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Abstract:  Recently, many researchers have been attracted in link prediction, which is an effective technique \ used 
in graph based models analysis. By using the link prediction method the study understands associations between 
nodes. Most of previous works in this area have not explored the prediction of links in dynamic multi-dimension 
networks and have not explored the prediction of links which could disappear in the future. This paper argues that 
these kinds of links are important. At least they can serve as a complement for current link prediction processes in 
order to plan better for the future. This paper proposes a link prediction model, which is capable of predicting 
bi-direction links that might exist and may disappear in the future in dynamic multi-dimension networks. Firstly, the 
study presents the definition of multi-dimensional networks, reduction dimension networks, and dynamic networks. 
Then paper proposes a forward some algorithms which build multi-dimension networks, reduction dimension 
networks, and dynamic networks. Next, a give bi-direction link prediction algorithms in dynamic multi-dimension 
weighted networks. At the end, algorithms above are applied in recommendation networks. Experimental results 
show that the algorithm can improve the link prediction performance in dynamic multi-dimensional weighted 
networks. 
Key words:  dynamic network; multi-dimension network; bi-direction link prediction; weight similarity; 
  personalized recommendation 

摘  要: 链路预测作为网络分析的有效工具得到许多研究者的关注.链路预测可以使人们更好地了解网络节

点之间的内在联系.目前的网络链路预测方法大多是根据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链接的可能性,而且大多是在单关系或静态网络中进行.它们没有综合考虑多维关

系动态网络中的链路预测,也忽略了未来将会消失的链接.这些链接的预测非常重要,至少可以作为现有链路预

测的必要补充,使人们更准确地预测未来.提出了动态多维网络双向链路预测方法,在动态多维网络中既可以预测

将来可能产生的链接,也可以预测现有的而将来可能消失的链接.首先给出多维网络、降维网络和动态网络的定
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义,然后提出构建多维网络、对多维网络降维以及构建动态网络的算法,再后给出一种动态多维加权网络中双向

链路预测算法.实验结果表明,算法能够使多维加权网络中链路预测有更好的效果. 
关键词: 动态网络;多维网络;双向链路预测;权重相似度;个性化推荐 

随着网络的快速发展,网络的规模越来越大、越来越复杂.如何在已有的网络关系中寻找未知的关系,得到

人们想去了解和认知的未来的东西,这方面的研究受到越来越多学者的关注.网络中的链路预测正是解决这方

面问题的方法之一.目前大多数的网络链路预测是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

产生链接的两个节点之间产生链接的可能性[1].这种方法包含了对未知链接和未来链接两个方面的预测.而本

文提出的网络链路预测更具有普遍意义,我们称为双向链路预测,即在预测未来可能出现的链接的同时,也预测

现在已经出现的链接在未来将消失的可能性.因为在现实世界中这两种可能性同时存在.比如一个现有的企业

将来既可能成长也可能衰败,双向链路预测一方面能使企业扩展生产逐步壮大,另一方面也能使企业未雨绸缪,
减少亏损,避免失败.因此,这两种链路预测同等重要. 

自然界中存在的大量现实系统都可以用复杂网络加以描述[2].如,文献[2]作者及其发表的论文关系形成的

网络就是一个典型的复杂网络,其中存在着大量非线性、自组织现象都是复杂网络具有的特征.可以通过链路

预测的方法和思想来研究作者所处的错综复杂的社会关系,来研究不同的作者之间合作发表文章的可能性[3]. 
现实生活中的复杂网络很多时候是一个多维的网络.在多维网络中,对象间的关系是多元的.如,人们在

Internet 上的行为一般涉及到多个网络系统,例如影视网络、读书网络等.如果把每类网络看作一个子网络系统,
这些子网络的集合就构成了多维网络.同时,多维网络又是动态的,随着时间的推移,网络不断地演化,或成长、或

衰退、或变化.网络中出现新的连边表明节点间有新的关系出现[4],网络中已有连边的消失表明节点间不再存在

相互关系.若能准确预测两个节点间出现新边、两个节点间连边消失,以及两个节点间消失的连边再重新出现

等情况的可能性和时间,对未来的规划无疑十分重要.因此,应该考虑时间因素对多维网络链路预测的影响. 
本文提出一种适合在动态多维网络中的链路预测方法.首先建立多维网络模型和降维网络模型,然后提出

一种动态多维加权网络中的双向链路预测算法.算法中考虑时间因素和权重因素对于链路预测的影响.本文以

个性化推荐网络为例,对用户和产品进行向量空间建模,然后对网络降维,同时考虑时间因素,最后通过相似度

比较获得节点间最可能的链接和未来有可能消失的链接. 

1   相关工作 

最近几年,复杂网络的链路预测问题受到来自不同领域、拥有不同背景的科学家的广泛关注.文献[5]提出

了一种利用网络的层次结构进行链路预测的方法.文献[4]基于网络拓扑结构的相似性,分析了若干指标对社会

合作网络中链路预测的效果.文献[6]利用随机分块模型预测网络缺失边和错误边.文献[7]利用矩阵和向量的方

法对静态网络进行链路预测.文献[8]利用相似性,说明了静态和动态这两种网络链路预测的实现过程.文献[9]
采取了一个内部链接和加权映射的方法,预测二分社会网络中未来可能出现的链接.文献[1,10]通过社会网络分

析方法对动态社会网络链路预测,证明了链路预测成为准确分析社会网络结构的有力的辅助工具.文献[11]把
基于节点(包括性别、年龄等)相似性进行链路预测的方法应用到治疗肿瘤的生物制剂研究中.文献[12]提出了

网络医学的概念.该文指出各种疾病的起源和发展并不是孤立的,而是相互联系的,可以使用复杂网络的理论来

研究疾病起源构成的网络.文献[13,14]提出了利用二部分图建立用户-产品关联关系,根据用户的矢量模型和权

重信息对资源分配矢量模型进行定义和更新,将产品推荐给用户. 
总之,这些研究从不同角度、对于网络结构的不同特点进行刻画,得到较好的预测效果,成功地应用到很多

领域中.但是,也存在一些缺点,比如:单一考虑二维关系网络或动态网络,而没有综合考虑多维关系动态网络中

的链路预测;大多考虑通过加入新连边来预测未来将会产生的链接而忽略了未来将会消失的链接.另外,链路预

测的领用领域还可以进一步扩展.因此,本文提出一种动态多维网络中双向链路预测方法.并将其应用到个性化

推荐关系网络中. 
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2   动态多维网络 

2.1   相关概念 

首先给出相关的一些概念的定义,为进行链路预测提供此研究基础. 
定义 1(多维网络 ):设有一个 n 类节点的集合 V={V1,V2,…,Vn},其中 Vi(1≤ i≤ n)是一类节点集

合 .∀vi∈Vi,vj∈Vj(j=1,2,…,i−1,i+1,…,n), 设 无 序 偶 对 (vi,vj) 表 示 vi 与 vj 之 间 的 连

边,W={(vi,vj)|vi∈Vi,vj∈Vj,j=1,2,…,i−1,i+1,…,n}为 Vi中节点 vi与 Vj(1≤j≤n,j≠i)中节点所有可能连边的集合,则以

V 为节点集合,W 的某个子集为连边集合的网络称为多维网络,表示为 MD. 
定义 2 (单维网络 ) .  在定义 1 的多维网络 MD 中 ,考察某个特定的 V j (1≤ j≤n , j≠ i )设为 V k ,设

}{( , ) : ,k i k i i k kW v v v V v V= ∈ ∈ 表示 Vi 中节点与 Vk 中节点所有可能的连边集合.则以 Vi 与 Vk 为节点集合,以 Vk 为 

连边集合的网络,称为 MD 网络的单维网络,MD 中单维网络的总个数就是 MD 的总维数,即网络的维. 
定义 3(降维网络). 在定义 1 的多维网络 MD 中,对于 , ip q V∀ ∈ ,设 Vj(1≤j≤n,j≠i)中与 p,q 有连边的节点集 

合分别为 Vjp 和 Vjq( jp jV V⊆ , jq jV V⊆ ),则定义 p,q 之间有连边的条件是:当且仅当 jp jqV V∩ ≠ ∅ .称以 Vi 为节点集 

合,按以上连边关系组成的网络称为 MD 的降维网络,表示为 SD. 
定义 4(动态网络). 在定义 1 的多维网络 MD 中,考虑时间的影响.设在 Ti 时刻的 MD 表示为 MDi,Ti+1 时刻

的 MD 表示为 MDi+1,i=1,2,…依此类推,则 ={( , ) | ,2, }i iS T MD i ...=1 称为一个动态网络,表示为 DD. 

图 1 展示了一个二维网络在两个时间点的状态及其投影网络.在这个二维网络中,把其中一类节点定义为

对象节点,另一类定义为主体节点.当主体使用对象时,主体节点和对象节点之间就有连边.如果能通过主体与

对象的关系获得主体之间的关系,即得到二维网络的降维网络. 
图 1 中节点 A 到节点 E 是主体节点,节点 1 到节点 6 是对象节点,T1 时刻主体与对象的关系网络及其降维

网络如图 1(a)所示,T2 时刻主体与对象的关系网络及其降维网络如图 1(b)所示.T2 时刻网络状态与 T1 时刻网

络状态相比,两个主体节点 B、D 和两个对象节点 5、6 离开,而主体节点 E 和对象节点 8 加入,同时边也发生 
变化. 

 Time of T1: A B C D A

B

C 

D 
1 2 3 4 5 6

A E C 

1 2 3 4 8

A C

E

(a)

(b)

Time of T2:

User node 

Resource node 
 

Fig.1  Dynamic two-dimension weighted networks and its reduction dimension networks 
图 1  动态二维网络及其降维网络在 T1,T2 两个时刻状态 

2.2   构建多维网络 

从上节定义可知,多维网络是多个单维网络的有机集合.一个单维网络可以表示为一个二分图 G=(U,Vi, 
Ei),i=1,2,3,…,n,其中 n 是多维网络的维数,U 是多维网络中主体节点的集合,Vi 是第 i 个单维网络中对象节点的

集合,Ei 是第 i 个单维网络中边的集合,边上的权重代表关系的强度,为了处理方便,可以归一化使得最大权重为

1.单维网络模型的构建方法是:如果某个主体节点使用了某个对象节点,即这一对节点之间有联系,则在它们之
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间添加一条连边,并在边上标出权重.因此多维网络模型的构建算法可以表示如下. 
算法 1. 多维网络模型构建算法. 
输入:数据集. 
输出:多维加权网络模型. 
MultiDimentionModel() 
{ 
 forEach(node1 in U) 

{ 
for(int i=1;i≤n;i++) 
{ 
 forEach(node2 in Vi) 
 { 
  if(node1 uses node2) 
  { 

add an edge between node1 and node2 labeled with a weight value; 
normalize the weight value; 

} 
} 

} 
 } 
} 

2.3   多维网络降维 

上一节定义的多维网络表示了主体节点参与的多个关系.要预测出主体节点之间未来可能发生的新联系

或预测出主体节点之间现有的但将来可能消失的联系,发现隐藏其中的重要关系,则需要构造主体节点关系网

络,因此多个单维网络都需要做投影,最终获得主体节点构成的降维网络.但是在降维过程中不能将这些单维网

络进行简单的一种叠加,这样必定造成重要信息的流失,这是因为每个单维网络的重要性是不一样的,而且单维

网络之间不是独立的,而是相互作用相互影响的.这一点对于多维网络链路预测结果有着重要意义. 
我们将多维网络降维分为 3 步进行. 
第 1 步,每个单维网络向主体节点集合做投影,得到 n(n 是多维网络的维数)个投影网络; 
第 2 步,对这 n 个投影网络做相关性分析,剔除原始关系集合中的冗余信息,挑选最有效的关系来进行分析; 
第 3 步,用第 2 步得到的相关性最小的 L 个关系来表示多维网络,得到主体节点构成的降维网络. 
第 1 步单维网络向主体节点集合做投影的算法表示如下. 
算法 2. 多维网络投影网络算法. 
输入:多维网络 G={G1,G2,…,Gn}(n 是多维网络的维数),其中,Gi=(U,Vi,Ei)是单维网络(i=1,2,3,…,n); 
输出:n 个单维网络投影网络的集合. 
NetProjection() 
{ 

forEach (node1 in U) 
{ 

forEach(node2 in U) 
{ 
  forEach(edge in Ei) 
  { 

if(there are N1 neighbour nodes between node1and node2)  
{ 

add an edge between node1 and node2 labeled with N1; 
} 

} 
} 

 } 
} 
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为了描述方便,将算法 2 得到的这 n 个投影网络的集合表示为 P={P1,P2,…,Pn},其中 Pi=(U,Ei)是投影网络

(i=1,2,3,…,n).令 Ci 是 Pi 对应的权值矩阵,它是一个 k×k 的方阵,k 是主体节点集合 U 中所含节点的个数.对 Ci

作归一化处理,使矩阵 Ci 的元素值均在[0,1]之间.又因为 Ci 是一个对称矩阵,所以 Ci 可以用一个 k(k−l)/2 维的向

量 Vi 来表示. 
下面对这 n 个投影网络特征做相关性分析,剔除原始关系集合中的冗余信息.选择出的特征间相关性越少,

就越可能使用尽尽量少的特征来获得较好的分类效果. 
文献[15]中给出 N 个向量中任意两个的相关系数公式为 

 1

2 2

1 1

1 ( )( )

1 1( ) ( )

n

i x i y
i

xy n n

i x i y
i i

x u y u
N

x u y u
N N

ρ =

= =

− −
=

− −

∑

∑ ∑
 (1) 

其中,xi,yi 分别为 x,y 向量的第 i 个特征分量;ux,uy 分别为 x,y 向量的特征均值.相关系数矩阵中中相关系数值为 1
或者接近 1 的向量完全相关或者近似完全相关.在原始向量集中增加或者删除特征相关的向量,不会影响原始

向量集的分类能力[16].在实际情况中,原始向量集中完全相关或者近似相关的情况并不多,大多数情况下向量间

只存在着一定的相关性,那么应该尽量选择相关系数小的向量来表示原始网络.因此多维网络降维过程的第 2
步,基于相关性分析的关系选择算法的基本流程见算法 3. 

算法 3. 基于相关性分析的关系选择算法. 
输入:n 个单维网络投影网络的权值矩阵所对应的关系特征向量{V1,V2,…,Vn}; 
输出:L 个相关系数最小的关系特征向量的集合. 
SelectRelation() 

{ 
for(int i=1;i≤n;i++ ) 
{ 

计算 Vi 的特征均值 ui 
} 

从 n 个关系特征向量中随机抽取 k 个,得到
!

!( )!
n

k n k−
个向量集合; 

对每个向量集合中的的任意 2 个向量按照公式 1 计算相关系数; 
for(int x=1;x≤n;x++) 
{ 

 求
y=1

| |
n

xyρ∑  

} 

将
y=1

| |
n

xyρ∑ 从小到大排序(x=1,2,…,n); 

取排序中前 L 个元素对应的关系向量构成的集合; 
} 
在算法 3 执行后,需要将 L 个关系进行组合,最终形成降维网络.因为在实际网络中,不同关系在多维关系网

络产生的作用并不相同,因此考虑权重因素,对不同的关系设置相应的权重,这样能更好的体现出主体节点之间

的关系.多维网络降维的第 3 步描述如下. 
算法 4. 降维网络构成算法. 
输入:L 个相关系数最小的关系特征向量的集合; 
输出:降维网络 SD. 
DimensionReduction() 

{ 
 获得由 L 个相关系数最小的关系特征向量集合对应的投影网络集合 P={P1,P2,…,PL}; 
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 确定由 L 个[0,1]之间的数构成的权重集合Λ={α1,α2,α3,…,αL}; 
 forEach(x,y in U) 

{ 
 initial the weight of the edge between x and y called Wxy; 
 for(int i=1;i≤L;i++) 

{ 
  Wxy=Wxy+W[Pi]xy×αi; 

} 
SD is a weighted network with nodes in U;  

} 

2.4   多维网络动态模型 

在多维网络中,主体节点间的关系不仅是多元的,而且是动态变化的.如新节点的加入、旧节点的退出,以及

节点间关系的变化,这些变化会给网络的链路预测带来新的影响,在构造多维网络的过程中应该充分考虑这样

的影响.因此,在多维网络中再考虑动态变化因素.如果用 Si 代表多维网络在时间片 ti 的网络图,其中包括节点集

Vi、边集 Ei 和边权重的集合 Wi,则多维网络在 ti 时刻的状态可以表示为一个二元组(ti,Si(Vi,Ei,Wi)).因此,动态多

维网络可以表示为二元组序列 G={(t1,S1(V1,E1,W1)),(t2,S2(V2,E2,W2)),…,(ti,Si(Vi,Ei,Wi)),…}.这样可以描述多维网

络状态的变化,有效描述多维网络的动态特性.下面给出构建动态网络的算法. 
算法 5. 动态网络构建算法. 

输入:多维网络和时间序列 T={t1,t2,…,ti,…,tn},其中,t1<t2<…ti<…<tn; 
输出:动态网络. 
DynimicReductionNetwork() 

{ 
forEach (x in T) 
{ 

  MultiDimentionModel(); 
  NetProjection(); 
  SelectRelation(); 
  DimensionReduction(); 
 } 
 Get G={(t1,S1(V1,E1,W1)),(t2,S2(V2,E2,W2)),…,(tn,Sn(Vn,En,Wn))} 

} 

在动态多维网络链路分析中需要体现两个特点: 
1) 在同一个时刻,各维网络状态对整个网络链路预测的重要性不同.如,参加朋友酒会与给病人看病对反

映医生群体的工作关系有不同程度的重要性. 
2) 网络动态变化情形下,时间较远的网络状态对反映当前网络状态或预测以后可能网络状态的贡献较小,

而时间较近的网络状态对此的贡献较大.如,两位作者早期有合作,共同发表过论文,但近年却一直没有合作,我
们将考虑他们今后发表论文的可能性会降低;但如果两位作者近期也有合作,则显然他们再次合作的可能性会

增大. 
对于第 1 个特点,在多维关系网络降维过程(见算法 4)中,已经通过边的权重体现出来,对多维关系网络中不

同关系的连边设置了不同的权重,这样能在降维网络中更好地体现出节点之间的关系亲疏程度. 
为了体现对于第 2 个特点,在动态模型中需要再次对边的权重进行修正,即此时算法 5 中的 Wi 应该是算法

4 中 Wxy 在不同时间段的组合.因此,将不同时刻的节点权值赋予不同的因子,早期的节点权值赋予较低的因子,
而近期节点的权值赋予较高的因子.比如,将动态网络按照时间先后顺序分成 3 个时间段:T1,T2,T3,(T1<T2<T3),设
某对节点(x,y)在这给 3 个时间段的权值分别为 W1,W2,W3,给这 3 个权值赋予不同的因子α1,α2,α3,(α1<α2<α3),则
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该对节点最终的权值 W=W1×α1+W2×α2+W3×α3. 

3   动态多维加权网络双向链路预测 

本节对该模型进行双向链路预测,即在预测未来可能出现的链接的同时,也预测现在已经出现的链接在未

来将消失的可能性.本节提出基于相似性指标的链路预测算法. 

3.1   修正相似度指标 

相似性度量是链路预测算法中的重要指标.在计算主体节点之间相似性时,我们使用修正的余弦相似性

(adjusted cosine)计算方法[17].对于主体节点集 1 2{ , ,..., }nU u u u= ,节点间的相似度公式为 

 2 2
, , , ,( , ) ( )( ) ( ) ( )

ij i ji k i j k j i k i j k jk I k I k I
sim i j R R R R R R R R

∈ ∈ ∈
⎡ ⎤⎡ ⎤= − − − −⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦∑ ∑ ∑  (2) 

其中,Iij 表示主体 i 和主体 j 共同的邻居节点集合,Ii 和 Ij 分别表示主体 i 和主体 j 邻居节点集合,这里节点的邻居

节点定义为与该节点直接相连的节点.Rij 是节点 i 和节点 j 之间边上的权重. 
本文采用的共同邻居相似性指标直观易懂、容易进行数据处理.但是,本文需要对相似性指标作调整,以适

合动态多维网络模型. 
本文考虑体现在相似度指标中.将不同时刻的节点相似度赋予不同的权重,早期的节点相似度赋予较低的

权值 , 而近期的节点相似度赋予较高的权值 . 比如 , 将动态网络按照时间先后顺序分成 3 个时间

段:T1,T2,T3,(T1<T2<T3),设某节点在这给 3 个时间段的相似度分别为 S1,S2,S3,给这 3 个相似度赋予不同的权值α1, 
α2,α3(α1<α2<α3),则该节点最终的相似度 S=S1×α1+S2×α2+S3×α3.此时的节点相似度公式调整为 

 
=1

( , ) ( , ) ,( , )
n

k k k
k

sim i j sim i j i j Eα= × ∈∑  (3) 

3.2   动态多维网络正向链路预测算法 

相似度指标调整后,就可以利用它进行动态多维网络正向链路预测算法,见算法 6. 
算法 6. 动态多维网络正向链路预测算法. 
输入:多维网络和时间序列 T={t1,t2,…,tn,…},其中,t1<t2<…tn<…; 
输出:主体节点未来可能发生的链接序列. 
LinkPrediction() 
{ 
  MultiDimentionModel(); 
  NetProjection(); 
  SelectRelation(); 
  DimensionReduction(); 
  forEach (int x=1; x<n; x++) 

{  
   Compute similarity for each pair of nodes according to formula 3; 
  } 
  Put these similarity numbers in a list and sort them descending; 
  Get the first L … in the list; 
} 

3.3   动态多维网络反向链路预测算法 

进行反向链路预测的目的是得到现有的链接中哪些将来有可能消失.其思想是将降维网络中的权值改变,
即原来权值大的现在变成权值小的,反之亦然.在此基础上进行正向链路预测,这样预测到的结果就是未来最可
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能消失的链接,见算法 7. 
算法 7. 动态多维网络反向链路预测算法. 
输入:多维网络和时间序列 T={t1,t2,…,tn,…},其中 t1<t2<…tn<…; 
输出:主体节点未来可能消失的链接序列. 
ReverseLinkPrediction() 
{ 
  MultiDimentionModel(); 
  NetProjection(); 
  SelectRelation(); 
  DimensionReduction(); 
  Get reduction demention networks called SD=(U,E,W); 
  forEach (wxy∈W) 

{  
   wxy=1−wxy; 
  } 
  LinkPrediction(); 
  Put these similarity numbers in a list and sort them descending; 
  Get the first L … in the list; 
} 

4   实验结果及分析 

4.1   实验数据集 

实验数据来自于某综合视频网站最近 3 个月的后台访问日志记录,网站提供的资源很多,其中有电影、电

视剧、音乐,本文提出的推荐算法将会在这 3 个维度的网络中进行. 
经过数据预处理,选取了其中 318 位用户,电影为 511 部,电视剧为 397 部,歌曲 633 首.对于电影、电视剧以

及歌曲的评分数据集,分别有 1 496,1 253,1 800 条数据.经处理后,每维实验数据是二维表格结构的评分表,表结

构见表 1. 
Table 1  Evaluation table structure of user 

表 1 用户评分表结构 
标识符 含义 
userId 用户标识 

itemNum 项目类别标识 
itemId 项目标识 
rating 评分 

timestamp 时间戳 

实验中,每维网络对应一种项目类型.因为用户的一致性,将评分表按 userId 作为外键连接起来,就生成了针

对每位用户的三维数据表. 

4.2   评价标准 

本文采用衡量链路预测算法的精确度指标作为评价算法指标.精确度 Accuracy 是系统产生的正确预测与

所有预测的百分比.其公式见式(4),其中 _n cp 代表正确的预测数, _n tp 代表所有的预测数目. 
 ccuracy= _ / _ 100%A n cp n tp×  (4) 

4.3   实验结果 

实验中用到的用户和资源数据集随机分成训练集和测试集,二者分别占有 80%和 20%的比例.训练集用来
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产生预测结果,测试集用来评价推荐结果的优劣.通过训练集预测可能产生的连边,并将可能连边的相似度由

大到小排列,从中抽取前 L 相似度最大连边. 

本文设置了 2 组对比实验 .首先以维度为考量因素 ,将本文提出的多维网络双向链路预测方法简称为

DDMLP 算法,将其与经典的决策树方法和贝叶斯方法进行比较.被测试用户集合分成 10 组,对特定的目标用户

分别进行 3 种方法的链路预测,得到准确率为各组用户结果的平均值,实验结果如图 2 所示. 

 
Fig.2  Accuracy comparison 

图 2  精确度实验结果 
实验结果可以得出,动态多维社会网络中的双向链路预测,相比于决策树方法和贝叶斯方法,精确率较高,

说明 DDMRS 算法有比较准确的预测结果.需要注意的是,算法运行时间要长于其他两种算法,分析原因应是算

法中在迭代 3 种网络中的用户数据构建多维加权网络时耗时较多. 
其次,以动态为考察因素,对比了动态多维网络环境下的双向链路预测算法(DDMLP_dyc)与未实行动态演

化的多维加权推荐算法(DDMLP),同样随机抽取 10 组用户,计算机出结果取平均值.得到准确率的平均值和时

间消耗平均值,实验结果如图 3 所示. 

      

 Fig.3  Accuracy comparison                      Fig.4  Time comparison 
 图 3  精确度实验结果                        图 4  时间实验结果 

实验结果表明,DDMLP_dyc 的精确率 DDMLP 高.另外,由实验结果可以看到,DDMLP_dyc 时间消耗要普遍

少于 DDMLP 算法,在某些用户组中表现还十分明显.因为在 DDMLP 中,形成降维网络后,在用户更新时需要重

构网络,增加了数据冗余.而两方面的实验数据可以得到,动态多维网络链路预测算法,获取了良好的推荐质量

和效率. 

5   结束语 

本文提出了动态多维网络双向链路预测方法,在动态多维网络环境中既可以预测将来可能产生的链接,也
可以预测现有的而将来可能消失的链接.我们认为本文提出的动态多维网络双向链路预测方法非常重要,它适

合现实世界中很多场景,可以作为现有链路预测的必要补充.实验结果表明,它能够使多维加权网络中链路预测

有更好的效果.今后应该做一些细致的工作,研究调整和细化相应的参数.另外,应该优化算法,提高算法的效率. 
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