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摘   要：大多数有向网络链路预测方法在计算节点相似性时没有充分考虑有向网络的结构特点，未区分不同有向

邻居对连边形成具有的贡献差异，导致预测性能受到局限。鉴于此，该文提出一种基于线性规划的有向网络链路

预测方法。该方法对3种有向邻居的信息贡献进行量化分析，结合结构特点建立线性规划模型，进而通过求解贡

献矩阵的最优解构建相似性指标。9个真实有向网络中的实验结果表明，所提方法相比于9种现有方法在两种衡量

标准下表现出较高的预测性能与良好的鲁棒性。
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Abstract: Most existing link prediction methods in directed networks fail to consider the structural properties of
directed networks when calculating node similarity, nor do they differentiate the contributions of directed

neighbors on link formation, resulting in the limitation on prediction performance. To solve these problems, a

novel link prediction method in directed networks based on linear programming is proposed. The contributions

of three types of directed neighbors are quantified, then the linear programming problem is established based on

network topological property. The similarity index is deduced by solving the optimal solution of the linear

programming problem. Experimental results on nine real-world directed networks show that the proposed

method outperforms nine benchmarks on both accuracy and robustness under two evaluation metrics.
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1    引言

近年来，随着网络科学领域发展的日趋成熟，

复杂网络已逐渐成为研究热点[1,2]。常见的复杂网

络包括社交网络、信息网络、航空交通运输网、食

物链网络等。链路预测作为研究复杂网络结构与动

力学特性的重要工具，旨在利用已观测的部分网络

数据推测未知连边存在的可能性[3]。链路预测已在

诸多领域展现出巨大应用价值，如在社交网络中的

链路预测是实现好友推荐系统的重要方法，在电信

网络中链路预测可用于揭露可疑、隐蔽的通联关

系，及时发现电信诈骗源头[2,3]。

复杂网络链路预测问题自提出以来已取得诸多

研究成果。其中，基于拓扑相似性的链路预测方法

实现简单、预测效果好，受到研究者青睐[4–7]。根

据拓扑信息范围可将基于拓扑相似性的链路预测方

法分为局部相似性指标、准局部相似性指标和全局

相似性指标[2]3类。局部相似性指标以共同邻居结

构为研究对象，认为两节点间若存在更多共同邻居

则更可能形成连边。共同邻居(Common Neighbor,
CN)指标、资源配置(Resource Allocation, RA)指
标、Adamic-Adar(AA)指标等都基于这一假设[2]。

Liu等人[6]和王凯等人[7]在RA的基础上先后提出扩
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展资源配置指标和节点间资源承载度指标。全局指

标利用完整的网络结构信息实现链路预测，包括

Katz[8]提出的Katz指标，Chebotarev等人[9]提出的

MFI指标等。准局部指标考虑较小范围的拓扑信

息，其中局部路径(Local Path, LP)指标[10]是经典

的准局部指标。

现有链路预测研究多以无向网络为对象，然而

现实世界中的网络多为有向的[11]。对连边方向的预

测具有重要现实意义，但目前该方面研究尚不充

分。Zhang等人[12]采用前馈环模体定义有向网络共

同邻居，扩展了CN, AA和RA指标。Wang等人[13]

在LP指标基础上提出扩展局部路径指标，通过增

加全局节点解决稀疏网络信息损失问题。Li等人[11]

借助零模型分析互惠边在网络中的作用，进而利用

互惠边改进了4种有向网络链路预测指标。Bütün

等人[14]提出一种基于监督学习的有向网络链路预测

框架，将三元组闭合指数作为特征进行训练。Salha

等人[15]结合有向网络结构特点与牛顿定律扩展了图

自动编码器和变分自动编码器模型，提出一种基于

图嵌入的有向网络链路预测方法。共同邻居结构是

多数现有方法的研究对象，然而未构成共同邻居的

网络节点对连边形成同样具有间接影响。Gundala等

人[16]研究了社交网络中节点间的间接联系，提出两

种基于监督学习的链路预测方法。Pech等人[17]提出

线性优化(Linear Optimization, LO)指标，将邻居

节点的贡献程度作为未知量进行优化求解。此类方

法虽在无向网络中表现良好，但没有考虑有向网络

的结构特点，未区分不同结构有向邻居对连边形成

的贡献差异，在有向网络中的适用性受限。

基于上述分析，本文从有向网络的局部结构特

征出发，通过对邻居节点贡献度的量化，构建线性

规划模型，进而通过贡献度矩阵最优解推导出链路

预测指标。该方法充分考虑有向网络所有可能的局

部结构，不需先验信息且实现简单。通过多个真实

有向网络中的实验验证了所提方法的准确性与鲁

棒性。

2    相关工作介绍

2.1  问题描述

D(V ,E) V E

N = |V | M = |E|
A = [axy]N×N

U

U -E e(x, y) ∈
U -E sxy

给定一个有向网络 ,  和 分别为节点

集合和连边集合， 和 分别表示节点

数量和连边数量。设网络邻接矩阵为 。

设网络中所有可能连边集合表示为 ，则不存在边

集合为 。链路预测算法为每条不存在边

赋予一个相似性指标 ，以表征该连边存在

的可能性。

2.2  相似性指标

节点相似性通常被看作连边形成的内在动力，

以下介绍几种有向网络中常用的相似性指标。

x y

(1) DCN(Directed Common Neighbor)[12]：利用

节点 和 之间的共同邻居数量衡量相似度，定义为

sDCNxy = |Γout(x) ∩ Γin(y)| (1)

(2) DAA(Directed Adamic-Adar)[12]：惩罚具

有较大出度的共同邻居节点，定义为

sDRAxy =
∑

z∈Γout(x)∩Γin(y)

1

lg(koutz )
(2)

(3) DRA(Directed Resource Allocation)[12]：
基于节点资源配置假设，认为共同邻居传递的资源

量反比于其出度，用端节点获得的资源总量衡量节

点相似度，定义为

sDRAxy =
∑

z∈Γout(x)∩Γin(y)

1

koutz

(3)

(4) DPA(Directed Preferential Attachment)[12]：
基于偏好连接假设，认为连边概率正比于度，定义为

sDPAxy = koutx × kiny (4)

(5) Bifan[18]：基于网络势能理论、聚类特性和

同质性假设，筛选出最优网络模体Bifan，认为如

果某连边的存在可导致网络中产生更多Bifan模体，

则该连边存在的可能性越大。定义为

sBifanxy = |Γin(Γout(x)) ∩ Γin(y)| (5)

(6) LP(Local Path)[10]：在DCN指标的基础上

考虑3阶有向路径上的邻居节点，定义为

S = A2 + α ·A3 (6)

x y(7) Katz[8]：考虑节点 和 之间的所有路径，

将路径总数量化为节点相似度，定义为

SKatz = (I − α ·A)−1 − I (7)

L

(8) MFI(Matrix Forest Index)[9]：基于矩阵森

林理论的全局指标，设 为网络拉普拉斯矩阵，定

义为

SMFI = (I +L)−1 (8)

(9) LO(Linear Optimization)[17]：将邻居贡献

度作为未知量，构建并求解线性规划模型，定义为

SLO = αA(αATA+ I)−1ATA (9)

3    基于线性规划的有向网络链路预测方法

3.1  有向网络局部结构

有向网络中从一个节点出发，可形成3种类型

连边，即连入边、连出边和互惠边。考虑网络中某
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x ∈ V x Γ (x) = Γin(x)∪
Γout(x) ∪ Γrecip(x) Γin(x) Γout(x)

Γrecip(x)

R

节点 ，设节点 的所有邻居集合为

,  表示连入邻居集合，

表示连出邻居集合， 表示具有互惠连边的

邻居集合。由于信息传导方向不同，3种邻居节点

对连边形成具有不同程度的贡献。为区分其贡献大

小，定义有向网络含权邻接矩阵 。

D(V ,E)

R = [rxy]N×N
α ∈ R

定义1　对于一个有向网络 ，定义含权

邻接矩阵 ，令 为可调参数，其

元素满足

rxy =


1, e(x, y) ∈ E, e(y, x) /∈ E

α, e(x, y) /∈ E, e(y, x) ∈ E

1 + α, e(x, y) ∈ E, e(y, x) ∈ E

(10)

A R

α α = 1

R 1

2

与邻接矩阵 不同，含权邻接矩阵 通过参数

调节各类型连边的信息贡献。特别地，当

时，含权邻接矩阵 中所有单向边的权值为 ，互

惠边权值为 ，此时任意节点的连出和连入节点具

有相同贡献。

3.2  有向网络线性规划指标

x, y ∈ V x

z ∈ Γ (x) e(x, y)

czy e(x, y)

x e(x, y)

考虑两个节点 ，设节点 的某一邻居节

点 对连边 的形成具有一定信息贡献，

用 表示。将连边 的相似性指标定义为节点

的所有邻居节点对连边 信息贡献的线性

和，表示为

sxy =
∑

z∈Γ (x)

rxz · czy=
∑

z∈Γout(x)

czy

+ α ·
∑

z∈Γin(x)

czy + (1 + α) ·
∑

z∈Γrecip(x)

czy (11)

其矩阵形式为

S = AC + αATC = RC (12)

R = A+ αAT C其中， ,  为贡献度矩阵。

S s12

图1所示为在一个简单网络中计算相似性矩阵

示意图。其中，节点1, 2为待考察端节点， 为

α 1 + α R C

e(1, 2)

s12 = 1× 0.25 + α× 0.36+

(1 + α)× 0.47 C

待求相似性指标。节点3, 4, 5分别为节点1的连出

邻居、连入邻居、互惠邻居，其连边权重分别设为

1,  ,  ，得到网络含权邻接矩阵 。矩阵 的

第2列量化不同邻居节点对连边 的贡献程度，

假设节点3, 4, 5的贡献程度分别为0.25, 0.36,
0.47，根据式(12)可得：

。在实际网络中，贡献度矩阵 的取

值由多个因素决定，下面利用线性规划方法求解其

最优取值。

sxy axy

a12 = 1 a31 = 1 a23 = 0

s12 → 1 s31 → 1

s23 → 0 A S

∥S −A∥ → 0

C S

A

注意到相似性指标 与邻接矩阵元素 具有

关联。以图2为例，当 ,  ,  时，

期望的相似性指标应满足： ,   ,
。因此邻接矩阵 与相似性矩阵 对应元素

之差应尽可能小。采用特定矩阵范数度量矩阵距离

时，应满足 。结合上述分析可构建关

于变量 的线性规划模型，优化目标为最小化 与

的矩阵范数，表示为

argmin
C

∥S −A∥ (13)

λ ∥C∥
为减少有效特征数量以避免参数过拟合，在目

标函数增加参数范数惩罚项 。此时优化目标

变为

argmin
C

∥S −A∥+ λ ∥C∥ (14)

∥A∥ = (∥A∥F)
2
=

(√
tr(ATA)

)2

= tr(AT

A)

采用F-范数(Frobenius norm)的平方表示矩阵

范数，有

。令

E = tr
(
(S −A)

T
(S −A)

)
+ λ · tr(CTC)

= tr(STS −ATS − STA+ATA) + λ · tr(CTC)

= tr(CTRTRC −ATRC −CTRTA+ATA)

+ λ · tr(CTC) (15)

E C

dtr(XA) = ATdX
对 关于矩阵 求导，利用矩阵迹的求导公式

，可得

 

 
图 1 相似性矩阵的计算过程示意图
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dE
dC

=
dtr(CTRTRC)

dC
− dtr(ATRC)

dC
− dtr(CTRTA)

dC

+
dtr(ATA)

dC
+
dtr(λ ·CTC)

dC
=2RTRC −RTA−RTA+ 2λC (16)∣∣RTR+ λ · I

∣∣ ̸= 0

dE/dC = 0 C∗
根据有向网络结构易知， 。

令上述导数 ，求得最优解 为

C∗ = (RTR+ λ · I)−1RTA (17)

C∗

S

结合式(12)，利用最优解 计算相似性矩阵

，构建有向网络线性规划(Linear Programming
index for Directed networks, LPD)指标，表示为

SLPD = RC∗ = R(RTR+ λ · I)−1RTA (18)

R = A+ αAT其中， 。

4    衡量标准与数据集

链路预测在无权网络中可看作二分类问题。为

评价链路预测方法性能，通常采用抽样方法将数据

集划分为训练集和测试集。其中训练集用于计算链

路预测指标，测试集用于计算该指标的性能衡量标准。

4.1  链路预测性能衡量标准

本文选用两种常用的衡量标准评价所提方法性

能。受试者工作特性曲线(Receiver Operating
characteristic Curve, ROC)可直观判断分类或预测

效果[2]，它是一条以假正例率(False Positive Rate,
FPR)作为横坐标，真正例率(True Positive Rate,
TPR)作为纵坐标的曲线，满足

TPR = TP/N+,FPR = FP/N− (19)

TP FP N+

N−

其中 为真正例个数， 为假正例个数， 为真

正例和假正例之和， 为真正例和真负例之和。

n′

n′′

AUC(Area Under receiver operating charac-
teristic Curve)标准指ROC曲线与坐标轴围成的面

积，可在整体角度衡量链路预测算法的准确性[2]。

通过计算在测试集中随机选取的边的分数值比未连

接边的分数值大的概率可以近似估计AUC。若测

试集中边的分数值大于未连接边(假设有 条)则加

1分，若分数值相等(假设有 条)则加0.5分，对应

的AUC为

AUC =
n′ + 0.5n′′

n
(20)

n

AUC ≈ 0.5 1

其中， 为比较次数。如果相似性指标为随机给

出， 。AUC越接近 则意味着预测结果

越准确。

4.2  网络数据

本文选取来自5个不同领域的9组有向网络数据

进行实验。网络数据基本信息介绍如下：

(1) ADO (ADOlescent)[19]：一个根据1994-
1995年某项调查构建的学生间好友关系网络。

(2) HIG (HIGh-school students)[19]：一个描述

美国伊利诺伊州某高中男生间朋友关系的有向网络。

(3) RES (RESidence hall)[19]：一个包含217位
住在澳大利亚国立大学宿舍区居民的好友关系网络。

(4) EMA (EMAil-enron-core)[19]：一个包含

1999年至2003年间Enron公司员工之间的电子邮件

网络。

(5) USA (US Airports)[19]：一个2010年美国各

机场间的航空线路网络。

(6) OF (OpenFlight)[19]：一个包含世界各机场

间航空线路的有向网络。

(7) CELE (C. ELEgans)[19]：一个秀丽隐杆线

虫(Caenorhabditis elegans)的新陈代谢网络。

(8) FWFD (Food Web of FloriDa bay in fry
season)[19]：一个南佛罗里达柏树湿地旱季食物链

网络。

(9) LAK (Little rock lAKe)[19]：一个美国威斯

康星州小石湖的食物链网络。

N = |V | M = |E|
⟨k⟩ ρ C

⟨d⟩ γ κ

上述网络数据的基本统计参数如表1所示，其

中包括网络类型，节点数 ，连边数 ，

平均度 ，互惠系数 ，平均集聚系数 , 90%有效

直径 ，同配系数 ，幂率系数 。

5    实验结果与分析

5.1  实验设置

实验选取9个主流有向网络链路预测指标作为

参照，包括：4个局部指标(DCN, DAA, DRA,
DPA)，2个准局部指标(LP, Bifan)和3个全局指标

 

 
图 2 相似性指标与对应邻接矩阵元素之间的关系示意图
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f

f :

(1− f)

(Katz, MFI, LO)。实验中，网络连边按比例 随机

划分为训练集和测试集，二者边数之比为

。实验结果均取30次独立重复实验结果的平

均值。

5.2  AUC结果与分析

α = 0.01 α=0.01

α=0.01

λ−1 = 0.01 α = 1

λ α

f = 0.9

表2示意了LPD指标与其他方法在9个真实网络

中的AUC结果。其中LP-0 . 01表示LP指标中

，Katz-0.01表示Katz指标中 , LO-
0.01表示LO指标中 ，LPD-0.01-1表示LPD
指标中 ,  , LPD-max表示LPD指标

的参数 ,  均取最优值。实验中，训练集划分比例

。

可以看到，4种局部指标的预测性能在不同网

络中波动较大，2种准局部指标由于考虑了更多节

点的有效信息，AUC得到一定提升。尤其是Bi-
fan指标在CELE, FWFD, LAK 3个网络中性能甚

至超过Katz和MFI。这说明在生物网络、食物链网

络中个体之间的连接关系倾向形成Bifan模体。然

而由于此方法基于对网络局部结构的既定假设，无

法在各类网络中保持稳定性能。作为全局指标，

Katz, MFI和LO表现出较高的预测性能，这得益于

其充分考虑网络全局结构信息。同时注意到，MFI
指标在RES, EMA中AUC较低，Katz指标在FWFD
中相比其他指标AUC较低。这是由于Katz, MFI未
考虑邻居节点对连边形成的间接影响，且未区分不

同节点具有的信息贡献差异所致。LO指标的AUC
相比Katz, MFI具有明显提升，然而在9组网络中

均低于本文所提LPD指标。其原因在于LPD指标

不仅考虑了不同节点的信息贡献差异，还对有向网

络的不同邻居结构进行区分量化。综合看来，在除

ADO以外的8组网络中，LPD指标的AUC均高于其

他方法。仅在ADO网络中，LPD指标的AUC略低

于Katz和MFI。LPD指标对不同类型网络结构特点

的捕捉更加充分，因此预测性能更稳定。

5.3  ROC结果与分析

为深入对比本文所提LPD指标和其他方法的预

表 1  网络数据基本统计参数

序号 名称 类型 N M ⟨k⟩ ρ(%) C ⟨d⟩ γ κ

(1) ADO 社交网络 2,539 12,969 10.22 38.8 14.2 5.30 0.251 8.25

(2) HIG 社交网络 70 366 10.46 50.3 40.4 3.51 0.083 4.38

(3) RES 社交网络 217 2,672 24.63 62.4 30.4 2.79 0.096 6.32

(4) EMA 信息网络 1,005 25,571 50.89 71.1 25.7 3.01 –0.014 2.80

(5) USA 交通网络 1,574 28,236 35.88 78.1 38.4 3.85 –0.113 1.85

(6) OF 交通网络 2,939 30,501 20.76 97.2 25.5 5.19 0.051 1.74

(7) CELE 生物网络 453 4,596 20.29 16.8 12.4 3.03 –0.226 2.62

(8) FWFD 生态网络 128 2,137 33.39 2.9 31.4 1.88 –0.104 5.02

(9) LAK 生态网络 183 2,494 27.26 4.09 33.2 2.65 –0.266 2.99

表 2  AUC结果对比

预测指标 ADO HIG RES EMA USA OF CELE FWFD LAK

DCN 0.716 0.860 0.889 0.949 0.969 0.968 0.804 0.745 0.942

DAA 0.714 0.862 0.895 0.953 0.972 0.969 0.807 0.749 0.940

DRA 0.716 0.861 0.895 0.956 0.973 0.971 0.811 0.752 0.939

DPA 0.680 0.621 0.650 0.887 0.953 0.924 0.810 0.854 0.946

Bifan 0.770 0.826 0.859 0.932 0.964 0.965 0.888 0.920 0.988

LP-0.001 0.781 0.882 0.899 0.954 0.976 0.984 0.860 0.769 0.964

Katz-0.001 0.877 0.883 0.898 0.954 0.976 0.984 0.874 0.778 0.970

MFI 0.872 0.845 0.792 0.772 0.908 0.975 0.836 0.734 0.947

LO-0.01 0.678 0.830 0.888 0.949 0.967 0.971 0.889 0.972 0.995

LO-0.001 0.679 0.830 0.868 0.956 0.977 0.974 0.892 0.934 0.990

LPD-0.01-1 0.803 0.898 0.917 0.956 0.984 0.991 0.899 0.956 0.994

LPD-0.001-1 0.812 0.883 0.902 0.969 0.968 0.990 0.886 0.907 0.988

LPD-max 0.814 0.898 0.919 0.969 0.984 0.993 0.907 0.973 0.996
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λ−1 = 0.01 α = 1

α = 0.01

测效果差异，对9组网络数据的ROC曲线进行分

析。由于所提方法为全局指标，只选用4个全局指

标(Katz, MFI, LO, LPD)进行对比。图3示意了9组
网络数据中各指标的ROC曲线图。其中，LPD指
标的参数为 ,  ，Katz指标和LO指标

中 。可以看出，在9个真实网络数据集中，

LPD指标的表现均明显优于其他3种全局指标。在

RES, EMA, OF和FWFD网络中LPD指标的性能

提升明显。在ADO网络中，LPD指标明显优于LO
指标，相比Katz, MFI指标虽总体略差，但其在前

30%的预测结果中准确度远高于Katz, MFI。从

ROC曲线对比结果同样可以发现，MFI在不同网

络中表现不一，在RES, EMA和FWFD网络中表现

较差。总体而言，相比于其他3种全局指标，LPD
指标在9组网络中表现较好，进一步验证了其有效性。

5.4  鲁棒性分析

f

下面分析链路预测算法在不同训练集划分比例

下的鲁棒性。图4所示为训练集划分比例 从0.95减

小至0.35时各方法的AUC变化曲线。从结果可知，

当训练集比例减小时，随着网络已知信息的减少，

大部分方法的AUC性能随之下降。总体而言全局指

标的鲁棒性优于局部、准局部指标，在仅有35%可

观测数据的情况下仍能保持较高的AUC。其中，Katz
指标和MFI指标的波动范围虽然不大，但其

AUC明显低于LPD指标。LO指标与LPD指标的变

化趋势大致相同，但LO指标的AUC曲线始终低于

LPD指标，在HIG, CELE, FWFD网络中差距尤为

明显。

5.5  网络拓扑结构分析

α

α

λ−1 = 0.01 f = 0.9

α = 0

α = 0

下面对可调参数 的影响进行分析。图5所示为

9组网络数据中LPD指标的AUC结果随参数 变化

曲线图。参考Katz, LO指标的经验结果设置参数

，训练集划分比例 。注意到，当

时式(9)和式(19)的表达是一致的，此时LPD
指标等价于LO指标。由结果可知，在 附近

AUC变化明显，而在最优参数处LPD指标的预测

 

 
图 3 9组网络中ROC曲线对比图
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αopt

α = 0 (0, 1]

[−1, 0)

α = 0 |α|

αopt α > 0 α < −2

性能均优于LO指标。不同类型网络中最优参数

的取值不同。在ADO, HIG, RES, EMA网络

中，AUC在 处呈上升趋势，在 区间取到

最大值，而在 区间性能急剧下降。这表明在

此类网络中连出边、连入边和互惠边均具有近乎同

等的地位，因此相比于只考虑连出边的LO指标，

LPD指标可显著提升预测性能。这反映了互惠边是

社交网络中的一种重要信息传递途径，对连边形成

具有决定性作用。在CELE, FWFD和LAK网络

中，AUC在 左右达到最大值，之后随 的增

加性能逐渐降低。这表明在此类网络中连出边的影

响比连入边更加显著，互惠边的影响几乎可以忽略

不计。同时这也体现出蛋白质网络和食物链网络中

存在较多前馈环模体，而互惠边对信息传递的贡献

非常有限。在航空网络USA和OF中，最优参数

不仅出现在 区间，在 区间也可近似

达到最佳性能。这表明在航空网络中连出边和互惠

边的影响可能不尽相同，有些边的存在甚至具有

α 0.5负面影响。通常情况下，参数 的建议取值在

左右。

6    结束语

近年来，随着网络科学与链路预测的发展，有

向网络中的链路预测问题逐渐成为研究热点。现有的

有向网络链路预测方法大多未考虑不同类型邻居节点

对连边形成的间接影响及其差异，导致有效信息缺

失，预测性能受局限。针对上述问题，本文从有向网

络特有的局部结构出发，通过量化分析不同有向邻居

的贡献度建立线性规划模型，进而利用邻居节点贡献

度矩阵最优解推导出LPD指标。多个真实网络中的

实验结果表明，在两种衡量标准下，所提LPD指标

不仅能提升预测精度，更表现出较好的鲁棒性与普适

性。这为进一步揭示有向网络演化机制和内在连边机

理提供了新思路。未来工作中我们将针对特定领域的

网络进行深入分析，结合网络结构特点改进LPD指

标，并探索其预测性能与网络复杂性的关系。

 

 
图 4 AUC随训练集划分比例变化曲线图
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