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HeSPS-GNN：基于子图级别图神经网络的链
接预测方法
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摘 要： 链接预测是图数据分析中的关键任务，子图级图神经网络方法在该任务中表现出较强的结构建模能力，但

现有方法在子图抽取阶段普遍存在子图规模不一致的问题，导致在排序池化层中产生节点裁剪或零向量填充，从而

引发信息损失，尤其在稀疏图场景下性能下降明显。针对上述问题，提出一种预设定子图节点数量的层次采样方法

HeSPS。该方法以目标节点对为中心，采用由近及远的分层扩展策略进行邻居采样，在保证子图节点数量基本一致

的同时尽可能保留原图结构信息。基于 HeSPS 构建子图级链接预测模型 HeSPS-GNN，并在多个公开基准数据集上

进行实验验证。结果表明，与 SEAL和 SPG4LP 等主流子图方法相比，HeSPS-GNN 在 AUC 指标上取得更优性能，尤其

是在 Power和 Router等稀疏图数据集上，其 AUC最高提升达 4.26%。该方法能有效降低排序池化带来的信息损失，并

提升稀疏图场景下链接预测的稳定性与准确性。
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HeSPS-GNN： Subgraph-level Graph Neural Network Approach for 

Link Prediction
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Abstract： Link prediction is a key task in graph data analysis. Subgraph-level graph neural network methods demonstrate strong structural 
modeling capabilities in this task. However， existing methods generally suffer from inconsistent subgraph sizes during the subgraph extraction 
stage， leading to node pruning or zero vector padding in the ranking pooling layer， which results in information loss， especially in sparse graph 
scenarios where performance degradation is significant. To address the aforementioned issues， we propose a hierarchical sampling method 
called HeSPS that presets the number of subgraph nodes. This method centers around target node pairs and adopts a hierarchical expansion 
strategy from near to far for neighbor sampling， ensuring that the number of subgraph nodes remains basically consistent while preserving as 
much structural information from the original graph as possible. Based on HeSPS， we construct a subgraph-level link prediction model called 
HeSPS-GNN and conduct experimental validation on multiple public benchmark datasets. The results show that compared to mainstream sub⁃
graph methods such as SEAL and SPG4LP， HeSPS-GNN achieves superior performance in terms of the AUC metric， especially on sparse 
graph datasets such as Power and Router， where the AUC improvement is up to 4.26%. This method effectively reduces the information loss 
caused by ranking pooling and enhances the stability and accuracy of link prediction in sparse graph scenarios.
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0 引言

现实世界中的大量复杂关系数据可以抽象为图结构，

如社交网络、交通网络、生物分子网络和信息网络等。然

而，这些图往往是不完整的，由于观测限制、数据噪声或关

系的动态演化，图中的边并不能完全刻画节点之间的真实

关联。链接预测任务旨在根据已有的图结构信息来预测

节点之间潜在或缺失的连接，在推荐系统、关系补全、异常

检测和生物信息分析等领域具有重要应用价值［1-4］。
随着图神经网络（Graph Neural Network， GNN）的发

展，基于深度学习的链接预测方法逐渐成为研究热点。该

类方法通过对图结构和节点属性进行联合建模，在预测精

度和泛化能力方面相较传统启发式方法和嵌入方法取得

明显进展。尤其是近年来提出的子图级链接预测方法，其

通过构建以目标节点对为中心的局部子图，并将链接预测

问题转化为子图分类任务，显著增强了模型对局部结构模

式的表达能力。

然而，现有子图级方法在子图抽取和建模过程中仍面

临一些挑战，特别是在稀疏图场景下，子图规模不稳定、结

构信息利用不足等问题容易导致模型性能下降。因此，研

究更加稳定、有效的子图构建与建模策略，对于提升子图

级链接预测方法的整体性能具有重要意义。

1 相关工作

链接预测作为图学习领域中的重要研究方向，已形成

较为系统的研究体系。相关方法大体可分为启发式方法、

图嵌入方法、基于图神经网络的节点级方法以及近年来兴

起的子图级方法。早期的链接预测研究主要基于启发式

指标，通过刻画节点之间的局部结构相似性进行预测。例

如 ，Common Neighbors［5］、Jaccard Coefficient［6］、Adamic-
Adar［7］以及 Preferential Attachment［8］等方法分别从共同邻

居数量、邻居集合重合度和节点度分布等角度对潜在链接

进行评分。该类方法计算简单、可解释性强，但仅利用局

部结构信息，难以刻画复杂的高阶结构模式，在结构复杂

或稀疏图中预测能力受限。

随着表示学习的发展，研究者们提出多种基于图嵌入

的 链 接 预 测 方 法 。 例 如 ，DeepWalk［9］、node2vec［10］和
LINE［11］等方法通过随机游走或边建模策略，将节点映射

到低维向量空间，并利用向量相似度进行链接预测。该类

方法在一定程度上提升了预测性能和模型可扩展性，但其

本质仍是面向节点的表示学习，未显式建模待预测节点对

之间的局部结构关系，且在结构差异较大的场景中泛化能

力有限。

近年来，GNN 的提出为链接预测提供了新的建模范

式。例如，GCN［12］、GraphSAGE［13］和 GAT［14］等方法通过消

息传递机制聚合邻居信息，学习节点的高阶表示，并通过

节点嵌入的组合或内积实现链接预测。该类方法能够端

到端地融合节点属性与图结构信息，但通常在节点级别进

行建模，对节点对之间的结构交互刻画不足，难以捕捉局

部子结构模式。为弥补节点级方法在结构建模方面的不

足，子图级链接预测方法逐渐受到关注。例如，Zhang
等［15］提出的 SEAL 方法为每一条候选边构建目标节点对

的 h-hop闭包子图，并结合双半径节点标签和DGCNN（Dy⁃
namic Graph CNN）模型，将链接预测问题转化为子图分类

任务，在多个基准数据集上取得了较好效果。然而，该方

法在实际应用中仍存在一定局限性：一方面，闭包阶数 h
的增大会导致子图规模迅速膨胀，带来较高的计算开销；

另一方面，不同候选边对应的子图规模差异较大，在排序

池化层中不可避免地产生节点裁剪或零向量填充，造成结

构信息损失，尤其在稀疏图场景下影响模型性能［16］。后续

研究从不同角度对 SEAL 框架进行了拓展。例如，文献

［17］提出的GraIL通过子图推理机制提升了模型在归纳场

景下的泛化能力。文献［18］提出的NBFNet从路径推理角

度对节点对关系进行建模，加强了长路径依赖的表达能

力。该类方法在一定程度上提升了子图级链接预测的性

能，但并未从子图规模一致性的角度系统解决排序池化阶

段的信息损失问题。另一类研究以目标节点对之间的路

径为中心构建子图。例如，文献［19］提出的 SPG4LP 方法

通过枚举目标节点对之间的简单路径构建路径子图，在强

调语义路径信息的同时有效控制了子图规模，在部分长距

离链接预测任务中的表现优于封闭子图方法。然而，该类

方法通常会裁剪目标节点周围的邻域结构，忽略了一跳邻

居等对信息传递至关重要的节点，从而导致局部结构信息

利用不足。此外，路径子图的规模同样存在不稳定问题，

在排序池化层中仍可能引入信息损失。为提升子图抽取

的效率和可扩展性，部分研究尝试通过随机采样或简化建

模策略改进子图级链接预测方法。例如，文献［20］提出的

ScaLed 采用随机游走方式抽取子图以缓解计算开销。文

献［21］提出的 S3GRL 通过简化子图聚合过程并引入预计

算扩散算子，提高了模型在大规模图上的效率。然而，这

些方法主要关注计算复杂度和扩展性问题，对排序池化阶

段子图规模不一致所带来的信息损失关注较少。

综上所述，现有链接预测方法在结构建模能力和预测

性能方面取得了显著进展，但在子图级方法中仍普遍存在

子图规模不稳定、排序池化信息损失以及稀疏节点建模能

力不足等问题。针对上述不足，本文从子图采样策略入

手，提出一种预设定子图节点数量的层次采样方法 HeSPS
（Hierarchical Sampling with Preset Size），并在此基础上构

建子图级链接预测模型 HeSPS-GNN，以提升模型在不同

图结构，尤其是稀疏图场景下的预测性能。
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2 预备知识与问题概述

2.1　闭包图与简单路径图

对于给定无向图 G=（V，E），其中 V表示图中所有节点

的集合，E表示已观察到的边的集合。以下给出闭包图和

简单路径图的定义。

定义一定义一（h-hop闭包图）：对于一个无向图G=（V，E），给

定两个节点 x，y∈V，其 h-hop 闭包图记作 Sxy，其由满足

{ i|d ( i，x ) ≤ h或d ( i，y ) ≤ h }条件的所有节点诱导而成。

h-hop 闭包图以节点周围跳数为采样标准，包含目标

节点对的邻居节点及其链接信息。图 1为闭包图示例，其

中红色节点为目标节点，蓝色节点为目标节点采样的 h跳

周围节点。

h-hop 闭包图包含目标节点对周围的一些重要结构，

包括共同邻居、路径、环等。将该子图输入图神经网络可

弥补纯节点嵌入方法，如 GCN、GraphSage 等，忽视节点对

结构关系的不足。然而，h-hop闭包图也存在一些缺陷：首

先，每一个侯选边都需要提取一个子图，随着 h的增大，子

图规模会急剧增加，一般情况下当 h取 3时，子图规模趋近

于全图规模，而大规模图或海量侯选边场景下的计算成本

过高；其次，h-hop闭包图是基于跳数采样节点且跳数不易

过大，具有很强的局部性，限制了其感知范围，无法利用远

距离结构关系，对跨社区或长路径链接预测能力较弱；最

后，当目标节点中有稀疏节点时，基于跳数的采样方式大

大限制了目标节点的采样能力。

定义二定义二（k-path 简单路径图）：给定无向图 G=（V，E），

整数 k，对于图中任意两个节点 x，y∈V，x，y之间所有长度≤k
的路径集合称为在整数 k 限制下的简单路径图，记作

SPG k
x，y。k-path简单路径子图以目标节点对之间的路径长

度为采样标准，包含目标节点对之间路径中的节点和链接

信息。图 2为简单路径子图示例。

与 h-hop 闭包图相比，k-path 简单路径图更强调路径

性而非邻域性，善于捕捉目标节点对之间的连接性和结构

依赖。受限于采样方式，简单路径子图往往更加稀疏，有

效控制了子图规模，而且善于长距离目标节点对的链接预

测，但亦存在一定缺陷：简单路径子图仅包含路径上的节

点，忽略了目标节点周围的邻居节点。在 GNN 中，目标节

点周围被忽略的邻居节点将无法进行信息传递，可能导致

关键信息丢失，从而影响节点嵌入表示，降低链接预测准

确率。

2.2　GNN
2.2.1　GNN的表示

GNN 采用消息传递机制，在每一轮迭代更新中，GNN
通过从邻居节点聚合的信息来更新每个节点的嵌入表示。

第 k轮的更新过程可形式化表示为：

{ i|d ( i，x ) ≤ h或d ( i，y ) ≤ h } （1）
hu

(k + 1) = ϕ(k ) (hu
(k )，m (k )Νβ (u ) ) （2）

式中：h (k )
u 表示节点 u 在第 k 层的节点嵌入表示；m (k )Νβ (u )

表示来自邻居的聚合消息；ϕ为具有可学习参数的更新函

数，通常采用多层感知机实现。通常情况下，最终得到的

节点嵌入会被用作该节点的表示向量［22］。
2.2.2　DGCNN

DGCNN 是一种用于图分类任务的 GNN 架构，由基于

传播机制的图卷积层和排序池化层组成。对于一个封闭

子 图 ，其 邻 接 矩 阵 为 A ∈ { 0，1}n × n，节 点 信 息 矩 阵 为

X ∈ Rn × c，DGCNN 使用的图卷积层用公式表示为 Z =
f ( D͂-1 A͂XW )，其中 A͂ = A + I，A͂ 为加上自环的邻接矩阵，D͂

为 A͂ 的度矩阵，定义为 D͂i，i = ∑j
A͂ i，j，W 为可训练的图卷积

权重矩阵，f 为非线性激活函数，Z 为新的节点状态矩阵。

公式的含义是初始节点特征先经过线性变换，再通过归一

化传播矩阵将信息传递给邻居节点，则卷积后的第 i 行 Zi

包含自身节点特征及其一阶邻居特征。DGCNN 堆叠多个

上述图卷积层，并将每层的节点表示拼接作为最终节点表

示，从而提取多阶节点特征。DGCNN 中的排序池化层根

据最后一层图卷积输出对节点表示进行排序，实现节点顺

序的同构不变性。随后采用 max-k pooling 操作将排序后

的节点序列统一为固定长度，以便在该序列上训练传统的

1-D CNN，进行图的二分类任务。

2.3　问题概述

图的链接预测任务可被转化为子图的二分类任务，因

此子图的抽取方法尤为关键。不论是 h-hop 闭包图还是

k-path 简单路径图，均存在各自的缺陷。更关键的是，这

两种方法采样的子图进入 DGCNN 模型后，排序池化层会

对其进行截断或填充，不论是 h-hop 闭包图还是 k-path 简

单路径图，一张图采样出的样本子图节点数量差异很大。

Fig. 1　h-hop enclosing subgraph
图1　h-hop闭包图

Fig. 2　k-path simple path subgraph
图2　k-path简单路径图

·· 3
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当子图过于稀疏时，排序池化层将大量填充零向量，在模

型训练时会影响模型效用；当子图规模过于庞大时，又将

截断大量节点，其中可能包含重要节点，造成信息损失。

为解决上述两种采样方式存在的缺陷，本文提出一种预设

定子图节点数量的层次子图采样策略，将采样后的子图输

入GNN模型，以提高模型效用。

3 HeSPS-GNN模型构建

HeSPS-GNN 模型包含正负样本生成、子图提取、子图

信息矩阵构建和GNN构建 4个步骤。框架如图 3所示。

3.1　正负样本生成与子图提取

子图级别的链接预测任务实际上是将节点之间的链

接是否存在的问题转化为子图的正负样本二分类问题，因

此在子图抽取前应当先采集正负样本。本研究采用算法 1
实现正负样本的采样。

       算法1： 正负样本采样

输入：原始图G=（V，E），负采样率λ，子图提取函数 gn；

输出：目标链接的子图 Svi，标签 yvi；

1. NEG←ϕ

2. FOR v ∈V DO
3.          N̄1 (v)←sample（V \ λ|N1 (v)|）
4.        NEG←N̄1 (v)
5.        FOR i ∈N1 (v) ∪ N̄1 ( v ) DO
6.               Svi←gn (G，(v，i)，n )
7.               yvi = {1

0       if    i ∈ N1 (v)
otherwise

8. RETURN { Svi，yvi|(v，i) ∈ E ∪ NEG }
遍历图中节点集合 V 的每一个节点 v，被遍历的节点

为目标节点对的第一个节点。采样 λ 乘该节点一跳邻居

数量的非邻居节点作为目标节点对的第二个节点，这样采

样出来的节点对样本为负样本，其他节点对为正样本。以

目标节点对为中心，采用 gn函数构建子图，该函数用算法 2
描述。若目标节点对为正样本，则子图标签为 1；若目标节

点对为负样本，则子图标签为 0。
        算法2： 预设定节点数量的层次子图抽取方法

输入：原始图 G=（V，E），目标节点对（v，i），每个目标节点采

样节点的个数 n
输出：以（v，i）为中心构建的子图 Svi

1.V_sub ←｛v，i｝

2.D［v］ ←0；D［i］ ←0
3.FOR each 中心节点 IN ｛v，i｝ DO
4.        当前节点集 ←｛中心节点｝

5.        已访问节点 ←｛v，i｝
6.        剩余采样数 ←n
7.        h ←0
8.       WHILE 剩余采样数＞0 AND 当前节点集合≠ϕDO
9.                h=h+1
10.             候选邻居集 ←ϕ

11.             FOR node IN当前节点集 DO
12.                    候选邻居集 ← 候选邻居集

 
Neighbor（G，

node）
13.              候选邻居集 ←候选邻居集\已访问节点

14.             IF |候选邻居集| = 0 THEN
15.                    BREAK
16.             IF |候选邻居集| > 剩余采样数 THEN
17.                   候选邻居集←Random_sample（剩余采样数）

18.             V_sub ←V_sub
 
候选邻居集

19.            已访问节点 ←已访问节点
 
候选邻居集

20.             FOR node IN候选邻居集DO
21.                  D［node］ ←h
22.            剩余节点数 ←剩余采样数-|候选邻居集|
23.           当前节点集 ←候选邻居集

24. viS
 ←Subgraph（G，V_sub）

25.IF（v，i）∈E THEN
26.           Remove_Edge（ viS

 ，（v，i））
27.RETURN viS

 

算法 2从目标节点对的两个端点分别以BFS方式扩展
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Fig. 3　Framework of HeSPS-GNN model
图3　HeSPS-GNN模型框架

·· 4



第 XX 期 傅继彬，白惠元，赵培元：HeSPS-GNN：基于子图级别图神经网络的链接预测方法

邻居节点，直到每个端点采样够 n 个邻居节点为止，这样

能尽可能保证子图节点个数的一致性，从而在后续 DC⁃
GNN的排序池化层中减少信息损失。同时，当目标节点为

稀疏节点时，这样的采样策略能摆脱 h-hop闭包图受跳数

限制的局限性，在 n个采样邻居的条件下不断挖掘稀疏节

点在图中的结构信息，避免简单路径子图中大量删去目标

节点周围邻居节点的情况。

3.2　子图信息矩阵构建

完成目标链接的子图提取后，需要对每一个子图进行

节点信息矩阵构建，并将其作为 GNN 的输入。节点信息

由节点自身属性信息矩阵、图嵌入表示矩阵和结构化标签

矩阵 3种矩阵拼接而成。对于有节点自身属性的数据集，

特征矩阵即为自身属性，如果一些数据集没有自身属性，

则用单位矩阵替代。图嵌入表示用 node2vec学习，由于会

学习到链接信息，在 node2vec之前需要将负采样链接也加

入到图中。结构化标签采用双半径节点标签 DRNL（Dual 
Radius Node Label），设某一个节点 u到目标节点 v和 i的最

短距离分别为 dv (u ) 和 di (u )，则DRNL标签的计算公式为：

      DRNL (u ) = 1 + min (dv (u ) + di (u ) ) + ( ê
ë
êêêê ú

û
úúúú

dv (u ) + di (u )
2 +

mod (dv (u ) + di (u )，2) - 1) （3）
该编码方式能有效区分不同结构角色的节点，如目标

节点、共邻节点、两跳邻居等，从而增强 GNN 对局部结构

的感知能力。

3.3　GNN构建

完成目标链接的子图提取和子图信息矩阵构建后，采

用DGGNN对每个子图进行表示学习并判断目标链接是否

存在。如图 4所示，DGCNN由多层图卷积和一层排序池化

模块组成。图卷积层对输入的子图进行多层图卷积操作，

逐层聚合邻居信息，生成节点的高阶表示。设输入的节点

特征矩阵为 X，邻居矩阵为 A，则图卷积操作的公式为 Z =
f ( D͂-1 A͂XW )。由于子图大小的不确定性和后续全连接层

要求输入的一致性，图卷积层后需设置一个排序池化层

（Sortpooling），该层按照每个节点表示的最后一个维度的

值进行排序，保留前 k个节点。

本研究的采样机制基本适配于排序池化层，每个目标

节点采样 n个节点，则目标链接理想状态下会采样出 2n个

节点，将 k值设置为 2n将大大避免排序池化层填充的大量

零向量或删去大量节点，其中大概率包含重要节点。既然

指定了每个目标节点按照层次遍历采样 n个节点，为什么

还需要排序池化层？这是由于在实际采样中，有些数据集

是非连通图，某些目标节点无法采样够 n 个节点。此外，

当两个目标节点分别先采样出节点个数为 n的子图，然后

合并成一个子图时，有些节点重复存在，需要进行去重操

作，最终采样出的子图个数仍然有可能小于 2n个，因此排

序池化层仍需要存在。本研究的采样机制大大减少了排

序池化操作带来的信息损失，提升了预测精度。排序池化

操作后，所有子图的图表示维度保持一致。子图的特征矩

阵被输入到一维卷积神经网络进行局部特征提取，随后展

平进入全连接层，最终输出一个二分类的概率分布，从而

预测链接的存在性。

4 实验方法与结果分析

4.1　实验环境与参数设置

实验在运行 Ubuntu 20.04 的工作站上进行，硬件配置

为 16核 Intel® Xeon®Platinum8481C 处理器和 1块显存为

24GB 的 NVIDIA RTX4090D 显卡，软件环境为 Python3.8、
PyTorch1.11.0和CUDA11.3。

负采样时 λ 设置为 1，即正样本数量和负样本数量相

同。node2vec 的图嵌入用 128 维向量表示。图卷积层有 4
层，每一层的维度为［32，32，32，1］，每一层均使用 tanh 激

活函数。排序池化层中 k的值为目标链接采样的所有子图

中个数最多的子图节点数，即 2n。1D卷积层有两层，通道

数分别为 16和 32，激活函数采用ReLU。

4.2　数据集

采用 USAir、Power、Router、NS、PB、Celegans、Yeast 7个

公开网络数据集进行实验，来源于 Network Repository、KO⁃
NECT［23］及 SNAP［24］数据集平台，具体信息见表 1。训练

Fig. 4　Framework of DGCNN model
图4　DGCNN模型框架
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集、验证集和测试集的比例为 85∶5∶10。当图中节点边的

数量约等于或略大于图中节点数量时，判定该图为稀

疏图。

4.3　基线方法与评价指标

选择以下 3类基线方法与本文方法进行比较：①启发

式方法。包括 CN（Common Neighbors）、PA（Preferential At⁃
tachment）、AA（Adamic-Adar）；② 嵌 入 式 方 法 。 包 括

node2vec、LINE；③基于 GNN 子图级别的链接预测方法。

包括 SEAL、SPG4LP。
采用AUC（ Area Under ROC Curve）作为链接预测方法

的评价标准。计算公式为：

AUC = ∑i ∈ P∑j ∈ N
I ( scorei > scorej )

|| P| × |N （4）
式中：P表示正样本集合；N表示负样本集合；I在条件

成立取 1，否则为 0。
4.4　实验结果分析

4.4.1　与基线方法的比较

不同方法的AUC如表 2所示。总体来说，基于GNN子

图级别的链接预测方法的性能优于启发式方法和嵌入式

方法。具体来说，除了在 Celegans 数据集上，本文方法的

AUC 均优于基线方法，尤其是在 Power 和 Router 这样的稀

疏图场景下，本文方法的优势更加明显。在 Celegans 数据

集上，本文方法的AUC略低于 SPG4LP，这可能是由于该数

据集节点规模较小且连接较为致密，固定规模子图在扩展

过程中引入较多结构相似的邻居节点，降低了子图之间的

判别性。SPG4LP 更强调节点对之间的路径结构，因而在

该数据集上能够更有效地刻画连接关系。

4.4.2　子图节点个数的影响

子图节点个数是影响实验结果的重要参数。在 6 个

数据集上（Celegans数据集上的性能波动不大，不再列举），

本文方法在不同子图节点个数 n下的AUC如图 5所示。可

以看出，当n取值较小时，AUC指标基本不会过低；当n取值

较大时，AUC指标不会断崖式下滑，说明本文方法可选的参

数范围较大，且表现相对稳定。值得注意的是，当场景为稀

疏图时，采样时选取合适的n值会大大提升模型性能。

4.4.3　不同子图采样策略在排序池化层的信息损失

基 于 GNN 子 图 级 别 的 链 接 预 测 方 法 ，如 SEAL、
SPG4LP的预测效果受 DGCNN中排序池化层的影响，因为

不论是 h-hop 闭包图还是 k-path 简单路径图，其采样出的

子图规模均具有较大差异，导致子图的特征矩阵在排序池

化层会进行大量裁剪或填充，裁剪会造成信息损失，而大

量填充零向量则对后续模型计算不利。为验证信息损失

情况，本文在 USAir和 Power两个数据集上进行比较实验，

在相同排序池化层 k 值下比较 h-hop 闭包图、k-path 简单

路径图和本文提出的HeSPS 3种策略采样出的所有子图在

排序池化层中平均填充零向量的个数和裁剪率。二者的

计算公式分别为：

平均填充零向量的个数 = 排序池化层中填充零向量的总数
子图总数

（5）
裁剪率 = 裁剪后所有子图剩余边总数

裁剪前所有子图的边总数
（6）

不同采样策略在 USAir数据集上的实验结果如表 3所

示。可以看出，HeSPS采样出的子图平均填充零向量个数

显著少于 h-hop 闭包图和 k-path 简单路径图，且由于

HeSPS 的 k 值设定为所有子图的最大节点个数，不存在裁

剪问题。SEAL 采用的 h-hop 闭包图采样策略在 k 值较小

时，填充零向量个数不多但裁剪率很高；当 k值较大时，裁

剪率有所下降但平均填充零向量的个数大大增加。

SPG4LP采用的简单路径图采样策略得到的子图规模一般

较小，填充零向量个数普遍较多，裁剪率亦为零。此外，

HeSPS采样策略在不同 k值下的 AUC均高于 h-hop闭包图

和 k-path简单路径图采样策略。

不同采样策略在 Power数据集上的实验结果如表 4所

示。该数据集为稀疏图，h-hop 闭包图采样策略在目标节

点为稀疏节点时采样的子图规模往往很小，需要填充大量

零向量，影响模型效果。相较而言，HeSPS 控制了子图规

模的相对一致，显著减少了零向量填充个数，同样不存在

裁剪问题，在稀疏图场景下显著提高了AUC指标。在该数

据集上，简单路径图采样策略在路径长度设置较长的情况

下采样节点数仍然较少，因此设置的 k 值也较小，即使如

此，该采样策略的 AUC 指标仍然低于 85，因此不在表 4 中

列举其数据。

5 结语

本文针对现有基于子图建模的链接预测方法存在的

Table 1　Dataset information
表1　数据集信息

数据集

USAir
Power
Router

NS
PB

Celegans
Yeast

数据描述

美国航空交通网络

美国电力输配网络

互联网路由器拓扑网络

网络科学合作网络

政治博客链接网络

秀丽隐杆线虫神经连接网络

酵母蛋白质互作网络

节点

332
4 941
5 022
1 589
1 223
297

2 375

边

2 126
6 594
6 258
2 742

16 714
2 148

11 693

平均度

12.81
2.67
2.49
3.45

27.36
14.46
9.85

是否稀疏

否

是

是

否

否

否

否

Table 2　AUC of different methods
表2　不同方法的AUC

方法

CN
PA
AA

node2vec
LINE
SEAL

SPG4LP
HeSPS-GNN

USAir
93.11
88.84
95.04
91.05
85.56
96.30
96.24
97.19

Power
58.80
44.79
58.90
75.22
56.41
90.15
86.53
94.41

Router
56.21
47.58
56.43
66.69
68.14
95.84
91.05
97.21

NS
94.48
69.15
95.09
92.52
81.60
98.52
97.18
99.25

PB
92.04
90.20
92.36
85.25
78.81
94.22
95.47
95.86

Celegans
85.13
74.79
86.95
84.12
70.20
88.28
90.59
88.12

Yeast
90.02
81.83
88.89
94.05
87.98
96.81
96.89
97.80
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子图结构不一致、信息损失严重、稀疏节点建模能力弱以

及结构保留性差等问题，提出一种预设定子图节点数量的

层次采样子图策略 HeSPS。该策略通过设定子图节点数

上限，并采用由近及远的分层采样方式，有效控制了子图

规模的一致性，适配排序池化层的处理机制，增强了稀疏

节点的结构信息表达能力，同时避免了传统闭包采样中的

子图膨胀问题和路径采样中的边结构丢失问题。在多个

真实图数据集上的实验结果表明，HeSPS在保持计算效率

的同时显著提升了链接预测性能，尤其在稀疏图场景中表

现出优越的 AUC 指标增益，验证了其有效性与泛化能力。

未来工作可以从以下几个方向进一步拓展：一是结合节点

属性信息与边语义信息增强子图表达能力；二是探索自适

应的子图采样机制以适应多样化图结构；三是在大规模图

和动态图场景中进一步验证该方法的可扩展性与实用性；

（a）　USAir

（c）　Power

（e）　NS

（b）　Yeast

（d）　Router

（f）　PB
Fig. 5　AUC of the proposed method under different numbers of subgraph nodes n

图5　本文方法在不同子图节点个数n下的AUC
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四是分析链接预测任务在 GNN 模型中存在的隐私问题并

研究隐私保护方法。
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Table 3　Experimental results of different sampling strategies on the 
USAir dataset

表3　不同采样策略在USAir数据集上的实验结果

k

20

30

40

50

60

采样策略

1-hop
6-path
HeSPS
1-hop
6-path
HeSPS
1-hop
6-path
HeSPS
1-hop
6-path
HeSPS
1-hop
6-path
HeSPS

平均填充零向量个数

3.69
6.72
1.52

8.03
16.71
2.85

13.01
16.71
4.39

18.52
36.72
6.19

24.09
46.71
8.19

裁剪率/%
73.71

0
0

51.23
0
0

30.79
0
0

17.94
0
0

10.33
0
0

AUC
93.763
94.689
96.709

93.985
93.498
96.951

94.544
93.498
97.193

95.058
93.280
96.830

95.492
92.116
96.860

Table 4　Experimental results of different sampling strategies on the 
Power dataset

表4　不同采样策略在Power数据集上的实验结果

k

60

80

100

120

140

子图

3-hop
HeSPS
3-hop
HeSPS
3-hop
HeSPS
3-hop
HeSPS
3-hop
HeSPS

平均填充零向量个数

27.42
11.65

46.13
16.44

65.77
21.49

85.68
26.72

105.65
32.12

裁剪率/%
4.59
0

1.21
0

0.31
0

0.09
0

0.02
0

AUC
90.153
93.316

90.621
93.371

90.610
93.985

90.580
94.101

90.612
94.406
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