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链路预测下能源供应链网络合作演化机制研究

张学龙，王军进
（桂林电子科技大学 商学院，广西 桂林 ５４１００４）

摘　 要：应用供应链网络结构或节点的属性信息预测未产生链接的节点企业合作的可能性是链路预测应用供应链

网络合作演化分析的关键，利用链路预测的理论框架和评价方法，借助 ５ 种相似性指标对能源供应链网络合作连边

演化进行预测。 研究结果表明：当使用供应链网络结构属性作为单一相似性指标时，ＲＷＲ 指标的预测效果最好；耦
合指标预测精确度要比单独考虑单一指标时有显著提高；ＲＷＲ 指标和 Ｋａｔｚ 指标耦合效果要优于和 ＣＮ 指标、ＰＡ 指

标、ＬＰ 指标耦合效果，且 ＲＷＲ 指标在耦合算法中起到主导性作用；与直接建立网络演化模型相比，链路预测在分析

供应链网络合作演化机制上更为有效。
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　 　 预测是所有的科学学科所不能回避的问题。 链 路预测是数据挖掘的研究方向之一，尤其在计算机

领域早有较深入的研究，其研究思路主要是基于马

尔可夫链和机器学习［１－３］。 网络中的链路预测是利

用已知的网络节点以及网络结构等信息，预测网络

中尚未产生连边的两个节点之间链接的可能性。 这



种预测包含了对网络中实际上存在但尚未被探测到

的链路预测，即“未知链接”预测；也包含了目前不

存在和应该存在或者未来可能会存在的链路预测，
即“未来链接”预测。 其中，基于相似性（接近程度）
的链路预测是网络链路预测的主流方法。 刻画节点

的相似性有较多方法，最简单直接的就是利用节点

的属性，网络中属性相似的节点之间更容易链

接［４］。 应用节点属性进行预测的效果良好，如刘宏

鲲等［５］ 利用链路预测将结构（共同邻居数目）和节

点属性（地理位置、人口、ＧＤＰ 和第三产业产值）进
行耦合， 研究中国城市航空网络演化机制； Ｏ ＇
Ｍａｄａｄｈａｉｎ 等［６］利用网络的拓扑结构信息以及节点

的属性建立了一个局部的条件概率模型，应用节点

属性进行链路预测；Ｌｉｎ［７］基于节点的属性定义了节

点间的相似性，直接用定义的属性进行链路预测。
虽然应用节点外部信息可得到良好的预测效果，但
很多情况这些信息非常难获取，包括信息是保密的、
真假难辨等，甚至无法获得。 相对于节点外部信息

而言，获取网络内部结构信息较为容易也更加可靠。
近几年，内部结构相似性的链路预测方法受到越来

越多的关注，包括度分布、集聚性质、社团结构、节点

中心性、节点间的路径长度等［８－１０］。 Ｌｉｂｅｎ⁃Ｎｏｗｅｌｌ
等［１１］定义了网络拓扑结构的相似性方法，将相似性

指标分为节点和路径，并且分析了多种指标在社会

合作网络中的预测效果。 周涛等［１２］ 用 ９ 种相似性

指标对 ６ 种现实网络进行了链路预测，进一步验证

了 Ｌｉｂｅｎ⁃Ｎｏｗｅｌｌ 等的研究结果，并且提出了两种精

确度更高的指标：资源分配指标和局部路径指标。
Ｃｌａｕｓｅｔ 等［１３］分析了利用网络的层次结构进行链路

预测的方法，该方法在具有明显层次结构的网络中

表现较好；Ｒｏｇｅｒ Ｇ 等［１４］ 提出了识别错误链路预测

的方法，同时定义了网络错误连边的概念。
利用链路预测方法不仅在各种静态网络结构的

研究成果众多，从动态角度揭示网络演化的机制、各
种微观因素对网络结构形成的影响成果也较为丰

富［１５－１８］。 利用链路预测研究网络演化机制最常用

的方法是直接建立演化模型从而预测影响网络演化

的因素。 例如 Ｂａｒａｂáｓｉ⁃Ａｌｂｅｒｔ （ＢＡ） ［１９］ 模型是基于

节点度研究网络优先连接机制，针对某些影响因素

建立对象网络并研究其统计特征，如果分析所得的

统计特征具有和真实网络接近的性质，那么这些影

响因素对网络的结构就有显著影响，即这些因素是

网络演化的重要机制，否则认为这些影响因素对网

络结构的影响不显著。 但衡量模拟网络与真实网络

相似度的影响因素指标可能会表现不一致，以致难

以辨析哪些才是影响网络演化的主导因素，以及这

些主导因素在网络演化过程中分别起到了多大的作

用，这在一定程度上制约了演化模型的发展。
能源在我国社会发展中具有重要战略地位，能

源问题已成为影响经济发展、国家安全等重大战略

性问题。 能源供应链是由多流程（能源供应、加工、
配送等）、多部门（生产部门、运输部门等）、多资源

（人力、物力、技术等）要素构成的开放系统，节点企

业的协调和合作影响整个供应链的运营效率。 自然

灾害可导致煤电能源供应链脱节，重要电路供电中

断。 能源供应链断链的背后，映射出我国能源供应

链各个环节需要进行整体规划，实现相互协调与合

作。 因此，对于现实中的能源供应链的合作演化机

制有必要进行深入研究。
随着能源供应链面临的问题越来越多，供应链

上节点企业的内外部环境越来越复杂，很多合作问

题亟需解决，针对能源供应链合作演化，本文提供了

一个全新的视角，即利用链路预测研究能源供应链

合作演化机制问题。 在分析链路预测法和评价指标

的基础上，对能源供应链进行实证分析，将供应链似

然成网络，在供应链网络中选取 ５ 个可以代表能源

供应链的网络结构相似性指标，通过计算 ５ 种相似

性指标的精确度，清晰直观地对各指标预测精确度

进行辨别，找到最佳的预测指标，并将最佳指标和其

他 ４ 种指标耦合，运用耦合指标算法更加精确地预

测“未知链接”和“未来链接”，为挖掘能源供应链合

作演化机制的重要驱动因素模型和公平评价模型优

劣提供了可能性，链路预测在分析供应链网络演化

机制上提供了科学的量化方法。

１　 问题描述与评价指标

国民生产和生活需要消耗大量的能源，每个节点

企业协调一致保障着整个供应链的高效运营，一旦供

应链发生问题，小则导致局部瘫痪，大则引起社会动

荡。 上游企业（如煤炭、电力企业）和下游企业（如钢

铁企业）不仅是供求关系，同时也是一个整体，节点企

业之间相互制约和相互合作。 供应链中的合作是相

互合作，不存在方向性，因此可将能源供应链节点企

业之间的合作关系描述为一个完整无向网络，节点之

间的连线代表企业间合作关系，利用无向网络一些特

征和链路预测对其进行合作演化研究。
针对任意无向网络 Ｇ ，令 Ｎ 为网络的总节点

数， Ｕ为总连边数，则 Ｕ ＝Ｎ（Ｎ － １）
２

，在实际情境中
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不是每个节点之间都存在链接关系。 根据已知网络

属性，对于给定一种链路预测的算法，为每对没有连

边的节点 ｘ 、 ｙ 赋予一个分数值，该分数值表示一种

节点连边关系的相似性，它与节点间链接概率正相

关，分数值越大，两点链接的可能性就越大。 将所有

未链接的节点对按照该分数值从大到小进行排序，
排序越靠前的节点相互链接的概率越大。

为了测试相似性指标预测的准确性，一般将已

知的连边 Ｅ 分为两个部分：训练集 ＥＴ 和测试集 ＥＰ 。
显然， Ｅ ＝ ＥＴ ∪ ＥＰ ， ＥＴ ∩ ＥＰ ＝⌀ 。 在此，将属于 Ｕ
但不属于 Ｅ的边称为不存在的边，称为 Ｊ ，属于 Ｕ但

不属于 ＥＴ 的边为未知边，称为 Ｈ 。
衡量链路预测算法精确度的指标主要有 ＡＵ、

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 ＲａｎｋｉｎｇＳｃｏｒｅ。 这 ３ 个指标对预测精确

度衡量的侧重点不同，其中 ＡＵＣ 是最常见的一种衡

量指标，它从整体上衡量算法的精确度［２０］；Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
只考虑排在前 Ｌ 位的边是否预测准确［２１］；而 Ｒａｎｋ⁃
ｉｎｇＳｃｏｒｅ 则更多考虑了所预测边的排序［２２］。 文中选

择的衡量算法精确度的指标为 ＡＵＣ，ＡＵＣ 是在 ＥＰ

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［２３］。 每次随机从 ＥＰ 中选

一条边，再从 Ｊ 中随机选择一条边，若 ＥＰ 中选择边

的分数值大于 Ｊ 中选择边的分数，那么就加 １ 分；若
两个分数值相等就加 ０．５ 分；若小于就不加分。 这

样独立比较 ｎ次，如果有Ｍ次 ＥＰ 中的边分数值大于

Ｊ 分数值，有 Ｚ 次两分数值相等，ＡＵＣ 的计算式如式

（１）所示。
ＡＵＣ ＝ （Ｍ ＋ ０．５Ｚ） ／ ｎ （１）

　 　 假设所有分数都是随机产生的，因此 ＡＵＣ ≈
０．５ ，当 ＡＵＣ ≥ ０．５ 时，大于的程度衡量了算法在多

大程度上比随机选择的方法要精确。 为了进一步说

明 ＡＵＣ 指标的含义，假设由 ５ 个节点构成的能源供

应链网络，其结构图如图 １ 所示。

图 １　 ５ 个节点能源供应链网络结构

Ｆｉｇ．１　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｆｉｖｅ ｎｏｄｅ ｅｎｅｒｇｙ ｓｕｐｐｌｙ ｃｈａｉｎｓ

图 １ 表示一个完整的供应链网络结构，实线表

示训练集，虚线表示测试集。 该网络中包含 ５ 个节

点，该网络在理论上存在的连边数是５×（５－１） ／ ２ ＝
１０，其中 ７ 条是已知的，剩下 ３ 条为不存在的边。 为

了验证链路预测算法的精确性，需要在 ７ 条已知边

中选择部分构成 ＥＰ ，假如选择边 ｛２，４｝ 和 ｛２，５｝
作为测试边，如图 １（ｂ）所示，则剩下的 ５ 条已知边

则构成 ＥＴ 。 在链路预测方法中，只应用 ＥＴ 中边的

信息，上述中的 ＥＰ 中的边仅是随机从已知边中选取

的，若再进行下一次验证精确性选择，则测试边不一

定是 ｛２，４｝ 和 ｛２，５｝ ，而是 ＥＴ 中的任何边都可能

被选出作为测试边， ＥＴ 中的边只是暂时被“待定”。
根据链路预测算法得到剩下 ５ 条未知边的得分值分

别为 ｓ２５ ＝ ４， ｓ２４ ＝ ４．５， ｓ１４ ＝ ３．８， ｓ３４ ＝ ４．６， ｓ３５ ＝ ４，那
么在计算 ＡＵＣ 时需将未知边按照其得分排序：
ｓ１４ ＜ ｓ２５ ＝ ｓ３５ ＜ ｓ２４ ＜ ｓ３４ ，再根据上述 ＡＵＣ 计算公

式，得 ＡＵＣ＝（１＋０．５＋１＋１） ／ （２×３）＝ ０．５８３。
由此可以说明，当选择 ＥＰ 中的边个数发生变化

时，ＡＵＣ 值会相应地变化，即使 ＥＰ 完全相同时，
ＡＵＣ 值也会不同。 因为 ＡＵＣ 计算公式中的 ｎ 是抽

样次数，抽样方式有多种类型，如随机抽样、逐项遍

历、滚雪球抽样等，由 ５ 个节点构成的能源供应链中

ｎ ＝ ６，其含义是测试边和不存在的边比较了 ６ 次。
而在文中利用计算机程序计算 ＡＵＣ 值时，比较的边

（预测边和不存在边的比较）是随机抽取的，因此即

便 ＥＰ 中信息完全一样，抽样次数和抽样比较对象不

同导致 ＡＵＣ 值变化，为了使得到的 ＡＵＣ 越接近真

实值，抽样次数 ｎ 越大越好。

２　 能源供应链网络合作演化分析

本文运用链路预测对能源供应链合作演化进行

研究，将能源供应链网络中节点内外部信息量化，对
量化后的数据进行划分，再利用相似性指标对预测

进行得分，最后使用 ＡＵＣ 评价指标对预测的精确性

进行对比分析。
２．１　 能源供应链网络结构

一个简单无向无权网络，由点和边构成，需要满

足以下 ４ 个条件：
１）节点自身不可以与自身连接；
２）节点间最多只有一条连线，不可出现多条连边；
３）连边不具有方向性；
４）连边只代表节点间关系，代表的是合作的关

系，没有对应的权重。
本文分析的能源供应链由 ２０ 个节点企业构成，

将其分别编号为 １，２，…，２０，其节点链接表示其长

期合作情况，如表 １ 所示。
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表 １　 各节点企业合作连接情况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｎｏｄｅ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ

节点企业编号 合作节点企业编号

　 １ ２，３，４，５，６，７，８，１１，１４，１６，１７，２０

　 ２ １，３，４，５，６，７，８，１０，１２，１３，１５，１６，１８，２０

　 ３ １，２，４，５，６，７，８，１０，１１，１６

　 ４ １，２，３，５，６，７，８，１１，１４，１６

　 ５ １，２，３，４，６，７，８，９，１２，１８，１９，２０

　 ６ １，２，３，４，５，７，８，９，１４

　 ７ １，２，３，４，５，６，８，９，１０，１２，１４，１５，１９

　 ８ １，２，３，４，５，６，７，１７

　 ９ ５，６，７，１０

　 １０ ２，３，７，９，１３

　 １１ １，３，４

　 １２ ２，５，７，１３

　 １３ ２，１０，１２

　 １４ １，４，６，７，１９

　 １５ ２，７

　 １６ １，２，３，４，１７，１８

　 １７ １，８，１６

　 １８ ２，５，１６

　 １９ ５，７，１４

　 ２０ １，２，５

　 　 由表 １ 中所示的节点企业的合作情况，将
其合作转化成连边。 在使用计算机分析时，用邻居

矩阵来刻画网络，假设能源供应链网络的邻居矩阵

为 Ａ ，由上表可知 Ａ 是一个 ２０×２０ 的方阵，如果节

点 ｖｘ、ｖｙ 有合作关系，那么 Ａ 的第 ｘ 行 ｙ 列上的元素

就为 １，否则为 ０。 为了方便研究，在满足构建条件

的同时，作出如下假设：
１）传统的供应链管理是按照上下游关系将供

应链中企业分为制造商、分销商、零售商等，而本文

研究不考虑企业的类型，只是将企业作为网络中的

一个节点；其次，一般供应链的末端都是消费者，为
了方便统计，将零售商作为整个网络的边界点；

２）企业间有相互的合作关系，则彼此之间存在

一条连线，合作是指长期的合作，短期的或者偶尔的

合作将不作为连线标准，同时认为合作是相互的，不
考虑连边的方向性；

３）将供应链企业合作关系抽象为无向网络，忽
略企业间上下游的关系，默认企业间的传递信息是

对称的，所以没有对边进行赋值。

２．２　 基于网络结构相似性的指标

利用节点间的相似性进行链路预测时，两个节

点之间相似性越大，它们之间存在链接的可能性就

会越大。 相似性也为一种接近的程度。 基于网络结

构相似性可分为基于局部信息的相似性、基于路径

的相似性和基于随机游走的相似性。
基于局部信息的最简单的相似性指标是共同邻

居的相似性指标 ＣＮ［２４］（ｃｏｍｍｏｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ），又称为

结构等价（ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ），即两个节点如果

有很多的共同邻居节点，那么这两个节点相似。 在

链路预测中应用 ＣＮ 指标的基本假设是两个未链接

的节点如果有更多的共同邻居，则它们更倾向于连

边。 ＣＮ 指标是对于网络中的节点 ｖｘ ，定义其邻居

集合为 Γ（ｘ） ，则两个节点 ｖｘ 和 ｖｙ 的相似性就定义

为两者共同的邻居数，即
ｓｘｙ ＝ Γ（ｘ） ∩ Γ（ｙ） （２）

　 　 局部信息相似性指标除了共同邻居的相似性指

标以外，还有基于偏好连接相似性［２５］ （ ＰＡ）指标。
偏好连接是指优先连接，即一条新边连接到节点 ｖｘ
的概率正比于该节点的度 ｋｘ 的大小。 新链接节点

ｖｘ 和 ｖｙ 的概率正比于两个节点度的乘积。 由此两个

节点间的偏好连接相似性定义为

ｓｘｙ ＝ ｋｘ × ｋｙ （３）
　 　 局部信息的相似性指标的优势就在于计算复杂

度较低，但是由于利用信息有限，预测精度受到了限

制。 周涛等［２６］在共同邻居的基础上考虑三阶路径

的因素，提出了基于局部路径相似性指标 （ ｌｏｃａｌ
ｐａｔｈ，ＬＰ）。 其定义为

ｓｘｙ ＝ Ａ２ ＋ α （Ａ３） ｘｙ （４）
式中： α 为可调参数， Ａ 表示网络的邻接矩阵，
（Ａ３） ｘｙ 表示节点 ｖｘ 和 ｖｙ 之间的长度为 ３ 的路径数

目。 当 α ＝ ０ 时，ＬＰ 指标退化为 ＣＮ 指标。 ＣＮ 指标

本质上是考虑了二阶路径数目，当然 ＬＰ 指标也可

以扩展到为更高阶形式，但是当阶数无穷大的时候，
ＬＰ 就会相当于考虑网络全部路径的 Ｋａｔｚ 指标［２７］。

Ｋａｔｚ 指标考虑了网络的所有路径，其定义为

ｓｘｙ ＝ α Ａｘｙ ＋ α２ （Ａ２） ｘｙ ＋ α３ （Ａ３） ｘｙ ＋ … ＋ αｉ （Ａｉ） ｘｙ

（５）
式中： （Ａｉ） ｘｙ 表示连接节点 ｖｘ 和 ｖｙ 之间长度为 ｉ 的
路径数。 由式（５）可知，当可调参数 α 很小时，高阶

路径的贡献也很小，使得 Ｋａｔｚ 指标的预测效果接近

于 ＬＰ 指标。
有相当数量的相似性指标是基于随机游走的，

譬如有重启的随机游走指标［２８］（Ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ ｗｉｔｈ
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ｒｅｓｔａｒｔ，ＲＷＲ）。 ＲＷＲ 指标假设随机游走粒子在每

走一步的时候都以一定概率返回初始位置。 设粒子

返回概率为 ρ ，Ｐ为网络概率返回矩阵，其元素

Ｐ ｉｘｙ ＝ａｘｙ ／ ｋｘ 表示节点 ｖｘ 处的粒子下一步到节点 ｖｙ
的概率，如果两者相连 ａｘｙ ＝ １，否则 ａｘｙ ＝ ０。 某粒子

初始时刻在节点 ｖｘ 处，那么 ｔ ＋ １ 时刻该粒子到达网

络每个节点概率向量为

πｘ（ ｔ ＋ １） ＝ （１ － ρ）ＰＴπｘ（ ｔ） ＋ ρｅｘ （６）
式中： ｅｘ 表示一个一维列向量且仅有第 ｘ 个元素为

１，其他元素都为 ０。 不难得到式（６）的稳定解为

πｘ ＝ ρ （Ｅ － （１ － ρ）ＰＴ） － １ｅｘ （７）
式中： πｘｙ 为节点 ｖｘ 出发的粒子最终有多少概率走

到节点 ｖｙ ，由此定义 ＲＷＲ 相似性为

ｓＲＷＲ
ｘｙ ＝ πｘｙ ＋ πｙｘ （８）

２．３　 相似性算法精确度分析

表 １ 中所示该能源供应链共 ６６ 条连边，不存在

自环（没有单独的点），而 ２０ 个节点的网络在理论

上的链接边数为 ２０×［（２０－１） ／ ２］ ＝ １９０ 条，当前已

知链接数为 ６６，未知链接数为 １９０－６６ ＝ １２４。 假设

测试集比例为 １０％，训练集则为 ９０％，对测试集和

训练集进行一次性划分，在划分的同时需要保证训

练集的连通性。 测试集中的测试边的数目为 ６６×
１０％≈７，最精确的方法是将所有的测试边和不存在

的边都进行比较，共有比较次数为 ７×１２４ ＝ ８６８ 次，
因为计算机程序代码设计的是随机抽样，为了使得

ＡＵＣ 尽可能接近真实值，本文采取抽样次数为

２００ ０００次，并进行 ２００ 次独立实验，计算出的 ＡＵＣ
值等于 ２００ ０００ 次抽样 ２００ 次独立实验的平均数。

计算 ＡＵＣ 值 的 过 程 类 似 于 伯 努 利 实 验，
２００ ０００次随机抽样的结果不相互影响，忽略比较得

分相等的情况下，计算 ＡＵＣ 值时得分为 １ 的概率为

ｐ ，则得分为 ０ 的概率为 １ － ｐ 。 如此地进行 ｎ 次抽

样得到的 ＡＵＣ 值为 Ｍ ／ ｎ，抽样次数越多 ＡＵＣ 值越

接近 ｐ 。 那么，最佳的抽样次数是能够接受的概率

无限接近于 ｐ 的最小 ｎ 值。 设 ＬＰ 指标和 Ｋａｔｚ 指标

中可调参数 α ＝ ０．００１，ＲＷＲ 指标中的粒子返回概率

ρ ＝ ０．９５，５ 种相似性算法在能源供应链中预测的

ＡＵＣ 值平均值和方差如表 ２ 所示。
由表 ２ 看出，当单独以 ５ 种指标作为相似性算

法时，ＲＷＲ 指标的精确度 ＡＵＣ 为 ０．７９５ ２ 是最高

的，说明通过 ＲＷＲ 指标进行能源供应链节点企业

合作预测更符合网络特征，对于合作演化的机制具

有较高的精确性，而且平均方差 σ ＝ ０．００７ １，在 ５ 种

指标中也是最小的，意味着 ２００ 组独立实验计算的

ＡＵＣ 值波动幅度最小，提高了实验的准确性和可靠

性；利用路径相似指标的 ＬＰ 指标预测效果好于

Ｋａｔｚ 指标，也就是在该能源供应链网络中考虑局部

路径的效果明显好于考虑全部路径，其中 ＬＰ 指标

预测效果也是 ５ 组指标中精确度第 ２ 的指标；基于

局部信息相似指标的 ＰＡ 指标预测的精确度大于

ＣＮ 指标的精确度，但是 ＰＡ 指标的实验数据方差较

大，也就是再次进行实验时可能导致 ＰＡ 指标平均

精确度值变化较大；ＣＮ 指标预在能源供应链中预

测合作的效果最差，和其他 ４ 个指标相比，精确度之

差相差甚大。 在此特别说明的是，表 ２ 中精确度的

平均值并不是绝对的，也就是说，假如再一次进行

２００ 组独立实验时，计算的结果可能会发生改变，但
是通过各自方差可知变化浮动不会太大。

表 ２　 ５ 种相似性算法预测精确度和方差

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｆｉｖｅ ｋｉｎｄｓ
ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法名称 精确度 方差

共同邻居（ＣＮ） ０．７３７ ４ ０．００９ ３

偏好连接（ＰＡ） ０．７５９ ３ ０．０１０ ４

局部路径（ＬＰ） ０．７６０ ３ ０．００９ ０

全部路径（Ｋａｔｚ） ０．７４６ ５ ０．００９ ５

重启的随机游走（ＲＷＲ） ０．７９５ ２ ０．００７ １

　 　 为了丰富算法的选择，将 ５ 种指标算法进行相

互结合，以便观察两种指标耦合后预测效果好还是

单独利用相似性指标效果好。 本文设计的是：经过

计算后的精确度最高的 ＲＷＲ 指标与其他 ４ 种指标

分别耦合从而进行链路预测，也就是将基于随机游

走的指标与路径相似性指标、局部信息相似性指标

进行耦合。 采用的是最简单的线性方式，即
ｓ ＝ ｘ × ｓＲＷＲ ＋ （１ － ｘ） ｓＱＴ （９）

式中： ｓＲＷＲ 是基于 ＲＷＲ 指标， ｓＱＴ 是基于其他 ４ 种

结构性指标，参数 ｘ∈［０，１］ ，当 ｘ ＝ １ 时，算法回归

到 ｓＲＷＲ ，当 ｘ ＝ ０ 时，算法回归到 ｓＱＴ 。
式（９）中实际上是对计算机程序中指标算法的

得分进行重新计算，为了统一标准，将每种相似性指

标得分值作归一化处理，即每组数据都除以组别数

据中的最大值。 值得注意的是，所有算法最后的链

接边的得分都是在训练集的基础上计算出来的，也
就是在训练集和测试集划分后，原网络的链接情况

就是去掉测试集中的边剩下训练集的边，测试集中

边和不存在链接一样不存在了，预测的时候只可以

应用训练集中的信息。
参数 ｘ 的区间为 ［０．１，０．９５］ ，步长为 ０．０５，分
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别计算 ４ 种耦合指标算法的精确度结果如表 ３。
表 ３　 耦合后精确度计算结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｆｔｅｒ ｃｏｕｐｌｉｎｇ

ｘ ＲＷＲ＋ＣＮ ＲＷＲ＋ＰＡ ＲＷＲ＋ＬＰ ＲＷＲ＋Ｋａｔｚ

０．１ ０．７６９ ６ ０．７６７ ５ ０．７７０ ７ ０．７９７ ９

０．１５ ０．７６２ ８ ０．７７４ ４ ０．７７７ ０ ０．７９９ ７

０．２ ０．７５８ １ ０．７７９ ８ ０．７８０ ８ ０．７９７ ８

０．２５ ０．７５５ ７ ０．７６８ １ ０．７６４ ０ ０．８０１ ４

０．３ ０．７６２ ６ ０．７７８ ３ ０．７７３ ０ ０．７９０ １

０．３５ ０．７６７ ５ ０．７８４ ６ ０．７８０ ６ ０．８０４ ０

０．４ ０．７７７ ３ ０．７７４ ４ ０．７７２ ９ ０．７９５ １

０．４５ ０．７７２ ９ ０．７８４ １ ０．７７７ ７ ０．７８６ ５

０．５ ０．７８５ ５ ０．７７８ ５ ０．７７５ ４ ０．７９３ ８

０．５５ ０．７７０ ０ ０．７８２ ３ ０．７８０ ９ ０．７８３ ８

０．６ ０．７７９ ９ ０．７８４ ４ ０．７８２ ５ ０．７９９ ６

０．６５ ０．７８６ ９ ０．７８８ ３ ０．７８８ ２ ０．７８８ ７

０．７ ０．７８４ ０ ０．７７６ ０ ０．７７７ １ ０．７９１ ５

０．７５ ０．７８９ ０ ０．７８４ ５ ０．７８３ ４ ０．７８８ ７

０．８ ０．７７９ １ ０．７８９ ８ ０．７９０ ７ ０．７９７ ３

０．８５ ０．７８３ ３ ０．８０１ ５ ０．８０２ ８ ０．８０４ ８

０．９ ０．７８６ １ ０．７９０ ４ ０．７９０ ４ ０．８０１ ５

０．９５ ０．８０５ ７ ０．８００ ７ ０．８００ １ ０．７９９ １

　 　 根据表 ３ 数据，确定耦合后算法精确度变化趋

势如图 ２ 所示。 图 ３ 展现了 ４ 种耦合算法随着参数

ｘ 变化，预测精确度的变化情况。

（ａ） ＲＷＲ＋ＣＮ

（ｂ）ＲＷＲ＋ＰＡ

（ｃ） ＲＷＲ＋ＬＰ

（ｄ）ＲＷＲ＋Ｋａｔｚ
图 ２　 耦合算法精确度随着参数的变化情况

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｃｈａｎｇｅ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

　 　 对比图 ２（ａ） ～２（ｄ），可以得出：
１）将 ＲＷＲ 指标与其他各 ４ 个指标相互耦合后

预测能源供应链网络链路合作演化效果总比单独考

虑其他 ４ 个指标预测效果要好，同时存在最优参数

使得耦合指标算法预测精确度要高于单独考虑

ＲＷＲ 指标。
２）观察图 ２（ｂ）和图 ２（ｃ）可知，ＲＷＲ 指标分别

耦合 ＰＡ 指标、ＬＰ 指标后精确度变化趋势几乎是相

同的，在单独考虑 ＰＡ 指标、ＬＰ 指标时，其精确度就

几乎相等，因此可以认为在能源供应链网络链路合

作预测时，ＰＡ 指标和 ＬＰ 指标是等价的，预测效果

是相近的。
３）当 ＲＷＲ＋Ｋａｔｚ 耦合后，其精确度在单独考虑

ＲＷＲ 指标时的精确度上下波动，而 ＲＷＲ 与其他 ３
个指标耦合精确度都有随着参数的增大而增大的趋

势，也就是说，ＲＷＲ＋Ｋａｔｚ 耦合效果明显优于 ＲＷＲ
指标与其他 ３ 个指标。

为了更为清晰地进一步观察 ３ 种耦合算法的预

测效果，总结表 ３ 和图 ２ 中数据于表 ４ 中。
从表 ４ 预测精度对比得出，耦合算法的最优精

确度都比 ５ 种单独指标精确度要高，但耦合算法只

比利用 ＲＷＲ 指标预测的精确度略微提高，分别提

高了 １．５４７％、０．７９２％、１．３００％、１．２０７％。 同时最优
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参数 ｘ∗ 分别为 ０．９５、０．８５，说明了 ＲＷＲ 指标在耦合

算法中起到了决定性作用，对节点企业合作连边产

生了较大的作用。 尽管相比 ＲＷＲ 指标耦合算法精

确度提高不是很明显，但是不可以忽略耦合对象指

标在耦合算法所起到的作用。
表 ４　 耦合算法预测的精确度对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｙ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ａｌ⁃
ｇｏｒｉｔｈｍｓ

耦合算法 最优参数 精确度

提高率 ／ ％
（与 ＲＷＲ
相比）

提高率 ／ ％
（与耦合

对象相比）

ＲＷＲ＋ＣＮ ０．９５ ０．８０７ ５ １．５４７ ９．５０６

ＲＷＲ＋ＰＡ ０．８５ ０．８０１ ５ ０．７９２ ５．５５８

ＲＷＲ＋ＬＰ ０．８５ ０．８０８ ２ １．３００ ６．３００

ＲＷＲ＋Ｋａｔｚ ０．８５ ０．８０４ ８ １．２０７ ７．８１０

　 　 相比单独考虑其他 ４ 种指标，预测精确度分别

提高了 ９．５０６％、５．５５８％、６．３００％、７．８１０％，有显著提

高。 耦合算法提高了耦合中原本精确度较小的指标

预测的效果，其中帮助 ＣＮ 提高了接近 １０％的精确

度，说明了耦合算法达到了提高指标在能源供应链

网络中预测合作连边的目的，也为链路预测中各类

指标结合提高了可能性。
上述研究结论并不说明 ＣＮ 指标在能源供应链

网络预测合作连边中不重要，文献［１２］比较了 ９ 种

基于共同邻居的局部接近性算法，结果显示 ＣＮ 指

标表现较好，而且对航空网络的预测比较准确，ＡＵＣ
可达到 ０．９ 以上。 本文是应用链路预测方法研究能

源供应链网络中节点企业合作演化机制，由于计算

程序中的随机性，因此各指标精确度对所有供应链

网络预测不可一概而论。

３　 结论

能源供应链的合作问题凸显出合作演化机制研

究的重要性，一般研究能源供应链网络合作演化机

制的常用方法直接应用演化模型来推测影响供应链

网络合作演化的因素，但由于可比较的结构特征量

太多，不同的模型之间难以进行定量地比较，而链路

预测方法推测网络演化的机制规避了传统方法的缺

陷。 本文应用基于网络结构的链路预测方法，研究

能源供应链网络合作演化机制，研究结果表明：
１）在 ５ 种相似性指标中，ＲＷＲ 指标预测供应链

网络合作的效果最好；
２）耦合其他 ４ 种指标时，耦合后的预测效果会

优于单独考虑时，达到了耦合指标的目的；

３）ＲＷＲ 指标和 Ｋａｔｚ 指标耦合效果要优于和

ＣＮ 指标、ＰＡ 指标、ＬＰ 指标耦合效果；
４）ＲＷＲ 指标在耦合算法中起到主导性作用，耦

合对象指标在耦合中则是不可忽略的。
由于链路预测能够计算预测方法的准确度，能

够清晰直观地利用量化结果对各种因素进行辨别为

供应链网络合作演化机制研究提供了分析工具和全

新的视角，推动复杂网络演化模型的理论研究。
为开拓链路预测，针对供应链网络结构的研究视

角，增加供应链网络结构属性；将结构属性与外部属

性相耦合等方面将是进一步研究内容，使得后续供应

链网络合作演化机制研究更加全面和更具有深度。
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