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基于网络同步的链路预测连边机理分析研究

潘永昊 1 于洪涛 1

摘 要 链路预测是研究复杂网络结构演化趋势的重要组成部分, 用于预测网络丢失的连边和未来可能出现的连边, 具有极

大的理论和应用价值. 当前链路预测研究成果主要基于网络结构特征对连边进行预测, 具体分析其连边机理的研究较少. 网络

同步的研究能够深刻反映节点的动力学演化行为与网络结构之间的内在机理. 本文针对链路预测考虑的静态网络引入节点动

力学模型构成动态网络, 通过分析链路预测连边与动态网络模型同步之间的关系, 对链路预测连边机理进行分析研究. 通过实

验与理论分析总结发现了链路预测连边具有同步能力稳定性的规律. 进一步讨论了链路预测连边的动力学机理, 并揭示了链

路预测连边机理与真实网络演化的差别.
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Analysis of Linkage Mechanism of Link Prediction Based on

Network Synchronization

PAN Yong-Hao1 YU Hong-Tao1

Abstract Link prediction is an important part of the study of the evolutionary trend of complex network structure.

It is used to predict the missing links and future links of network, and has great theoretical and practical value. The

current link prediction researches are mainly based on the characteristics of the network structure. The study of network

synchronization can profoundly reflect the internal mechanism between the node′s dynamic evolution behavior and network

structure. In this paper, we introduce a node dynamic model for link prediction research. By analyzing the relationship

between the link prediction and the synchronization of the dynamic network model, we analyze the link prediction

mechanism. Furthermore, we discuss the dynamic mechanism of link prediction, and reveal the difference between link

prediction mechanism and real network evolution.
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近年来随着科学技术的不断发展, 人们的社会
生活、工业生产越来越多地依托各类复杂网络系统,
如社交网络、电力网络、交通运输网络、工控网络

等, 这些复杂网络系统在方便人们生活、提高生产效
率等方面发挥了极大的作用. 在复杂网络系统的应
用中, 常常需要对网络的结构连边信息进行链路预
测[1], 这种预测既包括对已经存在但未被观测到的
连边的预测, 也包括了未来可能出现的连边的预测.
近年来, 关于链路预测的研究已经成为复杂网络理
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论研究的一个重要部分, 已有的研究成果主要基于
网络拓扑结构, 而基于网络同步的链路预测研究成
果相对较少, 复杂网络中的链路预测问题仍然具有
很大的研究空间.
唯物辩证法中, 对立统一规律揭示了 “事物发展

变化的源泉和动力在于自身的矛盾运动”, 统一性和
斗争性是矛盾双方的固有属性, 对立面之间既相互
依存、相互渗透、相互贯通, 同时也相互排斥、相互
否定, 矛盾双方既统一又斗争, 从而推动事物发展变
化. 网络的演化发展过程中, 节点之间通过连边关
系相互影响、对立统一, 是网络演化过程中的基本动
力. 链路预测与网络同步正是这种动力在不同角度
的体现, 链路预测研究网络静态结构演化, 网络同步
则是研究节点动力学演化过程与网络静态结构的相

互关系, 因此, 把链路预测与网络同步联系在一起,
能够进一步接近并且深入研究网络演化发展运动的

动力和规律.
现有链路预测研究主要从网络拓扑结构出发,
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通过充分挖掘拓扑结构特征中包含的信息, 对网络
的连边情况进行预测. 现有链路预测方法多为基于
相似性的方法, 基于局部信息相似性的指标如共同
邻居 (Common neighbours, CN)[2]、Adamic-Adar
(AA)[3]、资源分配 (Resource allocation, RA)[4]、偏
好受限 (Preferential attachment, PA)[5]、拓展资源
分配 (Extended resource allocation)[6] 等, 基于路
径相似性的指标如 Local path (LP)、Katz 等, 以
及基于随机游走相似性的指标如基于随机游走的余

弦相似性 (Cos+)[7]、有重启的随机游走 (Random
walk with restart, RWR)[8] 等, 另外还有其他相似
性指标[1]. 在链路预测中还有一种复杂的框架, 基
于似然分析的链路预测方法, 如层次结构模型[9]、随

机分快模型[10]、闭路模型[11] 等. 近年来有学者利
用不同链路预测方法的互补性, 提出了对多种链路
预测方法的叠加优化方法, 如文献 [12] 中采用三种
不同的 OWA (Ordered weighted averaging) 算子
对九种基于局部信息的结构相似性指标进行了融合,
文献 [13] 将链路预测问题定义为二分类问题, 并提
出一种基于 Adaboost 的链路预测优化算法, 利用
Boosting 方法通过错误反馈提升弱学习算法, 从而
得到强学习算法的思想, 并利用链路预测计算结果
的互补性原则选取若干链路预测指标作为弱分类器,
提出一种基于 AdaBoost 算法的链路预测优化算法.
文献 [14] 则提出一种基于 Choquet 模糊积分的链
路预测算法, 引入模糊数学中模糊测度和模糊积分
的概念, 在考虑不同链路预测指标的重要性和交互
作用的基础上, 提出对不同链路预测指标进行叠加
优化的算法. 从以上研究中可以看出, 仅仅从网络拓
扑结构出发的链路预测研究, 并没有考虑到每个节
点自身的动力学特征.

对网络中的节点行为和特性进行动力学建模,
即为复杂网络动力学模型. 同步正是复杂网络动力
学模型中, 节点动力学演化行为的重要现象. 网络
同步主要就是研究节点动力学行为与网络拓扑结构

的关系[15]. 在 Pecora 等[16] 提出的主稳定函数方

法中推导出了网络达到完全同步的必要条件, 网络
的 Laplacian 矩阵的特征值就是其中一个主要变量,
网络同步的研究主要包括对不同网络的同步研究

以及网络同步的方法, 如单层网络[17−28] 和多层网

络[29−32] 的同步、Lyapunov 方法[33]、主稳定函数方

法[16] 以及连接图方法[34−37] 等. 在 Zhou 等[38] 的

研究中表明, 节点的动力学同步过程能够反演网络
拓扑结构, 进行网络拓扑结构识别以及参数识别. 可
以看到, 网络同步研究包含了节点动力学行为与网
络拓扑结构两个部分, 互为支撑且互为补充.

基于以上研究结论, 本文的研究中考虑节点动
力学行为与网络拓扑结构两个方面对链路预测问题

进行研究分析, 具体为链路预测计算的连边对于网
络同步过程的影响, 通过对节点的动力学同步过程
以及网络的同步能力的讨论, 对链路预测连边的动
力学特性以及动力学机理进行研究, 揭示链路预测
的连边在网络同步中的基本规律. 通过数值仿真实
验总结发现, 链路预测计算的连边对于网络的同步
过程影响极小, 即网络拓扑结构按照链路预测的方
式演化 (后文中称为网络的链路预测演化), 网络的
同步能力与演化前近似相等, 具有稳定性 (后文中称
为链路预测的同步能力稳定性), 并通过理论分析,
给出同步能力稳定性的理论解释, 同时也从网络同
步的角度, 对链路预测进行了讨论, 分析了链路预测
连边的动力学机理. 本文创新点如下: 1) 从网络同
步的角度出发研究链路预测连边与节点动力学演化

的相互作用关系; 2) 结合节点动力学研究讨论了链
路预测的连边机理; 3) 以同步能力作为网络的一种
结构特征, 提出链路预测的同步能力稳定性.

1 预备知识

1.1 四种链路预测方法定义

在链路预测计算中, 通过计算两个节点之间的
相似性, 得出这两个节点之间连边的可能性. 下面给
出文中选择的四种具有代表性的链路预测相似性指

标的定义.
1) CN 指标[2]. 计算两个节点的共同邻居节点

集合的势, 对于网络中的节点 vx, 定义其邻居节点集
合为 Γ (x), 则两个节点 vx, vy 的相似性定义为共同

邻居的个数, 定义为

sxy = |Γ (x) ∩ Γ (y)| (1)

2) AA 指标[3]. 考虑节点共同邻居度的信息, 认
为度小的共同邻居节点的贡献大于度大的共同邻居,
节点的相似性指标定义为

sxy =
∑

z∈Γ(x)∩Γ(y)

1
log kz

(2)

该指标计算了共同邻居集合中所有节点的度的对数

的倒数和.
3) PA 指标[5]. 直接把两个节点的相似性定义

为了节点度的乘积, 认为节点的连接概率正比与节
点的度, 定义为

sxy = kxky (3)

4) Katz 指标[1]. 考虑了节点的全局路径相似
性, 即两个节点的所有路径数, 通过路径权重的加权
和, 定义为
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sxy =
∞∑

l=1

αl ×
∣∣∣path〈l〉x,y

∣∣∣ =

αAxy + α2
(
A2

)
xy

+ α3
(
A3

)
xy

+ · · · (4)

1.2 网络同步的主稳定函数方法

考虑 N 个相同节点构成的连续时间的复杂动

态网络

ẋi = f (xi)− c

N∑
j=1

lijH (xj) , i = 1, 2, · · · , N

(5)

其中, 节点的动力学方程为 ẋ = f(x), xi ∈ Rn 为第

i 节点的状态变量, 常数 c > 0 为网络的耦合强度,
耦合矩阵 L = (lij)N×N 为 Laplacian 矩阵, H : Rn

→ Rn 为各个节点状态变量之间的内连函数. 设孤
立节点动力学方程为 ṡ = f(s), 其解为 s(t).
在主稳定函数方法中, 假设动态网络模型满足

如下条件: 1) 所有节点的动力学完全相同; 2) 各个
节点之间的耦合函数完全相同; 3) 同步流形是不变
流形; 4) 在同步流形附近可以做线性变化. 令 ξi(t)
= xi(t)− s(t), 将网络方程在 s 上做变分, 得到

ξ̇i = Df (s) ξi − c

N∑
j=1

lijDH (s) ξj,

i = 1, 2, · · · , N (6)

其中, Df(s), DH(s) 分别是 f(x) 和 H(x) 在 s 处

的 Jacobian 矩阵, 令 ξξξ = [ξ1, ξ2, · · · , ξN ], 则方程可
重写为

ξ̇ξξ = Df (s)ξξξ − cDH (s)ξξξLT (7)

设存在可逆矩阵 P , 使得 LT = PΛP−1, Λ =
diag{λ1, λ2, · · · , λN}, 可知 λk(k = 1, 2, · · · , N) 是
耦合矩阵L的特征值.令ηηη = [η1, η2, · · · , ηN ] = ξξξP ,
则有

η̇k = [Df (s)− cλkDH (s)] ηk, k = 2, 3, · · · , N

(8)

本文只讨论无权无向网络, 因此耦合矩阵 L 为

实对称非负定矩阵, 其特征值有且仅有一个重数为
1 的零特征值, 其余均为正实数, 即 0 = λ1 < λ2 ≤
· · · ≤ λN . 主稳定方程可以写为

ẏ = [Df (s)− αDH (s)] y (9)

在给定节点动力学函数 f 和内连矩阵 H 时, 主稳
定方程的最大 Lyapunov 指数 Lmax 是变量 α 的函

数, 记为 Lmax = Lmax(α), 主稳定函数为负值的区

域称为主稳定区域, 即为同步化区域, 记为 SR =
{α|Lmax(α) < 0}. 耦合强度 c 与耦合矩阵 L 的所

有特征值的乘积属于 SR, 即

cλk ∈ SR, k = 2, 3, · · · , N (10)

是网络达到局部完全同步的必要条件.
根据网络的同步化区域的不同情形, 可分为四

种类型: 1) 类型 I, 同步化区域为有界区域 SR =
(α1, α2); 2) 类型 II, 同步化区域为无界区域 SR =
(α1,+∞); 3) 类型 III, 同步化区域为不连通多区域
SR = (α1, α2)∪ (α3, α4)∪ · · ·∪ (α2k−1,+∞); 4) 类
型 IV, 同步化区域为空集 SR = ∅.
假设 1. 在本文中, 假设网络的同步化区域为

无界情况, 即类型 II, 使用 Laplacian 矩阵的最小
非零特征值, 即 λ2 作为刻画网络同步能力 (Syn-
chronizability) 的指标. λ2 越大, 网络的同步能力越
强.

2 链路预测网络同步能力数值仿真实验

选择一些网络进行同步能力的数值仿真实验,
对比网络进行链路预测演化与随机演化前后节点的

动力学同步过程的差异与网络的同步能力的变化,
研究网络的链路预测演化与同步能力的关系.

2.1 网络节点的同步过程对比情形

对 NW 小世界网络和 Jazz (爵士音乐家网络),
以及按照方法 1 产生的链路预测演化网络和随机
演化网络进行数值仿真实验, 假设网络节点采用式
(11) 所示的 Rossler 混沌系统, 其参数为 ω = 0.1,
α = 0.165, β = 0.2, γ = 10. 耦合方式采用线性耗
散耦合, 内耦合矩阵H 选为单位矩阵, 耦合系数为 c

= 1.0. 每个节点的三维初始状态在 (1,−1) 内随机
取值.





ẋ = −ωy − z

ẏ = ωx + αy

ż = β + z (x− y)

(9)

经过计算得到上述 Rossler 混沌系统的最大
Lyapunov 指数为 γmax ≈ 0.11, 两个网络的最小
非零特征值分别为 3.8409 和 0.5720, 满足 |cλ2| >

γmax, 网络能够达到完全同步.
方法 1. 对于网络 G(V, E), 其中 V 表示节

点集合, E 表示连边集合, |E| 表示边集合的势,
即网络中连边的数量. 分别按链路预测 CN, AA,
PA, Katz 指标为网络增加 0.1|E| 的连边, 节点集
合 V 保持不变, 即得到四种链路预测演化网络, 分
别记为 GCN(V, ECN), GAA(V, EAA), GPA(V, EPA),
GKatz(V, EKatz). 作为对比, 为原始网络 G(V, E)
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随机增加 0.1|E| 的连边, 得到随机演化网络, 记为
Grd(V, Erd).

NW 小世界网络与 Jazz 网络中节点的 x 分量

的动力轨迹如图 1 和图 2 所示. 图中 X1 表示原始

网络中的节点的 x 分量集合, X2 表示链路预测演化

网络中节点的 x 分量集合, X3 表示随机演化网络中

图 1 NW 小世界网络的 x 分量运动轨迹图

Fig. 1 x component trajectories of NW small-world network

图 2 Jazz 网络的 x 分量运动轨迹图

Fig. 2 x component trajectories of Jazz network
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节点的 x 分量集合.
图 1 中 NW 小世界网络具有 200 个节点, 平均

路径长度为 2.406, 聚类系数为 0.6113, 节点平均度
为 21.855. 图 1 (a) 为从 t = 0 开始, 描述节点运
动同步化过程. 图 1 (b) 为 t = 0.4 开始, 是对于图
1 (a) 的局部放大. 图中X1 与X2 在 t = 1.2 时达到
完全同步, X3 在 t = 0.8 时达到完全同步. 可以观
察得到, 原始网络与链路预测演化网络 (注: 使用链
路预测的 CN 方法) 达到完全同步所需时间相同, 随
机演化网络所需时间明显少于原始网络与链路预测

演化网络.
图 2 中 Jazz 网络, 具有 198 个节点, 平均路

径长度为 2.235, 聚类系数为 0.6175, 节点平均度为
27.697. 四个分图分别对比了四种链路预测方法演
化网络的同步化过程. 从图中可以明显观察到, X2

表示的链路预测演化网络的同步化过程与 X1 表示

的原始网络的同步化过程完全一致, X3 表示的随机

演化网络达到完全同步所需的时间明显少于前两者,
同时值得注意的是, 四个分图中随机演化网络的同
步化过程各有不同, 图 2 (a) 和图 2 (b) 中所需的时
间明显少于图 2 (c) 和图 2 (d) 所需的时间.
通过图 1 和图 2 的数值仿真实验对比, 可以明

显观察得到, 链路预测演化网络与原始网络的节点
动力演化过程具有很高的一致性, 各个节点由随机
赋予的初始状态到完全同步所需的时间相同, 而随
机演化网络达到完全同步的时间明显小于前两者.

2.2 同步能力的对比情形

由假设 1 中的条件, 对 NW 小世界网络, Jazz
网络, USair (美国航空网络), PB (政治博客网络),
Yeast (蛋白质相互作用网络), FWFB (佛罗里达海
湾雨季的食物链网络), 以及按照方法 2 产生的训练
集网络、链路预测演化网络和随机演化网络的同步

能力进行计算对比. NW 小世界网络参数与上一节

中一致, 其余网络的具体参数见表 1 中网络的特征
参数统计, N 为节点总数, M 为边总数, k 为平均

度, L 为平均路径长度, C 为聚类系数.

表 1 网络的拓扑特征参数

Table 1 Topological characteristic parameters of

the network

网络 N M k L C

Jazz 198 2 742 27.697 2.235 0.6175

USair 332 2 126 12.807 2.738 0.6252

PB 1 222 16 714 27.355 2.738 0.3203

Yeast 2 375 11 693 9.848 5.096 0.3057

FWFB 128 2 075 32.422 1.776 0.3346

方法 2. 对于网络 G (V, E), 其中 V 表示节点

集合, E 表示连边集合, |E| 表示边集合的势, 即网
络中连边的数量. 在保证网络连通的条件下, 随机划
分 90% 的边组成训练集网络, 记为Gt (V, Et), 分别
按链路预测 CN, AA, PA, Katz 方法为训练集网络
增加 0.1 |E| 条连边, 节点集合 V 保持不变, 即得到
四种链路预测演化网络, 分别记为 GCN (V, ECN),
GAA (V, EAA), GPA (V, EPA), GKatz (V, EKatz), 作
为对比, 为训练集网络 Gt (V, Et) 随机增加 0.1 |E|
条连边, 得到随机演化网络, 记为 Grd (V, Erd).
注: |E| = |ECN| = |EAA| = |EPA| = |EKatz| =

|Erd|.
图 3 中分别对 6 种网络以及其演化以后的网

络的同步能力, 纵轴为同步能力数值, 横轴为网络
连边数, 五角星为原始网络 G (V, E) 对应的同步能
力与连边数, 左下角的点为训练集网络 Gt (V, Et)
的同步能力与连边数, 右下角分别为四种链路预
测方法演化后的网络 GCN (V, ECN), GAA (V, EAA),
GPA (V, EPA), GKatz (V, EKatz) 的同步能力, 右上角
为随机演化网络 Grd (V, Erd) 的同步能力 (注: 图中
虚线用于辅助表示数值的相对关系, 无实际物理含
义).

表 2 中计算了演化网络与训练集网络的同步能
力的增长率, 对图 3 中描述的数据增长关系进行量
化计算.

表 2 演化网络同步能力增长率 (%)

Table 2 Growth rate of evolutionary network

synchronizability (%)

GCN GAA GPA GKatz Grd

NW 2.74 2.98 1.92 2.51 19.95

Jazz 0.09 0.10 0.51 0.07 402.73

USair 0.04 0.04 0.45 0.04 599.47

PB 0 0 0 0 183.85

Yeast 0 0 0.01 0 1 277.52

FWEB 0 0 0.27 0.08 491.64

由图 3 和表 2 中的数据可以看出, 链路预测演
化网络的同步能力与训练集网络的同步能力数值非

常相近, 在 PB, Yeast, FWFB 网络中有完全相同的
情况出现. 作为对比, 随机演化网络的同步能力较训
练集网络有大幅的增加, 而原始网络的同步能力介
于链路预测演化网络与随机演化网络之间. 同时注
意到, NW 小世界网络的链路预测演化网络的同步

能力增长大于其他网络, 而随机演化网络的同步能
力增长小于其他网络.
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图 3 网络的同步能力

Fig. 3 Synchronizability of network

2.3 链路预测网络规模与同步能力的关系

链路预测在不同的应用场景中, 根据实际需要
选择不同的预测规模对网络的连边进行补充, 同
样在假设 1 的条件下, 对 NW 小世界网络、Jazz

网络、USair (美国航空网络)、PB (政治博客网
络)、Yeast (蛋白质相互作用网络)、FWFB (佛罗里
达海湾雨季的食物链网络), 分别按照网络中现有连
边数量 1%, 2%, 3 %, 5 %, 7 %, 10% 的规模进行链
路预测增加连边, 链路预测方法仍然选择 CN, AA,
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PA, Katz 方法, 分别计算不同规模的链路预测演化
网络与训练集网络的同步能力的增长率, 结果如表 3
∼ 6 所示.

表 3 CN 演化网络同步能力增长率 (%)

Table 3 Growth rate of CN evolutionary network

synchronizability (%)

1 2 3 5 7 10

NW 0.11 0.22 0.31 0.82 1.03 2.74

Jazz 0 0 0.02 0.04 0.07 0.09

USair 0 0 0 0.01 0.02 0.04

PB 0 0 0 0 0 0

Yeast 0 0 0 0 0 0

FWEB 0 0 0 0 0 0

表 4 AA 演化网络同步能力增长率 (%)

Table 4 Growth rate of AA evolutionary network

synchronizability (%)

1 2 3 5 7 10

NW 0.10 0.23 0.30 0.93 1.34 2.98

Jazz 0 0 0.02 0.05 0.08 0.10

USair 0 0 0 0 0.02 0.04

PB 0 0 0 0 0 0

Yeast 0 0 0 0 0 0

FWEB 0 0 0 0 0 0

表 5 PA 演化网络同步能力增长率 (%)

Table 5 Growth rate of PA evolutionary network

synchronizability (%)

1 2 3 5 7 10

NW 0.07 0.29 0.31 0.72 1.06 1.92

Jazz 0.09 0.10 0.13 0.21 0.42 0.51

USair 0.03 0.04 0.06 0.20 0.32 0.45

PB 0 0 0 0 0 0

Yeast 0 0 0 0 0 0.01

FWEB 0 0 0 0.05 0.12 0.27

由表中数据可以看出, 链路预测增加连边的规
模与同步能力增长有关系, 从整体上来看, 预测规模
越小, 则同步能力增长越小, 从单个网络的数据看,
其增长率多数为零, 或近似为零.

2.4 局部网络结构的同步化情形

构造一个含有 8 个节点的网络如图 4 (a) 所示,

表 6 Katz 演化网络同步能力增长率 (%)

Table 6 Growth rate of Katz evolutionary network

synchronizability (%)

1 2 3 5 7 10

NW 0.15 0.32 0.39 0.94 1.12 2.51

Jazz 0 0 0.02 0.04 0.06 0.07

USair 0 0 0 0.01 0.02 0.04

PB 0 0 0 0 0 0

Yeast 0 0 0 0 0 0

FWEB 0 0 0 0 0.03 0.08

图 4 8 节点网络

Fig. 4 8-node network

节点 1 和节点 2 共有 6 个共同邻居节点相连. 按链
路预测方法对网络进行演化预测, CN、AA、PA 和
Katz 方法都能够计算处节点 1 与节点 2 有很强的
相似性, 在这两个节点之间形成连边的可能性很大.
图 4 (b) 中所示的网络即为链路预测演化的网络.
对图 4 所示网络的节点运动轨迹进行数值模拟,

假设网络节点采用式 (11)所示的Rossler混沌系统,
其参数为 ω = 0.1, α = 0.165, β = 0.2, γ = 10. 耦
合方式采用线性耗散耦合, 内耦合矩阵 H 选为单位

矩阵, 耦合系数为 c = 1.0. 每个节点的三维初始状
态在 (1,−1) 内随机取值. X1 为原始网络节点的集

合, X2 为预测演化网络节点的集合.
网络中节点的 x 分量运动轨迹如图 5 所示, 其

中图 5 (a) 为网络全部节点 x 分量的运动轨迹图, 图
5 (b) 为节点 1 和节点 2 的 x 分连运动轨迹图, 可以
观察到, 原始网络与链路预测演化网络的同步化情
况完全一致. 分别计算两个网络的同步能力数值, 两
个网络均为 λ2 = 2 其同步能力相等.

3 讨论部分

由以上数值仿真实验可以看出, 链路预测演化
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图 5 8 节点网络的 x 分量运动轨迹图

Fig. 5 x component trajectories of 8-node network

网络与原始网络的同步能力非常接近, 在部分计算
中甚至相等, 说明网络在链路预测演化中, 其同步能
力具有稳定性, 不会因为新增加的连边而有大幅度
的提高. 在表 2 中给出了增长幅度的计算结果, 除
NW 小世界网络的同步能力增长较大, 为 1.92% 到
2.98%, 在其余真实数据网络中, 同步能力增长幅度
都在 1% 以内, 变化很小, 在部分计算中同步能力没
有变化, 增长幅度为 0. 同时, 图 1 和图 2 中的运动
轨迹仿真中, 各个网络在链路预测演化前后的节点
运动轨迹对比看出, 链路预测演化网络与原始网络
同步过程高度一致, 也说明网络的链路预测演化具
有同步能力稳定性特点.
链路预测在计算中是对于未连边节点对之间存

在连边的可能性进行计算, 通常以结构相似性程度
为依据, 其相似性数值越高, 则该节点对之间存在连
边的可能性越大. 而所有节点对的相似性数值分布,
具有近似幂律分布的特点, 即数值较大的只占有很
少一部分. 因此, 在考虑链路预测规模的时候, 规模
越小, 则链路预测的连边越有意义, 而规模越大时,
其中包含的相似性数值较低的节点对数量增大, 不
具有很大的实际预测意义. 通过表 3∼ 6 的数据可以
看出, 总体上链路预测的规模越小, 同步能力增长越
少, 说明在连边可能性越大的节点对之间增加连边,
对网络同步能力的影响越小. 从单个网络的数据来
看, 在预测规模为原始连边数量 1%, 2%, 3%, 5%
的时候, 同步能力增长为 0, 即链路预测对于网络的
同步能力没有影响.
另外构造了 8 个节点的局部网络结构的同步能

力分析说明, 链路预测计算出的具有很强连边可能
性的节点之间, 往往已经存在了很多连通的路径, 这
两个节点之间有没有连边, 对于两个节点的动力学
同步几乎没有影响. 这也说明在整个网络中, 链路预

测计算出的连边, 对于整个网络的同步化过程没有
太大影响. 另外, 在网络中增加连边, 网络的平均度
增加, 部分节点之间增加连边, 使得节点之间相互的
动力学作用更直接, 因此在网络中增加连边时, 网络
的同步能力一定不会减小.
网络按链路预测方法进行演化, 为部分节点之

间增加了连边, 使得网络的同步能力发生变化, 为方
便分析, 引入如下定理 1, 网络特征值普与节点度序
列的相关性定理.

定理 1[39]. 假设 G 为 N 个节点构成的网络, L

为 G 对应的 Laplacian 矩阵, 并且节点度序列向量
ddd = (d1, d2, · · · , dN)T 与特征值向量 λλλ(L) = (λ1,
λ2, · · · , λN)T 里的元素都按照升序排列的, 则

δ =
‖λλλ (L)− ddd‖2

‖ddd‖2

≤
√‖ddd‖1

‖ddd‖2

≤
√

N

‖ddd‖1

(12)

定理 1 表示了网络的拉普拉斯矩阵的特征值向
量 λλλ (L) 与节点度序列向量之差极小, 从而得出了
两个向量之间非常相似, 即 Laplacian 矩阵的特征
值分布与节点度序列非常相似, 具有强相关性.

在网络的链路预测演化中, 两个节点之间增加
连边, 使得两个节点的度分别加 1, 从而网络的度序
列有所变化. 在式 (1) 定义的 CN 指标中, 两个节点
的度分别为 kx = |Γ (x)|, ky = |Γ (y)|, 所以这两个
节点的相似性指标满足如下条件

sxy ≤ min (kx, ky) (13)

即度小的节点与其他节点之间的相似性数值一定低

于其节点度, 在链路预测计算中与其他节点形成新
的连边的可能性极小. 在式 (2) 定义的 AA 指标的
定义中, |Z| ≤ min (kx, ky) , 即度小的节点, 与其他
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节点的共同邻居集合的势小于度大的节点的共同邻

居集合, 在计算中求和的数目较小, 相似性期望较
低, 与其他节点产生新的连边的可能性较低. 在式
(3) 定义的 PA 指标中, 两个节点的相似性数值为节
点度的乘积, 显然度小的节点在计算中的相似性明
显低于度大的节点, 不可能产生新的连边. 在式 (4)
定义的 Katz 指标中, 主项为 CN 指标的结果, 即表
示最短路径对于相似性的贡献最大, 其他路径数由
α 的幂次项依次加权. 很显然, 对于度小的节点, 其
与其他节点产生新的连边的可能性较低.
实际的计算中, 网络的度分布情况各异, 链路预

测增加连边的节点总会出现在度大的节点分布区域,
度大的节点的度增加的可能性远大于度小的节点.
事实上, 上述现象对于其他链路预测方法也成立, 同
时, 这也符合网络演化的优先连接规律. 对于定理 1
中的度序列的分布向量 ddd 而言, 链路预测不改变向
量 ddd 中排在前面元素, 由定理 1 的结论可知, 链路预
测对于特征值向量 λλλ (L) 中 λ2 的影响很小, 即为链
路预测具有同步能力稳定性.
在同步能力计算部分, 对原始网络划分训练集

后, 训练集网络的同步能力明显低于原始网络, 是因
为随机减少网络中的连边, 使得度序列整体减小, 特
征值普相应减小, 同步能力减小. 同时, 减少网络中
的连边, 网络中路径平均长度增加, 节点之间相互的
动力学影响减弱, 网络整体同步能力降低. 从这里也
可以看出链路预测的演化完全按照网络的结构特征

出发, 是在现有结构的基础上按结构特征 “生长” 出
一些连边, 而实际的网络演化中, 还有一部分连边是
随机产生的. 对于训练集网络完全随机演化后的同
步能力大于原始网络, 说明真实网络演化中, 既有链
路预测演化的部分, 也有随机演化的部分.

4 结论

链路预测是复杂网络领域研究网络结构信息与

网络演化的重要部分, 网络同步是研究网络结构与
节点动力学同步之间的关系, 网络结构的演化会使
得网络节点动力学同步发生变化, 而通过节点的动
力学同步现象又可以研究网络结构演化的动力学机

理. 在本文的研究中发现链路预测演化具有同步能
力稳定的特点, 也就是网络通过链路预测演化前后,
网络的同步能力具有稳定性, 并结合链路预测相似
性指标的定义, 说明这种稳定性是链路预测的原理
方法决定的. 通过对于网络结构演化与节点动力学
行为的研究, 进一步分析了结构演化的动力学机理,
清晰的反映出链路预测研究与真实网络演化过程在

动力学机理上的区别, 链路预测的演化趋势是完全
基于现有网络结构信息的, 而在真实网络演化中既
包含了链路预测的部分, 也包含随机演化的部分. 值

得注意的是, 本文的研究把复杂网络领域中链路预
测研究与网络同步研究两个方向联系在了一起, 用
网络同步的研究方法研究分析了链路预测问题, 同
时也提出了网络演化中的同步问题, 是一个新的研
究网络结构演化与节点动力学行为的研究思路.
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