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摘　要　 动态网络链路预测是理解和分析动态网络的核心问题之一.针对链路预测面临的捕获复杂网络结构和真实演化规

律等困难的问题,提出了一种融合图神经网络和神经常微分方程的自适应网络动力学建模方法———双层活跃度约束神经常微

分方程模型 DANOM.DANOM 融合节点的重要性和相对位置信息,增强了网络结构的表征;通过节点活跃度约束下的神经

常微分方程单元强化了演化规律的学习过程;并在节点活跃度和节点表示的重构损失优化下,挖掘到网络的有效信息.DANＧ
OM 在多个真实数据集上的多种下游任务中均达到了最优效果,其中在单步链路预测任务中 AUC与 AP最高分别提升１４％和

９．７％,在快照缺失情况下的链路预测任务中 AUC与 AP分别平均仅降低０．４３％和０．０３％,在用户缝合实验中 AUC与 AP最

高分别提升２０．６％和２４．４％.
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Abstract　Dynamicnetworklinkpredictionisoneofthecoreissuesinunderstandingandanalyzingdynamicnetworks．InreＧ
sponsetothechallengesofcapturingcomplexnetworkstructuresandrealevolutionpatternsfacedbylinkprediction,thispaper

proposesamethodintegratingthegraphneuralnetworkandneuralordinarydifferentialequationtoadaptivemodelvariousnetＧ
workdynamics:doubleＧlayeractivityＧconstrainedneuralordinarydifferentialequationmodel(DANOM)．DANOMintegratesthe
importanceandrelativepositionalinformationofnodestoenhancetherepresentationofnetworkstructures,strengthensthe
learningprocessofevolutionpatternsthroughneuralordinarydifferentialequationunitsconstrainedbynodeactivity,andmines
effectiveinformationofthenetworkunderthereconstructionlossofnodeactivityandnoderepresentation．DANOMachievesopＧ
timalresultsinvariousdownＧstreamtasksonmultiplerealＧworlddatasets．Itachievesthehighestimprovementsof１４％ and
９．７％intermsofAUCandAP,respectively,inthesingleＧsteplinkpredictiontask．Incasesofsnapshotmissingness,theaverage
AUCandAPoflinkpredictionareonlyreducedby０．４３％and０．０３％,respectively．Intheuserstitchingexperiments,DANOM
achievesthehighestimprovementsof２０．６％and２４．４％intermsofAUCandAP,respectively．
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１　引言

动态网络作为一种现实世界复杂系统的抽象表示,被广

泛应用,其不仅描述了静态链接,还揭示了随时间演变的链接

模式.研究动态网络对于理解社交网络、学术合作等复杂系

统的内在运作机制至关重要,且对于预测和影响这些系统的

未来发展趋势具有重要的实际意义[１].
动态链路预测(DynamicLinkPrediction,DLP)的核心目

标是利用动态网络的历史数据来预测未来可能形成的链接,
这有助于揭示现实网络中的隐藏社会关系、信息流动路径或



潜在功能链接,还对预防网络欺诈、优化社媒推荐、分析学术

前沿等具有重大意义[２].
动态网络中的链接可能随时间出现或消失,这要求 DLP

方法既要捕捉网络的当前状态,还要理解其随时间的递推演

化模式,即网络动力学.现有 DLP方法大多基于深度学习技

术,这些方法分开处理静态和动态信息[３]:首先通过多层感知

机(MultiＧLayerPerceptron,MLP)[４Ｇ５]或图神经网络(Graph
NeuralNetwork,GNN)[６Ｇ７]等算法学习快照网络的静态结构

特征,然后利用循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,

RNN)[８]或注意力机制[９]等技术来掌握网络的动态变化.然

而,现有方法常常忽略了一些关键的结构信息,如节点重要性

和相对位置等,做出预测也仅是依赖历史快照信息对未来快

照计算近似表示,未能建立快照间的递推演化模式,难以应对

复杂多变的现实应用环境.例如,由于收集过程中的权限、隐
私等限制,现实网络数据往往不够完整(如某些时间点的信息

缺失);用户可能增加活动的隐蔽性,如使用多个账号进行不

同类型的活动.为适应上述复杂环境,DLP方法需要自适应

地推理缺失的数据信息并归纳个体的行为规律,其本质在于

有效地提取快照中的关键信息并建模快照间的动力学模式.
因此,本文引入神经常微分方程(NeuralOrdinaryDiffＧ

erentialEquation,NODE)[１０],旨在自适应地建模网络动力

学,以提升模型的理解和预测能力.具体地,本文提出了双层

活跃度约束的神经常微分方程模型(DoubleＧlayerActivityＧ
Constrained Neural Ordinary DifferentialEquation Model,

DANOM).该模型融合了节点快照重要性、全局节点重要

性、结构相对位置及时间维度相对位置４种关键信息,用于丰

富每个动态网络快照表征的信息.模型构建了多组双层的神

经常微分方程单元,每组包含学习模块和节点活跃度模块,其
分别用于表示层和统计性的递推建模.相邻两组通过局部和

全局图卷积网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)[１１]激

活,确保节点活跃度对时序表示的监督和修正.
本文的主要贡献包括:

１)指出 DLP方法需要有效地提取快照中的关键信息并

建模快照间的动力学模式.现有研究在这两方面都存在

不足.

２)提出用于 DLP的框架 DANOM,通过节点活跃度约束

下的 NODE单元和多维度结构编码从表示层和统计性两方

面有效建模网络动力学.

３)在多个真实网络上的实验验证了,DANOM 能有效处

理多种链路预测任务,且在网络动力学、节点活跃度和用户缝

合实验中也表现优异.
本文第２章介绍相关工作;第３章介绍相关定义和问题

的表述;第４章介绍本文所提算法;第５章展示实验结果并对

其进行分析;最后总结全文.

２　相关工作

动态网络表示学习是当前 DLP的主流方法.本文根据

对动态信息的不同处理方式将这些方法大致分为３类:基于

循环神经网络的方法、基于注意力机制的方法和基于神经常

微分方程的方法.

２．１　基于循环神经网络的方法

这类方法利用循环神经网络,如长短时记忆网络(Long

ShortTerm MemoryNetwork,LSTM)和门控循环单元(GaＧ
tedRecurrentUnit,GRU)等,来编码网络的时序信息.例

如,DynGEM[１２]引入自编码器学习每个网络快照的静态结构

信息,并利用 RNN串联不同快照,使用前一快照参数初始化

当前快照,加速模型收敛并保持节点表示的稳定性.DynＧ

graph２vec[８]通过结合 MLP和 LSTM,综合考虑历史时刻对

当前状态的影响,实现对时间序列中高度非线性交互的捕捉.

DGCN[１３]利用 LSTM 更新 GCN 的权重参数,并使用相似度

信息指导邻居信息聚合.EvolveGCN[１４]同样在每个时刻用

LSTM 或 GRU更新 GCN参数,使模型适应更近期的网络快

照.ROLAND[１５]通过LSTM 或GRU将静态GNN扩展为动

态 GNN,融合邻近快照的 GNN 隐表示以学习网络的演化.
一些研究将生成对抗网络应用到DLP中,例如GCNＧGAN[１６]

将 GCN 学习的结构信息通过 LSTM 得到时序补充,进而通

过 MLP鉴别器进行结果修正.NetworkGAN[１７]在静态信息

学习上采用矩阵分解方法,随后通过 LSTM 学习时序信息,
并结合 GNN和 MLP构建鉴别器以优化学习效果.

２．２　基于注意力机制的方法

基于注意力机制的方法通过注意力机制学习网络的时序

表示.DySAT[１８]利用拓展图注意力网络学习快照静态信息,
并使用自注意力机制学习时序信息,这一组合允许模型有效

地融合时间序列数据,更精确地捕捉网络中的关键时序特征

和动态变化.此外,STGSN[９]使用 GNN 学习从所有历史快

照中提取到的全局邻接信息,并用注意力机制将其融合,实现

了图结构学习的显著提升,且在对时间依赖性的理解上,尤其

是在捕捉长期依赖关系方面展现出了显著的优势.

２．３　基于神经常微分方程的方法

基 于 神 经 常 微 分 方 程 的 方 法 通 过 神 经 常 微 分 方 程

(NODE)来挖掘网络的时序信息.NDCN[１９]首次结合 NODE
和 GNN来学习动态网络表示.该方法将 GCN 作为常微方

程函数,有效地实现了对网络静态和动态特征的同时捕捉.
与其他时序信息学习模型相比,NODE能够提高深度学习模

型逐步推理的能力,更好地预测复杂的、非线性的网络演变过

程.然而该方法对关键结构信息的编码能力不足,且以 GCN
作为常微方程函数使其适应性受到网络拓扑的约束.本文对

此进行了更进一步的探索.

３　基本概念

３．１　动态网络

本文研究的动态网络定义为有序的快照序列G＝{０,
１,􀆺,T},其中 t＝( t,t)表示t时刻包含节点集 t和边

集 t的快照.用 ＝ ０∪ １∪􀆺∪ T＝{v０,v１,􀆺,vN－１}表
示所有历史快照中全部N 个节点的集合,＝ ０∪ １∪􀆺∪ T

为所有历史快照中出现过的边,则可构建全局网络 g＝( ,
)表示全局时间上的关系. t的邻接结构可用二元邻接矩阵

At∈{０,１}N×N 表示,At
ij＝１表示边(vi,vj)∈ t,At

ij＝０则表示

(vi,vj)∉ t.本文称一个节点vi在 t的节点度at
i＝∑

j
At

ij为其

快照级活跃度,包含全部节点活跃度的 t∈RN×１为时刻t的

节点活跃度矩阵,其中节点活跃度最大值表示为dt
max.类似

地,在全局网络 g 的邻接矩阵Ag ∈{０,１}N×N 上计算节点度

ag
i ＝∑

j
Ag

ij,可得全局级节点活跃度矩阵 g∈RN×１.
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３．２　动态网络表示学习

对于给定的动态网络G,动态网络表示学习的目标是获

得每个节点vi在时刻t的低维表示zt
i,并将学习到的低维表示

用于下游预测任务,如链路预测等.

３．３　动态链路预测

传统链路预测通过历史快照{０,１,􀆺,τ－１}预测网络在

τ时刻的邻接关系Aτ.本文将这种单步链路预测扩展到多步

链路预测,即预测未来l个快照的邻接关系{Aτ,Aτ＋１,􀆺,

Aτ＋l－１}.此外,通过删除一定比例的历史快照来模拟数据缺

失场景,并在数据缺失条件下进行单步链接预测任务.多步

和快照缺失链路预测要求模型有更强大的动力学建模能力.

３．４　其他相关预测任务

１)节点活跃度预测:节点活跃度预测的目标是已知历史

快照{０,１,􀆺,τ－１}的信息,预测网络在τ时刻的节点活跃

度矩阵 τ.

２)用户缝合:用户缝合[２０]的任务目标是已知历史快照

{０,１,􀆺,τ－１}的信息,判断给定两个节点vi,vk∈ 是否具

有相同的现实意义,如社交网络中两个账户是否对应同一自

然人.通常,具有相同现实意义的节点表示应该尽可能相似.

３．５　神经常微分方程

NODE结合了深度学习的表达能力和微分方程在建模动

态系统中的自然优势,使之成为建模网络动力学的强大工具.

NODE通过连续时间模型来捕捉网络状态的微小变化,允许

对网络的动态演化进行更精细的建模.

NODE能够模拟连续动态,如式(１)所示,对于一个未来

状态z(ti),可以通过从初始状态z(t０)求解获得:

z(ti)＝z(t０)＋∫
ti

t０
f(z(t),t,θ)dt (１)

其中,f(z(t),t,θ)是一个用于拟合微分方程dz(t)/dt的神经

网络,能够通过常微分方程(ODE)函数控制动态系统变化.

其中的z(ti)表示动态系统在时间ti的状态,ti∈[０,T]表示０
到T 中的一个时刻,θ则代表模型的参数集合.整个常微分

方程的计算是通过一个黑箱的 ODE求解器得到的,它使用伴

随灵敏度方法来计算梯度,从而提升梯度计算的效率.为

NODE提供动态系统的初始状态和一个需要求解的时间序

列,就可以获得该序列的递推公式,这与 DLP的要求契合.

NODE还具有内存效率高、训练过程自适应和可建模连续时

间序列等优点,因此本文将其引入 DLP方法.

４　双层活跃度约束神经常微分方程模型

本章将详细介绍 DANOM 模型,模型架构如图１所示.

首先对快照网络进行预处理,提取快照节点重要性、全局节点

重要性、结构相对位置及时序相对位置４种结构信息,并将它

们输入特征编码模块进行特征融合作为随后双层演化学习部

分的初始输入.双层演化学习部分学习递推演化模式.该部

分由多组双层演化单元构成,每组包含一个学习模块和一个

节点活跃度模块.学习模块以上一组演化单元所得表示和节

点活跃度为输入,然后将学得的节点表示在节点活跃度模块

进行统计性修正.通过 M 组演化单元得到最终表示后,在快

照重构、快照平滑、活跃度修正和活跃度重构４个优化目标下

对模型参数进行优化,保留最优模型进行下游预测任务.

图１　DANOM 框架图

Fig．１　DANOMframework

４．１　特征提取

４．１．１　快照节点重要性特征

该特征提取每个快照的一阶度、二阶度和聚集系数.快

照一阶度由节点活跃度 t表示.二阶度为每个节点的二阶

邻居数量,由矩阵 t
２ ∈ RN×１ 表示,其中 t

２,i＝|{vj ∈ t|
(At)２ij＞０}|.节点聚集系数表示节点邻居的凝聚程度,体现

节点的影响力大小.动态网络在时刻t的聚集系数矩阵Ct∈
RN×１的计算方式为:

Ct
i＝ ２Et

i

at
i(at

i－１) (２)

其中,Et
i为节点vi在 t上邻居间的总边数.最终,通过拼接操

作得到时刻t的快照节点重要性特征It:

It＝ t‖ t
２‖Ct (３)

其中,‖表示拼接操作.该特征衡量节点活跃性与邻居的凝

聚程度,体现节点的影响力大小.

４．１．２　全局节点重要性特征

全局节点重要性从全局网络 g上同样提取一阶度 g、二
阶度 g

２( g
２,i＝|{vj∈ |(Ag)２ij＞０}|)和聚集系数Cg(Cg

i ＝

２Eg
i/ag

i(ag
i －１),Eg

i 为vi全局邻居之间的总边数),则所有快照

得到同样的全局节点重要性特征Ig:

Ig＝ g‖ g
２‖Cg (４)

该特征综合全部快照判断节点重要性,帮助模型获得更

大的感受野,让节点的重要性评估更全面.

４．１．３　结构相对位置性特征

该特征提取快照中每个节点的固定标记位置、社团标记

位置和传递标记位置,其中每种位置特征通过对快照中节点

进行标记确定.

１)固定标记位置.首先,将快照中度等于１的节点vi标

记为Pt
f,i＝１,其他节点标记为Pt

f,i＝０.随后,按下式更新

标记:

Pt
f,i←

０, Pt
f,i＝０∧max(Pt

f,Γt
i
)＝０

max(Pt
f,Γt

i
)＋１, Pt

f,i＝０∧max(Pt
f,Γt

i
)＞０

Pt
f,i, Pt

f,i＞０

ì

î

í

ïï

ïï

(５)

其中,Γt
i为vi在该快照中的邻居集合,Pt

f,S为集合S 所有节点

的标记组成的向量.迭代更新标记,直到所有节点标记不为
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０,得到所有节点在快照中的固定标记位置矩阵Pt
f∈RN×１.

２)社团标记位置.对快照进行社团划分,得到一组子图,

分别在这些子图上采取上述固定标记位置方法,得到时刻t
的社团标记位置矩阵Pt

c∈RN×１.

３)传递标记位置.构建转移矩阵Tt
p:

Tt
p＝Diag( t)－１

２AtDiag( t)－１
２ (６)

将快照中度１≤at
i≤０．１dt

max的节点标记为１,得到初始

传递标记位置矩阵Pt
p∈RN×１.随后,通过计算Pt

p←Tt
pPt

p传

递标记迭代更新Pt
p,直到全部节点均被标记.

最终拼接得到时刻t的结构相对位置矩阵Pt
s:

Pt
s＝Pt

f‖Pt
c‖Pt

p (７)

该特征为模型训练提供有效的相对位置信息,以更好地

区分节点,避免不同节点表示过于相似.

４．１．４　时序相对位置性特征

时序相对位置性特征提取网络中每个节点起始时刻映

射、消失时刻映射和出现频次,所有快照共享该特征.节点在

快照网络中出现和消失的时刻反映节点的活跃范围,而出现

的频次则代表着节点的活跃程度.起始时刻的映射矩阵Pb通

过余弦映射得到,节点vi的起始时刻映射为:

Pb,i＝costb,i

T( ) (８)

其中,tb,i表示节点vi最初出现的时刻.该映射刻画了越晚出

现的节点对网络的长期贡献越小的特性.

同理,消失时刻映射矩阵Pe通过正弦映射得到.节点vi

的消失时刻映射为:

Pe,i＝sinte,i

T( ) (９)

其中,te,i表示节点vi最后出现的时刻.该映射刻画了越晚消

失的节点对网络的长期贡献越大的特性.

节点在快照网络中的出现频次被Pn记录,即Pn,i＝|{t∈
[０,T]|vi∈ t}|.最终拼接得到时间相对位置矩阵Pt:

Pt＝Pb‖Pe‖Pn (１０)

４．２　特征编码

特征编码模块由一个特征融合层构成,其首先将提取的

４种特征拼接:

Xt＝It‖Ig‖Pt
s‖Pt (１１)

通过融合函数fcon对每个快照得到的特征矩阵Xt进行特

征融合,得到特征编码模块的输出Ht
s:

Ht
s＝fcon(Xt)＝tanh(XtW(０)

c ＋b(０)
c )W(１)

c ＋b(１)
c (１２)

其通过可学习的权重矩阵W(０)
c 和W(１)

c 以及偏置项b(０)
c 和

b(１)
c 进行调节.最终得到了特征表示集合Hs＝{H０

s,H１
s,􀆺,

Hτ－１
s }.

４．３　双层演化学习

４．３．１　学习模块

第一组演化单元的输入是从特征编码得到的节点特征表

示Hs＝{H０
s,H１

s,􀆺,Hτ－１
s },后续演化单元的输入为前一组节

点表示经过监督模块的修正节点表示,即第 m 组的输入为

Ho(m－１).

为了通过 NODE计算所需快照的时序表示,需要将离散

时间表示Hs转化为连续时间表示.采用插值投影,可得到时

刻t的连续时间表示Ht
ip:

Ht
ip(m－１)＝ t e－t

t e－ t e
Hte

o(m－１)＋ t－ t e

t e－ t e
Hte

o(m－１) (１３)

其中,t e适应网络快照缺失的情况,自动向小于t的非负整

数进行检索,直到对应离散时刻的表示存在时停止.同理,

t e自动向大于t的非负整数进行检索.当t≤０时,映射为

０时刻的表示,即Ht
ip(m－１)＝H０

o(m－１);而当t≥τ－１时,映射为

τ－１时刻的表示,即Ht
ip(m－１)＝Hτ－１

o(m－１).

随后,使用注意力机制构建 NODE:

fode(Ht
(m),t,θ)＝softmax Qt

sKtT

s

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷Vt

s (１４)

Qt
s＝Ht

ip(m－１)Wq,Kt
s＝Ht

ip(m－１)Wk,Vt
s＝Ht

(m) (１５)

其中,NODE函数旨在拟合时刻t的表示Ht
(m),即动态系统在

t时刻的状态.T表示矩阵转置,dk是表示的维度,θ是包含

了权重矩阵Wq和Wk可学习的参数集合.该注意力机制的本

质是基于上组学习模块所得表示Ht
ip(m－１)求得各节点间的相

似度,即注意力系数,再对本组学习模块所得表示Ht
(m)进行加

权求和,从而令具有相似结构特征的节点间信息进一步融合.

然后通过单层 MLP获得整个系统的初始状态,即通过

fmlp(H０
ip(m－１))得到了在t０时刻的输入,最终 NODE构建为:

Hti
(m)＝fmlp(H０

ip(m－１))＋∫
ti

０
fode(Ht

(m),t,θ)dt (１６)

定义 为所求表示对应的离散时刻集合, ＝{０,１,􀆺,

τ＋l－１},ti∈ .通过式(１６)最终可以计算得到特定时刻的

时序表示.本文采用五阶龙格Ｇ库塔法[２１]作为常微分方程的

求解器.学习模块最终得到了第 m 组的节点时序特征表示

H(m)＝{H０
(m),H１

(m),􀆺,Hτ－１
(m)}.

４．３．２　节点活跃度模块

节点活跃度模块输入为前一组节点活跃度模块得到的活

跃度表示 (m－１)和同组学习模块得到的节点时序特征表示

H(m).模块通过式(１７)将输入的节点活跃度 (m－１)也映射到

连续时间:

t
ip(m－１)＝

t e－t
t e－ t e

te(m－１)＋ t－ t e

t e－ t e

te
(m－１) (１７)

随后使用连续空间的节点活跃度 tip(m－１)和特征表示

Ht
ip(m)构建注意力机制,得到节点活跃度的 NODE:

fa( t(m),t,θ)＝softmax Qt
aKtT

a

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷Vt

a (１８)

Qt
a＝Ht

ip(m)Wq,Kt
a＝ t(m),Vt

a＝ tip(m－１)Wv (１９)

其中,Ht
ip(m)由式(１３)得到, t(m)为常微分方程拟合的节点活

跃度表示.该注意力机制本质上构建了同组单元学得表示

Ht
ip(m)与活跃度 t(m)的关联,以及不同组活跃度间的映射.随

后,通 过 MLP 获 得 节 点 活 跃 度 表 示 的 初 始 状 态,即 通 过

fmlp( ０(m－１))得到了节点活跃度在t０时刻的输入,最终节点活

跃度 NODE构建为:

ti(m)＝fmlp( ０(m－１))＋∫
ti

０
fa( t

(m),t,θ)dt (２０)

节点活跃度模块旨在从节点特征中学习节点活跃度的表

示,并在后续优化过程中要求表示尽可能地拟合原始活跃度,

使得通过式(２０)的 NODE可以递推各时刻的活跃度.这是

因为节点历史邻居信息可能随时间积累,导致未来快照表示
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空间中大量节点聚集,难以基于节点表示相似性对边精准推

断.DANOM 通过节点活跃度的监督,约束未来快照表示空

间中节点附近相似节点的数量,提升了表示整体的均匀性,从

而有利于边的推断.

４．３．３　监督模块

DANOM 通过节点活跃度监督模型时序信息学习并修

正节点表示,引入了监督模块.监督模块分别对每个快照表

示进行监督,先将节点活跃度表示 t
(m)和节点表示Ht

(m)融合:

Ht
con(m)＝ t

(m)∪＋Ht
(m) (２１)

其中,∪＋ 表示将１维节点活跃度表示加在节点表示的每一维

上.然后分别通过两层全局图卷积和两层的局部图卷积得到

辅助矩阵Hg
a(m)和Ht

a(m):

Hg
a(m)＝GCN(１)(Ag,GCN(０)(Ag,Ht

con(m))) (２２)

Ht
a(m)＝GCN(１)(At,GCN(０)(At,Ht

con(m))) (２３)

其中,Ag为全局网络的邻接关系.之后计算得到监督矩阵

Ot
(m):

Ot
(m)＝σ(Hg

a(m)􀱇Ht
a(m)) (２４)

其中,􀱇表示矩阵加法,σ表示Sigmoid激活函数函数.通过

监督矩阵加权节点表示和节点活跃度表示,实现节点活跃度

表示对节点表示的修正:

Ht
o(m)＝Ot

(m)􀱋 t
(m)􀱇(１－Ot

(m))􀱋Ht
(m) (２５)

其中,􀱋为哈达玛积,Ht
o(m)为第 m 组演化单元修正后时刻t

的节点表示.

最终将第 M 组的节点表示H(M)和节点活跃度表示 (M)

作为 DANOM 最 终 的 学 习 结 果 进 行 优 化,即 节 点 表 示

Z＝H(M),节点活跃度Za＝ (M).

４．４　模型优化

整个模型优化包括对节点表示和节点活跃度表示进行优

化.节点表示优化包含快照重构和快照平滑,节点活跃度表

示优化包含活跃度修正和活跃度重构.

为了使节点表示能够保留其邻域节点的信息,受 DyＧ

SAT[１７]启发,在每个时刻采用二元交叉熵函数得到快照重构

损失:

r＝∑
τ－１

t＝０
　 ∑

i∈
(∑
j∈

t
i

－logσ(‹zt
i,zt

j›)－α ∑
j′∈ t

i

log(１－

σ(‹zt
i,zt

j′›))) (２６)

其中,zt
i＝Zt

i,:,‹a,b›表示a和b的内积. ti表示在时刻t通

过随机游走获得的节点vi的正样本集合.这种方法相较于直

接将邻居Γt
i作为正样本,对数据中的噪声有更好的抗性,因

为在均匀噪声分布下, ti相较于Γt
i的相对变化更小.负样

本 t
i使用度分布进行采样.超参数α调节正负采样之间

的贡献值.

保持两个相邻快照表示的平滑是本模型的另一个优化目

标,该目标可以惩罚网络中突变的节点表示,保证网络时序信

息学习的稳定性.使用L１范数实现快照平滑损失:

s＝∑
τ－１

t＝１
　 ∑

i∈
‖zt

i－zt－１
i ‖１ (２７)

活跃度修正期望学习到的活跃度能尽可能拟合原始活跃

度分 布.DANOM 通 过 MSE 损 失 函 数 实 现 活 跃 度 修 正

损失:

ac＝∑
τ－１

t＝１
　 ∑

i∈
(at

i－zt
a,i)２ (２８)

活跃度重构旨在对节点表示进行约束.这种约束会最小

化两者之间的差距,确保节点表示与节点活跃度表示学习到

相同的现实意义.DANOM 通过 MSE损失函数实现活跃度

重构损失:

ar＝∑
τ－１

t＝１
　 ∑

i∈
(∑

j
(ZtZtT )ij－zt

a,i)２ (２９)

其中,ZtZtT
的第i行和代表通过节点表示计算的vi节点活

跃度.

最后融合４部分损失,通过超参数β,γ和δ 来调整各部

分损失的贡献度:

＝ r＋β s＋γ ac＋δ ar (３０)

４．５　模型扩展

属性网络和权重网络也是常见的动态网络类型.本文将

DANOM 模型通过以下扩展方式,以利用这些网络的丰富

信息.

４．５．１　属性网络

对于属性网络,在式(１１)中可将节点属性F 与提取的结

构特征拼接,即:

Xt＝F‖It‖Ig‖Pt
s‖Pt (３１)

随后通过式(１２)定义的融合函数fcon对属性和特征进行

融合.

４．５．２　权重网络

权重网络上 DANOM 涉及边权的处理过程包括部分特

征提取、监督模块和模型优化.其中,相关特征的提取和监督

模块的 GCN都有权重网络版本.因此,DANOM 扩展到权

重网络的难点在于优化时损失函数的设计.At中的０值不仅

是权重,还代表了边不存在,是网络稀疏特性的表现.此时链

路预测既是分类任务,也是回归任务.因此,在式(３０)中添加

基于采样计算的边权 MSE损失 w:

w＝∑
τ－１

t＝０
　 ∑

i∈
(∑
j∈Γt

i

(At
i,j－fw(zt

i‖zt
j))２－α ∑

j′∈ t
i

(０－

fw(zt
i‖zt

j′))２) (３２)

其中,fw为一个多层感知机构成的回归器.边权预测综合分

类和回归结果,即fw(zt
i‖zt

j′)􀅰‹zt
i,zt

j›.实际处理时,先将网

络中的权重矩阵At∈RN×N 线性映射到绝对值为[０,１]的范围

内,避免由于过大/小的元素阻碍模型训练,之后将预测值逆

映射到原取值空间.可额外选取一个较小阈值 ,令处于范围

[－ ,]的预测结果为０,以保证网络的稀疏性.

５　实验分析

５．１　实验设置

５．１．１　数据集

本文在７ 个真实数据集上进行实验,包括 EmailＧdnc,

UCI,BitcoinＧalpha,RealityＧcall,Wikipedia,Reddit和 Math(下

文对部分名称使用缩写).数据集的统计信息如表１所列.

构建了５个生成网络以进行网络动力学实验[２２],其邻接关系

如图２所示.网格网络中每个节点与８个相近节点相连;随

机网络由Erdo″sＧRényi模型生成;幂律网络由 AlbertＧBarabási
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模型生成;小世界网络由 WattsＧStrogatz模型生成;社区网络

由随机块模型生成.每个网络包含４００个节点.

表１　 真实数据集统计信息

Table１　StatisticsofrealＧworlddatasets

数据集 节点数 边数
快照中

最小边数

快照中

最大边数

快照

平均边数
快照数

Email １８９１ ５８７０ １０２ ２８６１ ９７８ ６
UCI １８９９ １５６７５ ２９１ ９０１５ ２２３９ ７

Bitcoin ３７８３ １４３８０ ９４５ ３１１３ １７９８ ８
Reality ６８０９ １６６２３ ６０７ １３５１ ９２４ １８
Wiki ８２２７ ３２８５６ １０４５ ２７４４ ２１６９ １４

Reddit １０９８５ ２９２２２２ ９０１５ １１８６９ １０４８９ ２７
Math ２４７４０ ２３０９５６ ４８９９ １３１６２ ８８８３ ２６

　注:行/列元素为节点,黑色代表对应节点间存在边.

图２　生成网络邻接关系

Fig．２　Adjacenciesinsyntheticnetworks

５．１．２　对比方法

本文对７种动态网络链接预测算法进行了比较分析,包

括 Dyngraph２vec(最优版本 DynAERNN)、EvolveGCN(最优

版本 EvolveGCNＧH)、ROLAND(最 优 版 本 为 ROLANDＧ

GRU)、DySAT、STGSN、NDCN 和 GRUＧGCN[２３]算法.这些

算法覆盖了３类动态链路预测方法.

５．１．３　评价指标

采用 AUC(AreaUndertheCurve)和 AP(AveragePreciＧ

sion)作为链路预测任务和用户缝合的评价指标.网络动力

学实验指标采用L１范数.节点活跃度实验的评价指标为平

均绝对误差(MAE)和均方误差(MSE).

５．１．４　参数设置

除网络动力学实验的节点表示大小设置为３２维外,其他

节点表示的大小均设置为２５６维.DANOM 使用 Adam优化

器,学习率设置为０．０１,权重衰减为０．０００５,丢弃率为０．０５,

默认使用２组双层演化学习单元.快照重构损失中的随机游

走长度为２０,每个正边的负样本数量为１０个.调整损失超

参数β,以保持训练过程中各部分损失处于同一数量级.具

体地,对于数据集 Email,UCI,Bitcoin,Reality,Wiki,Reddit
和 Math,超参数β分别为设为１０,１０,１０,１０,１,０．０００１和

０．００００１;超参数γ和δ设为０．１.所有实验记录在１０个随机

种子上的实验结果,并求平均结果.

５．２　单步链路预测

单步链路预测实验在全部数据集上进行.所有模型在快

照集{０,１,􀆺,τ－１}上训练,其中基于网络动力学的模型

DANOM 和 NDCN因为具备演化预测能力,直接使用为 τ生

成的节点表示进行链路预测,而其他模型使用 τ－１的节点表

示进行链路预测.按照１∶１∶２的比例将 τ全部链接以节点对

的形式划分为训练集、验证机和测试集,并随机抽取同等数量

的负样本(无链接的两个节点).随后训练一个逻辑回归器,

将节点表示的哈达玛积作为边的表示输入逻辑回归器进行预

测.预测结果以平均值±标准差的形式在表２中列出,其中

粗体表示最优结果,下划线表示次优结果.DANOM 整体上

优于全部基线方法,高于基线方法１％~９％.在较大规模数

据集(Reality,Wiki,Reddit和 Math)上,大部分方法均有不错

的效果,在规模较小的数据集上对比方法表现差异较大,这是

由于部分方法依赖更多的训练样本和历史信息.而 DANOM
均保持最优性能,说明模型通过神经常微分方程能基于不同

环境学 习 到 真 实 的 演 化 模 式.同 时,DANOM 在 稀 疏 图

Email和Reality上优势显著,因为其多元的特征提取方法,能
保证在稀疏图上也能捕捉到充分的结构信息.

表２　单步链路预测结果

Table２　PredictionresultsofsingleＧsteplink
(％)

方法 指标 Email UCI Bitcoin Reality Wiki Reddit Math

Dyngraph２vec
AUC ９７．６±０．９ ８７．０±１．１ ８９．６±０．７ ９６．４±０．４ ９３．４±０．２ ９６．７±０．１ ９１．９±１．５
AP ９７．９±１．５ ８５．７±１．６ ８９．５±０．８ ９６．０±０．２ ９２．５±０．８ ９５．１±０．６ ９１．４±１．２

EvolveGCN
AUC ９６．９±１．２ ８５．９±２．１ ９２．２±０．４ ９２．９±０．９ ８８．７±０．８ ９１．９±０．７ ９０．４±０．５
AP ９７．１±１．５ ８７．７±１．９ ９３．３±０．６ ９４．８±０．９ ９２．０±１．３ ９１．７±０．７ ９０．２±０．６

DySAT
AUC ９５．９±１．３ ８７．３±１．８ ８７．８±１．７ ９６．５±３．６ ８９．３±０．２ ９６．５±０．３ ９３．３±０．９
AP ９６．７±１．８ ８４．０±０．９ ８７．５±３．６ ９５．５±３．６ ８８．９±０．９ ９５．１±０．４ ９３．０±０．２

NDCN
AUC ９５．４±１．２ ８０．４±３．３ ８５．３±１．４ ９６．７±１．３ ８８．２±１．５ ９５．３±２．７ ９２．３±０．８
AP ９６．３±２．３ ８２．２±１．８ ８７．４±１．６ ９５．７±２．７ ８９．５±３．６ ９４．４±２．０ ９２．４±０．７

STGSN
AUC ９７．９±０．２ ８９．３±２．７ ８２．９±２．５ ９３．０±１．２ ９４．１±２．５ ９４．３±１．３ ９５．６±０．４

AP ９７．３±０．４ ８８．０±１．８ ８９．４±４．４ ９０．１±１．９ ９４．１±０．９ ９３．９±１．１ ９５．１±０．２

GRUＧGCN
AUC ９５．０±２．５ ８３．６±１．６ ９１．０±０．８ ９６．４±０．６ ８８．７±１．７ ９２．９±１．１ ９１．１±１．１
AP ９８．０±１．１ ８６．５±２．６ ９３．１±０．３ ９６．１±０．８ ９１．１±０．９ ９１．２±０．５ ９０．２±０．７

ROLAND
AUC ９６．５±１．８ ８８．５±０．９ ９４．７±１．６ ９３．１±０．４ ９２．７±１．４ ９５．０±０．９ ９１．６±１．３
AP ９６．８±１．３ ８８．１±２．２ ９２．４±２．４ ９５．１±１．６ ９１．０±１．４ ９４．２±２．９ ９１．８±１．８

DANOM
AUC ９９．２±０．４ ９０．１±０．９ ９６．９±０．４ ９８．２±０．１ ９５．４±０．３ ９７．０±０．３ ９６．０±０．４
AP ９８．９±０．５ ８９．３±０．４ ９４．８±０．７ ９７．９±０．９ ９４．４±０．９ ９６．１±０．６ ９５．８±０．４

注:AUC/AP值越大,预测越准确.

　　为验证 DANOM 模型的鲁棒性,分别构建含噪声和复杂

结构的动态网络数据进行单步链路预测.在 Reality和 Wiki
数据上,对历史快照随机删除或添加５％的边,得到含噪声

网络;采用 AlbertＧBarabási模型和动态随机块模型分别得到

具有幂律特性和社团结构的网络.对比方法选择在表２中保

持稳定较好结果的Dyngraph２vec和STGSN算法.实验结果
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如表３和表４所列.

表３　含噪声网络上单步链路的预测结果

Table３　PredictionresultsofsingleＧsteplinkonnoisynetworks
(％)

方法 指标 Reality Wiki

Dyngraph２vec
AUC ９５．５±０．９ ９２．６±１．２
AP ９５．０±０．６ ９１．４±１．３

STGSN
AUC ９１．３±１．５ ９３．４±１．３

AP ８９．２±１．６ ９２．９±１．４

DANOM
AUC ９８．２±０．５ ９４．１±０．８
AP ９７．６±０．９ ９３．４±１．３

　注:值越大越准确;加粗为最优结果;下划线为次优结果;边
扰动率为５％.

表４　复杂结构网络上单步链路的预测结果

Table４　PredictionresultsofsingleＧsteplinkoncomplexstructured

networks
(％)

方法 指标 动态幂律网络 动态社团网络

Dyngraph２vec
AUC ９７．５±１．４ ８３．１±２．１

AP ９６．１±１．８ ７８．１±０．９

STGSN
AUC ９７．０±１．５ ７６．１±１．４
AP ９６．９±１．６ ７０．１±２．３

DANOM
AUC ９８．４±０．４ ８６．４±０．７
AP ９７．３±２．１ ７９．３±０．３

　　　　注:值越大越准确;加粗为最优结果;下划线为次优结果.

在含噪声网络中,DANOM 模型的效果损失最少,这得益

于基于随机游走的正样本采样;在复杂结构网络中,DANOM
也均保持最优效果,这说明本文采取的特征学习和双层演化

单元有效应对了复杂结构的挑战.

５．３　多步链路预测

本节通过多步链路预测实验进一步验证模型学习真实演

化规律的能力.实验在快照数量大于１０的 Reality,Wiki,

Reddit和 Math数据集上进行.实验在快照集合{０,１,􀆺,
τ－１}上训练模型,然后基于网络动力学模型DANOM 和 NDＧ

CN直接输出{τ,τ＋１,􀆺,τ＋４}的节点表示进行链路预测,其

他方法则使用 τ－１的节点表示来预测这５个快照中的链接.

对于每个快照,使用４．２节中提到的相同的评估方式,实验结

果如图３所示,其中快照标签代表预测步数.DANOM 在全

部数据集上显示出优越的结果,通过演化推理得到的预测结

果在多个时刻均保持高水平,其预测性能随预测快照时刻的

增加下降幅度最小.同时,NDCN相对较低的结果说明动态

推理需要全面的静态结构信息学习作为支撑.在 Reality数据

集上,DANOM 对第４个目标快照预测效果相较于第３个目标

快照有所提高,且部分对比算法对该快照的预测也均有提高,

说明该快照与第１个目标快照存在相似的邻接信息;而 DANＧ

OM 对第５个目标快照的预测效果相较于第１个目标快照下

降幅度最小,说明其通过神经常微分方程的演化推理,能进一

步细化各时刻间的依赖关系,从而得到了更好的预测结果.

(a)Wiki(AUC) (b)Reality(AUC) (c)Reddit(AUC) (d)Math(AUC)

(d)Wiki(AP) (e)Reality(AP) (f)Reddit(AP) (g)Math(AP)

注:AUC/AP值越大,预测越准确;快照标签越大,预测越远.

图３　多步链路预测结果

Fig．３　PredictionresultsofmultiＧsteplink

５．４　快照缺失链路预测

为了验证 DANOM 模型能否摆脱对最近历史快照的

强依赖,学习到真实的网络演化规律,对 DANOM 和基线

模型进行了快照缺失链路预测实验.实验在７个数据集

上进行.通过移除每个数据集２０％的快照(向上取整)来

模拟快照缺失,DANOM 直接在缺少快照的情况下进行训

练和预测.对于基线方法,使用邻近未移除快照的加权组

合填补空缺,使基线方法可以正常训练与预测.填补快照

的具体构建操作为:保留邻近两个未移除快照的公共边,

并根据它们与填补快照时间距离,按比例抽样非公共边.

快照缺失链路预测的实验结果如表５所列,最后一列显示

了每个算法在全部数据集上的平均下降程度.可以看出

基线方法平均下降值均高于 DANOM,表明本文提出的模

型能有效处 理 数 据 不 完 整 的 情 况,学 习 到 了 远 期 网 络 的
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演化规律.此外,DANOM 在部分数据集上的预测效果相对

于快照完整时还有略微提升,这表明后续演化规律并不完全

由近期快照的信息决定.合理利用整个历史快照的长期信息

对链路预测十分重要.

表５　快照缺失链路预测结果

Table５　PredictionresultsofsnapshotＧscarcelink

方法 指标 Email UCI Bitcoin Reality Wiki Reddit Math Avg．Drop

Dyngraph２vec
AUC ９７．３ ８２．１ ８７．９ ９４．６ ９２．２ ９５．３ ８８．３ ２．１２↓

AP ９７．７ ８２．６ ８７．７ ９４．２ ９１．４ ９３．０ ８７．８ １．９６↓

EvolveGCN
AUC ９６．０ ８４．３ ７５．７ ９１．６ ８８．６ ９０．３ ８８．０ ３．４９↓
AP ９６．１ ８４．１ ７８．８ ９３．９ ９０．９ ９０．１ ８８．０ ３．５６↓

DySAT
AUC ８８．２ ８２．３ ８７．３ ９６．２ ８５．６ ９５．０ ９１．３ ２．９６↓
AP ９１．２ ７７．０ ８６．９ ９５．１ ８６．４ ９３．６ ９１．３ ２．７４↓

NDCN
AUC ９４．４ ７９．２ ８１．５ ８８．９ ８２．８ ９４．２ ９１．２ ３．０６↓
AP ９５．１ ８０．８ ８２．８ ８９．０ ８２．１ ９３．４ ９０．６ ３．４４↓

STGSN
AUC ６８．１ ８８．５ ７５．５ ８７．５ ８７．２ ９１．１ ９３．４ ７．９７↓
AP ７６．１ ８７．０ ８４．７ ８４．７ ８８．８ ９０．２ ９３．１ ６．１９↓

GRUＧGCN
AUC ９５．１ ７８．２ ８１．４ ９５．５ ８６．５ ９０．９ ８６．５ ３．５１↓
AP ９７．１ ８２．９ ９１．６ ９５．０ ８８．７ ８９．７ ８５．４ ２．２６↓

ROLAND
AUC ９６．２ ８６．５ ９１．９ ９２．９ ８６．８ ９４．３ ８８．１ ２．２０↓
AP ９６．３ ８６．３ ９２．３ ９２．３ ８６．９ ９２．３ ８８．５ １．８１↓

DANOM
AUC ９９．２ ８８．５ ９５．２ ９８．７ ９５．７ ９６．８ ９５．７ ０．４３↓
AP ９８．８ ８８．９ ９４．６ ９８．２ ９４．８ ９５．９ ９５．８ ０．０３↓

　　　　　　　　注:值越大越准确;加粗为最优结果;下划线为次优结果;２０％历史快照被删除.

　　为进一步验证 DANOM 模型在快照缺失情况下的稳健

性,本节在不同缺失快照比例(０％~５０％)的数据上进行实验

验证,结果如图４所示.

　注:AUC/AP值越大预测越准确.

图４　不同比例缺失快照链路的预测结果

Fig．４　PredictionresultswithdifferentratiosofsnapshotＧscarcelink

随着数据缺失比例的增大,其他方法的性能出现了明显

的下降,尤其是STGSN 算法在数据严重缺失的情况下几乎

失效.而 DANOM 模型在数据严重缺失下依然保持高效,这

得益于基于注意力机制的神经常微分方程具有更好地模拟真

实演化规律并自适应地推测缺失数据的能力.

５．５　网络动力学实验

为了验 证 模 型 能 否 捕 获 真 实 网 络 的 演 化 规 律,参 考

NCDN[１８],在生成网络上设置了网络动力学实验.研究模型

拟合热扩散、物种互利共生和基因调节动力学３种网络动力

学的能力.

在５．１．１小节中介绍的５个生成网络上通过模型计算

１００个时刻的系统状态,即１００个时刻的最终节点表示矩阵

{Z０,Z１,􀆺,Z９９},在前８０时刻进行训练,最后２０个时刻做预

测.１００个时刻的真实系统状态,由热扩散、互利共生和基因

调节的动力学方程构建的 NODE函数得到的预测值代替.

通过预测与真实的节点表示之间的 L１范数值进行评估,结

果如表６所列,加粗为最优结果.每个值为最后２０个快照的

L１范数值之和,该值越小,拟合越准确.本实验对比了同样

基于网络动力学的模型 NDCN,可以看出其挖掘动力学规律

的能力不如 DANOM.

表６　网络动力学实验结果

Table６　Experimentresultsofnetworkdynamics

方程 方法 网格网络 随机网络 幂律网络 小世界网络 社区网络

热扩散
NDCN １．０７±０．０８ １．０１±０．１５ １２．４５±６．３８ ０．２５±０．０３ ４．９６±１．６１

DANOM ０．８１±０．１２ ９．２１×１０－５±４．５×１０－６ ２．３３±１．０４ ０．０２±０．０２ ３．７６×１０－４±１．０×１０－４

互利共生
NDCN ５．８６±０．３９ ６．５８±２．２７ １８．３６±２．３９ ６．４８±１．８８ ２．２３±１．６２

DANOM ２．０８±０．０１ １．５４±１．４２ ４．９２±０．８８ ３．２６±０．１７ １．０７±０．４０

基因调节
NDCN １．９７±０．１６ １８．１８±３．６６ １１．３３±２．３５ １．５３±０．０９ １６．７９±７．１６

DANOM １．６８±０．４４ １３．９１±１．７７ ２．６２±０．６２ １．４２±０．１５ １０．３８±３．９３

５．６　节点活跃度实验

现实系统中个体的活跃度是有限且有规律的.为了验证

学习到的节点活跃度表示是否有效,本节在７个数据集上进

行节点活跃度实验.所有模型在快照集{０,１,􀆺,τ－１}上训

练,得到最优的 τ节点表示对 τ的节点活跃度预测.DANOM
直接预测节点活跃度 τ,其他模型先通过预测得到的邻接关

系计算节点活跃度表示进行实验.评估过程首先将 τ的全部

节点按照１∶１∶２的比例划分为训练集、验证集和测试集,随后

训练一个逻辑回归器,以真实节点活跃度作为标签进行训练

和预测,结果如表７所列,加粗为最优结果,下划线为次优结

果.MSE/MAE值越小,预测越准确.DANOM 在全部数据

集上都保持最优的效果.在 Reddit数据集上,不同快照中的
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节点活跃度差异较大,导致全部基线方法预测较差,而 DANＧ OM 在此条件下依旧能保持较好的预测效果.

表７　 节点活跃度预测结果

Table７　Predictionresultsofnodeactivity

方法 指标 Email UCI Bitcoin Reality Wiki Reddit Math

Dyngraph２vec
MSE １．３９４２ ４．３８９０ ７．５７５４ ２．４５６８ ４．２３１３ ７４．１１３０ ６．５２２６
MAE ０．１７６６ ０．８７９６ ０．６６１２ ０．２９１４ ０．７０８４ １．７５００ ０．７７６９

EvolveGCN
MSE １．４０１５ ３．３０３５ ６．８８３４ ２．６４７７ ４．２３９０ １６．６７６０ ６．７５２７
MAE ０．１８１８ ０．６３７９ ０．６１８３ ０．３０２９ ０．７２９２ １．４４９０ ０．７８１７

DySAT
MSE ２．５７３１ ３．６７１２ １４．６１４２ ２．４３０５ ３．２３１４ １６．１９５０ ５．１８２８
MAE ０．１８５４ ０．５９６５ ０．７４２７ ０．２７９６ ０．６９５３ １．２５６０ ０．６２１４

NDCN
MSE １．５２４１ ３．７２５１ ６．５８５２ ２．４５６５ ３．３６２９ ６６．７２３０ ５．８６３９
MAE ０．１８９５ ０．６８４５ ０．６９５７ ０．２８８５ ０．６２８５０ １．５２８０ ０．６９５７

STGSN
MSE １．２４３５ ３．８７８７ ９．８８０８ ２．９７３５ ３．８９２３ ５８．３８１０ ５．３８１０
MAE ０．１６１０ ０．６３０７ ０．６３２９ ０．２８８７ ０．６３２０ １．５０９０ ０．６７５７

GRUＧGCN
MSE １．０６４０ ３．７３５１ ９．８３８４ ２．９０７０ ３．４７０３ ６８．６６３８ ５．８７２６
MAE ０．１４４３ ０．６００３ ０．６５１１ ０．３２０１ ０．６１７２ １．６３７２ ０．７００６

ROLAND
MSE ２．９８２３ ５．３９７０ １０．２１８０ ２．４７２３ ３．２９１８ ９０．０５８０ ４．９６４９

MAE ０．１９７６ ０．６１０３ ０．６８８２ ０．２７０７ ０．６２４７ ２．０１０４ ０．５９６４

DANOM
MSE ０．３３６２ ３．１０３６ ６．２８５０ ２．３３２７ ３．０７９５ ７．２８４８ ４．３８５１
MAE ０．１２００ ０．５６０１ ０．６０５５ ０．２６４１ ０．６０５２ ０．９９８６ ０．６０８３

５．７　用户缝合实验

为了验证模型是否能处理用户的复杂行为,本节设计了

用户缝合实验.首先处理数据集:随机选取１０％的节点,为

这些节点各设置一个影子节点,节点与其影子节点代表同样

的现实意义(如表示同一用户的不同账号),其以节点对的形

式存储,供后续评估使用.在每个快照中,让原节点的每条边

与原节点相连、与影子节点相连和与两节点同时相连的概率

为６∶３∶１.处理后在快照集{０,１,􀆺,τ－１}上训练模型,并

通过模型在 τ上的节点表示进行用户缝合预测.评估过程首

先将全部原节点和影子节点的节点对按照１∶１∶２的比例划分

为训练集、验证集和测试集,并随机抽取同等数量的负样本

(不同现实意义的两个节点构成的节点对).随后训练一个逻

辑回归器,将用户缝合转化为二分类任务.预测结果如表８
所列,可以看出,DANOM 相比其他基线方法在用户缝合问题

上更具优势.ROLAND通过将静态图神经网络拓展到动态

的方法能充分学习快照的静态信息,在用户缝合上也保持着

不错的效果.NDCN在此实验中处于中上水平,证明了网络

动力学结构能有效处理复杂用户行为.

表８　用户缝合实验结果

Table８　Experimentresultsofuserstitching
(％)

方法 指标 Email UCI Bitcoin Reality Wiki Reddit Math

Dyngraph２vec
AUC ７１．３±９．８ ７９．６±８．２ ８４．０±９．８ ８４．１±１．４ ８２．８±７．２ ８５．６±２．７ ８２．４±２．８
AP ６６．７±８．７ ７４．５±９．０ ７９．５±８．５ ７８．２±２．０ ７６．８±８．３ ８４．３±２．１ ８２．４±２．８

EvolveGCN
AUC ７９．２±１．６ ８０．９±４．６ ７８．８±２．９ ８０．８±１．５ ８２．２±１．１ ８３．４±１．７ ８０．０±１．７
AP ８５．９±１．０ ８６．７±３．３ ８５．４±２．６ ８２．９±１．７ ８７．５±０．６ ８２．９±１．９ ８０．０±１．５

DySAT
AUC ８２．４±４．２ ７６．６±６．０ ８４．２±４．９ ９０．９±１．７ ８９．４±２．７ ８５．８±２．２ ８８．２±２．５
AP ７５．９±６．８ ６８．５±９．２ ８８．７±８．７ ９０．５±０．８ ８５．４±４．６ ７８．０±３．４ ８７．２±１．４

NDCN
AUC ９０．８±０．７ ８６．６±１．９ ９０．１±０．５ ９１．１±１．６ ８８．８±１．６ ９１．６±１．３ ８９．７±２．４
AP ８９．２±１．８ ８６．０±１．８ ８７．９±０．８ ９１．１±１．８ ８８．７±１．２ ９０．４±１．８ ８８．６±１．９

STGSN
AUC ８２．３±５．０ ８７．０±３．２ ８６．２±１．２ ８６．２±１．０ ８８．６±０．８ ９２．１±２．１ ８３．６±２．２
AP ８０．５±５．３ ８６．１±３．０ ８４．３±２．０ ８２．６±１．９ ８６．２±１．３ ９１．７±２．９ ８１．７±１．８

GRUＧGCN
AUC ７７．３±３．９ ７１．５±５．０ ７７．９±４．２ ７９．２±１．１ ７１．０±２．７ ８２．３±２．７ ８１．８±１．２
AP ７５．９±４．８ ６８．２±６．６ ７２．９±５．８ ７４．３±１．９ ６３．４±３．６ ８１．３±１．９ ８０．７±２．６

ROLAND
AUC ８７．２±４．１ ８１．０±２．２ ９０．２±０．８ ９１．１±１．８ ８４．４±１．５ ９３．２±１．４ ９２．０±２．６

AP ８９．４±３．２ ８０．６±２．６ ９０．３±０．８ ９０．８±１．１ ８４．１±１．１ ９２．０±１．９ ９０．２±１．２

DANOM
AUC ９１．９±１．８ ８７．４±３．４ ９１．６±１．６ ９２．３±１．６ ８９．６±１．６ ９４．３±１．５ ９３．４±１．４
AP ９１．１±２．７ ８６．６±６．１ ８９．０±１．６ ９１．４±２．１ ８９．９±１．４ ９３．６±１．１ ９２．３±２．８

５．８　消融实验

为验证 DANOM 中不同模块对模型的影响,本节通过单

步链路预测在Email,UCI,Bitcoin和 Wiki这４个数据集上进

行了消融实验.实验为模型构建了８种变体,分别验证监督

模块、节点活跃度模块、快照节点重要性矩阵、全局节点重要

性矩阵、结构相对位置矩阵、时序相对位置矩阵、活跃度修正

损失和活跃度重构损失的作用.

消融实验的结果如表９所列.可以看出,不使用监督模

块会明显降低模型能力,说明多组演化单元间不通过监督模

块的监督会使得模型过拟合,不利于模型学习.验证节点活

跃度模块的有效性时,先移除节点活跃度模块,然后在每个监

督模块使用原节点活跃度进行监督,此条件下实验效果会下

降,因为原节点活跃度和节点表示不处于同一分布,使用处于

同分布的节点活跃度表示进行监督效果更好.随后验证了４
种特征信息的作用,可以看出,减少任何一种特征信息都会影

响模型结果.缺少活跃度修正损失 ac和活跃度重构损失 ar
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同样会明显降低模型效果,说明保持节点活跃度和节点表示 符合真实的节点度分布是必不可少的.

表９　DANOM 模型消融实验结果

Table９　AblationexperimentalresultsofDANOM model
(％)

数据集 指标 原型
无监督

模块

无活跃度

模块
无It 无Ig 无Pt

s 无Pt 无 ac 无 ac

Email
AUC ９９．２ ９５．１ ９８．１ ９８．９ ９８．５ ９８．８ ９８．８ ９８．７ ９８．３
AP ９８．９ ９５．５ ９７．９ ９８．７ ９８．７ ９８．７ ９８．７ ９８．４ ９８．２

UCI
AUC ９０．１ ８６．９ ８６．１ ８６．９ ８９．０ ８７．８ ８６．３ ８７．５ ８６．６
AP ８９．３ ８４．６ ８４．４ ８６．９ ８７．５ ８６．２ ８５．６ ８６．６ ８５．４

Bitcoin
AUC ９６．９ ９３．７ ９３．６ ９４．０ ９５．７ ９３．８ ９４．６ ９４．１ ９４．３
AP ９４．８ ９１．９ ９２．２ ９３．０ ９４．０ ９３．２ ９４．４ ９２．６ ９３．５

Wiki
AUC ９５．４ ８９．２ ８９．６ ９４．０ ９４．７ ９４．０ ９４．３ ９４．４ ９３．９
AP ９４．４ ８９．６ ８７．１ ９３．４ ９４．１ ９４．０ ９４．１ ９３．７ ９２．６

５．９　参数敏感性

参数敏感性实验通过单步链路预测任务分别验证 DANＧ

OM 演化单元组数 M、表示维度和３个损失超参数的敏感性.

实验固定其他参数,调整一个参数的取值并观测结果.

不同演化单元组数的实验结果如图５(a)所示.模型在

Reality和 Wiki数据集上均呈现实验效果随组数先升高再下

降的现象,在２到３组演化单元时具有相对较好的效果.

不同表示维度的实验结果如图５(b)所示.节点在２５６

维时,在 Wiki数据集上获得最佳效果,在 Reality数据集上获

得次优结果,说明模型学习２５６维节点表示时能保持良好稳

定的效果.

超参数β,γ和δ 的敏感性实验结果分别如图５(c)、图

５(d)和图５(e)所示.随着超参数β,γ和δ的增大,对应调节

的快照平滑 s、活跃度修正损失 ac和活跃度重构损失 ar也

增大.从实验结果中可以看出,模型效果均出现先提升后下

降的趋势,当４种损失处于同一数量级时模型效果最佳.

(a)演化单元数 M (b)表示维度 (c)损失超参数β (d)损失超参数γ (e)损失超参数δ

图５　DANOM 模型参数敏感性实验结果

Fig．５　ExperimentresultsofparametersensitivityforDANOM model

　　结束语　本文提出了一种动态链路预测模型———双层活

跃度约束神经常微分方程模型(DANOM).DANOM 通过使

用双层演化单元有效学习了动态网络的时序演化规律;此外,

通过节点重要性和相对位置信息提取了更全面的结构特征,

为模型学习节点表示提供了有效信息.DANOM 在多种链路

预测任务上都保持了最优的效果,表明模型能学习到符合网

络演化规律的节点表示.此外,在网络动力学、节点活跃度和

用户缝合实验上的优异结果也验证了模型的有效性.DANＧ

OM 为动态网络的时序演化提供了一个改进的方案,并能有

效处理数据不完整和用户行为复杂的情况.但 DANOM 仍

存在改进空间,目前节点活跃度约束虽然有效,但约束方式相

对单一,缺少对节点表示的多维度监督.未来研究可以考虑

融合结构、属性和时序信息,从多方面监督节点表示的演化,

使模型训练结果更符合现实网络的动态性.
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