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基于相似度传播的二分网络链接预测 

姚飞亚 陈 峻 

(扬州大学信息工程学院 扬州225009) (南京大学软件新技术国家重点实验室 南京 210093)。 

摘 要 链接预测是复杂网络分析 中的重要研究问题。提 出了一个基于链接相似度传播的二部图链路预测算法。该 

算法将链接相似度得分通过随机游走在网络中进行传播和更新。在该算法中，网络里的每一条边都被分配一个基于 

相似度的传播概率。不同部分的节点之间的链接相似性得分根据它们的边的传播概率来传播。在不同大小的真实社 

交网络上的实验结果证明，该算法可以取得比其他算法更精确的预测结果。 
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Similarity Propagation Based Link Prediction in Bipartite Networks 
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Abstract Link prediction is an important issue in the study of complex analysis．We presented a similarity propagation 

based link prediction in bipartite networks．The algorithm propagates and updates the link similarity scores by a random 

walk in the network．In the algorithm，each link in the network is assigned a similarity based on the transmission proba— 

bility．The link similarity scores between different parts of the nodes are propagated via the links according to their 

transmission probability．The experimental results on real social networks of varying sizes show that our algorithm can 

achieve higher quality prediction results than other methods． 
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1 引言 

自然界的物质系统和人类社会的各种关系都可以抽象为 

复杂的网络，如生物学 中的基因网络、商业 中的顾客一商品网 

络、社会学中的人际关系网络等。一个复杂网络系统可以建 

模为图，图上的每一个节点代表一个对象，节点之间的连边则 

表示这些对象之间的关系。 

链接预测是复杂网络分析中非常重要的任务。链接预测 

可以从网络已观测到的链接里发现隐藏的链接，并且还可以 

用现有的网络结构预测未来将会产生的链接。链接预测有很 

多实际应用价值，包括预测个体之间关系(如朋友关系或合作 

关系)，也可以预测他们将来可能发生的联系(如通信或合 

作)。在社会安全网络里，链接预测可以被用来辨别隐藏的恐 

怖分子或罪犯群体[1 ；而在人类行为的网络里，链接预测被用 

来发现并分类人的各种行为和动作_2]。除了社会网络，链接 

预测在其它领域也有很多应用，如在传感器网络里，链接预测 

被用来探索实体之间关系的动态变化I3]，以确保信息安全传 

送[ ]和实现路径最优[ 。 

二分网络是复杂网络中的一种重要的特殊形式。如图 l 

所示，一个二分网络由两部分不同类型的顶点构成，同一类型 

部分的顶点之间不相连，只有在不同类型部分的顶点之间才 

有可能链接。现实世界中的许多网络都呈现出自然的二分结 

构，例如科学家一论文合作 网l_6 ]、演员一电影合作网口 ]、投资 

者一公司股份 网[9,10]、疾病一基 因网络[1 、俱乐部成员一活动网 

络l_1 、观众一歌曲网络[1 、在 P2P系统 中计算机终端数据网 

络[143等。 

图 1 二分 网络 

近些年 ，许多学者提出了多种复杂网络链接预测的方法。 

许多方法是基于网络拓扑结构分析的，如 Purnamrita等人_l 

提出的基于时间序列的非参数链接预测方法，该算法根据顶 

点的属性和这些顶点的局部邻居节点进行链接预测；Murata 

等人[1 ]探究了链接预测和图的拓扑之间的关联，并提出了基 

于边加权的社会网络链接预测方法；Kim等人_1 ]提出了基于 
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节点中心性的方法预测未来网络拓扑结构，这种方法可以鉴 

别出未来哪些顶点是重要的。 

有一些网络链接预测方法使用了机器学 习的策略。例 

如，Pujari等人_18_运用一种有监督的排名聚合方法来对复杂 

网络进行链接预测；Vu等人L19]介绍了一种连续时间序列的 

回归模型方法，这种方法融合了依赖于时间的网络分析方法 

和随时间变化的回归系数；Bringmann等人[2。]提出了一种基 

于关联规则和频繁模式挖掘的链接预测方法；O’Madadhain 

等人[21]提出了基于事件的实时网络中的链接预测方法，这种 

方法使用数据挖掘和机器学习技术，可以预测未来个体在社 

会活动中的参与度。 

还有一些链接预测方法是基于概率模型的。例如，Han— 

neke等人L22]提出了一种家族统计模型法，这种方法是对指数 

随机图模型的扩展；Liu等人_23]在考虑了时间衰减和转移延 

迟后，提出了用于用户一实体 网络的链接预测方法；Gao等 

人[2 ]设计了一种预测模型，该模型以时间为依据，利用网络 

中的多种信息资源获取链接出现的可能性；为了提高链接预 

测的准确性，Potgieter等人[2 ]提出了基于贝叶斯网络的链接 

预测方法，该方法依据动态网络的时间趋势建模；Hu等人_2。] 

提出了一种概率模型方法来检测人类在社交活动中的行为， 

该方法使用受限的遗传算法优化模型来标记人类的社会活 

动；Zhu等人L2 ]提出了基于马尔科夫链模型的方法对万维网 

进行预测，在该方法中，算法使用了压缩的转移概率矩阵对有 

相似转移行为的网页进行聚类，同时，为了在链接预测中得到 

高效的概率计算结果，算法还将转移矩阵压缩至最优的规模 ， 

当然，这种概率模型要求事先定义网络的链接分布，然而这对 

于一个既定的实时网络来说是很困难的。 

近年来，也有人提出了一些专门针对二分网络链接预测 

的方法~28-3z]。其 中，有 一些是基于机 器学习 的方 法，例如 

Yang-Jui ChangI2。]等人将监督学习的方法用于对 Wikipedia 

网络的潜在链接的预测。Benchettara N．等人_29]提出了一种 

新的度量标准来衡量二分网络中顶点对之间拓扑结构的相似 

度，以此来预测链接出现的可能性。他们 的方法将二分网络 

中的链接预测看成是二类的分类问题，采用监督学习的方法 

来训练预测模型。然而，这类基于机器学习的方法通常需要 

事先知道网络的一些拓扑特征 ，这往往是很困难的。Shuang 

Xia等人l_3。J利用二部社会网络中“结构洞”的概念，提出了一 

种二部网络链接预测方法。Xin Li等人l_31]提出了基于图核 

的二部网络链接预测方法。Kunegis等人[3 利用图核的谱变 

换中的奇次项 ，将图核扩展到二部图上进行链接预测。但是 ， 

对图核的谱变换需要大量的计算时间。 

本文提出了一个新的基于二部图的链路预测算法。该算 

法使用了随机游走策略将顶点对之间的链接相似度得分在网 

络中传播和更新。在该算法中，网络里的每一条边都被分配 
一 个对应顶点属性的相似度的传播概率。不同部分的节点之 

间的链接相似性得分是根据它们的边的传输概率来传播的。 

在多个真实社交网络上的实验结果证明，该算法可以取得 比 

其他算法更精确的预测结果。 

2 问题的定义 

二分网络可以用一个二部图 G=(V，E)来表示 ，这里 一 

UVy， 和 分别表示G的两部分顶点的集合，E为 G 

的边的集合。同一个集合 ( )里的顶点之间没有连边， 

也就是说，对于每一条边( ， )∈E，都有 ∈ ，谚∈ 。 

假设集合 有n个顶点，集合 有m个顶点，则图 G的邻 

接矩阵可以表示为如下的反对角块的形式 ： 

A一 广O × A × ] 

lA o j (1) 
这里，0 × 和 0 × 分别是 × 阶和优×m阶的全 0矩阵， 

A × 和A × 分别是 ×m和 × 的非零矩阵。由于邻接矩 

阵 A是对称的，可以用其子矩阵 × 来表示二部图G， 

的每一行代表集合 V噶里的一个顶点，每一列代表集合 V 里 

的一个顶点。 

给定一个二分网络的无向二分图 G一(Vx， ，E)，预测 

集合 和集合 的顶点之间隐藏的链接或未来将会出现 

的链接。本文的基本思想是使用相似度得分来衡量每个顶点 

对( ， )之问出现链接的概率，相似度更高的顶点对之间存 

在链接的可能性 比较大。本文方法使用了基于 SimRank的 

相似度得分。 

SimRank[33=是一个基于简单图模型的通用有效的相似性 

度量。用 SimRank计算相似度最直观的基本思想是：如果两 

个物体和相似的物体相关联 ，那么它们就是相似的。假设用 

s(a，6)∈EO，1]来表示两个物体a和b之间的相似度，对于单 

部图G一(V，E)而言，s(a，6)可以用如下的递归方程来定义： 

r1， 口一 b 

s(n，6) c 一 一 
、 

(2) 

【 T而 丌村25㈨ ∈2 ．J S(X~ )， ≠D 

这里，C是一个 0到 1之间的常数，r(n)一{Cl(a，c)∈E}表示 

顶点 n的邻居顶点的集合。如果顶点n或b没有邻居，则设 s 

(n，6)一O，所以当 r、(口)为空集或 r(6)为空集时，将式(2)里的 

和定义为0。SimRank也可以被解释为随机游走的过程 ，也就 

是说 s(a，6)衡量了分别从顶点 a和b出发的随机游走的粒子 

需要多久才能在某个顶点相遇。这种 SimRank的定义是用 

于单分网络的，并且已经被当作单分网络上链接预测的相似 

度的一种衡量指标。在本文中，将 SimRank的定义扩展到了 

二分网络的链接预测。 

3 二分网络上的 SimRank指标 

将基本的 SimRank式(2)扩展到由两种物体构成的二分 

结构域里。以图 2所示的购物 网络为例：设图中顶点 A和 B 

属于集合 V ，代表两个顾客；顶点 ，Y，W和 属于集合 ， 

代表商品。顾客A和B购买的物品集合分别为{ ，Y，W}和 

{Y，W， }。显然，顾客 A和 B是相似的，因为他们都买了商 

品 Y和W。但此外，顾客A买了商品 ，顾客 B买了商品 。 

所以，对于顾客 A，一个好的推荐商品可能是 z，对于顾客 B 

可能是 。 

w

： 
B 

图 2 购物网络的二分图 

在这样的二分网络里，商品的相似度和顾客的相似度是 

互相影响的。即如果顾客买了相似的商品，那么他们之间是 

相似的；商品如果被相似的顾客购买，那么它们之间也是相似 

的，将这种概念形式化成类似于式(2)的递归方程。设顾客A 
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和B之间的相似度为s(A，B)，商品之间的相似度用S(x， ) 

表示。 

由于任何事物都被认为最大限度地相似于它本身，因此 

其自身的相似度得分为 1。所以顾客相似度 S(A，B)和物品 

相似度 S(x， )得分的初值分别为： 

f 1， A= B 

s ’B i0，A≠B 
(3) 

sc 一 i 
对于同类的不同节点 A和 B，可 以通过迭代的方法计算 

S(A，B)的值。在每一次迭代过程中，每一个顶点对(A，B)的 

链接相似度都是由与 A，B相连的顶点对来更新的。因此，计 

算 S(A，B)的迭代公式为： 

S(A'B 骨 丽 ∈吾帅∈ S(x， ) (4) 
类似地，计算 S(x， )的迭代公式为 ： 

S(x， 
⋯ ∈∑ S(A’B) (5) 

其中，r(A)一{zI ∈W ，(A，z)∈E}，表示顶点A的邻居节 

点的集合，1r(A)1代表了顶点A的度。参数 C ，Cz都是常 

数，为衰减系数 ，表明了相似度在传递过程中的衰减程度。这 

种相似度传输和修改的操作将会交替迭代进行，直到相似度 

的值收敛为止。事实上，式(4)代表了顾客A、B所购买的商 

品的平均相似度，式(5)代表了购买商品 ，Y的顾客的平均 

相似度。以式(3)中定义的 S(A，B)和 S(x， )的初值，交替 

用式(4)和式(5)更新 s(A，B)和 S(x，．)|)的值直到收敛。s 

(A，B)的输出就是集合 中的顶点A 和B的相似度 ，S(x， 

)的输出就是集合 中顶点 和Y的相似度。 

4 基于相似度传播的二分网络链接预测 

对于二分网络的链接预测，我们的目的是估算不同部分 

的顶点对之间的相似度。设顶点 AEVx，xEVv，用 Sim(A， 

z)表示顶点 A和z之间的相似度 ，并将其作为链接预测的结 

果评分值。按如下规则设置Sire(A， )的初值：如果在二分 

网络里，顶点 A和 之间有连边，则令 Sim(A， )一1，否则令 

Sim(A， )一O。即 

s(A，z)一f ‘ ，z)E．E (6) 
10， (A， ) E 

对于所有没有直接连边 的顶点对(A， )，迭代更新 Sire 

(A，z)的值，利用式(7)迭代计算它们的相似度： 

Sim(A 
A)日 

S(A’B)．S(x， )． 

Sim(B，3，) (7) 

其中，PA一 ∑ s(A，B)表示顶点A与在二分网络里与顶点 

有直接连边的所有顶点的相似度的和； 一 ∑ S(x， )则 

表示顶点 与顶点A的邻居的相似度的和；参数C。为衰减系 

数，表明了相似度在传递过程中的衰减程度。 

根据式(6)中定义的Sim(A， )的初值，用式(7)更新Sire 

(A， )的值直到收敛。最终 Sim(A，z)的值就是连边(A， ) 

出现的概率。 

该方法也可以用随机游走的过程来解释。假设两个游走 

因子分别从顶点A 和 出发，随机地在网络里游走，它们以 

传播概率P毋经过连边(B，3，)，那么Sim(A，z)衡量了这两个 
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因子将经过多久在二分网络里的某个顶点相遇。 

本文算法由两部分构成。首先，分别用式(4)和式(5)计 

算集合 和 里所有顶点之间的相似度。然后，用式(7) 

计算集合 和 之间的所有顶点对的相似度Sire(A，z)， 

最终的Sim(A， )的值就是作为链接预测结果的相似度矩阵 

的一个元素。 

综上所述，基于相似度传播 的二分网络链接预测算法 

(Bipartite-Link-Prediction，BLP)~11算法 1所述。 

算法 1 BLP(Bipartite-Link-Prediction) 

输入：二部图G=(V ，V ，E) 

输出：顶点之间的相似度评分矩阵 SimER m 

Begin 

(1)／*设置同类顶点相似度矩阵 s的初值 *／ 

For every node pair(A，B)in Vx do 

按式(3)设置 S(A，B)的初值； 

End for； 

For every node pair(x，y)in V do 

按式(3)设置S(x，y)的初值 ； 

Endfor； 

(2)／*计算 V 和 V 里顶点之间的相似度 *／ 

W hile not convergence do 

For every node pair(A，B)in V do 

按式(4)更新 S(A，B)的值； 

Endfor! 

For every node pair(x，y)in Vv do 

按式(5)更新 S(x，y)的值； 

Endfor； 

End while； 

(3)／*设置评分矩阵 Sim(A，x)的初值 *／ 

Fo r every nodeA inVx do 

For every node xinVY do 

按式(6)设置 Sim(A，x)的初值 

Endfor； 

End for： 

(4)／*迭代更新评分矩阵Sim(A，x)的值*／ 

While not convergence do 

For every nodeA inVx do 

Fo r every node XinV do 

按式(7)更新 Sim(A，x)的初值 

End  for； 

Endfor； 

End while； 

(5)输出 Sim中的元素，即为各边出现的评分； 

End 

5 实验结果及分析 

5．1 评价标准 

使用 AUC(area under the receiver operating characteris— 

tic curve)指标来衡量预测结果的精度。AUC的主要思想可 

以理解为：随机选取一条测试边，其节点对的相似度比随机选 

取的未链接边的节点对相似度高的概率。在计算时，每次随 

机地从测试集中选择一条边，将该边的节点对的相似度和一 

条未链接边节点对的相似度进行比较，如果在 n次独立的比 

较中，有 次测试集中边的节点对的相似度高于未链接边节 

点对的相似度，有 。次相似度相同，则 AUC的计算方法如式 

(8)所示： 



AUC：：—n——l—+
— — ． —

0
— ．

．

— —

5
—

n
— —2 (8) 

由式(8)可知，如果测试集中边的节点对相似度大于未链 

接边节点对的相似度，AUC的值就加1，相等就加0．5。如果 

相似度产生是独立和同分布的，则一个随机图的AUC的值 

约为0．5。因此，如果计算出的AUC的值超过0．5，则表明该 

值比随机选择更加优越，最佳的AUc值为1。 

为了验证本文算法的效率以及准确率，用 Southern 

Women和 Scotland公司法人关系网络这两个数据集进行了 

实验，并对结果进行 了分析。在实验中，用 Matlab完成整个 

实验代码的编写过程，用 Pajek、Visio等工具完成本文中图的 

绘制。 

5．2 在 Southern Women数据集上的测试 

Southern Women数据集是二分网络中被广泛用来测试 

的数据集，由Davis在 1930年收集。该数据集是由18位女 

性和 14个社会活动构成的，网络中有两类顶点 ，一类代表女 

性，另一类代表活动，只有当某位女性参加了某个社会活动 

时，网络中所对应的节点才会有链接，所以这是一个典型的二 

分网络。该数据集的网络结构如图 3所示 ，先对该 18个妇女 

和 14个活动编号，1—18表示 l8个妇女 ，19—32表示 14个 

活动。图中上方的18个点代表 18位妇女，下方的14个点代 

表 14个活动。图中的边表示女性参加了活动，边数为 89。 

该网络的主要拓扑特征指标如表 1所列。 

图 3 Southern Women网络 

表 1 Southern Women的主要拓扑特征指标 

女性 社会 训练集 测试集 未链接 

节点数 活动数 边数 边数 边数 

l8 14 79 10 163 

在该数据集上采用本文算法进行了1O次实验，每次随机 

抽取 1O条边作为测试集，剩下的 79条边作为训练集。同时 

也对该数据集使用二部图上的基于四边形的共同邻居 CNE“] 

和二部图上基于奇次项 的 Katz算法 进行了测试。使用 

AUC作为评价标准比较了算法的精度，实验结果如表 2所 

列 。 

表 2 Southern Women数据集上的AUC值比较 

由表 2可知 ，本文算法 BLP在 10次实验中的 AUC值均 

大于 CN算法 ，8次大于 Katz算法，说明本文算法能够取得比 

其它算法更好的预测结果。 

5．3 在 Scotland公司法人关系数据集上的测试 

本文采用 20世纪初苏格兰连锁企业的数据集 Scotland 

进行测试。Scotland数据集是由苏格兰早期的 136位股东和 

108家公司构成的，每一位股东可能在不同的公司任职，每一 

家公司也可能有不同的股东。这样股东和公司之间就形成了 

一 个二分网络。但该数据集与Southern Women数据集有所 

不同，该数据集的图是非连通图，有许多离群点，如图 4所示。 

因此首先抽取了该网络的最大连通子图(见图 5)，在该数据 

集的最大连通子图上进行实验。 

图 4 Scotland网络 

图 5 Scotland的最大连通子图 

在该数据集上采用本文算法进行了10次实验，每次实验 

随机抽取 1O条边作为测试集，剩下的边作为训练集。同时也 

对该数据集使用 CN和Katz算法进行测试。使用AUC作为 

评价标准比较了算法的精度，实验结果如表 3所列。 

表 3 Scotland最大连通子图上的AUC值比较 

由表 3可知，本文算法BLP在1O次实验中的AUC值有 

8次大于 CN算法，有 7次大于 Katz算法，说明本文算法能够 

取得比其它算法更好的预测结果。 

在上述的绝大多数实验中，本文算法BLP的AUC值大 

于 CN算法和 Katz算法，但也有少数实验中 AUC值略低于 

CN算法或 Katz算法，其原因是抽样的随机性。不同的链接 

预测算法适合于不 同拓扑特征的网络。本文算法 BLP是基 
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于二部图随机游走的，因此对于社区结构明显的网络较为适 

用。如果选择的训练集构成的网络的社区结构不明显，预测 

结果会有降低。 

结束语 本文提出了一种新的基于二分网络的链路预测 

算法。该算法利用随机游走的方法将链接的相似度得分在网 

络中传送。网络里的每一条边都被分配一个传播概率，边的 

节点之间的链接相似性得分就是根据这个传播概率来传播 

的。通过在几个经典的社交网络上的实验表明，本文所提出 

的算法能够有效地提高链接预测结果的精度。 
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中各个网络域的资源 。 

(2)本文模型提高了网络整体长期收益的同时，也提高了 

移动服务的服务质量。理论分析和实验证明了异构无线网络 

资源统一分配优化模型的整体收益和服务质量性能均优于资 

源完全共享算法。 

(3)本文模型动态适应网络环境，当环境发生变化时能获 

得最优化决策资源管理方案。 

但同时需要指出，多网间资源优化管理方法还存在一些 

缺点和局限，进一步需要基于一个协作网络体系，研究协作性 

生成根源和规律，建立协作性与系统行为扩散模型和评价方 

法。针对异构网络协议模型，研究异构网络中协作的存在，验 

证协作行为扩散的规律。针对集中式和分布式网络体系架 

构，研究协作性扩散的方法的评价体系，论证评估结果。 
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