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Abstract　Linkpredictionisanimportanttaskincomplexnetworkanalysis,whichcanbeappliedto
manyrealＧworld practicalscenariossuch asrecommendersystems,information retrieval,and
marketinganalysis．Differentfromthetraditionallinkpredictionproblem,thispaperpredictsthe
existenceofthelinkatanytimeinthefuturebasedonthesetoftemporallinksinagiventime
window,thatis,theevolutionmechanismofthetemporalnetwork．Toexplorethisquestion,we
proposeanovelsemiＧsupervisedlearningframework,whichintegratesbothsurvivalanalysisand
gametheory．First,wecarefullydefinetheεＧadjacentnetworksequence,andmakeuseoftimestamp
oneachlinktogeneratethegroundＧtruthnetworkevolutionsequence．Next,tocapturethelawof
networkevolution,weemploytheCoxproportionalhazard modeltostudytherelativehazard
associatedwitheachtemporallink,soastoestimatethecovariatescoefficientassociatedwithasetof
neighborhoodＧbasedproximityfeatures．Tocompressthesearchingspace,wefurtherproposeagame
theorybasedtwoＧwayselection mechanismtoinferencethefuturenetworktopology．Wefinally
proposea network evolution predictionalgorithm based on autonomyＧorientedcomputing,and
demonstrateboththeeffectivenessandtheefficiencyoftheproposedalgorithmonrealＧworldtemporal
networks．

Keywords　linkprediction;temporalnetwork;survivalanalysis;gametheory;autonomyoriented
computing

摘　要　链路预测是复杂网络分析领域的一项重要研究课题,可被应用于许多实际应用场景,如推荐系

统、信息检索和市场分析等．不同于传统的链路预测问题,针对有时间窗口的时序链路集合,需预测未来

任意时刻链路的存在情况,即探究时序网络的演化机制．为解决这一问题,结合生存分析和博弈论,提出

一种有效的半监督学习框架．首先,定义一个εＧ邻接网络序列模型,并利用每条链路的时间戳信息生成

真实的网络演化序列．为捕捉网络演化规律,为每条链路定义一组基于邻居相似性的特征向量,并采用

Cox比例风险模型来估计该特征向量的协变量系数．为缩小搜索空间,提出一种基于博弈的双向选择机

制来预测未来的网络拓扑结构．最后,提出一种基于多智能体自治计算的网络演化预测算法,并在多个

真实时序网络数据集上验证了算法的有效性和高效性．
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　　许多现实世界的网络系统是非静态的,节点间

的连接关系随时间动态变化,此类网络可由一系列

包含时间戳的链路集合[１]表示．在动态网络研究领

域中,除了研究最为广泛的社区发现问题[２Ｇ３],链路

预测问题[４Ｇ６]研究如何利用网络历史拓扑信息预测

未来的链路存在情况,是一项具有重要研究意义的

课题．链路预测对于人们理解网络演化[７]规律至关

重要,且在诸多实际应用中发挥着重要作用,如预测

蛋白质间的相互作用[８]、社交网络中的朋友推荐[９]

和科研网络的合作推荐[１０]等．
区别于已有的链路预测研究,本文旨在研究时

序网络[１１]的演化机制,即给定一组由固定节点集合

构成的静态网络序列,如g１,g２,,gt,我们尝试预

测该网络在未来时刻t＋１到t＋T 的拓扑结构．一
方面,传统的链路预测方法[１２]多关注于静态网络的

链路预测问题,忽略了每条链路上的时间戳信息,故
不能被直接应用于解决时序网络的链路预测问题．
另一方面,现实世界的网络系统通常具有较大的规

模,包含海量有复杂联系的网络参与者．例如,一个

包含１０５个节点和１０６条链路的稀疏网络,若预测未

来可能生成的新链路,其搜索空间的数量级为１０１０;
而预测未来可能消失链路的搜索空间的数量级为

１０６,仅占前者的０．０１％．受限于上述真实网络的这

种稀疏性特性,有监督的链路预测方法会面临不同

程度的分类样本分布失衡问题．
基于上述分析,本文构建了一个高效的链路预

测框架．首先,采用εＧ邻接网络序列定义时序网络的

表示模型,从包含时间戳的链路集合中生成真实的

网络演化序列．另外,由于生存分析中的Cox比例风

险模型不需对生存时间的分布作出假定,仅通过一

个模型就可分析生存时间的分布规律．因此,我们为

每条链路关联一组基于拓扑相似性的特征向量,并
借助Cox比例风险模型分别学习链路的消失和重

连概率．然而,现实中的大多数网络为稀疏网络,即
大多数的节点对之间不存在链路．因此,为压缩搜索

空间,我们将节点对之间的连边情况模拟为２个玩

家之间的博弈,进而提出一种基于动态博弈的双向

选择机制来预测未来的网络拓扑结构．除此之外,由
于计算特征向量所采用的邻近性指标是基于每个节

点的邻居来计算得到的,故我们将可能与节点i发

生重连的节点约束在距i的最短路径距离不超过２

的范围内．此举有效地压缩了链路预测的搜索空间,
提高了算法的计算效率,缓解了稀疏网络带来的分

类样本分布失衡问题．

１　相关工作

传统的复杂网络链路预测方法主要分为３类:

１)无监督预测方法;２)有监督预测方法;３)基于概率

模型的预测方法．
无监督预测方法,也被称为评分方法[１３Ｇ１４]．此类

方法的基本假设是:若２个节点拓扑相似度越大,它
们在未来形成链路的概率越高．基于此假设,无监督

预测方法通过定义一系列节点对的相似性函数,来
刻画网络中任一链路的存在概率．其中最常用的相

似性函数包括CN(commonneighborindex)[１５],JC
(Jaccardcoefficient)[１６],PA(preferentialattachＧ
mentindex)[１７],AA(adamicＧadarindex)[１８]等．由于

这些相似性函数多采用网络的局部拓扑信息,故此

类无监督预测方法通常具有较低的时间复杂度．此
外,一些无监督预测方法则基于节点对连通路径特

征来定义节点对的相似性函数．此类方法的基本假设

是:若２个节点间的距离越短,则它们在未来形成链

路的概率越高．例如,Katz[１９]不仅考虑２个节点之间

所有的路径,同时还利用路径的权重来计算它们之

间的相似性．Lü等人[２０]提出的局部路径(localpath,

LP)指标同时考虑直接邻居和间接邻居,获取的路

径信息相对更为稳定、可靠．Yang等人[２１]提出了一

种基于聚类和决策树的链路预测方法．基于随机游

走的链路预测算法的基本假设是:若某个节点进行

随机游走,到达另外一个节点所需要的平均游走步

数最少,此时２个节点的相似性最高．Lichtenwalter
等人[２２]在随机游走的基础上进行了一定的改进,提
出了PropFlow方法．Tong等人[２３]提出了一种新的

随机游走方法,充分考虑网络中普遍存在的社区结

构特性．Jin等人[２４]提出一种基于路径反转影响和

随机游走矩阵的链路预测方法．与经典的基于邻居

相似度的无监督预测方法相比,基于节点对连通路

径特征的无监督预测方法考虑了网络的全局拓扑特

征,其预测准确率相对较高,但节点对路径特征的计

算过程具有较高的时间复杂度．
有监督预测方法将链路预测问题转化为二进制
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分类问题,根据历史的网络演化序列构建训练样本,
并借助现有的分类器,如逻辑回归[２５]、支持向量

机[２６]、决策树[２７]、多层感知器神经网络[２８]和朴素贝

叶斯[２９]等,训练分类器参数,进而再利用训练好的

分类器进行链路预测．例如,Pujari等人[３０]提出一种

监督式的排序融合方法对复杂网络进行链路预测．
Chen等人[３１]利用正则化参数来完成贝叶斯推理,
进而提高学习潜在特性的辨别能力．NguyenＧThi等

人[３２]提出一种基于径向基函数(radialbasisfunction,

RBF)的支持向量机(supportvectormachine,SVM)
分类器,可有效提高预测精度且降低分类器的训练

时间．基于监督学习的链路预测方法在构建训练样

本时都不同程度地面临样本类别分布失衡问题．真
实的网络系统呈现极强的稀疏特征,假定时刻t存

在一个包含n 个节点和m 条链路的无向网络gt,其
稀疏性表现为m≪n(n－１)∕２,其中n(n－１)∕２表

示gt 网络最大可能的无向链路数量．当gt 演化至

时刻t′,我们可以根据网络gt′与网络gt 的拓扑差

异,分别构建相应的训练集来预测未来的消失链路

和重连链路．以重连链路预测为例,我们可以将{eij|
eij∈(gt′－gt)}中的链路标记为正例样本,将{eij|
eij∉(gt′－gt)}中的链路标记为负例样本．考虑到

真实网络的动态演化呈现显著的渐进性,网络拓扑

结构的变化是一个相对缓慢的过程．由于|{eij|eij∈
(gt′－gt)}|≪|{eij|eij∉(gt′－gt)}|,采用上述方

法构建的训练集中,正例样本和负例样本存在严重

的分布失衡现象,传统的机器学习分类器难以训练

出理想的重连链路预测模型．
基于概率模型的链路预测的基本思想是建立一

个含有多个可调参数的模型,利用某种优化策略寻

找参数的最优值,从而使得网络的结构和关系特征

能够在模型中得到更好的体现．网络中任意节点对的

重连概率可表示为基于最优参数配置的条件概率．
Wang等人[３３]提出了一个基于局部概率模型(local
probabilisticmodel,LPM)的链路预测方法,可极

大地降低大规模复杂网络链路预测问题的时间复杂

度和空间复杂度．Coutant等人[３４]提出了一种基于

聚类不确定性的概率关系模型(probabilisticrelational
modelswithclusteringuncertainty,PRMＧCU)用

于分析复杂网络的级联失效,该概率模型能够充

分利用网络的拓扑信息,衡量节点对的交互能力,
能够有效地提高链路预测的准确性．由于网络结构

本身较为复杂,为表示更高层次的非线性网络结构,

Wang等人[３５]提出了结构 化 深 层 网 络 嵌 入 模 型

(structuraldeepnetworkembedding,SDNE)．与传

统链路预测方法相比,SDNE模型能够有效地提取

网络的局部和全局结构信息,重构网络结构,进而得

到更高的预测精度．
此外,还有一些链路预测方法考虑了链路的时

间戳信息和网络的社团结构特征．例如,Sharan等

人[３６]提出了基于不同时间关系的分类模型,采用

２个实体间动态关系信息的关系模型．Rossi等人[３７]

提出了基于时序关系从属分类的集成预测方法．
Clauset等人[３８]提出了一种利用网络层次结构进行

链路预测的方法,且在具有明显层次结构的网络中,
该方法能取得更好的预测性能．这些链路预测方法

大多对网络的拓扑结构有较高的要求,且计算时间

复杂度普遍较高．

２　问题定义

现实世界的时序网络可表示为一个时序链路集

γ＝{ip,jp,τp|p＝１,２,,M},其中ip,jp,τp
表示一个带有时间戳的时序链路,表明节点ip 和节

点jp 在时刻τp 是连通的．当忽略时序链路的时间

戳和重复链路时,时序网络就退化为一个静态网络

g(γ)＝{eij|∃ip,jp,τp∈γ}．
定义１．δＧ时序范式．时刻t的δＧ时序范式是一

个有序链路序列 Mt(δ)＝its,jts,τts ,,ite ,

jte ,τte ,满足(τts ≤≤τte )∧(δ＝τte －τts ),且静

态网络gt(δ)＝(Vt(δ),Et(δ)),Et(δ)⊆Vt(δ)×
Vt(δ)是连通的．

定义２．εＧ邻接．给定２个长度为δ 的重叠时间

窗口[ts,te]和[t′s,t′e],满足τte －τts ＝τt′e －τt′s ＝
δ∧(ts≤t′s≤te≤t′e)．窗口滑动率定义为ε＝(t′s－
ts)∕δ,此时称静态网络gt 与gt′是εＧ邻接的．

静态网络gt 演化至与其εＧ邻接的网络gt′包含

３种可能情况:１)从gt 中消失的链路;２)gt 中任意

２个不连通的节点形成的链路;３)至少有１个外部

节点参与形成的链路．由于外部信息具有较大的随

机性,本文将重点关注前２种情况的链路预测问题,
并假设出现在所有周期的节点集合是固定的．

定义３．εＧ邻接网络序列．从初始网络g０(δ)＝
(V,E０)开始,εＧ邻接网络序列由一系列耦合的静态

网络组成,即Gε(g０(δ))＝{g１,g２,},满足∀t≥
１:１)gt－１和gt 是εＧ邻接的;２)Vt⊆V,Et⊆V×V．

为强调从gt－１到gt 的网络演化过程,令 Mt 和

Rt 分别表示从gt－１消失的链路集合和在gt 中新
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生成的链路集合．显然,Mt ＝Et－１ －Et 和Rt ＝
Et－Et－１．

定义４．多层网络[３９]序列．令εＧ邻接网络序列

Gε(g０(δ))＝{E１,E２,}中任意第t个周期的静态

网络都对应一个多层网络Mt(L)＝{Et,Pt(L)},
其中,Et⊆V×V 是周期t 中静态网络的链路集,

Pt(L)⊆V×V 是gt 最近L 个静态网络投影所得

的链路集:

Pt(L)＝
∪
t

l＝０
El,０≤t≤L－１;

∪
L

l＝１
Et－l＋１,t＞L－１．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１)

　　这样,由任意周期窗口L 导出的多层网络序列

表示为MNS(L)＝{M０(L),M１(L),}．
定义５．拓扑相似性函数．令Ni＝{j|eij∈E∗ }

表示节点i 在某个静态网络中的邻居集合,链路

ip,jp,τp的拓扑相似性可由一些相似性函数度量

计算得到．例如,CN[１５],JC[１６],Sa(saltonindex),So
(sorensenindex),HP(hubpromotedindex),HD
(hubdepressedindex),LN(LeichtＧNewmanindex),

PA[１７],AA[１８]等,具体为

fCN
p ＝|Ni∩Nj|;

fJC
p ＝

|Ni∩Nj|
|Ni∪Nj|

;

fSa
p ＝

|Ni∩Nj|
|Ni||Nj|

;

fSo
p ＝

２|Ni∩Nj|
|Ni|＋|Nj|

;

fHP
p ＝

|Ni∩Nj|
min(|Ni|,|Nj|);

fHD
p ＝

|Ni∩Nj|
max(|Ni|,|Nj|);

fLN
p ＝

|Ni∩Nj|
|Ni||Nj|

;

fPA
p ＝|Ni||Nj|;

fAA
p ＝ ∑

k∈Ni∩Nj

１
|Nk|

．

我们可以采用不同的相似性函数[１１]来计算得

到时刻t 静态网络中每条链路的特征向量Ft
p ＝

(f１
p,f２

p,,fn
p)T∈RRn,其中n 为相似性指标的个

数．然而对于真实的大规模网络,节点对的数目较

多,相似性指标的选取将直接影响到算法的执行效

率．因此,本文选取定义５中基于节点局部信息的

９种经典的相似性函数来计算得到 Ft
p,即 Ft

p ＝
(fCN

p ,fJC
p ,fSa

p ,fSo
p ,fHP

p ,fHD
p ,fLN

p ,fPA
p ,fAA

p )T∈RR９．

定义６．消失链路序列(missinglinksequence,

MLS)．给定一个εＧ邻接网络序列Gε(g０(δ)),由此

导出的消失链路序列表示为GM (g０(δ))＝{M１,

M２,},满足∀t≥１,Mt＝Et－１－Et．
定义７．重连链路序列(reconnectedlinksequＧ

ence,RLS)．给定一个εＧ邻接网络序列Gε(g０(δ)),
由此导出的重连链路序列表示为 GR (g０(δ))＝
{R１,R２,},满足∀t≥１,Rt＝Et－Et－１．

问题１．时序网络链路预测．给定一个由δＧ时序

范式导出的初始静态网络,时序网络链路预测旨在

生成一个网络演化序列G(g０(δ))＝{E１,E２,,
EI},满足∀t≥１,Et 尽可能匹配εＧ邻接网络序列

Gε(g０(δ))＝{E１,E２,}中的某个静态网络:

max
G(g０(δ))

１
２P∑

t≥１
max

τ
F１(Et,Eτ)æ

è
ç ＋

１
２T∑

τ≥１
max

t
F１(Et,Eτ)ö

ø
÷ , (２)

其中,F１(Et,Eτ)表示链路集Et 和Eτ 的F１Ｇscore,
满足

F１(Et,Eτ)＝
２P(Et,Eτ)R(Et,Eτ)

P(Et,Eτ)＋R(Et,Eτ)
, (３)

P(Et,Eτ)＝
|Et∩Eτ|

|Et|
, (４)

R(Et,Eτ)＝
|Et∩Eτ|

|Eτ| ． (５)

３　时序网络链路预测模型

给定一个εＧ邻接网络序列Gε(g０(δ)),本文拟

利用GM(g０(δ))和GR(g０(δ))中的链路标签推理

链路消失或重连的概率．具体来说,我们将借助Cox
比例风险模型来学习特征向量Ft

p 的权重系数,在
此基础上计算给定链路的消失或重连概率,再借助

于动态博弈模型,预测网络未来的拓扑结构．
定义８．消失链路生存数据模型(SDGMＧMLP)．

给定一 个 多 层 网 络 序 列 MNS(L)＝ {M０ (L),

M１(L),}和对应的消失链路序列GM(g０(δ))＝
{M１,M２,},预测消失链路的生存数据定义为

H M＝{Tp,FM
p |p∈ [１,∑

t≥１
Mt ]}．H M 中的每

个实例Tp,FM
p 表示GM(g０(δ))中的一条消失链

路,其中Tp 表示节点对(i,j)p 保持连通的持续时

间,FM
p 表示节点对(i,j)p 相对于静态网络Et－Tp 的

特征向量．
定义９．重连链路生存数据模型(SDGMＧRLP)．
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给定一 个 多 层 网 络 序 列 MNS(L)＝ {M０ (L),

M１(L),}和对应的重连链路序列GR(g０(δ))＝
{R１,R２,},预测重连链路的生存数据定义为

HR＝{Tq,FR
q|q∈ [１,∑

t≥１
|Rt|]}．HR 中的每

个实例 Tq,FR
q 表示 GR (g０(δ))中的一条重连

链路,其中Tq 表示节点对(i,j)q 保持不连通的持

续时间,FR
q 表示节点对(i,j)q 相对于投影网络

Pt－Tq(L)的特征向量．
基于定义８和定义９,我们可借助于 Cox比例

风险模型分别学习链路消失和重连所对应特征向量

的权重系数．Cox比例风险模型采用最大似然估计

方法对模型参数进行估计,上述２个事件对应的

协变量系数WM∗ 和WR∗ 可分别通过式(６)(７)学习

得到:

WM∗ ＝argmax
W∈RR９ ∑

p
WTFM

p －lg ∑
o∈R(tp)

WTFM
o( ) ,(６)

其中,p ∈ [１,∑
t≥１

Mt ]．

WR∗ ＝argmax
W∈RR９ ∑

q
WTFR

q －lg ∑
o∈R(tq)

WTFR
o( ) , (７)

其中,q∈ [１,∑
t≥１

Rt ]．

令At＝[At
ij]∈RRn×n表示静态网络gt 的邻接

矩阵,Ft,M
ij 和Ft,R

ij 分别表示Et 和Pt(L)中节点对

(i,j)的特征向量．节点对(i,j)在周期t＋１时的消

失概率和重连概率分别被定义为

θt
ij＝At

ij(WM∗)TFt,M
ij , (８)

ϕt
ij＝(１－At

ij－ϑij)(WR∗)TFt,R
ij ． (９)

我们进一步将时序网络链路预测问题模拟为一

种动态博弈过程．假设在一个离散时间动态系统

(t＝０,１,)中,包含２个超级玩家α和β．在每个周

期t中,每个玩家有相同的策略空间,即Sα＝Sβ＝
V＝{１,２,,n}．令i∈Sα 和j∈Sβ 分别表示玩家α
和β 所采取的策略．这样一个策略点st＝(i,j)∈
V×V,可以看作是静态网络gt 中的一个节点对

(i,j)t．我 们 进 一 步 假 设 给 定 一 个 策 略 点st ＝
(i,j),玩家α和β具有相同的收益值,即ut

α(i,j)＝
ut

β(i,j)＝ut
ij．这样在当前周期下,超级玩家α 和β

的收益矩阵Ψt 可表示为

Ψt＝
ut

１１  ut
１n

⋮ ⋮

ut
n１  ut

nn

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
, (１０)

Ψt 对应的纳什均衡点集为

Dt＝{(i,j):max
i

max
j

{ut
ij}＝max

j
max

i
{ut

ij}}．(１１)

回到问题１定义的时序网络链路预测问题,Ψt

可被分别定义为Θt＝[θt
ij]∈RRn×n和Φt＝[ϕt

ij]∈
RRn×n,这样与收益矩阵Θt 和Φt 所对应的纳什均衡

集分别表示为Dt,M和Dt,R．其中,(i,j)M∈Dt,M表示

互连节点i和j 都有意愿终止当前的连接关系．类
似地,(i,j)R∈Dt,R表示节点i和j 彼此都想建立

一条新的链路．这样,时刻t＋１的链路集合Et＋１可

表示为

Et＋１＝Q(Et,Θt,Φt)＝Et－Dt,M＋Dt,R．(１２)
　　上述动态博弈模型中,对Dt,M和Dt,R的预测可

理解为任意节点对(i,j)∈V×V 间的一种“双向选

择”过程．给定(i,j)∈Et⇒i∈Nt
j∧j∈Nt

i,当且仅

当j＝argmax
k∈Nt

j

θt
jk 和j＝argmax

k∈Nt
i

θt
ik 同时成立时,

(i,j)∈Dt,M,也就是说,节点i和节点j 同时终止

彼此间的相互连接可最大化其自身的效益值．与此

类似,当且仅当j＝argmax
k∉Nt

j

θt
jk和j＝argmax

k∉Nt
j

θt
jk同

时成立时,(i,j)∈Dt,R,即节点i和节点j 同时选

择彼此建立一条新的链路．这种双向选择机制可以

极大地压缩链路预测的搜索空间．以节点i为例,我
们可以分别计算该节点在时刻t的最“乐意”终止连

接的邻居和建立新链路的节点,这种计算对所有节

点来说是彼此独立的,可并行化执行．同时,由邻居

相似性函数定义(定义５)可知,与节点i重连的节

点只可能存在于距离节点i最短路径距离不超过２
的范围内．这样,∀i∈{１,２,,n},求解其对应的重

连节点的搜索空间将由O(n２)压缩为O(nk２),
其中k表示网络的平均度,极大地降低了链路预

测的时间复杂度,同时可规避传统有监督预测方法

的分类样本分布失衡问题．

４　基于自治计算的网络演化算法

我们首先定义一种适用于链路预测的自治计算

系统AOCLP＝{V,t,L,WM∗,WR∗ },其中V＝{v１,
v２,,vn}表示n 个节点智能体,t表示系统时间,

L 表示时间窗口长度,WM∗ 和WR∗ 分别表示 Cox比

例风险模型学习的协变量系数．AOCLP的每个节点

智能体vi 可由一个三元组Nt
i,ω~ti,ω－~ti描述,其中

Nt
i＝{j|(i,j)∈Et}表示时刻t静态网络中节点i

的邻居集．节点i在对应投影网络Pt(L)中的邻居

集为 N̂t
i＝{j|∃x≥０,t－L＋１≤x≤t,(i,j)∈Ex},

节点i 的可达节点集定义为NNt,λ
i ＝{j|dist

ij≤λ},
其中dist

ij表示投影Pt(L)中节点i和节点j之间的

最短距离．ω~t
i＝argmax

j∈N̂t
i

θt
ij表示在下一时间周期t＋１
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中最有可能同节点i 终止连接的某个邻居,ω－~ti＝
argmax
j∈(NNt,λ

i －N̂t
i)
ϕt

ij表示在下一时间周期t＋１中最有可能

同节点i建立新连接的某个节点．
算法１．网络演化算法．
输入:初始静态网络g０(δ)＝(V,E０)、时间窗

口长度L、最大迭代次数I、消失链路的协变量系数

WM∗、重连链路的协变量系数WR∗;
输出:网络序列G(g０)．
①t←０;

② ∀i∈V,vi←N０
i,∅,∅;

③repeat
④ 　∀i∈V,并行计算:

⑤ 　　更新 N̂t
i 和NNt,２

i ;

⑥ 　　∀j∈NNt,２
i ,更新Ft

ij;

⑦ 　　∀j∈Nt
i,θt

jk←(WM∗)TFt
ij;

⑧ 　　∀j∈NNt,２
i －Nt

i,ϕt
ij←(WR∗)TFt

ij;

⑨ 　　ω~ti＝argmax
j∈N̂t

i

θt
ij;

⑩ 　　ω－~ti＝argmax
j∈(NNt,λ

i －N̂t
i)
ϕt

ij;

 　　Dt,M．insert(i,ωt
i),Dt,R．insert(i,

ω－~ti);

 　foreachi,ω~ti∈Dt,Mdo

 　　if∃∕ j,ω~tj∈Dt,M,i,ω~ti＝ω~tj,j

then

 　　　Dt,M．delete(i,ω~ti);

 　　endif
 　endfor

 　foreachi,ω－~ti∈Dt,Rdo

 　　ifj,ω－~tj∈Dt,R,i,ω－~ti＝ω－~tj,jthen

 　　　Dt,R．delete(i,ω－~ti);

 　　endif
 　endfor

 　Et＋１←Et－Dt,M＋Dt,R;

 　G．insert(Et＋１);

 　t←t＋１;

untilt≤I;

returnG(g０)．
基于上述定义的自治计算系统,本文提出了基

于博弈论的时序网络预测算法,具体过程见算法１．
从单个节点智能体的角度来看,步骤初始化节点

智能体vi 的三元组为N０
i,∅,∅,其中 N０

i 表示

初始静态网络g０ 中节点i 的邻居集．在每轮迭代

中,步骤⑤~并行化地计算ω~ti 和ω~t
i;步骤~

计算相应收益矩阵Θt 和Φt 的纳什均衡点集;步骤

生成下一周期静态网络的链路集合．当系统时间

达到预设的最大迭代次数I 时,算法将会输出一个

预测的网络演化序列G(g０)＝{E１,E２,,EI}．
假定初始的静态网络g０(δ)包含n 个节点,每

个节点对的特征向量维度为d,投影网络Pt(L)的

链路数为m̂t,该投影网络的平均度 k̂t＝２m̂t∕n．
在算法１的每轮迭代中,计算可达节点集节点i的

特征向量占用最大的时间开销,其时间复杂度为

O(nd(k̂t)３)．因 此 算 法 １ 的 时 间 复 杂 度 为

O(∑
I

t＝０
nd (k̂t)３)．在后续的仿真实验中,每轮迭

代过程中,m̂t≤m．这样算法１的时间复杂度可简化

为O(Ind (k̂t)３),其中k＝２m∕n 表示初始网络

g０(δ)的平均度．

５　实验和结果

５．１　实验设置

我们选择斯坦福网络分析平台SNAP中的４个

时序网络 Math,Ask,Super,Stack,生成４个εＧ邻接

网络序列．具体来说,对于每个时序网络,我们使用

第１年的数据元组构建一个无向网络,并抽取该网

络的最大连通子图生成初始的静态网络g０(初始静

态网络的统计特征见表１)．接下来,我们进一步将ε
设置为２％,生成相应的εＧ邻接网络序列．图１分别

记录了４个εＧ邻接网络序列中相应的|Et|,|Mt|,|
Rt|包含的链路数量．可见,随着时间周期t的增加,
|Et|,|Mt|,|Rt|都呈显著的下降趋势．后续实验

中,我们将这４个εＧ邻接网络序列作为真实的网络

演 化 序 列,并 将 算 法 １ 分 别 应 用 于 表 １ 的

４个初始静态网络．通过对比预测得到的网络演化

序列和真实网络演化序列的相似度,来评价链路预

测算法的优劣．

Table１　StatisticalCharacteristicsAssociatedwiththe
InducedδＧNetworks(δ＝３６５d)

表１　初始的δＧ时序范式静态网络统计特征(δ＝３６５d)

g０(δ) n m k c d disij

Math ４１９９ ２１２７３ ９．９８１ ０．１７３ ９ ３．４５４

Ask ７０８４ ２３５２０ ６．４１５ ０．０９７ １０ ３．８２５

Super １３７３３ ６０４５４ ８．５７０ ０．０５４ １１ ３．７８９

Stack ４６２３２ ５６３６９９ ２４．３８６ ０．０４４ ７ ２．９１６
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Fig．１　Themovementsofthenumbersofstaticlinksinthethreelinksetsalongthe
correspondingεＧadjacentnetworksequences(ε＝２％)

图１　εＧ邻接网络序列中包含的链路数量(ε＝２％ )

　　我们选择５种基于监督学习的链路预测方法,
包括Logistic回归(logisticregression,LR)、SVM、
决策树(C４．５)、多层感知器神经网络(multiＧlayer
perceptionneuralnetwork,MPNN)和朴素贝叶斯

(naïveBayes,NB)作为对比算法．针对每个耦合的

静态网络对,如(Et－１,Et),然后将所有 Mt 中的链

路标记为正例,并从Et－１－Mt 中随机选择相同数

量的链路标记为反例．这些链路实例的特征向量基

于相应静态网络Et－１计算生成．这样,我们可以选择

一种分类器在上述训练集上进行训练,并将训练好

的分类器用于消失链路预测．采取相同的思路,我们

可以构建另一个训练样本进行重连链路预测,其中

节点对的特征向量基于相应的投影网络Pt－１(L)
计算生成．此外,我们还选择了３种基于概率模型的

链路预测方法,包括 Wang等人[３３]提出的 LPM 模

型、Coutant等人[３４]提出的 PRMＧCU 模型、Wang
等人[３５]提出的SDNE模型．

给定一个εＧ邻接网络序列Gε(g０(δ))＝{E１,

E２,,ET},令Gε(g０(δ))＝{E１,E２,,EP}表示

预测的网络演化序列．预测算法的效果可以通过比

较这２个网络演化序列的相似性来评价．本文的评

价指标为AvgF１:

AvgF１＝
１
２P∑

t
max

τ
F１(Et,Eτ)＋

１
２T∑

τ
max

t
F１(Et,Eτ), (１３)

其中F１(Et,Eτ)表示链路集Et 和Eτ 的F１Ｇscore,
具体定义参见式(３)~(５)．
５．２　基于Cox比例风险模型的参数学习

我们 首 先 分 别 采 用 SDGMＧMLP 和 SDGMＧ
RLP模型基于４个εＧ邻接网络序列生成相应的生

存数据集H M 和 HR,相应的参数设置为δ＝３６５d、

ε＝２％和T＝５０．然后,我们利用Cox比例风险模型

来分别学习特征向量 Ft
p 的系数 WM∗ 和 WR∗．以

Math数据集为例,与之对应的 H M 和 HR 生存数

据集分别包含３２７４２和１２２８７个数据样本．由于我们

仅关心“事件”(如链路消失和链路重连)发生的相对

风险,因此HM 和 HR 剔除了相应的删失数据．实验

中,预设的显著性水平设为０．０５,我们采用最大对数

似然估计方法来估计协变量的系数,参见式(６)(７)．
表２展示了 Math时序网络的 H M 数据集的生

存分析结果．其中,SE 表示 wM 的标准误差;Wald
表示卡方检验统计值,该统计值可反映给定协变

量wM 是否与零假设有统计学显著差异;exp(wM)
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表示与协变量wM 单位递增的相对风险．实验中,我
们选择“向后似然估计过程”来估计协变量系数．首
先,所有协变量的显著性被同时分析,当某些协变量

的显著性水平超过０．０５时,我们在后续迭代过程中

忽略这些协变量．重复上述过程,最大似然估计一共

进行了５次迭代．此时,所有协变量的显著性水平都

小于０．０５,表示这些协变量对消失链路预测是有意

义的．我们进一步分析这些协变量的系数,从表２的

第６列,我们发现fCN
p ,fSo

p ,fHP
p 是与“链路消失事

件”呈现正相关的３个协变量;协变量fSa
p 和fAA

p 同

该事件的发生呈显著的负相关;其他协变量与此事

件的发生是独立的．我们同时分析了 Math时序网

络的HR 数据集,其结果见表３．采用“向后似然估计

过程”,对 HR 数据集的最大似然估计共经历了６轮

迭代．由表３可知,与“链路重连事件”呈正相关的协

变量只有fSo
p ,而fJC

p 和fSa
p 与此事件发生呈负相关．

采用相同的分析过程,我们可以分别对其他

３个时序网络进行类似的分析,其结果见表４．其中,
每个数据集中,加粗字体的协变量系数表示该特征

与对应事件是正相关,正常字体的协变量系数表示

该特征与对应事件是负相关,而缺失协变量系数表

示该特征与对应事件不相关．在所有数据集中,PA
特征[１７]与链路的消失和重连都是独立的．经典的BA
网络演化模型[４０]假设一个新的节点同已知网络中的

节点i连接的概率同ki 呈正比．而本文考虑的网络

演化序列是基于固定节点集V 生成的,排除了新节

点加入对网络演化的影响．在这种情境下,传统的基

于BA模型的无标度网络生成模型可能并不适用．

Table２　ResultsofSurvivalAnalysisonHM Datasetofthe
TemporalNetworkMath

表２　基于 Math时序网络HM 数据集的生存分析结果

Covariates wM SE Wald Sig． exp(wM)

CN ０．０３８ ０．００３ ２０３．９９５ ０．０００ １．０３９

Sa －７．５５９ ０．７４０ １０４．２１７ ０．０００ ０．００１

So ５．５８０ ０．７１５ ６０．８４６ ０．０００ ２６５．０３８

HP １．０７３ ０．０８７ １５３．４５０ ０．０００ ２．９２５

AA －０．１９５ ０．０３５ ３０．１５４ ０．０００ ０．８２３

Notes:Boldvaluesrepresentapositivecorrelationbetweenthe
featureandlink missingevent,whiletheregularones
representanegativecorrelation．Sig．meanssignificance．

Table３　ResultsofSurvivalAnalysisonHR Datasetofthe
TemporalNetworkMath

表３　基于 Math时序网络HR 数据集的生存分析结果

Covariates wR SE Wald Sig． exp(wR)

JC －１１．９０８ ４．１２２ ８．３４６ ０．００４ ０．０００

Sa －２．６４０ ０．５８２ ２０．６１０ ０．０００ ０．０７１

So ９．５６１ ２．５５６ １３．９９６ ０．０００ １４１９４．６９２

Notes:Boldvaluesrepresentapositivecorrelationbetweenthe
featureandlinkreconnectionevent,whiletheregularones
representanegativecorrelation．Sig．meanssignificance．

Table４　LearningResultsoftheCovariateCoefficientsBasedontheCoxProportionalHazardsModel
表４　Cox比例风险模型协变量系数学习结果

Covariates
Math Ask Super Stack

wM wR wM wR wM wR wM wR

CN ０．０３８ ０．０２８ ０．００７ ０．００５ －０．００９ －０．０１２

JC －１１．９０８ －１４．２９１ －７３．３０３ －５．５４７ ２０．６２４ －２４．２６２ １３．８７８

Sa －７．５５９ －２．６４０ －４．９９９ －２．０１０ －４．６３３ －５．３８３ １．６１９

So ５．５８０ ９．５６１ ９．８７９ ４２．２０３ ６．３７８ １６．５９６ －５．１６０

HP １．０７３ ０．３６７ ０．１９３ ０．３０３ －０．０６５

HD －１１．４３１ －０．８２８ －３．８４６

LN ６．２３４ ２．１４５ －１１．５３０ ８．９０６ －２．９３９

PA

AA －０．１９５ ０．５０６ －０．１９２ ０．５７４ －０．１６２ １．５０４ －０．１４５

　Notes:Boldvaluesrepresentapositivecorrelationbetweenthefeatureandlinkmissing/reconnectionevent,theregularonesrepresenta
negativecorrelation,whilethemissingvaluesrepresentthatthefeaturesareindependentfromtherelatedevents．

５．３　时序网络链路预测结果

基于每个数据集中学习得到的特征向量权重

WM∗和WR∗,利用算法１生成一组开始于静态网络

g０(δ)的网络演化序列G(g０)＝{E１,E２,,EP},
最大迭代次数P 设置为P＝T＝１００．图２给出了

４个网络数据集中真实网络演化序列同预测网络
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Fig．２　TheF１ＧscorematricesbetweenthepredictednetworkevolutionsequenceandthegroundＧtruthone
图２　真实网络演化序列同预测网络演化序列的F１Ｇscore矩阵

演化序列１００×１００的F１Ｇscore矩阵．其中x 轴表

示预测序列中静态网络的时间索引,y 轴表示真实

序列中静态网络的时间索引,(x,y)位置的像素代

表对应链路集Ex 和Ey 的F１Ｇscore．在算法１迭代

过程的前半段,本文方法预测得到的静态网络同真

实静态网络匹配度较好．随着迭代轮次的增加,算法

的预测精度将有所下降．由于本文考虑的是预测给

定初始静态网络的演化序列,随着迭代轮次的增加,
时刻x 预测的静态网络会受到之前预测结果的影

响,因此在迭代过程中,后续的预测误差将被逐级放

大．另外,我们还发现时刻x 预测的静态网络同真实

网络演化序列中最佳匹配网络的时间索引相比存在

一定的滞后性．这是因为在进行网络演化预测时,本
文采用的双向选择机制相对较为保守,预测的消失

链路集和重连链路集的规模要小于真实情况．
接下来,我们将算法１同其他链路预测方法进

行性能对比．从图３中可观察到,本文所提方法明显

优于对比算法．其中,MPNN只在Stack网络上有较

好的表现,但无法准确预测其他３个网络的演化序

列．多数基于监督式学习的链路预测方法对训练样

本很敏感,受分类样本失衡问题的影响,这些方法尽

管在消失链路预测上可以取得不错效果,但难以准

确地预测重连链路．本文方法采用动态博弈的双向

选择机制,可以筛选出最可能消失的链路和最可能

重连的节点对．这种相对保守的预测方法尽管在召

回率方面有所牺牲,但可以获得更高的准确率．因
此,在AvgF１指标上,本文方法要明显优于基于有

监督学习的链路预测方法．与基于概率模型的链路预

测方法相比,本文方法在Super网络上的预测性能

稍逊于SDNE;而在其他网络上,算法１得到的网络

演化序列能更好地模拟真实网络的演化过程．

Fig．３　Accuracycomparisonofthenetworkevolution
sequencesobtainedbydifferentlinkpredictionalgorithms

图３　不同算法对网络演化序列的预测准确性比较

最后,我们对比了不同链路预测算法在１００次

连续预测过程中的执行效率,从图４可以看出,不论

在小规模的 Math数据集上,还是在大规模的Stack
数据集上,算法１的执行效率都明显优于其他对比

１６９１刘　留等:一种基于博弈论的时序网络链路预测方法



算法．由于本文采用了 Cox比例风险模型对每个数

据集中不相关的链路特征进行了排序,因此在迭代

预测过程中,每个节点对的特征向量更新耗时更少．
在动态博弈框架下,每个节点的特征向量更新和策

略选择是独立的,故算法１可以很好地并行化．另
外,我们发现本文所提方法的执行效率比基于有监督

学习的链路预测算法提高了将近２倍,比基于概率模

型的链路预测算法的执行效率提高了将近１０倍．

Fig．４　Comparisonofthetotalrunningtimeofdifferent
linkpredictionalgorithms
图４　不同链路预测算法的执行时间对比

６　总　　结

本文提出了一种新颖的用于预测时序网络的演

化序列半监督学习框架．为简化研究问题,假设时序

网络的演化是在一组固定节点集中进行的,此时网

络的演化预测问题转换为:如何根据历史的网络演

化序列预测下一时刻静态网络的消失链路集和重连

链路集．为解决此问题,首先为每条链路定义一组基

于邻居相似度的特征向量,利用 Cox比例风险模型

学习对应链路消失和重连事件的特征向量权重．为
压缩网络演化预测的搜索空间,提出了一种基于动

态博弈的双向选择机制来预测未来的网络拓扑结

构．在理论研究基础上,提出了一种基于多智能体自

治计算的链路预测算法,并在真实时序网络数据集

上验证了方法的有效性和高效性．未来将关注于如

何将网络的社团结构信息融入预测模型,进而提高

预测算法的准确性．
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