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基于拓扑相似和XGBoost的复杂网络链路预测方法
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摘　要　为了提高复杂网络链路预测的性能,采用拓扑相似和 XGBoost算法来完成复杂网络链路预测.利用复杂网络拓扑结

构建立邻接矩阵,求解共同邻居集合,然后根据拓扑相似理论计算复杂网络相似得分函数,将各个时间窗的得分函数和权重参

数作为输入,采用 XGBoost算法实现复杂网络的链路预测.通过差异化设置 XGBoost算法的两个正则化系数,测试其对链路

预测准确率的影响,获取最优正则化系数,从而得到稳定的 XGBoost链路预测模型.实验证明,时间窗数量设置合理的情况

下,相比常用网络链路预测算法,基于拓扑相似和 XGBoost算法的预测准确率优势明显,且预测时间性能和其他算法的差距较

小,尤其适用于大规模的复杂网络链路预测.
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Abstract　Inordertoimprovetheperformanceofcomplexnetworklinkprediction,topologysimilarityandXGBoostalgorithm

areusedtocompletelinkpredictionincomplexnetwork．Accordingtothetopologicalstructureofcomplexnetwork,theadjacency
matrixisestablishedtosolvethecommonneighborset．ThenthesimilarityscorefunctionofcomplexnetworkiscalculatedacＧ

cordingtothetopologicalsimilaritytheory．Thescorefunctionandweightparametersofeachtimewindowaretakenasinput,and

XGBoostalgorithmisusedtorealizethelinkpredictionofcomplexnetwork．BysettingtworegularizationcoefficientsofXGBoost

algorithmthroughdifferentiation,theinfluenceonlinkpredictionaccuracyistested,andtheoptimalregularizationcoefficientis

obtained,thusastableXGBoostlinkpredictionmodelisobtained．Theexperimentalresultsshowthat,comparedwiththecomＧ

monnetworklinkpredictionalgorithms,thepredictionaccuracybasedontopologysimilarityandXGBoostalgorithmhasobvious

advantages,andthepredictiontimeperformanceissmallerthanotheralgorithms,especiallysuitableforlargeＧscalecomplexnetＧ

worklinkprediction．
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　　近年来,关于异构网络的网络拓扑分析及链路预测成为

热点,根据网络历史状态,分析网络未来拓扑及链路,解析复

杂网络的生成规律.根据节点的链路变化可以完成节点的有

效聚类分析,并追溯节点的通信线路,分析节点在网络中的价

值数据[１],从而实现对整个复杂网络的数据挖掘,这种从局部

到整体的研究方式能有效提高复杂网络的研究深度.通过对

网络的链路预测,可以有效分析网络拓扑结构,重构复杂网络

的生成过程[２],挖掘复杂网络运行的内部机制和规律.当前

的网络入侵防御、在线学习精准推荐、导航路线预测等都体现

了链路预测的重要作用.

当前,关于复杂网络链路预测的方法较多,Wang等[３]采

用共同邻居(CommonNeighbor,CN)算法进行复杂网络链路

预测,主要思路是根据共同邻居结构计算节点间的相似性,结

果显示出较高的预测准确率.Chen等[４]采用基于局部路径

(LocalPath,LP)的距离矩阵计算复杂网络节点的距离,根据

节点距离关系预测节点链路,从而有效去除重复路径,预测结

果有一定的提升.Yang等[５]提出基于网络嵌入与局部合力

的社区划分算法.Wang等[６]综述了特征分类的链路预测方

法.但是,上述方法都是仅基于网络拓扑结构的改进方案,当
复杂网络链路的规模较大时,其预测准确率均不够理想.

XGBoost作为一种基于 Boosting算法的集成强分类器,

与基于网络拓扑结构的链路预测具有较强的互补性.Wu
等[７]提出了基于 Boost集成学习分类器的链路预测优化算

法.Mo[８]用信度函数评价节点的重要性.因此,本文尝试将



拓扑相似原理和 XGBoost算法相结合进行复杂网络链路预

测,旨在进一步提高链路预测准确率,并有效优化大规模复杂

网络节点的链路预测时间性能.

１　拓扑相似分析

１．１　共同邻居结构

设无向图G１＝(V,E１)(见图１(a))有V 个顶点和E１ 条

边,G２＝(V,E２)(见图１(b))有V 个顶点和E２ 条边.

　　　　　　 　(a) (b)　　　　　 　　

图１　无向图结构

Fig．１　Undirectedgraphstructure

Γ１(i)和Γ２(i)分别表示Vi 在图１中的邻居集合,顶点Vi

和Vj 共同邻居求解方法为[９]:

CN(i,j)＝|Γ１(i)∩Γ１(j)|＋|Γ１(i)∩Γ２(j)|＋|Γ２(i)

∩Γ１(j)|＋|Γ２(i)∩Γ２(j)| (１)
其中,Γ１(１)＝{２,３},Γ１(２)＝{１,３,６},Γ２(１)＝{２,４,６}和
Γ２(２)＝{１,３,５}.可以求解顶点１和２的共同邻居,CN(１,

２)＝１＋１＋１＋０＝３.
扩展到多图(G１,G２,􀆺,Gn)中:

CN(i,j)＝∑
n

α＝１
　∑

n

β＝１
|Γα(i)∩Γβ(j)| (２)

若节点vk,vk∈Γα(i)∩Γβ(j),则vk 是Vi 和Vj 在图Gα

和Gβ 上的共同邻居.

１．２　拓扑相似数学表示

设网络中Vi 和Vj 两点在t时的相似程度为Simt(i,j),
计算方法为:

Simt(i,j)＝∑
t

α＝１
　∑

t

β＝１
K(α,β)|Γα(i)∩Γβ(j)| (３)

K(α,β)为核函数,根据时间可知离t时刻越近,核函数越

大;离t时刻越远,核函数越小,采用指数衰减法.

Simt(i,j)＝∑
t

α＝１
　∑

t

β＝１
λ２t－α－β|Γα(i)∩Γβ(j)| (４)

其中,λ表示每个时刻图对下一时刻的影响参数,如λ∈(０,

１],α,β＜t.
相似性预测分值[１０]为:

Score(i,j)＝∑
T

α＝１
　∑

T

β＝１
λ２T－α－β|Γα(i)∩Γβ(j)| (５)

为了方便计算|Γα(i)∩Γβ(j)|的值,引入邻接矩阵方法,

根据邻接矩阵A＝{aij}N∗N ,其中aij＝
１, (vi,vj)∈E

０, (vi,vj)∉E{ ,对

图１(a)进行邻接矩阵建立,可以得到a１２＝１,a１３＝１,a２１＝１,

a２３＝１,a２６＝１,a３１＝１,a３２＝１,a３４＝１,a４３＝１,a４５＝１,a４６＝１,

a５４＝１,a５６＝１,a６２＝１,a６４＝１,a６５＝１,其他节点的边为０,建
立邻接矩阵结构为:

０ １ １ ０ ０ ０

１ ０ １ ０ ０ １

１ １ ０ １ ０ ０

０ ０ １ ０ １ １

０ ０ ０ １ ０ １

０ １ ０ １ １ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

根据邻接矩阵,式(５)可以表示为[１１]:

λ２T－α－β|Γα(i)∩Γβ(j)|＝∑
n

k＝１
e２T－α－βm(α)

ik m(β)
kj (６)

Score(i,j)＝∑
T

α＝１
　∑

T

β＝１
　∑

n

k＝１
e２T－α－βm(α)

ik m(β)
kj (７)

２　基于XGBoost算法的链路预测

２．１　XGBoost算法

对样本集D＝{(xi,yi)}(|D|＝n,xi∈Rm,yi∈R)构建

树型结构,xi 和yi 分别为特征向量与标签,合并子树的训练

结果得到[１２]:

y
∧
i＝∑

K

k＝１
fk(xi),fk∈F (８)

其中,F＝{f(x)＝ωq(x)}(q:Rm →T,ω∈RT)表示所有子树,q
为叶子节点,T 为叶子总量,每棵树fk 的q 所占权重为ω.

通过各子树建立目标函数:

Obj(Θ)＝∑
n

i＝１
l(yi,y

∧
i)＋∑

K

k＝１
Ω(fk) (９)

其中,Ω(fk)＝γT＋１
２λ‖W‖２ 表示正则项[１３],γ和λ均为正

则参数,l(yi,y
∧
i)＝

１, yi＝y
∧
i

０, yi≠y
∧
i

{ .

在Boosting算法中,每次预测结果均与上一次预测结果

相关,具体参考式(１０).

y
∧(０)
i ＝０

y
∧(１)
i ＝f１(xi)＝y

∧(０)
i ＋f１(xi)

y
∧(２)
i ＝f１(xi)＋f２(xi)＝y

∧(１)
i ＋f２(xi)

　􀆺

y
∧(t)
i ＝∑

t

k＝１
fk(xi)＝y

∧(t－１)
i ＋ft(xi)

(１０)

其中,y
∧(t)
i 表示第t 次的训练结果,将式(１０)代入式(９)可

得到:

Obj(t)＝L(t)＝∑
n

i＝１
l(yi,y

∧
i)＋∑

t

i＝１
Ω(fi)

＝∑
n

i＝１
l((yi,y

∧(t－１)
i )＋fi(xi))＋Ω(ft)＋constant

(１１)

对式(１１)进行泰勒展开[１４]:

Obj(t)＝∑
n

i＝１
[l(yi,y

∧(t－１)
i )＋gift(xi))＋１

２hif２
t(xi)]＋

Ω(ft)＋constant (１２)

其中,gi＝∂
y
∧(t－１)
i

l(yi,y
∧(t－１)
i ),hi＝∂２

y
∧(t－１)
i

l(yi,y
∧(t－１)
i ) (１３)

优化constant项后得:

Obj(t)＝∑
n

i＝１
[gift(xi)＋１

２hif２
t(xi)]＋Ω(ft) (１４)

其中,Ω(ft)正则项可以变换为[１５]:

Ω(f)＝γT＋１
２λ∑

T

j＝１
w２

j (１５)

因为γ和λ 为复杂度参数,γ决定 XGBoost的树是否继

续分叉,而λ控制着正则化的权重,所以在设置参数值时需要

根据实际情况而定.

对式(１４)进一步进行泰勒展开得到[１６Ｇ１７]:

Obj＝∑
n

i＝１
[giwq(xi)＋１

２hiw２
q(xi)]＋γT＋１

２λ∑
T

j＝１
w２

j
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＝∑
T

j＝１
[(∑

i∈Ij
gi)wj＋１

２
(∑
i∈Ij

hi＋λ)w２
j]＋γT (１６)

为了继续求解式(１６),设定:

Gj＝ ∑
i∈Ij

gi (１７)

Hj＝ ∑
i∈Ij

hi (１８)

根据式(１７)和式(１８),可将式(１６)转化为:

Obj(t)＝∑
M

j＝１
[Gjωj＋１

２
(Hj＋λ)ω２

j]＋γM (１９)

根据式(１９)可获得第j个叶子的最优值ω∗
j 和目标函数

的最优解obj∗ .

ω∗
j ＝－ Gj

Hj＋λ
(２０)

obj∗ ＝－１
２ ∑

T

j＝１

G２
j

Hj＋λ＋γT (２１)

求得所有叶子的最终权重之后,获得最优决策树结构,确
定稳定的 XGBoost复杂网络链路模型.

２．２　基于拓扑相似和XGBoost的链路预测流程

根据１．２节和２．１节的拓扑相似和 XGBoost算法,将拓

扑相似得分函数作为 XGBoost求解的目标函数,以每个时间

窗的拓扑相似得分数据和权重参数作为输入变量,经过 XGＧ

Boost多次训练后获得网络的预测结果,结合测试集判断链

路预测性能,当预测准确率达到设定的阈值时,输出链路预测

结果,基于拓扑相似和 XGBoost算法的复杂网络链路预测流

程如图２所示.

图２　基于拓扑相似和 XGBoost的链路预测流程

Fig．２　LinkpredictionflowbasedontopologysimilarityandXGBoost

本文的主要工作创新是将网络拓扑结构分为多个分区,

并对各个分区构建弱学习器,然后利用 XGBoost集成学习方

法进行融合.XGBoost的求解主要是通过决策树来预测分析

复杂网络链路,而决策树的叶子权重将决定决策树的具体结

构,通过式(２０)求解每片叶子的最优权重,获得最优决策树,

根据决策树模型对输入的复杂网络特征向量进行预测分析,

得到复杂网络的链路预测结果.在求解过程中,需要进行必

要的正则化处理,以便能够得到稳定的 XGBoost链路预测

模型.

３　实例仿真

为了验证拓扑相似和 XGBoost算法在复杂网络链路预

测中的性能,采用 Matlab进行实例仿真.仿真数据来源于斯

坦福SNAP数据集的Socialnetworks中的样本,大部分为各

主流社交平台和搜索平台的网络数据,数据集中共有２２４７０
个复杂网络节点,有１７１００２条边.

首先,通过差异化设置γ和λ值,验证不同γ和λ值的链

路预测准确率情况来确定适合本实例的正则化参数;其次,验

证不同时间段的历史网络数据对预测未来链路的影响,确定

合适的时间窗口数;最后,将常用复杂链路预测算法与本文算

法进行对比,比较各算法在复杂网络链路预测方面的性能.

３．１　正则化参数的链路预测影响

图３给出了XGBoost算法不同γ和λ值情况下的链路预

测准确率.由图３可知,γ和λ 的取值对复杂网络链路预测

准确率的影响较敏感,当γ＝０．２和λ＝１时,准确率处于最高

点;当γ＝０．８３和λ＝０．１时,准确率处于最低点.因此,本文

XGBoost算法选择的正则化参数为γ＝０．２,λ＝１.

图３　不同正则化参数的链路预测准确率

Fig．３　Linkpredictionaccuracywithdifferentregularization

parameters

３．２　不同时间窗的预测准确率

为了预测当前复杂网络的链路,需要根据历史时间窗口

的网络拓扑来预测未来链路的情况,选择合适的历史时间段

对复杂链路的网络预测性能有重要影响.为了验证不同时间

窗口对复杂网络链路预测的性能,差异化设置时间窗口,选择

１０００个节点,预测结果如表１所列.

表１　不同时间窗的链路预测准确率

Table１　Linkpredictionaccuracyofdifferenttimewindows

时间窗口(T) 预测准确率/％ 预测时间/s
１ ７９．３１７ ５１．０２３
２ ８０．４４１ ５３．３７８
３ ８４．７１９ ５７．１１４
４ ８７．３７４ ６１．１６７
５ ８８．２６７ ６６．８３４
６ ９３．１０９ ６９．３２４
７ ８８．２１４ ７０．１０３
８ ８１．３３７ ７１．８１６
９ ７７．６６５ ７３．７３５
１０ ６４．８１２ ７５．６２１

从表１可以看出,网络链路预测准确率随着时间窗口的

增加而先增后减,当时间窗口数量达到６时,网络预测准确率

达到最高,为９３．１０９％.当时间窗口数较少时,XGBoost获

８２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１２,Dec．２０２１



得的有效网络数据过少,因此预测准确率不高;当时间窗口数

增加到１０时,网络链路预测准确率只有６４．８１２％,这是因为

过多的历史数据影响了当前网络链路的判断,导致准确率下

降.在预测时间方面,随着时间窗口数的增多,需要处理的网

络数据样本也增多,因此耗时缓慢增加.故将时间窗口数设

置为６,更适合本文复杂网络链路预测.

３．３　不同算法的预测性能

３．３．１　预测准确率

选取训练及测试样本量分别为１０００和３００,采用 Matlab
软件,分别对共同邻居(CN)、局部路径(LP)、AdaBoost常用

链路预测算法[１８]及本文算法进行预测准确率的仿真,结果如

图４所示.

图４　不同算法的预测准确率

Fig．４　Predictionaccuracyofdifferentalgorithms

从图４可以看出,复杂网络链路预测准确率随着预测时

间的增加而提升,当运算时间达到６６s左右时,LP算法开始

收敛,CN算法大约在７２s时开始收敛,AdaBoost和本文算法

的预测准确率大约在７８s时趋于稳定.当算法稳定时,本文

算法的网络链路预测准确率最高,为０．９３,LP算法的预测准

确率最差.

３．３．２　预测时间性能

下文对４种算法的预测时间性能进行仿真,仿真结果如

图５所示.

图５　不同算法的预测时间

Fig．５　Predictiontimeofdifferentalgorithms

从图５可以看出,在预测时间性能方面 LP算法表现最

优,AdaBoost算法表现最差,AdaBoost和 XGBoost都需要建

立树形结构并多次迭代求最优解,因此耗时较长.当需要预

测的复杂网络节点个数较多时,本文算法和 CN 算法的链路

预测消耗时间非常接近,与LP算法的预测时间也相差较小.

综合而言,在复杂网络链路预测方面,本文算法的预测准

确性最好,LP算法的预测时间性能最优;当需要预测的网络

节点数量较多时,本文算法能保证高准确率,且其预测时间与

LP和CN也非常接近.

结束语　采用拓扑相似与 XGBoost算法的复杂网络链

路预测,利用拓扑相似得分函数和最优决策树模型,通过输入

网络节点各时间窗的网络拓扑数据及时间窗权重值,来获得

网络节点的链路预测结果且预测准确率高.后续研究将考虑

对标准 XGBoost算法进行优化,提高 XGBoost算法的链路预

测效率.
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