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摘　要: 社交网络链路预测旨在分析现有的网络信息来推断未来的链接情况. 这是一个极具挑战性的任务, 因为社

交网络具有复杂的时空耦合特征, 表现为时间维度上的动态演化 (即时间依赖性)和空间维度上的关联互耦 (即空

间依赖性). 现有方法主要集中在时域和空域建模上, 没有充分利用图快照序列数据的频域信息. 提出一种新的时频

感知图卷积网络 (time-frequency-aware graph convolutional network, TFAGCN)用于社交网络链路预测. TFAGCN

的主要优点是在统一的网络框架中集成频域、时域和空域信息, 同时捕获社交网络数据中的全局时间依赖关系和

局部时空依赖关系. 具体来说, TFAGCN引入频域模块与时空模块: 在频域模块中, 使用快速傅里叶变换完成图快

照序列的域转换, 并在频域通过多层感知器学习频率分量的实部和虚部以捕获社交网络全局依赖关系; 在时空模

块中, 联合图卷积神经网络和门控循环单元网络分别探索单个图快照的局部拓扑特征和局部时间特征. 同时, 设计

先进的时频双向交叉注意力网络, 能够自适应地融合频域特征与时域特征. 此外, 为了有效应对大规模社交网络的

链路预测问题, 给出 TFAGCN的简化版本——TFAGS. 在 6个真实社交网络数据集上进行一系列有说服力的实验

验证, 结果显示所设计的时频感知图卷积网络获得了比先进的基线算法更优的链路预测表现, 证实其是一种高效

的处理社交网络蕴含信息表达问题的新工具. TFAGCN的代码可在公开的软件项目托管平台中获取: https://github.

com/junlonglai/TFAGCN.
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Abstract:  Social  network  link  prediction  aims  to  analyze  existing  network  information  to  infer  future  links.  This  is  a  highly  challenging
task  because  social  networks  exhibit  complex  spatio-temporal  coupling,  characterized  by  dynamic  evolution  over  time  (i.e.,  temporal
dependency)  and  interdependent  correlations  across  space  (i.e.,  spatial  dependency).  Existing  methods  mainly  focus  on  time-domain  and
space-domain  modeling  and  do  not  fully  utilize  the  frequency-domain  information  of  graph  snapshot  sequence  data.  This  study  proposes  a
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time-frequency-aware  graph  convolutional  network  (TFAGCN)  for  social  network  link  prediction.  The  main  advantage  of  TFAGCN  is  that
frequency-,  time-,  and  space-domain  information  is  integrated  together  in  a  unified  network  framework,  which  captures  both  global
temporal  dependencies  and  local  spatio-temporal  dependencies  in  social  network  data.  Specifically,  this  study  introduces  a  frequency-
domain  module  and  a  spatio-temporal  module.  In  the  frequency-domain  module,  the  fast  Fourier  transform  is  used  to  transform  the  graph
snapshot  sequence,  and  the  multilayer  perceptron  is  used  to  learn  the  real  and  imaginary  parts  of  the  frequency  components  in  the
frequency  domain  to  capture  the  global  dependencies  of  social  networks.  In  the  spatio-temporal  module,  a  graph  convolutional  neural
network  and  a  gated  recurrent  unit  network  are  jointly  used  to  explore  the  local  topological  features  and  local  temporal  features  of
individual  graph  snapshots,  respectively.  In  addition,  a  time-frequency  bidirectional  cross-attention  network  is  designed  to  adaptively  fuse
frequency-domain  features  with  time-domain  features.  To  address  link  prediction  for  large-scale  social  networks,  a  simplified  version  of
TFAGCN,  namely  TFAGS,  is  designed.  Extensive  experiments  conducted  on  six  real-world  social  network  datasets  show  that  the  proposed
method  outperforms  state-of-the-art  baseline  methods  in  link  prediction,  thus  confirming  its  effectiveness  as  an  efficient  new  tool  for  social
network information representation. The code of TFAGCN is available in this repository: https://github.com/junlonglai/TFAGCN.
Key words:  dynamic graph neural network; social network; link prediction; graph learning; multi-domain feature fusion learning

现实世界中的各种社会实体及实体之间的关系形成了社交网络, 其中社会实体可以是个人、组织或国家, 实
体之间的关系可以是不同类型的联结, 例如友谊、合作、邮件往来等 [1]. 近年来, 随着社交平台的迅速普及和复杂

网络技术的快速发展, 社交网络的链路预测问题引起学术界和工业界越来越多的关注. 社交网络链路预测是根据

已知的社交网络结构信息预测未来网络中的链接关系, 它在日常生活中有许多应用, 例如好友推荐 [2]、科研合作

预测 [3,4]、社区结构识别 [5] 等. 因此, 一个准确的社交网络链路预测模型对提升这些实际应用的用户体验感发挥着

重要的作用.
早期的链路预测方法专注于构建相似性指数, 这类方法通常利用节点之间的相似性度量来预测它们之间是否

存在链接. 代表性算法有共同邻居 (common neighbor, CN)[6]、Katz[7]和局部路径 (local path, LP)[8]. 这些基于相似

性指数的方法计算复杂度低, 但它们无法分析网络拓扑结构中的复杂非线性特征. 为了解决这个问题, 研究人员提

出了 LPANMF[9]和 RGNMF-AN[10]等基于矩阵分解的链路预测方法, 这类方法将网络结构矩阵表示为基矩阵与系

数矩阵的乘积, 并以系数矩阵作为网络的节点表示. 这些忽略了时间信息的链路预测算法仍然不适合社交网络等

动态网络的链路预测. 为此, 许多研究者利用矩阵分解将时间信息建模到损失函数中, 从中提取动态网络的潜在特

征 [11−16]. 尽管这样可以学习时间和空间特征, 但它们的特征提取能力有限.
随着深度学习技术的迅速发展, 其优秀的特征提取能力受到了广泛关注. 在链路预测领域, 基于深度学习的模

型展现出了令人鼓舞的应用前景 [17]. 这些模型通常利用不同的特征表示技术建模网络快照序列的结构信息和时

间信息, 如 DySAT[18]、GC-LSTM[19]和 SRG[20] 等, 它们取得了良好的预测效果. 然而, 这些研究主要集中在时域上,
许多复杂的模型被开发出来去捕获和利用动态网络时域中的信息, 而没有利用频域的信息. 对动态社交网络而言,
频域分析提供了对社交网络的新见解 [21,22], 比如每个频率分量都包含社交网络每个时间步的信号, 能更容易地捕

获社交网络的长期时间依赖关系. 因此, 从频域中捕获动态网络的时序特征是一个非常有前景的社交网络信息表

达策略. 此外, 如何同时结合时域和频域的优势用于链路预测模型的构建仍然是一个极具挑战的研究课题.
为了综合考虑社交网络时间序列的长短期趋势和空间结构, 本文提出了一种新的时频感知图卷积网络 (time-

frequency-aware graph convolutional network, TFAGCN)来对社交网络中的频域、时域和空域信息进行整合. 具体

地说, 本文的 TFAGCN框架包括 3个模块, 即: 频率模块、时空模块和时频注意力模块. (1)在频率模块中, 利用离

散傅里叶变换 (discrete Fourier transform, DFT) 完成时频转换, 在频域中使用多层感知机 (multi-layer perceptron,
MLP)学习社交网络的全局时间依赖性, 最后通过离散傅里叶反变换 (inverse discrete Fourier transform, IDFT)将频

域表示转换回时域. (2)时空模块则联合图卷积神经网络和门控循环单元 (gated recurrent unit, GRU)网络捕获局部

的时空依赖性. (3)时频注意力模块设计了时频双向交叉注意力网络来整合社交网络中节点的频域特征和时域特

征, 提取对节点表示有用的时频特征信息. 经过这 3个模块, TFAGCN有效地实现了对社交网络节点信息的学习, 对
下游准确的链接预测发挥了至关重要的作用. 本文在真实数据集上进行了系统性的实验验证, 结果证实了 TFAGCN
的优越性. 综上, 本文的主要贡献可以归纳为如下 4点.
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● 提出将社交网络的频域、时域和空域信息统一融合的 TFAGCN网络框架, 充分挖掘社交网络中蕴含的复

杂结构信息, 提高链路预测的性能.
● 设计先进的时频双向交叉注意力网络, 能够自适应地融合频域特征与时域特征, 充分利用频域分析和时域

分析的优势, 达到有效表达社交网络中节点信息的目的.
● 给出 TFAGCN的简化版本, 开发了专门应对大规模社交网络的链路预测问题的图神经网络模型——时频

感知 GraphSAGE (time-frequency aware GraphSAGE, TFAGS).
● 在 6个真实社交网络数据集上进行具有借鉴意义的对比实验, 系统性地验证模型组件的有效性, 有说服力

的对比结果证实了 TFAGCN在社交网络链路预测任务上的优越性.
本文第 1节回顾相关工作. 第 2节介绍社交网络链路预测的定义和关于所提模型的一些初步说明. 第 3节详

细介绍所提出的 TFAGCN算法. 第 4节与其他最先进的算法进行比较, 在真实社交网络数据集上对所提算法进行

评估. 第 5节总结全文.

 1   相关工作

本节回顾了 3类具有代表性的链路预测方法, 即基于相似性指数的方法、基于矩阵分解的方法和基于深度学

习的方法 [23] .

 1.1   基于相似性指数的链路预测

相似性指数是链路预测领域的经典方法, 它通过计算节点对之间的相似性指标来预测链接存在情况. 这种方

法通常基于社交网络的拓扑结构来定义局部、准局部和全局相似性指数: (1)局部相似性指数只考虑节点的直接

邻居, 如 CN[6]、Jaccard[24]、Adamic-Adar (AA)[25]等; (2)准局部相似性指数是介于局部和全局之间的相似性指数,
它考虑了节点的间接邻居, 但不考虑整个网络结构, LP[8]是一种具有代表性的准局部相似性指数; (3)全局相似性

指数考虑整个网络的拓扑结构, 它通过分析节点在整个网络中的位置以及路径链接方式来计算相似性, 其计算成

本较高, 代表性算法有 Katz[7]和 SimRank[26]. 在此基础上, 研究人员还开发了混合相似性指数, 例如, SSBS指数 [27]

结合节点行为同步指标和相似性指数完成链路预测. Charikhi[28]结合 PageRank算法和局部相似性指数, 以低复杂

性提高预测性能. 近年来, 以多种相似性指数为输入特征, 并借助机器学习模型预测未来链路的方法逐渐成为研究

热点. 例如, NC-LGBM[29]采用 6种节点中心性指标作为特征, 结合 LGBM分类器完成链路预测. Chaubey等人 [30]

融合了多种拓扑相似性指数, 运用随机森林与 XG-Boost算法完成链路预测. Choudhury等人 [31]自定义多种不同相

似度指标, 并构建多个机器学习分类器进行比较分析.
这类方法具备结构简洁、效率较高以及可解释性良好等优势. 然而, 其性能在很大程度上依赖于人工设计的

节点相似性度量, 无法考虑动态网络时序特征, 预测能力有限.

 1.2   基于矩阵分解的链路预测

基于相似性指数的链路预测方法的性能受到特征设计和特征选择的限制, 需要大量的专家知识. 为了克服这

些局限性, 研究人员提出了基于矩阵分解的链路预测方法. 这类方法利用矩阵分解技术对网络表示矩阵进行分解,
通过迭代优化目标函数学习节点表示, 从而预测未来链接情况. Lv等人 [32]提出了 DAMNFGr-FC算法, 构建深度

非负矩阵分解模型, 并进一步考虑社交网络局部与全局特征. Chen等人 [33]提出了 FSSDNMF算法, 它结合 CN相

似性指数与深度非负矩阵模型, 并加入稀疏性约束进行链路预测. DM-MFAE-G[34]则在邻接矩阵和构建的全局连

接矩阵基础上使用深度矩阵分解, 从而联合学习全局与局部特征. 类似的例子还包括 NMF-CR[35]、LPANMF[9]、
RGNMF-AN[10]和 EG-DNMF[36]. 然而, 这些方法只能建模静态网络, 现实中的网络往往都是动态网络, 例如社交网

络、合作网络等. 为了解决这一问题, 一些研究者在此基础上引入动态网络的时间依赖性. GrNMF[11] 和 DeepEye[12]

使用非负矩阵分解学习网络快照的嵌入, 并通过线性组合构建动态网络时序特征. Lei等人 [13] 在线性组合的基础

上, 引入了带自适应参数的 AM-NMF算法. TMF[14]和 LIST[15]将动态网络作为时间函数建模, 并通过矩阵分解框架

学习动态嵌入. Ma等人 [16]提出了MljFE, 他们构建基于多标签学习项、特征提取项和时间平滑性项的目标函数,
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并采用交替优化策略进行求解.
尽管这类矩阵分解方法能够有效融合动态网络中的时空信息, 且模型参数较少、计算效率较高, 但其难以充

分捕捉动态网络复杂的非线性关系. 此外, 由于分解过程涉及大量矩阵运算, 也容易导致数值不稳定问题.

 1.3   基于深度学习的链路预测

受深度学习在计算机视觉、自然语言处理等方面取得的成就的激励, 研究者开始将深度学习应用于链路预

测. 基于深度学习的链路预测方法主要思路是将动态网络数据借助适宜的深度学习模型转化为节点特征表示, 这
类方法能有效提取动态网络时空特征, 从而提升预测性能. Min 等人 [37]提出了 STGSN, 利用图卷积神经网络

(graph convolutional network, GCN)学习空间特征, 并利用注意力网络学习动态网络时序特征. Tan等人 [38]采用 3
种数据增强策略, 构建 GCN 完成多视角嵌入, 进而利用图对比学习得到更具判别性的节点表示. GC-LSTM[19]将

GCN 嵌入长短期记忆网络 (long short-term memory, LSTM) 中, 以学习节点局部空间特征与动态网络时间特征.
GCN_MA[39]利用多种关系来增强节点表示, 结合 LSTM和 GCN提取时空特征, 并利用注意力网络提升模型表征

能力. 类似的例子还包括 E-LSTM-D[40]、EvolveGCN[41]和 DynGEM[42]. 随着越来越多生成模型的开发和使用, 许
多研究者开始从数据生成的视角来处理动态网络链接预测. Jiao等人 [43]提出了 TVAE算法, 它利用变分自编码器

建模链路预测问题, 并结合注意力网络和 LSTM 来学习动态网络时空特征. Qin 等人 [44]基于 GAN (generative
adversarial network)提出了 IDEA, 并设计了基于 GCN和 GRU的堆叠结构提取动态图的时空特征. 基于 GAN的

代表性例子还有 GCN-GAN[45]和 NetworkGAN[46]等. Yin等人 [20]提出了 SRG, 他们借鉴图像超分辨率重建思路, 将
动态网络中每个时间步的邻接矩阵视为低分辨率图, 将包含邻近时间步连接信息的图视为高分辨率图, 通过学习

二者转换关系来提升链接预测准确性.
这些方法直接从原始数据中学习节点的表示, 并通过多层非线性变换来学习动态网络的非线性特征, 在链接

预测任务中展现出良好的预测性能. 但遗憾的是, 目前工作较少从频域视角探索链路预测. 频域分析已经在多个领

域展示了其巨大的应用潜力 [47,48], 我们试图从频域视角来提取动态网络的长期依赖关系, 进一步提高社交网络链

接预测的性能.

 2   基础知识

 2.1   问题定义

G = {G1,G2, . . . , Gτ}, Gt = (V,Et) t t ∈ {1,2, . . . , τ}.
V t Gt V

Et, At ∈ RN×N N t

i j (i, j) ∈ Et, (At)i, j = (At) j,i = 1 (At)i, j = (At) j,i = 0.

l {G1,G2, . . . ,Gl} l+1

社交网络是由节点之间的关系 (通常表示为边或链接) 组成的网络结构, 它是动态变化的, 形式化表示为

一个由一系列网络快照构成的集合   其中   代表第   个时间步的网络快照, 
所有网络快照共享同一节点集   且每个网络快照是无向无权网络. 第   个时间步的网络快照   包含一组节点集 

和一组边集   使用邻接矩阵   描述其相应的静态拓扑, 其中   是节点集的数量. 特别地, 当第   个时间步

中的节点   和节点   之间存在一条边, 即:   则  ; 否则   社交网络链路预测

定义为: 给定先前观察到的   个网络快照   预测第   个时间步的网络快照 Gl+1
[23]. 形式化的描述如下: 

Ĝl+1 = f (G1,G2, . . . ,Gl) (1)

Ĝl+1 Gl+1 f (·)其中,   为网络快照   的预测值,   为社交网络链路预测方法.

 2.2   离散傅里叶变换

x X

T

x = {xt |t = 1,2, . . . ,T } X = DFT (x)

离散傅里叶变换 (DFT)是将离散时间域信号   转换为离散频率域信号   的一种数学工具. 它通常用于信号处

理和频谱分析领域, 可以将时域信号转换为频域表示, 以便进行频谱分析、滤波等操作. 给定长度为   的时间序列

, 其离散傅里叶变换   定义为: 

Xk =

T∑
t=1

xt · e−2πj· kt
T , ∀1 ⩽ k ⩽ T (2)

Xk j =
√
−1 X其中,   表示频率索引 k对应的频谱分量,   是虚数单位. DFT输出的频谱序列   是一个复数序列, 通常来
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O(T 2) O(T logT )

说, 只有 [1, N/2+1] 范围内的频谱分量是有意义的. 因为频谱序列具有对称性, 负频率的信息是由正频率决定的.
需要注意的是, 离散傅里叶变换的复杂度为  , 现实中常用复杂度为   的快速傅里叶变换 (fast Fourier

transform, FFT)实现高效的计算.
离散傅里叶反变换 (IDFT)是傅里叶变换的逆运算, 用于从频域回到时域. 它将频域表示的信号转换回原始时

域表示. 离散傅里叶反变换的数学表达式如下: 

xt =
1
T

T∑
t=1

Xk · e2πj· kt
T , ∀1 ⩽ t ⩽ T (3)

 3   提出的 TFAGCN 算法

本节提出了框架结构如图 1所示的 TFAGCN算法, 它主要由 3个模块组成. (1)频率模块, 从频域分析的视角

捕获社交网络的全局时间依赖性. (2)时空模块, 从时域和空域的视角分别捕获社交网络的局部时间依赖性和空间

依赖性. (3)时频注意力模块, 利用注意力融合机制将频域特征和时域特征结合.
 
 

输入

DFT

FreMLP

IDFT

G1 G2 … Gl

Gl+1

Gl+1G1 G2 … Gl

GCN

频域

GCN GCNGCN
pos_embpos_emb pos_embpos_emb

GRU GRU GRU GRU

时空域

TF-att TF-att TF-att TF-att

输出

MLP

稀疏惩罚
损失函数

ˆ

图 1　TFAGCN的模型架构
 

首先, 利用 DFT 将社交网络转换到频域, 利用 FreMLP[22] 建模动态图的全局时间依赖性, 完成频域的学习后

再使用 IDFT将频谱转换回时域. 然后, 利用 GCN来捕获每个社交网络快照的局部拓扑特征, 并将 GCN学习得到

的综合表示输入 GRU网络中, 以捕获动态图的局部时间依赖性. 此外, 我们设计了时频双向交叉注意力网络, 在每

个时间步自适应地融合来自不同域的特征. 最后引入稀疏惩罚损失函数, 以提升链路预测准确性.

 3.1   频率模块

在以往的链路预测研究中, 许多工作采用时域分析学习动态网络的时序特征 [37−42], 通过循环神经网络或注意

力网络来建模时间依赖性. 然而, 这些方法在时域上逐个时间步学习时间特征, 只能看到有限的窗口, 受限于局部

感受野, 难以建模长期时间依赖关系. 而频谱将社交网络时间序列信号转换为频域后, 由于它天然地反映了社交网

络中任一用户所有时间步的综合信息, 从而更容易地学习到社交网络的全局时间变化模式. 在这里, 本文引入

FreMLP模型 [22] , 通过将社交网络时间序列信号转换成频谱的实部和虚部, 通过分别学习频谱实部和虚部的特定

模式以捕获社交网络长期时间依赖性. 具体地说, 该过程包括两个阶段: 域变换和频率学习.

l {G1,G2, . . . ,Gl}, A = {A1,A2, . . . ,Al} ∈ Rl×N×N ,

N

对于给定长度为   的社交网络快照序列   其对应的邻接矩阵序列表示为 

其中   是社交网络中节点的个数. 由于直接使用社交网络邻接矩阵作为特征输入会因维度极高导致样本在空间中

变得稀疏, 不利于模型学习有效规律. 因此, 在域变换之前, 我们先使用非线性变换对社交网络进行降维, 用以压缩

特征空间, 提升数据密度, 以较低的维度表示网络中的每一个节点. 具体转换公式如下: 

x = ReLU(AW +b) (4)

W ∈ RN×D b ∈ RD D x ∈ Rl×N×D x其中,  、  是可学习的参数,   是约简维数.   表示社交网络的时域信号. 特别地, 对   进行了

何玉林 等: 用于社交网络链路预测的时频感知图卷积网络 3297



x ∈ RN×l×D维度重排操作, 使得  . 在域变换阶段, 使用 DFT算法将时域信号转换到频域, 表示如下: 

X = DFT (x) (5)

X ∈CN×(l/2+1)×D其中,   是频域信号.
在频率学习阶段, 构建频域MLP对频域信号进行处理, 具体计算公式如下: 

Y = ReLU(XW temp+btemp) (6)

W temp =W temp
r + jW temp

i ∈CD×D btemp = btemp
r + jbtemp

i ∈CD W temp
r ,W temp

i ∈CD×D

btemp
r ,b

temp
i ∈CD Y ∈CN×(l/2+1)×D

其中,   是复数权重矩阵,   是复数偏置, 且有   ,

,   是频域MLP的输出结果. 根据复数乘法的规则, 公式 (6)可以进一步表示如下: 

Y = ReLU
(
Re(X)W temp

r − Im(X)W temp
i +btemp

r

)
+ j ·ReLU

(
Re(X)W temp

i + Im(X)W temp
r +btemp

i

)
(7)

Re(·) Im(·)其中,   表示实部,   表示虚部. 根据公式 (7), 就可以通过分别计算频率分量的实部和虚部来实现频域MLP.
在完成频域特征的学习后, 使用 IDFT算法将频域信号转换回时域, 表示如下: 

x̃ = IDFT (Y) (8)

x̃ ∈ Rl×N×D其中,   表示频域特征. 为了提高模型的训练速度和泛化能力, 在该模块中添加了残差连接, 即: 

X fre = x̃+ x (9)

X fre ∈ Rl×N×D其中,   是该模块最终输出的频域特征.

 3.2   时空模块

为了捕获社交网络的局部网络结构信息和局部时间信息, 本文联合图卷积网络和 GRU来模拟不同时间步长

的空间属性和时间属性, 以更好地学习动态社交网络中节点的嵌入向量表示. 具体来说, 对每个时间步的图快照使

用图卷积操作学习社交网络的空间结构; 对相邻时间步的快照使用 GRU学习短期的社交网络演化模式.

i pos_embi

考虑到社交网络中用户的属性往往是难以获取的, 受注意力机制中的位置编码的启发 [49], 本文使用位置编码

作为区分社交网络中不同节点的特征. 本文定义社交网络中第   个节点的特征   如下:  {
pos_embi,2k = sin(i/100002k/Dp )
pos_embi,2k+1 = cos(i/100002k/Dp ) (10)

1 ⩽ i ⩽ N Dp 2k < Dp, k ⩾ 0

pos_emb ∈ RN×Dp

其中,  ,   是位置嵌入的维度,   且 k为整数. 特别地, 社交网络中所有节点的特征可以简洁地

表示为  .

At 1 ⩽ t ⩽ l pos_emb

社交网络常用图结构来表示和分析, GCN能够有效地处理这种非欧几里得数据, 通过学习节点之间的复杂关

系和特征来实现各种任务. 因此, 我们利用 GCN来捕获节点之间的隐藏特征和相互作用模式. 具体来说, 对每个图

快照   ( ), 利用特征矩阵   进行图卷积的操作如下所示: 

xG
t = ReLU(D̂−1/2ÂtD̂−1/2 · pos_emb ·WG) (11)

Ât = At + I, D̂ Ât WG ∈ RDp×DG xG
t ∈ RN×DG

At xG
t

其中,   I是单位矩阵,   是   的度矩阵,   是可学习的权重参数.   表示图快照的空间

结构特征. 此外, 本文将每个图快照   经过 GCN单元的输出   作为 GRU单元的输入信息, 以模拟现实中社交网

络结构随时间演化的情况. 该过程用公式表示如下: 

zt = σ
([

ht−1, xG
t

]
·Wz+bz

)
(12)

 

rt = σ
([

ht−1, xG
t

]
·Wr +br

)
(13)

 

h̃t = tanh
([

rt ∗ht−1, xG
t

]
·Wh+bh

)
(14)

 

ht = (1− zt)∗ht−1+ zt ∗ h̃t (15)

zt ∈ RN× f rt ∈ RN× f ht−1 ∈ RN× f t−1 h̃t ∈ RN× f t

ht ∈ RN× f t Wz,Wr,Wh ∈ R( f+DG )× f bz,br,bh ∈ R f

σ(·) ∗

其中,   和   分别表示更新门和重置门,   是第   个时间步的隐藏状态,   是第   个

时间步的候选隐藏状态,   是第   个时间步的隐藏状态,   和   是可学习的参

数,   为 Sigmoid激活函数,   表示逐元素乘法. 值得注意的是, 所有图快照共享同一 GCN单元和 GRU单元, 以
减少模型的参数量.
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 3.3   时频注意力模块

为有效融合频域与时域特征, 即长期和短期演化趋势, 本文提出时频双向交叉注意力网络 (time-frequency
bidirectional cross-attention network, TF-att), 用于学习社交网络中节点的动态表示. 图 2展示了 TF-att的网络结构.
从中可以观察到, TF-att 首先将频域特征作为时域注意力神经网络中的查询, 通过交叉注意力机制从时域特征中

提取出有用的时域信息. 类似地, TF-att将时域特征作为频域注意力神经网络中的查询, 从频域特征中提取出有用

的频域信息. 最后, 将注意力网络提取出的时域信息和频域信息进行求和并作为最终的隐藏状态传递到下一个

GRU单元.
 
 

交叉
注意力

交叉
注意力

Q

K

V

Q

K

V

频域
特征

时域
特征

时频
特征

+

图 2　TF-att网络示意图
 

X fre ∈ Rl×N×D ht ∈ RN× f 1 ⩽ t ⩽ l

ht K t V t X f re
t Qt

给定社交网络中的频域特征   和时域特征   ( ), 在构建时域注意力神经网络时, 对时

域特征   进行线性变换, 得到   和  . 在此基础上, 对相应时间步的频域特征   进行线性变换, 得到  . 计算如

公式 (16)所示:  Qt = X fre
t ·WQt

[K t,V t] = ht[WKt
,WV t

]
(16)

Qt,K t,V t ∈ RN×d WQt ∈ RD×d WKt
,WV t ∈ R f×d

X fre
t K f、V f

ht Q f

其中,   分别是时域注意力神经网络的查询、键和值,   和   是可学习的权重参

数. 类似地, 构建频域注意力神经网络时, 对频域特征   进行线性变换, 得到  ; 对相应时间步的时域特征

 进行线性变换, 得到  , 该过程表示如下:  Q f = ht ·WQ f

[K f ,V f ] = X fre
t · [WK f

,WV f
]

(17)

Q f ,K f ,V f ∈ RN×d WQ f ∈ R f×d WK f
,WV f ∈ RD×d其中,   分别是频域注意力神经网络的查询、键和值,   和   是可学习的权重

参数.
随后, 通过交叉注意力机制分别计算时域信息和频域信息的上下文表示, 计算过程如下所示:  att(Qt,K t,V t) = Softmax(Qt(K t)T/

√
d)V t

att(Q f ,K f ,V f ) = Softmax(Q f (K f )T
/
√

d)V f
(18)

att(Qt,K t,V t) ∈ RN×d att(Q f ,K f ,V f ) ∈ RN×d

ht

其中,   和   分别表示时域注意力神经网络和频域注意力神经网络的输出. 然
后将它们进行相加得到社交网络的时频特征并作为当前时间步的最终隐藏状态  , 计算如下所示: 

ht = att(Qt,K t,V t)⊕att(Q f ,K f ,V f ) (19)

ht ∈ RN×d ⊕其中,  ,   表示逐元素相加.

hl ∈ RN×d

Âl+1

最后, 将最后一个隐藏状态   作为社交网络的最终节点表示, 并将其输入到全连接层中以生成预测结

果  , 具体如下所示: 

Âl+1 = MLP(hl) (20)

Âl+1 ∈ RN×N l+1其中,   表示第   个时间步预测的邻接矩阵. 特别地, 除输出层采用 Sigmoid 激活函数外, 其余层均使

用 ReLU激活函数.
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 3.4   模型的训练

L

在现实世界的社交网络中, 网络结构通常呈现出稀疏特性. 由于网络中实际存在的边远少于所有可能的连接,
导致整体连接密度较低. 这种稀疏性容易使模型训练过程被大量负样本 (即不存在链接的节点对)所主导, 从而削

弱对正样本 (即真实存在的链接)的学习效果, 导致模型倾向于将所有预测结果判定为无链接关系. 为缓解该问题,
在模型训练中需通过损失函数的设计对稀疏性加以考虑. 为此, 本文引入损失函数   

[40] , 具体形式如下所示: 

L =
∣∣∣∣∣∣P∗ (Âl+1−Al+1)

∣∣∣∣∣∣2
F

(21)

Al+1 l+1 Gl+1 ∗ P其中,   是第   个时间步真实社交网络图快照   的邻接矩阵,   表示逐元素乘法,   是惩罚矩阵, 具体表示如下: 

P =

β, (Al+1)i, j > 0
1, (Al+1)i, j = 0

(22)

β > 1其中,   为惩罚系数, 通过对非零元素施加更强的约束以应对社交网络的稀疏性问题. 算法 1 提供了本文模型

的伪代码.

算法 1. TFAGCN算法.

G = {G1,G2, . . . ,Gl} Gl+1输入: 社交网络图快照序列   和未来社交网络图快照  ;
Ĝl+1输出: 社交网络目标图快照  .

1. /* 训练 TFAGCN模型 */
2. 基于公式 (4)–(6)和公式 (8)完成频域学习

X fre3. 使用公式 (9)的残差连接生成频域特征 

4. 基于位置编码生成社交网络中节点的特征

l5. for   steps do
xG

t6. 　使用 GCN单元来捕获节点空域特征 

ht7. 　使用 GRU单元从捕获节点的时域特征 

ht = TF-att(ht,X fre
t )8. 　基于时频双向交叉注意力网络更新 GRU单元隐藏状态, 即: 

Âl+1 = MLP(hl)9. 使用公式 (20)的全连接层预测目标邻接矩阵, 即: 

10. 使用公式 (21)的稀疏惩罚损失函数迭代更新模型的参数

11. /* 通过 TFAGCN模型预测 */
G = {G1,G2, . . . ,Gl}12. 基于频率模块捕获图快照序列   的频域特征

13. 基于时空模块捕获社交网络的时空特征

14. 从时频注意力模块中构建时频特征

hl Ĝl+115. 使用公式 (20)完成推理过程, 从   生成 

 3.5   针对大型图的 TFAGS

当前的链路预测模型已经具备了良好的推理能力, 然而, 由于其较高的计算复杂度, 它难以应用于大型图数据.
具体来说, 在社交网络链路预测领域, 由于现有方法都是在整个图快照上进行训练与预测, 模型的理论时间复杂度至

少是关于节点数的平方级别, 甚至更高. 下面将对前文所提到的 3类链路预测方法的时间复杂度进行简要分析.

N(N −1)/2 N

O(N2)

(1) 基于相似性指数的方法: 这些方法以节点对之间的相似性指数或中心性指标作为特征进行后续的预测. 在
实现计算过程中, 需要 2 层循环来计算节点对之间的相似性指数, 涉及   次循环, 其中   表示网络节点

数. 因此, 这类方法的时间复杂度是  .

min ∥ A−WH ∥2F A ∈ RN×N W ∈ RN×d H ∈ Rd×N

d

(2) 基于矩阵分解的方法: 这些方法通过构建目标函数学习社交网络节点的低维表示, 在构建目标函数时, 涉
及的目标函数可以简洁地表示为  , 其中   是社交网络的邻接矩阵,   和   分别

是系数矩阵与基矩阵. 系数矩阵表示的是网络节点的低维嵌入,   是嵌入维度. 不同的矩阵分解方法在优化目标函
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WH

O(dN2) O(N2)

数时, 通常会考虑额外的因素, 从而构建更加复杂的目标函数. 从上述提及的最基础的目标函数出发, 因为   的

计算复杂度是  , 所以这类方法的时间复杂度是  .

A ∈ RN×N X ∈ RN×D W ∈ RN×D

AW O(DN2) O(N2)

(3) 基于深度学习的方法: 深度学习模型通过学习图快照序列获得节点的低维嵌入, 即将社交网络的邻接矩阵

 转化为图嵌入表示  , 该过程涉及邻接矩阵与权重矩阵进行乘法, 该权重参数矩阵可表示为  ,
 的计算复杂度是  , 因此, 这类方法的时间复杂度同样是  .

O(N2)通过上述分析, 可知 3 类链路预测方法的理论时间复杂度至少是  , 这也是在大型社交网络数据集上进

行实验容易结果产生内存溢出问题的原因. 在此, 我们将在 TFAGCN 的基础上, 对其从 4 个方面进行改进, 构建

出 TFAGS模型, 将其应用到对大型图数据的处理中, 具体操作如下.

O(N2)

(1) 随机映射代替全连接网络完成社交网络图快照初步嵌入. 为了以较低的维度表示社交网络中的每一个节

点, 公式 (4)采用MLP对社交网络进行非线性变换, 但该操作会产生平方级别 (时间复杂度为  )的运算. 针对

大规模图数据, 我们引入高斯随机投影进行初步嵌入, 这是一种有效的降维技术, 可以从理论上最大限度地保留原

始特征的性质. 虽然这会损失部分非线性表达能力, 但显著降低了计算复杂度且无需参数学习 [50]. 这里的关键是

以低复杂度完成社交网络节点的低维嵌入, 更细致的节点表示学习将由后续的模块完成. 可将公式 (4)改写为: 

x = ReLU(AWrand+b) (23)

A ∈ Rl×N×N l Wrand ∈ RN×D D x ∈ Rl×N×D其中,   是时间跨度为   的社交网络快照序列,   是随机映射矩阵,   是节点嵌入维数, 
是社交网络的节点表示.

At (1 ⩽ t ⩽ l)

pos_emb

(2) 使用 GraphSAGE[51] 代替 GCN完成空间特征的学习. 相比于对整个图快照进行学习的 GCN, GraphSAGE
对每个节点采样一定数量的邻接节点, 然后把每个节点和它们的邻居拼接在一起进行批训练, 更适用于大规模的

图数据, 从而避免大型图数据计算时产生的内存溢出问题. 具体来说, 对每个图快照  , 利用节点特征

 进行图卷积的操作如下所示: 

xG
t = SAGEConv(At, pos_emb) (24)

xG
t ∈ RN×DG其中,   表示图快照的空间结构特征.

(3) 使用全连接网络代替时频双向交叉注意力网络完成不同域特征融合. 注意力机制具有平方级的计算复杂

度, 虽然目前已经有很多降低其复杂度的技术, 例如稀疏注意力等, 但这些技术的复杂度仍较高. 采用简单高效的

全连接网络是一种更明智的选择. 因此, 公式 (19)改写如下: 

h′t = FC([X fre
t ,ht]) (25)

X fre
t ht h′t其中,   是社交网络中的频域特征,   是时域特征,   是融合后的时频特征.

O(N2)

(4) 在模型的训练与推断过程中, 使用均匀随机采样技术构建负样本, 并与所有的正样本组合进行训练与推

断. 对于大型图而言, 对所有正、负样本进行学习与预测计算开销巨大, 时间复杂度是  . 于是, 可以通过采样

得到均匀的正负样本, 从而在子图上进行训练学习. 此时, 由于正负样本的平衡, TFAGS不再使用稀疏惩罚损失函

数进行训练, 而是使用二元交叉熵损失函数, 公式 (21)改写如下: 

L = BCE(âl+1−al+1) (26)

al+1 l+1 âl+1其中,   是第   个时间步真实社交网络的链接子集,   是预测的链接子集.
至此, 完成了对 TFAGS模型的构建, 算法 2清晰地展示了该算法的执行过程.

算法 2. TFAGS算法.

G1 = {G1
1,G

1
2, . . . ,G

1
l } εl+1 = {(u,v, label)}输入: 社交网络快照序列   和未来边集合  ;

εtotal = {(u,v, label) | (u,v) ∈ V×V,u , v}输出: 社交网络目标边集合  .

1. /* 训练 TFAGS模型 */
2. 基于公式 (23)完成对社交网络的随机映射降维

何玉林 等: 用于社交网络链路预测的时频感知图卷积网络 3301



3. 使用公式 (6)和公式 (8)完成频域学习得到时间特征

X fre4. 使用公式 (9)的残差连接生成频域特征 

l5. for   steps do

xG
t6. 　使用 GraphSAGE单元来捕获节点的空域特征 

7. 　使用 GRU单元来捕获节点的时域特征

ht8. 　基于全连接网络更新 GRU单元的隐藏状态 

9. 使用点积计算节点对的连接强度

10. 使用公式 (26)的二元交叉熵损失函数迭代更新模型的参数

11. /* 通过 TFAGS模型预测 */

G = {G1,G2, . . . ,Gl}12. 基于频率模块捕获图快照序列   的频域特征

13. 基于时空模块捕获社交网络的时空特征

14. 从时频注意力模块中构建时频特征

hl εtotal15. 使用点积完成推理过程, 从   生成 

 3.6   时间复杂度分析

O(N2lD) O(N(l/2+1)D2)

N l D

O(N2lDp+NlDpDG) Dp DG

O(Nl( f +DG) f ) f

O(N2d), d N

O(N2)

首先分析 TFAGCN训练过程的时间复杂度. 其主要依赖对频率模块、时空模块和时频注意力模块这 3部分

的计算. (1)在频率模块中, 主要计算的是公式 (4)和公式 (6), 相应的计算复杂度分别为   和  ,

其中   是社交网络节点数,   是社交网络图快照序列的长度,   是约简维数. (2)在时空模块中, 该模块的计算复杂

度由 GCN和 GRU组成, GCN部分的计算复杂度为  ,   是位置嵌入的维度,   是 GCN输出

特征的维度. GRU部分的计算复杂度为  ,   是隐藏状态的维度. (3)在时频注意力模块中, 主要计算

的是公式 (18), 计算复杂度为   其中   是时频双向交叉注意力网络的输出维度. 由于社交网络节点数   总是

大于其他参数, 因此, TFAGCN的整体时间复杂度为  .

O(BNεDpDG) B Nε O(Nl( f +DG) f )

O(2dM) d M

N M

O(max(N,M))

在 TFAGS模型中, 主要的计算量集中在 GraphSAGE、GRU和预测阶段. (1)在 GraphSAGE中使用均值聚合,

该部分计算复杂度为  ,   是批训练次数,   是批数据节点集大小. (2) GRU计算复杂度为  .

(3)预测阶段的复杂度主要集中在对所有正负样本点积的计算上, 为  , 其中   是融合后时频特征的维数, 

均匀随机采样的样本数. 由于社交网络节点数   和采样样本数   总是大于其他参数, 因此, TFAGS的整体复杂度

可简洁地表示为  . 可见, TFAGS模型的计算开销远小于 TFAGCN模型, 理论上具备了处理大规模社

交网络链路预测问题的能力, 其性能将通过下文的实验得到进一步的证实.

 4   实验验证与结果分析

 4.1   数据集

本文在 6 个公开数据集 [52−54]上进行实验验证, 包括 Haggle、LH10、InVS13、Email、Enron 和 wiki, 其中

Haggle是以无线设备记录的人际接触关系网络; LH10是采集自医院的人员接触关系网络; InVS13记录了现实世

界中人员的互动关系; Email是欧洲一家大型研究机构的电子邮件数据; Enron由安然公司的员工之间发送的电子

邮件组成; wiki是维基百科用户编辑彼此的讨论页组成的时间网络. 所有数据集均按 7:1:2的比例划分为训练集、

验证集和测试集, 其详细统计信息见后文表 1.

 4.2   实验设置

本文采用 AUC、Recall和MR[45]这 3种通用指标评估链路预测模型. 其中, AUC衡量整体预测准确率, Recall
反映对正样本的识别能力, 二者值越大性能越优; MR则代表预测错误的比例, 其值越小越好. 为全面对比, 我们选

取了以下 3类方法的代表性工作: 在基于相似性指数的方法中, 包括混合指标 PR-CN[28]以及将相似性指数作为分
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类器特征的 NC-LGBM[29]; 在基于矩阵分解的方法中, 涵盖了面向静态图的 LPANMF[9] 与动态图的 MljFE[16];
在基于深度学习的方法中, 则选取了用于时空特征提取的 GC-LSTM[19]与 GCN_MA[39], 以及基于图像生成视角的

SRG算法 [20].
  

表 1　数据集的统计信息
 

数据集 节点数 链接总数 快照数量

Haggle 274 28 244 70
LH10 687 150 126 71
InVS13 973 394 247 114
Email 1 005 332 334 75
Enron 87 273 1 148 072 28
wiki 1 140 149 7 833 140 26

 

所有实验均在配备了 NVIDIA V100 32 GB的 GPU和 10 vCPU的 Intel Xeon工作站上进行. 实验使用 10个
历史时间步作为网络图快照的序列长度, 并报告 5次随机实验的平均结果. 对于静态图链路预测模型, 其输入为最

后一个时间步的图快照. 所有基线模型的超参数均遵循其原论文中的最优配置. 针对本文模型 TFAGCN, 约简维

度、GCN输出特征维度、GRU隐藏状态维度及注意力网络输出维度均设置为 32; 位置嵌入维度为 16; 预测模块采

用两层结构, 除输出层维度等于节点数外, 其余隐藏层维度均为 64. 优化方面, 使用 Adam优化器, 学习率设为 0.000 5,
损失函数中的惩罚系数设为 2. 本节所有实验均在 PyTorch 2.0.0框架下完成.

 4.3   对比实验分析

本节在 4个社交网络数据集上, 将 TFAGCN模型与现有基准方法在 AUC、MR和 Recall这 3项指标上进行

了全面对比. 表 2报告了实验结果, 其中加粗部分表示最优结果 (下同). 总的来说, 提出的 TFAGCN基本上在所有

数据集上获得了最优的性能表现. 特别地, 虽然在 LH10数据集上, 该模型的MR表现比基线 GC-LSTM稍弱, 但
就平均性能而言, TFAGCN优于 GC-LSTM.
  

表 2　TFAGCN与其他基线算法在小规模社交网络上的对比实验结果
 

方法
Haggle LH10 InVS13 Email

AUC MR Recall AUC MR Recall AUC MR Recall AUC MR Recall
PR-CN 0.864 0.107 0.791 0.806 0.091 0.691 0.891 0.054 0.805 0.825 0.120 0.715

NC-LGBM 0.851 0.124 0.814 0.810 0.261 0.876 0.859 0.126 0.833 0.772 0.088 0.615
LPANMF 0.867 0.105 0.824 0.853 0.092 0.770 0.836 0.090 0.789 0.673 0.152 0.523
MljFE 0.804 0.283 0.734 0.896 0.112 0.821 0.851 0.027 0.715 0.682 0.157 0.452

GC-LSTM 0.902 0.043 0.826 0.896 0.107 0.824 0.902 0.025 0.820 0.795 0.090 0.641
SRG 0.887 0.062 0.802 0.831 0.083 0.719 0.857 0.006 0.718 0.887 0.109 0.818

GCN_MA 0.887 0.072 0.824 0.911 0.091 0.854 0.927 0.076 0.904 0.832 0.183 0.781
TFAGCN 0.924 0.050 0.871 0.940 0.081 0.898 0.976 0.005 0.955 0.900 0.087 0.836

 

与基于相似性指数的方法相比, TFAGCN在 AUC和 Recall上分别平均提升了 10.0%和 12.2%, 在MR上平均

降低了 6.5%. 预测性能的显著提升源于模型架构的不同, 尽管 PR-CN 和 NC-LGBM 算法综合了多种相似性指数,
但其本质仍依赖于人工设计的线性或浅层特征, 难以充分刻画真实社交网络中动态演化带来的复杂非线性特性. 相
比之下, TFAGCN摒弃了人工特征工程, 利用深度学习模型自适应地从数据中学习并捕获其内在的时空动态模式.

与基于矩阵分解的方法相比, TFAGCN在 AUC、MR和 Recall上平均取得了 12.7%、7.1%和 18.6%的性能

提升. LPANMF只考虑了社交网络的稀疏性和空间结构, 然而, 社交网络存在明显的时间依赖关系, 这导致其预测

性能相对较差. 此外, MljFE 虽考虑动态性, 但简单的矩阵分解还是难以适应动态社交网络的复杂非线性特性.
TFAGCN基于数据驱动的方式学习社交网络的节点表示, 因此可以捕获社交网络的复杂时空关系. 在 4个数据集

上, TFAGCN的预测效果均优于这类方法, 特别是在 AUC上的表现.
与基于深度学习的方法相比, TFAGCN取得了更加优秀的预测性能. 尽管 GC-LSTM、SRG和 GCN_MA模
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型已展现出深度学习模型处理非线性问题的优势, 但它们各自存在局限: GC-LSTM因依赖 LSTM而难以捕捉长

期时间依赖; SRG 虽精心设计了学习图快照序列信息传输模式的 DGFlow 模块, 却缺乏对空间依赖关系的建模;
GCN_MA融合了社交网络的时空特征, 但未能建模频域信息, 且未考虑网络稀疏性. 与此不同, TFAGCN同时考

虑了频谱、空间和时间信息, 并结合稀疏惩罚损失考虑网络的稀疏性, 使模型能够全面捕获社交网络中有价值的

信息, 这使得本文的模型预测性能比基线模型表现更好.
对于大规模的社交网络数据 Enron、wiki, 由于上述方法都是在整个图上进行训练与推理, 会出现内存不足的

问题. 考虑到 TFAGS的子图学习特性, 此处选取同样可以对子图进行训练和推断的 DynamicTriad[55] 、DySAT[18]

和 TF-GCL[38] 作为对比方法. 由于不是对整个图进行推理, MR指标不再适用, 这里使用 AUC和 Recall进行评估.
实验结果如表 3所示, 其中 N/A表示计算时间过长, 无法获取结果.
  

表 3　TFAGS与其他基线算法在大规模社交网络上的对比实验结果
 

方法
Enron wiki

AUC Recall AUC Recall
DynamicTriad 0.826 0.888 N/A N/A

DySAT 0.852 0.893 N/A N/A
TF-GCL 0.822 0.876 0.843 0.885
TFAGS 0.870 0.926 0.915 0.954

 

总的来说, TFAGS在 AUC和 Recall两个指标上都是优于其他模型的. 特别在 wiki中, DynamicTriad、DySAT
因数据量过大而不适用, 而 TFAGS仍表现优异. 在 Enron中, TF-GCL比其他方法更差, 这是因为 TF-GCL仅简单

地通过时间衰减函数来标记数据的时间特征, 无法自适应地从数据中提取出社交网络的时间特征. DynamicTriad
使用时间平滑项捕获时间特征, 预测性能不如基于时间注意力的 DySAT. 相比于 DySAT, TFAGS不仅能够学习社

交网络的时空特征, 还加入了频域信息, 节点表示更加全面. 此外, 优化改进的 TFAGS, 其时间复杂度也低于基于

注意力机制的 DySAT.

 4.4   消融实验

本节在 4个真实的数据集上进行了消融实验用以分析 TFAGCN不同子模块的贡献. 此处研究了不同配置下

的算法预测性能. (1)删除频率模块的 TFAGCN (记作 w/o FreMLP), 研究频域特征对链接预测的重要性. (2)移除

GCN的 TFAGCN (记作 w/o GCN), 研究社交网络空间结构对预测性能的影响. (3)使用全连接网络取代 TF-att网
络 (记作 w/o TF-att), 测试时频注意力模块是否有利于链路预测任务. 虽然这些变体删除或替换了一些子模块, 但
其余模块的参数设置与实验设置保持一致.

消融实验的结果如表 4 所示, 所有变体模型的表现都不如 TFAGCN, 实验证明了 TFAGCN 各个子模块在模

型中的重要性. 从结果中可以观察到, w/o FreMLP预测性能比 TFAGCN要差. 这表明频谱特征对模型链路预测性

能有一定贡献, 这是因为频谱特征有效地捕获了社交网络的全局时间依赖. 相比原始模型, w/o GCN在 AUC、MR
和 Recall上的预测性能平均下降了 1.6%、3.0%和 2.0%. 原因是 w/o GCN中没有考虑社交网络中的空间结构信

息, 导致预测性能不理想. 本文引入了一个全连接网络来融合来自时域与频域的特征, 即 w/o TF-att. 然而, 它的性

能也要比 TFAGCN差, 这说明了 TF-att的重要性, 这种时域特征和频域特征的自适应融合机制明显优于简单的全

连接输出.
  

表 4　针对 TFAGCN的消融实验结果
 

方法
Haggle LH10 InVS13 Email

AUC MR Recall AUC MR Recall AUC MR Recall AUC MR Recall
w/o FreMLP 0.907 0.066 0.848 0.923 0.086 0.873 0.964 0.006 0.932 0.873 0.096 0.790
w/o GCN 0.893 0.144 0.852 0.919 0.105 0.864 0.962 0.006 0.927 0.899 0.088 0.835
w/o TF-att 0.892 0.085 0.818 0.889 0.133 0.884 0.968 0.005 0.940 0.830 0.323 0.832
TFAGCN 0.924 0.050 0.871 0.940 0.081 0.898 0.976 0.005 0.955 0.900 0.087 0.836
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 4.5   案例研究

本节利用真实社交网络数据集MalPilot2[56]作为案例生动地展示了新模型的链接预测能力. MalPilot2是一个

关于马拉维村庄中社区之间联系的数据集, 它记录了马拉维村庄社区之间的不同类型的联系, 包括社交关系、经

济交流、资源共享等. 在这里, 将MalPilot2数据集按照 7:3的比例划分成训练集和测试集, 并从测试集中随机选

择预测结果用热图进行可视化. 本节将不同方法生成的邻接矩阵与基真值 (Ground-truth)进行了比较, 结果展示在

图 3中. 直观地说, TFAGCN可以预测出与基真值相似的邻接矩阵. PR-CN和 NC-LGBM的预测结果过于稠密, 与
真实结果相差较大. 基于矩阵分解的 LPANMF 和 MljFE 预测结果有所改进, 但与真实结果仍有差距. SRG、

GCN_MA等基于深度学习的模型预测结果令人满意, 然而, 这些方法仍不如 TFAGCN. 相比之下, 本文的方法通

过提取全面的社交网络链路特征有效地生成了高质量的预测结果.
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(g) GC-LSTM (h) SRG (i) GCN_MA

(a) Ground-truth (b) TFAGCN (c) PR-CN
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图 3　MalPilot2的一个图快照的 Ground-truth以及不同算法的预测结果
 

 5   总　结

为了更好地利用图快照序列的时频特性, 本文提出了一种新的能够将频域、时域和空域信息统一融合的

TFAGCN网络框架, 用于处理社交网络的链路预测问题. TFAGCN引入了频域MLP提取反映社交网络全局时间

依赖关系的频率特征, 并联合 GCN 和 GRU 捕获社交网络的局部时空依赖关系. 另外, 设计了时频双向交叉注意

力网络来构建社交网络的时频特征, 更加有效地利用了不同域特征之间的互补性. 此外, 针对大规模社交网络的链

路预测问题, 针对性地设计了 TFAGCN的简化版本 TFAGS. 在 6个真实的数据集上, 执行了消融实验验证 TFAGCN

何玉林 等: 用于社交网络链路预测的时频感知图卷积网络 3305



中重要子模块的有效性, 并与先进的链路预测模型进行了性能对比, 证实了 TFAGCN的高效性. 由于社交网络中

的节点和链接并不是静态的, 而是随着时间的推移发生动态变化的, 在未来工作中, 将在 TFAGCN的基础上进一

步考虑社交网络中的节点数动态变化的情形, 以求更好地模型化社交网络的实际演变过程, 如在每个图快照之间

构建一个节点数对齐网络来对不同时间步之间节点的增加或删除进行建模. 同时, 积极挖掘新算法在实际应用中

的潜能, 如敏感链接隐私保护 [57]和用户行为轨迹追踪 [58].
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