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基于节点连接模式相关性的链接预测方法
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摘　要　作为复杂网络分析中的一个研究热点,链接预测在许多领域中都有重要的应用价值,得到了广泛的关注.使

用网络中的已知结构信息来计算未连接的节点对之间的相似性,进而评估其存在链接的可能性是目前最常用的方法.
不同网络具有不同的结构特征,节点之间的特征对链接的形成具有重要影响.为了提高链接预测的性能,文中定义了

节点的连接模式,并基于节点连接模式的相关性(CorrelationofNodes’ConnectingPatterns,CNCP)设计了一个新的

链接预测模型.该模型将 CNCP与基本相似性指标相结合,通过综合节点的相似性与节点连接模式的相关性进行链

接预测.文中将 CNCP与 CN(CommonNeighbors),RA(ResourceAllocation),AA(AdamicＧAdar)及 PA(Preferential
Attachment)４个相似性指标相结合,提出了 CNCPＧCN,CNCPＧRA,CNCPＧAA 和 CNCPＧPA４个新的链接预测指标.
在６个真实数据集上的实验结果表明,所提方法在 AUC和Precision２个评价标准上的性能优于对比方法.
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LinkPredictionBasedonCorrelationofNodes’ConnectingPatterns
SHANNa　LILongＧjie　LIUYuＧyang　CHENXiaoＧyun

(SchoolofInformationScienceandEngineering,LanzhouUniversity,Lanzhou,７３００００,China)

　
Abstract　Asaresearchhotspotincomplexnetworkanalysis,linkpredictionhasawiderangeofapplicationsinmany
fields,andhencehascapturedmuchattentionofresearchers．SimilarityＧbasedmethods,whichcomputethesimilarity
scoresbetweenunconnectednodepairsbasedontheknownnetworkstructuresandestimatetheirconnectionlikelihood
accordingtothesimilarityscores,arecommonlyused．Ingeneral,differentkindsofnetworkshavediversestructural
characteristics,andhencethecorrelationofcharacteristicsbetweennodeshasanimportantinfluenceontheformationof
links．Toenhancetheperformanceoflinkprediction,thispaperdefinedtheconnectingpatternofanode,andproposeda
newlinkpredictionmodelbasedontheCorrelationofNodes’ConnectingPatterns(CNCP)．BycombiningCNCPwith
asimilarityＧbasedmethod,thismodelcantakebothsimilarityandcorrelationbetweennodesintoaccount．Inthispaper,

fourCNCPＧbasedmethods,i．e．,CNCPＧCN,CNCPＧRA,CNCPＧAAandCNCPＧPA,arederivedfromthemodel,inwhich
similarityindexesareCN(CommonNeighbors),RA(ResourceAllocation),AA(AdamicＧAdar)andPA(PreferentialAtＧ
tachment),respectively．Theexperimentalresultsonsixnetworksshowthattheproposedmethodsaresuperiortothe
comparedonesunderthecriteriaofAUCandPrecision．
Keywords　Complexnetworks,Linkprediction,Correlationofnodes’connectingpatterns,Similarityindex

　

１　引言

链接预测作为复杂网络分析中的一个基本问题,在诸多

领域中得到了广泛的应用.链接预测根据已知的网络结构信

息来预测尚未连边的节点对之间产生连接的可能性[１].在现

实世界中,复杂网络可以用于描述包括社会、生物、信息和技

术等在内的许多复杂系统,其中节点代表个体或代理,链接或

边表示节点之间的关系或交互.在一些网络中,如蛋白质相

互作用网络[２]、电网[３]和航空运输网络[４],如何发现哪些实体

之间在不久的将来可能产生新的链接是一个非常重要又具有

挑战的问题.此类问题可以定义为链接预测问题.
近年来,学者们提出了大量的链接预测算法,主要包括:

基于节点相似度的算法[５]、基于似然分析的算法[６]以及基于

概率论模型的算法[７].其中,基于节点相似度的算法最直观、
最流行.此类算法认为节点间的相似度越高,其存在链接的

可能性就越大.基于节点相似度的算法又可分为基于邻居的

算法和基于路径的算法.基于邻居的相似度算法包括Salton
指标[８]、Sørensen指标[９]和 CN 指标[１０]等.其优点在于计算



复杂度低,在聚类系数高的网络中能取得令人满意的结果.
然而,由于它们不能计算没有共同邻居的节点间的相似性,因
此在聚类系数低的稀疏网络中很难得到高的准确率.基于路

径的相似度算法有LP(LocalPaths)指标[１１]、Katz指标[１２]和

LHNＧII指标[１３]等.其中一些算法可以解决基于邻居的相似

度算法在低聚类系数网络中低准确率的问题.但是,一些基

于距离的相似性指标对观察到的边的比例很敏感[１４],这意味

着在算法的训练集中,如果观察到的边的比例下降,其预测精

度会明显降低.

网络中节点间相隔的距离越远,彼此的关系就越弱.基

于此思想,Wang等[１５]通过定义节点的坐标矩阵将网络中的

节点转化为向量,然后通过计算向量间的余弦值得到CD(CoＧ
sineDistance)指标,并在此基础上提出了一系列基于 CD 的

链接预测方法.受其启发,本文提出了基于节点连接模式的

链接预测方法,该方法根据节点到其他节点的距离定义其连

接模式,然后利用皮尔逊相关系数定义节点连接模式之间的

相关性,从而得到 CNCP指标,在此基础上将 CNCP与已有

的相似性指标相结合得到一系列基于CNCP的方法.

２　相关工作

２．１　问题描述

令G＝(V,E)表示无权无向连通网络,其中不存在自链

接和重复链接,V 是网络G 中节点的集合,节点数为|V|,E
是G 中的边(或链接)的集合,边数为|E|.给定不相连的节

点对(vi,vj),节点vi 和vj 之间的相似性定义为si,j,其值越

高,节点vi 和vj 之间的链接就越有可能存在,因此si,j也可以

看作节点vi 和vj 之间存在链接的得分.网络G 的链接可以

表示为邻接矩阵A,当节点vi 和vj 之间存在链接时,邻接矩

阵A中的元素ai,j等于１,否则等于０.如果节点vi 和vj 之

间存在链接,则两个节点互为邻居节点.在矩阵A中,第i行

元素的和是节点vi 的度,表示为ki.

２．２　常用链接预测方法

(１)CN 指标[１０]利用共同邻居的数量来度量节点间的相

似性.两个节点的共同邻居数越多,它们就越相似.假设节点

vi 和vj 是网络G中的两个节点,则vi 和vj 的相似性定义为:

sCN
i,j＝|Γ(i)∩Γ(j)| (１)

其中,Γ(i)表示vi 的邻居集合,Γ(j)表示vj 的邻居集合.

(２)RA指标[５]是基于资源分配的思想的.设每个节点

拥有一定数量的资源,在进行资源分配时,节点之间的资源通

过它们的共同邻居进行传输,每个邻居节点在传输资源时将

其接收的资源平均分配给其邻居.给定节点vi 和vj,vi 通过

它们的每个共同邻居向vj 传递资源,假设每个邻居传递一个

单位的资源.RA定义了vi 与vj 之间的相似度为vj 接收到

的资源的数量,如式(２)所示:

sRA
i,j＝ ∑

z∈Γ(i)∩Γ(j)

１
kz

(２)

其中,kz 是共同邻居z的度.

CN指标和 RA指标的不同之处在于:前者不区分共同邻

居,即CN认为每个共同邻居对相似性计算的贡献相同;后者

根据邻居的度来区分其贡献,邻居的度越高,其贡献就越小.
(３)AA指标[１６]与 RA指标相似,它们都依据共同邻居的

度来区分其对相似性的贡献.不同之处在于 AA使用度的对

数来区分共同邻居对相似度的贡献,而 RA 则直接使用度.
在某些网络中,节点的度往往很高,若直接使用度的倒数计算

节点的相似度,则得到的相似度将很小,而使用度的对数则有

效避免了此问题.AA定义节点vi 和vj 的相似性为:

sAA
i,j ＝ ∑

z∈Γ(i)∩Γ(j)

１
logkz

(３)

(４)PA指标[１７]认为一条边连接到一个节点的概率正比

于该节点的度.PA定义节点vi 和vj 的相似性为:

sPA
i,j＝ki×kj (４)

３　提出的方法

本文提出利用节点间连接模式的相关性进行链接预测.
首先定义每个节点的连接模式,这一概念参考了文献[１５]中
的kＧ距离矩阵和坐标矩阵;然后利用皮尔逊相关系数定义节

点连接模式的相关性(CNCP);最后将 CNCP与基本的相似

度指标相结合,得到新的链接预测方法.

３．１　节点连接模式的相关性

本节首先定义节点的连接模式,然后利用皮尔逊相关系

数评估节点间连接模式的相关性.
定义１(kＧ距离矩阵L[１５])　给定网络G＝(V,E),n＝|V|

是网络中节点的个数.给定距离参数k,网络G 的kＧ距离矩

阵L 是一个n×n的矩阵,lij∈L表示节点vi 与vj 之间的关

系.设dij为vi 与vj 之间的最短距离,如果dij≤k,定义lij＝
dij,否则lij＝∞.

定义２(节点连接模式)　根据kＧ距离矩阵,定义一个n×

n的矩阵P.当i≠j时,P中元素pij＝１
lij

,否则pij＝１.矩阵

P的第i个行向量Pi 定义为节点vi 的连接模式.
皮尔逊相关系数可以用来计算两个向量的相关程度,其

取值在[－１,１]之间.该值大于零时,表示两个向量是正相关

的;该值小于零时,表示两个向量是负相关的;该值等于零时,
表示两个向量间不是线性相关的.本文使用皮尔逊相关系数

来衡量两个节点的相关性.
定义３(节点连接模式的相关性)　两个节点的连接模式

的皮尔逊相关系数被定义为节点连接模式的相关性,表示为:

ri,j＝
cov(Pi,Pj)

σiσj
(５)

其中,Pi 表示节点vi 的连接模式向量,cov(Pi,Pj)为Pi 和Pj

的协方差,σi 为Pi 的标准差.

３．２　基于节点连接模式相关性的相似性指标

节点连接模式的相关性可以作为链接预测的重要补充,

但节点本身的相似性才是最基本的.因此本文提出的框架通

过结合两个方面的信息来解决链接预测问题.给定两个不相

连的节点vi 和vj,ri,j表示这两个节点的连接模式的相关性,

s∗
i,j代表通过相似性算法s∗ 计算得到的vi 和vj 之间的相似

性.本文的链接预测框架将vi 和vj 之间存在链接的可能性

定义为:

sCNCPＧ∗
i,j ＝(１＋ri,j)α􀅰s∗

i,j (６)

其中,α是一个自由参数,用于调节 CNCP的影响.显然,当

α＝０时,ri,j的影响忽略不计,sCNCPＧ∗ 与s∗ 等价.

本文考虑将 CNCP与 CN,RA,AA 和 PA４种现有的相
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似性指标相结合,分别得到 CNCPＧCN,CNCPＧRA,CNCPＧAA
和CNCPＧPA４种基于CNCP的指标,表示为:

sCNCPＧCN
i,j ＝(１＋ri,j)α􀅰sCN

i,j (７)

sCNCPＧRA
i,j ＝(１＋ri,j)α􀅰sRA

i,j (８)

sCNCPＧAA
i,j ＝(１＋ri,j)α􀅰sAA

i,j (９)

sCNCPＧPA
i,j ＝(１＋ri,j)α􀅰sPA

i,j (１０)

３．３　与基于CD的相似性指标的对比

网络中节点间的最短距离越远,彼此的联系就越弱.CD
(CosineDistance)指标[１５]根据节点间的最短距离计算每个节

点的坐标,并通过节点间坐标的余弦距离定义节点之间的相

似性.本节将对 CD指标以及 CD与 PA 相结合产生的 CDI
指标进行介绍,并描述上述指标与本文方法的区别.

节点坐标矩阵C的定义与定义２中矩阵P的定义相同,

当i≠j时,元素cij＝１
lij

,否则cij＝１.矩阵C的第i个行向量

Ci 定义为节点vi 的坐标.CD指标[１５]通过计算节点坐标间

的余弦值得到两个节点间的相似度,定义为:

sCD
i,j＝

(Ci,Cj)

‖Ci‖×‖Cj‖
(１１)

其中,‖Ci‖表示Ci 的模,(Ci,Cj)表示Ci 和Cj 的内积.可

以发现,sCD
i,j值越大,向量Ci 和Cj 之间的夹角越小,节点vi 和

vj 就越相似.

CD指标不仅可以单独使用,还可以与其他方法相结合

产生新的链接预测方法.文献[１５]定义了一个改进的 CD指

标CDI,该方法结合了CD与PA两个指标的优势,定义如下:

sCDI
i,j ＝

(Ci,Cj)

‖Ci‖×‖Cj‖
×(ki×kj) (１２)

从上述定义中可以看出,CD 指标通过节点坐标的余弦

距离来度量其相似性,本文方法则通过计算节点连接模式的

皮尔逊相关系数衡量节点间的相关性,将相关性与基本相似

性算法相结合来度量节点间的相似性.与 CD指标相比,本

文提出的指标有以下优点:１)结合了节点连接模式的相关性

和节点间相似性来度量节点间存在链接的可能性,考虑得更

加全面;２)本文的方法能够通过调节自由参数α的值来控制

相关性的影响,使得本文方法能够在不同的网络中得到较优

的预测结果,有更广泛的适用性.

４　实验数据集与评价方法

４．１　数据集

本文使用来自不同领域的６个真实网络对链接预测算法

的性能进行评估.这些网络的简要描述如下:１)Football网

络[１８],２０００年秋季常规赛期间,美国爱荷华州院校之间的橄

榄球比赛网络;２)Jazz网络[１９],爵士乐音乐家之间的协作网

络;３)Mangwet网 络[２０],红 树 林 河 口 湿 季 的 食 物 链 网 络;

４)Foodweb网络[２１],美国佛罗里达海湾雨季的食物链网络;

５)Dolphins网络[２２],６２只海 豚 之 间 频 繁 联 系 的 社 交 网 络;

６)Email网络[２３],大学成员之间的电子邮件交换网络.

本文将所有的网络视为无向无权网络,表１列出了这６
个网络的基本拓扑结构.其中,e表示网络效率[２４],c表示网

络聚类系数,r表示网络同配系数[５],‹k›表示网络平均度,p

表示所有最短路径的平均长度,‹H›表示度异质性[１],d表示

网络直径.

表１　６个网络的基本拓扑特征

Table１　Basictopologicalfeaturesofsixnetworks

Football Jazz Dolphins Email Mangwet Foodweb
|V| １１５ １９８ ６２ １１３３ ９７ １２８
|E| ６１３ ２７４２ １５９ ５４５１ １４４６ ２０７５
e ０．４５０ ０．５１３ ０．３７９ ０．３００ ０．６５５ ０．６２２
c ０．４０３ ０．６３３ ０．２５９ ０．２２０ ０．４６８ ０．３３４６
r ０．１６２ ０．０２０ －０．０４４ ０．０７８ －０．１５１ －０．１１２
‹k› １０．６６ ２７．６９７ ５．１２９ ９．６２２ ２９．８１４ ３２．４２２
p ２．５０８ ２．２３５ ３．３５７ ３．６０６ １．６９３ １．７７６
‹H› １．００７ １．３９５ １．３２７ １．９４２ １．２６６ １．２３７
d ４ ６ ８ ８ ３ ３

４．２　评价方法

为了验证链接预测算法的准确性,我们将网络的链接E
随机划分为两部分:训练集ET 和测试集EP,其满足:ET∩EP＝

Ø,ET∪EP＝E.评价链接预测算法性能的指标有很多,本文

采用常用的 Precision指标[２５]以及 AUC指标[１]来评价链接

预测算法的性能.

为了计算Precision值,将网络中所有不存在的链接根据

它们的相似度按降序排列,然后计算得分最高的前L 条链接

中预测正确的链接数l所占的比例,如式(１５)所示:

Precision＝ l
L

(１３)

AUC在链接预测中的定义如下:随机从测试集和不存在

的链接中各取一条链接,比较这两条链接的分数,设在n次独

立比较中,测试集中的链接比不存在的链接拥有更高分数的

次数为n１,两者拥有相同分数的次数为n２,则 AUC的计算公

式为:

AUC＝n１＋０．５􀅰n２

n
(１４)

５　实验

５．１　参数分析

本文提出的方法包含两个参数:k和α,k用于控制节点

之间的距离,α用于调节 CNCP对链接预测结果的影响.根

据小世界效应,我们将距离参数k设为５.在不同的网络上,

CNCP的影响也可能不同,因此需要通过实验确定不同网络

上最优的α取值.

图１展示了本文的４种基于 CNCP的链接预测指标的

Precision值随α的变化情况.图１中的结果是４０次独立实

验结果的平均值.每次独立实验中,从每个网络中随机选择

９０％的链接作为训练集ET,剩余１０％的链接作为测试集EP.

为了计算Precision值,实验中将L的值设为２０.从图中可以

看出:１)CNCPＧCN,CNCPＧRA和CNCPＧAA３个指标的 PreＧ
cision值随α的变化趋势非常接近,因为３个指标都可以归为

基于共同邻居的方法;２)在 Football,Jazz,Dolphins和 Email
４个网络中,本文的４种方法均在α＝２．０时取得最高的 PreＧ
cision值;３)在Foodweb和 Mangwet２个网络中,CNCPＧCN,

CNCPＧRA和CNCPＧAA３个指标的 Precision值随α的增加

而逐渐降低,CNCPＧPA在α＝０时取得最高的Precision值.

２２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



(a)CNCPＧCN (b)CNCPＧRA

(c)CNCPＧAA (d)CNCPＧPA

图１　不同α值对应的Precision值

Fig．１　Precisionvaluesversusdifferentvaluesofα

观察表１可知,Foodweb和 Mangwet网络具有以下共同

特点:１)两个网络均为异配网络;２)两个网络都具有较大的平

均度和较短的平均最短距离,均为稠密网络.根据文献[２６]
可知:异配网络具有大度节点倾向于与小度节点相连的特点.
由此可知,在异配网络中相邻节点的拓扑结构往往差异较大,
其连接模式的相关性也较低.因此应考虑在异配稠密网络中

减弱节点连接模式相关性的影响.从图１中可以看出,当α
为负值时,CNCPＧCN,CNCPＧRA 和 CNCPＧAA３个指标取得

了较高的Precision值.在异配网络中,PA 指标本身已经具

有很好的性能[１５],因此CNCP对其性能的影响有限.
通过以上分析,在 接 下 来 的 实 验 中,对 于 Foodweb和

Mangwet网络,将α值设为－２．０;在其余４个网络中,将α值

设为２．０.

５．２　结果分析

首先对比本文的４种方法与相应的４个基本相似性方法

(CN,RA,AA和 PA)的性能.表２列出了相应的 Precision
与 AUC结果.其结果也是４０次独立实验结果的平均值,每
次独立实验中,训练集与测试集的比例为９∶１.计算 PreciＧ
sion值时,L的值为２０.表２中,每个网络的最优值用斜体表

示,基本指标与CNCP结合前后的较优值用加粗表示.

表２　６个网络中的Precision值和AUC 值

Table２　PrecisionvaluesandAUCvaluesoversixnetworks

Precision
Football Jazz Dolphins Email Mangwet Foodweb

AUC
Football Jazz Dolphins Email Mangwet Foodweb

CN
CNCPＧCN

０．２４６２ ０．８８７５ ０．１２１７ ０．４３７５ ０．２０８８ ０．１４７５ ０．８３９６ ０．９５４０ ０．７７１２ ０．８４４４ ０．７０９９ ０．６０９１
０．３４００ ０．９５３７ ０．１４６７ ０．４５３７ ０．４２６３ ０．３６８８ ０．８４６２ ０．９６１４ ０．７７１９ ０．８４５３ ０．７７１６ ０．６８１７

３８．１０％↑ ７．４６％↑ ２０．５４％↑ ３．７％↑ １０４．１７％↑１５０．０３％↑ ０．７９％↑ ０．７８％↑ ０．０９％↑ ０．１１％↑ ８．６９％↑ １１．９２％↑

RA
CNCPＧRA

０．２４７５ ０．９２８７ ０．０９６７ ０．３２６３ ０．２１３８ ０．１２６３ ０．８３９６ ０．９７０２ ０．７７１７ ０．８４６０ ０．７１５３ ０．６１３５
０．３１８７ ０．９５３７ ０．１１６７ ０．４１２５ ０．４０１２ ０．３０２５ ０．８４４９ ０．９７２４ ０．７７３３ ０．８４６２ ０．７７０３ ０．６７４２

２８．７７％↑ ２．６９％↑ ２０．６８％↑ ２６．４２％↑ ８７．６５％↑１３９．５１％↑ ０．６３％↑ ０．２３％↑ ０．２１％↑ ０．０２％↑ ７．６９％↑ ９．８９％↑

AA
CNCPＧAA

０．２５５０ ０．８９００ ０．１０６７ ０．４５３７ ０．２３００ ０．１３７５ ０．８３７９ ０．９６１３ ０．７７２７ ０．８４６４ ０．７１２６ ０．６１１０
０．３３２５ ０．９６００ ０．１３３３ ０．５０７５ ０．４１８８ ０．３４５０ ０．８４６０ ０．９６６３ ０．７７３１ ０．８４６５ ０．７７２６ ０．６８０３

３０．３９％↑ ７．８７％↑ ２４．９３％↑ １１．８６％↑ ８２．９％↑ １５０．９％↑ ０．９７％↑ ０．５２％↑ ０．０５％↑ ０．０１％↑ ８．４２％↑ １１．３４％↑

PA
CNCPＧPA

０．００００ ０．３３５０ ０．０２５０ ０．０６１３ ０．５１２５ ０．３５８８ ０．２６７６ ０．７６７３ ０．６２１０ ０．７７８４ ０．７７８２ ０．７３１７
０．０９３８ ０．８５００ ０．０６１７ ０．１０１２ ０．３５７５ ０．２３３７ ０．７８３１ ０．８８７８ ０．７４３８ ０．８１４７ ０．７９２２ ０．７５０８

－ １５３．７３％↑１４６．８％↑ ６５．０９％↑ ３０．２４％↓ ３４．８７％↓１９２．６４％↑１５．７０％↑ １９．７７％↑ ４．６６％↑ １．８０％↑ ２．６１％↑

　　从表２的Precision结果可以发现:１)CNCPＧCN,CNCPＧ
RA和CNCPＧAA３个链接预测方法在６个实验网络上的

Precision值明显高于 CN,RA 和 AA３个基本的相似性指

标.在 Mangwet与 Foodweb两个异配稠密网络上,与 CN,

RA和 AA 相比,CNCPＧCN,CNCPＧRA 和 CNCPＧAA 的精度

提升十分显著,提升均在８０％以上,最高达到１５０％,而且其

在其他４个网络上,也都有不同程度的提升.产生这一现象

的原因在于这３个基于CNCP的预测方法不但考虑了节点之

间的相似性,还融入了节点连接模式的相关性,通过控制参数

α的值可以调节相关性对链接预测的影响.２)在 Football,

Jazz,Dolphins与 Email４个网络上,CNCPＧPA 的精度优于

PA,而在 Mangwet与 Foodweb这两个网络上,CNCPＧPA 的

精度不如PA.这是因为 PA 指标的优先依附思想符合网络

Mangwet与Foodweb的演化机制,因此其在这两个网络上能

够取得较好的性能.３)除了 Mangwet网络,其他５个网络上的

最高Precision值都由本文提出的方法取得.由表１可以发现,

Mangwet网络的异配性最高,PA在该网络中的表现最好.
从表２中相同设置下的AUC结果可以发现,在所有网络

中,现有相似性指标与 CNCP结合后得到的 AUC 值都有不

同程度的提升.并且在 Mangwet与 Foodweb两个网络上,

CNCPＧPA的AUC值不但高于 PA 的结果,也优于其他所有

方法.这 一 现 象 与 表 ２ 中 的 Precision 结 果 正 好 相 反.

CNCPＧPA在 Mangwet与 Foodweb上的Precision值明显低

于PA的结果.这是因为 Precision只关注前L 条预测的链

接,而 AUC从全局的角度评价预测方法的性能.总体而言,
基于CNCP的相似性指标可以有效提升现有链接预测指标

的预测精度.
由于本文方法受到了 CD指标的启发,因此我们将本文

方法与CD及CDI指标进行对比,结果如图２所示.其结果

也是４０次独立实验结果的平均值,训练集与测试集的比例为

９∶１.在计算Precision时,L的值为２０.图２(a)中,除FootＧ
ball和 Mangwet两个网络外,其余所有网络中的最优PreciＧ
sion值均由基于 CNCP的算法取得.在 Email,Mangwet和

Foodweb３个网络上,CD指标的Precision值非常低,而本文

方法的表现都还不错.图２(b)中,Email,Jazz,Mangwet和

Foodweb４个网络上的最高AUC 值均由本文提出的方法获

得.在 Dolphins上,CNCPＧCN,CNCPＧRA,CNCPＧAA 和 CD
得到了几乎相同的AUC值.在Football上,本文方法的性能
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弱于CD指标,但显著优于CDI指标.由此可知,本文算法与

基于CD的算法相比具有更好的链接预测效果.

(a)Precision

(b)AUC

图２　基于CNCP的指标和基于CD的指标的性能对比

Fig．２　ComparisonofperformancebetweenCNCPＧbasedindex

andCDＧbasedindex

图３和图４分别给出了在不同训练集比例(从０．５增加

到０．９)下,AUC和Precision的变化.

(a)Football (b)Jazz

(c)Dolphins (d)Email

(e)Mangwet (f)Foodweb

图３　６个网络中训练集比例由５０％增长到９０％时AUC的变化

Fig．３　ChangesofAUCwhenratiooftrainingsetincreasesfrom

５０％to９０％insixnetworks

从图３中可以发现,当训练集比例从０．５增加到０．９时,

AUC值呈整体上升趋势.这是因为,训练集比例的增加能够

提供更多的训练信息,从而提高了AUC值,相反,训练集比例

的降低将增加链接预测的难度.从图４中可以看出,与AUC
相比,Precision表现出相反的变化趋势,当训练集比例从０．５
增加到０．９时,Precision 分数呈现整体下降的趋势.文献

[２７]也观察到了这一现象.根据 AUC的定义,训练集的减

少将导致n１ 的弱化和n２ 的强化(见式(１６)),从而降低AUC
值.而随着测试集的增加(训练集减少),获取测试集中链接

的概率会增加,从而更容易找到缺失链路.因此,在实际应用

中需要结合两个度量指标来评价链接预测方法的效果.

(a)Football (b)Jazz

(c)Dolphins (d)Email

(e)Mangwet (f)Foodweb

图４　６个网络中训练集比例由５０％增长到９０％时Precision的变化

Fig．４　ChangesofPrecisionwhenratiooftrainingsetincreases

from５０％to９０％insixnetworks

结束语　本文提出了基于节点连接模式相关性(CNCP)

的链接预测模型,该模型结合 CNCP与基本相似性指标进行

链接预测,因此能够通过集成节点的相似性和相关性提高预

测的性能.本文将CNCP与CN,RA,AA及PA分别进行结

合,设计了４种基于 CNCP的链接预测方法,即 CNCPＧCN,

CNCPＧRA,CNCPＧAA 及 CNCPＧPA.为了验证提出方法的

性能,本文在６个真实数据集上进行了实验.实验结果表明,

基于CNCP的预测方法在评价指标 AUC和Precision上均有

较好的表现.在本文的模型中,参数用于调节节点连接模式

相关性对链接预测的影响,进一步的研究希望能够根据网络

的结构特征自动调整取值,或者至少给出建议的取值范围.

４２ 计 算 机 科 学 　２０１９年
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