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基于复杂网络动力学模型的链路预测方法 
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摘  要：链路预测是复杂网络中研究缺失连边和未来形成连边的重要组成部分，当前基于网络结构的链路预

测方法成果丰富，而基于复杂网络动力学模型的链路预测研究较少。针对无权无向网络，首先构建了复杂网

络动力学模型，然后给出了基于复杂网络动力学模型的链路预测节点中心性的量化评价指标，最后通过给出

的节点中心性量化指标，提出了由复杂网络动力学模型定义的链路预测方法。通过在真实网络数据集上进行

的实验表明，提出的链路预测方法较基准方法有明显的预测精度的提升。 
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1  引言 

链路预测（link prediction）[1]是复杂网络研

究中的一个重要内容，主要研究网络中缺失信息

的补全和网络结构的演化，具体为对网络中缺失连

接、未来形成连接的预测。链路预测研究在很多

领域得到了广泛的应用，如生物蛋白质结构构建[2]、

社会网络结构分析[3]、网络演化机制[4-5]等。 

现有的链路预测方法主要基于网络拓扑结

构，如基于共同邻居[6]相似性的方法、基于路径[7]

相似性的方法、层次结构模型[8]和随机分块模型[1]

等。近年来，新出现的研究大多是基于网络拓扑

结构的方法[9-13]。在基于网络拓扑结构的研究中，

一个重要的依据是基于度中心性节点重要性评

价，即对于网络中的节点，度越大，其在网络中

的重要性和影响力越大。目前，大量的链路预测

方法中使用了基于度中心性的节点重要性评价[14]，

如在基于共同邻居相似性的链路预测中，

Adamic-Adar 指标 [15]、大度节点不利指标 [16]

（HDI，hub depressed index）等相似性指标认为，

度小的共同邻居节点的贡献大于度大的共同邻居

节点。基于度中心性的节点重要性评价方法在链路

预测的应用中具有方便直观、运算复杂度低的特

点，并且具有很好的预测精度。然而，基于度中心

性的节点重要性评价方法以节点的局部特征为计

算标准，仅能表示出该节点的局部连边关系，不能

充分反映该节点的重要性和影响力。而在实际的链

路预测中，不同的网络在结构特征上各有差别，预

测精度的高低与链路预测方法中的结构特征有直

接的关系。现有的研究成果大多使用节点度作为节

点重要性的评价方法，因此，考虑采用另外一种角

度对节点度进行调整，研究链路预测问题。 

相关研究表明，在考虑网络拓扑结构的同时，

对节点的动力学行为进行建模，所得到的复杂网

络动力学模型能够更加深刻地揭示网络结构与节

点之间的本质关系和规律。Liu 等[17]的研究中发

现网络中节点动力学模型相同的复杂网络动力学系

统中，驱动节点倾向于避免大度节点，这与文献[15]

中认为的共同邻居节点中小度节点的贡献大于大

度节点异曲同工，但却更深刻地反映出网络中的

动力学规律。Jia 等[18]的研究表明，网络中节点是

否为驱动节点，与节点的入度有关，与出度无关。

在孔江涛等[19]的研究中提出了基于复杂网络动

力学模型的节点重要性评价方法，通过对节点引

入一个驱动因素，计算网络再次达到稳定状态以

后所有节点的偏移量，偏移量大的即为重要节点。

可以看出，基于网络动力学模型的研究，包含了

网络拓扑结构、节点动力学建模，能够具体描述

分析时域上网络状态的变化，得到的结果优于只

基于网络拓扑结构的研究。 

针对以上分析，本文考虑使用复杂网络动力

学模型的研究方法，对无权无向网络进行节点动

力学建模，引入文献[19]中的扰动测试方法对节

点重要性进行量化评价，对现有的基于度中心性

的链路预测方法进行改进，提出基于复杂网络动

力学模型的链路预测方法。最后通过在真实网络

数据集上的实验，证明本文提出的方法能够有效

提高链路预测的精度。文章创新点如下：1) 考虑

使用复杂网络动力学模型对静态无权无向网络模

型进行扩展，对网络节点进行动力学建模，在复

杂网络动力学模型上研究链路预测问题；2) 提出

了基于复杂网络动力学模型的链路预测方法，并

在真实网络数据集上验证其有效性。 

2  相关工作 

链路预测问题自提出以来，经过多年的研究，

已经形成了丰富的研究成果，本节给出几种典型

的基于度中心性的链路预测相似性指标的定义。 

Salton 指标[20]又称余弦相似性指标，由节点

度与共同邻居节点的数量定义余弦相似性。定义
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如式(1)所示，式中 ( )Γ ⋅ 表示节点的邻居节点集合，

因此 ( ) ( )x yΓ Γ∩ 表示节点 xv 与节点 yv 共同邻居

节点的集合。 

 
( ) ( )

xy
x y

x y
s

k k
Γ Γ

=
∩

  (1) 

Sørenson 指标[1]由 Sørenson 提出，基于节点

的共同邻居集合定义，常用于研究生态学数据，

定义式如下。 

 
2 ( ) ( )

xy
x y

x y
s

k k
Γ Γ

=
+
∩

  (2) 

大度节点有利指标（HPI，hub promoted in-

dex）[16]被用于刻画新陈代谢网络中反应物的相似

程度，认为度大的节点在网络中与其他节点具有

更大的相似性，定义式如下。 

 
( ) ( )

min{ , }xy
x y

x y
s

k k
Γ Γ

=
∩

  (3) 

大度节点不利指标（HDI，hub depressed 

index）[21]认为度小的节点在网络中与其他节点具

有更大的相似性，定义式如下。 

 
( ) ( )

max{ , }xy
x y

x y
s

k k
Γ Γ

=
∩

  (4) 

LHN-I 指标[22]是 Leicht、Holme 和 Newman
提出的，定义如式(5)所示，分母 x yk k 正比于节点

xv 与节点 yv 共同邻居数量的期望。 

 
( ) ( )

xy
x y

x x
s

k k
Γ Γ

=
∩

  (5) 

Adamic-Adar 指标[23]认为网络中度小的共同

邻居节点的贡献大于度大的共同邻居节点，定义

式如下。 

 
( ) ( )

1
logxy

z x y z

s
k∈Γ Γ

= ∑
∩

  (6) 

资源分配指标（RA，resource allocation）[21]

与 AA 指标相似，采用与 AA 指标不同的归一化

方法，定义式如下。 

 
( ) ( )

1
xy

z x y z

s
k∈Γ Γ

= ∑
∩

  (7) 

3  问题描述 

本文讨论无权无向网络的链路预测问题，对

于给定的网络 ={ , }G V E ，V 表示节点集合，E 表

示连边集合，其中，含有 N 个节点，在网络中最

多有
( 1)

2
N N −

条连边。链路预测的目的是分析未

连边的节点之间产生或者存在连边的可能性。对

于节点 xv 和节点 yv ，从结构特征分析连边的可能

性，通常考虑和节点关联的结构所具有的相似性

或者似然分析[24]的可能性。在相似性的计算中，

从不同的角度定义相似性指标，对未连边节点对

之间计算的相似性指标数值进行从大到小的排

序，相似性指标计算数值排在前面的具有较强的

连边可能性。 

链路预测相似性计算指标的定义包含对节点

在网络中重要性的评价。一种能够充分契合实际

网络中节点重要性的评价方法，使相似性指标更

加契合当前网络的真实情况，得到更好的预测精

确度。 

4  主要内容 

复杂网络动力学模型同时考虑网络拓扑结构

和节点动态属性，能够反映出网络的本质特征。本

节首先定义复杂网络动力学模型，然后给出复杂网

络动力学模型的节点重要性评价方法[19]，最后定义

改进的链路预测相似性指标。 
4.1  复杂网络动力学模型定义 

对于给定的无权无向网络 ={ , }G V E ，

1 2{ , , , }nV v v v= � 表示节点集合， 1 2{ , , , }mE e e e= �
表示连边的集合， ( , )i jv v E∈ 表示节点 iv 与节点

jv 之间的连边，且两个节点之间的连边有且只有
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一条，节点与自身不存在连边。
, 1

n

ij i j
a

=
⎡ ⎤= ⎣ ⎦A 表示

网络的邻接矩阵， { }0,1ija = ， 0iia = ，对于无权

无向网络，邻接矩阵满足 

 ij jia a=   (8) 

由邻接矩阵 A 得到网络的拉普拉斯矩阵

, 1

n

ij i j
l

=
⎡ ⎤= ⎣ ⎦L ，其中 

 

1,

,               

,    

ij
n

ij
ki

k k i

a i j
l

a i j
= ≠

≠⎧
⎪= ⎨− =⎪
⎩
∑

  (9) 

显 然 有
1

0  ( 1,2, , )
n

ij
j

l i n
=

= =∑ 和
1

0(
n

ij
i

l j
=

= =∑  

1,2, , )n 。  

对网络中的节点 iv 建立线性耦合常微分方程： 

1
( ) ( ( )) ( )    ( 1,2, , )

n

i i i ij j
j

x t f x t c l x t i n
=

= + =∑  (10) 

其中 ( )if ⋅ 定义[19]如下。  

1 1

1( ( )) ( )   ( 1,2, , )
n n

i i jk i
k j

f x t a x t i n
n = =

= − =∑∑  (11) 

( )ix t ∈ 表示节点 iv 的运动状态， c 表示网

络的耦合强度，本文设定 1c = ， ( ) :if ⋅ → 为

节点 iv 的动力学模型。在文献[19]中对该模型进

行了稳定性分析，证明该模型在大范围内一致渐

进稳定，且稳定平衡态为 0eX = 。 

4.2  节点重要性评价指标 

式 (10)和式 (11)定义了复杂网络动力学模

型，下面给出基于扰动测试[19]的节点重要性评

价指标。 

考虑当单个节点发生变化时，对整个网络平

衡状态的影响，通过计算影响程度，得到节点的

重要性量化评价指标，基于网络动力学模型定义

的节点重要性指标[19]，能够很好地反映出节点在

网络中的重要程度和影响力。 

扰动测试方法是指，当网络进入稳定状态

0eX = 后，分别对每个节点施加一个脉冲输入，

计算网络再次达到稳定状态时，网络中各个节点

的偏离量。 

设动态系统的状态方程为 
 [ ]( ),X f X t t=   (12) 

其中， ( ) nX t ∈ 为系统的状态向量， ( ) : nf T⋅ ×  
n→ 为系统状态和时间的函数。对于式 (10)

和式(11)定义的节点动力学模型，该系统在大范

围内渐进稳定。 

设无权无向网络的动力学模型的状态方程为 

 ( ) ( ) ( )X t X t cLX t= +   (13) 

其中， T
1 2( ) ( ( ), ( ), , ( ))nX t x t x t x t= ， ( )ix t ∈ 表

示节点 iv 的运动状态，耦合强度取 1c = ，动力学

模型的稳定平衡状态取 0eX = 。 

扰动模型定义如下。 

 
( ) ( ) ( )
( ) ( )

X t X t cLX t Bu
Y t CX t
⎧ = + +
⎨

=⎩
  (14) 

其中， 1 2( , , , )nb b b=B 扰动输入矩阵，即对节点 iv

进行扰动测试， 1ib = ，其余为 0，u 为脉冲输入，

C 为n阶单位矩阵。在扰动测试中，设节点的初始

状态为 0( ) eX T X= ， ( )Y t 为扰动模型的输出，由C

为n阶单位矩阵可知， ( )Y t 即为节点的状态。经过

时间T 以后，网络再次达到稳定状态时，网络偏离

稳定平衡态 eX 的距离的均值，如式(15)所示。 

 0

01

1( ) ( )d
n T T

iT
i

Qs T x t t
nT

+

=

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦∑ ∫   (15) 

其中， n为网络模型中的节点个数。在本文讨论

的网络模型中，各个节点的偏离均值相等，因此，

考虑基于偏离均值的方差。基于偏离均值的方差

也用于衡量所有节点在偏离均值附近的波动情

况，如式(16)所示。 

   [ ] [ ]{ }0

0

2

1
( ) ( ) ( ) d

n T T

iT
i

U Qs T x t Qs T t
+

=

= −∑ ∫  (16) 

使用基于偏离均值的方差定义节点的重要性

指标，其数值越大，节点在网络中的重要性和影
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响力越大，反之则小。 
4.3  链路预测模型 

式(16)定义了节点重要性评价指标，结合现

有链路预测的研究思路和方法，对链路预测方法

指标进行改进，给出如下基于复杂网络动力学模

型的链路预测指标的定义。在指标的定义中，对

于式(16)给出的方差记为 d ，即 [ ]( )d U Qs T= ，对

于节点 iv ，基于偏离均值的方差表示为 id 。 

基于复杂网络动力学模型的 Salton 指标为 

 
( ) ( )

xy
x y

x y
s

d d
Γ Γ

=
∩

  (17) 

基于复杂网络动力学模型的 Sørenson 指标为 

 
2 ( ) ( )

xy
x y

x y
s

d d
⋅ Γ Γ

=
+
∩

  (18) 

大度节点有利指标是针对节点的度设计计算

的，为了便于理解，把基于偏离均值的方差重新

定义指标记为基于复杂网络动力学模型的大度节

点有利指标。 

 
( ) ( )

min{ , }xy
x y

x y
s

d d
Γ Γ

=
∩

  (19) 

同样，对于大度节点不利指标，把基于偏离

均值的方差重新定义指标记为基于复杂网络动力

学模型的大度节点不利指标。 

 
( ) ( )

max{ , }xy
x y

x y
s

d d
Γ Γ

=
∩

  (20) 

基于复杂网络动力学模型的 LHN-I 指标为 

 
( ) ( )

xy
x y

x y
s

d d
Γ Γ

=
∩

  (21) 

基于复杂网络动力学模型的 Adamic-Adar

指标为 

 
( ) ( )

1
logxy

z x y z

s
d∈Γ Γ

= ∑
∩

  (22) 

基于复杂网络动力学模型的资源分配指标为 

 
( ) ( )

1
xy

z x y z

s
d∈Γ Γ

= ∑
∩

  (23) 

以上给出的指标是在原始指标的基础上对节

点度进行了修改，出发点是考虑节点的度在各个

原始指标中的意义，实际上，网络本身就是表示

当前节点在网络中的重要性和影响力。需要说明

的是，对于一些改进后的指标，如余弦相似性、

大度节点有利、大度节点不利等，其定义与原始

指标的定义初衷发生了一些变化，但修改部分所

表达的意义是相同的。 

5  实验分析 

5.1  实验数据集 

为了验证上文中给出的链路预测算法的有效

性，本文在 4 个真实网络数据集上进行链路预测

对比实验，分别为： 

1) 爵士音乐家合作网（Jazz）[25]，网络中的

节点为爵士音乐家，连边表示音乐家的合作关系； 

2) 线虫的神经网络（CE）[26]，节点表示线

虫的神经元，边表示神经元突触； 

3) 美国航空网络（USAir）[27]，网络中的每

个节点对应一个机场，连边表示两个机场之间有

直飞的航线； 

4) 佛 罗 里 达 海 湾 雨 季 的 食 物 链 网 络 

(FWFB)[28]，网络中的每个节点表示一种生物，边

表示生物之间捕食关系。 

以上 4 个网络的基本结构参数如表 1 所示。 

表 1 静态网络数据集拓扑特征参数 

网络 |V| |E| <k> <d> C r 

Jazz 198 2 742 27.7 2.24 0.633 0.02 

CE 453 2 025 8.94 2.66 0.655 –0.225

USAir 332 2 128 12.81 2.74 0.749 –0.208

FWFB 128 2 075 32.42 1.78 0.335 0.469

 
其中，|V|表示网络中节点的个数，|E|表示边的数
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量，<k>表示网络的平均度，<d>表示网络平均距

离，C 表示网络簇系数，r 表示结合系数。 
5.2  度量指标 

选用AUC指标衡量链路预测的精确度，AUC

是指在网络中随机抽取存在连边的节点对的链路

预测评分高于随机抽取不存在连边的节点对的链

路预测评分的概率。在实验中，去除真实网络中

边的权值、方向以及自环。在保证训练集连通的

前提下，采用随机抽取的方式，把每一个数据集

的连边集合 E 中 90%的连边作为训练集 TE ，剩余

10%作为测试集 pE 。其算法实现为：分别在测试

集 pE 和未连边节点对集合U E− 中随机选取一

个节点对，并对比其评分高低，在 n次相互独立

的比较中，测试集 pE 中选取的节点对评分高的

次数记为 'n ，评分相等的次数记为 ''n ，则 AUC

值为 

 ' 0.5 ''n nAUC
n

+
=   (24) 

5.3  实验对比分析 

基于复杂网络动力学模型的链路预测方法的

实验在 Jazz、CE、USAir、EWFB 这 4 个数据集

上进行，主要对比基于复杂网络动力学模型的链

路预测方法定义的相似性指标与原始的基于度中

心性的相似性指标。实验中对真实网络数据集随

机抽取 10%的连边作为测试集 pE ，对训练集 TE

进行链路预测，并计算 AUC，对相互独立的 10

次计算结果取平均值，得到的计算结果如表 2~

表 5 所示，表中对基于复杂网络动力学模型的链

路预测方法计算结果优于原始方法的数值做了加

粗处理。 

在爵士音乐家合作网数据集中的计算结果如

表 2 所示。从计算结果可以看出，在该网络数据

集中，基于复杂网络动力学模型的链路预测方法

整体表现不如原始方法，只有基于复杂网络动力

学模型的 AA 指标略高于原始 AA 指标。在基于

复杂网络动力学模型的方法中，AA 指标精确度

最高。 

在线虫的神经网络数据集中的计算结果如表

3 所示。基于复杂网络动力学模型的链路预测方

法中，Salton 指标、Sørenson 指标、HPI 指标、

HDI 指标、LHN-I 指标相比原始方法的精确度有

大幅度的提高，AA 指标与 RA 指标计算结果非

常接近，原始方法略好于基于复杂网络动力学模

型的方法。同时，基于复杂网络动力学模型的精

确度值与 AA 指标、RA 指标较为接近，而原始

方法的精确度与 AA 指标、RA 指标相差较远。

在基于复杂网络动力学模型的方法中，RA 指标

精确度最高。 

在美国航空网络数据集中的计算结果如表 4

所示。基于复杂网络动力学模型的链路预测方法

中，Salton 指标、Sørenson 指标、HPI 指标、HDI

指标、LHN-I 指标比原始方法的精确度有大幅度

表 2 Jazz 网络中的 AUC 计算结果 

方法 Salton Sørenson HPI HDI LHN-I AA RA 

原始方法 0.968 5 0.963 5 0.954 5 0.952 5 0.905 6 0.964 7 0.978 1 

基于复杂网络动力学模型的方法 0.796 3 0.868 0 0.837 0 0.874 7 0.786 6 0.967 5 0.932 9 

表 3 CE 网络中的 AUC 计算结果 

方法 Salton Sørenson HPI HDI LHN-I AA RA 

原始方法 0.797 1 0.790 2 0.807 9 0.781 6 0.727 4 0.863 6 0.868 6 

基于复杂网络动力学模型的方法 0.862 7 0.852 5 0.862 7 0.847 2 0.851 3 0.862 6 0.867 1 
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的提高，特别是 LHN-I 指标的精确度从 0.764 5 提

高至 0.943 7，AA 指标与 RA 指标计算结果较为接

近，原始方法好于基于复杂网络动力学模型的方

法。在基于复杂网络动力学模型的方法中，RA

指标精确度最高。 

在佛罗里达海湾雨季的食物链网络数据集中

的计算结果表 5 所示，基于复杂网络动力学模型

的链路预测方法全部高于原始方法，同时基于复

杂网络动力学模型的 HDI 指标计算数值最高，较

其他计算指标有大幅度的提高。 

6  结束语 

链路预测是复杂网络研究的一个重要部分，

具有广泛的理论研究和实际应用价值。本文在现

有链路预测方法的基础上，通过引入复杂网络动

力学模型，提出了基于复杂网络动力学模型的链

路预测方法。通过实验部分可以看出，本文所提

出的基于复杂网络动力学模型的链路预测方法具

有有效性，在选择的真实网络数据集的实验中，

大多数链路预测指标较原始方法有所提升，部分

指标甚至有较大幅度的提升。本文的研究结果说

明，传统的基于拓扑结构的研究方法结合复杂网

络动力学模型，能够更全面地反映出网络节点与

拓扑结构的本质规律和关系。然而，由复杂网络

动力学模型的定义可以看出，基于复杂网络动力

学的链路预测方法运算复杂度极高，在大规模网

络中使用时的计算量非常巨大，不具有实用性。

因此，在下一步的研究中，将着重关注其简化方

法的研究。同时，本文只考虑了无权无向网络的

链路预测，对于加权网络和有向网络并未涉及，

在相关研究中关注到，复杂网络动力学模型能够

很好地刻画加权网络和有向网络的结构特征和动

态属性，考虑复杂网络动力学模型在加权网络和

有向网络的链路预测中的研究也是下一步的重要

方向。 
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