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融合快速注意力机制的节点无特征网络链路预测算法

李　勇 吴京鹏 张钟颖 张　强
西北师范大学计算机科学与工程学院　兰州７３００７０
　(facingworld＠nwnu．edu．cn)

　
摘　要　链路预测是网络科学的一个重要研究分支,旨在推断网络中节点对间存在连边的可能性.现实生活中很多事物关系

都能够通过网络科学进行描述,很多实际问题都可以转化为链路预测问题.节点无特征网络链路预测算法可向有向网络、加权

网络、时序网络等更复杂的网络推广.但现有的链路预测算法面临着网络结构信息挖掘不够深入、特征提取过程受人为主观意

识影响、算法很难迁移到其他网络中、算法复杂度过高而无法在大型真实工业网络中应用等诸多问题.针对上述问题,文中基

于图注意力网络的基本结构,采用图嵌入表示技术采集节点特征,类比神经图灵机中的内存寻址策略,结合复杂网络重要节点

发现的相关工作,设计了一种快速高效的注意力计算方式,提出了一种融合快速注意力机制的节点无特征网络链路预测算法

(FasterAttentionMechanismLinkPredictionAlgorithm,FALP).在３个公开数据集和１个私有数据集上进行实验,结果表

明,FALP算法有效避免了上述问题,同时具有优异的预测性能.

关键词:链路预测;注意力机制;图神经网络;图嵌入表示;网络科学
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LinkPredictionforNodeFeaturelessNetworksBasedonFasterAttentionMechanism
LIYong,WUJingＧpeng,ZHANGZhongＧyingandZHANGQiang
CollegeofComputerScienceandEngineering,NorthwestNormalUniversity,Lanzhou７３００７０,China

　

Abstract　Linkpredictionisanimportanttaskinnetworkscience．Itaimstopredictthelinkexistenceprobabilitiesoftwonodes．
Therearemanyrelationsbetweensubstancesinrealword,whichcanbedescribedbynetworkscienceincomputers．Thereare
manyproblemsofdailylife,whichcanbetransformedtolinkpredictiontasks．Linkpredictionalgorithmsfornodefeatureless
networksareconvenienttomigrateindirectednetworks,weightednetworks,timenetworks,andsoon．However,thetraditional
linkpredictionalgorithmsarefacedwith manyproblemsasfollows．Thenetworkstructuresinformation miningisnotdeep
enough．Thefeatureextractionprocessesdependonsubjectiveconsciousness．Thealgorithmsareshortofuniversality,andthe
timecomplexityandspacecomplexityareflawed,whichcausethattheyaredifficulttobeappliedtorealindustrynetworks．InorＧ
dertoeffectivelyavoidtheaboveproblems,basedonthebasicstructureofgraphattentionnetwork,graphembeddingrepresentaＧ
tiontechnologyisusedtocollectnodecharacteristics,analogywiththememoryaddressingstrategyinneuralturingmachine,and
combinedwiththerelevantworkofimportantnodediscoveryincomplexnetwork,afastandefficientattentioncalculationmethod
isdesigned,andanodefeaturelessnetworklinkpredictionalgorithmFALPintegratingfastattentionmechanismisproposed．ExＧ

perimentonthreepublicdatasetsandaprivatedatasetshowthattheFALPeffectivelyavoidstheseproblemsandhasexcellent

predictiveperformance．
Keywords　Linkprediction,Attentionmechanism,Graphneuralnetworks(GNNs),Graphembedding,Networkscience

　

１　引言

在计算机中通常以实体的形式描述真实世界的事物,不

同实体之间存在的关系以节点和边的形式构成了复杂网络,

如蛋白质Ｇ蛋白质相互作用网络[１]、论文引文网络[２]、分子网

络[３]、交通网络[４]等.通过分析边的变化规律,可以了解网络

的基本演化过程,从而映射出事物的本质及其潜在的发展规

律.链路预测作为分析网络变化规律的一种重要工具,其



主要目的在于量化网络中节点对间存在连边的可能性.

在社会科学中,对病毒传播网络的链路进行预测可以有

效避免传染性疾病的大规模爆发[５];对罪犯社会关系网络的

链路进行预测可以提前发现潜在的社会威胁并加以制止[６].

在自然科学中,对分子网络的链路进行预测可以模拟化合物

的合成过程,从而降低实验成本[７];对电力网络的链路进行预

测可以使供电网络的布局更加合理,有效避免级联输电故障

的发生[８].此外,在商品购买、在线社交等网络中,链路预测

任务常被用来设计推荐系统[９],具有较高的商业价值.

现有的链路预测算法可以分为以下３类:

(１)基于节点相似性的方法.该类方法首先计算出两个

节点间的相似度;然后判断相似度的高低,相似度越高,两个

节点间产生连边的可能性就越大,反之越小;最后拟合出一个

相似度阈值,通过阈值判断两个节点间是否存在连边.该类

算法的性能普遍较低,原因在于:１)基于相似度假设的策略在

某些情况下适得其反,例如在分子网络中,原子结构、原子核

外电子数差异较大,即节点间相似度较低时,构成稳定化合物

的可能性反而越大;２)大多数节点的相似度算法仅考虑本地

网络结构,在网络呈现出节点数量较多且连边数量较少的情

况下,其计算出的相似度无法体现差异性.

(２)基于机器学习的方法.该类方法首先通过一定的规

则来确定正例样本和反例样本;然后通过人为定义的特征选

取策略为样本指定特征向量;最后通过二分类器给出两个节

点间存在连边的概率.该类方法的性能较基于节点相似性方

法有所提高,但仍不理想,原因在于:１)人为地为样本指定特

征向量不具有客观性与全面性;２)人为指定的特征向量通常

维度较低,不利于机器学习模型进行数据拟合.同时,该类方

法的普适性较低,原因在于在不同的网络中节点对应的实体

不同,而不同的实体往往具有不同含义的特征向量.

(３)基于图嵌入的方法.该方法通过随机游走、矩阵分

解、图卷积神经网络等技术生成节点的向量表示.这种由程

序生成的节点特征向量通过深度学习技术不断迭代学习,从

而可表达丰富的网络结构信息.此外,这种生成的节点特征

向量维数远高于人为指定的特征向量,更便于分类器进行数

据拟合.然而,随机游走会导致算法性能不稳定,模型需要多

次训练再从中择优;基于矩阵分解指对相似度矩阵或邻接矩

阵进行分解,因此该类算法往往复杂度较高,而且在节点和边

相对稀疏的网络中性能低下;基于图卷积神经网络算法设计

出的链路预测模型具有十分优异的性能,但是该类算法的卷

积操作往往需要耗费大量的硬件资源与时间,同时该类算法

还要求节点具有较多的特征属性,而现实生活中的网络通常

不具备这些条件.

本文的主要贡献如下:

(１)提出了一种快速高效的图注意力卷积策略,相比传统

图注意力卷积策略,所提算法不仅避免了三维矩阵存储,而且

将其时间复杂度由平方阶降至线性阶,同时还保留了较好的

预测性能.

(２)将图随机游走与图卷积神经网络技术相融合,使得节

点特征向量维数可变,将图注意力网络在节点无特征网络中

进行推广,提高了算法的普适性与灵活性.

(３)FALP算法适用于节点无特征网络的节点分类、社区

检测等其他任务,具有较强的功能扩展性.

２　相关工作

基于节点相似度的链路预测算法认为,两个节点之间的

相似度越高,两个节点间存在连边的可能性就越大.此类算

法的差异主要体现在节点相似度的计算方式上,大致可分为

两类:１)基于中心测度的节点相似性算法,其核心思想是通过

１阶邻居网络的度、权值和共同邻居数量定义节点相似度,如

CN(CommonNeighbor),Jaccard等;２)基于径向测度的节点

相似度算法,其核心思想是在节点的n阶邻居网络中,按照一

定规则选取部分节点的度、权值和共同邻居数量等信息定义

节点相似度,如 Kata,LHN２等.关于此类算法的详细介绍

请参考文献[１０].

此类算法的不足之处在于:１)度、权值和邻居数量等基本

网络结构参数表达的信息有限,尤其是在网络集聚系数较低

的情况下,此类方法计算出的节点相似度将无法体现差异性;

２)已有研究表明[１１],基于相似性的连边假设仅仅在大部分社

交网络中有效,对于大部分非社交网络,其节点间的相似性越

低,产生连边的可能性越大,例如,在邮件网络中,相互认识的

人互相发送邮件的可能性较大;然而,在化合物网络中,元素

的性质和结构差异较大时,构成稳定化合物的可能性越大.

Zhang等也注意到上述问题,采用集成学习的方法进行链路

预测,并取得了具有竞争力的结果[１２].

此类方法有效避免了相似度假设,使得性能有所提高,但

其不足之处在于:１)此类人为定义的特征受主观意识的影响,

导致选取的部分特征不一定有利于模型性能的提高,例如,对

于某些热点新闻、消息,其转发过程很可能与年龄、性别等特

征无关;２)此类模型的特征提取过程需要耗费大量的人力与

时间,而且模型的普适性普遍较低.例如在微博消息传播网

络中定义的特征向量,即便是在同类社交网络(如邮件网络、

论文合作关系等)中依然很难迁移.

近年来,通过图嵌入学习进行链路预测的算法层出不穷,

其核心思想是从高维网络中抽取局部和全局结构信息,学习

一个映射函数,将节点表示为低维空间的一个向量[１３].图嵌

入学习能够很好地解决图数据难以高效输入机器学习算法中

的问题.

基于随机游走的图嵌入算法如 DeepWalk[１４],Node２vec[１５]

等,将节点看作上下文,利用自然语言处理中的 Word２vec[１６]

算法生成节点的向量表示.此类算法有效地改善了人为定义

特征的局限性,提高了链路预测的精确度,同时也具有较高的

普适性.但是,此类算法大多没有监督信息,很难根据实际的

预测效果对生成的节点向量进行修正.另外,采用随机游走

的方法会导致算法的精确度不稳定.

基于矩阵分解的图嵌入算法,如 HOPE[１７],ProNe[１８]等,

通常采用奇异值分解方法来获得节点的向量表示.此类算法

有效地避免了基于随机游走的图嵌入算法因随机性带来的不

利影响,但是在进行奇异值分解的过程中,其将依赖网络的

４４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．４,Apr．２０２２



邻接矩阵或节点相似度矩阵,导致此类算法的时间复杂度与

空间复杂度较高,难以在大型网络中使用.

近年来,基于图神经网络的图嵌入算法如 GCN(Graph

ConvolutionalNetwork)[１９]、GraphSage[２０]等,利用深度学习

算法高效的数据拟合能力来生成节点的向量表示.此类算法

可以通过无监督、半监督和有监督的方式进行训练,极大地提

高了链路预测的精确度与灵活性.但是,此类算法的时间复

杂度和空间复杂度通常较高,无法适用于大型网络.特别是

在工业网络中,节点和边常常需要局部更新,使得模型需要重

新训练.GraphSage算 法 通 过 小 批 量 采 样 的 方 式 解 决 了

GCN需要在整个图上进行训练的问题,既解决了 GCN 和

GAT(GraphAttentionNetwork)复杂度过高的问题,又解决

了工业应用中无法适应网络更新变化的问题.基于 GraphＧ

Sage的算法[２１]实现了工业级大规模推荐系统应用,效果显

著,但不 可 避 免 的 是 其 精 确 度 较 GCN 具 有 一 定 损 失.

GAT[２２]通过引入节点间注意力机制,进一步提高了精确度,

然而带来的问题是复杂度大幅增加.此外,GAT算法还需要

节点自身具有特征,而真实世界的绝大多数网络中的节点不

具备高维节点特征.为了解决以上问题,本文提出了融合快

速注意力机制的节点无特征网络链路预测算法.

３　融合快速注意力机制的节点无特征网络链路预

测算法

３．１　图注意力结构

令G＝(V,E,H)代表一个具有节点特征属性的无向图,

其中V 代表节点集,E 代表边集,H 代表节点特征集.图注

意力层的输入为原始节点特征 H∈Rn×f,输出为节点向量

H′∈Rn×f′,其中n代表节点个数,f代表原始特征向量维数,

f′代表输出节点向量维数.

首先计算两个节点i,j∈V 之间的注意力系数aij,其计算

方法如式(１)所示:

aij＝ exp(LeakyReLU(a→T[Wh
→
i‖Wh

→
j]))

∑
k∈Ni

exp(LeakyReLU(a→T[Wh
→
i‖Wh

→
k]))

(１)

其中,a→∈R２f′,W∈Rf×f′为待学习参数,Ni代表节点i∈V 的

一阶邻居节点集.

３．２　快速注意力结构

对于原始的图注意力结构,采用向量化深度学习框架计

算H′,则计算a→T[WH‖WH]的空间复杂度为 O(n２f′),时间

复杂度为 O(nff′＋n２f′).为解决该问题,本文采用基于

注意力的内存寻址策略[２３],其计算式如式(２)所示:

wc
t(i)← exp(βtK[kt,Mt(i)])

∑
j
exp(βtK[kt,Mt(j)]) (２)

其中,K 代表相似度指标,文献[２３]中采用了余弦相似度,其

计算式如下:

K[u,v]＝ u􀅰v
‖u‖􀅰‖v‖

(３)

该计算方法有效避免了矩阵拼接,减少了内存空间的占

用,同时减少了非线性激活函数LeakyReLU 的计算量.本文

在图数据中将其进行推广,两个节点i,j∈V 间的注意力系数

aij的计算式如下:

aij＝ exp(a→TSimilarity(Wh
→
i,Wh

→
j))

∑
k∈Ni

exp(a→TSimilarity(Wh
→
i,Wh

→
k))

(４)

改进后的aij其空间复杂度有所降低,但是逐个节点计算

相似度仍然具有较高的时间复杂度与空间复杂度.为了降低

算法复杂度,本文采用只计算重要节点间的注意力系数的策

略,忽略非重要节点的计算.记重要节点的个数为m,则可以

计算出相似度矩阵Simn×m,同时为了提高预测精度,增加待学

习参数a→T的参数量,将其替换为待学习参数Lm×n,则注意力

矩阵aij∈An×n可以通过式(５)计算得到.本文为了方便实验,

首先取节点度排名前２０％的节点为重要节点,其他节点为非

重要节点.

A＝SimL (５)

其次对注意力矩阵aij∈An×n进行行标准化:

aij＝ exp(aij)
∑
１,n

exp(ain)(６)

则优化后的式(６)计算过程中需要占用内存最大规模的矩阵

为An×n,故空间复杂度由 O(n２f′)降低至 O(n２),且不需要网

络中的所有节点两两之间计算相似度系数,仅需要网络中所

有节点n个与前m 个重要节点计算,故时间复杂度由 O(n２)

降低至 O(mn).

然后计算单注意力层输出的节点向量h
→
i′∈Rf′,其计算式

如下:

h
→
i′＝σ(∑

j∈Ni
aijWh

→
j) (７)

最后,多注意力层节点输出的节点向量h
→
i′∈Rkf′,其计算

式如下:

h
→
i′＝‖K

k＝１σ(∑
j∈Ni

ak
ijWkh

→
j) (８)

其中,K 代表注意力层堆叠层数,‖代表行向量拼接运算,Ni

为节点i∈V 的一阶邻居集合,h
→
i′∈H′即为最终得到的节点

i∈V 的向量表示.

３．３　算法扩展

对于节点无特征网络G＝(V,E),其节点集并没有对应

的特征集H.特征集 H 的本质是通过向量的形式描述节点

本身所具有的特征属性,例如,购物网络中的商品节点具有产

地、销量、价格等特征属性.在节点无特征网络中,节点特征

属性稀少且不规整.现有的扩展方法大多是指定网络的邻接

矩阵为特征集H,然而邻接矩阵通常维数较大,不利于模型训

练,而且矩阵元素稀疏,含有大量的数据噪声.本文认为节点

的局部结 构 也 是 节 点 所 具 有 的 特 征,解 决 该 问 题 的 关 键

在于节点局部结构的向量化描述.鉴于 Node２vec算法随机

游走过程可控、输出稳定、算法运行效率高等优点,因此,本文

利用其去除节点局部结构的数据噪声,将节点的局部结构转

化为对应的向量表示,最终得到算法的输入特征集H.

３．４　链路预测

如图１所示,对于节点无特征网络G＝(V,E),首先,将E
中所有元素看作正例样本,记为S１,从V 中随机抽取节点对

vi,vj组成连边eij,若eij∉E,则将其加入反例样本集S０,重复
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该步骤直到|S０|＝|S１|,则得到样本空间S＝S０∪S１.

图１　FALP算法的流程图

Fig．１　FlowchartofFALPalgorithm

其次,通过 Node２vec算法在网络中进行有偏随机游走,

得到节点局部结构对应的向量表示,将其作为算法的输入特

征集 H.

本文为了方便实验,取节点度排名前２０％的节点为重要

节点,其他节点为非重要节点.接着,计算网络中所有节点与

TopＧm 个重要节点的相似度,通过节点相似度矩阵Sim 与待

学习参数L 得到未归一化的注意力系数矩阵A
∨,根据节点的

邻居信息对得到的注意力系数进行Softmax归一化,从而得

到注意力系数矩阵A.

最后通过式(７)或式(８)进行迭代训练得到节点的向量表

示矩阵H′.根据样本空间中对应的节点对计算哈达玛积,得

到其对应的连边向量,通过逻辑回归分类器得到连边存在的

概率.FALP算法的主要实现过程如算法１所示.

算法１　FALP
输入:图G＝(V,E),注意力邻居聚合层堆叠层数 K,重要节点数目 m,

节点表示向量输出维度dim,随机游走步长Len,深度优先随机游

走控制参数d,广度优先随机游走控制参数b,迭代次数epochs
输出:最优模型 M

１．将图 G中存在的所有连边作为正例样本

２．随机不放回选取等量的在网络中不存在的连边作为反例样本

３．将正例样本与反例样本合并打乱,根据比例确定训练集和测试集

４．从图 G中选择 m个重要节点

５．H＝Node２vec(G,dim,Len,d,b)

６．fore＝１,２,􀆺,epochsdo

７．fork＝１,２,􀆺,Kdo

８．Simk＝Similarity(WkHk,(WkHk)m)

９．Attentionk＝softmax(SimkL)

１０．Hk′＝elu(AttentionkWkHk)

１１．endfor

１２．H＝‖K
k＝１H

′k

１３．根据得到的节点向量表示矩阵 H,通过哈达玛积计算训练集中连

边对应的向量表示

１４．将连边及对应的向量表示通过逻辑回归分类器分类,得到连边存

在的概率

１６．通过二元交叉熵损失函数计算损失

１７．在测试集上计算 AUC和Precision指标,保存模型

１８．endfor

１９．选择最优模型 M 并返回

４　实验例证

４．１　数据

数据集的详细信息如表１所列.

表１　数据集信息

Table１　Datasetsinformation

Name
PublicDataset

BlogCatalog WikiVote Email

Private
Dataset
CAFN

＃nodes １０３１２ ７１１５ １００５ ２０７４６
＃edges ３３３９８３ １０３６８９ ２５５７１ １３６４４８

(１)BlogCatalog[２４]是一个博客社交网络,其中节点代表

一个用户,边代表用户间的好友关系.
(２)WikiVote[２５]是一个投票选举网络,其中节点代表维

基百科的用户,边代表用户之间的投票关系.
(３)Email[２６]是一个欧洲邮件网络,其中节点代表用户,

边代表用户之间发送邮件的关系.
(４)CAFN(CollectiveAttentionFlow Network)[２７]是一

个 WEB站点点击流网络,其中节点代表 WEB站点,边代表

用户在 WEB站点间的跳转.

４．２　评价指标

AUC值的计算式如式(９)所示.首先,初始化n０ ＝０,

n１＝０;其次,将测试集划分为E０和E１两个集合,其中E０中的

边在网络中不存在,E１中的边在网络中存在;然后,进行一次

随机实验,分别从E０和E１中有放回地抽取节点对e０和e１,通过

模型得到e０和e１的概率,分别记为p０和p１,若p１＞p０,则n１自

增１,若p１＝p０,则n０自增１;最后,重复该随机实验 N 次,可
以得到链路预测算法的AUC值为:

AUC＝n１＋０．５×n０

N
(９)

Precision值的计算式如式(１０)所示.通过模型得到测

试集中节点对在网络中存在的概率P,按照概率值从大到小

排序,如果前L个节点对中有l１个节点对之间的连边预测正

确,则可以得到链路预测算法的Precision值为:

Precision＝l１

L
(１０)

４．３　基准算法

本文选取了近年来提出的５种基准算法与FALP算法进

行对比实验.
(１)DeepWalk:DeepWalk通过在图中随机游走得到节点

序列,接着利用 Word２vec算法得到节点的向量表示.
(２)Hope:Hope通过广义奇异值分解分解相似度矩阵得

到节点的向量表示.
(３)Line[２８]:Line定义一阶相似度与二阶相似度,然后根

据特定的优化函数得到节点的向量表示.
(４)Node２vec:Node２vec是对 DeepWalk的改进算法,该

算法通过在图中进行有偏随机游走得到节点序列,接着通过

Word２vec算法得到节点的向量表示.
(５)ProNe:ProNe是一种基于矩阵分解和频谱转播的图

嵌入算法,该算法通过稀疏矩阵分解得到节点的初始向量表

示,接着利用高阶切比雪夫不等式对网络的频谱空间进行调

整,得到节点的最终向量表示.

４．４　实验参数设置

为了便于对比分析,实验中所有算法生成的节点向量
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维数均设置为１２８,其他参数值遵循原文中的设定值.具体

参数设置如下:在FALP算法中,Node２vec模块随机游走步

长为１０,随机游走步数为８０,参数b为０．２５,参数d为２,

窗口大小为５,Attention模块隐藏层节点个数为１２８,注意

力层数为２,dropout参数为０．６,相似度计算策略选择余

弦相似 度,重 要 节 点 为 网 络 中 度 排 名 top２０％ 的 节 点,

Epochs为１００,学 习 率 为 ５×１０－４.Node２vec算 法 和 DeepＧ
Walk算法的所有参数与 FALP保持一致.Line算法采用２
阶相似度进行训练.ProNe算法中切比雪夫不等式展开项

数为５,位置参数为０．２,尺度参数为０．５.所有算法均使

用数据集中９０％的数据进行训练,使用１０％的数据进行

测试.

４．５　实验分析

不同算法的AUC 值随迭代次数增加的变化过程如图２
所示,可以看出,相比对比算法,FALP算法在 BlogCatalog,

WikiVote和CAFN数据集上的预测性能显著提高,而且其收

敛速度明显快于对比算法;在 Email数据集中其预测性能略

低于 Hope算法,原因在于Email网络结构相对稀疏,导致样

本数量过少,不利于数据拟合.基于矩阵分解的图嵌入算法

ProNe在该数据集中略有优势.

(a)BlogCatalog (b)WikiVote

(c)Email (d)CAFN

图２　训练过程中AUC值变化曲线

Fig．２　AUCvaryingcurveofdifferentalgorithmsindifferent

datasets

为了使实验数据更具说服力,本文重复了１０次实验并列

出了其AUC的平均值及相对误差(见表２).从表２可以看

出,FALP算法不仅在预测指标中优势明显,而且其稳定性普

遍高于对比算法.ProNe和 Hope矩阵分解类算法虽然在

Email数据集上略有优势,但在较大的数据集上,其预测性能

较差,而且其稳定性在对比算法中是最差的.

在AUC 值相差不大的情况下,常利用Precision指标来

评价链路预测算法,其值越高,算法综合性能越好.分别取参

数L的值为测试集大小的１０％,２０％,􀆺,９０％,１００％,其对

应的Precision值变化曲线如图３所示.结果表明,FALP算

法的Precision值曲线下降速度最缓,稳定性较高,且在不同

数据集中均优于对比算法.

表２　１０次实验的平均AUC和相对误差

Table２　AverageAUCandrelativeerrorin１０experiments
(单位:％)

FALP DeepWalk Hope Line Node２vec ProNe

BlogCatalog
９５．０８±
０．０６

７４．９６±
０．９５

７２．７６±
３．００

６３．２９±
０．２１

７５．２１±
１．０９

７６．７１±
８．４２

WikiVote
９３．６３±
０．０６

８１．０３±
１．０６

７８．３１±
２．０１

７３．１８±
０．１４

７９．２５±
０．７７

７９．３６±
１．１２

Email
９２．０７±
０．１９

７５．８７±
１．０７

９１．８７±
４．０３

８５．１９±
０．２６

７９．１９±
０．９８

９４．４１±
２．４５

CAFN
９６．０５±
０．２４

８２．３３±
０．７８

６７．２１±
１．００

７８．７８±
０．３０

７２．５９±
０．５３

８３．２１±
２．１７

(a)BlogCatalog (b)WikiVote

(c)Email (d)CAFN

图３　不同L值对应的Precision值变化曲线

Fig．３　PrecisionvaryingcurvecorrespondingtodifferentL

结束语　本文受内存寻址策略的启发,结合复杂网络中

重要节点发现的相关工作,设计了一种快速高效的图注意力

卷积结构,提出了节点无特征网络的链路预测算法FALP.

FALP算法的主要优点如下:１)相比传统的注意力卷积

结构,其在注意力系数计算过程中不仅避免了三维矩阵运算,

大幅度减少了内存占用,而且避免了网络中所有节点两两之

间计算注意力系数,时间复杂度由平方阶降至线性阶;２)通过

随机游走的预处理策略,将其在节点无特征网络中进行了推

广,扩大了图神经网络类算法的使用范围;３)扩展性较强,
稍加改动即可用于节点分类、社区检测、重要节点发现等复杂

网络中的其他下游任务.

FALP算法的不足之处在于其对小型网络的网络结构变

化不敏感,本文猜想其原因在于网络的幂律分布特性与本文

选取的相似度和重要节点发现策略存在一定冲突.因此,在
未来的研究工作中,将参考幂律分布的相关工作,优化FALP
算法在小型网络中的预测效率.
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