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摘　要　近年来,复杂网络中的链路预测问题受到越来越多的关注,链路预测的应用场景也越来越广泛,因此如何提高链路预

测精度是一个重要问题.目前已提出了很多方法,其中加权相似性指标的预测方法取得了很好的效果.然而传统的加权网络

链路预测方法仅考虑了链接的自然权重,忽略了链接的拓扑权重对预测精度的影响.因此,针对加权网络的链路预测,综合考

虑网络中边的聚类和扩散特性并将其作为边的拓扑权重,提出了基于链接拓扑权重的 WCD 含权预测指标,包括 WCDＧCN,

WCDＧAA,WCDＧRA和 WCDＧLP４个相似性指标.文中以 Matlab为实验平台,在两个带权数据集(USAir,Bibble)和两个无权

数据集(Pblogs,Dolphins)上进行实验,并以 AUC作为评价指标.仿真结果表明,与基于自然权重的含权指标、基于簇系数的

结构含权指标相比,所提算法具有更好的预测精度.
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Abstract　Inrecentyears,withmoreandmoreattentiondrawningtolinkpredictionincomplexnetworks,andwiththeapplicaＧ

tionoflinkpredictionbecomingincreasinglyextensive,acrucialquestionisraisedonhowtoimprovetheaccuracyoflinkpredicＧ

tion．Manyproposalsaremade,amongwhichtheweightedsimilarityindiceshavealreadyachievedapromisingresult．However,

thetraditionalweightednetworklinkpredictiononlyconsidersthenaturalweightofthelinkneglectstheinfluenceofthetopologiＧ

calweightsonpredictionaccuracy．Therefore,aimingattheweightednetworks,thispapertakestheclusteringanddiffusioncharＧ

acteristicsofedgesintoconsiderationandregardthemasthetopologicalweightsofedges,andconsequentlyrecommendedfour

similarityindicesbasedonthetopologyweightoflinks,namelyWCDＧCN,WCDＧAA,WCDＧRA,andWCDＧLP．Thispapertakes

Matlabastheexperimentalplatformandcarriesoutexperimentsontwoweighteddatasets(USAir,Bibble)andtwoweightless

datasets(PblogsandDolphins),inwhichAUCisusedastheevaluationindex．TheresultsofthesimulationindicatethatcomＧ

paredwithtwoweightedindices,whicharebasedonnaturalweightandclustercoefficientrespectively,theproposedalgorithm

hashigheraccuracyinprediction．

Keywords　Complexnetwork,Topologicalstructure,Linkprediction,Similarityindex,Structuralweight

　

１　引言

复杂网络中的链路预测指利用网络中节点的属性信息和

已知的网络拓扑结构,预测网络中没有连边的两个节点之间

产生连边的可能性,预测包含了对未知链接和未来链接的预

测[１].链路预测作为复杂网络的一个重要研究方向,在互联

网[２]、生物网络[３]、移动通信网络[４]和社交网络[５]等领域得到

了广泛应用.近年来,随着信息技术的进步和发展,对链路预

测的精度要求也愈来愈高,如何提高预测精度成为目前链路

预测面临的一个严峻挑战.



当前,链路预测方法主要分为４类:基于节点属性相似性

的方法、基于网络结构相似性的方法、基于似然分析的方法和

机器学习方法.其中,基于网络结构相似性的方法因计算复

杂度低、效率高且适用于大规模网络而受到了普遍关注.该

方法主要通过网络的局部结构信息来预测链路.例如,Liben
等[６]提出了利用网络拓扑结构来定义节点间的相似性这一概

念.Yang等[７]考虑被预测节点间共同邻居较少的情况,提出

了一种基于共同邻居和距离的链路预测算法,在预测无共同

邻居节点之间的缺失链路方面取得了显著的效果.Wu等[８]

利用被预测节点对共同邻居的聚类系数来定义相似性,提出

了CCLP算法,该算法考虑了更多的网络局部结构信息,其理

论依据是被预测节点对的共同邻居节点的邻居节点之间的链

路和被预测节点对之间的链路具有相同的结构位置.Liu
等[９]提出了度相关聚类系数来评价节点的聚类能力,因为当

链路出现观测偏差时,度相关聚类系数在估计节点聚类能力

方面表现出较高的鲁棒性,并据此提出了 DCP算法来获得更

高的链接预测精度.

随着复杂网络研究的不断深入,无向无权网络已经不能

涵盖大部分的网络特性.大部分真实网络链接是带有权重

的,比如共同作者网络,权重代表两位作者合作过的文章数

量;航空网络,权重代表两个机场之间的航班频次.因此,针

对加权网络的链路预测逐渐受到重视.研究表明,考虑了链

接权重的预测方法可以有效提高预测精度[１０].Zhu等[１１]基

于局部网络结构的互信息提出了加权相似性指标,实验结果

表明链路权重在链路预测中起到了积极作用.Sett等[１２]提

出了最小流和乘积加权模型,并考查了加性、最小流和乘积加

权３种加权模型对预测方法和数据集的影响.结果显示,最

小流和乘积加权两种加权模型在大多数数据集和预测方法

中,预测效果均优于传统的加性加权模型.

以上针对加权网络的链路研究仅依据其链接的自然权重

(以连边的自然属性定义链路权重,如边权表示论文合作数、

航班频次等),忽略了链接的拓扑结构权重对链路预测精度的

影响[１３].近期的研究表明,链接的结构权重(通过网络的结

构属性,如聚类系数、度分布、簇系数等定义链路权重)对预测

也起到积极作用.例如,Zhu等[１４]使用归一化聚类系数进行

链接权重构造,从而提高了链路预测的精度.Wang等[１５]将

边的簇系数作为结构权重,实验结果表明,该结构权重在提高

网络链接预测精度的过程中起到了重要作用.Yao[１６]将边的

链接度作为边的拓扑权重,提出了加权网络中基于链接耦合

权重(CouplingWeightＧBased)的CWＧBased含权预测指标,实

验验证该指标在链路预测中表现较好.可见,链接拓扑结构

权重对链路预测精度也起到积极的作用.

因此,本文以网络的链接拓扑结 构 权 重 为 重 点,基 于

WCN,WAA,WRA,WLP４个局部结构相似性指标,运用边的

聚类和扩散特性[１７]提炼链接拓扑结构权重,提出一种考虑边

的聚类 和 扩 散 特 性 的 含 权 预 测 算 法———WCD(Weightof

ClusteringandDiffusion)含权预测算法.该算法中权重的设

置充分利用了网络的拓扑结构特性,权威数据集上的实验结

果表明,本文方法可显著提升预测精度.

２　链路预测

２．１　链路预测问题描述

给定一个加权网络G(V,E,W),其中V,E 和 W 分别表

示网 络 中 节 点、链 接 和 权 重 的 集 合,网 络 中 没 有 自 连 边.

w(exy)＝w(x,y)＝w(y,x)代表两个节点x和y 之间边的权

重值.为了找到该网络缺失的链接以及将来可能出现的链

接,为每一对没有连边的节点对(x,y)∈V 分配一个相似度分

数Sxy,用来量化链接exy ∈E 存在的可能性.相似度分数越

高,意味着两个节点间的相似性越大,存在连边的可能性也就

越大.所有未连接的节点对按相似度分数降序排列,排在前

面的链接可被视为存在概率较高的链接.

为了检验本文算法的准确性,将链路集合E 随机划分为

训练集ET 和测试集EP,使得ET∪EP＝E,ET∩EP＝Ø,如图

１所示,测试网络中的虚线表示测试集,实线表示训练集.其

中ET 被认为是已知信息,用来计算相似度分数,EP 用来测

试算法的精确度[１８].

(a)完整的网络 (b)测试网络

图１　网路链接预测示例

Fig．１　Exampleofnetworklinkprediction

２．２　链路预测的相似性指标

本文研究工作主要基于局部结构的相似性指标.这里介

绍几种考虑自然权重的相似性指标和考虑网络拓扑结构的链

路权重,表１列出了文中提到的符号的含义.

表１　符号解释

Table１　Symbolicinterpretation

符号 含义

Γ(x) 节点x的邻居集合

wxz 连接节点x和z 的边的权重值

kz 节点z的度

Sz 节点z的强度

Nxy 节点x和y 的共同邻居的个数

Sxy 节点x和y 的相似度分数

常见的考虑自然权重信息的加权相似性指标有 WCN,

WAA,WRA,WLP.

WCN[１０]指标是含权的 CN 指标,其中Γ(x)∩Γ(y)表示

节点x和y 的共同邻居.其定义如下:

SWCN
xy ＝ ∑

z∈Γ(x)∩Γ(y)
(wxz＋wzy) (１)

WAA[１０]指标是含权的AA 指标,其中Sz＝ ∑
x∈Γ(z)

wxz表示

节点z的强度.其定义如下:

SWAA
xy ＝ ∑

z∈Γ(x)∩Γ(y)

wxz＋wzy

log(１＋sz)
(２)

WRA[１９]指标是含权的RA 指标,其定义如下:

SWRA
xy ＝ ∑

z∈Γ(x)∩Γ(y)

wxz＋wzy

sz
(３)
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WLP[２０]指标是含权的LP 指标,其定义如下:

SWLP
xy ＝ ∑

z∈Γ(x)∩Γ(y)
(wxz＋wzy)＋ε ∑

(i,j)∈lx→y

(wxi＋wij)(wij＋

wjy) (４)

其中,ε为可调参数,本文ε为常用值０．００１.

此外,考虑网络拓扑结构的链路权重有基于簇系数的拓

扑权重[１５]、链接度和自然权重的耦合权重[１６].

簇系数拓扑权重的定义为:

TWxy＝ Nxy

max[kx,ky] (５)

链接度和自然权重的耦合权重定义为:

TWxy＝wxy

kxky
(６)

３　基于边的聚类和扩散特性的含权预测算法

３．１　基于边的聚类和扩散特性的链接权重

从主观角度来说,网络中的新链接往往由事件、合作、利
益、共同兴趣等信息流的驱动而产生,并朝着利于网络繁殖的

方向发展.文献[２１]表明,信息的传播与边的重要性有着很

大关系,边的重要性又对于网络拓扑结构的形成起到重要作

用.因此,在链路预测中,对网络连边拓扑特性的考量,有利

于提高预测的精准度.

下面以信息传播为例,简述聚类特性和扩散特性对网络

链接形成的影响,如图２所示.

图２　边exy的局部拓扑结构

Fig．２　LocalTopologicalStructureofEdgesexy

如果只考虑网络中边的聚类特性,那么图２中灰色节点

的数目越多,以exy为边的三角形个数就越多,相应的边exy的

聚类特性也越高,其重要性也越高.但若仅考虑边的聚类特

性,信息流就更易在三角形结构中流转,使其在整个网络中的

流通性不好,因此还要考虑网络中边的扩散特性.图２中黑

色节点的个数代表了边exy 的扩散能力,黑色节点越多,说明

连边的扩散特性越好.但是对于网络边缘的一些边,虽然其

扩散能力较强,但聚类特性较差,不利于网络的进一步发展.

可见,单独考虑边的聚类特性和扩散特性,都会导致信息

流通性都不佳.因此,本文综合考虑边的聚类特性和扩散特

性[１７],并引入参数α作为衡量这两个拓扑结构特性的相对重

要程度的因子.

边exy的聚类特性表示如下:

JL(exy)＝|{Δxyk∶Δxyk∈ΔG}| (７)
其中,Δxyk表示以x,y,k为顶点组成的三角形,ΔG 表示网络

中所有的三角形构成的集合,JL(exy)表示以节点x,y为顶点

组成三角形的数目.JL(exy)值越大,边exy的聚类特性越好.

边exy的扩散特性表示如下:

KS(exy)＝ ∑
k∈Γ(x,y)\x,y

θk (８)

其中,Γ(x,y)表示节点x,y的邻居节点集合,Γ(x,y)\x,y表

示节点x,y的邻居节点集合中去除节点x 和y 后构成的集

合, ∑
k∈Γ(x,y)\x,y

θk 表示在集合Γ(x,y)\x,y中不能与节点x,y

构成三角形的节点的集合.

在此基础上,本文定义了基于边的聚类与扩散特性的链

接拓扑权重.在加权网络G(V,E,W)中,边exy＝(x,y)∈E,

x,y∈V 的拓扑权重表示如下:

CD(exy)＝α×JL(exy)＋(１－α)×KS(exy),α∈(０,１)

(９)

其中,CDxy＝CDyx,CD 代表连边的拓扑权重;α为可调参数,

用于衡量聚类特性和扩散特性之间的相对重要程度.

３．２　基于边的聚类和扩散特性的含权预测方法

本文２．２节介绍的WCN,WAA,WRA 和WLP４个加权

相似性指标都可以看作基于共同邻居信息并结合链接自然权

重的函数,即:

Sxy＝ ∑
z∈Γ(x)∩Γ(y)

f(wxz,wyz) (１０)

WCN,WAA,WRA 和 WLP 指标都是这个函数的展开.其

中,wxy 表示连接节点x 和y 的边的自然权重值.Γ(x)∩

Γ(y)表示节点x和y 的共同邻居,f(wxz,wyz)表示共同邻居

节点z和被预测节点对两端点x,y 之间链接的自然权重

函数.

本文将链路的自然权重扩展到拓扑权重,提出考虑边拓

扑权重的加权预测,基于链接拓扑权重的函数表示如下:

Sxy＝ ∑
z∈Γ(x)∩Γ(y)

f(TWxz,TWyz) (１１)

其中,TWxz 表示连接节点x 和z 的边的拓扑权重值;z∈

Γ(x)∩Γ(y)表示节点x和y 的共同邻居,f(TWxz,TWyz)表

示共同邻居节点z和被预测节点对两端点x,y之间链接的拓

扑权重函数.

这里,进一步将式(１１)推广到 WCN,WAA,WRA,WLP
指标,并使 TWxz ＝CDxz,提出扩展 WCN,WAA,WRA 和

WLP的 WCD含权预测方法,其对应的预测指标定义如下:

SWCDＧCN
xy ＝ ∑

z∈Γ(x)∩Γ(y)
(CDxz＋CDyz) (１２)

SWCDＧAA
xy ＝ ∑

z∈Γ(x)∩Γ(y)

CDxz＋CDyz

log(１＋sz)
(１３)

SWCDＧRA
xy ＝ ∑

z∈Γ(x)∩Γ(y)

CDxz＋CDyz

sz
(１４)

SWCDＧLP
xy ＝ ∑

z∈Γ(x)∩Γ(y)
(CDxz ＋CDyz )＋ε ∑

(i,j)∈lx→y

(CDxi ＋

CDij)(CDij＋CDjy) (１５)

其中,sz＝ ∑
x∈Γ(z)

CDzx表示共同邻居节点z 和式(１２)－式(１５)

邻居节点之间链接的拓扑权重之和.上述方法被称为基于拓

扑结构权重的 WCD含权预测指标.

WCD含权预测函数的流程如算法１所示.

算法１　WCD含权预测算法

输入:４个真实网络(network)的边列表

输出:评价指标结果(AUC)

Step１　将输入的数据集转换为相应的邻接矩阵.

Step２　计算每条边的聚类特性和扩散特性,并计算出CD(exy).

Step３　生成带权重的邻接矩阵并将其划分为训练集和测试集.

Step４　计算被预测节点对x,y的共同邻居节点个数.

Step５　根据式(１２)－式(１５)分别计算被预测节点对x,y之间的相似

度分数Sxy,并生成相应的相似度矩阵.

Step６　根据相似度矩阵和测试数据集计算评价指标 AUC.

７６２袁　榕,等:一种基于加权网络拓扑权重的链路预测方法



４　实验结果与分析

４．１　实验数据

本文使用 Matlab作为实验平台,在以下来自不同领域的

４个真实网络上测试所提算法的准确度.

美国航空网络(USAir)[２２],该网络中的节点代表机场,连

边代表机场之间的航班数目.

Bibble网络[２３],该网络中的节点代表«圣经»中的人物,

连边代表两个人物在相同章节同时出现的次数.

美国政治博客网络(Pblogs)[２４],即美国政治博客之间有

指向的超链接网络.

海豚社交网络(Dolphins)[２５],该网络中的节点代表海豚,

连边代表海豚成对出现的次数高于预期次数.

４个真实网络的网络拓扑特征如表２所列,其中 N 代表

网络节点数,M 代表网络连边数,‹k›表示网络的平均度,‹d›

表示网络的平均距离,ρ为网络密度,C为网络的聚类系数.

表２　４个真实网络的基本统计特征

Table２　Basicstatisticalcharacteristicsoffourrealnetworks

Networks N M ‹k› ρ ‹d› C
USAir ３３２ ２１２６ １２．８ ０．０３９ ２．７４ ０．７４
Bibble １７７３ ９１３１ １０．３ ０．００６ ３．３８ ０．７２
Pblogs １２２４ １９０９０ ２７．３ ０．０２６ ２．７３ ０．３６
Dolphins ６１ １５９ ５．１３ ０．０８３ ３．３６ ０．２６

在 USAir数据集中,α取０．４;在 Bibble数据集中,α取

０．６;在Pblogs数据集中,α取０．６;在 Dolphins数据集中,α取

０．７.

４．２　实验设置

为评估预测结果的准确性,本文使用 AUC(AreaUnder

thereceiveroperatingcharacteristicCurve)作 为 精 度 测 量.

AUC指 ROC曲线下的面积,在实际计算过程中,由于数据过

大,一般采取抽样的方法.AUC可以理解为在测试集中随机

选择一条边的分数值比随机选择的一条不存在的边的分数值

高的概率[２６].在n次独立比较的过程中,随机选择一条缺失

链接和一条不存在的链接来比较它们的相似度分数,如果有

n′次测试集中边的相似度分数大于不存在的边的相似度分

数,有n″次二者的相似度分数相同,那么 AUC的定义如下:

AUC＝n′＋０．５n″
n

对于数据集中训练集和测试集的比例,本文进行了多次

实验.最终,将训练集和测试集的比例划分为９∶１.

本文所提预测指标为 WCDＧCN,WCDＧAA,WCDＧRA 和

WCDＧLP,令式(１１)中的TWxz＝CDxz.本文比较了式(１１)中

的TWxz 为 不 同 值 时,相 应 预 测 指 标 的 AUC 值.以 下 为

TWxz的不同取值:

TWxz＝１(即为无权状态下)

TWxz＝wxz(即为自然权重)

TWxz＝ Nxz

max[kx,kz]
(即为簇系数拓扑权重[１５])

TWxz＝wxz

kxkz
(即为链接度与自然权重耦合权重[１６])

４．３　关参数对链路预测精度的影响分析

本文将式(９)中的CD(exy)作为边exy 的权重,并将此权

重运用到 WCD含权预测指标中,式(９)中的参数α(α∈(０,

１))为可调参数,因此,本节研究α的变化对链路预测精度的

影响,如图３所示.

(a)USAir

(b)Bibble

(c)Pblogs

(d)Dolphins

图３　α值对实验结果的影响

Fig．３　Influenceofdifferentαvaluesontheexperimentalresults

可以看出,当α值逐渐增大时,聚类特性所占的比例增

加,扩散特性的比例减少;当α增大到一定阶段时,两者维持

平衡,预测准确率维持在一个稳定值;当α继续增加时,准确

率开始降低,这表明扩散特性是不可或缺的,从而验证了本文

方法的正确性.

图４给出了在数据集 USAir,Bibble,Pblogs和 Dolphins
上,不同的训练集比例对实验结果的影响.实验中,训练集占

整个数据集的比例分别为５０％,６０％,７０％,８０％,９０％,每个

训练集比例下的AUC值均为随机划分１０００次后的平均值.

由图４可以得知,随着训练集比例的增大,预测准确度也相应

提高.以 USAir网络为例,当训练集比例为５０％时,WCDＧ

CN指标的精确度为０．９２７;当训练集比例为６０％时,精确度

为０．９３６,提高了将近１％;当训练集比例增加到９０％时,精

确度为０．９８１,较之前提高了６％左右,这是因为训练集比例

越大,可利用的网络拓扑信息就越多,计算出的网络拓扑权重

就更加精确,基于链接拓扑权重的 WCD含权预测指标的精

确度越高.上述结果在其他３个网络均有体现.因此,在划

分网络训 练 集 和 测 试 集 时,设 置 训 练 集 占 原 网 络 数 据 的

９０％,测试集占１０％.
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(a)USAir

(b)Bibble

(c)Pblogs

(d)Dolphins

图４　不同训练集比例对AUC值的影响

Fig．４　InfluenceofdifferenttrainingsetproportiononAUCvalue

４．４　不同加权方式对预测精度的影响分析

针对自带权重的网络 USAir和 Bibble,分别计算本文所

提 WCD含权预测指标,即TWxz＝CDxz和当TWxz＝wxz(即

为自然权重)、TWxz＝wxz

kxkz
(即为耦合权重[１６])时,对应的扩展

WCN,WAA,WRA和 WLP指标的AUC值,如表３所列.可

以看出,考虑上述３种加权方式时,本文提出的 WCD含权预

测指标在耦合权重预测指标的基础上,预测精度有所提升,证

明了该方法对于加权网络有很好的适用性.可以注意到,由

于 USAir网络中存在“弱连接”效应,考虑链接自然权重的预

测指标的精确度低于不含权的预测方法的精确度,但是当综

合考虑边的聚类和扩散特性的拓扑权重时,预测精度有了明

显的提升,这说明本文提出的加权方法弥补了自然权重方法

的不足.

表３　加权网络上的AUC值

Table３　AUCvaluesonweightednetworks

网络 WCN WAA WRA WLP

USAir

无权 ０．９５５ ０．９６７ ０．９７３ ０．９６４
自然权重 ０．９４８ ０．９６１ ０．９６８ ０．９６３
耦合权重 ０．９６３ ０．９７４ ０．９７１ ０．９７４

CD ０．９８４ ０．９８５ ０．９９４ ０．９８７

Bibble

无权 ０．９７７ ０．９８５ ０．９８６ ０．９８６
自然权重 ０．９７８ ０．９８６ ０．９８７ ０．９８７
耦合权重 ０．９８８ ０．９８７ ０．９８８ ０．９８７

CD ０．９８３ ０．９７９ ０．９９４ ０．９７４

对于无权网络Pblogs和 Dolphins,考虑将链接的拓扑权

重作为无权网络的权重值.分别计算本文所提 WCD含权预

测指标,即TWxz ＝CDxz 和当TWxz ＝１(即为无权)、TWxz ＝

Nxz

max[kx,kz]
(即为簇系数拓扑权重[１５])时,对应的扩展 WCN,

WAA,WRA和 WLP指标的AUC 值,如表４所列.可以看

出,对于无权网络,使用簇系数拓扑权重加权网络可以使预测

效果有很好的提升,本文方法通过考虑网络中的聚类和扩散

特性来加权网络,使得预测效果有了进一步的提升.

在算法的时间复杂度方面,设n为网络中节点的个数,

WCN 算法需要计算共同邻居矩阵,首先要找到需要预测的

两个节点,然后再找到两个节点的共同邻居节点以及连边的

权重值,因此算法的时间复杂度为 O(n２).WAA和 WRA算

法计算完两个节点共同邻居之后,又计算了共同邻居的强度,

所以其时间复杂度和 WCN算法相同.而计算权重矩阵的时

间复杂 度 也 为 O(n２),因 此 WCD 算 法 的 时 间 复 杂 度 为

O(n２),在算法的时间复杂度不大的情况下,本文算法的预测

精度有所提升.

表４　无权网络上的AUC值

Table４　AUCvaluesonweightlessnetworks

网络 WCN WAA WRA WLP

Pblogs

无权 ０．９１８ ０．９２０ ０．９２２ ０．９２９
簇系数 ０．９２４ ０．９２５ ０．９２５ ０．９３２
CD ０．９６５ ０．９６９ ０．９６７ ０．９９２

Dolphins

无权 ０．８２８ ０．８２５ ０．８２２ ０．８２８
簇系数 ０．８９０ ０．９１０ ０．９１３ ０．９３４
CD ０．９５５ ０．９５７ ０．９６０ ０．９７４

结束语　将网络的拓扑结构信息作为权重进行链路预测

可以有效提高链路预测的准确度.然而,获得网络的全局拓

扑信息进行链路预测的算法计算成本较高,不适合大规模

网络.

本文从网络的局部结构信息出发,综合考虑了边的聚类

特性和扩散特性之间的制约关系,定义了CD 函数,作为网络

中边的拓扑权重值,并进一步将其推广至 WCN,WAA,WRA
和 WLP指标,提出了基于链接拓扑权重的 WCDＧCN,WCDＧ

AA,WCDＧRA,WCDＧLP指标.将这４个指标在４个真实网

络上与其他经典的基于自然权重的含权相似性指标 WCN,

WAA,WRA,WLP和基于簇系数的结构含权指标等进行比

较,实验结果表明,在大多数情况下,本文提出的 WCD 含权

预测指标的预测性能要优于其他指标.在算法的时间复杂度

方面,本文算法在保持了相对较低的时间复杂度的同时,取得

了更优的预测精度.

本文研究的链路预测问题仅限于加权网络,后续将研究

更加复杂的网络,如有向网络和多层网络等,利用层间的相关

性来提高预测精度.
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