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网络链路预测：概念与前沿

引言

在网络科学发展早期，研究主要聚焦在发掘不

同网络所遵循的普适规律，如小世界规律 [1]、无标

度现象 [2]、社团结构 [3] 等。随着研究的深入，人

们发现宏观指标以及基于宏观量的运算使得个体的

特征被“平均化”，一些关键个体的表现被淹没了，

导致得到的结论仅在统计上有意义，却难以进行精

细的定量化描述。譬如说知道一个网络的稀疏程度、

平均距离或者平均簇系数，并不代表就知道了某个

具体节点的度和局部结构，因为不同节点之间相差

甚远。因此，要想获得真正精细可靠的解释，就必

须进行微观层面的深入分析 [4]。近年来，网络科学

研究逐渐从发掘不同网络宏观上的普适规律，转为

更多地从介观层面（如网络的社团结构 [5]、层级 [6]、

群组结构 [7] 等）和微观层面（如节点 [8] 和链路 [9,10]）

研究各类网络的特征 [11]。

链路预测 (link prediction) 作为网络科学研究中一

个重要且有趣的问题，本质上是从网络链路的微观层

面解释网络结构生成的原因，进而帮助我们更好地理

解网络所对应的复杂系统的结构生成和演化规律。

什么是链路预测？

作为连接网络科学与信息科学的重要桥梁

之一，链路预测处理的是信息科学中最基本的问

题——缺失信息的还原与预测 [12]。该问题从已观察

到的网络结构入手，预测存在但未被观察到，或者

未来可能会出现的链路——可以说，链路预测探讨

的是复杂网络中的“哈姆雷特”问题：连，还是不连？

链路预测不仅能推动网络科学理论的发展，而且具

有巨大的实际应用价值。

链路预测有着广泛的应用场景（如图 1 所示）。

例如，用于指导生物实验以提高实验成功率 [13]，

对社交网络中的朋友推荐 [14,15] 和敌友关系进行预

测 [16]，电子商务网站上的商品推荐 [17,18] ，以及通过

识别隐藏的链边和虚假的链边对信息不完全或含有

噪音的网络进行重构 [19]。这些应用场景都是显而易

见的。然而有趣的是，链路预测的算法和思想通过

一些变换还可以用来解决一些看似没有太大关系的

问题。例如，对疾病信号 [20] 和股票指数的预测 [21]。

基于链路预测的思想和方法，我们还可以设计基于

节点相似性的社团划分 [22] 以及对网络演化模型的定

量化评估方法 [23]。链路预测还可以帮助提高节点标

签预测的精度 [24]，特别是在已知标签节点稀疏的情

况下效果显著。这一方法可以应用于判断一篇学术

论文的类型，判断一本书的政治态度（中立、自由

派或保守派），或者判断一个手机用户是否产生了

更换电信运营商的念头。

在一个包含N 个节点和M 条边的无向无权网络

中测试链路预测算法的效果，需要先将已知的连边分

为两部分：训练集和测试集，且这两部分之间没有重

合的连边。在使用算法进行预测的时候只能使用训练

集中的信息。最常用的测试集的选择方法是在已知连
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边中随机选取一定比例的连边构成测试集。如果网络

是含时的，可以按时间顺序将最近产生的连边作为测

试集，也可以根据不同的预测目的采用不同方式选取

测试集。例如，在考察算法对于小度节点之间产生连

边的预测能力的时候，可以选择小度节点的连边组成

测试集。那些没有连边的节点对构成“不存在的边”

集合，所有不存在的边和测试集中的边构成“未知边”

集合。链路预测的最终目的就是利用训练集中的信息

将测试集中的连边预测出来。

衡量链路预测算法精确度最常见的指标是 AUC
（Area Under ROC Curve，ROC 曲线下面积）和准确

率 [12]。AUC 是从整体上衡量算法的精确度，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

一条不存在的边的分数值高的概率。这里，一条边的

分数值由预测算法给出，分数值越高表示这条边出现

的概率越高。准确率主要考虑预测列表中排在前L 位

的边的预测正确率。AUC 实际上是指 ROC （Receiver 

Operating Char-
acteristic，受试者

工作特征）曲线

下的面积。在实

际计算中，可以

采用抽样比较的

方法得到近似

值，即每次从测

试集中随机选

取一条边，再

从“不存在的边”

集合中随机选择

一条，如果前者

分数值大于后者

就加 1 分，如果

两者分数值相等

就加 0.5 分。这

样独立比较多次

后，求得的平均

分数就是 AUC。
显然，如果所

有分数都是随机产生的，则 AUC 约等于 0.5，因此

AUC 大于 0.5 的程度衡量了该算法在多大程度上比随

机选择的方法更精确。

在有些文献中也经常使用召回率 (Recall)、假阳

性率 (False Positive Rate, FPR)、F1 等指标评价算法

的性能。召回率指存在的连边中被预测准确的比例，

假阳性率等于把不存在的连边误判为存在的连边的

比例，F1 指标又称为平衡 F 分数，定义为准确率和

召回率的调和平均数。

链路预测的方法

基于节点属性相似性的链路预测

物以类聚，人以群分。两个节点的属性越相似，

就越可能产生联系。由于在线社交数据相对容易获

取，所以目前这方面的研究主要集中在社交网络上，

航空网络重构

疾病信号预测为生物实验提供支持

社交网络朋友推荐 商品推荐

链路预测

电力系统恢复策略

标签分类

图1　链路预测应用场景示意图（图片来自网络）
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但这些方法都能够很容易地推广到其他网络的链路

预测中。在社交网络中，刻画节点的属性相似性，

最简单直接的方法就是使用标签。例如，考察两个

节点之间的年龄、职业、教育、兴趣、地理位置、

性别、信仰等属性的相似程度，对节点对之间产生

联系或者节点对之间关系的演化做出预测。例如，

对一所大学中 4 万多名师生一年内电子邮件的交流

情况（包括发送者、接收者、时间戳）、个人信息（年

龄、性别、科系、年级）以及每名学生 / 教师的上

课情况的研究发现，属性相似的学生 / 教师之间有

更多交流 [26]。这一结论在含有 1.8 亿人和 13 亿条无

向边的 MSN 在线社交网络上也得到了验证——人

们更愿意和与自己年龄相仿、使用相同的语言、地

理位置相近的人聊天 [27]。当用户标签不全、存在大

量缺失时，可以用局部社交网络结构来补充用户的

标签 [28]。在节点的标签并非显而易见时，可以分析

描述节点属性的文本相似性 [29]。例如，用网络上用

户收藏 / 发表的内容、参与的话题等信息计算用户

之间的话题相似性并进行好友预测 [30]。

基于网络结构相似性的链路预测

很多时候，我们很难获得网络中真实可信的节

点属性信息。此时，根据所观察到的网络结构来计

算节点相似性是一个可行且可信的方法。基于网络

结构相似性的方法假设 ：在网络中，两个节点之间

相似性（或者相近性）越大，它们之间存在连边的

可能性就越大 [31]。与节点属性的相似性不同的是，

这里的相似性仅依赖于网络结构。

基于局部信息的最简单的相似性指标是优先连

接 (Preferential Attachment, PA)。应用优先连接的方

法可以产生无标度网络结构。在该网络中，一条即

将加入的新边连接到节点 x 的概率正比于节点 x 的

度 [2]，因此，新边连接节点 x 和 y 的概率正比于两

节点度的乘积。因为需要的信息量非常少，所以该

算法的计算复杂度较低。

另一个基于局部信息的相似性指标是共同邻居

(Common Neighbor, CN)，即两个节点如果有更多的

共同邻居，则它们更倾向于连边。在共同邻居的基

础上考虑两端节点度的影响，从不同的角度又产生

6 种相似性指标 [10,12]，分别是索尔顿 (Salton) 指标

（也叫余弦相似性）、雅卡尔 (Jaccard) 指标、索伦森

(Sorenson) 指标、大度节点有利指标 (Hub Promoted 
Index）、大度节点不利指标 (Hub Depressed Index)[31]

和 LHN-I 指标 [32]。这一类指标统称为“基于共同邻

居的相似性指标”。

在这些指标中，共同邻居对节点对之间产生连

边都有促进作用，且不同的共同邻居的贡献是相等

的。然而，一般情况下我们会觉得大度的共同邻居

比小度的共同邻居贡献小。举个直观的例子，两个

人都喜欢看同一部热门电影，这并不能说明两个人

的兴趣品味有多相似。相反，如果这两个人同时喜

欢一部冷门电影，那么可以说他们至少在这方面具

有相似的品味。基于这样的考虑，阿达密克 (Adamic)
和阿达尔 (Adar) 提出了 AA 指标 [33]，他们根据共同

邻居节点的度为每个节点赋予一个权重值，该权重

等于该节点的度的对数分之一。于是 AA 指标就等

于两个节点的所有共同邻居的权重值之和。巧合的

是，资源分配指标 (Resource Allocation, RA) 最终的

形式与 AA 指标如出一辙，而不同在于权重的形式

变成了节点的度分之一。大量的实验结果以及后期

学者在网络社团挖掘等领域的应用显示，资源分配

指标与 AA 指标表现相近，在精确性上略微胜过 AA
指标 [10,12]。在共同邻居指标的基础上，一些改进算

法可以进一步提高预测精度。例如，局部朴素贝叶

斯模型可以区分共同邻居对于两个节点之间产生连

边的作用是正的（促进连接）还是负的（抑制连接）[34]。

本质上，共同邻居指标可以看成是考虑两个节

点间的二阶路径数目的方法。如果在二阶路径基础

上再考虑节点间的三阶路径数，就可以得到局部路

径指标 (Local Path, LP)[35]。显然，局部路径指标可

以继续扩展到更高阶的情形。当然，随着路径阶数

的增加，计算复杂度也会越来越高，当阶数趋于无

穷的时候，这一指标就相当于考虑全部路径的卡茨

(Katz) 指标 [36]。上述的相似性指标大都是基于结构

等价 (structure equivalence) 原则的，莱希特 (Leicht)、
霍姆 (Holme) 和纽曼 (Newman) 基于一般等价性
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(regular equivalence) 提出了 LHN-II 指标 [32]，假设

两个节点的邻居节点之间相似（不要求是同一个节

点），则这两个节点也相似。

基于全局信息的指标除了卡茨指标和 LHN-II
外，还包括一组基于网络随机游走过程的指标，如

平均通勤时间 (Average Commute Time, ACT)[37]、

Cos+ 指标（或称“余弦相似性”）[38]、有重启的随

机游走 (Random Walk with Restart, RWR)[39]、Sim-
Rank 指标 [40] 等。半局部指标包括局部随机游走指

标 (Local Random Walk, LRW) 和有叠加效应的局部

随机游走指标 (Superposed Random Walk, SRW)[41]，

其中 SRW 比 LRW 更强调网络连接的局域性特征。

其他全局指标还包括基于网络拉普拉斯矩阵的矩阵

森林指数 [42] 以及考虑节点间相似性的可传递性的自

洽转移相似性指标 [43] 等。

基于似然分析的链路预测

基于似然分析的链路预测的基本思路是 ：根据

网络结构的产生和组织方式以及目前已经观察到的

链路计算网络的似然值，并认为真实的网络使得网

络似然值最大，然后再根据网络似然最大化计算每

一对未连接的节点产生连边的可能性。层次结构模

型 (Hierarchical Structure Model, HSM)[6] 假设真实的

网络都存在某种层次性，网络的连接则可看作是这

种内在层次结构的反映。一个 N 个节点的网络可以

用一个包含 N 个叶子节点的族谱树表示，这 N 个叶

子节点将由 N-1 个非叶子节点连接起来，其中每个

非叶子节点都有一个概率值，则两个叶子节点连接

的概率就等于他们最近共同祖先节点的概率值。给

定一个族谱树，将网络的似然值最大化，就可以得

到非叶子节点的概率值，并由此计算出这一个族谱

树所对应的网络最大的似然值。文献 [6] 使用马尔

科夫链蒙特卡洛方法对网络不同的族谱树进行抽

样，使得每个族谱树出现的频次正比于该树对应的

最大的网络似然值。两个节点连边的概率就等于所

有抽样出来的族谱树中两个节点连边概率的平均

表1　四类链路预测方法（*表示该方法含有参数）

基于节
点属性
相似性
的方法

连边概率

男，90后，踢足
球，天津，美食爱
好者，科幻电影，

物理系...

女，90后，马拉
松，爬山，天津，

厨艺，科幻小说...
两个节点的属性越相似，两节点间就越可能产生联系。在社交网络
中，刻画节点的属性相似性，最简单直接的方法就是使用标签。例
如，考察两个节点之间的年龄、职业、教育背景、兴趣、地理位
置、性别、信仰等属性的相似程度。

基于网
络结构
相似性
的方法

偏好连接相似
性PA认为两节
点连边的概率
正比于两节点
度的乘积。

基于共同邻居的指标：

连边概率

CN, Salton
Jaccard, 
Sorenson
HPI, HDI
LHN-I
AA, RA

基于路径的相
似性指标：

LP*
Katz*
LHN-II*

基于随机游走的
相似性指标：

ACT, Cos+
RWR*
SimRank*
LRW*, SRW*

其他指标：
SPM*
矩阵森林*
自洽转移相似性*

基于似
然分析
的方法

层次结构模型

网络可以用族谱树表示，每个非叶
子节点有一个概率值，则两个叶子
节点连接的概率等于他们最近共同
祖先节点的概率值。

随机分块模型
 

节点可以被分为若干集合，两个节
点间连接的概率只取决于节点所在
的群。

闭路模型*

...

闭路模型认为封闭环路代表一种局
部性，可以根据网络中的封闭回路
数定义网络的似然，一条未被观察
到的连边存在的可能性等于添加这
条连边后网络的似然。

机器学
习方法 基于特征分类的链路预测 基于概率图模型的链路预测 基于矩阵分解的链路预测



16

专题 第 12 卷  第 4 期  2016 年 4 月

值。该方法在处理具有明显层次结构的网络（如恐

怖袭击网络和草原食物链）时具有较高的精确度，

但在处理一般性网络时效果并不一定突出。

基于类似的思想，随机分块模型 (Stochastic 
Block Model, SBM)[19] 假设网络中的节点可以被分为

若干集合，两个节点间连接的概率只与相应的集合

有关。随机分块模型的效果要好于层次结构模型。

同时，该方法还可以剔除网络的错误连边，如纠正

蛋白质相互作用网络中的错误连边。

似然分析的更一般的框架是 [12] ：给定一个网络

系统，特定网络哈密顿量的负指数被统计分配函数

归一化后，就得到这个网络出现的似然，一条未被

观察到的连边存在的可能性就等于添加这条连边后

网络的似然值。闭路模型 (Loop Model) 考虑网络结

构形成中的“局部性原则”，并由此定义了网络的哈

密顿量。实验表明，闭路模型的预测精度大于层次

结构模型和随机分块模型。虽然基于最大似然估计

的方法计算复杂度高，但这类方法除了应用于链路

预测以外，还带给我们关于网络结构的深刻洞见，

比如层次结构模型给出了研究网络层次组织形态的

定量化方法。

基于机器学习的链路预测

用机器学习的思路进行链路预测，主要分为基

于特征分类方法、基于概率图模型方法和基于矩阵

分解方法三大类 [44]。网络中的链路预测问题可以看

成机器学习中的分类问题，其中每个数据点对应一

对节点之间关系的标记，假定两个节点之间存在连

边，则数据点的值为 +1，否则为 -1。特征选取是分

类问题中最重要的问题之一，目前研究较多的主要

包括基于节点与边的属性特征和基于节点所处网络

的拓扑结构特征（如 CN、AA、Katz、最短路径）

等 [15,44]。哈桑 (Hasan) 等人 [45] 提取合著网络中科学

家研究领域的关键词作为特征，用监督学习中一些

常用的分类算法（如决策树、K 近邻法、多层感知

器、支持向量机、径向基网络）对缺失的连边进行

较为精准的预测，其中以支持向量机方法表现最佳。

文献 [46] 分析了 2012 年美国大选期间推特用户发

送的推文，定义了一个基于情感特征的特征集合来

预测两个用户成为朋友的可能性。

基于概率图模型的链路预测方法使用图模型来

表达节点之间的连边概率，根据模型中概率依赖关

系，可分为有向无环的贝叶斯网络和无向的马尔科

夫网络 [44]。随机分块模型和层次结构模型分别是典

型的基于贝叶斯网络和基于马尔科夫网络的链路预

测方法。基于概率图模型的链路预测方法有很多，

典型的还有文献 [47] 提出的有监督随机游走链路预

测算法，将网络结构信息与节点和连边的属性信息

结合起来，给每条边分配不同的转移概率。与其他

有监督的机器学习方法相比，该算法无须知道网络

的特征和相关的领域知识。

在基于矩阵分解的方法方面，文献 [48] 提出了

一种基于网络邻接矩阵的代数谱变换的方法，来预测

网络中链路的存在性和链路的权值。相比其他几种机

器学习方法，该方法要学习的参数少很多，但计算复

杂度较高。链路预测问题可以视为邻接矩阵填充问题，

并可以通过双线性回归模型将节点和链路的显特征和

隐特征结合起来用矩阵分解方法解决 [49]。边缘去噪

模型将根据给定关系矩阵求未知边或丢失边的问题

变成一个矩阵降噪去噪问题 [50]。文献 [15, 44] 从机

器学习视角对网络链路预测进行了详细的介绍。

复杂类型网络上的链路预测

在真实系统中，个体间的关系非常复杂，有时

难以用简单无向图精准刻画。比如食物链网络、微

博关注网络、交通运输网络、社交关系演化网络等，

需要用有向、含权、含时、多层等更加复杂的网络

来描述。这些复杂类型网络上的链路预测往往与应

用紧密结合，也因此吸引了越来越多研究者的关注。

在有向网络的链路预测中，不仅要考虑连接的存

在性还要关注连接的方向。对于方向的预测是极具挑

战性的 [51]。除了可以简单地将以往无向网络中的方

法拓展到有向网络，还可以设计出专门针对有向网络

的方法。基于局部子图结构的预测是常用的方法，例

如可以基于社交网络的 9 种三角形闭合结构进行好友
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推荐 [14]。莱昂 (Leung) 等人 [52] 对局部结构做了统计，

不仅包含三个节点的子图，还含有四个节点的子图，

此外还考虑了异质边（即性质不同的连边，如敌友关

系）的情况。文献 [53] 提出了有向网络链路预测的

“势理论”，认为如果一条连边的出现能够产生更多的

可定义势的子图，那么它出现的概率就越大。在一个

有向子图中，任选一个节点给定初始的势能，顺边

的方向，邻居的势能降低 1 ；逆边的方向，邻居的势

能增加 1。如果此结构内每个节点的势能都是可定义

的，那么就称此结构为“可定义势的子图”。实验发

现，如果一条有向边的加入可以产生的含有四个节

点的双风扇结构越多，那么这条边出现的概率就越

大。除了基于局部子图的预测方法，还有一些基于

有向网络中局部随机游走过程的方法也可以得到较

好的预测效果 [54,55]。此外，基于网络结构信息和节点

标签信息的机器学习方法也可以进一步提升预测的精

度，例如把基于结构的节点相似性作为此节点对的一

个特征，并结合其他结构特征构成此节点对的特征向

量，然后进行训练学习 [56,57]。

含权网络链路预测的研究主要分为两个方面，

(1) 权重对于预测连边存在性的作用 ；(2) 对权重本

身的预测。显然，原有的无权网络的相似性指标（如

局部指标 CN、AA、RA、PA）和基于路径的指标

（如 LP、Katz 和 LHN-II）都可以很自然地扩展为

含权的形式 [58~60]。文献 [58] 应用含权的 CN、AA、

PA指标在日本的雅虎问答公告板 1数据中进行实验，

发现含权指标的预测效果要好于无权的预测方法。

但是在另外一些研究中，研究人员发现了不同的结

果。例如，在一些科学家合作网络中含权的 Katz 指

标比不含权的 Katz 指标预测效果要差 [9]。链路预测

的“弱连接”效应表明 ：在有些含权网络中，权重

较弱的边在链路存在性预测中起到的作用比权重高

的边还大 [59]。含权网络的链路预测同样可以用极大

似然模型进行研究 [61,62]。

含时网络预测最容易让人想到的是转化为含权

网络的链路预测问题 [63]，另一种方法是根据网络中

的闭合频繁子图以及这些子图之间出现的时间规律

进行预测 [64]。跨时间片 / 跨层的多层网络链路预测

问题也取得了一些进展 [65]。这类预测方法将有助于

解决网络的节点匹配问题。

可预测性

链路的可预测性是链路预测的一个基本问题。

链路预测的精度在一定程度上反映了算法对于网络

链路形成的可解释力。然而，不同算法在不同网络

中的表现不尽相同。当我们获得一个很差的预测结

果的时候，是选择了不恰当的算法造成的，还是因

为网络的链路本身就很难预测？好的预测算法会给

出网络演化可能机制的暗示。遗憾的是，我们并不

知道一个算法是否“足够精确”。比如，针对一个

完全随机的网络，“什么都预测不到”可能已经是

最好的结果了，然而针对一个非常规则的网络，足

够聪明的方法可以达到 100% 的精确预测。知道了

一个网络的链路“能够被预测出来”的程度，可以

帮助我们判断算法是否已经接近甚至达到预测的上

界，是否还有提升的空间。“可被预测的程度”本

身也可以看作是网络的一种重要性质。

然而，衡量网络链路的可预测性并非易事。许

小可等人 [66] 通过分析网络演化过程中形成连边的两

个节点之间的拓扑距离分布，提出了一种基于此分

布概率的方法来刻画基于共同邻居相似性指标的预

测上限。这一上界是依赖于算法的。如何计算不依

赖特定算法的链路可预测性上界，目前还没有一个

好的方法。“结构一致性”指标可以用来衡量网络可

被预测的难易程度 [67]。其假设网络越是具有某些规

律性，就越容易被预测。如果从网络中随机抽取出

一小部分连边，网络的特征向量空间受到的影响很

小，就说明网络是具有规律性的。在这种思路的基

础上，应用类似于量子力学中对哈密顿量做一阶微

扰的方法，假定减少或者加入少量连边所产生的微

扰只对特征值有影响，而对特征向量没有影响，这

1 http://chiebukuro.yahoo.co.jp/。
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样就可以观察微扰后通过这种办法重构的邻接矩阵

和真实邻接矩阵之间的差异。结构一致性指标刻画

的就是这种差异。实验发现，网络随机性越高，结

构一致性就越差，也就越难被预测，但是随机性并

不完全等同于可预测性。此外，结构一致性越强的

网络，其丢失的边也越容易被准确地预测出来。

图 2 给出了一个计算网络结构一致性的示例。

图 2(a) 表示原始网络，其对应的邻接矩阵如图 2(b)
所示。首先，从原始网络中选出一个小的边集合构

成扰动集，如图 2(a) 中选择两条边 (5,8) 和 (6,9)，
然后用扰动集对剩下的网络进行一阶微扰，得到扰

动后的矩阵如图 2(c) 所示，扰动后的矩阵元素不再

只是 0 或 1。对所有不存在的边（邻接矩阵中 0 元

素对应的节点对集合）和扰动集中的边按照其在图

2(c) 矩阵中对应的值赋值，选出分数最大的两条边

添加到不包含扰动集的网络中构成重构网络，如图

2(d) 所示，这个例子中边 (3,8) 和 (6,9) 分数最高。

比较原始网络和重构网络，可以看到，两条边中有

一条是相同的，因此该网络的结构一致性为 0.5。
借鉴结构一致性的思想，产生了一种名为结

构微扰法 (Structural Perturbation Method，SPM) 的
链路预测方法。实验表明，这个方法在预测丢失的

链路以及甄别虚假连边两方面都优于当前主流的方

法，包括层次结构 [6] 和随机分块模型 [19]。

展望

2011 年我们曾在《物理学 A》(Physica A) 上发

表了一篇关于链路预测的英文综述 [10]，得到来自计

算机科学、生物学、药物学、物理学、数学、社会

科学等多学科的引用。这些论文不仅从理论上推动

了链路预测的发展，还给出了各种各样的可以应用

的实际场景。过去提出的一些挑战性问题如今都得

到了不同程度的推进。例如，各种算法对不同网络

预测能力的深度比较 [12]，利用链路预测建立网络演

化机制的比较平台，揭示网络演化的规律 [23]，对网

络链路的可预测性问题进行探讨 [67] 以及链路预测在

其他网络类型中的理论和应用研究等。

尽管近几年链路预测方向取得了一系列成果，

但是仍然存在很多有意思、具有挑战性的问题值得

进一步深入研究，包括 ：

计算网络链路可预测性的上界　尽管文献[67]
给出了刻画网络链路可预测性的方法，但是文中提

出的结构一致性指标仅能帮助我们比较两个网络的

链路可预测性的高低，并不能给出一个可预测性的

上界。如何得到一个不依赖于预测算法的链路可预

测上界仍是一个悬而未决的问题。

复杂类型网络的链路预测　现有的研究并不

系统，如何在复杂结构的网络（例如含时网络、多

层网络、相互依赖网络、超网络等）中进行链路预测，

还有很大空间可供挖掘。对于含时网络的研究仍属

凤毛麟角，我们知道如何应用时间的信息提高存在

性的预测精度，但是如何准确预测两节点再次接触

的时间仍是一个挑战，人类动力学的研究在这方面

会起到重要的作用。

大规模网络的快速算法设计　信息技术的发

展使得我们获取数据越来越容易，然而大数据所具

有的海量复杂的特征也对信息处理技术提出了更高

的要求。如何在超大规模网络上有效利用多维的丰

富信息进行快速、准确的链路预测，设计局域化或

并行化的算法具有重要意义。

链路预测的应用问题　链路预测已广泛应用

于社交网络、生物网络、推荐系统、股市预测等多

个领域。相信随着研究的不断推进，会发现更多可

以应用的场景，从而体现链路预测在解决实际问题

中的价值。值得注意的是，用户的个人隐私保护是

实际应用中一个不可回避的问题，如何在分散式在

线社交网络中进行链路预测，使得既不侵犯用户的

         (a)                   (b)                   (c)                  (d)

图2　计算网络结构一致性的示意图[67]
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隐私又能得到精度较高的预测效果，这也是一个值

得探讨的问题。

评价指标体系的建设　目前大多数的算法评

价都是基于离线的数据测试，但是真实系统中的用

户行为往往受到多种因素的影响，因此获得真实系

统中用户的反馈对于评价算法的性能更加重要。在

复杂类型网络的研究进展中，如何针对这些网络的

预测建立更加合理的评价指标也是亟待解决的问

题。例如在含权网络的链路预测中，就权重预测的

准确性而言，用一些刻画相关性的指标是否合适，

还是值得商榷的。

链路预测研究方兴未艾。近年来，涌现出一批

具有理论深度的研究成果。特别是一批年轻学者的

加入，促使链路预测成为网络信息挖掘和预测领域

最具活力的研究方向之一。作为一门典型的交叉学

科，链路预测从理念、方法到应用，融合了计算机

科学、统计物理学、社会科学、生物学、数学等多

个学科的精华。未来希望能在多学科的交叉融合中

碰撞出更多有意义、有价值的思想火花，共同推动

链路预测在理论和应用方面取得进展。■

致谢：感谢国家自然科学基金 11205042、
61433014 和 11222543， 浙 江 省 自 然 科 学 基 金
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