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基于节点相似性的链接预测 
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摘 要 链接预测是图数据挖掘中的一个重要问题。它是通过已知的网络结构等信息预测和估计尚未链接的两个节 

点存在链接的可能性。目前大部分基于节点相似性的链接预测算法只考虑共 同邻居节点的个体特征，针对 目前预测 

算法对共同邻居节点间相互关系的考虑不足，提出了一种新算法：节点引力指数算法。该算法在保持低时间复杂度的 

同时，提高了预测的准确率。通过多个现实网络实验证实了算法的预测效果。 
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Link Prediction Based Oil Node Similarity 

DONG Yu-xiao KE Qing WU Bin 

(School of Computer Science，Beijing University of Posts and Telecommunications，Beijing 100876，China) 

Absh_act Link prediction is an important issue in graph mining．It aimed at estimating the likelihood of the existence of 

links between nodes by the known network structure information．Currently，most link prediction algorithms based on 

node similarity consider only the individual characteristics of common neighbor nodes．We designed a new algorithm ex— 

ploiting the interactions between cornnlon neighbors，namely Individual Attraction Index．While maintaining low time 

complexity，this algorithm remarkably improved the accuracy of prediction．This paper proved well the best overall per— 

formance of this new algorithm by comparing three well—known node similarity algorithms on eight real networks with 

Individual Attraction Index． 
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1 引言 

链接预测(I ink Prediction)问题作为数据挖掘的方向之 

一

，在计算机领域已有长时间的研究，它是指如何通过已知的 

网络结构等信息评估预测网络中尚未链接的两个节点之间存 

在或产生链接的可能性1]j。链接预测包括：(1)预测已存在但 

尚未被发现的链接，即预测未知链接；(2)预测现在未存在但 

未来可能新产生的链接，即预测未来链接_2J。本文主要研究 

对未知链接的预测问题 ，研究方法为将完整网络随机切分成 

训练集和测试集，根据训练集进行链接预测，根据测试集得到 

预测结果。 

早期的研究思路和方法为基于马尔可夫链进行网络的链 

接预测和路径分析l_3]，之后 Zhu_4]等人在 自适应网站(adap— 

tive web sites)的预测中使用了基于马尔可夫链的预测方法。 

后来，Popescul和 UngarE ]提出一个回归模型，并在文献引用 

网络中预测科学文献的引用关系。2008年，Clauset，Moore 

和 NewmanE ]发表在《自然》上的论文提出了一种利用网络层 

次结构进行链接预测的方法，该方法在具有明显层次结构的 

网络中表现最好。另外，Lichtenwalter[7 等人提出了一种监 

督学习的链接预测框架，该框架使用分类算法进行预测 。最 

近几年，基于节点相似性的预测方法已经成为研究热点，在该 

方法中，两个节点之间相似性指数越大，就认为它们之问存在 

或产生链接的可能性越大。Libe~Nowell和 Kleinberg 将 

相似性指标分为基于节点和基于路径的，并分析了若干指标 

对社会合作网络中链接预测的效果。 

传统的基于节点相似性的算法只考虑被预测的两个节点 

共同邻居的个数和共同邻居的度数 ，并未深入研究共同邻居 

之间的相互关系对预测结果的影响。本文结合已有的基于节 

点相似性算法，提出了一种新 的基于节点相似性的预测算 

法——节点引力指数算法(IA)，节点引力指数是在考虑被预 

测两个节点共同邻居的度数的基础上，同时考虑被预测节点 

与共同邻居组成的小型网络对预测结果的影响。新算法与其 

他主流的基于节点相似性算法进行比较，取得了较好的实验 

结果。 

本文第 2节对目前已有的基于节点相似性算法进行了简 

要介绍；第 3节对链接预测问题与算法评价方法进行了简要 
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描述；第 4节提出了新的链接预测算法；第 5节采用几个实际 

数据集 比较了各种算法的实验结果；最后是对全文的简单总 

结。 

2 相关工作 

通过对众多基于节点相似性算法的研究，Liben-Nowell 

和 Kleinberg发现 Common Neighbors(CN)和 Adamic—Adar 

(AA)[9 算法比另外 7种已知算法有更好的实验结果[ 。另 

外周涛等人 ]提出一种新的基于节点相似性的Resource A1一 

location(RA)算法，该算法比CN和 AA算法有更高的预测准 

确率。因此，本文简要介绍 CN、AA和 RA 3种著名的算法。 

Co mmon Neighbors(CN)：对于网络中的节点 优，定义 m 

的邻居集合为 (m)，那么两个节点 和Y的节点相似性s 

就定义为它们的共同邻居数量，即 一l (z)n ( )i，CN 

为最简单的相似性指标 ，它的主要思想是如果两个节点有较 

多的共同邻居，它们更倾向于存在或产生链接。 

Adamic—Adar Index(AA)：对于网络中节点 胁 定义 m的 

度为k( )一l (-z)l，该算法是在共同邻居算法的基础上赋予 

其权重 ，节点 ．70和Y的节点相似性定义为 S =∑ 
1 

，其思想是共同邻居中度小的节点对于相似性分数 

S 的贡献权重大于度大的节点。该权重为 1／logk_9]。 

Resource Allocation Index(RA)：该算法是考虑网络中没 

有直接相连的两个节点z和 ，可以从 中传递一些资源到 

Y，在传递过程中，它们的共同邻居就成为传递资源的媒介。 
1 r】o7 

节点相似性定义为 s 一∑ 。在算法中，每 

个媒介都有一个单位的资源并且将其平均分配传给它的邻 

居，Y可以接收到的资源数就是节点z和 的相似度_2]。 

我们看到，CN，AA和RA 3种算法都只考虑共同邻居个 

体对节点相似性的影响，并未考虑共同邻居节点之间的相互 

关系的影响。 

3 问题描述与评价方法 

定义无向网络 G(V，E)，V为节点集合 ，E为边集合，即 

链接集合。网络 G中节点数为 N，边数为 M，网络中不存在 

自环结构。对于每一对节点 z，yEV，E E，链接预测算法 

计算其存在链接的概率，概率值表示节点 和 之间存在链 

接的可能性大小。基于节点相似性的预测算法使用节点相似 

性表示其存在链接的概率，每对节点存在链接的概率从大到 

小排序，排在前面的节点对出现链接的可能性大。 

为了测试链接预测算法的准备性，将已知链接E分为训 

练集E 和测试集Ep两部分，明显地 ，E—E+ 。本文中， 

公用数据集的训练集 E 包含 9O 的边，剩下 1O 的边存在 

于测试集中。同时，我们使用 AUC(area under the receiver 

operating characteristic curve)指标[”]和 Precision指标[ 来 

衡量预测算法的准确度。 

AUC可以理解为在测试集中边的分数值比随机选择的 
一 个不存在的边的分数值高的概率，也就是说，每次随机从测 

试集 中选取一条边与随机选择的不存在的边进行比较 ，如果 

测试集中的边的分数值大于不存在的边的分数值，就加一分； 

如果两个分数值相等，就加0．5分。独立地比较 次，如果 

次测试集中的边的分数值大于不存在的边的分数， 次两个 

分数值相等，则 AUC定义为 ： 
， ⋯  

AUC一 ! 曼 

显然 ，如果所有分数都是随机产生的，AUC=0．5。因此 

AUC大于 0．5的程度衡量了算法比随机选择准确的程度_2]。 

Precision指标定义为在前 L个预测链接中被预测准确 

的比例。如果有 m个预测准确，即排在前 L的链接中有 个 

在测试集中，则 Precision定义为： 

Precision=m／L 

Precision越大说明预测结果越准确。 

4 节点引力算法 

本节提出一种新的基于节点相似性的链接预测算法—— 

节点引力算法(Individual Attraction Index)。该算法在考虑 

节点共同邻居的个体特征时，还考虑了共同邻居间相互关系 

对节点相似性的影响。 

在基于节点相似性的预测算法中，都是从被预测的两个 

节点的共同邻居出发，但是传统的算法都只是考虑单个共同 

邻居节点的特征，如图 1中(a)(b)所示，求节点x和节点y 

之间存在链接的可能性，CN算法是只基于共同邻居的个数， 

两图中节点 x和y之间具有相同的共同邻居节点 ABcDE， 

所以两图中X和y之间存在链接的可能性相同；而 AA算法 

与RA算法是基于共同邻居节点的度数，从图中可以发现 

ABCDE每个节点都具有相同的度数，所以对于节点 x和 y， 

AA与 RA算法也具有相同的预测结果。 

图 1 节点 x和 y与它们共同邻居组成的网络 

因此 ，传统算法对于图 1(a)、(b)中节点 X和y产生链接 

的可能性计算结果是相同的。考虑分别从图1(a)、(b)中抽 

出的只含 XYABCDE 7个节点的子 网络，如图 1(c)、(d)所 

示，图(c)中节点之间的链接紧密性比图(d)更强 。本文认为 

图(a)中节点 X和 y存在链接的可能性大于图(b)，因此，我 

们提出一种新算法，该算法在计算节点x和y产生链接的可 

能性时考虑了共同邻居节点之间的相互关系对于预测可能性 

的影响，算法中节点x和y的相似性定义如下： 

一 ∑ (堋 ) 

式中，如为节点z与其他共同邻居之间及与节点X 和 y的链 

接数，IA算法伪代码如表 1所列。 
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表 1 节点引力算法伪代码 

IA算法 

输入：网络G一(V，E)，节点x和 Y。其中x neighbors表示节点 x的邻居集 

合，x degree表示节点X的邻居数，xy．CorrrmonNeighbors表示节点x和Y的 

共同邻居集合， edge表示节点x与其他共同邻居节点之fq的链接数 

输出：节点 x和 Y的相似性sxv 

1 for each xinV do 

2 empty xy．CommonNeighbors 

3 S < 一0 

4 for each nlinx neighbors do 

5 fnr each nin1TU neighbors do 

6 if(n= 一y) 

7 push i"11 tO xy．CommonNeighbors 

8 end if 

9 end for 

10 endfor 

1 l for each P in xy．CommonNeighbors do 

】2 for each q in P．neighbors do 

13 for each r in xy．CommonNeighbors d0 

14 edge++ 

15 endfor 

16 endfor 

17 add t0Sxy 

18 end for 

】9 endfor 

对于图 1(a)和图 1(b)两种情况，分别计算节点 X和 Y 

的节点相似性。 

s 一志+志+志+ +志一 ； 

图b： =志+志+南+ +志一器； 

由于新算法对共同邻居节点问相互关系的考虑，凶此赋 

予图(a)和(b)中节点 X和y不同的节点相似性。IA算法对 

共同邻居之间相互关系的计算是在表 1第 7行获得所有的共 

同邻居后，在每一个共同邻居 m的邻居中查找是否存在其他 

共同邻居，如果存在，则说明共同邻居问含有一条链接，当共 

同邻居组成的小型网络中含有的链接数越多，IA算法就会赋 

予 更多的分数。 

5 实验 

5．1 数据集 

本文使用了 8种具有代表性的公用网络：Coauthorships 

in network science网络 (NS)[ 、Power Grid网络 (PG)E ]、 

High-energy theory collaborations网络 (Hep)【r”J、AlexAre— 

nas’sJazz(Jazz)㈣ 、AlexArenas’S Email网络 (Email) 、 

Neural network of Elegans网络(Cele)[”]、Political blogs网络 

(PB)【”]、US Air网络(USAir)B4]。它们的网络拓扑性质如 

表 2所列。其中 N，M 分别表示网络的节点数和边数， 表 

示网络密度，Nc为网络的最大连通分量，例如 379／268表示 

科学家合作网络 中有 268个连通分量，最大连通分量包含 

379个节点 ， 表示网络的极大团，例如 20／392表示科学家 

合作网络中有 392个极大团，最大极大团含有 2O个节点，c 

表示该网络的聚集系数 ]，r表示网络的同配系数m]，K表 

示网络的平均度。 

表 2 6个公用实验网络的拓扑性质 

5．2 实验结果 

将 CN，AA，RA，IA 4种算法在 8个现实网络中进行实 

验，并比较预测准确率。每个实验结果是通过对原始数据集 

进行 200次随机划分形成的训练集(含 90 的链接数)和测 

试集(含 10 的链接数)进行预测和评估得到的平均值。其 

中在 AUC评估方法中，进行了 2000000次随机抽取比较，而 

在 Precision评估方法中，L的取值为 100，即取预测结果中分 

数在前 100名的链接与测试集进行比较。 

5．3 实验分析 

通过对不同算法的结果分析，根据AUC评估方法，IA算 

法在 7种不同性质的实际网络中都取得了明显的优势，在 

USAir网络中，仅次于 RA算法，如表 3所列。在表 4中，根 

据Precision评估方法，IA算法在除Cele网络和USAir网络 

的其他 6个网络中都取得了最好的预测准确率，在 Cele网络 

和USAir网络中的准确率仅次于 RA。IA算法的结果表明，对 

共同邻居节点之间相互关系的关注提升了预测算法的准确率。 

从网络变化观察，链接预测对大部分网络都取得了不错 

的预测准确率，但是对 PG网络的预测结果只是稍好于随机 

预测的结果。从表 2的网络拓扑信息中可以发现 PG网络与 
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其他 7种网络明显的区别是 ，PG网络具有低数量级的网络聚 

集系数和较低的网络平均度。因此，基于节点相似性的预测 

算法对不同拓扑性质的网络具有不同的效果。 

在算法效率方面，CN算法对每一个被预测的节点 x，第 

一 步得到x的邻居，第二步查找 x的每一个邻居m的邻居 

中是 否 含有 节点 y，所 以 CN 算法 的时 间 复杂 度 为 O 

(Nk )[” ；明显地，AA、RA算法同 CN算法具有相同的时间 

复杂度；对于 IA算法 ，表 1中 2一lO行查找 x和 y的共同邻 

居，时间复杂度为 O(k )，11—18行是在获得节点 X的共同 

邻居后，在每一个共同邻居m的邻居中查找是否存在其他共 

同邻居，其时间复杂度为O(kn。)(”为某共同邻居节点 与 

其他共同邻居之间的链接数，忌为m的邻居数)，所以IA算法 

的时间复杂度为 O(Nk +Nkn )。算法实际运行时间如图 2 

所示 ，由于 PB网络具有较高的平均度，因此 IA算法运行时 

间明显高于其他3种算法，但仍在相同的数量级范围内；而在 

其他7种网络中，IA算法时间复杂度仅略高于0(Nk )。所 

以，IA算法在保证时间复杂度的情况下，取得 了较好的预测 

效果。 
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表 3 实验结果(AUC) 一2000000 

图2 算法运行时间(单位：毫秒) 

结束语 随着复杂网络的快速发展，基于网络结构的链 

接预测方法得到了不断的发展与完善。本文从节点共同邻居 

之间相互关系的角度提出了一种基于节点相似性的链接预测 

算法——节点引力算法，该算法是在考虑单个共同邻居的同 

时，考虑所有共同邻居之间的相互关系。同时 ，本文将新算法 

与其他优秀的基于节点相似性的算法同时作用于 8种不同的 

现实网络，在不丢失时间效率的情况下，新算法取得了更好的 

预测准确率。下一步，我们的工作将致力于研究基于节点相 

似性的预测算法与网络拓扑结构的关系，并积极研究大规模 

现实网络的链接预测问题。 
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