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基于互信息的复杂网络链路预测
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摘要:互信息在复杂网络中的应用为解决链路预测问题提供了一个新的思路.传统的互信息方法

(MI)不仅考虑了节点的邻居信息,还加入了共同邻居之间的结构信息,这种方法比传统的基于共

同邻居的方法预测精度更高;但是该方法没有对共同邻居进行有效的区分,即没有考虑到共同邻居

之间的差异性.为此进行了相应的改进,提出了改进的互信息方法(MMI),实验结果表明,MMI方

法可以在一定程度上提高链路预测的精度.
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0 引言

复杂系统普遍存在于自然界和人类社会中,包
括生态系统、道路交通系统和电力系统等,一般可以

采用复杂网络对复杂系统进行研究[1-2].在复杂网络

中,节点表示网络中的个体,连边表示个体之间的某

种联系.例如,在蛋白质相互作用网络[3]中,节点可

以表示某种蛋白质,而连边则可以表示蛋白质之间

的相互作用.链路预测作为复杂网络研究中重要的

领域之一,受到了各领域研究人员的青睐,不仅仅因

为它在各领域应用广泛,还因为链路预测具有理论

研究价值.比如在微博用户网络中,通过链路预测挖



掘用户之间的隐藏关系,从而进行精准的推荐,提高

用户的满意度,使公司的收益得到增加.在电力网络

中,通过预测两个电力站点之间建立直接联系的可

能性,从而使负载更加均衡,避免过载和空载的现

象,使网络的抗干扰能力更强.在网络理论研究中,
链路预测可以通过网络的演化特征来揭示网络的演

化机制,从而可以对网络进行更好的控制和传播,进
一步推动复杂网络基础理论的建立和完善[4].

网络中的链路预测是指通过已知的网络信息

(包括节点信息和结构信息)来预测网络中尚未产生

连边的两个节点之间产生连接的可能性[5].这里既

包括了对未知链接的预测,也包括了对未来链接的

预测.未知链接指的是网络中尚且存在的但是未被

发现的链接,而未来链接是指网络中尚且不存在但

是以后可能存在的链接.目前研究链路预测的方法

多种多样,其中应用最广泛的是基于结构相似性[6]

的方法,该方法利用网络的结构信息和节点属性等

信息为网络中的节点对赋予一个相似性分数,分数

越高则表明该节点对产生连接的可能性越大.根据

所使用拓扑结构信息的不同范围可以进一步分为基

于局部信息的相似性方法,如共同邻居(CN)方法,
资源分配 (RA)方法等;基于全局信息的相似性方

法,如Katz方法,随机游走的余弦相似性(Cos+)方
法和带重启的随机游走(RWR)方法;基于半局部信

息的相似性方法,如局部路径(LP)方法和局部随机

游走(LRW)方法等.
近年来,信息论在复杂网络中得到了广泛的应

用.Anand等[7]对网络的香农熵给出了明确的定

义,并用来描述网络的异质性;Halu等[8]研究了空

间多层和交互网络的最大集成熵,还研究了网络传

播过程和随机行走等网络的动态熵.同时,信息论还

被应用于社区识别、年龄识别和癌症的趋势以及链

路预测中.2014年,Tan等[9]利用互信息的概念刻

画了共同邻居对连边的贡献,并提出了基于互信息

的相似性算法,该算法比传统的算法预测效果更好;
Zhu等[10]将该算法进一步应用到加权网络中,提出

了加权的互信息算法,并结合弱连接理论,讨论了权

重惩罚参数的选取问题;Xu等[11]在互信息方法的

基础上,与Katz算法相结合,首次提出了路径熵的

概念.
链路预测本质上是计算两个节点之间产生链接

的可能性,而这种可能性在信息论中可以用信息量

来表示,即一个事件发生的可能性越大,那么该事件

的信息量就越小,因此利用信息量进行链路预测是

一种行之有效的方式.近几年,互信息方法在链路预

测中得到了广泛的应用,传统的互信息方法不仅考

虑了节点的邻居信息,还考虑了共同邻居之间的结

构信息,在链路预测中取得了较好的预测效果[9].传
统的互信息方法没有对不同的共同邻居进行有效区

分,由于在同一个网络中,不同的节点因其位置和自

身属性的不同,其作用也不一样,因此区分不同的共

同邻居有重要的意义.本文通过共同邻居的度信息

对不同的共同邻居进行区分,通过取指数控制共同

邻居对端节点的影响,从而提出了改进的互信息方

法.实验表明,该方法可以在一定程度上提高链路预

测的精度.

1 互信息

在信息论中,信息量是用来对信息多少的度量.
对单个事件而言,可以用自信息量衡量一个事件发

生的概率;而对于多个事件而言,则可以用互信息量

表示事件之间的相互作用.互信息在链路预测中的

形式多种多样,如Tan等[9]通过计算共同邻居与端

节点产生连边之间的互信息,从而进行链路预测,并
取得了较好的预测效果.
1.1 互信息的定义

一个事件或变量包含的信息量称为自信息量,
简称自信息,它取决于事件发生的不确定性程度,即
事件发生的概率.对于一个随机变量X,如果随机

事件xk 发生的概率为 p(xk ,那么该事件的自信

息量定义为

Ixk  =log
1

pxk    =-log(p(xk)) (1)

  信息量的单位与log所用的底有关,通常取底

数为2,此时信息量的单位是比特;取自然常数e
时,信息量的单位是奈特;取10时,信息量的单位是

哈特莱.事件发生的概率越小,其信息量越大.考虑

在一个事件发生的条件下,另一个事件发生的概率

时,可以使用条件自信息,其公式为

Ixi|yj  =-log(p(xi|yj)) (2)
式中,Ixi|yj  表示在事件yj 发生的条件下,事
件 xi 发生的信息量.

对于两个随机变量X 和Y,如果其联合概率密

度为 px,y  ,边缘概率密度分别为 px  和

py  ,那么互信息I(X;Y)的计算公式为

I(X;Y)=∑
x∈X
∑
y∈Y

p(x,y)log
p(x,y)

p(x)p(y)=
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∑
x,y

p(x,y)log
p(x|y)
p(x)

(3)

  当X=xk,Y=yj 时,互信息I(xk;yj)计算公

式为

Ixk;yj  =Ixk  -Ixk|yj  (4)
1.2 基于互信息的链路预测方法

定义Γ(x)为节点x 邻居的集合,Oxy 表示节

点x和节点y共同邻居的集合,则 Oxy =Γ(x)∩
Γ(y),对于一个未连接的节点对(x,y),其相似性

分数定义为

SMI
xy =-IL1

xy|Oxy  (5)
式中,I(L1

xy|Oxy)表示在共同邻居存在的条件下,
节点对(x,y)之间存在连接的条件自信息.根据自

信息的性质可以知道,I(L1
xy|Oxy)越小,它们之间

存在连接的可能性越大,因此这里需要加负号.根据

公式(4),I(L1
xy|Oxy)的计算公式为

IL1
xy|Oxy  =I(L1

xy)-I(L1
xy;Oxy) (6)

式中,IL1
xy  是节点对 x,y  产生连接的自信

息,IL1
xy;Oxy  表示x 和y 之间存在共同邻居

Oxy 的同时,节点对 x,y  产生连接的互信息.
IL1

xy|Oxy  表示在共同邻居存在的条件下,节点

x和y之间产生连接的条件自信息.
如果 Oxy 里面的元素都是相互独立的,那么

I(L1
xy;Oxy)=∑

z∈Oxy

I(L1
xy;z) (7)

式中,IL1
xy;z  用IL1;z  来代替,IL1;z  表

示在z存在的同时,z的邻居之间产生连接的互信

息的平均值,计算公式为

I(L1
xy;z)=

1
Γ(z)(Γ(z)-1)∑m≠n

m,n∈Γ(z)

I(L1
mn;z)

(8)
  根据公式(4),IL1

xy;z  可以表示为

IL1
mn;z  =IL1

mn  -IL1
mn|z  (9)

式中,IL1
mn  表示节点对 m,n  产生连接的自信

息,IL1
mn|z  表示当z是节点m 和n的共同邻居

时,该节点对连接的条件自信息,根据条件自信息的

定义,可以通过如公式(2)所示条件概率来计算.
条件概率pL1

mn|z  可以用节点z的簇系数

来近似表示,定义为

pL1
mn|z  =

NΔZ

NΔZ +N∧Z
(10)

式中,NΔZ 和 N∧Z 分别表示当z为两个节点的共

同邻居时,节点z的所有邻居之间节点对连接和未

连接的数目.得到pL1
mn|z  后,进而可以得到

IL1
mn|z  .
利用网络中各节点的度,可以计算出节点对

m,n  不连接的概率为

pL0
mn  =

C
kn
M-km

C
kn
M

(11)

式中,km 和kn 分别表示节点m 和节点n的度,M
是训练集中总的边数.这个公式显然是对称的,故
IL1

mn  的计算公式为

IL1
mn  =-logpL1

mn    =-log(1-
C

kn
M-km

C
kn
M

)

(12)
  通过上面的推理,可以得到每个节点对的相似

性分数为

SMI
xy =∑

z∈Oxy

I(L1
xy;z)-I(L1

xy) (13)

式中,IL1
xy;z  和I(L1

xy)可以通过公式(8)和
(12)得到.

2 改进的互信息方法

传统的互信息方法既考虑了节点的邻居信息,
又考虑了共同邻居之间的结构信息,但是没有对不

同的共同邻居进行区分.网络中的节点因其位置和

自身属性的不同,导致不同的节点在网络中的重要

性不同,因此有必要对不同的共同邻居进行区分.经
典的基于共同邻居的方法有很多,如AA和RA,这
两种方法都是利用共同邻居的度信息进行链路预

测,并且可以取得较好的预测效果.如图1所示,节
点a和节点b之间有3个共同邻居c、d 和e,这3
个节点的度分别为6、4和3.其中节点d 不仅与节

点a和节点b相连,也是节点c和节点e的共同邻

居,因此节点a和节点b更有可能通过节点d 产生

连接.虽然节点c的度最大,但是它有3个与节点

a、b无关的邻居节点,因此节点c对节点a、b之间

产生的影响应该是最小的.

图1 网络示例图

Fig.1 Exampleofnetwork
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基于以上分析,本文对原始互信息方法进行了

改进.改进的互信息(MMI)方法通过共同邻居节点

的度信息对节点进行区分,因此MMI可以表示为

SMMI
xy =-I'(L1

xy|Oxy)=       
I'(L1

xy;Oxy)-I(L1
xy)=

∑
z∈Oxy

I(L1
xy;z)* Γ(z)α

-I(L1
xy) (14)

  对于每个共同邻居z, Γz    α 表示共同邻

居节点z对两个端节点产生连接的影响,α是影响

因子,表示共同邻居的影响程度.当α<0时,表明共

同邻居节点的度对边的连接起抑制作用,即度与边

的连接成反比;当α=0时,MMI退化为 MI;当
α>0时,表明共同邻居节点的度对边的连接起促进

作用,即度与边的连接成正比.图2给出了MMI算

法的流程图.

图2 MMI算法流程图

Fig.2 ProcedureofMMIalgorithm

从图2可以看到,实验中用到了I(L1
u,v)和

I(L1
m,n),这两个自信息量的计算公式仅字母不同.

如果每一次都重新计算,将出现计算冗余,当网络较

大时,冗余现象尤为严重.同时,节点z可能是多个

节点对的共同邻居,因此I(L1
u,v|z)也会多次重复

计算,节点的度越大,重复计算次数越多.为了减少

重复计算的时间消耗,首先对数据进行预处理,计算

所有的I(L1
u,v)和I(L1

u,v|z),并作为参数传入主

函数中.
基于互信息的链路预测方法与传统的链路预测

方法有如下几点区别:
(Ⅰ)将信息熵的概念应用到链路预测方法中,

从信息论的角度对已知问题进行研究;
(Ⅱ)与其他半局部链路预测方法如LP相比,

互信息方法在利用节点间距离信息的基础上,还考

虑了邻居节点之间的相互影响,并且考虑了邻居节

点的差异性.

3 实验准备

3.1 问题描述

对于一个简单的无向无权网络G(V,E),定义

V 为网络中节点的集合,E 为网络中边的集合.令
N= V 表示网络G 中节点的个数,用U 表示网络

中所有可能的边,则 U =N(N -1)/2.链路预测

的问题可以描述为对一个给定的网络,通过一种链

路预测方法,对所有未连接的节点对 x,y  分配一

个分数Sx,y  ,称之为相似性分数,然后按照相

似性分数从大到小排序,排名越靠前,表示未来出现

连边的可能性就越大.为了对不同的链路预测方法

进行评价,首先将数据集划分为训练集 ET 和测试

集EP ,这里 ET ∩EP =Δ,且 ET ∪EP =E,其
中 ET 是网络中已知的信息,而 EP 则是需要预测

的网络.本次试验中随机选取20%的边作为测试

集,剩余80%的边作为训练集.
3.2 评价标准和对比算法

本文使用的评价标准是精确度[12](precision),
指在前L 条边中预测准确的比例.如果有m 个预测

准确,即根据出现连接的可能性将边从大到小排列,
若排在前L 的边中有m 个在测试集中,则精确度定

义为

precision=
m
L

(17)

  由公式(17)可知,精确度的大小和L 有关,对
于给定的L,精确度越大,预测结果越准确.

本文使用的对比方法如下:
(Ⅰ)共同邻居(CN)方法[13]

该方法认为,如果两个节点之间拥有更多的共

同邻居,则它们更倾向于产生连接,其公式为

SCN
xy = Γ(x)∩Γ(y) (18)

式中,Γ(x)和Γ(y)分别为节点x 和节点y 邻居

的集合.
(Ⅱ)Adamic-Adar(AA)方法[14]

该方法类似于RA,但是对节点的度进行对数

惩罚,公式表示为

SAA
xy =∑

z∈Oxy

log
1

Γ(z)
(19)
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  (Ⅲ)资源分配(RA)方法[15]

该方法对度大的节点进行相应的惩罚,其公

式为

SRA
xy =∑

z∈Oxy

1
Γ(z)

(20)

  除了以上几个对比方法之外,还有前面提到的

互信息方法,这里不再赘述.

4 实验结果与分析

4.1 数据集描述

本实验共使用了4个数据集,均来自公开的数

据集网站[16],分别如下:
(Ⅰ)Friendship.该数据集是hamster.com网

站上的好友关系数据集,节点代表用户,边代表用户

之间的好友关系.该数据集属于社交网络数据集.
(Ⅱ)PoliticalBlogs(PolBlog).该数据集是由

Adamic和Glance于2005年收集的关于美国政治

的网页之间的链接,节点代表一个网页,边代表两个

网页之间至少存在一个超链接.该数据集属于网页

超链接数据集.
(Ⅲ)USPowerGrid(PowerGrid).该数据集是

美国西部电网数据集,一个节点代表一个发动机、变
压器或者变电站,边代表的是电力供应.该数据集属

于电力网络数据集.
(Ⅳ)Yeast.该数据集是和蛋白质相关的数据

集,节点表示一个蛋白质,边代表两个蛋白质之间存

在相互作用.该数据集属于蛋白质网络数据集.
本次实验在4个数据集上对不同的相似性方法

进行了对比,表1列出了这几个数据集的各项参数.
对于有向连接,忽略它们的方向,看作无向连接,并
且删除网络中的自环和多重边.

表1 实验中使用数据集的相关参数

Tab.1 Theparametersofdatasetsintheexperiment

数据集 节点数 边数 平均度 簇系数 稀疏性

PolBlog 1490 16715 11.21810.3122 0.0151

Yeast 2361 6646 2.8149 0.2895 0.0024

Friendship 1858 12534 6.7460 0.1975 0.0073

PowerGrid 4941 6594 1.3345 0.41625.40E-04

  从表1可以看到,PolBlog数据集的平均度最

大,PowerGrid数据集的平均度最小,仅有PolBlog
数据集的十分之一;从簇系数来看,PowerGrid数据

集的簇系数最大,Friendship的簇系数最小,前者是

后者的2倍.
4.2 实验结果

本文以精确度作为算法的衡量指标,以CN、
AA、RA和MI方法作为对比算法,将改进的互信息

方法分别应用于 PolBlog、Yeast、Friendship和

PowerGrid数据集.表2给出了L=100时,各算法

的预测精度,其中加粗部分为最优值.
表2 L=100时,不同相似性方法在不同数据集中的精确度

Tab.2 Precisionofdifferentalgorithms
indifferentdatasetswhenL=100

数据集 CN AA RA MI MMI

PolBlog 0.67 0.59 0.47 0.68 0.69

Yeast 0.29 0.34 0.34 0.38 0.4

Friendship 0.03 0.02 0 0.2 0.2

PowerGrid 0.15 0.14 0.13 0.19 0.19

  从表2可以看到,与基于共同邻居的方法相比,
基于互信息的方法(MI和MMI)都能取得较好的预

测效果,特别是在Friendship数据集中,基于共同邻

居的方法预测精度很低,而基于互信息的方法则可

以取得较高的预测精度.MMI方法与 MI方法相

比,在PolBlog和Yeast数据集中有一定的提升.为
了消除L 对实验结果的影响,进一步比较 MMI对

MI 的 改 进 效 果,将 L 从 0.1* Ep 到

1* Ep 不断变化,其实验结果图3所示.
图3中,纵坐标表示精确度,横坐标表示计算精

确度时所选取的L 与该数据集的测试集边数

Ep 的比值.图3从整体上来看,相比于对比方

法,MMI方法可以取得较好的预测精度,其中在

Friendship和PowerGrid数据集中,改进效果相对

明显.在Friendship数据集中,基于互信息的方法表

现十分突出,其预测精度远高于基于共同邻居的方

法;在PowerGrid数据集中,当L/ Ep >0.5时,
MMI算法的预测精度几乎是MI算法的2倍.

根据参数α的定义可以知道,α取正数和取负

数具有完全不同的意义.从图3中可以看到,MMI
方法中α的最优值在不同数据集中不一样,其中在

PowerGrid数据集中α的最优值为0.25>0,而在

其他数据集中均为负数.由此可以得出结论:在
PowerGrid数据集中,共同邻居的度越大,其端节点

产生链接的可能性越大,在本文所使用的其他数据

集中则恰恰相反.
本文以精确度作为评价标准(精确度越高,说明

16第1期 基于互信息的复杂网络链路预测



图3 预测精度随L/Ep 的变化

Fig.3 trendofprecisionwithL/Ep

算法越准确,效果越好),在4个数据中进行测试.从
表2中可以看到,当L 固定时,在PolBlog和Yeast
数据集中分别提升了1.47%和5.2%.由于每个数

据集的大小不同,我们探究了不同L/ Ep 的算法

表现.通过图3可知,随着L/ Ep 的变化,基于互

信息的方法精确度整体高于传统方法.在PolBlog
和Yeast数据集中,MMI的精度优势体现在L/
Ep 较小的情况;在Friendship数据集中,MMI
方法和 MI方法一直遥遥领先,充分展现了互信息

方法的优点;在PowerGrid数据集中,除了当L=
0.1* Ep 之外,MMI方法优于 MI方法,并且其

预测精度的差值一直在变大.

5 结论

互信息方法在复杂网络中的应用为链路预测问

题的研究提供了新的思路,本文在原始互信息方法

的基础上,通过理论分析发现其中的不足,即没有对

不同的共同邻居进行有效区分,提出了改进的互信

息(MMI)方法.实验结果表明,MMI方法可以在一

定程度上提高链路预测的精度,并且通过对参数α
分析后发现,在不同的网络中,共同邻居对端节点的

影响不同.在大部分网络中,共同邻居的度越大,越
抑制端节点的连接,在小部分网络中则恰恰相反.为
了消除分母L 对实验结果的影响,本文还研究了当

L 变化时,预测精度随之变化的情况.实验表明,不
论L 取多大,MMI方法大部分时候都能取得较好

的效果,充分体现了该方法的鲁棒性.
本文是基于简单的无向无权网络进行的研究,

没有考虑边的方向性和权重信息,在这些有权有向

网络中,如何利用互信息进行链路预测值得进一步

的思考和研究.实际中的网络都是动态演化的,静态

网络中的互信息方法不一定适用,因此如何在互信

息的基础上考虑网络的时间信息也是亟待解决的

问题.
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