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摘要    直接建立演化模型推测影响网络演化的因素是目前研究网络演化机制的常用方法, 但由于可供比较

的结构特征量太多, 不同的模型之间难以进行定量化的比较. 链路预测是指利用网络的结构或者节点的属性

信息预测未产生连接的两个节点间产生连接的可能性. 其本质是挖掘网络产生连边的原因和驱动力, 这同时

也是网络演化模型所关心的问题. 实际上, 一个演化模型原则上都可以对应于一种链路预测的算法. 因此, 借

助链路预测的理论框架和评价方法可以定量化地对不同演化模型所对应的链路预测算法进行评价, 从而间接

地对演化模型的表现进行定量比较. 本文首先介绍基于节点接近性的链路预测方法, 然后讨论利用链路预测

推测网络演化机制的基本框架. 在以中国城市航空网络为例的实证分析中发现, 当单独利用结构(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)作为定义接近性的因素时, 基于共同邻居的算法预测

准确度最高, 暗示网络演化主要受结构因素影响, 其次才是外在因素. 而将四种基于节点属性的算法与基于

结构的算法耦合进行计算时 , 共同邻居配合第三产业产值效果最好 , 与偏相关分析和因果分析的结论一   

致. 本文为研究网络演化模型提供了全新的视角和分析工具.  

关键词    链路预测, 复杂网络, 演化机制, 航空网络 

PACS:      89.20.Ff, 89.40.Dd, 89.75.Fb 

 

 

 

自从对复杂网络的研究热潮出现后 , 对网络  

结构性质的研究吸引了众多学者的目光 , 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. 不但研究各种网络静态结构的成果众多, 

而且从动态角度揭示网络演化的机制、探寻各种微观

因素对网络结构形成的影响, 成果也很丰富[1~7]
.  

直接建立演化模型推测影响网络演化的因素是

目前研究网络演化机制的常用方法 . 基于节点度的

优先连接机制可以用来产生演化的无标度网络(网络

具有幂律度分布), 例如 Barabá si-Albert (BA)模型[7]
. 

该模型以节点度为指标, 通过优先连接机制, 生成了

幂指数为 3 的度分布. 当然, 优先连接仅仅是生成无
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标度网络的可能机制之一 , 尔后许多研究者提出了

多种不同于优先连接的其他可以导致幂律度分布的

演化机制[8~11]
. 这类主流建模方法的基本思路是, 对

基于某些因素构建出的网络分析其统计特征 , 如果

具有和真实网络接近的统计性质 , 那么就认为这些

因素对网络的结构影响显著 , 也即这些因素是网络

演化的重要机制 , 否则认为这些因素对网络结构的

影响不显著. 但是, 考虑分别由不同因素驱动的演化

模型, 那些衡量模拟网络与真实网络相似度的众多

结构量化指标, 很有可能表现并不一致, 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 . 

举个例子来说, 计算机互联网的理论模型非常多. 其

中 , 有些能够更精确地重现网络度分布和异配特  

性[12]
, 另一些则能够更好刻画网络 k-core分解后的结

构[13]
, 那么到底哪类模型更好呢, 能不能在一个统一

的框架下进行比较呢? 传统建模研究无法回答这些

问题, 事实上也无法建造一个统一的平台比较这些

模型——这些局限性一定程度上制约了网络演化模

型研究的发展.  

近几年, 网络链路预测受到了广泛的关注. 网络

中的链路预测是指根据网络中节点的特征或已经存

在的边(结构特征), 预测两个节点间边的存在性[14~16]
. 

这种预测既包含了对未知链接(Existent yet Unknown 

Links, Missing Links)的预测, 也包含了对未来链接

(Future Links)的预测. 其中, 基于节点相似性的链路

预测是链路预测研究的主流方法之一. 这里的“相似

性”(Similarity)是相关文献已成习惯的术语 , 实际上

很多相似性指标衡量的并非是节点对是否具有相似

的特征, 而是衡量节点对在几何或者拓扑空间是否

邻近, 或者在功能上是否具有较大的关联. 譬如说在

交通网络中, 一个非常小的节点, 首先会选择几何上

距离较近的中心节点进行连接 , 而不是同样非常小

的节点(尽管两个小节点之间的地位和功能更加“相

似”), 哪怕距离更近. 特别地, 相似性的定义一般而

言和网络的同配性没有关系(关于同配性的定义和讨

论, 请参考史定华的评述文章 [17]
), 只是在个别具体

的定义下才会出现明显的关联 , 例如当以度乘积定

义节点对相似性的时候, 会发现同配的网络, 特别是

具有富人俱乐部效应的网络, 其预测精度较高[18]
. 因

此 , 有的学者 , 如 Jon Kleinberg, 建议使用“接近

性”(Proximity)这个术语 , 本文认为接近性这个术语

更加准确, 以下均采用该术语.  

接近性的定义可以有很多种 , 最简单的是基于

节点属性的定义 [19]
. 如果两个节点拥有许多共同的

特征, 就认为这两个节点是接近的. 但是, 由于很多

情况下获取节点属性信息非常困难 , 因此在一些系

统中基于属性的接近性算法很难实现 , 例如在线社

交网络中用户的个人信息是保密的或者是虚假的 . 

另外一类更加可靠的方法是基于网络结构的接近性, 

称为结构接近性. Liben-Nowell和 Kleinberg
[20]提出了

基于网络拓扑结构接近性的定义方法 , 并将这些指

标分为基于节点和基于路径两类 , 在对大型科学家

合作网络进行的实证研究中 , 他们发现仅考虑节点

共同邻居的方法和 Adamic-Adar Index
[21]

(AA指数)是

预测准确性最好的方法. 周涛等人[18]用 9种基于局部

信息的指标对 6种现实网络进行了准确性的对比, 进

一步验证了 Liben-Nowell 和 Kleinberg 的研究结果, 

并提出两种准确性更高的指标 : 资源分配指数

(Resource Allocation Index)和局部路径指数 (Local 

Path Index). 最近, 其他小组的研究结果显示, 新提

出来的指标在进行群落划分[22]、含权网络权重设置[23]

和处理含噪网络链路预测[24]的时候也比原有指标好. 

一些更复杂的物理过程, 例如局部随机游走, 最近也

被应用于度量网络节点间的接近性 , 并借此提高链

路预测的准确性[25]
.  

总而言之, 链路预测就是在网络中根据节点的

属性或已经存在的边(结构特征), 选取某一因素或混

合因素作为基础, 通过计算各种预测方法的准确性, 

找到适合某一网络的最佳预测方法 , 从而预测网络

中未知的边和未来可能产生的边. 事实上, 这种方法

为挖掘演化模型重要驱动因素和公平评价模型优劣

提供了可能性 . 与直接通过建立演化模型找到影响

网络演化的因素相比 , 由于链路预测能够量化预测

方法的准确度 , 可以更加清晰直观地对各种因素进

行细致辨别, 因此, 链路预测在分析网络演化机制上

提供了更好的可比较的量化方法. 在本文中, 我们将

首先介绍链路预测的方法与评价指标 , 然后讨论如

何利用此方法推测决定网络演化的主要因素 , 最后

以中国城市航空网络为例验证此方法的有效性.  

1  链路预测的方法与评价指标 

考虑无向的简单网络 G(V, E), V 是节点集合, E
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是边的集合, 不考虑多重边和自连边. 网络总的节点

数为 N (N=|V|), 边数为 M (M=|E|). 该网络共有

N(N1)/2 个节点对, 即全集 U. 给定一种链路预测的

方法, 对每对没有连边的节点对 x, y 赋予一个分数值

sxy. 由于 G 是无向的 , 因此 , 分值是对称的 , 即

sxy=syx. 然后将所有未连接的节点对按照该分数值从

大到小排序, 排在最前面的节点对就是算法所认为

的出现连边概率最大的节点对.  

为了检测算法的准确性, 需把已知边的集合 E

随机地分为两部分: 一部分是训练集 E
T
, 作为已知

信息用来计算分数值; 另一部分是测试集 E
P
, 用来

进行测试, 这个集合中的信息不能用来进行预测. 显

然 , ,T PE E E  并且 .T PE E   例如 , 将网络

所有连边的 10%作为测试边从网络中删除, 从而根

据剩下 90%边的信息预测那些被删除的连边. 在此, 

将属于 U 但不属于 E 的边称为不存在的边.  

衡量链路预测算法精确度的常见指标有三种[20]
: 

AUC (Area Under the Receiver Operating Characteri- 

stic Curve)、Precision 和 Ranking Score. 三种衡量指

标的侧重点不同, AUC 是从整体上衡量算法的精确

度[26]
, Precision 只考虑排在前 L 位的连边是否预测准

确[27]
, 而 Ranking Score 则考虑了所预测的边的排  

序[28]
.  

AUC 可以理解为随机选择一条测试集中的边 , 

其分数值比随机选择的一条不存在的边的分数值高

的概率. 进行数值估计的时候, 每次随机从测试集中

选取一条边与随机选择的不存在的边的分数值进行

比较, 如果测试集中的边的分数值大于不存在的边

的分数值, 就加 1分; 如果两个分数值相等, 就加 0.5

分. 独立地比较 n 次, 如果有 n次测试集中的边的分

数值大于不存在的边的分数, 有 n次两分数值相等, 

则 AUC 定义为  

 AUC
0.5

.
n n

n

 
  (1) 

Precision 定义为分数值排在前 L 位的边(不包括

训练集中的边)中预测准确的比例. 如果排在前 L 位

的边中有 m 个在测试集中, 则 Precision 定义为 

 onPrecisi ,
m

L
  (2) 

Precision 越大预测越准确.  

本文采用 Ranking Score 的评价方法. Ranking 

Score 主要考虑测试集中的边在最终排序中的位置 . 

令 H=UE
T为未知边的集合, 未知边中包含了实际存

在但尚不知道的边(测试集中的边)和不存在的边(既

不在训练集也不在测试集中的节点对), ri表示未知边

i∈E
P 在排序中的排名. 那么这条未知边的 Ranking 

Score 值为 RankSi=ri/|H|, 遍历所有在测试集中的边

得到系统的 Ranking Score 值为 

 
1 1

RankS RankS .
| || | | | 

  
P P

i

iP P

i E i E

r

HE E
 (3) 

显然, RankS 值越小表示测试集中的边排在越前面的

位置, 也就意味着被成功预测的概率越大, 因此算法

精确度越高.  

在有些规模较小的网络中 , 一种更加精确的数

据集划分方法是 leave-one-out, 即每次从网络中选取

一条边作为测试边, 预测这条边出现的可能性, 然后

应用 Ranking Score 对这条边的预测效果进行评价. 

对网络的所有边都进行一次这样的预测(一共进行 M

次), 得到 RankS 的平均值, 即为整个网络的预测精

度. 值得注意的是, 这种方法由于每次都要重新计算

接近性, 因此不适用于规模很大的网络.  

链路预测的本质是挖掘导致连边产生的原因 , 

这同时也是网络演化模型所关心的问题 . 一个演化

模型原则上可以对应于一种链路预测的算法 . 因此

我们就可以借助链路预测的框架和评价方法定量化

地对不同演化模型所对应的链路预测算法进行评价, 

从而间接地对演化模型进行比较和评价 . 我们最终

希望能够在这种方法论的指导下建立一个公平的比

较不同演化模型的平台. 下面, 我们将以中国城市航

空网络为例, 该网络包含 121个节点 1466条边, 属于

规模较小的网络, 因此使用 leave-one-out的方法进行

预测算法评估.  

2  中国航空网络的链路预测 

本文研究的中国城市航空网络以通航城市为节

点, 两个城市间的直飞航线为边(不包括有经停的航

线), 共包含 121 个节点和 1466 条边. 统计数据涵盖

了国内主要航空公司在 2006 年提供的所有航班, 包

括中国国际航空公司、东方航空公司、南方航空公司、

上海航空公司、山东航空公司、四川航空公司、海南

航空公司和厦门航空公司 . 对于城市有一个以上机

场的将其数据合并, 例如, 上海有虹桥机场和浦东机

场, 重庆有江北机场和万州梁平机场. 统计数据中只



中国科学: 物理学 力学 天文学   2011 年  第 41 卷  第 7期 
 

819 

包括行政级别为县级市及以上的城市 , 但不包括香

港和澳门. 所有数据来源于网络. 中国城市航空网络

的平均度为 11.388, 簇系数 0.748, 平均最短路径长

度 2.263, 是一个典型的小世界网络, 且其度分布符

合双段幂律分布[29]
.  

一类链路预测方法是基于网络结构接近性的 , 

即根据网络结构信息定义两节点的接近性 , 并假设

接近性值更大的节点对之间产生连边的概率更大 . 

这种接近性的定义 , 可以是最简单的基于共同邻居

(Common Neighbors, CN)
[30]

 数量的方法, 也可以是

基于随机游走过程或者矩阵森林等较复杂的方法 . 

虽然复杂的算法考虑更多的信息, 但有时候表现不

一定有基于局部信息的算法好[24]
. 文献[18]中比较了

9 种基于共同邻居的局部接近性算法, 结果显示最简

单的 CN 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. 另外, 崔爱香等人[31]提出

了一种由共同邻居驱动的网络演化模型 , 结果显示

这个模型不仅能够重现网络的全局性质 , 如服从幂

律的度分布, 还可以重现局部的拓扑结构性质, 如派

系度(Clique-Degree)的幂律分布. 因此本文采用共同

邻居的接近性定义作为基准方法 , 即两个节点如果

有更多的共同邻居 , 那么它们之间就更有可能产生

连边. 对于节点 x, (x)表示 x 的邻居集合. 因此, 共

同邻居指标 CN

xy
s 就是共同邻居集合中元素的个数, 即 

 CN ( ) ( ) .
xy

s x y   (4) 

在以往的航空网络演化研究中不仅考虑了网络

的拓扑结构信息 , 有些还考虑了几何因素或节点的

属性(又称外部因素). 例如 Guimerà 等人[32,33]同时考

虑优先连接和距离因素, 文献[34]比较了人口、距离

和经济与网络演化的关系 , 并基于此三因素分别建

立了三个网络演化模型, 结果发现基于第三产业产

值建立模型所产生的仿真网络能够更好地符合实际

的网络结构. 本文根据城市的人口、经济(GDP 和第

三产业产值)以及城市间的距离定义了四种接近性指

标如下. 

(ⅰ) 基于距离的接近性: 城市距离被认为是影

响航空网络构建的重要因素 , 航线数量随着距离的

增加将减少, 因此我们认为两节点间距离(Dis)越远

这两个城市间存在直航航线的概率越小:  

 
Dis 1

,
Dis( , )

xys
x y

  (5) 

其中, 两个城市间的距离根据城市的经纬度, 通过近

似地把地球看作一个标准球体 , 并利用球面距离公

式求得. 注意到, 尽管方程(5)从宏观统计角度大致

刻画了航线存在性与距离的关系 , 但实际情况远比

方程(5)的描述复杂 . 以本文关注的网络为例 , 中国

城市间直航航线主要集中在 400~2000 km, 而在 1400 

km 以后, 随着距离增加, 航线数目明显减少. 类似

地, 距离为 400 km 以内的城市之间建立航线的可能

性也不大, 特别在 200 km 以内, 由于高速铁路或高

速公路的存在, 航线非常少(距离在 400 km 以内的城

市在整个系统中所占比例很小 , 因此即便考虑这方

面的因素, 预测精确度也不会有本质性的提高). 我

们可以设计更加复杂精确的公式描述距离对航线的

影响, 从而提高预测精确性, 但这并非本文的焦点. 

本文所关注的是建立将链路预测用于演化模型评估

的框架和验证这个框架是否能够得到合理的结果 , 

因此对于距离、人口和经济相关的接近性指标, 我们

尽量采用最为简单的形式.  

(ⅱ) 基于人口数量的接近性: 定义两城市的接

近性正比于它们各自的人口数(P)的乘积.  

 Popu ( ) ( ),xys P x P y   (6) 

这里, 人口指全市年末总人口数. 根据城市间相互作

用的引力模型(Gravity Model), 城市间相互作用的大

小取决于城市间物质流、能量流、人员流及技术信息

流的大小, 流量越大, 相互作用量越大. 引力模型假

定两个城市间的经济行为和相互作用的大小与这两

个城市的人口规模和生产出的产品相关联 , 在一般

情况下, 两个城市间相互作用量与两城市规模的乘

积成正比 . 这一模型已经应用于航空运输量的估计

和航线设计中[35,36]
. 简单地说, 如果城市中每个人出

行的概率相当 , 而每个城市对出行者的吸引力都相

同, 两个城市间人流量应该近似正比于这两个城市

人口的乘积.  

注意, 本指标和下面关于 GDP 和第三产业产值

的指标形式并不是基于某种深刻的机理或者具备充

分的理由, 而是一种粗糙的简化. 采用这种简化的原

因有三个方面: 一是事实上相关研究目前没有办法

提供一种简单而精确的函数形式 , 二是这种简单的

形式也可以捕捉到一些宏观统计上的相关性 , 三是

本文的重点并非确定某种精确的函数形式.  

(ⅲ) 基于城市经济指标(GDP)的接近性: 两城
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市的接近性正比于它们 GDP 的乘积.  

 GDP GDP( ) GDP( ),xys x y   (7) 

这里, GDP 是国内生产总值, 指在一定时期内(一个

季度或一年), 一个国家或地区的经济中所生产出的

全部最终产品和劳务的价值.  

(ⅳ) 基于第三产业产值的接近性: 考虑到航空

业的主体是与服务业相关的 , 因此用第三产业产值

(Tertiary Industry, TI)定义接近性:  

 TI TI( ) TI( ).xys x y   (8) 

由于航空网络的数据为 2006 年的数据, 因此, 

人口、GDP 和第三产业产值将采用各空港城市 2005

年的相关数据(来源于《中国城市统计年鉴 2005》). 上

述 5 种基于节点接近性的算法: 共同邻居、距离、人

口、GDP 和第三产业产值的预测准确度如表 1 所示.  

可以发现, 当单独以这 5种因素作为接近性算法

的基础时, CN 指标预测准确度最高. 这说明共同邻

居的接近性定义更符合网络的结构特征. 在 4个基于

节点属性的接近性中 , 基于距离的接近性预测效果

最差, 而第三产业产值表现最好, 这与文献[34]中的

结论十分吻合, 即在中国城市航空网络中, 节点的第

三产业产值是影响网络结构及演化的重要因素.  

事物呈现的状态往往是多种因素共同作用的结

果, 我们将基于拓扑结构的 CN 指标与其他 4 个基于

几何距离或节点属性的指标分别耦合起来进行预测. 

本文采用最简单的线性方式, 即 

 
CN Attr(1 ) ,s s s       (9) 

其中, s
CN表示基于结构的方法, s

Attr表示基于几何因

素和节点属性的方法, 参数∈[0,1]. 当=1  时算法

回到 s
CN

, 当=0 时算法回到 s
Attr

. 为了便于计算, 将

每一种接近性的值归一化到区间[0,1], 即除以其最

大值. 

耦合算法的精确度如图 1 所示 .  其中 ,  子图

(a)~(d)分别展现了 4 种耦合算法随着参数变化预测

准确度的变化. 由图可见 4 种算法都有一个最优的 
 

表 1  五种接近性算法的预测准确度 

Table 1  Accuracies of five similarity indices 

算法名称 RankS 

共同邻居(CN) 0.10185 

距离(Dis) 0.30081 

人口(Popu) 0.25475 

国内生产总值(GDP) 0.14588 

第三产业产值 (TI) 0.11954 

参数值*
, 此时取得最低的 RankS 值, 即预测精度最

高. 4 种参数的最优参数值及其对应的 RankS 值总结

于表 2 中. 

从表 2 可以看出, 耦合了节点属性信息的算法, 

其预测准确性比只考虑网络结构的CN算法都有所提

高 , 特别是考虑第三产业产值的耦合算法 , 相比较

CN算法, RankS由原来的 0.10185降为 0.07216, 说明

预测精确度提高了 29%. 若与只考虑第三产业产值

的算法比较, 预测精度可提高 40%. 比较表 2 中最后

两列数字, 不难看出, 共同邻居数量对连边的产生起

了相当重要的作用. 此外, 在其他 4 个因素中第三产

业产值最重要. 虽然距离信息和 CN 的耦合也能够产

生不错的结果, 但其中距离作用不明显(趋近于  1), 

仅仅是起到了进一步区分CN值相同的节点对的作用. 

例如, 北京首都机场与洛阳机场和敦煌机场的共同

邻居都是 5个, 由于北京到洛阳的距离小于北京到敦

煌的距离 , 于是我们认为北京和洛阳之间更可能产

生连接. 耦合算法的预测结果不仅进一步支持了文

献[34]中的结论, 也更细致地刻画出影响航空网络结

构各种因素贡献的大小.  

回到网络演化机制的讨论上来 , 链路预测的结

果实际上暗示, 如果只能考虑一种驱动因素, 那么以

共同邻居为驱动的模型可以得到最佳的结果 , 而在

所有外部影响因素的比较中 , 以第三产业为驱动的

模型能够产生最佳的结果 , 这些结论和最近的建模

研究 [31,34]非常吻合 . 实际上, 在所有的外部因素中, 

只有以第三产业为驱动因素的模型可以再现航空网

独特的双段幂律分布[34]
.  

3  结论 

尽管目前研究网络演化机制的常用方法是直接

应用演化模型来推测影响网络演化的因素 , 但是由

于刻画网络结构特征的统计量非常多 , 这些统计量

的表现往往不一致 , 很难比较不同因素驱动的机制

之间孰优孰劣 . 而用链路预测方法推测网络演化的

机制就规避了传统方法的缺陷. 

在本文中, 我们介绍了基于节点接近性的链路

预测方法, 分析利用链路预测推测网络演化的机制. 

在推测中国城市航空网络演化机制的例子中 , 可以

看到, 本文的方法与我们之前通过直接建立网络演

化模型分析演化的主导因素[34]得到的结论是一致的.  
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图 1  耦合算法精确度随参数变化情况 

(a) 共同邻居+距离; (b) 共同邻居+人口; (c) 共同邻居+GDP; (d) 共同邻居+第三产业产值 

Figure 1  The dependence of algorithm‖s accuracy on the parameter . (a) CN+Distance; (b) CN+Population; (c) CN+GDP; (d) CN+TI. 

 

表 2  耦合算法的预测准确度与比较 

Table 2  The comparison of the prediction accuracy of different hybrid methods 

耦合算法 最优值 RankS 
预测提高幅度(%) 

(与 CN比较) 

预测提高幅度(%) 

(与属性因素比较) 

CN+Dis 0.997 0.07844 23 74 

CN+Pop 0.8 0.09381 8 63 

CN+GDP 0.4 0.07693 24 47 

CN+TI 0.2 0.07216 29 40 

 

这说明, 利用链路预测方法分析网络演化机制是一

种有效的途径. 更为重要的是, 与直接建立网络演化

模型相比 , 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, 因此, 链路预测在分析网络演化机制上比传统

方法更为有效. 

此外, 在我们以前的工作中[34,37]
, 从经济学角度

将 GDP 分解为三次产业的产值, 利用相关分析和偏

相关分析讨论出只有第三产业产值和航空客运量具

有直接相关关系 , 在建立网络演化模型时直接摈除

了第一产业和第二产业产值 , 只利用第三产业产值

作为驱动因素, 得到较好的拟合效果. 本文的工作, 

尽管没有从经济学角度将 GDP 分解为三次产业的产

值, 而是直接利用了 GDP 和第三产业产值作为链路

预测的指标, 但是链路预测的方法依然能辨析出第

三产业产值的预测准确性更好, 与偏相关分析[34]和

因果分析[37]的结果一致. 这说明, 链路预测的方法拨

开了数据的表象, 能挖掘到数据更深层次的内涵, 为

那些缺少经济学基础而又期望从这个思路研究网络

演化的学者们提供了一种更加便捷的途径.  

可以看到, 链路预测方法具有的优势, 使其有望

为分析网络演化机制提供一个简单统一且较为公平的

比较平台, 量化比较各种不同机制对于真实生长行为

的预测能力, 从而推动复杂网络演化模型的理论研究. 
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Evolutionary models are widely used to analyze the underlying mechanism of network evolution. However, judging 

the performances of different models is not easy because there are too many statistical features that should be taken 

into consideration. Actually, the aim of link prediction is estimating the likelihood of the existence of links, which is 

also what an evolving model wants to show. Therefore, link prediction is expected to provide a fair platform to better 

quantitatively compare different models. We firstly introduce the framework of proximity-based link prediction, and 

then discuss how to use link prediction to compare evolutionary models. Finally, we take the Chinese city airline 

network as an example to show the effectiveness of our method. When we use single factors (structural factor, 

geographical factor and some external factors like population and economic level) to predict missing links, the 

common-neighbor-based index gives the highest accuracy, which suggests that the evolution of the Chinese city 

airline network is mainly affected by structural factors. Furthermore, the hybrid method of common neighbors and the 

tertiary industry provides a much better prediction than any single algorithm or other hybrid methods, in accordance 

with our previous works on partial correlation and causal analysis. Our work provides a new perspective and analysis 

tool for the studying of network evolution.  
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