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基于神经网络的链路预测算法 

潘永昊，于洪涛，刘树新 
（国家数字交换系统工程技术研究中心，河南 郑州 450002） 

摘  要：针对当前基于网络拓扑结构相似性的链路预测算法普遍存在精确度较低且适应性不强的问题，研究

发现融合算法能够有效改善这些问题。提出了一种基于神经网络的融合链路预测算法，主要通过神经网络对

不同链路预测相似性指标进行融合。该算法使用神经网络对不同相似性指标的数值特征进行学习，同时采用

标准粒子群算法对神经网络进行了优化，并通过优化学习后的神经网络模型计算出融合指标。多个真实网络

数据集上实验表明，该算法的预测精度明显高于融合之前的各项指标，并且优于现有融合方法的精度。 
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Neural network-based link prediction algorithm 

PAN Yonghao, YU Hongtao, LIU Shuxin  
National Digital Switching System Engineering and Technological R&D Center, Zhengzhou 450002, China 

Abstract: To improve the difference existed in the link prediction accuracy and adaptability of different topology 

structure similarity based methods, a neural network-based link prediction algorithm, which fused similarity indices by 

neural network was proposed. The algorithm uses neural network to study the numerical characteristics of different sim-

ilarity indices, and uses particle swarm optimization to optimize the neural network, and calculates the fusion index by 

the optimized neural network model. The experiment on the real network data set shows that the prediction accuracy of 

the algorithm is obviously higher than that before the fusion, and the accuracy is better than the existing methods. 
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1  引言 

链路预测是复杂网络研究的一个重要部分，

是指通过网络中已知的节点以及结构信息，预测

网络中尚未产生连接的 2 个节点之间产生连接

的可能性[1]。这种预测包括对网络中已有但未

被观测到连接的预测，以及网络中未来产生连

接的预测。 

链路预测的概念一经提出，就获得了众多

领域的广泛关注，在很多领域得到了实际应用，

如指导生物蛋白质网络构建[2]、分析社会网络

结构[3]、解决推荐系统中数据稀疏问题[4]等。与

此同时，链路预测还具有重要的理论研究意义，

如网络结构与演化的研究[5-6]等。经过了多年的研

究和探索，链路预测的算法逐步形成基于相似性

的方法和基于似然估计的方法[1]。在链路预测的
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研究过程中，所研究的网络模型，也从最初无权

无向网络，扩展到了含权网络[7]、有向网络[8]、异

质网络[9]，从静态模型发展到了时序模型[10]。但

不论模型如何复杂，静态还是时序，都是以无权

无向网络为出发点，其算法也是在无权无向网络

算法思想的基础上不断改进。在无权无向网络的

算法中，也存在一系列矛盾：1) 基于似然估计的

方法最大的问题是计算复杂度高，不适合在规模

较大的网络中应用；2) 基于相似性的方法具有运

算复杂度低的特点，但其运算效果会受到网络结

构的影响，在不同结构特点的网络中，运算效果

不够稳定，不具有顽健性。 
针对以上问题，文献[1]中提出了基于不同的

相似性算法进行融合的方法，用以提高链路预测

算法的稳定性和顽健性，同时这种融合方法可以

兼顾基于相似性的链路预测方法运算复杂度低的

优点。本文借鉴这种融合方法[1]的思想，提出一

种基于神经网络的链路预测算法（NNLP，neural 
network-based link prediction algorithm），对链路

预测相似性指标融合问题进行研究。主要贡献如

下：1) 使用不同的链路预测相似性指标，通过训

练神经网络，实现对不同相似性指标的非线性计

算，得出融合指标；2) 在真实的数据集中进行测

试，并与基准方法进行比较，在不同的真实网络

数据集上都得到了理想的效果，证明本文方法能

够有效提高链路预测的准确性和顽健性。 

2  相关工作 

文献[1]中介绍了几种基于相似性的链路预

测方法，包括基于局部相似性的方法，如 common 
neighbors（CN）[11]、adamic-adar（AA）[12]、resource 
allocation index（RA）[13]、preferential attachment 
Index（PA）[14]，extended resource allocation in-
dex[15]，以及基于全局路径相似性的方法，最常用

的是 Katz 指标[16]。Liu 等[17]在研究中通过增加节

点对之间包含的局部拓扑信息，提出了基于节点间

拓扑加权的相似性链路预测方法。文献[18-19]通过

实验对比了基于相似性的链路预测指标性能，在

不同的实际网络中，不同的结构相似性指标表现

各有优劣，性能差异较大，顽健性较差。文献[20]
研究发现一些算法输出的结果中部分正确结果具

有互补性。同时在文献[1]在展望中提出可以通过

合适的方法，对不同的相似性指标进行融合，使

融合以后的指标能够适应不同的实际网络，表现

出更高的精确度和更好的顽健性。 
在融合算法方面，研究者开展过一些相关

研究，但是总体来说相对较少。文献[18]中采用

3 种不同的 OWA（ordered weighted averaging）算

子对 9 种基于局部信息的结构相似性指标进行了

融合。文献[20]非常巧妙地把链路预测问题定义

为了二分类问题，并提出一种基于 Adaboost 的链

路预测算法，借用 Boosting 方法通过错误反馈提

升弱学习算法得到强学习算法的思想，并利用算

法互补性原则选取若干链路预测算法作为弱分类

器，基于 AdaBoost 算法提出并实现了一个新的算

法。文献[21]则提出一种基于 choquet 模糊积分的

链路预测算法，引入数学中模糊测度和模糊积分

的概念，在考虑不同指标的重要性和指标交互作

用的基础上，对指标进行融合。通过已有的相关

研究可以证实，融合结构相似性指标的方法的确

能够提高链路预测的效果，使融合后的算法能够

克服各个单一指标只适用于与其结构特性接近网

络的问题。 

3  算法描述 

针对任意无向网络 ( , )G V E= ，其中，V 为节

点的集合，E 为连边的集合。令U 为
( 1)

2
N N −

个

节点对组成的全集（ N 为节点的个数）。给定一

种链路预测的方法，为每对没有连边的节点对

xv 、 yv 赋予一个分数值 xys 。这个分数值可以理

解为一种接近性，它与两节点的链接概率正相关。

将所有未连接节点对按照该分数值从大到小排

序，排在最前面的节点对相互连接的概率最大。

不同的链路预测算代表对网络不同结构特征的提

取方式，在本文提出的 NNLP 算法中，通过神经

网络对不同的结构特征进行融合计算，使融合计

算结果中能够充分包含多种结构特征。 
3.1  训练集说明 

对网络中的所有节点，两两组成一个节点对，

2 个节点之间有连边的称为有连边节点对，没有

连边的称为未连边节点对，很显然，未连边节点
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对的数量远大于有连边节点对。从有连边节点对

集合中，随机抽取一定数量的节点对，再从未连

边节点对集合中抽取同样数量的节点对组成训练

集 D ，
1 1 1 1 2 2 2 2

{( , ), ( , ), , ( , )}
n n n nx y x y x y x y x y x yD t t t= s s s" ，

其中，输入向量 (1) (2) ( ){ , , , }
i i x y x y x yi i i i i i

n
x y s s s=s " ，表示选

定的用于融合计算的 d 个相似性指标对节点对

ixv 、
iyv 计算的相似性数值的归一化数值，训练集

的输出为标量
i ix yt ，如果节点对

ixv 、
iyv 之间有连

边，则 1
i ix yt = ，否则 0

i ix yt = 。 

3.2  使用粒子群算法确定神经网络的初始参数 
使用多种相似性指标对神经网络进行训练，

各个相似性指标之间具有很强的相关性，直接用

于训练神经网络很容易过拟合，因此，首先采用

标准粒子群（PSO，particle swarm optimization）
算法优化神经网络的初始阈值和权值。 

粒子群算法源于对鸟类捕食行为的模拟[23]。

构造 I 个 N 维向量 1 2{ , , , , , }n Np p p p=p " " ，每

个 N 维向量代表一个粒子， np 表示向量的第 n个

值。粒子以一定规则在解空间中飞行，以寻找最

优解。解的优劣由粒子群算法中的适应函数进行

衡量，粒子群算法的目标是使适应度函数值最大，

此时对应的解最优。粒子根据式(1)更新自身速度

和位置。 
1

1 1 2 2

1

( ) ( )j j j j j j
i i i i i i

j j j i
i i i

v w v c r pbest p c r gbest p

p p v

+

+ +

= + − + −

= +
 

  (1) 

其中， j
iv 和 j

ip 分别为第 i 个粒子在第 j 步时的速

度和位置， j
ipbest 表示第 i 个粒子搜寻到的历史

最优解， jgbest 表示整个群体内所有粒子在第 j

步搜索到的最优解，粒子根据这 2 种最优解进行

位置和速度更新。 w是惯性因子，能够平衡算法

的全局搜索能力和局部搜索能力。文献[23]指出，

惯性权重应在迭代过程中逐渐减少，这样可以使

PSO 算法在初始阶段有较强的全局搜索能力，而

在后续阶段有较强的局部搜索能力，本文采用文

献[23]给出的建议值，即设 w的最大值为 0.9，最

小值为 0.4。 1c 、 2c 是加速常量，分别表示粒子向

自己的历史经验和种群中最优粒子学习的程度，

它们也起着平衡算法局部搜索能力和全局搜索能

力的作用，一般取值为 2。 1r 、 2r 是 (0,1) 之间的

随机数。 

采用粒子群算法优化神经网络初始参数时，

向量 p表示神经网络的所有参数，即神经网络的

连接权值和阈值分别用向量中的一个分量表示。

定义神经网络，训练集 D 训练神经网络，把预测

输出和期望输出之间的误差绝对值和作为适应度

函数 F ，即 

 
0

( )
n

i i
i

F abs t o
=

= −∑  (2) 

其中，n为训练集中训练样例的个数， it 为第 i 个
训练样例的期望输出， io 为第 i 个训练样例的预

测输出。 
迭代完成以后，最优解 gbest 即为优化以后的

神经网络参数。本文中粒子搜索最优解的终止条

件有两个：一是达到最大迭代次数，二是迭代次

数满足限制条件以后，粒子找到的最优解在迭代

中没有大的变化。为了防止算法过早地陷入局部

最优解，本文中将粒子的取值空间平均分为 N
份，然后在每份取值空间中随机地生成一定数量

的粒子，以增大初始化时种群的多样性。 
3.3  训练神经网 

使用 3.2 节中通过粒子群算法优化以后的连

接权值和阈值作为神经网络的初始参数，使用误

差逆传播算法对神经网络进行训练 [24]。采用

Sigmoid 函数作为神经元的激活函数 ( )f i ，神经

网络由 d 个输入神经元、q个隐层神经元、1 个输

出神经元组成，隐层第 h个神经元的阈值用 hγ 表

示，输出层神经元用θ 表示，输入层第 i 个神经

元到隐层第 h个神经元的连接权值用 ihv 表示，隐

层第 h 个神经元到输出层神经元的连接权值用

hw 表示。 
对于训练集 D 中的训练样例 ( , )k kts ，经过神

经网络计算以后的实际输出为 k̂t ，即 

 ˆ ( )kt f β θ= −  (3) 

则当前神经网络在训练样例 ( , )k kts 处的均方

误差为 

 21 ˆ( )
2k k kE t t= −  (4) 

通过 BP 迭代学习算法，对神经网络中的所

有参数，即连接权值和阈值进行更新估计，对于

任意参数的更新估计表达式为 
 v v v= + Δ  (5) 
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BP 算法基于梯度下降（gradient descent）策

略，以负梯度方向对参数进行调整，以隐含层到

输出层的连接权 hw 为例推导出，对于本轮迭代中

的误差 kE ，给定学习率η ，有 

 k
h

h

E
w

w
η
∂

Δ = −
∂

 (6) 

其中， hw 先影响到输出层神经元的输入值 β ，再

影响到其输出值 ˆky ，然后影响到 kE ，有 

 
ˆ

ˆ
k k k

h k h

E E y
w y w

β
β

∂ ∂ ∂ ∂
=

∂ ∂ ∂ ∂
 (7) 

由 β 的定义，得到 

 h
h

b
w
β∂

=
∂

 (8) 

由 Sigmoid 函数的性质得到 
 '( ) ( )(1 ( ))f x f x f x= −  (9) 

由式(3)和式(4)得到 

 
ˆ

ˆ( ) '( )=
ˆ

k
j k kk

j j j j jk
j j

yE
g y y f

y
β θ

β
∂∂

= − = − − −
∂ ∂

 

ˆ (1k
jy − ˆ )(k k

j jy y − ˆ )k
jy  (10) 

将式(10)和式(8)代入式(7)，再代入式(6)，得

出 BP 算法中对于 hw 的更新公式。 

 h hw gbηΔ =  (11) 

由类似原理可以计算出 
 gθ ηΔ = −  (12) 

 ih h iv e sηΔ =  (13) 

 h heγ ηΔ = −  (14) 

其中 

 
'( )

'( ) (1 )

k h k
h h h

h h h

h h h h h h

E b E
e f

b b
w gf b b w g

β α γ
α β

α γ

∂ ∂ ∂ ∂
= − = − − =

∂ ∂ ∂ ∂

− = −
 
(15)

 

根据上述过程，不断迭代更新连接权值和阈

值，最终目标是最小化训练集 D 上的累积误差。 

 
1

1 m

k
k

E E
m =

= ∑  (16) 

最终确定神经网络的参数，即连接权值和

阈值。 
3.4  计算融合指标 

对于节点对 xv 、 yv ，选定的 d 个相似性指标

计算归一化数值为 (1) (2) ( ), , ,
x y x y x yi i i i i i

ns s s" ，把神经网络的

输出记为融合以后的融合指标 xys 。即节点对 xv 、

yv 之间连边相似性融合指标为 

 
1

1

( )

1 1

( )

( )

( ( ) )

( ( ) )

xy

q

h h
h

q

h h h
h

q d
i

h ih xy h
h i

s f

f w b

f w f

f w f v s

β θ

θ

α γ θ

γ θ

=

=

= =

= − =

− =

− − =

− −

∑

∑

∑ ∑

 

(17)

 

按照此方法，计算出网络中未连边节点对的

连边相似性融合指标的数值，并按照这个数值，

从大到小进行排列，排在最前面的节点对之间存

在或未来产生连边的概率最大。整个计算过程如

算法 1 所示。 
算法 1 
输入  网络 G ，不同的单一链路预测算法

{ }1 2 3, , ,A A A A= "  

输出  NNLP 算法计算的融合指标 
1) 随机抽取连边集合 E 和未连边集合

U E− 中 10%的节点对构成训练集 D 。 
2) 使用集合 A 中的算法计算节点对相似性

指标。 
3) 使用 POS 算法初始化神经网络参数

hγ ,θ , ihv , hw 。 
4) 使用训练集 D 中的节点对在步骤 2)中计

算得到的相似性指标训练神经网络。 
5) 使用步骤 4)中训练的神经网络计算融合

指标。 
6) 返回计算得出的融合指标。 

4  实验与分析 

4.1  实验数据集 
为了验证所提链路预测算法的有效性，本文

在 6 个真实网络数据集上进行链路预测对比实

验，分别如下。 
1) 政治家博客网络（PB），原数据是有向网

络，节点为博客网页，边表示网页之间的超链接。 
2) 科学家合作网络（NS），网络中的节点是

在网络科学领域发表过论文的科学家，连边表示

科学家的合作关系。 
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3) 爵士音乐家合作网（Jazz），网络中的节点

为爵士音乐家，连边表示音乐家的合作关系。 
4) 线虫的神经网络（CE），节点表示线虫的

神经元，边表示神经元突触。 
5) 美国航空网络（USAir），网络中的每个节

点对应一个机场，连边表示 2 个机场之间有直飞

的航线。 
6) 蛋白质相互作用网络（Yeast），网络中的

每个节点表示一种蛋白质，边表示蛋白质间的相

互作用关系。 
以上 6 个网络的基本结构参数如表 1 所示。

其中，|V|表示网络中节点的个数，|E|表示边的数

量，<k>表示网络的平均度，<d>表示网络平均距

离，C 表示网络簇系数，r 表示结合系数，H 表示

度的分布熵。 
4.2  度量指标 

在实验中选用文献[1]中给出的 AUC（area 
under the receiver operating characteristic curve）指

标作为链路预测算法精度的评价标准。在衡量链

路预测算法预测精确度时，AUC 是指在网络中随

机抽取存在连边的节点对的链路预测评分高于随

机抽取不存在连边的节点对的链路预测评分的概

率。在实验中，去除真实网络中边的权值、方向

以及自环。本节在保证训练集连通的前提下，采

用随机抽取的方式，把每一个数据集的连边集合

E 中 90%的连边作为训练集 TE ，剩余 10%作为测

试集 pE 。其算法实现为，分别在测试集 pE 和未

连边节点对集合U E− 中随机选取一个节点对，并

对比其评分高低，在 n次相互独立的比较中，测试

集 pE 中选取的节点对评分高的次数记为 'n ，评分

相等的次数记为 ''n ，则 AUC 值为 

 ' 0.5 ''n nAUC
n

+
=  (18) 

精确度（precision）指标表示预测正确的连

边在测试集中所占的比例。定义 L 为预测的连边

数，m 为预测正确的连边数，则 precision 为 

 mprecision
L

=  (19) 

4.3  神经网络的参数优化与训练 
选择要融合的相似性指标是一个基础，决定

了本算法的结果精确性。从这点出发，应该考虑

结果精确度高、重叠少的指标。为了能进一步用

此算法分析挖掘网络结构和指标之间、指标和指

标的关系，取 CN、PA、AA、Katz 4 种含义较为

明确的基准指标进行融合。使用神经网络对指标

进行融合，实质上就是把不同指标进行非线性叠

加，使其发挥各自的优势，使融合后的算法具有

更加广泛的适用性。 
神经网络的优点在于它的算法具有学习能

力，能够在训练过程中通过每一轮迭代后的输出

误差优化神经网络中的参数，使神经网络对各个

指标的融合效果达到最佳。但在实验中注意到，

把不同的相似性指标作为节点之间有无连边的分

类属性，本身就具有很大的相关性，这就使在训

练神经网络时很容易出现过拟合。在实验中，对

同一个网络进行多次计算，得出的计算结果时好

时坏，偏差较大，计算结果很不稳定。本文使用

粒子群算法对神经网络初始参数进行优化，防止

过拟合现象出现。通过对神经网络的初始参数进

行优化后，计算结果具有很好的收敛性，使算法

在多次计算的结果能够稳定一致。 
实验中发现，数量过大的训练集并不能够

有效提高实验算法的预测效果，反而会降低算

法的时间复杂度，并且引起过拟合。通过大量

实验总结认为，在确定训练集的时候，选择从

表 1 静态网络数据集拓扑特征参数 

网络 |V| |E| <k> <d> C r H 

NS 1461 2742 3.75 5.82 0.878 0.461 1.85 

PB 1222 16717 27.36 2.51 0.360 −0.221 2.970 

Jazz 198 2742 27.7 2.24 0.633 0.02 1.4 

CE 453 2025 8.94 2.66 0.655 −0.225 4.49 

USAir 332 2128 12.81 2.74 0.749 −0.208 3.36 

Yeast 2 370 10 904 9.2 5.16 0.378 0.469 3.35 
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连边集合中随机抽取 10%的连边数目，再从未

连边的节点对集合中随机抽取同样数量的节

点对，组成训练集，既能够达到良好的预测精

确度，又能降低算法的时间复杂度，提高运算

效率。 
4.4  算法有效性验证 

本文使用 NNLP 算法对 CN、AA、PA、Katz 
这 4 种相似性指标进行融合实验，计算 6 种真实

网络数据集中未连接节点对的连边可能性值。本

节使用 AUC 值精确衡量各个算法的预测精度。

在每种数据集上分别单独计算 10 次，每次计算前

重新划分训练集和测试集，随机从训练集中抽取

节点对组成神经网络的训练集，取 10 次计算的平

均值作为未连边节点对的数值，可以得到各个算

法在 6 种不同数据集中的 AUC 值，如表 2 所示，

每个数据集中最优值用粗体标出，Katz 指标的参

数固定为 0.01。 
如表 2 所示，本文中提出的 NNLP 算法在 6 种

真实网络数据集中的表现都优于其他指标。这 6 种

真实网络来自不同的领域，具有不同的网络拓扑

特征，因此说明 NNLP 算法在不同种类的网络中

可以有比较好的表现，NNLP 算法可以有效提高

结构相似性指标的顽健性。 
表 3 中数据与表 2 中结果一致，在精确度指

标中，NNLP 算法依然表现最佳。 
通过分析 NNLP 算法和 4 种结构相似性指标

可以发现，4 种指标是基于不同的连边机理提出

的，因此，它们在不同的网络中表现不同。例如，

PA 指标在 Jazz 网络中表现优秀，而在 NS 网络中

变现非常一般；Katz 指标虽然考虑了全局路径信

息，但在所有网络中的表现也不是最好，它在

USAir 网络中的表现与 AA 指标有一定差距；而

NNLP 算法合理融合了 4 种指标，因此在所有网

络中都有比较好的表现。值得注意的是，NNLP
算法提供的是一种融合指标框架，它也可以用于

融合其他的相似性指标以获得更好的表现，本章

不再选取其他指标进行比较。 
融合各种结构相似性指标的研究仍处于起

步阶段，相关文献还比较少；本文选择与 He 等[18]

提出的一种基于 OWA 算子的链路预测算法进行

对比，称为 LPEOWA 算法，该算法采用 MEM
（maximum entropy method）、MVM（minimum 

表 2  NNLP 算法和各结构相似性指标在数据集中的 AUC 值 

算法 
AUC 值 

NS PB USAir CE Jazz Yeast 

CN 0.9657 0.9225 0.9581 0.8248 0.9514 0.9082 

PA 0.7400 0.9093 0.9260 0.7507 0.7674 0.8649 

AA 0.9658 0.9238 0.9689 0.8408 0.9591 0.9084 

Katz 

NNLP 

0.9800 

0.9998 

0.9329 

0.9453 

0.9506 

0.9807 

0.8493 

0.9024 

0.9409 

0.9766 

0.9697 

0.9814 

表 3  NNLP 算法和各结构相似性指标在数据集中的 precision 值 

算法 
precision 值 

NS PB USAir CE Jazz Yeast 

CN 0.495 0.178 0.389 0.101 0.507 0.151 

PA 0.039 0.066 0.328 0.062 0.135 0.095 

AA 0.508 0.177 0.404 0.103 0.522 0.175 

Katz 

NNLP 

0.478 

0.516 

0.176 

0.185 

0.381 

0.413 

0.105 

0.134 

0.446 

0.543 

0.256 

0.265 
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variance method）和 CSM（chi-square method）
3种OWA算子分别给 9种基于局部信息的结构相

似性指标赋予融合权重。在WSDP98、ChesLower、
C96 和 B97 这 4 个真实社会网络上的实验表明，

该算法能在一定程度上提高结构相似性指标的

预测精度和顽健性；其中，与 MVM 算子和 CSM
算子相比，基于 MEM 算子的 LPEOWA 算法在大

部分数据集中可以取得更高的预测精度。基于上

述分析，本章采用 MEM 算子对 CN、AA、PA
和 Katz 这 4 种结构相似性指标进行融合，并在 6
种真实网络数据集上与 NNLP 算法进行对比。 

LPEOWA 算法的主要参数是优化权重，记为

α ，文献[18]采用了 15 个不同的α 值（0.55, 0.60, 
0.65, 0.70, 0.75, 0.80, 0.85, 0.90, 0.92, 0.93, 0.94, 
0.95, 0.96, 0.97, 和 0.98）进行实验。实验结果表

明，在不同的网络数据集中，最高的预测结果对

应的α 值不同。因此，本文也采用这 15 个α 值

进行实验，并取最好的预测结果与 NNLP 算法进

行对比。按 20%~80%的比例随机划分训练集和测

试集，在各个数据集上分别单独计算 10 次后取其

平均值，得到实验结果如表 4 所示。 
如表 4 所示，在 6 个真实网络数据集中，

LPEOWA 算法和 NNLP 算法的预测精度都优于单

个结构相似性指标，而 NNLP 算法的预测精度又

都高于 LPEOWA算法。在许多数据集中，LPEOWA

算法的预测精度与表现最优的单个指标接近，说

明 LPEOWA 算法对预测精度的提升能力有限。在

Jazz 网络和 PB 网络中，NNLP 算法和 LPEOWA算

法的表现接近，但在 NS、USAir、CE 和 Yeast
网络中，NNLP 算法明显优于 LPEOWA 算法，这

是因为 OWA 算子在融合各结构相似性指标时，

只考虑到了各指标分数值在大小顺序上的重要

性，并没有考虑到各指标之间存在的交互作用。 
4.5  融合局部相似性指标后与全局指标的比较 

在本文选取的 4 种结构相似性指标中，CN、

PA、AA 属于局部结构相似性指标，Katz 指标属

于全局结构相似性指标。前 3 种指标时间复杂度

较低，但预测精度一般没有全局指标高，Katz
指标的精度一般较高，但时间复杂度也较高。

如表 4 所示，Katz 指标在 NS、PB、Yeast 等大多

数网络中的表现要优于其他 3 种只考虑了局部信

息的结构相似性指标，甚至在很多网络中的表现

与 NNLP 算法接近。从表 4 中也可以看出，在许

多数据集中，Katz 指标的模糊密度大于其他 3 种

局部结构相似性指标，说明考虑了全局信息的

Katz 指标在融合中发挥了重要作用。基于上述分

析，本文中采用神经网络来融合局部相似性指标，

比较其与 Katz 指标的优劣。将融合了 3 种局部结

构相似性指标的算法称为 NNLP3算法，表 5 列出了

Katz 指标、NNLP3算法和 NNLP 算法的 AUC 值。 
从表 5 可以看出，NNLP 算法在除 Jazz 网络

外的其他 5 个真实网络数据集中的表现优于 Katz
指标和 NNLP3 算法，在表 6 中，NNLP 算法在

6 个真实网络数据集中表现均优于 Katz 指标和

NNLP3 算法，在大多数网络中，NNLP3 算法也优

于考虑了全局信息的 Katz 指标。但在 PB 和 Yeast
网络中，Katz 指标要优于 NNLP3 算法，这是因为

CN、PA、AA 指标在 PB 和 Yeast 网络中的表现

明显低于 Katz 指标，使神经网络在对 3 种局部结

构相似性指标进行融合后预测精度有所提升，但

提升效果受到这 3 种指标预测精度的限制。在 NS
指标中，CN、PA、AA 指标也与 Katz 指标有较

表 4 NNLP 算法、LPEOWA算法和各指标在数据集中的 AUC 值 

算法 
AUC 值 

NS PB UsAir CE Jazz Yeast 

CN 0.969 1 0.919 1 0.950 7 0.829 7 0.952 5 0.909 8 

PA 0.737 6 0.911 6 0.918 3 0.752 8 0.766 5 0.866 4 

AA 0.969 6 0.922 4 0.956 7 0.845 8 0.946 4 0.911 2 

Katz 0.980 8 0.930 4 0.950 9 0.855 6 0.938 7 0.970 6 

LPEOWA 0.981 9 0.941 7 0.966 7 0.867 9 0.960 8 0.972 9 

NNLP 0.999 8 0.945 3 0.980 7 0.902 4 0.975 3 0.981 4 
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大的差距，但融合后的预测效果却好于 Katz 指

标，说明 CN、PA、AA 指标在 NS 网络的预测计

算中，相互之间具有更加良好的互补性，而在 PB
和 Yeast 网络中互补性不够明显。在 Jazz 网络中，

NNLP3 算法的结果要优于 NNLP 算法，说明融合

相似性指标的方法，并不是选择的指标越多，效

果越好。 

5  结束语 

本文提出的 NNLP 算法通过神经网络对不

同链路预测指标进行了融合，主要利用指标在

预测结果上的互补性，提高了链路预测的精度，

同时兼顾了算法的时间复杂度。NNLP 算法在

计算中针对不同的网络数据训练神经网络参

数，然后计算融合指标，针对不同的网络具有

较强的适应性。通过本文的算法推导以及实验，

验证了融合算法能够提升链路预测的精度，同

时也发现，融合指标并不是越多越好。下一步

研究主要关注 2 方面问题：1) 融合方法中如何

确定融合指标的种类和数量；2) 通过探讨各个

算法之间的互补性，进一步分析网络特性，并

探索新的算法。 
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