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基于节点匹配度的动态网络链路预测方法 

李聪，季新生，刘树新，李劲松，李海涛 
（信息工程大学，河南 郑州 450001） 

摘  要：现实世界存在众多真实网络，研究真实网络中的动态演化趋势和时序性特征是热点问题。链路预

测技术作为网络科学领域重要研究工具可通过挖掘历史连边信息推测网络演化规律，进而对未来连边进行

预测。通过分析动态真实网络中的拓扑结构演化，发现通过分析网络拓扑中节点间的交互性和匹配度问题

能够更充分捕捉网络的动态特征，提出一种基于节点匹配度的动态网络链路预测方法。该方法对网络节点

的属性特征进行分析，定义基于原生影响力和次生影响力的节点重要性量化方法；引入时间衰减因子，刻

画不同时刻网络拓扑对连边形成的影响程度；结合节点重要性和时间衰减因子定义动态节点匹配度

（TMDN，temporal matching degree of nodes）方法，用于衡量节点对之间未来形成连边的可能性。在 5 个真

实动态网络数据集中的实验结果表明，相比现有 3 类主流动态网络链路预测方法，所提方法在 AUC 和

Ranking Score 两种评价标准下均取得更优的预测性能，预测结果最高提升 42%，证明了节点间存在着交互

匹配优先级，同时证实了节点原生影响力和次生影响力的有效性。 
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Link prediction method for dynamic networks based  
on matching degree of nodes 
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Abstract:  The research of dynamic evolutionary trends and temporal characteristics in real networks which are 

important part of the real world is a hot research issue nowadays. As a typical research tool in the field of network 

science, link prediction technique can be used to predict the network evolution by mining the historical edge 

information and then predict the future edge. The topological evolution of dynamic real networks was analyzed and 

it found that the interaction and matching between nodes in the network topology can capture the dynamic 

characteristics of the network more comprehensively. The proposed method analyzed the attribute characteristics of 
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network nodes, and defined a node importance quantification method based on primary and secondary influences. 

Besides, a time decay factor was introduced to portray the influence of network topology on the formation of 

connected edges at different moments. Furthermore, the node importance and time decay factor were combined to 

define the Temporal Matching Degree of Nodes (TMDN), which was used to measure the possibility of future edge 

formation between node pairs. The experimental results in five real dynamic network datasets showed that the 

proposed method achieves better prediction performance under both AUC and Ranking Score, with a maximum 

improvement of 42%. It also proved the existence of interactive matching priority among nodes, and confirmed the 

effectiveness of both primary and secondary influence of nodes. As the future work, we will add diversified feature 

information to further deepen the analysis of dynamic real networks and then predict the evolution law more accurately. 

Keywords: dynamic networks, link prediction, matching degree of nodes, node importance, time decaying parameter 

 

0  引言 

随着社会学[1]、生物学[2]、医学[3]以及互联网

技术[4]的飞速发展，复杂网络[5]被广泛应用于复杂

系统的抽象化表示、形式化分析与深度挖掘等，

极大地推动了网络科学的蓬勃发展。复杂系统[6]

中的个体，如人类、细胞、基站、路由器等可以

看成实体，在网络拓扑中用节点表示，节点之间

的连边用来描述实体之间的关系[7]。链路预测作

为研究复杂科学的重要技术之一，已成为近年来

的研究热点问题[8-11]。链路预测技术旨在利用复

杂系统中已观测的结构信息、属性信息等，发现

网络拓扑结构中的缺失连边，以及推测未来可能

形成的连边[12]。链路预测为生物学、医学、计算

机网络、社会科学等领域的研究提供了强大的技

术支持。通过对大量节点之间复杂关系的挖掘可

清晰地分析网络结构，发现网络中连边的演化趋

势[13]，实现对未来连边的预测。例如，通过分析

社交群体近期的社交活动，利用链路预测技术寻

找未来可能发生的诈骗、推销等异常行为。 
近年来，社交网络分析在各行各业中引起了

相当大的关注，被广泛应用于市场营销、业务流

程建模及传染病模型。链路预测作为社交网络分

析的重要手段能够捕捉社交网络信息，及时发现

新的节点和连接。现实中的社交网络由个体及个

体间复杂关系组成，是一个高度动态变化的网络。

通过链路预测从已知的网络结构中寻找和检测隐

藏的连边和节点，可进行异常节点挖掘、重要连

边预测等，映射到真实社交网络中可识别诈骗信

息。当前，对于静态网络的链路预测技术研究已

经相当成熟，文献[14]详细对比分析了各种方法，

将其在局部和全局两个维度进行归类。对于动态

网络的研究也在近几年发展迅速。Ahmed 等[15]

提出一种通过集成网络中的时间信息、社区结构

和节点中心性进行动态网络链预测的方法，通过

节点在社区中的交互情况构造特征向量来预测节

点未来的重要性。Günes 等[16]提出了一种演进网

络的链路预测方法，先计算过去不同时间段的网

络结构中不同节点的相似性得分，再通过时间序

列预测模型 ARIMA 来预测未来节点的连边情

况。Ahmed 等[17]提出了一种针对时间不确定网络

的链路方法，首先将不确定网络中的链路预测问

题转化为确定网络的随机游走问题，然后在子图

中计算节点与邻居之间的相似性分数。针对异构

网络，Sett 等[18]结合多域拓扑特征和时间维度，

提出一种 TMLP 算法，利用二元交互情况和图拓扑

特征变化情况，结合时间序列模型进行预测。但上

述方法通过转化成静态图或考虑局部特征，容易丢

失动态网络中重要拓扑信息，影响预测精度。 
本文通过捕捉历史拓扑特征，并将其作为节

点相似度的依据，提出一种基于节点匹配度的动

态网络链路预测方法。该方法根据节点原生重要性

和次生重要性定义节点匹配度，用于衡量节点间未

来产生交互的可能性。进而结合网络拓扑的历史变

化特征及时间影响力，捕捉网络拓扑的动态信息。

实验结果表明，本文所提方法在动态网络链路预测

方面相比现有方法取得更优的效果。 

1  相关工作 

一个动态网络图，可记为 ( , , )G V E T= ，由节

点 的 集 合 1 2{ , , , }nV v v v= 和 边 的 集 合

1 2{ , , , }nE e e e= 以及时间 1 2{ , , , }nT t t t= 组成，



第 4 期 李聪等：基于节点匹配度的动态网络链路预测方法 ·133· 

 

每 一 个 时 刻 对 应 一 个 网 络 子 图 ， 即

1 2{ , , , }nG G G G= 。在此网络中，任意一条边对

应一个节点的二元组 { , }ij i je v v=  ，且满足以下 4

个条件： 
1) 任意节点不能形成自闭环； 
2) 任意节点之间最多只能含有一条边； 
3) 节点间的交互无方向； 
4) 连边只代表节点之间关系的存在。 
对于一个无向无权网络 ( , , )G V E T= ，将其中

任一节点 iv 的度记为 ik ，表征节点 iv 与邻域内其

他节点产生交互的次数。令 ( )t iΓ 表示 t 时刻节点

iv 的邻居集合，有 ( )ik iΓ= 。将节点 iv 的影响力

记为 iI ，通常情况下可用节点度 ik 衡量，将节点 iv
与节点 jv 之间连边的重要性表示为

ijeI 。 

2  方法介绍 

原生能力[19]与次生能力[20]在现实生活中无

处不在，大到生态系统，小至单一细胞，近些年

频发的自然灾害也会造成原生灾难[21]和次生灾

难[22]。例如，在社交网络中，有些个体天生擅长

某些事物，称之为原生能力；个体具备依托已存

关系而带动新关系形成的能力，此能力建立在原

生能力的基础上，称之为次生能力。复杂网络作

为真实网络的抽象，需准确刻画真实网络的网络

特性及个体属性。在网络拓扑中描述实体的节点

应反映出实体的原生能力和次生能力。度是衡量

节点重要性[23]的指标，是真实网络中实体原生能

力在复杂网络中的抽象表现，在网络拓扑中可作

为节点原生能力的体现。例如，在社交网络中，

节点度高的节点之间更容易形成连接；在食物链

网络中，节点度高象征着在食物链中的等级高，

这部分节点更倾向于与节点度低的实体形成连

边。在网络拓扑中，节点的度是由节点自身性质

决定的，而连边是在节点度的基础上产生的，两

者是真实系统中原生与次生逻辑关系的抽象。作为

节点的次生产物[24]，连边影响力被多次提起。连

边具有带动新连边形成的能力，此能力决定于节

点本身，这正是真实网络中次生能力的抽象，在

网络拓扑中，称之为节点的次生能力。本文根据

节点原生能力和次生能力定义节点原生重要性和

次生重要性，并结合两者提出节点匹配度的概念。 

2.1  节点重要性 
对于节点重要性的衡量可从节点自身和邻域

拓扑两个角度加以考察。连边是基于节点性质而

形成的，可看作节点的次生产物。在复杂网络中，

节点度可用于衡量节点在网络中的重要性程度，

其可以解释为节点周围连边贡献的和[25]。然而，

节点度将每条边的贡献程度设为 1，无法区分不

同边的连接能力[25]，因此，本文用连边连接能力

刻画该贡献程度，定义节点次生重要性。 
定义 1  节点原生重要性，即节点对于网络

拓扑的重要性，可体现为节点度 k 。节点在拓扑

结构中的贡献随着节点度的增加而越发变大，节

点之于网络拓扑则越为重要。 
定义 2  节点次生重要性，即节点所产生连

边对于网络拓扑的重要性。连边的重要性决定其

连接能力的大小。对于 t 时刻动态网络中的某一

节点 iv ，设与其直接相连的连边 ije 的连接能力为

( )ijI t ，则该节点的次生重要性为 

 
( )

( ) ( )
t

i ij
j i

I t I t
Γ∈

= ∑   (1) 

下面讨论连边连接能力的量化问题。通常情

况下，复杂网络中连边的形成不是随机的，而是

具有特定倾向性。该倾向性在无标度网络中通常

可用“优先连接（PA，preferential attachment）[26]”

机制解释。该机制描述了复杂网络中“富者越富，

强者越强”的现象。对于一条连边而言，可利用

优先连接机制刻画其连接能力。传统 PA 方法只

考虑端节点度的乘积，对网络中三角形结构具有

的贡献能力未做区分。 
三角形结构[27]稳定性强，结构不容易发生改

变，是复杂网络中最为稳定的局部结构之一。稳定

性强则意味着结构不容易发生改变，在动态网络中

则意味着连边不会随时间的变化而轻易消失。 
图 1、图 2 所示分别为不同时刻的网络拓扑

图示例。在图 1 中，随着时间的演化， 1v 与 2v 之

间的三角形结构数量在增多，4 个时刻的网络结

构的稳定性依次增强，12e 作为三角形的公共边，

其稳定性随三角形数量的增多而增强。在图 2
中， 1v 与 2v 之间虽未形成三角形结构，但随着

不完整三角形数量的增多，形成三角形结构的

趋势更加强烈，随着时间的变化两节点之间产
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生交互的概率增加。由上述示例可知，两节点

之间形成的三角形结构数量可作为衡量连边稳

定性的标准。 

 
图 1  不同时刻网络拓扑图示例 1 

Figure 1  Example of network topology diagram 1 at different times 

 
图 2  不同时刻网络拓扑图示例 2 

Figure 2  Example of network topology diagram 2 at different times 

以多节点的网络拓扑为例，图 3 为动态网络

1G 第 N 时刻的网络拓扑子图。结合上述分析， 56e
因形成三角形结构而比无三角形结构的 67e 重要，

而从全局考虑， 67e 是连通{ }1 2 3 4 5 6, , , , ,v v v v v v 团体

和{ }7 8 9 10, , ,v v v v 团体的唯一路径，由此可知， 67e
的重要性高于 56e ，可见，三角形的数量不是衡量

连边连通能力的唯一标准，还应考虑其端节点的

性质和位置等。基于上述分析，从端节点自身性

质出发，定义节点次生重要性。 

 
图 3  1G 第 N 时刻网络拓扑子图 

Figure 3  Sub-graph of network topology 1G at time N   

基于上述分析，本文考虑三角形结构与非三

角形结构的贡献区别，基于 PA 指标定义连边的

连接能力，如下： 

 ( ) ( )( )t t t t
ij i jI t k P k P= + +   (2) 

其中， P 是 t 时刻两节点之间三角形结构的数

量， ik 、 jk 分别是 t 时刻节点 i 和节点 j 的度。 

图 3 中通过上述方法可计算得出 

 6 67 36 56 48I I I I= + + =   (3) 

 5 35 56 26I I I= + =   (4) 

由此可知， 6 5I I> 。从全局因素考虑， 6v 明显

比 5v 重要。经以上论述可得：在小规模网络拓扑中，

节点次生重要性可以作为节点重要性的衡量标准。 
图 4是更为复杂的动态网络 2G 在 T时刻的网

络拓扑子图。 

 
图 4  2G 第 T 时刻网络拓扑子图 

Figure 4  Sub-graph of network topology 2G  at time T   

在图 4 中，有 
 6 36 67 18I I I= + =   (5) 
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 11 511 1112 16I I I= + =   (6) 

在基于节点次生重要性的基础上可计算出

6v 比 11v 重要性大，从全局考虑， 11v 是连接 3v 团

体和 12v 团体的唯一桥梁，其重要性高于 6v 。显

然仅考虑节点次生影响力而忽视节点自身性质

作为衡量节点重要性的标准难以应用于大规模

网络。基于上述现象，从节点自身出发，利用

节点度刻画节点原生重要性，定义节点重要性

方法如下。 
定义 3  节点重要性。对于网络中某一节点

iv ，设与其直接相连的连边 ije 的连接能力为

( )ijI t ，端节点度为 t
ik ，考虑节点原生重要性和次

生重要性后，该节点的重要性指标为 

 
( )

( ) ( )
t

i
i ij t t

j i i j

kI t I t
k kΓ∈

= ⋅
+∑   (7) 

上述定义考虑了节点原生重要性和节点次生

重要性，并对节点间单个节点重要性进行量化，

因而对节点重要性的刻画更加合理。在图 4 所示

的拓扑子图中可以看到，通过此方法计算得到的

节点重要性数值为 

 
36 676

68
15e eI I I= + =    (8) 

 
511 111211

16
3e eI I I= + =   (9) 

可知， 11 6I I> ，符合上述结构特征的分析。 
2.2  节点匹配度 

节点重要性决定节点的影响力，在实际网络

中，影响力大的个体捕获资源和信息的能力更强。

Wang 等[28]提出，在电网中，每个电站都具有有

限负载和有限容量，而节点的承载能力决定了电

站的负载和容量，重要的节点会承载更多的负载，

与其他节点的匹配能力[29]会更强。综合以上情

形，给出节点匹配度的定义，用于刻画拓扑结构

中节点间产生连边的概率。 
定义 4  节点匹配度。基于动态网络中任意

两节点 iv 和 jv 随时交互的特性，将交互可能性称

为节点匹配度。节点匹配度在动态网络结构中

可用于量化两节点之间的连接可能性，具体公

式如下。 

 ( ) ( )t
ij i jS I t I t= ⋅   (10) 

其中， ( )iI t 和 ( )jI t 分别表示 t 时刻 iv 和 jv 的重要

性指标， t
ijs 表示 iv 与 jv 之间的匹配度。当 ( )=0ijE t

时， t
ijs 越高说明 iv 与 jv 之间产生连边的可能性越

大；当 ( )=1ijE t 时， t
ijs 越高说明 iv 与 jv 之间的连

边越稳定，下一时刻连边越不容易消失。因此，

匹配度可作为链路预测的依据。 
2.3  时间衰减因子 

在动态网络中，网络的拓扑结构是受时间影

响的，节点和连边是随着时间的流逝而变化的，

在这种情况下需要考虑时间的影响力，Ozcan等[30]

将这种影响力刻画在静态网络中，即用静态图表

示每个时刻的拓扑结构，这种方法会弱化最新连

边对未来连边的影响力，从而忽略网络结构本身

的动态特征。本文方法考虑了网络动态特性，把

时间影响力刻画成一个累加的过程，距离T 时刻

近的时间点对 TG 影响力会更大，同时每个时间点

对于T 时刻的影响程度是随时间间隔的增大而减

少的，以此定义一个时间衰减因子α ，它的取值

范围为 0 ~ 1。 
结合衰减因子，节点匹配度的定义如下。 

=

( ) ( ) ( ) ( )t
i ij j ijt t

ij
t T

I E I E
s

t t
τ

τ

τ τ τ τ
α

τ τ
−

−

⋅ ⋅
= ⋅ ⋅

− −∑  (11) 

式 (11)计算得到的节点匹配度 t
ijs 可作为

时刻 T 下节点 i 和 j 形成连边的可能性，实现

动态网络链路预测。将上述所提方法命名为动

态节点匹配度（TMDN， temporal matching 
degree of node）。 

式(11)的定义将 iv 与 jv 之间连边的出现频率

和时间考虑在内。连边的出现与消失反映的是真

实网络中个体间关系的变化。例如，在邮件网络

中，邮件往来的密集程度反映了个体间关系的密

切与否，高频率的往来抽象于复杂网络中意味着

节点间连接更稳定，将来时刻消失的可能性更低。

同时，连接出现的时间节点越近，则为其分配的

权重越大，其影响力也越大。此方法相较静态图

方法更加可靠，考虑到新连接比旧连接有更大的

影响力，考虑因素更为全面。 
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3  衡量标准及数据集 

3.1  对比方法介绍 
（1）传统方法 
共同邻居（CN，common nodes）方法[31]：

以两节点之间共同邻居数量为衡量标准，数学公

式表示为 

 ( ) ( )xyS x yΓ Γ= ∩  (12) 

其中， ( )xΓ 表示 xv 的邻居数量， ( )yΓ 表示 yv 的

邻居数量。 
Adamic-Adar（AA）方法[32]：此方法是建立

在共同邻居的基础上的，即两节点的共同邻居度

越大，则两节点之间的相似性分数越高，数学公

式表示为 

 
( ) ( )

1
logxy

z x y z

S
kΓ Γ∈

= ∑
∩

  (13) 

其中，节点 z 是 xv 和 yv 的共同邻居， zk 表示共同

邻居的度。 
资源分配（RA，resource allocation）方法[33]：

RA 与 AA 有异曲同工之妙，两者的思想相同，

只是赋予节点权重的方式不同，数学表达式为 

 
( ) ( )

1
xy

z x y z

S
kΓ Γ∈

= ∑
∩

 (14) 

其中， zk 表示共同邻居的度。 

局部路径（LP，local path）方法[34]：将三阶

路径考虑进来，数学表达式为 

 2 3
xyS A Aα= + ⋅  (15) 

其中，α 是可调参数， A 是网络的邻接矩阵，
3( )xyA 是节点之间路径为 3 的数目。 

（2）拓展方法 
① 基于时间序列的拓展方法 
首先将在 t 时刻观察到的网络 G 划分成多个

时间分段的快照，然后定义一个预测窗口 w，将

这些时间快照按照窗口长度进行划分。 
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[ ]

1 2

1 2 2

( 1) 1 ( 1) 2

{ , , , ,

, , , , ,

, , , }

w

w w w

n w n w nw

S G G G

G G G

G G G
+ +

− + − +

=

⎡ ⎤⎣ ⎦

�

� �

�

 (16) 

利用相似性指标计算每个子图上节点对的相

似性分数，构造时间序列，利用平均预测模型，

得到相似性分数。预测模型为 

 1 2ˆ t t t n
t

Z Z Z
Z

T
− − −+ + +

=
�

  (17) 

此类拓展方法用 TCN、TAA、TRA、TLP[35]

表示。 
② 基于时间因子的拓展方法 
Güneş 等[16]将时间因子应用于相似性方法

内，结合时间因子，网络的邻接矩阵表示为 

 
0 0

1

,
0

( , )
T

T t
t T t T

t
A i j α

−
−

+
=

= ⋅∑M   (18) 

相应的拓展方法为 
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∩
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TF_RA= T T
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0 0

2 3
, ,TF_LP t T t Tα= +M M  (22) 

3.2  算法评价标准 
与静态网络链路预测相同，动态网络链路预

测也要进行数据集的划分，本文的划分方式是对

每个时间窗口内的数据集按照 90%和 10%的比例

划分训练集 TE 和测试集 PE ，其中 T PE E E= ∪ 且
T PE E = ∅∩ 。本文采取 AUC 和 RS（ranking 

score）两种主流评价指标。两种指标考虑的着重

点不一样，其中，AUC 是最常用的一种评价指标，

它能从整体衡量算法的精确度；而 RS 则更多考

虑所预测的边的排序。 
在静态网络中，AUC 评价指标可以理解为在

测试集 PE 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。与静态网络不同的是，动

态网络的拓扑结构是变化的，这意味着在下一个

时刻整个网络的拓扑结构都是未知的，所以在动

态网络中 AUC 评价指标为：在 T+1 时刻之前的网

络中随机选择一条边比T+1时刻未连接边的分数值

大的概率。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n' 和n'' 记
录上述两种情况的个数，则 AUC 表示为 
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 ' 0.5''nAUC
n
+

=   (23) 

RS 对所有未连边按照相似分值大小排序，得

到测试集的边在最终排序中的位置，测试集连边

排名越高，排序分值越小时，说明该算法具有越

好预测性能。以 H 为未连边的集合（测试集中和

不存在边集的集合），网络中某条测试边的 RS 为 

 e
e

r
RS

H
=   (24) 

整个网络的平均 RS 可通过遍历求和得到，

计算方式如下。 

 1 1
P P

e
eP P

e E e E

rRS RS
HE E∈ ∈

= =∑ ∑   (25) 

3.3  数据集 
通过调研近两年文献，发现多数文献选择邮

件数据集进行算法性能对比。为验证所提方法的

性能，使其更具有说服力，本文选用 5 个来自不

同领域的真实动态网络数据集进行实验。5 个真

实数据集的基本特征参数如表 1 所示。以下详细

介绍各数据集的具体信息。 
（1）DNC emails（DNC）[36]：由 2016 年美

国民主党全国委员会邮件泄露事件中采集的邮件

往来网络，其节点表示邮件账号，有向边表示某

账号发往另一账号的邮件。 
（2）Manufacturing emails（MAN）[36]：一个

制造业工厂内部员工的邮件往来网络。属于动态

网络，其中节点表示员工账号，有向边表示在某

一时刻由员工之间发送的邮件。 
（3）LevantMonths（LEM）[37]：一个由堪萨

斯事件数据系统基于包含 WEIS 编码事件的文件

夹收集的交互网络，其中包含 8 个国家之间的交

互信息。原始数据集涵盖了 1979 年 4 月至 2004 年

6 月的事件。 
（4）Email-Eu-core-temporal（EEC）[38]：一

个由欧洲某大型研究机构内部邮件往来数据构成

的有向网络。节点表示邮件账号，有向边表示某

一账号在某时刻发往另一账号的邮件。根据数据

来源，原始数据集包含若干子数据集，代表研究机

构内不同部门的邮件往来。本文选用其中的

email-Eu-core-temporal-Dept1（EEC1）和 email-Eu- 
core-temporal-Dept2（EEC2）。由于原始数据集的时

间戳起始于 0，确切起始日期无法确定。 

4  实验结果与分析 

为验证所提 TMDN 在真实数据集中的预测

效果，本文通过对比实验分析了 TMDN 在不同参

数、时刻下 AUC 和 RS 结果，具体分析如下。 
4.1  平均性能对比 
4.1.1  AUC 评价方法 

首先研究所提 TMDN 方法在 AUC 衡量标准

下的性能。图 5 为 TMDN 和现有方法在真实数据

集中的 AUC 对比结果。可以看出，与其他指标

相比，TMDN 指标在 5 个网络中均取得了较高的

预测精度。CN、TCN、TF_CN 仅考虑了二阶邻

居数目，在 AUC 评价标准下结果普遍一般，但

在 MAN 中，CN 明显高于 AA、RA 和全局指标

LP，预测效果仅次于本文的指标，TCN 也优于

TAA、TRA、TLP；而加入时间因素的拓展指标

性能没有展示出优势，性能表现整体不如传统指

标，造成此现象的原因是 MAN 数据集动态特性

不明显，考虑时间因素的拓展方法无法发挥性能

优势。在 MAN 数据集中，CN 指标优势明显，说

明此数据集局部特征明显，局部指标可发挥出性

表 1  5 个真实数据集的基本特征参数 
Table 1  Basic characteristics of five realistic datasets 

数据集名称 节点数 连边数 平均度 起始日期 结束日期 总时长 网络快照时长 网络快照数 窗口长度 

DNC 2 029 39 264 19.35 2016/4/25 2016/5/23 29 天 1 天 29 10 

MAN 167 82 927 496.57 2010/1/3 2010/9/27 268 天 7 天 39 10 

LEM 485 196 364 809.75 1979/4/1 2004/6/1 302 月 6 月 50 10 

EEC1 309 34 041 60546 1970/1/1 1971/6/9 525 天 7 天 75 10 

EEC2 162 46 272 554.17 1970/3/17 1971/6/8 524 天 7 天 75 10 
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能优势，而考虑共同邻居的 AA、RA 不及 CN，

说明该数据集共同邻居特征不明显。AA、RA 及

其拓展指标考虑了共同邻居节点度，也表现出了

不错的预测效果，在 DNC、LEM、EEC1、EEC2
这 4 个网络中预测效果明显优于 CN。而考虑全

局信息的 LP 及其拓展方法 TLP、TF_LP，在大部

分网络中表现出了较高的预测精度，甚至在EEC2
网络中，LP、TLP 的 AUC 得分强于 TMDN，加

入时间因子，将网络的动态信息考虑进来，全局

方法 TF_LP 明显高于局部方法 TF_CN、TF_AA
和 TF_RA。整体而言，拓展方法表现优于传统方

法，具体到数据集中表现却参差不齐，这是由于

动态特性只是动态网络的一个特征，还要考虑其

局部特征和全局特征等多个因素，在一些动态特

性较高的网络中，会出现拓展方法低于传统方法

的现象，所以，算法的普适性也是衡量指标性能

的重要标准。 
在考虑节点匹配度后，TMDN 预测效果明显

领先，说明现实网络连边构建中均存在一定程度

的匹配倾向性。同样考虑共同邻居间存在的社团

关系，TMDN 在 5 个网络中的预测效果均优于局

部相似性方法及拓展方法 TCN、TF_CN、TAA、

TF_AA、TRA、TF_RA，且提升精度在 1%～33%。

相比全局方法 LP、TLP、TF_LP，在 DNC、MAN、

LEM 中同样有较高的提升，提升比例为 1%～

42%，但在 EEC2 中，本文的方法效果不如 LP 和

TLP。总体上，相比其他方法，TMDN 方法的平均

提升比率为 19.3%，最高提升比例为 42%。 

 
图 5  不同方法的平均 AUC 性能 

Figure 5  Average AUC performance of different methods 

4.1.2  RS 评价方法 
本节在 RS 衡量标准下对 TMDN 的性能进行

对比分析。图 6 为 TMDN 与其他方法在 5 个真实

网络中的 RS 对比结果。 

 
图 6  不同方法的平均 RS 性能对比 

Figure 6  Comparison of average RS performance of different methods 

相比其他相似性方法，本文所提 TMDN 在 5
个网络中均有较优的性能。与 AUC 结果不同，

局部相似性方法及拓展方法在不同网络中表现各

异，某些网络中 CN 表现较好，而在另一些网络

中则表现较差。考虑共同邻居节点度的 AA、RA
方法，在 AUC 衡量标准下展现出了一定的优势，

而在 RS 衡量标准下却表现出了较差的性能，仅

在 LEM 中预测性能高于 CN。在大部分网络中，

结合时间因素的局部拓展方法性能较传统方法有

所提升，这说明在动态网络中，传统方法可能会

忽略网络结构的动态特性，导致预测结果不佳。

而这些局部方法性能表现各异，说明共同邻居节

点本身信息的利用对于刻画动态网络结构特征的

贡献难以界定，像 AA、RA 这些考虑了邻居节点

度的额外因素并非一定会起到正面促进作用。全

局指标 LP、TLP、TF_LP 在一些网络中表现出了

较为稳定的预测性能，但在 MAN 中 LP 和 TLP
的预测效果却最差，说明基于全局信息的方法难

以概述动态网络的全部属性，导致预测性能存在

未知性。 
TMDN 方法在 5 个网络中均表现出较好的性

能，RS 得分普遍低于其他指标。在 DNC 和 MAN
网络中性能提升明显，相比其他指标，TMDN 的

预测性能最高提升了 49.6%，在 DNC 中，TF_RA
展现出了不俗的预测精度，RS 得分甚至低于

TMDN，但也仅仅低 0.01。在其他 3 个网络中，

TMDN 提升幅度不大，但 RS 得分低于其他任何

指标，性能提升幅度在 1%～27%。总体上，TMDN
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指标表现出了更加稳定的预测性能，RS 结果平均

提升幅度为 16.5%，最高提升幅度为 49.6%。 
4.2  参数α 对性能的影响分析 

图 7 是 5 个网络中拓展指标关于参数α 的性

能曲线，在性能方面，除了在 EEC2 中的预测精

度没有全局指标 TLP 高，TMDN 指标在其他 4
个网络中的预测精度均为最高，充分说明 TMDN
方法性能的优秀。从图中可以看出时间衰减因子

α 对 AUC 的影响，随着α 的增大，5 个网络中指

标的预测精度变化各异，但最终是呈衰减状态的，

证实时间衰减因子是合理的，同时，对实验结果

产生的影响跟预想的一样。 
多数网络如 DNC、MAN、EEC1、EEC2 中，

时间衰减因子α 越靠近 1，AUC 的衰减速度越快。

在 DNC 中，α 从 0.6 增加至 0.7 的过程，局部相

似方法 TAA 和 TF_AA 的 AUC 会有一个明显的

减小变化，而 TMDN 在α 由 0.5 至 0.7 的变化过

程中，呈先增大后减小的变化状态，并在α 到达

0.6 时，预测效果最好，AUC=0.755。其他方法在

此变化过程中则呈现比较平稳的递减状态。在

MAN 中，当α 取值为 1 时，意味着前面时刻对

于当前时刻的影响是相同的，会看到 TMDN、

TF_AA、TF_CN、TF_RA、TF_LP 有一个明显的

下降变化。当α =0.7 时，TMDN 方法的 AUC 值

达到最大 0.619。而在 LEM 中，不管是局部方法、

全局方法还是 TMDN，在α 的变化过程中，都不

同程度地出现了先增大后减小的变化状态，

TF_AA、TF_CN、TF_RA 的 AUC 变化相同且变

化幅度最小，TRA、TCN 变化一般，而 TF_LP
则发生了大幅度的变化，尤其是在α 由 0.5 至 1
的变化过程中。当α =0.3 时，TMDN 方法的 AUC
值达到最大值 0.688。 

整体而言，当 0.1 0.9α≤ ≤ 时，TMDN 方法

在一些网络中运行的结果差异不大，是因为在这

些社交网络中群体之间通联关系的差异不大，所

以对α 不敏感。而在 LEM 中可以看出，算法的

准确度对于时间衰减因子的选取较敏感。 
4.3  不同时刻 t 的性能对比 

图 8 是 AUC 评价标准下各方法随时间 t 变化

的性能曲线；图 9 是 RS 评价标准下各方法随时

间 t 变化的性能曲线。 
在 AUC 的衡量标准下，从各个子图中可以

看出 TMDN 方法曲线的性能优势。在图 8(a)中，

将 DNC 网络划分成 28 个快照，整个预测过程分

为 18 个时刻，只有在 4T 、 5T 、 11T 、 12T 这 4 个时

刻 TMDN 的 AUC 略小于全局拓展指标 TLP，而

相对其他方法，TMDN 则是全方位获胜，尤其是

相比局部方法，提升十分明显。在图 8(b)中，数

 
图 7  不同方法关于参数α 的性能曲线 

Figure 7  Performance curves of different methods with respect to parametersα  



·140· 网络与信息安全学报 第 8 卷 

 

据集网络按照每 7天 1个快照，划分了 38个快照，

选择的时间窗口长度是 10，预测过程被分为 28
个时刻，首先会看到一个特别明显的特征变化，

即在 3T 时刻全局方法 TLP、TF_LP 有一个明显的

跳跃，而考虑时间衰减因子的局部方法 TF_CN、

TF_AA、TF_RA 也发生了跳跃，并且超越了

 
图 8  不同方法随时间 t 的 AUC 性能曲线 

Figure 8  AUC performance curve of different methods with time t  

 
图 9  不同方法随时间 t 的 RS 性能曲线 

Figure 9  RS performance curve of different methods with time t  
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TMDN。在其他时刻，各项指标变化平缓，TMDN
方法性能遥遥领先。在图 8(c)中，LEM 网络按照

每 6 个月划分了 50 个时间快照，并按照时间窗口

长度 10 选取了 40 个时刻，在这些时刻中，TMDN
方法性能保持领先，但从 32T 开始，各项方法性能

开始递减，并在 35T 达到最小，这说明在此时间段，

LEM 受时间的影响较小，考虑了时间因素的拓展

指标没有发挥出优势。在图 8(d)和图 8(e)中，两

个网络各划分出了 75 个时间快照，并选取了 65
个时刻，各指标在两个网络中的变化特征大致相

同，在开始后和结束前，各方法的 AUC 值发生

了幅度较大的振荡。在整个过程中，TMDN 指标

的 AUC 在绝大多数时刻保持领先。 
从不同方法随时间 t的AUC性能曲线中可以

看出，整体而言，TMDN 方法的性能优于其他拓

展指标，尤其是优于基于时间序列的拓展方法。

通过不同时刻的 AUC 对比实验中，同样考虑时

间影响因素的不同方法能表现出不一致的变化趋

势，这说明时间衰减因子能准确描绘时间影响特

征，更验证了所提算法的普适性和全面性，不仅

考虑网络拓扑的局部信息，也考虑了拓扑信息

的三阶路径；而相对加入时间衰减因子的拓展

指标，本文方法展现出了较好的预测性能，主

要是因为本文方法更加详细和全面地考虑网络

拓扑的信息。 
在 RS 评价标准下，其他方法在 5 个网络上

表现各异，而 TMDN 表现十分稳定。在图 9(a)
中，全局方法没有展现出方法优势，相反，考虑

邻居节点度的局部做拓展方法 TF_RA、TF_AA
与 TMDN 的 RS 得分几乎无差异，而共同邻居拓

展方法由于考虑的拓扑信息较少，预测性能也较

差。在图 9(b)中，局部相似性方法展现出不俗的

预测性能，在一些时刻，RS 得分甚至比 TMDN
的 RS 得分更低，这是由于此网络节点数较少，

只考虑局部信息的局部方法更能发挥出优势。在

图 9(c)中，全局方法 TF_LP 开始发挥优势，在一

些时刻的 RS 得分比 TMDN 低，且两者在 16T 至

22T 之间的 RS 得分比 TF_CN 低 40%。而在图

9(d)和图 9(e)中，基于时间序列的全局方法 TLP
的预测性能良好，反而 TF_LP 预测性能一般。 

各指标在 5 个网络中的性能表现不太稳定，说

明这些方法虽然针对不同的网络可以表现出比较

好的预测效果，但普适性和稳定性远远不如 TMDN
方法。在 5 个网络中，TMDN 的 RS 得分最高降低

了 58%，在这几个网络中普遍降低 3%～58%。 
4.4  时间复杂度分析 

假设网络中节点数目为 N ， max{ }ik k= ， k

表示网络中节点最大的度， l 为节点之间的路径

长度。在表征节点的局部影响力时，利用的是二

阶邻居节点信息，时间复杂度为 3( )O Nk ；在考虑

三阶路径时，增加了时间复杂度，具体为
2( )O lN k 。文中所提 TMDN 算法在考虑局部影

响力的同时，考虑到了三阶路径，由于动态网

络结构特殊性和不确定性，特将算法运行时间

进行对比，并进行了归一化处理（如图 10所示），

表示为 

 avg

i
i

i

TT
T

=
∑

 (26) 

其中， iT 为方法 i 的运行时间。 

 
图 10  不同方法时间消耗对比 

Figure 10  Comparison of time consumption of different methods 

从运行时间归一化对比图可看出，本文所提

TMDN指标在提升性能的同时并未增加太多运行

时间。 

5  结束语 

动态网络上的链路预测问题近年来受到网络

科学领域学者的广泛关注。针对真实网络中连边

的形成存在偏好性这一现象，结合网络节点自身

属性特征，本文提出一种基于节点匹配度的动态
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网络链路预测方法。该方法首先定义了衡量节点

重要性的原生影响力和次生影响力方法；随后，

将节点重要性与时间衰减因子相结合，提出用于

动态网络链路预测的节点匹配度方法。在多个真

实网络中的实验结果表明，所提 TMDN 方法相比

现有方法在AUC和RS评价标准下均表现出更优

的预测效果，验证了节点间匹配程度对动态网络

连边形成的影响。所提方法实现简单，计算复杂

度较低，可推广至超大规模动态网络上的链路预

测场景。今后的研究中，可不局限于对网络拓扑

的局部结构化研究，通过加入多样化的特征信息，

对动态真实网络作进一步深层次分析可对更准确

预测出其演化规律，具有现实研究意义。 
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