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摘   要：链路预测旨在发现网络的未知、缺失连接，具有重要的实际应用价值。基于网络结构相似性的链路预测

方法具有简单且有效的特点，受到各领域学者的普遍关注。然而，许多现有方法在计算节点间存在连接可能性

时，忽视了节点间资源承载能力的影响。鉴于此，该文提出一种基于节点间资源承载度的链路预测方法。该方法

首先通过分析节点间资源传输过程，进而对节点间资源承载能力进行量化，提出资源承载度。然后，基于资源承

载度对节点间连接可能性的影响进行分析，并提出相应的链路预测方法。9个真实网络的实验结果表明，相比其

他链路预测方法，该方法在3个衡量标准下均具有较高的预测精度。
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A New Link Prediction Method for Complex Networks Based on
Resources Carrying Capacity Between Nodes
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(National Digital Switching System Engineering and Technological R&D Center, Zhengzhou 450002, China)

Abstract: Link prediction aims to discover the unknown or missing links of complex networks, which plays an

important role in practical application. The similarity-based link prediction methods attract a lot of attention

due to their briefness and effectiveness. However, most of similarity indices ignore the influence of resource

carrying capacity between nodes when calculating the likelihood that a link exists between two endpoints.

Because of the problem, a new link prediction method based on resources carrying capacity between nodes is

proposed. Firstly, the resource carrying capacity is proposed to quantify the capability of resource carrying

between nodes. Then, based on the resource carrying capacity, a new link prediction method is proposed by

analyzing the impact of node connectivity. The experimental results of nine real networks show that compared

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

standard metrics.
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1    引言

近年来，网络科学相关领域的进展不断加快，

许多不同类型的实际网络包括航空交通运输网[1]、

生物网络[2]、引文网络[3]、电力网络[4]、社交网络[5]

等均已成为复杂网络的重要研究对象。链路预测作

为网络科学领域的重要研究方向，旨在发现现有网

络中未知连接[6]、缺失连接[7]或错误连接[8]，具有重

要的实际应用价值。

当前，针对复杂网络链路预测的研究已经取得

较大进展，尤其是基于网络结构的链路预测方

法[9]更是受到广泛关注。近年来，基于网络结构相

似性提出了大量链路预测方法，其大致分为局部相

似性指标和全局相似性指标。局部相似性指标主要

基于共同邻居这一基本结构，有共同邻居指标

(Common Neighbor, CN)[10]、资源分配指标(Resource
Allocation, RA)[11]、Adamic-Adar(AA)指标[12]和

CAR指标[13]，其普遍具有较低的时间复杂度。此

外，刘树新等人也在资源分配指标RA的基础上，

提出了扩展的资源分配指标(ERA)[14]，其在两个不

同的衡量标准下均表现较好；与局部相似性指标不

同，全局指标则利用了网络的全局拓扑信息，包括

考虑所有路径的全局指标Katz[15]、基于随机游走的
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ACT[16]和Cos+[17]，其效果一般好于局部指标，但

复杂度较高不适合于大型网络；当然，为了在算法

预测性能和复杂度之间找一个折中，周涛等人[18]在

共同邻居指标基础上考虑了3跳路径提出了局部路

径指标(Local Path, LP)，在付出一定时间复杂度

后，取得一定预测效果，但预测精度仍然需要进一

步提高。当前，虽然提出了大量的链路预测方法，

也取得了较好的效果，但仍然缺少复杂度相对较低

但具有较高预测精度的方法。此外，许多现有方法

在计算节点间存在连接可能性时，也忽视了节点间

资源承载能力的影响。而现实网络中，通信行为随

时随地发生，节点间的资源交互是建立连接的重要

动力来源[19]，节点间资源承载能力越大，则建立连

接可能越大。

基于上述分析，本文在将从资源交互促进网络

演化的角度 [20]，通过分析节点间多路径资源传输

机理，对任意两点间的资源承载能力进行量化，定

义了节点间资源承载度。然后，基于资源承载度提

出链路预测方法。通过多个实际网络中试验对比，

验证了所提方法的合理性和有效性。

2    相关工作介绍

基于相似性的链路预测方法相对较多，现在对

相关指标简要介绍如下：

x
y ¡(x) x

(1)CN[10]：通过共同邻居的数目衡量节点 和

的相似度， 为节点 邻居的集合，表示为

sCN
xy = j¡(x) \ ¡(y)j (1)

(2)AA[11]：在CN的基础上对其中共同邻居节

点加权，权值为节点度对数的倒数，表示为

sAA
xy =

X
z2¡(x)\¡(y)

1
lg kz

(2)

(3)RA[12]：基于资源传输原理，认为共同邻居

传递资源的多少和其节点度成反比，具体表示为

sRA
xy =

X
z2¡(x)\¡(y)

1
kz

(3)

(4)CAR[13]：在CN的基础上，考虑了共同邻居

之间的存在连接的情形，表示为

sCAR
xy

= j¡(x) \ ¡(y)j ¢
X

z2¡(x)\¡(y)

j°(z)j
2

(4)

j°(z)j z其中， 表示共同邻居 中相互存在连接关系的

集合。

(5)LP[18](Local Path)：在共同邻居(即2阶路

径)基础上，考虑了3阶路径，可表示为

= 2 + ® ¢ 3 (5)

( n)xy其中， 为相似度矩阵， 是邻接矩阵， 表

x y n ®示节点 和 之间长度为 的路径数目， 为调节参数。

(6)Katz[15]:从全局路径角度，充分考虑节点间

所有的路径数目量化节点间的相似度，表示为

sKatz
xy =

1X
l=1

®l ¢ jpathl
xyj

= ® xy+ ®2( 2)xy+ ¢¢¢+ ®n( n)xy
(6)

pathl
xy l ®其中， 为节点间路径长度为 的数目， 是路

径调节参数。

x
y

(7)ACT[16]：即平均通勤时间，粒子从 游走至

所需的平均步数，表示为

sACT
xy

=
1

l+xx + l+yy ¡ 2l+xy
(7)

l+xy
+其中， 为对应拉普拉斯矩阵的伪逆 中对应的

元素值。

+

(8)Cos+[17]：即余弦相似性指标，基于随机游

走，在矩阵 的基础上，计算两个向量之间的相

似性

sCos+
xy

=
vT

x vy

jvxj ¢ jvyj
=

l+xyp
l+xx ¢ l+yy

(8)

3    基于节点间资源承载度的链路预测方法

网络内部不同资源传输过程是复杂网络的重要

动力学行为，其相关研究也涉及多个领域。Wang
等人[21]便在研究故障传播过程的基础上，提出了邻

居节点优先连接的策略提升相互依存网络的鲁棒

性。此外，该团队也基于级联故障传播过程提出了

一种优先连接机制[22]。当前，基于资源传输过程的

链路预测缺乏对节点间资源承载能力的刻画和利

用。本文将从节点间资源承载度的角度分析网络节

点间连边的可能性。

3.1  节点间资源承载度分析与量化

vi vj

vi vj

复杂网络的节点之间存在大量的传输路径，所

有路径均可作为节点间资源传输的承载通道。图1
示意了节点 和 之间资源传输过程。可以看出，

邻居节点尤其是共同邻居为 和 之间的资源传输

 

 
图 1 网络中任意两点之间资源承载示意图
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vi

vj vi

v1 v2

1=kv1 vj

Rj

提供了大量可能的承载。图2示意了资源从 经过

多跳路径传输到 的过程，假定 有资源量为1的资

源需要传输。由于 存在多个连边， 接收的资源

量可表示为 。多跳传输后， 接收的资源量

表示为

R(i ! j) =
1

kv1kv2 ¢¢¢ kvn

(9)

bk
Rj

1=27 » 1=1000

为了更加定量的分析节点通过多跳路径传输后

所接收的资源量，本文将以网络平均节点度对上式

进行计算分析。以平均度 为3～10分析，1个单位

的资源经过 1跳传输后资源接收量 大约为

1/3～1/10，3跳传输后约为 。在量

化节点间资源承载中，若考虑3跳以上路径，则存

在复杂度的付出和资源承载量化效果之间的矛盾。

因此，本文仅考虑3跳以下的资源承载过程。图3示
意了不同拓扑结构下节点间资源承载度对比。对比

分析来看，图3(b)比图3(a)多1个共同邻居，前者比

后者多1条资源传输路径，故资源承载能力较高；

而图3(b)和图3(c)虽然共同邻居数目相同，但后者

共同邻居节点度均小于前者，以式(9)的传输模型

分析，后者的资源传输承载能力更强；此外，图3(d)
和图3(c)的共同邻居数目和节点度均不同，前者拥

有更多的传输路径且每条路径资源传输能力更高，

故其资源传输承载能力也最高。总结来看，各种网

络结构的资源承载度依次为：图3(d)>图3(c)>
图3(b)>图3(a)。

在分析了不同网络拓扑结构下，共同邻居的数

目和节点度对资源承载度的影响后，仍然需要分析

在1对节点间共同邻居节点度不同时，如何量化资

源承载能力的问题。图4便显示了不同共同邻居节

点度对资源承载度的影响。若每个邻居节点接收相

同的资源量输入，则节点度越大，其传输的资源量

z4

z4

则越小。然而，实际网络中，网络资源更多地偏向

于大度节点 。文献[23]在电力网络等相互依存网

络鲁棒性研究中，也证实了节点度越大，其承受的

电力负载越高；同样，现实网络中普遍存在的“富

者愈富”现象[24]也揭示了大度节点在网络资源占有

量上的优势。综上分析，从资源传输角度上看，大

度节点 所在路径是重点路径。虽其资源传输量较

低，但作为核心路径节点，将以一种传输短板的形

式决定着整体的资源承载能力。因此，本文在对节

点间资源承载度刻画时，重点考虑了共同邻居的大

度节点和数目，具体的定义如下：

G(V;E) V E

i j

定义1　节点间资源承载度：对于一个无向网

络 ，其中 代表网络中节点的集合， 代表

所有连边的集合。网络中任意存在两个节点 和 ，

两个节点间资源承载度量化为

Q(i; j) = " (j¡(i) \ ¡(j)j)

¢
µ

1+
j¡(i) \ ¡(j)j

Max(kz1; kz2; ¢¢¢; kzn)

¶
;

zx 2 ¡(i) \ ¡(j) (10)

Maxfkz1; kz2; ¢¢¢; kzng其中， 为共同邻居中节点度的

最大值。

3.2  基于节点间资源承载度的链路预测方法

在对节点间资源承载度进行量化后，便可探讨

基于节点间资源承载度的链路预测方法。一般情形

下，可通过计算两端节点与共同邻居的资源承载度

量化相似度。然而，若仅考虑共同邻居，节点周围

潜在资源承载能力对于连接可能性的影响难以刻画。

为了更好的刻画节点间相似性，对其定义如下：

G(V;E)

x y
x y

定义2　基于节点间资源承载度的链路预测方

法(QN)：对于一个无向网络 ，其中网络中

任意存在两个节点 和 ，从网络中节点间资源承

载度的角度，节点 和 存在连接的可能性表示为

sQN
xy =

X
z2¡(x)[¡(y)

(Q¸(x ; z) +Q¸(z; y)) (11)

¸其中，参数 作为调节资源承载度强度，调节不同

 

 
图 2 网络节点间资源传输示意图

 

 
图 3 不同拓扑结构下节点间资源承载度对比

 

 
图 4 不同节点对节点间资源承载度的影响
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¸

[0;+1) ¸ = 0 sQN
xy = 2(kx + ky)

网络中其对相似度影响的强度。节点间资源承载度

和相似性具有明显的正相关，故 取值范围设定为

，当 时， ，此时其

复杂度与CN相近。QN方法的复杂度相对较低，具

体在CN和LP之间。

4    衡量指标及数据集介绍

4.1  算法衡量指标

E
ET EP E = ET [ EP ET \ EP = ?

对于一个指定的链路预测算法，给所有未连接

的边赋予一个分数值，其分数值越高，则其连接的

可能性则越高。具体上，网络连边 分为训练集

和测试集 , ，且 。

EP

n0 n00

AUC衡量指标可以简单理解为在测试集 中

随机选择一条边的分数值大于未连接边的分数值高

的概率 [ 2 5 ]。若测试集中边大于未连接边的分数

( )，则加1分，若两者相等( )，则加0.5分，表

示为

AUC =
n0 + 0:5n00

n
(12)

n AUC ¼ 0:5其中， 为比较的次数，随机预测下 ，

因此AUC超过0.5的多少可以衡量算法精确程度。

L
Precision衡量指标(以下简略为Pre)则为在前

个预测边中预测准确的比例[26]，定义为

Pre = m=L (13)

m L
EP L = 100

式(13)中， 表示前 个预测结果排序中出现在测

试集 中的个数。一般情况下，设置 。

N+

N¡

ROC曲线 [ 2 7 ]，主要用于判断检测结果的好

坏。ROC曲线以真正例率(TPR)为纵坐标，假正

例率(FPR)为横坐标的曲线(TP是真正例， 是真

正例和假负例之和；TP是假正例， 是真正例和

真负例之和)

TPR = TP=N+; FPR = FP=N¡ (14)

4.2  网络数据

为了验证所提算法的有效性，选择了多个实际网

络数据进行测试，分别介绍如下：(1)AIDS-Blog[28]：

一个AIDS博客相关的引用关系网络；(2)FWFB[29]：

在Florida海岸湿季的食物链网络；(3)FWEW[29]：

jV j jEj < k >

< d > r

生活在Everglades Graminoids湿季的捕食关系网

络；(4)Caenorhabditis Elegans(CE)[30]:线虫的神经

元网络；(5)Email[31]：一个小型企业的公司邮件收

发网络；(6)PB(PoliticalBlogs)[32]:美国某政治论坛

的博客首页之间的关系网络；(7)Hamster(HS)[33]：

hamsterster.com网页用户间的朋友关系网络；

(8 )F igey s [ 3 4 ]：人类蛋白质的相互作用网络；

(9)UCsocial[35]：美国加州大学UC在线讯息交互网

络。上述网络具体的特征参数如表1所示，包括节

点数目 、边数 、平均度 、集聚系数C、

平均最短路径 和匹配系数 。实验中，设置

训练集中连边占比为0.9，测试集为0.1，每个实验

结果均为20次结果的均值。

5    试验结果及分析

5.1  AUC结果及分析

¸

¸

¸

¸

¸

¸

¸

¸ = 18:5

针对文中所提节点间资源承载度指标(QN)，
首先需要分析强度参数 对不同网络中预测效果的

影响。图5中示意了9个实际网络中AUC结果随着

强度参数 的变化的情况。可以看出，在多数网络

中随着强度参数 的增大，预测结果AUC会逐渐增

大，然后趋于平稳，说明在这些网络中资源承载度

在节点间是否存在连接上起着较大的权重。对于少

部分网络中(AIDS和Figeys)，强度参数 接近于

0时，其AUC结果较好，随着 的增大其会轻微下

降，然后一直保持平稳状态，这说明在一些网络中

资源承载度对节点间是否存在连接的影响上权重较

小。总体来看，随着强度参数 的变化，AUC可以

在不同网络中达到较高的预测精度，而且在很大范

围内，预测精度会趋于平稳。鉴于大多数网络中

AUC曲线在 值较大时，AUC值会相对平稳，后续

对比分析主要对比AUC最大值和 时AUC值。

¸ = 18:5
表2示意了9个实际网络中QN指标和其他方法

的对比结果，其中QN-18.5为 时的结果，

而QN-max则为最大值结果。可以看出，CN作为

最简单的相似性指标，其表现一般，而考虑了部分

节点信息后，AA, RA和CAR总体预测结果均有一

定幅度的提升，尤其是RA指标，在部分网络中已

表 1  网络数据特征参数

Network AIDS FWFB FWFW CE Email PB Hamster Figeys UC

|V| 146 128 69 297 167 1222 1858 2239 1899

|E| 180 2075 880 2148 5784 16717 12534 6432 13838

C 0.052 0.335 0.552 0.308 0.541 0.361 0.0904 0.04 0.109

<k> 2.47 32.42 25.51 14.46 69.26 27.36 13.49 5.76 14.57

<d> 3.42 1.78 1.64 2.46 1.87 2.74 3.39 3.98 3.06

r –0.725 –0.112 –0.298 –0.225 –0.295 –0.221 –0.085 –0.331 –0.188
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经接近甚至超过全局指标(如CE, Email, PB网

络)。LP考虑了3跳路径，在预测结果上明显高于

基于共同邻居的局部相似性方法，而仅多耗费了一

跳的计算复杂度。而考虑全局所有路径的Katz方

表 2  AUC结果对比

Network AIDS FWFB FWEW CE Email PB Hamster Figeys UC

CN 0.588 0.605 0.686 0.853 0.920 0.923 0.817 0.563 0.782

RA 0.601 0.609 0.701 0.873 0.928 0.927 0.822 0.568 0.786

AA 0.602 0.608 0.695 0.870 0.922 0.926 0.821 0.567 0.786

CAR 0.589 0.620 0.689 0.853 0.919 0.921 0.817 0.564 0.780

LP-0.001 0.831 0.622 0.707 0.871 0.922 0.935 0.936 0.889 0.891

LP-0.01 0.831 0.670 0.730 0.871 0.921 0.937 0.942 0.903 0.902

Katz-0.001 0.847 0.620 0.706 0.870 0.921 0.934 0.935 0.886 0.891

Katz-0.01 0.848 0.675 0.737 0.869 0.919 0.932 0.939 0.900 0.901

ACT 0.951 0.722 0.784 0.755 0.900 0.891 0.871 0.918 0.895

Cos+ 0.584 0.650 0.514 0.862 0.906 0.925 0.961 0.843 0.871

QN-18.5 0.936 0.918 0.927 0.896 0.935 0.946 0.977 0.945 0.928

QN-max 0.962 0.919 0.928 0.896 0.936 0.947 0.977 0.952 0.928

 

 
图 5 强度参数对AUC结果影响曲线图
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法，虽然效果较好，多数预测结果和LP非常接

近，但复杂度远高于局部相似性方法。同样，全局

相似性指标ACT和Cos+在考虑了全局网络拓扑结

构后，预测结果也非常显著，但其复杂度也相对较

高。而在考虑了节点间资源承载度后，文中所提

QN链路预测方法在9个实际网络中AUC结果均为

最好，在固定参数强度下其表现也较好。

¸

横向比较来看，少数网络中如Email和PB，现

有指标的AUC均达到了0.9以上的预测精度。而对

于大多数网络Hamster, Figeys, UC, AIDS和CE来
说，局部指标的AUC都较小，仅在全局指标中的

预测精度达到了0.9。其他网络中，多数现有指标

的AUC均在0.6左右。相比而言，本文所提QN指标

能够把9个网络的AUC提升到0.9左右(仅CE中为

0.89，略低于0.9)，一定程度上说明了方法的有效

性。从QN的预测结果上，参数 较大时取得最大

¸

AUC结果，说明AUC结果更倾向于加大资源承载

度的影响权值或强度(即：若节点间资源承载度较

大，其建立连接的可能性则是指数级增长的)。在

实际网络预测中，强度参数 建议选取一个较大的

值，如18.5左右，其在不同网络中整体预测结果也

非常稳定且较好。

5.2  Precision结果及分析

¸

¸

¸

图6示意了参数 对Pre结果影响曲线图，与AUC
相似，多数网络中Pre结果随参数 的增大逐渐增

大，然后趋于稳定。部分网络中(AIDS和Figeys)，
则会瞬间增大到最大值，然后缓慢下降至平稳。

Email网络中，曲线变化呈现先下降后上升，接着

再次下降的趋势，这说明在Email网络中，资源承

载度的强度对Pre结果影响较为复杂。总体来看，

随着参数 的变化，Pre可以在不同网络中达到较

高的预测精度，且在很大范围内，多数网络中的预

 

 
图 6 强度参数对Pre结果影响曲线图
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¸

¸ = 2:5

测精度会趋于平稳。不同于AUC，许多网络中

Pre曲线变化趋势复杂，但 取较小值时，其相对

其它指标已经效果较好，故后续对比中选取了最大

值和 。

表3示意了9个实际网络中QN指标和其他方法

的对比结果。与AUC结果相似，CN指标的Pre预
测精度较低，而AA, RA和CAR在考虑了部分局部

信息后预测效果均有所的提升。尤其是CAR，在

部分网络中甚至超过了全局相似性指标(PB, Figeys
和UC)。LP和Katz的Pre效果整体好于局部相似性

指标，但令人意外的是ACT和Cos+的结果较差，

可能基于随机游走的指标更适合AUC。考虑了节

点间资源承载度后，QN在9个实际网络中Pre结果

均为最高，而在固定参数强度下其表现也较好。

¸ = 2:5

¸

横向比较来看，与AUC相似，少数网络(如
Email和PB)的Pre预测精度相对较高。而其他网络

中，现有指标的结果都普遍较低，多数甚至小于

0.1。而本文所提QN指标能够较大幅度的提升

Pre结果，许多结果能够从0.1提升至0.2～0.4。在

时，8个网络中QN效果最好，且提升幅度

非常可观，仅在PB中略低于CAR。在实际网络预

测中，参数 建议取2.5左右，其整体预测结果较为

稳定。

5.3  ROC曲线结果及分析

为了更深入的验证文中所提方法QN的预测效

果，本文对9个网络中的ROC曲线做了实验对比分

析。鉴于现有指标曲线重合较多，故选取了4个典

型的指标曲线作对比。图7示意了不同网络中相关

指标的ROC曲线变化图，其中QN为最大值曲线

(由于参数在18.5和最大值曲线基本重合故只显示

最大值ROC)，LP和Katz均为参数取0.01时曲线。

总体上，在9个实际网络中，QN的表现均好于其他

相关指标，即其ROC曲线更接近“左上角”。在

多数网络如AIDS, FWFB, FWEW, Hamster,

Figeys和Ucsocial中，QN的表现明显好于相比其他

指标，能够清楚的看到其ROC曲线的优势。而对

于其他网络中，QN的ROC曲线和其他指标非常接

近。让人意外的是，FWFB和FWEW网络中，全

局指标Cos+的表现最差，可能该指标并不适合于

食物链等相关网络的链路预测。从ROC曲线上可

以看出，相比局部和全局指标，QN指标在预测效

果上具有一定优势，这也一定程度上证明了所提方

法的有效性。

6    结束语

近年来，基于网络结构的链路预测方法受到学

者广泛关注，相关方法也相继提出和应用。许多全

局指标效果较好但复杂度较高[36,37]。而局部方法，

虽然复杂度较低，但预测结果难以达到理想效果。

针对上述问题，本文从节点间资源承载度的角度重

新研究链路预测问题，通过分析节点间的资源传输

过程，定义资源承载度量化节点间的资源承载能

力，并基于资源承载度提出一种链路预测方法。多

个实际网络试验结果表明，在3个衡量标准AUC,

Pre和ROC曲线下，基于资源承载度的链路预测方

法能够提高链路预测的精度，印证了资源承载度与

节点间存在连接有明显的相关性，也为复杂网络演

化的深层次内在动力学机理的相关研究提供了一种

思路。此外，本方法时间复杂度较低，可以应用于

大型的复杂网络链路预测。

表 3  Pre结果对比

Network AIDS FWFB FWEW CE Email PB Hamster Figeys UC

CN 0.014 0.086 0.161 0.131 0.708 0.417 0.015 0.011 0.022

RA 0.026 0.088 0.170 0.129 0.727 0.247 0.007 0.014 0.020

AA 0.026 0.090 0.164 0.138 0.720 0.380 0.010 0.012 0.022

CAR 0.014 0.088 0.150 0.131 0.703 0.478 0.030 0.026 0.052

LP-0.001 0.051 0.094 0.171 0.137 0.709 0.421 0.017 0.011 0.025

LP-0.01 0.051 0.123 0.198 0.136 0.701 0.455 0.052 0.012 0.034

Katz-0.001 0.053 0.093 0.171 0.137 0.709 0.422 0.017 0.011 0.025

Katz-0.01 0.053 0.134 0.202 0.136 0.696 0.454 0.071 0.012 0.037

ACT 0.000 0.000 0.126 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Cos+ 0.000 0.039 0.000 0.081 0.620 0.333 0.017 0.008 0.011

QN-2.5 0.075 0.397 0.415 0.156 0.734 0.460 0.251 0.192 0.114

QN-max 0.078 0.651 0.547 0.251 0.927 0.580 0.906 0.210 0.165
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