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摘　 要： 超图链接预测作为图预测的重要研究方向之一，能够通过预测节点间的高阶相互作用解决许多实际问题。 目前大多

数链接预测研究多集中于成对关联关系的预测，而实际应用中链接关系的对象往往大于两个。 因此，本文提出一种基于集合

表示和 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的链接预测模型。 该模型通过对集合表示实现链接预测的无序性，并将传统的语言模型拓展应用于链接

预测问题。 模型首先将数据嵌入编码层对数据特征进行提取，然后使用池化机制对解码层进行解码，并引入评分函数对模型

预测结果进行评估。 实验表明，本文提出的模型可以有效利用网络结构特征，在 ６ 个不同规模的代谢网络数据集上的表现优

于多个基准算法。
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０　 引　 言

超图链接预测作为图预测的重要研究方向之

一，通过观察数据结构中已知节点的相关关系预测

新链接存在的可能性，从而提供更完整的数据结构

信息。 目前，现有研究多集中于成对关联关系的预

测，然而在现实应用中的关系涉及对象数量往往大

于两个，称之为高阶关系。 高阶关系是指在 ３ 个及

３ 个以上节点之间的相互作用［１］。 例如，烹饪菜谱

时所需要的食材大多是复杂的高阶关系；合著网络

中合作作者数量往往也大于两个。 而超图链接预测

可以通过预测潜在的高阶关系，挖掘作者间合作或

文章引用的潜在可能。
超图链接预测的传统方法是基于节点相似性的

启发式方法［２］，该方法假设节点倾向于与其相似的

节点形成链接，通过对节点间相似性得分的排列，得
分更高的节点间更有可能构成缺失的超边［３］。 启

发式方法包括 ＰａｇｅＲａｎｋ （ ＰＲ） ［４］、Ｋａｔｚ 指数 （ Ｋａｔｚ
Ｉｎｄｅｘ，ＫＩ） ［５］、ＳｉｍＲａｎｋ（ ＳＲ） ［６］、随机游走（Ｒａｎｄｏｍ
Ｗａｌｋｓ） ［７］等等。 这类方法实践效果良好，但存在具

有较强的人为假设，对于不同类型的数据集，相似性

函数往往具有不同定义。 例如，在社交网络中，节点



的相似性意味着存在互动关系的可能性更高，然而

在化合物反应中并不适用。 例如酸性物质和碱性物

质会发生化学反应，但相似性极低［８］。
近年来，链接预测主要方法是基于神经网络的

节点嵌入法，按照节点信息提取范围分为两类：第一

类以节点的局部邻域信息作为特征提取范围，例如

Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ［９］节点嵌入算法，通过学习节点到特征的

低纬空间映射，使用偏随机游走，最大限度保留节点

网络的邻域信息进行链接预测。 但由于不是针对链

接预测任务设计的，被用于多个下游任务时，无法捕

获对链接预测最有效的信息。 第二类是从全局角度

挖掘每个节点潜在信息的方法，如 Ｓｔｒｕｃ２Ｖｅｃ［１０］、
ＣＭＭ［１１］协调矩阵最小化方法等，将所有超链接投射

至邻接空间，从全局角度挖掘每个节点潜在的特征

信息，通过节点特征相似性找到缺失链接。 但协调

矩阵最小化方法优化不足，不能很好的拟合数据，且
计算成本较高，难以应用于大规模数据集。

本文提出基于注意力机制的无序语言模型，将
超图链接预测转化为集合学习问题，对超图中缺失

的链接进行预测。 模型通过已知数据间的关联结

构，对集合元素所代表的节点、集合所代表的超边特

征进行充分提取，更高效、准确地进行链接预测。 通

过 ６ 个超图数据集上的实验表明，研究提出的模型

能够有效处理复杂多元关系链接预测问题。
本文将链接预测问题转化为集合学习问题，提

出基于注意力机制的链接预测方法，对数据的节点

特征进行更为全面的提取和学习。 通过模型的置换

不变特性实现对不同范围节点关系的捕获，极大提

高了数据处理效率。 除此之外，模型不对数据结构

做任何假设，可适用于多个下游任务，提高效率的同

时可以以较低计算成本对大规模数据集进行处理。

１　 相关工作

１．１　 基于神经网络的方法

图神经网络被证明是一种有效的基于深度学习

解决链接预测问题的工具［１２］，关系图卷积神经网络

Ｒ－ＧＣＮ［１３］ 模型通过图卷积网络进行三元组的嵌

入，但是图卷积神经网络无法为每个邻域三元组分

配独立的权重。 ＷＧＣＮ［１４］ 模型为每个关系分配单

独权重，将超图结构拆分成多个关系子图进行学习，
Ｖａｓｈｉｓｈｔｈ［１５］等利用节点及网络结构关系，通过线性

或非线性函数来计算三元组权重，为解决三元组权

重一致性的问题，提出了图注意力网络。 通过图注

意力机制生成权重，ＫＢＧＡＴ［１６］模型将图注意力应用

到超图网络上，并使用多阶关系进一步扩大节点聚

合邻域信息的范围。 但对节点来说，距离的远近对

应权重的大小不同，因此 Ｗａｎｇ［１７］ 等利用衰减机制

来分配不同距离之间的权重，但是在节点聚合邻域

过程中，三元组相互之间的独立处理，忽略了邻域三

元组之间的联系。 因此，本研究针对高阶关系提出

图注意力机制模型架构，用于增强高阶关系之前的

交互，从而提升链接预测效率。
１．２　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的语言模型

在语言学习领域，应用最为广泛的是基于编码

器－解码器架构的 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模型［１８］。 为了在学习过

程中不遗漏长序列中的重要信息，在上下文序列构

造中加入注意力机制，为输入序列的不同元素赋予

相应注意力权重。 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模型的编码器和解码器

一般为循环神经网络，但循环神经网络属于序列模

型，需要按序列化方式对信息进行处理，时间成本高

且随着距离的增加信息不断被稀释，效果并不理想。
随后提出的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 语言模型一次性“学习”所

有词汇，利用注意力机制将不同距离的单词进行结

合。 其优势在于计算位置间关系的成本与顺序无

关，可以支持具有大规模参数的数据集训练，在自然

语言处理、音频处理、计算机视觉、等多个人工智能

领域取得了巨大成功。
１．３　 集合学习研究

为了便于解释节点关系间的无序性，本文将链

接预测问题转化为集合学习问题，通过集合角度来

理解节点关系间的“序”。 传统语言模型多为有序

的，例如上文中的 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 模型就需要按序列化方

式进行学习。 本研究中使用无序语言模型进行链接

预测，经过多个超图数据集的实验证实，本文所提模

型与参照模型相比，在提高链接预测效率的同时取

得了相对不错的效果。

２　 模型

超图链接预测需要根据复杂数据的相关关系建

模，并依据生成的超图特征进行缺失高阶关系预

测［１９］。 本研究将链接预测问题表示为集合问题，并
提出基于自注意力机制的无序链接预测模型，使用

传统语言模型中 Ｅｎｏｃｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 框架，在对参数

进行训练优化后，模型通过合理利用节点嵌入特征，
有效提升链接预测性能。

如图 １ 所示，模型主体分由两部分组成。 第一

部分为超图网络表征学习，第二部分为超边的评分

函数。 超图表征学习是在有效提取节点特征的基础
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上进行预训练，利用数据自身信息进行自监督学习

的模块。 将转化为集合问题后的数据作为特征输

入，经过 ３ 层注意力模块组成的编码层进行特征提

取，将训练集中隐藏部分节点的超边嵌入模型进行

预训练，有效提取超边节点特征。 超边评分函数作

为有监督学习模块，本文先使用池化机制对编码层

输出进行解码，随后引入评分函数对预测结果进行

衡量。 通过评分函数及负样本分类对模型进行微

调，以确定符合数据特征的最佳模型。

结合注意力
机制的深度
神经网络

嵌
入
层

归一化
解
码
器

超
边
评
分
函
数

预测结果

图 １　 模型的总体结构

Ｆｉｇ． １　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２．１　 链接预测问题表示方法

模型主体分为两部分，第一部分为超图网络表

征学习，第二部分为超边的评分函数。 超图表征学

习是在有效提取节点特征的基础上进行预训练，利
用数据自身信息进行自监督学习的模块。 将转化为

集合问题后的数据作为特征输入，经过 ３ 层注意力

模块组成的编码层进行特征提取，将训练集中隐藏

部分节点的超边嵌入模型进行预训练，有效提取超

边节点特征。 超边评分函数作为有监督学习模块，
本文先使用池化机制对编码层输出进行解码，随后

引入评分函数对预测结果进行衡量。 通过评分函数

及负样本分类对模型进行微调，以确定符合数据特

征的最佳模型。
本文将集合表示运用到超图链接预测问题中，

通过集合表示超链接最终构建超图网络。 在介绍链

接预测模型之前，首先介绍超图网络中相关集合表

示的基础概念。
图 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ） 是由两个集合：顶点集合 Ｖ 和边

的集合 Ｅ 组成。 其中，Ｖ（Ｇ） ＝ ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ 是一个有

限非空的集合，集合 Ｅ（Ｇ） ＝ ｛（ｖ０，ｖ１，ｖ２），…， （ｖ２，
ｖ５，ｖ７，ｖ９），…，（ｖ３，ｖ５，ｖ７，ｖ９，ｖ１０）｝ 表示超边的集合，
本文将超边集合中每个元素都视为超图中的一条超

边。 根据节点与超边的关系建立关联矩阵 Ａ ＝
（ａｉｊ）：

ａｉｊ ＝
１， ｉｆ ｖｉ ∈ ｅｊ
０， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （１）

　 　 Ａ ＝ （ａｉｊ） 是 ｎ × ｄ的关联矩阵，其中 ｎ为节点数

量，ｄ 为超边数量，将超图链接预测问题转化为集合

问题后，嵌入模型进行学习。
２．２　 超图网络表征学习

超图网络的表征学习通过注意力模块进行节点

特征提取，在此基础上进行自监督预训练。 本文使

用 ｓｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的自注意力模块用于连接预测及

预训练，ｓｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 作为处理集合型数据的无序

模型，主要用于自然语言处理。 本研究首次将其拓

展于链接预测领域，极大提高了链接预测处理效率。
对于给定超图将其构建为集合问题嵌入注意力

模块，使用多头注意力机制对节点特征进行全面提

取，通过将 Ｑ、Ｋ、Ｖ 分别投影到不同 ｄＭ
ｑ 、ｄＭ

ｑ 、ｄＭ
ｖ 维度

的向量上，输出注意力的线性变换：
Ｍｕｌｔｉｈｅａｄ（Ｑ，Ｋ，Ｖ，λ，ω） ＝ ｃｏｎｃａｔ（Ｏ１，…，Ｏｈ）Ｗｏ

（２）
Ｏ ｊ ＝ Ａｔｔ（Ｑ ＷＱ

ｊ ，Ｋ ＷＫ
ｊ ，Ｖ ＷＶ

ｊ ；ω ｊ） （３）
　 　 多头注意力可学习参数为 λ ＝ ｛ＷＱ

ｊ ，ＷＫ
ｊ ，ＷＶ

ｊ ｝ ｈ
ｊ ＝

１，Ｏ ｊ 是一次注意力之后的输出结果，其中ＷＱ
ｊ ，ＷＫ

ｊ ∈
Ｒｄｑ×ｄＭｑ ， ＷＶ

ｊ ∈Ｒｄｖ×ｄＭｖ ， Ｗｏ ∈ＲｈｄＭｖ ×ｄ。 在此基础上定义

无序链接预测模型，超图链接的预测结果不依赖于

节点间位置关系。 对于给定矩阵 Ｘ，Ｙ ∈ Ｒｎ×ｄ，多头

注意力模块 Ｔ 为：
Ｔ（Ｘ，Ｙ） ＝ ＬａｙｅｒＮｏｒｍ（Ｌ ＋ ｒＦＦ（Ｌ）） （４）

Ｌ ＝ ＬａｙｅｒＮｏｒｍ（Ｘ ＋ Ｍｕｌｔｉｈｅａｄ（Ｘ，Ｙ，Ｙ；ω）） （５）
　 　 其中， Ｌ 是输入特征与多头自注意力变换后的

特征和经过归一化层的结果；ｒＦＦ 代表前馈层， Ｔ 是

将经过前馈层的 Ｈ 与其自身相加后经过归一化层

的结果。 在这里归一化层的设置是为了保证训练的

稳定性。 通过 Ｚ 结合数据特征，可以定义本模型的
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注意力模块 ＴＯＤ 为

ＴＯＤ（Ｘ） ＝ Ｔ（Ｘ，Ｘ） （６）
　 　 当将节点集嵌入 ＴＯＤ后， 各节点之间执行自注

意力机制，输出一个与输入等规模大小的节点间相

关性信息。 此外， 可以通过多个 ＴＯＤ叠加来增强编

码的高阶相互作用，本文模型中使用 ３ 层 ＴＯＤ 叠加

作为模型的编码器。 将训练集中超边节点按一定

比例掩码后，输入模型进行预训练，利用数据本身提

供的信息进行自监督学习。
２．３　 超边的评分函数

超边评分函数作为依赖于负样本的有监督学习

模块，本文设置了评分函数并对预测结果进行衡量，
参照评分结果对模型进行微调，以训练出符合数据

特征的最佳模型参数。 考虑到超边元素间的复杂关

系，首先使用多头注意力对编码层的输出进行解码：
ＰＭＡｋ（Ｚ） ＝ Ｔ（Ｓ，ｒＦＦ（Ｚ）） （７）

Ｄｅｃｏｄｅｒ（Ｚ） ＝ ｒＦＦ（ＴＯＤ（ＰＭＡｋ（Ｚ））） （８）
式中： Ｚ∈Ｒｎ×ｄ 是编码器输出的特征集， Ｓ∈Ｒｋ×ｄ 是

可训练的种子向量， ＰＭＡｋ 的输出是 ｋ 个元素的集

合。 通过评分函数 Ｉｅ， 对预测出的高阶关系进行评

定，将常用于定义超图拉普拉斯算子的 ｍａｘｍｉｎ 函

数拓展至超链接排名，提出用于连接预测的自适应

学习模块：
Ｉｅ ＝ σ（Ｗ·ｍａｘｍｉｎ ｈｅ

ｖ{ } ｖ∈ｅ ＋ ｂ） （９）
ｍａｘｍｉｎ｛ｘｊ： ｊ∈［ｋ］ ＝ ∗（ｍａｘ ｘｓｌ － ｍｉｎ ｘｉｌ）｝ （１０）

＝ １
Ｅ ∑

ｅ∈Ｅ
Λ １

Ｆ ∑
ｆ∈Ｆ

Ｉｆ
æ

è
ç

ö

ø
÷ － Ｉｅ （１１）

　 　 其中， Ｗ 是维度为 １ × ｄ 的权重参数； σ 是

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数对评分结果进行收敛； ｍａｘｍｉｎ｛ｘ ｊ：ｊ ∈
ｋ[ ] 是最大超边中节点数与最小超边节点数的差

异。 优化函数 中， Ｆ是链接预测超边集合的子集，
Ｅ 是现有超边集合的子集，函数 Λ（ｘ） ＝ ｌｏｇ（１ ＋ ｅｘ）
为非递减函数。

优化函数通过最大化现有超边 Ｅ 的分数，设定

现有超边 Ｅ 分数高于 Ｆ 中预测超边集合的平均分

数。 为了使模型拟合训练更稳定，在此加入 Ｒｅｌｕ 将

负值收敛为 ０。 在对预测结果进行评分的同时，对
参数进行优化以确定最佳模型。

３　 实验

３．１　 数据集

本研究使用 ５ 个物种的 ６ 个代谢网络数据集进

行了实验，其中包括大肠杆菌、巴氏菌、荣格达利菌、
幽门螺杆菌和智人。 数据集共计包含 ５ ５９９ 个节

点，已知超链接 ７ ４６９，详细统计数据见表 １。 数据

收集来自各种生物的 ７９ 个代谢网络，在此筛选出含

有外来代谢物或已经存在于网络中的候选反应，并
随机删除一些缺失的超链接，且保留剩余的作为观

察数据。 根据网络大小，被删除反应的数目在 ２５ ～
２００ 或 ５０～４００ 的范围内。

表 １　 数据集统计信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 Ｖｅｒｔｉｃｅｓ Ｈｙｐｅｒｌｉｎｋｓ

ｉＡＢ＿ＲＢＣ＿２８３ ３４２ ４６９

ｉＩＴ３４１ ４８５ ５５４

ｉＡＦ６９２ ６２８ ６９０

ｉＨＮ６３７ ６９８ ７８５

ｉＡＦ６９２ １ ６６８ ２ ３８８

ｉＪＯ１３６６ １ ８０５ ３ ５８３

３．２　 基准方法

为验证本文模型的有效性，将其与以下几种链

接预测学习方法进行比较。
（１） 高效的超图学习算法 ＳＨＣ［２０］ （ Ｓｐｅｃｔｒａｌ

Ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ），最初设计用于利用超链接关

系对超图的节点进行分类。 将关联矩阵进行转置，
将每个节点视为一个超链接，将每个超链接视为一

个节点，从而通过 ＳＨＣ 进行超链接预测。
（２）ＨＰＬＳＦ［２１］作为一种监督学习的超链接预测

方法，其沿着每个潜在特征维度计算熵值，以获得固

定长度的特征输入。 本文根据这些熵训练了一个逻

辑回归模型，用来输出预测分数。
（３）ＦＭ［２２］（因子分解机）是一种灵活的因子分

解模型，本文使用 ＦＭ 的分类函数，其中观察到的关

联矩阵的列被作为模型的特征输入。
（４）ＣＮ［２３］将传统的成对公共领域拓展为超链

接，其计算方法与 Ｋａｔｚ 类似。
３．３　 评价指标

实验结果主要使用 ＡＵＣ［２４］（ＲＯＣ 曲线下的面

积） 进行评估。 ＡＵＣ 作为二分类重要评价指标， 数

值越大模型效果越好。 通过分别计算模型结果的

“真正例率” （Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ， ＴＰＲ） 和“假正例

率”（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ， ＦＰＲ），将 ＴＰＲ 作为纵轴，
ＦＰＲ 作为横轴，即可得到 ＲＯＣ 曲线。

真正例表示正例被预测为正的个数，假正例表

示将负类预测为正的个数，本文中指将虚拟超链接

预测为原本存在的真链接个数；假负例表示将真链

接预测为虚拟超链接的个数，真返利表示将虚拟超

链接预测为虚构的假超链接个数。
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３．４　 参数设置

首先，将数据集按比例划分为训练正例和测试

正例，本模型训练正例占比 ８０％，测试正例 ２０％，并
生成同等数量的虚拟超链接作为训练负例和测试负

例。 对训练集中超边节点按 ３０％的比例随机 Ｍａｓｋ
后，嵌入模型进行 Ｍａｓｋ 节点预测。 训练集批次大

小为 ５１２，学习率为 ０．００１，节点的初始嵌入向量维

度为 １２８，模型注意力机制头数为 ８，注意力层数为

３。 测试集批次大小为 ２ ０４８，学习率为 ０．０００ １。 评

分损失权重为 １，并定义如果损失函数连续 ４ 次没

有下降，则当前参数构成的模型为最佳模型。 对每

个数据集进行 ３０ 次实验取平均值作为最终结果。

对于数据集中的超链接，模型会随机 Ｍａｓｋ 部

分节点并对 Ｍａｓｋ 的节点进行预测。 但由于在预训

练后的实验阶段会出现模型中未出现的节点，为了

缓解预训练和实际实验效果相差较大的问题，本文

设定在被随机选中掩码的节点中有 １０％保留其本

身，另外 １０％的节点会被随机替换为其他节点，剩
余的 ８０％节点被掩码。
３．５　 实验结果分析

本文提出的模型与其他 ４ 种经典链接预测方

法，在代谢网络数据集上对应的 ＡＵＣ 对比结果见表

２。 其中，加粗的 ＡＵＣ 为最优，下划线 ＡＵＣ 数据为

次优。
表 ２　 在代谢网络数据集上的连接预测结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｎ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄａｔｅｓｅｔｓ

Ｄａｔａｓｅｔ 本文方法 ＳＨＣ ＨＰＬＳＥ ＦＭ ＣＮ

ｉＡＢ＿ＲＢＣ＿２８３ ０．６８４ ３±０．０１２ ７ ０．６９６ ３±０．０１２ ２ ０．４３５ １±０．０１２ ６ ０．６６２ ０±０．０２７ ５ ０．３８８ １±０．０１１ ６

ｉＩＴ３４１ ０．６７１ ５±０．０１１ ６ ０．５９７ ８±０．０１１ ７ ０．５２１ ２±０．０４７ １ ０．５６９ ２±０．０１８ ０ ０．４３９ ９±０．０１０ ０

ｉＡＦ６９２ ０．６８１ ４±０．０２１ ３ ０．６１６ ５±０．０１７ ８ ０．４７１ ９±０．０４５ ０ ０．５４６ ５±０．０２１ ２ ０．４３０ ０±０．０２１ ３

ｉＨＮ６３７ ０．６５８ ９±０．００４ ７ ０．６１７ ０±０．０１３ ８ ０．４７１ １±０．０５０ ０ ０．５７８ ６±０．０１９ ８ ０．４２４ ０±０．０２１ ４

ｉＡＦ１２６０ｂ ０．７２１ ８±０．００９ ０ ０．７１５ ０±０．００５ ０ ０．５４１ ８±０．００８ ８ ０．６１４ ９±０．０１４ ２ ０．４６７ ９±０．０１０ ５

ｉＪＯ１３６６ ０．７４９ ３±０．０３１ ０ ０．７１０ ５±０．００４ ２ ０．４８３ ４±０．０３３ ５ ０．６３０ ９±０．０２２ ８ ０．４３７ １±０．０１０ ５

　 　 由表 ２ 可以看出，在 ６ 个代谢网络数据集上本

文提出的模型表现整体优于其他链接预测方法。 在

ｉＡＢ＿ＲＢＣ＿２８３ 数据集上，本文方法相较于 ＳＨＣ 表现

稍有逊色，这是因为 ｉＡＢ＿ＲＢＣ＿２８３ 数据集中节点及

关系数量相对较少，网络关系信息不充分，导致对本

文提出的以网络结构关系为主的链接预测相对

ＳＨＣ 以节点分类进行连接预测的方法而言效率相

对较低。
在其他 ５ 个数据集上本文方法的表现均为最

佳，而 ＳＨＣ 方法的表现均为次优，这主要是因为

ＳＨＣ 方法的稀疏构造对于数据集计算优势越明显，
但在模型的稳定性方面无法与本文提出的模型相

比，因为 ＳＨＣ 是利用超链接关系的节点分类算法，
而不是超链接预测算法。 本文模型通过节点编码层

的嵌入，实现了对数据结构特征的全面提取，并且通

过对超链接的集合表示实现了链接预测无序性，使
该模型可适用于多个下游任务且有效提高了预测的

准确性。
通过数据集实验结果可以看到，代谢网络在本模

型的超链接预测 ＡＵＣ 值较其他方法有较大提升。

４　 结束语

本文针对网络中的超链接预测任务提出了一种

基于集合表示并结合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 机制的复合模型。
借助集合表示的置换不变性有效提高数据处理效

率，在传统语言模型框架基础上进行拓展优化全面

提取数据结构特征。 可适用于多个下游任务，从而

实现对大规模数据集的高效处理。 经在 ６ 个代谢网

络数据集上的评估实验结果表明，本文提出的方法

有效改进了超链接预测在代谢网络中的应用，在关

系数量较多和节点特征单一的网络上具有显著优

势。
下一步的研究将从两个方面展开，一是尝试在

节点特征多样性的网络中进行链接预测；二是能够

根据网络结构特征自动调整取值，或给出恰当的取

值范围从而进一步提高链接预测性能。
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ｏｎ ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ． ２０１３： ４１－４２．

［３］ ＭＡＲＴÍＮＥＺ Ｖ， ＢＥＲＺＡＬ Ｆ， ＣＵＢＥＲＯ Ｊ Ｃ． Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｌｉｎｋ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］ ． ＡＣＭ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｓｕｒｖｅｙｓ
（ＣＳＵＲ）， ２０１６， ４９（４）： １－３３．

［４］ ＬＡＮＧＶＩＬＬＥ Ａ Ｎ， ＭＥＹＥＲ Ｃ Ｄ． Ｇｏｏｇｌｅ′ｓ ＰａｇｅＲａｎｋ ａｎｄ Ｂｅｙｏｎｄ

６６１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



［Ｍ］ ． Ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ：Ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ， ２０１１．
［５］ ＫＡＴＺ Ｌ． Ａ ｎｅｗ ｓｔａｔｕｓ ｉｎｄｅｘ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｓｏｃｉｏｍｅｔｒｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ

［Ｊ］ ． Ｐｓｙｃｈｏｍｅｔｒｉｋａ， １９５３， １８（１）： ３９－４３．
［６］ ＪＥＨ Ｇ， ＷＩＤＯＭ Ｊ． Ｓｉｍｒａｎｋ： Ａ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ － ｃｏｎｔｅｘｔ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｉｇｈｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ． ２００２： ５３８－５４３．

［７］ ＬＩＵ Ｗ， ＬÜ Ｌ． Ｌｉｎｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｃａｌ ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ［ Ｊ］ ．
ＥＰＬ （Ｅｕｒｏｐｈｙｓｉｃｓ Ｌｅｔｔｅｒｓ）， ２０１０， ８９（５）： ５８００７．

［８］ ＹＡＤＡＴＩ Ｎ， ＮＩＴＩＮ Ｖ， ＮＩＭＩＳＨＡＫＡＶＩ Ｍ， ｅｔ ａｌ． ＮＨＰ： Ｎｅｕｒａｌ
ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ ｌｉｎｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２９ｔｈ ＡＣＭ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ． ２０２０： １７０５－１７１４．

［９］ ＧＲＯＶＥＲ Ａ， ＬＥＳＫＯＶＥＣ Ｊ． Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ： Ｓｃａｌａｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｎｄ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ． ２０１６： ８５５－８６４．

［１０］ ＲＩＢＥＩＲＯ Ｌ Ｆ Ｒ， ＳＡＶＥＲＥＳＥ Ｐ Ｈ Ｐ， ＦＩＧＵＥＩＲＥＤＯ Ｄ Ｒ．
Ｓｔｒｕｃ２ｖｅｃ： Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｏｄｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｉｄｅｎｔｉｔｙ
［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２３ｒｄ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ． ２０１７：
３８５－３９４．

［１１］ ＺＨＡＮＧ Ｍ， ＣＵＩ Ｚ， ＪＩＡＮＧ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｂｅｙｏｎｄ ｌｉｎｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ：
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｈｙｐｅｒｌｉｎｋｓ ｉｎ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｓｐａｃｅ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． ２０１８．

［１２］ＳＣＡＲＳＥＬＬＩ Ｆ， ＧＯＲＩ Ｍ， ＴＳＯＩ Ａ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２００８，
２０（１）： ６１－８０．

［１３］ＳＣＨＬＩＣＨＴＫＲＵＬＬ Ｍ， ＫＩＰＦ Ｔ Ｎ， ＢＬＯＥＭ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｃ ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｗｅｂ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ． Ｃｈａｍ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１８： ５９３－６０７．

［１４］ＳＨＡＮＧ Ｃ， ＴＡＮＧ Ｙ， ＨＵＡＮＧ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｄ－ｔｏ－ｅｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ－
ａｗａｒｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅ ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ
［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． ２０１９：３０６０－３０６７．
［１５］ＶＡＳＨＩＳＨＴＨ Ｓ， ＳＡＮＹＡＬ Ｓ， ＮＩＴＩＮ Ｖ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｒａｃｔｅ： Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ － ｂａｓｅｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｂｙ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ
ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． ２０２０： ３００９－３０１６．

［１６］ ＮＡＴＨＡＮＩ Ｄ， ＣＨＡＵＨＡＮ Ｊ， ＳＨＡＲＭＡ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ ｂａｓｅｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｆｏｒ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｇｒａｐｈｓ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１９０６．０１１９５， ２０１９．

［１７］ＷＡＮＧ Ｒ， ＬＩ Ｂ， ＨＵ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｖｉａ
ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｕａｔｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０１９， ８：
５２１２－５２２４．

［１８］ＣＨＯ Ｋ， ＶＡＮ ＭＥＲＲＩËＮＢＯＥＲ Ｂ， ＧＵＬＣＥＨＲＥ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｐｈｒａｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ＲＮＮ ｅｎｃｏｄｅｒ－ ｄｅｃｏｄｅｒ ｆｏｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｍａｃｈｉｎｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：１４０６．１０７８， ２０１４．

［１９］ＣＨＥＮ Ｈ， ＹＩＮ Ｈ， ＳＵＮ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ－ｌｅｖｅｌ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ － ｐｌａｔｆｏｒｍ ａｎｃｈｏｒ ｌｉｎｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２６ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ． ２０２０： １５０３－１５１１．

［２０］ＺＨＯＵ Ｄ， ＨＵＡＮＧ Ｊ， ＳＣＨÖＬＫＯＰＦ Ｂ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈｓ：
Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ， ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［ Ｊ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２００６， １９：１６０１－１６０８．

［２１］ＸＵ Ｙ， ＲＯＣＫＭＯＲＥ Ｄ， ＫＬＥＩＮＢＡＵＭ Ａ Ｍ． Ｈｙｐｅｒｌｉｎｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ
ｈｙｐｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓ ｕｓｉｎｇ ｌａｔｅｎｔ ｓｏｃｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ． Ｂｅｒｌｉｎ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１３： ３２４－３３９．

［２２］ＲＥＮＤＬＥ Ｓ． Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｗｉｔｈ ｌｉｂＦＭ［Ｊ］． ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （ＴＩＳＴ）， ２０１２， ３（３）： １－
２２．

［２３］ＬＩＢＥＮ－ＮＯＷＥＬＬ Ｄ， ＫＬＥＩＮＢＥＲＧ Ｊ． Ｔｈｅ ｌｉｎｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ
ｆｏｒ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｗｅｌｆｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ． ２００３：
５５６－５５９．

［２４］ＨＵＡＮＧ Ｊ， ＬＩＮＧ Ｃ Ｘ． Ｕｓｉｎｇ ＡＵＣ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ
Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２００５， １７（３）： ２９９－３１０．

７６１第 ４ 期 刘臣， 等： 基于集合学习的超链接预测


