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基于局部社团和节点相关性的链路预测算法
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摘　要　基于网络拓扑结构信息的链路预测算法是预测网络未知连边或未来连边的有效方法.在实际应用中,通过

进一步提取网络结构信息可以提高网络链路预测结果的精度.文中提出了一种基于局部社团和节点相关性的链路预

测算法(HCRP).该算法把种子节点对的一阶局部社团扩展到二阶局部社团,获得了比一阶局部社团更多的网络结

构信息;在用皮尔逊系数计算两个种子节点的相关系数时,该算法也考虑了二阶局部社团的最短路径、边聚类系数和

连边密度对两个种子节点相似度的影响,获得了良好的预测网络连边的效果.实验采用了１０个真实网络的数据,并

对比了 HCRP算法和１１种知名算法,数值实验结果表明所提算法具有优良的链路预测性能.
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Abstract　Linkpredictionmethodsbasedonthenetworktopologyinformationareeffectwaystopredictunknownor

futurenetworkedges．Inrealapplications,furtherextractionandanalyzationofnetworktopologyishelpfultoimprove

theprecisionofnetworklinkprediction．Thispaperproposedanewlinkpredictionmethodbasedonlocalcommunity
andnodes’relativity(HCRP)．ByexpandingthefirstＧlevellocalcommunitiestosecondＧlevelones,thismethodreveals

morenetworktopologicalinformationcomparedwithfirstＧlevellocalcommunities．Thismethodtakestheshortestpath

ofthesecondＧlevellocalcommunity,coefficientsofedgeclusteringandtheimpactoflinkingedgedensityonthesimilaＧ

rityoftwoseednodesintoconsiderationwhencalculatingrelativecoefficientsbetweentwoseednodesbyusingPearson

correlationcoefficient,thusobtainingexcellentpredictionresultsofnetworklinkingedges．Thealgorithm wastested

andcomparedwith１１wellＧknownalgorithmson１０realnetworkdatasets．ResultsshowthatthisalgorithmhasexcelＧ

lentperformanceoflinkprediction．
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１　引言

链路预测指通过网络中已知的节点信息来预测网络中没

有直接连接的节点间产生连接的概率[１],其对人们理解复杂

网络的演变过程和探索具有重要作用[２Ｇ３],例如生物网络中的

食物链网络可以用来预测生物网络的演化[４];交通网络的交

通数据可以用来预测交通流;电商网络中的数据可以用来预

测用户的偏好,从而进行商品推荐;社会网络中的数据可以用

来预测人们社交关系的演化等[５Ｇ７].

链路预测算法的一般过程是基于已知的网络信息来预测

未知的网络连边.网络信息丰富多样,包括网络节点属性、网
络结构信息等.从信息论的角度分析,结构特征比节点特征

更易获得,且更可靠[８].如果想要通过节点信息来获得高精

度的预测结果,则需要获取待测节点的最近邻节点的信息.

例如,从网络资源分配的角度提出的 RA(ResourceAllocaＧ
tion)指标[９]与 AA(AdamixＧAdar)指标[１０]均考虑了网络节点

度信息,将两个节点之间的资源传递信息量作为相似性指标.

再比如,基于共同邻居的 CN(CommonNeighbors)指标[１１],

将共同邻居个数作为衡量相似性的标准.另外,在共同邻居

的基础上考虑两端节点度的影响,从而衍生出基于局部信息

的相似性指标,如 Salton指标[１２]、Jaccard指标[１３]、Sørensen
指标[１４]、HPI(HubPromotedIndex)指标[１５]、HDI(HubDeＧ

pressedIindex)指标[９]以及 LHNＧI指标[１６]等.相比使用网

络节点属性,这类算法更容易操作,且其结果具有更高的鲁棒

性,因此被广大研究者所关注;但其缺点是此类算法缺乏对未

来时刻网络链路的时序性预测[１７].除了结构信息的提取,考



虑基于路径信息的相似性指标也是链路预测领域的一大热

点.基于路径信息的相似性指标可以深度提取高阶局部信

息,例如,Katz指标考虑所有的路径[１８],并赋予短路径大权

重,同时赋予长路径小权重,将计算路径权重的贡献作为相似

性指标.此外,LP(LocalPath)指标是在共同邻居的基础上

结合路径信息的一种综合性指标,LP指标提取待测节点之间

的三阶邻居的路径信息作为相似性指标[１９].

近年来,链路预测领域的研究者们在不同背景、不同研究

的基础上提出了多种链路预测方法.基于共同邻居算法,

Cannistraci等于２０１３年提出了复杂网络中的局部社团概念

与CAR算法[２０],但只提取了一阶共同邻居.２０１５年,DamiＧ

nelli等又在局部社团的基础上提出了四边形局部社团预测二

分网络的概念与 LCP(LocalＧCommunityＧParadigm)算法[２１],

提取了二阶局部社团的信息,但该算法被证明只适用于二分

网络.Yang等于２０１６年在此基础上提出了局部社团的简谐

平均 路 径 与 边 聚 类 系 数 的 概 念,并 提 出 了 LCAR(LocalＧ

CAR)算法[２２],其在前人的基础上增加了局部路径对预测结

果的影响.另外,Liao等于２０１５年提出采用皮尔逊系数来提

取高阶信息的方法,大大减小了提取高阶信息的计算量[２３].

针对以上算法的不足,文中提出一种基于局部社团和节

点相关性的链路预测算法 HCRP(HighＧlevelCommunityand

RobustPearson’s),基于CAR[２０]算法给出了二阶局部社团信

息,用皮尔逊系数计算两个种子节点的相关系数作为对节点

间高阶信息的提取方式,同时考虑了二阶局部社团的最短路

径、边聚类系数和连边密度对两个种子节点相似度的影响.

此外,本文还给出了一些知名的网络模型用于测试算法的精

确性与适用性,具体包括Jazz[２４],Football[２５],Dolphins[２６],

Taro[２７Ｇ２８],ContiguousUSA[２９],Physicians[３０],Karate[３１],ZeＧ

bra[３２],Euroroad[３３],HamstersterFull[３４]共１０个网络,使用

AUC[３５]与 Precision[３６]指标判断本文算法对这１０个网络的

预测效果.

本文第２节介绍算法的过程;第３节给出实验数据;第４
节通过１１个经典指标来对比本文提出的 HCRP算法以及１０
个网络的实验数据说明,并给出算法的实验结果对比;最后总

结全文.

２　基于局部社团和节点相关性的链路预测算法

(HCRP)

　　在实际应用中,传统算法(如 CN[１１],RA[１０])获取的网络

结构共同邻居、度数等特性有助于预测节点对之间是否存在

连边.然而单一的特征结构往往不能排除一些隐藏的影响因

素,如预测交通拥堵状况时,会出现雨天、雾霾、交通事故等.

因此结合多方面特征的算法(如 LCP[２１],CAR[１９])往往比单

特征方法更为有效和鲁棒.

文中提出的 HCRP算法首先将种子节点对之间的一阶

局部社团扩展到二阶局部社团,获得了比一阶局部社团更多

的网络信息,如图１所示;然后通过使用连边密度的概念描述

局部社团集聚性,提高了检测局部社团聚集度的敏感性;通过

计算皮尔逊系数来提取高阶局部社团的信息.由于高阶信息

提取的复杂性高,且提取时常带有噪声,因此皮尔逊系数适用

于对高阶路径信息进行归纳.本文以x,y种子节点为例计

算x,y种子节点之间的相似性分数:

HCRPxy＝LCTxy∗CNxy∗SCSxy＋λ∗Sxy (１)

其中,LCTxy是二阶社团系数,结合共同邻居以及共同邻居间

的连边,能检测种子节点对之间局部社团中连边的聚集度.λ
为可调参数,此处取值为０．０１,Sxy为两个节点的皮尔逊系数.

图１　种子节点对之间的二阶局部社团

Fig．１　SecondＧlevellocalcommunitybetweenseednodes

HCRPxy指标由两部分组成,LCTxy ∗CNxy ∗SCSxy 部分

描述了局部社团的二阶局部社团的信息,λ∗Sxy 部分提取了

两个种子节点之间的高阶信息.其中,LCTxy 作为二社团系

数包含了边聚类系数(提取二阶局部社团边密集度信息)、平

均最短路径距离(提取二阶局部社团节点密集度信息)和连边

密度(提取同时考虑二阶局部社团节点和边的密集度信息);

CNxy提取种子节点对的二阶共同邻居和一阶共同邻居的信

息;SCSxy提取了共同邻居之间的连边信息;LCTxy ∗CNxy ∗

SCSxy部分以乘积的形式表示同时考虑了二阶局部社团的

LCTxy,CNxy,SCSxy３种因素对种子节点对相似性的贡献,有

利于提高预测的精确度.

二阶社团系数LCTxy的计算涉及到局部二阶社团的信息

提取,首先记录局部二阶社团的二阶共同邻居为CNxy,然后

记录共同邻居之间的内部边数为SCSxy.为了描述共同邻居

之间连边的密集性,本文使用边聚类系数,计算方法为:

Kxy＝ SCSxy

CNxy∗(CNxy－１)
２

(２)

此外,本文考虑局部社团的一阶路径与二阶路径的平均

距离,计算方法为:

L＝ １
AVG

(３)

AVGxy＝ １
CNxy∗(CNxy－１)/２　∑

g≤h

１
dgh

(４)

其中,g和h 表示二阶局部群落中的任意两个节点,dgh 为g
和h两个节点之间一阶与二阶的路径长度.

另外,本文探究局部社团节点数与节点之间的连边数之

间的关系,提出了局部社团连边密度的概念,节点数越小,连

边数越多,局部社团的密度就越大.局部社团的连边密度定

义为:

Dxy＝SCSxy/CNxy (５)

由以上公式计算二阶社团系数的计算方法为:

LCTxy＝Kxy∗Dxy/L (６)

二阶社团系数获取了二阶局部社团的信息,提高了共同

邻居算法的敏感性.然而二阶以上的有效信息依旧没有被提
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取利用.因此,本文将计算皮尔逊系数,作为高阶信息的提取

手段,皮尔逊系数在统计学中被称为皮尔逊积矩相关系数

(PearsonProductＧmomentCorrelationCoefficient),常用于度

量两个变量是否存在线性相关性,其值介于－１与１之间.

若接近１则正相关,若为－１则负相关,若为０则意味着两个

变量之间没有线性关系.皮尔逊积矩相关系数的定义如下:

Sxy＝
∑
k
(Axk－‹Ax›)∗(Ayk－‹Ay›)

∑
k
(Axk－‹Ax›)２ ∗ ∑

k
(Ayk－‹Ay›)２

(７)

其中,‹Ax›表示邻接矩阵中第x行元素的均值,其中k表示

邻接矩阵A 含k个节点.

图１为二阶局部社团说明,标为x,y的种子节点为网络

中任意一对无直接连边的节点,x和y 的一阶共同邻居节点

和二阶共同邻居节点以及这些节点之间的连边构成二阶局部

社团.其中x和y 之间长度为２的路径的中间的一个节点为

一阶共同邻居;长度为３的路径的中间的２个节点为二阶共

同邻居;图１中一阶共同邻居和二阶共同邻居用黑色圆点表

示,共有４个.同时获取一阶共同邻居和二阶共同邻居之间

存在的连边数,图１中用虚线表示,共有５条.

３　实验数据

表１列出了１０个无权无向真实网络数据的网络特性,

NN 为网络节点个数,EN 为网络连边数,GC 为度分布基尼

系数,CC为集聚系数.实验中,本文将每个网络数据用随机

算法分为训练集数据和测试集数据,其中训练集数据占全网

络数据的９０％,测试集数据占全网络数据的１０％.然后使用

AUC指标和 Precision指标衡量１２种算法在不同网络中的

预测效果.

表１　１０个真实网络的网络特性

Table１　Featuresoftenrealnetworks

Network NN EN GC CC
JA １９８ ５４８４ ０．３４６ ０．５２
FB １１５ ６１５ ０．３２５ ０．３０９
DO ６２ １５９ ０．３２５ ０．３０９
TA ２２ ７８ ０．１１８ ０．２７５
CU ４９ １０７ ０．２０１ ０．４０６
PH ２４１ １０９８ ０．２４４ ０．３０４
KA ３４ ７８ ０．３８５ ０．２５６
ZE ２７ １１１ ０．３０８ ０．８４５
ER １１７４ １４１７ ０．２４１ ０．０３３９
HF ２４２６ １６６３１ ０．５８９ ０．２３１

表１中Jazz[２４]网络(JA)是一个爵士音乐社团网络,其中

每个节点代表一位音乐家,连边代表两位音乐家在乐队中共

同演奏.Football[２５]网络(FB)是美国大学足球队网络,节点

代表足球队队员,边表示球员之间的互动.Dolphins[２６]网络

(DO)是宽吻海豚的社会网络,节点为宽吻海豚,边表示宽吻

海豚间频繁的关联.Taro[２７Ｇ２８]网络(TA)是巴布亚村户之间

的礼物赠送网络.一个节点代表一个家庭,两个家庭之间存

在边表示赠送了礼物.ContiguousUSA[２９]网络(CU)是美国

哥伦比亚的４８个相邻州和特区,边表示两个州共享一个边

界.Physicians[３０]网络(PH)是在城镇伊利诺斯、皮奥里亚、

布卢明顿、昆西、盖尔斯堡的２４６名医生之间创新知识传播的

网络,一 个 节 点 表 示 一 个 医 生,边 表 示 医 生 之 间 的 互 动.

Karate[３１]网络(KA)是空手道俱乐部成员网络,每个节点代

表俱乐部的一个成员,每个边代表俱乐部两个成员之间的联

系.Zebra[３２]网络(ZA)是２８头斑马的关系网络,一个节点代

表斑马,两个斑马之间的边表明它们在研究过程中有相互作

用.Euroroad[３３]网络(ER)是欧洲城市间的路网,每个节点表

示一 个 城 市,边 表 示 两 个 城 市 之 间 存 在 路.Hamsterster

Full[３４]网络(HF)是hamsterster．com网站中用户的亲友关系

网络,每个节点表示一个用户,连边表示用户之间存在亲友

关系.

４　数值仿真

４．１　１１种经典链路预测指标

本文选取了几种典型链路预测算法(CN 算法[１１]、RA 算

法[９]、AA 算 法[１０]、LCP 算 法[２１]、CAR 算 法[２０]、Salton 算

法[１２]、Jaccard算法[１３]、Sørensen算法[１４]、HPI算法[１５]、HDI
算法[９]以及LHNＧI算法[１６])与本文提出的 HCRP算法进行

比较.

节点x和节点y 为网络中的任意一对无直接连边的节点

对,算法计算二者之间的相似性分数,相似性分数越高,连接

的可能性就越大.

１)CN[１１]指标将两个节点之间的共同邻居数作为该节点

对的相似性分数.将Γ(x)记作x节点的一阶邻居节点集,

Γ(y)记作y节点的一阶邻居节点集,则该指标定义为:

CN(x,y)＝|Γ(x)∩Γ(y)| (８)

２)RA[９]指标出于网络资源分配的角度考虑.资源通过

种子节点的共同邻居节点传递,将从x节点传递到y 节点的

资源量作为相似性指标,kx 即表示种子节点z 的度,该指标

定义为:

RA(x,y)＝ ∑
Z∈Γ(x)∩Γ(y)

１
kz

(９)

３)AA[１０]指标认为度小的节点的贡献大于度大的节点,

因此种子节点对之间的共同节点的贡献取决于共同节点的度

的大小,kz 即表示种子节点z的度,该指标定义为:

AA(x,y)＝ ∑
Z∈Γ(x)∩Γ(y)

１
lgkz

(１０)

４)LCP[２１]指标结合了二阶共同邻居的网络结构信息,形

成了一个局部社团.其中TCN(x,y)为二阶共同邻居个数,

TSCS(x,y)为二阶共同邻居之间的连边数,该指标定义为:

LCP(x,y)＝TCN(x,y)∗TSCS(x,y) (１１)

５)CAR[２０]指标结合了一阶共同邻居的网络结构信息,形

成了一个一阶局部社团,其中CN(x,y)为一阶共同邻居个

数,SCS(x,y)为一阶共同邻居之间的连边数,该指标定义为:

CAR(x,y)＝CN(x,y)∗SCS(x,y) (１２)

６)Salton[１２]指标(Sal)又名余弦相似性指标,余弦相似性

分数越接近１,说明两个节点的结构性质越吻合,越相似,kx

即表示种子节点x 的度,该指标定义为:

SALxy＝|Γ(x)∩Γ(y)|
kxky

(１３)

７)Jaccard[１３]指标(Jac)是由Jaccard提出的指标,其考虑

了种子节点之间共同邻居数占种子节点各自一阶邻居总数和
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的比例,|Γ(x)∪Γ(y)|表示种子节点x,y度的总数,该指标

定义为:

JACxy＝|Γ(x)∩Γ(y)|
|Γ(x)∪Γ(y)|

(１４)

８)Sørensen[１４]指标(Sør)常用于生态学数据研究,考虑共

同邻居与种子节点度总和的比值,kx 即表示种子节点x 的

度,该指标定义为:

Sϕrxy＝２∗|Γ(x)∩Γ(y)|
kx＋ky

(１５)

９)HPI[１５]指标被称为大度节点有利指标,kx 即表示种子

节点x 的度,该指标定义为:

HPIxy＝|Γ(x)∩Γ(y)|
min{kx,ky} (１６)

１０)HDI[９]指标被称为大度节点不利指标,kx 即表示种子

节点x的度,该指标定义为:

HDIxy＝|Γ(x)∩Γ(y)|
max{kx,ky} (１７)

１１)LHNＧI[１６]指标由Leicht等提出,该指标定义为:

LHN－Ixy＝|Γ(x)∩Γ(y)|
kx∗ky

(１８)

其中,分子|Γ(x)∩Γ(y)|为共同邻居指标,分母kx∗ky 为两

个种子节点度的成绩,它们之间成正比关系.

为了更全面地比较１２种链路预测算法,本文使用邻接矩

阵的编码方式,针对一对未直接相连的节点连接可能性的计

算过程,评估１２种链路预测算法的时间复杂度.其中 LCP
算法和本文的 HCRP算法的复杂度为O(n２),比其他１０种算

法的复杂度高.这是因为这两种算法都获取了二阶局部社团

的信息,导致计算量稍大,而其余的１０种算法只获取了一阶

局部社团的信息,复杂度均为 O(n).为了提高算法的稳定性

和精确度,在很多情况下,一定程度的时间代价是值得的.

４．２　指标度量

为了测试算法的准确性,实验中将已知连边数据分成训

练集P 和测试集P′两部分,其中训练集占总数据的９０％,测

试集占总数据的１０％.训练集P 中的网络信息为已知信息,

测试集P′中的信息为待测信息,用于验证测试的准确性.取

数据训练集P 构建内部连通的无向无权网络G(V,E),E 为

连边,V 为节点,(x,y)∈V.本文给出 AUC指标和Precision
指标来衡量链路预测算法的精确度.AUC指标从整体上来

衡量链路预测算法的准确性,Precision指标仅仅考虑将相似

性分数降序排列后,前 N 个节点对预测的准确性.

４．２．１　AUC
简单来说,AUC指标是指通过预测算法得到的测试集

P′中存在的节点对的相似性分数比随机选择的不存在的节点

对的相似性分数高的概率.也就是说,在利用训练集P 中的

网络信息时,使用链路预测算法得到测试集P′中的节点对之

间连接的相似性分数.每次随机从测试集中选取一条边的相

似性分数与随机选择不存在的边的相似性分数进行比较.记

录测试集中的链路相似性分数大于不存在的边的相似性分数

为N１,测试集中的链路相似性分数等于不存在的边的相似性

分数为 N２,比较总次数为 N,则 AUC指标定义为:

AUC＝N１＋０．５∗N２

N
(１９)

AUC值越大,证明预测节点之间连接的可能性越大,链

路预测算法越好.

４．２．２　Precision

Precision指标是指通过链路预测算法计算出的测试集中

相似性分数最高的前m 个数据被准确预测的比例,如果有n
个预测是准确的,则Precision指标为:

Precision＝n
m

(２０)

Precision值越大,证明预测越准确.在链路预测的应用

中,有时不需要衡量预测的整体水平,仅仅需要知道前几个最

大概率的预测结果是否正确即可.例如,在电商推荐喜好商

品时,只需要给顾客提供其最可能喜爱的商品就能满足需求.

４．３　仿真结果比较

表２列出了１２种算法在１０个网络中的 AUC指标数据.

在链路预测中,AUC 作为模型评价指标,可以很好地描述算

法的整体预测效果.表３列出了１２种算法在１０个网络中的

Precision指标数据.Precision指标将算法的相似性分数从大

到小排列,取前m 个数据,若其中有n个数据被准确预测,则

准确率为n/m.在实验中,取m 为测试集数据的１０％.表２
和表３中的数据均为计算５０次结果的平均值.为了测评算

法的稳定性,图２给出１２种链路预测算法在１０个真实网络

中的 AUC指标结果,图３给出１２种链路预测算法在１０个真

实网络中的 AUC指标堆积柱形图,图４给出１２种链路预测

算法在１０个真实网络中的 Precision指标柱形图,为了测评

算法的稳定性,图５给出表２中 AUC指标计算５０次数据

的标准差,图６给出表３中 Precision指标计算５０次数据

的标准差.

表２　１２种链路预测算法在１０个真实网络中的 AUC指标对比

Table２　ComparisionofAUCindexoftwelvealgorithmsontenrealnetworks

CN RA AA CAR LCP Sal Jac Sør HPI HDI LHNＧI HCRP
JA ０．９２０ ０．９３７ ０．９３２ ０．９２０ ０．７６４ ０．９１４ ０．９１５ ０．９１５ ０．８９３ ０．９１６ ０．８５０ ０．９５０
FB ０．８０３ ０．８００ ０．８０８ ０．８０１ ０．７５９ ０．８１５ ０．８１９ ０．８１６ ０．８１７ ０．８１５ ０．８２０ ０．８７７
DO ０．７４１ ０．７１５ ０．７４３ ０．７１１ ０．７６１ ０．７３４ ０．７３８ ０．７３８ ０．７２８ ０．７４１ ０．７２８ ０．７７６
TA ０．５５５ ０．５６４ ０．５５８ ０．５５５ ０．２７７ ０．５８８ ０．６６１ ０．５８２ ０．５８５ ０．６４０ ０．６７５ ０．６９７
CU ０．８２２ ０．８３０ ０．８１８ ０．８２０ ０．７９０ ０．８３３ ０．８３３ ０．８３３ ０．７７６ ０．８３２ ０．８３５ ０．９０７
PH ０．７６９ ０．７７１ ０．７７６ ０．７６９ ０．８９４ ０．７７６ ０．７７５ ０．７７５ ０．７７６ ０．７７４ ０．７７３ ０．７８２
KA ０．６７３ ０．６８２ ０．６７７ ０．６７４ ０．７２２ ０．６５８ ０．６７２ ０．６７２ ０．６６０ ０．６６０ ０．６６８ ０．６９７
ZE ０．９３７ ０．９２７ ０．７４８ ０．９３９ ０．８８３ ０．７２５ ０．７７４ ０．７７４ ０．７７４ ０．７７４ ０．７７１ ０．９６９
ER ０．５２９ ０．５４１ ０．５２７ ０．５３１ ０．５２８ ０．５２９ ０．５２８ ０．５３１ ０．５３１ ０．５３０ ０．５３１ ０．５６０
HF ０．９２６ ０．９２６ ０．９２３ ０．９２６ ０．９２８ ０．９２６ ０．９２５ ０．９２４ ０．９２４ ０．９２３ ０．９２２ ０．９３０
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表３　１２种链路预测算法在１０个真实网络中的Precision指标对比

Table３　ComparisionofPrecisionindexoftwelvealgorithmsontenrealnetworks

CN RA AA CAR LCP Sal Jac Sør HPI HDI LHNＧI HCRP
JA ０．２６１ ０．３０５ ０．２９６ ０．２５７ ０．０６９ ０．２４５ ０．２４２ ０．２４２ ０．１８７ ０．２３１ ０．０９ ０．３０５
FB ０．２６６ ０．２７４ ０．２６７ ０．３０５ ０．０１０ ０．３０７ ０．３０１ ０．３０８ ０．２９３ ０．３０９ ０．３３４ ０．３５１
DO ０．１００ ０．０５７ ０．０８０ ０．０８０ ０．０４７ ０．０４０ ０．０５３ ０．０５３ ０．０１０ ０．０６３ ０．０１０ ０．１１３
TA ０．００７ ０．０２９ ０．０３６ ０．００７ ０．００１ ０．１１４ ０．０７９ ０．１００ ０．０７９ ０．０７１ ０．０９３ ０．１００
CU ０．１０５ ０．１３０ ０．１００ ０．０１０ ０．０２０ ０．１５０ ０．１２０ ０．１２０ ０．０８８ ０．１２ ０．１６０ ０．１６５
PH ０．０８９ ０．０９６ ０．１０４ ０．０９２ ０．０７０ ０．１２８ ０．０９０ ０．０９０ ０．０８８ ０．０７９ ０．０４７ ０．１００
KA ０．１６７ ０．１３３ ０．１４２ ０．１６７ ０．０２５ ０．０１０ ０．００１ ０．００２ ０．１８３ ０．００１ ０．００２ ０．１６７
ZE ０．６５５ ０．６８６ ０．１８２ ０．６５９ ０．３５９ ０．２００ ０．１９５ ０．１９５ ０．１９５ ０．１９５ ０．２００ ０．６８６
ER ０．００８ ０．００６ ０．００７ ０．００７ ０．００７ ０．００１ ０．００１ ０．００１ ０．００２ ０．００１ ０．００２ ０．００７
HF ０．１４９ ０．２２６ ０．２１３ ０．１６０ ０．１３２ ０．１９０ ０．０８２ ０．０８３ ０．０３９ ０．０３７ ０．０７７ ０．２２７

(a)Jazz网络(JA)仿真下 AUC
指标对比

(b)Football网络(FB)仿真下 AUC
指标对比

(c)Dolphins网络(Do)仿真下 AUC
指标对比

(d)Taro网络(TA)仿真下 AUC
指标对比

(e)ContiguousUSA网络(CU)仿真下

AUC指标对比

(f)Physicians网络(PH)仿真下 AUC
指标对比

(g)Karate网络(KA)仿真下 AUC
指标对比

(h)Zebra网络(ZE)仿真下 AUC
指标对比

(i)Euroroad网络仿真下 AUC
指标对比

(j)HamstersterFull网络(HF)仿真下

AUC指标对比

图２　１２种链路预测算法在１０个真实网络中的 AUC
指标结果图

Fig．２　AUCindexresultsoftwelvealgorithmsontenrealnetworks

图３　１２种链路预测算法在１０个真实网络中的 AUC指标

堆积柱形图

Fig．３　StackedclumnofAUCindexoftwelvealgorithms
ontenrealnetworks

图４　１２种链路预测算法在１０个真实网络中的Precision指标柱形图

Fig．４　HistogramofPrecisionindexoftwelvealgorithms
ontenrealnetworks

从表２和表３可以发现,HCRP算法在大部分网络中的

表现优于其他指标,而Physicians网络(PH)与 Karate(KA)网

络的 AUC指标表现较差,说明了 HCRP算法指标的优越性.

在图２中,HCRP算法对大部分网络的预测效果都优于

其他传统算法,其中ContiguousUSA网络的精确度提高得最

明显.但Physicians网络和 Karate网络的LCP 指标略大于

HCRP指标.另外,从图中可以看出,HCRP算法对于小网络

表现较好,解决了因为网络小、信息提取少而导致的精确度低

的问题.

在图３中,本文使用 AUC指标的堆积柱形图来衡量１２
种算法的预测效果.从图３中可看出,HCRP算法的每种颜

色面积均匀,其次是CN算法、RA算法,说明这３种算法能够

稳定预测各网络.从纵坐标上看,HCRP算法的总量第一,其

次是 RA算法.

在图４中,本文给出了 Precision指标的柱形图.其中

Zebar网络的预测效果普遍较高,Taro网络的预测效果普遍

较低,相比于其他算法,HCRP算法的预测结果最稳定.

为了测评算法的稳定性,本文在图５中给出了１２种算法

的 AUC指标５０次计算结果的标准差.在图６中,给出了１２
种算法的 Precision 指 标 ５０ 次 计 算 结 果 的 标 准 差.其 中
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HamstersterFull,Euroroad,Jazz,Physicians这４种网络的标准

差较小,其余６种网络的标准差相对稍大.从表１中可知,１０
种真实网络的节点大小排列为:HamstersterFull＞Euroroad＞

Physicians＞Jazz＞其他６种网络;连边数大小排列为:HamＧ

stersterFull＞Jazz＞Euroroad＞Physicians＞其他６种网络.

因此,我们可以认为网络越大,算法的预测结果就越稳定.

图５　１２种链路预测算法在１０个真实网络中的 AUC指标标准差

Fig．５　StandarddeviationofAUCindexoftwelvealgorithmsontenrealnetworks

图６　１２种链路预测算法在１０个真实网络中的Precision指标标准差

Fig．６　StandarddeviationsofPrecisionindexoftwelvealgorithmsontenrealnetworks

４．４　实验分析

本实验中选取１１种经典算法与本文算法进行对比.这

１２种算法都是基于共同邻居算法(CN算法)提出的,其中 RA
算法和 AA算法着重关注共同邻居节点的度为待测节点的资

源分配做出的贡献.LCP算法和 CAR算法更关注共同邻居

之间的结构紧密性,为待测节点提供了预测信息.而Salt算

法、Jac算法、Sør算法、HPI算法、HDI算法以及 LHNＧI算法

将CN算法作为分子,通过获取待测节点周边的结构信息作

为分母,调节了共同邻居对预测结果影响的比重,使得在预测

两对拥有相同共同邻居个数的待测节点时有更精确的区分.

本文的 HCRP算法中二阶社团系数从平均路径距离、连边密

度、边聚类系数等方向尽力提取结构紧密性的信息,又通过皮

尔逊系数提取了节点之间的高阶信息,从而提高了链路预测

算法的精确度.由图２分析,针对不同网络,LCP算法的预

测结果不是非常稳定,说明LCP算法的信息提取受网络结构

的影响大,提取的信息随网络结构的不同掺杂着不同程度的

噪声;而CAR算法的预测结果比较中庸,相比于 HCRP算

法,其信息提取不足.由图３和图４可知,HCRP算法在不同

网络条件下的预测效果比较稳定.在Precision指标测试下,

相似性分数高的节点对的预测结果也相对稳定.总体上看,

本文算法同时考虑了局部社团信息以及高阶信息,较全面地

提取了两个待测节点的结构信息,因此总体上的效果优于其

他算法.

结束语　链路预测具有广泛的应用价值,虽然链路预测

领域日趋发展成熟,但现在仍没有百分百预测准确的算法存

在,在预测过程中往往包含不能去除的噪声.因此,不断提升

链路预测算法的精度是一项长远的工程.本文算法为了增强

二阶局部社团信息的提取,提出了二阶社团系数的概念.另

外,本文算法使用皮尔逊系数提取高阶局部社团的信息,大大

降低了高阶信息提取的复杂度,且算法的稳定性较好,对于小

网络仍然具有良好的预测效果.
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