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基于Word2vec和粒子群的链路预测算法

贾承丰 1 韩 华 1 吕亚楠 1 张 路 2

摘 要 链路预测中普遍存在两大问题: 特征提取困难和类别数据不平衡. 本文借鉴文本处理中的深度学习特征提取算法和

优化问题中的粒子群算法, 提出一种基于词向量的粒子群优化算法 (Word2vec-PSO). 该方法首先通过随机游走产生网络序列

后, 利用Word2vec 算法对节点序列特征提取. 然后在有监督的条件下, 利用粒子群算法对提取好的特征进行筛选, 并确定重

采样的参数来解决类别数据不平衡问题, 并分析了不同链路预测算法的计算复杂性. 最后将本文的算法与基于相似性、基于深

度学习、基于不平衡数据的 3 类链路预测算法, 在 4 个不同的时序网络中进行实证对比研究. 结果表明, 本文提出的链路预测

算法预测精度较高, 算法更加稳定且具有普适性.
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Link Prediction Algorithm Based on Word2vec and Particle Swarm
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Abstract There are two major problems in the link prediction: The difficulty of feature extraction and the imbalance

of class data. In this paper, an algorithm based on word vector is proposed by using the deep learning feature extraction

algorithm in text processing and the particle swarm optimization algorithm in the optimization problem. The method

firstly generates a set of node sequences through random walks, and uses the Word2vec algorithm to extract node sequence

features. Then, under the supervised conditions, the particle swarm algorithm was used to filter the extracted features,

and the resampling parameters were determined to solve the imbalance problem of category data. It also analyzes the

computational complexity of different link prediction algorithms. Finally, the algorithm of this paper is compared with

three link prediction algorithms based on similarity, deep learning, and unbalanced data, and empirically studied in four

different time series networks. The results show that the link prediction algorithm proposed in this paper has more

accurate prediction accuracy and is more stable and universal.
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在大数据时代, 随着大量社交网络和信息网络
的出现, 链路预测已经成为数据挖掘研究的一个重
要方向. 链路预测是指如何通过已知的网络节点以
及网络结构等信息, 预测网络中尚未产生连边的两
个节点之间产生连接的可能性[1−2]. 近年来, 基于网
络节点相似性的链路预测算法被广泛研究. Liben-
Nowell 等[3] 根据网络节点和路径的相似性, 最早提
出了基于网络拓扑结构的相似性定义方法. 由此开
始, 各种基于节点相似性的指标层出不穷, 国内学者
Zhou 等[4] 将 9 种节点相似性的指标应用于 6 个不
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同的网络中进行链路预测, 发现不同的网络对于各
种相似性指标的敏感性不同. 这是由于基于节点相
似性的链路预测算法是一种无监督算法, 在不同的
网络数据集中预测精度不稳定[4−5].
由于节点相似性算法稳定性不强、准确率不高,

许多研究学者转换思路, 将链路预测问题看作是一
种有监督的二分类问题, 利用机器学习算法进行训
练、预测. 要利用机器学习算法, 第一步就是要对
网络进行特征提取. Benchettara 等[6] 将节点之间

的相似性指标作为网络的特征进行提取, 然后利用
贝叶斯算法、决策树算法对这些带有标签的节点对

进行分类, 将训练出的模型对 Facebook 社交网络
进行预测. 因为提取的特征依旧由相似性指标组
成, 特征的维度也是人为选取, 网络深层的结构性
特性未被表征, 所以算法还是会存在对于不同的网
络敏感性不同的问题, Popescul 等[7] 利用逻辑回归

算法研究了论文著作网络中两位作者下一时刻合著
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一篇文章的可能性, 他利用到的网络特征是作者信
息 (也就是节点属性信息) 和网络拓扑信息. 但是在
实际的链路问题中, 节点的属性信息是很难获取到
的, 即使能得到, 节点的属性信息会有噪声, 甚至是
虚假信息. 例如电商平台的用户信息是保密的, 或
者是注册者提供的虚假身份信息, 所以加入节点属
性在实际操作中很难做到. 在人工智能领域, 如果
对象的特征难以直接提取, 一般会采用深度学习的
方法进行特征提取. Liu 等[8] 利用受限玻尔兹曼机

(Restricted Boltzmann machine, RBM) 加上深度
信念神经网络, 对复杂网络进行特征提取, 然后将特
征以 Logistic 回归进行训练. 由于训练 RBM 要利
用到对比散度算法, 要进行吉布斯采样, 数据要服从
高维高斯分布[9], 但是复杂网络的邻接矩阵是一个
稀疏矩阵, 数据分布随机性较大, 这就导致需要多次
采样, 无疑增加了训练成本. Kipf 等[10] 参照图像

处理中的卷积神经网络的思想, 提出类卷积层, 对复
杂网络特征提取. 但正因为算法来源于图像, 卷积
神经网络注重于图像的边缘[11], 在矩阵中也就是注
重相邻元素数值差异大的部分. 差异小的部分可能
在池化层就直接合并了, 但是在复杂网络中, 每一条
连边的信息都有着自己的作用, 少量连边信息的丢
失, 可能会导致部分样本的特征没有被学习到, 从而
影响最终分类器的准确率. 另外, 上述算法在突破网
络特征提取这一难题之后, 大多数研究方法, 就直接
将网络的特征作为分类算法的输入[12−13]. 没有考
虑现实网络中, 有连边的节点对数目远远小于无连
边的节点对. 传统的机器学习算法会因为类别数目
的不平衡这一现象, 而导致决策出现偏差, 详细原因
将会在下一节描述. 针对复杂网络特征提取难和类
别样本数目不平衡这两大问题. 本文的工作主要如
下: 1) 将网络序列化为文本形式, 利用文本处理中
的Word2vec 算法对网络进行特征提取. 2) 为了对
上一步的特征进行筛选和处理不平衡问题, 引入粒
子群算法对分类器进行优化. 3) 在 4 个时序网络中
进行链路预测, 分别对比节点相似性链路预测算法、
深度学习提取特征方法、不平衡问题解决方法这三

大类算法与本文算法的差异.

1 链路预测问题描述

1.1 问题概述

链路预测可以看作是一个二分类问题: 对于一
个无向网络 G = 〈V,E〉, V代表网络中所有点的集
合, 而E则是所有边的集合. 对于所有的节点对, 也
就是所有可能产生边的两点集合 Ω = V × V. 每对
节点作为一个样本, 都有自己的标签: 如果 u ∈ V,
v ∈ V, 且 (u, v) ∈ E, 则记节点对 (u, v) 的标签为正

例, 也就是代表点 u 和点 v 之间有连边; 反之节点对
的标签为负例, 也就是代表点 u 和点 v 之间无连边.

本文以时序性网络作为链路预测的对象,
即设 Gi 为 ti 时刻的网络形态, 集合 Gobs =
〈G1, · · · , Gt−1〉 代表前 t 时刻能观察到的网络的

总和. 本文将对 Gobs 进行特征提取, 作为训练集; 将
Gt 作为验证集调整参数; 将 Gt+1 作为测试集, 与在
Gt 的基础上预测出的 Gt+1 作比较.

1.2 网络特征提取

不同于其他数据挖掘的研究对象, 复杂网络描
述的是抽象的点边关系, 网络数据也不像其他数据
载体一样具有特定的数据维度 (例如图像有像素矩
阵、文本处理中有词典, 其他数据分析问题中有相关
属性). 所以对于复杂网络的特征提取是一个困难的
工作. 在现有的链路预测研究中, 有很多网络结构属
性都被用来刻画网络的特征. 它们反映了不同的网
络结构属性, 例如: 基于共同邻居的拓扑属性、基于
节点距离的拓扑属性、基于随机游走的拓扑属性, 作
为节点相似性进行链路预测. 但是, 针对不同性质的
网络而言, 它们对各种相似性指标表现出的敏感性
也不同. 这类相似性指标不能体现网络中节点之间
错综复杂的非线性关系.

对于像复杂网络这样难以直接提取特征的对象,
近年来都采用深度学习的一系列算法先进行特征提

取, 将提取出的样本特征加上样本的标签放入基本
的分类算法中再训练. 本文延续这一思路, 借鉴深度
学习在文本处理中的应用, 即Word2vec 算法[14], 将
文本中的每一个词类比复杂网络中的每一个节点进

行处理, 将词向量作为节点的特征, 进行后一步的分
类处理.

1.3 不平衡数据问题描述

现有的研究学者利用有监督学习算法来进行链

路预测, 但是他们都没有考虑到复杂网络的特殊性,
由于现实中的网络绝大多数都是一个稀疏网络, 即
在所有的节点对中, 有连边的节点对数量远远小于
无连边的节点对数量 |E| ¿ (|V | × |V | − |E|). 在学
习算法中, 这就是正例的样本数远远小于反例的样
本数. 当分类误差作为学习算法的优化对象时, 该算
法会忽略正例的贡献, 从而导致分类的结果虽然有
一定的准确率但是这种准确率是不可信的. 例如, 医
院里有 100 个人体检, 其中 99 个正常, 1 个患病, 如
果不经过任何检查, 预测所有人都为正常, 准确率就
达到 99%. 但是, 这种预测是没有任何意义的. 这就
是类别数据不平衡导致分类器忽略了少类别样本的

贡献度, 结果不具有可信度.
图 1 反映的就是利用文本处理的方法进行链路



8期 贾承丰等: 基于Word2vec 和粒子群的链路预测算法 1705

图 1 链路预测算法总流程

Fig. 1 The overall flow of the link prediction algorithm

预测的两大难点问题: 1) 复杂网络难以提取特征; 2)
有监督学习算法难以处理链路预测中的类别不平衡

问题.

2 利用Word2vec算法提取网络特征

2.1 复杂网络与文本处理的相似性

对于类似复杂网络这种难以直接提取特征的

对象, 当今效果最好的算法都是基于深度学习的一
系列算法, 例如: 提取图像特征的卷积神经网络、
受限玻尔兹曼机; 提取文本特征的方法有基于循
环神经网络[15]、LSTM (Long short term mem-
ory)、Word2vec 等方法. 本文借鉴深度学习在其
他对象的应用, 提出一套对于复杂网络而言完备的
特征提取算法. 考虑到复杂网络和文本处理问题有
一定的共性, 具体地表现在以下两个方面:

1) 网络数据的最初表现形式—邻接矩阵, 它的
结构与最初的文本向量化 one-hot 矩阵一样, 都是
一个稀疏 0-1 矩阵, 对于每一个维度而言, 文本中
的每一个词语相当于网络中的一个节点, 而上述的
稀疏矩阵都是体现的点与点或者词与词之间的关系.
对它们进行特征提取, 可以都理解为是对稀疏 0-1
矩阵 (|V | × |V |) 进行降维, 得到一个 |V | × d 的稠

密实数矩阵, 其中, d ¿ |V |.
2) 对于一篇具有一定规模的文本而言, 只有少

量的词语是被反复使用的, 大量的词语是只出现很
少的次数. 所以对于一篇长篇幅文本而言, 全文词语
的频数是服从幂律分布的. 这点与复杂网络中的节
点类似. 往往实际网络都有 BA (Barabási Albert)
无标度网络的特点[16], 即节点的度服从幂律分布.所
以复杂网络的节点与文本处理中的词语在统计学上

而言, 具有很强的相似性.
由于复杂网络与文本的相似性, 本文在文本特

征提取问题中表现优异的Word2cev 算法上进行拓
展, 从而达到对复杂网络进行特征提取的目的.

2.2 网络点序列的生成与Huffman编码

经过分析复杂网络与文本的相似性之后, 需要
先对网络数据进行预处理, 使其原本的点边关系具
有序列性. 又由于网络节点度与文本词语词频的相

似性, 运用 Huffman 编码对网络节点进行二进制编
码, 以便于下一步的网络训练.

2.2.1 利用随机游走生成网络点序列

复杂网络从宏观角度看, 描述的是整个复杂系
统中所有节点之间的连接关系, 使得直接对整个网
络进行特征提取十分困难. 但是如果从微观的角度
入手, 整个网络是建立在两个有连接的节点对之上,
进而组成更为复杂的结构. 所以本文从网络局部的
链接路径着手, 从微观角度提取更上层的特征.
随机游走作为一种以马尔科夫链为基础的方法,

在复杂网络中的演化机制、网络传播被大量学者所

研究. 本文利用 Deepwalk 中随机游走的思想, 产生
类似文本的网络序列. 具体而言: 1) 对于网络中的
每一个节点 vi, 从节点 vi 出发, 以等可能的概率, 游
走到邻居节点, 即走到邻居节点 vj 的概率为

1
ki

, 其
中 ki 为点 vi 的度. 2) 以上一步的终点 vj 作为起点,
再进行一次随机游走, 可以回到 vi. 直到路径长度达
到 T , 停止随机游走. 这样, 就能产生 |V | 个长度为
T 的序列. 如果在以上的分析中, 将网络中每一个节
点都类比为文本中的词语, 那么随机游走产生的序
列即是文本中的句子, |V | 个序列的集合就是一个大
的文本语料.

2.2.2 节点的Huffman编码

在把网络序列化生成文本之后, 就需要对每一
个节点进行二进制编码, 才能进入Word2vec 网络
中的最后一层, 具体的算法网络结构会在第 2.3 节
中详述. 要区别 |V | 个不同节点, 最简单的二进制编
码就是等长编码. 在Word2vec 算法处理文本的时
候, 编码的长度决定了该神经网络的层数, 而神经网
络的层数越多, 训练的计算复杂度就越大, 梯度传递
消失得越快. 所以要求所有节点的编码总长度尽量
短. 但是在网络随机游走产生的序列中, 每个点出现
的频率是不相同的, 这是由于网络中每个点的度是
不相同的. 度大节点在序列中出现的频率远大于度
小节点. 在设计节点编码时, 对于度大的节点用短
码, 度小的节点用长码, 从而优化整个网络的编码.

为了使不等长编码为前缀编码 (要求一个节点
的编码不能是另一个节点编码的前缀), 可以用网
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络中的所有节点作为子叶节点生成一棵编码的二叉

树, 为了获得整个网络编码的最短长度, 可以将随机
游走序列中的每个节点的出现频率作为树节点的权

值赋予在该树节点上, 频数越小权值越小, 权值越
小, 叶子就越靠下, 于是频数小编码长, 频数大编码
短. 这样, 求整个网络编码的最短长度问题就转化为
了求由所有网络节点作为树的叶子节点的 Huffman
树的问题. 利用 Huffman 树设计的二进制前缀编码,
称为 Huffman 编码[17], 它既能满足前缀编码的条
件, 又能保证全网络编码总长度最短.

2.3 网络特征的无监督训练

在前面对每个节点进行 Huffman 编码, 它是作
为整个Word2vec 网络的最后的输出层. 然后通过
误差修正的训练, 修正输出层之前的所有参数, 输出
层之前的网络结构借鉴了 Word2vec 中的 CBOW
(Continuous bag-words model) 模型, 目的是为了
得到每个节点的特征向量. 与 Deepwalk[13] 中使用

的 skip-gram 算法不同, CBOW 算法能够通过多个

邻居节点的特征向量决定本节点的特征, 这使得该
节点的特征更能体现网络点序列上下文的关系, 从
而达到更好的表征效果.

2.3.1 针对复杂网络的Word2vec网络结构

传统的基于深度学习的语言模型的目标函数通

常取为如下的对数似然函数:

L =
∑
w∈C

ln p(w|Context(w)) (1)

其中 Context(w) 代表的是词 w 的上下文,
p(w|Context(w)) 代表的是已知上下文的情况下,
出现词语 w 的概率. 而在本文的链路预测方法中, w

就是复杂网络中的节点, Context(w) 则是在随机游
走序列中, 点 w 的上下若干邻接点. 我们的目标是
得到 w 的最终特征向量 v(w). 为了实现这一目标,
首先要构造条件概率函数 p(w|Context(w)).
图 2 给出了 CBOW 模型的网络结构, 它包

括三层: 输入层、投影层和输出层. 下面以样本
(Context(w), w) 为例 (这里假设 Context(w) 由点
w 在随机游走序列中前后各 c 个点构成, 相当于文
本中一个词语的上下文), 下面对这三层网络结构作
简要说明:

1) 输入层: 包含 Context(w) 中 2c 个点

的点特征向量 v(Context(w)1), v(Context(w)2),
· · · , v(Context(w)2c) ∈ Rd. 这里的 d 表示的是

点特征向量的长度.
2) 投影层: 将输入层的 2c 个向量作求和累加,

即 Xw =
∑2c

i=1 v(Context(w)i) ∈ Rm.

3) 输出层: 输出层对应一棵二叉树, 它是以复

杂网络中所有的点当作叶子节点; 叶子节点的度之
和记为非叶子节点, 以每个点在网络随机游走序列
出现的次数作为权值构造出来的 Hufman 树. 在这
棵 Huffman 树中, 叶子节点共 |V | 个, 分别对应复
杂网络中的每个点, 非叶子节点 |V | − 1 个.

图 2 CBOW 网络结构

Fig. 2 CBOW network structure

2.3.2 梯度计算

在图 2 所示的网络结构已经确定的基础上, 下
面就要定义条件概率函数 p(w|Context(w)), 更具
体地说, 就是要利用向量 Xw ∈ Rm 以及 Huffman
树来定义 p(w|Context(w)). 对于网络中任意一个
点 w, Huffman 树中存在一条从根节点到网络节
点对应的路径 pw, 且路径唯一. 路径 pw 上存在

lw − 1 个分支, 其中是点 w 对应的 Huffman 编
码的长度, 将每个分支都看作一次二分类, 每一次
就产生一个概率, 将这些概率乘起来, 就是所需的
p(w|Context(w)).
以二分类的角度考虑 Huffman 树的每一次选

择, 那么对于每一个非叶子节点, 就需要为其左右
孩子节点指定一个类别, 即哪个是正类 (标签为 1),
哪个是负类 (标签为 0). 这里的 1 或者 0 也可以理
解为是 Huffman 编码 dw

j , 表示的是路径 pw 中第

j 个节点对应的编码 (根节点不对应编码). 所以以
sigmoid 函数 σ(x) 表示一个节点被分为正类的概
率是

σ(XT
wθ) =

1
1 + e−XT

wθ
(2)

那么 p(w|Context(w)) 条件概率即为

p(w|Context(w)) =
lw∏

j=2

p(dw
j |Xw, θw

j−1) (3)
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其中

p(dw
j |Xw, θw

j−1) = [σ(XT
wθw

j−1)]
1−dw

j ×
[1− σ(XT

wθw
j−1)]

dw
j (4)

代入对数似然函数得到

L =
∑
w∈C

ln
lw∏

j=2

{[σ(XT
wθw

j−1)]
1−dw

j [1−

σ(XT
wθw

j−1)]
dw

j } =

∑
w∈C

lw∑
j=2

{(1− dw
j ) ln[σ(XT

wθw
j−1]+

dw
j ln[1− σ(XT

wθw
j−1]} (5)

为了方便起见, 将花括号中的部分记为 L(w, j) , 即

L(w, j) = (1− dw
j )× ln[σ(XT

wθw
j−1)+

dw
j × ln[1− σ(XT

wθw
j−1)] (6)

到这里已经得到了对数似然函数,这就是CBOW模

型用来网络特征提取的目标函数, 接下来只用对此
函数进行最大化. 在传统的Word2vec 算法里采用
的是随机梯度上升法. 这种梯度类的算法的关键是
给出相应的梯度计算公式, 因此接下来对此函数进
行梯度计算.

∂L(w, j)
∂θw

j−1

=
∂

∂θw
j−1

{(1− dw
j )× ln[σ(xT

wθw
j−1)]+

dw
j × ln[1− σ(xT

wθw
j )]} =

(1− dw
j )[1− σ(xT

wθw
j−1)]xw−

dw
j σ(xT

wθw
j−1)xw =

{(1− dw
j )[1− σ(xT

wθw
j−1)]−

dw
j σ(xT

wθw
j−1)}xw =

[1− dw
j − σ(xT

wθw
j−1)]xw (7)

于是, 每当一个网络序列样本代入之后, θw
j−1 的更新

公式为

θw
j−1 := θw

j−1 + η[1− dw
j − σ(xT

wθw
j−1)]xw (8)

其中 η 表示学习率, 接下来考虑 L(w, j) 关于 xw 的

梯度, 在式中可以发现, L(w, j) 中关于变量 xw 和

θw
j−1 是对称的 (即两者可以交换位置), 因此, 相应的
梯度也只需要交换位置即可.

∂L(w, j)
∂xw

= [1− dw
j − σ(xT

wθw
j−1)]θ

w
j−1 (9)

在这里我们能得出 xw 的更新公式, 但是 xw 是各点

特征向量的累加, 那么对于每一个节点的特征向量

更新公式为

v(w̃) := v(w̃) + η

lw∑
j=2

∂L(w, j)
∂xw

, w̃ ∈ Context(w)

(10)
在经过所有节点序列都输入后, 得到最终的每个点
的 v(w) 作为每个点最终的特征向量, 为后续的分
类训练提供属性特征. 对于链路预测而言, 预测的
对象是节点对, 所以每一对数据对应一个有无连边
的标签, 节点对 w1 和 w2 的数据由 v(w1) 和 v(w2)
两个向量相加得到. 这样就形成一个 d 维的数据

对应一个有无连边的标签 (有连边记为 1, 无连边记
为 0). 在传统的自然语言处理中, Google 建立的
Word2vec 词向量词典[14] 的维度 d = 20. 在本文的

工作中, 为了保持工作的一致性, 也设置 d = 20.

3 利用粒子群算法重构数据及选取特征

在第 2 节中, 已经初步得到了特征与标签的数
据结构, 在一般的机器学习分类问题中, 此时已经可
以直接进行训练分类器进行分类了. 但是对于复杂
网络这一特殊的对象以及深度学习产生的多维数据,
直接分类的效果不尽如人意, 主要原因有两点: 1)
真实网络中有连边的节点对数目远小于无连边节点

对, 正负例样本的不平衡会导致传统的分类器不能
捕捉到少类数据的信息; 2) 深度学习产生的多维数
据是无监督的情况下产生的网络特征, 对于链路预
测的有监督训练, 可能会出现维度冗余的现象, 影响
分类结果. 所以本文利用基于粒子群算法的数据重
构和选取特征来解决以上问题.

3.1 降采样与升采样

在其他机器学习研究中, 对于类别不平衡的数
据, 通常使用的方法是降采样或者升采样. 两种方法
的思想是通过规约样本减少多类样本数目, 或者通
过构造样本来增加少类样本的数目. 但是对于复杂
网络这一特殊对象而言, 在没有进行深度学习对网
络特征提取之前, 节点对都是高维的、离散的、稀疏
的向量. 但是经过第 2 节的Word2vec 模型后, 网络
特征都是低维的、连续的、稠密的向量, 这样才能满
足升采样和降采样的要求. 所以利用深度学习对网
络提取特征也是为网络数据重构提供了可行性.

在现实的数据中, 在多数类的样本中存在着大
量的冗余信息和重复信息. 冗余信息会干扰分类器
的决策边界的划定, 从而影响分类的精度. 而大量重
复的信息, 会使分类算法过多地将分类焦点集中在
重复的样本上, 使得最后的分类算法过拟合, 而且会
增加运算量. 为了消除这两种隐患, 降采样的思想就
是通过去除多数类样本中数据特征相似的样本, 从
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而达到删除多余信息, 达到正负类样本数目平衡的
目的.
而升采样与过采样的方法正好相反, 升采样的

目的是通过增加少数类的样本数目达到正负类样本

的平衡. 传统的升采样的做法是, 随机复制少数类的
样本加入少数类中. 但是这样会由于样本重复而导
致分类器的决策区间过小, 也会导致分类算法的过
拟合. 为了应对此问题 Chawla 等[18] 提出 SMOTE
算法, 该算法的思想是对少数类中数据特征相似的
样本, 在高维空间中进行连线, 随机地选取连线上的
点作为新的样本加入少数类中. 这样产生的新的点
既具有少数类样本的数据特征, 又不会和原有样本
重复, 是一种插值的思想.

3.2 粒子群优化算法

通过降采样、升采样的方法可以改变网络中

正负例节点对的数据分布, 使得样本的数据分布
更加均衡. 样本的分布对于后续分类器的训练起
着至关重要的作用. 但如果直接使用降采样算法
和 SMOTE 算法会出现一些问题: 1) 降采样升采
样的比例参数只能通过人工确定, 具有主观性. 2)
采样的算法只解决了数据样本的空间分布, 对于
Word2vec 产生的网络特征并没有很好的选择, 但是
特征选择对于不平衡数据的研究也起着至关重要的

作用. 所以要达到一个最优预测结果必须进行参数
选择, 这就转化为了一个多参数优化问题, 本文选择
的粒子群优化算法.
粒子群优化算法 (Particle swarm optimiza-

tion, PSO) 是一种进化算法, 它通过追随当前搜
索到的最优值来寻找全局最优[19]. PSO 初始化为一
群随机粒子 (随机解) xi, 并具有速度 vi. 然后通过
迭代找到最优解. 在每一次的迭代中, 粒子通过跟踪
两个 “极值” (pbest, gbest) 来更新自己. 在找到这两
个最优值后, 粒子通过下面的公式来更新自己 t 时

刻的速度和位置. 更新公式如下:




V t+1
i = w × vt

i + c1 × r1×
(pbestt

i − xt
i) + c2×

r2 × (gbestt − xt
i)

xt+1
i = xt

i + vt+1
i

(11)

其中 i = {1, 2, · · · , N}, N 代表的是粒子的个数, w

是惯性因子, 也是上一时刻粒子的速度权重, 权衡着
全局最优和局部最优的关系. c1、c2 分别代表着局部

最优的搜索权重和全局最优的搜索权重, r1、r2 为

产生的 0 到 1 的随机数.
在本文链路预测问题中, 粒子群的解的形式如

图 3 所示, 主要有升采样、降采样的比例 OsLevel

和 UsLevel, 还有特征向量的选择 (f1, f2, · · · , fn),

当选择第 i 个特征的时候, f1 = 1, 否则为 0. 但是
在 PSO 算法中, 要求所有的变量都为连续的变量,
像 fi 这种离散的二值变量要转化为连续变量, 本文
使用的是 sigmoid 函数进行转化:

vt′
i = sig(vt

i) =
1

1 + e−vt
i

xt+1
i =

{
1, 若 ri < vt

i
′

0, 否则
(12)

图 3 PSO 中解的表达形式

Fig. 3 The expression of the solution in PSO

本文粒子群的优化目标无疑是使得链路预测算

法预测得最精准, 链路预测的结果评判指标为 AUC
(Area under the curve) 值[20], 它能最好地反应类
别不平衡问题中的预测结果, 而不是单单只关注多
少样本被分类正确, 在这里我们也是求AUC 的最大
值作为最后的优化目标. 所以我们将每一时刻 t 的

重构样本与选取的特征放入分类器中, 求得每一时
刻的最优参数, 并计算 AUC 值, 此处用的基础分类
算法是 C4.5 决策树算法.

在粒子群优化中, 利用 AUC 作为优化目标函
数, 来进行优化. 为了确定参数以及防止过拟合, 在
优化过程中验证分类的结果的时候, 把训练集分为
训练子集 Trt (70%) 和验证子集 Trv (30%). 对训
练子集 Trt 进行采样和特征选择, 构造新的数据集
BalTrt, 并训练分类器, 之后再验证子集 Trv 进行测
试得到分类结果, 和重新确定各个参数, 具体算法描
述如下:
输入. Word2vec 提取点特征, 寻优次数 T

= 3 000, 采样次数 Numk = 30, 粒子的个数
SN = 25, metricM(AUC), 采样步长 step.

输出. 最终的分类器 C.
1) 划分数据集Dataset 成训练集 TrDataset 和

测试集 TeDataset;
2) 初始化每个解 xi (i = 1, 2, · · · , SN). 每个

解的维度 = d + 2 = 22.
3) 全局最优解 BestM = 0;

for i = 1 to T

for j = 1 to SN

4) 获得当前解 xj 中的升采样降采样比例, 也就
是 xj,1、xj,2.

for k = 1 to Numk

根据升采样、降采样的比例以及特征对 Trt 采
样和特征选择操作, 生成新的训练子集 BalTrt.

决策树构建分类器, 在测试集中得到分类结果
M0.
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end for
5) M = (M + M0)/k, 即把每次交叉验证的M

的平均值作为对应当前解 xj 在第 i 轮的适应度值.
end for
6) 根据式 (11) 以及 step 更新粒子群中每个解

的位置, 及更新全局最优解 BestM.
end for
7) 得到 BestM 对应的最优解, 包括升采样降采

样比例 (OsLevel, UsLevel) 以及特征选择的策略
(f1, f2, · · · , fn). 构建最终的分类器 C.

在步骤介绍完成后, 下面对该粒子群特征提取
的方法进行时间复杂度分析. 在上述粒子群计算
过程中, 一个粒子每维分量需要进行 5 次乘法运
算, 5 次加法运算, 设计算机一次乘法运算时间为
Tm, 一次加法时间为 Tn, 决策树算法的时间复杂度
为 d × Numk 所以本算法完成优化的平均时间为

d2 × T × SN ×Numk × (5Tm + 5Tn).

4 实验设计与结果分析

有 了 上 述 的 基 于 Word2vec 和 粒 子 群

(Word2vec-PSO) 的链路预测算法之后, 我们以
Gobs 中的节点对作为训练集, 利用 Gt 网络中所

有节点对的属性作为测试集的特征, 通过我们的链
路预测算法得到了预测后的节点对连边概率 R1 和

非连边概率 R2. 并与 Gt+1 网络的真实连接情况共

同分析, 评价算法的优劣. 另外对于同一个数据集,
我们利用了基于节点相似性的链路预测算法和其他

几种专门针对链路预测的数据不平衡问题设计的其

他算法, 得到的实验结果与本文的进行比较分析.
首先, 利用在时序网络中被广泛研究的 4 个真

实网络建立好训练集和测试集; 再利用已被提出的
链路预测学习算法与本文提出的新的集成分类算法

进行链路预测, 计算各类指标; 最后通过对比研究它
们各自在传统的链路预测指标上的表现.

4.1 实验数据

本文选取了 4 个不同规模的大型真实网络,
其中包括 3 个著作权网络 (Citeseer[21]、Cora[22]、

Pubmed[23]) 和一个虚拟社交网络 (2017 年 9 月
1日∼ 2018年 2月 1日部分新浪微博持续活跃用户
关注网络). 在著作权网络中节点代表每一位论文作
者, 边代表作者之间合著过至少一篇文章 (不考虑多
次合作也就是不考虑权重的影响). 虚拟社交网络中
每一个节点是一位微博用户, 边代表两用户之间至
少有一方关注, 该数据利用 Python 中的 Beautiful
Soup 包爬取. 它们的网络基本特征见表 1.

4.2 相关链路预测算法及评判指标

由于本文主要解决的是链路预测中的两大问题:
1) 难以对复杂网络提取特征; 2) 网络节点对有无连
边的数目相差太大. 所以要与本文对比的其他链路
预测算法也是围绕这两大问题进行. 不失一般性, 我
们也将基于节点相似性的链路预测算法纳入比较范

围. 对于 3 类不同的链路预测算法的概况分别见表
2∼ 4.
在第 3 节, 已经描述了 AUC 指标对于不平衡

数据分类的重要性. 但是 AUC 指标更侧重于全局
样本的正确分类情况, 在不同的链路预测问题中, 还
有其他的要求. 例如在微博推荐系统中, 要求算法能
最精准地推荐 “可能认识的人”, 即有连边的节点对,
对于 “可能不认识的人” 却不关心. 对于这种要求,
Precision 指标也应该列入分类结果分析中. 它关注
的是前 L 个预测边中预测准确的比例, 后文统一用
P 代替.

表 1 本文用到的数据集概况

Table 1 Overview of the data sets used in this article

数据集 网络类型 节点数 边数

Citeseer 著作网络 3 327 4 732

Cora 著作网络 2 708 5 429

Pubmed 著作网络 19 717 44 338

微博关系网络 虚拟社交网络 65 775 266 144

表 2 相似性预测链路算法

Table 2 Similarity link prediction algorithm

链路预测算法 算法公式 算法概述

Common neighbor[3] Sij = |Γ(i) ∩ Γ(j)| 共同邻居节点的个数

Jaccard′s coefficient[24] Sij = |Γ(i)∩Γ(j)|
|Γ(i)∪Γ(j)|

邻居节点集合的交集与邻居节点

集合的并集的比值

Adamic Adar[25] Sij =
∑

x∈Γ(i)∪Γ(j)

1
ln kx

共同邻居节点度的对数的倒数之和
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表 3 复杂网络其他特征提取算法

Table 3 Other feature extraction algorithms for complex networks

链路预测算法 算法公式 算法概述

Likelihood supervised

machine learning[7]

Similarity index+

Classical machine learning

以相似性指标为特征, 利用传

统机器学习算法进行训练

RBM-DBN link prediction[8] F (v) = −∑
i

viai −∑
j

ln(1 + Ehj )
利用受限玻尔兹曼机提取特

征, 深度信念网络进行训练

Convolutional networks[9] Z = f(X, A) = softmax(ÂReLu(ÂXW (0)))W

利用卷积神经网络对网络提

取特征, 卷积层后面连接

softmax 层进行分类

表 4 链路预测其他处理类别不平衡问题算法

Table 4 Link prediction other processing category imbalance problem algorithm

链路预测算法 算法公式 算法概述

AUC-logistic regression[26] ϕAUC-Logistic =
∑

(i,j,z)∈T

1(xT
i Mxj − xT

i Mxz)
对特征矩阵M 进行逻辑回归训

练, 目标函数是 AUC 值

Rank-SVM[27] ϕSV M =
∑

(i,j,z)∈T

max(0, 1 + xT
i Mxz − xT

i Mxj)
利用支持向量机学习节点连接

概率的大小排序

Entropy algorithm[28] min
M

L(M) = λΩ(M) +
∑

q∈V

ϕ(SR(M), Rq)

利用交叉熵算法, 使得网络全

局交叉熵损失最小化, 处理类

别不平衡节点对

从算法的计算复杂性分析机器学习、深度学习

链路预测算法的时间复杂度, 是远大于相似性链路
预测算法的. 这也是相似性链路预测算法的优点, 但
是从预测精度的角度来说, 相似性链路预测算法不
能对未来的连边做到有效的判断, 下面的实验结果
也会支撑这一结果. 所以本文着重比较机器学习相
关的链路预测算法的时间复杂度.
对于 Likelihood supervised machine learning

算法, 时间复杂度为 O(n2), 其中 n 为提取的相似

性指标的个数. 对于 RBM-DBN link prediction 算
法, 时间复杂度为 O(nd ×m), 其中 n 为特征维度,
d 为受限玻尔兹曼机的深度, m 为深度信念网络神

经元个数. Convolutional networks 算法, 时间复杂
度为 O(

∑D

l=1 M 2
l ×K2

l × Cl−1 × Cl), 其中 D 为网

络的总层数, l 为网络的第 l 层. M 为特征图边长,
K 为卷积核维度, C 为每层输出通道的个数. 由前
文可知, 本文的Word2vec 方法提取特征, 由于使用
了 Huffman 二叉树, 大大减小了 softmax 层单个计
算时间, 加上后面的粒子群优化, 总时间复杂度为
O(ln2 |V |+ d2× T × SN ×Numk). 从算法的时间
复杂度上分析, 其实本文的算法在深度学习算法中,
属于计算复杂度较高的算法, 运行时间并不占优. 但
是相较于受限玻尔兹曼机和卷积神经网络的参数较

为固定, 文本的参数可调范围更大, 可以做到运行时
间和预测精度的平衡.

4.3 实验结果

首先, 我们先要用Word2vec 算法对网络提取
特征, 理论上来说, 只要最后的链路预测算法的预测
结果表现好, 就能说明特征提取的工作优秀, 因为特
征工程是所有机器学习算法的先决条件. 但是为了
算法思想的连贯性, 本文给出直观的特征提取的可
视化实例, 对实验结果进行补充.
图 4 展示的是利用 Word2vec 算法对 Karate

网络进行特征提取 (特征为 2 维) 的结果, 可以看到
同一社团中的节点, 在二维特征空间中, 空间距离也
很近. 这说明相似的节点提取出了相似的网络特征,
特征工程比较成功. 而且在实际链路预测时, 特征维
度会远远大于 2, 随着特征维度的增加, 节点的属性
将会描述得更加详细.
接下来, 利用本文的Word2vec-PSO 算法对实

际的 4 个大型网络进行链路预测, 比较不同算法的
优劣. 结果见表 5.
加粗部分的数值为预测效果最好的算法. 可以

看出不管是对于 AUC 指标, 或者是 Precision 指标,
本文提出的Word2vec-PSO链路预测算法基本上都
有精准且稳定的表现. 只对于 Citeseer 著作网络来
说, Rank-SVM 的表现更加突出. 产生这种情况的
原因可能有两种:

1) 从算法理论的角度来说: Rank-SVM 算法相
较于本文提出的算法, 更加注重最有可能连边的节
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图 4 Karate 网络特征提取

Fig. 4 Karate network feature extraction

表 5 本算法与其他链路预测算法结果对比

Table 5 Comparison of the algorithm with other link prediction algorithms

链路预测算法
Citeseer

AUC P

Cora

AUC P

Pubmed

AUC P

Weibo

AUC P

Common neighbor

Jaccard′s

Adamic Adar

0.567 0.632

0.568 0.651

0.675 0.690

0.616 0.696

0.616 0.694

0.679 0.711

0.561 0.669

0.564 0.668

0.584 0.702

0.542 0.615

0.540 0.618

0.559 0.621

Common neighbor

Jaccard′s

Adamic Adar

0.656 0.759

0.673 0.753

0.789 0.731

0.715 0.784

0.524 0.612

0.744 0.829

0.827 0.853

0.643 0.781

0.687 0.778

0.687 0.741

0.664 0.727

0.765 0.854

Common neighbor

Jaccard′s

Adamic Adar

0.752 0.857

0.861 0.934

0.762 0.860

0.711 0.773

0.689 0.746

0.797 0.805

0.781 0.829

0.718 0.805

0.810 0.865

0.545 0.628

0.712 0.802

0.786 0.851

Word2vec-PSO 0.818 0.872 0.801 0.823 0.867 0.913 0.833 0.875

点对的属性, 也就是说它利用的支持向量机的支持
向量对正例特征最明显向量敏感, 所以分类时能保
证特征最 “突出” 的正例能被有效识别, 也正好符合
Precision指标的定义;而本文的Word2vec-PSO算
法, 由于算法的优化目标就是最终的 AUC, 也就是
说更加注重全局的预测表现, 因为决策边界试图把
正负例特征模糊的样本也能区分开来, 对于样本的
学习会注重每一个个体, 存在着过拟合的隐患, 这也
是本算法不可避免的一个理论弊端.

2) 从实验数据的角度来说, Citeseer 网络节点
相对比较少, 而且连边也比较稀疏. 对于深度学习提
取网络特征而言, 需要大型的网络随机游走产生更
丰富的节点序列, 这样才能生成大样本的语料库, 进
行角度的特征提取. 而样本容量过少会导致特征提
取得不好. 这也是上文对 Karate 网络特征提取效果

不是特别准确的原因. 这也揭示了本算法的另一个
特点, 对于大型的网络, 基于深度学习提取特征的算
法会有更好的表现.
虽然上文分析了本文算法在实际应用中可能出

现的问题, 但从实验结果看. 即使是在 Citeseer 数
据集上的预测表现没有其他的算法好, 但是 0.872
的 Precision 指标本身也算是达到了很好的预测目
的. 而反观 Rank-SVM 算法和其他链路预测算法,
即使是它们在某一两个网络中表现良好, 但是在其
他网络中表现会很差, 体现出了算法的不稳定和特
殊的适用性. 这是因为其他非深度学习算法特征提
取时是人工特征提取, 将网络的某一些指标作为节
点属性, 当网络对这些指标敏感的时候, 分类时就会
有很好的效果. 但是一旦网络对这些人工挑选的属
性不敏感的时候, 算法的表现会有很强的波动性. 所
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以本文基于深度学习的特征提取方法, 对于不同性
质、不同敏感度的网络都适用, 且算法表现稳定, 说
明了本文提出的Word2vec-PSO链路预测算法具有
一定的普适性.
实验最后, 针对不同算法对于网络特征提取的

时间, 我们也做了相关实验进行比较. 由于本文选
取的是 4 个不同的网络, 4 个节点分布较为离散,
而且是固定值. 但是特征提取的时间与网络节点的
个数息息相关, 单从 4 个网络的特征提取时间来验
证算法时间效率的问题有失偏颇. 这里, 本文效仿
Simonya 等[11] 的工作, 生成点个数连续的 ER 网
络. 网络点的个数从 100 到 100 万个逐步增加, 记
录特征提取完成时间, 每个网络重复 10 次提取特
征, 对耗费的时间求均值, 通过时间曲线对比研究各
算法的运行效率.
图 5 展现的是 4 种链路预测特征提取算法运

行时间的对比图, 横坐标为产生的 ER 网络节点的
个数, 处理为以 10 为底的对数, 纵坐标为时间, 也
处理为以 10 为底的对数. 用来计算的机器配置为
CentOS7.4 系统, 2 核 CPU, 4 GB 内存, 2GB 英伟
达 Tesla GPU.

图 5 四种链路预测特征提取算法时间对比

Fig. 5 Time comparison of four link prediction feature

extraction algorithms

可以看出, LSML 由于直接利用各个相似性指
标, 计算较为简单, 用时较深度学习提取特征系列
算法更短, 而且运行效率差异明显. 而本文提出的
Word2vec 特征提取算法, 计算效率在 RBM-DBM
和 CNN-networks 算法之间. 在计算复杂性上表现
一般, 称不上是快速的算法. 不过, 虽然三种算法在
计算效率上可以说是不相伯仲, 但是在前文分析的
准确性上, 本文提出的算法还是在预测精度上更胜
一筹.相比较相似性特征提取的方法,更是遥遥领先.

5 结论

本文针对复杂网络特征提取难和类别样本数目

不平衡这两大问题. 主要做了以下工作并得到一些
结论, 具体为: 1) 将网络序列化为文本形式, 利用
文本处理中的Word2vec 算法对网络进行特征提取,
将抽象的点边关系的具体化、数值化. 2) 利用粒子
群算法对提取出的特征进行筛选, 并对原始数据进
行重构, 解决了链路预测中的样本类别不平衡问题.
3) 在 4 个时序网络中进行链路预测, 分别对比节点
相似性链路预测算法、深度学习提取特征方法、不

平衡问题解决方法这 3 大类算法与本文算法的差异.
3 大类算法各有各的优势, 因为本文同时考虑到了
特征提取和类别不平衡两个链路预测主要问题, 从
综合角度来说, 算法理论更全面, 从大型网络的链路
预测实验中, 也体现了本算法良好的预测表现.
本文借鉴的是文本处理中的深度学习算法, 将

复杂网络对象类比为文本进行研究, 可以看出文本
与网络的共性. 从另一角度考虑, 一部分研究学者也
将文本转化为了复杂网络进行研究. 本算法还可以
应用到文本网络中, 对文本进行链路预测, 从而实现
文本语义识别、词性标注等一些自然语言处理问题.
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