
第１０期
２０１６年１０月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４４　Ｎｏ．１０
Ｏｃｔ．　２０１６

收稿日期：２０１５０３３０；修回日期：２０１５０８０３；责任编辑：马兰英
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１３００１４８）；吉林省科技发展计划（Ｎｏ．２０１３０２０６０５１ＧＸ）；吉林省科技计划（Ｎｏ．２０１３０５２２１１２ＪＨ）；吉林大学基
本科研业务费科学前沿与交叉项目（Ｎｏ．２０１１０３１２９）

基于加权非负矩阵分解的链接预测算法

王萌萌１，２，左万利１，２，王　英１，２

（１．吉林大学计算机科学与技术学院，吉林长春１３００１２；２．符号计算与知识工程教育部重点实验室（吉林大学），吉林长春 １３００１２）

　　摘　要：　本文针对在线微博，首先，基于带权动态链接预测特征集合，以用户社会关系因子约束目标函数，从用
户概要和用户发布内容两个维度利用非负矩阵分解方法预测社会网络中链接的存在性和方向性．然后，在真实的数据
集上验证了提出框架的有效性，并通过实验进一步证明了特征权重和时间信息在链接预测问题中的重要性．
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１　引言
　　随着社会媒体的普及，每天有大量的用户通过网络
中的关系结构彼此交互并影响．作为关系结构分析中的
基础问题，链接预测近年来受到了越来越多的关注，其不

但能够分析社会网络中的缺失数据，还可被应用到分子

生物学［１］、犯罪调查［２］、信息检索［３］和推荐系统［４］等领

域．此外，其还有助于深入理解社会网络的演化机理．综
上，除广阔的应用前景外，链接预测还具有重要的理论意

义，然而，传统算法并不能对动态社会网络中的有向链接

进行预测，因此，本文提出了一种基于加权非负矩阵分解

的链接预测模型（ＷｅｉｇｈｔｅｄＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａ
ｔｉｏｎＭｏｄｅｌｆｏｒＬｉｎｋＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＷＮＭＦＬＰ），主要贡献如下．

（１）根据链接预测特征与类别间的相关性量化特
征的重要性，构建带权特征集合．

（２）基于用户网络结构信息和发布内容信息的时
间序列构建动态链接预测特征，以刻画网络结构与信

息的动态演变过程．
（３）利用用户社会关系因子约束目标函数，将预测

问题转化为求解用户概要和用户发布内容两个维度的

加权非负矩阵分解最优解问题，有效降低了时间复杂

性且使其能够准确预测链接的存在性与方向性．

２　相关工作
　　近几年，社会网络中的链接预测问题吸引了国内
外众多学者，学者们研究并利用不同的数学方法构建

链接预测模型，大大推动了链接预测建模理论的

发展［５～８］．
由于仅基于拓扑结构特征的链接预测方法较为简

单，所以一些学者对拓扑结构特征计算方法进行了改
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进：Ｓｃｈａｌｌ［９］提出了一种基于三元闭合关系的拓扑结构
特征，通过图模式对节点间的链接进行预测，并在真实

数据集上验证了提出方法的有效性，其为社会网络中

有向链接的预测问题提供了一种新思路．Ｓｙｍｅｏｎｉｄｉｓ等
人［１０］基于从Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵特征向量中获取的信息，通
过多路谱聚类方法对节点进行社区划分，并利用正链

接和负链接的信息计算节点间的拓扑结构特征，从而

实现链接的预测．Ｆｉｒｅ等人［１１］首先基于链接方向定义

了一组拓扑结构特征，然后利用 Ｊ４８决策树、Ｂａｇｇｉｎｇ和
随机森林方法在真实的数据集上进行链接预测取得了

较好的实验结果．
还有一些学者通过融合更多类型的信息对链接预

测算法进行改进：Ｌｏｕ等人［１２］基于地理距离和网络同构

性对用户链接关系的影响，提出了一种预测 Ｔｗｉｔｔｅｒ中
节点间社会关系的学习模型．Ｊｏｒｇｅ和 Ａｌｎｅｕ［１３］首先应
用社区检测算法为节点划分社区标签，然后基于社区

信息和局部信息，分别通过监督和非监督的学习方法

对网络中的链接进行预测，该方法首次在链接预测方

法中融入了社区信息．
此外，一些研究者通过引入时间信息对链接预测

算法进行改进：Ｓｏａｒｅｓ和 Ｐｒｕｄêｎｃｉｏ［１４］基于非链接节点
对间邻近度分数的时间序列，分别通过监督和非监督

学习方法对节点间的链接进行预测，并在其基础上提

出了一种基于时间事件的邻近度度量方法［１５］，其能够

较好地表示动态变化的网络结构，并准确地预测节点

间的链接．Ｚｈａｎｇ等人［１６］基于朋友关系的传递性，将以

一个节点为中心的朋友网络的增长过程表示成树状结

构，除根节点外，树中每个结点的位置由其与根节点建

立朋友关系的时间决定，为链接预测模型构建提供了

一个新视角．
综上，在动态社会网络有向链接预测的研究中，如

何刻画链接的方向性和网络的动态性、量化不同特征

的重要性以及构建模型仍是非常具有挑战性的工作．

３　动态链接预测特征建模

３１　动态链接预测特征定义
３．１．１　用户概要特征

本文将原始数据集［１７］中的特征直接作为用户概要

特征，其中具有离散属性的特征以不同的数值表示其

所属类别．
３．１．２　用户动态关系特征

由于用户在网络中的地位越相近，其拓扑结构越

相似［１８］，故其间越易建立联系．根据社会网络的动态
性，本文将网络看作一个时间片流（一个时间片表示一

天且一个时间片越久，其重要性越低，权重越小）．由于
传统的拓扑度量未考虑链接的方向性，因此，首先拟基

于链接的方向性对几种传统的度量方法进行改进．
（１）改进的Ｓａｌｔｏｎ度量标准
ＣｏｍｍｏｎＮｅｉｇｈｂｏｒｓ度量标准假设两个用户间的相

似度与其拥有的共同邻居数量成正比，Ｓａｌｔｏｎ度量标准
在其基础上加入了两个用户的度信息．基于链接的方
向性对其改进后，用户和用户在第个时间片上的 Ｓａｌｔｏｎ
值为：

Ｓａ（ｕ，ｖ，ｔｉ）＝

｜Γｉｎ（ｕ，ｔｉ）∩Γ
ｉｎ（ｖ，ｔｉ）｜ ｜Γｉｎ（ｕ，ｔｉ）｜·｜Γ

ｉｎ（ｖ，ｔｉ）槡 ｜

｜Γｏｕｔ（ｕ，ｔｉ）∩Γ
ｏｕｔ（ｖ，ｔｉ）｜ ｜Γｏｕｔ（ｕ，ｔｉ）｜·｜Γ

ｏｕｔ（ｖ，ｔｉ）槡 ｜
（１）

其中，Γｉｎ（ｕ，ｔｉ）和Γ
ｉｎ（ｖ，ｔｉ）分别为 ｕ和 ｖ在 ｔｉ上的入

链接用户集合；Γｏｕｔ（ｕ，ｔｉ）和Γ
ｏｕｔ（ｖ，ｔｉ）分别为ｕ和ｖ在

ｔｉ上的出链接用户集合；入链接和出链接由用户间的关
注关系决定；｜·｜为集合的元素数量．则在时间片流
［０，ｔｎ］上，ｕ和ｖ的Ｓａｌｔｏｎ值为：

Ｓａ［０，ｔｎ］（ｕ，ｖ）＝∑
ｎ

ｉ＝０
βｎ－ｉ·Ｓａ（ｕ，ｖ，ｔｉ） （２）

其中，β∈［０，１］，βｎ－ｉ为ｔｉ的权重，ｎ为［０，ｔｎ］上的时间
片总数．

（２）改进的Ｊａｃｃａｒｄ度量标准
Ｊａｃｃａｒｄ度量标准假设两个用户间的相似度正比于其

拥有的共同邻居数量与其所有邻居数量的比值．基于链接
的方向性对其改进后，ｕ和ｖ在ｔｉ上的Ｊａｃｃａｒｄ值为：
Ｊａ（ｕ，ｖ，ｔｉ）

＝
｜Γｉｎ（ｕ，ｔｉ）∩Γ

ｉｎ（ｖ，ｔｉ）｜／｜Γ
ｉｎ（ｕ，ｔｉ）∪Γ

ｉｎ（ｖ，ｔｉ）｜
｜Γｏｕｔ（ｕ，ｔｉ）∩Γ

ｏｕｔ（ｖ，ｔｉ）｜／｜Γ
ｏｕｔ（ｕ，ｔｉ）∪Γ

ｏｕｔ（ｖ，ｔｉ）｜
（３）

本文以与式（２）中相同的 βｎ－ｉ表示 ｔｉ的权重，则 ｕ
和ｖ在［０，ｔｎ］上的Ｊａｃｃａｒｄ值为：

Ｊａ［０，ｔｎ］（ｕ，ｖ）＝∑
ｎ

ｉ＝０
βｎ－ｉ·Ｊａ（ｕ，ｖ，ｔｉ） （４）

（３）改进的ＰｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌＡｔｔａｃｈｍｅｎｔ度量标准
ＰｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌＡｔｔａｃｈｍｅｎｔ度量标准假设用户的度越

大，该用户与其他用户建立链接的可能性就越大．基于
链接的方向性对其改进后，ｕ和 ｖ在 ｔｉ上的 Ｐｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌ
Ａｔｔａｃｈｍｅｎｔ值为：

Ｐａ（ｕ，ｖ，ｔｉ）＝
｜Γｉｎ（ｕ，ｔｉ）｜·｜Γ

ｉｎ（ｖ，ｔｉ）｜
｜Γｐｕｔ（ｕ，ｔｉ）｜·｜Γ

ｏｕｔ（ｖ，ｔｉ）｜
（５）

本文以与式（２）中相同的 βｎ－ｉ表示 ｔｉ的权重，则 ｕ
和ｖ在［０，ｔｎ］上的ＰｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌＡｔｔａｃｈｍｅｎｔ值为：

Ｐａ［０，ｔｎ］（ｕ，ｖ）＝∑
ｎ

ｉ＝０
βｎ－ｉ·Ｐａ（ｕ，ｖ，ｔｉ） （６）

３．１．３　用户动态发布内容特征
有时，情感的“共鸣”使得用户间更易建立联系：若

２９３２
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用户 Ａ最近总是发布一些消极的状态，而用户 Ｂ最近
总是发布一些积极的状态，则 Ａ很有可能建立指向 Ｂ
的链接，进而从 Ｂ发布的状态中汲取正能量以平复自
己低落的心情．因此，拟利用知网英文情感分析用词语
集（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｋｅｅｎａｇｅ．ｃｏｍ／ｄｏｗｎｌｏａｄ／ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ．ｒａｒ），
基于用户发布的文本信息计算用户 ｕ在 ｔｉ上的发布内
容特征：

Ｅｍ（ｕ，ｔｉ）＝ｐｎ（ｕ，ｔｉ）／ｎｎ（ｕ，ｔｉ） （７）
其中，ｐｎ（ｕ，ｔｉ）和ｎｎ（ｕ，ｔｉ）为 ｕ在ｔｉ上发表的微博文本
集合中使用的包含在上述词语集中的正向情感词数和

负向情感词数．以与式（２）中相同的 βｎ－ｉ表示 ｔｉ的权
重，则在［０，ｔｎ］上，ｕ的动态发布内容特征为：

ＥｍＩ［０，ｔｎ］（ｕ，ｖ）＝∑
ｎ

ｉ＝０
βｎ－ｉ·Ｅｍ（ｕ，ｔｉ） （８）

３２　动态链接预测特征权重分配
由于在链接预测问题中不同特征重要性不同，故

为其合理分配权重就显得尤为重要．肯德尔检验是一
种通过计算相关系数测试两个随机变量的统计依赖性

的非参数假设检验，因此，拟通过计算链接预测特征与

类别间的肯德尔相关系数量化特征的重要性，随机变

量Ｘ和Ｙ间的肯德尔相关系数为：

τ（Ｘ，Ｙ）＝ Ｃ－Ｄ
１
２Ｎ（Ｎ－１）－Ｎ( )１ × １

２Ｎ（Ｎ－１）－Ｎ( )槡 ２

（９）
其中，τ（Ｘ，Ｙ）∈［－１，１］，τ（Ｘ，Ｙ）为１、－１和０时分别
表示Ｘ和Ｙ的等级相关性一致、不一致和相互独立．Ｃ
和Ｄ分别为和中拥有一致性和不一致性的元素对数；Ｎ
为随机变量的维数；Ｎ１和Ｎ２分别为Ｘ和Ｙ中重复元素
的总数，以Ｎ１为例，其计算如下：

Ｎ１ ＝∑
Ｓ

ｉ＝１

１
２Ｕｉ（Ｕｉ－１） （１０）

其中，ｓ为拥有相同元素的元素数量；Ｕｉ为第ｉ个元素拥
有相同元素的数量；则特征ｉ的权重其计算如下：

ωｉ＝
τ（ｉ，Ｌ）

∑
ｍ

ｋ＝１
τ（ｋ，Ｌ）

（１１）

其中，ωｉ为特征 ｉ的权重，Ｌ∈｛１，－１，０｝表示链接类
别，下一节中会对其进行详细定义，τ（ｉ，Ｌ）为特征ｉ与Ｌ
间的肯德尔相关系数；ｍ为特征维数．

４　基于加权非负矩阵分解的链接预测模型

４１　问题定义
文献［１９］中指出因为纯加性和稀疏的描述能使对

数据的解释变得合理，还因为相对稀疏性的表示方式

能在一定程度上抑制由外界变化给特征提取带来的不

利影响，所以非负矩阵分解方法已逐渐成为一种有效

的多维数据处理工具．由于用户链接矩阵是低秩且稀
疏的，因此，拟将动态网络中有向链接的预测问题转化

为求解非负矩阵分解的最优解问题．令 ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，
ｕｍ｝表示用户集合，ｍ表示用户数量；Ｒ∈ＲＲ

ｍ×ｍ表示用

户用户矩阵，其中，假设 ｕｉ到 ｕｉ不存在链接，即；Ｒｉｉ＝
０；ｕｉ和ｕｊ（ｉ≠ｊ）间的链接预测结果可为：链接由ｕｉ指向
ｕｊ（Ｒｉｊ＝１）；链接由ｕｊ指向ｕｉ（Ｒｉｊ＝－１）；ｕｉ与ｕｊ间无链
接（Ｒｉｊ＝０），则本文将动态社会网络中的有向链接预测
问题定义为：给定用户转发矩阵 Ｒ和用户特征矩阵
Ｕ１，找到非负矩阵 Ｖ１，使其满足 Ｒ≈ＵｉＶｉ，从而获得链
接关系预测矩阵Ｒ′＝Ｕ１Ｖ１．
４２　模型算法

首先，将 Ｒ分解为矩阵 Ｕ１∈ＲＲ
ｍ×ｄ１和矩阵 Ｖ１∈

ＲＲｍ×ｄ１，其中，ｄ１ｍ为用户概要特征和用户动态发布内
容特征的总数，Ｖ１为Ｒ与Ｕ１低秩表示间的关系．然后，
最小化预测值与实际值间的均方误差，并加入Ｕ１和Ｖ１
的正则化Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数以避免发生过拟合：

ｍｉｎＵ１，Ｖ１ Ｒ－Ｕ１Ｖ１
２
Ｆ＋λ１ Ｕ１

２
Ｆ＋λ２ Ｖ１

２
Ｆ （１２）

其中，· Ｆ为Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数；λ１和λ２为正则化参数．
假设社会关系相似的用户间用户概要差异较小，因此，

为约束用户间用户概要的差异，定义正则化的用户社

会关系因子为：

∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
Ｓ［０，ｔｎ］（ｉ，ｊ）（Ｕ１）ｉ－（Ｕ１）ｊ

２
Ｆ＝Ｔｒ（Ｕ

ㄒ
１ＬＵ１）

（１３）
其中，Ｓ［０，ｔｎ］（ｉ，ｊ）∈［０，１］为 ｕｉ和 ｕｊ间在［０，ｔｎ］上的社
会关系因子，Ｓ［０，ｔｎ］（ｉ，ｊ）越大，ｕｉ和 ｕｊ间越可能建立链
接，则用户间Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数越小，ｕｉ和ｕｊ间在［０，ｔｎ］上
的社会关系因子为：

Ｓ［０，ｔｎ］（ｉ，ｊ）＝ωＳａ·Ｓａ
［０，ｔｎ］（ｉ，ｊ）＋ωＪａ·Ｊａ

［０，ｔｎ］（ｉ，ｊ）　
　＋ωＰａ·Ｐａ

［０，ｔｎ］（ｉ，ｊ） （１４）
其中，（Ｕ１）ｉ和（Ｕ１）ｊ分别为 ｕｉ和 ｕｊ的特征集合；
Ｔｒ（·）为矩阵的迹；Ｌ＝Ｄ－Ｓ［０，ｔｎ］为拉普拉斯矩阵，Ｄ
为对角矩阵，Ｄ中的第 ｉ个元素 Ｄ（ｉ，ｉ）为 Ｓ［０，ｔｎ］中第行
元素之和．则加入正则化社会因子的目标函数为：

ｍｉｎＵ１，Ｖ１Ｆ
１＝ Ｒ－Ｕ１Ｖ１

２
Ｆ＋λ１ Ｕ１

２
Ｆ＋λ２ Ｖ１

２
Ｆ

＋λ２Ｔｒ（Ｕ
ㄒ
１ＬＵ１） （１５）

虽然较难形式化Ｆ１的全局最优解，但Ｆ１的局部最
优解可以通过乘性迭代方法求得［２０］．为计算 Ｕ１和 Ｖ１
的更新规则，去掉式（１５）中的常数，其拉格朗日函
数为：

ＬＦ１ ＝Ｔｒ（（Ｒ－Ｕ１Ｖ１）（Ｒ－Ｕ１Ｖ１）
Ｔ）＋λ１Ｔｒ（Ｕ１Ｕ

ㄒ
１）

＋λ２Ｔｒ（Ｖ１Ｖ
ㄒ
１）＋λ３Ｔｒ（Ｕ

ㄒ
１ＬＵ１）

－Ｔｒ（ψＵ１）－Ｔｒ（φＶ１） （１６）
其中，ψ和φ分别是Ｕ１和Ｖ１的非负拉格朗日乘子．然后，
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分别计算式（１６）中关于Ｕ１和Ｖ１的梯度，并设其为０：

　

ＬＦ１
Ｕ１
＝－２（ＲＶ１）

ㄒ ＋Ｕ１Ｖ１Ｖ
ㄒ
１ ＋λ１Ｕ１

　　＋λ３Ｕ
Ｔ
１（Ｄ－Ｓ

［０，ｔｎ］）－ψ＝０

ＬＦ１
Ｖ１
＝－２Ｕㄒ１Ｒ＋Ｕ

ㄒＵ１Ｖ１＋λ２Ｖ１－φ











 ＝０

（１７）

在式（１７）两边分别乘以Ｕ１和Ｖ１：
－２（ＲＶ１）

ㄒＵ１＋Ｕ１Ｖ１Ｖ
ㄒ
１Ｕ１＋λ１Ｕ１Ｕ１

　　＋λ３Ｕ
Ｔ
１（Ｄ－Ｓ

［０，ｔｎ］）Ｕ１－ψＵ１＝０

－２Ｕㄒ１ＲＶ１＋Ｕ
ㄒ
１Ｕ１Ｖ１Ｖ１＋λ２Ｖ１Ｖ１－φＶ１

{
＝０

（１８）

根据 ＫＫＴ（ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｅｋｅｒ）条件：ψＵ１＝０且
φＶ１＝０，此外，Ｒ，Ｄ和Ｓ

［０，ｔｎ］中的元素均为非负，λ１，λ２和
λ３也为非负，Ｕ１和 Ｖ１中初始值均为非负，因此，
（ＲＶ１）

ㄒ，λ３Ｕ
Ｔ
１Ｓ
［０，ｔｎ］，Ｕ１Ｖ１Ｖ

ㄒ
１，λ１Ｕ１，λ３ＤＵ

Ｔ
１，Ｕ

ㄒ
１Ｒ，

Ｕㄒ１Ｕ１Ｖ１和λ２Ｖ１中的元素均是非负的，则Ｕ１和Ｖ１的更
新规则为：

Ｕ１← Ｕ１
２（ＲＶ１）

ㄒ ＋λ３Ｕ
Ｔ
１Ｓ
［０，ｔｎ］

Ｕ１Ｖ１Ｖ
ㄒ
１ ＋λ１Ｕ１＋λ３ＤＵ

Ｔ
１

Ｖ１← Ｖ１
２Ｕㄒ１Ｒ

Ｕㄒ１Ｕ１Ｖ１＋λ２Ｖ
{

１

（１９）

则基于加权非负矩阵分解的链接预测模型如算法

１所示．

算法１　基于加权非负矩阵分解的链接预测模型

输入：用户转发矩阵 Ｒ用户特征矩阵 Ｕ１；用户社会关系因子矩阵
Ｓ［０，ｔｎ］；正则化参数λ１，λ２，λ３

输出：链接关系预测矩阵Ｒ′
１：ＦｏｒＵ１中的每一列ｇＤｏ
２：　根据式（１１）计算相应特征权重ωｇ
３：　以ωｇ乘以列ｇ中元素，得到带权的特征值
４：Ｅｎｄｆｏｒ
５：初始化Ｖ１← （Ｕㄒ１Ｕ１）－１Ｒ，并将Ｖ１中所有小于０的元素设置为０
６：Ｒｅｐｅａｔ
７：　根据式（１９）更新Ｕ１和Ｖ１
８：Ｕｎｔｉｌ式（１５）中的Ｆ１收敛
９：ＲｅｔｕｒｎＲ′← Ｕ１Ｖ１

４３　时间复杂度分析
假设数据集规模为 ｍ，特征数量为 ｄ１，迭代次数为

Ｔ．在特征预处理阶段，即步骤１～步骤４，由于实际训练
中特征数量ｄ１远远小于数据集规模 ｍ，故其时间复杂
度为Ｏ（ｄ１ｍ

２）．在链接预测阶段，即步骤５～步骤９，由
于Ｒ和Ｓ［０，ｔｎ］都是稀疏的，故（ＲＶ１）

ㄒ和Ｕ１Ｖ１Ｖ
ㄒ
１ 的时间

复杂度分别为Ｏ（ｎｍｄ１）和 Ｏ（ｍａｘ（ｎ，ｍ）ｄ
２
１；此外，Ｄ为

对角矩阵，则ＤＵＴ１的时间复杂度为 Ｏ（ｎｄ１）；由于 ｄ１
ｍｉｎ（ｎ，ｍ），因此，Ｕ１的更新规则的时间复杂度为 Ｏ

（ｎｍｄ１）．综上，ＷＮＭＦＬＰ的时间复杂度为 Ｏ（ｄ１ｍ
２）＋Ｔ

·Ｏ（ｎｍｄ１）．

５　实验及结果分析

５１　数据集及实验设置
本文选用文献［１７］中的数据集验证提出方法的有效

性，该数据集中收集了从２０１２年９月２８日到１０月２９日
的新浪微博网络结构信息，其统计数据如表１所示．

表１　新浪微博数据集统计数据

用户数 关注关系数 原始微博数

１７７６９５０ ３０８４８９７３９ ３０００００

　　则实验设置如下：随机将数据集分为两部分———Ａ
和Ｂ．Ａ为训练集合，占数据集的９０％；余下的１０％记作
Ｂ，作为测试集合．为确保实验结果的可靠性，本文采用
１０折交叉验证利用准确率，召回率和 Ｆ１值对实验结果
进行评估．
５２　对比实验
５．２．１　ＷＮＭＦＬＰ与其他链接预测方法的比较

本文基于新浪微博数据集将提出的 ｏＷＮＭＦＬＰ与
ｆＪ４８、ｆＢａｇｇｉｎｇ、ｆＲＦ、ｏＪ４８、ｏＢａｇｇｉｎｇ、ｏＲＦ和 ｓＧＭ进
行对比，其中，ｆ、ｓ和 ｏ分别表示文献［１１］、文献［９］和
本文中定义的特征；Ｊ４８、Ｂａｇｇｉｎｇ、ＲＦ和 ＧＭ分别表示
Ｊ４８决策树、Ｂａｇｇｉｎｇ、随机森林和图模式方法．由于图模
型并不适用于本文提出的特征，因此，本文仅与 ｓＧＭ
进行对比．图１和图２中分别为每一种方法的平均 Ｆ１
值和平均执行时间（以秒为单位）．
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　　通过图１和图２可知，当基于相同特征集合时，本文
提出的方法与ｏＪ４８、ｏＢａｇｇｉｎｇ、ｏＲＦ相比，其平均 Ｆ１值
分别能够提升９６％、３９％和６９％：Ｊ４８决策树的执行
时间最短，但是由于决策树构建时信息增益的结果偏向

于那些具有更多数值的特征，故在本文的数据集上平均

Ｆ１值最低；随机森林作为一种集成的决策树，其通过随
机选择特征集合的一个子集构建决策树，进而避免了在

特征数量较多时出现过度拟合现象；Ｂａｇｇｉｎｇ和随机森林
的平均Ｆ１值差别不大，但其执行时间较长；与其他方法
相比，通过将预测问题转化为求解加权非负矩阵分解问

题，ＷＮＭＦＬＰ可以在相对较短的执行时间内获得相对较
高的平均Ｆ１值．当基于不同特征集合时，本文提出的特
征集合与文献［１１］中提出的特征集合相比，在Ｊ４８决策
树、Ｂａｇｇｉｎｇ和随机森林方法上的平均Ｆ１值分别能够提
升６７％、１０７％和２２％，由此可见，本文提出的动态特
征能够以更高的精度预测链接的存在性和方向性．最后，
仅基于相同的数据集，尽管 ｏＷＮＭＦＬＰ的平均 Ｆ１值略
低于ｓＧＭ（－２４％），但相比于 ｓＧＭ，ｏＷＮＭＦＬＰ大大
缩短了链接预测的执行时间（－４６９％）．

综上，相比于其他特征定义和链接预测方法，本文

提出的方法使得链接预测算法的综合性能得到了较大

提升．
５．２．２　特征权重对ＷＮＭＦＬＰ性能的影响

表２为各特征的权重平均值．
　　通过表２可知，用户动态发布内容特征的权重平
均值高于用户动态关系特征，用户概要特征中，城市、

账户创建时间和账户认证类型的权重平均值高于用户

动态发布内容特征．
图３为ＷＮＭＦＬＰ在不同特征集合上的性能比较，

其中，ｐ、ｒ、ｃ和 ａ分别表示用户概要特征、用户动态关
系特征、用户动态发布内容特征和所有特征．

　　图３中的实验结果也表明，ｐＷＮＭＦＬＰ的精确度总
体上高于 ｃＷＮＭＦＬＰ和 ｒＷＮＭＦＬＰ；就链接的方向性预
测而言，ｃＷＮＭＦＬＰ的精确度高于 ｒＷＮＭＦＬＰ；就链接的
存在性预测而言，ｒＷＮＭＦＬＰ的精确度高于ｃＷＮＭＦＬＰ．

表２　各特征权重平均值

特征 权重平均值

互粉数 ０．０６１
粉丝数 ０．０４５
关注数 ０．０３２
性别 ０．０２７
省份 ０．０９８
城市 ０．１２６
账户创建时间 ０．１５３
账户认证类型 ０．１３５
改进的Ｓａｌｔｏｎ度量标准 ０．０７４
改进的Ｊａｃｃａｒｄ度量标准 ０．０６８
改进的ＰｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌＡｔｔａｃｈｍｅｎｔ度量标准 ０．０６０
用户动态发布内容 ０．１２１

　　此外，本文分别在未分配权重和分配权重的数据
集合上以５０％，６０％，８０％和１００％的数据作为训练集
合进行１０折交叉验证，实验结果如图４所示．
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图４中的实验结果表明，ＷＮＭＦＬＰ在带有权重的
数据集上的性能优于其在不带有权重的数据集上的性

能．综上，在ＷＮＭＦＬＰ中考虑特征权重有助于提升算法
性能．
５．２．３　时间信息对ＷＮＭＦＬＰ性能的影响

为验证时间信息对 ＷＮＭＦＬＰ性能的影响，实验设
置如下：β分别取值００１，０１，０５，０７，１，以Ａ中５０％，
６０％，８０％和１００％的数据作为训练集合进行１０折交
叉验证，实验结果如图５所示．

由图５可知：当β＝１时，即不考虑时间信息对链接
预测问题的影响，此时的 Ｆ１值比峰值低很多，而当 β
较大时，链接预测学习过程主要受时间信息控制，此时

通过学习得到的矩阵Ｖ１会出现失真，从而不能得到精
确的链接预测结果．综上，将时间信息融入链接预测问
题中可以有效地提高预测算法的性能．

６　结论
　　针对传统链接预测方法的不足，本文基于带权的
动态链接预测特征集合，以用户社会关系因子约束目

标函数，构建基于加权非负矩阵分解的链接预测模型，

从而实现链接存在性及方向性的预测．在真实数据集
上的实验结果表明，提出的算法能够有效地提高链接

预测模型的性能．后续研究中，将群体智慧技术引入链
接预测算法以更准确可靠地预测社会网络中的有向链

接将成为主要目标．
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