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摘   要：链路预测旨在利用网络中已有的拓扑结构或其他信息，预测未连边节点间存在连接的可能性。资源分配

指标具有较低复杂度的同时取得了较好的预测效果，但在资源传输过程的描述中缺少对路径有效性的刻画。资源

传输过程是网络演化连边产生的重要内在动力，通过分析节点间资源传输路径周围拓扑的有效性，该文提出一种

基于资源传输路径有效性的链路预测方法。该方法首先分析了节点间潜在的资源传输路径对资源传输量的影响，

提出资源传输路径有效性的量化方法。然后，基于资源传输路径的有效性，通过对双向资源传输量进行刻画，提

出了节点间传输路径的有效性指标。在12个实际网络数据集上的实验测试表明，相比其他基于相似性的链路预测

方法，该方法在AUC和Precision衡量标准下能够取得更好的效果。
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A New Link Prediction Method for Complex Networks Based on
Topological Effectiveness of Resource Transmission Paths
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Abstract: Link prediction considers to discover the unknown or missing links of complex networks by using the

existing topology or other information. Resource Allocation index can achieve a good performance with low

complexity. However, it ignores the path effectiveness of resource transmission process. The resource

transmission process is an important internal driving force for the evolution of the network. By analyzing the

effectiveness of the topology around the resource transmission path between nodes, a link prediction method

based on topological effectiveness of resource transmission paths is proposed. Firstly, the influence of potential

resource transmission paths between nodes on resource transmission is analyzed, and a quantitative method for

resource transmission path effectiveness is proposed. Then, based on the effectiveness of the resource

transmission path, after studying the two-way resource transmission amount between two nodes, the

transmission path effectiveness index is proposed. The experimental results of 12 real networks show that

compared with other link prediction methods, the proposed method can achieve higher prediction accuracy

under the AUC and Precision metrics.
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1    引言

作为复杂网络的重要研究方向之一，链路预测

近年来一直是网络科学领域[1–4]的研究热点，其旨

在利用网络中已有的拓扑结构或其他信息，研究预

测现有网络中任意两个未连接节点之间存在连接的

可能性[5–7]。基于网络结构相似性的链路预测方法

仅仅利用网络拓扑信息，具有计算简单且效果明显

的特点，受到各领域学者普遍关注。基于网络结构

的相似性方法可分为基于局部拓扑、基于路径信

息、基于随机游走等方法。

基于局部拓扑的链路预测方法主要利用共同邻

居及其局部拓扑信息的方法，包括共同邻居指标

CN [8 ]、资源分配指标RA [9 ]、Adamic-Adar指标

(AA指标)[10]、社区联系的CN指标CAR[11]、偏好连
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接指标PA[12]、余弦相似性指标Salton[13]等。局部

拓扑相似性方法对于网络结构信息的利用较少，预

测效果相对一般。因此，有学者提出利用多跳路径

计算节点相似性的方法。文献[14]对节点间的3阶路

径进行了部分考虑，提出了局部路径指标LP。文

献[15]将RA指标扩展到3阶路径上，提出了扩展的

资源分配指标ERA。文献[16]通过计算所有的路径

信息，提出了全路径指标Katz。基于随机游走的方

法主要是通过随机游走对节点间的拓扑信息进行分

析得出相应的相似度刻画方法，包括全局和局部的

随机游走指标。其中，全局性的随机游走指标有平

均通勤时间指标ACT[17]、余弦随机游走相似性指

标Cos+[18]、重启的随机方法RWR[19]等。

现有链路预测研究已经对许多演化机理进行了

应用，却忽略了网络演化中的资源传输过程[20]。资

源传输过程作为复杂网络传播动力学的重要部分，

对于连边的产生具有重要的影响[21]，也是网络演化

的内在动力。当前，虽然有少量文献对资源传输过

程进行了一定程度的研究[9]，但仍然缺少对资源传

输过程的传输路径周围拓扑有效性。因此，资源传

输过程中的传输路径[22]有效性对于传输过程的刻画

也具有重要的意义。

基于上述分析，本文提出一种基于资源传输路

径有效性的链路预测方法。首先，通过详细分析资

源传输过程中的多跳路径资源传输情况，提出节点

间路径有效性的量化方法；然后，从传输资源角

度，利用节点间传输路径量化方法，提出资源传输

路径有效性指标，并在实际网络中验证了方法的有

效性。

2    基于传输路径有效性的链路预测方法

2.1  节点间传输路径有效性分析与量化

传输路径是网络中资源传输过程得以顺利进行

的主要通道[23]，如图1所示。由于多跳路径上存在

大量的资源损耗和不确定性，相比长路径，短路径

的资源传输能力更强，其对于节点间资源传输量的

影响也相对较大。因此，在许多预测方法中，通常

利用短路径进行资源传输过程的刻画，其效果较好

且复杂度低。

网络内部多样化拓扑结构并存，传输路径周围

x y z1 z2

lxz1

局部拓扑会对资源传输能力影响较大。图2给出了

网络拓扑与路径有效性的关系示意图，其中对于始

发节点 和终结节点 , 和 是其共同邻居节点。

是关键路径，其周围存在大量点和边，可为资

源传输提供潜在的传输路径。因此，通过量化传输

路径周围拓扑结构对传输有效性的影响，对基于短

路径资源传输的相似性指标刻画有重要价值。传统

方法中，往往利用介数等[24]统计特征刻画边的传输

影响力。然而，由于具体计算中涉及全局的最短路

径，复杂度非常高。此外，介数更侧重于去掉当前

连边后对其传输能力的影响，而缺少局部拓扑对路

径传输有效性的刻画。因此，需要从局部拓扑对传

输过程影响的角度，分析刻画路径连边资源传输的

有效性。

lij

一般情形下，节点间路径数目是影响资源传输

路径有效性的重要因素。图3中示意了不同网络结

构下局部拓扑对路径有效性影响的对比。很明显，

路径数目越多，可提供的潜在传输能力越大，对连

边 来说，其传输有效性则越高。一定程度上可以

直接通过端点路径数目刻画传输的有效性，但需考

虑所有跳的路径，其复杂度非常高。此外，端点间

的路径数目固然非常重要，而端点本身邻居节点数

目也决定了其可能接收到资源的量。因此，将从最

短的2阶路径和节点度的角度分析路径节点间有效

性的量化。

i j

为了探讨分析局部拓扑中对路径节点间资源传

输有效性影响的重要因素，图4构造了4个典型的拓

扑结构进行对比。其中，图4(a)和图4(b)对应节点

均具有相同的节点度，但图4(b)多一个共同邻居，

故后者路径节点 和 间具有更高的资源传输能力，

其路径节点间资源传输有效性更高；图4(b)和图4(c)
具有相同的共同邻居数目，但节点度并不相同，图4(c)

 

 
图 1 网络中节点间多路径传输示意图

 

 
图 2 网络拓扑结构与路径传输有效性的关系示意图

 

 
图 3 不同网络结构下路径数目对比分析
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i j的节点度较小，因此对于路径节点 和 间的资源传

输来说，后者共同邻居具有更大的资源分配机会，

故图4(c)路径节点间的资源传输有效性更高；图4(c)
和图4(d)对应节点具有相同的节点度，但图4(d)的
共同邻居数目较多，因此，相比而言图4(d)路径节

点间的资源传输有效性更高。因此，路径节点间资

源传输有效性与路径节点度成反比，与共同邻居数

目成正比。

i j

经过上述分析，对于网络中任意两个存在连接

的节点 和 (图5所示)，其资源传输有效性可量化为

wlij = 1 +
|Γ (i) ∩ Γ (j)|√

kikj
(1)

|Γ (i) ∩ Γ (j)| i j

ki, kj

wlij = 1 + 4/
√
7× 8 = 1 + 2/

√
14

i j

其中， 表示 和 间共同邻居的数目，

分别为两个节点的节点度，对于图5网络结构下，

资源传输紧密性 。

对于未连边的节点对，其局部拓扑也同样为其提供

了潜在的资源传输可能。因此，对于网络中任意两

个未连接的节点 和 (图6所示)，其资源传输有效性

可量化为

wlij =
|Γ (i) ∩ Γ (j)|√

kikj
(2)

wlij = 4/
√
7× 8 =

2/
√
14

因为节点间没有直接连边，故其有效性均来自周

围拓扑结构。对于图6，有效性为

。

i j结合上述分析，对于网络中任意两个节点 和 ，

从路径资源传输的角度，其资源传输有效性可量

化为

wlij = aij +
|Γ (i) ∩ Γ (j)|√

kikj
(3)

aij i j其中， 表示邻接矩阵中 和 中的元素值。可以看

出，任意两点间的资源传输有效性量化分为两部分，

一部分是节点间本身连边的资源传输能力；另一部

分是周围局部拓扑结构对节点间传输能力的影响。

2.2  基于资源传输路径有效性的链路预测方法

vx vy vz

vx

vy vy

vx, vz

为了从节点间路径有效性对资源传输影响的角

度刻画任意两点间的相似性，本文将基于路径传输

有效性分析节点间资源传输能力。对于任意两个未

建立连边的节点 和 ，其中 是其共同邻居，如

图7。假定节点 的连边上存在一个单元的资源经

过节点间复杂拓扑结构传输到 ，则节点 接收到

的资源量包含了经过网络本身共同邻居和 间

路径有效性量化后的传输资源，可以量化为

Ep(x→ y) =
∑

z∈Γ (y)

wlψxz
Wz

=
∑

z∈Γ (y)

(
axz +

|Γ (x) ∩ Γ (z)|√
kxkz

)ψ
Wz

(4)

ψ Wz

z

为调节参数，用于调节路径有效性的强度， 表

示节点 所有连边的路径有效性量化值之和，即

Wz =
∑
i∈Γ (z)

wlψiz (5)

vy vx

vx vy

z x y

同样，分析从 到 的资源传输量化过程。对

于网络中的任意两个未建立连接的节点 和 ，其

中 是节点 和节点 的共同邻居，如图8。假定节点

 

 
图 4 不同网络结构下路径有效性对比分析

 

 
图 5 存在直接连接的两点之间路径有效性的量化

 

 
图 6 未直接连接的两点之间路径有效性的量化

 

 
图 7 节点x到y传输路径有效性量化举例

 

 
图 8 节点y到x传输路径有效性量化举例
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vy

vx vx

vy, vz

的连边上存在一个单元的资源经过节点间复杂拓

扑结构传输到 ，则节点 接收到的资源量包含了

经过网络本身共同邻居和 间路径有效性量化

后的传输资源，表示为

Ep(y → x) =
∑

z∈Γ (x)

wlψyz
Wz

=
∑

z∈Γ (x)

(
ayz +

|Γ (y) ∩ Γ (z)|√
kzky

)ψ
Wz

(6)

vx vy在分析网络中 到 之间互相资源传输后的量

化分析，后续从资源传输角度重新刻画节点间的相

似性。

G(V,E)

vx vy

vx

vy

定义1 节点间传输路径有效性指标(EP)　对于

一个无权无向网络 ，其中任意两个未连接

的节点 和 。两个节点之间传输路径有效性可用

于量化其相似性，其相似性可以定义为两节点 和

相互之间资源传输的本身和路径有效性影响下的

潜在资源量之和，具体表示为

sEpxy = Ep(y → x) + Ep(x→ y)

=
∑

z∈Γ (x)

wlψyz
Wz

+
∑

z∈Γ (y)

wlψxz
Wz

(7)

vx vy

vy vx

式(7)中包含了两部分，一是资源从 到 的资源

传输量刻画，另一部分是从 到 的资源传输量刻画。

3    衡量指标及数据集介绍

3.1  算法衡量指标

E ET EP E = ET ∪ EP

ET ∩ EP = ∅

在链路预测过程中，一般将一个网络中的连边

分为训练集 和测试集 ，其中 ，

且 。评价链路预测算法预测效果的衡

量指标主要有AUC和准确率(Precision)。
EP

n′ n′′

AUC衡量指标可以理解为在测试集 中随机

选择一条边的分数值比未连接边的分数值大的概

率[25]。独立比较n次，其中测试集中边的分数大于

未连接边的分数则加1分，测试集中边的分数等于

未连接边的分数则加0.5分。分别用 和 记录上

述两种情况的个数，则AUC指标表示为

AUC =
n′ + 0.5n′′

n
(8)

准确率Precision指标(以下简略为Pre)可以理

解为在前L个预测边中预测准确的比例[26]，定义为

Pre =
m

L
(9)

m L

EP L =

100

式(9)中， 表示前 个预测结果排序中出现在测

试集 中出现的个数。一般情况下，设置为

。

3.2  网络数据

为了验证所提方法的效果，本文选取了多个不

同类型的实际网络进行实验，分别介绍如下：

ET

EP

(1) AIDS-blog(AIDS)：一个AIDS博客相关的

引用关系网络；(2)食物链网络FWEW：一种生活

在Everglades graminoids湿季的69种生物组成的网

络；(3) Hamster(HS)：在hamsterster.com网页上

的用户间朋友关系网络；(4) Figeys：人类蛋白质

相互作用网络；(5) UCsocial(UC)：美国加州大学

UC在线社会网络；(6) Metabolic：秀丽隐杆线虫

的新陈代谢网络。上述网络的具体统计特征如表1
所示，包含节点数、集聚系数等参数。在后续实验

中，设置训练集合 中连边数目占比为0.9，测试

集 的连边占比为0.1，每个数据测试点的结果均

为20次结果的均值。

4    试验结果及分析

为了验证本文所提方法EP(后文简称为EP指

标)的有效性，本文选取了6个不同类型网络，并利

用AUC和Pre对其进行测试和结果分析。

4.1  AUC结果及分析

ψ

ψ

ψ

ψ

ψ

ψ = 0

ψ

ψ

ψ

首先分析参数 对不同网络预测效果的影响。

图9显示了不同网络中参数 对预测结果的影响。可

以看出，不同网络中 对EP指标的影响较大。FWFB
和HS网络中，在参数 较小时，AUC结果迅速提

升，其幅度在0.08左右，随着 增大，AUC逐渐下

降并持续保持一定程度的稳定；在AIDS和Figeys
网络中， 时取得较大值均在0.96左右，后续

持续下降稳定在一定值，说明传输路径周围拓扑对

连边可能性以是否存在路径为主要影响；Metabolic
中，在 值较小时会呈现剧烈上升并达到极值，而

后轻微下降稳定在较高的AUC结果上，这说明在

这些网络中资源传输路径有效性对相似性刻画的影

响较大；UC中在 值较小时会呈现剧烈上升，到

达极值后会随着参数 的增大呈现下降趋势，说明

此时资源传输路径有效性在低强度下对相似性刻画

具有较大影响，但随着有效性强度的增大，其影响

表 1  网络数据特征参数

网络 AIDS FWEW HS Figeys UC Metbolic

节点数 146 69 1858 2239 1899 453

边数 180 880 12534 6432 13838 2025

集聚系数 2.47 25.51 13.49 5.76 14.57 8.94

平均度 3.42 1.64 3.39 3.98 3.06 2.66

平均路径 –0.725 –0.298 –0.085 –0.331 –0.188 –0.226

匹配系数 0.052 0.552 0.0904 0.04 0.109 0.647
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ψ

ψ

逐渐减小。总之，多数网络中，在 较小时，AUC
值均呈现较大程度的增长。因此在实际网络应用

中，选取较小的 值便具备较高的链路预测准确性。

表2给出了多个不同类型网络中EP指标与其他

相似性指标的AUC结果对比情况。可以看出，

EP指标具有较高的预测精度，6个网络中AUC结果

最高，一定程度上说明了资源传输路径有效性指标

的有效性。

CN仅考虑了共同邻居，多数网络中CN的结果

较差，仅在部分网络中表现略好。RA通过计算节

点间传输的资源量量化相似度，其效果明显好于一

ψ

般局部相似性指标，尤其是FWEW和Metabolic网

络中，部分甚至高于全局指标。AA指标利用共同

邻居的节点度对共同邻居进行加权，其效果普遍好

于CN。CAR指标考虑了共同邻居之间存在的部分

连接对相似性的影响，但多数网络中比RA和AA效

果略差。LP和Katz是基于长路径和全路径的相似

性指标，在多数网络中效果较好且相对稳定。

ACT指标是基于随机游走的相似性指标，多数网

络中接近Katz等全局性相似性指标。Cos+同样是

基于随机游走的相似性指标，相比ACT，部分网

络中的预测效果有了一定的提升。在考虑了资源传

输路径有效性后，EP指标在6个网络中表现最好。

多个网络中如AIDS, FWEW, HS, Figeys和UC

中，明显高于其他方法，其中对于局部指标提高比

率为17%～67%之间，而对于全局指标Katz提高则

在3%～17%左右。相比上述方法，EP指标平均提

升比率为19%左右，最高可达68%。具体应用中，

建议0.8左右，此时各个网络中表现普遍较高。

4.2  Pre结果及分析

ψ

ψ

ψ

图10所示为调节参数 对Pre结果的影响曲线

图，与AUC相似，多数网络中在 较小时就能够取

得很好的预测精度。其中，在Metabolic网络中，

Pre结果随着 的增大迅速上升，上升幅度在0.03～
0.50之间，之后呈现缓慢上升的趋势，说明资源传

输路径有效性能够显著提高链路预测中的Pre结

表 2  AUC结果对比分析

方法 AIDS FWEW HS Figeys UC Metbolic

CN 0.599 0.684 0.812 0.566 0.781 0.921

RA 0.609 0.702 0.816 0.570 0.787 0.959

AA 0.609 0.695 0.815 0.569 0.787 0.955

CAR 0.599 0.685 0.812 0.567 0.783 0.920

LP(a) 0.836 0.702 0.933 0.888 0.893 0.920

LP(b) 0.833 0.728 0.940 0.903 0.903 0.921

Katz(a) 0.854 0.704 0.933 0.887 0.893 0.920

Katz(b) 0.852 0.734 0.937 0.898 0.903 0.920

ACT 0.954 0.779 0.868 0.917 0.896 0.767

Cos+ 0.591 0.510 0.960 0.844 0.869 0.904

本文方法 0.961 0.827 0.971 0.952 0.929 0.964

α= 0.001 α= 0.01(a)可调参数  (b)可调参数

 

 
图 9 调节参数对AUC结果的影响曲线图
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ψ

果。部分网络中(AIDS, HS, Figeys和UC), Pre结果

在达到最大值后随着参数的增大迅速下降，并趋于

平稳。在FWEW网络中，Pre结果在达到最大值后

随着参数的增大迅速下降，然后又缓慢上升，说明

资源传输路径有效性的强度对Pre的影响较为复

杂。总体来看，在调节参数 较小时，多数网络中

已经取得较高的Pre值。

表3给出了11个方法中资源传输路径有效性指

标和其他相似性方法的对比结果。可以看出，所提

方法在11个方法的Pre结果明显好于基于局部相似

性的CN, AA, RA和CAR指标和基于随机游走的

ψ

ACT和Cos+指标，并且也明显好于全局相似性指

标LP和Katz，仅在Mac中排名第2。与AUC相似，

全局相似性方法一般好于局部相似性方法。不同的

是ACT和Cos+指标在12个方法的Pre结果普遍较

差，可能对于随机游走相关的链路预测方法更适合

AUC衡量标准。与其他方法相比，所提方法在大

多数网络中，Pre结果有比较明显的提高，提升比

率在1～10倍之间，说明了所提方法的在多数方法

中具有明显的效果。总体上，相比上述对比的相似

性方法，EP指标的Pre值平均提升3.69倍左右(部分

对比方法如Cos+接近于0，未作计算)，最高提升

可达十几倍(部分方法的精度较低)。在实际应用

中， 建议0.2左右，此时不同网络中的整体预测结

果比较稳定且精度较高。

5    结束语

针对传输路径有效性对资源传输过程中的影响

问题，本文提出一种基于资源传输路径有效性的链

路预测方法。本文方法首先从资源传输过程开始分

析路径周围拓扑信息的重要影响，以不同网络结构

下连边有效性对比分析为突破点，提出相应的节点

间路径有效性量化方法。基于传输路径有效性，对

任意未连边节点间的双向资源传输量进行刻画，提

出资源传输路径有效性指标。多个实际网络数据中

实验发现，两种衡量标准下，本文方法指标具有较

好的预测效果。相比其他方法，在AUC标准下，

表 3  Pre结果对比

方法 AIDS FWEW HS Figeys UC Metbolic

CN 0.019 0.143 0.017 0.011 0.034 0.202

RA 0.028 0.165 0.008 0.012 0.026 0.319

AA 0.028 0.152 0.012 0.012 0.033 0.252

CAR 0.019 0.137 0.033 0.025 0.064 0.193

LP(a) 0.055 0.153 0.021 0.011 0.034 0.202

LP(b) 0.055 0.180 0.055 0.012 0.053 0.200

Katz(a) 0.055 0.153 0.021 0.010 0.034 0.202

Katz(b) 0.055 0.183 0.071 0.011 0.054 0.198

ACT 0.000 0.128 0.000 0.000 0.000 0.000

Cos+ 0.000 0.000 0.015 0.005 0.010 0.097

本文方法 0.068 0.344 0.107 0.130 0.093 0.374

α= 0.001 α= 0.01(a)可调参数  (b)可调参数

 

 
图 10 强度参数对Pre结果影响曲线图
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本文方法平均提升比率为12%，而Pre标准下，可

平均提升2.82倍。此外，所提方法复杂度较低(与

LP相当)可以应用于大型网络链路预测。
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