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摘　要: 社交网络链路预测有助于揭示网络节点之间的潜在联系, 在好友推荐、合作预测等方面有着重要的实际

应用价值. 然而, 现有的链路预测方法忽略了社交网络时间序列的中、长期发展趋势, 且没有从长期的角度考虑网

络中节点之间的相互影响关系. 针对以上问题, 提出基于时空注意力的多粒度链路预测算法, 该算法能够融合不同

粒度社交网络时间序列的时空特征以提升链路预测的准确性. 首先, 以时间衰减函数构建社交网络快照图的权重,
提出图加权移动平均策略, 生成反映短期、中期和长期趋势的不同粒度社交网络时间序列; 然后, 利用基于多头注

意力机制的神经网络提取社交网络序列的全局时间特征; 接着, 结合社交网络序列内节点的历史交互信息, 通过基

于掩码注意力机制的神经网络从长期角度自适应地构建网络拓扑结构, 以动态地调整节点之间的相互影响, 并结

合图卷积网络建模空间信息; 最后, 提出融合注意力神经网络, 从短期、中期和长期时空特征中提取出有用的短期、

中期和长期信息, 并进行特征融合, 准确地预测未来社交网络的链接. 在 4种社交网络公开数据集上与 7种现有的

链路预测算法的实验对比证实所提方法的有效性和优越性.
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Abstract:  Social  network  link  prediction  can  help  to  reveal  the  potential  connections  between  network  nodes,  and  has  important  practical
application  value  in  friend  recommendation  and  cooperation  prediction.  However,  existing  link  prediction  algorithms  ignore  the  medium
and  long-term  development  trend  of  social  network  time  series,  and  do  not  consider  the  interaction  relationship  between  nodes  in  the
network  from  a  long-term  perspective.  To  address  the  above-mentioned  problems,  a  spatiotemporal  attention-based  multi-granularity  link
prediction  algorithm  is  proposed,  which  can  integrate  the  spatiotemporal  features  of  social  network  time  series  with  different  granularities
to  improve  the  accuracy  of  link  prediction.  Firstly,  the  weights  of  the  social  network  snapshot  graph  are  constructed  with  the  time  decay
function,  and  a  graph-weighted  moving  average  strategy  is  proposed  to  generate  social  network  time  series  with  different  granularities
reflecting  short-term,  medium-term,  and  long-term  trends.  Then,  a  neural  network  based  on  the  multi-head  attention  mechanism  is  used  to
extract  the  global  temporal  features  of  social  network  sequences.  Next,  the  historical  interaction  information  of  nodes  within  social  network
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sequences  is  combined,  and  the  neural  network  based  on  the  mask  attention  mechanism  is  used  to  adaptively  construct  the  network
topology  from  a  long-term  perspective  to  dynamically  adjust  the  interactions  between  nodes  and  is  combined  with  graph  convolutional
network  to  model  spatial  information.  Finally,  the  fusion  attention  neural  network  is  proposed  to  extract  useful  short-term,  medium-term
and  long-term  information  from  short-term,  medium-term  and  long-term  spatiotemporal  features,  and  perform  feature  fusion  to  accurately
predict  the  future  links  of  social  networks.  Experimental  comparisons  with  seven  existing  link  prediction  algorithms  on  four  social  network
public datasets confirm the effectiveness and superiority of the proposed method.
Key words:  social network; link prediction; multi-granularity; attention mechanism; graph convolutional network (GCN)

链路预测是指利用已有的社交网络结构信息预测未来的链接关系, 主要目标是揭示网络中节点之间的潜

在联系, 从而帮助理解网络的演化过程、推断未知的关系、发现新的社区结构等. 链路预测在社交网络分析中

起着非常重要的作用, 社交网络由节点和边组成, 节点代表个体 (如用户、人物、组织等), 边则代表节点之间的

关系 (如友谊、关注、合作等). 在社交网络中, 链路预测的应用场景包括但不限于朋友推荐 [1]、合著关系预测 [2]、

社区发现 [3]等. 因此, 研究社交网络链路预测具有重要的实际应用价值, 尤其是在新媒介技术高速发展的今天.
社交网络链路预测任务主要包括对社交网络快照序列的空间结构特征和时间特征进行提取, 以及选择合适的

模型预测未来可能出现或断开的链接关系. 不同于一般的网络结构, 如拓扑固定不变的城市交通网络, 社交网络的

结构随时间变化而剧烈变化. 现实社交网络中, 用户之间的互动随时发生. 因此, 解决社交网络链路预测任务的关

键是建模社交网络时间序列的结构信息和时间信息. 目前, 已有的链路预测方法可以归纳为基于相似性指数的方

法、基于矩阵分解的方法以及基于深度学习的方法这 3类.
现有的链路预测方法通常是对社交网络快照序列中的每个快照提取空间结构特征, 在此基础上再提取该序列

的时间特征, 最后利用学习到的时空特征完成对未来链路的预测. 这是一种有效的研究思路, 能够充分建模社交网

络演化过程中用户与用户之间的相互影响以及用户好友关系随时间的动态变化. 这些方法取得了很好的预测效

果, 但也存在一定的局限性.
● 首先, 在社交网络快照序列中, 对每个快照提取空间特征的做法仅考虑了短期的社交网络拓扑结构, 在学习

节点表示时, 将每个邻居的影响程度一致看待会引入冗余信息. 例如, 在图 1的快照序列内, 用户 a与用户 c只互

动了一次, 而与用户 b频繁互动, 这意味着用户 b对用户 a的影响程度更大, 但现有的方法无法考虑这种情况, 简
单地认为用户 b和用户 c对用户 a的影响程度一样.
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图 1　社交网络时间序列节点相互影响示意图
 

● 此外, 现有方法通常直接分析原始社交网络的时间序列数据, 忽略了社交网络中期、长期的演化特征. 原始

序列数据波动较大, 无法从中洞察网络的中长期演化趋势. 例如, 在图 2中, 节点 1与节点 3之间的互动时间序列

波动较大, 反映了节点间短期的变化趋势. 相较之下, 节点互动的 4步移动平均线和 7步移动平均线变化趋势较为

平缓, 更清晰地呈现了节点间互动的变化趋势. 然而, 现有方法并未将这些序列信息考虑在内.
针对上述问题, 本文提出一种基于时空注意力的多粒度链路预测 (spatiotemporal attention-based multi-

granularity link prediction algorithm, SAMG-LP)算法. 为了充分考虑社交网络中用户之间的相互影响程度和社交网

络时间序列的长、短期趋势, 本文从构建自适应邻接矩阵和不同粒度社交网络时间序列两个层面进行社交网络链
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路预测. 首先, 扩展用于一维动态数据的加权移动平均 [4], 提出图加权移动平均 (graph weighted moving average,
GWMA)策略来生成不同粒度的社交网络时间序列. 其次, 构建基于多头注意力机制的神经网络提取社交网络快

照序列的全局时间特征. 然后, 结合社交网络快照序列内节点之间的交互信息, 通过基于掩码注意力机制的神经网

络学习社交网络邻接矩阵, 从长期的角度自适应地学习节点之间的相互影响, 并结合图卷积网络建模空间信息. 最
后, 提出融合注意力神经网络来聚合不同粒度时间序列的时空特征, 并通过多层全连接层完成链路预测任务. 本文

的主要工作总结如下.
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图 2　不同粒度社交网络时间序列示意图 (节点 1与节点 3互动情况)
 

(1) 结合时间衰减函数提出了图加权移动平均 GWMA策略, 生成不同粒度的社交网络时间序列. 在此基础上,
提出了用于融合不同粒度时空特征的融合注意力神经网络, 充分考虑了社交网络的短期、中期和长期演化趋势.

(2) 提出了基于掩码注意力机制的图卷积网络, 考虑社交网络快照序列内节点的历史交互信息, 引入掩码注意

力机制自适应地学习社交网络的邻接矩阵, 基于该矩阵完成图卷积操作, 有效地学习网络中节点的相互影响关系.
(3) 提出了基于注意力的多粒度链路预测 SAMG-LP 算法. 利用多头注意力神经网络充分地提取社交网络快

照序列的时间特征, 以数据驱动的方式构建社交网络的拓扑结构, 利用图卷积网络提取空间特征, 从而得到时空特

征, 最后基于注意力神经网络完成不同粒度时空特征的融合与预测.
(4) 在 4 种真实社交网络数据集上进行了验证性实验, 与 7 种现有的链路预测算法进行对比验证了 SAMG-

LP算法在社交网络链路预测问题上的优越性. 并对 SAMG-LP模型进行了系统的消融实验, 证明了模型组件的有

效性.
本文第 1节介绍链路预测的相关方法和研究现状. 第 2节提出基于时空注意力的多粒度链路预测 SAMG-LP

算法. 第 3节通过对比实验、消融实验等实验验证所提算法的有效性. 第 4节总结全文并提出展望. 

1   链路预测相关工作

本节将对 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

的方法进行介绍. 

1.1   基于相似性指数的方法

基于相似性指数的方法通常利用节点之间的相似性来推断它们之间是否存在链接. Sharma 等人 [5]同时考虑

网络的局部和全局特性, 提出了一种新的相似性指数. 计算过程分为两个部分, 一个部分是求解节点之间最短路径

长度的倒数, 另一个部分是对最短路径中涉及的节点, 求这些节点度数倒数之和, 并求平方根再取倒数, 最后使用

平衡因子对这两部分进行加权求和. Jiang等人 [6]使用互信息量化节点行为同步指标, 并将局部相似性指数与节点

行为同步指标相结合进行链路预测, 提出了 SSBS指数. Charikhi[7]将 PageRank算法与局部相似性指数相结合, 以
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提高性能并保持局部方法的低复杂性优势.
基于相似性指数方法的另一种思路是以相似性指数作为特征, 通过不同的分类或回归模型来推断节点之间是

否存在链接. Kumar 等人 [8]以 6 种节点中心性作为特征, 并通过 LGBM 分类器进行链路预测, 提出了 NC-LGBM
算法. Chaubey等人 [9]使用 Jaccard指数、Adar指数等多种相似性指数作为拓扑特征, 使用随机森林和 XG-Boost
算法进行社交网络的链路预测. Choudhury等人 [10]基于局部聚类系数定义了社区动态, 计算每个网络快照的社区

动态值得到社区动态时间序列, 基于该序列引入了时间相似度、基于相关性的相似度和时间社区感知相似度共 3
种动态相似性度量指数, 并将这 3种相似性指数作为特征输入到多个不同的机器学习分类器中进行预测对比.

基于相似性指数的方法通常比较简单, 计算效率较高, 预测结果的可解释性较强, 但也存在过度依赖节点之间

的相似性度量, 而忽略了网络结构中的其他信息和特征的缺点, 同时需人工提取特征, 这些特征难以学习到节点之

间复杂的非线性关系, 导致预测效果不佳. 

1.2   基于矩阵分解的方法

基于矩阵分解的链路预测方法的一般思路是将网络的邻接矩阵分解成多个低秩矩阵的乘积用于构建目标函

数, 通过最小化目标函数将网络中的节点和边映射到一个低维向量空间, 最后利用学习到的潜在表示预测缺失的

链接或者新的链接. Ma 等人 [11]将链路预测任务建模为多标签学习任务, 基于多标签学习项、特征提取项和时间

平滑性项这 3个部分建立目标函数, 并使用交替优化的方式最小化目标函数, 提出了MljFE. Lv等人 [12]提出了两

种新颖的链路预测算法. 他们将自编码器结构与深度非负矩阵分解模型相融合, 充分挖掘动态网络中隐藏的深层

次特征, 并通过图正则化和 PageRank进一步提取网络快照中的局部和全局信息. Yan等人 [13]从数学推导的角度介

绍了用于学习列空间信息的 NMF-C和用于学习行空间信息的 NMF-R, 最后将这些方法结合起来建立了 NMF-CR
模型. Lin等人 [14]结合原始邻接矩阵和 PageRank 构建了全局连接矩阵, 然后在局部邻接矩阵和全局连接矩阵上基

于自编码器的结构执行深度矩阵分解, 以获取包含丰富结构信息的全局和局部特征表示, 此外, 引入流形正则化项

和稀疏条件来进一步约束深度矩阵分解过程. Mahmoodi 等人 [15]采用对抗性非负矩阵分解, 并添加基于 CN 相似

性的图形正则化项, 交替优化目标函数, 提出了 LPANMF算法. Nasiri等人 [16]提出了 RGNMF-AN算法, 该算法通

过随机游走得到相似性矩阵, 然后将相似性矩阵、原始网络结构和节点属性相结合, 从而得到目标函数. Chen等
人 [17]提出了 FSSDNMF算法, 它利用 CN计算网络结构的相似性, 再利用深度非负矩阵分解将其映射到多层低维

潜在空间, 进一步融合稀疏性约束以完成链路预测任务. Yao等人 [18]将原始网络分成 3个子网络, 应用深度非负矩

阵分解模型挖掘子网络内的复杂关系, 从而重建网络, 然后对重建的网络使用非负矩阵分解进行链路预测.
基于矩阵分解的方法可以有效地建模动态网络的时间特征和空间结构特征, 能够考虑更多影响链路预测

的因素, 例如网络节点的属性, 同时这些方法所涉及的模型参数较少, 具有较好的计算效率. 但这些方法难以学

习到数据中的非线性特征, 导致预测性能受限, 且由于计算过程涉及大量矩阵运算, 模型容易出现数值不稳定

的问题. 

1.3   基于深度学习的方法

基于深度学习的方法目标是将图数据通过合适的深度学习模型转换为节点的特征表示, 这些模型可以有效地

提取网络的拓扑结构特征和时间特征, 从而有效解决链路预测任务. Min等人 [19]利用图神经网络提取每个网络快

照中节点的空间特征, 然后设计了一种基于注意力机制的神经网络提取网络快照序列的时间特征, 使模型能够有

意识地对不同的历史快照进行加权关注, 从而提出了 STGSN模型. Jiao等人 [20]提出了 TVAE算法, 该方法的思路

是利用编码器学习网络快照的低维嵌入, 然后使用基于自注意力机制的神经网络学习网络快照的结构特征, 接着

基于 LSTM模型建模网络快照序列的时间特征, 最后使用两层全连接作为解码器完成链路预测任务. Chen等人 [21]

提出了 GC-LSTM模型, 该模型将图卷积网络嵌入到 LSTM中, 旨在同时学习节点的局部结构特征和动态网络的

时间特征. Tan等人 [22]设计了特征掩码、边扰动和时间步掩码这 3种策略对图数据进行增强, 然后利用增强函数

生成两个视图, 接着使用图卷积网络学习两个视图的嵌入, 并设计了时间感知和频率感知的图对比学习模块, 实现

更具区分性的节点表示学习, 最后利用节点表示进行链路预测. 刘林峰等人 [23]利用多层全连接层作为编码器学习
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网络的低维表示, 然后使用 GRU提取时间特征, 最后基于多层全连接层的解码器预测未来链路. 何鹏等人 [24]提出

了一种基于图卷积网络的软件系统类之间交互预测方法. 该方法对每个类的内部图进行图卷积以获取类节点的初

始特征, 通过对类外部图的图卷积来更新类节点的表示向量, 最后计算类节点之间的评估值以进行交互预测. 赵琳

琳等人 [25]提出 TGE-LBSN, 该方法第 1阶段设计了 IVGS算法生成初始节点向量, 第 2阶段对每个社交网络快照

提取结构信息, 具体地, 设计了 SAN策略选取有代表性的邻居节点, 然后设计 SVG算法学习每个快照中节点的表

示. 最后, 结合注意力机制将不同快照融合, 得到节点的最终表示, 进而完成好友推荐任务. Qin 等人 [26]设计了由

GCN、GRU和对齐单元组成的堆叠结构 GR. 一方面, GCN和 GRU的堆叠结构用于提取动态图的时空特征, 另一

方面, 注意力节点对齐单元使 RNN能够解决不同快照中节点数不同的问题. Yin等人 [27]从图像超分辨率的角度出

发, 引入 LR图和 HR图的概念, 通过条件归一化流实现 LR图和 HR图之间的转换, 从而提出了 SRG算法. Mei等
人 [28]提出了 GCN_MA算法. 他们首先提出了 NRNAE算法, 利用节点度、聚类系数和邻居关系来丰富节点信息

表示, 然后以 LSTM更新 GCN参数的方式减少模型的参数量, 同时提取时空特征, 最后基于多头注意力进一步学

习节点的表示, 增强模型的表征能力以完成链路预测任务.
基于深度学习的方法通过端到端的学习方式直接从原始数据中学习到节点的表示, 无需手工提取特征, 这些

方法通过多层非线性变换来学习数据的非线性特征, 可以同时考虑多种影响因素, 具有较强的表达能力和泛化能

力. 考虑到现有的基于深度学习的方法仅考虑短期变化趋势的社交网络时间序列, 而忽略了社交网络时间序列的

中期和长期变化趋势. 此外, 这些方法没有考虑从长期的角度区分社交网络中节点之间的相互影响来预测未来链

接. 针对这些问题, 本文提出图加权移动平均策略来生成不同粒度的时间序列, 以反映社交网络演化的中期、长期

趋势, 并基于注意力神经网络有效地提取了社交网络的时间特征和空间特征. 此外, 提出了融合注意力神经网络来

融合不同粒度的时空特征, 充分考虑了社交网络时间序列的多种特征. 

2   SAMG-LP 算法
 

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.

定义 1. 社交网络. 社交网络是由节点和节点之间的关系 (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 

  

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

定义 2. 社交网络链路预测. 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   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算法.
 

2.2   基于时空注意力的多粒度链路预测算法 SAMG-LP

本文算法整体框架如图 3 所示. 首先, 利用 GWMA 策略从原始社交网络时间序列生成反映中期变化趋势的

新的时间序列, 基于中期趋势时间序列再次利用 GWMA 策略生成反映长期趋势的新的时间序列, 以此得到 3 种

不同粒度的时间序列, 分别表示社交网络时间序列的短期、中期和长期趋势. 然后, 使用基于多头注意力的神经网

络从全局的角度依次提取不同粒度时间序列的时间信息. 接着, 基于掩码注意力神经网络从全局时间特征中自适

应地调整图结构中节点之间的连接强度, 以更准确地反映图结构关系, 并基于自适应拓扑结构对时间特征进行图

卷积操作, 通过消息传递的方式来更新节点的特征表示. 最后, 进一步利用融合注意力神经网络来融合不同粒度的

时空特征, 使得模型能够自适应地聚焦于不同粒度的时空上下文, 实现更准确的社交网络链路预测.
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图 3　SAMG-LP算法框架
  

2.3   构建不同粒度的时间序列

在社交网络的链路预测任务中, 现有研究都是在原始社交网络快照序列上提取特征, 由于该序列波动性较大,
这会导致节点的演化趋势不够明显, 难以直观地理解网络长期趋势. 此外, 当原始时间序列中存在噪声和波动时,
这些噪声和波动可能会影响预测效果. 为了解决这个问题, 受一维动态数据中移动平均线的启发, 移动平均线可以

平滑数据中的噪声和波动, 有助于去除短期波动, 使得数据的长期趋势更加明显, 还可以一定程度地过滤掉数据中

的异常值, 提高数据的稳定性和可靠性 [29]. 本文提出了图加权移动平均策略 GWMA, 从原始社交网络快照序列中

提取出网络演化的中、长期趋势, 生成新的不同粒度的社交网络时间序列.
L {G1,G2, . . . ,GL}, {A1,A2, . . . ,AL},

n

给定一个长度为   的社交网络快照序列   其对应的邻接矩阵序列表示为   考虑到

历史数据对未来值的影响往往随时间间隔的增长而减弱, 为此, 本文使用时间衰减函数给予不同的网络快照以不

同的权重, 使得越接近未来时间步的快照权重越大. 给定图移动平均的项数  , GWMA用公式表述如下: 

Ãk =

n∑
t=1

dt ·At+k−1

/ n∑
t=1

dt (2)

dt = (1− θ)n−t θ Ãk n

1 ⩽ k ⩽ L−n+1. L = 4,n = 4, θ = 0.1 Ãk

其中,   是衰减因子, 表示不同项的权重,   是时间衰减函数的参数.   表示    项加权移动平均值,
 为了便于理解, 本文使用如下示例来展示当   时   的计算过程, 具体如图 4所示.
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图 4　GWMA策略示例
 

G1 = {G1
1,G

1
2, . . . ,G

1
l },

A1 = {A1
1,A

1
2, . . . ,A

1
l }. G1 G2,

对于原始社交网络快照序列, 本文将其表示为   它表示粒度 1 社交网络时间序列, 其相应

的邻接矩阵序列表示为   将   利用 GWMA 进行计算, 得到粒度 2 社交网络时间序列   其中
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G2 = {G2
1,G

2
2, . . . ,G

2
l−n+1} G2 A2 = {A2

1,A
2
2, . . . ,A

2
l−n+1} G2

G3 = {G3
1,G

3
2, . . . ,G

3
l−2n+2}, A3 = {A3

1,A
3
2, . . . ,A

3
l−2n+2}.

,   对应的邻接矩阵序列表示为  . 然后, 将   利用 GWMA 进行计算,
得到粒度 3社交网络时间序列   其对应的邻接矩阵序列为   至此生成

了 3 种不同粒度的社交网络时间序列, 这 3 个时间序列分别作为短期分量、中期分量和长期分量输入到模型中,
以分别表示社交网络演化过程的短期、中期和长期趋势. 

2.4   时间注意力网络

在时间维度方面, 许多工作采用循环神经网络来学习网络序列的时间信息, 这是一种有效的方式, 但其在处理

长序列时可能会丢失重要的信息, 导致模型在预测时考虑不到全局信息, 且每个时间步都使用相同的权重来处理

输入序列. 为了解决这些问题, 基于注意力机制的神经网络被提出, 并在机器翻译、文本摘要等序列任务中取得了

显著的成果. 在本文工作中, 使用基于注意力机制的神经网络提取社交网络序列的全局时间特征, 模型在每个时间

步根据输入的不同位置信息来动态地调整权重, 从而更好地学习到关键信息.

G1

在建模社交网络序列的时间信息之前, 本文先使用一个全连接层对社交网络进行约简, 以较低的维度表示网

络中的每一个节点. 以短期分量   为例, 对序列内的每个快照进行约简, 具体如公式 (3)所示: 

[H1
1 ,H

1
2 , . . . ,H

1
l ] = FC([A1

1,A
1
2, . . . ,A

1
l ]) (3)

H1
k ∈ RN×F ,1 ⩽ k ⩽ l N F

G1
H = [H1

1 ,H
1
2 , . . . ,H

1
l ] ∈ RN×l×F .

其中, FC是表示线性变换的全连接层,   是约简后的社交网络快照表示,   是节点数,   是约简维

数. 约简后的短期分量表示为 

G1
H Qi,Ki,Vi,

现实中, 社交网络等动态图因多种潜在因素的影响而呈现多元演化的特点 [30]. 例如在工作日和节假日, 社交

网络呈现不同的演化趋势. 为了建模社交网络的多元演化, 本文使用多头注意力神经网络从不同角度学习的社交

网络的演化. 通过对约简后的社交网络快照表示序列   进行线性变化, 得到   计算如公式 (4)所示: 

[Qi,Ki,Vi] =G1
H[WQ

i ,W
K
i ,W

V
i ] (4)

Qi,Ki,Vi ∈ RN×l×dk i WQ
i ,W

K
i ,W

V
i ∈ RF×dk i其中,   分别是第   个头的查询、键和值的表示,   是第   个头的权重参数. 然后计

算每个社交网络快照的上下文表示, 计算过程如公式 (5)所示: 

headi = Softmax
(
QiKT

i

/ √
dk

)
Vi (5)

headi ∈ RN×l×dk i其中,   表示第   个头的注意力输出. 最后, 将每个头得到的注意力表示进行拼接, 从而将每个头学习到

的不同时间特征进行整合, 并对多头合并后的表示进行线性变换得到多头注意力机制的最终输出, 计算方式如下: 

X 1
tatt = concat(head1, . . . ,headh)WO (6)

X 1
tatt ∈ RN×l×h·dk WO ∈ Rh·dk×h·dk

h

其中,   为时间注意力网络对短期分量社交网络序列学习到的时间特征,   是可学习的权重

参数,   是注意力的头数. 

2.5   基于掩码注意力机制的图卷积网络

在空间维度方面, 一种有效且常用的信息表示方法是对社交网络快照序列中的每个快照提取空间结构, 但这

也存在一定的局限性, 这种方法无法从长期的角度考虑节点的邻居对节点的影响, 只能从短期的角度简单地认为

所有邻居的重要程度是一样的. 为了解决这个问题, 本文使用注意力神经网络从社交网络序列的时间特征中自适

应地学习社交网络图结构, 然后基于社交网络快照序列内节点的所有历史邻居信息对图结构进行掩码更新图结

构, 避免引入节点的非邻居信息, 并利用学习到的图结构对时间特征进行图卷积, 从而以数据驱动的方式学习社交

网络快照序列的空间信息.
X 1

tatt X̃ 1
tatt ∈ RN×h·dk首先, 取   中最后一个时间步的特征作为全局时间特征, 记为  , 然后使用注意力机制 [31]自适应

学习空间维度中节点之间的相互影响关系, 具体计算方式如下: 

S = Vs ·σ((X̃ 1
tattW1)W2(X̃ 1

tattW3)T+bs) (7)

W1 ∈ Rh·dk×D1 ,W2 ∈ RD1×D2 ,W3 ∈ Rh·dk×D2 ,Vs,bs ∈ RN×N σ S ∈ RN×N

S S i, j j i

其中,   是可学习的参数,   是 Sigmoid 激活函数.   是学习

到的注意力矩阵,   中的元素   表示节点   对节点   的影响程度.
S S ′,然后, 使用 Softmax函数对注意力矩阵   进行归一化得到注意力矩阵   计算如公式 (8): 
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S ′i, j = exp(S i, j)
/ N∑

r=1

exp(S i,r) (8)

S ′
接着, 为了除去非邻居节点的影响, 避免引入冗余的信息, 本文基于历史社交网络快照序列内的历史邻居信息

对注意力矩阵   进行掩码, 使其只能关注节点的历史邻居. 社交网络快照序列内的历史邻居矩阵计算如下式: 

M =
l∑

t=1

A1
t (9)

M ∈ RN×N M S ′其中,  . 然后使用   对注意力矩阵   进行操作如下式: 

mask(S ′) =

S ′i, j, Mi, j > 0

0, Mi, j = 0
(10)

mask(S ′) S̃ ′.其中,   是掩码注意力矩阵, 简单表示为 

S̃ ′

S̃ ′ X̃ 1
tatt

最后, 由于空间掩码注意力矩阵   能够动态地学习到节点间的相互影响关系, 本文将其与 GCN结合, 使只能

学习静态拓扑结构的 GCN能够自适应地获得动态的空间结构信息, 从而使模型更适应于真实的社交网络链路预

测. 利用掩码注意力矩阵   和时间特征   进行图卷积的操作如下所示:
 

X 1
statt = ReLU(D̂−1/2Ŝ ′D̂−1/2X̃ 1

tattW) (11)

Ŝ ′ = S̃ ′+ I Ŝ ′ W ∈ Rh·dk×D X 1
statt ∈ RN×D

X 2
statt ∈ RN×D X 3

statt ∈ RN×D.

其中,   是   的度矩阵,   是可学习的权重参数.   表示学习到的短期分量社交网络序

列的时空特征, 类似地, 可以得到中期、长期分量社交网络序列的时空特征   和  

2.6   融合注意力网络

在得到不同粒度社交网络快照序列的时空特征后, 需要将这些特征进行融合, 并进行链路预测. 为此, 本文提

出了融合注意力网络来融合短期、中期和长期分量的时空特征. 具体地, 将短期分量的时空特征作为短期、中期

和长期分量注意力神经网络中的查询, 从而从短期、中期和长期分量中提取出有用的短期、中期和长期信息, 然
后将短期、中期和长期信息进行相加得到综合的时空特征, 最后将综合时空特征输入到多层全连接神经网络中完

成社交网络链路预测任务.

X 1
statt Q1,K1,V1,首先, 对粒度 1的社交网络时空特征   进行线性变化, 得到   计算如下所示: 

[Q1,K1,V1] = X 1
statt[W

Q1
,WK1

,WV1
] (12)

Q1,K1,V1 ∈ RN×d WQ1
,WK1

,WV1 ∈ RD×d

X 2
statt X 1

statt

Q2,K2,V2

其中,   分别是粒度 1 注意力神经网络的查询、键和值,   是可学习的权重参数.

对粒度 2 的社交网络时空特征   , 本文以粒度 1 的时空特征    作为粒度 2 注意力神经网络的查询, 计算

 如下所示:  Q2 = Q1

[K2,V2] = X 2
statt[W

K2
,WV2

]
(13)

Q2,K2,V2 ∈ RN×d WK2
,WV2 ∈ RD×d

Q3 K3 V3

其中,   分别是粒度 2注意力神经网络的查询、键和值,   是可学习的权重参数. 与粒

度 2注意力神经网络类似, 粒度 3注意力神经网络的查询  、键   和值   计算如下式:  Q3 = Q1

[K3,V3] = X 3
statt[W

K3
,WV3

]
(14)

Q3,K3,V3 ∈ RN×d WK3
,WV3 ∈ RD×d其中,  ,   是可学习的权重参数.

Qi,K i,V i, i = 1,2,3接着, 基于   分别提取短期、中期和长期信息, 计算如下式: 

Attention(Qi,K i,V i) = Softmax(Qi(K i)T
/
√

d)V i, i = 1,2,3 (15)

Attention(Qi,K i,V i) ∈ RN×d i Attentioni. Attention1

Attention2 Attention3

其中,   是第   个注意力神经网络的输出, 为方便起见, 简单表示为     、

 和   分别表示注意力神经网络提取到社交网络序列的短期、中期和长期信息. 然后将它们进行

相加得到综合的社交网络时空特征, 如下所示: 
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Xstatt =

3∑
i=1

Attentioni (16)

Xstatt ∈ RN×d.其中, 
Xstatt最后, 通过多层全连接层将综合时空特征   转化为节点之间的链接关系, 具体如下所示: 

Âl+1 = MLP(Xstatt) (17)

Âl+1 ∈ RN×N l+1 Ĝl+1 MLP其中,   表示第   个时间步社交网络快照   对应的邻接矩阵预测结果.   表示多层全连接层, 除最

后一层使用 Sigmoid激活函数外, 其余层均采用 ReLU激活函数. 

2.7   模型的训练优化

L

现实世界中, 社交网络是稀疏的, 社交网络中节点之间的链接相对于可能的全部链接而言是相对较少的, 这导

致网络的链接密度较低. 因此, 设计损失函数时, 需要考虑社交网络的稀疏性. 为了解决社交网络稀疏性的问题, 在
反向传播中给予存在的链接更多地关注, 本文使用带稀疏惩罚的损失函数   

[32], 具体如下所示: 

L =
∥∥∥∥P∗ (Âl+1−Al+1)

∥∥∥∥2
F

(18)

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

P =
β, (Al+1)i, j > 0

1, (Al+1)i, j = 0
(19)

β > 1其中,   为惩罚系数, 对非零元素施加了更多的惩罚来解决社交网络稀疏性问题.
本文提出的 SAMG-LP算法的训练过程的伪代码如算法 1所示.

算法 1. 基于注意力的多粒度链路预测 SAMG-LP算法.

G1 = {G1
1,G

1
2, . . . ,G

1
l } Gl+1输入: 社交网络快照序列   和未来社交网络快照  ;

输出: 优化后的算法及其参数.

G1 G2,

G2 G3

步骤 1. 构建多粒度特征: 对粒度 1快照序列   使用 GWMA生成粒度 2快照序列   类似地, 利用粒度 2快照序

列   生成粒度 3快照序列  ;
步骤 2. 建模时间特征: 对 3 种不同粒度的社交网络快照序列分别使用时间注意力网络提取时间信息, 由公式 (6)
得到时间特征;
步骤 3. 建模空间特征: 由公式 (7)–公式 (10)自适应构建社交网络的空间拓扑结构, 并由公式 (11)得到 3种不同粒

度的社交网络快照序列的时空特征;
步骤 4. 由公式 (15)从 3种不同粒度的时空特征分别提取短期、中期和长期信息, 由公式 (16)完成特征融合, 并由

公式 (17)将综合时空特征转化为社交网络链路预测结果;
步骤 5. 由公式 (18)得到损失函数, 并通过梯度下降更新算法的参数.

O(Nlh2d2
k ), N l

h dk O(N2D2),

D2 W2 O(N2d), d

O(N2)

本文提出的 SAMG-LP算法时间复杂度主要包括对步骤 2、步骤 3和步骤 4共 3部分的计算. 在步骤 2中主

要计算量是公式 (6), 其相应的计算复杂度是   其中   是社交网络节点数,   是社交网络快照序列的长度,
 是注意力的头数,   是每个注意力头的输出维度. 步骤 3中主要计算量是公式 (7), 计算复杂度是   其中

 是权重参数   的输出维度. 步骤 4的主要计算量在公式 (15), 计算复杂度   其中   是注意力神经网络的

输出维度. 由于真实社交网络中的节点数往往是巨大的, 因此, 算法时间复杂度可简约地表示为  . 

3   实验分析

本节主要在真实数据集上验证本文提出的 SAMG-LP算法的链路预测效果. 实验主要分成 4部分: 第 1部分

是在 4个真实社交网络数据集上, 通过与基准模型比较, 验证 SAMG-LP算法在链接预测任务上的优越性; 第 2部
分是通过消融实验, 分析 SAMG-LP各个组件对算法性能的影响; 第 3部分是分析不同参数设置对 SAMG-LP算
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法预测性能的影响; 第 4部分是分析 SAMG-LP算法训练时间消耗. 

3.1   实验数据集

本文在公开数据集 Haggle、LH10、LyonSchool和 workplace[33,34]上进行实验. 将数据集按照 7:1:2的比例划

分成训练集、验证集和测试集. 这些数据集都是社交网络数据集, 其统计信息如表 1所示. 这些数据集简要描述如下.
  

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

LyonSchool 497 1 048 576 473
workplace 973 9 827 89

 

(1) Haggle通过无线设备记录人与人的联系, 节点表示人, 节点间的链接表示他们之间有过接触.
(2) LH10、LyonSchool 都是使用 RFID 技术来识别人与人之间的接触, 其中 LH10 数据收集地点是医院,

LyonSchool数据收集地点是小学.
(3) workplace表示工作场所中人与人之间交流的动态网络. 

3.2   评价指标及基准模型

本文使用 3种常用的性能指标来比较不同的链路预测算法, 分别是 AUC、MR[35]和 Recall. AUC反映了算法

的预测准确率, Recall反映了算法对正样本的识别能力, 二者均为指标值越大效果越好. 而MR反映了算法预测错

误的比例, 指标值越小效果越好.
为了评估所提出算法的预测性能, 本文将 SAMG-LP算法与 7种具有代表性的链路预测算法进行比较, 分为

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. 基于相似性指数的方法分为两类: 第 1类是

直接构造相似性指标的 PR-CN算法 [7]; 第 2类是以相似性指数作为特征, 通过分类器进行链路预测的 NC-LGBM
算法 [8]. 基于矩阵分解的方法包括: 基于静态图链路预测的 LPANMF[15]非负矩阵分解算法和基于动态图链路预测

的MljFE[11]非负矩阵分解算法. 基于深度学习的链路预测方法分为两类: 第 1类是提取时空特征进行链路预测的

GC-LSTM[21]和 GCN_MA[28]; 第 2类是从图像生成角度完成链路预测的 SRG算法 [27].

MLP

所有实验均在 Ubuntu服务器上进行 (CPU: Intel(R) Xeon(R) Gold 5118 CPU @ 2.30 GHz, GPU: NVIDIA GeForce
RTX 2080Ti). 实验均采用 10个历史时间步窗口作为社交网络快照序列的长度, 取 5次随机实验的平均值作为实

验结果. 对于静态图链路预测算法, 使用最后一个网络快照作为算法的输入. 所有基准算法都遵循他们论文中的最

佳参数. 而对于 SAMG-LP算法而言, 图移动平均的项数设置为 4, 时间衰减函数的参数设置为 0.1, 时间注意力网

络和基于掩码注意力机制的图卷积网络中的所有隐藏层维度均设置为 32, 融合注意力网络除   最后一层维度

设置为节点数外, 其余隐藏层维度均设置为 64, 损失函数惩罚系数设置为 2, Adam优化器的学习率为 0.000 5, 训
练迭代次数设置为 300, 实验基于 PyTorch 2.0.0. 

3.3   对比实验结果分析

本节分别在 4个社交网络数据集上对比了本文提出的 SAMG-LP和基准算法的 AUC、MR和 Recall. 实验结

果如表 2所示, 其中加粗部分表示最优结果. 由表 2可知, 相比于 7种基准算法, 本文算法几乎在所有指标上都取

得了最优结果. 其中 SAMG-LP在 LH10和 workplace数据集上的预测性能有较为明显的提升. 对于 LH10数据集,
SAMG-LP 在 AUC、MR 和 Recall 指标上分别取得了 3.4%–16.9%、13.3%–72.4% 和 2.5%–30.0% 的性能提升;
对于 workplace 数据集, SAMG-LP 在 AUC、MR 和 Recall 指标上分别取得了 3.7%–55.9%、16.9%–94.6% 和

4.6%–90.3%的性能提升.
1) 与 2 种基于相似性指数的方法相比, SAMG-LP 在 AUC、MR 和 Recall 指标上至少取得了 4.5%、14.7%

和 2.5%的性能提升. 这是由于社交网络往往具有复杂的时空特征, 不能简单地通过一种或几种相似性指数进行描

述. 这使得混合型相似性指数 PR-CN 在 4 种数据集中的表现较差. 虽然基于机器学习分类器的相似性指数算法
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NC-LGBM 比 PR-CN 预测性能有所提升, 但由于输入的多种相似性指数特征难以表示社交网络的复杂特征而使

得其预测能力受限. 与这类方法不同, 本文没有构建具体的网络相似性指数, 而是通过建立深度学习模型来建模社

交网络的时空特征, 从社交网络数据中自适应地提取出深层的抽象特征.
  

表 2　SAMG-LP与基准算法性能比较
 

算法
Haggle LH10 LyonSchool workplace

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 0.714 0.101 0.494 0.814 0.059 0.680

NC-LGBM 0.851 0.124 0.814 0.810 0.261 0.876 0.884 0.095 0.807 0.655 0.545 0.853
MljFE 0.804 0.283 0.734 0.896 0.112 0.821 0.923 0.083 0.894 0.619 0.903 0.897

LPANMF 0.867 0.105 0.824 0.853 0.092 0.770 0.878 0.136 0.838 0.702 0.091 0.495
GC-LSTM 0.902 0.043 0.826 0.896 0.107 0.824 0.862 0.099 0.771 0.827 0.062 0.701

SRG 0.887 0.062 0.802 0.831 0.083 0.719 0.893 0.315 0.867 0.931 0.078 0.901
GCN_MA 0.887 0.072 0.824 0.911 0.091 0.854 0.889 0.167 0.933 0.908 0.088 0.872
SAMG-LP 0.915 0.039 0.853 0.942 0.072 0.898 0.924 0.081 0.900 0.965 0.049 0.942

 

2) 与 2种基于矩阵分解的方法相比, SAMG-LP在 AUC、MR和 Recall指标上比MljFE平均取得了 18.7%、

54.7%和 7.8%的性能提升; 比 LPANMF平均取得了 14.7%、42.8%和 29.5%的性能提升. MljFE虽然考虑了网络

的动态性和拓扑结构, 并通过非负矩阵分解的方式建立目标函数, 然后使用优化后的特征矩阵和参数矩阵完成链

路预测 ,  但这种简单的矩阵分解难以学习复杂的非线性关系 ,  它的特征表示能力有限 ,  导致预测性能一般 .
LPANMF在邻接矩阵中加入了攻击者矩阵, 并通过对抗训练学习节点的低维表示, 这一定程度提高了模型的特征

提取能力, 但该算法只考虑了网络的稀疏性和空间结构, 忽略了网络的时间动态性, 使得学习到的节点表示不够全

面, 链路预测能力有限. 而本文的算法首先利用多头注意力神经网络从时间维度提取时间特征, 然后利用基于数据

驱动学习到的拓扑结构从空间维度提取空间特征, 并考虑网络的稀疏性以提高节点的表示能力, 在理论层面上更

为合理, 实验结果也证明了本文算法相比于基于矩阵分解的方法预测性能更好.
3) 与 3 种基于深度学习的方法相比, SAMG-LP 除了在 LyonSchool 数据集上, 与 GCN_MA 模型相比在

Recall指标上取得了次优的结果外, 其余情况都取得了最优的结果. 这 3种基于深度学习的方法都考虑了社交网

络的时间信息和空间结构信息, 预测性能较好, 这也证明了基于深度学习的方法在链路预测问题上的优势, 但它们

也存在一些局限性. GC-LSTM对 LSTM模型进行改进, 将 GCN嵌入到 LSTM的内部结构中来同时提取网络快照

序列的时空特征, 但其预测性能不如 SAMG-LP, 这是因为相比于本文算法, GC-LSTM只能学习到短期的空间特

征和局部的时间特征. SRG深度生成模型设计了基于条件归一化流的 DGFlow模块, 实现 LR图与 HR图的转换,
利用 LR 图对未来 HR 图进行预测, 进而通过 DGFlow 将未来 HR 图生成未来网络. SRG 简单地考虑网络的拓扑

结构, 忽略了节点间的影响程度不同, 且在训练过程没有考虑到复杂网络的稀疏特性. GCN_MA利用 LSTM更新

GCN参数来同时建模局部时间特征和空间特征, 然后基于多头注意力机制从全局角度建模时间特征. 虽然 GCN_
MA在 Recall指标上具有良好的竞争力, 但其整体表现不如 SAMG-LP, 这是由于 GCN_MA只考虑了单一粒度的

社交网络时间序列, 无法学习到它的中、长期趋势, 且在考虑空间特征时只从预先定义的社交网络结构出发, 无法

自适应地从数据中学习到社交网络的拓扑结构, 进而更有效地学习到社交网络的空间结构信息. 与 GCN_MA 相

比, SAMG-LP 可以从多个不同粒度的社交网络时间序列中学习到信息更丰富的时空特征, 并从稀疏惩罚损失函

数考虑到了社交网络的稀疏性, 这使得 SAMG-LP的综合预测性能更好. 

3.4   消融实验

为了进一步验证 SAMG-LP算法中各组件的有效性, 本文在 4种真实的社交网络数据集上进行消融实验并进

行分析. 本文设计了不同网络结构和损失函数的 SAMG-LP算法变体, 具体地, model0表示仅使用原始社交网络快

照序列的单粒度模型, 探究中、长期粒度社交网络快照序列对 SAMG-LP算法预测性能的影响; model1表示仅使

用单头注意力机制提取时间特征的 SAMG-LP算法, 探究社交网络多元演化对预测性能的影响程度; model2表示

仅使用历史邻居矩阵进行图卷积的 SAMG-LP算法, 探究自适应提取拓扑结构的组件对 SAMG-LP算法的预测性
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能是否有促进作用; model3表示去除基于掩码注意力机制的图卷积网络组件的 SAMG-LP算法, 探究空间特征对

链路预测性能的重要程度; model4 表示将融合注意力网络换为直接对不同粒度时空特征相加融合的 SAMG-LP
算法, 探究融合不同粒度的注意力网络组件的有效性; model5表示将稀疏惩罚损失函数替换为MSE损失函数的

SAMG-LP算法, 探究网络稀疏特性对 SAMG-LP算法预测性能的影响. 消融实验的结果如表 3所示, 其中加粗部

分表示最佳结果. 可以观察到, 所有变体模型的综合表现都不如 SAMG-LP算法, 实验表明 SAMG-LP算法各个组

件的有效性.
  

表 3　消融实验结果
 

算法
Haggle LH10 LyonSchool workplace

AUC MR Recall AUC MR Recall AUC MR Recall AUC MR Recall
model0 0.907 0.041 0.838 0.921 0.101 0.887 0.818 0.084 0.696 0.962 0.052 0.934
model1 0.870 0.072 0.772 0.918 0.081 0.862 0.874 0.091 0.802 0.880 0.081 0.814
model2 0.865 0.078 0.764 0.922 0.087 0.869 0.915 0.089 0.889 0.914 0.096 0.885
model3 0.894 0.068 0.809 0.584 0.403 0.504 0.846 0.509 0.891 0.635 0.443 0.708
model4 0.892 0.047 0.809 0.936 0.086 0.890 0.819 0.082 0.684 0.954 0.058 0.922
model5 0.711 0.016 0.433 0.897 0.101 0.837 0.716 0.071 0.475 0.585 0.770 0.900

SAMG-LP 0.915 0.039 0.853 0.942 0.072 0.898 0.924 0.081 0.900 0.965 0.049 0.942
 

在 model0 中, 该变体相比于 SAMG-LP 算法在 AUC、MR 和 Recall 指标上的预测性能平均下降了 3.7%、

13.8%和 6.6%, 这表明了多粒度社交网络快照序列对 SAMG-LP的促进作用, 原始的社交网络快照序列仅能提供

短期趋势的信息, 而 GWMA生成的快照序列能够有效地补充中、长期变化趋势的信息, 丰富了节点的嵌入表示;

在 model1 中, 变体模型的表现都不如 SAMG-LP 算法, 这表明社交网络多元演化在链路预测中的重要性; 在

model2 中, 仅使用历史邻居矩阵提取空间特征无法区别邻居节点的重要性, 使得预测性能不如 SAMG-LP 算法;

在 model3 中, 其相比于 SAMG-LP 算法在 AUC、MR 和 Recall 指标上的预测性能至少下降了 2.3%、74.4% 和

1.0%, 特别是在 LH10和 workplace数据集上, model3的预测表现相比于 SAMG-LP算法急剧下滑, 这突出了社交

网络空间结构特征对链路预测的重要性和必要性; 在 model4 中, 相比于 SAMG-LP, 其在各指标上的表现都有所

下降了, 这证明了本文提出的融合注意力网络能够提升 SAMG-LP 算法预测效果; 在 model5 中, 虽然 SAMG-LP

算法相比于 model5在 Haggle和 LyonSchool数据集的MR指标上取得了次优结果, 但其余情况下 SAMG-LP算

法预测性能都比 model5更好. 这是因为MSE损失函数不区分真实标签中的零与非零元素, 社交网络的稀疏性使

得真实标签中的零元素远多于非零元素, MSE损失函数使得模型更倾向于将链接存在与否预测为 0, 进而导致模

型的 MR 指标表现较好, 但这也会导致模型在 AUC 和 Recall 指标上表现较差. 当模型倾向于将预测结果预测为

0, 其应用价值会受到影响, 特别是在需要准确识别链接存在的情况下. 因此, 实验有效证明了稀疏损失函数能够考

虑到了社交网络的稀疏特性, 使得模型的预测结果更加可靠. 

3.5   参数影响分析

h

D β θ

h {1,2,4,8,16}, {16,32,64,128}, {1,1.5,2,2.5,3}, θ
{0,0.1,0.2,0.4,0.8}.

为了探究超参数对 SAMG-LP算法预测性能的影响, 本节在 4个真实社交网络数据集上分别对注意力头数  、

时空特征嵌入维度  、损失函数的惩罚系数   和时间衰减函数参数   共 4种模型核心超参数进行实验. 为分析不

同超参数的影响,   的取值范围为   D的取值范围为   β的取值范围为    

的取值范围为   当研究其中一个超参数时, 其余超参数的设定与第 3.2 节实验的设置保持一致.
超参数的实验结果如图 5所示.

h = 2

h

从图 5(a) 可以看到, 在 Haggle 数据集上, 随着注意力头数的增加, 模型在 AUC 和 Recall 指标上的预测效果

先增加后减少, 然后趋于稳定; 而在MR指标上呈现波动状态. 特别地, 当   时, AUC和 Recall达到最大值, 而
MR达到最小值. 因此, 在 Haggle数据集上, 设定注意力头数为 2, 此时 SAMG-LP算法取得最优预测结果. 从图 5(b)
和图 5(d)中可以看到, 在 LH10和 workplace数据集上, 当注意力头数设置为 2时, SAMG-LP算法在 AUC、MR
和 Recall指标上都取得较好的表现. 从图 5(c)中观察到, 在 LyonSchool数据集中, 随着   的增加, SAMG-LP算法
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h = 16在 AUC 和 Recall 指标上总体呈现增长趋势, 在 MR 指标上大致呈现下降趋势, 当   时, SAMG-LP 算法在 3
个指标上取得最优效果.
  

(a) Haggle-h (b) LH10-h (d) workplace-h

(f) LH10-D (g) LyonSchool-D (h) workplace-D

(i) Haggle-β (j) LH10-β (k) LyonSchool-β (l) workplace-β

(m) Haggle-θ (n) LH10-θ (o) LyonSchool-θ (p) workplace-θ

(c) LyonSchool-h

(e) Haggle-D
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图 5　参数对 SAMG-LP算法性能的影响
 

D

D

β β = 2

β = 3

由图 5(e)–图 5(h) 分析在不同数据集中, 时空特征嵌入维度对模型预测性能的影响, 可以得出, 在 Haggle、
LH10 和 workplace 数据集中 ,  时空特征嵌入维度    取值为 32 时 ,  SAMG-LP 算法的预测性能最佳 ;  而在

LyonSchool数据集中,   取值 128时, SAMG-LP在 3种评估指标中均取得最优表现. 类似地, 从图 5(i)–图 5(l)中
分析在不同数据集中, 损失函数的惩罚系数   对 SAMG-LP算法的影响, 在 Haggle和 LH10数据集中, 选定 

时, SAMG-LP算法的 AUC和 Recall取得最大值, 且MR指标表现较好. 在 LyonSchool数据集上, 随着惩罚系数

的增大, AUC和 Recall也在增大, 当   时, AUC和 Recall均取得最大值, 此时MR取得次小值. 在 workplace数
据集上, 当惩罚系数设置为 2时, 模型的 AUC取得最大值, 而 Recall和MR取得次优的效果.

θ

θ

θ = 0 dt = 1

θ

dt θ

图 5(m)–图 5(p) 展示了时间衰减参数   在不同数据集下对模型预测性能的影响. 可以看出, 在 4 个真实数据

集中, 随着时间衰减参数   的增大, SAMG-LP 算法的 AUC 和 Recall 指标先上升后下降, 而 MR 指标则大体表现

为先下降后上升. 具体而言, 当时间衰减参数   时, 衰减因子  , 即: 所有社交网络快照的权重相同, 这导致

对未来值影响较小的历史数据也被同等对待, 造成冗余信息的引入, 所以预测性能较差. 随着时间衰减参数   的增

加, 衰减因子   逐渐减小, 即: 历史社交网络快照的权重不断降低. 当时间衰减参数   取值在 0.1–0.2时, 模型预测
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θ

θ

θ

性能达到较好的效果; 当时间衰减参数   超过 0.2以后, 预测性能逐步下降. 这是因为适度地减小历史网络快照的

权重有助于提高特征的区分度, 从而提升预测性能; 而时间衰减参数   过大时, 历史网络快照信息会被过度丢弃,
导致模型预测性能下降. 实验结果表明, 时间衰减参数   取值在 0.1–0.2之间较为合适. 

3.6   时间分析

O(N2)

为探讨 SAMG-LP算法与所有基准算法的训练时间消耗, 我们对所有算法在相同训练样本上的训练时间进行

了对比, 记录 5次随机实验结果的平均值如表 4所示, 其中加粗部分表示一类方法中的最佳结果. 从理论分析, 所
有算法的时间复杂度几乎都是  , 但它们具体训练时长却有所不同. 这是因为理论时间复杂度忽略了常数因

子和低阶项的影响, 而这些因素在实际运行时会对性能产生影响. 从实验结果分析, 深度学习链路预测方法所需的

训练成本比矩阵分解方法、相似性指数方法更高. 这是因为在相似性指数方法中, 它们通过梯度提升等算法训练,
甚至不需要训练. 例如, PR-CN直接根据输入数据预测未来结果; 矩阵分解方法则以梯度下降法来优化矩阵参数,
因其涉及的矩阵参数较少而具有较好的训练速度. 然而, 这两类方法的学习能力有限, 导致其在实际应用中的预测

表现不佳.
  

表 4　SAMG-LP和基线方法在 4个数据集上的训练时间成本 (s)
 

方法类型 算法 Haggle LH10 LyonSchool workplace 理论时间复杂度

相似性指数方法
PR-CN － － － － O(N2)

NC-LGBM 44.62 281.10 1 096.78 673.88 O(N2)

矩阵分解方法
MljFE 132.76 413.88 1 369.31 852.23 O(N2)

LPANMF 191.99 323.20 1 708.04 904.50 O(N2)

深度学习方法

GC-LSTM 246.43 640.56 3 640.91 1 320.94 O(N2)

SRG 291.85 862.43 5 180.83 2 263.77 O(N3)

GCN_MA 259.68 249.19 2 637.50 712.59 O(N2)

SAMG-LP 235.47 371.39 2 362.52 695.61 O(N2)

注: “－”表示方法不适用
 

在深度学习方法中, SRG 立方级的时间复杂度使其所需训练时长比其他方法更多. 相比之下, GCN_MA 和

GC-LSTM在训练时间上有所不同. GC-LSTM将 GCN嵌入 LSTM结构中, 由于嵌入后模块的高计算消耗以及需

要逐步处理每一个时间步, 导致训练成本较高. GCN_MA则通过解耦 GCN、LSTM和注意力神经网络, 分别学习

社交网络不同层次的时空特征, 从而在训练时间上具有优势. 相比上述模型, SAMG-LP摒弃了逐步从每个时间步

学习空间特征的思路, 通过结合掩码注意力机制在整个图快照序列中学习网络节点间的连接强度, 进而只需一次

图卷积操作即可完成空间特征的提取. 此外, SAMG-LP模块之间采用解耦的方式, 确保了单个模块计算的低消耗

性. 综合而言, SAMG-LP在速度和预测性能方面能够达到更好的平衡. 

4   总　结

针对现有链路预测算法仅考虑单一粒度的社交网络快照序列和无法从长期角度考虑节点邻居不同重要程度

等问题, 本文提出一种基于注意力的多粒度链路预测 SAMG-LP算法. 通过扩展加权移动平均提出图加权移动平

均策略, 用于构建反映短、中、长期变化趋势的不同粒度社交网络时间序列, 并基于多头注意力神经网络从全局

角度依次建模不同粒度社交网络时间序列的时间信息, 然后引入掩码注意力机制自适应地学习社交网络中节点之

间的相互影响关系, 结合图卷积网络构建网络的空间特征, 进一步提出了融合注意力神经网络有效地融合来自不

同粒度的时空上下文, 最后使用稀疏惩罚损失实现更准确可靠的链路预测. 在 4种真实社交网络数据集上的大量

对比实验和消融实验验证了 SAMG-LP算法的优越性和有效性. 在未来工作中, 将进一步探索链路预测中的多分

量特征联合建模, 如对网络序列中的高、低频分量联合建模, 或对谱域、空间域分量的联合建模等, 充分利用网络

序列中的多种信息进一步提高模型链路预测的能力.
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