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摘 　 要:
 

对于无标签网络,由于基于图神经网络的链路预测方法使用其高效建模机制进行链路预测任务时性能较

差,因此,提出了一种近似图神经网络框架的无监督链路预测算法(ALIP),旨在模拟图神经网络算法的高效建模

机制和学习过程,解决网络节点标签缺失导致的建模不充分问题。 首先,参照 GCN 的输入层,融合网络的结构信

息和节点属性;其次,使用矩阵分解替代 GCN 的隐藏层,模拟正向传播;再次,借鉴恒等映射和高阶近邻的思想实

现向量转化和模型优化,从而得出网络节点表示向量,该过程模拟 GCN 的反向传播;最后,计算相似度矩阵,进行

链路预测任务性能评测。 在 Citeseer 数据集、DBLP 数据集和 Cora 数据集上的实验结果表明:所提 ALIP 算法 AUC
值最高为 98. 01%,其性能优于其他 23 种链路预测算法,证明了该算法的有效性和可行性,同时也为无标签的复杂

网络链路预测任务提供了一种新的解决方案。
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　 　 现实世界中,事物之间的关系极其复杂,而复杂

网络可以恰当描述此类关系。 根据实体类型,复杂

网络可被分为社交分析网络 [ 1- 3] 、 蛋白质分子网

络 [ 4] 、通信网络 [ 5] 等。 分析预测网络中未连边节点

之间的关系可促进各个相关领域的快速发展,上述

预测节点关系的过程即为链路预测 [ 6] ( link
 

predic-
tion,

 

LP) 。
现如今,链路预测的研究方法有基于启发信息

的链路预测方法 [ 7] 、基于机器学习的链路预测方

法、基于网络嵌入的链路预测方法等。
基于启发信息的链路预测方法中,通常会使用

CN( common
 

neighbors) 指标 [ 8] 、RA ( resource
 

alloca-
tion) 指标 [ 8] 、 AA ( adamic-adar) 指标 [ 8] 、 Jaccard 指

标 [ 9] 、 Sorenson 指 标 [ 10] 、 Salton 指 标 [ 8]
 

、 LP ( local
 

paths)指标 [ 11] 、 Katz 指标 [ 12] 、 LHN-Ⅱ指标 [ 13]
 

、 cos +
指标 [ 14] 、SRW 指标 [ 11] 等。 基于启发信息的链路预

测方法对于节点间是否有边存在着很大的假设性,
倘若该假设错误,便会导致失败 [ 15] 。 同时,该类方

法对网络结构信息的表示较差,并且多数链接假设

均只 适 用 于 社 交 网 络, 在 非 社 交 网 络 中 预 测 性

能不佳。
基于机器学习的链路预测方法中,通常使用的

分类方法有支持向量机 ( support
 

vector
 

machine,
 

SVM) 、决策树( decision
 

tree,
 

DT) 等。 廖亮等 [ 16] 提

出了一种基于 SVM 的机会网络链路预测,考虑了空

间相似性和时间特征。 杨妮亚等 [ 17] 提出了一种基

于聚类和决策树的链路预测( CDTLinks) ,以网络中

2 种类型对象相互作为对象的方法去获得对象的特

征表示,并且分别进行聚类,同时对双类型异质网络

构建决策树,由信息增益作为选取不同分支的标准,
结合上述 2 种方法判断不同类型节点间的连接关

系,最后验证 CDTLinks 方法的有效性。 基于机器学

习的链路预测方法尽管有不错的效果,但是会占用

大量的存储空间,且计算时间长。
基于网络嵌入的链路预测方法中会使用的技术

有随机游走、矩阵分解、图卷积神经网络 [ 18] ( graph
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

GCN) 等。 Lei 等 [ 19] 通

过 GCN、 LSTM、 GAN 提取加权网络中的非线性特
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征,同时通过 GCN 提取各个快照的局部特征,通过

LSTM 提取网络的演化特征,进而使得该算法链路

预测性能优异。 首先,GCN 将网络结构的边信息和

节点信息输入到输入层中;其次,通过输出层输出的

预测标签结果与网络的节点标签计算损失;最后,进
行反向传播和梯度更新。 在不断的迭代训练过程中

得到最优模型。 对于有监督任务,基于 GCN 的链路

预测方法虽然表现出优异的性能,但是会存在耗费

时间、资源等问题。 而现实生活中存在大量的无标

签网络,当使用基于 GCN 的链路预测方法进行处理

时效果较差,针对上述问题,本文提出了一种近似图

神经网络框架的无监督链路预测算法( an
 

unsuper-
vised

 

link
 

prediction
 

algorithm
 

based
 

on
 

an
 

approxi-
mate

 

graph
 

neural
 

network
 

framework,
 

ALIP) 。
本文创新点有以下 3 点。
(1) ALIP 算法模拟了 GCN 训练的过程,对比

GCN 的输入层,该算法的输入层有效保证了网络结

构特征的完整性。

(2)使用矩阵分解替代 GCN 的隐藏层,模拟

GCN 中的正向传播。
(3)借鉴深度图神经网络( DeeperGCN) [ 20- 21] 中

的恒等映射思想和 NEU 算法 [ 22] 中的高阶近邻的思

想,实现算法优化问题,避免网络特征建模不充分的

问题。

1　 GCN 算法框架

图结构不具备平移不变性,图中节点的周围结

构通常不相同,对于该类数据的处理,传统神经网络

框架如卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN) 、 循 环 神 经 网 络 ( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)则会失效,无法获得较优的效果。 目前常用

的方法有 DeepWalk、 node2vec、 GNN、 GCN 等,其中

GCN 与 CNN 均为特征提取器,只是所研究的对象

不同。 通过 GCN 对图结构数据进行特征提取所得

到的特征可用于众多下游任务,如边预测、节点分类

等。 GCN 总体框架图如图 1 所示。

图 1　 GCN 框架图

Figure
 

1　 GCN
 

framework
 

diagram

　 　 由图 1 可知 , GCN 由三部分组成 ,分别为输

入层 、隐藏 层 、 输 出 层 。 在 输 入 层 中 , 图 结 构 数

据中每个节点的节点特征均需融合自身特征信

息以及其邻接节点的特征信息 , 其中节点自身

特征为矩 阵 X, 包 含 网 络 结 构 信 息 的 邻 接 矩 阵

为 A。 在图 1 中 , GCN 用 平 均 池 化 的 方 法 模 拟

卷积操作 ,即将节点特征向量进行平均操作 ,然

后将最终计算得到的平均值输入到隐藏层中进

行计算 。 在 隐 藏 层 中 , 层 与 层 之 间 的 计 算 过

程为

H ( l + 1) = σ D
~ - 1

2 A
~
D
~ - 1

2 H ( l) W ( l)
( ) 。 (1)

式中:σ(·) 为非线性激活函数;A
~

为含有自连接的

邻接矩阵,是网络节点之间的关系特征矩阵 A 与单

位矩阵 I 相加的结果;D
~

为 A
~

对应的度矩阵;H 为

每一层的节点特征。

2　 ALIP 算法框架

图结构通常是不规则的,图神经网络的处理对

象为图结构数据,GCN 是图神经网络的代表算法。
现有的研究结果表明,图神经网络使用半监督机制,
在链路预测、节点分类和推荐系统等机器学习任务

中表现非常好。 对于无标签网络,使用 GCN 的建模

机制进行链路预测时效果较差,但是现实生活中,大
多图结构数据无标签信息,因此,本文提出了 ALIP
算法。

ALIP 算法模拟两层的 GCN 框架,使用矩阵分

解替代 GCN 中的正向传播,使用高阶近邻和恒等

映射的思想替代 GCN 中的反向传播,起到更新参

数的作用。 ALIP 算法框架如图 2 所示。
由图 2 可知,ALIP 算法分输入层、计算层、输出

层。 本文使用 AUC 指标评测 ALIP 算法性能,以此

证明该算法的有效性和可行性。
(1)输入层:输入网络的结构信息和节点属性。

ALIP 算法输入层参照了 GCN 的输入层,将关系特

征矩阵 A 和节点属性 X 输入到算法中,即将式( 1)
中的 HW 神经元计算过程替换为 X,则提出的输入

层的特征为
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图 2　 ALIP 算法框架

Figure
 

2　 ALIP
 

algorithm
 

framework

F = f(X,A) =D
~ - 1

2 A
~
D
~ - 1

2 X。 (2)

式中:A 为网络结构的邻接矩阵; A
~

为含有自连接

的邻接矩阵,保留了网络结构的自身特征; D
~

为含

有自连接的度矩阵,是 A
~

对应的度矩阵。 由于 AL-
IP 算法不进行参数更新及多次训练拟合,故不用学

习神经元之间的权重矩阵 W,也不用进行激活操

作。 综上,可知 ALIP 算法的输入本质上是借鉴了

GCN 结合图特征及节点自身特征融合的思想,来融

合结构信息和节点属性信息。 上述 A 与 A
~

的关

系为

A
~

= A + I。 (3)
式中:I 为单位矩阵。

(2)计算层:对输入层所输出的向量矩阵进行

矩阵分解和向量优化。 浅层神经网络不断被使用,
已经不能够较好地解决现有问题,深层神经网络方

法使得问题能够得到较优解决,那么在实际生活中,
深层神经网络的训练会遇到梯度弥散、梯度爆炸、网
络退化等问题。 梯度弥散和梯度爆炸的问题已经通

过标准初始化和中间层正则化等优化方法得以有效

控制。 网络退化问题反映了深层网络不易优化的问

题,因此,现有的工作主要是引入深层残差网络,融
入恒等映射,从而将模型的深度加深,防止网络退

化。 残差单元连接方式如图 3 所示。
图 3 中跳层连接的残差单元为

F′(x) = F(x) + x。 (4)
式中:x 为输入的原始特征;F( x) 为残差函数,定义

了原始神经结构的输入 x,也是一个递归的过程;
F′(x) 为跳层连接的残差单元的输出。

由图 3 可知,残差神经网络主要是在不同层之

间插入原始的特征输入,即进行了恒等映射,从而避

免随着模型越来越深而出现网络退化的问题。

图 3　 跳层连接的残差单元

Figure
 

3　 Residual
 

units
 

connected
 

by
 

jumpers

在网络表示学习领域,为了解决低阶网络不能

建模网络节点之间的高阶关系的问题,研究人员提

出了高阶近邻的方法,一类方法是在建模过程中加

入节点之间的高阶关系;另外一类方式是将低阶模

型学习得到的节点表示向量转化为高阶表示向量。
其过程为

R′ = R + λB·R;
C′ = C + λBT ·C。{ (5)

式中: λ ∈ 0,
1
2( ù

û
ú
ú ; B 为归一化邻接矩阵;R 为低阶

的网络表示向量;C 为上下文节点的表示向量。 通

过式(5)可以将低阶向量转化为高阶向量,从而实

现表示向量的优化过程。
本文将残差网络中的恒等映射思想和高阶网络

表示学习中的高阶近邻思想引入 ALIP 算法中。
首先,将输入层输出的结构特征矩阵 F 使用矩

阵分解方法进行分解,该方法替代 GCN 中隐藏层的

正向传播过程,即将其分解为 3 个矩阵相乘的形式:
F = U × S × V。 (6)

式中:矩阵 U 代表结构特征矩阵 F 对应的奇异向

量;矩阵 S 代表结构特征矩阵 F 对应的对角矩阵,
矩阵 S 中的对角元素为结构特征矩阵 F 的奇异值。

其次,将矩阵 U 和矩阵 S 进行结合计算,得到

网络中节点的表示向量 L:
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L = U × (ST )
1
2 。 (7)

　 　 最后,为了有效防止网络原有特征丢失,将节点

表示向量 L 和原始的网络特征矩阵进行结合,结合

式(4) 、(5)提出式( 8) 。 式( 8) 融合了残差网络中

的恒等映射和高阶网络表示学习中的高阶向量转化

的思想,使得最终节点表示向量得到了优化。 该步

骤替代 GCN 中反向传播的参数更新过程,具体形

式为

L′ = L + D
~ - 1

2 A
~
D
~ - 1

2 L。 (8)
式中: L′ 代表计算层的输出。 上述过程是一种无监

督优化过程,其有别于 GCN 中的反向传播过程。 本

文 ALIP 算法向量优化计算量的增加来自于式(8) ,
向量 L

 

的计算复杂度为O( | v | ) ,其中 v 为网络节点

个数,由于 D
~ - 1

2 A
~
D
~ - 1

2 的计算复杂度为 O( | v | 3 ) ,故

D
~ - 1

2 A
~
D
~ - 1

2 L 的计算复杂度为 O( | v | 4 ) ,综上 L′的计

算复杂度为 O( | v | 4 ) 。
(3)输出层:根据计算层输出的矩阵,计算节点

之间的相似度。 根据计算层所输出的向量 L′ ,计算

节点对之间对应的相似度矩阵 W i,j ,其具体过程为

W i,j = E i × E j。 (9)
式中: E i 代表向量 L′ 中的第 i 行向量; E j 代表向量

L′ 中的第 j 行向量。
在评测链路预测 ALIP 算法的过程中,基于计

算所得到的相似度矩阵 W i,j ,使用链路预测度量指

标 AUC 评测本文所提链路预测算法的性能。 本文

算法步骤如下。
算法 1　 ALIP 算法。
输入:网络 G 的边集合;

 

训练比率 T;
 

向量长度 K;
输出:AUC 值。

①
 

获取网络 G 的边集合;
②

 

计算出网络 G 节点数量 | v | ;
③

 

将网络 G 分为训练集和测试集,[ 训练集,测试

集] ←网络 G;
 

④
 

初始化邻接矩阵 A 和文本矩阵 X;

⑤
 

初始化特征矩阵 F =D
~ - 1

2 A
~
D
~ - 1

2 X;
⑥

 

分解矩阵 F 为[U,
 

S,
 

V] =SVDS(F,
 

k);

⑦
 

获取表示向量 L = U × (ST )
1
2 ;

⑧
 

优化矩阵 L′=L+D
~ - 1

2 A
~
D
~ - 1

2 L;

⑨
 

计算相似度矩阵 W i,j = E i × E j ;
⑩

 

使用测试集计算 ALIP 算法的 AUC 值,AUC←训

练集。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验数据

本文使用 Citeseer 数据集、 DBLP 数据集、 Cora
数据集对 ALIP 算法进行验证, 具体信息如表 1
所示。

表 1　 数据集描述

Table
 

1　 Datasets
 

description

数据集 节点数 边数 平均度 密度
平均聚类

系数

Citeseer 3
 

312 4
 

732 2. 857 0. 001 0. 080
DBLP 3

 

119 39
 

516 21. 070 0. 005 0. 221
Cora 2

 

708 5
 

429 4. 010 0. 001 0. 130

　 　 Citeseer 数据集是引文网络,其中节点代表一篇

论文,边代表论文相互之间的引用关系。 DBLP 数

据集是合作网络,其中节点代表作者,边代表作者之

间的合作关系。 Cora 数据集是引文网络,共存在

5
 

429 次引用。
由表 1 可知,3 个数据集节点数的差异并不明

显,但是边的数量却有很大的差异,其中 DBLP 数据

集的边数最多,会导致 DBLP 数据集的平均度、密度

以及平均聚类系数均比 Citeseer 数据集和 Cora 数据

集高出很多,进一步可推断 DBLP 网络属于稠密网

络,Citeseer 网络和 Cora 网络属于稀疏网络。
3. 2　 评价指标

对于 ALIP 算法的实验性能的评估,选取 AUC
指标作为评判指标,该指标是根据链路预测算法输

出的节点相似度矩阵进行计算的,是链路预测算法

中的一个常用指标。 整个过程是一个比较测试集中

边相似值和不存在边相似值的过程,倘若边相似值

大于不存在边的相似值,加 1 分,倘若二者相等,加
0. 5 分。 AUC 的值应为 0. 5 ~ 1. 0,其值越高,则该算

法的精确度越高且性能越好。 AUC 指标为

AUC =
n1 + 0. 5n2

N
。 (10)

式中:N 为独立比较次数; n1 为边相似值大于不存

在边相似值的次数; n2 为边相似值等于不存在边的

相似值的次数。
3. 3　 基准算法

本文选取了现有的 23 种链路预测算法作为基

准算法与 ALIP 算法进行对比。 基准算法涵盖了经

典和最新的链路预测算法,如表 2 所示。
3. 4　 实验结果分析

为了确保算法对比的公平性,训练比率 T 设置

为 0. 7,0. 8,0. 9,网络节点表示向量长度为 100,并
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　 　 　 表 2　 基准算法总结表

Table
 

2　 Benchmark
 

algorithm
 

summary
 

table

算法类别 具体算法

基于 局 部 信 息 的 链

路预测算法

CN [ 8] 、Salton[ 8] 、Jaccard[ 9] 、HPI[ 8] 、
HDI[ 8] 、 LHN-Ⅰ [ 8] 、 AA [ 8] 、 RA [ 8] 、
PA [ 8] 、 LNBAA [ 23] 、 LNBCN [ 23] 、 LN-
BRA [ 23]

基于 路 径 的 链 路 预

测算法
LP [ 11] 、Katz[ 12] 、LHN-Ⅱ [ 13]

基于 随 机 游 走 的 链

路预测算法
ACT[ 24] 、Cos+ [ 14] 、LRW 11] 、SRW [ 11]

基于 自 洽 相 似 性 的

链路预测算法
TSCN [ 25]

基于 网 络 表 示 学 习

的链路预测算法
LPMF[ 26] 、TELP [ 27] 、NRLP [ 28]

且将 ALIP 算法运行 10 次的平均值作为该算法的实

验结果,如表 3 所示。

表 3　 Citesser、DBLP
 

和 Cora 数据集上链路预测结果

Table
 

3　 Link
 

prediction
 

results
 

on
 

Citesser,
 

DBLP
 

and
 

Cora
 

datasets

算法

AUC / %
Citeseer 数据集 DBLP 数据集 Cora 数据集

T = 0. 7 T = 0. 8 T = 0. 9 T = 0. 7 T = 0. 8 T = 0. 9 T = 0. 7 T = 0. 8 T = 0. 9
CN 68. 13 72. 08 74. 67 85. 49 88. 40 90. 68 69. 50 72. 38 78. 19

Salton 66. 32 72. 73 74. 44 86. 00 87. 92 90. 74 69. 38 72. 13 77. 89
Jaccard 66. 51 72. 25 74. 33 85. 92 88. 26 90. 98 69. 25 72. 00 77. 09

HPI 66. 29 72. 18 74. 42 85. 61 88. 95 90. 77 69. 38 72. 44 77. 93
HDI 66. 03 72. 52 74. 17 85. 72 88. 31 90. 84 69. 52 72. 53 76. 67

LHN-Ⅰ 66. 47 72. 93 74. 46 85. 80 87. 87 89. 95 69. 19 72. 16 77. 30
AA 66. 37 72. 22 74. 33 86. 00 88. 22 90. 95 69. 35 72. 66 77. 60
RA 66. 37 72. 12 74. 63 86. 56 88. 50 90. 81 69. 47 72. 47 77. 97
PA 78. 98 79. 06 79. 53 76. 39 77. 13 77. 54 71. 50 71. 91 71. 50
LP 81. 06 86. 83 88. 45 92. 96 93. 65 94. 94 80. 12 82. 97 87. 90

Katz 96. 89 97. 98 97. 19 93. 45 94. 18 94. 83 90. 89 92. 14 94. 44
LHN-Ⅱ 95. 76 96. 85 96. 20 90. 86 91. 80 92. 80 89. 41 90. 37 93. 64
LNBAA 66. 37 72. 64 74. 52 86. 07 88. 42 91. 12 69. 42 72. 50 78. 01
LNBCN 66. 70 72. 27 74. 25 85. 60 88. 47 90. 80 69. 50 72. 19 77. 79
LNBRA 66. 05 72. 23 74. 27 85. 86 88. 91 91. 23 69. 32 72. 84 77. 74

ACT 75. 88 75. 59 73. 79 79. 00 80. 07 80. 84 74. 11 73. 67 74. 00
Cos+ 88. 57 89. 38 88. 49 91. 53 93. 47 95. 08 90. 25 90. 98 93. 22
LRW 87. 21 90. 13 91. 25 92. 75 93. 35 94. 09 88. 48 90. 58 93. 63
SRW 86. 34 90. 05 90. 47 90. 50 92. 25 94. 06 88. 40 90. 50 93. 62
TSCN 84. 26 85. 68 86. 27 91. 25 91. 03 92. 34 88. 35 90. 64 92. 98
NRLP 96. 71 97. 83 97. 15 94. 43 95. 42 96. 40 92. 32 93. 57 94. 53
TELP 95. 00 96. 65 96. 81 93. 75 94. 79 95. 77 91. 21 92. 43 94. 40
LPMF 87. 18 90. 64 94. 98 93. 42 94. 70 95. 13 89. 57 92. 13 93. 93
ALIP 97. 48 97. 58 98. 01 95. 16 95. 78 96. 41 94. 96 95. 32 95. 62

由表 3 可知,在 Citeseer、DBLP、Cora 数据集上,
仅有 Katz、LHN-Ⅱ、TELP、NRLP 算法的 AUC 均高于

90%,其中 Katz 算法和 LHN-Ⅱ算法属于基于路径的

链路预测,TELP 算法和 NRLP 算法属于基于矩阵分

解的链路预测,可见这两大类的链路预测方法性能

较为优异,尤其是 Katz 算法和 NRLP 算法,在 Cite-
seer 数据集上的准确率达到了 97%。 在 Citeseer 数

据集上,当 T = 0. 8 时,Katz 算法的 AUC 略高于 ALIP
算法,除此之外,ALIP 算法的 AUC 取得最高值,其

最高值为 98. 01%。 而在 DBLP 数据集和 Cora 数据

集上,ALIP 算法效果最好。
从算法复杂度的角度分析 ALIP 算法,只需将

其与建模机制相同的 LPMF 进行对比,本次实验控

制训练比率为 0. 7,节点表示向量长度为 100,实验

结果如表 4 所示。 由表 4 可知, ALIP 算法时间比

LPMF 算法时间多 1 ~ 1. 5
 

s,但 ALIP 算法相对于

LPMF 算法的性能有 1. 08 百分点至 10. 3 百分点的

提升。 综合考虑,在相同建模机制的算法下, ALIP
算法体现出一定的优越性。

综上所述,ALIP 算法可充分挖掘到网络的有效

特征,同时能够保证网络特征相关信息的完整性,并
且性能优异。
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表 4　 ALIP 与 LPMF 的运算时间对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

computation
 

time
 

between
 

ALIP
 

and
 

LPMF

算法
运算时间 / s

Citeseer 数据集 DBLP 数据集 Cora 数据集

LPMF 60. 892
 

8 53. 695
 

1 36. 401
 

8
ALIP 62. 107

 

9 54. 730
 

0 37. 543
 

4

3. 5　 消融实验

为了证明输入层模块、矩阵分解模块以及高阶

向量优化模块可提高节点之间链接的可能性,本文

在 Citeseer 数据集、DBLP 数据集、Cora 数据集上进

行消融实验,设置训练比率为 0. 7,0. 8,0. 9,表示向

量长度为 100,实验结果如图 4 所示。

图 4　 消融实验结果

Figure
 

4　 Ablation
 

experiment
 

results

图 5　 调参分析结果

Figure
 

5　 Tuning
 

parameters
 

analysis
 

results

在图 4 中,ALIP-IN 算法为消融输入层模块的

算法;ALIP-SVDS 算法为消融矩阵分解的算法;AL-
IP-OP 算法为消融向量优化的算法。

由图 4 可知,①在 Citeseer 数据集、DBLP 数据

集和 Cora 数 据 集 上, ALIP 算 法 AUC 均 高 于

ALIP-IN 算法,并且有 11. 45 百分点至 28. 18 百分

点的提升; ② 相较于 ALIP-SVDS 算法, ALIP 算法

AUC 均 高 于 ALIP-SVDS 算 法 ( Citeseer 数 据 集 除

外) ,并且有 0. 9 百分点至 4. 08 百分点的提升;③在

Citeseer 数据集、DBLP 数据集和 Cora 数据集上,AL-
IP 算法 AUC 均高于 ALIP-OP 算法,并且有 1. 7 百

分点至 3. 42 百分点的提升。 综上所述,可有效证明

在算法中加入输入层模块、矩阵分解模块以及向量

优化模块可使得节点之间的链路预测能力增加,对
ALIP 算法有一定的帮助,进一步验证 ALIP 算法的

可行性。
3. 6　 调参分析

在本文调参实验中,设置了训练比率 T 和向量

长度 K,T = 0. 70,0. 75,0. 80,0. 85,0. 90,0. 95,K =
25, 50, 100, 150, 200, 300。 调参分析结果如图 5
所示。

由图 5 可知,2 个参数对链路预测算法性能均

存在影响。 当向量长度 K = 200、训练比率 T = 0. 95
时,在 Citeseer 数据集上, 该算法的性能 最好, 其

AUC 为 98. 98%。 在 Citeseer 数据集上,除了训练比

率 T 为 0. 7 ~ 0. 8 且向量长度 K 为 100,150,200,300
以外,其余 K 值对应的 AUC 变化较大。 在 DBLP 数

据集上,不同向量长度对应的 AUC 的变化幅度较稳

定,这是因为 DBLP 是稠密网络。 在 Cora 数据集

上,随着训练率的不断变化,不同向量长度对应的

AUC 总体趋势均呈上升状态并且波动较大,这是因

为 Cora 数据集为稀疏网络。 综上所述,训练比率 T
和向量长度 K 对稀疏网络影响较大,对稠密网络影

响较小。
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4　 结论

针对无标签网络中基于图神经网络的链路预测

方法使用其高效建模机制进行链路预测任务时性能

较差的问题,提出了一种近似图神经网络框架的无

监督链路预测算法。 首先,输入层类比 GCN 的输入

层,输入网络的结构信息和节点属性,确保网络特征

的完整性;其次,进行矩阵分解和向量优化,得出网

络节点表示向量,该步骤替代 GCN 的梯度更新和迭

代优化过程;最后,计算相似度矩阵,使用 AUC 指标

评测 ALIP 算法性能。 实验结果表明,ALIP 算法可

以高效利用网络特征,提高节点之间关系的预测

精度。
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Abstract:
   

For
 

unlabeled
 

networks,
 

the
 

link
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

graph
 

neural
 

networks
 

had
 

poor
 

perform-
ance

 

when
 

using
 

its
 

efficient
 

modeling
 

mechanism
 

for
 

link
 

prediction
 

tasks.
 

An
 

unsupervised
 

link
 

prediction
 

algo-
rithm

 

( ALIP)
 

was
 

proposed.
 

It
 

could
 

approximate
 

the
 

graph
 

neural
 

network
 

framework
 

to
 

simulate
 

the
 

efficient
 

modeling
 

mechanism
 

and
 

learning
 

process
 

of
 

graph
 

neural
 

network
 

algorithms,
 

and
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

insuffi-
cient

 

modeling
 

caused
 

by
 

missing
 

network
 

node
 

labels.
 

Firstly,
 

referring
 

to
 

the
 

input
 

layer
 

of
 

GCN,
 

the
 

structural
 

information
 

and
 

node
 

attributes
 

of
 

the
 

network
 

were
 

fused.
 

Secondly,
 

matrix
 

factorization
 

is
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

hid-
den

 

layer
 

of
 

GCN
 

and
 

simulate
 

forward
 

propagation.
 

Then
 

the
 

ideas
 

of
 

identity
 

mapping
 

and
 

vector
 

optimization
 

to
 

achieve
 

vector
 

transformation
 

and
 

model
 

optimization
 

to
 

obtain
 

the
 

network
 

node
 

representation
 

vector,
 

which
 

were
 

used
 

to
 

simulate
 

the
 

back
 

propagation
 

of
 

GCN.
 

Finally,
 

the
 

similarity
 

matrix
 

for
 

performance
 

evaluation
 

of
 

link
 

pre-
diction

 

tasks
 

was
 

calculated.
 

On
 

the
 

Citeseer
 

dataset,
 

DBLP
 

dataset
 

and
 

Cora
 

dataset,
 

the
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

ALIP
 

algorithm
 

had
 

a
 

maximum
 

AUC
 

value
 

of
 

98. 01%,
 

and
 

its
 

performance
 

was
 

superior
 

to
 

the
 

other
 

23
 

link
 

prediction
 

algorithms.
 

The
 

effectiveness
 

and
 

feasibility
 

of
 

the
 

algorithm,
 

in
 

this
 

study
 

provide
 

a
 

new
 

solution
 

for
 

complex
 

unlabeled
 

network
 

link
 

prediction
 

tasks.
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