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面向强稀疏性移动社交网络的链路预测深度学习方法
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摘 要：链路预测是利用深度学习技术分析网络数据，挖掘网络中潜在的节点关系，通常应用于网络安全、

信息挖掘等领域。通过预测网络中节点间的链路，可以识别社交工程攻击、欺诈行为和隐私泄露风险。但

移动社交网络的拓扑结构随时间变化，链路稀疏，影响预测准确性。为了解决移动社交网络中链路预测的

强稀疏性问题，提出基于深度学习的预测方法，即面向强稀疏性移动社交网络的链路预测深度学习方法

（deep learning-based method for mobile social networks with strong sparsity for link prediction，DLMSS-LP）。该

方法综合运用了图自编码器（graph auto-encoder，GAE）、特征矩阵聚合技术以及多层长短期记忆网络

（long short-term memory，LSTM），旨在降低了模型的学习成本，更有效地处理高维和非线性的网络结构，

并且捕捉移动社交网络中的时序动态变化，进而增强模型对现有链路生成可能性的预测能力。对比其他方

法在AUC（area under curve）和ER（error rate）指标上有明显提升，体现了模型对不确定链路预测的高准

确率和强鲁棒性。
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Abstract: Link prediction, the process of uncovering potential relationships between nodes in a network through the 

use of deep learning techniques, is commonly applied in fields such as network security and information mining. It 

has been utilized to identify social engineering attacks, fraudulent activities, and privacy breach risks by predicting 

links between nodes within a network. However, the topology of mobile social networks is subject to change over 

time, and the sparsity of links affects the accuracy of predictions. To address the issue of strong sparsity in link 

prediction for mobile social networks, a deep learning-based prediction method named DLMSSLP (deep learning-
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based method for mobile social networks with strong sparsity for link prediction) was developed. This method was 

designed to employ a combination of a Graph Auto-Encoder (GAE), feature matrix aggregation, and multi-layer 

long short-term memory networks (LSTM). It aimed to reduce the learning cost of the model, process high-

dimensional and nonlinear network structures more effectively, and capture the temporal dynamics within mobile 

social networks, thereby enhancing the model’s predictive capability for the generation of existing links. When 

compared to other methods, DLMSSLP demonstrated significant improvements in AUC and ER metrics, 

showcasing the model’s high accuracy and robustness in predicting uncertain links.

Keywords: link prediction, mobile social networks, strong sparsity, deep learning

0 引言

随着网络信息技术的发展，新型网络如互联

网、物联网和移动社交网络（mobile social net‐

work，MSN）[1]的出现。这些网络可以分为静态

网络和动态网络两类。在现实世界中，绝大多数

网络是动态的，意味着网络中的节点和链路会随

时间的推移而出现或消失。在动态网络中分析未

来会出现的链路显得尤为重要，因为链路能够揭

示节点之间的潜在时空关系，关系的识别对于网

络信息安全具有重要意义。异常检测[2]：动态网络

中未来会出现链路的预测可以帮助识别异常行为

或潜在的安全威胁。例如，在移动社交网络中，

异常的连接模式可能存在恶意活动，如账户被盗

用或社交工程攻击。安全防护策略的优化[3]：通过

分析动态网络的潜在链路，可以更好地理解网络

的演变趋势和潜在风险点，从而设计出更有效的

安全防护策略。数据泄露风险评估[4]：在物联网

和企业网络中，链路预测可以揭示设备或系统间

不寻常的交互，有助于提前识别数据泄露的风险。

另外链路预测还有入侵检测[5]、网络流量分析[6]和

社交工程攻击预防[7]等应用。

动态网络中的链路预测在网络信息安全领域

具有广泛的应用前景，可以显著提升对网络行为

的洞察力和对安全威胁的响应能力。

对于链路预测[8]，如何提高预测精度仍然是

主要关注的问题。预测精度较高的链路预测方

法，可以更好地分析动态网络的变化，提取出更

加难以察觉的信息。例如，在分子网络[9]中，酵

母和蛋白质之间 80%的相互作用关系还很难确

定，如果能采用适当的链路预测方法来预测相互

效应，则可以极大地降低在分子网络上进行生物

实验的成本。

单分散神经网络是典型的动态网络，其中节

点之间的关系代表了人类、组织、城市以及国家

之间的通信。由于这些关系的时变特征，MSN

是高度动态和复杂的。在MSN中，链路预测技

术可以预测人与人之间的关系或手持设备间的通

信关系。具体来说，这些关系揭示了人的社交角

色、习惯、爱好和社交倾向，通过这些关系可以

提供便利和个性化的服务。例如，通过分析高峰

时段拥挤路段的未来人口密度（由人与人之间预

测的关系获得），出租车司机可以更容易地接到乘

客；在社交媒体上，通过匹配个性或爱好，可以

更容易地向人推荐潜在的朋友；在在线购物平台

上，通过探索客户的浏览历史，可以更准确地推

荐商品。总之，对MSN进行准确的链路预测可

以提高社会资源的消费效率，方便人们生活。

由于网络中节点和链路发生变化，动态网络

中的链路预测问题比静态网络中的问题要复杂得

多。在动态网络（如MSN）中，需要提取时变

特征来预测未来会出现的链路，MSN中的链路

预测如图1所示。

近年来，一些深度神经网络被应用于预测动

态网络未来会出现的链路。例如，递归神经网络

（recurrent neural network，RNN）[10]和一些它的

变体已经被用来学习网络的时序序列，并从大量

的网络中提取出时序特征。RNN通过不断学习

历史网络拓扑结构，大大提高了预测精度。由于

以高维网络和非线性网络为输入，网络的数据量

图1　MSN中的链路预测
Figure 1　Link prediction in MSN

··118



第 3 期 何亚迪等：面向强稀疏性移动社交网络的链路预测深度学习方法

越大，可以得到的预测结果越准确。然而，RNN

通常会将网络的时序序列按时间顺序排列。随着

网络的增加，RNN及其变体也面临着梯度爆炸

和消失的问题[11]。

MSN的突出特点是强稀疏性[12]，即现有链路

的数量比节点少得多。节点越多的MSN，MSN

稀疏性越强。然而，传统的深度学习模型不能很

好地处理MSN强稀疏性，因为有以下两个事实。

1）由于强稀疏性，模型训练效果不理想，

使深度学习模型难以收敛，特别是在训练样本数

量非常小的情况下。

2）以one-hot形式编码后的输入特征维度更

高，因此需要的深度学习模型更大。

基于上述考虑，提出面向强稀疏性移动社会

交网络的链路预测尝试学习方法（deep learning-

based method for mobile social networks with 

strong sparsity for link prediction，DLMSS-LP）。

基于相遇矩阵和度矩阵，DLMSS-LP可以有效地

处理高维和非线性网络。DLMSS-LP是由图自编

码器（graph auto-encoder，GAE）[13]、特征矩阵

聚合和多层长短期记忆（long short-term memory，

LSTM）[14]组成的。GAE利用相遇矩阵作为节点

的特征矩阵，降低了模型学习的成本，提高了现

有链路在预测中的生成可能性。图卷积网络

（graph convolutional network，GCN）[15]的度矩阵

和输出矩阵的融合可以消除MSN强稀疏性对深度

神经网络的负面影响。此外，多层LSTM可以学

习MSN时序序列的变化，从而提高预测精度。

1 相关工作

链路预测的目标是根据历史链路（或历史网

络拓扑结构）推断出最有可能出现或消失的链

路。在早期，链路预测技术侧重应用于静态网络

或拓扑结构变化较少的网络，并根据节点相似性

预测未来会出现的链路。目前，随着深度学习模

型的发展，一些深度学习模型已被应用于动态网

络的链路预测。

1.1 静态网络的链路预测方法

Zhang等[16]探讨了用于链接预测的启发式学

习范式，并且提出了新颖的递减启发式理论。该

理论在单一框架内统一了广泛的启发式方法，并

证明所有这些启发式都可以从局部子网络中很好

地近似。实验结果表明，局部子网络保留了与链

接存在相关的丰富信息。基于递减理论，使用图

神经网络（graph neural network，GNN）从局部

子网络中学习启发式的新方法。这种方法具有很

好的泛化性，能够在其他类似的问题上表现

良好。

在社交网络分析中，通常链路预测是根据节

点相似性来预测节点之间未来可能出现的链路，

而传统的相似度算法将相似度视为标量值，导致

一些信息丢失。Su等[17]提出新颖的节点相似度的

计算方法，该方法将节点之间的信息投射到多个

维度上来测量节点相似度。定义全局相似度、局

部相似度和元相似度，来综合计算节点相似性，

并测量了不同场景中节点相似性计算结果的差

异。与一些先进的方法相比，该相似度方法提高

了推荐系统中的预测准确性。

此外，Rafiee 等[18]提出了 CNDP（common 

neighbors degree penalization），其节点相似性根

据网络的拓扑特性和节点的特征来确定。在

CNDP中，引入了新的链路预测度量，将网络的

聚类系数（clustering coefficient）作为网络特征。

此外，除每对节点公共的邻接节点之外，CNDP

还考虑了邻接节点的邻接节点，这使CNDP比其

他类似的链接预测方法取得了更好的预测效果。

在现实世界的网络上的评估实验结果表明，

CNDP预测结果更准确，CNDP的复杂度也更低。

这些方法大多在静态网络或网络拓扑结构变

化很小的网络中表现良好，当网络的拓扑结构随

时间变化很大或频繁变化时，链路预测的准确性

就会出现大幅度地下降。

1.2 动态网络的链路预测方法

基于深度学习的动态网络的链路预测方法通

常是通过建立一些深度学习模型来学习网络时序

序列的演化。例如，Li等[19]提出了统一框架来通

过对节点相似性进行编码并计算邻接节点之间的

相似度作为链路预测的特征，称为网络嵌入的判

别性距离度量学习（discriminative distance metric 

learning for network embedding，DDNE）。DDNE

通过学习网络的非线性变换，将网络中的节点相

似度一致的节点对投影到相同的低维空间中。
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DDNE在 3个社交网络分析任务（网络重构、链

路预测和推荐系统）上对4个真实世界数据集进

行了广泛的实验，其准确度与基准方法的准确度

相比具有一定的竞争性和优越性。Qu等[20]将GNN

和时序神经网络结合起来，提出了时间依赖图神

经网络（temporal dependent graph neural network，

TDGNN）。TDGNN是简单而有效的动态网络，表

示深度学习框架，将网络时间信息融入GNN中，

并引入新的时间聚合器（temporal aggregator，

TDAgg）来聚合邻接节点的特征和边的时间信

息，以获得目标节点的特征。TDGNN在 6个真

实世界动态网络数据集上进行的连续时间链路预

测取得了很好的效果。

此外，Chen等[21]受LSTM在处理时间序列方

面出色表现的启发，提出了新的编码器－长短期

记忆网络－解码器（encoder-LSTM-decoder，E-

LSTM-D）深度学习模型，用于动态链路预测。

该模型能够处理长时序的链路预测问题，并适用

于不同规模的网络。E-LSTM-D能够在统一的框

架内自动学习网络结构的时间特征，预测网络中

之前从未出现过的链路。

对于基于深度学习模型的链路预测方法，需要

使用大量的网络时序序列进行模型训练，然后应用

训练后的模型进行链路预测。然而，MSN的强稀疏

性严重影响了传统深度学习模型的训练效果，导致

预测精度下降，这是本文主要关注的问题。

2 深度学习预测方法

本节首先提供MSN中链路预测的相关定义，

然后介绍本文提出的DLMSS-LP的细节，最后分

析DLMSS-LP的抗噪声性和空间复杂性。

2.1 问题定义

2.1.1　移动社交网络

本文使用邻接矩阵的形式来表示MSN的快照。

将会议人员之间的链路映射到邻接矩阵中，如图2

所示，会议的成员是节点，成员之间的交流构成链

路。会议在每一个时刻的快照可以用一个邻接矩阵

表示。一组 MSN 时序序列由一组快照（图）

{ G1􀆯 ⋯􀆯 Gk􀆯 ⋯􀆯 Gt }表示。其中 Gk = (V􀆯 Ek ) 表示

第 k张快照，V表示节点集合，Ek ⊆ V × V表示

第k张快照中的链路集合。Ak表示快照Gk的邻接

矩阵。如果在第 k张快照中节点 vi和节点 vj之间

存在链路，则为ak􀆯 i􀆯 j = 1；否则为ak􀆯 i􀆯 j = 0。

2.1.2　度矩阵序列

度矩阵是对角矩阵，其中对角线上的元素表

示节点的度。具体地说，在无向图中节点 vi的度

等于连接到的链路数；在有向图中，节点 vi的度

等于入度与出度的和。提供度矩阵可以帮助深度

学习模型学习网络时序数据。然而，单个度矩阵

不能反映 MSN 的时变特征，如果使用度矩阵

D t - 1 来预测度矩阵D t（在当前快照中），深度学

习模型无法完全学习网络拓扑结构的时序变化。

因此将度矩阵序列{D1􀆯 ⋯􀆯 D t - 1}作为深度学习模

型的特征来预测未来会出现链路。

度矩阵序列的构造如图3所示。

图2　会议人员之间的链路映射到邻接矩阵
Figure 2　Mapping meeting members and their links into adjacency matrices

图3　度矩阵序列的构造
Figure 3　Construction of a degree matrix sequence
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2.1.3　强稀疏性

Gk的稀疏度的计算表达式如下。

Sparsity (Ak ) =
n2 - Σ || xi

( )∑x2
i ⋅ n2 - 1

（1）

其中，n表示MSN中的节点数，xi 表示第 i个邻

接矩阵Ak中的元素。稀疏度的值在区间［0，1］，

并且快照中的链路越少则稀疏度越大，当稀疏度

的值大于0.9时，则定义该快照有强稀疏性。

2.1.4　链路预测方法

邻接矩阵序列为A = { At - N􀆯 At - N + 1􀆯 ⋯􀆯 At - 1 }。

考虑MSN的时变特性，深度学习模型首先通过

输入邻接矩阵序列A来学习MSN的网络拓扑结

构的变化，然后预测第 t次快照中的邻接矩阵A t。

将存在的链路称为正样本，不存在的链路称

为负样本。由于MSN的强稀疏性，正样本通常

很少，这大幅度降低了链路预测的准确性。本文

提出的DLMSS-LP可以平衡正样本和负样本的数

量。DLMSS-LP认为最近出现过的链路在不久的

将来还出现的可能性会更大。基于这个前提，引

入相遇矩阵，每个元素在相遇矩阵中表示两个节

点之间链路出现的次数。此外，DLMSS-LP将度

矩阵和编码器的输出矩阵融合以增强未来链路出

现的可能性，通过引入相遇矩阵和度矩阵，并调

整中正样本和负样本的比例，加强正样本对模型

的训练的影响，使DLMSS-LP的输出（链路预测

结果）倾向于生成正样本（链路），从而提高链

路预测的预测精度。

2.2 DLMSS-LP模型

强稀疏性可能导致在模型训练过程中正样本

和负样本之间的不平衡，严重影响了预测准确

性。为此，特别针对具有强稀疏性的MSN设计深

度学习模型DLMSS-LP，如图4所示。DLMSS-LP

主要由GAE模块、矩阵聚合模块和LSTM模块

组成。此外，将相遇矩阵作为特征矩阵，并采用

随机负采样的方法生成不存在的链接（负样本），

以此来平衡实际存在的链接（正样本）。这种方法

主要通过 3种方式缓解数据不平衡的影响。首

先，通过增加负样本数量来平衡正负样本的比

例，避免学习算法过度偏向于多数类；其次，提

高计算效率，因为在极端稀疏的网络中使用所有

可能的负样本进行训练是不现实的；最后，随机

负采样通过引入更广泛的负面情况来增加模型的

泛化能力，从而提高未来链路生成的可能性，减

少训练时间。

GAE由编码器和解码器构成，分别负责提

取相遇矩阵的特征，以及输出预测结果的邻接矩

阵。LSTM模块位于编码器和解码器之间以提取

编码器输出的时变特征。

2.2.1　编码器

编码器的主要功能是提取相遇矩阵的特征并

降低特征的维度，从而减少LSTM模块学习时序

特征所需要的时间。然而，编码器并不能很好地

平衡正样本和负样本之间数量，降低强稀疏性对

预测精度的影响。所以DLMSS-LP通过将相遇矩

阵作为编码器的输入，使链路（未来可能存在

的）在预测结果的邻接矩阵中对应的值接近于1，

来尽可能地降低强稀疏性对预测精度的影响。

GAE使用GCN作为编码器，GCN的架构如

图5所示。编码器的执行步骤分别表示为式（2）、

式（3）和式（4）。

A͂ t = A t + IN （2）

图4　DLMSS-LP架构
Figure 4　Architecture of DLMSS-LP
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其中，A t表示第 t张快照中的邻接矩阵，IN表示维

数为N × N的单位矩阵，A͂ t表示A t的过渡形式。

Ȧ t = D͂
-

1
2

t ⋅ A͂ t ⋅ D͂
-

1
2

t （3）

其中，D͂ t表示Ȧ t的度矩阵。和Ȧ t是A͂ t的过渡形式。

Z t = Softmax ( Ȧ t ⋅ ReLU ( A͂ t ⋅ W ( )0 ) ⋅ W ( )1 )（4）

其中，X t 表示第 t张快照的特征矩阵，W (0 ) 表示

第 1 层 GCN 的权重，W (1) 表示第 2 层 GCN 的权

重，Z t表示GCN的输出。DLMSS-LP选择ReLU

和Softmax作为第 1层GCN的激活函数与第 2层

GCN的激活函数。

2.2.2　聚合模块

聚合模块使用一个线性层和Softmax函数对

编码器输出的度矩阵和特征矩阵进行聚合：

Ẑ t = Softmax (Ŵt ⋅ (D t ⋅ Z t ⋅ D-1
t ) + b̂ t ) （5）

其中，Ŵt 和 b̂t 表示的线性层的权重和偏置。D t

表示第 t张快照的度矩阵，D t
-1表示D t的逆矩阵，

Z t表示第 t张快照的编码器输出，并且 Ẑ t表示聚

合后的特征矩阵。此外将Softmax函数作为激活

函数处理 Ẑ t。

2.2.3　LSTM模块

LSTM 模块是 RNN 类型，用于解决普通

RNN中的消失梯度问题。LSTM的架构如图6所

示。LSTM单元由遗忘门、输入门和输出门组成。

其中，遗忘门是基于h t - 2（前 t - 2张快照序列的

隐藏状态）和 x t - 1（第 t - 1张快照的输入）。在

图 6 中，f t - 1 表示第 t - 1张快照的遗忘门输出，

i t - 1表示第 t - 1张快照的输入门输出，o t - 1表示第

t - 1张快照的输出门输出，C͂ t - 1表示前 t - 1张快

照序列的LSTM单元状态，y t - 1表示前 t - 1张快

照序列的LSTM单元输出。{x t - N􀆯 x t - N + 1􀆯 …􀆯 x t - 1}
表示{Gt - N􀆯 Gt - N + 1􀆯 …􀆯 Gt - 1}经过降维处理后的快

照序列。

遗忘门决定了哪些信息应该从LSTM单元状

态中丢弃。输入门决定了哪些信息应该存储在

LSTM单元状态，将从输入门保留的 f t - 1 添加到

LSTM单元状态C t - 1中。输出门根据LSTM单元

状态决定哪些信息应该输出，并且根据C t - 1 和

h t - 2更新h t - 1。

遗忘门将h t - 2与x t - 1相结合起来，并输出向

量 f t - 1，其中 f t - 1值在区间［0，1］内。当 f t - 1某个

元素值等于1时，将C t - 2对应位置上的元素输入

到C t - 1 中。相反，当 f t - 1 对应某个元素值等于 0

时，则表示应该丢弃在C t - 2对应位置上的元素。

此过程可表示为：

f t - 1 = σ (Wf ⋅ [h t - 2, x t - 1 ] + bf ) （6）

其中，h t - 1 表示前 t - 1张快照序列的隐藏状态，

Wf为遗忘门的权值，bf为遗忘门的偏置，σ为遗

忘门的激活函数Sigmoid。

之后，x t - 1和h t - 2被转移到输入门中。输入

门会过滤来自x t - 1和h t - 2的信息，过滤后的信息

用于更新C t - 1。此过程可表示为：

图6　LSTM架构
Figure 6　Architecture of LSTM

图5　GCN架构
Figure 5　Architecture of GCN
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i t - 1 = σ (W i ⋅ [h t - 2, x t - 1 ] + b i ) （7）

C͂ t = tanh (Wc ⋅ [h t - 2, x t - 1 ] + bc ) （8）

其中，i t - 1 表示第 t - 1张快照中输入门的输出，

而 C͂ t - 1 是基于 x t - 1 和 h t - 2 得到的。当 i t - 1 某个元

素值等于 1 时，将 C͂ t - 1 对应位置上的元素输入

C t - 1中。W i和Wc分别是 i t - 1和 C͂ t - 1对应的权重。

同样，b i和bc分别是与 i t - 1和 C͂ t - 1对应的偏置。

然后，遗忘门和输入门根据 C͂ t - 1和C t - 2更新

单元状态C t - 1：

C t - 1 = f t - 1 ⋅ C t - 2 + i t - 1 ⋅ C͂ t - 1 （9）

最后，基于C t - 1和o t - 1计算隐藏状态h t - 1：

h t - 1 = o t - 1 ⋅ tanh (C t - 1 ) （10）

其中，o t - 1表示中第 t - 1张快照的输出门的输出，

o t - 1 = σ (Wo ⋅ [h t - 2，x t - 1 ] + bo )，其中 W0 和 b0 表

示输出门的权重和偏置。而门控循环单元（GRU，

gated recurrent unit）[22]简化了 LSTM 的模型结

构，它只有两个门（更新门和重置门），没有独

立的细胞状态，并且它将遗忘门和输入门合并为

一个单一的更新门。所以LSTM由于其更复杂的

内部结构，理论上能够捕捉更长的序列依赖

关系。

2.2.4　隐藏层单元数

隐藏层单元数直接影响深度学习模型的学习

能力。如果单元数量太少，深度学习模型的学习

能力就会不足；如果单元数量太大，深度学习模

型的复杂性就会大幅增加，从而导致过拟合问题

和不必要的计算。因此，适当的隐藏层单元数量

可以提高预测精度和训练效率。假设隐藏层的维

数为p × q，隐藏层单元数可由式（11）计算。

Ncell = p ⋅ q + α （11）

其中，α是整数，并且值在区间［0，10］。

2.2.5　解码器

解码器的功能是处理LSTM模块输出的特征

矩阵，然后得到最终预测网络的邻接矩阵（用 Â t

表示）：

Â t = o t ⋅ oT
t （12）

其中，o t表示中第 t张快照的LSTM模块输出，oT
t

表示o t的转置。

2.2.6　梯度算法

梯度算法决定了影响 DLMSS-LP 的收敛速

度。DLMSS-LP使用Adadelta优化器[23]，与随机

梯度下降（stochastic gradient descent，SGD）相比，

随机梯度递减Adadelta优化器不需要手动调整学

习速率，能自动根据噪声、模型架构以及参数的

变化进行调整。

2.2.7　损失函数

DLMSS-LP 取均方误差（mean squared error，

MSE）作为损失函数，其表达式为：

MES =
1
n∑i = 1

t | y true, i - ypred, i |
2

（13）

其中，y true􀆯 i 和 ypred􀆯 i 分别表示与第 t张快照的标签

值和对应的DLMSS-LP输出值。

2.3 训练过程

邻接矩阵A t 的元素值为 0或 1，因此需要对

A t的元素处理。如果在at ；i􀆯 j > 0.5，设定at ；i􀆯 j = 1，

表明在节点 vi 和节点 vj 之间存在链路，否则

at；i􀆯 j = 0。当损失函数的值非常小，并且在连续的

几个训练时期中保持不变时，则认为模型已经

收敛。

2.4 抗噪性分析

噪声是由数据冗余、数据异常和不确定的链

路引起的。数据冗余和数据异常易于消除，以降

低噪声。不确定的链路指的是过去存在的、将来

会不存在的链路。深度学习模型不能完全学习不

确定的链路，因此很难预测不确定的链路。为了

保持数据集的完整性，本文不从数据集中排除不

确定的链路，从而尽可能地保持数据集的完整性

和真实性。

2.5 空间复杂度

2.5.1　GAE模块的空间复杂度

GAE模块包括编码器和解码器。编码器处

理相遇矩阵。编码器由两层GCN构成，并且每

个GCN层由128个细胞组成。解码器对LSTM的

输出矩阵进行处理，因为其没有学习能力，所以

不消耗任何额外的空间。因为相遇矩阵的维数是

n × n，GAE的空间复杂度为O (128n )。

2.5.2　特征矩阵融合模块的空间复杂度

特征矩阵聚合模块主要由线性层组成。假设

GCN的输出矩阵的维度是n × m，其中m表示特

征的尺寸。因此，特征矩阵聚合模块的空间复杂

性特征矩阵聚合模块的复杂度为O (n ⋅ m )。
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2.5.3　LSTM的空间复杂度

LSTM主要包括 3部分，即遗忘门、输入门

和输出门。因为输入门中有两个单元格门，所以

输入门（或输出门）的权重数是遗忘门的两倍，

并且DLMSS-LP中有3个LSTM层。因此，LSTM

参数的总数写成：12 ⋅ hidden_size ⋅ (input_size +

bias + output_size )。

由于LSTM模块的输出y等于h t。所以隐含状

态不需要额外的空间消耗。假设LSTM模块的输入

矩阵的维度为n × m，则LSTM模块的空间复杂性

可表示为O (12 (n ⋅ m + n + n2 ) )。因此，DLMSS-

LP的空间复杂度为O (140n + 13 ⋅ n ⋅ m + 12 ⋅ n2 )。

3 实验

基于3个具有强稀疏性的KONECT数据集，将

DLMSS-LP与4种基准方法（Node2vec[24]、DDNE、

E-LSTM-D和E-GRU-D[25]）在预测精度方面进行

比较。

3.1 数据集

本实验的3个数据集中，节点代表人，链路代

表人之间的通信（每个链路持续时间超过20 s）。

HyperText数据集记录了ACM超文本会议中

的参会人员面对面交流的社交网络，Haggle数据

集记录了由所携带的无线设备收集到的人与人之

间的通信，Infectious数据集记录了在都柏林科学

画廊举办的“Infectious：stay away”展览期间，

参观者之间的交流，这些数据集信息见表1。

为了保持链路的时间顺序，首先根据其时间

戳对链路进行排序。然后，根据时间戳、头节点

和尾节点删除相同的链路，以降低这些数据集的

冗余性。为了处理数据异常，删除没有头节点或

尾节点的不完整链路。最后，以固定的时间间隔

（20 s）将链路划分为不同的组，每一组代表

MSN的一个快照。

将得到的快照转换为邻接矩阵。如果某些参

与者（节点）在快照中相遇，则将邻接矩阵中对

应的元素值设置为1，否则，将元素值设置为0。

此外，将75%的数据作为训练集，其余的作为测

试集。

3.2 基准方法

4种基准方法（Node2vec、DDNE、E-LSTM-

D和E-GRU-D）的实现细节如下。

1）Node2vec是将宽度优先搜索与深度优先

搜索相结合的图嵌入方法。Node2vec通常用于静

态网络的链路预测。基于嵌入层，Node2vec通过

嵌入层可以将节点映射到低维特征空间，以降低

计算成本。

2）DDNE类似于自动编码器，使用两个GRU

层作为编码器和解码器。编码器用于提取MSN的

特征和降低输入矩阵的维数，而解码器则恢复输

出矩阵的维数以得到预测结果的邻接矩阵。

3）E-LSTM-D 结合了自动编码器和 LSTM

模块。自动编码器的功能是提取输入数据的时序

特征，降低特征矩阵维度，并且输出预测结果，

从而使E-LSTM-D降低学习成本。LSTM模块的

功能是提取时间序列时序特征。

4）E-GRU-D将自动编码器与GRU模块相结

合，以降低训练成本。在E-GRU-D中，GRU模

块保留了门控循环单元，减少更新门中的参数数

量，以缩短训练时间。

根据数据集的规模和隐藏层单元数的计算公

式，将编码器中的单元数设置为128个。由于解

码器中的单元数与输出矩阵和输入矩阵的维数有

关，所以解码器中的单元数等于数据集中的节点

总数。隐藏层中的单元数见表2。

3.3 评价指标

用于测量预测精度的指标有AUC（area un‐

der curve） [26]和 ER（error rate）。AUC引入了混

淆矩阵（confusion matrix）的概念，它可以衡量

表1　数据集信息
Table 1　Details of three datasets

数据集

节点数量

链路数量

总时间/天

平均稀疏度

HyperText

113

20 818

3

0.910

Haggle

274

28 202

4

0.989

Infectious

410

17 298

9

0.996

表2　隐藏层中的单元数
Table 2　Number of cells in hidden layers

数据集

编码器

LSTM模块

解码器

HyperText

128

129

113

Haggle

128

196

274

Infectious

128

274

410
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链路预测的整体性能。ER表示预测错误的链路

数占链路总数的比例。

AUC为ROC曲线下的面积。如果两个节点之

间存在链路，则该链路为正样本，否则为负样本。

具体来说，AUC的计算方法是：

AUC =
∑( )ri -

n0 (n0 + 1)
2

n0 ⋅ n1

（14）

其中，n0和 n1分别表示正样本和负样本的个数。

正样本排名的例子见表3，ri表示排名表中第 i个

正样本的节点相似度值的排名。AUC 值越大，

说明深度学习模型的预测精度越高。

ER的计算表达式为：

ER =
∑j = 0

n ∑i = 0

n || at, i, j - a'i, j

η2
（15）

其中，at􀆯 i􀆯 j 表示第 t张快照的邻接矩阵的元素值

（第 i行和第 j列），a'i􀆯 j 表示预测结果的邻接矩阵

的元素值（第 i行和第 j行列），并且所有邻接矩

阵的维数为n × n。

3.4 超参数的影响

LSTM 模块和 GAE 模块的超参数会影响

DLMSS-LP的预测精度。

LSTM模块的超参数包括隐藏层数和隐藏层

中的单元数。LSTM隐藏层中的单元数量由式（11）

计算。当单元数不变时，隐藏层数对DLMSS-LP

预测精度的影响如图7所示。

当隐藏层的数量被设置为1时，在3个数据集

上进行实验，DLMSS-LP测试结果的AUC值很

小，而ER值相对较大，因为DLMSS-LP模型架

构简单，使DLMSS-LP的学习能力不足。随着隐

含层数的增加，DLMSS-LP的预测精度不断提高。

但是，当隐藏层数设置为 3和 4时，DLMSS-LP

对HyperText数据集的预测精度略有降低，而对

Haggle数据集的预测精度先提高，然后降低。此

外，在 Infectious数据集上，随着隐含层数的增

加，DLMSS-LP的预测精度逐渐提高。以上结果

表明，隐藏层越多，权值也随之增加，进而

DLMSS-LP可以更好地学习特征。但是DLMSS-

LP复杂度的增加也会导致过拟合，因此应该根据数

据集的规模大小和特征设置适当数量的隐藏层。

GAE 模块的超参数主要是 GCN 层的数量。

GCN层的数量对DLMSS-LP的预测精度的影响

如图 8 所示。当 GCN 层的数量设置为 1 或 2，

DLMSS-LP的 AUC 值较高，且 DLMSS-LP 的 ER

值相对较低。当GCN层数变大时，DLMSS-LP的

预测精度显著降低，因为GCN的主要功能是聚合

来自邻接节点的信息。随着GCN层数的增加，更

多邻接节点的信息聚合到中心节点，当有足够多

的GCN层时，就可以从所有节点的信息中聚合节

点的特征。同时，随着深度学习模型复杂度的增

加，很容易导致过拟合，从而降低了预测精度。

根据实验结果，DLMSS-LP选择两层的GCN。

表3　正样本排名的例子
Table 3　Example of ranks of positive samples

i

ri

+

1

1

_ _ _ _ +

2

6

+

3

7

_ +

4

9

+

5

10

1 2 3 4
0.86

0.88

0.90

0.92

0.94

0.96

0.98

1.00

A
U

C

隐含层数

HyperText

Haggle

Infectious

(a) 隐藏层数和AUC值

1 2 3 4
0.12

0.14

0.16

0.18

0.20

0.22

0.24

0.26

0.28

0.30
E

R

隐含层数

HyperText

Haggle

Infectious

(b) 隐藏层数和ER值

图7　隐藏层数对DLMSS-LP预测精度的影响
Figure 7　Impacts of the number of hidden layers on the 

prediction accuracy of DLMSS-LP
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3.5 GCN中的聚合方案

GCN中的聚合方案负责聚合来自邻接节点的

特征。选择不同的聚合方案（加权、平均值和最

大值），聚合方案对DLMSS-LP预测精度的影响

如图 9 所示。当采用加权作为聚合方案时，

DLMSS-LP的AUC值最高，ER值最低。

由于MSN的稀疏性，聚合后的节点的特征

值很小，并且采用最大值和求平均值的聚合方案

会缩小不同节点之间特征值的差距，从而导致很

难进行链路预测（很难判断一些链路是否存在）。

当采用加权作为聚合方案时，节点的特征值会增

大，不同节点的特征值之间的差距也相应增大，

进而提高 DLMSS-LP 的预测精度。因此，在

DLMSS-LP中采用加权的聚合方案。

3.6 特征矩阵聚合模块中层数的影响

特征矩阵聚合模块中的层数对DLMSS-LP预

测精度的影响如图 10所示。随着特征矩阵聚合

模块中层数的增加，DLMSS-LP的AUC值和ER

值基本保持相同。此外，线性层越多，训练所需

的资源和时间就越多，因此在DLMSS-LP中，特

征矩阵聚合模块中的层数被设置为1。

3.7 不确定链路的影响

不同的数据集上的AUC值和不同的数据集

上的ER值分别如图11和图12所示，实线表示训

练轮次与AUC值（或ER值）之间的关系，红色

虚线表示AUC值（或ER值）的平均值。

AUC值和ER值的曲线随着训练轮次的增加

而明显波动。这一现象是由于这些数据集中的不

确定链路使DLMSS-LP不能完全学习MSN中节

点的时序特征。因此，HyperText数据集的不确

定链路数大于 Infectious 数据集和 Haggle 数

据集。
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图9　聚合方案对DLMSS-LP预测精度的影响
Figure 9　Impacts of different aggregation schemes on the 

prediction accuracy of DLMSS-LP
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图8　GCN层数对DLMSS-LP预测精度的影响
Figure 8　Impacts of GCN layers on the prediction 

accuracy of DLMSS-LP
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3.8 不同方法之间的比较

本节将 DLMSS-LP 与 4 种方法的 AUC 值和

ER值进行了比较，实验结果见表4和表5。

在表 4和表 5中，Node2vec的预测精度远低

于其他包含自编码器结构的方法。实验结果表

明，Node2vec不适用于具有强稀疏性的MSN的

链路预测。

与 DDNE、 E-LSTM-D 和 E-GRU-D 相比 ，

DLMSS-LP在所有 3个数据集上的 ER值都达到

了最佳结果，且DLMSS-LP的AUC值接近这些

方法的最佳结果。

MSN中链路较少，稀疏性较强，且AUC受

MSN 中链路数量的影响，因此 DLMSS-LP 的

AUC值在这些方法中不是最好的。此外，网络

的强稀疏性，使在训练数据中链路个数过少，从

而导致模型会更倾向于学习无链路的情况，所以

会使基线方法出现零矩阵的情况。因此DLMSS-

LP、DDNE、E-LSTM-D和E-GRU-D模型获得的
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图10　特征矩阵聚合模块中层数对DLMSS-LP预测精度的影响
Figure 10　Impacts of number of layers in feature matrix aggregation module

图11　不同的数据集上的AUC值
Figure 11　AUC values on different datasets

图12　不同的数据集上的ER值
Figure 12　ER values on different datasets
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AUC值差异不明显。

此外，ER值是由预测错误的链路数计算的，

因此用ER度量比AUC度量来衡量链路预测的能

力更重要。以相遇矩阵和度矩阵为特征矩阵，采

用随机负抽样方法，通过DLMSS-LP可以尽可能

地消除强稀疏性对预测精度的负面影响，从而通

过DLMSS-LP得到最小的ER值。   

4 结束语

本文提出了基于深度学习的移动社交网络强

稀疏性链路预测方法（DLMSS-LP）。使用相遇

矩阵和度矩阵来提高生成链路的可能性，并消除

强稀疏性对链路精度的负面影响。此外，采用

GAE模块和特征矩阵聚合模块的架构有助于降

低非线性网络的维数，降低LSTM模块提取时变

特征的计算成本。大量实验结果表明，对于MSN

的链路预测，DLMSS-LP在AUC值和ER值方面

都表现较好，说明DLMSS-LP具有较高的预测精

度。在未来，研究将集中在由严重噪声引起的

DLMSS-LP性能波动问题，例如，不确定链路的

数量非常大的问题。
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