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摘 要：链路预测计算是在复杂网络分析任务中最重要和最具挑战性的任务之一，能根据网络

中现有的链接预测缺失的链接并广泛应用于多种学科领域，包括社会网络分析、推荐系统和生物

网络等。文中提出一种基于路径节点信息相似性的预测方法，该预测方法是利用节点共有的特征

信息来推测下一个相关的路径节点信息，从而优化现有的基于路径预测方法。首先，由于网络中

一对可达节点之间的最短距离始终是唯一的，所以通过合并本地路径节点信息计算出网络中所有

节点对之间最短路径中的路径最大长度，从而提高节点路径相似性的准确性；接着，以类似的方式

计算遍历所有未连接的节点对，计算它们预测分配的权重得分，得到将来可能会链接起来的节点

相似性得分，即是这些节点中某两个节点的最短路径；最后，采用来自不同领域的真实世界数据集

进行实验实证。结果表明，与现有的最先进的预测方法相比，该方法具有较高的预测精度。
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A Link Prediction Method Based on Similarity
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Abstract:Link prediction computing is one of the most important and challenging tasks in complex network analysis. It
predicts missing links based on existing links in networks, and is widely used in various scientific fields, including social
network analysis, recommendation systems and biological networks. In this paper, a prediction method based on the similar⁃
ity of path node information was proposed. The prediction method used the common feature information of nodes to predict
the next related path node information, so as to optimize the existing path prediction method. As the shortest distance be⁃
tween a pair of nodes in network is always unique, by combining the local path node information, calculating the shortest
path between all nodes in network to the maximum length of path and to improve the accuracy of node path similarity, and
then calculating traverse all the unconnected nodes in a similar way and weighted score of distribution, the similarity score
of nodes that may be linked in the future was obtained, that is, the shortest path of two nodes in these nodes. Finally, the re⁃
al world data sets from different fields were used for experimental verification. The results show that the method has higher
prediction accuracy, compared with the most advanced prediction methods.
Keywords: complex networks；link prediction；node information

许多现实世界的复杂系统可以通过复杂网络来表示，其节点表示实体，链路表示节点之间的交互[1]。因
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此复杂网络被人们广泛研究与应用，其中研究复杂网络的链路预测是学者们热点问题之一，它的研究目标

是估计两个尚未连接的节点之间存在链路的可能性[2]。目前，许多链路预测算法关注的都是基于节点相似

性的思想[3]，利用节点的基本属性定义节点相似性，也就是说如果两个节点具有许多共同的拓扑特征，那么

它们就被认为是相似的[4]。比如共同邻居算法[5]、Adamic Adar[6]、Jaccard系数[7]等局部相似度量算法可以非常

有效地计算，并在许多情况下都有良好的性能；还有全局度量算法[8-9]、基于本地路径信息算法[10]都有良好

Katz指数、通勤时间、节点信息的预测性能。文献[11]针对加权网络综合考虑网络中边的聚类和扩散特性提

出基于链接拓扑权重的含权预测指标的预测方法。文献[12]提出一种基于社团节点相关性的链路预测算

法，把节点对扩展到二阶局部社团获取更多的网络结构信息。文献[13]根据复杂网络样本邻接矩阵化处理

以及采用AdaBoost算法进行分类训练获取权重投票预测结果。文献[14]设计开发了结合网络拓扑特征、基

本特征和附加特征的TNTlink模型，并结合物理学和计算机科学的领域知识，利用深度神经网络将这些特征

集成到一个深度学习框架中从而解决链路预测问题。为了优化现有的基于路径预测方法，本文提出了两个

节点u和 v之间的新相似性索引，该索引是根据距离u和 v固定距离内的节点的局部信息计算得出的。换句

话说，索引信息不仅包含了直接连接到u与 v的节点，还合并了位于u到 v的所有可能长度较小的路径上的节

点信息，最后比较两个使用最广泛的相似性指标，Adamic Adar和Katz Index的性能。

1 相关工作

网络G = (V, E )由节点的有限非空集合V和无序顶点对（称为链接）的有限集合E组成。网络可以是有

向的（在每个边缘都分配有方向的地方），也可以是无向的（没有为边缘分配任何方向的地方）。本文只考虑

无向简单网络，其中不允许多个链接和自环。顶点的度数 v ∈ V是与 v相连的邻居数。网络G = (V, E )中的

行走w是一系列交替的顶点和边 v0, e1, v1, e2, v2, ⋯, ek, vk。其中 vi ∈ V和 ei = ( v i - 1, vi )。该行走具有长度 k，其
定义为行走中的顶点数。无向简单网络G = (V, E )的邻接矩阵类型是 | V | × | V |。如果u和 v有链接，则邻接

矩阵（u，v）值为1，否则为0。邻接矩阵 (A k )uv的第 k次幂表示行走的次数，即从u到 v的链接路径的长度为 k。
目前常用的本地和准本地/全局链接预测方法有：

1.1 公共邻居(CN）
如果两个节点存在许多公共邻居，则它们最有可能具有链接，用这种方法计算两个节点的公共邻居

数[5]，其计算公式为

CN(u, v ) = |Γ(u ) ⋂ Γ( v )| （1）
CN算法在许多情况下是评估其他方法性能的基准，CN也可以表示为CN(u, v ) = (A 2 )uv，其中A是网络的

邻接矩阵。

1.2 Adamic Adar（AA）
该算法目标是在通过为较少联系的邻居分配更多权重来提高普通邻居的准确性[6]，计算公式为

AA(u, v ) =∑w ∈ CN(u,v )
1

log |Γ(w)| （2）
其中w是u和 v的共同邻居。在社交网络中，此算法可以计算不受欢迎的人（朋友数量较少的人）可能更容易

将一对特定的朋友彼此介绍。

1.3 Jaccard（JC）
Jaccard算法是从两个节点的公共邻居计算出的另一种相似性度量[7]，它定义为

JC(u, v ) = CN(u, v )
|Γ(u ) ⋃ Γ( v )| （3）

JC的值可以解释为节点u和 v的公共邻居的概率。

1.4 Katz
该算法基于整个网络的拓扑考虑节点对之间所有路径的集合[10]。路径的长度会以指数方式衰减，从而

为较短的路径赋予更大的权重，它计算公式为

26



黄寿孟，等：一种基于节点路径信息相似性的预测方法第1期

Katz(u, v ) =∑l = 1
∞ βl[ ]pathluv （4）

其中0 < β < 1是控制不同长度路径的权重的参数。β的值非常小将导致惩罚较长长度的路径，并且在这种

情况下将度量减小为CN。注意，相似度矩阵S也可以计算为 ( I - βA)-1 - I，其中，I表示大小为 |V | × |V |的
单位矩阵。

1.5 局部路径（LP）
为了在准确性和复杂性之间取得良好的平衡，考虑较短长度的局部路径的LP算法[15]，计算公式为

LP(u, v ) =∑i = 2
l β i - 2Ai (5)

其中A是网络的邻接矩阵。与Katz算法一样，β设置为较小的值，以便较短的路径获得更大的权重。请注

意，如果β = 0，则该算法会退化为公共邻居。实际上，由于其计算较复杂，该度量通常在L = 3时使用，从而

将其减小为LP(u, v ) = A 2 +βA3。
1.6 优先联系PA

该算法表示在社交网络中有很多朋友的用户将来倾向于获得更多的联系[16-19]，其计算公式为

PA(u, v ) = |Γ(u )|•|Γ( v )| （6）
2 预测模型

2.1 设计背景

基于相似度的链接预测方法通常取决于网络的拓扑结构，这种方法的目的是基于节点的本地连接结构

预测一对节点之间的丢失链接。本地链路预测方法使用两个节点的直接邻居的节点信息来预测它们之间

的链接。例如，AA算法将较高的权重分配给程度较小的公共邻居。直觉是，度数较小的公共邻居在预测两

个节点之间的链接时更为重要。虽然局部相似性算法仅考虑直接连接到查询节点的那些节点，但是全局方

法（例如Katz算法和LP算法）考虑整个网络的拓扑。但是全局方法不考虑连接节点的程度。因此需要一种

可以同时利用局部和全局相似性指标来测量相似性的链路预测方法。

2.2 PSI预测方法

若未加权网络G = (V, E )存在 (u, v ) ∈ E'，如何预测两个节点u和 v之间的链接。为了估计节点u和 v之
间潜在连接的可能性，考虑到网络中所有与节点u和 v处于固定距离内的节点，笔者提出一种相似性指数（简

称为PSI）计算方法。

定义 1 若Γk (u )代表与节点 u的最短距离为 k的所有节点的集合，即节点 u和 v之间的相似性指数

PSI(u, v )定义为

PSI(u, v ) =∑i + j = 2
i,j > 0

l β i + j - 2
é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú∑w∈ {Γi(u ) ⋂ Γj( v ) }

1
log |Γ(w) | （7）

其中β是权重系数，若距离大于1的节点的权重较小，则L是在计算PSI(u, v )时考虑的最长路径的长度。此

方法结合了Adamic Adar和LP算法的优点，考虑水平范围比AA宽的本地路径（AA仅考虑两个节点的直接

邻居），同时也考虑了每个节点的程度（LP算法仅计算本地路径，而忽略程度）。

由于网络中一对可达节点之间的最短距离始终是唯一的，因此建议在相似性指数PSI计算中每个节点

仅被考虑一次，从而得出PSI的等效定义。

定义2 两个节点u和 v之间的相似性指数PSI(u, v)定义为

PSI(u, v ) =∑ w ∈ V { }u,v
1 < d = δ(u,w) + δ( v,w)

βd - 2

log|Γ(w)| （8）
其中δ (u, v )表示节点u和 v之间的最短距离。

2.3 PSI算法

对于L = 2，PSI简化为AA，LP指数简化为CN。因此假设L > 2，PSI(u, v )的值计算如下:
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若节点u和 v未连接，首先确定节点u和 v的公共邻居，并通过取其度的对数的倒数来计算其分数。该分

数被添加到相似性指数PSI(u, v )。接着计算连接到两个节点u和 v中的一个但距另一个节点的最短路径恰

好是两个的节点。它们的分数是以类似的方式计算的，即取其度的对数的倒数。但是它们在预测得分的计

算中分配的权重较小。这是通过将他们的分数乘以β (0 < β < 1)来完成的，然后将其值添加到PSI(u, v )。该

过程一直持续到计算出与节点u和 v的距离小于或等于L的所有节点的分数。

注意这时L的最大值可以是2d，其中d是网络的直径，其定义为网络中所有节点对之间最短路径中的路

径最大长度。

下面是计算相似性指数PSI的算法过程，其中GT表示用于训练学习的网络集合，ET表示用于训练学习

的邻接节点对集合：

1：输入：网络GT = (V, ET )，具有邻接矩阵A，距离长度L值和权重参数β。
2：输出：相似度得分矩阵S。
3：s ← 0
（将相似矩阵初始化为0）
4：δ ← All Pair Shortest Paths(GT )
（计算最短路径）

5：for (u, v ) ∈ E \ ET do
6：for w ∈ V \ { u, v } do
7：d = δ(u, w) + δ( v, w)
8：if d ≤ 1 then
9：PSI(u, v ) ← PSI(u, v ) + βd - 2 ( log |w|)-1（更新相似性得分）

10：end if
11：end for
12：end for
在PSI算法中，接受网络GT的邻接矩阵作为输入，该矩阵是通过去除EP中的链接而获得的。它还接受

权重参数β和L（L的最大值为最大路径的长度）。首先计算网络中所有节点对之间的最短路径，for循环（第5
至12行）遍历所有未连接的节点对，将来可能会链接起来。通过考虑网络中所有节点的相似性得分，这些节

点从两个节点到最短路径的总和小于L，而相似性得分根据等式在第11行中更新。

3 实验结果

3.1 数据集

本文使用KONECT网络上12个公开可用的数据集[1]，各数据集网络的拓扑特性如表1所示，其中|V|和|E|
分别是节点和链接的数量，CC是聚类系数， || k 和 || d 是平均度和平均路径长度，ρ表示网络的密度，H是网络

的异质性。

3.2 评估指标

为了估计预测算法的准确性，本文使用标准度量AUC精度指标[1]。如果在n个独立预测比较中，n'是缺

失链接具有较高分数的次数，n''是缺失链接和不存在具有相同分数的链接的次数，则将精度AUC = (n' +
0.5n'') /n如果所有链接分数均根据独立的概率相同分布随机生成，则预测算法的AUC精度指标应约为0.5。
因此，若AUC > 0.5，即表示该算法的预测性能效果好，且AUC值越接近1表示预测效果越好。

3.3 结果

本文将数据集网络的链路集合E随机分为两组，即训练集ET和测试集EP。训练集包含90％的链接，而

其余10％的链接用于测试目的，使用相同的集合ET和EP来评估各种预测方法的性能。同时在PSI，Katz和
LP算法中参数值β = 0.005，L = 3，每个数据集进行100次实验，从而得到每个算法平均精度AUC值见表2。
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从表2中明显得出，PSI算法在不同的数据集中的预测精度AUC值均高于其他算法在同一数据集上所

得到的AUC值，预测效果较好，其通过合并有关可达节点的信息使预测算法的准确性大大提高。

4 结论

链路预测是复杂网络分析中最重要和最具挑战性的领域之一。链路预测算法的目标是基于网络中的

现有链路来估计丢失链路的可能性。本文设计了一种基于本地路径索引的链接预测方法，结合有关路径上

的节点信息预测网络中两个节点之间存在链路的可能性。与基于本地路径的频率来预测丢失链接的本地

路径索引不同，本文提出的方法合并了有关路径上的节点信息，最后利用真实数据集进行实验分析，证明该

方法比原有的方法具有更高的准确性。
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