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时态网络节点相似性度量及链路预测算法

陈东明ꎬ 袁泽枝ꎬ 黄新宇ꎬ 王冬琦
(东北大学 软件学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 详细分析和阐述了时态网络中的链路预测问题ꎬ将时态网络按时间顺序划分为具有相同时间间

隔的多层网络快照序列. 针对基于共同邻居的相似性指标对网络链路刻画粒度较粗糙的问题ꎬ提出了基于邻

居节点聚类系数的相似性度量指标 ＮＣＣ 和 ＮＣＣＰꎬ并基于此提出时态网络链路预测算法. 通过在真实数据集

上的对比实验验证了利用邻居节点的聚类信息可以提高预测精度. 利用真实邮件数据集验证了所提出的链

路预测算法预测效果的优越性ꎬ并且实验结果证明越接近预测时间的网络结构对预测结果影响越大.
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　 　 网络科学的研究不仅是在宏观上挖掘不同复

杂网络之间的共性以及它们所遵循的普适性规

律ꎬ从中观层面对网络群组结构和层次结构进行

研究ꎬ而且在微观层面也提出节点的度及其度分

布、最短距离等来表示网络的测度. 然而根据已有

的信息构建网络模型时ꎬ所得到的观测数据并不

一定真实有效ꎬ或部分缺失、或掺杂错误数据等ꎬ
有时还会因时间因素导致不能够获得潜在的网络

信息ꎬ在仿真实验时得不到准确的数据和理想的

研究结论. 因此ꎬ链路预测成为网络信息挖掘的一

个研究热点[１] .
链路预测( ｌｉｎｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ)是通过对已知的网

络拓扑结构进行分析ꎬ构建预测算法以发现网络

中尚未存在连边的节点对之间产生连边的概

率[２]ꎬ本质上是从网络链路的微观层面解释网络

结构形成的原因. 链路预测解决的是网络中缺失

信息的还原与预测问题. 所谓还原ꎬ指的是对网络

中实际存在的但尚未被探测到的链路的发现ꎬ这



　 　

种链路也被称为未知链接(ｕｎｋｎｏｗｎ ｌｉｎｋｓ)ꎻ所谓

预测ꎬ指的是对网络中目前不存在但是未来很可

能存在的链路的预测ꎬ这种链路也被称为未来链

接( ｆｕｔｕｒｅ ｌｉｎｋｓ) .
复杂网络中的链路预测算法主要是基于网络

静态图ꎬ即网络规模以及节点间相互作用不变ꎬ然
后分析其拓扑结构ꎬ推断网络的真实情况. 然而现

实网络是动态变化的ꎬ网络结构随时间推移不断

变化ꎬ时态网络( ｔｅｍｐｏｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ) [３] 中节点间

产生连边的时间信息对预测将来产生新链接的概

率有重要的意义. Ｔａｎｇ[４] 将时态网络切片ꎬ提出

了时态距离、 可达性等概念研究时态网络.
Ｐａｒａｎｊａｐｅ 等[５]定义 δ － ｍｏｔｉｆ 小子图作为分析时

态网络的工具ꎬ大大提高了算法的时间效率. Ｌｅｉ
等[６]提出了一种非线性模型(ＧＣＮ － ＧＡＮ)来解

决加权的时态网络链路预测问题. 该模型利用

ＧＣＮ 计算各个时间切片的局部特征ꎬ然后将计算

结果输入到 ＬＳＴＭ 模型ꎬ刻画网络的动态变化情

况ꎬ再利用 ＧＡＮ 生成预测结果. 由于该方法的训

练过程较为复杂ꎬ因此还需要进一步优化以实现

大规模网络上的链路预测. Ｙａｓａｍｉ 等[７] 利用随机

多层网络模型解决网络中的链路缺失和未来链路

的预测问题ꎬ并在仿真数据集和真实的 ＤＢＬＰ 数

据集中表现出众. 然而ꎬ算法仅限于有向网络ꎬ其
他类型的网络中缺少通用性. 此外ꎬ一些统计学方

法ꎬ如整合移动自回归模型ꎬ即 ＡＲＩＭＡ[８] 也可以

用于时态网络链路预测研究ꎬ但受限于网络数据

的平稳性检验ꎬ因此对于网络结构随时间变化较

大的预测效果并不是十分理想. 因此ꎬ时态网络链

路预测问题还有很大的研究空间.

１　 问题描述

定义一个无权网络ꎬＧ ＝ {ＶꎬＥꎬＴ}ꎬＶ ＝ { ｖ１ꎬ
ｖ２ꎬ􀆺ꎬｖｎ}是网络中所有节点的集合ꎬＴ 是网络的

时间跨度. 假设节点产生连边没有时间的延迟ꎬ即
事件是在一瞬间发生的ꎬ那么可以用 ｅｔ

ｘｙ ＝ ( ｖｘꎬ
ｖｙꎬｔ) 表示在第 ｔ 时刻节点 ｖｘ 和节点 ｖｙ 之间产生

了连边ꎬ则 Ｅ ＝ {ｅ１ꎬｅ２ꎬ􀆺ꎬｅｔ ｜ ｔ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺}是所有

时态网络中的连边的集合. 将网络按照时间间隔

切分成 ｍ 个时间切片ꎬ设每个时间窗口长度为 Ｌꎬ
则这一系列的网络状态可以描述为

Ｇ ＝ {Ｇｔ ｜ ｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ} . (１)
其中ꎬＧｔ 表示网络在 ｔ 时刻的拓扑结构.

时态网络中的链路预测问题可以描述为:已
知 ０ ~ Ｔ 时刻的网络拓扑结构变化情况ꎬ预测第

Ｔ ＋ １ 时刻的网络中节点的连边情况ꎬ简单来说ꎬ
就是根据网络历史信息预测下一时刻网络中的连

边情况. 以数学形式表示为

Ｇ ＝ {Ｇｔ ｜ ｔ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ}⇒ＧＴ ＋ １ . (２)

２　 算法设计与分析

２􀆰 １　 算法提出

链路的存在与当前网络的拓扑结构有着密不

可分的关系ꎬ如果在每一层的网络时间快照中计

算节点对的相似性值ꎬ则会得到对应的一系列按

时间顺序排列的节点对之间的相似性值ꎬ记为

Ｓ ＝ {Ｓｔ(ｖｘꎬｖｙ) ｜ ｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ} . (３)
其中ꎬＳｔ(ｖｘꎬｖｙ)表示在第 ｔ 时刻的网络结构中节

点对(ｖｘꎬｖｙ)的相似性值. 在第 ｔ 时刻ꎬ网络可以

视为静态网络ꎬ则可以利用静态网络中的相似性

指标计算相似性.
基于共同邻居的 ＪＣ 指标[９]、ＡＡ 指标[１０] 等

在实验中都有很好的表现ꎬ而且算法复杂度低且

适用于大型网络. 尽管表现良好ꎬ但是由于所使用

的网络信息有限ꎬ因此预测准确度不够理想. 该方

法的另一个劣势在于ꎬ链路预测指标对于连边的

刻画粒度比较粗糙. 当网络中子图结构相似时ꎬ只
利用共同邻居这一信息会忽略邻居节点间的连边

关系这一重要信息ꎬ具有不同结构的节点对之间

的相似性指标值区分度不大. 图 １ 所示为具有相

同共同邻居信息的网络 Ａ 和 Ｂꎬ有两对未连接的

种子节点(Ａꎬａ) 和(Ｂꎬｂ)都只有 ３ 个共同邻居

节点.

图 １　 具有相同共同邻居信息的网络示意图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｗｏ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｃｏｍｍｏｎ

ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
(ａ)—网络 Ａꎻ (ｂ)—网络 Ｂ.

　 　 分别计算图 １ 所示网络中两个种子节点的连

接概率ꎬ如果以 Ｊａｃｃａｒｄ 指标值表示 Ｓｃｏｒｅ 分数

值ꎬ那么在网络 Ａ 中 Ｓ(ｖＡꎬｖａ) ＝ ３ / ７ꎬ在网络 Ｂ 中

Ｓ(ｖＢꎬｖｂ) ＝ ３ / ７. 显然ꎬＪＣ 指标赋予了它们相同的

值ꎬ然而网络 Ｂ 中的两个种子节点显然比网络 Ａ
中的两个种子节点有更紧密的关系ꎬ局部相似性

更高. 因此可知ꎬ所利用的局部信息不能轻易地区

分这两对节点ꎬ也不足以完整地表示节点之间的
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相似性.
为了更加完备地利用网络的结构信息ꎬ本文

利用邻居节点的局部聚类信息来表达链路的结构

信息ꎬ这样的优势在于可以表达与目标链路具有

相同结构的一些其他重要链路的结构信息. 如何

利用节点的聚集特性来描述种子节点之间产生连

边的可能性ꎬ提出以下两种假设思路:
１)假设种子节点间产生链接的概率(或分

值)等于节点间的相似性值ꎬ而相似性可以用种

子节点的共同邻居节点的聚类性表示.
２)如果种子节点间产生链接的概率(或分

值)等于节点间的相似性值ꎬ假设邻居节点的聚

类性可以增强种子节点间原有的相似性.
在网络中ꎬ连边关系的局部聚集特性表现形

式为所有的连边都比较紧密ꎬ聚集成一个簇ꎬ也可

以称之为社区结构ꎬ而节点的局部聚集特性可以

由聚类系数(ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ) [１１] 来表示. 用
数学公式表达ꎬ其定义如下:

Ｃｉ ＝
２Ｔｉ

ｋｉ(ｋｉ － １) . (４)

其中:Ｃｉ 为节点的聚类系数ꎻＴｉ 是{ ｅｊｋ:ｖｊꎬｖｋ ∈
Ｌ( ｉ)ꎬｅｊｋ∈Ｅ}中边的数目ꎬ节点 ｖｊꎬｖｋ 是节点 ｖｉ 的

邻居节点ꎬＬ( ｉ)是节点 ｖｉ 的邻居节点集合ꎬｅｊｋ是

节点 ｖｉ 的邻居节点之间的连边ꎻｋｉ 表示节点 ｖｉ 的

度. 节点的聚类系数反映了节点的邻居节点之间

相互连接的概率. Ｃｉ 取值在 ０ 与 １ 之间ꎬＣｉ 越接

近 １ꎬ说明节点 ｖｉ 的邻居们抱成一团ꎬ节点 ｖｉ 的

局部越紧密ꎻＣｉ 越接近 ０ꎬ说明节点 ｖｉ 的邻居比

较稀疏ꎬ整个结构接近树状.
定义 １(ＮＣＣ 相似性指标) 用 ＳＮＣＣ

ｘｙ 表示节点

为 ｖｘ 和 ｖｙ 的 ＮＣＣ(ｎｏｄｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ)相
似性指标ꎬ定义为

ＳＮＣＣ
ｘｙ ＝∑ｚ

∑ ｊ∈Γ(ｚ)
ａｊ

ｋｚ(ｋｚ － １) / ２ . (５)

其中:Γ( ｚ)表示节点 ｖｘ 与 ｖｙ 的共同邻居ꎬ ｚ∈
Γ(ｘ)∩Γ(ｙ)ꎻｋｚ 是节点 ｖｚ 的度ꎬ节点 ｖｊ 是节点

ｖｚ 的邻居节点ꎬ其邻接矩阵记为 ａｊ . ＳＮＣＣ
ｘｙ 的值越

大ꎬ说明两节点越相似ꎬ则它们之间越有可能产生

连边.
定义 ２(ＮＣＣＰ 相似性指标) 用 ＳＮＣＣＰ

ｘｙ 表示节

点为 ｖｘ 和 ｖｙ 的 ＮＣＣＰ(ｎｏｄｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｐｌｕｓ)相似性指标ꎬ定义为

ＳＮＣＣＰ
ｘｙ ＝ ｜ Θｃｎ ｜􀅰 １ ＋∑ ｚ

∑ ｊ∈Ｎｚ
ａｊ

ｋｚ(ｋｚ － １)

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
. (６)

其中ꎬ ｜Θｃｎ ｜表示对 ＣＮ 指标归一化处理ꎬ保证每

个相似值平等对待ꎬ避免相似值过大ꎬ与事实相

悖. 由 ＣＮ 指标计算公式 Ｓｘｙ ＝ ｜Γ(ｘ)∩Γ(ｙ) ｜ ꎬ其
中 Γ ( ｘ) 是节点 ｖｘ 的邻居节点的集合ꎬ ｚ ∈
Γ(ｘ)∩Γ(ｙ) . 由此可知ꎬＣＮ 指标的相似性分值

Ｓ∈[０ꎬ¥)ꎬ需要采用函数将 Ｓ∈Ｒ(Ｒ 为实数)映
射到[０ꎬ １]ꎬ本文采用具有较好归一化效果的

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 函数. 结合式(５)和式(６)ꎬ可以得到适用

于时态网络的节点相似性计算公式:

ＳＮＣＣ
ｔ (ｖｘꎬｖｙ) ＝ ∑ ｚ

∑ ｊ∈Γ(ｚ)
ａｊ

ｋｚ(ｋｚ－ １) / ２
ｔ{ } ꎬ (７)

ＳＮＣＣＰ
ｔ (ｖｘꎬｖｙ) ＝ ｜Θｃｎ ｜􀅰∑ ｚ

∑ ｊ∈Ｎｚ
ａｊ

ｋｚ(ｋｚ－１)
ｔ{ } . (８)

其中: ｚ 表示节点对的邻居节点ꎬ ｚ∈Γ ( ｘ) ∩
Γ(ｙ)ꎻｔ 表示时刻ꎬｔ ＝ １ 表示第一个时刻ꎬｔ ＝ １ꎬ２ꎬ
􀆺ꎬｍꎻＳＮＣＣ

ｔ (ｖｘꎬｖｙ)表示在第 ｔ 时刻的网络结构中

利用 ＮＣＣ 指标计算节点对( ｖｘꎬｖｙ)的相似性值ꎻ
ＳＮＣＣＰ
ｔ (ｖｘꎬｖｙ)表示在第 ｔ 时刻的网络结构中利用

ＮＣＣＰ 指标计算节点对(ｖｘꎬｖｙ)的相似性值.
本文将网络时间快照计算得到的相似性值序

列 Ｓ ＝ {Ｓｔ(ｖｘꎬｖｙ) ｜ ｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ}看作是一组动态

数列ꎬ为了使模型简单易于计算ꎬ降低算法的计算

复杂度ꎬ采用线性回归( ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＬＲ)预

测模型[１２]作为基本的回归预测模型ꎬ该模型计算

效率高、性能良好ꎬ且模型的预测范围较小ꎬ预测

值在[０ꎬ１]之间. 在文献[１３]中作者将科学家合

作网络划分成网络时间序列ꎬ然后利用有监督和

无监督两种方法进行链路预测实验ꎬ结果表明在

同等指标下ꎬ无监督预测的线性回归模型(ＬＲ)表
现较好.

将前 ｍ － １ 层网络时间快照中节点对之间的

相似性序列 Ｓ ＝ {Ｓｔ(ｖｘꎬｖｙ) ｜ ｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ － １}作
为训练集数据ꎬＳｍ( ｖｘꎬｖｙ)作为预测目标ꎬ建立与

时间 ｔ 之间的函数. 假设 Ｓ^ｔ(ｖｘꎬｖｙ)是第 ｔ 时刻模

型计算的节点对(ｖｘꎬｖｙ)之间的相似性值ꎬ那么回

归方程表示为

Ｓ^ｔ(ｖｘꎬｖｙ) ＝ ａ ＋ ｂ􀅰ｔꎬ (９)
结合式(７)和式(８)ꎬ利用一元线性回归分析法可

以计算最佳参数 ａ 和 ｂ 的值ꎬ最终得到在第 ｔ 时
刻的相似性计算公式为

ＳＮＣＣ
ｔ (ｖｘꎬｖｙ) ＝ ａＮＣＣ ＋ ｂＮＣＣ􀅰ｔꎬ (１０)

ＳＮＣＣＰ
ｔ (ｖｘꎬｖｙ) ＝ ａＮＣＣ ＋ ＋ ｂＮＣＣ ＋􀅰ｔ. (１１)

２􀆰 ２　 算法过程描述

本算法的核心思想是:将网络划分为多个时

间快照ꎬ然后利用所有快照的历史信息来预测未

来时刻的网络状态. 时态网络链路预测算法过
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程为

　 　 输入:时态网络 Ｇ(ＶꎬＥꎬＴ)
　 　 输出:算法评价指标值

　 　 １)读取网络 Ｇ(ＶꎬＥꎬＴ)ꎬ获取网络中所有可

能出现的边.
　 　 ２)将时态网络划分为 ｍ 个单层网络ꎬ构建一

系列网络时间快照{Ｇｔ ｜ ｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ} .
　 　 ３)根据式(７)、式(８)分别计算前 ｍ － １ 个时

刻的节点对之间的相似性值ꎬ构建相似性值时间

序列.
　 　 ４)选择对比度量指标[ＮＣＣꎬ ＮＣＣＰꎬ ＣＮꎬ
ＪＣꎬ ＡＡꎬ ＲＡ]ꎬ计算在其他相似性指标下的节点

对的相似性值.
　 　 ５)根据得到的前 ｍ － １ 个时刻的分数值序列

训练得到预测模型ꎬ采用式(１０)、式(１１)计算第

ｍ 时刻节点间的相似性值.
　 　 ６)计算衡量算法的多个评价指标ꎬ如 ＡＵＣ
(接受者操作特性曲线下方的面积)、精确度 Ｐ、
召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 指标等.
２􀆰 ３　 复杂度分析

ＣＮ 指标[１４]的时间复杂度与节点的度有关ꎬ
假设网络节点数为 Ｎꎬ整个网络的平均度为 ｋꎬ则
计算共同邻居的时间复杂度为Ｏ(ｋ)ꎬ则 ＣＮ 算法

的时间复杂度为 Ｏ(Ｎ２ｋ) . 基于共同邻居的 ＪＣꎬ
ＡＡꎬＲＡ 算法[１５] 与 ＣＮ 算法有类似的计算过程ꎬ
因此它们有相同的时间复杂度. 基于随机游走的

ＳｉｍＲａｎｋ 算法[１６]的时间复杂度为 Ｏ(Ｎｋｌ)ꎬ其中 ｌ
是随机游走的步数. 本文所提出的两种相似性度

量方法 ＮＣＣ 和 ＮＣＣＰ 需要计算节点的聚类系数ꎬ
进行链路预测过程的时间复杂度为 Ｏ(Ｎ２ｋ) . 以
上算法的时间复杂度比较如表 １ 所示.

表 １　 经典算法的时间复杂度比较
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｉｍｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ

ｃｌａｓｓｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

指标公式 复杂度

ＳＳＲ
ｘｙ ＝Ｃ

∑
ｖｚ∈Γ(ｘ)

∑
ｖ′ｚ∈Γ(ｙ)

ＳＳＲ
ｚｚ′

ｋｘｋｙ
ꎬＣ 为衰减参数 Ｏ(Ｎｋ)

ＳＣＮ
ｘｙ ＝ ｜Γ(ｘ)∩Γ(ｙ) ｜ Ｏ(Ｎ２ｋ)

ＳＪＣ
ｘｙ ＝ ｜Γ(ｘ)∩Γ(ｙ) ｜

｜Γ(ｘ)∪Γ(ｙ) ｜ Ｏ(Ｎ２ｋ)

ＳＡＡ
ｘｙ ＝ ∑

ｚ∈｜ Γ(ｘ)∩Γ(ｙ) ｜

１
ｌｇ ｋｚ

Ｏ(Ｎ２ｋ)

ＳＲＡ
ｘｙ ＝ ∑

ｚ∈｜ Γ(ｘ)∩Γ(ｙ) ｜

１
ｋｚ

Ｏ(Ｎ２ｋ)

　 　 由表 １ 可以看出ꎬＳＲ 算法时间复杂度最低ꎬ

是 Ｏ(Ｎｋ)ꎬ因此效率最高. 但由于其属于全局迭

代算法ꎬ包含随机游走过程ꎬ因此实验结果并不稳

定. 本文提出算法的时间复杂度与其他同类算法

相同ꎬ都是 Ｏ(Ｎ２ｋ)ꎬ虽然略高于 ＳＲ 算法ꎬ但因为

其不存在随机过程ꎬ保证了结果的稳定性ꎬ因此具

有更好的适用性.

３　 实验分析

３􀆰 １　 相似性度量方法对比实验

本文选取不同领域的 ６ 个真实网络数据集:
空手道俱乐部网络(Ｋａｒａｔｅ)、海豚社会关系网络

(Ｄｏｌｐｈｉｎｓ)、９１１ 恐怖袭击网络(９１１ｄａｔａ)、美国政

治书籍网络(Ｐｏｌｂｏｏｋｓ)、美国大学生足球俱乐部

(Ｆｏｏｔｂａｌｌｓ)和科学家合作网络(Ｓｃｉｅｎｔｉｓｔｓ) . ６ 个真

实网络数据集的统计特征见表 ２.
本文采用随机抽样法划分网络数据集ꎬ测试

集的比例默认设定为 １０％ . 选择传统的 ４ 个链路

预测方法作为对比算法ꎬ分别是基于共同邻居的

ＣＮ 指标、Ｊａｃｃａｒｄ 指标( ＪＣ)、ＡＡ 指标、ＲＡ 指标.
循环重复实验多次ꎬ采用评价指标 ＡＵＣ 的平均

值作为算法的评估结果ꎬ如表 ３ 所示.

表 ２　 网络的统计特征
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

数据集 ｜Ｖ ｜ ｜Ｅ ｜ ｋ ｜Ｃ ｜ < ｃ > ｜Ｄ ｜

Ｋａｒａｔｅ ３４ ７８ ４􀆰 ５８８ ０􀆰 ５７１ ２􀆰 ４０８ ２􀆰 ２１８
Ｄｏｌｐｈｉｎｓ ６２ １５９ ５􀆰 １２９ ０􀆰 ２５９ ３􀆰 ０６４ ３􀆰 ３５７
９１１ｄａｔａ ６９ １５９ ４􀆰 ６０９ ０􀆰 ４７０ １􀆰 ７５８ ３􀆰 ２１５
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ １０５ ４１１ ８􀆰 ４００ ０􀆰 ４８８ ５􀆰 ２６０ ３􀆰 ０７９
Ｆｏｏｔｂａｌｌｓ １１５ ６１３ １０􀆰 ６６１ ０􀆰 ４０３ １０􀆰 ２３１ ２􀆰 ５０８
Ｓｃｉｅｎｔｉｓｔｓ １５８９ ２７４２ ４􀆰 ５９７ ０􀆰 ６３８ ０􀆰 ０７９ ５􀆰 ９８９

　 　 注: ｜Ｖ ｜表示网络的节点数ꎻ ｜Ｅ ｜表示网络中的连边数ꎻｋ 表示
网络的平均度ꎻ ｜Ｃ ｜为网络的平均聚类系数ꎻ < ｃ > 表示网络的平
均连通程度ꎻ ｜Ｄ ｜表示网络的平均最短路径的距离.

表 ３　 不同网络数据集的 ＡＵＣ值
Ｔａｂｌｅ ３　 ＡＵＣ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 ＣＮ ＪＣ ＡＡ ＲＡ ＮＣＣ ＮＣＣＰ

Ｋａｒａｔｅ ０􀆰 ６８９ ０􀆰 ５９９ ０􀆰 ７２４ ０􀆰 ７３３ ０􀆰 ６９３ ０􀆰 ７０５
Ｄｏｌｐｈｉｎｓ ０􀆰 ７６２ ０􀆰 ７６２ ０􀆰 ７６４ ０􀆰 ７６４ ０􀆰 ７６３ ０􀆰 ７６６
９１１ｄａｔａ ０􀆰 ８５１ ０􀆰 ８４４ ０􀆰 ８５８ ０􀆰 ８６５ ０􀆰 ８６４ ０􀆰 ８６１
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ ０􀆰 ８６７ ０􀆰 ８６３ ０􀆰 ８７１ ０􀆰 ８７２ ０􀆰 ８７０ ０􀆰 ８７４
Ｆｏｏｔｂａｌｌｓ ０􀆰 ８４８ ０􀆰 ８６０ ０􀆰 ８４８ ０􀆰 ８４８ ０􀆰 ８４７ ０􀆰 ８４８
Ｓｃｉｅｎｔｉｓｔｓ ０􀆰 ９３０ ０􀆰 ９３０ ０􀆰 ９３０ ０􀆰 ９３０ ０􀆰 ９３０ ０􀆰 ９３１

　 　 注:表中黑体加下划线标注的是最大值ꎬ黑体标注的是次
大值.

由表 ３ 可知ꎬ对于 ＫａｒａｔｅꎬＤｏｌｐｈｉｎｓ 和 ９１１ｄａｔａ
这 ３ 个较小规模的网络ꎬＡＡ 和 ＲＡ 指标具有较高
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的预测精确度ꎬ所提出的 ＮＣＣ 和 ＮＣＣＰ 指标表现

也比较优异. 在 Ｐｏｌｂｏｏｋｓ 网络数据集中ꎬＮＣＣＰ 和

ＲＡ 指标表现显著ꎬ且平均 ＡＵＣ 值达到了 ０􀆰 ８７３.
在 Ｓｃｉｅｎｔｉｓｔｓ 网络中 ＡＵＣ 值达到了 ０􀆰 ９３１ꎬ预测精

确度高ꎬＮＣＣＰ 指标预测效果最好. 实验结果表

明ꎬ网络邻居节点的聚类系数可以提高预测精

确度.
为了更加清晰地展现 ＮＣＣ 和 ＮＣＣＰ 指标的

性能ꎬ做了以下显著性检验:本文采用皮尔逊相关

系数进行检验ꎬ首先将 ＮＣＣ 和 ＮＣＣＰ 指标与

ＣＮꎬＪＣꎬＡＡꎬＲＡ 指标进行对比计算ꎬ分别得到相

应指标的假设机率(ｐ)ꎬ然后把分别得到的 ｐ 加

和取平均得到 ＮＣＣ 指标的 ｐ 为 ０􀆰 ０００ ６ꎬ ＮＣＣＰ
指标的 ｐ 为 ０􀆰 ０００ ８ꎬ均远小于 ０􀆰 ０５. 所以本实验

效果较显著.
为了验证 ＮＣＣＰ 相似性指标对 ＣＮ 指标的增

强效果ꎬ本文利用 ＡＵＣ 值的对比情况来刻画ꎬ实
验得到如表 ４ 所示数据. 由后两列计算结果可以

看出ꎬ在添加邻居节点的聚类系数后构建的

ＮＣＣＰ 指标比 ＣＮ 指标预测效果有了普遍的提

高ꎬ说明 ＮＣＣＰ 有一定的增强效果.

表 ４　 ＮＣＣＰ指标的增强效果
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＮＣＣＰ ｉｎｄｅｘ

数据集 ＮＣＣ ＮＣＣＰ ＣＮ α / ％ β / ％

Ｋａｒａｔｅ ０􀆰 ６９３ ０􀆰 ７０５ ０􀆰 ６８９ ２􀆰 ３２２ １􀆰 ７３２
Ｄｏｌｐｈｉｎｓ ０􀆰 ７５１ ０􀆰 ７６６ ０􀆰 ７６２ ０􀆰 ５２５ １􀆰 ９９７
９１１ｄａｔａ ０􀆰 ８３８ ０􀆰 ８５８ ０􀆰 ８５１ ０􀆰 ８２３ ２􀆰 ３８７
Ｐｏｌｂｏｏｋｓ ０􀆰 ８６６ ０􀆰 ８７０ ０􀆰 ８６７ ０􀆰 ３４６ ０􀆰 ４６２
Ｆｏｏｔｂａｌｌｓ ０􀆰 ８４３ ０􀆰 ８４６ ０􀆰 ８４８ － ０􀆰 ２３６ ０􀆰 ３５６
Ｓｃｉｅｎｔｉｓｔｓ ０􀆰 ８７４ ０􀆰 ９３０ ０􀆰 ９３０ ０ ６􀆰 ４０７

　 　 注:α 表示 ＮＣＣＰ 比 ＣＮ 增强的部分与 ＣＮ 的百分比ꎻβ 表示

ＮＣＣＰ 比 ＮＣＣ 增强的部分与 ＮＣＣ 的百分比.

根据表 ４ 结果可知ꎬＮＣＣ 指标与 ＮＣＣＰ 指标

在整体上优于 ＣＮ 指标.
３􀆰 ２　 时态网络链路预测实验

为了验证时态网络的链路预测算法的效果ꎬ
本文使用 Ｅｍａｉｌ － Ｅｕ － ｃｏｒｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ 时态

网络数据集[５] . 该网络是根据欧洲某大型研究机

构内部成员的电子邮件往来关系所构建的ꎬ对所

有接收和发出的邮件信息内容作匿名处理. 数据

集不包含成员和其他地方地区的通信邮件ꎬ仅限

于机构内部核心成员之间的通信ꎬ完整的数据集

包含了来自 ４ 个部门成员之间的所有电子邮件ꎬ
时间跨度为 ８０２ 天. 本文所使用的网络数据集来

自第三个部门(Ｄｅｐｔ３)ꎬ该数据集有 ８９ 个节点、
１２ ２１６条时态边ꎬ转化为静态网络则有 １ ５０６ 条

边ꎬ时间跨度为 ８０２ 天. 节点代表机构内部的部门

成员ꎬ每条连边代表他们之间有一次邮件往来ꎬ数
据集中每条数据(ｕꎬｖꎬｔ)表示在时间 ｔ 从用户 ｕ
向用户 ｖ 发送了电子邮件.

利用精确度 Ｐ、召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 指标对预测结

果进行评价ꎬ如果按天划分时态网络ꎬ那么每日的

邮件数量即代表每层网络的连边数目ꎬ得到如表

５ 所示结果.

表 ５　 按日划分时态网络预测结果的评价指标值
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｄｉｖｉｄｉｎｇ ｄａｙｓ

评价指标 ＣＮ ＪＣ ＲＡ ＡＡ ＮＣＣ ＮＣＣＰ

Ｐ ０􀆰 ０６０ ０􀆰 ０５６ ０􀆰 ０６１ ０􀆰 ０６６ ０􀆰 ０７１ ０􀆰 ０６０
Ｒ ０􀆰 ４５８ ０􀆰 ４１７ ０􀆰 ５ ０􀆰 ４５８ ０􀆰 ５４２ ０􀆰 ４５８
Ｆ１ ０􀆰 １０６ ０􀆰 ０９８ ０􀆰 １０７ ０􀆰 １０７ ０􀆰 １２６ ０􀆰 １０６

　 　 由表 ５ 可知ꎬＮＣＣ 指标的预测结果明显优于

其他指标ꎬ说明基于邻居节点聚类的度量指标可

以提高链路预测精确度. 表 ５ 中的 Ｐ 值都普遍偏

低ꎬ究其原因ꎬ一方面时态网络数据集本身较小ꎬ
另一方面网络划分的层数过多. 按天划分时态网

络导致每层的连边都特别稀疏ꎬ信息很零散ꎬ使所

有指标的预测效果都偏低.
如果按月划分时态网络ꎬ 得到如表 ６ 所示结

果ꎬＮＣＣ 指标预测结果仍然优于其他指标ꎬ显示

其有效性ꎻ且 ３ 个评价指标值比按天划分的网络

的评价指标值都有所提高ꎬ说明时态网络链路预

测的精确度还与网络划分的层数有关系ꎬ当网络

划分过细时ꎬ网络分辨率很高ꎬ则预测效果不

理想.

表 ６　 按月划分时态网络预测结果的评价指标值
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｄｉｖｉｄｉｎｇ ｍｏｎｔｈｓ

评价指标 ＣＮ ＪＣ ＲＡ ＡＡ ＮＣＣ ＮＣＣＰ

Ｐ ０􀆰 ２１７ ０􀆰 ２０７ ０􀆰 ２０８ ０􀆰 ２１６ ０􀆰 ２１８ ０􀆰 ２１６
Ｒ ０􀆰 ６９２ ０􀆰 ６４６ ０􀆰 ６３６ ０􀆰 ６８２ ０􀆰 ７２３ ０􀆰 ７０８
Ｆ１ ０􀆰 ３３１ ０􀆰 ３１４ ０􀆰 ３１３ ０􀆰 ３２８ ０􀆰 ３３５ ０􀆰 ３３１

　 　 选取目前公认的比较好的 ＲＡ 指标结合

ＡＲＩＭＡ 模型作为基线算法ꎬ与本文提出的 ＮＣＣ
指标结合线性回归模型进行比较ꎬ使用按月划分

的网络数据集ꎬ随着层数的增加得到的 ＡＵＣ 结

果如图 ２ 所示.
由图 ２ 可看出ꎬ除了层数为 ４ 和 １３ 的时候本

文提出的方法低于 ＡＲＩＭＡ＿ＲＡ 方法ꎬ其他情况

均好于 ＡＲＩＭＡ＿ＲＡ 方法.
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图 ２　 本文提出的方法与基线方法的对比
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 综合以上实验结果ꎬ本文所提出的 ＮＣＣ 指标

在对时态网络的链路进行预测时优于其他相似性

指标ꎬ说明在考虑邻居节点的聚集情况后ꎬ更贴近

真实网络中人们交流协作的过程ꎬ因此预测效果

更好. 并且ꎬ从以上两种划分形式可以看出ꎬ时态

网络的预测效率还与时间的划分和时态网络模型

有密切关系.
将网络划分为 ｍ 个时间快照ꎬ然后利用所有

快照的历史信息来预测未来时刻的网络状态是本

文方法的研究思路. 然而ꎬ在现实网络中ꎬ不同时

刻网络状态对预测未来时刻网络状态所贡献的重

要性是不同的ꎬ例如信息传播过程中ꎬ最近时间节

点的信息最重要ꎬ历史时间中的过时信息的影响

力不大. 为了在本次时态网络链路预测中验证该

思想ꎬ选择预测时刻(即第 ｍ 层)的前 ｎ 层网络信

息进行预测. 实验中 ｎ 取 １ꎬ２ꎬ４ꎬ７ꎬ９ꎬ１０ꎬ得到如

表 ７ꎬ表 ８ 所示的预测结果.

表 ７　 预测结果精确度评价指标值
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

层数 ＮＣＣ ＮＣＣＰ ＣＮ ＪＣ ＡＡ ＲＡ

１ ０􀆰 ４４８ ０􀆰 ４４８ ０􀆰 ４４８ ０􀆰 ４４８ ０􀆰 ４４８ ０􀆰 ４４８
２ ０􀆰 ３５８ ０􀆰 ３４５ ０􀆰 ３６３ ０􀆰 ３５５ ０􀆰 ３７４ ０􀆰 ３６８
４ ０􀆰 ３６６ ０􀆰 ３６４ ０􀆰 ３６４ ０􀆰 ３５８ ０􀆰 ３６９ ０􀆰 ３５７
７ ０􀆰 ３００ ０􀆰 ３０２ ０􀆰 ３０１ ０􀆰 ２８６ ０􀆰 ２９９ ０􀆰 ２９０
９ ０􀆰 ２９０ ０􀆰 ２８４ ０􀆰 ２８６ ０􀆰 ２７７ ０􀆰 ２８６ ０􀆰 ２９０
１０ ０􀆰 ２７４ ０􀆰 ２６９ ０􀆰 ２７２ ０􀆰 ２６４ ０􀆰 ２６８ ０􀆰 ２６８

　 　 由表 ７ 和表 ８ 中数据可知ꎬｎ ＝ １ 时所有预测

算法的精确度都相同ꎻ当 ｎ ＝ ２ 时ꎬ两个评价指标

在所有算法中的值都开始减小ꎬ此时 ＡＡ 指标预

测效果最好ꎻ当 ｎ 逐渐增大时ꎬ两个评价指标都普

遍呈减小的趋势ꎬ这说明越贴近预测时间的网络

结构对最终结果的影响越大. 而且ꎬ在 ｎ 增大的过

程中ꎬ本文所提出的 ＮＣＣ 和 ＮＣＣＰ 指标对时态网

络的链路预测效果逐渐开始显示其优越性.

表 ８　 预测结果 Ｆ１ 值评价指标值
Ｔａｂｌｅ ８　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ Ｆ１￣ｖａｌｕｅ ｒｅｓｕｌｔｓ

层数 ＮＣＣ ＮＣＣＰ ＣＮ ＪＣ ＡＡ ＲＡ

１ ０􀆰 ４８５ ０􀆰 ４８５ ０􀆰 ４８５ ０􀆰 ４８５ ０􀆰 ４８５ ０􀆰 ４８５
２ ０􀆰 ４２５ ０􀆰 ４０６ ０􀆰 ４４０ ０􀆰 ４２８ ０􀆰 ４５０ ０􀆰 ４３９
４ ０􀆰 ４４８ ０􀆰 ４４９ ０􀆰 ４４９ ０􀆰 ４４０ ０􀆰 ４５２ ０􀆰 ４３６
７ ０􀆰 ４０４ ０􀆰 ４０９ ０􀆰 ４０９ ０􀆰 ３８７ ０􀆰 ４０５ ０􀆰 ３９０
９ ０􀆰 ４０３ ０􀆰 ３９６ ０􀆰 ４０１ ０􀆰 ３８１ ０􀆰 ３９８ ０􀆰 ３９８
１０ ０􀆰 ３８９ ０􀆰 ３７８ ０􀆰 ３８８ ０􀆰 ３７４ ０􀆰 ３７７ ０􀆰 ３７４

４　 结　 　 语

本文将时态网络划分为一系列时间快照序

列ꎬ利用所提出的度量指标计算每一层网络中的

节点对相似性ꎬ构建节点对相似性时间序列ꎬ然
后ꎬ结合时间序列回归模型预测节点对未来的相

似性. 实验结果表明ꎬ利用邻居节点的聚类信息可

以提高预测精度ꎬ利用真实邮件网络数据集验证

了所提出的指标的预测效果优越性ꎬ并且实验结

果证明越接近预测时间的网络结构对预测结果影

响越大.
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