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融合用户行为同步指标的链路预测研究

王    曦，许    爽，许小可*

(大连民族大学信息与通信工程学院　辽宁 大连　116600)

【摘要】现有链路预测方法大多基于网络结构相似性及连边的权重特征，没有有效挖掘连边权重形成的时序信息。考虑

到两个节点行为的时间同步性往往是由于两个节点存在链接造成的，因此在网络结构的重构研究中通常利用节点的行为同步

性来反推它们之间是否存在链接关系。该文尝试将节点同步性信息这一网络重构的方法引入链路预测领域，提出一种网络拓

扑相似性上融合节点行为同步指数的链路预测算法。经过两类 6种真实网络数据的比较分析，发现该算法可有效提高链路预

测准确率，相比现有方法，Precision指标提高了 15.3%～68.2%。该研究不仅发现节点局域结构相似性和节点行为同步指数

对链路预测的共同影响，也揭示了不同类别真实加权网络的内在结构和动态特征。
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Link Prediction by Fusing Synchronization Index of User Behaviors
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Abstract　Most of existing methods of link prediction are based on the similarity of network structures and
the  weight  of  edges,  but  they  do  not  effectively  use  temporal  information  of  forming  the  weight  of  edges.  The
behavior  synchronization  of  two  nodes  is  often  caused  by  the  link  relationship  between  them,  so  the  behavior
synchronization  of  nodes  has  been  widely  used  in  many  researches  of  network  structure  reconstruction  to
conjecture  whether  there  is  a  link  relationship  between  any  pair  of  nodes.  In  this  study,  we  attempt  to  introduce
node synchronization information into  the  field  of  link prediction,  and propose a  novel  link prediction algorithm
which  integrates  the  synchronization  index  of  node  behaviors  with  network  topological  similarity.  By  analyzing
and comparing two types of six real-life network data, the proposed method can effectively improve the accuracy
of  link  prediction.  Compared  with  the  existing  methods,  the  performance  of  precision  can  increase  by  15.3% to
68.2%. This study not only finds the joint influence of local structure similarity and behavior synchronization index
on  link  prediction,  but  also  reveals  intrinsic  structures  and  dynamic  characteristics  of  different  types  of  real-life
weighted networks.

Key words　link prediction;　network reconstruction;　structural similarity;　synchronization index
 
 

真实世界存在各种复杂系统，如果将复杂系统

的主要元素抽象为节点和连边，就可将其抽象为复

杂网络，如科学家合作网络[1]、万维网络[2]、社交

网络[3] 和交通网络[4] 等。当网络的某些结构信息缺

失时，可应用链路预测[5] 方法来分析节点之间不确

定的或潜在的链接关系[6]。如在线社交服务中，链

路预测可以挖掘社交用户的兴趣并挖掘用户之间的

潜在关系，为用户推荐感兴趣的朋友[7]。在蛋白质

新陈代谢网络中，链路预测可推断蛋白质之间的交

互作用，从而有针对性地进行实验来节约成本[8]。

在科学家合作网络中，可以预测科学家的合作模式

和强度，对理解科研合作的组织方式具有重要的

作用[9]。

链路预测研究中，最经典的方法是节点局部结

构的相似性，如共同邻居 (common neighbors, CN)、
Adamic-Adar指标[10]、资源分配指标 (resource allo-
cation, RA)[11]、局部路径相似性指标 [12] 及局部随

机游走的相似性指标[13] 等，但通常不考虑节点之 
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间链接的权重大小。真实复杂系统中元素之间的

交互强度往往也蕴含着关键信息，可将其抽象为

加权网络进行分析，因此链路预测研究开始重视

如何充分利用网络连边的权重信息。文献 [14]提出了

基于加权共同邻居指标 (weighted common neighbors,
WCN)、加权 Adamic-Adar指数 (weighted Adamic-
Adar, WAA)及加权资源分配指标 (weighted resource
allocation, WRA)等链路预测方法，通过对多个实

证网络的研究发现了加权链路预测中“弱链接的

强作用”。文献 [15]提出了一种基于可靠线路的

链路预测方法 (rWCN, rWAA, rWRA)，通过对可靠

路线赋予更高权重来达到更鲁棒的预测性能。文

献 [16]提出了一种局部加权路径指标，精细利用

路径的权重特征来实现准确预测。文献 [17]改进

了结构算法使其更适用于有向加权网络的链路预测，

如改进的共同邻居算法 (modified common neighbors,
MCN)、改进的 Jaccard系数 (MJC)、改进的Adamic
Adar算法 (modified  Adamic  Adar,  MAA)和改进

的优先链接算法 (modified preferentialattach, MPA)。
文献 [18]设计了一种高效共同邻居指标，该指标

通过分析共同邻居节点的拓扑有效性对连边端点

两侧资源分配过程的影响来刻画节点间相似性，

在 15个实际网络数据实验中表明，该方法具有

较高的预测精度。文献 [19]提出了一种链路权重

预测的无监督混合方法，结合网络的权重一致性

和节点的链路权重潜在特征可有效解决链路权重

预测问题。文献 [20]通过对网络中真实存在的连

边进行异常度排名，将链路预测应用在大规模瘫

痪状态下的电力系统的恢复，该方法不仅可以快

速连通电源发电机，也能及时恢复重要线路。文

献 [21]提出了基于链路线形的危险链路预测模

型，对新加入交通网络的链路进行预测，从而在

碰撞发生之前进行相应的整治，该模型可有效准

确地对危险链路进行预测。

虽然上述研究相对于无权链路预测方法都取得

了更好的性能，但是这些方法仅仅是使用连边的权

重信息，没有考虑挖掘该连边权重形成的时序信

息。在很多加权网络尤其是社会网络中，连边的权

重是由该连边连接的两个节点多次互动形成的，这

种互动行为具有一定的时间特性，也是人类动力学

研究的重要内容[22]。经过研究发现，两个节点行为

的时间同步性往往是由于两个节点存在链接造成的
[23]，因此可利用两个节点的行为同步性来反推它们

之间是否存在链接关系。目前该类方法已经广泛应

用于网络结构的重构研究中[24]。文献 [25]提出检测

嘈杂实验数据中相位同步的方法，实验发现该方法

可有效衡量网络群体中个体的同步程度，并探究了

同步性如何影响个体之间的关系。文献 [26]利用

鸽子飞行轨迹的时序相关性，在成员之间重构了完

整明确的网络层次结构。文献 [27]分析了时间滞

后衰减作用对于网络重构的潜在影响，取得了较好

的网络重构效果。文献 [28]通过对具有同步和异

步动态特性的网络进行研究，揭示了机器学习方法

可以重构交互网络并识别网络内在的动力学特征。

文献 [29]根据由个人状态的时间序列组成的传播

数据，重建了人与人之间牢固关系的主干，并成功

地将该方法整合到了有针对性的免疫策略中。上述

研究都是将节点行为同步信息应用在网络重构

中，目前将此类信息应用于链路预测的研究还很

少见。

网络重构和链路预测通常采用不同的研究范

式和算法，本文尝试将节点同步性信息这一经典

网络重构的方法引入到链路预测领域，提出一种

网络拓扑结构上融合节点行为同步指数的链路预

测方法。该方法将节点局域结构相似性 (共同邻

居指标)和节点行为在时间上的相似性 (行为同步

指数)相融合，充分利用节点之间的拓扑结构域

和行为时间域特征。相对于仅使用网络域基于结

构和权重的主流方法，其链路预测效果更显著。

同时，为了探究局域结构和同步指数对链路预测

的共同关系，尝试使用一个可变参数调整两者的

融合比率，实验表明可变参数在较大范围内都不

会影响链路预测的结果，说明了本文所提方法具有

较好的鲁棒性。 

1　问题描述与评价指标
 

1.1　问题描述

G = (V,E,W) V

E W

T
[0,T ]

[0,Tn] [Tn+1,T ]

[0,Tn] ET

[Tn+1,T ] EP

ET ∪EP = E ET ∩EP = ϕ

ET EP

定义加权网络 ，其中 是所有节点

的集合， 是网络中连边的集合， 是网络中连边

权重的集合。定义 为网络中最大与最小时间戳的

差值，将时间进行相对时间处理后基于 将整个

数据划分为两段时间间隔 和 。将

时间上数据的连边集合作为训练集 ，将

时间上的连边集合作为测试集 。这两个

边集之间的关系为： ， ，且

训练集 与测试集 的样本为 9∶1。在科学家合

作网络中，时效信息按年计。在短信网络中时效信

息按秒计。在本研究中，待分析的所有节点既在一
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[Tn+1,T ] [0,Tn]

[0,Tn] [Tn+1,T ]

个周期内存在，也在第二个周期内存在，即

中出现的所有节点都是 上已经存在的

节点。对于仅在 和 中出现的节点本文

做了删除处理。 

1.2　评价指标

Precision只关注前 L条高分连边的性能，根据

出现连边可能性的分数值从大到小排序，如果有

m条边是属于存在边集合，那么 Precision定义为：

precision =
m
L

(1)

由该式可知，m越大则 Precision值越高，预

测越准确。 

2　链路预测方法
 

2.1　基于共同邻居的相似性指标

1) CN指标

x

Γ(x) y Γ(y)

共同邻居 (CN)指标是通过计算两个节点共同

邻居的数量来判断节点相似性。定义节点 的邻居

集合 ，节点 的邻居集合为 ，共同邻居指标

定义为：

S CN
xy = |Γ(x)∩Γ(y)| (2)

x y一般来说，节点 和节点 之间的共同邻居越

多，连边的分数值越大，节点的相似性越大。

2) AA指标

在共同邻居的基础上，考虑两端节点度的影

响，则演变为 AA指标。AA指标的思想是度小的

共同邻居节点贡献大于度大的共同邻居节点。该方

法通过共同邻居的度，为每个节点附上一个权重

值。这个值为该节点度的对数的倒数，定义为：

S AA
xy =

∑
z∈Γ(x)∩Γ(y)

1
logkz

(3)

kz x y z式中， 表示 和 的共同邻居节点 的度。

3) RA指标

RA与 AA相似，都对节点度大的共同邻居的

贡献进行抑制，即节点度越小，对网络连接产生的

贡献就越大，RA指标的抑制程度相对更大。因

此，当网络的节点的度都较小时，两者区别不大。

而当网络节点中存在较大度时，因为对度大节点有

更高的抑制性，所以 RA展现出相对较好的预测性

能[11]。RA指标定义如下：

S RA
xy =

∑
z∈Γ(x)∩Γ(y)

1
kz

(4)

 

2.2　基于共同邻居的加权相似性指标

加权网络进行链路预测时，不仅要考虑网络的

拓扑结构，也要考虑连边的权重，才能取得较好的

预测效果。将 CN、AA、RA扩展到加权的形式，

就可以将连边权重的信息应用到加权网络的链路预

测中。常用的 3种加权指标 WCN、WAA和 WRA
的定义为如下形式：

1) WCN指标：

S WCN
xy =

∑
z∈Γ(x)∩Γ(y)

W(x,z)+W(z,y) (5)

W(x,z) z W(z,y)

z

式中， 为两节点 x和 的连边权重； 为

两节点 和 y的连边权重。

2) WAA指标：

S WAA
xy =

∑
z∈Γ(x)∩Γ(y)

W(x,z)+W(z,y)
log(1+ s(z))

(6)

s(z) z式中， 表示邻居节点 的强度；WAA根据每个

共同邻居的强度值进行了加权。

3) WRA指标：

S WRA
xy =

∑
z∈Γ(x)∩Γ(y)

W(x,z)+W(z,y)
s(z)

(7)

式中，WRA是 WCN的另一种权重赋予方式，分

母不再采用强度的对数，而直接采用节点强度进行

了加权。 

2.3　基于可靠路线的加权相似性指标

在加权网络链路预测中，如何利用权重信息是

研究重点。在通信网络中，信息的传输往往需要依

赖最可靠的线路将数据包从源节点传输到目标节

点，以保证数据传输过程中不被损坏。受通信网络

的启发，文献 [15]提出了可靠路线加权指标的链

路预测方法，假设所有连边的权重都是独立的，通

过连边权重的乘积计算两个节点连边的相似性得

分，定义如下：

1) 加权可靠路线 CN指标 (rWCN)：

S rWCN
xy =

∑
z∈Γ(x)∩Γ(y)

W(x,z)W(z,y) (8)

2) 加权可靠路线 AA指标 (rWAA)：

S rWAA
xy =

∑
z∈Γ(x)∩Γ(y)

W(x,z)W(z,y)
log(1+ s(z))

(9)

3) 加权可靠路线 RA指标 (rWRA)：

S rWRA
xy =

∑
z∈Γ(x)∩Γ(y)

W(x,z)W(z,y)
s(z)

(10)

上述 3种指标利用了可靠路径的计算思路，改
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进了 WCN、WAA、WRA指标，并且在没有提高

计算复杂度的前提下，对可靠路线赋予了更高的权

重，从而提高了链路预测的准确性。 

2.4　基于行为同步指数的相似性指标

在很多真实社会网络中，通过两个节点多次

互动形成的权重是普遍存在的，并且这种互动行

为往往具有一定的时间特性，该时间特性会通过

两个节点的链接而产生 [22]，因此可利用这两个节

点时间上的同步性来推断它们之间的潜在链接

关系。

x

y y

x

z z

从链路预测的角度分析，网络中节点之间的

互动存在时间上的延迟，这种时间特性可以作为

一种同步现象来衡量节点的行为同步性。如果节

点之间存在链接，它们之间的交互时间间隔越

短，则这两个节点的行为将越趋于同步，以此可

推断他们未来存在链接的概率就越大。如节点 给

节点 发消息，节点 每次都立即回复，说明两个

节点产生链接的可能性极大。如果节点 给节点

发消息，节点 经常不回复或是时间间隔很长才

回复，那么这两个节点产生链接的可能性就较

小。因此，在不知道两个节点之间是否存在链接

的情况下，观察两个节点之间的行为同步性可以

推断他们之间是否存在联系。
 
 

t

t

∆tkx∆tky

sx

sy

图 1    用户同步指数的计算过程图
 

 

(x,y) x

S x x

y

S y y ∆tx
k

S x k S y

∆ty
k S y k

S x

S x S y

用户同步指数的计算过程如图 1所示，取网络

中的一条连边 ，将节点 与其他节点的信息交

互时间列于一条时间轴上， 为节点 的时间序

列；将节点 与其他节点信息交互时间列于一条时

间轴上， 为节点 的时间序列。 是在时间序列

上第 个信息交互事件到 上最近的信息交互事

件的时间距离。 是在时间序列 上第 个信息交

互事件到 上最近的信息交互事件的时间距离。时

间序列 和 的相似性表示为：

Θxy = −
Dxy+Dyx

2
(11)

Dxy =
1

Nx

∑
k

∆tx
k k ∈ Ox (12)

Dyx =
1

Ny

∑
k

∆ty
k k ∈ Oy (13)

Θxy S x S y Dxy

x y Dyx y x

Ox x Oy y

Nx x

Ny y

Dxy Dyx

式中， 是时间序列 和 的平均距离； 是节

点 到节点 的时间距离； 是节点 到节点 的时

间距离； 是节点 邻居节点的集合； 是节点 邻

居节点的集合； 是节点 与其他节点信息交互的

次数； 是节点 与其他节点信息交互的次数。本

文将平均距离作为衡量两个节点时间序列相似性的

标准并应用于链路预测，平均距离越短则时间序列

相似性越强，产生连边的可能性越大 [30]。式中的

和 不仅可以取所有距离的平均值，也可以取

所有距离的最小值，此时距离定义为：

Θxy = −
Dxy+Dyx

2
(14)

Dxy =min
{
∆tx

k

}
k ∈ Ox (15)

Dyx =min
{
∆ty

k

}
k ∈ Oy (16)

 

2.5　融合结构和行为同步指数的相似性指标

本文提出的融合结构和行为同步指数指标是同

时计算两个节点之间的共同邻居信息和行为同步指

数。事件交互对应消息的发送或接收，因此定义节

点发送消息的融合行为同步指数指标 STCN，其中

S表示发送，T表示时间序列，CN为共同邻居数

量。定义接受消息的融合行为同步指数指标 RTCN，
其中 R表示接收，则 STCN和 RTCN的具体公式为：

STCN = CN+Θs (17)

RTCN = CN+Θr (18)

Θs

S x S y

Θr S x

S y

式中，CN为两节点的共同邻居数；由于事件交

互对应消息的发送或接收，所以 STCN中， 是

时间序列 与时间序列 发送消息的时间序列相

似性；RTCN中， 是时间序列 与时间序列

接收消息的时间序列相似性。融合行为同步指

数的相似性指标包含两部分，一部分是以 CN为

主的结构信息，一部分是以行为时效信息为主的

同步指数。

α

为了探究局域结构和同步指数对链路预测的

共同关系，本文使用一个可变参数 来调整两者

的融合比率，并分析本文所提方法的鲁棒性和两

类指标的相关关系，具体公式为：

αSTCN = (1−α)CN+αΘs (19)

αRTCN = (1−α)CN+αΘr (20)
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α α =

α =

式中， 取值范围为 [0,1]。当 0时，此时公式

中只有结构信息的存在； 1时，公式中只有用

户同步性存在；在两者之间时，公式中既有结构

信息的存在，也有行为同步性存在，并且在 0～1
之间可变参数的取值可以改变两部分信息在预测

中的比例。 

3　实证分析
 

3.1　数据说明

本文使用了两类实证数据，一类是 3种科学家

合作网络数据 [31]，其中节点表示从事研究的科学

家，连边代表两个科学家有合作研究的关系，连边

的权重代表科学家合作的次数，连边时间代表科学

家之间的合作时间。另一类是由运营商提供的某城

市某月的 3种短信数据，其中节点代表用户，连边

代表用户之间的短信往来，连边的权重代表用户之

间短信网络的次数，连边的时间代表用户之间短信

往来的时间。为了保护隐私，所有的电话号码被隐

藏，没有任何信息能表明用户身份。

1) JIS数据网络是以两本期刊 Journal of Infor-
metrics、Scientometrics作为研究对象，从 Web of
Science数据库下载了 2013−2017年的文章记录。包

括Article、Review、和Proceeding paper这 3种类型。

该网络包含 3 540个节点，6 413条连边。

2) BMJ网络是以期刊《英国医学期刊》(BMJ)
作为研究对象，从 Web of Science数据库下载了

2013−2018年的所有论文。该网络包含 4 389个节

点，4 335条连边。

3) Nature网络是以期刊《自然》(Nature)作为

研究对象，从 Web of Science数据库下载了 2010−
2018年的所有论文。该网络包含 21 060个节点，

21 259条连边。

4) SD01网络：包含某运营商一个月内 44 430
个用户节点，和 68 834条短信记录。

5) SD02网络：包含某运营商一个月内 72 146个
用户节点，100 974条短信记录。

6) SD03短信网络：包含某运营商一个月内 14 433
个用户节点，23 285条短信记录。 

3.2　预测结果分析

本文使用上述两类实证网络，每一类有 3种
真实数据集。每个网络按时间截点划分数据集，

训练集与测试集比例为 9∶1。从不存在的边中抽

取负样本，让测试集中正负样本的比例为 1∶1。

表 1为 6种网络中，融合行为同步指数指标与基

于局部信息相似性指标、加权局部信息相似性指

标、可靠路线相似性指标的 Precision结果比较。

 
 

表 1    6种实证网络链路预测 Precision值比较
 

指标
Precision

JIS BMJ Nature SD01 SD02 SD03
CN 0.519 0.534 0.496 0.482 0.488 0.493
AA 0.553 0.534 0.500 0.483 0.491 0.482
RA 0.551 0.527 0.496 0.481 0.493 0.480
WCN 0.520 0.527 0.497 0.478 0.491 0.492
WAA 0.551 0.526 0.497 0.486 0.487 0.482
WRA 0.553 0.531 0.502 0.484 0.488 0.496
rWCN 0.551 0.532 0.497 0.481 0.491 0.493
rWAA 0.553 0.536 0.498 0.479 0.490 0.498
rWRA 0.552 0.532 0.498 0.477 0.490 0.482

STCN (mean) 0.692 0.584 0.649 0.618 0.686 0.646
RTCN (mean) 0.654 0.560 0.522 0.715 0.691 0.811
STCN (min) 0.576 0.618 0.647 0.687 0.660 0.625
RTCN (min) 0.655 0.554 0.538 0.683 0.688 0.808

 
 

可以看出，本文提出的融合行为同步指数的链

路预测方法的预测精度最好，其预测准确率比共同

邻居、加权共同邻居、可靠路线策 Precision指标

提高了 15.3%～68.2%。

计算融合行为同步指数指标时分别给出了行

为同步指数取最小值及平均值的实验结果。每种

数据中最高的预测性能加粗表示。表 1中可发现

行为同步指数总是取得最佳的性能，虽然取最小

值及平均值在不同网络中预测结果有些不同，在

BMJ网络中，行为同步指数取最小值预测更准

确。而在 SD01、 SD02、 SD03、Nature和 JIS网

络中，取平均值预测性能更好。

除了行为同步指数的取值影响算法精度外，

时间序列的方向 (如发送和接收)同样也影响着预

测精度。有些网络利用发送消息计算同步指数能

取得更好的预测结果，有些网络中用接收消息计

算同步指数能取得更好的预测结果。表 1中，

SD01、SD02、SD03网络在行为同步指数取平均

值的情况下，接受消息的 RTCN (mean)的预测结

果更高。而在 Nature、JIS和 BMJ科学家合作网

络的预测中，发送消息的 STCN (mean)预测效果

更好。在短信网络中接收消息更能有效挖掘网络

节点之间的预测关系。而在科学家合作网络中，

发送消息更能有效挖掘网络节点之间的预测关系。

基于局部结构共同邻居数量演化出来的一系
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列相似性指标，预测结构没有明显变化，因此它

们相互之间的性能波动较小。而当局部结构信息

加入了行为同步指数之后，预测结果得到了大幅

提升，这说明这两类信息具有很强的互补性。如

在 SD03网络中，基于局部结构特征的 Precision
值最高为 0.498，加入行为同步指数之后，Precision
值为 0.811，相对提高了 62.8%。因此，节点的行

为同步指数不仅能用于网络重构中，还可以应用

在链路预测上。无论是在科学家合作网还是在短

信交互网中，生成网络连边权重的时效信息都是

不能忽略的重要特征，由时效信息演变的同步效

果都是普遍存在的，融合同步指数的链路预测方

法性能更具有优势。 

3.3　融合比例变化对预测结果的影响

α

α

实验中利用可变参数 改变网络结构信息和

时效信息的融合 值，同时观察该值对预测性能

的影响。两类网络中各选一种，以科学家合作网

Nature和短信网络 SD03为例进行分析，每一类中

其他网络的结果与本文呈现的该类网络结果是相

似的。

α

α

α = 1

0 < α < 1

α

图 2a是 Nature网络特征融合比例变化的性

能曲线图。纵轴是预测结果的 Precision值，横轴

是以 0.1为跨度的 值。预测结果显示，不管是STCN
方法还是 RTCN方法， 取 0是单一结构信息的

预测结果，此时并不能达到一个较好的预测性

能。 时是单一同步指数的预测结果，而预测

效果却是最不理想的，甚至要低于单一结构特征

预测。尤其是接收消息的 RTCN特征，比单一结

构信息的 Precision值下降了 48.9%。当

时，无论 取何值都能取得较高的预测性能，说

明本文的方法具有很好的鲁棒性。综上所述，对

于 Nature等科学家合作网络来说，科学家的共同

邻居数量与行为同步性共同影响着合作网络中链

路的出现和动态演化。

α

α

0 < α < 1

α

图 2b是 SD03短信交互网络特征融合比例变

化的性能曲线图。纵轴是预测结果的 Precision
值，横轴是以 0.1为跨度的 值。在 4种特征的预

测下，预测精度最低时对应的 等于 0，此时是结

构信息的单一预测结果，说明短信交互网络中只

用结构信息不足以挖掘网络的潜在链接信息。预

测精度最高时对应 ，此时为结构信息和

行为同步指数共同的预测结果。 在一定范围内

取值，预测性能都没有显著变化，说明了本文所

α = 1

0 < α < 1

提方法具有很好的鲁棒性。当 时，图 2b中
没有出现预测值明显下跌的情况，结果与

时的 Precision值相差无几，此时是行为同步指数

单一预测结果。综上所述，SD03网络用单一同

步指数预测也会出现很好的精度，用户之间的行

为同步性可以在不依赖结构信息的情况下，实现

单一特征预测并且达到较好的预测精度。
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图 2    特征融合比例对预测性能的影响
 

 

α

α α

考虑到科学家合作网络和短信网络的形成机

制不同，科学家合作网络因为 n个合作者连成完

全图，所以共同邻居指数很重要。这里假设同步

性在合作网络中起的作用实际上只能在 CN值相

同的时候提高区分度，因此将科学家合作网和短

信网络的预测参数 值调节到一个非常小的值

( =0.001)，再调节到一个非常接近 1的值 ( =0.999)，
实验结果如图 3所示。

α

α α

α

α

图 3是 Nature期刊科学家合作网络在 =0.001
和 =0.999的预测结果，并将该结果与 取 0和 1
的预测结果做对比。在科学家合作网络之中， =
0.001就可以达到一个提升预测性能的作用，并且

与 =0.999并无差别。说明此时同步性指标的作用

类似于局域性指标里面的高阶项，因此预测的过程

中以 CN为主，同步性可以辅助 CN达到提高预测

分辨率的效果。

α α图 4是短信交互网络 SD03在 =0.001和 =0.999

第 2期 王曦，等：融合用户行为同步指标的链路预测研究 281



α

α α

的预测结果，并将该结果与 取 0和 1的预测结果

做对比。短信网络的实验结果中可以看出 CN指标

作用很小，而同步性无论在 =0.001还是 =0.999
都可以达到良好的预测精度。本文统计了 6种网络

的平均聚类系数，结果如表 2所示。
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图 3    Nature网络预测结果
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图 4    SD03网络预测结果
 

 

α

从表 2中可以看出，3个短信网络的平均聚类

系数都很小，说明短信网络的结构都十分松散，因

此预测过程中邻域结构信息的价值很小，这也导致

了 =1时图 2b中 SD03网络没有出现预测值明显
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下跌的情况。而合作网络的平均聚类系数相对较

大，也说明了科学家合作网络的共同朋友结构信息

明显，对 CN的依赖性较大，同步信息仅起到提高

更好分辨率的作用。

 
 

表 2    6种实证网络平均聚类系数
 

网络类型 网络名称 平均聚类系数

SD01 0.045

短信网络 SD02 0.042
SD03 0.059
JIS 0.398

科学家合作网 BMJ 0.252
Nature 0.211

 
  

4　结 束 语
本文将用户行为同步性信息这一网络重构的方

法引入到链路预测领域，提出一种网络拓扑相似性

上融合节点行为同步指数的链路预测方法。通过对

该方法在真实社会时效网络上与局部结构相似性指

标、加权局部结构相似性指标、可靠路线相似性指

标进行对比分析，发现该方法可有效提高网络的链

路预测性能。相对于经典方法，本文方法在 Precision
指标上提高了 15.3%～68.2%。

本文方法不仅可提高链路预测的性能，也可揭

示加权网络的内在结构特征和行为同步指数对链路

预测的相互作用与共同影响。研究发现，在科学家

合作网络中，需要结构信息和同步指数共同作用，

才会得到良好的预测效果。而在短消息交互网络

中，结构相似性指标的预测性能较差，而仅仅使用

行为同步指数就可以接近最优的预测性能。在以后

的工作中，将采取更优的方式将节点行为同步指标

融合与网络结构相似特性进行融合，并且对结构信

息的时效性展开更深入研究，以达到更优的链路预

测性能。同时，也将对短信网络和科学家合作网络

的细节机制做更深入分析，包括发送短信的模式、

群发和短时间频繁发送等，以根据其结构特点来设

计链路预测方法。本文所提方法可以拓展到社团检

测、信息传播等其他网络科学领域的实际应用中。
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