
 

 

基于表示学习的动态符号社会网络链接预测①
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摘　要: 动态符号网络中的链接预测旨在通过已知的网络拓扑结构和属性特征挖掘节点间的潜在关系. 目前主流的

链接预测方法大多基于图表示学习设计, 然而这些工作往往无法同时学习网络中蕴含的符号语义和时间信息. 另
外, 现有的图神经网络表示学习模型也难以捕获节点间长距离的信息依赖. 针对上述问题, 本文提出了一种基于表

示学习的动态符号社会网络链接预测方法 (RLLP), 该方法设计了一种能够在网络中采样长距离语义路径的时序随

机游走策略, 并根据平衡理论和时间感知的长短期记忆神经网络 (T-LSTM)嵌入每条路径中携带的复杂信息. 最后

引入了图注意力机制为节点生成了低维稠密的向量表示, 增强了网络链接的预测能力. 在现实世界的 3个真实数据

集上对本文提出的方法进行验证, 实验结果显示, 相较于其他基线方法, RLLP在 F1分数和准确率两个指标上均取

得了更优的性能表现, 在社会网络链接预测的应用中具有很高的可行性和有效性.

关键词: 链接预测; 动态符号网络; 表示学习; 随机游走; 图注意力机制

引用格式:  刘子豪,王轶彤.基于表示学习的动态符号社会网络链接预测.计算机系统应用,2025,34(9):11–21. http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/
9927.html

Link Prediction Based on Representation Learning in Dynamic Signed Social Network
LIU Zi-Hao, WANG Yi-Tong
(School of Computer Science and Technology, Fudan University, Shanghai 200438, China)

Abstract: Link prediction in dynamic signed networks aims to uncover potential relationships between nodes through
known network topologies and attribute features. Most of the current mainstream link prediction methods are designed
based on graph representation learning, however, they often fail to simultaneously learn the signed semantic information
and temporal information contained in the network. In addition, existing graph neural network representation learning
models are also difficult to capture the long-distance information dependence between nodes. To address the above
problems, this study proposes a link prediction method based on representation learning (RLLP) in the dynamic signed
social network. This method designs a temporal random walk strategy capable of sampling long-distance semantic paths
in networks and embeds the complex information carried by each path through balance theory and time-aware long short-
term memory neural networks (T-LSTM). Finally, the graph attention mechanism is introduced to generate low-
dimensional dense vector representations for nodes, enhancing the predictive capability of network links. The proposed
method is verified on three real-world datasets, and the experimental results show that, compared with other baselines,
RLLP achieves better performance in both F1-score and accuracy metrics, demonstrating high feasibility and
effectiveness in the applications of social network link prediction.
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随着社交媒体的发展, 越来越多的用户开始在互联

网中进行互动并分享内容[1], 用户间各式各样的交互构

成了复杂多样的社会网络, 动态符号社会网络 (dynamic
signed social network)正是复杂网络中最具代表性的网

络之一. 如图 1 所示, 现实生活中的许多社会网络都可

以表示成动态符号网络, 例如交易网络[2]、社交网络[3]

和关系网络[4]等. 在动态符号社会网络中, 节点间形成的

交互既带有确切的时间信息, 也具备了某一类相反的情

感语义, 例如信任/不信任、点赞/点踩、朋友/敌人等,
可以使用符号{+, –}区分这类相反的符号语义. 同时对

动态符号社会网络中蕴含的复杂信息进行分析可以帮

助我们探索社会网络更深层次的演化规律.
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图 1    常见的动态符号社会网络

 

目前, 社会网络分析研究中最重要的课题之一就是

链接预测[5], 其目标是根据已知的网络拓扑结构和属性

特征挖掘节点间的潜在关系, 并计算未来形成新链接的

概率, 该课题具有广泛的应用场景和重要的现实意义.
在社交和电商平台中, 链接预测能够基于用户和商品间

的潜在关系进行精准的好友推荐[6]和商品推荐[7], 增加

用户对平台的黏性和使用时长. 在金融系统中, 链接预

测可以准确识别网络中的风险交易[8], 帮助金融机构及

时采取防范措施, 降低风险损失. 在通信网络中, 使用链

接预测的方法捕获用户之间的流量增长趋势, 可以合理

提升网络带宽, 提高网络性能[9]. 在生物网络中, 链接预

测可以帮助研究者发现蛋白质之间未知的相互作用关

系, 为生物学研究提供新的线索和方向[10]. 社会网络中

的链接预测涉及计算机科学、社会学、生物学等多个

学科领域的知识和技术, 其研究和应用过程中促进了跨

学科的交流与合作, 激发新的研究思路和方法, 为解决

复杂系统问题提供新的视角和工具. 因此, 研究复杂社

会网络中的链接预测问题至关重要.
早期解决社会网络中的链接预测问题主要使用了

相似性度量方法[11–13], 这些工作证明了在网络结构或

属性特征上相似的两个节点更容易产生新链接. 随着

图表示学习 (graph representation learning, 也称图嵌

入)技术的兴起, 基于表示学习的链接预测方法逐渐受

到研究者们的关注. 图表示学习旨在为网络中的节点

学习一个低维稠密的向量表示, 并且拓扑结构和属性

特征相似的节点在向量空间中也是相近的. 网络表示

学习不仅避免了传统相似性方法的复杂计算, 也大幅

提升了链接预测任务的性能表现.
然而, 现有的基于表示学习的链接预测方法通常

只关注网络中静态的符号语义, 例如, Wang 等人[14]首

先进行了静态符号网络的表示学习研究, 使用随机游

走的方法在学习节点嵌入表示的同时捕获了链接的符

号语义. Javari等人[15]采用网络转换的方法为节点分配

了多个网络角色, 成功将静态符号图转换为无符号图,
在链接预测任务上取得了较好的实验结果. 上述方法

虽然有效捕获了链接携带的符号信息, 但却忽略了节

点间交互的动态变化, 导致学习得到的节点表示无法

体现网络的动态演化过程, 最终影响了动态符号社会

网络中链接预测任务的准确性.

l = 1

v (u1,u2,u3)

另外, 为了嵌入网络的拓扑结构和特征信息, 目前

基于表示学习设计的链接预测方法大多使用图神经网

络 (graph neural network, GNN)[16]聚合节点的邻居信息

以更新节点的嵌入表示. 如图 2所示, 基于图神经网络

设计的表示学习模型能够通过堆叠 GNN 层数的方式

聚合目标节点的局部邻域信息, 当 GNN 层数 时,
模型可以捕获节点 一阶邻居 的特征. 但随

着 GNN 层数的增加, 模型的复杂度也会逐渐上升, 并
且过多的 GNN 层数也会引起节点嵌入的过度平滑和

过度挤压[17]的问题, 最终导致节点表示准确性的下降,
进而影响链接预测任务的性能表现. 上述问题限制了

图神经网络捕获节点长距离信息依赖的能力, 因此仅

使用图神经网络学习节点的嵌入表示往往很难聚合动

态符号社会网络中高阶邻居的属性特征.
为了同时学习动态符号社会网络携带的符号语义

和时间信息, 并解决图神经网络模型无法捕获长距离

信息依赖的问题, 本文提出了一个基于表示学习的动

态符号社会网络链接预测方法 (representation learning
for link prediction, RLLP), 该方法在学习节点向量表示

的过程中充分保留了网络中的符号语义和时间信息.
RLLP方法主要由 3个功能模块构成, 即时序随机游走

模块、路径信息生成模块和注意力嵌入模块. 时序随

机游走模块提出了一种能够在动态符号网络中采样长
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距离语义路径的时序随机游走策略, 以获取目标节点

和其高阶邻居间的交互关系; 路径信息生成模块基于

平衡理论将所得路径中的采样链接划分为平衡/不平衡

两类, 再分别使用 2 个多层感知机 (MLP) 和时间感知

的长短期记忆网络 (time-aware LSTM, T-LSTM) 嵌入

两类链接中的符号语义和时间信息; 注意力嵌入模块

引入图注意力机制区分了不同路径对节点嵌入产生的

影响, 将所有路径信息融合为最终的节点表示.
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图 2    图神经网络表示学习模型结构图

 

本文的主要贡献有以下几点.
(1) 提出了基于表示学习的动态符号社会网络链

接预测方法 RLLP. 该方法解决了以往基于表示学习的

链接预测方法无法同时捕获网络中符号语义和时间信

息的问题.
(2) 设计了 3 个功能模块用于学习动态符号社会

网络中的节点表示. 所设计的时序随机游走策略以及

融合了平衡理论、T-LSTM 和图注意力机制的信息生

成和嵌入模块能够在捕获节点长距离信息依赖的同时

提高链接预测任务的性能表现.
(3) 在 Epinions、Wikirfa 和 Weibo 这 3 个公开数

据集上进行了实验, 并与其他主流的链接预测算法进

行了对比, 结果表明提出的 RLLP 方法具有很高的可

行性和有效性. 

1   相关工作 

1.1   基于社会学理论的随机游走方法

随着复杂网络研究的逐渐深入, 社会学理论的相

关工作成果为符号网络中的链接预测任务提供了新的

指导. 目前, 符号网络研究中最受人们关注的社会学理

论是平衡理论 (balance theory)[18]. 如图 3所示, 平衡理

论将符号网络中任意 3个节点间形成的三元关系划分

为平衡与不平衡两种类型, 其中平衡的三元关系包含

偶数条负链接, 即满足“朋友的朋友是我的朋友”与“敌
人的敌人是我的朋友”这两条假设. 平衡理论简明扼要

地剖析了符号网络中的链接形成机制, 成为研究符号

网络链接预测任务的理论基础.
 
 

不平衡的三元关系平衡的三元关系

+ +

+ +

++− −

− −

− −

 
图 3    平衡理论示意图

 

其中, 随机游走已经成为建模和研究复杂网络中

链接预测问题的重要方法之一. 传统的随机游走方法

旨在通过探索节点间存在的关联路径帮助我们更好地

理解网络的结构特征. 然而这些方法大多只能应用于

无符号的简单网络中, 如何定义符号网络中的随机游

走策略, 并挖掘符号网络中正负链接形成的拓扑结构

信息已成为当下的一个研究热点.
近年来已经有许多基于平衡理论设计的随机游走

方法在符号网络链接预测的分析与研究中取得了有效

进展. Islam等人[19]设计了一种基于平衡理论计算目标

节点与多跳邻居间关系的方法, 提出以偶数条负边连

接到目标节点的邻居被分配到正关系集合, 而以奇数

条负边连接到目标节点的邻居被分配到负关系集合,
成功地将社会学理论引入符号网络表示学习中, 为后

续的许多研究提供了指引. Kim 等人[20]提出了一种基

于截断随机游走的符号网络表示学习方法, 通过在似

然函数中引入偏差因子来模拟节点间的连通性, 并有

效分析了网络同质性和平衡理论间的深层关系. Wang
等人[21]注意到现实世界的符号网络中平衡三角形出现

的频率比不平衡三角形更高, 讨论了符号链接和网络

结构对随机游走过程的显著影响. Babul等人[22]设计了

一个特殊的平衡理论随机游走框架, 将随机游走方法

的适用范围扩大到更大规模的网络结构之中.
上述基于平衡理论设计的随机游走策略虽然能够

有效捕获符号网络的局部和高阶结构特征, 但它们并

未考虑网络中节点交互携带的时间信息, 因此所学习

得到的节点嵌入难以准确反映网络的动态演化规律. 
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1.2   基于图神经网络的方法

社会网络中的链路预测任务需要准确判断两个节

点间是否可能产生新的链接, 该任务依赖于学习图的

结构特征, 而图神经网络可以有效地从不规则的图数

据中挖掘出信息的隐藏模式[23]. 在平衡理论的指导下,
许多研究者开始尝试利用图神经网络捕获社会网络中

蕴含的符号语义以提升链接预测任务的性能表现, 例
如, Derr 等人[24]基于平衡理论将图卷积网络 (GCN)应
用于符号图中进行邻域信息的传播和聚合. Huang 等

人[25,26]在平衡理论的基础上额外考虑了链接方向带来

的影响, 将图注意力网络 GAT 推广到了符号图上, 有
效聚合了静态有向符号网络中的符号语义信息.

然而, 基于图神经网络设计的表示学习模型往往

难以捕获网络中长距离的信息依赖, 该问题使得上述

方法无法聚合节点的高阶领域信息, 进而限制了链接

预测任务的性能表现. 

2   问题定义

G = (V,E,T ,S) V
E T S

在本文中, 动态符号社会网络被表示为带有符号

语义和时间信息的无向图 , 其中 是节

点集,  是边集,  和 是将每条边分别映射到时间戳

v u t

(v,u, t, s)

s ∈ {+1,−1}

(v,u)

和符号信息的函数, 节点 与节点 在 时刻形成的符号

为 s 的链接可以表示为一个四元组 , 且每条边

只拥有一种符号属性, 即 . 链接预测问题就

是根据已知的网络拓扑结构和属性特征预测将来节点

对 间是否会形成新链接, 即判断链接的类型属于

正链接/负链接/无链接. 因此, 动态符号社会网络中的

链接预测是一个三分类问题.

f : v→ Rd,v ∈ V
Rd d≪ |V|

本文提出的 RLLP 方法旨在学习一个映射函数

, 该函数能够将网络中的每个节点映

射到低维向量空间 , 其中 , 并且映射得到的

节点向量表示应具备挖掘动态符号网络中符号语义

(即正链接相连的节点嵌入应该比负链接相连的节点

嵌入更相似)和时序演化模式 (即节点嵌入能够探索未

来网络链接形成机制)的能力. 

3   RLLP方法

RLLP方法的整体框架结构如图 4所示, 主要包括

了 3 个关键部分: 时序随机游走模块、路径信息生成

模块以及注意力嵌入模块. 该方法的输入是一张完整

的动态符号网络, 目标是为动态符号网络中的每一个

节点输出对应的低维向量表示.
 
 

正链接
注意力嵌入模块

跳转至下一节点

P1

P2

Pn

P1

P2

Pn

负链接

时序随机游走模块

链接信息生成模块

u2
u1

u1

ta

td

te

ta

ta＞tb＞tc＞td＞te＞tf

ta

td

tb
tf

tc
tb

tc

v

vw1

u2
td u6

tavw2

u4
td u5

tc u6
tb u2

②

MLP+
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Zv msg1

msg2

msg3

msg7msg6msg5msg4

Zu1 Δta

Δtd

Δta
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Zv Zu6
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MLP–
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① ③

④
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Xv

ta
vwn

··
·

w1:

w2:

wn:

··
·

··
·

u3

u5

u4

u6

G

 
图 4    RLLP方法整体框架结构图
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v

v n

{w1,w2, · · · ,wn}

{P1,P2, · · · ,Pn}

v

首先, RLLP方法会选取网络中任意一个节点作为

目标节点 . 在时序随机游走模块中, RLLP提出了一种

能够在动态符号网络上进行链接采样的时序随机游走

策略, 该策略可以根据节点周围的网络结构和链接属

性为目标节点 生成 条带有时间信息和符号语义的时

序游走路径 , 以更好地捕获网络节点间

长距离的信息依赖. 接着, RLLP 将上述时序游走路径

输入路径信息生成模块, 该模块基于平衡理论设计的

多层感知机 (MLP) 以及时序感知的长短期记忆网络

(T-LSTM) 能够为每条游走路径生成一个融合了符号

语义和时间信息的向量表示 . 然后, RLLP
在注意力嵌入模块中引入了图注意力机制为不同游走

路径的对应向量表示分配不同权重, 有效聚合了多条

路径携带的重要信息, 最终获得目标节点 的嵌入表示,
并返回到时序随机游走部分以选取下一个节点作为新

的目标节点, 继续进行表示学习的计算过程. 接下来,
将详细介绍 RLLP方法的各个部分. 

3.1   时序随机游走

G = (V,E,T ,S)

v t Et(v)

v u t′ > t

随机游走能够充分捕获节点的局部和高阶领域信

息. 在动态符号网络 中, 受文献[27]启
发, 本文定义节点 在时刻 的时序链接为 , 其含义

为节点 与任意一阶邻居 形成时间 的链接集合,
如式 (1)所示:

Et(v) =
{
(v,u, t′, s) | (v,u, t′, s) ∈ E∧ t′ > t

}
(1)

v t = 3

(v,u2,4,+1) (v,u3,5,+1)

如图 5 所示, 节点 在 的时序链接分别包含了

与 两条边.
  

u2

u1

u3

v

1, 2, 3

2, 4

1, 2, 5

 
图 5    时序链接示意图

 

(ui,u j, t, s)

i edgei

edgei+1

在时序随机游走过程中, 假设 为随机游

走采样得到的第 条链接 ,  则下一条采样链接

服从以下分布:

P (edgei+1 | edgei) =


πran

M
, edgei+1 ∈ Et(u j)

0, otherwise
(2)

πran edgei edgei+1其中,  是采样链接 和 之间的非正则化

M转移概率,  是正则化常数.

πran

在此基础上, 本文设计了一个动态符号网络中有

偏的时序随机游走策略, 该策略倾向于采样交互时间

较近的链接, 转移概率 的计算方式如下:

πran =
1

ln(e+∆t)
(3)

e ∆t其中,  表示自然常数,  表示当前链接与上一条采样

链接间的时间间隔, 时间间隔越小其对应的转移概率

越大.

L = 50

由于上述随机游走策略有时间顺序的条件限制,
因此本文只规定了时序游走路径的最大长度为 ,
以捕获节点的高阶领域信息.

因此, 在动态符号网络中进行时序随机游走采样

链接的算法流程如算法 1所示.

算法 1. 动态符号网络时序随机游走算法

G=(V,E,T ,S) v L

n

输入: 动态符号网络 , 初始节点 , 游走路径最大长度 ,
生成路径条数 .

v walks输出: 节点 采样的链接序列 .

walks walks=[]1. 初始化 为一个空列表 ;
i=1 n2. for   to   do

w=[] t=0 cur=v3. 　初始化序列 , 时刻 , 节点 ;
iter=1 L4.　 for   to   do

Et(cur)=GetTemporalEdges(cur,G)5. 　　 ;
Et(cur)6. 　　if   is NULL do

7. 　　　结束当前循环;
8. 　　else do

edge=Sample(Et(cur),πran)9. 　　　 ;
edge=(cur,next,tnew,s) w10.　　　将 添加至 ;

cur=next11. 　　　 ;
t=tnew12.　　　  ;

13.　　end if
14.　end for

w walks15.　将 添加至 ;
16. end for
 

3.2   路径信息生成

以往的工作[14,27]在获得随机游走路径后常使用自

然语言处理领域的 Skip-gram 模型[28]预测中心节点周

围的上下文节点, 从而学习目标节点的向量表示. 然而,
这种方法无法嵌入动态符号网络随机游走序列中同时

携带的符号语义和时间信息.

∆t

为了嵌入动态符号网络中蕴含的复杂数据, 本文

在平衡理论的指导下设计了一个路径信息生成模块,
其结构如图 6 所示. 该模块首先会根据相邻链接间的

交互时间差计算时间间隔 , 并基于平衡理论为路径
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wi

Pi

中的每一条链接构造一个标签 flag. 然后, 根据标签

的不同分别使用 2个多层感知机 (MLP)以嵌入链接携

带的时间信息与符号语义. 最后, 使用时间感知的长短

期记忆网络 (T-LSTM) 为随机游走路径生成对应的向

量表示 .
 
 

v

edge1

Δt

MLP+

T-LSTM

单元
T-LSTM

单元
T-LSTM

单元
T-LSTM

单元

msg1 msg2 msg3 msg4

Pi

MLP+MLP– MLP–

1

edge2 edge3 edge4

u2 u3 u4u1
td

td

flag friend

=

=

Δt4

flag friend

=

=

Δt2 tc–td

flag enemy

=

=

Δt3 tb–tc ta–tb

flag enemy

=

=

tbtc
wi

ta

 
图 6    路径信息生成模块结构图

 

wi

v

v

基于平衡理论构造标签 flag 的方法如下所示, 如
图 6, 路径 中共采样得到 4 条链接, 分别记为 edge1、
edge2、edge3 和 edge4. 每条链接都拥有一个标签 flag,
该标签标记了当前链接与源节点 之间的平衡关系, 满
足平衡三元关系假设“该链接到源节点之间的路径包

含偶数条负边”的标签记为 flag=friend, 不满足的标签

记为 flag=enemy. 以链接 edge2 为例, 由于该条链接到

源节点 之间的路径需要经过奇数条负边, 则由平衡理

论可得 edge2 的标签 flag=enemy.

(ui,u j, t, s)

msgi

根据路径中各链接标签 flag 的不同, 本文分别使

用 2 个多层感知机 (MLP) 为任意链接 生成

对应的低维向量表示 , 如式 (4)所示:

msgi =

{
MLP+(Zui ||Zu j ||∆t), flag = friend
MLP−(Zui ||Zu j ||∆t), flag = enemy

(4)

Zui Zu j ∆t

||
∆t

其中,  和 表示节点的初始属性特征,  表示当前

链接与上一条链接间交互的时间间隔,  表示向量的拼

接操作. 可以发现, 各链接对应的时间间隔 并不完全

相同, 若使用传统的 LSTM 处理该时间间隔不规则的

链接向量序列则会影响模型信息聚合的性能表现.
文献[29]最早提出了时序感知的长短期记忆网络

T-LSTM 用于处理医疗患者诊断记录时间间隔不规则

的问题. 本文在该方法的基础上构建了一个 T-LSTM
信息聚合器用于计算各条路径对应的向量表示.

T-LSTM 单元的结构如图 7 所示, 该单元会将上

Ct−1 CL
t−1

CS
t−1 1/ ln(e+∆t)

CS
t−1

一时刻输出的节点记忆 划分为长期记忆 和短

期记忆 , 并利用时间衰减函数 对短期记

忆 进行遗忘, 如式 (5)–式 (8)所示:

CS
t−1 = tanh(Ws ·Ct−1+ bs) (5)

CL
t−1 =Ct−1−CS

t−1 (6)

ĈS
t−1 =CS

t−1×
1

ln(e+∆t)
(7)

Ĉt−1 =CL
t−1+ ĈS

t−1 (8)

tanh Ws bs

∆t

其中,  为激活函数,  为可学习的权重矩阵,  为

偏置,  表示时间间隔. 如式 (7) 所示, 时间间隔越小,
T-LSTM 对短期记忆的衰减就越小, 表明在链接向量

序列中近期交互携带的信息对当前神经网络的输出具

有更高的贡献.
  

Ct–1 Cttanh

tanh

tanh

+ +

+ + +

× ×

× ×

–

Δt decay

msgi

ht–1 ht

ft it gt ot

Ct–1
L

Ct–1
Sˆ

 
图 7    T-LSTM单元结构图

 

Ĉt−1经过衰减后的节点记忆 会参与标准的 LSTM

计算, 如式 (9)–式 (14)所示:

ft = σ
(
W f ·msgi+U f ·ht−1+ b f

)
(9)

it = σ (Wi ·msgi+Ui ·ht−1+ bi) (10)

ot = σ (Wo ·msgi+Uo ·ht−1+ bo) (11)

C̃t = tanh(Wc ·msgi+Uc ·ht−1+ bc) (12)

Ct = ft × Ĉt−1+ it × C̃t (13)

ht = ot × tanh(Ct) (14)

σ W U

b

其中,  为激活函数 Sigmoid,  和 是可学习的权重矩

阵,  为偏置.
M = (msg1,msg2, · · · ,msgi, · · · )

hi wi

Pi

对于向量输入序列 ,
路径信息生成模块会将经过非线性变换后 T-LSTM最

终输出的隐层状态 作为当前游走路径 对应的向量

表示 , 如式 (15)和式 (16)所示:

hi = T-LSTM (M) (15)

Pi = tanh(Wihi+ bi) (16)
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3.3   注意力嵌入

v

n

第 3.2节得到的路径向量表示成功嵌入了动态符号

网络中目标节点 与其高阶邻居间长距离交互所携带

的符号语义和时序信息. 然而, 仅使用 T-LSTM聚合器

很难区分相似度高的路径信息. 为了提高表示学习的

效果, 并为不同路径分配不同的权重系数以减少噪声

对信息聚合的影响, 本文引入了图注意力机制 (graph
attention mechanism)将路径信息生成模块计算得到的

个路径向量聚合为目标节点的嵌入表示.
文献[30]最早提出了图注意力网络 (GAT), 利用改

良后的自注意力层来解决以往图卷积网络无法区分节

点重要性的问题. 文献[25]进一步将图注意力网络推广

到了符号图中, 用于计算不同符号类型的链接对节点

嵌入产生的影响. 在上述工作的基础上, 本文将图注意

力机制应用于长距离路径的信息融合过程, 设计了该

注意力嵌入模块以更全面地捕捉时序符号路径中携带

的关键信息.
v n

path = {P1,P2, · · · ,Pn}
注意力嵌入模块的输入为目标节点 对应的 条游

走路径向量表示组成的集合 , 则
各路径对应注意力系数的计算过程如式 (7)所示:

αi =

exp
(
LeakyReLU

(−→a T [WαZv∥WβPi
]))

∑
Pi∈path

exp
(
LeakyReLU

(−→a T [WαZv∥WβPi
])) (17)

T || Wα Wβ
−→a

其中,  表示向量转置,  表示向量拼接操作,  和

是可学习的权重矩阵,  为注意力权重向量, LeakyReLU
是非线性激活函数.

n

在得到归一化的注意力系数后, 注意力嵌入模块

使用该权重系数对 条游走路径对应的向量表示进行

加权求和, 其结果作为每个节点的最终嵌入表示, 如式

(18)所示:

Xv = σ

 ∑
Pi∈path

αiWxPi

 (18)

Xv ∈ Rd d Wx其中,  ,  表示节点嵌入的维度,  是可学习的

权重矩阵. 

3.4   损失函数

Softmax

动态符号网络中的链接预测问题是一个三分类任

务, 即需要预测两个节点间形成的链接类型是正链接/
负链接/无链接. 因此本文构造了一个带有 激活

函数的MLP预测器, 通过拼接两个节点间的嵌入表示

(v,u)判断节点对 间可能形成链接类型的概率, 如式 (19):

ŷ = Softmax (MLP (Xv||Xu)) (19)

{1,2,3}本文使用标签 分别代表正链接/负链接/无
链接这 3 种链接类型, 并最小化如下交叉熵损失函数

以训练 RLLP方法.

Loss = −
∑

(v,u,t,s)∈M

3∑
i=1

yi log ŷi (20)

M Etrain

Eneg

M = Etrain∪Eneg yi (v,u)

ŷi (v,u)

i
∑

ŷi = 1

其中,  表示动态符号网络的训练边集合 与负采

样得到的不相连节点对构成的无链接集合 的并集,
即 ,  是节点对 间形成的真实链接

标签, 使用 one-hot 编码表示,  是节点对 间形成

链接类型预测为第 类的概率, 满足 .

该损失函数旨在评估模型预测概率分布与真实标

签概率分布之间的差异程度. 通过最小化该损失函数,
RLLP 方法能够找到最接近真实标签出现概率的参数

配置. 

4   实验分析 

4.1   实验数据集

本文的实验部分共选取了 3个真实世界的动态符

号网络数据集以评估 RLLP 方法在链接预测任务上的

性能表现, 分别为 Wikirfa、Epinions 和 Weibo (微博),
各数据集的汇总统计信息如表 1所示.
  

表 1    动态符号社会网络数据集汇总统计
 

数据集 节点 正链接数 负链接数 时间跨度 (天)
Wikirfa 1 956 35 560 10 500 365
Epinions 2 328 70 035 15 833 425
Weibo 14 021 146 782 167 757 460

 

(1) Wikirfa[31]: 网络中的节点代表维基百科成员,
带时间戳的符号链接代表“请求管理员  (request for
adminship)”的投票结果, 社区成员可对维基百科管理

员的选举投支持、中立或反对的一票, 本文只选取了

其中表示支持和反对的投票数据构建动态符号网络.
(2) Epinions[32]: 是一个在线商品评价网络, 网络中

的节点表示网站用户, 用户之间存在信任/不信任关系,
这也构成了网络中带时间信息的符号链接.

(3) Weibo[33]: 微博是一个基于用户关系的社交媒

体平台, 网络中的节点表示平台中的注册用户, 用户可

以在转发其他用户文章或评论的同时发表带有正面或

负面情感类型的言论. 
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4.2   实验评价指标

本文选用 F1分数 (F1-score)和准确率 (Accuracy)
作为动态符号网络中链接预测任务的评价指标. F1 分
数为精确率 (precision) 和召回率 (recall) 的调和平均

数, 计算方法如式 (21)–式 (23)所示:

precision =
1
3

3∑
i=1

T Pi

T Pi+FPi
(21)

recall =
1
3

3∑
i=1

T Pi

T Pi+FNi
(22)

F1-score = 2 · precision · recall
precision+ recall

(23)

准确率表示预测正确的样本数占总样本数的比例,
计算方法如式 (24)所示:

Accuracy =

3∑
i=1

(T Pi+T Ni)

3∑
i=1

(T Pi+T Ni+FPi+FNi)

(24)

T Pi i

T Ni i

FPi i

FNi i

其中,  表示模型把第 类正样本正确预测为正类的数

量;  表示模型把第 类负样本正确预测为负类的数量;
表示模型把第 类负样本错误预测为正类的数量;
表示模型把第 类正样本错误预测为负类的数量. 

4.3   实验环境及参数设置

实验运行在 Ubuntu 18.04 操作系统上, 处理器为

Intel(R) Xeon(R) Silver 4310 CPU @ 2.10 GHz, 显卡为

NVIDIA GeForce RTX 4090, 模型代码在 Python
3.9.16中使用 PyTorch 1.13.1开发实现.

在 RLLP 的训练过程中, 本文使用了网格搜索的

方法寻找最优参数, 并使用 Adam 优化器进行自适应

学习率优化, 设置模型的初始学习率为 0.001, batch大
小为 512, 节点表示的嵌入维度为 128, 同时为了防止

过拟合, 设置 dropout为 0.5. 

4.4   方法对比及结果分析

为了验证 RLLP方法在链接预测任务上的有效性,
本文将其与相似性度量方法和基于表示学习的方法进

行比较, 共选取了以下 7个基线方法.

S = |Nv∩Nu|
(1) CN[12]: 该方法基于两个节点的共同邻居数量

设计了相似性度量函数, 即 .

S =
∑

1/ log(kw),w ∈ |Nv∩Nu|
(2) AA[34]: 该方法基于共同邻居的节点度设计了

相似性度量函数, 即 .

(3) node2vec[35]: 该方法是一种在静态无符号网络

中学习可扩展节点嵌入的半监督算法, 它结合了 BFS
和 DFS策略来指引随机游走过程.

(4) SIGNet[19]: 该方法根据平衡理论提出了静态符

号图上的随机游走策略.
(5) SGCN[24]: 该方法根据平衡理论提出符号图上

的卷积图神经网络, 有效聚合了节点的局部邻域信息.
(6) SiGAT[25]: 该方法考虑了静态符号网络边的有

向性, 使用了图注意力网络 GAT来学习节点表示.
(7) SDGNN[26]: 该模型在应用图注意力网络的基

础上, 将社会学理论引入了损失函数的计算中.
表 2 显示了本文提出的 RLLP 方法与其他基线方

法在 Wikirfa、Epinions 和 Weibo 数据集上的实验结

果. 表中数据为 10 次实验的平均值, 其中粗体表示最

佳结果, 下划线表示次优结果. 接下来对表 2中的结果

进行分析.
 
 

表 2    各对比方法在 3个数据集上的链接预测实验结果
 

类别 模型
Wikirfa Epinions Weibo

F1-score Accuracy F1-score Accuracy F1-score Accuracy

相似性度量
CN 0.308 0.347 0.311 0.370 0.264 0.289
AA 0.312 0.352 0.318 0.369 0.271 0.307

表示学习

node2vec 0.472 0.547 0.460 0.588 0.389 0.454
SIGNet 0.700 0.783 0.698 0.804 0.581 0.742
SGCN 0.684 0.749 0.709 0.823 0.570 0.716
SiGAT 0.701 0.816 0.716 0.862 0.556 0.734
SDGNN 0.715 0.830 0.729 0.860 0.597 0.739
RLLP 0.734 0.852 0.750 0.881 0.615 0.769

 

首先, 在 3 个数据集的实验中, 相似性度量方法

CN 和 AA 的性能表现较差, 其对应的 F1 分数和准确

率都较低, 原因在于这两种方法仅考虑节点在网络中

的拓扑结构, 而忽略了动态符号网络中出现的符号语

义和时间信息, 并且根据两个节点间的相似性分数很

难精确地将动态符号网络中的链接区分为正链接/负链

接/无链接这 3种类型.
其次, 在 Wikirfa 和 Epinions 数据集中, 基于表示
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学习和图注意力网络的 SiGAT 和 SDGNN 方法取得

了较优的性能表现, 说明图注意力机制能够有效地为

不同类型的局部领域信息分配不同权重, 生成更具代

表性的网络节点嵌入表示. 而经典的 node2vec 方法由

于无法学习网络中同时出现的符号和时间信息只取得

了略优于相似性度量方法的实验结果.
另外, 在 Weibo 数据集中大多数模型的性能表现

都不如在Wikirfa和 Epinions数据集上得到的结果, 这
是因为Weibo数据集中节点间形成的负链接关系占比

达到 53%, 并且Weibo网络拥有较大的时间跨度, 频繁

出现的负向符号语义和复杂的网络时序演化会影响表

示学习方法的信息聚合过程, 最终干扰链接预测任务的

性能表现. 其中, 基于平衡理论指导的随机游走 SIGNet
方法在 Weibo 数据集上取得了较优的准确率表现, 说
明在带符号的社会网络中应用平衡理论和随机游走策

略可以较好地捕获长距离路径中频繁出现的负向符号

语义信息, 生成更准确的网络表示.
最后, 本文提出的 RLLP 方法在所有对比方法中

表现最佳, 说明同时嵌入动态符号网络中出现的符号

语义和时间信息能够提升链接预测任务的性能. RLLP
方法主要包含 3 个关键部分, 时序随机游走模块内设

计的链接采样策略捕获了目标节点与其高阶邻居间长

距离的路径依赖; 基于平衡理论和 T-LSTM 设计的路

径信息生成模块有效融合了长路径中同时携带的符号

和时间信息; 而注意力嵌入模块能够通过图注意力机

制为每个节点生成更富表达能力的嵌入表示. 与现有

的相似性度量方法及基于表示学习的链接预测方法相

比, RLLP方法在 F1分数和准确率上展现出一定优势.
通过分析在 3 个数据集中的链接预测实验结果,

RLLP 方法的优点主要体现在以下 3 个方面. 首先, 与
传统的基于相似性度量的方法相比, 本方法提出的动

态符号网络时序随机游走算法能够充分捕获目标节点

周围的拓扑结构信息, 避免了相似性方法的复杂计算;
其次, 与仅能挖掘网络静态结构特征的表示学习方法

相比, 本方法基于平衡理论和 T-LSTM 设计的路径信

息生成模块能够有效嵌入长距离路径中出现的符号语

义和时间信息, 在时间跨度较大、负链接占比较高的

Weibo 数据集中也能准确捕获网络的复杂演化过程.
最后, 本方法在计算节点最终嵌入时使用的图注意力

机制能够考虑不同路径向量的聚合权重, 以降低数据

噪声对表示学习准确性产生的影响. 因此, RLLP 方法

展现出很高的可行性和有效性. 

4.5   消融实验

本文旨在通过消融实验来评估 RLLP 方法中不同

功能模块的有效性. 以下是 RLLP方法的 3个变体.
L(1) –RW: 将随机游走路径最大长度 设置为 1, 此

时 RLLP方法仅能够聚合目标节点的一阶邻居信息.
(2) –T-LSTM: 用均值聚合器替代原始 RLLP方法

路径信息生成模块中的 T-LSTM 聚合器, 即将链接向

量序列的平均值作为当前游走路径对应的向量表示.
(3) –GAT: 移除注意力嵌入模块使用的图注意力机

制, 即将各路径向量的注意力权重系数设置为相同的值.
本文在 3 个数据集上进行了消融实验, 并选取 F1

分数作为性能衡量指标, 实验结果如图 8所示. 可以发

现单独移除 3 个功能模块都会使 RLLP 方法性能产生

下降, 下面将深入分析消融实验结果.
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图 8    消融实验结果

 

移除 RLLP 方法中的时序随机游走模块, 该方法

变体–RW 在 Wikirfa、Epinions 和 Weibo 这 3 个数据

集上的 F1 分数分别下降了 3.5%、3.2%、4.8%, 这表

明通过在动态符号网络中引入有偏的时序随机游走采

样方法能够更有效地捕获网络中节点间长距离的信息

依赖, 从而提高了方法在链接预测任务上的性能表现.
将使用 T-LSTM生成路径信息的聚合方法替换为

均值聚合后, 变体–T-LSTM 在 Weibo 数据集上的 F1
分数下降了 3.9%, 证明了 T-LSTM可以有效嵌入路径

中出现的时序信息, 并充分考虑不均匀交互时间间隔

带来的影响.
当图注意力机制被移除后, 各条语义路径的注意

力系数被设置成相同的值, 变体–GAT在Wikirfa数据

集上的 F1 分数下降了 2.3%, 这表明图注意力机制能

够赋予关键语义路径更高的权重系数, 削弱噪声带来

的影响, 进而增强节点嵌入的表达能力. 
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4.6   参数敏感性分析

n d

RLLP方法包含 2个重要的参数: 时序随机游走生

成的路径条数 以及节点嵌入的最终维度 . 本文在

3 个数据集上进行了参数的敏感性分析实验, 并选取

F1分数作为实验的衡量指标.
n

n = [10, 20, 30, 40, 50, 60]

n

n

(1) 时序随机游走生成的路径条数 . 本文设置生

成的路径条数 , 实验结果如

图 9 所示. 可以看出, 随着路径条数 的增加, RLLP 方

法在链接预测任务上的性能表现也逐渐上升, 这说明

更多的路径条数能够帮助 RLLP 方法更充分地捕获网

络中蕴含的符号语义和时序信息. 然而, 当 足够大时,
时序随机游走的时间开销也会进一步增加, 并且对于

网络中一些交互较少的节点而言, 设置过大的路径条

数会生成许多重复的路径信息, 从而影响 RLLP 方法

学习节点嵌入的准确性.
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n图 9    路径条数 敏感性分析结果

 

d d = [16,

32, 64, 128, 256]

d

d

(2) 节点嵌入维度 . 本文设置节点嵌入维度

维, 实验结果如图 10 所示. 可以看出,
随着 从 16维增加至 128维, RLLP方法性能有着明显

的上升趋势, 这表示更高的维度会使节点嵌入拥有更

强大的信息表示能力, 但在 超过 128 维达到 256 维

后, 模型性能会开始下降, 这是因为嵌入维度过大导致

方法中参数增加, 使得表示学习的训练更加困难, 并且

可能导致过拟合, 损害链接预测的性能. 

5   结束语

本文提出了一种基于表示学习的动态符号社会网

络链接预测方法 RLLP. 针对当前大多数基于节点嵌入

的链接预测算法无法同时学习网络中的符号语义和时

间信息的问题, 本文所提出的基于平衡理论设计的 T-
LSTM 聚合器能够有效捕获网络中蕴含的复杂信息.
其次, 针对图神经网络模型难以捕获目标节点与高阶

邻居间长距离信息依赖的问题, 本文在平衡理论的指

导下设计了一种能够在动态符号网络中进行时序随机

游走的链接采样策略用于生成可供学习的时序符号语

义路径, 并且融合了图注意力机制的节点嵌入模块可

以提取路径中的关键信息, 生成更具表达能力的节点

低维向量表示. 此外, 在 3个真实数据集上的对比实验

和进一步的消融实验和参数分析实验结果都验证了

RLLP方法在链接预测任务中的优越性和有效性.
 
 

节点嵌入维度

0.80

0.682

0.613

0.583
0.596

0.679

0.704
0.723

0.703

0.592

0.615

0.734

0.750
0.741

0.728

0.610

0.75

0.70

0.65

0.60

0.55

0.50

16 32 64 128 256

Wikirfa Epinions Weibo

F1
分
数

 
d图 10    节点嵌入维度 敏感性分析结果
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