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基于 AdaBoost 的链路预测优化算法 

吴祖峰，梁棋，刘峤，秦志光 

（电子科技大学 计算机科学与工程学院，四川 成都 610054） 

摘  要：针对当前主流的基于网络拓扑结构的链路预测算法普遍存在召回率较低的问题，研究发现一些算法输出

的结果中部分正确结果具有互补性，据此采用基于 Boosting的集成学习方法对其进行改进。按照网络中节点之间

是否存在链接关系，将链路预测问题定义为二分类问题，进一步遵循算法互补的原则选择若干具有代表性的链路

预测算法作为弱分类器，基于 AdaBoost算法提出并实现了一个新型链路预测算法。在 arXiv论文合作网络和电子

邮件网络等真实数据集上的实验结果表明，该算法的准确率以及召回率表现均显著优于当前的主流算法。 
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Modified link prediction algorithm based on AdaBoost 

WU Zu-feng, LIANG Qi, LIU Qiao, QIN Zhi-guang 

（School of Computer Science and Engineering, University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 610054, China） 

Abstract: The mainstream of current link prediction algorithm based on network topology structure generally have the 

problem of low efficiency of recalls. Study found that the correct results from some of the link prediction algorithms are 

complementary, accordingly, the Boosting method was considered to improve it. According to whether there is a link re-

lationship between the nodes, the problem was divided into two categories, thus the link prediction algorithm as a two 

classification problem was defined. Furthermore, the algorithm complementary principle to select a number of represen-

tative link prediction algorithms as weak classifiers was followed, and a novel link prediction algorithm based on the 

AdaBoost algorithm was come up. The experimental results on the data from real dataset like the arXiv paper cooperation 

network and E-mail network show that, the novel algorithm has a better accuracy than the current mainstream algorithms. 
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1  引言 

链路预测(link prediction)问题源于复杂网络研

究领域，目的是根据目标网络的观测数据（节点和

关系）预测该网络中节点间可能存在的关系和将会

产生的关系[1]。典型的链路预测问题解决方案包括

优先链接原则和森林火灾模型[2]。 

链路预测采用的主要研究方法是依据当前网

络的拓扑结构来评估节点间关系的重要性，据此推

断节点间存在关系的可能性。链路预测方法可用于

恢复目标网络观测数据中的缺失信息[3]，也可以用

于研究网络的衍变[1]。此外，由于仅依赖于网络拓

扑结构进行推断，所以可以将其推广到多种类型

的网络中，如社交网络、生物领域、合作网络等。

随着一些链路预测算法开始在商业领域得到应

用，与之相关的研究已经成为一个热门领域，其

中，基于图的链路预测算法的研究在近年来受到了

广泛重视[4]。例如，Facebook采用基于有重启的随

机游走（RWR, random walk with restart）算法预测

用户的朋友关系，据此提高好友推荐的成功率[5]。 

基于网络拓扑图的链路预测算法主要包括基

于节点邻居的相似性、基于最大似然估计[6]以及基
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于概率模型 3种类型。代表性算法包括基于局部信

息相似性的共同邻居(common neighbor）算法、基

于路径相似性的 Katz 算法和基于随机游走相似性

的 RWR 算法。其中，基于节点邻居相似性的链路

预测算法研究较早，因其性能表现相对良好，多数

算法研究工作均将其作为基准参考算法[5]。另一类

取得实际推广应用的方法是基于随机游走的链路

预测算法。这些算法的基本思想都是对图中节点所

有可能的组合进行排序，选择出其中最可能出现在

新图中的节点对（即图中的边）。 

2007年，Liben-Nowell D等人在链路预测方面

所做的开创性工作引起了学术界对于该问题的重

视[1]。其提出的一些基本方法也成为链路预测研究

中进行算法性能比较的 Benchmark算法。其中，被

广泛引用的算法包括：共同邻居（CN, common 

neighbor）法、杰卡德系数（JC, Jaccard’s coefficient）

法和 Adamic/Adar（AA）法。所谓共同邻居法，是

指2个节点的共同邻居节点的数目，Kossinets和Watts

使用该方法分析了一个大规模的社会网络，发现共同

朋友越多的 2个人越有可能在未来成为朋友[7,8]。杰卡

德算法是共同邻居法的标准化方法，表示 2个节点是

否含有一个共同特征[9]。Adamic/Adar法是由Adamic

和 Adar 提出的一种方法[10]。在合作网络中，作者 w

与作者 u、v均有合作，如果 w和 u、v以外的作者没

有合作关系，那么 u、v之间更有可能合作。 

除上述 3种 Benchmark算法之外，本文还引入

了近年来受到广泛关注的基于随机游走相似性指

标的重启的随机游走（RWR）算法作为参照[11]。该

方法可以视为 PageRank 算法的扩展，二者的区别

在于 RWR 算法假设随机漫步者每走一步都以一定

概率返回初始位置。该算法已经被应用于推荐系统

的算法研究之中[12]。 

表 1给出了上述算法的名称以及计算公式。其

中，符号 Γ(u)表示节点 u的邻居节点集合。 

表 1 预测算法名称及公式 

算法名称 公式 

CN 

( ) ( )

uv

S u vΓ Γ= ∩  

JC 

( ) ( )

( ) ( )

uv

u v

S

u v

Γ Γ
Γ Γ

=
∩

∪

 

AA 

( ) ( )

1

log ( )

uv

z u v

S

z

Γ Γ Γ∈
=
∑

∩

 

RWR 

1

(1 )

uv u v

S cWR c e−= + − ，c=0.85 

Polikar R等人关于集成学习（ensemble learn-

ing）的研究表明，在对各种问题进行决策时，人们

通常会在决策前寻求多种可能的选择，通过对这些

选择进行权衡通常能够做出最明智的决定，因此相

对于单一的专家系统而言，多个不同性质专家系统

的集成会产生更为有利的结果。同样的原则适用于

统计机器学习领域，即单一的分类器在不同问题上

的泛化表现可能不同，而按照一定的原则对多种分

类器进行集成则有可能实现算法性能的均衡和提

升，减少因分类器选择不当而导致的泛化性能表现

过差的风险[13]。例如，由多个医生对病人会诊，不

仅有助于降低误诊的风险，而且有助于得出最优的

诊断结果。Boosting 方法是一类有效的集成学习方

法，研究表明它能够提高任意给定学习算法的准确

度[14]。本文采用经典的 Adaboost (adaptive boosting)

算法作为链路预测算法的集成学习器[13]。 

AdaBoost 是最具代表性的 Boosting 算法，由

Freund 和 Schapire 于 1995 年提出，现有的各种

Boosting 算法都是在 AdaBoost 算法的基础之上发

展而来的。其突出优点是不需要任何关于弱学习器

的先验知识，样本分布的改变取决于样本是否被正

确分类。算法的基本思路是赋予分类正确的样本以

较低的权值，同时调高分类错误样本的权值，作为

后续学习器的输入，最终得到的结果是弱分类器的

加权组合。AdaBoost是一种有很高精度的分类器，

能够有效避免过拟合。 

近一两年来，在基于拓扑的链路预测算法的研

究中，在对已有算法的改进以及新算法的提出方

面，仍然还没有出现有突破性的成果，基于拓扑的

链路预测算法的召回率依然较低。 

通过本文的研究发现，现有的主流链路预测方

法的预测结果并不完全相交，直觉上认为有可能利

用算法结果的叠加提高召回率。但是，直接累加求

和并不可行，因为会降低总的算法精度（如图 1所

示）。据此考虑采用基于 Boosting的集成学习方法

对其进行改进[13]。首先将链路预测问题看作二分类

问题，对下一时刻网络中每一条可能存在的边（节

点对），其分类结果为 2类：存在或不存在。接下

来借用Boosting方法通过错误反馈提升弱学习算法

得到强学习算法的思想，根据一定的原则选取若干

链路预测算法作为弱分类器，基于 AdaBoost 算法

提出并实现了一个新的算法。在本文所使用的论文

合作网络数据集以及邮件通信数据集上的实验结



·118· 通  信  学  报 第 35卷 

 

果表明，本文提出的算法对预测算法的准确度和召

回率都有一定的提高。 

 
图 1  CN和 JC的预测范围交集以及正确结果交集 

2  算法设计 

2.1  算法改进的依据 

为了与现有工作做比较，本文选取 arXiv 论文

合作网络数据作为数据集，数据的选择是参照

Liben-Nowell D和 Leskovec J的工作[5]选取，以便

对实验结果进行比较。数据的获取是使用爬虫从

www.arxiv.org网站分别爬取 4个领域的文章作者列

表。爬取策略参见 3.1节。以 Hep-ph领域数据为例，

如果 2个作者出现在同一篇文章的作者列表中，则

为这 2个节点生成一条边，代表他们有进行过合作。

笔者以 1994～1996 年作为预测的训练集合，1997～ 

1999年作为预测的测试集合。为所有度为 3以上的

活跃作者做预测。表 2可以看到几种常用的链路预

测算法在数据集Hep-ph上预测新生成边的正确结果

的交集。每 2 种算法之间都有交集，但并不完全重

合。直觉上可以合并正确结果以扩大正确预测范围。 

表 2 每 2个算法预测的正确结果的交集 

算法名称 

算法名称 

CN JC AA RWR 

CN 100 56 82 29 

JC 56 97 59 35 

AA 82 59 112 33 

RWR 29 35 33 94 

 
但是直接合并预测结果会使得预测范围过分

扩大，减少预测精度。以算法 CN 和 JC 为例。如

图 1 所示。左右两侧的圆形区域分别代表算法 CN

和算法 JC 的预测结果，每个圆形区域表示的节点

对的数目为 1 500。区域 A∪B∪C表示二者预测结

果中相同的节点对，数值为 692。区域 A∪B∪C∪

D∪E∪F∪G 表示二者预测结果的并集，节点对数

目为 2 308。区域 B∪E以及区域 B∪D分别表示算

法 CN 以及算法 JC 预测结果中正确的部分，节点

对的数目分别为 100和 97。相应的区域 B为二者正

确预测结果的交集，节点对数目为 56。 

算法 CN、JC 预测的准确率分别为 9.52%和

9.23%。如果对 2 个算法的预测结果只是做简单的

合并，即预测结果是区域 A∪B∪C∪D∪E∪F∪G。

正确预测值是区域 E∪B∪D，节点对数目为 141。

准确率变为 6.10%。由此可以看出，简单的合并会

使得准确率下降。 

由此考虑采用 Boosting的思想。采用每种算法

的预测结果，根据错误反馈，将弱学习算法提升为

强学习算法能够有效缩小预测范围，即缩小图中 2

个圆形区域的并集。扩大正确预测结果的并集，即

图中的黑色部分。有效地提升预测精度。 

2.2  弱分类器的选择 

基于局部信息相似性的链路预测算法是经典算

法，因其性能表现相对较好，多数算法研究工作均

将其作为基准参考算法。在链路预测中，发现距离

为 2 的 2 个节点链接的概率大于距离值为其他的节

点对[5]，局部信息相似性的算法在链路预测中仍占重

要地位，本文选取其中表现相对良好的 CN、JC、AA

作为弱分类器。而 RWR作为基于随机游走的预测算

法，因其良好表现，也将之选取作为弱分类器。 

W

uv

表示节点间已经链接的边的数目。在合作

网络中，即二者已合作文章数，图 2表示在 Hep-th

数据集上，作者在 1994～1996 三年间已合作文章数

目与他们在 1997～1999 三年间再次合作概率的关系

图。随着已合作文章数目的增长，两人间再次合作

的概率也越来越大。当已合作文章数大于 10 篇时，

两人再次合作的概率可以达到 90.32%。可以猜想他

们已经形成一种长期合作的关系。已合作文章数目

大于 2的作者再次合作的概率均超过了 50%。根据

以上描述，对于已经合作过的人来说，如果他们已 

 
图 2  已合作文章数目与再次合作概率关系 
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有合作，那么有 1/2 的可能他们会继续合作下去。

所以在对节点间当前已有边的情况进行预测时，考

虑将 W

uv

选为弱分类器。 

2.3  算法概述 

算法 1给出了算法的基本流程。对于一组长度

为 m的预测训练集合 C。Ω 表示 x

i

被分类的类型值

的集合。对于 x

i

，如果它确实出现在下一时间段的

图中，则 y

i 

=1，反之，y

i 

=−1。接着按照式(1)为每

个样本的权重赋初始值。 

算法 1  ALP算法伪代码 

给定：长度为 m 的有着样本标签 ,

i

y Ω∈ Ω =  

{ 1, 1}− + 的预测训练集合 [ , ], 1, ,

i i

C x y i m= = … 。 

Initialise  Weights： 

 
1

1

( ) , 1, ,D i i m

m

= = …  (1) 

For   t = 1,2,…,T： 

 
1,         

( )

1,      

i

t i

i

x P

h x

x Q

∈


=
− ∈


 (2) 

For   t =1,2,…,T： 

Find 
1

: argmin ( )[ ( )]

j

m

t j t i j i

h

i

h D i y h x

Η
ε

∈ =

= ≠
∑

 (3) 

IF
t

ε ＞1/2, Abort 

Set        1/ 2log((1 ) / )

t t t

α ε ε= −  (4) 

Update     

 
1

( ) exp( ( ))

( )

t t i t i

t

t

D i y h x

D i

Z

α
+

⋅ −
=  (5) 

 ( )exp( ( ))

t t t i t i

i

Z D i y h xα= −
∑

 (6) 

对新的预测样本： [ , ], 1, ,

j j

D e y j n= = …   

For   t = 1,2,…,T： 

 
1,         '

( )

1,      '

j

t j

j

e P

h e

e Q

∈


=
− ∈




 (7) 

每个样本最终预测结果为 

 
1

( )

j

T

e t t j

t

w h eα
=

=
∑

 (8) 

对于每一种预测算法 t，计算出 C 中每一对节

点 u、v的 S

uv

，然后进行降序排列，选取前 m个节

点对，形成集合 P，表示算法 t 判定这些节点对会

在下一时刻的图中存在，剩下的形成集合 Q，表示

算法 t 判定这些节点对不会在下一时刻的图中存

在。m是集合 C中实际存在于下一时间段的图中的

节点对数目。将预测算法 t 看作一个弱分类器 t，t

做出的假设为 h

t

。根据式(2)，如果 x

i

∈P，则 h

t

(x
i

)=1，

反之，若 x

i

∈Q，h

t

(x
i

)=−1。 

进行 T次循环，t =1,…,T：每一次循环时，首

先为每个分类器计算当前的错误率。对于每一个样

本 x

i

，将分类器 t 对其的分类与其本身所属类型相

比，如果不一致，则在此分类器的错误率上加上该

样本 x

i

的权重 D

t

(i)。按照式(3)计算并找出错误率最

小的分类器作为当前的分类器。但是如果 ε

t

大于

1/2。就停止算法。以式(4)对 ε

t

进行归一化处理，

0＜α
t

＜1，α

t

作为当前分类器 t 的投票权重。更新每

个样本 x

i

的权重，如果 x

i

被当前分类器错误分类，

则它的权重上升。相对来说 x

i

如果被正确分类，那

么它的权重就降低了，具体按照式(5)、式(6)升级每

个样本 x

i

的权重。T 次循环后，得到每个分类器的

投票权重 α

t

。 

预测测试集合 D 中，使用 e

j

表示 D 中的每个

节点对，n为 D中所有节点对的数目。对于每种预

测算法 t，计算出预测测试集合 D中每一对节点 u、

v的 S

uv

，然后进行降序排列，选取前 m'个节点对，

形成集合 P'，剩下的形成集合 Q'。m'是集合 D中实

际存在于下一时间的图中的节点对数目。按照式

(7)，如果 e

j

∈P'，则 h

t

(e
j

)=1，反之，若 e

j

∈Q'，

h

t

(e
j

)=−1。 

由式(8)获得每个分类器 t对于样本 e

j

的投票总

和。对于每个 e

j

，由每个弱分类器 t对其进行投票。

如果分类器 t 判定 e

j

在下一时刻图中存在，则 e

j

的

权重 We

j

加上此分类器的投票权重 α

t

。如果分类器

t 判定 e

j

在下一时刻的图中不存在，则为 e

j

的权重

We

j

减去此分类器的投票权重 α

t

。在所有分类器对

e

j

投票完成之后，若 e

j

的权重 We

j

为正，即预测 e

j

会在下一时刻的图中存在。反之，e

j

的权重 We

j

为

负，则预测 e

j

不会在下一时刻的图中存在。 

3  实验结果与讨论 

3.1  数据集 

给定一个图 G=＜V, E＞，对于合作网络，合作关

系不存在方向性，将它视为无向图。对于 Email-Net，

即邮件网络，视作有向图。边 e=(u, v)∈E。设 G

i

代表了在时刻 t

i

到 t

i

'时间段内图 G 的子图。选取

t

0

＜t
0

'＜t
1

＜t
1

'＜t
2

＜t
2

'这几个时间段。将 G

0

和 G

1

作为分

类器权重训练的训练集。将 G

1

和 G

2

作为对 G

1

预测
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在 G

2

上验证的测试集。 

本文使用的数据集包括 arXiv 论文合作网络中

4个领域的数据以及一组电子邮件网络数据。其中，

论文合作网络的数据使用 scrapy 爬虫爬取。具体策

略如下。 

首先选定爬取的文章领域以及文章发表的时

间段，爬取该时间段该领域所有文章的链接并将其

存储在数据库中。将所有的文章链接标记为未爬

取。然后从数据库中选取一定数量的未被爬取的文

章链接，对其进行爬取。完成后将此文章链接标记

为已爬取。重复爬取过程直到所有的文章链接标记

为已爬取。使用 Xpath对爬取下来的页面进行解析，

获取每篇文章的题目、发表时间以及作者列表，将

结果存入到数据库中。 

对于爬取下来的作者列表，以 Hep-ph为例。将

每个作者视为一个节点，如果 2个作者出现在同一

篇文章的作者列表中，则为这 2个节点间生成一条

无向边。对这个领域的所有文章的作者列表处理完

成后，生成一个这个领域的关系网络。定义 t

0

为

1994年，t
0

'为 1996年，t
1

为 1997年，t
1

'为 1999年，

t

2

为 2000年，t

2

'为 2002年。所有的图均为无向图。

其他 3个领域的数据也按同样的方法处理。 

本文所使用的邮件通信数据来源于国内某高

校的电子邮件服务器日志，从中截取一段时间的

数据作为测试数据。该日志包含的内容较为简

单，仅有邮件收发地址和邮件发送时间，通过将

用户视为节点、通信关系视为边，可以构造出电

子邮件用户间的邮件通信关系网络。取 3 周的邮

件数据，第 1 周数据生成图 G

0

，第 2 周的数据生

成图 G

1

，第 3 周的数据生成图 G

2

。所有的图均

为有向图。 
3.2  实验设计 

实验中考虑 2种预测情况。第一种预测是预测

完全新生成的边，仅对那些在当前图中没有形成边

的节点对进行预测。作为弱分类器的预测算法有

CN、JC、AA、RWR。为了与 Liben-Nowell D相关

工作作比较，参照其实验数据设定，本文仅考虑活

跃节点的链路预测问题。定义集合 A 是在 G

0

、G

1

中度至少为 3 的节点的集合，集合 B 是在 G

1

、G

2

中度至少为 3的节点的集合。预测训练集合为 C：

A×A−E
0

。预测测试集合是 D：B×B−E
1

。 

另一种预测是将节点间在当前时刻已存在边

的情况考虑在内的预测，对该时间段的图中节点两

两组合所有可能形成的节点对做预测。在这种情况

下，如 2.2 节所述，加入 W

uv

作为弱分类器，它表

示点 u、v 之间在当前图中已经存在的边的数目。

在合作网络中，表示二者在当前时间段已经合作的

文章数目。在邮件网络中，表示二者在当前时间段

已经发送的邮件数目。作为预测训练的集合是 C：

A×A，作为预测测试的集合是 D：B×B。数据集合

如表 3所示。 

表 3 所有的数据集 

数据集名称 总文章(邮件)数 N E A B 

Hep-th 38 429 11 529 30 258 1 695 2 098 

Cond-mat 42 551 27 655 116 147 2 353 5 896 

Astro-ph 43 509 24 152 277 153 3 128 7 523 

Hep-ph 39 945 13 636 86 800 2 366 3 174 

Email-Net 127 989 53 671 123 914 2 635 3 503 

 
3.3  实验结果分析 

接下来，展示本文提出的算法——ALP（adaBoost 

link prediction）在每个数据集上的表现，以及它同

其他链路预测算法之间的比较。 
3.3.1  问题评价方法 

用来衡量链路预测算法的精确度指标一般有

准确率、召回率和 AUC(ROC 曲线下的面积) 3种。

准确率仅考虑对排在前M bit的边的预测是否准确。

召回率仅考虑对所有标签为真的样本是否被预测

为真。两者相对来说评价都比较片面。而 AUC 是

从整体上来衡量算法的精确度[15]。AUC 值同时反

映了预测的准确率以及召回率。近年来链路预测工

作的评价方法基本采用 ROC图和 AUC值。  

ROC图像是一种对于灵敏度进行描述的功能

图像。一个二分类问题的结果要么是真（P），要

么是假（N）。假如输出的预测是 P 而真实的结

果也是 P，那么就叫做真阳性（TP）；但是如果

真实的结果是 N，就叫做假阳性（FP）。相对来

说，一个真阴性发生在预测结果和实际结果都是

N的时候，而假阴性是当预测输出是 N而实际值

是 P的时候。TPR决定了一个分类器在所有阳性

样本中能正确区分阳性案例的性能，即召回率，

由式(9)计算。而 FPR决定了在所有阴性的样本中

有多少假阳性的判断，由式(10)计算。将假阳性

率（FPR）作为 x 轴，真阳性率（TPR）作为 y

轴，就生成 ROC 曲线。每一个预测结果在 ROC
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空间上以一个点代表，一组预测结果就会生成

ROC 曲线。ROC图上从左下到右上的对角线表示

一个完全随机的预测。这条线也叫无识别率线。

在这条线以上的点代表了一个好的分类结果，而

在这条线以下的点代表了差的分类结果。AUC是

ROC 曲线的面积。AUC的值越大表示一个分类器

的表现越好。本文采用 ROC图和 AUC值来评测

算法的精确度。 

 
( )

TP TP

TPR

P TP FN

= =
+

 (9) 

 
( )

FP FP

FPR

P FP TN

= =
+

 (10) 

3.3.2  对网络中新出现的边进行预测 

该预测仅对那些在当前图中没有形成边的节

点对进行预测。观察合作网络的 Hep-th领域内的数

据表现情况。按上述所说，使用 1994～1999年的数

据训练出每个分类器的投票权重。在 1997～2002年

的数据上，对 1997～1999年的数据依据之前的投票

权重作出预测，在 2000～2002年的数据上对预测结

果做验证。作为弱分类器的预测算法是 CN、JC、

AA、RWR。最后将本文提出算法的预测结果与这

几种算法的预测结果做比较。各个算法的表现情况

如图 3所示。 

 
图 3  Hep-th 数据集上各算法的 ROC曲线 

(对网络中新出现的边进行预测) 

从图 3中可以看出，在对 Hep-th领域内的数据

集做预测时，几乎所有的预测算法曲线都在无识别

率线之上。按上节所说，ROC 曲线越靠近左上角说

明该算法的结果表现越好。可以看出，RWR 算法

的预测表现最差，几乎贴近无识别率线。算法 CN、

JC、AA的表现较为接近，它们的 ROC 曲线离无识

别率线均有一定的距离，相对来说预测表现比 RWR

算法略好。本文所用的基于 AdaBoost 的链路预测

算法 ALP的 ROC 曲线在其他曲线的上方。且离它

们都有一定的距离。由此可见，在对 Hep-th领域内

的数据做预测时，该算法表现优于其他算法，提高

了链路预测的准确率和召回率。对于只预测新生成

的边的情况，各个数据集上每个算法的表现情况如

表 4所示。 

表 4     各个算法在 5个数据集上的表现 

(仅对新出现的边进行预测) 

算法名称 

ROC曲线下
面积 

CN JC AA RWR ALP 

Hep-th 0.57 0.56 0.58 0.52 0.64 

Cont-Mat 0.61 0.53 0.58 0.53 0.68 

Astro-ph 0.56 0.55 0.62 0.52 0.64 

Hep-ph 0.59 0.55 0.58 0.54 0.64 

Email-Net 0.56 0.50 0.56 0.55 0.60 

 
从表 4 中可以看到，对于表中所列的 5 种预

测算法，在实验所用的 5 个数据集上。其 AUC

值均在随机猜测值 0.5 之上，即它们的预测结果

都高于随机猜测。本文用作弱分类器的 4 种算法

的表现相差不大。但是 CN以及 AA方法的 AUC

值较 JC 和 RWR 算法略高。而本文提出的算法

ALP 在合作网络的 Cont-Mat 领域数据集上表现

最好，在邮件网络上表现较差。但是无论是在论

文合作网络还是在电子邮件网络数据集上，它的

AUC值均高于其他算法，且存在一定的差值。实

验结果表明，该算法在提高了正确预测结果的同

时，并没有扩大预测范围，同时提高了链路预测

算法的准确度以及召回率。说明本文对于链路预

测算法的改进是有效的。 
3.3.3  对网络中所有可能存在的边进行预测 

该预测是将节点对在当前图中已存在边的情

况考虑在内，对该时间段的图中节点两两组合所有

可能形成的节点对做预测。笔者同样对合作网络的

Hep-th 数据集进行测试。按上述所说，使用 1994～ 

1999 年的数据训练出每个分类器的投票权重。在

1997～2002年的数据上，对 1997～1999年的数据依

据之前的投票权重作出预测，在 2000～2002年的数

据上对预测结果做验证。作为弱分类器的预测算法
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是 CN、JC、AA、RWR、W

uv

。同时这几种算法的

预测结果也用来和本文提出的算法 ALP 的预测结

果比较。各个算法的表现情况如图 4所示。 

 
图 4  Hep-th数据集上各算法的 ROC曲线 

（对网络中所有可能存在的边进行预测） 

从图 4中可以看出，在对 Hep-th领域内的数据

做预测时，所有的预测算法的 ROC 曲线都在无识

别率线之上。其中，CN的表现相对较差，它的 ROC

曲线与无识别率线最为贴近。依次往上是算法

RWR、JC、AA、W

uv

，这几种常用的链路预测算法

的 ROC 曲线离无识别率线都有一定的距离。但

是相互间的间距都不大，没有特别明显的表现差

异。图 4 最上方的 ROC 曲线是本文中提出的基

于 AdaBoost 的链路预测算法 ALP，它离无识别率

线的距离远远大于其他算法，且离图中的左上方最

为接近，可以看出它的预测表现是明显优于其他 5

种用于比较的算法。由此可见，在对 Hep-th领域内

的数据做预测时，该算法表现远优于其他算法，提

高了链路预测的准确率和召回率。 

各个链路预测算法在本文所用的 5 个数据集上

的表现如表 5 所示，当考虑到已有合作或是已存在

通信的情况进行链路预测时，在各个数据集上，所

有的 6种算法的 AUC值均大于 0.5。说明文中使用

的链路预测算法都有一定的预测效果。观察前面 5

种用作比较得预测算法，可以看出，它们之间的预

测表现得差异不大，算法 W

uv

的表现相对来说较为

良好。在各个数据集上都略高于其他算法。说明作

者间已经合作过或是实体间产生过通信对于在以后

的时间中继续合作以及继续通信的可能性有很大的

影响。本文提出的算法 ALP在 5个数据集上的 AUC

值都高于其他用作比较的 5种算法。在 Hep-th 数据

集上表现最好。在数据集 Astro-ph上表现相对较差。

在数据集 Email-Net 上的预测效果与在合作网络上

的预测效果并无太大差异。说明本文提出的算法

ALP 具有一定的可适用性。该算法在预测中提高了

正确预测结果，并且没有扩大预测范围。显著提高

了链路预测算法的准确度以及召回率。说明本文提

出的对于链路预测算法的改进是有效的。 

表 5        各个数据集上每个算法的表现 

（对网络中所有可能存在的边进行预测） 

算法名称 

ROC曲线
下面积 

CN JC AA RWR W

uv 

本文提出的算法ALP 

Hep-th 0.52 0.55 0.59 0.54 0.63 0.72 

Cont-Mat 0.53 0.55 0.58 0.55 0.60 0.70 

Astro-ph 0.57 0.59 0.57 0.56 0.58 0.69 

Hep-ph 0.57 0.59 0.58 0.53 0.61 0.71 

Email-Net 0.53 0.52 0.51 0.53 0.64 0.71 

 
该算法的运行时间与所选取的作为弱分类器

的链路预测算法有关。在一个处理器为 2.5 GB的电

脑上运行 Hep-th 数据的时间约为 30 min。 

4  结束语 

本文提出了一种基于 AdaBoost 的链路预测算

法。通过在真实的论文合作网络和电子邮件网络数

据集上的仿真实验结果表明，本文提出的链路预测

算法相对于现有的各种常用算法而言具有更高的

灵敏度和更低的误报率，能够在显著提高算法召回

率的同时，保持计算结果的正确性。本文的主要贡

献是将 Boosting算法思想引入到链路预测领域，在

以后的工作中，可以选取不同的弱分类器来改进算

法，也可以考虑采用其他集成学习方法和手段来设

计新型链路预测算法。 
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