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摘　 要: 为解决现有时序图表示学习方法难以充分挖掘网络结构特征和依赖关系的问题,提出了一种融合时间约束游走的记

忆增强时序图神经网络( time-constrained walk fused memory enhanced temporal graph neural network,TWMTGN)。 首先,从交互

节点出发构造特定类型的时间约束游走序列,采用记忆模块捕获网络的长期依赖关系,并将游走序列特征融合至节点记忆状

态,在事件发生时进行动态更新;其次,根据节点类型和时间间隔设计特征衰减层,建模短期依赖关系,提高模型对关键历史

交互节点的识别能力;最后,将目标节点聚合后的历史交互特征输入因果卷积网络,进一步挖掘特征之间的潜在关联。 在真

实数据集上的实验结果表明:所提网络能够提升时间链路预测任务的效果,且复杂度较小;时间约束游走长度和次数等参数

会影响模型的性能。 研究提出的时间约束游走序列能够捕捉网络结构特征,节点记忆和特征衰减层有助于捕获网络依赖关系。
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Abstract: To address the challenges faced by existing temporal graph representation learning methods in fully
exploiting structural features and dependencies of the network, a time-constrained walk fused memory enhanced
temporal graph neural network ( TWMTGN) is proposed. Firstly, a specific type of temporal constraint walk
sequence is constructed for the interaction node, and the memory module is used to capture the long-term
dependence of the network. The walk sequence features are fused into the memory of interaction node, which is
dynamically updated upon the occurance of events. Secondly, a feature attenuation layer is designed according to
the node type and time interval to model short-term dependencies, which improves the model′s ability to identify
key historical interaction nodes. Finally, the aggregated historical interaction features of the target node are fed into
a causal convolutional network to further uncover the potential association between them. Experimental results on
real datasets show that the proposed network can improve the performance of temporal link prediction tasks while
maintaining relatively low complexity. Parameters such as the length and frequency of time-constrained walks
affect the mode′ s performance. The proposed time-constrained walk sequences can effectively capture the
structural features of the network, while the node memory and feature attenuation layers help to capture the
network dependencies.
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　 　 随着图数据应用的日益广泛,如何对图数据进

行建模,并将节点表示为下游任务的低维嵌入向量

已成为研究人员关注的重要问题。 图神经网络是一

种图数据的深度学习方法[1],是解决图表示学习问

题的有效方法。 现实世界的图网络一般都是动态

的,拓扑结构随着时间不断变化。 对动态网络进行

表示学习具有挑战性,但意义重大。 动态网络描述

了网络如何交互和演化,有助于理解和预测系统的



行为[2],相关研究成果已应用于欺诈检测[3]、网络

安全[4]和推荐系统[5]等领域。
动态图表示学习算法分为离散网络嵌入和连续

网络嵌入两大类。 离散网络嵌入一般将图分解为几

个静态快照,利用静态方法对每个快照进行编码,但
这种方法往往忽略了同一快照内的时间信息,无法

捕捉复杂的时间动态。 连续网络也被称为时序网

络,可以表示为交互事件的有序序列,每个事件均与

一个连续的时间相关联。 时序网络通过在不同交互

作用之间传递信息或利用连续时间函数生成嵌入表

示来捕捉时间动态[6],其动态性往往表现在微观和

宏观两个层面[7]。 网络的微观变化是一种短期的

变化规律,通常体现在节点的交互事件直接对其他

节点产生的影响,其会随时间不断衰减;网络的宏观

变化是一种长期、稳定的演变规律,表现在网络的拓

扑结构遵循一定的变化模式。 因此,时序图表示学

习模型需要建模短期和长期依赖关系,并进一步挖

掘网络演变规律。
在时序网络的相关研究中,Kumar 等[8] 利用循

环神经网络( recurrent neural network,RNN)和依赖

于时间的投影嵌入模块学习用户-项目交互网络的

节点表示;Xu 等[9]将自注意力应用于时序图的归纳

表示学习,设计了一种时间编码器,将连续时间投影

为时间向量;Rossi 等[10] 提出一种编码时序图的通

用框架,将节点记忆引入时序图注意力网络的时间

特征聚合阶段,允许模型学习数据的顺序性。 然而,
这些方法未明确利用图的拓扑结构信息。 Luo
等[11]设计了一种新的邻域结构特征表示方法,该方

法从节点的联合领域中提取关键结构信息;Wang
等[12]提出了一种因果关系匿名游走策略,该策略通

过隐藏节点身份捕捉网络变化规律,采用 RNN 对游

走序列进行编码;Zhou 等[13] 将元路径实例抽象为

语义单元,考虑其相互作用来挖掘更深层次的语义

信息,并利用霍克斯过程(Hawkes process)建模时序

信息。 但这些方法缺乏对长期依赖关系的捕获。
Trivedi 等[14]考虑网络拓扑结构和节点交互的变化

进行网络的表示学习,在事件发生后更新节点表示,
对于长期没有交互的节点存在嵌入过时问题。

鉴于此,本文提出了一种融合时间约束游走的

记忆增强时序图神经网络 ( time-constrained walk
fused memory enhanced temporal graph neural
network,TWMTGN),以挖掘网络的结构特征和依赖

关系,联合建模网络异质性和动态性,提高节点表示

性能。 模型采用采样—更新—聚合机制,考虑图结

构特征更新节点记忆状态,聚合历史交互节点特征,
获得目标节点嵌入表示。 具体来说,对于每一条新

边,从两个交互节点出发,考虑时间约束对邻居节点

进行采样,构造特定类型的游走序列,并对其进行编

码,在全局视角下捕捉网络拓扑结构的演变模式,学
习网络的长期变化规律;采用记忆模块保存节点历

史状态,当事件发生时,更新节点记忆,捕捉网络长

期依赖关系;依据节点类型和时间间隔设计特征衰

减层,降低时间间隔较远节点的影响,建模网络短期

依赖关系;利用因果卷积网络捕获历史交互节点时

序特征的潜在关联,最终获得交互节点嵌入表示,应
用于时间链路预测任务。

1　 融合时间约束游走的记忆增强时序

图神经网络

1. 1　 相关定义

1)时序图。 时序图可以表示为带有时间的边

集合,记作 G = {(u,v,t) | u,v∈X,t∈T},其中,u 与

v 表示交互节点,t 表示对应边的时间,X 为节点集

合,T 为时间集合。 每条边表示一个事件,具有对应

的特征向量。
2)元路径。 时序图的丰富语义可以由元路径

获取。 元路径是通过节点类型和边类型定义的序

列,可以表示一组连接多种类型节点的复合关

系[15]。 元路径实例是按照元路径定义,从图中抽取

的连续节点序列。
3)时间链路预测。 给定一个时序图 G,利用 t

之前的历史信息{(u′,v′,t′)}∈G 学习一种揭示网

络随时间变化关系和模式的映射函数 X→Rd,d≪
|X | ,将网络中的节点映射到低维向量空间,利用低

维稠密向量预测两个节点在时间 t 是否会有新的边

建立。
1. 2　 TWMTGN

TWMTGN 采用记忆模块存储节点状态,并将图

的拓扑结构信息融合至节点记忆的更新过程,框架

如图 1 所示。 模型利用时间约束游走序列捕获网络

的拓扑结构特征,将节点的记忆状态作为节点过去

交互的压缩表征。 为了更有效地聚合历史交互节点

特征,基于节点类型和交互时间间隔设计特征衰减

层,提取目标节点的关键历史交互特征,并利用因果

卷积网络挖掘其潜在关联;最终形成节点的嵌入向

量表示,应用于时间链路预测任务。
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图 1　 TWMTGN 框架

Fig. 1　 Framework of TWMTGN

1. 2. 1　 构造时间约束游走序列

时间约束游走序列可以确定每个交互节点的影

响范围。 图 1 中②、③分别给出了在边(u1,v3,t13)
出现时,以不同类型节点为起点,构造时间约束游走

序列的过程。 在时间 t13分别从交互节点 u1和 v3出
发构造两个路径子集:

pt
u = {pt,1

u ,pt,2
u ,…,pt,k

u } (1)
pt
v = {pt,1

v ,pt,2
v ,…,pt,k

v } (2)
式中 k 为游走序列数量。 子集中的游走序列长度均

相同,满足相应的元路径定义关系。
游走序列的本质是抽取网络子结构,更全面地

利用网络的拓扑结构信息。 表 1 为在 LastFM 数据

集上,以用户(user,U)和物品( item,I)两种类型节

点为起点,构造不同长度游走序列的结果。

表 1　 LastFM 不同游走长度结果

Tab. 1　 Results of different walk lengths for LastFM

游走长度 起点为 U 的游走序列 起点为 I 的游走序列

2 U-I I-U

3 U-I-U I-U-I

4 U-I-U-I I-U-I-U

5 U-I-U-I-U I-U-I-U-I

1. 2. 2　 记忆模块

节点记忆由一组向量组成,是节点历史交互特

征的压缩表示。 对于时间 t 的节点 i,其记忆向量

si( t)在事件发生时利用 RNN 进行更新,反映这一

事件的影响,使模型持续学习新出现的节点和边特

征。 该机制使得模型能够捕获网络长期依赖关系,
对于理解和预测时序图中的复杂行为至关重要[10]。
1. 2. 3　 消息函数

消息函数是记忆更新的主要机制。 给定时间 t
节点 u 和 v 之间的交互(u,v,t),消息函数计算出两

条消息用于更新 u 和 v 的节点记忆。 当事件发生

时,将事先构造的、分别以节点 u 和 v 为起点的时间

约束游走序列输入一个可训练的嵌入层进行编码,
然后将获得的游走序列特征应用至消息函数中。
mu,v( t) = fmsg(wu( t),su( t),sv( t),ϕ( t - tu),et

v)
(3)

mv,u( t) = fmsg(wv( t),sv( t),su( t),ϕ( t - tv),et
u)
(4)

式中:mu,v( t)、mv,u( t)分别为节点 u、v 的消息向量;
wu( t)、wv( t)为编码后的游走序列特征向量;su( t)、
sv( t)分别为节点 u、v 的记忆向量;et

u、et
v 分别为节点

u、v 用于更新消息的边特征向量; tu、 tv分别为节点

u、v 上次更新记忆的时间;ϕ(·)为一种通用时间编

码[9],用于捕捉时间依赖关系; fmsg (·)为可学习的

消息函数。 为减少计算量,仅将输入的多特征向量

进行拼接。
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1. 2. 4　 消息聚合和记忆更新

为提高训练效率,采用批处理的方式训练模型。
同一批次中涉及节点 i 的事件可能出现多次,每个

涉及节点 i 的事件均会生成一条消息。 因此,需要

对消息进行聚合并更新节点记忆。
mi( t) = fagg({mi,p( tn) | ( i,p,tn)∈J( i,t),tn≤t})

(5)
si( t + ) = fupd(si( t),mi( t)) (6)

式中:mi( t)为聚合后的消息向量;J( i,t)为在时间 t
涉及节点 i 的事件集;si( t)、si( t + )分别为节点 i 更
新前后的状态向量;fagg(·)为消息聚合函数,用于聚

合时间 t 同一批次内涉及节点 i 的最新事件消息,生
成节点新的记忆状态;fupd(·)为记忆更新函数,采用

门控循环网络实现。
1. 2. 5　 节点嵌入表示

由于节点记忆仅在涉及该节点的事件发生时才

被更新,当长时间没有事件发生时(例如,社交平台

用户在某段时间突然停止使用该平台),节点记忆

存在过时问题[10]。 为解决该问题,在与目标节点时

空邻近的节点上执行图聚合操作,计算任意时间目

标节点的嵌入表示。 即使一个节点在一段时间内处

于非活动状态,但与其邻近的一些节点可能处于活

动状态。 因此,通过聚合时空邻近节点的特征,并结

合时间衰减特性和因果卷积网络,计算目标节点的

最新嵌入表示。
与节点 u 在时间 t 及之前产生交互的最近 N 个

历史交互节点集可以表示为

N(u,t) = {(vj,etjvj,tj) | j∈[1,N],tj≤t,(u,vj,tj)∈G}

(7)
式中(vj,et j

vj,t j)∈N(u,t)。 下文将( vj,et j
vj,t j)简写为

(v,e,t′)。
TWMTGN 通过递归计算节点 u 在第 l 层的嵌入

过程表示为:

h
~ l
u( t) = fAGG(h

~ ( l - 1)
v ( t),ϕ( t - t′),e) (8)

hl
u( t) = fUPD(h( l - 1)

u ( t),h
~ l
u( t)) (9)

式中:h
~ l
u( t)、h

~ ( l - 1)
v ( t)分别为第 l 层和第 l - 1 层历

史交互节点聚合后的特征表示;hl
u( t)、h( l - 1)

u ( t)分
别为第 l 层和 l - 1 层目标节点的嵌入表示;t′为上

次交互的时间;ϕ( t - t′)为编码后的时间;fUPD(·)为
更新函数,采用多层感知机实现;fAGG(·)为聚合函

数,聚合历史交互节点特征。 目标节点的初始表示

采用其记忆状态,即 h0
u( t) = su( t + )。

聚合函数 fAGG(·)采用多头注意力机制实现,表
示为:

h
~ l
u( t) = fATT(Ql( t),Kl( t),Vl( t)) (10)

Ql( t) = h( l - 1)
u ( t)‖ϕ(0) (11)

Kl( t) = Vl( t) =
[h( l - 1)

v1 ( t)‖et1
v1‖ϕ( t - t1),…,

h( l - 1)
vN ( t)‖etN

vN‖ϕ( t - tN)] (12)
式中:fATT(·)为多头注意力网络,{ t1,…,tN}为每个

历史交互节点对应的时间,{et1
v1,…,etN

vN}为对应的边

特征,{h( l - 1)
v1 ( t),…,h( l - 1)

vN ( t)}为截至时间 t 与节

点 u 产生交互的最近 N 个历史交互节点的表示,
Ql( t)为聚合了目标节点自身特征的向量,Kl ( t)和
Vl( t)为聚合了目标节点历史交互特征的向量。
1. 2. 6　 特征衰减和因果卷积

从时序图学习的网络嵌入不仅应该捕捉网络结

构特征,而且要反映网络演化过程。 为了模拟过去

事件对现在产生的影响,更准确地建模网络演化过

程,本文考虑节点类型和时间衰减特性设计了特征

衰减层,以捕捉目标节点关键历史交互节点的特征。
h∗

vn ( t) = hvn( t)·fde(σ(αψ(n))·( t - tn)) (13)
式中:n∈{1,…,N}; fde (·) 为衰减函数,定义为

fde(x) = 1 / log(e + x);αψ(n) 为特定于节点类型的可

训练参数;σ(·)为激活函数,σ = 1 / (1 + e - x)是为

了约束( t - tn)的系数在(0,1)内。 更新后的Kl( t)
和 Vl( t)计算式为

Kl( t) = Vl( t) =
[h∗( l - 1)

v1 ( t)‖et1
v1‖ϕ( t - t1),…,

h∗( l - 1)
vN ( t)‖etN

vN‖ϕ( t - tN)] (14)
式中{h∗( l - 1)

v1 ( t),…,h∗( l - 1)
vN ( t)}为节点 u 最近 N

个历史交互节点经过特征衰减层后的表示。
因果卷积网络结合了因果卷积和膨胀卷积技

术,能够有效捕捉时间序列数据中的因果关系和时

间序列中的潜在依赖关系[16]。 在时序图中,节点之

间的交互也可以被看作是一种时间序列数据,节点

的特征可能随着时间的推移而变化。 在进行多头注

意力计算时,将因果卷积网络应用至 Kl( t)和 Vl( t)
的计算中,得到因果卷积网络输出后的值:

K∗l( t) = V∗l( t) = fcausal(Kl( t)) (15)
式中 fcausal(·)为因果卷积网络。

聚合历史交互节点特征的过程如图 2 所示。 将

历史交互节点经过特征衰减层和时间编码层后获得

的特征表示与边特征进行拼接,输入因果卷积网络,
获得聚合后的历史交互节点特征。
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图 2　 聚合目标节点历史交互特征

Fig. 2　 Aggregate the historical interaction features for target node

1. 2. 7　 模型训练

对于时间链路预测任务,通过构造正负样本将

其转化为二分类任务。 将给定时序图中存在的边均

视为正样本(即正边),不存在的边均视为负样本

(即负边),利用负采样策略[17] 解决数据不平衡问

题,并利用二元交叉熵损失(BCE-loss,LBCE)函数训

练。 LBCE表达式为

LBCE = ∑
(u,v,t)∈G

- log[σ( - hl
u ( t) Thl

v( t))] -

FEvq ~ Pn(v)[log σ(hl
u( t) Thl

q( t))]

(16)
式中:F 为负样本数量,Pn( v)为节点空间中的负采

样分布,Evq ~ Pn(v)为期望值。
TWMTGN 的训练过程见算法 1。

算法 1　 TWMTGN 的训练过程:

input:时序图 G = {(u,v,t)};边特征{ e};历史交互节点数量 N;网

络层数 L

output:正负样本得分 Spos, Sneg

1. for (u,v,t) in G do

2. 　 Generate ptu and ptv% 为 u 和 v 构造时间约束游走序列

3. end for

4. for each batch (u,v,t) in G do

5. 　 mu,v( t)← fmsg(ptu,su( t),t,tu,e)% 计算消息

6. 　 mu( t)← fagg(mu,v( t))% 聚合同一节点消息

7. 　 su( t + )← fupd(su( t),mu( t))% 更新节点记忆

8. 　 for l = 1,…,L do

9. 　 　 h∗( l - 1)
vn ( t)← h( l - 1)

vn ( t),n∈{1,…,N}% 特征衰减层

10. 　 　 Kl ( t),Vl ( t)← fcausal (h∗( l - 1)
vn ( t),etnvn,t - tn),n∈{1,…,

N}%因果卷积层

11. 　 　 h~ l
u( t)← fATT(Ql( t),Kl ( t),Vl ( t))% 聚合目标节点和历

史交互节点特征

12. 　 　 　 hl
u( t)← fUPD(h( l - 1)

u ( t),h~ l
u( t))% 更新目标节点特征

13. 　 end for

14. end for

15. Calculate LBCE, do back-propagation and update parameters

16. return Spos, Sneg

2　 实验结果与分析

采用时间链路预测任务评估模型的有效性,具
体采用直推式和归纳式两种实验设置全面评估模型

在预测未知链路方面的能力。 直推式设置即利用训

练集中的数据预测那些已知的节点在未来的链接情

况;归纳式设置即基于模型所学习到的网络特性,预
测那些在训练集中未曾出现过的节点的未来链接。
实验在 Intel ( R) Core ( TM) i5-12600KF CPU 和

NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU 上运行。
2. 1　 评价指标和数据集

参考文献[6,18],实验采用受试者工作特征曲

线下面积 A 和平均准确率 P 作为评价指标。 A 衡量

模型在不同阈值下对正负样本的区分能力,P 衡量

模型在不同召回率下的平均准确率。 A、P 值越大代

表性能越好。
选取 LastFM、MOOC、UCI 和 Enron 4 个数据集

进行实验,详细信息见表 2。
1)LastFM。 该数据集记录了用户听歌的历史数

据信息,包含 1 000 名用户和 1 000 首最常听的歌

曲,产生了 1 293 103 次互动。
2)MOOC。 该数据集记录了用户点击在线课程

或回答的数据,包含 7 047 名用户(user)和 97 个项

目(item,包括 video、answer 等),共有 411 749 次互动。
3)UCI。 该数据集记录了大学生在论坛上发表

的帖子,包含 1 899 名用户,产生了 59 834 次互动。
4)Enron。 该数据集记录了公司员工之间发送的

电子邮件,包含 184 名用户,产生了 125 235 次互动。

表 2　 数据集统计

Tab. 2　 Statistics of datasets

数据集 节点数量
时间边

数量

节点特征

维度

边特征

维度

训练集-

验证集-

测试集 / %

LastFM 1 980 1 293 103 172 172 70-15-15

MOOC 7 144 411 749 172 172 70-15-15

UCI 1 899 59 834 100 100 70-15-15

Enron 184 125 235 32 32 70-15-15
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2. 2　 基线模型

为评估 TWMTGN 的有效性,采用时序图注意力

网络(temporal graph attention network,TGAT) [9]、时
序图网络(temporal graph network,TGN) [10]、邻居感

知时序网络 ( neighborhood-aware temporal network,
NAT)[11]、基于因果匿名游走的网络(causal anonymous
walk,CAW) [12]、位置编码映射时序图网络(position-
encoding injective temporal graph net,PINT) [19] 5 种

先进的时序图网络模型作为基线比较模型。 其中,
TGAT 和 TGN 通过聚合事件触发的时间子图建模节

点动态;CAW 和 NAT 是构造邻域结构特征的模型;
PINT 在 TGN 基础上进行优化,探索了时序图的表

达能力。
1)TGAT 设计一种时间感知图注意力网络,用

于时序图上的归纳表示学习,采用新的时间编码方

法,结合自注意力机制处理连续时间,捕捉节点和拓

扑结构的时序特征。
2)TGN 提出一种对以时间事件序列表示的动

态图进行深度学习的通用框架,利用一种新的训练

策略允许模型从数据的顺序性中学习,并保持高效

的并行处理能力。
3)CAW 提出一种因果关系匿名游走策略,通过

时间随机游走自动提取并表示时序网络中的动态模

式,采用新颖的匿名化策略保持方法的归纳性,建立

网络模式之间的相关性。
4)NAT 提出一种邻域感知的时序网络模型,采

用基于字典类型的邻域表示,允许快速构建多个节

点联合 邻 域 的 结 构 特 征, 并 设 计 一 种 N-缓 存

(N-cache)数据结构支持并行访问和更新邻域表示。
5)PINT 提出一种新的时序图网络架构,采用注

入式时序信息聚合和更新函数捕捉时间优先级,引
入相对位置特征增强模型对图结构的理解,在图的

表达能力方面得到强化。
2. 3　 对比实验

TWMTGN 利用 PyTorch 框架实现,模型参数设

置参考文献[10]。 采用早停法以避免过拟合,并设

置耐心值为 5,训练轮次为 50,批大小为 200,注意

力头数为 2,学习率为 0. 000 1,随机失活率为 0. 1。
为公平地进行比较,所有数据预处理后的输入格式

一致,多次运行取平均值得到对比实验结果,见表

3。 由表 3 可以看出,TWMTGN 在 4 个数据集上的

指标优于绝大多数基线模型,说明 TWMTGN 在不同

数据集上均有很好的泛化能力。
在捕获邻域特征方面,TWMTGN 在直推式设置

下,A 和 P 在 4 个数据集上比 CAW 分别平均提高了

11. 55%和 9. 39% ,比 NAT 分别平均提高了 4. 38%
和 2. 40% ;在归纳式设置下,A 和 P 在 4 个数据集上

比 CAW 分别平均提高了 11. 35%和 9. 48% ,比 NAT
分别平均提高了 4. 84% 和 2. 68% 。 虽然 CAW 和

NAT 分别通过因果匿名游走和获得一定跳数内的

邻域表示捕获网络拓扑结构特征,但二者没有明确

地区分挖掘出的语义类型,主要关注网络的局部结

构,并且忽略了节点之间的长期依赖关系。 因此,与
TWMTGN 相比,CAW 和 NAT 在时间链路预测任务

上显现出不足。
在建模节点动态方面,TWMTGN 在直推式设置

下,A 和 P 在 4 个数据集上比 TGN 分别平均提高了

6. 64%和 7. 27% ;在归纳式设置下,A 和 P 在 4 个数

据集上比 TGN 分别平均提高了 8. 43% 和 8. 44% 。
虽然 TGN 和 TWMTGN 均通过记录节点记忆建模节

点动态,但 TGN 没有明确利用网络的拓扑结构特

征,并且忽略了事件发生时间间隔的影响,也未进一

步挖掘历史交互节点不同特征的内部关联。 因此,
TGN 与 TWMTGN 相比表现出劣势。

在 LastFM、Enron 等交互密集的时序图上,聚合

事件触发的时间子图建模节点动态的方法不如构建

邻域结构特征的方法,这是由于后者为每个节点的

邻居保存一种单独的表示,旧的交互不会被新的交

互压缩成一个单一的表示。 TWMTGN 结合二者优

势,进行时间约束游走构建邻域结构特征,结合记忆

模块建模长期依赖关系,考虑事件影响随时间衰减

的特性,挖掘历史交互特征的潜在关联,更好地捕捉

时间动态。
TWMTGN 在不同类型数据集上的表现有所差

异。 不同数据集的实体和关系类型有所差异,其通

常会以不同的模式影响当前的各种交互[20]。 因此,
语义特征对不同数据集上时间链路预测任务的重要

性有所差异。 通常,异质图包含的语义信息更丰富,
TWMTGN 能够有效应对网络的异质性,在同质图上

也能取得良好的效果。
2. 4　 复杂度分析

为比较模型的复杂度,统计模型参数量的大小,
在批大小为 200 的情况下,对 UCI 数据集上的训练、
推理阶段的速度进行比较,结果见表 4。 由表 4 可

知,虽然 NAT 在训练和推理速度上具有优势,但其

以牺牲精度为代价,且 NAT 参数量为 TWMTGN 的

8 倍左右,所需存储空间更大。 TWMTGN 与 CAW、
PINT 等模型相比具有显著优势,因为构造邻域结构

特征或计算相对位置特征的开销较高。 总体来看,
TWMTGN 具有良好的预测性能和可接受的开销。
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表 3　 时间链路预测任务对比实验结果

Tab. 3　 Comparative experimental results for temporal link prediction tasks %

任务 模型
LastFM MOOC Enron UCI

A P A P A P A P

CAW 71. 65 75. 39 72. 26 72. 05 81. 59 83. 11 87. 80 89. 64

NAT 81. 98 85. 01 87. 77 86. 82 81. 38 83. 56 90. 85 92. 73

直推式
TGAT 51. 08 53. 61 68. 40 67. 35 54. 51 60. 45 68. 46 65. 03

TGN 74. 62 73. 49 88. 74 86. 46 84. 02 82. 41 85. 57 86. 29

PINT 67. 87 70. 32 88. 96 87. 08 55. 58 57. 88 73. 68 77. 87

TWMTGN 84. 54 85. 07 91. 71 90. 25 89. 52 87. 74 93. 72 94. 67

CAW 64. 60 68. 88 73. 65 73. 77 83. 67 84. 37 86. 57 88. 58

NAT 83. 95 86. 61 84. 18 83. 43 79. 09 82. 49 87. 30 90. 28

归纳式
TGAT 51. 90 53. 95 66. 80 65. 99 53. 85 59. 07 61. 43 60. 12

TGN 82. 36 81. 82 88. 73 86. 34 72. 34 72. 13 76. 73 79. 47

PINT 31. 65 41. 40 90. 15 88. 58 30. 35 41. 73 63. 86 69. 94

TWMTGN 88. 64 89. 27 91. 35 89. 91 83. 96 82. 98 89. 92 91. 37

表 4　 复杂度对比

Tab. 4　 Complexity comparison

模型 参数量 / 106
每轮训练

时间 / s
每批推理

时间 / ms

CAW 17. 84 64. 46 81. 42

NAT 8. 13 2. 94 6. 94

TGAT 12. 64 8. 14 14. 95

TGN 0. 60 3. 09 13. 76

PINT 0. 49 13. 25 98. 50

TWMTGN 1. 02 5. 45 14. 54

2. 5　 消融实验

为进一步验证 TWMTGN 引入网络拓扑结构特

征和设计历史交互节点特征聚合方法的有效性,设
置 3 种变体进行消融实验:1) TWMTGN w / o walk,
　

即去除时间约束的随机游走过程;2)TWMTGN w / o
decay,即去除特征衰减层;3) TWMTGN w / o causal,
即去除因果卷积网络。

图 3 为消融实验结果。 与原始模型相比,3 种

变体的性能指标均有不同程度的下降,在不同数据

集上的表现也有所差异。 在 LastFM 数据集上,去除

时间约束随机游走后模型效果下降最多,原因是

LastFM 是异质数据集,时间约束随机游走策略能有

效提取不同类型的异质信息,更好地利用网络的结

构特征。 在 Enron 数据集上,去除特征衰减层后模

型效果下降幅度较大,这说明时间衰减特性对聚合

历史交互节点特征具有重要影响。 去除因果卷积层

后,实验指标在 4 个数据集上均有所下降,证明了其

对挖掘历史交互特征潜在时序关联的有效性。

图 3　 消融实验结果

Fig. 3　 Ablation experiment results
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2. 6　 参数灵敏度分析

为了对不同时间约束随机游走序列进行聚合,
在 UCI 数据集上选取平均值、标准差、最小值、最大

值 4 种编码方式进行测试,结果如图 4 所示。 由

图 4可知,均值编码方式效果最好。 在聚合历史交

互节点特征获得更新后的目标节点嵌入表示时,历
史交互节点的数量是重要的影响因素。 因此,在
UCI 数据集上测试了历史交互节点数量对模型效果

的影响,结果如图 5 所示。 由图 5 可知,随着节点数

量的增加,P 先提升后下降。 原因是随着目标节点

的信息感受野扩大,模型获取的有效信息增加,但当

历史交互节点数量进一步扩大时,出现了更多噪声

和冗余信息,干扰模型对关键特征的学习,导致性能

下降。

图 4　 游走序列编码方式的影响

Fig. 4　 Effect of walk sequence encoding methods

图 5　 历史交互节点数量的影响

Fig. 5　 Effect of the number of historical interaction nodes

时间约束游走的长度和次数对于捕获网络拓扑

结构特征有重要影响。 游走长度的增加能够更好地

捕捉网络全局结构信息,然而过长的游走长度可能

会导致冗余信息的产生。 过多的游走次数也会增加

模型的计算负担。 因此,在 UCI 数据集上测试了不

同游走长度和次数对模型效果的影响,结果如图 6
所示。 在直推式设置下,当游走长度和次数均为 4
时,结果最优;在归纳式设置下,当游走长度为 2、游
走次数为 6 时,结果最优。 因此,可以通过平衡实验

精度要求和计算复杂度来选取游走长度和次数。
为检验超参数对模型的影响,在 UCI 数据集上

选取批大小和注意力头数进行实验,结果如图 7、8
所示。 结果显示,最优的批大小为 200,最优的注意

力头数为 2。

图 6　 游走长度和次数对指标 P 的实验结果

Fig. 6　 Experimental results of walk length and frequency on P
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图 7　 批大小实验结果

Fig. 7　 Experimental results for batch size

图 8　 注意力头数实验结果

Fig. 8　 Experimental results of attention head count

3　 结　 论

本文针对时序图表示学习提出了一种融合时间

约束游走的记忆增强时序图神经网络,联合提取网

络的异质性和演化模式,主要结论如下:
1)构造的时间约束游走序列可以有效捕捉时

序网络邻域结构特征。
2)记录节点记忆状态能够捕获网络长期依赖

关系。 将编码后的游走序列融合至节点记忆的更新

过程,能够利用网络拓扑结构信息学习网络长期演

变规律。
3)利用节点类型和时间衰减特性设计特征衰

减层,能够提高模型对关键历史交互节点的识别能

力,降低发生时间较长的历史事件对目标节点产生

的影响,有效聚合了历史交互节点特征。
4)因果卷积网络能够有效捕获历史交互节点

特征的潜在关联。
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封面图片说明

封面图片来自本期论文“第一类投毒攻击及其特征分析”,是上海交通大学图像处理与模式识别研

究所黄晓霖教授团队关于深度神经网络鲁棒性与安全性的研究成果。 研究团队提出了第一类投毒攻击

的新型范式,揭示其区别于现有“干净标签”与特征碰撞等第二类投毒攻击的本质特征。 图片展示了第

一类投毒攻击的原理:攻击者基于监督变分自编码器对训练样本进行结构性篡改,尽管在视觉上呈现显

著变化,但模型却因未学习到关键判别特征,仍将其误分类为目标类别。 该过程在特征空间中造成标签

正确但特征扰乱的效果,从而诱导深度模型形成错误决策边界。 研究结果表明:该攻击手法具备高度隐

蔽性与破坏性,可在多种主流神经网络结构上稳定诱导第一类分类错误,且主流数据增强防御机制在此

攻击下普遍失效。 研究成果为神经网络安全性系统评估与新型防御策略设计提供了重要理论支撑。

(图文提供:王鹏博,陈思哲,黄晓霖。 上海交通大学图像处理与模式识别研究所)
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