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摘要
社交网络链接预测（link prediction，LP）是复杂网络挖掘领域的重要研究方向之一，旨在检测网络节点之

间的潜在联系。现有的社交网络链接预测算法包括基于静态相似性的指标、基于动态学习的预测器和基于

内容的方法。尽管已有的实验结果表明，这些方法在特定的应用场景中可以表现出良好的性能，但它们仍

然存在预测不可靠和探测能力弱的本质缺陷，且目前并没有得到有效解决。为此，提出了一种基于可靠性

增强的链接预测 （reliability enhancement-based link prediction，RE-LP） 算法来弥补现有链接预测算法

的上述缺陷。RE-LP 算法有 3 个主要组成部分，即不存在链接的划分、可靠预测器的构建和连接概率的计

算。该算法将可观察的不存在链接划分为高可靠的不存在 （highly-reliable non-existing，HRNE） 链接和

可能被观察到的存在 （possibly-observed existing，POE） 链接，并以迭代的方式不断从 POE 链接中识别

出 HRNE 链接，进而使用性能良好的贝叶斯链接预测器计算 POE 链接的连接概率，以达到准确可靠预测未

知链接的目的。实验验证了 RE-LP 算法的可行性、合理性和有效性。结果表明，在选用的数据集上，RE-

LP 算法获得了高出其他 5 种先进 LP 算法 21.7%~36.1% 的预测精度，能够以较高的可信度探测出社交网络

中的潜在链接。

关键词
社交网络； 链接预测； 贝叶斯分类器； 可靠性增强； 复杂网络分析

中图分类号：TP391 文献标志码：A doi：10.11959/j.issn.2096-0271.2026023

Reliability enhancement-based link 
prediction algorithm for social network

He Yulin1,2, Sun Hongtao1,2, Qin Honglian1, Huang Shuying3,4, Cui Laizhong2, Huang Zhexue1,2

1. Guangdong Laboratory of Artificial Intelligence and Digital Economy (SZ), Shenzhen 518107, China
2. College of Computer Science and Software Engineering, Shenzhen University, Shenzhen 518060, China
3. Tencent Technology (Shenzhen) Co. , Ltd. , Shenzhen 518057, China
4. Department of Electrical and Computer Engineering, Carnegie Mellon University, Pittsburgh 15213, USA

Abstract
The link prediction (LP) for social network is an important research direction of complex network mining, which tries to 

detect the potential relationship between network nodes. The popular LP algorithms for social networks include the 
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0　　引言

社交网络是一种模拟社区中特定成员

之间互动关系的通用模型。一般来说，社

交网络中的一个节点代表一个成员，而一

条边代表相应的成员之间某种形式的联系。

由于社会关系的不断变化，社交网络中的

节点之间的链接会随着时间的推移而动态

变化，新增链接通常标志着现实社会结构

中出现了新的互动关系。提前探测节点之

间的链接关系对了解社交网络的进化机制

至关重要。

链接预测 （link prediction,LP） 是社

交网络领域的重要研究内容，目标是根据

网络布局和节点相关统计信息，计算节点

间建立链接的概率。它既包括对当前未知

链接的预测，也包括对未来可能出现的链

接的预测。随着社交网络研究的快速发展，

链接预测因其重要的理论探索意义和实际

应用价值而备受学术界和工业界关注，例

如犯罪网络建设、传染病传播预测、蛋白

质检测和个性化推荐。根据采用的技术方

法不同，现有的链接预测方法可以分为以

下 3 类。①基于相似性的方法，这些方法

试图通过计算节点之间的相似性来确定链

接存在的可能性，其核心思想是相似度高

的 节 点 对 之 间 存 在 链 接 的 可 能 性 更 大[1]。

②基于学习的方法，这些方法主要包括基

于分类的方法和最大似然方法。前者将链

接预测视为一个两分类问题，其核心任务

是根据基于节点的网络布局结构和社会理

论提取一组合适的特征，并进一步构建有

效的分类器；后者旨在识别最有可能的网

络生成模型，然后根据识别出的模型估计

未知链接的可能性。③基于内容的方法，

这些方法通常不涉及对网络布局的分析，

而是专注于检查用户的属性和行为，收集

良好的非拓扑特征可以极大地提高链接预

测算法的性能。

尽管现有研究中提出的预测方法在选

用的测试数据集上获得了良好的实验结果，

但它们仍然存在以下两个弱点。第一，预

测可靠性较差。由于对网络结构的过度关

注，对于不同类型的社交网络，相似性指

static similarity-based indicators, dynamic learning-based predictors and content-based methods. Although the 

experimental results have reported the good performances in specific application scenarios of these algorithms, some 

essential defects such as prediction unreliability and detection incapability still exist and cannot be effectively solved up 

to now. Therefore, a reliability enhancement-based link prediction (RE-LP) algorithm is proposed to make up the above-

mentioned shortcomings of existing LP algorithms. There are three main components in RE-LP algorithm, i. e., non-

existing link partition, reliable predictor construction, and connection probability calculation. In RE-LP algorithm, the 

observable non-existing links are sophisticatedly partitioned into highly-reliable non-existing (HRNE) links and 

possibly-observed existing (POE) links. It then continuously identifies HRNE links from the POE links in an iterative 

manner, and uses a well-performed Bayesian classifier-based link predictor to calculate the connection probabilities of 

the POE links, in order to achieve the goal of accurately and reliably predicting unknown links. Through a series of 

verification experiments, the advantages of RE-LP algorithm in terms of feasibility, rationality and effectiveness are 

fully demonstrated. The experimental results demonstrate that RE-LP algorithm can obtain the 21.7%~36.1% higher 

prediction AUC than 5 advanced LP algorithms and meanwhile is able to detect the potential links with high credibility.
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标的效果差异很大；另外，由于社交网络

中存在边和缺失边的不均衡性，基于学习

的链接预测方法的性能在很大程度上受限

于数据平衡化的质量；基于内容的方法主

要关注的是社交网络的非拓扑结构信息，

这就使得预测性能更依赖非结构化的个体

主观信息，这些都将导致现有链接预测方

法的预测不稳定性。第二，探测能力较弱。

现有的链接预测方法通常对不存在边的定

义过于简单，事实上这些不存在边包括 3 类

情况：确定不存在的边、实际存在但未被

探测到的边、未来可能被观察到的边。这

种简单的不存在边定义方式相当于在链接

预测算法训练过程中引入了噪声数据，从

而弱化链接预测算法对未知边的探测能力。

为了有效地应对上述边预测研究面临

的挑战，进一步提升链接预测算法的稳定

性和探测能力，本文提出了一种基于可靠

性 增 强 的 链 接 预 测 （reliability 

enhancement-based link prediction, 

RE-LP） 算法，该算法可以针对不同类型

的 社 交 网 络 进 行 更 稳 定 、 更 准 确 的 链 接

预 测 。 RE-LP 算 法 通 过 使 用 不 同 类 型 的

负 样 本 迭 代 训 练 增 强 型 贝 叶 斯 分 类 器 来

计 算 未 知 链 接 存 在 的 可 能 性 ， 进 而 处 理

链 接 预 测 任 务 ， 其 主 要 的 组 成 部 分 概 括

如下： ①根据链接分布一致性将未知链接

分 为 高 可 靠 的 不 存 在 （highly-reliable 

non-existing, HRNE） 链接和可能被观察

到 的 存 在 （possibly-observed existing, 

POE） 链接；②以迭代的方式训练基于已

存在链接和 HRNE 链接组合的增强型贝叶

斯分类器；③用稳定的贝叶斯分类器计算

POE 链接的连接概率，区分 POE 链接中的

HRNE 链接。

本文在 8 个代表性社交网络数据集上

进 行 了 一 系 列 实 验 验 证 ， 其 结 果 证 实 了

RE-LP 算法的可行性、合理性和有效性。

实验结果表明：①RE-LP 算法可以通过从

POE 链接中连续识别 HRNE 链接来达到收

敛状态；②RE-LP 算法能够检测未来可能

出现的链接，具有较强的可靠性和稳定性；

③与 3 种经典的基于静态相似性的方法和

两种具有代表性的基于动态学习的方法相

比 ， RE-LP 算 法 具 有 更 高 的 链 接 预 测

精度。

本文结构如下：第 1 节回顾了相关工

作；第 2 节介绍了社交网络的相关概念、数

据集划分方法以及链接预测问题的评估指

标；第 3 节展示了 RE-LP 算法的详细构建

过程；第 4 节给出了实验结果和分析；第 5

节总结了本文的主要研究和未来工作展望。

1　　相关工作

本 节 将 简 要 介 绍 3 类 链 接 预 测 方 法 ，

即基于相似性的方法、基于学习的方法和

基于内容的方法，以及对应的代表性工作。

1.1　基于相似性的方法

基于相似性的方法凭借其在计算复杂

度方面的优势，成为预测链接存在性最简

单、最直接的方法。根据相似性计算中考

虑的网络结构信息的不同，相似性指标主

要包含局部、全局和准局部 3 种类型。

局部相似性指标仅考虑与相邻节点相

关的信息。此类指标计算简单，适用于大

规 模 网 络 。 共 同 邻 居 （common nei-

ghbor，CN） 指数[2] 是最具代表性的指标

之一，它将两个节点的相似度定义为它们

共同邻居的数量。Jaccard 系数[3]假设拥有

更高共同邻居比例的节点对更相似，可被

看作对 CN 指数的标准化。其他类似的指

标包括 Salton 指数[4]、Sørensen 指数[5]、枢
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纽提升 （hub promoted，HP） 指数[6]、枢

纽 抑 制 （hub depressed， HD） 指 数[6] 和

LHN 指 数[7] 等 。 AA 指 数[8] 和 资 源 分 配

（resource allocation，RA） 指数[9] 的计算

式相似，都抑制了高度共同邻居的贡献，它

们之间的主要区别在于 RA 指数的惩罚更重。

此外，与其他指标不同，这两个指标不仅考

虑了直接邻居，还考虑了邻居的邻居。

全局相似性指标利用网络的完整拓扑

信息来计算相似性，因此具备较高的预测

精度。但其计算复杂度偏高，难以扩展到

较大规模网络的链接预测中。著名的 Katz

指数[10] 将两个节点之间的所有路径相加，

并 对 较 短 的 路 径 赋 予 较 高 的 权 重 。

SimRank 指数[11]假设，节点的相似性可由

其连接节点的相似程度决定。重启随机游

走 （restart random walk， RRW） 指

数[12]通过随机移动迭代探索网络的整体结

构。与其他随机游走指数不同，RRW 指数

在每次游走后都有一定的概率返回起点。

准局部相似性指标考虑了更多的拓扑

信息，复杂度低于全局相似性指标，是一

种兼顾预测准确性和计算复杂度的指标。

局 部 路 径 （local path， LoPa） 指 数[13-14]

是最广泛使用的准局部相似性指标之一，

它同时考虑了两个节点间长度为 2 和 3 的

路径信息。局部随机游走 （local random 

walk， LRW） 指 数[15] 和 叠 加 随 机 游 走

（superposed random walk， SRW） 指

数[15]是基于随机游走策略设计的。其他准局

部 相 似 性 指 标 还 包 括 命 中 时 间 （hitting 

time，HT）指数[16]和交换时间（commuting 

time，CT） 指数[16]。

1.2　基于学习的方法

基于学习的方法一般包括基于机器学

习的分类方法和基于统计推断的最大似然

方法两类。

基于机器学习的分类方法已成为当前链

接预测研究的一个重要部分。从算法实现

角度，链接预测问题可被形式化为一个典

型的二分类学习任务。网络中连通节点对

是正样例，非连通节点对是负样例。对于

机器学习算法来说，选择合适的特征集进

行分类器训练至关重要。Hasan 等[17]从 3 个

维度 （包括接近度、聚合度和拓扑结构）

选择了对共同作者社交网络中的链接预测

性能至关重要的特征来训练支持向量机、

决策树、多层感知机等。De 等[18]专注于加

权网络，并使用加权结构相似性指数来构

建训练特征。Bütün 等[19]考虑了链接方向

对预测结果的影响，进而提出一种基于近

邻的拓展链接预测算法。除了常用的监督

学 习 方 法[20] 外 ， 半 监 督 学 习[21]、 深 度 学

习[22]、集成学习[23]等方法逐渐成为链接预

测研究的重点。在集成学习方面，罗凯靖

等[24]提出了基于 Bootstrap 样本划分的大数

据模型与分布式集成学习方法，为大规模

社交网络链接预测提供了新途径。

基于统计推断的最大似然方法假设网

络结构具有一定的组织原则，某些链接能

够反映网络内在的层次结构，从而推断未

知 链 接 存 在 的 可 能 性 。 Clauset 等[25] 提 出

了一种从网络数据中推断层次结构的通用

技术，并证明了其在重现网络拓扑特性和

预 测 缺 失 链 接 方 面 的 有 效 性 。 Guimerà

等[26]使用随机块模型进行网络重构，识别

缺失和虚假交互。实验结果表明，基于统

计推断的最大似然方法对具有明显层次结

构的网络 （如攻击网络和草原食物链网络）

具有良好的预测效果。

1.3　基于内容的方法

基于内容的方法专注于检查用户的属
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性和行为。

在用户属性方面，相关研究主要考虑

用户兴趣、地理信息和文本分析等因素。

Pizzato 等[27]的研究表明，相似的爱好可以

提高推荐的成功率。Shi 等[28] 提出用户情

绪及其社会关系对链接预测有正向影响，

并设计了一种结合节点结构和用户情绪属

性的算法，有效地提高了预测性能。

在 用 户 行 为 方 面 ， 研 究 主 要 集 中 在

两 个 方 面 ： 个 体 用 户 行 为 和 社 会 行 为 。

Shahmohammadi 等[29] 将 不 同 的 用 户 活 动

（包括点赞、评论、发布和分享） 加权到现

有网络中，并提出了 3 种基于协同策略的

链接预测算法，即协同随机游走算法、多

层协同随机游走算法、协同关联规则算法。

然而，这类研究偏重微观互动，缺乏宏观

传播建模。王续澎等[30] 提出的 5W 传播模

型框架从主体、内容、渠道、受众和效果

5 个维度解析信息扩散过程，提供了新的

链接预测特征建模思路。

除了上述方法外，基于网络嵌入的方

法，尤其是基于神经网络的方法近年来越

来越受到人们的关注，相关研究可以参阅

近年的综述[31]。

2　　预备知识

2.1　问题陈述

社交网络是由不同实体及其关系组成

的 结 构 ， 它 通 常 可 以 被 视 为 一 个 无 向 图

G = (VE)，其中 V 和 E 分别是节点集和链接

集。给定某一时刻的社交网络，链接预测

问题的预测对象可被划分为当前网络中缺

失的链接和未来可能出现的新链接。其中，

缺失的链接往往是由信息收集不完整导致

的，而未来的新链接将会伴随着社交网络

的演化而出现。

图 G 中链接数量最多为
||V × ( ||V - 1)

2
，

其中 |V |是节点集中包含的元素个数。将完

整的可能链接集表示为 U，那么当前不存

在的链接集可以表示为 N = U - E。如前文

所述，链接预测问题的任务是在集合 N 中

找出当前缺失的链接或未来可能出现在集

合中的链接。

设计可用的链接预测算法来确定两个

节 点 x 和 y 的 连 接 概 率 。 为 每 对 节 点

(xy)Î N 分配一个概率值 Sxy，然后降序排

列这些节点对的概率值，具有最高值的一

对节点最有可能存在或建立链接。

2.2　数据划分

为了验证链接预测算法的性能，将所

有样本按比例 8:1:1 随机划分为训练集、

验证集和测试集。此划分在算法开始前一

次性完成，并且对测试集不做任何处理，

以确保评估指标的无偏性。

将所有已存在的链接定义为正样本集

E，将所有不存在的链接定义为负样本集

N。首先分别从正样本和负样本中各随机

选择出 80% 的链接，共同构成训练集 U P，

其中包含正样本训练子集 EP 和负样本训练

子集 N P，即 U P = EP  N P。然后从剩余 20%

的正样本与负样本中各随机选出 50% （即

总样本数的 10%） 的链接共同组成验证集

U V，余下未被选择的正样本与负样本将组

成测试集 U T。链接预测算法将根据来自训

练集 U P 的已知信息预测未知链接的可能

性，并使用测试集 U T 来验证链接预测算法

的有效性。

图图 11 展示了上述社交网络链接样本的

划分过程，其中网络包含 5 个节点、7 条现

有 链 接 和 3 条 不 存 在 链 接 (1,3)、 (1,5) 和

(3,4)。为了衡量链接预测算法的性能，随

机选择现有链接(1,4)和(2,3)作为测试集，
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如图图 11 中虚线所示；其他现有链接集和不

存在的链接集组成训练集，并分别标记为

正样本和负样本。常见的数据集划分方法

包括随机抽样法、K 折叠交叉验证法、随

机游走抽样法等。本文采用随机游走抽样

法划分数据集。

2.3　评估指标

在解决链接预测问题时，经常使用的

评 估 指 标 是 曲 线 下 面 积 （area under 

curve， AUC）。 在 计 算 AUC 时 ， 分 别 从

测试集的正样本和负样本中各随机选择一

条链接。然后比较所选链接的预测概率值。

如果前一条链接的值更高，则将在 AUC 分

子上加 1 分；如果值相等，则加 0.5 分；否

则不加任何分，其计算式如式 （1） 所示。

AUC =
n1 + 0.5n2

n
（1）

其中，n 是比较的总数，n1 是测试集中缺

失的链接具有较高分数的次数，n2 是所选

两条链接的概率值相等的次数。AUC 越接

近 1，表明链接预测算法的排序性能越优；

若 AUC 为 0.5，则说明算法无判别能力。

3　　RE-LP算法

本节给出了 RE-LP 算法，详细介绍了

其设计过程及具体执行步骤。图图 22 展示了

RE-LP 算法的总体架构，总体功能为预测

给定图中的未知链接，具体功能模块包括

对输入图的样本特征提取和样本划分、训

练贝叶斯分类器以及使用训练好的贝叶斯

分类器预测链接并输出。

3.1　当前链接预测算法的缺陷

如前所述，当前的链接预测算法仍然

存在预测不可靠、探测能力不强等本质缺

陷。有效的 LP 算法应该正确预测链接的

存 在 状 态 ， 并 为 现 有 链 接 赋 予 更 高 的 概

率值。

· 对 于 预 测 的 不 可 靠 性 ， 从 dolphins

数 据 集 中 随 机 选 择 了 10 条 存 在 链 接 和

10 条不存在链接，如图图 33 （（aa）） 所示。表表 11

显示了 AA 指数和 DeepWalk[32]算法分配的

预测概率值，其中概率值较高的 10 条链接

被算法输出为存在，较低的 10 条链接被输

出为不存在。显然，可以发现二者错误地

将较高的概率值赋予了一些标记为红色的

不存在的链接。

· 至 于 探 测 能 力 ， 随 机 丢 弃 了 aves-

sparrow-social 数据集上的 8 条现有链接，

如图图 44 （（bb）） 黄色线所示，并基于剩余数据

测试了 3 种 LP 算法 （RE-LP、node2vec[33]

和DeepWalk）。从表表22可以看出，node2vec

1

2

3 4

5

1

2

3 4

5
/,

图1　社交网络数据划分示意图

G G'

B)>D41

;9 ;*

(A;
,38
@4�

41B)<C<9
@(/,

图2　RE-LP算法总体架构
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(a) *;dolphins:1=5  (b) dolphins;20D+@,41 

�/:�>A41�3:�)*B41� 

图3　经典LP算法的预测不可靠性示意图

表1　AA指数与DeepWalk算法的链接预测概率值

链接信息

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

链接

(10, 14)

(15, 39)

(17, 34)

(22, 30)

(9, 60)

(9, 17)

(15, 35)

(35, 38)

(38, 44)

(34, 35)

(14, 33)

(10, 35)

(12, 39)

(12, 54)

(12, 55)

(16, 39)

(17, 58)

(27, 57)

(31, 44)

(50, 60)

链接标签

1

1

1

1

1

0

1

1

1

1

1

0

1

0

0

0

0

0

0

0

AA指数

预测概率值

1.000000

0.598626

0.487537

0.366871

0.356672

00..297487297487

0.228773

0.224849

0.224849

0.220210

0.138098

0.000000

00..000000000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

预测结果

Right

Right

Right

Right

Right

WrongWrong

Right

Right

Right

Right

Right

Right

WrongWrong

Right

Right

Right

Right

Right

Right

Right

DeepWalk算法

预测概率值

0.938398

0.187481

0.387452

0.629521

0.621107

00..162218162218

0.119183

0.007599

0.496571

0.009210

0.533920

0.000817

0.000458

0.000362

0.000664

00..017564017564

0.005446

0.008427

0.003888

0.000174

预测结果

Right

Right

Right

Right

Right

WrongWrong

Right

Right

Right

Right

Right

Right

Right

Right

Right

WrongWrong

Right

Right

Right

Right
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和 DeepWalk 算法受干扰影响很大，其预

测准确率远低于本文的 RE-LP 算法 （后续

将详细介绍其实现过程）。

因此，为了解决现有的 LP 算法问题，

本文提出了 RE-LP 算法，旨在探索高可靠

的不存在 （HRNE） 链接，并有效地找出

当前缺失的链接和未来可能出现的链接，

即可能被观察到的存在 （POE） 链接。

3.2　样本特征提取

RE-LP 算法使用基于分类的方法来解

决链接预测问题。以网络中的节点对为样

本，每个节点对包含 8 个特征属性和 1 个

类别标签。给定社交网络 G = (VE)，其中 V

和 E 分别是节点和链接 （节点对） 的集合。

{u v} Í V 代 表 网 络 中 任 意 两 个 不 同 节 点 ，

(uv)Î E 代表节点 u 和 v 之间的链接，则未

链 接 的 节 点 对 集 合 N ={{uv}Í V|u ¹ v 

(uv)ÏE}。 以 节 点 对 为 样 本 ， 记 x(u v) =

 (x1 x2  x8 ) 代表样本 (uv) 的八维特征向

量，x i 代表第 i 个特征的值。

l(u v) 是样本标签，它由节点对之间是否

存 在 链 接 来 确 定 。 对 于 任 意 节 点 对 (uv)，

如果它们之间存在链接，则将其视为正样

本，即 l(u v) = 1；否则，(uv) 被视为负样本，

即 l(u v) = 0。此外，对于无向网络中的任意

节点 u，定义其邻居节点集合为 Γ(u)。

本 文 综 合 考 虑 局 部 和 准 局 部 相 似 度 ，

选择了 8 个广泛使用的基于相似度的指标

来构建样本特征向量。为观察样本分布特

(a) *;aves-sparrow-social=5  (b) aves-sparrow-social;20D,8+>A41 

图4　经典LP算法的探测低效性示意图

表2　3种LP算法的链接预测结果

丢弃链接

(26, 37)

(25, 41)

(2, 14)

(10, 24)

(14, 17)

(31, 47)

(32, 37)

(22, 26)

预测标签

RE-LP算法

1

1

1

1

1

1

1

1

node2vec算法

1

0

1

1

1

0

0

0

DeepWalk算法

0

1

0

0

0

1

1

1
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征，图图 55 展示了两个具有代表性的相似度

指标 （SRW 指数与 LHN 指数） 在不同数

据集上的正负样本分布情况，可知这些指

数在正样本和负样本之间呈现出较大的分

布差异。出于对时间复杂度的考虑，没有

使用任何全局指数，而是使用准局部相似

性指数作为研究社交网络拓扑特征的替代

方案。选定指标的计算式见表表 33，除了这

8 个指数之外，本文还给出了最经典的相

似性指数之一——CN 指数的计算式，用于

后续算法效率的比较。

CN(u v)= | Γ(u)Γ(v) | （2）

表表 33 中，LoPa 指数中的 An 表示任意两

个节点 u 和 v 之间距离为 n 的路径数量，系

数 α用于调节 3 跳路径的拓扑影响力。

对于 SRW 索引，随机步行器最初从节

点 u 开始测量节点 u 和 v 之间的相似性。步

行 器 将 以 概 率 c 迭 代 地 移 动 到 随 机 邻 居 ，

并以概率 1 - c 返回节点 u。在游走 t 步之后

步行器随机位于节点 v 的稳态概率为 πuv (t)，

计算式如式 （3） 所示：

πuv (t)= (1 - c)∑
τ = 0

t

cτ (P τ )uv （3）

其中，P 是随机游走的转移概率矩阵，维

度为 |N| ´ |N|，如果节点对 (uv) 之间存在链

接，则 Puv =
1

deg(u)
（分母为节点 u 的度），

否则 Puv = 0。从节点 u 开始的随机步行器的

初始转移概率向量表示为 π (0)
u = eu，其中 eu

是第 u 个分量为 1 且其余分量为 0 的单位向

量 。 该 概 率 向 量 的 演 变 方 式 为 ： π (t + 1)
u =

cπ (t)
u P + (1 - c)eu。SRW 指数通过对有限步长

内的随机游走到达概率进行叠加，并同时

考虑从节点 u 和节点 v 出发的双向随机游

走，从而刻画节点对之间的结构相似性。

本文进一步分析了所选用的 8 种局部

与准局部相似性指数，发现它们大多依赖

于共同邻居的数量、权重或相似的局部拓

扑结构，因此在特征层面存在较强的相关

性。若将这些高度相关和冗余的特征直接

输入贝叶斯分类器训练，则会违背其特征

独立性假设这一前提，从而削弱 RE-LP 算

法的分类性能与泛化能力。为克服这一问

题 ， 引 入 了 主 成 分 分 析 （principal 

component analysis， PCA） 对 特 征 进 行

去相关与降维。PCA 通过正交变换将原始

的、相关的特征映射为一组新的、不相关

0 0.2 0.4 0.6 0.8
0°

30°

60°
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图5　正样本和负样本之间的相似性指标分布差异示例
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的主成分，并按方差贡献率进行排序。选

择 前 k 个 主 成 分 ， 将 每 个 样 本 特 征 向 量

x(uv) Î R8 转 化 为 降 维 后 的 向 量 x'(uv) Î Rk，

使其既满足特征独立性假设，又有效减少

了冗余维度。

3.3　HRNE/POE链接的划分

为解决传统链接预测算法对非现有链

接 误 判 率 高 的 问 题 ， RE-LP 算 法 提 出

HRNE 链接的概念，其核心思想是：部分

非现有链接因拓扑特征与真实链接差异显

著，可靠性相对于其余非现有链接较高。

这一步的核心在于对训练集中的负样本进

行可靠性划分，旨在为下游分类器的训练

筛选出可靠的负样本，以优化其链接预测

性能。

如图图 55 所示，根据可视化的特征分布

结果，容易观察到部分负样本与正样本之

间存在很高的分布不一致性。以正样本的

特征分布为参照，标记与正样本分布差异

显著的负样本为 HRNE 链接，而与正样本

分布较接近的负样本被标记为 POE 链接。

具体划分过程中需要使用到 K-means （K

均值聚类） 算法，同时为负样本特征向量

增加一个新的维度，以衡量与正样本的分

布 差 异 。 步 骤 如 下 。 ① 将 训 练 正 样 本 EP

中 所 有 降 维 后 的 特 征 向 量 输 入 K-means

（设 K=1） 算法，得到正样本簇中心点 CE。

②对于训练负样本 N P 中的每个负样本，计

算 其 降 维 后 的 特 征 向 量 x'i 到 CE 的 欧 氏

距离 di：

di = ||x'i -CE|| （4）

然后，将 x'i 与 di 拼接，形成一个新的

聚类特征向量 z i = [x'idi ]。③将所有训练负

样本的聚类特征向量 z i 输入 K-means （设

K=2） 算法得到两个簇，将簇中心在距离

维度上较小 （即与正样本分布较相似，可

靠性较低） 的簇标记为 POE，其样本集记

为 POE0；将簇中心在距离维度上较大的簇

标记为 HRNE，其样本集记为 HRNE0。

3.4　RE-LP算法训练流程

贝叶斯分类器作为 RE-LP 算法的核心

模块，本节将详细介绍它的训练过程，包

括样本迭代细节与训练终止条件。

将 不 存 在 的 链 接 N P 划 分 为 HRNE 和

POE 链接集后，基于样本集 EP 和 HRNE0 训

练 一 个 初 始 贝 叶 斯 分 类 器 B0， 之 后 使 用

POE 链接集不断对贝叶斯分类器进行迭代

优化。每轮迭代训练贝叶斯分类器均需样

本 集 EP 及 上 一 轮 得 到 的 HRNE 与 POE 链

接 集 参 与 ， 并 输 出 用 于 下 一 轮 迭 代 的

HRNE 与 POE 链 接 集 ， 如 图图 66 上 半 部 分

所示。

迭代训练和链接集演变细节如图图 66 下

半部分与算法 1 所示，设当前迭代次数为

t，在第 t 个迭代单元内使用由本次输入样

本集训练好的贝叶斯分类器 B t （算法 1 第

表3　相似性指数的计算式

相似性指数

Jaccard

Salton

Hub Promoted

Hub Depressed

LHN

AA

Local Path

Superposed Random Walk

计算式

JC(uv)=
Γ(u)Γ(v)

|| Γ(u) × || Γ(v)

SI(uv)=
|| Γ(u)Γ(v)

|| Γ(u) × || Γ(v)

HPI(uv)=
|| Γ(u)Γ(v)

min( || Γ(u)  || Γ(v) )

HDI(uv)=
|| Γ(u)Γ(v)

max( || Γ(u)  || Γ(v) )

LHN(uv)=
|| Γ(u)Γ(v)

|| Γ(u) × || Γ(v)

AA(uv)= ∑
zÎ Γ(u)Γ(v)

1
logΓ(z)

LoPa =A2 + αA3

SRWuv (t)= qu∑
τ = 1

t

πuv (τ)+ qv∑
τ = 1

t

πvu (τ)
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11 步） 预测 POE 链接，按预测概率高低将

POE 链 接 集 划 分 为 POEpos （高 概 率） 和

POEneg （低概率） 两个集合 （算法 1 第 12

步），然后把 POEpos 作为新的 POE 链接集

POE t + 1， 而 POEneg 中 的 链 接 则 全 部 加 入

HRNE 链 接 集 以 得 到 HRNE t + 1 （算 法 1 第

13 步），再将更新后的 HRNE 链接集与 EP

重新组合以训练下一轮的贝叶斯分类器，

直到分类器无法从 POE 链接集中筛选出新

的 HRNE 链接，此时贝叶斯分类器不能学

习到更多的可靠负样本，训练终止。同时

在每个迭代周期结束时，计算当前分类器

在验证集 U V 上的 AUC，并记录表现最优

的分类器 Bbest，以防止分类器在训练集上

出现过拟合。这种迭代改进过程通过逐步

澄清模糊的链接状态来持续增强可靠性，

从而有效减少错误预测，因此可认为 POE

链接集中的其余链接在未来出现的可能性

很大。

每次迭代都会细化 HRNE 和 POE 链接

之间的边界，可以通过不断使用分类置信

度更高的负样本来更新训练数据，从而提

升分类器的决策能力。贝叶斯分类器是该

迭代方法的核心，它利用概率决策来动态

提高预测准确率。因此，该算法降低了错

误分类的可能性，并提高了 POE 集中链接

的预测置信度。最后，使用测试集 U T 对训

练得到的贝叶斯分类器 Bbest 进行性能评估。

计算贝叶斯分类器在 U T 上的预测结果与真

实标签的 AUC 值，从而量化分类器对不存

在的链接与真实链接的区分能力。

算法 1：RE-LP 算法的训练过程

输入：训练样本 UP，样本标签 l(u, v)，

样本特征 x(u,v)

输 出 ： 训 练 完 成 的 贝 叶 斯 分 类 器

Bbest(⋅)
1. 样本特征向量降维 x' (u, v) = PCA(x(u,v))

2. 计 算 正 样 本 簇 中 心 CE =

EP

EP

HRNE0 HRNE1 HRNEt−1

HRNEt−1

HRNEt HRNEt+1

POE0 POE1 POEt−1

POEt−1

POEt POEt+1

B0
+*+B

Bt−1
+*+B

Bt
+*+B

+*+B

Bt−1 Bt

+ + + +

POEneg

POEpos
POEt

POEneg

POEpos
POEt+1

HRNEt+1HRNEt

+t−1+* +t*+*

�

图6　贝叶斯分类器的迭代式训练过程
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get_cluster_center(EP )

3. 计算每个负样本到 CE 的欧氏距离 di =

||x'i -CE||

4. 构建负样本聚类特征向量 z i =[x'i,di ]

5. 划 分 负 样 本 得 到 两 个 簇 中 心 点 

2_means(NP ) → C1 + C2

6.IfIf ||C1 -CE||> ||C2 -CE||

7.HRNE0 ← C1 andand POE0 ← C2

8.ElseElse

9.HRNE0 ← C2 andand POE0 ← C1

10.RepeatRepeat：：

11. 训 练 贝 叶 斯 分 类 器 Bt(⋅) ← EP +

HRNEt

12. 划 分 POE 链 接 集 Bt(POEt) =

POEpos + POEneg

13. 更 新 样 本 集 HRNEt+ 1 ← POEneg +

HRNEt andand POEt+ 1 ← POEpos

14.If If AUCval
best < AUCval

t

15. 记 录 验 证 集 上 表 现 最 优 分 类 器 

Bbest(⋅) = Bt(⋅)
16.UntilUntil POEt+ 1 = POEt

     17.Return Return Bbest (⋅)

3.5　算法时间复杂度分析

下面分析 RE-LP 算法的时间复杂度，

假设网络 G 中节点数量为 n，节点对数量

为
n(n - 1)

2
，则时间复杂度主要来源于 3 个

方面。

（1） 相似性指标计算：若计算每种相

似 性 指 标 时 间 为 O(1)， 则 总 的 复 杂 度 为

O(8 × n2 )。

（2） 2-means 聚类：每次迭代需计算

所有负样本到两个簇中心点的距离，假设

迭代次数为 tc，则复杂度为 O(tc·n
2 )。

（3） 迭代贝叶斯分类器：每次迭代都

需 要 训 练 1 个 贝 叶 斯 分 类 器 ， 样 本 数 为

|EP| + |HRNE|， 因 此 训 练 复 杂 度 为 O(|EP| +

|HRNE|)； 从 POE 集 合 中 预 测 新 的 HRNE

链接的复杂度为 O(|POE|)；假设迭代次数为

ti， 则 迭 代 过 程 复 杂 度 为 O(ti × (|E
P| +

|HRNE| + |POE|))。 由 于 |EP|+ |HRNE|+ |POE|

的数量上限为
n(n - 1)

2
，且最大迭代次数 ti

取决于 POE 集的收敛速度，因此总的迭代

复杂度为 O(ti × n2 )。

在实际中， tc 和 ti 通常远小于 n，所以

RE-LP 算法总体时间复杂度仍为 O(n2 )。

4　　实验与分析

本 节 通 过 详 细 的 实 验 验 证 所 提 出 的

RE-LP 算法的可行性、合理性和有效性。

在从 Network repository 和 Ucinet 数据库

中获得的 8 个社交网络数据集上对 RE-LP

算法的性能进行测试，数据集的基本信息

已经总结在表 4 中，详细信息如下。

（1） aves-sparrow-social

该数据集记录了麻雀之间的社交互动，

属于动物社交网络范畴。

（2） aves-weaver-social-08

该数据集记录了 28 只织巢鸟在 2008 年

的社交网络数据，展示了鸟类之间的互动

关系。

（3） ENZYMES_g1

该数据集包含了 600 个蛋白质的 3 级

结构图，每张图代表 1 种酶，分为 6 个类

别，本文选取其中 1 张结构图。

（4） Les Misérables

该 数 据 集 是 基 于 维 克 多 • 雨 果 小 说

《悲惨世界》 中的人物共现关系构建的社交

网络。如果两个角色在同一章节中出现，

则两者之间存在 1 条边。

（5） karate

该数据集记录了 20 世纪 70 年代美国

某大学空手道俱乐部成员之间的社交关系。
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（6） dolphins

该 数 据 集 记 录 的 是 从 1994 年 至 2001

年间观察得到的新西兰 Doubtful Sound 地

区 62 只瓶鼻海豚之间的社交关系。

（7） ia-southernwomen

该数据集记录的是 20 世纪 30 年代收

集的美国 18 位南方女性参加 14 次社交活

动的数据，构成一个二部图。

（8） brunson_club-membership

该数据集记录了 25 名企业高管在各种

社会组织 （如俱乐部和董事会） 中的会员

关系。

每轮训练-验证-测试中，存在的链接

和不存在的链接分别被标记为正样本和负

样本，按 8:1:1 的比例划分为训练集、验

证集和测试集，其中负样本的 HRNE/POE

链接划分仅在训练集上进行。

RE-LP 算 法 基 于 Python 语 言 实 现 。

所 有 实 验 均 在 Windows 环 境 （CPU: 

AMD Ryzen AI 9 HX 370 w/ Radeon 

890M 2.00 GHz, GPU: NVIDIA 

GeForce RTX 4060 8 GB） 下进行。

4.1　RE-LP算法的可行性验证

本部分实验将测试随着 HRNE 链接集

合的改变，RE-LP 算法在验证集上预测性

能 （即 AUC 值） 的变化情况，选用的两个

代 表 性 数 据 集 为 karate 和 ia-

southernwomen。

图图 77 展示了在两个数据集上分别进行

的两次独立实验的收敛过程，共计 4 组结

果。每张图的柱状部分表示迭代训练过程

中生成的 HRNE 链接数随迭代训练次数的

变化情况，折线部分表示该次迭代训练下

分 类 器 在 验 证 集 上 的 AUC 值 。 可 以 观 察

到，随着迭代训练次数的增加，HRNE 链

接数逐渐趋于稳定，而 AUC 值也表现出逐

步上升并最终收敛的趋势。

在 贝 叶 斯 分 类 器 的 迭 代 训 练 过 程 中 ，

每次训练都会不断地从 POE 链接集中选择

新 的 HRNE 链 接 ， 直 到 HRNE/POE 链 接

集 稳 定 收 敛 。 图图 88 使 用 数 据 集 ia-

southernwomen 演 示 了 HRNE 和 POE 链

接集的迭代训练变化过程。图图 88 （（aa）） 显示

了不存在的链接初始分类情况，其中绿、

蓝色链接分别属于 HRNE 和 POE 链接集；

在图图 88 （（bb）） 到图图 88 （（ee）） 显示的迭代训练过

程中，贝叶斯分类器从 POE 集中选择要加

入 HRNE 集中的链接，这些链接被标记为

红色；图图 88 （（ff）） 显示了迭代训练结束时的

HRNE 和 POE 链接集。

表4　数据集的基本信息

数据集

aves-sparrow-social

aves-weaver-social-08

ENZYMES_g1

Les Misérables

karate

dolphins

ia-southernwomen

brunson_club-membership

节点数/个

31

28

37

77

34

62

18

25

链接数/条

211

145

168

254

78

159

78

93

密度

0.454

0.384

0.252

0.087

0.139

0.084

0.490

0.307

最大度数

23

22

7

36

17

12

16

21
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以上实验结果表明，RE-LP 算法具有

良好的收敛性能，具备处理社交网络链接

预测问题的能力。

4.2　RE-LP算法的合理性验证

本 部 分 实 验 将 验 证 RE-LP 算 法 预 测

结果在正样本和负样本之间的差异。使用

dolphins 数据集从现有和不存在的链接集

中 分 别 随 机 提 取 10 条 链 接 ， 然 后 通 过

RE-LP 算 法 构 建 的 贝 叶 斯 分 类 器 来 预 测

所选链接的存在概率值。如果分类器能够

为现有链接赋予更高的概率值，则意味着

分类器能够对社交网络中的链接做出合理

的预测。

图图 99 显示了初始的 dolphins 社交网络，

并显示了随机选择链接后的社交网络，所

选的正例和负例分别用蓝色线和红色线标

记。表表 55 显示了 RE-LP 算法的预测结果，

根据预测的概率按降序对链接进行排序。

实验结果显示 RE-LP 算法能够正确预测现

有和不存在的链接，这表明该算法具备正

确预测社交网络链接的能力。

4.3　RE-LP算法的有效性验证

本部分实验在 8 个有代表性的社交网

络上，将 RE-LP 算法的链接预测表现 （即

AUC 值） 与 3 种常用的相似性指数 （CN、

LoPa 和 AA） 和 两 种 基 于 学 习 的 算 法

（node2vec 和 DeepWalk） 进 行 了 比 较 。

实验结果见表表 66，其中最好的结果用粗体
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HRNE41; AUCD

HRNE41; AUCD HRNE41; AUCD

HRNE41; AUCD

300

250

200

150

100

50

0

H
R

N
E4
1
;

/<
H

R
N

E4
1
;

/<

300

250

200

150

100

50

0

H
R

N
E4
1
;

/<

1 2 3 4 5 6
+*@4*;/*

1 2 3 4 5
+*@4*;/*

1 2 3 4 5
+*@4*;/*

1 2 3 4 5 6
+*@4*;/*

0.95

0.94

0.93

0.92

0.91

0.90

0.89

0.88

0.94

0.92

0.90

0.88

0.86

0.84

0.82

0.80

A
U

C
D

A
U

C
D

A
U

C
D

70

60

50

40

30

20

10

0

H
R

N
E4
1
;

/<

70

60

50

40

30

20

10

0

1.00

0.98

0.96

0.94

0.92

0.90

0.88

0.86

6 7 8

(c) ia-southernwomen:+;4?@D;@1 (d) ia-southernwomen:+;4?@D;@2

1.00

0.98

0.96

0.94

0.92

0.90

0.88

0.86

A
U

C
D

图7　RE-LP算法的收敛性验证
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标记。结果表明 RE-LP 算法获得了比其他

链接预测算法更好的预测性能，即更高的

AUC 值。

在 RE-LP 算法的实际训练过程中，其

迭 代 训 练 次 数 与 最 终 表 现 均 依 赖 HRNE/

POE 的初始划分情况，所以通过随机选择

K-means 的 初 始 中 心 点 独 立 执 行 10 次

RE-LP算法，分析了算法的鲁棒性。如图图1010

所示，分别在两个数据集上展示了 RE-LP

算法 （蓝色箱线图） 和其余 5 种算法 （折

线图） 在 3 轮独立训练-验证-测试划分下

的 AUC 值 分 布 情 况 。 每 轮 测 试 均 包 含 了

10 次不同 HRNE/POE 初始划分情况下的

运行结果，箱体中线代表 AUC 值中位数，

其余算法以折线图形式叠加。通过对比可

见 ， 箱 体 高 度 和 紧 凑 的 分 布 不 仅 表 明 了

RE-LP 算法具有较高的鲁棒性，同时平均

性能也领先于其他算法。

由于假设属于 POE 链接集的不存在链

接在未来出现的可能性很大，算法对它们

的预测概率较高，这对算法整体表现可能

存 在 负 面 影 响 。 因 此 还 测 试 了 仅 选 取

HRNE 链接而不是任意不存在的链接作为

测试负样本时 RE-LP 算法的性能。见表表 77，

通过仅使用 HRNE 链接作为测试负样本计

算的 AUC 值具有显著提高。这进一步验证

了 HRNE 链接的高可靠性，并证明先前的

假设合理。

 

 

 (a) 410*;/,1. (b) +A*+*/410/,1.   (c) +,*+*/410/,1. 

(d) +9*+*/410/,1. (e) +;*+*/410/,1. (f) 410ED/,1.

�5:�HRNE0D+41�3:�POE0D+41�/:�5*+*;(/,+HRNE0D+POE41�

图8　HRNE和POE链接集随迭代次数增加的划分改变情况
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上述实验结果表明 RE-LP 算法可以通

过分配适当概率值的链接，成功地确定现

有链接的状态。此外，RE-LP 算法还具有

检测未来可能观察到的链接的能力。

5　　结束语

本文提出了一种基于可靠性增强的链

接预测算法来解决现有社交网络链接预测

算法可靠性低和探测能力弱的问题。RE-

LP 算法首先根据选定的相似度指标为每

个样本构建特征向量；其次，根据样本特

征 分 布 不 一 致 性 将 不 存 在 的 链 接 划 分 为

HRNE 和 POE 链接集；最后，该算法基于

划分的链接集迭代训练一个贝叶斯分类器

并不断地重新划分 POE 链接集直至收敛。

在 一 系 列 公 开 数 据 集 上 ， 本 文 对 RE-LP

算法的可行性、合理性和有效性进行了系

统 性 的 验 证 。 实 验 结 果 表 明 ： RE-LP 算

法的平均表现优于当前通用的 5 种链接预

测算法，同时具有较高的鲁棒性；在实际

 

(a)@B+C@(
�/:41�8B5:41>>@D+C@(�

(b) @B+-@(
�3:41� 

图9　RE-LP算法在dolphins数据上的合理性验证

表5　RE-LP算法预测结果

链接

(10, 14)

(15, 39)

(9, 60)

(17, 34)

(22, 30)

(34, 35)

(35, 38)

(15, 35)

(14, 33)

(38, 44)

(9, 17)

(10, 35)

(16, 39)

(50, 60)

(31, 44)

(12, 39)

(27, 57)

(12, 54)

(17, 58)

(12, 55)

链接标签

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

预测概率值

1.000000

1.000000

1.000000

1.000000

1.000000

1.000000

1.000000

1.000000

1.000000

0.999858

0.999772

0.000002

0.000001

0.000001

0.000001

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000
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执 行 方 面 ， RE-LP 算 法 不 仅 可 以 识 别 当

前缺失的链接，还可以检测未来可能建立

的链接。

未来研究将着重围绕以下 3 个方面开

展：①使用 RE-LP 算法处理分布式环境下

大规模社交网络的链接预测问题；②利用

深度学习技术生成更有代表性的特征来描

述链接信息；③寻找 RE-LP 算法的目标应

用 场 景 ， 例 如 精 准 内 容 推 送 和 服 务 行 为

监控[34]。

表7　RE-LP算法对应不同测试负样本的性能

数据集

aves-sparrow-social

aves-weaver-social-08

ENZYMES_g1

Les Misérables

karate

dolphins

ia-southernwomen

brunson_club-membership

均值

测试负样本

不存在的链接集

0.897

0.882

0.807

0.916

0.938

0.879

0.989

0.865

0.897

HRNE链接集

0.947

0.891

0.824

0.935

0.962

0.910

1.000

0.903

0.921

表6　在8个社交网络上6种链接预测算法的AUC值比较

数据集

aves-sparrow-social

aves-weaver-social-08

ENZYMES_g1

Les Misérables

karate

dolphins

ia-southernwomen

brunson_club-membership

均值

链接预测算法

RE-LP

00..897897

00..882882

00..807807

00..916916

00..938938

00..879879

00..989989

00..865865

00..897897

CN

0.774

0.613

0.498

0.826

0.688

0.684

0.681

0.504

0.659

LoPa

0.747

0.728

0.593

0.832

0.699

0.730

0.694

0.618

0.705

AA

0.794

0.692

0.520

0.831

0.702

0.681

0.694

0.533

0.680

node2vec

0.812

0.730

0.619

0.876

0.630

0.689

0.680

0.669

0.713

DeepWalk

0.853

0.726

0.727

0.876

0.677

0.688

0.686

0.661

0.737
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图10　RE-LP算法与主流算法的预测表现对比及鲁棒性分析
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