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隐马尔可夫模型的异质网络链接预测方法研究 

钱榕 1,2，许建婷 2，张克君 1,2，董宏宇 1，邢方远 1 
（1. 北京电子科技学院网络空间安全系，北京 100070；2. 西安电子科技大学计算机科学与技术学院，陕西 西安 710071） 

摘  要：为了解决异质网络的结构信息和语义信息挖掘不全面的问题，针对异质网络的链接预测，提出了将基于

元路径的分析方式与隐马尔可夫模型相结合的链接预测方法。考虑到聚簇可以有效地捕获异质网络的结构信息，

将 k-means 算法进行改进得到基于距离均方差最小的初始聚簇中心方法，并将其应用到隐马尔可夫模型（HMM）

中，设计了基于聚簇的一阶隐马尔可夫模型（C-HMM(1)）的链接预测方法，同时提出基于聚簇的二阶隐马尔可夫

模型（C-HMM(2)）的异质网络的链接预测方法。进一步考虑数据的特征信息，提出了将最大熵模型和二阶隐马尔

可夫模型相结合的链接预测方法 ME-HMM。实验结果表明，ME-HMM 比 C-HMM 方法的链接预测精确度更高，

且 ME-HMM 因充分考虑到数据的特征信息比 C-HMM 的性能更加优异。 
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Abstract: In order to solve the problem that incomplete mining of structural information and semantic information in he-
terogeneous networks, a link prediction method combining meta-path-based analysis and hidden Markov model was pro-
posed for link prediction of heterogeneous network. Considering that clustering could effectively capture the structural 
information of heterogeneous network, the k-means algorithm was improved to obtain the initial clustering center method 
based on the minimum distance mean square error, and it was applied to the hidden Markov model, first-order cluster 
hidden markov model (C-HMM(1)) link prediction method, and a link prediction method for heterogeneous network with 
second-order cluster hidden Markov model (C-HMM(2)) were designed. Further, considering the feature information of 
the data, a link prediction method called ME-HMM that combined the maximum entropy model and the second-order 
Markov model was proposed. The experimental results show that the ME-HMM has higher link prediction accuracy than 
the C-HMM, and the ME-HMM method has better performance than the C-HMM method because it fully considers the 
feature information of the data. 
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0  引言 

随着网络信息技术的迅速发展，人类社会进入

复杂网络时代，人们的生产和生活越来越依赖于以

Internet、WWW、通信网络、社会关系网络、经济

网络等为代表的复杂网络系统的安全可靠和有效

运行。异质网络从拓扑结构上看拥有不同类型的顶

点和不同类型的边，更加贴近于客观世界。因此人
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们对异质网络进行研究具有现实意义和挑战性。 
链接预测是复杂网络研究的一个重要方向，

旨在根据已知的网络结构和信息，发现和还原网

络中丢失的信息，或者预测节点之间未来可能存

在的关系[1]。在现实生活中，链接预测已经有很

多成功的应用，比如推荐系统，可以给新用户推

荐兴趣相近的朋友，或给用户推荐其可能感兴趣

的视频；再如疫情传播动力学中，可以还原一些

丢失的传播路径。随着异质网络研究的深入，元

路径思想给异质网络预测链接的研究提供了新的

思路。基于元路径的异质网络链接预测能够考虑

不同节点类型及节点之间的关系，更好地提取网

络中不同的语义信息，从而大大提高网络链接预

测方法结果的精确度。近年来，更多的研究学者

将元路径融入异质网络的研究中，如将元路径权

重融合到异质网络的表征学习中[2]，将元路径与

图神经网络结合[3]采样异质邻居节点，使用元路

径高效提取异质网络的语义信息[4-5]等。因此，将

元路径与隐马尔可夫模型（HMM, hidden Markov 
model）结合并应用于异质网络的预测有着十分重

要的理论意义与应用前景。 
本文的主要研究工作如下。 
1) 提出基于聚簇的一阶隐马尔可夫模型的链

接预测方法，即 C-HMM(1)。将 HMM 应用于链接

预测中，并将数据簇的方法应用于 HMM。对

k-means 算法在确定初始聚簇中心时进行改进，得

到基于距离均方差最小的方法，使簇中心同时满足

到其他簇中心之间的距离之和最大以及与其他所

有的簇中心之间距离的均方差最小。 
2) 提出基于聚簇的二阶隐马尔可夫模型的链

接预测方法，即 C-HMM(2)，并分析了 C-HMM(2)

在链接预测上的有效性。C-HMM(2)在考虑模型当前

状态的基础上，又合理地考虑了概率和模型历史状

态之间的关联性，提高了链接预测的准确率。 
3) 提出基于最大熵（ME, maximum entropy）

的 C-HMM(2)的链接预测方法，即 ME-HMM。通

过最大熵模型，在链接预测中加入训练数据的特征

信息；同时通过 C-HMM(2)考虑状态转移概率和观

测值输出概率和模型历史状态之间的关联性，进一

步提高了链接预测的准确率。 
4) 对本文提出的方法与已有的链接预测方法

进行实验对比分析。实验结果表明，本文提出的方

法优于已有的链接预测方法。 

本文方法的研究框架如图1所示，其中C-HMM(1)

与 C-HMM(2)统称为 C-HMM 方法。 

 
图 1  本文方法的研究框架 

1  相关工作 

基于异质网络中的链路预测问题引起了学者们的

广泛关注，目前基于元路径的链接预测研究十分火热。 
1.1  异质网络 

异质网络 [6]是一个带有对象类型映射函数

:φ ν Α→ 和 链 接 类 型 映 射 函 数 : Rψ ε → 且

2RΑ + > 的有向图 ( , )G ν ε= ，其中ν 和ε 分别表

示网络的节点集合和链接的边集合，Α和 R 分别表

示网络中的节点类型集合和链接类型集合。本文选

用的 DBLP（digital bibliography & library project）
数据集中选取了论文、作者、会议 3 种类型节点，

以及作者与论文之间的撰写关系、论文与会议之间

的发表关系等。 
1.2  元路径 

元路径[7]是在异质网络模式上链接两类节点的

路径。元路径 P 定义为 1
1

RA ⎯⎯→ 2
2

RA ⎯⎯→"  

1
lR

lA +⎯⎯→ 的形式，它表示节点 1A 和 1lA + 之间的复合

关系 1 2 lR R R R= D D"D ，其中， iA 为节点类型， iR

为关系类型， D为关系间的复合算子。在 DBLP 数

据集中，作者与作者合作撰写论文关系的元路径可

以表示为“ ( ( )A) P⎯⎯⎯→ ⎯⎯⎯⎯→撰 被撰
文

写 写
作者 论  

A( )作者 ”，如果作者与论文、论文与作者之间没有

任何其他的链接关系，则该元路径可以简化为

“APA”，语义信息为与指定作者合作的作者。图 2
为异质网络 DBLP 的常见元路径。 
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图 2  异质网络 DBLP 的常见元路径 

1.3  链路预测技术 
链路预测技术是研究异质网络中重要的研究

方向之一。郭振宏等[8]提出对不同元路径综合网络

的拓扑特征获得异质和同质数据，再通过逻辑回归

作为链路预测模型。韩忠明等[9]提出基于动态网络

表示的链接预测（DNRLP, dynamic network repre-
sentation based link prediction）模型，基于连接强度

的随机游走算法模拟网络的动态信息扩散，对新时

刻下得到的节点表示通过度量相似度得到预测结

果。刘大伟等[10]提出将局部共同邻居集合根据全局

最短路径信息进行建模的链路预测算法。董鑫等[11]

提出基于 Boosting 的异质信息网络链路预测方法，

通过选择样本择优的方式和增设阈值分别对

Boosting 算法的训练速度和防止过拟合方面进行改

进，并通过集成学习的思想改进链路预测性能。赵

妍等[12]提出挖掘有效元路径来生成带节点属性的

子图，用子图代表被预测链路，用图核方法计算子

图相似性，再训练支持向量机得到预测结果。孙诚

等[13]提出基于共同邻居（CN, common neighbor）、
路径和随机游走的8种常用链路预测指标的线性组合

作为度量指标，并找到较好的优化参数，提出相应的

神经网络模型。黄立威等[14]分析了异质信息网络不同

元路径上不同类型节点和关系的不同语义，并通过不

同元路径上节点之间的连接概率进行链接预测。 
本文选用易于扩展、可用于大型数据集且最常

用的基于相似性指标的 CN 方法[15-16]、能够获得大

量节点之间的上下文信息的重启随机游走（RWR, 
restart in random walks）方法[17]、单一的 HMM 方

法[18]，以及近些年学者提出的针对不同类型对象间

来凝结关系而重构异质网络的 BRLinks 方法[19]、通

过将异质网络划分多通道再对其进行图卷积网络

学习网络节点的向量表示的 MDGCN（multichannel 
deep graph convolutional network）方法[20]、将异质网

络关系预测视为 PU 学习问题的 PURP（positive and 

unlabeled relationship link prediction）方法[21]，在此

只简单介绍 CN 和 RWR 方法。 
1) CN 方法 
CN 是最常见的相似性指标之一。CN 指的是 2 个

节点之间的公共邻居节点。公共邻居节点数目越多，

这 2 个节点就越有可能产生链接。若节点 x 的邻居

节点集合是 ( )xΓ ，那么节点 x和节点 y 的相似性指

标 CN 为 

 CN ( ) (y)xy xS Γ Γ= ∩  (1) 

2) RWR 方法 
RWR 是在随机游走方法的基础上改进得到的，

其主要原理是从图中的某一节点开始出发，随机选

择该节点相邻节点的一个或返回开始的节点。RWR
方法有一个重启概率α ，而1 α− 则表示移动到相邻

节点的概率，经过多次迭代达到稳定状态之后结

束。RWR 的定义式为 

 t t tWα α+ (1− )=r r e  (2) 

其中， ,[ ]t i jr=r 是 1n× 的得分向量， ,i jr 是节点 j 到

节点 i 的相关度得分； te 是 1n× 的初始向量，第 i 个

元素为 1，其他为 0。 

2  基于聚簇隐马尔可夫的异质网络链接预测 

2.1  隐马尔可夫模型 
HMM 常用来描述一个含有隐含未知参数的马

尔可夫过程。在 HMM 中，状态是不直接可见的，

可以通过观测序列的随机过程表现出来。HMM 可

以用 S O A B、 、 、 、π 这 5 个元素表示。其中，S 为

隐含状态，O为可观测状态，π 为初始状态概率矩阵，

A 为隐含状态转移概率矩阵，B 为观测状态转移概

率矩阵。HMM(1)如图 3 所示。HMM 在研究中被广泛

应用，如用 HMM 进行食品安全风险评估[22]、进行人

脸特征标注与识别[23]等。 

 
图 3  HMM(1) 

2.2  基于 C-HMM(1)的链接预测 
1) 数据聚簇 
由 k-means 算法的基本思想[24]可知，选到合理
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节点作为初始簇中心的可能性比较小，算法的复杂

性也相对增加，不一定能得到理想的聚簇结果。本

文了解到有学者通过聚簇分析理论提出了层次和

密度聚簇分析方法的航迹关联算法[25]，提高了目标

数量多且相互位置较近时航迹关联的准确性；以及

为了改进空间聚簇算法的效率提出了距离代价函

数的概念，利用距离代价最小准则，设计了一个新

的 k 值优化算法[26]，对空间聚簇算法 k-means 算法

和 k-中心法进行改进等。因此本文也尝试通过提高

聚簇的性能，提出一种基于距离均方差最小的初始

聚簇中心方法，思想如下。 
一般用对象之间的距离表示相似度[27]，首先根

据数据集中节点的相似性矩阵（计算式如式(3)所
示），得到具有最大距离的 2 个节点，作为 2 个聚

簇的初始簇中心。 

 

(1,1) (1, ) (1, )

( ,1) ( ,1) ( ,1)

( ,1) ( ,1) ( ,1)

j N

i i i

N N N

d d d

d d d

d d d

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

" "
# % # % #

" "
# % # % #

" "

 (3) 

其中， ( , )i jd 表示节点 i 和节点 j 之间的距离，其计

算式为 

 

,

1 1 1 1
log log

2

i j

n n n n
Iij Jij

Iij Jij
i j i jJij Iij

d

p p
p p

p p
n

( )

= = = =

=

+∑∑ ∑∑  
(4)

 

其中， Iijp 表示第 I 个节点从状态 is 到状态 js 的转移

概率。2 个节点之间的相似性程度越高，其距离值 d
越小。其余聚簇中心的确定方式如下：假设需要聚

簇的总个数为 k ，已经得到的初始簇中心的个数为

n，那么第 1n + 个待确定的簇中心与其他已得到的

簇中心的距离为 

 , 1

1

n
i n

i

d
E

n
+

=

= ∑  (5) 

其中， , 1i nd + 表示第 1n + 个簇中心与第 i 个簇中心之

间的距离。同时，第 1n + 个待确定的簇中心节点需

满足该簇中心到其他所有簇中心之间的距离之和

最大，且和其他所有簇中心之间距离的均方差最

小，也就是 

 
, 1

1

2
, 1

1

max

min

n

i n
i

n

i n
i

d

d Ε

+
=

+
=

⎧ ⎡ ⎤
⎪ ⎢ ⎥

⎣ ⎦⎪
⎨ ⎡ ⎤⎪ ( − )⎢ ⎥⎪ ⎢ ⎥⎣ ⎦⎩

∑

∑
 (6) 

常用平方误差作为准则函数，即 

 2

1 i

n

i
i p C

E p m
= ∈

= −∑∑  (7) 

其中， iC 表示第 i 个聚簇， p 表示 iC 中的一个数

据节点( ip C∈ )， im 表示 iC 的簇中心。 
采用改进 k-means 进行聚簇，聚簇算法如算法

1 所示。 
算法 1  聚簇算法 
输入  n个已标记的数据训练集，聚簇数目 k  
输出  满足函数收敛的 k 个聚簇 
① 用最大似然估计（MLE, maximum likelih-

ood estimate）中的统计公式计算已标记的数据训练

集的状态转移概率，计算训练集的初始状态概率，

训练 HMM； 
② 用式(4)计算节点之间的距离，构造节点相

似性矩阵； 
③  利用初始簇中心算法，初始化 k 个聚簇

中心； 
④ 将数据训练集中的节点分配给与簇中心距

离最近的簇； 
⑤ 计算簇的平均值，更新各簇的簇中心； 
⑥ 若准则函数（式(7)）未收敛，或仍有节点

需要进行重新分配，则重复执行步骤④；否则结束

算法，输出聚簇结果。 
2) 基于聚簇一阶隐马尔可夫模型的链接预测

算法 
采用 DBLP 数据集引入元路径的思想，抽取节

点之间的关系，预测某个作者与某个会议是否存在

链接关系或是否将会发生链接关系。C-HMM(1)算法

主要分为以下 5 个步骤。 
① 在保留语义信息的基础上，去除冗杂数据，

提取作者、论文、会议信息。 
② 提取异质网络中的作者信息，采用改进的

k-means 进行聚簇分析。 
③ 挖掘异质网络中节点之间的相关性，提取各

聚簇对应的元路径。 
④ 对每个聚簇分别进行训练，得到状态转移
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概率矩阵。 
⑤ 对预测节点所在的聚簇使用 Viterbi 算

法，选择概率最大的结果作为链接预测的最终

结果。 
C-HMM(1)算法的流程如图 4 所示。 

 
图 4  C-HMM(1)算法的流程 

将数据聚簇，从而得到多个簇，分别训练 HMM
中的 3 个参数π 、 A 、 B 。运用 MLE 算法训练数

据集并对 HMM 的参数进行学习，其参数估计式为 
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T
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t
t
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γ δ
δ

γ

=

=
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∑

∑
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从数据集训练出 HMM 的参数后，使用 Viterbi
算法来预测待预测节点的元路径。将 tδ 定义为在时

刻 t 且状态为 i 的所有路径 1 2( , , , )ti i i" 中的概率最

大值，其计算方法为 
 ( )

1 2 1
1 1 1, , ,

max , , , , , , |
t

t t t ti i i
P i i i i o oε λ

−
−= =

"
" "  (12) 

递推式为 

 1 11
max ( ) ( )t t ij i tj N

j a b oδ δ+ +⎡ ⎤= ⎣ ⎦≤ ≤
 (13) 

定义在时刻 t 且状态为 i 的所有路径中概率最

大路径的第 1t − 个节点的计算式为 

 11
arg max ( ) , 1,2, ,t t ijj N

j a i Nψ δ −⎡ ⎤= =⎣ ⎦ "
≤ ≤

 (14) 

2.3  基于 C-HMM(2)的链接预测 
HMM(2)如图 5 所示。HMM(2)增加了观测值输

出的约束条件，相应地，链接预测的准确率也有较

大的提高。 

 
图 5  HMM(2) 

HMM(2) 可 以 被 定 义 为 七 元 组

1 2 1 2, ,S O( , , , , )A A B Bπ ， 七 元 组 中 S O、 、π 和

C-HMM(1)中的含义一样，其他需要重点说明的介绍

如下。 
隐含状态转移概率矩阵 1A 和 2A ， 1 ( )ij N Na ×=A ，

2 ( )ijk N N Na × ×=A ，其中 

 
( )
( )

1

1 1

,1 ,

, ,1 , ,

ij t j t i

ijk t k t j t i

a P q s q s i j N

a P q s q s q s i j k N

−

+ −

= = =

= = = =

≤ ≤

≤ ≤
 

观 测 状 态 转 移 概 率 矩 阵 1B 和 2B ，

1 ( )j t N N
b o

×
⎡ ⎤= ⎣ ⎦B ， 2 ( )ij t N N N

b o
× ×

⎡ ⎤= ⎣ ⎦B ，其中 

 

( )
( )1

( ) ,1 ,1

( ) , ,

1 , ,1

j t t l t j

ij t t l t j t i

b o P o o q s j N l M

b o P o o q s q s

i j N l M
−

= = =

= = = =

≤ ≤ ≤ ≤

≤ ≤ ≤ ≤

 HMM(2)与 HMM(1)一样，在链接预测中用来解

决学习问题和解码问题。 
C-HMM(2)算法利用数据集中的训练样本，首先

用 C-HMM(2)中的 MLE 算法学习 HMM(2)的参数，

然后用 C-HMM(2)中的 Viterbi 算法获取链接预测的

最大概率的状态序列。基于 C-HMM(2)的链接预测

与基于 C-HMM(1)的链接预测类似：收集处理异质

网络数据，对其聚簇；提取元路径；应用 C-HMM(2)。 
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1) C-HMM(2)的 MLE 算法模型 
初始状态概率计算式为 

 

1

Init( ) ,1
Init( )

i N

j

i i N
j

π

=

=

∑
≤ ≤  (15) 

其中， Init( )i 表示在数据集训练样本中初始状态 is

的序列数目；
1
Init( )

N

j
j

=
∑ 表示在数据集训练样本中所

有状态的序列数目之和。 
隐含状态转移概率计算式为 

 

1

,1 ,ij
ij N

ik
k

c
a i j N

c
=

=

∑
≤ ≤  (16) 

 

1

,1 , ,ijk
ijk N

iju
u

c
a i j k N

c
=

=

∑
≤ ≤  (17) 

其中， ijc 表示数据集训练样本中，在时刻 t 状态为

is 、时刻 1t + 状态转换为 js 的次数； ijkc 表示数据集

训练样本中，在时刻 1t − 状态为 is 、时刻 t 状态为

js 、时刻 1t + 转换为状态 ks 的次数；
1

N

iju
u

c
=
∑ 表示在

数据集训练样本中，在时刻 1t − 状态为 is 、时刻 t 状
态为 js ，时刻 1t + 转换到所有状态的次数之和。 

观测状态转移概率计算式为 

 

1

( )
( ) ,1

( )

j k
j k M

j i
i

E o
b o i N

E o
=

=

∑
≤ ≤  (18) 

1

( )
( ) ,1 , ,1

( )

ij k
ij k M

ij u
u

E o
b o i j N k M

E o
=

=

∑
≤ ≤ ≤ ≤  (19) 

其中， ( )j kE o 表示数据集训练样本中，在时刻 t 状
态为 js 时可观测状态为 ko 的次数； ( )ij kE o 表示数据

集训练样本中，在时刻 1t − 状态为 is 、时刻 t 状态

为 js 时可观测状态为 ko 的次数；
1

( )
M

ij u
u

E o
=
∑ 表示数

据集训练样本中，在时刻 1t − 状态为 is 、时刻 t 状
态为 js 时所有观测状态为 ko 的次数之和。 

接着用C-HMM(2)的Viterbi算法解决解码问题：

利用递归调用在给定条件下求最佳的状态序列

( )* * * *
1 2, , , TQ q q q= ⋅ ⋅ ⋅ 。定义 ( , )t i jδ 是在时刻 t 路径为

( )1 2 1, , , ,t t i t jq q q q s q s−⋅ ⋅ ⋅ = = 且 观 测 状 态 序 列 为

1 2, , , to o o⋅ ⋅ ⋅ 的最大概率，其计算式为 

 
(

)
1 2

1 2 1, ,

1 2

( , ) max , , , , ,

, , , ,1 , ,2
t

t t i t jq q

t

i j P q q q s q s

o o o i j N t T

δ

λ
−

−⋅⋅⋅
= ⋅ ⋅ ⋅ = =

⋅ ⋅ ⋅ ≤ ≤ ≤ ≤
 

(20)
 

其中， 1( , )t j kϕ + 是记录节点的数组。在时刻 1t +

时，有 

 1 1
1

( , ) max ( , ) ( ),

1 , ,2 1

t t ijk ij t
i N

j k i j a b o

i j N t T

δ δ+ +
⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦

−
≤≤

≤ ≤ ≤ ≤

 
(21)

 

C-HMM(2)的 Viterbi 算法流程如算法 2 所示。 
算法 2  C-HMM(2)的 Viterbi 算法 
输入  观测值序列 ( )1 2, , , TO o o o= ⋅⋅⋅ ， (2)HMM =  

( )1 2 1 2, , , ,A A B Bπ  

输 出   ( , )P Q O π 的 最 佳 状 态 序 列 *Q =  

( )* * *
1 2, , , Tq q q⋅ ⋅ ⋅  

1) 初始化方法 

 

2 1 2
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( , ) 0,1 ,
i ij i iji j a b O b O i j N

i j i j N

δ π
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=

=

≤ ≤

≤ ≤  
2) 递归过程 
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1
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( , ) arg max ( , ) ,1 ,

t t ijk ij t

t t ijk
i N

j k N t T

j k i j a b o

j k i j a i j N

δ δ

ϕ δ

+ +

+

−

⎡ ⎤= ⎣ ⎦
⎡ ⎤= ⎣ ⎦

≤ ≤ ≤ ≤

≤ ≤
≤≤

  

3) end

 

[ ]

[ ]

*

1 ,

* *
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1 ,

max ( , )

, arg max ( , )

Ti j N

T T T
i j N

P i j

q q i j

δ
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=
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4) 最佳状态序列为 

( )* * *
1 1 1, , 1, 2, ,2t t t tq q q t T Tϕ− + −= = − − ⋅ ⋅ ⋅  

3  基于最大熵隐马尔可夫模型的异质网络

链接预测 

最大熵原理的主要思想是在只掌握知识的部分

信息且是未知知识时，应该选择对已知的知识熵最

大的概率分布。为了进一步提高链接预测性和准确

率，在最大熵模型中加入了特征信息对链接预测中

状态转移的影响，提出了 ME-HMM 方法，如图 6
所示。ME-HMM 方法处理流程大致概括为：对异

质网络数据集聚簇并提取元路径；进行最大熵处理

提取特征；应用 C-HMM(2)。 
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图 6  ME-HMM 方法 

3.1  特征−状态转移概率矩阵的训练 
首先在数据集中选择合适的特征信息，考虑这

些特征信息对链接预测模型状态转移的影响，将其

加入链接预测模型的训练中，训练特征−状态转移

概率矩阵。 
1) 提取特征信息。根据本文采用的数据集，选

取一些特征信息，如是否包含人名、是否都是大写

字母、是否以“.”结尾、是否以“a”开头、是否

以“v”开头。 
有些特征可能是多个数据的特征，假设特征集是

1 2{ , , , }LT T T T= " ，其长度是L ；状态集是S ，那么为

了表示其是否具有某些特征信息，定义以下二值函数。 
如果特征信息 l 只影响一个状态 js ，则应用 

, ( , )

1, , ,
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l j t t

k t j l k

f o s

o l s s o o

=

= =⎧⎪
⎨
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其他

 

如果特征信息 l 同时影响状态 js 和状态 is ，则

应用 

( ), , 1

1

, ,

1, , ,
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=
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2) 计算特征−状态转移概率矩阵。当特征信息

l 只影响状态 js 时，特征−状态转移概率矩阵为

,{ }i jM=M ，其中 ,i jM 是从状态 i 到状态 j 的转移概

率，且满足 

, F S1,1 ,1i j
j

M l N j N=∑ ≤ ≤ ≤ ≤  

其中， FN 表示特征的个数， SN 表示状态的个数。 
当特征信息 l 同时影响状态 js 和 is 时，特征−

状态转移概率矩阵为 { }, ,l i jM=M ，其中 , ,l i jM 是从

状态 l 到状态 i 、状态 j 的状态转移概率，且满足 

, , F S1,1 ,1 ,l i j
j

M l N i j N=∑ ≤ ≤ ≤ ≤  

训练特征−状态转移概率矩阵的步骤如下。 

① 计算数据集中每个特征−状态的平均值。假设

可观测状态的长度是 sm ，第 l 个特征信息、第 j 个状

态平均值的计算式为 

, ,
1

1 ( , )
sm

l j l j t t r
rs

F f o s
m =

= ∑  

第 l 个特征信息、第 i 个状态、第 j 个状态平均

值的计算式为 

( ), , , , 1
1

1 , ,
sm

l i j l i j t t t r
rs

F f o s s
m −

=

= ∑  

② 根据 GIS 参数估计算法，得出特征−状态概

率矩阵。 
3.2  结合最大熵的状态转移概率 

在最大熵的 C-HMM(2)中，时刻 1t + 的状态 ks 的

转移概率由时刻 t 的状态 js 、时刻 1t − 的状态 is ，以

及在时刻 t 得到的特征−状态转移概率共同决定。 
当第 l 个特征信息仅影响状态 ks 时，状态 ks 的

状态转移概率的计算式为 

 
( )

( )
1 1 1

, , , , 1 1

, ,

1 (1 ) ( , )
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M f o sγ λα λ + +
⎛ ⎞

= + −⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑  

其中， , ,i j kα 是时刻 1t − 状态为 is 、时刻 t 状态为 js

时，时刻 1t + 状态是 ks 的状态转移概率， γ 是归

一化常数。 
当第 l 个特征信息同时影响 ks 和 is 时，状态 ks

的状态转移概率的计算式为 

( )

( ) ( )( )
1 1 1

, , , , , , 1 1

, ,

1 1 , ,

t k t t t

i j k l j k l j k t t t
l
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( ), , , , , , 1 1(1 ) ( , , )i j k l j k l j k t t t
k l

M f o s sγ λα λ + +
⎛ ⎞

= + −⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑  

其中， λ 是调节特征−状态转移概率和状态转移概

率矩阵重要性的权重。 

4  实验结果与分析 

4.1  数据预处理 
本文所采用的 DBLP 数据集为 XML 格式文件

且文件较大，在此选择 SAX 解析方式来处理文件。
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DBLP 数据集按年份列出了 60 000 多名作者的科

研成果，包括 72 902 篇论文和 464 个会议。其中，

每 条 数 据 <article> 中包 含 <author> 、 <title> 、

<page>、<year>、<volume>、<journal>、<ee>、
<url>等信息。 

数据预处理首先需要提取数据中所收录的论

文，每一条记录中都包含论文的作者、标题、会议

等信息。论文中涉及的作者为合作关系，同时将论

文的标题信息加入相关作者的属性信息中。另外，

在当前数据库中检索当前作者相关的其他论文，保

证作者的文本属性完整。本文只提取论文中前 3 位

作者与该论文的关系。DBLP 数据预处理流程如图 7
所示。 

 
图 7  DBLP 数据预处理流程 

本文在 Intel i7 10750H 6 核 12 线程 CPU 主频

为 2.6 GHz 的机器上运行程序，随机抽取 90%的数

据集作为训练集，剩下的 10%作为测试集。 
4.2  抽取元路径 

本文通过随机游走模型生成元路径来表示网

络结构和节点的上下文关系，并采用 skip-gram 模

型生成异质网络的节点表示，提取出待预测的 2 个

节点之间的元路径作为候选集。同时通过调查大量

基于元路径的研究和工作发现，异质网络中最常用

的也是最有效的元路径方案是 APVPA，表示的语

义信息是两位作者在同一会议发表论文的关系。考

虑到本文的实验环境，本文抽取的元路径长度是

100，每个节点的游走次数是 500。部分抽取的元路

径如图 8 所示。 

 
图 8  部分抽取的元路径 

4.3  实验评价指标 
采用计算测试集的精确度（Precision）、召回

率（Recall）、F 值（F-Measure）3 种指标作为衡

量本文提出的链接预测模型的指标。本文将链接

预测的结果分为有链接和无链接 2 种，将有链接

的数据定义为正例，无链接的数据定义为负例。

针对以上 2 种不同情况，分别计算 Precision 和

Recall。总体的 Precision 和 Recall 分别如式(22)
和式(23)所示。 

 E NPrecision Precision
Precision

2
+

=  (22) 

 E NRecall Recall
Recall

2
+

=  (23) 

其中， EPrecision 和 NPrecision 分别为正例和反例的

准确率， ERecall 和 NRecall 分别为正例和反例的召

回率。精确率表示预测正确的链接数目占预测为有

链接（无链接）的数目的比值；召回率又称查全率，

表示预测正确的链接数目占实际存在链接（无链

接）的数目的比值。采用 Precision 和 Recall 这 2 个

指标的调和平均值 F-Measure 作为评估标准，其计

算式为 

 
( )2

2

1 Precision Recall
F- Measure

Precision Recall

β

β

+
=

+
 (24) 
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其中，β 是衡量精确度和召回率重要性的权值，本

文将 β 的值设为常数 1。 
4.4  实验结果及分析 

本文选择 CN、RWR、HMM、BRLinks、
MDGCN、PURP 方法来进行对比实验。首先确定

聚簇的数目，以达到最佳的链接预测性能。通过多

次改变聚簇数目进行实验测试，得到链接预测的总

精确度与聚簇数目的关系，如图 9 所示。 

 
图 9  链接预测的总精确度与聚簇数目的关系 

从图 9 中可以看出，链接预测的总精确度随着

聚簇数目的增加而提高，但当聚簇数目为 6 时，精

确度不再有明显的提高。其原因一方面是有些聚簇

训练得到的 HMM 的链接预测准确率大致相同；另

一方面是对于同一条元路径来说，不同模型的链接

预测结果可能相同；除此之外，聚簇数目多的簇中

可能包含的训练数据不多，通过这些簇得到的链接

预测模型很少作为最终的链接预测结果。因此，这

些新增簇对 HMM 链接预测的结果影响不大。同时，

本节又对不同聚簇数目下的程序运行时间做了测

试，如图 10 所示。 

 

图 10  不同聚簇数目下的程序运行时间 

从图 10 中可以看出，聚簇数目越多，程序运

行时间也就更多。图 9 和图 10 的实验数据表明，

本文实验选择聚簇数目为 6 的效果是最佳的，因此

以下对比实验均采用聚簇数目为 6。 
1) C-HMM(1)和 HMM 链接预测的实验对比 
选择最佳聚簇数目 6 进行 C-HMM(1)和 HMM

这 2 种方法的实验。C-HMM(1)和 HMM 链接预测总

精确度比较如图 11 所示。 

 
图 11  C-HMM(1)和 HMM 链接预测总精确度比较 

从图 11 中可以看出，C-HMM(1)总精确度比单独

使用HMM 精确度高。当训练元路径数为 170 000 时，

预测类型节点链接预测精确度比较如表 1 所示，进

一步说明聚簇能更有效地捕捉异质网络的结构信

息，因此 C-HMM(1)有更好的链接预测性能。 

表 1  C-HMM(1)和 HMM 对各状态链接预测精确度比较 

待预测节点 C-HMM(1) HMM 

作者 0.836 246 0.823 226 

标题 0.858 673 0.853 853 

会议 0.887 625 0.835 826 
 

2) C-HMM(1)和 C-HMM(2)链接预测的实验对比 
训练集从 30 000条开始，不断增加到 170 000条，

C-HMM(1)和 C-HMM(2)
 链接预测总精确度比较如

图 12 所示。 

 
图 12  C-HMM(1)和 C-HMM(2)链接预测总精确度比较 

从图 12 中可以看出，选取不同数量的元路径，

C-HMM(2)链接预测的总精确度都高于 C-HMM(1)。随

着训练数据的增加，C-HMM(2)的总精确度始终较高，
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这是因为随着训练数据的增加，C-HMM(2)更加优化，

识别错误的能力更强。当训练数据从 120 000 条增加

到 150 000 条时，2 种方法精确度提高不大，这可

能是因为此时增加的训练集和测试集中数据的匹

配度较低。 
以150 000条元路径作为训练集为例，C-HMM(1)

和 C-HMM(2)链接预测的总精确度如表 2 所示。 

表 2  C-HMM(1)和 C-HMM(2)链接预测的总精确度 

待预测节点 C-HMM(1) C-HMM(2) 

作者 0.823 226 0.836 246 

标题 0.853 853 0.858 673 

会议 0.835 826 0.887 625 
 

从表 2 中可以看出，基于 C-HMM(2)的链接预

测精确度高于 C-HMM(1)的链接预测精确度，更进

一步论证了C-HMM(2)的算法性能高于C-HMM(1)。 
3) ME-CHMM 链接预测的实验对比 
选取相关的特征信息，建立相关的特征匹配字

典进行匹配。在判断是否包含人名特征信息时，使

用从网上下载的外国人名进行匹配；对于是否都是

大写字母、是否以“a”“v”开头、是否以“.”结

尾的特征信息，不需要建立特征字典，在程序中可

以通过逻辑判断的方式进行匹配。在实验中，进行

交叉测试，取平均值，不断调整特征−状态转移概

率和状态转移概率的相对重要程度 λ的值。当 λ取

0.6、训练集从 30 000 条增加到 170 000 条时，部分

链接预测方法总精确度的比较如图 13 所示。 

 
图 13  部分链接预测方法总精确度的比较 

从图 13 中可以看出，随着训练数据的增加，

各方法的总精确度都有不同程度的提升，其中

ME-HMM 的链接预测总精确度高于其他模型，尤

其是高于 CN、RWR 和基准方法。C-HMM(1)和

C-HMM(2)随着训练数据的增加，链接预测的总精确

度有所下降，这是由于新增加的训练集与测试集匹

配度不高，但是在 ME-HMM 模型的预测中，这种

情况并没有出现，这表明在 HMM(2)中加入数据特

征信息的最大熵模型对链接预测更加有效。多种链

接预测方法实验比较如表 3 所示。 

表 3 多种链接预测方法实验比较 

链接预测方法 Precision Recall F-Measure 

CN 0.827 0.836 0.843 

RWR 0.853 0.862 0.876 

HMM 0.829 — — 

BRLinks — — 0.873 

MDGCN 0.830 — — 

PURP — — 0.805 

C-HMM(1) 0.853 0.883 0.903 

C-HMM(2) 0.921 0.876 0.922 

ME-HMM 0.943 0.923 0.957 
 

从表 3 中可以看出，在链接预测精确度上，

C-HMM(2)比 C-HMM(1)更高；在召回率方面，

C-HMM(2)没有优势，但 C-HMM(2)总的 F-Measure
比 C-HMM(1)高，这说明 C-HMM(2)的链接预测性能

更高。ME-HMM 在进一步提高链接预测精确度的

同时，也提高了链接预测的召回率。HMM、MDGCN
的精确度分别为 0.829、0.830，而本文提出的方法

的精确度都在 0.853 以上；BRLinks、PURP 的

F-Measure 的值分别为 0.873、0.805，而本文提出的

方法的 F-Measure 都在 0.903 以上，通过对比可以

发现，本文提出的方法的 F-Measure 至少提高了 3 个

百分点。由以上实验结果可知，本文提出的方法性

能较为优异，其中 ME-HMM 方法的性能最好。 

5  结束语 

在复杂网络中，如何更加精确地对异质网络进

行链接预测一直是人们研究的热点之一，据此本文

提出了通过改进 k-means 算法实现基于聚簇的隐马

尔可夫模型的异质网络的链接预测，并通过分析在

C-HMM(2)中状态转移概率、观测值输出概率和模型

历史状态之间的关系，可知链接预测的准确率有较

大的提高。在此基础上，提出 ME-HMM，将数据

的特征信息加入链接预测中。实验表明，ME-HMM
在本文中的链接预测中具有最优的性能，最大程度

地提高了链接预测的准确率。但本文使用的是静态

数据，没有考虑到数据的实时动态问题。但在实际

生活中，数据每时每刻都在快速增长，对增量数据

集的研究更符合现实网络的特征。因此，在后续的
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工作中，可以更深一步地对异质网络链接预测的有

关课题进行研究。 
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