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基于改进AdaBoost算法的复杂网络链路预测
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摘　要　链路预测是复杂网络的重要研究方向,当前的链路预测算法因可利用的网络信息有限,导致预测算法的精确度受限.

为了提高预测算法的性能,采用改进的 AdaBoost算法进行链路预测.首先根据复杂网络样本建立邻接矩阵,完成样本的矩阵

化处理;然后采用 AdaBoost算法进行分类训练,通过权重投票获取预测结果;最后,考虑到复杂网络弱分类器预测正负误差分

布的不均衡问题,设置权重调整因子η及其调整范围[η１,η２],并根据η值动态调整 AdaBoost算法的多个弱分类器分类结果的

权重,从而获得准确的链路预测结果.实验结果证明,相比其他常用网络链路预测算法及传统 AdaBoost算法,改进的 AdaＧ

Boost算法的预测准确率优势明显,且在节点数量较多时,其预测时间性能和其他算法的差距较小.
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Abstract　Linkpredictionisanimportantresearchdirectionofcomplexnetworks．TheaccuracyofcurrentlinkpredictionalgoＧ

rithmislimitedduetolimitednetworkinformationavailable．InordertoimprovethelinkpredictionperformanceofcomplexnetＧ

work,theimprovedAdaBoostalgorithmisusedtopredictthelink．Firstly,accordingtothecomplexnetworksamples,theadjaＧ

cencymatrixisestablished,andtheconnectionrelationshipbetweennetworknodesisconstructed．ThentheAdaBoostalgorithm

isusedforclassificationtraining,andthepredictionresultsareobtainedbyweightvoting．Finally,consideringtheimbalanceof

thedistributionofpositiveandnegativeerrorsinthepredictionofcomplexnetworkstructure,theweightreadjustmentfactorη
anditsadjustmentrangeareset[η１,η２]．TheweightofmultipleweakclassifiersinAdaBoostalgorithmisdynamicallyadjusted

accordingtothevaluetoobtainaccuratelinkpredictionresults．Experimentsshowthat,comparedwithothercommonnetwork

linkpredictionalgorithmsandtraditionalAdaBoostalgorithm,theimprovedAdaBoostalgorithmhasobviousadvantagesinpreＧ

dictionaccuracy,andwhentherearealargenumberofnodes,thedifferenceofpredictiontimeperformancebetweentheimproved

AdaBoostandotheralgorithmsissmall．
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　　随着网络时代的高速发展,接入网的节点数量攀升,网络

结构更加复杂多变,节点间的数据交换频繁,结合数学方法及

工具对网络结构中的节点及拓扑结构进行量化分析,为探索

复杂网络的演化机制提供了有价值的数据.当前对复杂网络

的研究主要集中在网络结构可视化、网络节点分类[１Ｇ３]、网络

结构重构、网络拓扑扩展链路分析、网络自组织机制等方

面[４Ｇ５].通过网络的链路预测,可以有效分析网络拓扑结构,

重构复杂网络的生成过程[６Ｇ７],挖掘复杂网络运行的内部机制

和规律.当前的社交网络用户拓展、电商客户精准营销、交通

网络线路预测等都是复杂网络链路预测的典型应用[８Ｇ１０].

当前关于复杂网络链路预测的方法较多,大致可以分为

两种类型.第一种是基于拓扑结构的链路预测算法,例如文

献[１１]采用共同邻居(CommonNeighbors,CN)的算法来实

现网络链路预测,预测效率高,算法易于实现,但是预测精度

不够理想.第二种是基于机器学习的链路预测算法,例如文

献[１２]采用神经网络算法来完成网络链路预测,相比基于拓

扑结构的经典链路预测算法,基于神经网络的预测准确度得

到了大幅提升.近年来,随着计算硬件性能的提升,机器学习

技术得到了快速发展.其中,基于Boosting集成学习的 AdaＧ
Boost算法具有很强的学习能力,在模式识别等多分类场景

中表现出了高精度的特性.因此,为了进一步提高复杂网络

的链路预测准确率,本文尝试采用 AdaBoost算法进行复杂网



络链路预测,并且在原 AdaBoost算法的基础上进行了改进.

１　复杂网络链路预测

１．１　复杂网络的矩阵表示

复杂网络的表示方法主要有图、矩阵和文档３种[１３].为

了结合深度学习仿真,本文选取矩阵的复杂网络来表示.用

矩阵表示复杂网络伸缩性好,表示节点和边的扩展非常方便,

尤其适用于节点个数较多的情况[１４].

下文将采用实例进行复杂网络的矩阵表示.设复杂网络

有４个节点,无向无权重网络如图１所示,边结构为[１,３],

[１,４],[２,３],[２,４],[３,４].

图１　无向无权重网络

Fig．１　Undirectedandweightlessnetwork

根据 邻 接 矩 阵 表 示 法 A ＝ {aij }N∗N ,其 中 aij ＝

１, (vi,vj)∈E

０, (vi,vj)∉E{ ,根据图１的结构可以得到:a１３＝１,a１４＝

１,a２３＝１,a２４＝１,a３１＝１,a３２＝１,a３４＝１,a４１＝１,a４２＝１,a４３＝

１,其他节点的边为０,建立邻接矩阵结构为:
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有向带权重的网络如图２所示,边结构带权重的分布为

[１,３,０．３],[１,４,０．８],[２,４,１．５],[３,１,０．５],[３,２,２．１],

[４,２,１．７],[４,３,１．２].

图２　有向带权重网络

Fig．２　Directedandweightednetwork

根据图２的结构分布,求解aij的值,由于网络的边带有

权重,因此aij值不是常数１或０,而是权重值,建立有向带权

重网络的矩阵表示为:
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１．２　链路预测

链路预测主要是根据现有的网络结构对未知的网络链路

进行预测,从而拓展网络结构[１５Ｇ１６],下文以无向复杂网络为

基础,以图示的方式简 单 介 绍 网 络 链 路 预 测 原 理,如 图 ３
所示.

(a)初始网络

(b)测试网络

(c)训练集

(d)测试集

图３　链路预测示意图

Fig．３　Schematicdiagramoflinkprediction

当前图３所示的网络结构共包含６个节点,从初始网络

拓扑图中选取３条链路作为测试链路,如图３(d)所示,根据

图３(c)的网络结构关系进行预测,预测节点[２,４],[２,６],[５,

６]的链路关系.根据测试集和不存在集可以检验链路预测的

性能,良好的预测性能既能够预测出测试集的链路,又能够避

免不存在集.

２　改进AdaBoost算法的复杂网络链路预测

２．１　Adaboost算法的数学描述

设样本集合S＝{(x１,y１),(x２,y２),,(xm,ym)},xi⊆

Rn,n表示样本维度,yi∈{－１,１},对于进入 AdaBoost分类

器的样本集权重表示为[１７]:

D１＝(ω１１,ω１１,ω１i,,ω１N) (１)

其中,i＝１,２,,N,共计 N 个样本,ω 表示权重,初值设

ω１i＝１
N

.

经过迭代,根据标签计算分类错误率em.

em＝P(Gm(xi)≠yi)＝∑
N

i＝１
ωmiI(Gm(xi)≠yi) (２)

根据式(２)迭代 m 次后进行权重投票,每个分类器投票

权重为am
[１８]:

am＝１
２log１－em

em
(３)
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在迭代过程中需要不断地更新权重,Dm＋１表示第 m＋１
次迭代后得到的权重集合,求解方法如式(４)所示[１９]:

Dm＋１＝(ωm＋１,１,ωm＋１,２,,ωm＋１,i,,ωm＋１,N) (４)

ωm＋１,i＝ωmi

Zm
exp(－amyiGm(xi)),i＝１,２,,N (５)

根据各弱分类器得到的结果,采用投票机制进行分类.

Zm＝∑
M

i＝１
ωmiexp(－amyiGm(xi)) (６)

最后获得的分类结果[２０]如下:

f(x)＝ ∑
M

m＝１
amGm(x) (７)

G(x)＝sgn(f(x)) (８)

２．２　AdaBoost算法的改进

在 AdaBoost算法过程中,由于系统噪声或者样本清洗不

干净,导致经过多次弱分类之后的误差不断累积[２１Ｇ２２],而且

这种累积会影响最后的权重投票,因此,为了解决因误差不断

累积而造成最终预测结果不准确的问题,对弱分类器的误差

进行了权重调整.根据式(２)可以计算分类的误差,误差值可

以分为正误差和负误差,那么可以根据式(９)和式(１０)分别求

解第i次训练的正负误差.

ε＋ ＝∑
i
ωi(hj(xi)≠yi,yi＝１) (９)

ε－ ＝∑
i
ωi(hj(xi)≠yi,yi＝－１) (１０)

然后,计算第i次训练后的总误差:

εj＝ε＋ ＋ε－ ＝∑
i
ωi(hj(xi)≠yi) (１１)

设yi＝１的样本被错误分类的数量为k＋ ,yi＝－１的样

本被错误分类的数量为k－ ,可以分别求解yi＝１和yi＝－１
样本的误差均值:

ε＋
－

＝ε＋

k＋ (１２)

ε－
－

＝ε－

k－ (１３)

计算yi＝１和yi＝－１时的误差均值比例,如式(１４)所示:

η＝ε＋－

ε－－
＝ε＋ ×k－

ε－ ×k＋ (１４)

其中,η表示权重调整因子,令η的可调边界分别为η１,η２,两

者的取值范围为η１∈[０．５,１．０),η２∈(１．０,１．５].若η＞η２,

则分类误差集中在yi＝１样本这边,需要将错分为正的样本

的权重ω增大;若η＜η１,则误差集中在yi＝－１这边,需要将

错分为负的样本的权重ω增大[２３],具体方法如下:

ω＝(１＋ζ)ω (１５)

其中,ζ为权重ω 的增大步长,根据实际情况灵活设置,一般

设置为０．１.当η１≤η≤η２ 时,表示误差在允许的范围内,控

制参数η１ 和η２ 的范围,调整权重值,防止因为误差不均衡问

题而带来的预测错误问题.

２．３　链路预测流程

根据１．２节的链路预测原理和改进的 AdaBoost算法,输

入复杂网络的数据样本,经过 AdaBoost弱分类的权重投票,

控制正负误差的权重比例,结合测试集合和不存在边集合,判

断链路预测的性能,当预测准确率达到设定的阈值时,输出链

路预测的结果.改进的 AdaBoost算法的复杂网络链路预测

流程如图４所示.

图４　基于改进的 AdaBoost复杂网络链路预测流程

Fig．４　Predictionflowofcomplexnetworklinkbasedon

improvedAdaBoost

３　实例仿真

为了验证改进的 AdaBoost算法对复杂网络链路预测的

性能,采用 Matlab进行实例仿真,通过不同层面来验证本文

算法对复杂网络链路预测的有效性.

首先,选取加利福尼亚大学的脸书社交平台上的数据进

行实验,数据集中复杂网络节点共计２０２９６个,通信记录共计

５９８３５条,通过与常用复杂链路预测算法进行对比,来验证改

进的 AdaBoost算法在复杂网络链路预测方面的性能.

３．１　不同算法的预测性能对比

３．１．１　预测准确率对比

首先设置预测准确率阈值为０．９５,权重调整因子η１∈
[０．５,１．０),η２∈(１．０,１．５],选取１８００个节点作为训练样本,

其余节点作为测试样本,采用 Matlab软件,分别对共同邻居

(CN)、局部路径(LocalPath,LP)、卷积神经网络(ConvoluＧ
tionalNeuralNetworks,CNN)３种常用链路预测算法及本文

算法进行仿真,算法稳定时的预测准确率如图５所示.

图５　不同算法的预测准确率对比

Fig．５　Comparisonofpredictionaccuracyofdifferent

algorithms

从图５可以看出,算法稳定时,４种算法对数据集１的复

杂网络的链路预测准确率均超过了８０％,相比而言,改进的
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AdaBoost算法的预测准确率最高,达到了９５％以上,CN 算

法的预测性能最差.从收敛性角度来看,CN算法训练了１８０
次才趋于稳定,LP和CNN算法在训练１４０次后收敛,而改进

的 AdaBoost算法在１２０次时达到了稳定,因此从收敛性方面

来看,本文算法也优于其他３种算法.

３．１．２　不同数量样本的预测准确率和时间对比

分别从数据集的２０２９６个节点中选择５００,１０００,５０００
和１００００个节点组建复杂网络,然后对节点进行预测分析,预

测时间和预测准确率如表１所列.

表１　不同样本量的预测准确率和预测时间对比

Table１　Comparisonofpredictionaccuracyandpredictiontime

withdifferentnumberofsamples

节点数量 算法 预测准确率/％ 预测时间/s

５００

CN ８４．２８３ ２２
LP ８４．９４７ ２３

CNN ８９．７８５ ４７
本文算法 ９５．３２２ ４１

１０００

CN ８４．３２７ １９７
LP ８５．０１１ １８９

CNN ８９．６１２ ３３９
本文算法 ９５．４１２ ２９１

５０００

CN ８４．３３３ １２７５
LP ８４．８６９ １３０１

CNN ８９．７２２ １９２３
本文算法 ９５．３３１ １７３９

１００００

CN ８４．７１７ ３４４４
LP ８５．０１１ ３５６１

CNN ８９．６７１ ４７１８
本文算法 ９５．４２９ ３８１２

从表１可以看出,改变节点数量,４种算法的复杂网络链

路预测准确率基本保持不变,因此预测的准确率不受节点数

量的影响.但通过对比发现,本文算法的预测准确率的表现

最优,均超过了９５％,CN算法的预测准确率的表现最差.在

预测时间方面,CN 算法优势明显,改变节点数量,该算法的

预测时间性能均排在第一位,LP算法的预测时间性能次之,

CNN算法最差.在节点数量小于１０００时,CN算法和 LP算

法的预测时间优势明显,但随着节点数量的增加,相比本文算

法,CN和LP算法的预测时间优势减弱,特别是当节点数量

增加到１００００时,预测时间性能最优的 CN 算法的预测时间

为３４４４s,而本文算法的预测时间为３８１２s,两者的预测时间

差值缩小,表明本文算法的预测时间性能得到提升.

综合而言,在预测准确率方面,不论节点数量的多少,本

文算法优势明显;在预测时间方面,当节点数量较小时,本文

算法没有优势,当节点数量较大时,相比其他预测算法,本文

算法的预测时间的性能有所提升.

３．２　改进的AdaBoost算法的预测性能比较

为了进一步验证改进的 AdaBoost算法在复杂网络链路

预测方面的性能,对改进的 AdaBoost算法进行了仿真.首先

对比 AdaBoost算法和改进的 AdaBoost算法的预测准确率和

预测时间性能;其次对权重调整因子η的可调边界η１ 和η２ 进

行差异化设置,验证权重调整因子对复杂网络链路预测准确

率的影响.

３．２．１　改进的 AdaBoost算法的性能提升

从图６可以看出,改进的 AdaBoost预测算法的性能优势

明显,基本保持在９５％左右,而且不随着节点个数的增多而

明显变化.

图６　改进的 AdaBoost预测准确率

Fig．６　PredictionaccuracyofimprovedAdaBoost

下面对两种算法的预测时间性能进行仿真,仿真结果如

图７所示.

图７　AdaBoost和改进的 AdaBoost预测时间的对比

Fig．７　PredictiontimecomparisonofAdaBoostandimproved

AdaBoost

从图７可以看出,改进的 AdaBoost算法增加了复杂网络

的链路预测时间,这主要是因为样本不均衡而带来的权重调

整时间的增加.当复杂网络节点数量较少或者特别多时,两
者的预测时间差距较小;当网络节点较少时,两者的预测时间

值都较小;当网络节点较多时,样本的不均衡情况得到缓解,

需要进行权重调整的次数也相对变少,因此两者的预测时间

差距减小了;当节点个数为[３０００,１００００]时,两者的预测时

间差距较大,这是因为这个节点数范围容易造成样本不均衡,

从而导致权重调整次数变多.

３．２．２　不同权重调整因子范围的预测准确率

为了充分验证权重限制因子对预测准确率的影响,根据

２．２节,为了防止因为误差不均衡带来较大的预测错误,η１ 和

η２ 的取值范围为η１∈[０．５,１．０),η２∈(１．０,１．５],当η１≤η≤

η２ 时,不需要进行正负误差权重调整,当η１ 和η２ 的差值设置

较大时,正负误差权重需要调整的几率小,当η１ 和η２ 的差值

设置较小时,正负误差权重需要调整的几率大.在训练时,根

据不同的η１ 和η２ 的取值范围,分别进行３次仿真,以验证不

同权重因子边界对预测准确率和 MSE均值的影响,结果如

表２所列.由表２可知,在３次仿真中,当η１＝０．７,η２＝１．３
时,改进的 AdaBoost算法的复杂网络链路预测准确率最高,

而且 MSE均值小.当η１＝０．５,η２＝１．５时,表示对η的限制

范围较宽,预测准确率较低,原因是对η的限制较小,样本权

重调整较少,AdaBoost算法未得到明显改进.但当η１＝０．８,

η２＝１．２时,对η范围的限制严格,虽然预测准确率仍保持在

９４％以上,但是 MSE的均值较大,预测的稳定性不高,而且对

η的严格限制会造成频繁的权重调整,从而降低预测时间的
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性能.综合而言,数据集１的复杂网络链路预测权重调整因

子η的范围设置为[０．７,１．３]时,算法获得了较好的预测准确

率性能.

表２　权重调整因子对预测准确率的影响

Table２　Influenceofweightadjustmentfactorsonprediction

accuracy

次数
权重调整因子

边界范围

预测平均

准确率/％
MSE均值

１

η１＝０．５,η２＝１．５ ８９．７３７ ０．０７２７
η１＝０．６,η２＝１．４ ９３．６３７ ０．０５３３
η１＝０．７,η２＝１．３ ９５．３１３ ０．０５０１
η１＝０．８,η２＝１．２ ９４．２６８ ０．１１２１

２

η１＝０．５,η２＝１．５ ８９．８１８ ０．０７４４
η１＝０．６,η２＝１．４ ９３．７０１ ０．０５９１
η１＝０．７,η２＝１．３ ９５．３４７ ０．０５３５
η１＝０．８,η２＝１．２ ９４．２２５ ０．０９７９

３

η１＝０．５,η２＝１．５ ８９．７７２ ０．０７５３
η１＝０．６,η２＝１．４ ９３．６９５ ０．０５９９
η１＝０．７,η２＝１．３ ９５．４４２ ０．０５２１
η１＝０．８,η２＝１．２ ９４．３４２ ０．１０１４

结束语　采用改进的 AdaBoost算法用于复杂网络的链

路仿真,相比常用链路预测算法,其在预测准确率方面的优势

明显.根据复杂网络结构的分布均衡问题,微调权重调整因

子的区间范围,可以获得较高的预测准确率.在预测时间的

性能方面,改进的 AdaBoost算法更适合于大规模复杂网络的

链路预测.后续研究将进一步在预测时间性能优化方面展

开,并在权重优化调整方面多做策略研究,以缩短链路预测的

时间.
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