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基于资源传输匹配度的复杂网络链路预测方法 

刘树新 1,2，李星 1,2，陈鸿昶 1,2，王凯 1,2 

（1. 信息工程大学信息技术研究所，河南 郑州 450002；2. 国家数字交换系统工程技术研究中心，河南 郑州 450002）  

摘  要：为了解决基于资源传输的链路预测方法忽略节点间匹配度对资源传输过程影响的问题，提出了一种基于

资源传输匹配度的复杂网络链路预测方法。首先，对资源传输路径上的 2 个端点进行详细分析，提出任意节点间

匹配度的量化方法；然后，为了刻画匹配度对于节点间资源传输过程的影响程度，定义了资源传输匹配度；最后，

基于资源传输匹配度，考虑节点间双向传输的资源量，提出资源传输匹配度指标。在 9 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指标，所提方法在 AUC 和 Precision 衡量标准下能够取得更好的效果。 
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Link prediction method based on matching degree of  
resource transmission for complex network 
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Abstract: In order to solve the problem that many existing resource-transmission-based methods ignore the important in-
fluence of the matching degree of two endpoints on resource transmission, a link prediction method was proposed based 
on matching degree of resource transmission for complex networks. Firstly, by analyzing the two endpoints on the re-
source transmission path in detail, the method of quantifying the matching degree between two nodes was proposed. Then, 
in order to describe the influence of matching degree on resource transmission process between nodes, the matching de-
gree of resource transmission was defined. Finally, based on the matching degree of resource transmission, a resource 
transmission matching index was proposed considering the resource amount of bidirectional transmission between nodes. 
The experimental results of nine datasets show that compared with other similarity indices, the proposed index can 
achieve higher prediction accuracy under the AUC and Precision metrics. 
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1  引言 

近年来，随着网络科学研究的不断开展，越来

越多的复杂性系统通过复杂网络进行深度挖掘和

分析，包括生物网络[1]、互联网[2]、交通网络[3]、社

交网络[4]等复杂性系统[5]。链路预测作为网络科学

领域的研究热点[6-7]，旨在利用现有网络信息预测未

连接的节点对之间的连边概率，具体可应用于网络

中缺失连边的预测[8]、未来可能存在连接的预测[9]

及错误连边关系的发现[10]。 
当前，链路预测相关研究方法较多，其中基于

网络结构的相似性方法具有复杂度低、效果好的特

点，受到各领域学者普遍关注。共同邻居（CN, 
common neighbor）[11]是最简单的相似性指标，其通
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过计算任意两点之间共同邻居的数目刻画相似度。

在 CN 的基础上，研究者相继提出了 AA（Adamic 
Adar）[12]、CAR[13]、资源分配（RA, resource al-
location）[14]等局部相似性指标，且预测效果普遍好

于 CN。Lyu 等[15]在 CN 基础上考虑了三阶路径，

提出了局部路径（LP，local path），在牺牲一定复

杂度的前提下，取得了非常好的效果。Liu 等[16]在

RA 的基础上提出了扩展的资源分配（ERA, ex-
tended resource allocation），Li 等[17]提出了资源传输

容量（PIC, potential information capacity）。RA、

ERA、PIC 等指标均对复杂网络中资源传输过程进

行了不同角度的刻画和实际应用。此外，考虑网络

全局信息，全局指标如全路径指标 Katz[18]、平均通

勤时间（ACT, average commute time)[19]和余弦相似

性指标 Cos+[20]被提出，其效果一般优于局部方法，

但复杂度较高，难以应用于大型复杂网络。上述方

法中，RA 在复杂度较低的情形下，取得了非常好

的效果，在部分网络中接近甚至高于全局指标。然

而，RA 仅从简单的资源传输过程描述出发对传输

资源进行量化，忽略了节点间匹配度对资源传输过

程的影响。 
复杂网络中的关联匹配特性是多数网络中的

常见现象，不同网络中或多或少具备同配和异配特

性。现实网络中连边建立过程存在倾向性的现象也

较常见[21]，如社交媒体网络中高影响力用户可能更

倾向于和同等影响力节点建立联系，食物链网络中

高度节点（食物链顶层的动物）更倾向于和低度节

点（弱小动物）建立捕食关系。这种网络中的匹配

度在实际网络中有着重要的偏好影响，因此导致每

一个节点在资源传输过程中存在普遍的倾向性。 
图 1 给出了资源传输过程中匹配度对连接建立

的影响。图 1(a)中节点 x 和 y 具有非常接近的节点

度，而图 1(b)中节点 x′和 y′的节点度相差较大。若

在同配网络中，由于图 1(a)中节点 x 和 y 之间匹配

度较高（即节点度较为接近），两节点之间进行资

源传输的内在动力较大，此时仅有一个共同邻居，

其对两节点之间建立联系提供较高的可能性；   
图 1(b)中节点 x′和 y′之间匹配度较低，两节点之间

资源传输的可能性相对较小，需要大量的共同邻居

方可为两节点之间建立联系提供较高的可能性。此

时，若两对节点存在同样数目的共同邻居，则节点

x 和 y 之间更有可能建立连接关系。相反地，若在

异配网络中，由于图 1(a)中节点 x 和 y 之间匹配度

较高，两节点之间进行资源传输的内在动力较小，

此时仅有一个共同邻居对两节点之间建立联系提

供较低的可能性；图 1(b)中两节点 x′和 y′之间匹配

度较低，两节点之间资源传输的可能会极大增强，

仅需要少量的共同邻居即可为两节点之间建立联

系提供较高的可能性。此时，若两对节点存在相同

数目的共同邻居，则节点 x′和 y′之间更有可能建立

连接关系。通过对比可以发现，网络中节点间的匹

配度对于资源传输过程具有较大影响，对节点间建

立连接的可能性也有明显的影响。 

 
图 1  资源传输中匹配度对连接建立的影响 

针对上述问题，本文提出了一种基于资源传输

匹配度的链路预测方法。首先，为了解决节点间匹

配度的量化问题，对资源传输路径上的 2 个端点进

行详细分析，提出节点间匹配度的量化方法；其次，

针对匹配度对于节点间资源传输过程的影响程度

量化问题，通过详细分析匹配度对资源量的影响，

提出资源传输匹配度的具体量化方法；最后，为了

解决基于资源传输匹配度的相似度刻画问题，从资

源传输角度，考虑了节点间双向传输的资源量，对

节点间相似性进行了重新刻画，提出资源传输匹配

度指标。在曲线下面积（AUC, area under curve）和

精确度 Precision 这 2 个衡量标准下，在多个实际网

络中对所提指标进行了有效性分析，验证了该方法

的预测效果。 

2  基于资源传输匹配度的链路预测方法 

2.1  资源传输匹配度的分析与量化 
复杂网络中资源传输过程是指各类资源由起

始节点出发，经过逐跳节点传播或转移至目的节

点这一动力学过程 [17]，其涉及不同的路径和节

点，多跳路径中的每一条连边均影响着最后的资

源传输总量。图 2 表示资源传输中多跳节点间存

在匹配度问题。节点 x 和 y 之间经过多跳进行资

源传输，其中的任意一段连边，如 vi 和 vj 的匹配

度会对该连边的资源传输能力有影响。因此，节
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点 x 和 y 之间传输的资源量与路径上各跳连边

{lxv1
…lvivj

…lvn−1y}的资源传输量息息相关，而任意多

跳连边的端点匹配度对于资源量传输的“积极性”

有很大影响。 

 
图 2  资源传输中多跳节点间存在匹配度问题 

现实网络中，有的高度节点倾向于和高度节点

分享热点话题（即资源传输），有的高度节点倾向

于和低度节点进行热点话题分享。鉴于节点间匹配

度对资源传输的重要影响，需要针对性研究如何量

化节点间的匹配度。匹配系数是刻画一个复杂网络

整体匹配程度的全局统计量。Newman 曾提出一种

关联系数来刻画不同网络的匹配程度，该统计参数

针对的是整个网络，并不适合于 2 个节点间的差异

性。图 3 表示同配和异配这 2 种基本匹配模式的网

络结构。 

 
图 3  2 种基本匹配模式的网络结构 

显然，图 3(a)中的节点 vi和 vj 具有异配特性，

图 3(b)中的节点 vi 和 vj具有同配特性。可以看出节

点度的差距是异配的主要表现形式，仅简单利用节

点度之差进行表示为 

 Ad′ij=
1

i jk k τ− +
 (1) 

其中，ki 和 kj 分别为节点 vi 和 vj 的节点度，τ防止

出现分母为零的情形。式(1)能够一定程度上反映

节点之间的节点度差距，但存在节点度差值较近

时无法区分匹配度的问题。例如，一对节点的节

点度分别为 ki = 3, kj = 4，另一对节点的节点度分

别为 ki = 13, kj = 14。很明显，后者的匹配度应该

更高，然而利用式(1)计算其结果是相同的。因此，

需要详细地分析不同结构对节点间匹配度的影

响，针对性地提出一种相对合理的量化方法。 
图 4 为不同结构下节点间匹配度对比示意图。

其中，图 4(a)和图 4(b)中的节点 vj 具有相同的节点

度，节点 vi具有不同的节点度，由于图 4(a)的 vi 节

点度更高，因此图 4(b)比图 4(a)具有更高的匹配度；

对于图 4(b)和图 4(c)中的节点 vi 和 vj，虽然其节点

度的差值相同，但图 4(c)的节点度相对较大，归一

化后其相对差值更小，故图 4(c)比图 4(b)具有更高

的匹配度；图 4(c)和图 4(d)中的节点 vi具有相同节

点度，节点 vj 具有不同的节点度，但由于图 4(d)的
2 个端点节点度相同，故图 4(d)比图 4(c)具有更高

的匹配度。 

 
图 4  不同结构下节点间匹配度对比 

考虑到上述情形，本文提出一种量化两节点间

匹配程度的方法，即节点匹配度，具体表示为 

 Adij= 2 2

2 i j

i j

k k
k k+

 (2) 

显然，当 ki =kj 时，Adij=1，此时匹配度最高为

同配。通过式(2)对图 4 中各节点对之间匹配度进行

计算，分别为 

 Ad(a)=
7
25

 

 Ad(b)=
4
5

 

 Ad(c)=
40
41

 

 Ad(d)=1 
可以看出，Ad(a)<Ad(b)<Ad(c)<Ad(d)，较为符合

上述结构匹配度的分析。 
在对节点间匹配度量化后，便可以分析匹配度

对资源传输过程的影响程度。通常情况下，任意两

节点 vi和 vj之间的资源传输能力可以利用其多跳路

径进行简单刻画，存在连接的节点间资源传输匹配

度示意如图 5 所示。然而，考虑到两点之间匹配度

的影响，节点间传输能力随着匹配度不同而发生不

同变化（减少或增加）。 
对于图 5 中直接相连的两点 vi和 vj，本文将资

源传输匹配度定义为两点之间匹配度对资源传输

能力的影响程度，如式(3)所示。 

 Radij=
Ad(1 ( ) ( ) ) ijθΓ i Γ j+ ∩  (3) 
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图 5  存在连接的节点间资源传输匹配度示意 

其中， ( ) ( )Γ i Γ j∩ 为节点 vi 和 vj 的共同邻居数目，

θ为匹配度调节参数。当 θ≤1 时，Adijθ≤1，此时

会对固有的资源传输能力进行一定幅度的衰减；同

样，Adijθ＞1 会对固有的资源传输能力进行一定幅

度的增加。 
与直接连边的两点相似，对于图 6 中无直接连

边的 2 个节点 vi 和 vj，影响节点间资源传输能力的

主要因素是共同邻居和匹配度，此时其资源传输匹

配度可以量化表示为 

 Radij=
Ad( ( ) ( ) ) ijθΓ i Γ j∩  (4) 

 
图 6  不存在连接的节点间资源传输匹配度示意 

结合上述 2 种情形下的资源传输匹配度量化

方法，下面给出网络中任意两点的资源传输匹配

度定义。 
定义 1  资源传输匹配度。对于网络中任意一

对节点 vi 和 vj，两点之间存在资源传输的可能。节

点间资源传输匹配度可用于量化两点之间匹配度

对于节点间资源传输能力的影响程度，具体表示为 

 Radij=
Ad( ( ) ( ) ) ijθ

ija Γ i Γ j+ ∩  (5) 

其中，aij 为邻接矩阵 A中第 i 行第 j 列的元素值。

该资源传输匹配度也一定程度上表征了节点间资

源匹配度与资源传输能力的相互作用关系。 
2.2  基于资源传输匹配度的相似性指标 

在对任意节点间的资源传输匹配度进行量化

后，便可以针对一个网络中所有节点对进行资源传

输匹配度的计算。进一步地，需要在资源传输匹配

度基础上，解决任意 2 个未连接节点之间相似度的

定义问题。由于在资源传输匹配度计算量化中产生

的 Rad 值各不相同，在传输资源过程中针对节点间

的共同邻居两侧连边的Rad进行资源传输量的计算

中便存在差异，因此在分析两点之间相似度时需要

考虑资源的双向传输问题。 
为了从节点间匹配度对资源传输影响的角度

刻画任意两点间的相似性，本文将基于资源传输匹

配度进行定义分析节点间资源传输能力。首先，对

于网络中的任意 2 个未连接的节点 x 和 y，其中 z1、

z2 是两点间的共同邻居，如图 7 所示。 

 
图 7  节点 x 传输资源至节点 y 的传输过程分析 

假设节点 x 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 y，由于资源传输匹配

度影响了资源传输的偏好，其连边上的资源量分别

变为 1×Radxz1和 1×Radxz2，则节点 y 接收到的资源

量经过资源传输匹配度的影响和共同邻居节点的

资源传输后，可以量化为 

 
( )

( )

Ad

( )

Rad
AR( )

( ) ( ) xz

xz

z y z

θ
xz

Γ

y zΓz

x y
R

Γ Γa x z
R

∈

∈

→ = =

+

∑

∑
∩

 

(6)

 

其中，
( )

Radz iz
i zΓ

R
∈

= ∑ 表示了节点 z 与所有邻居节点

的 Rad 值之和（与节点强度的概念类似）。上面分

析了 x 和 y 资源传输过程，接下来分析 y 到 x 的资

源传输过程。对于网络中的任意 2 个未连接的节点

x 和 y，其中 z1、z2 是两点间的共同邻居，节点 y 传

输资源至节点 x 的传输过程如图 8 所示。 

 
图 8  节点 y 传输资源至节点 x 的传输过程 
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假定节点 y 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 x，由于资源传输匹配

度影响了资源传输的偏好，其连边上的资源量分别

变为 1×Radyz1和 1×Radyz2，则节点 x 接收到的资源

量经过资源传输匹配度的影响和共同邻居节点的

资源传输后，可以量化为 

 
( )

( )

Ad

( )

Rad
AR( )

( ) ( ) yz

yz

z x z

θ

yz

Γ

x zΓz

y x
R

Γ Γa y z
W

∈

∈

→ = =

+

∑

∑
∩

 

(7)

 

在定量分析网络中节点 x 与 y 之间互相资源传

输后，接下来从资源传输匹配度角度描述整体传输

过程，进而刻画节点间的相似性。 
定义 2  节点间资源传输匹配度（AR，

assortative resource）。 对于一个无权无向网络 G(V, 
E)，x 和 y 为任意 2 个未连接的节点。2 个节点之间

资源传输匹配度对于节点间相似性有着直接影响，

其相似度可以定义为 x 和 y 相互之间经过资源传输

匹配度的影响后，传输节点的资源双向传输量之

和，如式(8)所示。 

 

AR

( ) ( )

AR( ) AR( )

RadRad
xy

yzx

Γ

z

z z xz zΓy

s x y y x

R R∈ ∈

= → + → =

+∑ ∑  (8)
 

式(8)中包含了两部分，一部分表示从 x 到 y 传

输的资源量，另一部分表示从 y 到 x 传输的资源量。 

3  衡量标准及数据集 

3.1  算法衡量标准 
在链路预测过程中，一般将一个网络中的连边

E 分为训练集 ET 和测试集 EP，E=ET∪EP，且

ET∩EP=Ø。选取的算法预测效果衡量指标为 AUC
和 Precision。其中，AUC 更多关注算法的整体预测

准确性，是链路预测方法应用最广泛的评价方法之

一；Precision 并不侧重整体预测效果，而更注重前

L 条预测连边的预测效果。在生物神经网络、蛋白

质交互网等网络的隐含连接的研究中，排名靠前的

预测连边准确度对于指导网络交互关系的发现实

验具有重要实际价值，高 Precision 能够极大地节省

实验时间，提高科研效率。 
AUC 衡量指标可以理解为在测试集 EP 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[22]。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 2 种情况的个数，则 AUC 表示为 

 AUC= 0.5n n
n

′ ′′+  (9) 

显然，如果所有的实验结果均是随机产生的，

则 AUC≈0.5，因此 AUC 超过 0.5 的多少可以衡量

当前算法比随机方法精确的程度。 
Precision 指标可以理解为在前 L 个预测边中预

测准确的比例[23]，定义为 

 Precision= m
L

 (10) 

其中，m 表示前 L 个预测结果排序中出现在测试集

EP中的个数。对于具体的 L，Precision 越大，表明

预测结果越准确。一般情况下，设置为 L=100。 
3.2  数据集 

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（ acquired immuno deficiency syn-

drome）博客网[24]，下文简称为“AIDS”。一个 AIDS
博客相关的引用关系网络，节点代表该网络的用

户，边表示用户之间存在的链接和关注关系。 
2) 食物链网络（FW, food Web）[25]。在 Florida

海岸湿季的食物链网络，节点表示各个物种，边则

为物种间存在捕食关系。 
3) 线虫神经（CE, caenorhabditis elegans）网络[26]。

线虫神经元用网络节点表示，线虫的神经元突触或

其之间的连接用网络的连边表示。 
4) 邮箱通信（EM, email）网络[27]。一种中型

规模工厂的工人之间的邮箱通信网络，工人的邮箱

地址用网络节点表示，不同工人之间的邮件往来用

网络连边表示。 
5) 美国政治博客（PB, politics blog）网络[28]。

美国某政治论坛的博客首页之间的关系网络，节

点为该论坛成员的首页，边代表他们之间存在的超

链接。 
6)美国航空线路网络 USAir[29]。网络的节点代

表不同的机场，网络中的连边代表机场之间有直达

航线。 
7) HS（Hamster）[30]。在 Hamster 网站的网页

上用户间朋友关系网络，节点代表用户，边表示用

户间存在好友关系。 
8) Infec（infectious）[31]。2009 年，在柏林科
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学美术馆的表演 Infectious: stay away 中人们面对面

行为的网络，参与的人员用网络节点表示，人们之

间的沟通用连边表示。 
9)线虫新陈代谢（Met, metabolic）网络[32]。秀

丽隐杆线虫的新陈代谢网络，节点表示代谢物，连

边表示他们之间的相互作用关系。 
上述网络具体的特征参数如表 1 所示，包括基

本节点数目|V|、边的个数|E|、平均度< k >、聚类系

数（C）、平均最短路径< d >和匹配系数 r。 
在实验测试中，设置训练集合 ET 中边数占比

为 0.9，测试集合 EP中边数占比为 0.1，每个实际测

试结果均为 20 次结果的均值。 

4  方法验证及结果分析 

为了验证所提指标的预测效果，本节对比分析

了 9 个网络数据中的 AUC 和 Precision，对预测效

果进行对比。 
4.1  AUC 指标分析 

首先，在 AUC 衡量标准下，对 AR 指标进行

对比分析。图 9 为 9 个网络中，参数 θ 对 AUC 的

影响。9 个网络中 AUC 均随着参数的增加有一定程

度的升高，这说明了资源传输匹配度考虑的合理

性。大多数网络如 CE、EM、PB、USAir、HS、Infec、
Met 中，AUC 随着参数迅速升高，然后维持在较高

水平上，这说明了资源传输匹配度对节点间存在连

接与否影响较大，且参数较小时便已经能够涵盖其

主要影响。尤其是 HS 网络中，θ 在 0～0.01 这一较

小范围内便达到高值，这与网络的匹配系数为

−0.085，较为接近 0 有关。FW 网络中随着 θ 变化，

AUC 缓慢提升到达最大值，然后保持在较高值上，

这说明资源匹配度对连边影响是缓慢的，当 θ 达到

一定值时效果才最好。不同的是，AIDS 网络中随

着 θ 增大，AUC 出现先下降后上升的趋势，这说明

了当前网络中资源传输匹配度对连边影响较为复

杂。总体上，多数网络中，在 θ 取值较小时，AUC
值均呈现较大程度的增长，即此时 AUC 值已经具

有较好的预测效果。因此在实际网络的链路预测

中，选取较小的 θ 值便具备较高的链路预测准确性。 
图 10显示了AR与现有指标的AUC对比结果。

可以看出，相比其他相似性指标，在 9 个网络中

AR 均取得了较高的预测精度。CN 仅考虑了二阶邻

居数目，其 AUC 结果普遍一般。AA 和 RA 考虑了

共同邻居节点度，明显好于 CN，部分网络中（CE
和 EM）甚至好于全局指标。同样，考虑了共同邻

居间存在的社团关系，CAR 在一些网络中效果好于

CN，但其他网络中效果并不理想。由于 LP 在 CN
基础上考虑了三阶路径，其效果明显好于局部相似

性指标，且复杂度较低。全局指标 Katz 在考虑了所

有路径信息后，效果普遍较好，但复杂度较高。此

外，全局指标 ACT 和 Cos+的 AUC 结果也相对较

高，但仍然存在复杂度较高的问题。 
在考虑了资源传输匹配度后，本文所提方法

AR 预测效果明显较高，也说明了现实网络连边构

建中均存在一定程度的匹配度倾向性。多个网络中

如 AIDS、FW、USAir 和 HS 中，提高幅度较高，

其中相比局部相似性指标提升比例为 20%~69%，

相比全局指标提升比例为 1%~53%。总体上，相比

其他相似性指标，AR 指标的平均提升比率为

15.4%，最高提升比率则高达 69%。实际网络的链

路预测应用中，建议 θ 设置在 1.5 左右，此时，所

有网络的 AUC 指标普遍较为理想。 
4.2  Precision 结果分析 

本节在 Precision 衡量标准下对 AR 指标进行结

果分析。图 11 为 9 个不同网络中，Precision 结果 

表 1 网络特征参数 

数据集 |V| |E| <k> <d> r C 

AIDS 146 180 2.47 3.42 −0.725 0.052 

FW 128 2 075 32.42 1.78 −0.112 0.335 

CE 297 2 148 14.46 2.46 −0.163 0.308 

EM 167 5 784 69.26 1.87 −0.295 0.541 

PB 1 222 16 717 27.36 2.74 −0.221 0.361 

USAir 332 2 128 12.81 2.74 −0.208 0.749 

HS 1 858 12 534 13.49 3.39 −0.085 0.090 

Infec 410 2 765 5.76 3.98 −0.331 0.04 

Met 453 2 025 8.94 2.66 −0.226 0.647 
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随着参数的变化曲线。对于 AIDS、PB、HS 和 Infec，
Precision 值随着 θ 增大迅速升高，后续则保持在较

高水平上，这说明在这些网络中轻微考虑资源传输

匹配度便具有较好的效果。对于 FW、CE、USAir
和 Met，Precision 曲线则呈现缓慢上升，到达最大

值后略微下降，表明在这些网络中合理范围内的资

源传输匹配度更加有利于连边预测。不同的是，在

EM 中，Precision 呈现先下降后上升并保持在较高

水平上的趋势，说明了资源传输匹配度影响较为复

杂，当其强度较高时对连边预测结果有较大效果。

 

图 9  调节参数对 AUC 影响曲线 

 

图 10  AUC 结果对比分析 
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总体上，多数网络中，在参数取值较小时，

Precision 值均呈现快速有效的增长，即此时已经

具有较好的 Precision 预测结果。因此，在实际网

络的链路预测中，选取较小的参数值便具备较高

的链路预测准确性。 
图 12 为 Precision 对比结果。很明显，相比其

他相似性方法，本文所提 AR 在 9 个网络中均具有

较高的 Precision 值。与 AUC 结果不同，局部相似

 
图 11  调节参数对 Precision 影响曲线 

 
图 12  Precision 对比结果 
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性指标 CN、RA、AA 和 CAR 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。这说明了在 Precision 衡量标准下，共

同邻居节点本身信息的利用对于相似度的刻画贡

献难以界定，额外考虑的信息并非一定起到正面促

进的预测效果。相比局部相似性指标，LP 指标普遍

较高，部分网络中甚至高于全局指标 Katz。Katz 指

标在多个网络中表现高于其他指标，且预测结果相

对稳定。此外，与 AUC 结果不同，全局指标 ACT
和 Cos+在 Precision 衡量标准下表现较差，很多网

络中接近于 0，说明了这 2 个指标更倾向于 AUC。 
在考虑了资源传输匹配度后，AR 指标的

Precision 结果明显较高。多个网络中如 FW、EM、

USAir、HS、Infec 和 Met 中，提高幅度较高，其中

相比局部相似性指标，Precision 值提升幅度为

0.19~0.98，相比全局指标提升幅度为 0.19~0.99
（ACT 和 Cos+的 Precision 值较小，故提升幅度较

高）。总体上，相比其他相似性指标，AR 指标的

Precision 结果平均提升幅度为 0.353，最高提升幅

度为 0.99。具体链路预测应用中，针对 Precision 建

议参数设置在 0.6 左右，此时对于所有网络中其

Precision 效果普遍较高。由于 AR 存在相关参数和

建议值，因此实际应用中使用建议值并没有极值效

果好，虽然多数网络中会明显高于其他方法，但部

分网络中存在略好于其他方法的情况。 

5  结束语 

基于网络结构的相似性方法具有简单、复杂度

低且效果好的特点，受到该领域学者普遍关注。针

对现实网络中连边存在偏好的问题，从资源传输角

度出发，本文提出了一种基于资源传输匹配度的链

路预测方法。所提方法首先定义了匹配度用于刻画

传输过程中任意两点间的匹配程度；然后，提出资

源传输匹配度刻画传输过程的影响；最后提出资源

传输匹配度指标。在多个实际网络中测试表明，考

虑了资源传输匹配度后，其预测效果有了明显提

升，这也证实了节点间匹配程度对网络中节点建立

连边过程影响较大。所提方法复杂度较低，可以应

用于大型复杂网络的链路预测。 
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