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摘　要　链路预测旨在利用可获得的网络拓扑信息预测未知的连接关系.基于路径联系的预测方法在无向网络中取得了较好

的效果.然而,在有向网络下,相同长度的路径因路径中连边方向不同会造成节点连接强度不同,传统预测方法难以区分路径

异构造成的差异.鉴于此,首先以边权矩阵量化各类有向边连接强度的差异,进而为节点间不同异构的多类路径计算其连接强

度,然后区分同一长度路径下各类路径的作用大小,最后综合多阶不同长度路径贡献,提出了一种基于路径连接强度的有向网

络链路预测方法.在９个真实网络数据集上进行了实验,结果表明,考虑路径连接强度差异有效提高了在 AUC及 Precision衡

量标准下的预测性能.
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Abstract　Linkpredictionaimstopredictunknownlinksusingavailablenetworktopologyinformation．Predictionmethodsbased

onpathsperformwellinundirectednetworks．However,pathsofthesamelengthhavedifferentnodeconnectionstrengthdueto

differenttypeoflinksthroughthepathindirectednetwork．Traditionalmethodsisdifficulttodistinguishthepathheterogeneity．

Giventhis,thedifferenceinthestrengthofthreetypesofdirectedlinksisfirstquantifiedintermsofthelinkweightmatrix,then

theconnectionstrengthofdifferentheterogeneousclasspathsbetweennodesiscalculatedandtheeffectofdifferentpathsunder

thesamelengthpathisdistinguished．Finally,adirectednetworklinkpredictionmethodbasedonthepathconnectionstrengthis

proposedbyintegratingthecontributionofmultiＧorderpathsofdifferentlengths．Validationof９realnetworksshowsthatacＧ

countingfordifferencesinpathconnectionstrengtheffectivelyimprovespredictionperformanceundertheAUCandPrecision

metrics．
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１　引言

近年来,复杂网络[１]越来越多地被用于分析现实网络的

抽象理论而成为网络科学研究的热点.各类社会网络[２]、通

信网络[３]、生 物 网 络[４]等 均 可 抽 象 为 复 杂 网 络.链 路 预

测[２,５Ｇ７]是在上述网络下利用已知数据来预测未知连接关系

的研究方法,对理解网络演化及网络动力学具有较大研究意

义,在推荐系统[８]等方面已有相关应用.

相似性是链路预测的重要假设,即认为具有相似地位或

拓扑结构的节点间存在连边的可能性较高[９].目前无向网络

链路预测以所需信息可分类为局部、准局部及全局相似性指

标[７].局部相似性基于共同邻居越多,则相似性就越大的假

设,包括 CN(CommonNeighbors)指标、AA(AdamicＧAdar)

指标和 RA(ResourceAllocation)指标等,计算简便,适用于多

类大规模网络;全局相似性指标包括 Katz指标、MFI(MatrixＧ
ForestIndex)指标、Cosplus指标等,需获取全局网络拓扑,一
般精度最好,但计算代价极大;准局部指标的精度及复杂度介

于局部及全局相似性指标之间,如LP及 ERA 指标在三跳路

径的距离上计算相似度,相比局部指标,其预测精度更好.

然而,现实世界中的网络多为有向网络,需对预测方法作

必要的改进.Zhang等[１０]通过区分连入连出邻居Γin(i),

Γout(i),定义有向共同邻居为z∈Γout(i)∩Γin(j),提出了扩展

的 DCN(DirectedCommonNeighbors),DAA(DirectedAdaＧ
micＧAdar)和 DRA(Directed Resource Allocation)等 指 标.

Shang等[１１]研究了有向网络中的互惠边作用,发现通过互惠

边连接到同一邻居的节点联系更强.Zhang等[１２]提出有向



网络势能理论,认为势能沿有向边依次降低,并使用包含一条

反向边的 Bifan模体设计了高效精准的 Bifan预测器.Li
等[１３]通过零模型分析了有向网络中互惠边构成模体的显著

性.Bütün等[１４]研究了网络中三元组的闭合指数,提出了一

种基于监督学习的有向网络预测框架.Pech等[１５]则将邻居

节点的间接连边贡献置为未知量,以线性规划方式求解该邻

居节点的最优贡献.Li等[１６]参考网络层级信息并通过信息

优化方式来设计预测方法.
上述方法的共同之处在于通过有向边量化邻居节点的不

同信息贡献,而网络中的路径同样是促进连边生成的重要动

力,节点间存在的连通路径越多,将来它们之间建立直接联系

的可能性就越大[１７].Lü等[１７]基于该假设考虑节点间三阶,
以内路径数量计算相似度.Wang等[１８Ｇ１９]深入研究了无向路

径上的拓扑有效性及资源承载度等.Liu等[２０Ｇ２１]分析了路径

资源传输能力及匹配度等影响,在无向网络中进一步提高了

路径相似度的预测能力,而该类方法在有向网络中无法对不

同路径连接强度进行区分,以指标定义出发,LP指标计算中

的{A２}ij 在有向网络中,则特指正向路径i→k→j.同理,
{An}ij特指n阶正向路径,未考虑包含反向边、互惠边的混合

路径与正向路径连接强度的区别.
鉴于上述分析,本文设计边权矩阵,使用自适应参数来区

分有向边的类型,量化节点间多阶有向路径连接强度的差异,
提出适 用 于 有 向 网 络 的 路 径 相 似 度 指 标 DMP(Directed
MultiＧPath).该指标的复杂度介于准局部与全局相似性指标

之间,通过边权矩阵计算实现的过程简便,在数个真实公开网

络上均有较高的准确性及鲁棒性.

２　问题描述及相关工作

２．１　链路预测问题描述

假设一个给出的网络G(V,E),V＝{v１,v２,􀆺,vN },E＝
{e１,e２,􀆺,eM}分别表示节点和连边集合,节点数为 N,连边

数为 M.以 N×N 的矩阵A 表示节点的邻接关系,eij ∈E
时,aij＝１.显然,在无向网络中A 为一个对称矩阵,反之在

有向网络中A 为非对称矩阵.预测算法通过已知的节点及

拓扑信息为当前未连接的节点计算一个连边相似分值,相似

分值越大,该连边存在的可能性就越大.
在预测目标中,通常依据不同评价需求设定相似分阈值,

相似分高于阈值的预测边将作为推荐结果;或依据相似分值

为节点对排序,按需取前列m 条预测边作为预测结果.预测

连边进一步可应用于好友推荐系统或在工程实验中作为指导

依据等.

２．２　相似性指标

链路预测在无向网络中得到了广泛且深入的研究,部分

预测方法已扩展到有向网络.以Γout(i),Γout(j)分别表示节

点i的出度邻居、节点j的入度邻居.下文将介绍当前有向

网络中的通用预测指标.
(１)DCN.以节点间的共同邻居数作为相 似 分 值,定

义为:

sDCN
ij ＝|Γout(i)∩Γin(j)|＝ ∑

z∈Γout(i)∩Γin(j)
１ (１)

(２)DAA.以共同邻居节点度对数的倒数作为该邻居权

重,定义为:

sDAA
ij ＝ ∑

z∈Γout(i)∩Γin(j)
　 １
log(kout(z)) (２)

(３)DRA.类似 DAA指标,以节点度的倒数作为该邻居

权重,定义为:

sDRA
ij ＝ ∑

z∈Γout(i)∩Γin(j)
　 １
kout(z) (３)

(４)DPA.启发于节点的偏好连接现象,认为大度节点间

更易产生连接,定义为:

sDPA
ij ＝kout(z)􀅰kin(z) (４)
(５)LP.在 CN 指标基础上引入三阶路径的影响,以参

数α调节三阶路径的权重,定义为:

SLP ＝(A２)ij＋α􀅰(A３)ij (５)
(６)Bifan.基于势能理论,认为某条连边建立若能生成

更多“Bifan”模体,则该连边存在的可能性越大,“Bifan”模体

预测器的定义为:

SBifan
ij ＝(A×AT×A)ij (６)
(７)矩阵森林指数(MFI).将节点i和节点j的相似性理

解为节点i和节点j同属于节点i为根节点的森林的比例,以

L表示网络拉普拉斯矩阵,MFI定义为:

SMFI＝(I＋L)－１ (７)
(８)Katz.综合考虑两节点间所有路径的共同影响,表

示为:

sKatz
ij ＝∑

¥

l＝１
αl􀅰|paths‹l›

i,j|

＝αA＋a２(A２)ij＋α３􀅰(A３)ij＋􀆺 (８)

若令α＜λ－１
max使得该级数收敛,λmax为A的最大特征值,可

简化为:

S＝(I－α􀅰A)－１－I (９)

３　基于路径连接强度的链路预测方法

３．１　有向边强度分析及量化

有向网络与无向网络的本质区别在于节点间包括正向

边、反向边及互惠边这３种不同类型.如图１所示,正向边由

始节点指向终节点,即eij∈E且eji∉E,反向边由终节点指向

始节点,即eik ∉E 且eki∈E,互惠边则表示二者同时指向对

方,即eil∈E且eli∈E.注意到,有向边类型是相对始节点描

述的,如图１(a)中eij表示节点i的正向边,而eji则表示节点

j的反向边.

图１　３种有向连边示意图

Fig．１　Threekindsofdirectedconnecteddiagrams

多数有向网络中,正向边是最常见的连接关系,通常代表

节点的主动行为,图１(a)可表示微博用户i关注用户j,文献

i引用文献j,物种i捕食物种j等,对预测节点i的连边有积

极作用;而反向边通常代表节点被动行为,对预测节点i连边

连接强度较小甚至抑制新生连边;互惠边则是人类社会中互

惠性的体现,在社交网络中的占比较大,表示两节点间具有更

紧密的联系,因此对预测连边的连接强度最大[１１].不同连边

对节点的连接强度存在区别,结合上述分析,分别为３类连边

７１２赵学磊,等:基于路径连接强度的有向网络链路预测方法



定义不同权重,以量化其对节点相似性的影响.
定义１　给定一有向网络D(V,E),以邻接矩阵A 表示,

其邻接边权矩阵W 表示为:

Wij＝

１, aij＝１且aji≠１
λ, aij≠１且aji＝１
１＋λ, aij≠１且aji＝１

{ (１０)

以图１为例,对应的邻接矩阵及边权矩阵的对比如图２
所示.邻接矩阵A仅表示出了节点之间的正向连接关系,元
素值１对应节点间的正向边,反向边无法在邻接矩阵中表示,
且所有连边在拓扑中视为相同地位,导致无法区别以不同有

向边连接的节点间的强度.而边权矩阵W 将邻接矩阵中的

元素值１进一步细化为不同的边权值,可同时表示３类有向

边,并区分有向边方向对始点和终点的不同强度.值得注意

的是,λ为待定参数,表示反向边相对于正向边的连接强度,
在不同类型网络中取值通常不同.进一步,在矩阵运算中,邻
接矩阵累乘表示节点间的路径数目,而边权矩阵累乘则表示

节点间路径的连接强度.
　　　　 i j k l i j k l

　　　　　

i

j

k

l

０ １ ０ １

０ ０ ０ ０

１ ０ ０ ０

１ ０ ０ ０

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
　　

i

j

k

l

０ １ λ １＋λ

λ ０ ０ ０

１ ０ ０ ０

１＋λ ０ ０ ０

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(a)邻接矩阵A (b)边权矩阵W

图２　邻接矩阵与边权矩阵的对应关系

Fig．２　Adjacencymatrixandedgeweightmatrix

３．２　有向路径连接强度分析及量化

有向路径是端节点通过中间节点及有向边连接形成的链

式结构,其定义如下.
定义２　有向网络拓扑中,始节点与终节点间通过n(n≥

２)条有向边及n－１个中间节点交替连接,且不包含自环及重

复边形成的链式结构,称为有向路径,记为Ln
ij.

如图３所示,有向路径以始节点参照可分为４类:正向路

径、逆向路径、混合路径及强连通路径.

(a)n阶正向路径 (b)n阶逆向路径

(c)n阶混合路径 (d)n阶强连通路径

图３　４种有向路径示意图

Fig．３　Fourdirectedpathschematics

正向路径表示由始点i依次仅由正向边连接到下一节点

的路径.逆向路径表示由始点i依次仅由反向边连接到下一

节点的路径.强连通路径表示各节点均由互惠边相连接的路

径.混合路径表示节点间同时存在正向边、反向边及互惠边

的路径.
不同的有向路径在网络中的作用不同,结合３．１节有向

边连接强度的定义,以路径中各跳连边强度之积表示路径总

强度,则给定一个n阶路径的连接强度可表示为:

w(Pathn
ij)＝ ∏

ei∈Pathn
ij

wei ＝１n－l－m􀅰λl􀅰(１＋λ)m (１１)

其中,|e→|＝n－l－m,|e←|＝l,|e
«

|＝m 分别表示路径中正向

边、反向边及互惠边的数量.正向路径、逆向路径、强连通路

径可视为混合路径的３种特例,其连接强度可特殊表示为:

w(Pathn
ij)＝

１, |e→|＝n

λn, |e←|＝n

(１＋λ)n, |e
«

|＝n

ì

î

í

ïï

ïï

(１２)

以图４为例,节点１和节点２之间存在的有向路径及其

连接强度如表１所列.得益于自适应参数λ的调节作用,考
虑了反向边对路径强度的影响,使相同长度的路径得到了不

同的路径权重值.相比无向网络路径仅数目统计的方式,该
方法能够进一步对路径的强度进行差异量化,更适合用于有

向网络.

图４　节点间不同连接强度的有向路径示意

Fig．４　Directedpathsofdifferentconnectionstrengths

表１　有向网络多阶路径连接强度差异的权值量化

Table１　Weightedquantizationofmultiorderpathstrength

differencesindirectednetworks

编号 有向路径 类型 连接强度

１ １→３→２ 正向路径 １
２ １←４←２ 逆向路径 λ２

３ １↔５↔２ 强连通路径 (１＋λ)２

４ １→６↔２ 混合路径 (１＋λ)

５ １←４←５↔２ 混合路径 λ２􀅰(１＋λ)

６ １↔５→４←２ 混合路径 (１＋λ)􀅰λ
７ １↔５→６↔２ 混合路径 (１＋λ)２

８ １→６←５↔２ 混合路径 λ􀅰(１＋λ)

９ １←４←５→６↔２ 混合路径 λ２􀅰(１＋λ)

１０ １→６←５→４←２ 混合路径 λ２

３．３　路径连接强度相似性预测指标

设网络中两节点i,j∈V 未直接相连,而节点间存在多条

有向路径,各路径对连边eij的建立具有一定的贡献,则节点i
和节点j的相似分值可由节点间所有连接路径对连边连接强

度的加权和刻画.同时,为了区分不同阶路径的贡献,相比短

路径,路径越长其影响越微弱,通过一衰减参数α＞０逐渐减

弱长路径带来的影响,将路径连接强度的相似性指标定义为:

SDMPＧL
ij ＝W２＋α􀅰W３＋􀆺＋αL－２􀅰WL

＝∑
L

l＝２
αL－２∑w(PathL

ij) (１３)

其中,W＝A＋λ􀅰AT,当λ＝０时,实际上忽略了网络中反向边

的作用,仅计算节点间正向可达路径的数量.而当n→¥时,

同样令α＜λ－１
max,λmax为矩阵W 的最大特征值,使得该指标简

写为:

Sij＝ ∑
n→¥

l＝２
αn－２∑w(Pathn

ij)

＝１
α

(I－α􀅰W)－１－１
αI (１４)

区别于无向网络仅统计节点间连边数量的 Katz指标,上

述指标以自适应参数λ调节了不同有向路径对节点对的连接

强度贡献.

以图５为例,节点１、节点２之间存在３条独立路径,根据

８１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．２,Feb．２０２２



３．２节中路径连接强度的定义,节点１作为始点时,３条路径

的连接强度分别计算为 w１＝λ２,w２＝１３,w３＝１２􀅰λ􀅰(１＋

λ),设定在α＝０．１,λ＝０．２的调节参数取值下,由节点１指向节

点２ 的 连 边 相 似 性 分 值 将 被 具 体 计 算 为 S１２ ＝w１ ＋

α􀅰w２＋α２􀅰w３＝０．１４２４,而以节点２作为始点时,３条路径

的连接强度分别计算为 w１＝１２,w２＝λ３,w３＝１􀅰λ２􀅰(１＋

λ),此时节点２指向节点１的连边相似性分值将被计算为

S１２＝w１＋α􀅰w２＋α２􀅰w３＝１．００１３,因此节点１、节点２之间产

生节点２指向节点１的连边的可能性更高.因此,该方法在有

向网络中能够量化不同路径的连接强度,从而区分有向网络中

各条路径的差异,同时预测结果还可给出节点对连边的指向.

图５　路径连接强度计算示例

Fig．５　Exampleofpathconnectionstrengthcalculation

４　衡量标准及实验设置

预测算法的有效性需在真实网络数据集上进行验证,通

常将网络G(V,E)的连边集合E按一定比例f 划分为训练集

EP 和测试集ET,EP:ET＝f:(１－f),将训练集EP 作为已知信

息为未连边节点计算分值,有效的算法应当为测试集连边赋予

更高的相似分值,而对非测试集的连边赋予较低的相似分值.

４．１　评价方式

预测算法的主流衡量标准包括 AUC(AreaUnderROC

Curve)[２２]及Precision[２３].前者衡量算法区分未知对象能力;

后者侧重精确度,关注预测前列结果命中的比例.二者的定

义及计算过程如下.

AUC指二分类预测器的 ROC曲线下面积,在衡量链路

预测算法性能时,随机抽取n组连边(一条来自测试集,一条

来自不存在边集)进行对比计算,若测试集连边预测分值高于

不存在边集的分值,记算法的有效次数n′加１;反之则无效,

不计有效次数;二者相等时,记相等次数n″加１,最终计算有

效及相等次数在总次数中的比例,表示为:

AUC＝n′＋０．５n″
n

(１５)

理想情况下,算法为测试集连边赋予的分值应高于不存

在边集,AUC＝１;随机预测时有AUC≈０．５,因此 AUC越高

算法的预测能力越好.

Precision以另一种视角来衡量算法的精确度,如在推荐

系统中,人们更在意推荐的前L 个少数目标是否可信.设前

L个预测结果中有m 条连边属于测试集,则该算法的 PreciＧ

sion的计算式为:

Precision＝m
L

(１６)

４．２　实验数据集

实验选取涵盖４种类别的９个真实数据集,这些数据集

均是来自 Konect网站[２４]的公开数据集.

(１)Highschool(HIG)[２４]:美国伊利诺伊州一个高中的

７０名男生之间的友谊关系网络,节点表示男生,有向边表示

该男生投票给自己认为的好友.

(２)ResidenceHall(RES)[２４]:澳大利亚国立大学园区２１７
名居民之间的友谊关系网络.

(３)Adolesent(ADO)[２４]:１９９４—１９９５年据某项调研建立

的学生友谊关系网络.

(４)C．elegans(CEL)[２４]:线虫神经元连接网络,节点表示

该生物的某神经元,有向边表示神经元之间的连接.

(５)Yeast(YEA)[２４]:酵母菌蛋白质相互作用网络.

(６)USAir(USA)[２４]:２０１０年美国机场间的航班网络,节

点表示各机场,有向边表示机场之间的航线.

(７)Openflights(OPF)[２４]:全球２９３９个大型机场间的航

班网络.

(８)SmaGri(SMA)[２４]:有关“Small&Griffithand”主题论

文引用网络,节点表示一篇论文,有向边表示该论文引用了其

他论文.

(９)SciMet(SCI)[２４]:“科学计量学”相关主题的引论文用

网络.

表２列出了上述９个网络的相关统计特征,|V|和|E|分

别表示节点与连边的总数,kmax
out 和kmax

in 分别表示节点的最大出

度、入度,‹k›表示网络平均度,d和D 分别表示网络平均最短

路径和网络直径,ρ表示网络中互惠边所占的比例.

表２　数据集统计特征

Table２　Statisticalcharacteristicsofdatasets

Data |V| |E| kmax
out kmax

in ‹k› d D ρ
HIG ７０ ３６６ １８ １２ ５．２３ ２．６４ ６ ０．５０
RES ２１７ ２６７２ ３４ ５１ １２．３１ ２．３９ ４ ０．６２
ADO ２５３９ １２９６９ ２７ １０ ５．１１ ４．５６ １０ ０．３９
CEL ２９７ ２３４５ １３４ ３９ ７．９０ ２．４６ ５ ０．１７
YEA ３３２ ２１２６ ７７ ９９ ６．４０ ２．７４ ６ ０
USA ２３７５ １１６９３ １０３ ９９ ４．９２ ５．１０ １５ ０．０８
OPF ２９３９ ３０５０１ ２３６ ２３７ １０．３８ ４．１０ １４ ０．９７
SMA １０５９ ４９１８ ８９ ２３２ ４．６４ ２．９８ ６ ０
SCI ３０８４ １０４１２ １２１ １０４ ３．３８ ４．１８ １２ ０

５　实验结果与分析

５．１　参数影响分析

首先,为验证有向网络中不同类型连边是否对预测具有

不同贡献,实验设置L≤３,路径衰减参数α＝０．０１,令λ∈[０,

１],观察 DMP指标预测效果随可调参数λ的变化曲线.
图６给出了 AUCＧλ的变化曲线,当λ＝０时,表示节点的

反向边赋权为０,此时等价于仅考虑正向路径的LP指标.当

λ逐渐增大时,各数据集上 AUC值均有显著提升,中间较为

平稳,在某个取值处达到最高,表明λ取值对该指标整体预测

能力的影响波动较小.图６中标注点给出了最优参数λopt及

当前 AUC值,如社交网络 HIG和 RES分别在λ为０．４３和

０．４４时取得最好的 AUC值,表示该类网络中反向边带来的

连边贡献约为正向边的一半,而ADO网络中λopt＝０．９５,OPF
网络中λopt＝１,表示将反向边的权重调节至与正向边大小相

同时,预测效果最好,说明该网络中反向边与正向边对路径产

生的影响一致.OPF网络互惠系数为０．９７,说明网络中绝大

部分连边为互惠边,当网络中全部为双向连接的互惠边时,
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正向边和反向边区别的影响极小,或是使得正反连边权重相

当的因 素.同 样 在 CEL 网 络 中λopt＝０．１３,USA 网 络 中

λopt＝０．１４,而 YEA,SMA,SCI网络分别为０．０２,０．０１,０．０１,
且这３个网络中互惠系数为０,表明反向边的连边贡献极小

但不可忽略,若忽略反向边或为反向边赋权过高均会导致

AUC值的下降.

(a)HIG (b)RES (c)ADO

(d)CEL (e)YEA (f)USA

(g)OPF (h)SMA (i)SCI

图６　DMPＧ３指标 AUC值随参数λ的变化曲线

Fig．６　AUCvalueofDMPＧ３indexvarieswiththeparameterλ

图７给出了 PrecisionＧλ的变化曲线,与 AUCＧλ稍有不

同,此时多个网络的 Precision均展现出先上升后下降的趋

势,波动幅度较大,表明λ取值与前列预测结果的精度相关

联,此时λopt设置对Precision至关重要.λopt在部分网络上接

近于网络互惠系数ρ,从图７所示结果来看,HIG 及 CEL在

λ＝０．４附近精度较高,OPF在λ＝０．９９处精度最好,而其他

网络中可为λ赋值为０．３.

(a)HIG (b)RES (c)ADO

(d)CEL (e)YEA (f)USA

(g)OPF (h)SMA (i)SCI

图７　DMPＧ３指标Precision值随参数λ的变化曲线

Fig．７　PrecisionvalueofDMPＧ３indexvarieswiththeparameterλ

整体而言,有向网络中的反向边对路径权重的影响并不

完全为０,通过自适应参数λ调节有向网络中不同类型连边

的权重,能有效提高预测指标在不同衡量标准下的性能,在实

际预测时,可依据网络类型及预测需求分别设置不同的λopt.

５．２　对比结果分析

在不同有向网络上获得适应参数λopt后,进而比较 DMPＧ
L指标与其他预测指标的预测性能,分别选取４种局部、１种

准局部及３种全局指标与不同路径长度下的 DMPＧL 进行对

比,考虑到各个网络的平均最短路径为２~６,取路径长度为

２≤L≤６及L→ ¥时的 DMP指标来分析路径长度的影响,

DMPＧN 表示在L→¥时的预测结果.
表３列出了分别在９个数据集上使用各个预测指标得到

的 AUC结果,明显观察到全局指标普遍优于局部、准局部指

标的现象.DMPＧN 考虑所有阶混合路径的贡献总和,在６
个网络上取得了最高值,仅在SMA 网络略低于全局 Katz指

标,反而在互惠系数接近于１的 OPF网络上极差.考虑到

OPF网络绝大多数为互惠边,此时有向连边的贡献几乎无差

异,因此各指标预测结果近似于在该网络中对应无向拓扑的

预测结果.其次,DMP指标的收敛性或与网络的平均最短路

径相关联,并观察到在路径长度由２增加到３时,DMPＧ３的

AUC值有较大幅度的提升,随后在４~６阶路径计算下 AUC
趋于稳定,在前３个社交网络中尤为明显,DMP分别在L＝
３(HIG),L＝３(RES),L＝４(ADO)时不在变化,而这３个网

络对应平均最短路径分别为２．６４,２．３９,４．５６,故L大于等于

平均最短路径时,DMP的 AUC值将趋于稳定.

表３　不同数据集上各种预测方法的 AUC结果对比

Table３　ComparisonofAUCresultsofeachmethodindifferent

datasets

Net HIG RES ADO CEL YEA USA OPF SMA SCI
DCN ０．８５３ ０．８８７ ０．７１３ ０．８０５ ０．９４５ ０．９６２ ０．９６８ ０．９０８ ０．８９５
DAA ０．８５７ ０．８９２ ０．７１３ ０．８１１ ０．９３７ ０．９６１ ０．９７０ ０．８９８ ０．８７７
DRA ０．８５６ ０．８９１ ０．７１４ ０．８１３ ０．９４６ ０．９７２ ０．９７１ ０．９０８ ０．８９５
DPA ０．６２４ ０．６５３ ０．６７７ ０．８１３ ０．９５１ ０．９５１ ０．９２４ ０．９６５ ０．９５７
LP ０．８８９ ０．８９５ ０．７７８ ０．８６４ ０．９９０ ０．９６５ ０．９８４ ０．９７０ ０．９６７

Bifan ０．８２４ ０．８５７ ０．７６７ ０．８８８ ０．９８０ ０．９５９ ０．９６５ ０．９５８ ０．９４１
MFI ０．８４７ ０．７８８ ０．８７０ ０．８３７ ０．９９４ ０．８８０ ０．９７６ ０．９７８ ０．９９５
Katz ０．８９０ ０．８９３ ０．８７６ ０．８７７ ０．９９８ ０．９６６ ０．９８１ ０．９９０ ０．９９３

DMPＧ２０．９１１ ０．９１５ ０．８０４ ０．８８３ ０．９６６ ０．９７９ ０．９７６ ０．９４４ ０．９２６
DMPＧ３０．９２３ ０．９１６ ０．８９８ ０．８９９ ０．９９６ ０．９７９ ０．９８９ ０．９８３ ０．９９０
DMPＧ４０．９２３ ０．９１６ ０．９２４ ０．８９８ ０．９９７ ０．９７９ ０．９８７ ０．９８５ ０．９９５
DMPＧ５０．９２３ ０．９１６ ０．９２７ ０．８９７ ０．９９８ ０．９７９ ０．９８３ ０．９８５ ０．９９５
DMPＧ６０．９２２ ０．９１５ ０．９２７ ０．８９９ ０．９９８ ０．９７９ ０．９８１ ０．９８６ ０．９９６
DMPＧN０．９２５ ０．９４１ ０．９２８ ０．８９８ ０．９９８ ０．９８６ ０．５８８ ０．９８９ ０．９９８

AUC提升方面,尤以社交网络突出,HIG,RES网络上多

数指标的 AUC为０．８５~０．８９,ADO 网络只有０．６７~０．８７,

而 DMPＧ３可在３个网络中达到０．９,全局条件下的 DMPＧN
可将 AUC提升至０．９２以上,相比较优的 Katz提升幅度为

３．９％~６．０％,表明了社交关系的有向边作用确有差异,区分

该差异的确可提高预测 AUC 值.其次 YEA 及引文网络

SMA和SCI较为特殊,网络中互惠系数ρ＝０,因此预测指标

不存在互惠边强联系的影响,各指标均有不错的预测效果,如

局部指标 DCN等在SMA 网络接近０．９,准局部指标 LP和

Bifan约为０．９６,而全局指标 MFI,Katz已达０．９９,DMPＧL指

标通过区分正向、逆向及混合路径不同连边贡献,当 L＝２
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时,AUC可达０．９２,当L＝３时,可将 AUC提升至０．９９,相比

局部指标提升０．９％~１２．０％,相比准局部指标提升０．９％~

５．７％.而航空网络 USA及 OPF的平均最短路径较小,各机

场通过枢纽存在直接或间接航班,共同邻居或路径拓扑等信

息均可作为有效相似性参考,各指标 AUC 普遍在０．９５之

上,相比较优的全局指标 Katz提升幅度为０．８％~２．０％.

表４列出了在９个数据集上使用各个预测指标得到的

Precision结果,DMP指标在不同路径下的表现有别于 AUC.

首先在社交网络 HIG,RES,ADO中均是在L→¥阶条件下取

得最高精度,表明社交网络存在“小世界特性”,即潜在的间接

人际关系对连边建立存在影响.其次是在其余网络中,准局

部的表现更好,如 YEA 及SMA 网络下 Bifan的表现远优于

其他指标,表明网络中的局部模体更适用于精确预测符合模

体构成的少量连边,而CEL,USA,SMA,SCI网络中 DMP在

２阶局部条件下取得了最高的 Precision值,反而在高阶路径

场景下精度下降,说明多余的高阶路径对局部的预测精准性

有负面作用.航空网络 OPF同样较为特殊,DMPＧN 有最差

的 AUC值,即０．５８８,却取得了最高的 Precision,即０．９２,而

USA网络则不存在该现象,可观察到两个航空网络中互惠系

数存在差异,USA为０．０８,而 OPF为０．９７,说明有向网络互

惠系数接近１时,有向特性影响反而逐渐降低,导致部分指标

出现异常.

表４　不同数据集上各种预测方法的Precision结果对比

Table４　ComparisonofPrecisionresultsofeachmethodindifferent

datasets

Net HIG RES ADO CEL YEA USA OPF SMA SCI
DCN ０．１２２ ０．２８４ ０．２０３ ０．０９３ ０．４２７ ０．３４５ ０．５７９ ０．２２２ ０．２５５
DAA ０．１１７ ０．３１５ ０．１７６ ０．０５７ ０．４５８ ０．４０３ ０．４８５ ０．１９９ ０．２１０
DRA ０．１１２ ０．３１０ ０．０４３ ０．０７７ ０．４７１ ０．３６９ ０．３７８ ０．１５１ ０．１４４
DPA ０．０１７ ０．０６０ ０．０００ ０．０３６ ０．２８２ ０．３３０ ０．３１０ ０．１１３ ０．０７８
LP ０．１０３ ０．２８０ ０．１７５ ０．０８６ ０．４７３ ０．３１８ ０．６２７ ０．１９７ ０．２４０

Bifan ０．０９０ ０．１８０ ０．１４０ ０．１０３ ０．７９１ ０．４０８ ０．６７５ ０．３０７ ０．２２１
MFI ０．０６８ ０．０９０ ０．０４２ ０．０７７ ０．１４５ ０．０２５ ０．０１２ ０．０３１ ０．０７５
Katz ０．１０１ ０．２７９ ０．１７４ ０．０８６ ０．４６９ ０．３１３ ０．６３３ ０．１９７ ０．２４０

DMPＧ２０．１４３ ０．３２７ ０．２１３ ０．１０７ ０．４３７ ０．４０９ ０．５６７ ０．２３９ ０．２９６
DMPＧ３０．１４４ ０．３１５ ０．２０３ ０．１０２ ０．４７２ ０．３９５ ０．６８８ ０．１９９ ０．２４７
DMPＧ４０．１４５ ０．３１１ ０．２０３ ０．１０３ ０．４８１ ０．３９４ ０．６６７ ０．１９９ ０．２４６
DMPＧ５０．１４４ ０．３１０ ０．２０２ ０．１０３ ０．４８１ ０．３９５ ０．６５１ ０．１９９ ０．２４６
DMPＧ６０．１４４ ０．３０９ ０．２０２ ０．１０３ ０．４８１ ０．３９５ ０．６４５ ０．１９９ ０．２４６
DMPＧN０．１４８ ０．４１５ ０．２４７ ０．０９４ ０．４８３ ０．１８４ ０．９２０ ０．１９９ ０．２４６

５．３　DMP指标的鲁棒性分析

为验证 DMP指标在不同训练集比例时的鲁棒性,令训

练集比例f∈[０．６５,０．９],相关指标对应的 AUC变化趋势如

图８所示.首先,各个网络上 DMPＧN 及 DMPＧ３的 AUC曲

线整体出现在其他指标上方,具有明显优势且保持稳定.随

训练集比例逐步降低,网络的可用信息逐渐减少,大部分相似

指标在多个网络上呈现下降趋势,而 DMP指标在仅用原始

网络６５％的信息时仍保持较高的 AUC.其他指标中,全局

指标 MFI,Katz的 AUC波动不大,但低于 DMP指标.类比

来看,Katz与 DMPＧN 的 AUC曲线走势接近,表明基于路径

的预测指标一般鲁棒,但 Katz无法区分有向网络混合路径的

差异,其 AUC曲线始终在 DMP下方.

(a)HIG (b)RES (c)ADO

(d)CEL (e)YEA (f)USA

(g)OPF (h)SMA (i)SCI

图８　各指标在不同训练集比例f下的 AUC曲线

Fig．８　AUCcurveindifferenttrainingsetproportionsf

图９给出了各指标在不同训练集比例f 下的 Precision
变化曲线,９个网络上 DMPＧ３整体优于其他对比指标,而

DMPＧN 在 CEL,YEA,USA,SCI网络上的精度较差.类似

的是,局部相似指标普标精度较高,而全局指标,如 MFI在

RES,ADO,USA等网络精度上不及局部指标,说明全局信息

在某些网络不适用于精准预测,反而引入冗余信息降低 PreＧ

cision.另外,与 AUC变化曲线相反的是,随训练集比例增

大,测试集比例降低,可被命中的连边总数减少,因此多数指

标Precision反而呈现下降趋势,整体来看 DMP在３阶和 N
阶时的表现均较为稳定.总体而言,在两种评价标准下,

DMP指标在局部及全局条件下均表现出了较好的鲁棒性.

(a)HIG (b)RES (c)ADO

(d)CEL (e)YEA (f)USA

(g)OPF (h)SMA (i)SCI

图９　各指标在不同训练集比例f下的Precision曲线

Fig．９　Precisioncurveindifferenttrainingsetproportionsf

结束语　网络中的路径是节点建立连边的重要参考,目前

１２２赵学磊,等:基于路径连接强度的有向网络链路预测方法



有向网络路径中的连边方向混合多变,需对多种不同的有向

路径进行差异量化.本文通过有向边权为多阶路径计算各自

的权重,提出了一种有向路径相似度预测指标 DMPＧL,并依

照网络平均路径等特征分析了不同路径长度下的预测结果.

多个类型的真实网络数据集验证表明,在考虑不同路径的有

向边差异后,算法的 预 测 效 果 有 了 明 显 提 升,全 局 条 件 的

DMPＧN 普遍适用于 AUC标准,而局部条件的 DMPＧ３更

适用于 Precision需求,二者均呈现较好的鲁棒性.借助自

适应权值参数λ,该方法能够适用不同互惠边比例的网络,

并有助于探索有向网络反向边与正向边的差异.未来,该

工作将聚焦于混合路径上的随机游走过程,探究有向路径

差异对随机 游 走 过 程 的 影 响,并 进 一 步 提 出 更 优 的 预 测

方法.
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