
第４５卷　第１１期
２０１８年１１月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４５No．１１
Nov．２０１８

到稿日期:２０１７Ｇ１０Ｇ０９　返修日期:２０１８Ｇ０１Ｇ２７　　本文受国家自然科学基金项目(７１３７２１３５,７１１４００１５),中央高校基本科研业务费专项基金项

目(２０１５ＧzyＧ１１５)资助.

吕亚楠(１９９２－),女,硕士生,主要研究方向为链路预测、复杂网络分析,EＧmail:Nan_Nan_Wuli２０１６＠１６３．com;韩　华(１９７５－),女,博士,

教授,主要研究方向为复杂性分析与评价、经济控制与决策等,EＧmail:hanhua＠whut．edu．cn(通信作者);贾承丰(１９９４－),男,硕士生,主要

研究方向为链路预测、机器学习;完颜娟(１９９４－),女,硕士生,主要研究方向为网络级联失效、相依网络.

基于节点亲密度的链路预测算法

吕亚楠　韩　华　贾承丰　完颜娟

(武汉理工大学理学院　武汉４３００７０)
　

摘　要　链路预测作为复杂网络分析的一个重要分支,在不同领域中有着广泛的应用.现有的链路预测算法通常根

据共同邻居节点的结构信息来度量节点对之间的相似性,忽略了节点对与其共同邻居节点之间的连接紧密程度.针

对此问题,提出了一种基于节点亲密度的链路预测算法.该算法利用边聚集系数来测量节点对与其共同邻居节点之

间的紧密程度,以AUC 值作为链路预测的精确度评价指标.在４个真实网络上的实验结果表明,相比于其他相似性

算法,所提出的算法提高了链路预测的预测精度.
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Abstract　Asanimportantbranchofcomplexnetworkanalysis,linkpredictionhasextensiveapplicationindifferent

fields．TheexistinglinkpredictionalgorithmsusuallymeasurethesimilaritybetweentwonodesonlythroughthestrucＧ

tureinformationoftheircommonneighborhoods,ignoringthetightnessbetweennodesandtheircommonneighbor

nodes．Tosolvethisproblem,thepaperproposedalinkpredictionalgorithmbasedonnodeintimatedegree．ThisalgoＧ

rithmemploystheclusteringcoefficientsofedgetomeasuretheintimacybetweennodesandtheircommonneighbor

nodes,andadoptsthereceiveroperationcharacteristicAreaUnderCurve(AUC)asthestandardindexoflinkpredicＧ

tionaccuracy．TheexperimentalresultsonfourrealnetworksshowthattheproposedalgorithmcanimprovethepredicＧ

tionprecisioncomparedwithotherlinkpredictionalgorithms．
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１　引言

随着复杂网络理论的不断发展,可以利用复杂网络来对

许多复杂系统(如生物系统、社会系统、信息系统等)进行研

究.其中,节点表示生物元素(如蛋白质、基因等)、生物种类、

一个人、Web用户、邮箱等,链接表示节点之间的关系或者相

互作用.链路预测作为复杂网络研究中的一个热点问题,主
要利用现有的网络信息预测网络中没有连边的两节点之间产

生连边的可能性,既可能是对网络中缺失连边的预测,也可能

是对网络中未来产生连边的预测[１].

在现实生活中,复杂网络中的链路预测有着广泛的应用.

如生物系统中的蛋白质相互作用网络,利用已有的蛋白质与

蛋白质之间相互作用的影响,预测出蛋白质之间隐而未知的

连边[２Ｇ３];线上购物网络中,根据人们的购物习惯和购物倾向,

将链路预测用于挖掘潜在的客户和推荐客户感兴趣的商

品[４];在线上社交网络中,通过朋友之间的关系,预测和挖掘

出可能相识的朋友[５]以及网络中用户的关系[６];此外,链路预

测方法在识别犯罪网络结构、检测和控制网络攻击等应用中

也发挥着重要作用[７].

近年来,链路预测方法的研究受到广泛关注.这些方法

大致分为３类:基于最大似然估计的方法[８,１０]、概率模型方

法[９Ｇ１０]和基于结构相似性的方法[１０].其中,基于结构相似性

的方法由于方法简单、计算复杂度相对较低、使用范围广等特

点受到广泛关注.基于结构相似性的方法通常利用共同邻居

节点的自身信息及其结构信息计算节点对之间的相似性得

分,相似性得分越高,它们之间存在连接的可能性就越大.

Yang等[１１]结合节点的共同邻居和节点之间的距离度量节点

的相似性,提出了一种基于共同邻居和距离的相似性指标,并
取得了较好的预测效果.陈嘉颖等[１２]考虑了共同邻居节点

在网络中的影响力,提出考虑共同邻居节点重要性的 CN,



AA,RA链路预测相似性指标.高扬等[１３]考虑到共同邻居节

点的聚集系数对链路的产生会有影响,提出了一种结合节点

度和聚集系数的链路预测算法,该算法结合了共同邻居节点

自身的信息和共同邻居节点之间的结构信息进行预测,预测

精度得到了提高.

２　相关工作

基于结构相似性的链路预测方法的关键是其是否能够很

好地抓住目标网络的结构特征.根据所用结构信息的不同,

基于结构的相似性预测算法可以分为以下３类:

１)基于局部信息的相似性算法.如考虑共同邻居数目的

CN指标[１４];利用共同邻居节点度的 AdamicＧAdar指标(AA
指标)[１５];受网络资源分配过程的启发,Zhou等[１６]提出了资

源分配指标(RA 指标);Wu等[１７]认为局部连边和三角形结

构信息可直接利用共同邻居节点的聚集系数来表达,提出了

基于节点聚集系数的CCLP指标等.基于局部信息的相似性

算法大多是以节点的共同邻居或共同邻居之间的结构信息为

基础进行的相似性度量,对于聚集系数较高的网络,预测精度

较高[１８],且计算复杂度较低,适用于大型复杂网络.

２)基于路径的相似性算法.如在共同邻居的基础上考虑

三阶路径因素的局部路径指标(LP指标)[１９];考虑网络中所

有路径的 Katz指标[２０]和 LHNＧII指标[２１];考虑到端点的有

效影响力和网络强的连通性对相似性有一定影响,Zhu等[２２]

提出了一种有效路径指标(EP指标)等.基于路径的相似性

算法在共同邻居的基础上考虑了多阶邻居节点的贡献,计算

复杂度相对较高,因此不适用于大规模稀疏网络.

３)基于随机游走的相似性算法.该算法是基于随机游走

过程定义的,如通过随机游走粒子在节点对之间游走的时间

来衡量相似性的平均通勤时间[２３];拓展网页排序算法的有重

启的随机游走指标(RWR指标)[２４];只考虑有限步数的局部

随机游走相似性指标(LRW 指标)[２５];考虑在网络结构上不

同邻居节点间的相似性对转移概率的作用,刘思等[２６]提出了

一种基于网络表示学习与随机游走的链路预测算法等.基于

随机游走的预测方法从概率的角度考虑了网络结构对连边形

成的作用,刻画出了粒子随机游走的过程,在一定程度上优于

前述方法.但是由于涉及全网的矩阵运算,计算复杂度较高,

因此对于大规模网络并不适用.

然而,现有的基于局部信息的相似性算法主要是考虑共

同邻居节点信息,忽略了共同邻居节点与节点对之间的结构

信息.为了充分利用共同邻居的节点信息和共同邻居与节点

对之间的信息,本文在共同邻居节点相似性指标的基础上,考

虑节点对与其共同邻居节点之间结构的信息,利用边的聚集

系数[２７]来评估两节点之间的结构信息,并将此结构信息看作

两节点之间的亲密度,提出一种基于节点亲密度的链路预测

算法.

３　问题描述与评价方法

G＝(V,E)表示一个无向无权的连通网络.其中,V 是网

络G 的所有节点的集合,节点总数量|V|＝n,E 是网络G 中

所有边的集合,边的数量|E|＝m.网络中自连边和重连边是

不允许的.连通的网络G可以用邻接矩阵A 来表示,矩阵A
中的元素aij＝１表示节点vi 和节点vj 之间有连边,aij＝０表

示节点vi 和节点vj 之间没有连边.对于网络G 中每一对未

连边的节点vi 和节点vj,通过给定的预测方法计算出相似分

数值Sij,将所有未连边的节点对按照相似分数值从高到低排

列,分数越高表示两节点越有可能连边.

本文使用６个经典的基于局部结构的相似性指标和１个

基于节点聚集系数的 CCLP指标进行对比,各指标的相关定

义如表１所列.

表１　相似性指标

Table１　Similarityindices

指标 定义 公式含义

CN
指标

Sij＝|Γ(i)∩Γ(j)|
节点对的共同邻居

节点的个数

Jaccard
指标

Sij＝|Γ(i)∩Γ(j)|
|Γ(i)∪Γ(j)|

节点对的邻居节点集合的交集

与邻居节点集合的并集的比值

AA
指标

Sij＝ ∑
x∈Γ(i)∩Γ(j)

１
logkx

节点对的共同邻居节点度的

对数的倒数之和

RA
指标

Sij＝ ∑
x∈Γ(i)∩Γ(j)

１
kx

节点对的共同邻居节点度

的倒数之和

LP
指标

Sij＝A２＋αA３ 节点对的二阶路径与三阶

路径之和

LRW
指标 SLRW

ij (t)＝
ki

２|E|πij
(t)＋

kj

２|E|
πji(t)

节点对随机游走

的概率之和

CCLP
指标

CCLP(i,j)＝ ∑
x∈Γ(i)∩Γ(j)

tx
kx(kx－１)/２

节点对的共同邻居节点的

点聚集系数之和

表１中,Γ(i)表示节点vi 的邻居节点的点集,kx 为节点

vx 的度值,tx 是网络中包含节点vx 的三角环个数.

为了测试指标的准确性,一般将已知的连边E 分为两部

分:训练集ET 和测试集EP.将训练集ET 作为实验时可观

察到的网络信息用于计算节点的相似性得分.将测试集EP

作为实验时要预测的网络信息用于对比实验预测的结果.文

中使用链路预测中评价准确性认可度高的指标———AUC指

标.AUC指标是从整体上衡量指标的精确度,它是指在测试

集中随机选择一条边的分数值比随机选择的一条不存在的边

的分数值高的概率[２８].实验时,每次随机从测试集中选取一

条边,再从不存在的边中随机选择一条,如果测试集中边的分

数值大于不存在的边的分数值,那么就加１分;如果两个分数

值相等就加０．５分.这样独立比较n次,如果有n′次测试集

中的边分数值大于不存在的边分数,有n″次两分数值相等,

那么 AUC指标的定义为:

AUC＝n′＋０．５n″
n

(１)

４　一种基于节点亲密度的链路预测算法

基于节点相似性的预测算法基本上是从被预测的节点对

的共同邻居节点出发,分析共同邻居节点的局部特征,却忽略

了预测的两节点与其共同邻居节点之间的紧密程度,即节点

之间的亲密度.节点之间的亲密度越高,两节点的关系越密

切.如图１所示,预测节点vi 和节点vj 之间存在连接的可能

性.其中,节点vx,vy,vz 是未连接的节点对vi,vj 的３个共

同邻居节点,可以看出,图１(a)和图１(b)中节点vi 和节点vj

的度值相等,节点vx,vy,vz 的度值也相等,但图１(b)中的节
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点vi 和节点vx 两者之间的亲密度比图１(a)中两者之间的亲

密度更高,因此图１(b)中经过节点vx 的二阶路径对节点对

的相似性贡献比图１(a)中经过节点vx 的二阶路径更大.类

似地,图１(b)中分别经过节点vy 和节点vz 的二阶路径对节

点对的相似性贡献比图１(a)中分别经过节点vy 和节点vz 的

二阶路径更大.可以看出,图１(b)中的节点vi 和节点vj 要

比图１(a)中的节点vi 和节点vj 有更大的连接可能.

(a)共同邻居节点与两节点的亲密度低 (b)共同邻居节点与两节点的亲密度高

图１　两种不同的节点连接方式

Fig．１　Twodifferentconnectionmodesofnodes

由图１可以看出,此时基于局部相似性的基础指标都无

法准确地预测出节点vi 和节点vj 之间存在连接的可能性.

因此,考虑到节点对与其共同邻居之间的亲密度对相似性有

一定的影响,本文提出一种基于节点亲密度的链路预测算法.

该算法在考虑节点对的共同邻居节点数目时,还考虑了共同

邻居节点与两节点之间的局部网络拓扑信息.利用边聚集系

数刻画两节点之间关系的亲密程度,两节点之间的亲密程度

越高,表明两节点越相似.节点对与其共同邻居节点之间的

相似性越大,节点对之间就更有可能产生连边.根据边聚集

系数的定义,即一条边的两端点与其共同邻居节点之间的另

外两边所组成的三角环的数目与可能包含该边最大的三角环

数之间的比值[２８],可以看出这里利用边聚集系数来评估两节

点之间的相似性更准确.

基于上述观点,定义节点vi 和节点vx 之间的亲密度(InＧ

timateDegree)为:

ID(i,x)＝ Γ(i)∩Γ(x)＋１
min{ki－１,kx－１} (２)

其中,ki 为节点vi 的度值,分子上的“１”表示节点vi 和节点

vx 之间有连边.对于两个没有连边的节点vi 和节点vj,结合

节点亲密度的相似性指标定义为:

Sij＝|Γ(i)∩Γ(j)|＋ ∑
x∈Γ(i)∩Γ(j)

(ID(i,x)＋ID(j,x))(３)

简称其为CNID指标.CNID指标算法的流程如算法１所示.

算法１　CNID算法

输入:网络 G(V,E),节点vi,vj,vx(其中 Γ(i)表示节点vi 的邻居集

合,ki表示节点vi的度,Γ(i)∩Γ(j)表示节点vi和节点vj的共同

邻居节点集合,且vx∈Γ(i)∩Γ(j),n表示网络节点的总数量)

输出:节点vi和节点vj的相似性Sij

１．fori＝１ton

２．　计算CN(i,x)＝Γ(i)∩Γ(x),CN(j,x)＝Γ(j)∩Γ(x)

３．　计算ID(i,x)＝ CN(i,x)＋１
min{ki－１,kx－１},ID(j,x)＝ CN(j,x)＋１

min{kj－１,kx－１}

４．end

５．fori＝１ton

６．　计算CN(i,j)＝Γ(i)∩Γ(j)

７．　计算Sij＝CN(i,j)＋ ∑
x∈Γ(x)∩Γ(y)

(ID(i,x)＋ID(j,x))

８．end

分别针对图１(a)、图１(b)两种情况,计算节点对vi 和vj

的相似性值.

对于图１(a),有:

Sij＝３＋( ０＋１
min{６,８}＋

１＋１
min{８,４}＋

０＋１
min{６,３}＋

０＋１
min{３,４}＋

０＋１
min{６,２}＋

０＋１
min{２,４})

＝１６
３

对于图１(b),有:

Sij＝３＋( ３＋１
min{６,８}＋

１＋１
min{８,４}＋

１＋１
min{６,３}＋

０＋１
min{３,４}＋

０＋１
min{６,２}＋

１＋１
min{２,４})

＝２０
３

可以看出,按照本文提出的算法,图１(b)的节点对vi 和

vj 的相似性分数比图１(a)的相似性分数高,因此图１(b)中的

节点对vi 和vj 更有可能产生连边,与预想吻合.而且在计

算相似性分数时,也刻画出了两节点与其每个共同邻居节点

之间的亲密度大小.

５　实验

为了评价算法的有效性,本文在４个典型的真实网络数

据上展开实验,用 Matlab作为实验工具,平均进行１００次独

立实验.

５．１　实验数据

采用的４个典型的真实网络数据的特征如下:

１)Dolphins网络[２９].该网络是新西兰神奇湾(Doubtful

Sound)海豚关系网络,该网络中的节点表示海豚,海豚之间的

连边表示海豚成对出现的次数高于预期次数.网络中共有

６２个节点,１５９条链路关系.

２)Football网络[３０].该网络是大学生橄榄球队在冠军争

夺赛上的比赛关系网络,网络中的节点表示球队,边代表两支

球队有过比赛关系.网络中共有 １１５ 个节点,６１５ 条链路

关系.

３)FWFW 网络[３１].该网络是弗罗里达海湾雨季的食物

链网络,网络中的节点表示生物种类,边表示各个生物之间的

捕食关系.网络中共有１２８个节点,２０７５条链路关系.

４)Politicalblogs网络[３２].该网络是美国政治博客网络,

网络中的节点表示个人博客,边表示博客之间的联系.网络

中共有１２２２个节点,１９０２１条链路关系.

５．２　结果与分析

本文将改进的链接预测方法应用于 Dolphins网络、FootＧ

ball网络、FWFW 网络及 Politicalblogs网络４个真实网络,

分别以基于局部相似性链路预测算法的 CN 指标、Jaccard指

标、AA指标、RA指标和CCLP指标以及基于局部路径的 LP
指标和局部随机游走相似性的 LRW 指标作为基础性指标与

改进的指标进行对比,用 AUC指标衡量实验结果的精确度.

实验时随机地划分训练集与测试集,第一次实验划分测试集

所占比例为１０％,第二次实验划分测试集所占比例为２０％.
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实验结果如图２所示.

(a)Dolphins (b)Football

(c)FWFW (d)Politicalblogs

图２　测试集由１０％增加到２０％时不同指标下AUC的变化

Fig．２　ChangesofAUCunderdifferentindiceswhentest

setincreasesfrom１０％to２０％

可以看出,当测试集由１０％增加到２０％时,各个指标的

AUC值都有所下降,这是因为训练集所占比例减小,网络中

节点之间的共同邻居数目也随之减小,导致预测精度有所不

同.其中,Dolpins网络的网络聚集系数比其他３个网络低,

因此它的AUC值的变化幅度较大.且无论测试集是１０％还

是２０％,CNID指标的预测精度在基于局部相似性链路预测

算法中表现较好.由于 RA指标和 AA指标具有相似的表达

形式,因此两者的预测精度几乎一样.在 Dolphins网络中,

由于网络中的连边较少,导致 LRW 指标预测精度较低.在

FWFW 网络和Politicalblogs网络中,相比于其他指标,JacＧ

card指标预测精度偏低,这说明这两个网络中节点之间的共

同特征与其他特征的差异性较大,Jaccard指标不适合预测这

两个网络.

表２列出了网络测试集所占比例为１０％时,４个真实网

络在不同算法下的预测精度AUC值.可以看出,算法横向比

较时,所提出的CNID算法与基于局部相似性的链路预测算

法相比,各个网络的预测精度AUC值都有一定的提高.若以

RA算法为基准,网络的预测精度AUC值在 Dolphins网络中

提高了１．０４％,在 Football网络中提高了１．４２％,在 FWFW
网络 中 提 高 了 ２．７１％,在 Politicalblogs 网 络 中 提 高 了

０．３４％,表明节点之间的亲密度对节点对之间的相似性是有

一定影响的.算法纵向比较时,从 Dolphins网络和 Football
网络中可以看出,LRW 指标在最优步数下的预测精度并没有

CNID指标高,且FWFW 网络和Politicalblogs网络的 LP指

标预测精度与 CNID 指标相差不大.进而可以看出,由于

CNID指标抓住了节点对与共同邻居节点之间的网络结构特

征,因此在网络中获取到的网络结构信息相对全面,预测精度

得到了一定的提高.

表２　测试集为１０％时４个真实网络在不同算法下的预测精度AUC值

Table２　AUCofdifferentmethodsinfourrealnetworkswhentestsetis１０％

网络 RA AA CN Jaccard CCLP LP LRW CNID
Dolphins ０．８０９１ ０．８０６６ ０．７８６３ ０．７８９７ ０．７９５３ ０．８２５０ ０．７６４４(２) ０．８１９５
Football ０．８４３５ ０．８４２４ ０．８４０４ ０．８５０５ ０．８４６６ ０．８５７８ ０．８４７４(３) ０．８５７７
FWFW ０．６０９６ ０．６０５１ ０．６２０１ ０．５３６２ ０．６３０５ ０．６２１５ ０．６５４４(４) ０．６３６７

Politicalblogs ０．９２３８ ０．９２２８ ０．９２１９ ０．８７７０ ０．９１９０ ０．９２２２ ０．９３６０(３) ０．９２７２

　　表３列出了网络测试集所占比例为２０％时,４个真实网

络在不同算法下的预测精度AUC值.类似地,可以看出当测

试集的比例增加到２０％时,所提出的 CNID算法比基于局部

相似性的链路预测算法的效果好,各个网络的预测精度AUC
值也有一定的提高.若以 RA 算法为基准,各个网络的预测

精度AUC值基本上都提高了１％以上.将算法纵向比较时,

可以看 出 Dolphins网 络 和 Football网 络 的 LRW 指 标 和

CNID指标相差１％以上;FWFW 网络和 Politicalblogs网络

的LP指标预测精度与 CNID 指标相差不明显,进而说明了

本文提出的算法的有效性和可行性.另外,当测试集为２０％
时,除了FWFW 网络和Politicalblogs网络的Jaccard指标的

预测精度AUC值偏低外,其他指标之间的变化较小,说明共

同邻居数目的减少对各个指标的预测结果的差异不是很

明显.

表３　测试集为２０％时４个真实网络在不同算法下的预测精度AUC值

Table３　AUCofdifferentmethodsinfourrealnetworkswhentestsetis２０％

网络 RA AA CN Jaccard CCLP LP LRW CNID
Dolphins ０．７６８２ ０．７６７９ ０．７６３４ ０．７６１４ ０．７６３９ ０．８０３４ ０．７４９３(２) ０．７７５５
Football ０．８３５７ ０．８３１７ ０．８３３１ ０．８４１１ ０．８２１８ ０．８４４１ ０．８３６１(３) ０．８４５５
FWFW ０．６０７５ ０．６０４５ ０．６１２１ ０．５２１４ ０．６２５６ ０．６２１０ ０．６２５２(４) ０．６３００

Politicalblogs ０．９１５０ ０．９１２４ ０．９０９５ ０．８７００ ０．９１５５ ０．９１５４ ０．９２１２(３) ０．９２１３

５．３　算法时间复杂度分析

在设计预测算法时,算法的效率也是考虑的因素之一.

CN算法较为简单,其时间复杂度为 O(n‹k›２)[３３].明显地,

AA算法、RA 算法和Jaccard算法与 CN 算法具有相同的

时间复杂度.LP算 法 考 虑 了 三 阶 路 径,其 时 间 复 杂 度 为

O(n‹k›３);LRW 算法的时间复杂度为 O(n‹k›a),其中a为随

机游走的步数[３４].CNID算法在计算所有节点对之间的相似

度之前,首先计算网络中每条边的边聚集系数,其时间复杂度

为 O(n‹k›３),再由 CN 算法的时间复杂度可知,其时间复杂

度为 O(n‹k›２＋n‹k›３).从而可以看出,CNID算法的时间复

杂度相对较低.

结束语　本文考虑到网络中节点对的相似性不仅与其共
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同邻居节点的拓扑结构有关,还与节点对和其共同邻居节点

之间的局部结构信息有关,利用边的聚集系数来测量节点对

与其共同邻居节点之间的亲密度值,在基于共同邻居的 CN
算法的基础上,结合节点对与其共同邻居节点之间的亲密度

值,提出一种基于节点亲密度的 CNID算法.将此算法在真

实网络中与其他链路预测算法进行比较,结果表明改进的算

法能够提升链路的预测精度.在本研究的基础上,接下来可

考虑如何将此方法拓展到加权网络和有向网络中以及在结合

节点亲密度的基础上如何更好地利用共同邻居节点的属性,

使预测精度有所提升.
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图１０　不同平均跳数下的路由重建次数的比较

Fig．１０　Timesofroutingreconstructionunderdifferentaverage

hopcounts

结束语　本文提出一种基于稳定性的能效路由的协议,

综合考虑了时延、稳定性、能量三大重要因素.能量消耗主要

考虑了节点在传输过程中的能量消耗以及簇首节点在接收和

融合其他节点发来的数据所消耗的能量.在稳定性方面,通

过采用 ONＧOFF模型对授权用户进行建模,计算链路的稳定

性Ps(ni,nj,ck),通过实例分析得出了稳定性对路由总能量

消耗的重要影响.最后,实验结果表明,提出的完整算法模型

在能量、稳定性方面明显优于其他两种算法.
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