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摘　要: 链路预测是通过已知的网络拓扑和节点属性挖掘未来时刻节点潜在关系的重要手段, 是预测缺失链路和识

别虚假链路的有效方法, 在研究社会网络结构演化中具有现实意义. 传统的链路预测方法基于节点信息或路径信息

相似性进行预测, 然而, 前者考虑指标单一导致预测精度受限, 后者由于计算复杂度过高不适合在规模较大网络中

应用. 通过对网络拓扑结构的分析, 本文提出一种基于节点交互度 (interacting degree of nodes, IDN)的社会网络链

路预测方法. 该方法首先根据网络中节点间的路径特征, 引入了节点效率的概念, 从而提高对于没有公共邻居节点

之间链路预测的准确性; 为了进一步挖掘节点间共同邻居的相关属性, 借助分析节点间共同邻居的拓扑结构, 该方

法还创新性地整合了路径特征和局部信息, 提出了社会网络节点交互度的定义, 准确刻画出节点间的相似度, 从而

增强网络链路的预测能力; 最后, 本文借助 6个真实网络数据集对 IDN方法进行验证, 实验结果表明, 相比于目前

的主流算法, 本文提出的方法在 AUC 和 Precision 两个评价指标上均表现出更优的预测性能, 预测结果平均分别提

升 22%和 54%. 因此节点交互度的提出在链路预测方面具有很高的可行性和有效性.
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Abstract: Link prediction is an important means of mining potential relationships between nodes in the future through
known network topology and node attributes, which is an effective method for predicting missing links and identifying
false links and has practical significance in the study of social network structure evolution. Traditional link prediction
methods are based on the similarity of node information or path information. However, the former considers a single
index, resulting in limited prediction accuracy, and the latter is not suitable for application in large-scale networks due to
excessive computational complexity. Through the analysis of network topology, this study proposes a social network link
prediction method based on the interacting degree of nodes (IDN). The method first introduces the concept of node
efficiency based on the path characteristics between nodes in the network, which improves the accuracy of link prediction
between nodes without common neighbors. In order to further explore the relevant attributes of common neighbors
between nodes, by analyzing the topology of common neighbors between nodes, the method also innovatively integrates
the path characteristics and local information to propose the definition of the IDN in a social network, which accurately
portrays the degree of similarity between nodes and thus enhances the prediction ability of network links. Finally, this
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study validates the IDN method with the help of six real network datasets, and the experimental results show that,
compared with the current mainstream algorithms, the method proposed in this study shows better prediction performance
in both AUC and Precision evaluation indexes, and the prediction results have been improved by an average of 22% and
54%, respectively. Therefore, the proposal of node interaction degree has high feasibility and effectiveness in link
prediction.
Key words: link predication; interacting degree of nodes (IDN); network topology; similarity; social network

社会网络是指个人或组织所构成的社会结构, 构成

主体是一些人或社会实体, 在这些人或社会实体之间,
存在一些关系或互动模式, 如个人之间的友情关系、公

司之间的合作关系、国家之间的贸易关系等. 社会网络

可以建模为一个图数据类型, 其中节点映射到个人或社

会实体, 节点之间的连边对应于相应的人或社会实体之

间的关联. 个人或社会实体之间的关系在不断变化, 因
此会发生多个连边和顶点的添加或删除, 这种变化导致

社会网络呈现高度的动态性和复杂性. 社会关系是对个

人之间人际关系的描述, 它可以看作是一对节点之间的

定义. 具有社会关系的两个节点不仅存在稳定长期的联

系, 而且这一对节点要具有更多相同的兴趣爱好. 人们

经常根据自己的社会属性来互相接触, 并且与兴趣相

似、行为相似和经常见面的人交朋友. 因此, 社会网络

局部会出现一些内部连接比外部连接更紧密的子图, 这
也是社会网络社会性和高聚集性的一种体现.

近年来, 许多学者开始关注社会网络的信息挖掘,
主要包括链路预测、社团检测、聚类分析等. 其中, 链
路预测可用于提取缺失信息、识别虚假交互、评估网

络演化机制等, 具有广泛的应用场景和重要的现实意

义, 成为近期的研究热点. 在社交网络平台中, 链路预测

可以帮助用户在社交平台中寻找感兴趣的朋友, 并进行

相应的推荐, 节约用户的社交成本; 对社交平台而言, 链
路预测增加个人用户的朋友关系有利于增加网络用户

的在线率, 提高用户黏性, 增加社交平台的影响力. 在电

子商务领域, 链路预测可以基于个人及其朋友以往的购

买信息和相关的属性信息, 预测用户的下次购买行为并

进行相应推荐. 在引文网络和科研合作方面, 链路预测

可以评估一篇论文是否可以成为一篇高影响力论文, 以
及帮助科研工作者找到高水平的科研合作者, 从而促进

学术产出. 在生物分子网络中, 链路预测可以利用给定

的蛋白质相互作用网络, 从网络结构中挖掘不同的信

息, 设计不同的拓扑相似度度量方法, 根据已知的相互

作用预测未知的相互作用, 高效挖掘潜在的蛋白质相互

作用关系. 在社会网络隐私控制领域, 由于许多用户将

个人帖子、音频、视频和其他敏感信息分享到社交网

站, 社交平台对用户的隐私保护非常重要, 链路预测可

以根据连接权重形式的信任来确定两个用户之间关系

的强度, 计算用户之间的信任级别来识别种子用户的所

有可能的可信用户. 到目前为止, 在社会网络链路预测

的研究中, 基于节点相似性的链路预测算法通过测量两

个节点的相似性来进行预测, 具有较强的可扩展性, 应
用领域也较为广泛, 长期以来一直受到学者的青睐.

Chai 等[1]考虑如何选择合适的基矩阵以及重建网

络的结构特征对链接预测的影响, 提出采用全连接网络

的邻接矩阵作为低秩表示的基矩阵, 将重构网络邻接矩

阵的核规范作为惩罚项. Zhao 等[2]利用元路径投影和

语义图聚合, 提出可以从不同的元路径中学习节点对的

嵌入, 用于异构网络的端到端链路预测方法. 李巧丽

等[3]提出将节点间最优路径应用于网络中的节点传输

能力问题, 将 6阶范围内最优路径数和最优路径长度进

行融合, 定义节点紧密中心性函数来构建相似度传输矩

阵. Mishra等[4]发现多种类型的链路可以被编码到不同

的层中, 节点本身及其本质关系得以保留, 由此在考虑

各个层相对密度的同时, 将高阶路径和不同的层进行关

系融合. Orzechowski 等[5]考虑到社交网络中的交互表

现出不对称性, 提出一种新的局部连边聚类指标, 使用

不对称邻域重叠对有关社会关系不对称的信息进行提

取. Liu 等[6]通过局部信息对单纯分解权重和闭合比率

权重进行相似性度量, 提出基于局部特征的高阶链路预

测算法, 并捕获局部高阶路径信息以预测网络中未来可

能出现的交互作用. 上述方法作为基于路径信息相似性

的链路预测方法, 依据近似完整的网络拓扑结构信息,
链路预测准确率较高, 但是算法的计算过程复杂度过

大, 不适合应用于大规模的数据集, 并且在实际应用场

景中完整的网络拓扑结构信息较难获取.
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Mishra等[7]基于合并节点和连边相关性的概念, 利
用边的邻近信息计算边相关性, 而根据节点对图形整体

结构的重要性并综合局部和全局的属性计算节点相关

性. Liu 等[8]考虑源节点和目的节点之间的中间节点的

平均度, 量化节点的初始信息贡献, 应用节点之间通过

3种信息传输方式接收的总信息量来衡量它们之间的相

似性. 郁湧等[9]将节点的共同邻居聚类系数和度融合作

为局部信息的指标, 并且使用节点中心性对在网络中节

点的重要性进行表示. Sarhangnia等[10]提出一种新的二

分网络中链路预测的相似性度量方法, 基于节点的邻域

结构对现有经典方法进行修改并重新定义. Ghasemi
等[11]考虑将网络的拓扑特征与节点的动态特征进行结

合, 并提出将子空间聚类算法应用于社会对象的聚类,
有效区分聚类的强度. Zhu等[12]考虑无向未加权网络邻

接矩阵的对称性, 进一步分析不同中心性对链路的影响,
提出一种结合节点重要性和网络拓扑属性的链路预测

算法, 说明了节点度中心性和邻近中心性对链路预测精

度的重要性. 以上基于节点信息相似性的链路预测方法

主要考虑网络拓扑中的节点信息, 算法复杂度较低, 所
适用的网络数据集范围更广, 但在考虑单一指标的情况

下预测精度受限, 易受到网络拓扑结构变化的影响.
许多现实世界网络中节点之间的平均路径长度较

短, 同时网络的拓扑结构又具有高聚集性, 因此网络内

部会出现局部的高度连接. 上述方法并未同时对节点

间的路径特征和局部信息进行分析, 容易丢失重要的

网络拓扑结构信息, 影响预测精度. 本文通过对网络拓

扑信息进行挖掘, 充分考虑社会网络结构的社会性和

高聚集性, 根据节点的局部信息和路径特征并将其作

为节点相似性的衡量依据, 提出一种基于节点交互度

的社会网络链路预测方法. 为了验证该方法的预测性

能, 本文针对 6 个真实的网络数据集进行了链路预测

实验. 结果表明, 与其他方法相比, 本文方法在 AUC 和

Precision 两个评价指标上均表现出更优的预测性能,
预测结果平均分别提升 22% 和 54%, 结果证明节点交

互度在社会网络链路预测方面的可行性和有效性, 可
以在各种真实世界的网络中获得更好的准确性. 

1   链路预测概述 

1.1   问题描述

G = (V,E)

V = {v1,v2,v3, · · · ,vN}
一个无向网络可以被具体表示为 , 其中

表示网络中节点的集合, 共包含

N |V | = N E = {e1,e2,e3, · · · ,eM}
M |E| = M

U U

N × (N −1)/2

(x,y)

Sxy

个节点, 即 ;  表示网络中

节点连边的集合, 共有 条连边, 即 . 令网络中

所有的节点对可能组成边的全集为 , 则全集 为所有

个节点对可能组成所有边的集合. 链路预

测问题即利用网络的已知结构和节点属性等信息, 计
算尚未形成连边的一对节点之间形成连边的概率. 基
于节点相似性的链路预测算法对于每个未连接的节点

对 计算节点相似度, 计算的相似性分数越高, 那么

节点对在未来形成链路的概率就越大. 按照该链路预

测分数值从大到小进行排序, 排序越靠前的节点对之

间就越可能产生链接, 即当计算出的相似性度量 越

大, 那么节点之间出现连边的可能性就越大. 

1.2   基准算法

本文所使用到的符号及其说明如表 1 所示. 本文

所对比的链路预测方法如表 2所示.
 
 

表 1    符号说明
 

符号 含义

S xy x y节点 和 的相似性分数

Γ(x) x节点 的邻居节点集合

kx x节点 的度

CCx x节点 的聚类系数

dxy x y节点 和 的最短路径
 
 
 

表 2    对比方法的指标
 

指标 计算公式

CN[13] S xy = |Γ(x)∩Γ(y)|

AA[14] S xy =
∑

z∈Γ(x)∩Γ(y)

1
logkz

RA[15] S xy =
∑

z∈Γ(x)∩Γ(y)

1
kz

PA[16] S xy = kx · ky

JAC[17] S xy =
|Γ(x)∩Γ(y)|
|Γ(x)∪Γ(y)|

CCLP[18] S xy =
∑

z∈Γ(x)∩Γ(y)

CCz

ERA[19] S xy =
∑

z∈Γ(x)∩Γ(y)

(
1

logkz

)2

NDCC[20] S xy =
∑

z∈Γ(x)∩Γ(y)

CCz
kz
+

1
kz

TNDCC[21]
S xy =

∑
z∈Γ(x)∩Γ(y)

t∈{Γ[Γ(x)]∩Γ(y)}∪{Γ[Γ(y)]∩Γ(x)}

CCz
kz
+

kz + kt

kzkt

CN2D[22] S xy = |Γ(x)∩Γ(y)|+β


∑

z∈Γ(x)∩Γ(y)

kz

max(kx,ky)


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在以上基于相似性的链路预测算法的指标中 ,
CN 指标和 JAC 指标考虑节点之间共同邻居的数量;
AA 指标、RA 指标和 ERA 指标考虑共同邻居节点度

的影响, 认为度小的共同邻居节点对连边影响要更大;
PA 指标将待预测节点对的度作为相似性的衡量指标;
CCLP 指标利用共同邻居节点的聚类系数定义节点间

的相似性; NDCC 指标和 TNDCC 指标在共同邻居算

法的基础上, 考虑节点聚类系数和度这两种重要的拓

扑属性; CN2D 指标利用节点的度分布以及共同邻居

数量, 对节点间的相似性进行估计. 

2   基于节点交互度的社会网络链路预测方法

α

在本节我们提出一种新的链路预测方法. 根据小

世界网络的特性, 本方法从路径特征的角度对节点间

信息交换的效率进行评估, 充分考虑社会网络的社会

性和高聚集性, 并在没有公共邻居的节点之间的链路

预测方面得到成功应用. 除此之外, 本方法从节点间拓

扑结构的角度对公共邻居的局部信息进行分析, 将共

同邻居节点的聚类系数和度作为计算节点交互度的重

要信息, 提高对局部信息的有效利用, 达到提高预测精

度的目的. 由于不同规模数据集中路径特征和局部信

息的不同, 本方法基于网络数据集规模大小使用定义

的参数 控制路径特征和局部信息的权重构成零和条

件, 将计算得到的节点交互度作为链路预测相似性的

衡量指标, 从而有效地提高了预测精度. 基于节点交互

度的链路预测方法的基本原理是如果两个节点之间的

交互度越大, 那么这两个节点之间的关系更为亲密, 则
存在连边的可能性也就越大. 社会网络的网络拓扑结

构复杂, 节点本身蕴含着丰富的属性特征, 依据节点间

的路径特征和局部信息可以有效地挖掘社会网络中节

点间的交互度. 基于以上分析, 本文融合路径特征和局

部信息对社会网络节点交互度进行定义, 并分别从上

述两个角度对节点间的相似性进行度量. 

2.1   小世界网络下的节点效率

小世界网络模型在图像上介于规则网络和随机网

络之间, 其特点是节点之间特征路径长度小, 接近随机

网络, 而聚合系数依旧相当高, 接近规则网络. 在社会

网络这种图结构中, 绝大多数节点之间并不相邻, 但任

意给定节点的邻居们却很可能彼此相邻, 并且大多数

任意节点, 都可以用较少的步数访问到其他节点. 其次

社会网络内部存在聚集的子网络, 这种子网络的特点

是网络内部几乎任意两个节点之间都存在连接. 具体

体现在一些彼此并不相识的人, 却可以通过一条很短

的熟人链条被联系在一起; 具有相同社会背景的人形

成小团体, 团体内部彼此关系紧密. 这说明社会网络中

同样存在小世界现象.
Latora 等[23]用小世界网络的效率概念衡量了网络

信息交换的效率, 认为图中一对节点的效率是节点间

最短路径距离的乘积倒数, 图的全局平均效率是所有

节点对的平均效率. 显然, 若两节点间最短路径长度越

短, 只需经过较少节点就能相互访问, 说明节点间的效

率越高, 交互关系也更为密切. 

2.2   节点交互度的分析与量化

在社会网络的结构中, 两个节点之间的共同邻居节

点会充当信息载体的角色, 源节点的信息在共同邻居节

点的传递下发送到目的节点. 因此节点之间的公共邻居

是衡量两个节点相似性的重要依据, 并且公共邻居的聚

类系数和度也可以表达节点之间链路结构的信息.
图 1 中, 节点 1 和节点 2 是一组待预测的节点对,

节点 3是它们的共同邻居节点. 从图 1中可以看出, 与
节点 3 相邻的节点彼此之间没有任何连边, 是相互独

立的, 此时节点 3 的邻居节点彼此相互联系的程度处

在较低水平.
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图 1    示例网络 1

 

图 2中, 节点 7和节点 8建立连接, 以及节点 8和
节点 9 也形成连边, 此时节点 3 作为节点对的共同邻

居节点发挥联系作用, 让节点对彼此建立连接. 那么作

为共同邻居节点, 节点 3 使得待预测节点之间交互度

更大, 从而相邻节点之间产生连接的可能性更高.
图 3 中, 节点 3 的度相较于图 2 中节点 3 的度有

所减少, 在以节点 3为共同邻居的节点对之间, 彼此产

生连接的数量比例显著增加. 另一方面, 节点 3作为共

同邻居节点承担传递信息的作用, 在节点 3 的度减少

的同时, 节点 3的邻居节点得到的信息会相应增加. 这
说明节点 3 作为待预测节点对的共同邻居节点, 对待
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预测节点之间的交互度的贡献上升, 连接可能性也会

更大.
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图 2    示例网络 2
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图 3    示例网络 3

 

节点的聚类系数使用了共同邻居的邻居节点之间

的连接, 描述了该节点的相邻节点之间也相互连接的可

能性, 并且这些连接和链路预测的连边概率具有相同的

拓扑结构[18]. 节点的度描述了与该节点相关联的节点个

数, 由于节点通过邻居节点作为信息载体来传递信息,
那么经由邻居节点传递的这个信息将会在接下来的信

息传递再均匀分布给它的所有邻居[15]. 基于以上分析,
待预测节点之间共同邻居节点的聚类系数越大或节点

的度越小, 那么待预测节点之间的交互关系会更强, 彼
此之间更为相似, 存在连接的概率也就越高.

显然, 仅考虑节点局部信息而忽视路径特征难以

应用于没有公共邻居的节点之间的链路预测. 基于上

述分析, 对于节点相似性的度量可以从共同邻居的拓

扑属性和节点效率两个方面进行考察. 节点间共同邻

居的信息可作为待预测节点对的局部信息, 而节点效

率是通过分析节点间路径特征得到的. 因此, 本文用路

径特征和局部信息描述节点间相似性定义节点交互度.

x

定义 1. 节点交互度. 对社会网络中的任意两节点

和节点 y, 节点交互度可用于对节点之间的相似性进

行度量, 考虑路径特征和局部信息后并通过归一化处

理使得前后量纲统一, 计算表达式如下:

S xy = α
1

dxy
+ (1−α)

∑
z∈Γ(x)∩Γ(y)

1

1+ e−
CCz
kz

(1)

dxy x y Γ(x)

x CCz x y

其中,  为节点 和节点 之间的最短路径长度;  为

节点 的邻居节点;  为节点 和节点 的共同邻居节

z kz x y

z α

点 的聚类系数;  为节点 和节点 的共同邻居节点

的度;  为可调节参数, 用于根据网络具体拓扑结构的

不同进行调节.

x y

本文将上述所提方法命名为节点交互度 (interacting
degree of nodes, IDN), 节点交互度可作为节点 和 形

成连边的可能性, 实现社会网络的链路预测. 此方法相

较于传统基于相似性的链路预测指标, 适用于较大规

模网络, 通过路径特征和局部信息更为全面地考量节

点相似性. 对于小规模网络数据集, 本算法在考虑节点

间局部信息的同时, 会优先考虑完整的网络拓扑结构

信息和路径特征, 进而克服在小规模数据集上预测精

度受限的问题. 对于较大规模数据集而言, 本算法则是

主要对节点间局部信息进行充分利用, 减少路径特征

信息在节点交互度所占的权重, 在一定程度上降低了

计算复杂度. 本算法创新性地整合了路径特征和局部

信息, 基于数据集规模的不同提出社会网络节点交互

度的定义, 对节点间相似度进行准确刻画, 在预测精度

和计算复杂度两个方面实现了有效的平衡, 从而增强

对不同网络链路的预测能力, 降低了计算复杂度. 

2.3   算法流程

α

α

α

α

α

在算法 1中,  是可调节参数, 并且取值范围为 (0, 1).
由于 的最佳取值受到不同网络拓扑结构的影响, 这里

将取值范围内的取不同值的 值代入算法 1, 不同的

取值会生成不同的链路预测结果, 本文从不同预测结

果中选择结果最优时的参数值, 将其作为该网络的最

优参数. 此时把参数 的最优取值代入到 IDN 算法中,
得到节点的相似性分数矩阵. IDN 算法的具体步骤如

算法 1所示.

算法 1. 基于节点交互度的链路预测算法

G=(V,E) α输入: 无向网络 , 参数 ;
输出: 节点相似性分数矩阵 S=[sij].

1) 初始化节点相似性分数矩阵 S=[sij], 节点间最短距离矩阵 D=[dij];
2) 计算每两个节点之间最短路径长度, 并更新节点间最短距离矩阵

D=[dij];
3) 通过数据预处理, 得到每个节点的聚类系数和度;
4) 根据式 (1)计算节点之间的相似性分数;
5) 更新并生成节点相似性分数矩阵 S=[sij].
 

3   实验设置

本实验将来自不同领域的 6个网络将分为两部分,
分别是训练集 E_Training和测试集 E_Test, 两部分的比

例为 8:2, E=E_Training∪E_Test, E_Training∩E_Test =
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∅ . 本文介绍的算法和基准方法将应用于这些训练集,
获得链路预测的相似性分数矩阵. 

3.1   实验数据

在本实验中, 我们将使用从公共学术网站下载的

6个真实世界网络数据来验证我们的算法, 并将结果与

上面介绍的基准算法进行比较. 这些网络通常用于链路

预测研究, 分别包括: Dolphins[24], Polbook[25], FWFW[26],
Jazz[27], USAir[28], Polblogs[29], 每个数据集的简要描述

如下.
(1) Dolphins 网络: 这是海豚种群中成员关系构建

的网络, 节点表示海豚, 节点之间的连边表示种群成员

之间的联系.
(2) Polbook 网络: 这是亚马逊商城的买者购买图

书情况的网络, 节点表示出售的有关美国政治的图书,
节点之间的连边表示同一买家频繁共同购买图书.

(3) FWFW网络: 这是佛罗里达海湾雨季的食物链

网络, 节点表示生物, 节点之间的连边则表示生物之间

的捕食关系.
(4) Jazz 网络: 这是爵士音乐家合作网络, 节点表

示爵士音乐家, 节点之间的连边则表示音乐家之间是

朋友关系.
(5) USAir 网络: 这是美国航空网络, 节点表示机

场, 节点之间的连边表示机场之间有直飞航线.
(6) Polblogs 网络: 这是博客网页之间的超链接关

系构成的网络, 节点表示博客网页, 节点之间的连边则

表示博客网页之间的包含有超链接.
本文使用到的上述网络数据集主要参数如表 3所

示, 其中 N 表示网络中节点数, M 表示网络中连边数,
<d>表示网络平均路径, <k>表示网络中节点的平均度,
<c>表示网络平均聚类系数, D 表示网络密度.
 
 

表 3    6个真实数据集的网络属性
 

Network N M <d> <k> <c> D
Dolphins 62 159 3.36 5.13 0.26 0.08
Polbook 105 441 3.08 8.40 0.49 0.08
FWFW 128 2 106 1.78 32.42 0.34 0.26
Jazz 198 2 742 2.24 27.70 0.62 0.14
USAir 332 2 126 2.74 12.81 0.75 0.04
Polblogs 1 490 19 090 2.74 27.36 0.36 0.02

  

3.2   评价指标

AUC 是一种在链路预测中最常用的评价指标, 可
以解释为在测试集中随机选择的缺失链路被分配的相

似性高于在未知链路集中随机选择的链路的概率[30].

n n1

n2

当在随机情况下, AUC≈0.5, 一个链路算法的性能越好,
那么它的 AUC 会越接近于 1. 在实验中, 我们独立地比

较 次, 其中有 次测试集中的边的分数值大于不存在

的边的分数值, 有 次两者分数相等, 则 AUC 的计算

公式为:

AUC =
n1+0.5n2

n
(2)

L

L

m

Precision 同样是链路预测中常见的评价指标, 相
比于对预测整体准确性进行评价的 AUC, 它更侧重于

关心前 个预测节点对中预测正确的比例[31]. 在本文

中, 我们设置 =100, 即在实验中若排在前 100 个预测

节点对中有 个节点对在测试集中, 则 Precision 的计

算公式为:

Precision =
m
L

(3)
 

4   实验与结果分析 

4.1   AUC 评价方法

首先我们对所提出的 IDN 算法在 AUC 评价指标

下的性能与基准算法进行比较. 图 4 给出了不同网络

中 IDN算法与其他算法的 AUC 值. 从图 4中可以看出,
与其他基准算法相比, IDN算法在 Dolphins、Polbook、
Jazz、USAir、Polblogs这 5个不同的网络数据集上都

取得了 AUC 的最大值 ,  预测结果平均提升比例为

22%, 这也验证了考虑节点交互度的 IDN 算法在链路

预测中能更有效地挖掘网络拓扑结构. 需要注意的是

在 FWFW数据集上, 各算法的 AUC 表现都不理想, 而
除 PA算法外其他算法 AUC 值均小于 0.7, 本文算法并

未发挥出优势. 造成此现象的原因在于 PA算法不需要

节点的邻域信息, 仅考虑待预测节点对的度, 而该数据

集网络密度较大, PA 算法得以发挥优势, 这说明网络

中节点的度对预测结果有很大的影响.
图 5给出了不同的链路预测方法在各数据集中的

AUC 值的堆积柱形图. 从图 5中可以看出, IDN算法每

种颜色的面积几乎均匀, 说明该算法对各个网络数据

集能够较为稳定地预测. 而 CN 算法、AA 算法、JAC
算法每种颜色面积差别很大, 表明这些算法的稳定性

相对较差. 虽然在 FWFW 数据集上 IDN 算法的 AUC
值要低于 PA 算法, 但 IDN 算法的 AUC 累计值最大,
相反 PA 算法和 JAC 算法的累计值要处于劣势, 这也

验证了本文基于节点交互度的链路预测算法有效性.
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图 4    各算法对不同网络进行链路预测的

AUC 值实验结果对比
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图 5    不同的链路预测算法在各数据集中

AUC 值的堆积柱形图
  

4.2   Precision 评价方法

为了进一步验证我们提出的 IDN 算法的性能, 本
文在 Precision 评价指标下将本文算法与其他基准算

法进行比较. 图 6 给出了不同链路预测算法在各网络

中的 Precision 值. 可以看出, 与其他基准算法相比, IDN
算法在 Dolphins、Polbook、FWFW、Jazz、USAir这
5 个不同的网络数据集的 Precision 值都是最高的, 在
Precision 评价指标下平均提升比例为 54%. 值得注意

的是 ,  JAC 算法和 TNDCC 算法在个别数据集中的

Precision 为 0, 这是因为 JAC 算法的原理是计算节点

间公共邻居占彼此邻居数量的比例, 在遇到大规模数

据集时, 比例急剧减小从而导致性能不佳; 而 TNDCC
算法结合两层节点度进行预测, 在遇到小规模数据集

时, 也会导致预测效果不理想的情况. 而 PA 算法的思

想是基于网络模型中新加入节点会倾向于和度大的节

点相连的优先连接机制而提出的, 在这种机制的链路

预测中, 节点链路预测的概率就正比于节点之间度的

乘积, 在遇到网络密度较大数据集时有一定优势, 相反,
对一般数据集的预测性能较差.
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图 6    各算法对不同网络进行链路预测的

Precision 值实验结果对比
 

图 7给出了不同的链路预测方法在各数据集中的

Precision 值的堆积柱形图. 从图 7 中可以明显看出,
JAC算法、PA算法、TNDCC算法在部分颜色的面积

上有缺失且每种颜色之间的面积差别较大, 说明算法

在不同数据集上的稳定性较差. 从整体看来, 各个算法

在 Jazz数据集上整体预测效果较好, 而在 Dolphins数
据集上的预测效果普遍较差. 相比于其他算法, 本文提

出的 IDN算法 Precision 累计值最大, 算法的预测结果

也较为稳定. 这也进一步证明本文引入节点交互度作

链路预测的性能优越性.
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图 7    不同的链路预测算法在各数据集中

Precision 值的堆积柱形图
  

α4.3   参数 对实验结果的影响

α α本文为了确定 的最优参数值, 分别设置了 ={0.1,
0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9}的平均结果. 通过

6 个网络数据集对链接预测 AUC 和 Precision 评价指

标进行计算, 本文方法的实验结果如图 8 和图 9 所示.
可以看出, 在不同的网络中, IDN算法的性能对参数的

敏感程度较低, 原因在于本文通过归一化处理统一量

纲, 使得算法在保证性能的同时兼顾了稳定性. 实验还
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α

发现, 本文方法对每个网络取得最佳预测性能对应的

参数值并不相同. 在对实际网络应用中, 本文方法可根

据网络拓扑结构适当调节 值, 提高链路预测的性能.
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α图 8    参数 对 AUC 实验结果的影响
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α图 9    参数 对 Precision 实验结果的影响

  

4.4   实验结果分析

从上述实验结果来看, 在 6 个不同的网络数据集

中, 本算法对比其他 10 个基准算法, AUC 和 Precision
指标最好的各有 5 个网络, 且在 AUC 和 Precision 两

个评价指标上预测结果平均分别提升 22% 和 54%, 这
些都进一步证明了 IDN 算法的优越性. 通过分析本算

法的优势, 主要有以下 3 个方面. 首先, 与传统基于局

部信息相似性的方法相比, 本算法考虑了节点在网络

中信息交换的效率; 其次, 基于全局相似性方法通过考

虑网络中的所有路径来预测链路的存在, 本算法使用

较少的路径信息来降低算法的计算复杂度; 第三, 本算

法在衡量节点间相似性时考虑了共同邻居节点的拓扑

信息, 并使用归一化处理统一量纲, 本算法在与其他算

法的稳定性比较中表现最佳. 

5   结语

本文通过分析网络拓扑结构中节点间的交互关系,

提出了一种基于节点交互度的社会网络链路预测方法.
与传统的基于相似性的链路预测方法不同, 该方法不

仅引入了共同邻居的相关局部信息, 而且考虑了节点

效率在节点交互所起到的作用, 对节点局部信息和路

径特征进行分析, 达到深度挖掘节点信息的目的, 在相

似性的计算中更具有准确性和稳定性, 充分考虑社会

网络结构的社会性和高聚集性. 本文借助 6 个真实网

络数据集对该方法进行了验证, 结果表明本文提出的

方法在 AUC 和 Precision 两个评价指标上均表现出更

优的预测性能, 证明了节点交互度在社会网络链路预

测方面的可行性和有效性. 本文在接下来的研究中, 可
以不局限于静态网络的链路预测方法, 通过挖掘时序

性特征来研究动态网络的演化趋势, 对本文的方法作

进一步改进.
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