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论文摘要 论文简介

实验仿真

论文结论

本文提出了一个融合节点向量与链接子图结构信息来实现动态网络链接预测

的模型。实验结果表明，模型在稀疏和稠密数据集上均获得较优的性能，验

证设计模型对于提升动态网络链接预测结果是有效的。此外，实验探讨了模

型考虑的近期时间片数目和局部子图的节点数目对动态网络链接预测结果的

影响。结果表明模型仅需利用少数近期快照便可取得不错的效果，随着使用

近期快照数目的增加，性能趋于稳定。并且模型受到局部子图考虑的节点数

目影响不大。

该文研究动态网络中的链接预测问题，给定网络在最近几个时间段的历史快

照，预测下一时间片中节点对之间是否存在链接。文中综合考虑节点向量表

征和链接的局部子图结构信息，提出一种增强目标链接特征表示的方法，实

现更准确的动态链接预测。为建模节点的表征向量，引入node2vec模型分别

学习各个历史快照的节点表示。为建模链接的局部子图结构信息，首先在各

个历史快照中提取围绕目标节点对的局部子图，然后引入WLNM (Weisfeiler

Lehman Neural Machine) 算法编码局部子图的拓扑结构。最终目标链接的

特征表示融合了以上两方面信息：相应节点对的向量表示以及各个历史快照

中局部子图的拓扑结构。最后采用随机森林进行二分类实现链接预测。在五

个不同数据集上的实验表明，本文方法在AUC (Area Under ROC Curve)和

AP (Average Precision)测度上均优于其他基准方法。
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方法
AUC （%）

Rad Emp Fac Rea Dub

CN 92.37 86.01 65.51 52.06 89.51

JC 85.99 85.23 63.60 52.03 89.54

RA 93.13 87.82 65.47 52.06 89.53

LP 92.82 86.73 79.68 55.26 95.02

n2v 88.39 89.04 62.56 64.63 96.19

WLNM 90.56 84.13 75.72 99.05 97.83

CTDNE 84.99 90.24 92.42 93.07 98.52

d_n2v 90.68 90.18 93.79 97.31 98.75

d_WLNM 88.37 85.19 93.08 99.93 98.71

d_n2v_WLNM 96.60 91.28 95.50 99.83 100.00

AUC值随局部子图节点数
目的变化情况

右图对比了 d_WLNM 和
d_n2v_WLNM两种模型在
不同数据集上的AUC值随

局部子图节点数目增大的
变化情况（AP值趋势相

同）。改变局部子图的邻
居数目， d_WLNM预测

结果变化幅度较大，而
d_n2v_WLNM受局部子图
节点数目影响不大。

模型使用时间片数量对预
测结果的影响

左图展示了五个数据集上
d_n2v 、 d_WLNM 和
d_n2v_WLNM三种模型得
到的AUC值随所使用时间

片数量的变化趋势。由图，
增大近期时间片数量，模
型预测结果趋于稳定。AP

值的变化趋势与其类似。

不同模型在每个数据集上的AUC值和AP值

1、本文模型d_n2v_WLNM无
论在稀疏或是稠密数据集
上，都可以获得不同程度
的改进，说明了融合节点
表征和局部子图结构的有
效性。

本文同时考虑动态网络历史时间片中的节点表征向量和链接子图结构特征，提高

链接预测效果。未来时间片节点的信息在一定程度上依赖于历史时间片中节点的

信息。而两个节点之间的链接存在状态不仅依赖于两个节点的信息，同时还与链

接周围的局部子图结构有着强烈的联系。因此，实验引入node2vec捕获每个历史

时间片的节点信息，引入WLNM(Weisfeiler Lehman Neural Machine)捕获每个历

史时间片链接的子图结构信息，融合二者的表征信息实现动态网络链接预测。

 节点信息：首先基于𝒑和
𝒒值计算历史时间片节点随
机游走转移的概率。随后将
随机游走的节点序列输入到
skip-gram模型中，学习节
点的表示。

 链接局部子图结构信息：

 基于每个历史快照𝑮𝒕，抽取预测节点对 𝒊, 𝒋 包含𝒌个节点的局部子图𝑮𝒕
𝒊𝒋
。

计算局部子图𝑮𝒕
𝒊𝒋
中节点𝒖的初始编号。如式:𝒄(𝒖) = 𝒇( 𝒅 𝒖, 𝒊 𝒖, 𝒋 ) 。

 采用Palette-WL算法迭代更新子图中的节点编号，直到算法收敛。其中

Palette-WL[10]算法更新公式见式：𝒄′ 𝒖 = 𝒇 𝒄 𝒖 +
 𝒛⊆𝚪 𝒖 𝒍𝒐𝒈 𝒑 𝒄 𝒛

 
𝒛′⊆𝑼

𝒍𝒐𝒈 𝒑 𝒄 𝒛′
。

 对完成编号的局部子图𝑮𝒕
𝒊𝒋
构建邻接矩阵𝑨𝒕

𝒊𝒋
。取每个子图的上三角矩阵

𝐭𝐫𝐢𝐮(𝑨𝒕
𝒊𝒋
)。拼接上三角矩阵的各行元素（除𝑨𝒕

𝒊𝒋
[𝟏, 𝟐]）作为链接的局部子

图结构表示𝒄𝒊𝒋
𝒕 。

算法原理
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0.25581348,-0.0280162,...,-0.0564147

0.1745973,-0.03251302,...,-0.02632657

0.02535323,0.08829081,...,-0.0956493

0.16440685,0.1452743,...,0.08433874

0.08962637,0.1611269,...,0.10426335

0.18644002,-0.03105839,...,0.13938859

0.26826727,-0.22039701,...,0.13184139

0.0065627,-0.04953582,...,-0.01041917

0.28246602,-0.09963749,...,0.1507442 

0.08043122,-0.14760362,...,0.03050875

方法
AP（%）

Rad Emp Fac Rea Dub

CN 91.29 83.85 63.75 51.93 89.49

JC 82.22 85.21 57.13 50.77 89.55

RA 92.78 87.77 64.46 52.18 89.55

LP 92.21 85.77 77.42 55.60 95.01

n2v 86.84 86.93 58.40 60.96 97.10

WLNM 88.52 82.97 72.94 98.53 98.22

CTDNE 82.11 91.00 92.85 91.01 96.94

d_n2v 88.09 91.66 93.27 96.63 97.42

d_WLNM 82.77 84.20 90.81 99.91 97.49

d_n2v_WLNM 95.97 92.68 95.34 99.82 100.00

2、拼接历史快照中采用静态
网络表示方法获取的链接表征
向量，作为预测网络的链接表
示可以提高动态网络链接预测
准确度。然而并非适用于任一
静态网络表征方法和数据集。


