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摘  要: 手持设备网络(PSN)是一种利用节点移动和机会性相遇进行数据交互的延迟容忍网络(DTN).由于 PSN

具有网络拓扑不断变化、节点间链接时变性等特点,导致常用的节点间相似性评价方法不能很好地被应用于 PSN

的链路预测.针对 PSN 网络节点的行为特点,分析节点间产生连接次数、连接持续时间以及节点访问区域的规律,

将 PSN 网络中节点的相似性分为节点社交行为相似性和移动行为相似性.结合社交行为相似性以及节点移动行为

相似性,比较其在不同加权系数下的 AUC 和 Precision,提出基于节点行为模式的相似性指标(SNBP).在 MIT Reality

以及 Dartmouth Campus 数据集上的结果表明:与 CN、AA 和 Katz 相似性指标相比,所提出的相似性指标具有更好

的预测准确率. 
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Similarity Index Based on Node Behavior Patterns 
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Abstract:  Pocket switched networks (PSN) is a kind of delay tolerant network (DTN) which transmits messages based on node 

movement and opportunity encounter. The traditional similarity index based prediction methods are not suitable for the link prediction of 

PSN due to the frequent topology change and time-various link in PSN. According to the characteristics of PSN node behavior, this paper 

analyzes connection time, connection duration, and the law of node accessing areas. Node similarity is categorized into sociality behavior 

similarity and movement behavior similarity. After comparing AUC and Precision with different weight for sociality behavior similarity 

and movement behavior similarity, similarity index based on node behavior patterns (SNBP) is proposed. The experiment results on MIT 

Reality and Dartmouth Campus datasets show that comparison with CN, AA, and Katz similarity index, the proposed similarity index has 

better precision. 
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手持设备网络(pocket switched network,简称 PSN)来源于延迟容忍网络(delay tolerant network,简称 DTN),

网络节点基于“存储-携带-转发”的传输模式进行数据传输,从而导致网络拓扑不断变化,网络中的链路处于时

而连接时而断开的状态.PSN 网络借助节点移动完成通信.如图 1 所示,源节点 S 在 T1 时刻欲将信息传输至目标

节点 D,但此时 D 节点不在 S 节点的通信范围内,因此 S 节点首先会把消息发送至其通信范围内的 1 号节点.经

过一段时间到达 T2 时刻,D 节点也不在 1 号节点通信范围内,因此 1 号节点将消息转发至其通信范围内的 4 号

节点.直到 T3 时刻 4 号节点移动到 D 节点的通信范围内,4 号节点把消息传达给 D 节点,至此完成一次 PSN 网

络的通信过程. 

 
Fig.1  Pocket switched network message forwarding schematic 

图 1  PSN 网络消息转发示意图 

本文研究 PSN 网络节点间建立连接的规律和节点携带者之间的关系,构建基于节点行为模式的相似性指

标(similarity based on node behavior pattern,简称 SNBP).本文第 1 节为相关研究.第 2 节分析 PSN 网络中的节点

行为模式.第 3 节介绍 SNBP 相似性指标的构建过程.第 4 节进行实验分析.第 5 节总结全文. 

1   相关研究 

本文主要通过分析 PSN 网络中的节点行为研究其节点的相似性,由于 PSN 网络中的节点携带者是人,所以

其相似性与社会网络中节点的相似性相关. 

传统相似性指标大多针对静态拓扑结构网络[1],从不同的角度分析网络结构,可将该类相似性指标分为基

于共同邻居的相似性指标、基于路径的相似性指标、基于随机游走的相似性指标[2].最为简单的是共同邻居指

标(common neighbor,简称 CN),即两节点间的相似性与它们的共同邻居个数成正比[3];基于路径的相似性指标

中最具代表性的是 Katz 指标,Katz 指标考虑的是节点对之间路径数以及对应的路径长度来计算其节点相似值;

基于随机游走的相似性指标,如 SimRank,是一种通过基于图的拓扑结构来衡量图中任意两个点的相似程度的

方法,其核心思想是如果两个节点的邻居节点比较相似,那么这两个节点也应该比较相似,它们的邻居节点是否

相似又由其邻居的邻居是否相似决定,如此迭代最终求出节点对之间的相似性[4]. 

传统的基于网络结构的相似性指标常常通过加权的方式提高其预测性能.文献[5]通过比较基于局部信息

的相似性指标在加权前后的预测性能,认为加权可提升基于局部信息的相似性指标预测性能;文献[6]比较了

CN、AA(adamic-Adar)、RA(resource allocation)、Salton、Jaccard 和 LP(local path)指标加权与不加权的形式在

复杂网络进行链路预测时的效果,进一步验证了在复杂网络链路预测中,加权确实能够提升相似性指标的预测

性能,因此如何选取合适的相似性指标权重,对于加权相似性指标预测性能的提升显得尤为重要;文献[7]提出将

时间维度加入到相似性指标中,将不同时间段对应的网络聚集系数和 CN 指标结合,使得节点间相似性指标能

够随着时间的推移而发生变化;文献[8]认为,节点对的相遇频率是预测节点对将来能否产生连接的重要依据,并

将节点间的相遇频率(contact frequency)和 AA 指标结合作为节点对间的特征值,通过核函数进行链路预测并得

到良好的效果;文献[9]认为,评估节点相似性不能仅仅只考虑节点局部或全局信息,还要对这两种信息进行综合

考量,它利用信息的传输路径来结合这两种信息,从而构建出基于多路径传输节点相似性指标,对此定义出节点

强度和链路强度,通过计算消息传递过程中链路的贡献度来计算节点强度和链路强度;文献[10]把社交网络看

作是一个多关系并存的复杂网络,考虑节点对之间关系对节点相似性产生的影响,它将置信因子赋予网络中每

个节点对,以此计算消息在某种关系下传输至另一个节点的概率,最终得到节点对在各类关系下的置信向量. 
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2   PSN 网络中的节点行为模式 

由于 PSN 网络的节点携带者是人,因此网络中节点在行为模式上会受到节点本身的社会属性的影响.文献

[11]提出一种机会网络路由协议,利用节点社会属性对节点间的相似性进行判断,以此作为协议的路由依据,文

中指出,由于机会网络中缺少固定的网络结构信息,节点的携带者之间也不存在长时间稳定的链路,因此节点在

通信时存在自私性,这意味着节点携带者与熟悉节点的通信几率远大于与陌生节点的通信几率,导致网络消息

传递率下降;文献[12]对节点的周期性相遇状态用活跃度来进行描述,通过评估节点活跃度把问题转化成状态

预测问题;文献[13]利用节点的自私性将 PSN 网络划分成若干消息交换簇,一个节点可能同时存在于几个消息

交换簇中,源节点会把消息发送至与目的节点处于同一消息交换簇中的节点,并将这种选择中继节点的方式作

为网络路由选择策略;文献[14]使用 PSN 网络节点携带者对应的社交网络信息,利用马氏距离计算节点相似性.

上述研究都利用了 PSN 网络节点携带者的社交网络信息,但是个人隐私问题导致信息收集困难,同时携带者社

交关系发生变化时必须要同步更新社交信息,给消息转发传递带来额外开销. 

与其他 DTN 网络,如 Ad hoc 网络一样,PSN 网络具有节点移动、网络拓扑不断变化等特点,且其节点移动

具有规律性和目的性.文献[15]通过研究 PSN 网络节点移动方式,认为节点移动轨迹不完全随机,从而提出莱维

行走模型(levy walk model);文献[16]则是通过计算 PSN 网络节点在社交网络的编辑距离从而评估节点相似性,

实验证实,将其作为路由选择依据能够提高网络消息投递成功率. 

文献[17]研究发现,Dartmouth 数据集中节点选择移动区域具有偏好性,即节点携带者会习惯性地出现几个固

定区域位置,并且在这几个区域位置的访问概率远大于在其他区域位置的访问概率,实验结果如图 2 所示;文献

[18]将节点访问次数最多的节点作为 HOME 节点,选择与目的节点相同的 HOME 节点作为中继节点,以此作为

路由选择策略能够提高网络消息投递成功率. 

 
Fig.2  Randomly select 4 nodes in the Dartmouth data set 

and count their probability of appearing at different access points[17] 

图 2  Dartmouth 数据集中随机选取 4 个节点并统计其出现在不同接入点的概率[17] 

综上所述,文献[510]表明,在对结构复杂且拓扑不断变化的网络进行相似性指标定义时,可以利用对相似

性指标进行加权的方式提升其预测性能;文献[1118]表明,综合考虑 PSN 网络节点移动规律及连接历史信息有
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助于相似性计算.因此本文从社交行为和移动行为两个方面对节点行为模式进行分析:一方面通过研究节点间

建立连接规律和节点携带者之间的关系,提出衡量节点间关系权重的方法,并将其代入传统相似性指标中,以此

得出节点社交行为相似性指标;另一方面针对节点携带者访问区域具有规律性和集中性的特点,提出适用于

PSN 网络的节点移动行为相似性指标.通过加权系数将二者结合,从而构建得到适用于 PSN 网络的 SNBP 相似

性指标.最终通过实验对节点社交行为、移动行为及行为模式这 3 种相似性指标进行验证. 

3   基于节点行为模式的相似性指标 

基于节点行为模式的相似性由节点移动行为的相似性和节点社交行为的相似性两部分组成. 

3.1   社交行为的相似性 

PSN 网络中节点间的社交行为是指节点间数据交换和连接建立.由于 PSN 网络中节点位置和连接关系会

随着节点的移动发生变化,在对 PSN 网络进行相似性指标计算时常常需要将数据进行时间片的划分,并对时间

片内的网络结构和节点间关系进行分析.然而,这种方式在一定程度上忽略了节点间链路的持续时间、时间片

内产生的连接次数等信息,这会使得在数据的处理上存在片面性. 

为了验证网络节点数据交换和连接建立能够很好地表征节点社交属性,利用 SIGCOMM 2009 数据集分析

网络节点建立连接与社交网络的对应情况.SIGCOMM 数据集记录了 3 天 SIGCOMM 会议中 76 个参会人员携

带节点的活动情况,此外还记录了他们在 Facebook 上的社交信息.如图 3(a)所示,1 号节点与 22 节点在会议前就

存在社交关系(Facebook 互为好友),因此在会议期间连接频繁.与此相反,如图 3(b)所示,1 号节点和 40 号节点因

为一直没有建立社交关系,致使会议期间只建立过一次连接. 

 

(a) 1 号节点和 22 号节点建立连接的情况        (b) 1 号节点和 40 号节点建立连接的情况 

Fig.3  Comparison of the number of connections between friend nodes and non-friend nodes 

图 3  朋友节点和非朋友节点间建立连接次数对比 

为了验证节点间连接时长对节点社交属性的表征程度,分析 1 号与 69 号节点连接信息,该节点对在会议前

互不相识,会议第 2 天(8 月 19 日下午 2 点)在 Facebook 上互加好友建立了社交关系.如图 4 所示,可以看出,在建

立社交关系前,节点对联系虽然密集但是持续时间短,社交关系建立后,连接更加频繁且连接持续时间更长,说

明节点间关系紧密程度和连接持续时间密切相关. 

为不失一般性,本文在 76 个节点中随机抽取 5 个节点,并对比它们与好友和非好友节点间建立连接的次

数、平均时长,实验数据如图 5 所示.结果表明,朋友节点对产生连接的次数、平均持续时长要远高于非朋友节

点对.进一步验证了节点间关系紧密程度与连接建立次数、持续时间密切相关. 
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(a) 节点间产生连接次数的分布情况        (b) 节点间连接时长的分布情况 

Fig.4  Comparison of the number of connections between nodes and the distribution of connection duration 

图 4  节点间产生连接的次数以及连接时长分布情况对比 

 

(a) 节点对间产生连接次数的对比情况                (b) 节点对间产生连接的平均持续时长 

Fig.5  Comparison of the number of connections and duration between randomly selected pairs of nodes 

图 5  随机选取的节点对间产生连接次数和持续时长的对比 

为了更好地定义 PSN 网络中节点连接时长和连接次数对节点间关系紧密程度的影响,本文做出如下假设.

如图 6 所示,取时间片长度为 T 的时间片[TS,TN],TS 和 TN 分别是时间片开始和结束时刻,T1S、T2S 与 T1N、T2N 分

别是节点对(A,B)在该时间片内两次连接开始与断开时刻.结合 PSN 网络的特点,网络中节点对(A,B)间的关系权

重如式(1)所示. 

 
1

( , ) e , (1,2,..., )i

N
t

i

A B i N


   (1) 

其中,N 为节点对(A,B)产生连接的次数,ti 是第 i 次连接对应的连接时长.指数函数 e it 意味着节点对关系权重会

随连接时长的增加而增加,反映了节点对紧密程度与连接时长的关系. 

得到节点对关系权重后,将 PSN 网络的基于节点社交行为相似性指标看作是加权社交网络相似性指标,权

重就是 PSN网络节点对的关系权重,为保证文章的连贯性,这里先得出基于社交行为的相似性指标 SS,该指标由

关系权重和 AA 相似性指标结合得到,如公式(2)所示. 
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其中,Z 为节点对(A,B)的共同邻居集合,为节点对关系权重,S(z)为节点 z(zZ)与其所有邻居权重之和. 
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Fig.6  Schematic diagram of node connection duration and number of connections 

图 6  节点连接时长和连接次数示意图 

3.2   移动行为的相似性 

文献[17,18]表明,网络节点移动具有惯性,即节点会习惯性地访问几个特定的区域位置.统计并分析节点对

活动区域重合个数与平均连接次数的关系,如图 7 所示,实验结果表明,节点对间平均建立连接次数会随着活动

区域重合个数的增加而增加.说明节点对间连接可能性会随着活动区域的重合访问接入点(access point,简称

AP)个数的增加而提高. 

 

Fig.7  Relationship between coincidence number of access point and average number of connections of nodes 

图 7  AP 重合个数与节点平均连接次数之间的关系 

从前面对 PSN 网络节点社会性分析来看,网络节点数据交换和连接建立可以很好地表征节点社交属性,而

这些又与节点访问区域密切相关,下面对节点访问区域与节点相似性的关系进行研究. 

在 MIT Reality Minning 数据集中,对节点活动区域按访问次数进行排序并取前 10 个最常访问的区域,统计

节点在这些区域中与其他节点连接的概率,找出节点相似性与活动区域的关系.图 8 为累计分布图,纵坐标为累

计分布函数,横坐标为节点访问区域个数. 

 

Fig.8  The most frequently visited area and the probability of making a connection in the area 

图 8  最常访问区域与在区域中产生连接的概率 
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可以看出,有 90%的连接是在这些区域中建立的,前 2 个区域甚至产生了一半的连接.从而验证了最常访问

区域个数与节点相似性成正比的关系,因此节点对最常访问区域重合个数越多,节点对相似性就越高. 

此外,根据节点携带者社交关系把 MIT Reality Mining 数据集中节点对分为朋友、非朋友节点对.分析数据

集中节点对活动频率和节点重合度的关系,分析结果如图 9 所示,可以看出,朋友节点对最常活动区域重合度高

于非朋友节点对,证明节点相似性与活动区域重合度存在联系. 

 

(a) 朋友节点活动区域重合个数                      (b) 非朋友节点活动区域重合个数 

Fig.9  Comparison of number of coincidence regions between friend node and non friend node activity area 

图 9  朋友节点和非朋友节点活动区域重合度个数比较 

为便于描述,假设节点 A、B 对各区域访问次数分别为(a1,a2,…,aN)和(b1,b2,…,bN),定义其移动区域特征如下. 

定义 1. 移动区域特征 V. 

移动区域特征是一个有限向量集合,包含所有共同访问区域的移动区域特征向量,定义为 

 1 2 1 1 2 2={ , ,..., } {( , ),( , ),...,( , )},  min{ , }n n nV V V V a b a b a b n M N ≤  (3) 

其中,n 表示共同访问区域个数,Vi=(ai,bi)表示第 i 个区域的移动区域特征向量,ai、bi 分别表示节点 A、B 访问第

i 个区域的次数. 

本文使用 Cosine Similarity[14]来衡量两个节点之间的相似程度.Consine Simlarity 思想是首先通过欧几里

德点积公式得出向量 a、b 间的余弦值,如式(4)所示. 

 a b cosa b      (4) 

然后由点积和向量长度得到余弦相似性,如公式(5)所示. 
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其中,ai 和 bi 表示向量 a 和 b 的分量. 

借鉴 Cosine Similarity 思想由移动区域特征 V 得到节点对(A,B)的基于节点移动行为相似性指标 SL,如公式

(6)所示. 
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其中,n 表示共同访问区域个数,ai 和 bi 分别表示节点 A 和 B 访问第 i 个区域的次数. 

计算节点移动行为的相似性指标使用的是所有时间内的访问次数,而不仅仅只统计某个时间片内的访问

次数,这与计算社交行为的相似性不同. 

3.3   行为模式的相似性 

PSN 网络在节点对处于同一通信范围的情况下才可能发生信息交换,所以社交行为相似性指标存在不足,

它没有考虑节点所处位置带来的影响,同时,若在某时间片内节点对未连接或者无共同邻居,则该指标预测性能

会很低.另一方面,基于节点移动行为相似性指标虽然很好地表征了节点携带者按自己意愿出现在某些固定区

域的特点,但是有些区域本身就具有被经常访问的特点,如人流量大的超市、广场等,节点在上述场景中相似性

指标趋近,导致预测性能无明显提升,只有记录更多的共同访问区域信息才能获得较为精准的预测结果. 

综上所述,节点行为模式要综合考量社交行为相似性和移动行为相似性,通过线性加权的方式结合两个指

标得到 SNBP 相似性指标,如式(7)所示. 

 (1 )SNBP SL SS       (7) 

其中, 1
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 为对应的权重. 

4   实验分析 

本节使用 Dartmouth/Campus 和 MIT Reality 数据集,比较 SNBP 与 CN、AA、Katz 相似性指标的 Precision

和 AUC,验证 SNBP 能否有效反映 PSN 网络中链路变化的情况. 

4.1   实验数据集 

研究节点行为模式要利用网络节点连接情况和所处区域位置变化情况,因此,采用含有这两种信息的 MIT 

Reality 和 Dartmouty/campus 数据集作为实验数据集进行研究更具有针对性.数据集见表 1. 

Table 1  Experimental data set 

表 1  实验数据集 
数据集 MIT Dartmouth 

实验时间 2002 年 2009 年 
设备 蓝牙 无线传感器 

节点个数 97 5 349 
时间长度(天) 246 365 
采样周期(秒) 300 120 

其中,MIT Reality 数据集是麻省理工大学 97 名实验人员携带蓝牙设备进行通信的情况.由于校园范围大以

及学生的作息习惯致使晚上记录极为稀疏,因此选用该数据集中一个月内每天 8 点~20 点共 1230 个小时的记

录作为实验数据集,避免实验数据过于稀疏从而导致无法对比预测性能;Dartmouth/Campus 数据集相比 MIT 

Reality 数据集规模更大,包含 5 346 个节点和 532 个 AP 数据.同样,为了解决数据集过于稀疏问题,选取数据集

中 2004 年 4 月份每天 8 点~20 点共 1230 个小时的记录作为实验数据集. 

4.2   评价指标 

本文使用受试者工作特征曲线下的面积(area under the curve,简称 AUC)和准确率 Precision 作为节点相似

性的评价指标. 

4.2.1  AUC 

AUC 可以简单理解为从测试集和不存在边集中各取一条测试边和不存在边,如果测试边相似性指标分数

值大于不存在边,则加 1 分,等于加 0.5 分.AUC 定义如式(8)所示. 
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0.5n n

AUC
n

 
  (8) 

其中,n 为独立比较次数,n次测试边分数大于不存在边分数,n次分数相同. 

4.2.2  Precision 

Precision 只关心前 L 条边中预测正确的边所占比例.Precision 定义如式(9)所示. 

 
m

precision
L

  (9) 

其中,m 表示预测正确边个数. 

可以看出,如果两个相似性指标的 AUC 差不多,Precision 较大的相似性指标更好,因为 L 相同的情况

下,Precision 较大的相似性指标 m 更大,意味着它只要较少的边就能找到更多正确的预测. 

4.3   实验分析 

通过实验对节点行为相似性、加权系数以及 SNBP 相似性指标进行验证,并得到最佳的基于节点行为相似

性指标和加权系数. 

4.3.1  节点社交行为相似性的验证 

节点社交行为相似性指标结合了关系权重和传统相似性指标,本文对传统的 CN、AA、PA 及 Katz 指标进

行加权,比较加权前后相似性指标的预测效果.表 2 是对传统相似性指标加权后的表示形式. 

Table 2  Similarity index formula after weighting 

表 2  加权后的相似性指标公式 
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选取 1、2、5、15、20 及 30 天作为时间片长度,验证 PSN 网络中基于节点社交行为相似性的有效性,实验

结果如图 10 所示. 

 

(a) MIT Reality 中的 AUC 值                                (b) Dartmouth 中的 AUC 值 

Fig.10  AUC comparison of weighted similarity indicators at different time slice lengths 

图 10  加权相似性指标在不同时间片长度下的 AUC 对比情况 

传统的相似性指标经过加权后预测性能都有提升.从图 10 可以看出,加权后的 AA 和 Katz 指标结果更为理

想.为了避免 AUC 在数据不平衡情况下各类节点行为相似性指标的比较效果不够明显,对节点行为相似性指标

在 Precision 上的表现进行了验证,实验结果如图 11 所示. 

从两个数据集的表现来看,加权的 AA 指标在不同时间片长度下表现得更稳定,有较好的 Precision 表现和
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AUC 表现,表明加权后的 AA 相似性指标能够更好地适应 PSN 网络,更适合用来构建基于社交行为的相似性 

指标. 

 

(a) MIT Reality 中的 Precision 值                            (b) Dartmouth 中的 Precision 值 

Fig.11  Precision comparison of weighted similarity indicators at different time slice lengths 

图 11  加权相似性指标在不同时间片长度下的 Precision 对比情况 

4.3.2  加权系数的选取 

SNBP 相似性指标由节点社交行为、移动行为两个相似性指标线性加权组成,加权系数尤为重要.为了研究

节点社交行为、移动行为两个相似性指标所占比重,在相同时间片下对不同加权系数的 SNBP 相似性指标进行

实验,实验结果见表 3 和表 4. 

Table 3  AUC and precision under different  in the MIT Reality data set 

表 3  MIT Reality 数据集中不同下的 AUC 以及 Precision 
 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 1 

AUC 0.781 0.82 0.85 0.89 0.872 0.88 
Precision 0.28 0.37 0.49 0.52 0.44 0.47 

Table 4  AUC and precision under different  in the Dartmouth data set 

表 4  Dartmouth 数据集中不同下的 AUC 以及 Precision 
 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 1 

AUC 0.87 0.89 0.9 0.91 0.88 0.84 
Precision 0.52 0.541 0.55 0.56 0.521 0.41 

从表中可以看出,当移动相似性指标权重取 0.7 时,SNBP 相似性指标在 MIT Reality 和 Dartmouth 数据集

中有较好表现. 

对 SNBP 相似性指标中移动相似性权重作进一步验证,将节点移动行为相似性指标及社交行为相似性指

标权重分别定义为和,且+=1.在不同时间片长度下,将节点移动行为相似性指标和社交行为相似性指标的

比重分别设置为相同(:=0.5:0.5)、节点移动行为相似性指标所占比重大(:=0.7:0.3)以及节点移动行为相似

性指标所占比重小(:=0.3:0.7)这 3 种情况进行比较,所得结果如图 12 所示. 

在时间片长度较短时,SNBP 相似性指标中节点社交行为相似性指标权重越大对应的 AUC 值越高,但随着

时间的增加,SNBP 相似性指标的 AUC 值反而明显下降.在时间长度较大的情况下,SNBP 相似性指标中节点移

动行为相似性指标权重高时对应的 AUC 值更高.说明在时间长度较大的情况下,若节点移动行为相似性指标权

重大,则 SNBP 相似性指标预测效果更为理想. 

综上所述,SNBP 相似性指标中节点移动行为的相似性指标权重大其预测效果更为理想,且取节点移动行

为相似性指标权重为 0.7 时 SNBP 相似性指标最为理想. 
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(a) MIT Reality 中 AUC 和时间片长度的关系              (b) Dartmouth MIT Reality 中 AUC 和时间片长度的关系 

Fig.12  The AUC value of different ratios of  to  at different time slice lengths 

图 12  不同与的比值在不同时间片长度下的 AUC 数值 

4.3.3  指标有效性验证 

在 MIT Reality 和 Dartmouth 数据集中,比较本文提出的 SNBP 相似性指标与 CN、AA、Katz 及 PA 等传统

相似性指标的 AUC 和 Precision 值.实验参数取 0.7,实验结果如图 13 和表 5 所示. 

 
(a) MIT Reality 数据集中的 AUC 曲线                     (b) Dartmouth 数据集中的 AUC 曲线 

Fig.13  ROC graph of SNBP and traditional similarity indicators 

图 13  SNBP 与传统相似性指标的 ROC 曲线图 

Table 5  Precision comparison between SNBP and traditional similarity indicators 

表 5  SNBP 与传统相似性指标的 Precision 对比情况 
 CN Katz AA PA SNBP 

MIT Reality 0.64 0.67 0.70 0.66 0.71 
Dartmouth 0.73 0.72 0.69 0.74 0.80 

从图 13 和表 5 可以看出,本文提出的 SNBP 相似性指标优于传统的相似性指标.从而证明 SNBP 相似性指

标确实能够更好地对 PSN 网络中的节点相似性进行评估. 

5   总  结 

本文针对 PSN 网络中节点具有社会属性和节点携带者的移动具有规律性的特点,提出 PSN 网络中节点社

交行为的相似性指标和移动行为的相似性指标,综合考虑节点社交行为的相似性和移动行为的相似性,得到节

点行为模式相似性指标 SNBP.两个真实数据集下的实验结果表明,与 CN、AA、Katz 及 PA 相比,SNBP 具有更
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好的预测性能和预测准确率,更适用于 PSN 网络.本文工作可为 PSN 网络链路预测方法的深入研究提供参考. 
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