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基于脉冲神经网络优化的动态图链路预测

闫钦与, 卜凡亮∗, 王一帆
(中国人民公安大学信息网络安全学院, 北京 100038)

摘　 要　 动态图链路预测通过图上的历史交互预测未来节点间链路的形成或消失。 为减少基于循环神经网络建模网络动态

的方法在细粒度时间的动态图上具有较高能耗的问题,提出一种基于脉冲神经网络优化的动态图链路预测模型,通过融合脉

冲神经网络的节点记忆更新模块,脉冲化节点记忆的更新过程,训练图神经网络学习动态图的演化动态并实现链路预测。 在

3 个公开经典数据集上的结果表明,模型在运行速度上得到提升,并保留了准确性,在动态图链路预测任务中具有较好的性能

表现。
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Dynamic Graph Link Prediction Optimized by Spiking Neural Networks
YAN Qin-yu, BU Fan-liang∗, WANG Yi-fan

(School of Information Network Security, People􀆳s Public Security University of China, Beijing 100038, China)

[Abstract]　 Dynamic graph link prediction aims to predict the formation or disappearance of links between nodes in a graph based on
their historical interactions. To address the issue of high energy consumption associated with modeling dynamic networks using recurrent
neural networks at fine-grained temporal graphs, a dynamic graph link prediction model optimized by spiking neural networks was
proposed. By the node memory updater incorporated spiking neural networks and the spiking update process of node memory, the
evolving dynamics of dynamic graphs were learned by graph neural networks and the model achieved link prediction. The results on
three publicly available classic datasets show that the proposed model exhibits improved runtime efficiency while maintaining accuracy,
showcasing favorable performance in dynamic graph link prediction tasks.
[Keywords]　 dynamic graph; link prediction; graph neural networks; spiking neural networks

　 　 图是一种对节点和边进行建模的数据结构,能
够有效表达对象间的交互关系[1],链路预测是图数
据挖掘领域的典型问题,与真实世界联系紧密,具
有丰富的研究价值。 对于图数据的挖掘研究,图神
经网络(graph neural networks,GNNs)功能强大且可
靠[2],在社交网络[3]、交通预测[4]、生物学[5] 等多个
领域得到广泛应用。 但真实世界中的图结构并非
处于理想条件下的静止状态。 以社交网络为例,用
户状态和用户间的消息传递随着时间推移而不断
更新。 过去的模型在静态图上表现良好,但难以捕
捉动态图时域层面的特征[6]。 为克服静态图神经
网络的局限性,研究人员开发了动态图神经网络

(dynamic graph neural networks,DGNNs),通过对动
态图的结构、上下文信息和时间关系进行学习,实
现了在时域上对图演化机理的探究,并根据时间粒
度的不同分为离散时间动态图(discrete-time dynam-
ic graphs,DTDGs) 和连续时间动态图 ( continuous-
time dynamic graphs,CTDGs)两种应用场景。

以往的动态图链路预测方法多是基于相似性
指标,根据节点属性和特征相似度进行预测,但需
要人工预设网络特征,在处理整体规模庞大、情况
演化复杂的图结构时性能不佳[7]。 当 GNNs 成功应
用于静态图问题后,研究人员开始尝试将其迁移到
动态图链路预测任务,利用 DGNNs 学习节点历史交
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互以及动力学性质,实现对未来链路的预测[8]。 其
中一种方法是将动态图视为 DTDGs,建模为一系列
在固定时间间隔下的静态图快照[9]。 Sankar 等[10]

通过结合结构邻域和时间动态的双重自注意力机
制计算图中节点的表示。 刘林峰等[11] 基于自动编

码器和门控循环单元处理转化为邻接矩阵的目标
网络,捕获时间维度的演化特征。 相比而言,CTDGs
通过带有连续时间戳的事件列表记录节点或边的

添加、删除以及特征转换,更符合现实场景[9]。
Kumar等[12]通过两个循环神经网络(recurrent neural
networks,RNNs)来更新用户和物品每次交互时的节
点嵌入。 Rossi 等[9]引入基于 CTDGs 的通用归纳框

架,并通过记忆模块实现历史交互的整合。 上述方
法多以 RNNs 及其变体捕获时间维度的演化特征,
成功表示了节点的交互历史,但高维向量和大量记
忆单元的存在也提高了模型的计算成本和内存占
用[13],因此需要以新的角度解决当前多数动态图链

路预测方法在整体规模大和时间跨度长的动态图
上计算受限问题。

基于计算机科学的( artificial neural networks,
ANNs)技术在图像分类[14]、目标检测[15] 等领域取
得卓越训练效果的同时,研究人员注意到人脑基于
脉冲的信息传递机制在认知和学习方面的明显优
势[16]。 相较于使用浮点值的 ANNs,基于神经科学

的脉冲神经网络( spiking neural networks,SNNs)仅
在膜电位达到阈值时通过脉冲传递二进制和异步
信息[17]。 通过引入神经动力学和脉冲特性,SNNs
具有处理复杂时序数据的能力、较低的能耗以及较

强的鲁棒性,并展现出了持续学习的潜力[18]。 但复
杂的时空传播过程和不可微分的脉冲触发机制导

致深度 SNNs 的算法设计工作并不顺利[16]。 目前主
流的两种构建深度 SNNs 的方法包括:①假设 SNNs
与 ANNs 计算单元等价,将 ANNs 训练的权重映射
到 SNNs 的 ANN-SNN 转换方法[19];②在反向传递

时用可微函数近似神经元激活函数的基于替代梯
度的直接学习方法[20]。 一些研究也开始将 SNNs 应
用于图领域[21],但主要集中于静态图,忽略了 SNNs
的动态特性,因此在动态图研究领域仍具有广阔的
探索空间。

为减 少 TGN ( temporal graph networks ) [9] 和

DySAT(dynamic self-attention network) [10] 等模型在

使用 RNNs 及其变体处理图动态特征时的计算消
耗,基于 TGN[9] 模型,融合 SNNs 的思想,提出基于

脉冲神经网络优化的动态图链路预测模型 DLOS
(dynamic graph link prediction optimized by spiking
neural networks)。 与一些具有代表性的 DGNNs 模

型相比,DLOS 捕捉动态图结构中的复杂模式和关
系的同时,只在神经元发放脉冲而非每个固定时间
步进行计算,这种事件驱动的稀疏计算方式减少了
计算消耗,提高了链路预测任务的准确性。

1　 基于脉冲神经网络优化的动态图链
路预测模型

1. 1　 问题定义

处理动态图的模型可分为将动态图映射到节
点嵌入的编码器(encoder)和将嵌入作为链路预测

等任务输入的解码器( decoder) [22]。 DLOS 的编码

器部分基于 TGN 模型[9],适用于 CTDGs 的链路预

测任务。 CTDGs 可表示为关于时间的事件集合

G = {e( t1),e( t2),…} ,其中时间 0≤ t1 ≤ t2 ≤… ,
事件 e( t) 则存在两种情况:①节点本身的变化,如
节点的加入和退出,可以用 end( t) 表示;②节点间的
交互,如两节点建立联系,可以用 l( t) 表示。 模型
的目标是在给定动态图 G 后,通过基于 SNNs 优化

的记忆模块学习时间 0≤ t1 ≤…≤ tbf ≤ t下动态图

中的历史事件集合 GH = {e( t1),e( t2),…,e( tbf)} ,
产生节点嵌入集合 Z = { z( t1),z( t2),…,z( tbf)} ,
并通过解码器预测未来 t > tbf 时的交互链路

l( t > bf)。
1. 2　 模型架构

模型的总体任务是在动态图上实现链路预测,
即假设存在一个按时间顺序排列的交互列表,DLOS
将通过观察到的历史交互预测未来的交互。 DLOS
的整体架构如图 1 所示,其中, t′为每个节点最后一

个事件对应的时刻, tbf 为紧接 t 之前的时刻,模型通
过消息模块 MSG 计算和消息聚合模块 AGG 聚合 t′

MSG 为消息模块;AGG 为聚合模块;SNN-MEM 为融合 SNNs 的节

点记忆模块; | |为连接操作;EMB 为嵌入模块; mraw( t′bf) 为 t′时刻

的原始消息; mem( t′bf) 为 t′bf 时刻的节点记忆; m( t′) 为通过消息

模块处理的 t′ 时刻原始消息; M( t′) 为通过消息模块和聚合模块

处理的 t′ 时刻原始消息; l( t) 为 t 时刻的交互; mraw( t) 为交互经

过更新和连接后的结果; mem( tbf) 为经过 SNN-MEM 更新得到的

节点记忆; end( t) 为节点事件; z( t) 为节点嵌入

图 1　 DLOS 架构图

Fig. 1　 Framework diagram of DLOS
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时刻的原始消息 mraw( t′) ,对融合 SNNs 的节点记
忆模块 SNN-MEM 进行更新。 t′bf 时刻的节点记忆
mem( t′bf) 经过 SNN-MEM 更新得到 mem( tbf) ,交互
l( t) 经过更新和连接得到 mraw( t) ,节点个体事件
end( t) 经过更新和嵌入模块 EMB 得到节点嵌入
z( t) ,并最终用于链路预测。 DLOS 按时间顺序批
处理所有节点间的交互,它将每个节点的最后一条
消息存储在消息存储模块中,以便在预测该节点的
下一次交互之前对其进行处理。

在动态图 G 中每个与节点 ni 有关的事件都对
应一条消息(message)。 DLOS 关键模块的训练流
程如图 2 所示。 原始消息存储模块存储计算消息所
需的原始消息,这些原始消息来自模型已经学习的
历史交互,同时模型将新交互产生的记忆更新推迟
至之后的批处理。 记忆可以使用先前批处理中得
到的消息实现更新,并通过刚刚更新的记忆计算嵌
入。 这样的数据流动方式使得记忆相关模块的计
算直接影响损失。 最后,此次批处理交互对应的原
始消息被存储在原始消息存储模块中以供未来使
用。 DLOS 关键模块的具体内容将在下文进行
论述。

MSG 为消息模块;AGG 为聚合模块;SNN-MEM 为融合 SNNs 的节点记忆模块;EMB 为嵌入模块;DEC 为解码器;Loss 为损失值;
ni 为节点; mrawi( ti) 为 ti 时刻的原始消息; mi( ti) 为通过消息模块处理的 ti 时刻原始消息; Mi( ti) 为通过消息模块和聚合模块

处理的 ti 时刻原始消息; memi( ti) 为 ti 时刻的节点记忆; zi( ti) 为节点嵌入;P 为某 2 个节点在某时刻存在交互的概率

图 2　 DLOS 关键模块训练流程图

Fig. 2　 Training workflow diagram of key modules in DLOS

1. 3　 消息模块
DLOS 可以通过消息模块计算消息从而更新 ni

的节点记忆。 对于节点层面的事件,设节点 ni 在时
间 t 发生事件 endi( t) ,其对应的消息可表示为

mi( t) = MSGnode[endi( t),memi( tbf)] (1)
对于节点间的事件,设源节点 nsrc 和目标节点

ndst 在时间 t 存在交互 l( t) ,则可以分别计算出两节
点的消息。

msrc(t) = MSGsrc[l(t),memsrc(tbf),memdst(tbf)]
(2)

mdst(t) = MSGdst[l(t),memdst(tbf),memsrc(tbf)]
(3)

式中: memi( tbf) 为节点 ni 在时间 t 之前的节点记
忆; msrc 为源节点的消息; mdst 为目标节点的消息;
MSGnode、MSGsrc 和 MSGdst 为事件对应的消息函数;
l( t) 为源节点与目标节点的交互; memsrc( tbf) 为源
节点在时间 t 之前的节点记忆; memdst( tbf) 为目标
节点在时间 t 之前的节点记忆。

由于同一节点可能涉及多个事件,在进行批处
理时可能会导致事件对应的消息大量涌现,影响处
理效率,因此需要对这些消息进行聚合处理,即

Mi(t) = AGG[mi(t1),mi(t2),…,mi(tN)] (4)
式(4)中:Mi 为经过聚合后的节点消息;时间 t≥ t1,
t2,…,tN;AGG 为聚合函数; mi( t) 为有关节点 ni 的
事件在不同时间下对应的消息。

经过聚合的消息将交给记忆模块进行进一步
处理。
1. 4　 记忆模块

当动态图 G 出现新节点 nnew 时,它的节点记忆
将被初始化为零向量。 随着 G 的不断演化, nnew 自
身可能发生改变,或与其他节点出现新的交互,其
节点记忆也随之不断更新,以压缩形式表示 nnew 在
图中的历史。 对于节点自身的事件,只更新相应节
点的记忆;对于节点间的交互事件,事件发生后两
个节点的记忆全部更新。

模型在时间 t 时的记忆 memmdl 可表示为
memmdl = {mem1( t),mem2( t),…,memn( t)}

(5)
式(5)中: memi( t) 为时间 t 时节点 ni 的记忆。

结合前文经过聚合处理的消息,包含所有与 ni

节点相关事件的节点记忆更新可表示为
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memi = MEM[memi( tbf),Mi( t)] (6)
式(6)中:MEM 为可学习的记忆更新函数。

与以往应用 RNNs 及其变体的思路不同,在
DLOS 中使用一个基于 SNNs 的记忆更新模块,它的
前向传播过程接受输入张量和隐藏状态张量,并根据
脉冲神经元的原理计算输出,从而以更快的速度和更
小的消耗对动态图中事件的历史进行保存并更新。

SNNs 中的神经元通常具有膜电位(membrane
potential)和阈值( threshold)两个组成部分[13]。 膜
电位代表神经元内部的电位状态,它随时间变化,
并受输入信号和隐藏状态的影响。 具体而言,更新
模块中线性变换层用于处理输入张量 x 和隐藏状态
张量 h ,线性变换的结果则分别代表了输入和隐藏
状态对膜电位的影响;当膜电位超过阈值时,神经
元会发出脉冲信号,并将膜电位重置为初始电位,
这些功能可以通过替代函数( surrogate function)间
接实现。 替代函数决定是否发出脉冲信号,即是否
将激活后的结果作为神经元的输出。 不同于传统
的 ANNs 通过将非线性激活函数(如 Sigmoid 函数、
ReLU 函数等)应用于线性变换结果得到神经元激
活状态,SNNs 的神经元激活状态由离散时间点上的
脉冲事件表示。 在 DLOS 中,更新模块将经过线性
变换后的结果相加融合输入和隐藏状态的信息,然
后传递给实现高斯误差函数( erf)的替代函数进行
激活。 替代函数默认输出脉冲,在前向传播时使用
heaviside 函数,而在反向传播时使用高斯误差函数
的梯度的脉冲发放函数,可表示为

g′(x) = α
π
e -α2x2 (7)

式(7)中: α 为控制反向传播时梯度的平滑程度的
参数。

对应的原函数为

g(x) = 1
2 [1 - erf( - αx)]

= 1
2 erfc( - αx)

= 1
π ∫

αx

-�
e -t2dt (8)

式(8)中:erf 为误差函数;erfc 为误差互补函数; x
为自变量。

上述机制实现了脉冲信号与其他神经元的联通,
从而构成神经网络的连接和信息传递。 凭借记忆更
新模块,DLOS 能够记忆图中每个节点的长期依赖关
系,最终成功用于处理动态图的时间序列数据任务。
1. 5　 嵌入模块

在记忆模块中,节点 ni 的记忆仅在参与事件时
更新。 在长时间没有新事件发生的情况下,可能导

致 ni 的记忆出现过时。 嵌入模块主要用于生成任
意时间 t 时节点 ni 的时间嵌入 zi( t) ,从而避免记忆

过时[22]。 zi( t) 在不同场景下具有不同的计算方法,
包括时间投影[12]、时间图注意力[23]等。

zi( t) 可表示为

zi(t) = ∑
j∈N(k)i ([0,t])

h[endi(t),endj(t),lij(t), memi(t),memj(t)]

= EMB(t,i) (9)
式(9)中: N(k)

i ([0,t]) 为时间间隔 [0,t] 下 ni 的 k
跳邻域; h 为一个可学习的函数; endi、endj 分别为节

点 ni、n j 对应的事件; lij 为节点 ni、n j 的交互; memi、
mem j 分别为节点 ni、n j 的记忆;EMB 为嵌入函数。

当动态图中一个节点处于非活跃状态时,它的

一些邻居可能恰恰相反,通过聚合它们的节点记

忆,DLOS 能够计算最新的节点嵌入,并进一步应用

于下游的链路预测任务。

2　 实验

2. 1　 数据集
为验证 DLOS 的性能,使用 3 个广泛使用的CTDGs

数据集进行实验。 数据集的具体信息如表 1 所示。
公共数据集 MOOC[12] 由学生在 MOOC 在线课

程上包括观看网课、提出问题在内的各种行为组
成,包含 7 047 名用户与 98 个项目,共出现超过
411 749次交互;Reddit[9]为用户在 subreddits 网站上
发布的一个月内的帖子,包含 1 000 个最活跃的子
Reddit 作为项目,并选择 10 000 个最活跃的用户,
共出现 672 447 次交互,且带有来自 366 个 Reddit
被封禁用户的真实标签;Wikipedia[9] 来自维基百科
网站编辑一个月内的修改,包含 1 000 个修改最多
的页面作为项目,并选择了至少进行 5 次编辑的编
辑者共 8 227 人作为用户,共出现 157 474 次交互,
且带有 217 个被封禁用户的真实标签。 由于 MOOC
原始数据集不包含节点或边缘特征,模型随机生成
了 128 维边缘特征。 在实验整个持续时间内按时间
戳顺序将数据集以 75% -15% -15% 的比例划分,用
于训练、验证和测试。

表 1　 数据集信息

Table 1　 Dataset statistic

数据集 节点数 边数
最大边

时间戳
类别数 标签数

边特征

维度

MOOC 7 000 412 000 2. 6 × 106 — — 128∗

Reddit 11 000 672 000 2. 7 × 106 2 366 172

Wikipedia 9 000 157 000 2. 7 × 106 2 217 172

　 注:∗表示随机化特征。
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2. 2　 实验设置
为确保实验的公平性,本实验全部在相同的

CPU:Intel Xeon Processor (Skylake, IBRS)和 GPU:
NVIDIA GeForce RTX3060 实验环境上使用 PyTorch
2. 0. 0 实现,并统一采用 AP( average precision) 指
标、AUC(area under the curve)指标和每次 epoch 的
训练平均用时衡量模型链路预测的性能。 AP 指标
是准确率-召回率(precision-recall,PR)曲线与准确
率轴(precision)所围成图形的面积。 假设所有样本
中 m 个正例对应的召回值(recall)能够计算出 m 个
最大准确率,这些准确率取平均值即得到 AP。 AP
反映了模型的平均精确度,其值越大模型的精确度
越高;AUC 指标是 ROC(receiver operating character-
istic curve)曲线下的图形面积,可视作随机选择的
缺失链路比随机选择的不存在的链路得到更高分

数的概率[24]。 如果 AUC 高于 0. 5,说明模型比随机

选择的结果更准确,且数值越大表示模型链路预测
的效果越好。

为客观衡量 DLOS 的性能,选择 4 种代表性的
可用于链路预测的 DGNNs 变体与 DLOS 进行比较,
具体如下。

(1)APAN[25] 基于记忆。 通过分离模型推理,
减轻图查询操作对模型推理速度的影响。 该模型
使用异步 CTDGs 算法,捕捉更高阶的结构特征,并
在提高推理速度的同时实现竞争性的性能表现。

(2)DySAT[10]基于快照。 通过结合自注意力机

制和两个维度(结构邻域和时间动态)的联合注意
力,计算节点表示。 相比于现有的建模图演化的最
先进的循环方法,动态自注意力方法具有高效性,
并且在性能上表现出一致的优越性。

(3)TGAT[23]基于注意力。 提出针对动态图的

归纳表示学习方法,引入基于经典谐波分析的时间
编码技术,通过堆叠 TGAT 层,模型能够将节点嵌入
识别为时间函数,并能够在图演化过程中归纳地推
断出新节点和观察节点的嵌入。

(4) TGN[9] 基于记忆。 针对连续时间的动态

图、基于记忆模块的节点历史进行建模,通过时间
嵌入进行图节点编码,并提出并行处理的训练策
略,模型能够捕捉节点的长期依赖关系,在处理动
态图时更好地理解节点的演化。

模型参数方面,在所有基线方法中,将感受野
设置为 2 跳,每跳采样器的邻居数量固定为 10,邮
箱大小在 APAN 中设置为 10,而在其他方法中设置
为 1,时间嵌入维度设置为 100,动态节点嵌入的输
出维度设置为 100,多头注意力机制的头数为 2,
APAN 的记忆大小设置为 10,而 TGN 的记忆大小设

置为 1。 对于基于快照的 DySAT,使用 3 个快照,每
个快照的持续时间为 10 000 s。 对于所有数据集的
训练,使用 Adam 优化器,学习率设置为 0. 000 1,丢
弃率设置为 0. 2,训练、验证和测试的批大小为 600,
为避免出现过拟合在训练过程中采用早停法,当训
练集上的损失减小的程度连续 5 次小于某个阈值时
候停止继续训练。
2. 3　 实验结果与分析

DLOS 在 3 个数据集上的实验结果如表 2 所示,
其中所有结果均为 10 次运行后的平均值,在每个数
据集上运行的最优。 通过对比可以发现,DLOS 在
绝大多数场景下都有着更高的 AP 和 AUC,这是因
为相较于其他基线,DLOS 基于性能出色的 TGN 模
型[9]进行改进,并基于 SNNs 重新设计记忆更新模
块。 SNNs 使用脉冲编码和事件驱动的方式来处理
信息,具有更细致的时间建模。 在 DGNNs 中,特别
是在节点的记忆更新任务中,时间精度是非常关键
的因素,而 SNNs 能够更好地捕捉到节点状态的微
妙变化和时序关系。 可以看出,DLOS 每次 epoch 的
平均训练用时比基线模型更短,相较于速度较快的
APAN 模型耗时平均短 7% ,比改进前的 TGN 模型
耗时平均短 11% ,具有更快的运行速度。 这是由于
SNNs 的计算基于脉冲事件,与以往需要大量的存储
模块来存储时间上下文信息和大量的训练数据的
深度学习模型相比在计算上更为轻量。 而传统的
RNNs 通常是基于离散的时间步进行计算的,每个
时间步都需要进行前向传播和反向传播。 得益于
SNNs 的时空特性,所设计的记忆更新模块聚合并更
新信号,即脉冲尖峰,无需同传统模型一样处理固
定的时间步在每个时间步,具有更低计算和内存开
销,提高了在 DGNNs 中的运行速度。

表 2　 数据集的预测结果

Table 2　 Prediction results of dataset
数据集 模型 AP AUC 用时 / s

APAN 98. 89 99. 42 9. 6
DySAT 98. 88 99. 33 37. 2

MOOC TGAT 98. 31 98. 78 25. 0
TGN 99. 38 99. 64 10. 3
DLOS 99. 41 99. 64 9. 0
APAN 96. 96 97. 96 19. 8
DySAT 98. 52 98. 39 49. 3

Reddit TGAT 99. 62 99. 66 59. 7
TGN 99. 52 99. 60 19. 8
DLOS 99. 67 99. 71 17. 3
APAN 97. 00 97. 85 3. 7
DySAT 96. 65 96. 90 11. 9

Wikipedia TGAT 97. 99 98. 21 18. 8
TGN 99. 21 99. 51 3. 9
DLOS 99. 46 99. 29 3. 6

　 注:加粗的部分数据表示最优结果。
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3　 结论

针对动态图领域的链路预测问题,提出基于脉
冲优化的动态图链路预测模型 DLOS。 DLOS 利用
TGN 模型的优势,重新设计基于 SNNs 的记忆更新
模块,通过采用脉冲化的方式来更新节点记忆,捕
捉动态图不断演变过程中节点时间维度的特征,记
忆图中每个节点的长期依赖关系,有效降低了在动
态图上的计算成本和内存开销。 在 3 个动态图公开
数据集上对 DLOS 性能表现进行实验,实验结果证
明这一设计在不影响准确性的前提下,成功地提高
了模型的运行速度,在动态图链路预测任务中展现
出较好的性能。 未来工作中,将继续发挥 SNNs 的
优势,尝试挖掘包括网络暴力群组在内的动态社交
网络结构的动力学模式,研究时间跨度更大、图范
围更广、生活中更加普遍的动态异构图场景。
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