素乘积）；ｖｅｃ（A）是
通过对模型的维（如列）进行堆积构建而成的向量，定义如下：
ｖｅｃ（A） （k －１）NT ＋（ j －１）N ＋i ＝［A］ i，j，k。 当 F＝T且没有链接方向，E倡

正面的切片是对称的，所以 E倡的结果也是对称的。
为了得到使式（７）最小化的 E，对式（７）求 ｖｅｃ（E）的倒数，

结果如下：
抄Γ（E） ／抄 ｖｅｃ（E） ＝２αL ｖｅｃ（E） ＋ｖｅｃ（E倡δ） －ｖｅｃ（E倡） （８）

当式（８） ＝０时得到驻点，得到下列线性等式：
（２α＋ｄｉａｇ（ｖｅｃ（δ）））ｖｅｃ（E） ＝ｖｅｃ（E倡） （９）

操作符 ｄｉａｇ产生一个对角元素由其参数向量给定的对角
矩阵。

2畅2　生成三重相似度矩阵
因为一个三重相似度矩阵 S有 M２N２P２个元素，给出所有

的元素是不现实的。 本文考虑用 S中元素的相似矩阵 SF、ST、
SL 来系统构建 S的相似矩阵。 采用克罗内克积方法来构建三
重相似度矩阵。
定义 １　给定实际矩阵 A∈Ｒn ×m和 B∈Ｒp ×q，克罗内克积

A碅B∈Ｒnp ×mq和列堆积操作 ｖｅｃ（A） ∈Ｒnm定义如下：

A碅B ＝

A１１B A１２B ⋯ A１mB

ǘ ǘ ǘ

An１B An２B ⋯ AnmB
，ｖｅｃ（A） ＝

A倡１

ǘ

A倡m

这里 A倡j表示 A的第 j列。 克罗内克积有如下一性质：
ｖｅｃ（ABC） ＝（CＴ碅A） ｖｅｃ（B） （１０）

（A碅B）（C碅D） ＝AC碅BD （１１）

A碅B ＝A碅Ipq ＋Inm碅B，A∈Ｒn ×m，B∈Ｒp ×q （１２）

两个实际矩阵 A，B∈Ｒn ×m的 Ｈａｄａｍａｒｄ ｐｒｏｄｕｃｔ（哈玛达
积）是通过元素的乘法得到的，表示为 A⊙B∈Ｒn ×m。 哈玛达
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积和克罗内克积有如下关系：
（A碅B）⊙（C碅D） ＝（A⊙B）碅（C⊙D）

首先，采用克罗内克积相似度方法，其思想是：如果两个三
元组间三个交叉节点对彼此相似，那么两个三元组相似。 克罗
内克积相似矩阵可以定义如下：

S ＝SF碅ST碅SL （１３）

其中：磗表示克罗内克积。 式（１３）可以用元素积的方式表达：
sijk，lmn ＝［SF］ i，l［ST］ j，m ［SL］ k，n （１４）

这样，三元组之间的克罗内克积可以设计成每个集合相似
性的积。 这是使用在核方法［２０ ～２２］中点对相似性的扩展应用。
如果 SF、ST和SL是作为定义在 SF、ST和 SL特征空间的内积的

核矩阵，那么克罗内克积相似性和三个特征空间的积空间的内
积相对应。 使用克罗内克积相似性，可以对式（９）的拉普拉斯
矩阵进行如下表示：

Lap ＝DL⊕ DT⊕ DF －WL碅WT碅WF （１５）

其中：DF是一个对角矩阵，其对角元素定义为［DF ］ i，i ＝∑j

［SF］ i，j；DＴ和 DL有相似定义。
既然克罗内克积相似性的积空间有时变得非常复杂和极

度的高维，本文考虑另一种具有更为紧致的特征空间（假如它
是一个核函数）的相似性方法，称为克罗内克和相似性。 克罗
内克和相似性是基于如果两个三元组的三个交叉点对中的两

个点对是相同的，而另外一个点对是相似的，则两个三元组是
相似的。 克罗内克和相似性定义如下：

S ＝SZ碅ST碅SF ＝

（SZ碅IN碅IM） ＋（ IP碅ST碅IM） ＋

（ IP碅IN碅SF） （１６）

其中：IM是一个 M ×M大小的单位矩阵。 这个等式同样可以用
元素的形式来表示：

sijk，lmn ＝［SF］ i，lγ（ j ＝m）γ（ k ＝n） ＋

γ（ i ＝l）［ST］ j，mγ（ k ＝n） ＋

γ（ j ＝m）γ（ i ＝l）［SL］ k，n （１７）

这里γ是一个函数，当它的参数为真返回 １，否则为 ０。 使用克
罗内克和相似性方法，拉普拉斯矩阵可表示成如下形式：

Lap ＝LapL⊕ LapT⊕ LapF （１８）

这里 LapF 是一个拉普拉斯矩阵定义成 LapX ＝DX －SX。 LapT

和 LapZ有类似的定义。
从克罗内克积的定义可以得出，给定任意一对三元组，它

们相识度的分值都大于 ０，但是克罗内克和只有当三元组至少
有两个元素是一样的才能得到正值。 在使用克罗内克积时，即
使元素相似矩阵不大，其克罗内克积也是非常巨大的（MNP ×
MNP），要求的存储空间也非常大。 尽管克罗内克和相似矩阵
是相当稀疏的，但是仍然需要很大的空间。 本文使用在核方法
中使用了解决同样的相似矩阵空间扩展问题的方法———使用
向量特技［２３，２４］的共轭梯度方法。

3　快速链接繁殖算法
3畅1　用于链接繁殖的共轭梯度方法

共轭梯度方法 Af ＝f倡是解决系统线性问题的标准方
法［２５］ 。 具体如下所示：

算法 １　共轭梯度（）
Ｉｎｐｕｔ Ａ，ｆ倡，ε

Ｏｕｔｐｕｔ ｆ，ｐ，ｒ
１　 ｆ（０）： ＝ ｆ倡
２　ｒ（０）： ＝ ｆ倡 －Ａ ｆ（０）；ｐ（０）： ＝ ｒ（０）
３　ｆｏｒ ｔ ＝０，１，２，⋯，ｄｏ
４　ｑ（ ｔ）： ＝Ａｐ（ ｔ）
５　α（ ｔ）： ＝枙 ｒ（ ｔ），ｐ（ ｔ）枛

枙ｐ（ ｔ），ｑ（ ｔ）枛
６　ｆ（ ｔ ＋１）： ＝ｆ（ ｔ） ＋α（ ｔ）ｐ（ ｔ）
７　ｒ（ ｔ ＋１）： ＝ｒ（ ｔ）唱α（ ｔ）ｐ（ ｔ）
８　β（ ｔ）： ＝

‖ｒ（ ｔ ＋１）‖２
２

‖ｒ（ ｔ）‖２
２

９　ｉｆ ‖ｒ（ ｔ ＋１）‖２
２

‖ｒ（０）‖２
２

＜ε２ ， ｒｅｔｕｒｎ ｆ（ ｔ＋１）
１０ ｐ（ ｔ ＋１）： ＝ｒ（ ｔ ＋１） ＋β（ ｔ）ｐ（ ｔ）
１１ ｅｎｄ
对共轭梯度方法进行改造，对式（９）使其线性化用于解决

链接繁殖，A、f和 f倡分别用项 ２α＋ｄｉａｇ（ｖｅｃ（δ）、ｖｅｃ（E）和 ｖｅｃ
（E倡），得到相应的共轭梯度算法———基于克罗内克积的算法
（算法 ２）和克罗内克和的算法（算法 ３）。

算法 ２　基于克罗内克积的链接繁殖算法
Ｉｎｐｕｔ （Ｓ倡，Γ，ＳＦ，ＳＴ，ＳＬ，α，ε）
Ｏｕｔｐｕｔ Ｓ，Ｐ，Ｒ
１　Ｓ（０）： ＝Ｓ倡
２　Ｒ（０）： ＝－α（ＤＬ⊕ ＤＴ⊕ ＤＦ －ＷＬ碅ＷＴ碅ＷＦ）ｖｅｃ（Ｓ（０））；
　　Ｐ（０）： ＝Ｒ （０）
３　ｆｏｒ ｔ ＝０，１，２，⋯，ｄｏ
４　Ｑ（ ｔ） ： ＝－２α（ＤＬ⊕ ＤＴ⊕ ＤＦ －ＷＬ碅ＷＴ碅ＷＦ）（Ｐ（ ｔ）） ＋
　　Γ倡Ｐ（ ｔ）
５　　ρ（ ｔ）： ＝枙Ｒ（ ｔ），Ｐ（ ｔ）枛

枙Ｐ（ ｔ），Ｑ（ ｔ）枛
６　　Ｓ（ ｔ ＋１）： ＝ Ｓ （ ｔ） ＋ρ （ ｔ）Ｐ（ ｔ）
７　　Ｒ（ ｔ ＋１）： ＝Ｒ（ ｔ） －ρ （ ｔ）Ｐ（ ｔ）
８　　β（ ｔ）： ＝

‖Ｒ（ ｔ ＋１）‖２
２

‖Ｒ（ ｔ）‖２
２

９　　ｉｆ ‖Ｒ（ ｔ ＋１）‖２
２

‖Ｒ（０）‖２
２

＜ε２ ，ｒｅｔｕｒｎ Ｓ（ ｔ ＋１）
１０　　Ｐ（ ｔ ＋１）： ＝Ｒ（ ｔ ＋１） ＋β（ ｔ）Ｐ（ ｔ）
１１　ｅｎｄ
算法 ３　基于克罗内克和的链接繁殖算法
Ｉｎｐｕｔ （Ｓ倡，Γ，ＳＦ，ＳＴ，ＳＬ，α，ε）
Ｏｕｔｐｕｔ Ｓ，Ｐ，Ｒ
１　Ｓ（０）： ＝Ｓ倡
２　Ｒ（０）： ＝－α（ＬａｐＬ⊕ ＬａｐＴ⊕ ＬａｐＦ） ｖｅｃ（Ｓ（０））；
　　Ｐ（０）： ＝Ｒ（０）
３　ｆｏｒ ｔ ＝０，１，２，⋯，ｄｏ
４　Ｑ（ｔ） ：＝－２α（ＤＬ⊕ ＤＴ⊕ ＤＦ －ＷＬ碅ＷＴ碅ＷＦ）（Ｐ（ｔ）） ＋Γ倡Ｐ（ｔ）
５　　ρ（ ｔ） ： ＝枙Ｒ（ ｔ），Ｐ（ ｔ）枛

枙Ｐ（ ｔ），Ｑ（ ｔ）枛
６　　Ｓ（ ｔ ＋１）： ＝Ｓ（ ｔ） ＋ρ （ ｔ）Ｐ（ ｔ）
７　　Ｒ（ ｔ ＋１）： ＝Ｒ（ ｔ） －ρ （ ｔ）Ｐ（ ｔ）
８　　β（ ｔ）： ＝

‖Ｒ（ ｔ ＋１）‖２
２

‖Ｒ（ ｔ）‖２
２

９　　ｉｆ ‖Ｒ（ ｔ ＋１）‖２
２

‖Ｒ（０）‖２
２

＜ε２，ｒｅｔｕｒｎ Ｓ（ ｔ ＋１）
１０　　Ｐ（ ｔ ＋１）： ＝Ｒ（ ｔ ＋１） ＋β（ ｔ）Ｐ（ ｔ）
１１ ｅｎｄ
在算法 １中用向量来描述，而在算法 ２和 ３中用张量进行

描述。 但是在算法 ２和 ３中 LapL⊕ LapT⊕ LapF和 DL⊕DT⊕
DF －WL碅WT碅WF仍然是非常大的矩阵，在运算上依然是一
个瓶颈问题。

3畅2　向量特技方法
为了解决算法 ２和 ３的运算瓶颈问题，本文采用一种向量

特技的方法来有效解决运算问题，此方法可以加速克罗内克矩
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阵和向量化的矩阵／张量的乘法运算。
设 AF、AT、AL分别表示M ×M、N ×N、P×P对称矩阵，B表

示一个 M ×N矩阵，向量特技方法如下所示：
（AY碅AX） ｖｅｃ（B） ＝ｖｅｃ（AXBAY） （１９）

式（２０）的左边需要 O（M２ N２ ）的时间和空间，右边则需要 O
（MN（M ＋N））的时间和 O（MN）的空间，Ｖｉｓｈｗａｎａｔｈａｎ［２３］使用

此式加速图核的运算。 在文献［２６］中对张量提出了更为通用
的方法，将应用扩展到三维乃至高维的张量中去。 式（１９）扩
展到三维的形式如下：

（AZ碅AY碅AX） ｖｅｃ（B） ＝ｖｅｃ（B ×１AX ×２AY ×３AZ） （２０）

式（２０）的左边需要 O（M２N２ T２ ）的运算时间和空间，右边需要
O（MNT（M ＋N ＋T））的时间和 O（MNT）的空间。 在克罗内克
和的条件下有

（AY⊕ AX） ｖｅｃ（B） ＝ｖｅｃ（B ×１AX ＋B ×２AY） （２１）

（AZ⊕ AY⊕ AX）ｖｅｃ（B） ＝

ｖｅｃ（B ×１AX ＋B ×２AY ＋B ×３AZ） （２２）

使用式（１９）和（２２）可以对算法 ２和 ３ 中克罗内克积和克
罗内克和部分进行简化，如下所示：

DL⊕ DT⊕ DF －WL碅WT碅WF ＝B ×１DF ×２DT ×３DL －

B ×１WF ×２WT ×３WL

LapL⊕ LapT⊕ LapF ＝B ×１LapF ×２LapT ×３LapZ （２３）

3畅3　算法的效率
链接相似性传递算法由于使用了向量特技方法而大大提

高了内存使用效率，仅需要 O（MNP＋M２ ＋N２ ＋P２ ）空间，在计
算复杂度上，理论上需要 O（M２N２T２ （M ＋N ＋T）），因为共轭远
远小于梯度的算法每次迭代需执行 O（MNT（M ＋N ＋T））的时
间且需要执行 O（MNT）次迭代。 但是实际上迭代需要的次数
O（MNT），笔者在实际的实验中发现，预测的性能在仅仅迭代
了几次以后就不发生变化了。

4　实验与分析
在本章对多关系链接预测（三阶张量完成）设计了基于半

监督学习方法的实验，在下列的实验中，设置实验参数为 α＝
０．００１，μ＝１。 使用已经设计好的三元预测算法可以同时预测
两个网络，换句话说，可以用点对链接预测方法分别预测两个
网络，比较两种方法的链接预测性能。

本文选用两个生物网络数据集用于三元链接预测，每个数
据集包含两个网络。 第一个数据集是来源于两个不同实验
室［２７，２８］的蛋白质相互作用网，在这个数据集中包含了历年来
两个实验室的检测数据。 其中一个网络（Ｍｅｄ２Ｐｕｂ）有 ３ ８７９
个节点和 ２ ３５６条边，另一个网络有（ＧＯＡ）有 ３ ９８９ 个节点和
２ １０４条边，这两个网络有 ４３２ 个链接是相同的。 第二个数据
集是一个物理性蛋白质相互作用网络和一个基因蛋白质相互

作用网络，这两个网络数据都存放在 ＭＩＰＳ数据库中。 在物理
网络中两个蛋白质如果通过实验确定有相互作用，那么就存在
一个链接。 在基因网络中两个蛋白质相应的基因如果同时出
现导致细胞死亡的突变，那么就存在一个链接。 物理性网络存
在 １ ４２５个节点和 ４ ４７４ 条边，基因网络存在 １ ４２５ 个节点和
１ ４７６条边，两个网络有 ２３４条边是相同的。

在这两个数据集中，核矩阵和相似性矩阵由基因表达式、
局部点和系统发育谱构成。 本文随机选择 ４０％的三元组数据

作为训练集，其余的作为测试集，反复预测 １０次。
图 １显示了具有克罗内克积相似性和克罗内克和相似性

的两个蛋白质相互作用网络的平均 ＡＵＣ 和标准偏差。 单个
（ｅａｃｈ）和同时（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ）表示一个网络接一个网络进行预
测和同时进行预测。 分别显示了三个信息源的预测结果，从结
果中可以看出，在大多数情况下两个网络同时进行预测能够提
高预测的性能。

图 ２显示了具有克罗内克积相似性和克罗内克和相似性
的基因网络和物理性网络的运行结果。 单个（ ｅａｃｈ）和同时
（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ）表示一个网络接一个网络进行预测和同时进行
预测。 分别显示了三个信息源的预测结果。 尽管这两个网络
不如两个蛋白质相互作用网络性能提高得那么好，但特别在使
用克罗内克和相似性时同时进行预测能够提高性能。 同样地，
在这两个数据集中，大多数情况下克罗内克和比克罗内克积
要好。

5　结束语
本文将标志相似性传递技术运用到链接预测，提出了一种

新的链接预测方法。 在该方法中同时运用了节点间的链接信
息和链接类型信息，使用了克罗内克和相似性矩阵和克罗内克
积相似性矩阵作为相似性矩阵，共轭梯度方法作为有效的学习
算法，使用了张量的向量特征技术，降低了普通标志相似性传
递方法中扩展性难的问题，通过实验验证其有效性。
基于链接相似性传递算法还存在一些将来需要继续改进

的工作：ａ）矩阵压缩方法的研究。 因为即使相似性矩阵是稀
疏的，结果也是稠密的，对于大尺度网络难以存储到内存中，必
须寻求有效的压缩张量表示方法。 ｂ）拓扑信息的使用。 笔者
使用了节点对相似性的可见部分构建了相似性矩阵，但是网络
拓扑信息应用中的矩阵因式分解和张量分解等方法也可以利

用到相似性矩阵的应用中来。 ｃ）信息集成。 要处理的数据源
是复杂类型的，得到多种类型的相似性矩阵是非常关键的。 要
考虑一种集成的方法能够自动调整每种相似性矩阵的权重。
ｄ）一种快速的检索方法。 因为要处理的对象是大尺度网络中
的数据，要求能够有一种快速有效的检索方法，能够快速查找
数据，提高处理的效率。
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