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摘　要　网络特征表示学习通过对网络节点之间的关系（结构或属性）进行分析，得出网络特征的低维度表达．现有
的针对网络特征学习的方法多基于静态和小规模的假设（如静态的语言网络），并没有针对社会网络的特有属性进行
修正学习，因此，现有的学习方法无法适应当前社会网络所具备的动态性、大规模甚至超大规模等特性．该文在已有
研究基础上，提出了基于动态阻尼正负采样的社会网络结构特征嵌入模型（ＤａｍｐｉｎｇＢａｓｅｄＮｅｇａｔｉｖｅＰｏｓｉｔｉｖｅＳａｍ
ｐｌｉｎｇｏｆＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＤＮＰＳ）．通过对不同阶层的网络节点关系进行正负阻尼采样，同时构建针对新
增节点的动态特征学习方法，使得模型对于大规模社会网络在动态变化过程中的结构特征的提取变得可行，以此
获得的节点特征表达具备更好的动态鲁棒性．通过选取３个大规模的动态社会网络的真实数据集和在社会网络的
动态链接预测问题的实验中发现：ＤＮＰＳ相对于基准模型（ＤｅｅｐＷａｌｋ／ＬＩＮＥ）在预测准确率以及时间效率上都取得
了较大的性能提升．同时，ＤＮＰＳ的学习结果还可以被应用于社会网络的相关研究子领域．例如，在大规模以及动态
性的环境下，研究大规模动态社区发现、社会网络用户推荐、标记分类等问题．
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１　引　言
社会媒体网络（ＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａＮｅｔｗｏｒｋｓ，简称社

会网络）是复杂信息网络的主要代表之一，它可以看
作由节点（Ｎｏｄｅｓ）和边（Ｅｄｇｅｓ）所构成的复杂抽象
组合，其中节点之间通过边的有向（Ｄｉｒｅｃｔｅｄ）或无
向（Ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄ）的链接进行信息与功能的交互．随
着社交媒体的广泛流行，社会网络所包含的数据
量及其种类急剧增长，其中，社会网络的动态性
（ＤｙｎａｍｉｃｏｆＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）则是当前大规模社
会网络发展过程中的重要特征．由此而引发的包括
网络维数灾难、计算复杂性等问题已成为社会网络
研究领域亟待解决的一个重要问题［１３］．

以新浪微博为例，在节点数量上，截至２０１５年
９月３０日，微博月活跃用户为２．２２亿，相比２０１４
年同期增长３３％．在节点关系上，微博已从原有的
关注关系进一步衍生出营销关系、转发关系、话题关
系与行业关系等多重关系网络的组合．在节点与边
的属性内容上，用户所发布和参与的形式更加多
样，既包括传统的文本、图片与视频形式，还衍生
出微博投票、微博众筹、微博旅游等多种互动参与

形式①．正是由于这种大规模社会网络原始表达的
多样性和高量级，使得对于社会网络的表示学习与
分析的需求急剧增长．

表示学习（ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ）亦称特征
学习（ＦｅａｔｕｒｅＬｅａｒｎｉｎｇ），是当前机器学习研究领域
的一个重要研究方向［４］．表示学习的基本目的是：
通过对数据进行表达形式的变化，使其数据所包
含的信息更加容易被提取和分析［４］，即将原来由
人工设定的特征工程转换为机器的自我学习过程．
例如，在文本表示学习中，词向量通过对文本的共现
情景进行的自动学习，得到词语在低维度（Ｌｏｗ
Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ）上的表示［５７］．通过研究发现，这种低维
度的表示向量能够有效地显示出词语之间的语义关
系［７］，而且更易于被应用到其它的系统中去．同样，
社会网络表示学习则是通过对社会网络的结构特征
和内容特征等进行学习，得到网络的不同表现形式，
并以此为输入，将其拓展到例如推荐系统或隐私保
护系统等衍生应用中去．如图１所示，一个较好的网
络表示学习方法能够有效地学习得到原有网络中节
点或者社区之间的分布关系（图１中的核心社区之
间存在三角距离关系）．这些分布关系体现在原有网
络拓扑结构中的各种离散属性关系能够有效地表现

图１　网络结构特征表示学习
在连续的向量空间中．

社会网络的表示学习相比于其它数据类型的表
示学习更为复杂．从数据构型上看，社会网络的表示
学习涉及到了实体关系（离散关系，连续关系）学习
与实体属性（节点属性，边属性）学习，以及它们之间

的交互学习．从数据体量上看，社会网络的表示学习
涉及到了从１０２～１０９甚至更大的节点或边集规模．
其中，每一个节点既可以被单独的划分成为一个类，
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也可以和众多的节点按照社区标签的形式划分成多
个类．

然而，随着大规模社会网络的发展，以往的基于
概率生成模型和谱模型等传统网络表示框架已经无
法有效地适应现代大规模社会网络的动态性和海量
性等特征．因此，针对大规模社会网络设计有效的网
络表示模型已经逐步成为当前的研究热点之一．近
年来，深度学习的各类算法在图像识别，语音处理以
及文本分析等多个领域取得了较大的突破［８］．同时
也有学者开始注意到深度学习算法在网络特征学
习上应用的可能性［９１２］．例如：Ｐｅｒｏｚｚｉ等人［９］提出
的ＤｅｅｐＷａｌｋ模型，通过结合随机游走的方式，参考
Ｍｉｋｏｌｏｖ等人［７］的Ｓｋｉｐｇｒａｍ文本词向量学习方
式，给出了对应的网络特征分布式表示方法．该模型
在一定程度上解决了网络训练数据的稀疏性问题，
在数据量较少的情况下，以部分训练数据达到传统
方法在全集训练数据上才能得到的训练效果．此后，
包括ＬＩＮＥ［１２］，ＧｒａＲｅｐ［１０］等方法相继被提出，我们
将在第２节对它们进行对比分析．

本文在已有关于网络节点特征学习模型的基础
上［１３］，提出了基于阻尼的动态正负边集采样的网络
表示学习算法，其核心为：针对社会网络的层次性特
征，构建基于有阻尼的节点共现学习，同时对于网络
的动态变化设计基于局部搜索的增量式采样算法，
通过融合节点特征学习模型以及社会网络自身特
性，设计具备动态以及大规模适应性的社会网络表
示学习模型．
　　主要贡献．首先，我们提出了基于阻尼采样的网
络特征学习模型ＤＮＰＳ，有效的解决了大规模社会
网络的动态适应性问题；其次，通过各项对比实验表
明，ＤＮＰＳ在算法的准确度以及时间效率上优于基
准的对比算法，取得了较大的性能提升；最后，我们
通过建立项目网站①，开源了项目程序，为本文算法
的后续对比以及在其它领域的衍生应用提供相应的
参考．

本文第２节对网络特征学习领域涉及到的主要
算法和模型进行相应的对比综述；第３节则对文中
模型所涉及的核心概念与核心问题进行形式化的定
义和规范化的表达；第４节则对基于阻尼采样的动
态网络学习模型进行分析与推导；第５节为实验设
置与结果分析部分，主要分析基准方法与ＤＮＰＳ模
型在动态链接预测问题上的准确性以及ＤＮＰＳ对
社会网络动态变化的适应能力；最后，本文第６节给
出文章的主要结论以及未来的可能研究方向．

２　相关工作
网络表示学习目标是通过节点关系学习，将原

有的高维度离散特征关系转换为低维度的连续特征
表示，这种低维的表示形式能够有效地克服原有网
络存在的稀疏性问题，并且可以进一步作为其它应
用的输入，对原始网络构建拓展的分析模型．传统的
网络表示学习方法往往是通过对网络的邻接矩阵
（Ａｄｊａｃｅｎｃｙｍａｔｒｉｘ）或关联矩阵（Ｉｎｃｉｄｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ）
采用降维分析的方法，通过求解特征向量的形式
来获取网络的低维表达．常见的方法有ＩｓｏＭａｐ［１４］，
ＬＬＥ［１５］，ＬａｐｌａｃｉａｎＥｉｇｅｎｍａｐ［１６］，ＬＬＣ［１７］等．

然而，由于这些常见方法通常是基于小规模网
络，并且不适应动态网络的变化，因此在节点数目较
多的情况下，传统的算法的计算复杂度往往是无法
承受的．受到深度学习在文本网络应用的启发，近两
年来有针对较大规模的网络特征分布式特征表示学
习的算法被提出．其中，具有代表性的算法是Ｄｅｅｐ
Ｗａｌｋ［９］，ＬＩＮＥ［１２］以及ＧｒａＲｅｐ［１０］算法．

如表１所示，为当前最新的基于网络结构学习
的表示模型．上述３个模型都可以看做是在一定程
度上受到Ｍｉｋｏｌｏｖ等人［７］的Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型的启发
而得到，但是在模型的表达能力以及应用范围上存
在一定的区别．接下来本文将对表１中３个模型进
行一定的分析和对比．

表１　基于结构的网络表示学习模型
模型 核心算法与观点 表示对象类型 实验规模 实验环境 评测数据集

ＤｅｅｐＷａｌｋ［９］（２０１４）＞随机游走产生输入序列
＞基于Ｓｋｉｐｇｒａｍ模型 ＮｏｄｅＵＤ／ＮＷ１１３８４９９单机，２４Ｃｏｒｅｓ＠２．０ＧＨｚＣＰＵ，

１２８ＧＢ内存 社会网络

ＬＩＮＥ［１２］
（２０１５）

＞重构目标函数
＞带权边采样算法 Ｎｏｄｅ Ｄ／ＵＤ

Ｗ／ＮＷ１９８５０９８ 单机，４０Ｃｏｒｅ＠２．０ＧＨｚ
ＣＰＵ，１ＴＢ内存 文本／社交／引用网络

ＧｒａＲｅｐ［１０］
（２０１５）

＞学习网络的全局特征
＞优化部分使用ＳＶＤ Ｎｏｄｅ Ｗ／ＮＷ

ＵＤ １０３１２ 单机，４Ｃｏｒｅｓ＠３．４ＧＨｚ
ＣＰＵ，１６ＧＢ内存 文本／社交／引用网络

注：类型：Ｄ／ＵＤ为有向／无向图；Ｗ／ＮＷ为带权／非带权图；实验规模为模型所采用实验数据集的最大节点数．
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如图２所示，为对比模型的引用及其应用测试
的关系图．其中社会网络为３个模型共同对比应用，
但是通过对模型的分析，可以发现ＤｅｅｐＷａｌｋ模型，
ＬＩＮＥ模型以及ＧｒａＲｅｐ模型都未对社会网络做
出特定的优化，例如增加与社会网络特征相适应
的模块等等．在图２所示的３个模型中，ＤｅｅｐＷａｌｋ
首先被提出．ＤｅｅｐＷａｌｋ参照Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的训练模
型，首先基于原始网络结构进行随机游走，产生
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的训练模型中所需要的序列化数据集，
通过Ｓｋｉｐｇｒａｍ子模型得到网络节点的分布式表
达．通过模型在社会网络上的实验对比发现，相比于
基准方法，ＤｅｅｐＷａｌｋ模型有效解决了网络训练数
据的稀疏性问题，使其在较少的数据情况下超过全
集数据模型所取得的训练效果．ＤｅｅｐＷａｌｋ模型的
提出为网络特征结构的分布式表达提出了一个新的
可行方向．

图２　主要模型的引用对比关系

在此之后ＬＩＮＥ模型被提出．ＬＩＮＥ模型将
ＤｅｅｐＷａｌｋ模型对节点关系的刻画从一阶拓展到了
二阶．通过对不同阶关系的刻画，设置不同的目标函
数．最后将一二阶关系得到的分布式表达进行拼接，
从而获得节点的统一表达．与ＤｅｅｐＷａｌｋ不同的是，
ＬＩＮＥ对于一阶二阶关系的表示训练过程都采用了
基于边集负采样的方式进行，同时在文本网络、引用
网络和社会网络中进行了实验．相比于ＬＩＮＥ提出
的对一阶和二阶的特征获取，ＧｒａＲｅｐ模型则将
ＬＩＮＥ继续拓展了犽阶关系的建模，通过进一步对犽
阶关系的逐一建模，从而获取网络节点从局部到全
局的特征表示．相似的ＧｒａＲｅｐ模型仍然采用向量
拼接的形式构建最后的统一表达．然而，值得注意
的是ＧｒａＲｅｐ相比于前两者模型而言，其计算的复
杂度较高，并不适用于大规模网络，因此本文不将
ＧｒａＲｅｐ方法纳入对比模型．在上述的研究基础之
上，本文提出了基于阻尼采样的动态社会网络分布

式表达模型，相比ＤｅｅｐＷａｌｋ模型，ＬＩＮＥ模型以及
ＧｒａＲｅｐ模型，本文提出的ＤＮＰＳ模型主要有以下
特点与不同：

首先，本文针对大规模动态社会网络的特征提
出了基于阻尼（Ｄａｍｐｉｎｇ）的节点环境贡献，即认为
处在不同阶层之间的节点其贡献强度是存在差异
的，因此在进行共现学习时，其共现强度需要进行动
态的调整．

其次，本文首次将社会网络的动态性问题考察
引入到网络节点结构分布式特征的学习过程中来．
基于局部搜索的动态采样算法的引入在进一步丰富
节点关系特征表达的同时，使得ＤＮＰＳ模型能够有
效的对社会网络的动态变化过程中的结构特征进行
学习和表示．

最后，相比于ＤｅｅｐＷａｌｋ以及ＬＩＮＥ模型，本文
构建了友好的项目网站和开源程序，为相关领域（例
如社会网络分析等）应用给出了良好的使用说明．

３　关键定义与基础
本节将对模型中所涉及到的关键概念进行形式

化的描述与分析，同时给出了动态链接预测问题的
定义与问题要求．下面，首先给出文中涉及的符号含
义及其表示，如表２所示．

表２　核心符号说明
符号 含义

Ａ，Ｂ，Ｃ，… 网络节点，正体大写
狏犃，狏犅，狏犆，… 网络节点对应向量狏∈!

犱

犞狋犻，犈狋犻 网络在狋犻时刻对应的节点集合与边集合
ω犅犃 有向边犅→犃对应的权重，由输入源决定
δ犃犇 可达路径中一次预测对应的动态阻尼系数
ε 全局阻尼系数，超参数
λ 采样增长覆盖率，超参数
犱 向量维度数，超参数
｜犖狓｜ 负采样节点数，超参数

３１　关键定义
定义１．　动态社会网络是指网络的结构关系

随着时间的推移而发生边的出现／消失与节点的出
现／消失的现象的网络．

一般的，对于网络犌狋犻＝（犞狋犻，犈狋犻），在现有关于
动态社会网络的研究中，都存在式（１）假设［１８］，

犞狋犻犞狋犻＋１，犈狋犻犈狋犻＋１ （１）
　　即随着网络的不断变化，在时间狋犻＋１时刻，网络
的节点与边集合包含了时间狋犻时刻的节点与边集
合．然而这种假设在一定程度上忽略了网络在动态
变化的过程中还存在节点的消失以及边消失的情
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况．在本文中，我们将这种节点与边的消失同时纳入
动态社会网络的表示学习中，设计基于增量学习边
采样算法来适应网络的动态变化．定义如下：

Ａｐｐｅａｒ＝犞犃犘
狋＋１＝犞狋＋１－犞狋＋１∩犞狋
犈犃犘狋＋１＝犈狋＋１－犈狋＋１∩犈烅烄烆 狋

Ｖａｎｉｓｈ＝犞犞犃
狋＋１＝犞狋－犞狋＋１∩犞狋
犈犞犃狋＋１＝犈狋－犈狋＋１∩犈烅烄烆

烅

烄

烆 狋

（２）

式（２）中：犞犃犘
狋＋１，犈犃犘狋＋１分别为狋＋１时刻相对于狋时刻

的网络中新增节点和边的集合，而犞犞犃
狋＋１，犈犞犃狋＋１则分

别为网络中狋＋１时刻相对于狋时刻的消失节点和
边的集合．

定义２．　节点特征的分布式表达又可称为节
点的特征向量，用以存储节点的结构特征．

传统方法对于节点的特征定义多为离散的，例
如，节点的度与节点的中心性等特征定义．本文则将
节点特征定义其包含于一个连续的向量狏∈!

犱，其
中犱为向量的维度数，通常犱犞，即特征向量的
维度数要远远小于网络的节点数目．为了更好的对
网络进行抽象与模拟，本文将网络定义为带权有向
图．如图３所示，狏犃和狏犅分别表示对应的节点向量，
而ω犅犃，ω犃犅犃则为两条边对应的权重系数．

图３　节点向量的符号定义

如果网络为无向图，通常需要将原有无向图的
每条边赋予双向边，同时在网络的处理（读取与存
储）时做出针对性的修改和优化．同样的，针对非带
权网络，将权重默认为１．０．

定义３．节点特征环境（ＮｏｄｅｓＦｅａｔｕｒｅｓｏｆ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ＮＦＥ）指的是在模型预测过程中，通
过某种组合之后，用以代表被预测节点的环境构成．

ＮＦＥ表示为利用环境节点对节点特征本身的
正确预测的概率组合，因此本文中，节点特征环境的
选取过程又被称为正采样（ＰｏｓｉｔｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇ，ＰＳ）．
节点特征环境的构建，对于网络特征的分布式学习
起到非常重要的作用．例如，在ＤｅｅｐＷａｌｋ［９］模型
中，作者仅仅考虑了节点之间的一阶相似性，这种一
阶相似性可以看做广度特征的一个子集，因此文
献［１２］将这种一阶相似性进一步拓展为ＬＩＮＥ模
型．同时，将ＤｅｅｐＷａｌｋ模型拓展到节点的二阶相似
性学习，即假设节点犃，犅之间存在共享的相似节
点，则节点犃，犅之间的相似性也就越高．实验表明，
这种拓展是有效的，并且获得的网络表达也更好．

图４　犽阶可达路径
在本文中，我们将网络的节点特征环境进行统

一划分，将其定义为犽阶可达路径．如图４所示，从
节点犃到节点犡存在一条有向带权路径，记

犘犞犃犡＝｛狏犃，狏犅，狏犆，…，狏犡｝
犘ω犃犡＝｛ω犃犅，ω犅犆，ω犆．，…，ω．犡烅烄烆 ｝ （３）

式（３）中，犘犞犃犡，犘ω犃犡分别为可达路径中的节点向量集
合和权重集合．此处权重集合由网络自身属性决定：
对于带权网络，ω值由输入源决定；对于非带权网
络，ω＝１．０为恒定值．

值得注意的是，此处的犽阶可达路径可以看做
是上述３种特征环境的综合，每种特征的多少取决
于不同的超参数ε（４．１节讨论）决定．关于超参数ε
对于网络特征学习的影响，将在实验部分的第
５．４．３节（１）部分中进行分析．
３２　动态链接预测问题

链接预测问题是网络分析中的基础问题之
一．对于社会网络而言，由于信息的不完整性以及
网络的动态性，通常存在两种形式的链接预测问
题，即当前时刻的未知链接预测（ＭｉｓｓｉｎｇＬｉｎｋ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＭＬＰ）以及未来时刻的链接预测（Ｆｕｔｕｒｅ
ＬｉｎｋＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＦＬＰ）［１９］．一般的，有关链接的动态
性考察，指的则是对于ＦＬＰ问题的分析．在现有的
关于ＦＬＰ问题的研究多数仅限制于链接的新增性
的预测问题，即考察是否存在在未来的某个时刻出
现某些链接．因此，在本文的关于动态链接预测的考
察中，我们同样仅考虑对ＤＮＰＳ模型以及基准模型
在ＦＬＰ的新增性问题上的准确性．对于ＦＬＰ问题
及其评估定义如下．

假设存在网络犌狋＝（犞狋，犈狋），犌狋＋１＝（犞狋＋１，
犈狋＋１）分别对应于网络犌在狋和狋＋１时刻的节点与
边集合．此时，考虑新增链接问题存在如图５所示
３种情况．

图５　新增链接类型
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考虑到对未来节点的不可预测性，现有的ＦＬＰ
问题通常限定于第３种类型的链接预测，即节点犃
与节点犅在狋时刻已经存在，但是它们之间的链接
在狋时刻以后才形成．对于这种情形，预测模型通常
通过计算已存在节点之间的相似性，来对未来可能
形成链接的概率进行预测，即认为：如果两个节点在
狋时刻相似度较高，并且它们之间不存在链接，那么
它们在后续时间内产生链接的可能性将会较大，这
也是ＦＬＰ预测问题的基本假设．因此本文对于ＦＬＰ
问题考察如下指标：
犃犝犆准确性．犃犝犆准确性被广泛用于链接预

测问题中［２０２１］．其计算方式如式（４）所示．

犃犝犆＝∑
狀

犻＝１
犛犻
狀 （４）

其中：狀为测试次数；犛犻为单次测试得分．记一次测
试过程如下．

（１）随机从狋时刻，选取图犌中不存在的边犲Ｔｒａｉｎ狋 ，
从狋＋１时刻选取新增加的边犲Ｔｅｓｔ狋＋１．

（２）计算两条边通过模型犡在狋时刻给出的预
测概率：

狆（犲Ｔｒａｉｎ狋 ）＜狆（犲Ｔｅｓｔ狋＋１）→犛犻＝１
狆（犲Ｔｒａｉｎ狋 ）＝狆（犲Ｔｅｓｔ狋＋１）→犛犻＝０．５
狆（犲Ｔｒａｉｎ狋 ）＞狆（犲Ｔｅｓｔ狋＋１）→犛犻
烅
烄

烆 ＝０
（５）

犖犚犪狀犽排序．犖犚犪狀犽指标主要考察模型对于
特定预测比例链接的召回率．相比于犃犝犆指标而言，
犖犚犪狀犽指标只能够作为模型的辅助参照．和犃犝犆
计算方式相似的是过程（１），在过程（２）时，犖犚犪狀犽
通过对步１选取的狀条边的评估概率进行排序，计
算得到前狀条边中犲Ｔｅｓｔ狋＋１存在的数目的比例，即

犖犚犪狀犽＝Ｃｏｕｎｔ（犲
Ｔｅｓｔ
狋＋１）

狀 （６）

　　模型犃犝犆值与犖犚犪狀犽值的高低直接反映出
模型在狋时刻对于网络结构特征抽取的好坏，一般
的犃犝犆与犖犚犪狀犽越接近于１表示模型越优秀．本
文将以犃犝犆值为主要指标衡量模型的结构特征提
取能力，犖犚犪狀犽值作为辅助参考．

４　基于阻尼采样的动态学习模型
本节将对ＤＮＰＳ模型进行详细的论述．４．１节

与４．３节给出了基于阻尼的正负采样算法．０小节
则在４．１节的基础上给出了基于新增边的局部搜索

动态扫描算法．４．４节给出了基于阻尼采样的分布
式学习模型的具体推导与优化过程．４．５节则对
ＤＮＰＳ模型给出了一个整体性的算法流程描述与总
结，同时从理论上对ＤＮＰＳ模型进行了复杂度
分析．
４１　基于阻尼的正采样算法

社会网络是具备层次性的［２２］，这种层次性使得
处在不同关系层次的节点对于同一个节点的影响程
度不同［２３］．因此，本文在ＤＮＰＳ模型的学习过程中
引入基于阻尼的衰减学习方法．其基本思想是：在预
测的过程中，对每一次预测给予一个动态的影响阻
尼，这种影响越大，则表现在节点之间的关系越紧
密，反之，它们之间的相互影响则更弱．通过引入基
于阻尼的学习策略，能够有效地把定义３中的３种
不同节点特征环境进行统一，而不需要独立地针对
每一种节点特征环境进行学习．下面，对基于阻尼的
正采样算法进行具体分析．

假设对于网络犌中存在一条随机游走的路径
犃→犅→犆→犇→犈→犉，考虑一次预测过程中由节点
犃到节点犇的预测阻尼δ犃犇，其计算方法如式（７）
所示．

δ犃犇＝δ犃犅·δ犅犆·δ犆犇＝∏犻∈犘犪狋犺（犃→犇）
δ犡犻犢犻＋１ （７）

式（７）中，δ犡犻犢犻＋１为起始节点到终止节点之间的路径
的阻尼值．对于带权网络，设定全局默认阻尼为ε，
通常ε∈（０，１．０），则式（７）可以改写为式（８）所示．

δ犃犇＝（ω犃犅·ε）·（ω犅犆·ε）·（ω犆犇·ε）
＝ω犃犅·ω犅犆·ω犅犆·ε３ （８）

式（８）中：ω为网络的自定义权重，通常由网络的自
身属性决定，对于非带权网络；ω＝１．０为恒定值．即
对于带权网络，式（８）可以缩写为δ犃犇＝ε３，此时动态
阻尼系数即可以理解为超参数ε的指数函数．根据
本文的定义，ε∈（０，１），因此，对于固定可达路径距
离的预测，对于不同的超参数ε，其动态阻尼的衰减
函数的变化幅度存在较大差异．

算法１①．　ＤａｍｐｉｎｇｂａｓｅｄＰｏｓｉｔｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇ，
ＤＰＳ．

输入：网络犌＝（犞，犈），节点最低增量率λ，最长覆盖路
径犔ｍａｘ，最短覆盖路径犔ｍｉｎ

输出：正采样训练对集合犆ＤＰＳ＝［（犡，犢，δ犡犢）］
１．ｃｏｖｅｒ＿ｃｏｕｎｔ＝ｓｅｔ（）
２．ｄｅｆｒｅｔｕｒｎ＿ＤＰＳ（ｐａｔｈ）：／／返回正样例
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３．ｆｏｒ犻ｉｎｒａｎｇｅ（ｌｅｎ（ｐａｔｈ）－１）：
４．ｆｏｒ犼ｉｎｒａｎｇｅ（犻＋１，ｌｅｎ（ｐａｔｈ））：

５． δ犻犼＝ｐｏｗ（ε，犼－犻）×∏
犼

犻
ω犻／／计算动态阻尼

６． ｙｉｅｌｄ（ｐａｔｈ［犻］，ｐａｔｈ［犼］，δ犻犼）
７．ｗｈｉｌｅＴｒｕｅ：
８．ｆｏｒｓｅｅｄｉｎ犞：／／遍历一次节点集合
９．ｐａｔｈ＝［ｓｅｅｄ］／／初始化可达路径
１０．犔ｐａｔｈ＝１
１１．ｗｈｉｌｅＴｒｕｅ：
１２．ｔｒｙ：
１３． ｎｅｘｔ＿ｎｏｄｅ＝ｒａｎｄｏｍ．ｃｈｏｉｃｅ（ｓｅｅｄ．ｃｈｉｌｄｒｅｎ）
１４．ｅｘｃｅｐｔＩｎｄｅｘＥｒｒｏｒ：
１５． ｉｆ犔ｐａｔｈ＜犔ｍｉｎ：
１６． ｂｒｅａｋ
１７． ｅｌｓｅ：／／调用函数，获取动态阻尼正样例
１８． 犆ＤＰＳ＋＝ｒｅｔｕｒｎ＿ＤＰＳ（ｐａｔｈ）
１９． ｃｏｖｅｒ＿ｃｏｕｎｔ｜＝ｓｅｔ（ｐａｔｈ）
２０． ｂｒｅａｋ
２１．ｐａｔｈ．ａｐｐｅｎｄ（ｎｅｘｔ＿ｎｏｄｅ）
２２．ｓｅｅｄ＝ｎｅｘｔ＿ｎｏｄｅ
２３．犔ｐａｔｈ＋＝１　／／计算路径长度
２４．ｉｆ犔ｐａｔｈ＝＝犔ｍａｘ：
２５． 犆ＤＰＳ＋＝ｒｅｔｕｒｎ＿ＤＰＳ（ｐａｔｈ）
２６． ｃｏｖｅｒ＿ｃｏｕｎｔ｜＝ｓｅｔ（ｐａｔｈ）
２７． ｂｒｅａｋ
２８．ｉｆ（ｌｅｎ（犞）－ｌｅｎ（ｃｏｖｅｒ＿ｃｏｕｎｔ））／ｌｅｎ（犞）＜λ：
２９．ｂｒｅａｋ／／计算覆盖率
以跳数（ｈｏｐｓ）＝３为例，当默认全局超参数阻

尼ε值越大时，其动态阻尼值越大，同时整体衰减幅
度越平缓，那么在这种情况下，也就越容易获得节点
的深度特征（因为衰减平缓，所以长距离的特征才能
得以保留）．相反的，如果超参数ε定义越小，当距离
较长时，预测节点产生的贡献几乎可以忽略，例如，
当ε＝０．１时，跳数大于３的贡献仅为误差的０．００１，
此时，宽度特征得以保留，而深度特征几乎被忽略．
所以，对于不同的网络，设定（或称调出）与网络本身
结构特征相适应的ε值（使得宽度和深度特征得到
一个合适的配比），能够有效地在保持准确度的同
时，降低训练时间．

环境共现节点的动态阻尼值计算是基于阻尼的
正采样（ＤａｍｐｉｎｇｂａｓｅｄＰｏｓｉｔｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇ，ＤＰＳ）算
法的核心步骤之一．ＤＰＳ算法主要用于产生训练所
需的正例，通过对网络中节点路径进行覆盖和遍历，
产生所需要的训练样例．同时，需要注意的是，ＤＰＳ

算法中的超参数节点最低增长率λ是影响训练速度
和准确度的指标之一．当λ的预定义值越小，训练时
节点的覆盖路径也就越多，模型得到的训练也就更
加充分，反之λ越大，则越容易提前终止训练样例的
生成，从而导致训练结果并不理想．但是，伴随着效
果提升的同时，较小的λ也将带来较大的时间开销．
因此，在训练过程中需要根据模型的实际要求灵活
选取，关于λ参数的讨论将在实验讨论部分（第
５．４．３节（３）部分）进行详细分析．
４２　基于局部搜索的增量学习正采样算法

结构的动态性变化是社会网络的重要特征之
一，尤其对于大规模网络而言，网络的动态变化使得
很多基于静态的网络特征学习和表示模型在学习效
率上并不理想．针对社会网络的动态性，本文提出了
基于局部搜索的增量正采样策略．通过对新增边进
行分类后，采用特定增量采样算法和初始化策略，快
速重构得到新增节点的特征表达．

如图６所示，对于示例网络在狋时刻的链接状
态为实心节点及其实线，狋＋１时刻的新增状态为空
心节点及其虚线．单从新增边的角度考虑，存在３种
形式，３．２节已概述．针对每种新增边的类型，ＤＮＰＳ
模型设计了对应的新增边采样算法，如算法２所示．
基于局部搜索的动态正采样算法的目的是在最小的
时间开销内，取得必须的结构变更信息．例如，对于
类型１，独立的新增边需要通过对新增边附近所涉
及的其它新增节点的关系进行重新的随机预测来获
取有新增边带来的结构改变信息．而对于类型２中
的新增节点而言，则需要以新增节点为中心，反复覆
盖新增节点周边的新增可能路径．

图６　局部搜索的ＤＰＳ算法示例
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算法２．　ＬｏｃａｌＳｅａｒｃｈｂａｓｅｄＤＰＳ，ＬＳＤＰＳ．
输入：新增边列表犈ｎｅｗ，新增节点ｓｅｔ犞ｎｅｗ
输出：新增正采样训练对集合犆ＤＰＳ＝［（犡，犢，δ犡犢）］
１．ｄｅｆｇｅｔ＿ｐａｔｈ（ｆｒｏｍ＿ｎｏｄｅ，ｔｏ＿ｎｏｄｅ）：
２．ｐａｔｈ＝［ｆｒｏｍ＿ｎｏｄｅ，ｔｏ＿ｎｏｄｅ］／／初始化增量路径
３．犔ｐａｔｈ＝２
４．ｗｈｉｌｅＴｒｕｅ：
５．ｔｒｙ：
６． ｎｅｘｔ＿ｎｏｄｅ＝ｒａｎｄｏｍ．ｃｈｏｉｃｅ（ｔｏ＿ｎｏｄｅ．ｃｈｉｌｄｒｅｎ）
７．ｅｘｃｅｐｔＩｎｄｅｘＥｒｒｏｒ：
８． ｒｅｔｕｒｎ（ｐａｔｈ）
９．ｐａｔｈ．ａｐｐｅｎｄ（ｎｅｘｔ＿ｎｏｄｅ）／／随机选择路径方向
１０．ｔｏ＿ｎｏｄｅ＝ｎｅｘｔ＿ｎｏｄｅ
１１．犔ｐａｔｈ＋＝１
１２．ｉｆ犔ｐａｔｈ＝＝犔ｍａｘ：／／判断是否达到预置最长路径
１３．ｒｅｔｕｒｎ（ｐａｔｈ）
１４．ｄｅｆｒｅｔｕｒｎ＿ＬＳＤＰＳ（ｐａｔｈ，ｔｙｐｅ）：
１５．ｉｆｔｙｐｅ＝＝０：／／计算新增节点类型１（ＯＯ）的正采样
１６．ｆｏｒ犻ｉｎｒａｎｇｅ（ｌｅｎ（ｐａｔｈ）－１）：
１７．ｆｏｒ犼ｉｎｒａｎｇｅ（犻＋１，ｌｅｎ（ｐａｔｈ））：

１８． δ犻犼＝ｐｏｗ（ε，犼－犻）×∏
犼

犻
ω犻

１９． ｙｉｅｌｄ（ｐａｔｈ［犻］，ｐａｔｈ［犼］，δ犻犼）
２０．ｅｌｉｆｔｙｐｅ＝＝１：／／计算新增节点类型２（ＯＮ）的正采样
２１．ｉｆｐａｔｈ［０］ｉｎ犞ｎｅｗ：
２２．ｆｏｒ犻ｉｎｒａｎｇｅ（１，ｌｅｎ（ｐａｔｈ））：

２３． δ０犻＝ｐｏｗ（ε，犻）∏
ｉ

０
ω０犻

２４． ｙｉｅｌｄ（ｐａｔｈ［０］，ｐａｔｈ［犻］，δ０犻）
２５．ｅｌｓｅ：
２６．ｙｉｅｌｄ（ｐａｔｈ［０］，ｐａｔｈ［１］，ε·ω０１）
２７．ｆｏｒ犻ｉｎｒａｎｇｅ（２，ｌｅｎ（ｐａｔｈ））：

２８． δ犻犼＝ｐｏｗ（ε，犻－１）×∏
犻

１
ω１犻

２９． ｙｉｅｌｄ（ｐａｔｈ［１］，ｐａｔｈ［犻］，δ１犻）
３０．ｅｌｓｅ：／／计算新增节点类型３（ＮＮ）的正采样
３１．ｙｉｅｌｄ（ｐａｔｈ［０］，ｐａｔｈ［１］，ε·ω０１）
３２．ｆｏｒｌｉｎｋｉｎ犈ｎｅｗ：／／对新增边进行扫描，判断边类型
３３．ｆｒｏｍ＿ｎｏｄｅ，ｔｏ＿ｎｏｄｅ＝ｌｉｎｋ．ｓｐｌｉｔ（）
３４．ｌｉｎｋ＿ｔｙｐｅ＝ｌｅｎ（｛ｆｒｏｍ＿ｎｏｄｅ，ｔｏ＿ｎｏｄｅ｝＆犞ｎｅｗ）
３５．ｐａｔｈ＝ｇｅｔ＿ｐａｔｈ（ｆｒｏｍ＿ｎｏｄｅ，ｔｏ＿ｎｏｄｅ）
３６．犆ＤＰＳ＋＝ｒｅｔｕｒｎ＿ＬＳＤＰＳ（ｆｒｏｍ＿ｎｏｄｅ，ｔｏ＿ｎｏｄｅ，ｌｉｎｋ＿ｔｙｐｅ）
算法２是在算法１的基础上，针对新增节点动态

结构的出现所进行的增量采样．实验表明，算法２所获
取的动态变更信息能够有效地在保证较少时间开销的
同时，维持甚至提升算法的犃犝犆准确率，这种高效性
能够使得模型在大规模动态的社会网络环境下能够

有效地适应网络变化特征．
４３　网络节点特征学习的负例选取

通过获取得到节点的阻尼正采样后，在此基础
之上，构建其对应的负采样节点列表，从而对网络节
点特征的分布式表达进行学习．对比于正采样算法
而言，负采样算法相对简洁．其基本问题是：对于已
给定的节点犃而言，如何产生训练所需的负采样节
点集合犖犃．此处，对于每一个正样例所匹配的负样
例数目｜犖犃｜为本文的超参数之一，需要根据网络的
结构特征进行调整．关于超参数｜犖犃｜对于ＤＮＰＳ模
型训练时间以及效果的影响将在第５．４．３节（４）部
分中进行分析和讨论．序列的负采样［２４］学习，较早
由Ｍｉｋｏｌｏｖ等人［７］基于词向量的训练而提出，用以
加速词向量的训练速度，并同时提升向量的训练效
果．我们同样采用类似的负采样方法应用于社会网
络节点向量的训练过程中．在原有的负采样方法中，
作者将其定义为一个带权采样问题，即通过统计已
出现的词语的词频，对于词频较大的词语，在负采样
时，使得被获取的几率应该较大．因此定义如下的采
样函数：

狆（狑犻）＝犉狉犲狇（狑犻）
∑犼∈犇犉狉犲狇（狑犼）

（９）

式（９）中，狆（狑犻）可以理解为带权归一化的概率值．
通过式（９）的遍历计算后，即可获得每个词语在

一次随机的负采样中，被选中的归一化概率．然而，
我们在实际的研究中发现，虽然这种负采样方法在
文本向量的学习过程中效果较好，但是在社会网络
节点的学习过程中却并不理想．其主要原因是，相对
于词语而言，社会网络中更容易存在“富者越富”的
聚集现象．

例如，当针对节点犃进行负采样学习时，如果
单纯地直接采用式（９）进行负例的选取，此时节点的
度越大则越容易被选到，而此时往往节点犃与大度
节点形成连接的可能性更大，那么此时的负例的选
取就存在很大可能性的失败．即，相对于文本网络而
言，社会网络的不平衡性更加明显．因此，我们在构
建上述负采样表时，采用了对应的修剪策略，即直接
剔除节点频率排名为前２０％的节点，而选用剩余后
８０％的节点作为负采样节点的备选列表．通过我们
的初步实验表明，这种采用了修剪模式的负采样策
略，在社会网络中比直接的负采样策略效果更好．同
时，此处２０％的删除比例为本文模型的预设参数，
一般的，该参数可以根据网络的实际分布情况在
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１０％～４０％间调整．删除比例越小，相对时间开销越
大，反之，时间开销将会有所降低．
４４　基于正负采样的学习模型推导

本文中，基于正负采样的网络节点连续特征表
达学习可以看成一种动态逻辑回归模型，通过学习
节点之间的共现关系，使得节点之间的结构信息能
够有效地被蕴涵到实数向量空间．基本思路为在已
知节点犃的正采样序列犘犃的前提下，考虑如何有
效地利用正采样序列中的节点去预测节点犃本身
存在（可达）的概率．同时，每一次选取正采样训例
时，都匹配以动态的负采样训例．然后，采用随机梯
度算法，得到的误差，反向修改初始化的向量空间，
最后得到节点的有效向量表达．下面将结合一个例
子，对ＤＮＰＳ模型的目标函数以及优化更新方法进
行推导．

假设在一次随机正采样中，选取了节点犃及其
对应的正采样序列犘犃．那么，对于节点犃及其犘犃

中的节点，存在式（１０）所示的条件预测概率．
狆（犃狘犅） （１０）

　　此时，通过查询可以得到节点犃，犅的向量表达
为狏犃和狏犅（狏犃，狏犅∈!

犱），由此式（１０）的概率计算可
以转变为

狆（狏犃狘狏犅） （１１）
　　对于式（１０）而言，我们的目标是求得使其最大
化的参数（向量）集合，即式（１１）的最大化．

类似的，此时相对于正采样集合犘犃而言，我们
可以构造得到其负采样集合，记为犖犃，对于此时当
从犖犃中取一个负采样节点犓，同样可以定义由犓
预测得到节点犃的概率为式（１２）．

狆（犃狘犓） （１２）
　　对于式（１２）而言，与式（１１）相反的是：我们的目
标是求得使其最小化的参数（向量）集合．联合式（１０）
和（１２），给定犘犃以及犖犃，对于节点犃而言，目标函
数可以改写为式（１３）所示．

狅（犃）＝∏犼∈犘犃 ∏犻∈｛犃∪犖犼｝狆犻（）犼 （１３）
式（１３）中，狆（·｜·）为分类概率函数，其计算方法如
式（１４）所示．

狆犻（）犼＝σ狏Ｔ犼θ（ ）犻，犼∈犘犻
１－σ狏Ｔ犼θ（ ）犻，犼∈犖烅烄烆 犻

（１４）

式（１４）中，σ（·）为逻辑回归函数，即σ（狓）＝１
１－犲－狓，

θ犻为辅助向量，与节点向量狏的维度数相同．
结合式（１４）可以看到，对于目标函数（１３）的含

义为：在给定节点犃时，最大化其环境节点内部预
测得到的概率，同时最小化其负采样节点预测得到
的概率的问题可以统一为式（１３）的最大化．联合
式（１３）和（１４）可得式（１５）．
狅（犃）＝∏犼∈犘犃 ∏犻∈｛犃∪犖犼｝

狆（犻｜犼）

＝∏犼∈犘犃 ∏犻∈｛犃∪犖犼｝［σ（狏
Ｔ
犼θ犻）］α·［１－σ（狏Ｔ犼θ犻）］１－α（１５）

式（１５）中，α满足犼∈犘犻时α＝１；犼∈犖犻时α＝０．
可以看到，式（１５）为当选定某特定节点时关于

该节点的目标函数，那么对于网络中的所有节点集合
犞而言，其总体目标函数可以转化为式（１６）所示．

犗（犞）＝∏犃∈犞∏犼∈犘犃 ∏犻∈犃∪犖｛ ｝犼
狆犻（）犼 （１６）

　　将式（１５）代入式（１６），同时，对目标函数取对数
可得式（１７）．
犗犔＝ｌｏｇ（）（ ）犗犞＝ｌｏｇ∏犃∈犞∏犼∈犘犃 ∏犻∈｛犃∪犖犼｝狆（犻｜犼（ ））

＝∑犃∈犞∑犼∈犘犃 ∑犻∈｛犃∪犖犼｝ｌｏｇ狆（犻｜犼）
＝∑犃∈犞∑犼∈犘犃 ∑犻∈｛犃∪犖犼｝ｌｏｇ（［σ（狏

Ｔ
犼θ犻）］α·

　［１－σ（狏Ｔ犼θ犻）］１－α） （１７）
　　为简化推导过程，将式（１７）简记为式（１８）所示．
　犗犔（犃，犼，犻）＝ｌｏｇ（［σ（狏Ｔ犼θ犻）］α·［１－σ（狏Ｔ犼θ犻）］１－α）

＝α·ｌｏｇ［σ（狏Ｔ犼θ犻）］＋（１－α）·
　ｌｏｇ［１－σ（狏Ｔ犼θ犻）］ （１８）

　　此时目标函数的最优化（最大化）可以转换为
式（１８）的求偏导问题．ＤＮＰＳ模型的对于式（１８）的
优化问题同样采用较为快速的随机梯度上升的
方法．

由式（１８）分别对θ犻以及狏犼求偏导数，可以得到
两者的更新梯度分别式（１９）和式（２０）所示．此处优
化梯度的推导方式和文献［１３］中的推导方法相似，
故此处简略给出推导结果．

θ犻··＝θ犻＋η［λ－σ（狏Ｔ犼θ犻）］狏犼 （１９）
狏犼··＝狏犼＋η∑犼∈｛犃∪犖犼｝［λ－σ（狏

Ｔ
犼θ犻）］θ犻 （２０）

式（１９）及（２０）中，η为学习速率．
４５　模型总结

４．１节至４．４节对模型的主体框架进行了独立
阐述，本小节将在其基础上进行总结与分析，并给出
算法的总体训练流程与模型的复杂度分析．
４．５．１　模型训练

ＤＮＰＳ模型首先根据网络的初始状态，通过正
负阻尼采样算法产生对应的训例．然后根据训例对
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随机初始化的网络节点向量结合随机梯度上升进行
修改，通过寻求目标函数的优化值，得到优化的向量
参数组合．同时，针对动态社会网络的特征，ＤＮＰＳ
基于局部搜索的正采样算法构建增量训例，通过对
不同的新增节点类型进行学习，以较短的时间获取
较好的增量式表达．模型训练的流程化表达如算法３
所示．

算法３．　ＤＮＰＳ模型训练框架．
输入：网络边列表（初始边列表或增量边列表）
输出：节点的特征向量
１．ｉｆｎｏｔＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ＿Ｌｅａｒｎｉｎｇ：／／非增量学习
２．ＮｅｔｗｏｒｋＰｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ／／网络预处理
３．Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ／／参数初始化
４．ＤＰＳ算法／／基于阻尼衰减的正采样算法
５．ｆｏｒ（犡，犢，δ犡犢）ｉｎ犆ＤＰＳ
６．Ｅｇ＝０
７．ｆｏｒ犻ｉｎ犖犢∪犡：
８．ｉｆ犻＝＝犡：λ＝１
９．ｅｌｓｅ：λ＝０
１０．犈犵＋＝δ犡犢×ηλ－σ狏Ｔ犢θ（）［ ］犻 θ犻
１１．θ犻＋＝δ犡犢×ηλ－σ狏Ｔ犢θ（）［ ］犻 狏犢
１２．狏犢＋＝Ｅｇ
１３．ｅｌｓｅ：／／增量学习
１４．ＥｄｇｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／新增边分类
１５．ＬＳＤＰＳ算法／／基于局部搜索的阻尼衰减
１６．ｆｏｒ（犡，犢，δ犡犢）ｉｎ犆ＬＳＤＰＳ：
１７．ＵｐｄａｔｅＰａｒａｍｅｔｅｒＶｅｃｔｏｒｓ／／与非增量相同
从算法３中可以看到，模型的训练时间在一定

程度上和正负采样的样例数相关．通过对所有的正
负样例进行随机遍历，以此优化参数向量组合．模型
的迭代过程包含在样例的选取过程中．同时，在增量
学习的实际编程中，我们提供了包含本文描述在内
的快速增量学习（ＬＳＤＰＳ）以及基于迭代的增量学
习两种训练模式，供其他研究者在效率和准确度之
间灵活选取．
４．５．２　模型复杂度分析

（１）空间复杂度分析
ＤＮＰＳ模型对于网络特征的存储采用节点连续

向量模式，对于一个节点向量为犱维的网络，其核
心存储空间开销为｜犞｜·犱．特别是对于大规模网络，
通常有｜犞｜犱，因此ＤＮＰＳ模型对于大规模社会网
络而言具有较小的内存开销．换句话说，一旦模型训
练完成，只需要存储容量为｜犞｜·犱的节点特征网络
即可用作其它应用的基础．

当然，在训练过程中，由于模型还涉及到辅助向

量参数θ的存储以及其它内存开销．同时，如果需要
保留全部模型参数，以用于后续的增量训练，通常模
型的空间开销如式（２１）所示．

犛（狀）＝犗（犱狀） （２１）
其中：犱为向量的维度；狀为网络中的节点数．相比
于现有的较多关于矩阵分解的模型而言，ＤＮＰＳ模
型能够有效地降低内存的开销，使得大型网络的分
析和研究在较小内存环境下可行．

（２）时间复杂的分析
考虑到采样期间与训练期间的时间开销，如

式（２２）所示．
犜（狀）＝犱×（｜犖犡｜＋狀×λ） （２２）

其中：｜犖犡｜为平均负采样个数；λ为最小采样覆盖
率．值得注意的是λ的大小将会影响正采样的次数，
同时也会影响对应的负采样总次数．一般的，λ越
小，模型的训练效果越理想，节点的结构特征的提取
也就越充分，但也会带来时间的增加．具体的影响方
式，将在重要超参数分析一节给出．

５　实验设置与分析
５１　实验设置

本文所有模型（包含对比模型）的统一实验环境
的主要设置如表３所示．实验过程中所有模型的共
有超参数遵循统一控制变量的原则，通过设置基准
参数，对不同模型的准确率以及时间效率在相同的
框架内进行对比分析．在实验分析部分将进一步对
模型（或对比模型）的效果以及其超参数的影响进行
详细阐述．

表３　实验系统设置信息
项目 设置 数量

操作系统 Ｙｏｓｅｍｉｔｅ１０．１０．５ １
ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ?ｉ７５２８０ｋ，６核，１２线程 １
硬盘 ５１２ＧＢＰＬＥＸＴＯＲ?ＰＸ５１２Ｍ６ＰｒｏＳＳＤ １
内存 Ｋｉｎｇｓｔｏｎ?８ＧＢＤＤＲ４２４００ ８

重要程序包 Ｐｙｔｈｏｎ２．７．１１，Ｃｙｔｈｏｎ０．２３．４ １

５２　数据集分析
５．２．１　数据集信息

考虑到针对社会网络的动态变化过程进行分
析，需要选取含有时间戳的社会网络数据集．因此，
我们选取了当前被广泛采用的３个大规模动态网络
数据集：Ｄｉｇｇ网络、Ｆｌｉｃｋｒ网络和ＹｏｕＴｕｂｅ网络．其
拓扑结构的基本统计信息如表４所示．同时，将上述
３个网络以“天”为单位，计算每天新增边的数目后得
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到了如图７所示的网络新增边频度分布．其中，由于
Ｆｌｉｃｋｒ网络以及ＹｏｕＴｕｂｅ网络的原始边数相比于新
增边数占有绝对数量优势，为了更好地显示新增边数
的分布情况，我们将起始边数以及部分缺失数据导致
的节点数大幅增长情况体现在左上角的折线图中．

表４　数据集基本信息
数据集 方向 节点数 边数 平均度 ＭＳＰＬ
Ｄｉｇｇ Ｄ ２７９６３０ １７３１６５３１２．３８５０４．３１
Ｆｌｉｃｋｒ Ｄ ２３０２９２５３３１４００１７２８．７８１０５．４６
ＹｏｕＴｕｂｅＵＤ ３２２３５８９ ９３７５３７４ ５．８１６７５．２９
注：表中ＭＳＰＬ为平均最短路径．

图７　数据集新增边频度分布图

　　Ｄｉｇｇ网络．Ｄｉｇｇ网站①为著名的新闻类“掘客”
网站，网络中的每一个用户都可以成为该网站中的
一名“掘客”．当有新的文章（新闻）产生时，用户可以
对该文章进行投票，标注以及评论（Ｄｉｇｇ一下）．当
文章的Ｄｉｇｇ数目达到一定的级别上，该文章就会被
推荐到网站的首页或者其他用户的主页上．本文实
验的Ｄｉｇｇ网络②从２００９年开始收集，总共包含了
约２７万用户之间的有向关注关系．
Ｆｌｉｃｋｒ网络．Ｆｌｉｃｋｒ网站③是以图片寄存，标记

以及搜索为主题的著名图片分享类社交网站．其主
要特点为以社会网络为核心来进行社会关系的拓展
与内容的分享与组织．用户可以在自身账户中加入
联系人（Ｆｒｉｅｎｄｓ），并且可以针对不同的关系对照片
内容进行组织和分类．本文实验的Ｆｌｉｃｋｒ网络④包
含了从２００６年１１月到２００７年５月期间约２３０万
用户的有向朋友关系．

ＹｏｕＴｕｂｅ网络．ＹｏｕＴｕｂｅ网站⑤为目前世界上
最大的视频分享类网站．用户可以往ＹｏｕＴｕｂｅ上传
和分享自己或朋友的视频，同时可以关注他人的视
频更新或者分享状态，以此形成朋友关系．本文实验
的ＹｏｕＴｕｂｅ网络⑥为２００６年１２月到２００７年７月
期间形成的约３２２万用户之间的无向朋友关系．
５．２．２　实验评测数据划分

在对数据集进行清洗和统计的过程中我们发
现：原始采集者在数据的采集过程中存在间断，即并
不是完整的采样．例如ＹｏｕＴｕｂｅ数据集采集的是从

２００６１２１０开始至２００７０７２３结束时的网络动态变
化，其中每次的采集间隔为１天．但是在２００７０１１６
至２００７０２０７之间的动态变化却并没有记录下来．
如图７所示，Ｆｌｉｃｋｒ和ＹｏｕＴｕｂｅ数据集均存在“断档”
的情况．因此，我们对于上述数据集的动态链接预测
问题采用按等长日期为划分进行验证．划分后的统
计数据信息如表５所示．

表５　迭代验证数据集划分
网
络

Ｄｉｇｇ
犞犃犘 犈犃犘

Ｆｌｉｃｋｒ
犞犃犘 犈犃犘

ＹｏｕＴｕｂｅ
犞犃犘 犈犃犘

犜０　１２７８　１６７４１８３４４２５２４８２８２４０１４０６１８５３４６５２４９
犜１４７１８７６７７ ４４３６１ ８４３１３４１１９４１８２７８５６９
犜２７３６４１０６０９ ４０８３１ ７９０９２６１２５４４４２９３５１６
犜３１２００４２４１３２ ５４６６１１０５１４７４１３８９５４３３３８３０
犜４１４１４３３００５８ １０３９９７１０６７７２９１３４６６３３５３８００
犜５１６３７９３４３６１ ４７５５３ ８３６８２５１８０９０６５１３６６４
犜６３２７３２１２９７１５ ４３７９１ ９０５２１９２０１９６９６０５４５４
犜７４０８９２２２５７６２ ３８１１５ ７６８０３７２２４４５３７６２６８３
犜８４２４０１３４２６８１ ４２７５８ ９２６１９２３３３７１３１２５４０５３
犜９３９４１８３８６０９７ ４６６０６ ９９４４１６３１１２７３１３１１５８８
犜１０６８３０１５３８８８７ ５８２７ １２７８２５ ４６６０９２０２９６９

表５中，犜０为网络的初始状态所包含的节点数
以及边数，犜１～犜１０为网络动态变化时，当前网络
状态相对于上一个时刻状态新增的边数以及节点
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①
②
③
④
⑤
⑥

ｈｔｔｐ：／／ｄｉｇｇ．ｃｏｍ
ｈｔｔｐ：／／ｋｏｎｅｃｔ．ｕｎｉｋｏｂｌｅｎｚ．ｄｅ／ｎｅｔｗｏｒｋｓ／ｄｉｇｇｆｒｉｅｎｄｓ
ｈｔｔｐ：／／ｆｌｉｃｋｒ．ｃｏｍ
ｈｔｔｐ：／／ｋｏｎｅｃｔ．ｕｎｉｋｏｂｌｅｎｚ．ｄｅ／ｎｅｔｗｏｒｋｓ／ｆｌｉｃｋｒｇｒｏｗｔｈ
ｈｔｔｐ：／／ＹｏｕＴｕｂｅ．ｃｏｍ
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数．考虑到基准数据集获取时所采用的方法并没有
将节点消失以及边的消失纳入考虑范围，因此本文
暂时只考虑边的新增预测问题．从表５可以看到，网
络的新增边数要远大于新增节点数目．
５．２．３　实验评测过程

如图８所示，为本文动态网络链接预测的评测
流程，其基础思想为以犜时刻状态以前的网络为基
准，对犜＋１时刻的网络状态进行预测．此时考虑模
型对于动态变化的适应性，可以分为两类模型：增量
式计算以及非增量式计算．增量式计算则利用犜－１
时刻及其以前的训练成果，通过动态融入犜时刻的
新增信息后对犜＋１时刻的网络状态进行预测，而
非增量式则需要在犜时刻重新训练或计算整个模
型．通常而言，非增量式模型时间开销更大．本文在
实验评估时，将分别对上述两种模式进行考察．

图８　网络动态链接预测评测流程

５３　基准对比方法
在实验的过程中，本文选取了目前取得效果较

好的网络特征学习算法，分别从算法的运行效率以
及预测的准确性两个方面，在动态社会网络的链接
预测问题上进行评估．选取的核心对比算法如下．

ＤｅｅｐＷａｌｋ．该算法在２０１４年由Ｐｅｒｏｚｚｉ等人［９］

发表于ＫＤＤ国际会议．ＤｅｅｐＷａｌｋ借鉴了深度学习
在文本中应用Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的生成过程，通过在网络
中进行较短的随机游走来获取网络的拓扑结构特
征，以获得网络的特征表示向量．和传统的网络特征
表示学习方式相比，该方法能够有效应对网络数据
的稀疏性特征，并在数据量较少的情况下取得同等
的优秀结果．

ＬＩＮＥ．该算法在２０１５年由Ｔａｎｇ等人［１２］发表
于ＷＷＷ国际会议．ＬＩＮＥ算法在ＤｅｅｐＷａｌｋ的基
础上，加入了对节点之间的二阶关系的分析．从更深
层次的角度获取节点之间的拓扑结构特征关系．同
时，ＬＩＮＥ针对一阶和二阶关系设计了与之对应的目
标函数进行优化，然后对得到的两种类型的向量进
行拼接组合操作，由此获得最后节点特征向量的表

达．ＬＩＮＥ模型包含了３个子模型，分别是ＬＩＮＥ１ｓｔ、
ＬＩＮＥ２ｎｄ以及ＬＩＮＥ（１ｓｔ＋２ｎｄ）模型．在对比实验
中，我们将同时考察上述３个子模型．

本文将选取上述两个主要模型在预定的优化参
数设置上进行分析，并且给出上述基准模型以及
ＤＮＰＳ模型在实验数据集上的动态链接预测结果．
５４　实验结果与讨论

为了有效地对比ＤＮＰＳ、ＤｅｅｐＷａｌｋ和ＬＩＮＥ模
型在社会网络结构特征学习后用以动态链接预测问
题上的效果，我们将分为两部分进行评估．首先是基
于单一时间窗口评估，用以在时间点上对模型的特
征提取能力进行分析对比．其次是基于连续时间窗
口的评估，用以考察模型在大规模动态社会网络上
的适应能力，即在连续变化的问题上，进行分析．在
上述两种分析过程中，我们都将同时给出模型预测
的犃犝犆准确率以及时间开销的具体得分．最后，我
们将对ＤＮＰＳ模型中涉及到的主要核心超参数进
行影响分析，给出实践过程中ＤＮＰＳ模型核心超参
选取的建议，帮助读者在实际应用中快速选取适合
动态网络的较优超参数组合．
５．４．１　单一时间窗口

由于ＬＩＮＥ模型以及ＤｅｅｐＷａｌｋ模型在设计过
程中，并未给出独立的增量式训练方法．因此，为了
有效对比模型，下面首先在静态的单一时间窗口设定
下进行分析．如表６所示，为单一时间窗口下犃犝犆准
确率及其对应的时间开销结果．需要注意的是ＬＩＮＥ
模型以及ＤｅｅｐＷａｌｋ模型同样存在超参数的设置问
题，我们根据作者论文提供的描述，进行了相应的超
参数调试实验，选取了在可接受时间范围的最佳实
验结果．例如，对于ＬＩＮＥ模型，如作者在文中所提
出的，通过增加Ｓａｍｐｌｅｓ的数量可以提升模型的预
测效果，但是在实际的实验过程中发现，Ｓａｍｐｌｅｓ的
增加会导致实验时间的大规模提升．因此，对于ＬＩＮＥ
模型我们在阐述其最佳犃犝犆值的同时给出相应的

表６　单一时间窗口准确率犃犝犆／％与时间／狊开销
数据集 结果 ＬＩＮＥ１ｓｔＬＩＮＥ２ｎｄＤｅｅｐＷａｌｋＤＮＰＳ

犃犝犆 ３６．１３９ ７３．７９２ ７１．０６１７９．６１５
Ｄｉｇｇ 犖犚犪狀犽 １９．７ ２６．６ １５．５８ ２９．４

犜犻犿犲 ２２７．２１ ２５４．０７ ２１．３ １５．６
犃犝犆 ７８．３７７ ５９．５０４ ８６．７８８８９．９８９

Ｆｌｉｃｋｒ犖犚犪狀犽 １５．１ ８．７ ７．７９ １１．３
犜犻犿犲 ３４３．８ ４９４３．１ ５３３６．５５９２．３
犃犝犆 ８３．３２ ５４．４７ ８０．６２０８９．０８１

ＹｏｕＴｕｂｅ犖犚犪狀犽 ３４．９ ４８．７ ２４．２７ ２３．３
犜犻犿犲 ４１２．４ ３１５６．４ ５８４５．８３５３．２
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时间开销进行对比．通常认为，对于相近时间开销的
模型，犃犝犆值越高，模型越好．而当犃犝犆相近时，时
间开销越短，模型越好．

如表６所示，为３个大规模网络中的单一时间
窗口下未来链接预测结果．其中，黑体加粗包含下划
线的数据为本行数据中的最大（犃犝犆／犖犚犪狀犽）以
及时间开销（犜犻犿犲）最小的值．基于表６可以发现：
（１）ＬＩＮＥ２ｎｄ模型在Ｄｉｇｇ网络以及Ｆｌｉｃｋｒ网络中
都取得了次优的结果，但同时由于ＬＩＮＥ２ｎｄ模型
的复杂性较高，其计算的时间开销相比ＤｅｅｐＷａｌｋ
以及ＤＮＰＳ模型大．例如，在保证训练精度的条件
下，相对于Ｄｉｇｇ、Ｆｌｉｃｋｒ以及ＹｏｕＴｕｂｅ网络，ＤＮＰＳ
对比ＬＩＮＥ２ｎｄ模型的训练速度分别有约３３倍、
８倍和９倍的提升；（２）ＤｅｅｐＷａｌｋ模型在数据集较
小时，训练速度较为理想，但是相对于ＬＩＮＥ模型以
及ＤＮＰＳ模型，其训练效果却并不好．特别是对于
犖犚犪狀犽指标，ＤｅｅｐＷａｌｋ在３个数据集上的得分都
为最低得分；（３）ＤＮＰＳ模型在相同的时间开销的情
况下，取得的犃犝犆值较ＬＩＮＥ模型以及ＤｅｅｐＷａｌｋ
模型都有较大的提升．特别是对于大规模的网络，无

论是Ｆｌｉｃｋｒ（有向）还是ＹｏｕＴｕｂｅ（无向），ＤＮＰＳ都
取得了较好的预测结果，同时ＤＮＰＳ还能够以较低
的时间开销在大规模的网络中进行训练．
５．４．２　连续动态时间窗口

社会网络的动态性变化给结构特征的表达学习
带来了较大的挑战，为了进一步分析ＤＮＰＳ模型以
及对比模型在大规模社会网络动态性问题上的优
劣，本节将按照实验设置对网络进行动态分段预测
实验．值得注意的是：ＤｅｅｐＷａｌｋ以及ＬＩＮＥ模型都
是基于非增量式学习的设计，无法利用作者提供的
现有代码进行增量训练．因此只能采用循环迭代的
方式进行评测，即对每一次的新增网络采用重新学
习的模式进行训练．

如表７所示，为连续动态时间窗口变更环境下
的社会网络动态特征提取用以链接预测的实验结
果．其中，表的行标题Ｔ０ｘＴｙ，表示基于Ｔ０到Ｔｘ
时间的网络数据集对Ｔｙ时刻新增的边进行的预
测．例如Ｔ０６Ｔ７表示使用０～６时间段内的网络数
据集，对时刻７出现的边进行测试．同时，上述所有
模型都是基于８线程的并行计算，以此统一衡量模

表７　连续动态时间窗口（犃犝犆／％／犜犻犿犲／狊）
０．０００：时间最短　０．０００＃：时间最长　０．０００^：犃犝犆最高　０．０００～：犃犝犆最低

Ｎｅｔｗｏｒｋ 模型 指标 Ｔ０１Ｔ２ Ｔ０３Ｔ３ Ｔ０３Ｔ４ Ｔ０４Ｔ５ Ｔ０５Ｔ６ Ｔ０６Ｔ７ Ｔ０７Ｔ８ Ｔ０８Ｔ９Ｔ０９Ｔ１０

Ｄｉｇｇ

ＬＩＮＥ１ｓｔ
（１０００Ｍ）

犃犝犆 ３０．９５２ ４３．１９３４５．３５１～ ４５．１１５～ ４２．５８５～ ３９．８１６～ ３７．４１０～ ３６．１３９～ ３５．４９４～
犜犻犿犲 １７４．３１ １９３．０６ １７８．５７ １９０．３５ ２０２．２０ ２１５．７２ ２３９．６４ ２２７．２１ ２５１．１９

ＬＩＮＥ２ｎｄ
（１０００Ｍ＋Ｒｅ．）

犃犝犆 ５５．８２６ ５２．２３５ ５９．４０１ ５９．０６４ ５９．７５４ ６２．８１８ ６５．６３４ ７３．７９２ ７６．３２２
犜犻犿犲 １６９．６０ １６８．７６ ２００．６８ １９８．１１ ２１１．００ ２２４．５６ ２４２．６９ ２５４．０７ ２６７．６８

ＬＩＮＥ
（１ｓｔ＋２ｎｄ）

犃犝犆 ５７．９８５ ５６．１２４ ６２．３９８ ６４．９５５ ６８．３２５ ６６．９１５ ６９．２２１ ７３．９３７ ７８．１５４
犜犻犿犲３９８．２５＃ ４１６．０４＃ ４３７．６０＃ ４４１．５２＃ ４６８．３２＃ ４９１．２４＃ ５３０．１９＃ ５３３．４９＃ ５６７．８７＃

ＤｅｅｐＷａｌｋ 犃犝犆２１．６５２～ ３８．７８２～ ５０．０２１ ５８．４１６ ６２．１００ ６５．９８２ ６８．１０２ ７１．０６１ ７２．８３４
犜犻犿犲 ０．８１ １．７３ ２．８１ ３．８０ ６．１６ １０．２０ １６．０３ ２１．２７ ２６．０６

ＤＮＰＳ 犃犝犆 ６８．６１４^ ６８．５２２^ ６８．４０１^ ６６．１６０^ ７０．５５９^ ７２．４５７^ ７２．８３０^ ８０．６０４^ ８３．７０９^
犜犻犿犲 ２．１９ ３．３２ ４．１０ ６．０７ ９．８４ １４．５２ １５．２９ １５．３０ ２３．２０

Ｆｌｉｃｋｒ

ＬＩＮＥ１ｓｔ
（１０００Ｍ）

犃犝犆 ７８．６１９ ７８．９６３ ７９．３８１ ７９．９８１ ８０．２６０ ８０．９７７ ８１．７０４ ８１．２７４ ８１．４３６
犜犻犿犲３４７．７４ ３４９．５６ ３７７．８５ ３５５．４９ ３５８．６８ ３７７．８９ ３６９．７２ ３８１．６７ ３８３．２４

ＬＩＮＥ２ｎｄ
（１０００Ｍ＋Ｒｅ．）

犃犝犆５９．８２４～ ５９．３５０～ ５９．３１０～ ５８．４８４～ ５８．４２１～ ５８．４９９～ ５９．２５５～ ５８．７１３～ ５９．０２５～
犜犻犿犲５４３７．０２５７０５．２３６０７５．３４６６１６．５１６９１８．９６７１６１．９８７４２４．２０７６９４．０３７９２１．５５

ＬＩＮＥ
（１ｓｔ＋２ｎｄ）

犃犝犆 ８０．３３６ ８２．６８４ ８２．３１９ ８２．８５５ ８３．１４５ ８３．６６９ ８４．５６４ ８４．４３６ ８４．４４７
犜犻犿犲５７８５．２４６０７７．２５＃６４９９．３８＃６９８７．２２＃７３０５．９８＃７５９９．１６＃７８１９．６７＃８１３６．２３＃９３６５．３２＃

ＤｅｅｐＷａｌｋ 犃犝犆 ８７．３０９ ８６．６１７ ８６．４４６ ８６．７９０ ８７．０８０ ８７．１３２ ８６．９３２ ８７．３１７ ８７．２３２
犜犻犿犲５８８９．６２＃ ５９９９．３４６２４５．４５６６３２．０７６８７７．１７７０１６．５７７３２８．８６７７３１．５５８０６６．５０

ＤＮＰＳ 犃犝犆 ８９．８７６^ ９０．４５９^ ９１．６３８^ ９２．０４９^ ９２．３２９^ ９２．８９６^ ９２．９４７^ ９２．９３９^ ９３．０４９^
犜犻犿犲 ６４７．４３２３４．９５ ２２８．７１ ２８８．５６ ２８８．３２ ２４２．３９ ２５３．４６ ２２７．８５ ２６４．４３

ＹｏｕＴｕｂｅ

ＬＩＮＥ１ｓｔ
（１０００Ｍ）

犃犝犆 ８３．７６９ ８３．１１０ ８２．６９５ ８２．７８１ ８３．３６４ ８２．９５４ ８２．３１７ ８２．８５４ ８２．３６５
犜犻犿犲 ３３４．５０ ３６９．２５ ３６５．５７ ３７４．３２ ３８５．１４ ３７２．２１ ３９５．２５ ４１４．８６ ４２５．９８

ＬＩＮＥ２ｎｄ
（１０００Ｍ＋Ｒｅ．）

犃犝犆５３．４２６～ ４９．９９５～ ４８．９１３～ ４８．１２４～ ４７．６５８～ ４７．３６５～ ４６．８９７～ ４６．１４７～ ４５．１０４～
犜犻犿犲３６１６．９１４２２２．０３５０４０．９２５９２４．２４６７５４．２６７２５４．３３８０２４．６０８８５４．２９９０１４．７９

ＬＩＮＥ
（１ｓｔ＋２ｎｄ）

犃犝犆 ８４．３６７ ８４．２２４ ８４．８９１ ８５．２３５ ８６．６４５ ８５．２０４ ８６．４８０ ８４．２５３ ８４．００２
犜犻犿犲４０３１．２５４６２１．１９５４６０．０５６３４８．７２７１８６．５８７６７９．６４＃８４７２．３５＃９３３５．７４＃９５１５．４９＃

ＤｅｅｐＷａｌｋ 犃犝犆 ８１．０２０ ８１．２３１ ８１．５３７ ８１．６８５ ８１．７２５ ８０．９９３ ８１．２９４ ８１．４４８ ８０．８３６
犜犻犿犲５８７６．７２＃６３４０．６３＃６５３６．４２＃６９３６．７４＃７２９４．８１＃ ７６３４．５２７７３８．１８８７８５．２０８９２５．７７

ＤＮＰＳ 犃犝犆 ８６．３３８^ ８７．２７４^ ８７．４６１^ ８６．９１０^ ８６．７３５^ ８７．３２７^ ８７．４００^ ８７．３９８^ ８８．０５８^
犜犻犿犲２８０．５３ ９６．９８ １０７．４１ １２０．９３ １７２．７１ ２０４．３１ ２６６．６０ ３１９．４８ ３１２．５７
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型的时间开销．其中，ＬＩＮＥ以及ＤｅｅｐＷａｌｋ的向量
维度均为１２８．

首先，基于时间开销进行分析．从表７中可以看
到ＬＩＮＥ模型在同样的并行（８线程）环境下，所花
费的训练时间最高．其中，ＤｅｅｐＷａｌｋ在Ｄｉｇｇ网络
占据了两个最高时间开销，其它最高时间开销全部
由ＬＩＮＥ占据，同时，还可以看到，ＤｅｅｐＷａｌｋ模型的
时间开销同样非常大，与ＬＩＮＥ模型在多个数据测
试下非常接近．特别是对于ＹｏｕＴｕｂｅ，这类无向网
络，其时间的开销相比于有向网络（例如Ｆｌｉｃｋｒ）而
言更大，主要原因在于：从模型的设计以及代码的编
写上来说，ＤｅｅｐＷａｌｋ以及ＬＩＮＥ模型并未针无向网
络进行优化，而只是简单认为“将无向网络的边更改
为双向网络输入”即用以模型训练．

然而，对于小型网络而言，将无向网络双向化后
作为模型的输入所导致的时间开销影响或许并不明
显，但对于大规模网络，例如，百万、千万甚至上亿
节点的无向网络，简单的双向化所带来的时间开
销甚至将非常可观．由表７可以看到，虽然Ｆｌｉｃｋｒ
网络的边数以及节点数要远多于ＹｏｕＴｕｂｅ网络，但
是ＤｅｅｐＷａｌｋ以及ＬＩＮＥ模型在这两个数据集上的
时间开销却非常相近．其次，就ＬＩＮＥ模型本身而
言，ＬＩＮＥ２ｎｄ子模型所花费的时间开销要远远地
多于ＬＩＮＥ１ｓｔ子模型．通过对作者提供的源代码以
及论文进行分析，我们发现，其主要原因为两点：首
先，ＬＩＮＥ２ｎｄ子模型从训练机制上比ＬＩＮＥ１ｓｔ子
模型更为复杂，其次就是ＬＩＮＥ２ｎｄ在训练过程中，
为了有效地对低频次的节点进行处理，设计了针对
稀疏网络的“Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ机制”．虽然该机制对模
型的训练结果有一定的提升，却较大地影响了模型
训练的时间开销．

最后，回归到解决社会网络结构变化的动态性
问题本身而言．由于缺乏有效的增量学习机制，无论
是ＤｅｅｐＷａｌｋ模型还是ＬＩＮＥ模型，都只能针对新
出现的网络状态变化进行重新学习．从而使得它们
的训练时间随着网络的动态增长而同步快速的增
加．不同的是，对于ＤＮＰＳ模型而言，由于设计了基
于局部搜索的增量式学习算法，在应对网络的动态
变化时，并不需要“从零开始”，而是在当前的训练结
果的基础上，针对新出现的节点或者边进行局部搜
索学习，同时进一步优化原有的训练结果，使得模型
在保证训练精度的同时有效地节约训练时间．从
表７中标“”部分的数据可以看到，无论是针对有
向网络还是无向网络，ＤＮＰＳ模型的训练速度都是

较快的，并且这种优势对于大规模网络（ＹｏｕＴｕｂｅ
网络以及Ｆｌｉｃｋｒ网络）而言更加明显．

其次，基于犃犝犆得分进行分析．表７中标“!”号
部分与“～”号部分的数据分别为当前预时间窗口下
的最高与最低犃犝犆准确率．从表中整体上可以看
到，ＤＮＰＳ模型在所有连续变动窗口内都取得了最
佳的犃犝犆值．

针对ＬＩＮＥ模型在不同网络中的表现可以发
现，当网络的平均集聚度系数较大时，ＬＩＮＥ１ｓｔ子
模型对于ＬＩＮＥ２ｎｄ子模型的表现更为理想，因此
ＬＩＮＥ２ｎｄ并不能够较好的适应于稀疏的大规模网
络，这与ＬＩＮＥ模型文中所实证的结果是统一的．例
如，对于ＹｏｕＴｕｂｅ网络，随着时间窗户的推移，网络
的稀疏性增加的同时，ＬＩＮＥ２ｎｄ子模型的训练结
果的预测精度反而降低了，相比之下ＬＩＮＥ１ｓｔ子模
型的训练预测结果在一定程度上保持了相应的稳定
性，甚至有少许的上升．针对ＬＩＮＥ模型，作者还提
出了通过将ＬＩＮＥ１ｓｔ与ＬＩＮＥ２ｎｄ拼接构建联合
模型的思想，即表中的ＬＩＮＥ（１ｓｔ＋２ｎｄ）子模型．可
以发现，结合ＬＩＮＥ（１ｓｔ）与ＬＩＮＥ（２ｎｄ）的训练结果
所构建的ＬＩＮＥ（１ｓｔ＋２ｎｄ）子模型在动态链接预测
的犃犝犆结果上都有一定的提升．

在犃犝犆结果的表现中，ＤｅｅｐＷａｌｋ的表现相对
中庸，并没有取得较好的结果，同时表现也不是十分
差．相比之下，ＬＩＮＥ及其子模型在对应的不同数据集
上表现不一致，既有较好的表现，也存在表现很差的
情况．例如，ＬＩＮＥ２ｎｄ在Ｆｌｉｃｋｒ网络以及ＹｏｕＴｕｂｅ
网络上的表现都不理想．而ＬＩＮＥ（１ｓｔ＋２ｎｄ）表现则
较为不错．当然，其中ＤｅｅｐＷａｌｋ在Ｆｌｉｃｋｒ网络中也
取得了较为不错的结果，但是由于训练的时效性较
低，导致其对大规模社会网络的动态性无法有效的
适用．

总的来说，ＬＩＮＥ模型以及ＤｅｅｐＷａｌｋ模型在动
态社会网络结构结构特征的表示学习过程中，时效
性以及特征提取的稳定性是存在的核心问题．
ＤＮＰＳ模型针对上述问题设计了基于阻尼采样以及
基于局部搜索的增量学习算法，有效的解决了大规
模动态社会网络的结构特征的学习问题，在多个数
据集上表现出了较高的时效性以及犃犝犆准确率．
５．４．３　核心超参数分析

本小节主要对ＤＮＰＳ模型中所涉及的主要超
参数对模型在准确率以及时间开销上所造成的影响
进行分析．在实验过程中，选用的默认超参设置为
ε＝０．９，犱＝１２８，λ＝０．００５，｜犖狓｜＝２．在对特定超参
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进行实验时，其它参数保持默认不变，其中默认
犖犚犪狀犽排序时犖＝１０００．

（１）阻尼系数ε
如图９所示，为ＤＮＰＳ模型的犃犝犆与犖犚犪狀犽

值随着阻尼系数的变更而发生改变示意图．对于
Ｆｌｉｃｋｒ网络和ＹｏｕＴｕｂｅ网络而言，从图９中可以明
显看到犃犝犆值的变化趋势为典型的先上升后下降
类型．同时，Ｆｌｉｃｋｒ和ＹｏｕＴｕｂｅ网络分别在ε＝０．５５
和ε＝０．４５时取得犃犝犆的最大值．对于Ｄｉｇｇ网络，
其变化趋势存在两个波峰，并且在最后一个波峰取
得最大值．考虑到这种情况，我们通过研究数据集的
采样过程发现，Ｄｉｇｇ网络在收集过程中虽然未出现
类似Ｆｌｉｃｋｒ以及ＹｏｕＴｕｂｅ网络的断点的情况，但是
Ｄｉｇｇ网络却存在突变（如表７）（突然数据在某一个
时间点出现大量的新边和新节点），因此这种突变可
能对网络本身的拓扑性质造成较大的影响，因此和
一般正常网络的采集所形成的图像变化有所差异．

图９　阻尼系数调参变化

然而，通过实验我们发现：无论是哪种网络，随
着Ｄａｍｐｉｎｇ系数的变化，并不会引起训练时间的改
变（１％以内），因此图９中并未显示对时间的影响．
进一步对比网络的拓扑特征后，我们发现，不同网络
取得犃犝犆极值点的阻尼值大小和网络的平均最短
路径长度（ＭＳＰＬ）存在关系．一般的，对于ＭＳＰＬ值
较小的网络而言，犃犝犆取得最大值所对应的ε值通
常较小，反之较大．平均最短路径的作用体现在预测
过程中相互影响的平均极大贡献度．因此当ＭＳＰＬ
较小时，相比于同样的ε值，ＭＳＰＬ较小网络的平均

极大贡献度越大，从而犃犝犆值越容易取得最大值
（或已经取得过最大值）．总之，对于不同的网络而
言，在训练过程中，对于超参数ε的取值，我们建议
根据网络的ＭＳＰＬ值来进行选取和调试：当ＭＳＰＬ
较小时，选取在较小的ε值附近进行调试，反之在较
大的ε值附近进行调试．

与犃犝犆值的变化趋势不同的是：犖犚犪狀犽的取
值的变化趋势在一定程度上与其是相反的．例如，对
于ＹｏｕＴｕｂｅ网络，其犃犝犆值在ε＝０．４５时取得最
大值，而此时的犖犚犪狀犽得分却非常低．在本文中，
犃犝犆得分越高，表示当前学习得到的网络结果能够
有效地区分当前不存在的边与下一阶段可能形成的
边的存在绝对概率比．而犖犚犪狀犽的得分越高，表示
当前学习得到的网络能够有效区分当前不存在的边
与下一阶段可能形成的边的存在相对概率比．根据
应用任务的不同，犃犝犆与犖犚犪狀犽的重要程度也有
所差异．因此，需要根据具体任务对上述参数进行调
整．通常，犃犝犆值作为主要考虑指标．

（２）向量维度数犱

图１０　节点向量维度数调参

参数向量的维度数是目前多个嵌入模型［７，９，１２］

的重要超参数之一．在文本词向量的学习中，通常认
为参数向量维度数的增加，会带来较大的预测准确
率的提升，然而ＤＮＰＳ模型中却存在较大差异．如
图１０所示，随着向量维度数的增加，ＹｏｕＴｕｂｅ网络
与Ｄｉｇｇ网络的动态链接预测犃犝犆和犖犚犪狀犽值都
发生了较大的变化（降低或者提升）．其中，Ｄｉｇｇ网
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络的犃犝犆值对于网络向量的维度数的反应最大，
当犱从２维增加到２４维时，其犃犝犆预测的准确率
发生较大提升（＋１３．１５％），而后，随着维度数的增
加，犃犝犆值增速并不明显，并且趋于稳定．而Ｄｉｇｇ
网络对应的犖狉犪狀犽值，在经历了小幅度的下降后，
同样随着维度数的增加而增加．

相对于其它网络而言，ＹｏｕＴｕｂｅ网络对于向
量维度数的变化所造成的犖犚犪狀犽影响则并不明
显，这是由于ＹｏｕＴｕｂｅ网络本身的稀疏性造成的
（ＹｏｕＴｕｂｅ，Ｆｌｉｃｋｒ，Ｄｉｇｇ网络的平均集聚度系数分
别为０．１３８％，１０．８％，６．１４％）．在训练过程中，由
于网络的稀疏性较高，通常使得网络的特征分布更
为分散，因此，网络维度数的变化不易捕获不存在边
与未来存在的边之间的相对特征．相反，过多的增加
维度数，反而会使得绝对特征的概率小于相对特征
的概率，从而导致犃犝犆值在较大的维度数时，反而
更低．同时，还可以发现：维度数的增加，对于网络训
练时间的影响都是正向的，但也非指数级增长，因
此，在增加维度数的同时，还需要考虑因此而带来的
额外时间开销．

总体上来说，在网络的特征提取过程中，不同于
文本向量，应该选取在较低的向量维度附近进行超
参实验．较低的，适当的维度设置，不仅仅有利于获
取较高的预测准确率，还有利于降低模型的训练时
间开销与内存开销．

（３）节点最低增长率λ
由于在阻尼正采样过程中使用随机采样的方

式，因此，每次随机路径采样所覆盖的节点将会存在
差异，这种差异的个数与节点总数的比值即为节点
的增长率．如果当前节点的增长率小于超参数（节点
最低增长率λ）时，本次训练的正采样过程结束．因
此可以看到，对于固定的节点总数，节点最低增长率
λ值越小，对于同一个网络，需要的可能随机路径采
样次数也就越多，此时，网络特征提取与模型训练时
间也就越长．

如图１１所示，为节点最低增长率的调参变化曲
线．模型中，可以看到ＹｏｕＴｕｂｅ网络的在调参训练
过程中并未发生变化，通过对ＹｏｕＴｕｂｅ网络进行分
析后发现，由于ＹｏｕＴｕｂｅ网络较为稀疏，当使用
ＤＮＰＳ的采样算法时，只需要一次扫描过程，即可覆
盖全部的网络节点，从而使得λ的改变并不会引起
较大的节点覆盖路径的变化．相比于ＹｏｕＴｕｂｅ网
络，Ｆｌｉｃｋｒ网络以及Ｄｉｇｇ网络则对λ系数的变更较
为敏感．

图１１　节点最低增长率调参

通过图１１可以发现，随着λ系数减小，使得训
练过程中，单次扫描的最低终止条件更加苛刻，从而
增加了网络的路径覆盖度，使得网络的训练更加充
分（犃犝犆值升高），但同时带来了训练时间的快速增
长．因此，在实际的训练过程中，需要综合考虑模型
的时间开销等需求，对λ参数进行调整．

（４）节点负采样个数
如图１２所示，为ＤＮＰＳ模型中每次预测时所

匹配负采样节点个数的调参变化曲线．在模型的训
练过程中，对于每一次正样例预测，ＤＮＰＳ模型都会
通过在负采样表中查找，匹配以一定数量（即超参数
｜犖狓｜）的负样例数，用以训练．然而，如图１２所示，
对于不同类型的网络，网络取得最优犃犝犆结果的
负样例个数存在较大的差异．其中，由于网络的稀疏
性较大，ＹｏｕＴｕｂｅ网络相比于Ｆｌｉｃｋｒ网络和Ｄｉｇｇ
网络更容易受到负样例数的影响．对比Ｆｌｉｃｋｒ网络
和Ｄｉｇｇ网络的变化曲线可以发现，虽然ＤＮＰＳ模
型在负样例的选取过程中已经采用了剪枝策略（第
４．３节），但由于Ｆｌｉｃｋｒ网络的平均度远大于Ｄｉｇｇ
网络，因此，当持续增加负样例个数时，仍然有较大
的可能性选择到正样例（即错误的把正样例当做负
样例进行训练．因此，对于有向网络而言，当网络的
聚集度或者平均度较大时，建议选择较小的｜犖狓｜超
参数进行训练，反之，则可以适当增大｜犖狓｜数目．同
时还应该注意到，对于上述３种网络，增大｜犖狓｜数
目，都会直接导致训练之间线性提高，因此在选择合
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适的｜犖狓｜数目的同时，还应该考虑模型训练的整体
时间开销．

图１２　节点负采样个数调参

超参数选取与总结．本小节主要对ＤＮＰＳ模型
中所涉及到的４个主要超参数：阻尼系数、向量维度
数、节点最小增长率以及负样例匹配个数进行影响
结果分析．实验表明，上述超参在不同的网络中所造
成的影响具有较大的差异，同时犃犝犆与犖犚犪狀犽值
在不同的变化阶段也存在差异．其中，网络的集聚度
系数以及网络的平均最短路径是影响模型特征提取
时超参数选取的主要考虑因素．因此，对于特定的动
态社会网络，需要根据网络的拓扑结构特征，在建议
的参数选取范围内进行调参，以获取网络结构特征
提取的最佳效果．

６　结论与未来研究
本文主要研究了基于大规模动态社会网络的环

境下节点结构特征的表示学习问题．通过对不同阶
层的节点关系进行正负阻尼采样，同时构建针对新
增网络节点的局部搜索动态采样算法，提出了ＤＮＰＳ
模型．和最新的网络特征学习模型ＤｅｅｐＷａｌｋ以及
ＬＩＮＥ模型的对比实验表明：ＤＮＰＳ模型在大规模
动态社会网络上具有良好的特征提取能力，同时其
时间开销得到了有效的控制．ＤＮＰＳ模型的提出解
决了大规模动态社会网络分布式特征学习过程中存

在的动态性问题以及社会网络所具备的层次关系的
模拟问题．最后，我们通过建立项目网站①为研究社
区提供了ＤＮＰＳ模型训练所需的代码以及友好的
参考文档，为ＤＮＰＳ模型在相关领域的应用，以及
后续算法的对比提供参考．网络表示学习是近两年
内，复杂网络领域的新兴研究方向之一．学习得到良
好的网络特征表示，不仅能够解决目前大规模动态
社会网络所存在的特征稀疏性以及动态性等问题．
还能有效的应用到其它相关子领域，例如大规模动
态社区发现［２５］，大规模社会网络中的用户分类［２６］以
及大规模社会网络信息中的信息扩散［２７］等．

针对本文模型而言，为了简化，此处提出的是基
于全局的一致的阻尼基准值．进一步的可能研究方
向有：（１）基于节点关系，构建动态阻尼模型，即采
用类似ＬＳＴＭ（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）模型中
的“对齐”思想，针对每次正采样构建“对齐”的动态
阻尼值；（２）本文所提出的超参数稍显冗余，如何针
对不同的网络类型进一步减少超参数的个数，减少
应用者的使用难度，提升模型的训练效果．

超出本文模型的研究方向还可能有：（１）跨媒
体网络的特征学习．在同一个社会网络中，不仅仅存
在节点之间的结构特征，还有可能存在节点属性，社
区属性以及边属性等多种媒体类型，因此，如何有效
的对不同媒体的特征基于节点本身进行整合，得到
更加丰富的网络特征表现，值得后续进一步探讨和
分析；（２）跨平台网络的特征学习．在单一网络平台
特征得到有效学习的基础上，对于不同网络平台之
间的特征进行学习与对应．例如，用户在新浪微博上
存在网络关系的同时，亦可能在其它社会网络平台
上存在类似关系．那么，是否同一个用户节点在不同
的社会网络平台上所存在的（或学习得到的）特征是
一致的呢？特别是在大规模的环境下，这种跨平台的
一致性对应研究，能够有效的挖掘用户之间的关联，
可能成为跨平台推荐预测的有效方法之一．

参考文献

［１］ＷａｎｇＰ，ＸｕＢＷ，ＷｕＹＲ，ｅｔａｌ．Ｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ．ＳｃｉｅｎｃｅＣｈｉｎａＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１５，５８（１）：１３８

［２］ＡｏｕａｙＳ，ＪａｍｏｕｓｓｉＳ，ＧａｒｇｏｕｒｉＦ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｓ
ｏｆｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ａｓｕｒｖｅｙ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

１２８４期 李志宇等：ＤＮＰＳ：基于阻尼采样的大规模动态社会网络结构特征表示学习

①ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎ２ｖ．ｏｒｇ／ｃｊｃ＿２０１６ｌｉ．ｈｔｍｌ



ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＡｓｐｅｃｔｓｏｆＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｐｏｒｔｏ，Ｐｏｒｔｕｇａｌ，２０１４：４９５４

［３］ＸｕＫｅ，ＺｈａｎｇＳａｉ，ＣｈｅｎＨａｏ，ｅｔａｌ．Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｎｄａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，
２０１４，３７（１）：１６５１８８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（徐恪，张赛，陈昊等．在线社会网络的测量与分析．计算机
学报，２０１４，３７（１）：１６５１８８）

［４］ＢｅｎｇｉｏＹ，ＣｏｕｒｖｉｌｌｅＡ，ＶｉｎｃｅｎｔＰ．Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ：
Ａｒｅｖｉｅｗａｎｄｎｅｗｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１３，３５（８）：
１７９８１８２８

［５］ＣｏｌｌｏｂｅｒｔＲ，ＷｅｓｔｏｎＪ，ＢｏｔｔｏｕＬ，ｅｔａｌ．Ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ａｌｍｏｓｔ）ｆｒｏｍｓｃｒａｔｃｈ．ＴｈｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅ
ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１１，１２：２４９３２５３７

［６］ＨｕａｎｇＥＨ，ＳｏｃｈｅｒＲ，ＭａｎｎｉｎｇＣＤ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｗｏｒｄ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｖｉａｇｌｏｂａｌｃｏｎｔｅｘｔａｎｄｍｕｌｔｉｐｌｅｗｏｒｄｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５０ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＵＳＡ，２０１２：
８７３８８２

［７］ＭｉｋｏｌｏｖＴ，ＣｈｅｎＫ，ＣｏｒｒａｄｏＧ，ｅｔａｌ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｏｆＷｏｒｄＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｉｎＶｅｃｔｏｒＳｐａｃｅ．ａｒＸｉｖ．ｏｒｇ，２０１３，
ｃｓ．ＣＬ：１１２

［８］ＬｅＣｕｎＹ，ＢｅｎｇｉｏＹ，ＨｉｎｔｏｎＧ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｎａｔｕｒｅ，
２０１５，５２１（７５５３）：４３６４４４

［９］ＰｅｒｏｚｚｉＢ，ＡｌＲｆｏｕＲ，ＳｋｉｅｎａＳ．ＤｅｅｐＷａｌｋ：Ｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｏｆｓｏｃｉａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ
ａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１４：７０１７１０

［１０］ＣａｏＳ，ＬｕＷ，ＸｕＱ．ＧｒａＲｅｐ：Ｌｅａｒｎｉｎｇｇｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ｗｉｔｈｇｌｏｂａｌｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈ
ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１５：８９１９００

［１１］ＺｈｉｙｕｌｉＡ，ＬｉａｎｇＸ，ＺｈｏｕＸＰ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｆ
ｎｏｄｅｓｉｎｌａｒｇｅｓｃａｌｅｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ３０ｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．
Ｐｈｏｅｎｉｘ，ＵＳＡ，２０１６：４２８６４２８７

［１２］ＴａｎｇＪ，ＱｕＭ，ＷａｎｇＭ，ｅｔａｌ．ＬＩＮＥ：Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１５：
１０６７１０７７

［１３］ＬｉＺｈｉＹｕ，ＬｉａｎｇＸｕｎ，ＺｈｏｕＸｉａｏＰｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１６，３９（１０）：１９４７１９６４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（李志宇，梁循，周小平等．一种大规模网络中基于节点结构
特征映射的链接预测方法．计算机学报，２０１６，３９（１０）：
１９４７１９６４）

［１４］ＴｅｎｅｎｂａｕｍＪＢ．Ａｇｌｏｂａｌｇｅｏｍｅｔｒｉｃｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０００，２９０（５５００）：２３１９
２３２３

［１５］ＲｏｗｅｉｓＳＴ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎｂｙｌｏｃａｌｌｙ

ｌｉｎｅａｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０００，２９０（５５００）：２３２３２３２６
［１６］ＢｅｌｋｉｎＭ，ＮｉｙｏｇｉＰ．Ｌａｐｌａｃｉａｎｅｉｇｅｎｍａｐｓａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌ

ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇａｎｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０１１ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．
Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２００１：５８５５９１

［１７］ＴｅｈＹＷ，ＲｏｗｅｉｓＳＴ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｉｇｎｍｅｎｔｏｆｈｉｄｄｅｎ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｉｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＳＡ，２００２，１５：８４１８４８

［１８］ＬｉＸＹ，ＤｕＮ，ＬｉＨ，ｅｔａｌ．Ａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｔｏｌｉｎｋ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎｄｙｎａｍｉｃｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１４
ＳＩＡＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ，
ＵＳＡ，２０１４：２８９２９７

［１９］ＬｉｂｅｎＮｏｗｅｌｌＤ，ＫｌｅｉｎｂｅｒｇＪ．Ｔｈｅｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ
ｆｏｒｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００７，５８（７）：１０１９
１０３１

［２０］ＬｉｃｈｔｅｎｗａｌｔｅｒＲＮ，ＬｕｓｓｉｅｒＪＴ，ＣｈａｗｌａＮＶ．Ｎｅｗｐｅｒｓｐｅｃ
ｔｉｖｅｓａｎｄｍｅｔｈｏｄｓｉｎｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈ
ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ
ｍｉｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１０：２４３２５２

［２１］ＬüＬ，ＪｉｎＣＨ，ＺｈｏｕＴ．Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｎｄｅｘｂａｓｅｄｏｎｌｏｃａｌ
ｐａｔｈｓｆｏｒｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｐｈｙｓｉｃａｌ
ＲｅｖｉｅｗＥ，２００９，８０（４）：０４６１２２

［２２］ＡｈｎＹＹ，ＢａｇｒｏｗＪＰ，ＬｅｈｍａｎｎＳ．Ｌｉｎｋｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｒｅｖｅａｌ
ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｎａｔｕｒｅ，２０１０，４６６
（７３０７）：７６１７６４

［２３］ＣｈｅｎｇＱｉｎｇ，ＨｕａｎｇＳｅｎ，ＨｕａｎｇＪｉｎＣａｉ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎｓｏｃｉａｌｎＮｅｔｗｏｒｋｓ．ＣｏｍｐｌｅｘＳｙｓｔｅｍｓ
ａｎｄＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙＳｃｉｅｎｃｅ，２０１５，１２（１）：８１６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（成清，黄森，黄金才．社会网络的层次结构发现．复杂系统
与复杂性科学，２０１５，１２（１）：８１６）

［２４］ＧｕｔｍａｎｎＭＵ，ＨｙｖｒｉｎｅｎＡ，ＧｕｔｍａｎｎＭＵ，ｅｔａｌ．Ｎｏｉｓｅ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｕｎｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｓ，
ｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏｎａｔｕｒａｌｉｍａｇｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ．ＴｈｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１２，１３（１）：３０７３６１

［２５］ＣｈｅｎＹｕＺｈｏｎｇ，ＳｈｉＳｏｎｇ，ＺｈｕＷｅｉＰｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｎ
ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｎｅｉｇｈ
ｂｏｒｈｏｏｄｆｏｌｌｏｗｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ，２０１７，４０（３）：５７０５８３（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（陈羽中，施松，朱伟平等．一种基于邻域跟随关系的增量社
区发现算法．计算机学报，２０１７，４０（３）：５７０５８３）

［２６］ＴｕａｒｏｂＳ，ＴｕｃｋｅｒＣＳ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｄｉｓｃｏｖｅｒｙｏｆｌｅａｄｕｓｅｒｓ
ａｎｄｌａｔｅｎｔｐｒｏｄｕｃｔｆｅａｔｕｒｅｓｂｙｍｉｎｉｎｇｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌＤｅｓｉｇｎ，２０１５，１３７（７）：
０７１４０２

［２７］ＬｅｒｍａｎＫ，ＧｈｏｓｈＲ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｏｎｔａｇｉｏｎ：Ａｎｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｓｔｕｄｙｏｆｔｈｅｓｐｒｅａｄｏｆｎｅｗｓｏｎＤｉｇｇａｎｄＴｗｉｔｔｅｒｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＡＡＩ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂｌｏｇｓａｎｄＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，
ＵＳＡ，２０１０：９０９７

２２８ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年



犔犐犣犺犻犢狌，ｂｏｒｎｉｎ１９９１，Ｐｈ．Ｄ．
ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ａｍｅｍｂｅｒｏｆｔｈｅＯｕｔｓｔａｎｄｉｎｇ
ＩｎｎｏｖａｔｉｖｅＴａｌｅｎｔｓＣｕｌｔｉｖａｔｉｏｎＦｕｎｄｅｄ
ＰｒｏｇｒａｍｓｏｆＲＵＣ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ．

犔犐犃犖犌犡狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６５，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅａｎｄｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．
犡犝犣犺犻犕犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９９３，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｐａｒａｌｌｅｌ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犙犐犑犻狀犛犺犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７８，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｕｓｅｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ．

犆犎犈犖犢犪狀犉犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９９２，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｎｅｔｗｏｒｋｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｉｓｂｅｃｏｍｉｎｇａｈｏｔｔｏｐｉｃ
ｒｅｃｅｎｔｌｙｉｎｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈａｒｅａ．Ｍｏｓｔｏｆｔｈｅｐａｓｔ
ｗｏｒｋｓａｒｅｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓｔｈａｔｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｓａｒｅ
ｓｔａｔｉｃａｎｄｓｍａｌｌ．Ｔｈｅｍｏｄｅｌｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄｖｅｒｙ
ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄａｎｄｔｉｍｅｅｘｐｌｏｓｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｍａｋｅｓｔｈｅｅｘｃｅｓｓｉｖｅｌｙ
ｌｏｎｇｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｉｍｅｓａｎｄｅｘｃｅｓｓｉｖｅｌｙｌａｒｇｅｍｅｍｏｒｙｓｐａｃｅ
ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｂｅｃｏｍｅｍａｊｏｒｐｒｏｂｌｅｍｓｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｍｏｄｅｌｉｎｇｎｏｗａｄａｙｓ．

Ａｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔｐａｒｔｓｆｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓａｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍｔｈｅｌａｎｇｕａｇｅｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｐｏｗｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｏｒａｎｙｏｔｈｅｒｓｍａｌｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｔｈｅｌａｂｉｌｉｔｙａｎｄｇｉａｎｔ
ａｒｅｔｗｏｋｅｙｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｉｔ’ｓｈａｒｄｔｏｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｔｈｅ
ｅｘｉｓｔｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｍｅｔｈｏｄｎａｍｅｌｙＤＮＰＳ，ｔｏ
ｈａｎｄｌｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆ
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄｙｎａｍｉｃｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｗｅｆｉｒｓｔｐｒｏｐｏｓｅａ
ｄａｍｐｉｎｇｂａｓｅｄｐｏｓｉｔｉｖｅｓａｍｐｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓ，ｗｈｉｃｈｃａｎｓａｔｉｓｆｙｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｔｈａｔｔｈｅｎｏｄｅｓａｒｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ．Ｗｉｔｈｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄ，
ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｏｆｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｎｏｄｅｓｉｓｖａｒｉｏｕｓａｃｏｏｒｄｉｎｇ
ｔｏｔｈｅｒａｎｋｓｏｆｔｈｅｍ．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｆａｃｔｔｈａｔｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
ａｒｅｅｘｔｒｅｍｅｌｙｌａｂｉｌｅ，ａｎｄｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｅｖｏｌｕｔｉｏｎｉｓａｃｏｍｍｏｎ
ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎｏｆｍｏｓｔｅｘｉｓｔｅｎｔｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｓｏ，ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｄｙｎａｍｉｃｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｈａｓ

ｂｅｃｏｍｅｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｔｏｄｅａｌｗｉｔｈ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｗｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｌｏｃａｌ
ｓｅａｒｃｈａｒｏｕｎｄｔｈｅｎｅｗｌｙａｄｄｅｄｎｏｄｅｓｏｒｌｉｎｋｓｔｏｇｅｎｅｒａｔｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅｐａｉｒｓｆｒｏｍｅｖｏｌｖｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓ．

Ａｔｔｈｅｅｎｄｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｃｏｎｄｕｃｔｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉ
ｍｅｎｔａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｎｔｈｒｅｅｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄｙｎａｍｉｃｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｗｉｔｈｔｈｅｔａｓｋｏｆｄｙｎａｍｉｃｆｕｔｕｒｅｌｉｎｋｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．Ｗｅｃｏｍｐａｒｅｄ
ｏｕｒｍｏｄｅｌｗｉｔｈｔｗｏｆａｍｏｕｓｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ＬＩＮＥ
ａｎｄＤｅｅｐＷａｌｋ，ｂｏｔｈｉｎｔｉｍｅａｎｄＡＵＣｔｅｓｔ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒｍｅｔｈｏｄｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅＬＩＮＥａｎｄＤｅｅｐＷａｌｋ
ｍｅｔｈｏｄｓｉｎｓｅｖｅｒａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｅｔｔｉｎｇｓ．Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｔｈｅ
ｄｙｎａｍｉｃｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｅｓｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＤＮＰＳｍｅｔｈｏｄｉｓｇｏｏｄａｔ
ｈａｎｄｌｉｎｇｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｌｅａｒｎｉｎｇｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄｙｎａｍｉｃｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎａｈｉｇｈｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｗｏｒｋｉｎｇｓｔｙｌｅ．

Ｔｈｅｃｏｄｅｓａｒｅａｖａｉｌａｂｌｅａｔｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎ２ｖ．ｏｒｇ／ｃｊｃ＿
２０１６ｌｉ．ｈｔｍｌ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｐａｒｔｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（ＧｒａｎｔＮｏｓ．７１２７１２１１ａｎｄ
７１５３１０１２），ｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ（ｔｈｅＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｏｆＲｅｎｍｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
Ｃｈｉｎａ，ＧｒａｎｔＮｏ．１０ＸＮＩ０２９），ｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ
ｏｆＢｅｉｊｉｎｇ（ＧｒａｎｔＮｏ．４１７２０３２），ａｎｄｔｈｅＯｕｔｓｔａｎｄｉｎｇＩｎｎｏｖａｔｉｖｅ
ＴａｌｅｎｔｓＣｕｌｔｉｖａｔｉｏｎＦｕｎｄｅｄＰｒｏｇｒａｍｓ２０１６ｏｆＲｅｎｍｉｎ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｈｉｎａ．

３２８４期 李志宇等：ＤＮＰＳ：基于阻尼采样的大规模动态社会网络结构特征表示学习


