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摘　要　流图在现实应用中广泛存在,其节点特征和结构特征会随时间推移而动态变化.尽管图神经网络在静态图节点分类

中表现卓越,但其难以直接应用于流图,流图的持续演化会导致信息滞后和遗漏问题,所以模型难以准确提取流图特征.针对

上述挑战,提出了一种随时间持续演化的流图神经网络(ContinuouslyEvolutionStreamingGraphNeuralNetwork,CESGNN),

以解决流图节点分类问题.该方法首先通过持续更新的图卷积网络(ContinuousUpdatesGraphConvolutionalNetwork,CUＧ

GCN)增量地更新参数,以适应流图节点特征的变化,缓解信息滞后问题,然后自适应扩展的图神经网络(AdaptiveDeepening
GraphNeuralNetwork,ADＧGNN)通过将聚合和更新操作解耦,以挖掘流图深层特征,从而缓解信息遗漏问题.CESGNN 通过

有机地融合原始特征、CUＧGCN提取的浅层特征和 ADＧGNN提取的深层特征,获得更准确、全面的流图特征表示.实验结果表

明,CESGNN模型对流图具有良好的适应性和稳定性,提高了流图节点分类的准确率.

关键词:流图;图神经网络;增量更新;聚合与更新解耦;特征融合
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Abstract　Streaminggraphsarewidelyusedinpracticalapplications,andtheirnodeandstructurecharacteristicschangedynamiＧ

callywithtime．AlthoughGraphNeuralNetwork(GNN)isexcellentinstaticgraphnodeclassification,itisdifficulttoapplyit

directlytostreaminggraphs,becausethecontinuousevolutionofstreaminggraphswillleadtoinformationlagandomission,itis

difficultformodelstoaccuratelyextractstreaminggraphfeatures．Tosolvetheabovechallenges,theContinuouslyEvolving
StreamingGraphNeuralNetwork(CESGNN)isproposedtosolvethenodeclassificationproblemofstreaminggraph．Firstly,the

ContinuousUpdatesGraphConvolutionalNetwork(CUＧGCN)incrementallyupdatesparameterstoadapttochangesinthenode

characteristicsofthestreaminggraphtoalleviatetheinformationlagproblem．ThentheAdaptiveDeepeningGraphNeuralNetＧ

work(ADＧGNN)alleviatestheinformationomissionproblembydecouplingtheaggregationandupdatesoperationstodigdeep
featuresofthestreaminggraph．CESGNNorganicallycombinestheoriginalfeatures,theshallowfeaturesextractedbyCUＧGCN,

andthedeepfeaturesextractedbyADＧGNNtoobtainamoreaccurateandcomprehensiverepresentationofstreaminggraphfeaＧ

tures．TheexperimentalresultsshowthatCESGNNmodelhasgoodadaptabilityandstabilityofstreaminggraph,andimproves

theaccuracyofnodeclassificationofstreaminggraph．

Keywords　Streaminggraphs,GraphNeuralNetworks,Incrementallyupdating,Decouplingaggregationandupdate,FeaturefuＧ

sion

　

１　引言

图是表示多种关系的一种结构,普遍存在于现实世界的

社交网络、交易网络中,并在社会网络分析[１]、交易识别[２]和

流量预测[３]等领域广泛应用.近年来,随着神经网络在多个

领域取得成功并不断向图领域拓展,基于图结构的图神经



网络(GraphNeuralNetwork,GNN)[４Ｇ６]应运而生.这些网络

结合了深度学习技术和图结构特征,可用于提取图特征表示,

为图机器学习领域提供了丰富的工具,如节点分类[７Ｇ８]、连接

预测[９Ｇ１０]等.

尽管 GNN 在静态图的节点分类任务中取得了显著成

果,但在现实问题中,图往往是动态的.会随着时间推移而发

生变化[１１],静态 GNN无法有效考虑流图的动态性质,导致其

性能随 时 间 推 移 逐 渐 降 低[１２].在 流 图 演 化 过 程 中,导 致

GNN模型并不适用于流图的因素有两个.１)信息滞后:静态

模型无法及时捕获流图节点特征的变化,模型在初始时刻进

行训练和建模后模型参数不再进行更新,当流图节点的特征

发生变化时,静态模型无法及时捕获这些变化.如图１所示,

t＋１时刻相比t时刻,节点的特征以及标签发生变化,但是静

态模型仅适用初始时刻的节点特征,而无法适用节点特征和

标签不断发生演化的流图.２)信息遗漏:静态模型无法灵活

地根据当前的图结构聚合所需的节点特征信息.静态模型依

赖于初始时刻的图结构,随时间推移,流图中节点之间的关系

发生改变,导致其无法正确地聚合邻居节点的信息.如图１
所示,t＋１时刻相比t时刻添加了一条边,但是静态模型仅适

用初始时刻的图结构,而无法适用图结构不断发生演化的

流图.

(a)t时刻 (b)t＋１时刻

图１　在t时刻和t＋１时刻流图结构特征

Fig．１　Streaminggraphstructuralfeaturesattimetandt＋１

针对这些挑战,本文提出了随时间持续演化的流图神经

网络(CESGNN),该模型包含了持续更新的图卷积网络模块

(CUＧGCN)与自适应扩展的图神经网络模块(ADＧGNN).其

中CUＧGCN是一个在线模型,通过持续学习流图节点特征变

化来实时更新模型参数,以缓解信息滞后问题,从而提取图浅

层特征.ADＧGNN则通过自适应增加模型深度来适应流图

结构特征的变化,以缓解信息遗漏问题,从而挖掘图深层 特

征.然而,增 加 邻 域 聚 合 阶 数 会 出 现 过 平 滑 现 象,ADＧ

GNN 通 过 将 聚 合 操 作 和 更 新 操 作 解 耦 提 高 模 型 的 灵 活

性,使模型在得以扩展的同时缓解了过平滑问题.最后,

CESGNN结合了流 图 原 始 特 征 以 提 高 模 型 的 收 敛 速 度.

本文将上述３种特征融合作为最终的流图特征表示.本

文的主要贡献如下:

１)提出的CUＧGCN 方法通过不断地更新模型的参数使

得模型能够捕获流图中节点特征和标签的变化.

２)提出的 ADＧGNN通过将聚合和更新操作解耦并增加

模型聚合的邻居节点的深度,使得模型能够缓解信息遗漏

问题,并缓解过平滑现象.

３)在３个真实数据集上进行了实验,与其他基准模型进

行了比较,验证了CESGNN模型的有效性和优越性.

２　相关工作

２．１　静态图节点分类

目前的静态图神经网络[１３]主要可以分为两大类:基于随

机游走的和基于谱图理论的.基于随机游走的 GNN 利用随

机游走来捕捉图中节点之间的局部和全局结构信息,并将其

转换为节点嵌入向量,以此来表示节点的特征.例如 DeepＧ

Walk[１４], LINE[１５], Node２Vec[１６], Struc２Vec[１７] 和

Walklets[１８],该类方法通常适用于较大规模的图,能够有效地

捕获节点的结构信息.基于谱图理论的 GNN 利用图的邻接

矩阵和 节 点 特 征 进 行 信 息 传 递 和 聚 合.例 如 GCN[１９],

GraphSAGE[１２],GAT[２０]和 GIN[２１],这类方法在节点特征和

图结构之间建立了更直接的联系,能够更好地利用节点的特

征信息.这两类方法在静态图节点分类任务中发挥着重要作

用,但并不适用于流图.

２．２　动态图节点分类

动态图节点分类[２２]通过捕捉时间信息来提升模型的表

达能力,该思路结合时间维度,使得模型能够捕捉到数据在不

同时间点的演变和关联.DynamicTriad[２３]通过建模三元闭

环结构来捕获网络的动态变化,从而在不同的时间点学习每

个节点的向量表示;HTNE[２４]对时序数据和图数据进行联合

建模,将 GCN[１９]与peepholeLSTM[２５]相结合捕获每个时间

快照上的依赖性;EPNE[２６]使用了一种动态权重矩阵,该权重

矩阵可以捕捉到流图中节点和边随时间的动态演化过程,并

将这些动态信息传递到模型中;EvolveGCN[２７]使用循环神经

网络(RNN)来演化 GCN的参数,以捕获图序列的动态信息;

DySAT[２８]通过使用自注意力机制来捕捉时间知识图谱中动

态关系的特征;DyRep[２９]结合了网络结构的演化和节点间通

信的动态变化,采用 RNN进行参数化,以获得更丰富的网络

表示;DynamicGCN[３０]是一种时序的图卷积神经网络模型,通

过引入时间信息,将静态图卷积神经网络扩展为动态模型;

DGNN[３１]在传统 GNN 中加入时间信息,可反映图数据的动

态变化;STＧGCN[３２]通过在时间和空间上进行卷积来学习时

空特征,将不同时间步的节点特征进行聚合及更新,捕捉节点

在时间上的动态变化.由于这类动态图神经网络的复杂性和

难以训练的特点,其应用受到一定限制.本文针对持续变化

的流图提出了随时间持续演化的流图神经网络,能够较好地

适应流图的变化,提高流图节点分类的准确率.

３　持续演化的流图神经网络

为了解决流图中存在的信息滞后及信息遗漏问题,本文

提出了一种随时间持续演化的流图神经网络(CESGNN).该

模型由３个模块组成:持续更新的图卷积网络(CUＧGCN),自

适应扩展 的 图 神 经 网 络 (ADＧGNN)以 及 特 征 融 合 模 块.

CESGNN模型框架如图２所示,其中CUＧGCN通过实时更新

模型参数来适应流图节点特征的持续变化,从而缓解信息

９１１郭虎升,等:随时间持续演化的流图神经网络



滞后问题.然后 ADＧGNN采用一种增量的学习策略,根据图

结构的改变实时调整网络参数,以适应流图结构的持续变化.

最后通过特征融合模块及时准确地捕捉到每个节点的最新特

征,从而为流图节点分类提供了更加精确的特征表示.

图２　CESGNN模型总体结构

Fig．２　OverallstructureoftheCESGNNmodel

３．１　问题定义

本文中, ＝(V,E,X)表示一个无向属性图,V＝{v１,

v２,􀆺,vn}为节点的集合;E⊆{(vi,vj)|vi,vj∈Vandvi≠vj}

为边的集合;X∈ℝn×f表示节点特征,f表示节点特征维度;Y

∈ℝn×c表示节点标签,其中c是节点标签个数;A∈ℝn×n表示

邻接矩阵(若i与j相连通,则Aij为１,否则为０);D∈ℝn×n表

示度矩阵(Dii＝∑
j
Aij).本文将流图视为多个时间步上的快

照序列,表示为S＝ ０,１,􀆺,T,T 是时间步的总数,将流图

在各时间步上初始时刻的状态作为当前时间步的快照 t＝
(Vt,Et,Xt),Vt＝Vt＋１,|Et|＜|Et＋１|.在本文中,重点关注

结构以及节点信息变化的情况,即边的添加以及节点的特征

和标签的变化.

３．２　持续更新的图卷积神经网络

图卷积网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)通过

聚合邻域节点特征来更新自身节点,从而获得整个图的特征

表示.GCN将上一层节点的特征信息Zl－１作为输入,执行聚

合和更新操作得到当前层节点的特征信息Zl.为了更好地

提取流图的特征表示,本文通过持续学习的方式增量地更新

GCN参数.该模型能够在初始快照图的基础上,接收当前快

照的节点特征进行持续更新,这种方式使得模型能够适应流

图中节点特征和标签的持续变化,而无需重新训练.CUＧ

GCN在第l层的表示为:

Zt
l＝σ((D

~０)－１
２ (D

~０－A
~０)(D

~０)－１
２Zt

l－１Wt
l) (１)

其中,Zt
０＝Xt 表示当前快照节点的初始特征,A

~０＝A０＋I表示

加入自循环后 ０ 的邻接矩阵,D
~０ 表示 ０ 的度矩阵,Wt

l 表示

第l层的节点参数矩阵,σ(􀅰)为非线性的激活函数.CUＧ

GCN经过两层的叠加,得到当前快照浅层特征Zt
shallow＝Zt

２.

在各时间步上,CUＧGCN通过交叉熵函数作为损失函数来训

练模型,损失函数如下:

t
shallow＝－∑

n

i
　∑

c

j
Yt

(i,j)ln(Zt
shallow)(i,j) (２)

其中,Yt 表示为当前快照节点标签.

３．３　自适应拓展的图神经网络

自适应拓展的图神经网络(ADＧGNN)模块能够根据不同

快照之间的结构差异自适应地确定邻域聚合阶数,从而灵活

地调整模型的深度,以挖掘流图的深层特征.

３．３．１　自适应确定邻域聚合阶数

本文提出了一种根据流图变化程度自适应地确定邻域聚

合阶数的方法.假设不同快照节点数目是恒定的,所以流图

结构特征的动态性主要取决于边的变化.度矩阵含有图结构

特征信息,因此快照之间的差异可由度矩阵之间的差异量化.

为简化计算,本文定义度向量dt＝[dt
０,dt

１,􀆺,dt
n－１],dt

i＝Dt
ii

代替度矩阵进行运算.Ñdt＝|dt－d０|表示当前快照 t和初

始快照 ０ 之间的差异.因此,相对于初始快照,当前快照中

每个节点的变化程度可以由向量q表示:

qt ＝st􀅰eÑdt

eÑd０

＝st􀅰 e(Ñdt)０

e(Ñd０)０
,e

(Ñdt)１

e(Ñd０)１
,􀆺,e

(Ñdt)n－１

e(Ñd０)n－１[ ] ,wherest＝mt

n
(３)

其中,st 是当前快照的稀疏因子,用于反映图的稀疏程度.之

后将各节点变化程度累加,按式(４)所示得到当前快照的邻域

聚合阶数kt.

kt＝α􀅰
∑
n－１

i＝０
arctan(qt

i)

n
(４)

其中,α是节点度改变的敏感因子,是一个超参数.式(４)是

根据当前快照中所有节点度的变化来确定邻域聚合的阶数,

并将局部变化的影响扩散到整个图中,从而避免因局部节点

的较大变化而对整体结果产生过度影响.除初始时间步外,

各时间步均会根据dt 自适应地确定邻域聚合阶数.本节确

定聚合邻域阶数的方法如图３所示.

图３　确定邻域聚合阶数

Fig．３　Determinetheorderofneighborhoodaggregation
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３．３．２　解耦聚合更新操作加深模型

为了挖掘深层特征,本文通过解耦 GCN 模型中的聚合

操作和更新操作以实现模型扩展,该方法有助于缓解模型过

平滑 现 象[３３].扩 展 模 型 挖 掘 深 层 特 征 主 要 分 为 ３ 个

步骤:１)计算各阶邻域节点的特征信息;２)计算各阶邻域节

点特征信息的权重;３)将各阶邻域的特征与相应权重结合,得

到当前节点的深层特征.根据３．３．１节中确定的邻域聚合阶

数得到kt 阶邻域节点的特征信息,如式(５)所示:

Ht＝[Zt
０,(A

∧
t)Zt

１,􀆺,(A
∧
t)ktZt

kt ],Zt
０＝MLP１(Xt) (５)

其中,Ht 为各阶邻域特征信息的序列,Zt
０ 是自身节点特征,

(A
∧
t)iZt

i 表示第i阶邻域节点的特征信息,融入了图结构信

息,其中A
∧
t＝(D

~t)－１
２A

~t (D
~t)－１

２ ,A
~t＝At＋I.各阶邻域节点

的特征信息的权重通过式(６)自适应确定.

St＝σ(fc(Ht
０,Ht

l＋１,Ht
l＋２,􀆺,Ht

kt)) (６)

其中,l表示CUＧGCN的层数,由于浅层特征已经包含前l阶

特征,所以不需要再次确定其权值.为了获取更准确的各阶

邻域节点的特征信息权重,需要在每个时间步上重新训练全

连接层fc.最后,将权重序列与特征表示序列结合,得到深

层特征Zt
deep,如式(７)所示:

Zt
deep＝softmax(St

０Ht
０＋∑

k

i＝l
St

iHt
i) (７)

在计算Zt
deep的过程中,原始特征Zt

０ 未被舍弃,有助于提

高模型的收敛速度,从而加速整个模型的训练过程.挖掘深

层特征的损失函数如式(８)所示:

t
deep＝－∑

n

i
∑
c

j
Yt

(i,j)ln(Zt
deep)(i,j) (８)

３．４　特征融合

本节将CUＧGCN提取到的浅层特征与 ADＧGNN提取到

的深层特征,以及不具有图结构的原始特征进行融合,作为流

图特征表示.由于在初始时间步上没有深层特征,因此浅层

特征便可作为流图特征表示.具体如式(９)所示:

Z０＝Z０
shallow

Zt＝MLP２(Zt
０‖Zt

shallow‖Zt
deep)

(９)

其中,‖为矩阵拼接操作,因此(Zt
０‖Zt

shallow‖Zt
deep)∈ℝn×３f,

经过 MLP２ 将特征进行降维:Zt∈ℝn×c.损失函数如式(１０)

所示:

t＝－∑
n

i
∑
c

j
Yt

(i,j)lnZt
(i,j) (１０)

３．５　参数更新

CESGNN是一种基于图神经网络的在线学习模型,能够

在每个时间步上接收当前快照的结构特征及节点特征,持续

学习流图的特征信息并增量地更新模型参数,以适应流图的

动态演化.每个时间步都可以看作一个训练批次,模型参数

的更新采用随机梯度下降(SGD)的方式进行,在各时间步均

会更新模型参数.提取浅层特征模块中,可根据式(１１)更新

CUＧCGN参数:

Wt＋１
CUＧGCN＝Wt

CUＧGCN－γÑ t
shallow (１１)

挖掘深层特征模块中,可根据式(１２)更新 ADＧGNN 中

MLP１ 与fc参数:

(Wt＋１
MLP１ ,Wt＋１

fc )＝(Wt
MLP１ ,Wt

fc)－γÑ t
deep (１２)

特征融合模块中可根据式(１３)更新 MLP２ 参数:

Wt＋１
MLP２ ＝Wt

MLP２ －γÑ t (１３)

其中,式(１１)－式(１３)中,W 表示模型参数,γ表示学习率.

CESGNN的训练过程如算法１所示.在初始时间步,模

型通过预训练得到初始快照并生成初始的图特征表示.在各

时间步上,首先经过 CUＧGCN 和 ADＧGNN 得到当前快照的

浅层特征和深层特征,然后经过特征融合生成每个节点的表

示.在每个时间步结束时,模型将当前时间步得到的图特征

表示用于下一个时间步的测试和训练.CESGNN模型如图４

所示.

图４　随时间持续演化的流图神经网络

Fig．４　Continuouslyevolutionstreaminggraphneuralnetwork

算法１　CESGNNtrainingalgorithm
输入:各时间步上的快照 ０, １,􀆺, T;度向量d０,d１,􀆺,dT;节点特

征矩阵X０,X１,􀆺,XT;节点标签矩阵Y０,Y１,􀆺,YT

输出:各时间步长上的预测值Z０,Z１,􀆺,ZT

１．letZt
０＝Xt

２．Fort＝０,􀆺,T

３．　 获得浅层特征:Z０
shallow＝Z０

２

４．　 Ift＝＝０:
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５．　　 Z０＝Z０
shallow

６．　 Continue;

７．　 EndIf

８．　 更新CUＧGCN模型参数 WCUＧGCN

９．　 qt＝s􀅰eÑdt

eÑd０
＝s􀅰 e(Ñdt)０

e(Ñd０)０
,􀆺,e

(Ñdt)n－１

e(Ñd０)n－１[ ] ,s＝mt

n

１０．　kt＝α􀅰
∑

n－１

i＝０
arctan(qt

i)

n

１１．　Ht＝[Zt
０,A

∧
Zt

１,􀆺,A
∧

ktZt
kt],Zt

０＝MLP１(Xt)

１２．　St＝σ(fc(Ht
０,Ht

l＋１,Ht
l＋２,􀆺,Ht

kt))

１３．　Zt
deep＝softmax(St

０H
t
０＋∑

k

i＝l
St
iH

t
i)

１４．　更新 MLP１ 与fc参数

１５．　Zt＝MLP２(Zt
０‖Zt

shallow‖Zt
deep)

１６．　更新 MLP２ 参数

１７．Endfor

３．６　复杂度分析

CESGNN模型计算效率高,操作简单,计算复杂度主要

来自以下３个部分:１)CUＧGCN 使用两层增量 GCN 提取浅

层特征,计算复杂度为 O(n２),其中n为流图中节点个数;

２)自适应确定邻域聚合阶数中对每个节点进行遍历,计算复

杂度为 O(n);３)ADＧGNN 中计算当前快照的(A
∧
t)ktZt

kt ,在计

算过程中,如果采用从左到右的计算方法,复杂度为 O(n３),

若采用从右到左的计算顺序,那么复杂度为 O(cn２),其中c
为特征维度.因此总的时间复杂度为 O(cn２)＋O(n２)＋
O(n)＝O(n２).

４　实验

本文通过对多个现实世界数据集进行节点分类任务[３４]

的评估,且与目前流行的图特征表示方法进行比较,探究

CESGNN 模型在节点分类任务上的有效性与先进性.

４．１　数据集

本文的实验中使用了３个数据集:DeezerEurope,FaceＧ
book和 Twitch.以上数据均采集自现实生活中的社交网络,

并且能够体现出流图的演化过程(各时间步上快照均有边的

增加,节点特征分布也会发生改变).数据集的详细介绍如

表１所列.

表１　数据集信息

Table１　Datasetsinformation

数据集 节点 边 类别 特征

Facebook ２２４７０ ３４２００４ ４ １２８
DeezerEurope ２８２８１ １８５５０４ ２ １２８

Twitch ７１２６ ７０６４７ ２ １２８

１)Facebook:该数据集是通过 FacebookGraphAPI在

２０１７年１１月收集而来的一个包含验证的 Facebook官方网

页的无向图数据集,其节点代表 Facebook官方网页,边代表

网站之间的链接关系.数据集中的每个节点都包含从站点描

述中提取的节点特征.

２)DeezerEurope:该数据集于２０２０年３月从公共 API
中收集,是欧洲 Deezer用户之间相互连接的社交网络.在这

个数据集中,每个节点代表一个欧洲 Deezer用户,每条边表

示两个用户之间的友好关系.每个节点还包括节点特征,这

些特征包括用户的性别、年龄、地理位置和语言等信息.

３)Twitch:该数据集是一个 Twitch社交网络,其中节点

对应 Twitch的用户,边代表用户之间的关系.每个节点还

包括节点特征,这些特征包括用户的游戏喜好、位置和流媒体

习惯等信息.

４．２　对比方法

将 CESGNN 模 型 与 GCN[１９],APPNP[３５],GraphＧ
SAGE[１２],ClusterGCN[３６],SGC[３７],TAGCN[３８],DySAT[２８],

EvolveGCN[２７]和ContinualGNN[３９]节点分类任务的经典模型

进行比较.在线模型相比静态模型,可更好地适应流图的演

化,故将静态模型设置为在线模型以验证CESGNN在流图节

点分类问题上的有效性.

１)APPNP:该模型引入了个性化传播机制,该机制可以

通过在每一层中将新的预测结果混合到前一层中,来提高模

型的性能和稳定性.

２)GraphSAGE:该模型通过在节点邻域中采样和聚合信

息来生成节点表示,采样策略可以根据应用场景进行配置,聚
合策略可以选择不同的汇聚函数.

３)SGC:一种高效的图卷积网络模型,它使用一阶线性函

数替代了传统的非线性激活函数,从而极大地简化了模型

结构.

４)ClusterGCN:一种基于图划分的方法,将大型图划分

成多个子图,在子图上进行 GCN 计算和信息更新,再将子图

的节点表征聚合起来,更新全局节点表征.这种方法可以有

效地加快计算速度.

５)TAGCN:一种自适应的图卷积网络模型,它通过学习

每个节点在不同层中的邻域节点的重要性来调整每层的图卷

积操作.

６)DySAT:一种动态图神经网络模型,它通过结构邻域

和时间动态两个维度的联合自注意力来计算节点表示.

７)EvolveGCN:该模型通过使用循环神经网络适应时间

维度,以调整图卷积网络(GCN)模型参数,从而捕获图序列

的动态性.

８)ContinualGNN:一种基于持续学习的流图神经网络,

通过从不断的增量训练过程中获取最新的节点表示.

４．３　实验设置

在本文所有实验中,CESGNN 中的 MLP模型被设置为

两层的全连接层,隐层包含１２８个神经元.对比方法均设置

为两层的网络,隐藏层的节点个数均设置成６４.每个模型包

含２００个epoch,学习率设置为０．０１,使用 Adam 优化器,实
验结果是每种模型重复５次后的平均结果.

实验中为了有效缓解过拟合问题,本文将每个数据集中

６０％的节点用作训练集,２０％的节点用作验证集,其余２０％
作为测试集,每个数据集分为１０个时间步.DeezerEurope数

据集各时间步边的增幅为４％;Facebook数据集各时间步边

的增幅为１．５％;Twitch 数据集各时间步边的增幅为４％.

为进一步说明本文实验使用的数据集的动态性,本文将数据

集随机分成５组,观察每组中节点的平均度数,如图５所示.

图５清晰地表达了随着时间步的增多,平均节点度数也
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逐渐增加,即整个图愈加复杂,与现实相符.当流图随着时间

变得复杂时,模型聚合邻域的阶数应该做出改变,因此在实验

过程中应该根据数据集将其设置为较为合理的网络结构改变

敏感因子.

(a)DeezerEurope (b)Facebook (c)Twitch

图５　不同时间步节点度数的变化

Fig．５　Variationofthenodedegreeatdifferenttimesteps

４．４　自适应扩展模型

本节将展示流图演化过程中 CESGNN 在各时间快照上

聚合的深度是如何变化的,并验证需要增加聚合深度的原因,

从而说明 ADＧGCN模块的有效性.首先定义邻域节点数目

的遗漏率为:

nl＝１－Ncom

N２
(１４)

其中,Ncom表示当前快照聚合到的邻域节点个数;N２ 表示最

后快照聚合两层邻域节点的个数(GNN模型常设置成两层网

络).以 Twitch数据集为例可视化如何缓解信息遗漏问题,

表２列出了一个节点不同邻域阶数相比最后快照的二阶邻域

节点的特征信息下获取节点数目以及节点的损失率.可以发

现,当聚合领域阶数低时,存在较严重的信息遗漏问题,通过

增加领域聚合阶数可以有效缓解信息遗漏问题.当聚合邻居

阶数为５时,节点损失率基本达到最小.图６对比了两个时

间快照聚合的节点数目(其中红色为聚合节点),进一步说明

了信息遗漏问题.ADＧGCN 模块可以调整每个时间步聚合

邻居的阶数,从而降低信息遗漏率.表３展示了在整个实验

过程中各数据集邻域聚合阶数的变化.

表２　不同邻域阶数下获取节点数目以及节点的损失率

Table２　Numberofnodesandlossrateofnodesareobtained

underdifferentneighborhoodorders

邻域阶数 节点数目 损失率/％

２ １０５８ ４４．２９

３ ４７６７ ８．２０

４ ６１６３ ３．４０

５ ６３６９ ３．２０

６ ６３９４ ３．７０

７ ６３９６ ３．７０

　(a)初始快照 (b)最后快照　

图６　两个快照聚合的二阶邻域节点数目对比(电子版为彩图)

Fig．６　ComparisonofthenumberofsecondＧorderneighborhood

nodesaggregatedbytwosnapshots

表３　各个时间步邻居阶数比较

Table３　Comparisonofneighborordersateachtimestep

数据集
时间步

０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

DeezerEurope ２ ４ ４ ５ ５ ５ ５ ５ ５ ５

Facebook ２ ５ ５ ５ ６ ６ ６ ７ ７ ７

Twitch ２ ３ ４ ４ ４ ４ ５ ５ ５ ５

图７展示了不同聚合阶数下聚合到的节点数目,可以发

现,当邻域聚合阶数增加到３时,节点聚合的邻居数量明显增

加;而当邻域聚合阶数为５时,此时再增加邻域聚合阶数,虽

然聚合的邻居数量依然会增加,但是节点损失率已经不再下

降.这表明在当前快照下,聚合阶数为５时,可以解决信息遗

漏问题.

　(a)depth＝２ 　(b)depth＝３ 　　(c)depth＝４

　(d)depth＝５ 　 (e)depth＝６ 　　(f)depth＝７

图７　不同深度下CESGNN聚合到的邻域节点数

Fig．７　NumberofneighborhoodnodesaggregatedbyCESGNN

atdifferentdepths

通过分析,ADＧGCN 可以通过持续扩展每个时间步聚合

阶数,从而获得更多的邻域节点的特征信息,并且随着聚合深

度的增加,节点损失率逐渐降低,由此说明本文提出的 ADＧ

GCN在流图上的有效性,其能够适应流图,提取更准确的流

图特征表示.

４．５　实验结果

在各个数据集上进行节点分类实验,最终分类准确率和

宏观F１值的比较如表４所列.
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表４　模型精度和F１指标

Table４　AccuracyandF１indicatorsofmodels

Model
DeezerEurope

Acc F１
Facebook

Acc F１
Twitch

Acc F１
CESGNN ０．６１８±０．００３ ０．４５７±０．０２３ ０．９０７±０．００６ ０．８９８±０．００２ ０．５８８±０．００３ ０．６４６±０．００２
APPPNP ０．５９０±０．００３ ０．４８１±０．００６ ０．８８９±０．００２ ０．８８５±０．００２ ０．５５５±０．００３ ０．５７４±０．０１０

ClusterGCN ０．６１２±０．００５ ０．５２３±０．０２５ ０．８８５±０．００１ ０．８７７±０．００１ ０．５７１±０．００３ ０．６４０±０．００３
GCN ０．６０６±０．００３ ０．４４２±０．００１ ０．８９１±０．００４ ０．８８５±０．００１ ０．５５５±０．００５ ０．６００±０．００５

GraphSAGE ０．５９１±０．００７ ０．５２６±０．０１４ ０．８８１±０．０２０ ０．８７９±０．００６ ０．５６４±０．００３ ０．６１７±０．００４
SGC ０．６１１±０．００４ ０．５２３±０．００４ ０．８９１±０．００１ ０．８８５±０．００１ ０．５６２±０．００６ ０．５９９±０．００６

TAGCN ０．５９９±０．００５ ０．５３３±０．０２２ ０．８９６±０．００２ ０．８８４±０．００２ ０．５７４±０．００３ ０．６２９±０．００４
DySAT ０．６１３±０．００５ ０．５７７±０．００３ ０．８９３±０．００５ ０．８８９±０．００７ ０．５７７±０．００５ ０．５７０±０．００４

EvolveGCN ０．６１４±０．００４ ０．５８０±０．０１０ ０．８９６±０．００４ ０．８８８±０．００５ ０．５７９±０．００７ ０．５７２±０．００５
ContinualGNN ０．６１２±０．００６ ０．５７８±０．０１０ ０．８９８±０．００７ ０．８９２±０．００７ ０．５８０±０．００８ ０．６３６±０．００８

　　在线模型能够持续接受流图节点特征并增量更新模型参

数以缓解信息滞后问题,不仅如此,CESGNN 还能根据流图

结构特征的变化程度自适应地确定邻域聚合阶数并扩展模型

以缓解信息遗漏问题.相比其他方法,CESGNN从两个方面

缓解流图中存在的问题,因此能够更好地适应持续演化的流

图.通过表４可以看到,本文方法在 DeezerEurope数据集上

的F１值不是最高的,因为该数据集中的节点特征和拓扑结

构相对复杂,并且节点之间的相似度较高.本文方法在其余

数据集的准确率以及 F１均是最高的,进一步说明了 CESＧ

GNN模型的有效性.

图８展示了各时间步上 CESGNN 模型与其他对比模型

的准确率.

(a)DeezerEurope (b)Facebook (c)Twitch

图８　各数据集在不同时间快照的准确率

Fig．８　Accuracyofeachdatasetatdifferenttimesnapshots

　　根据图８的展示结果可以看出,CESGNN 在 Facebook
数据集和 Twitch数据集的所有时间步上相比其他方法均取

得了更好的准确率.这表明 CESGNN 模型具有更好的特征

表达能力和更好的适应性,能够更好地捕捉流图中节点的变

化.尽管在 DeezerEurope数据集的第５个时间步上,CESＧ

GNN模型的准确率略低于 ClusterGCN 方法,但总体来看,

ClusterGCN方法在整个过程中表现不稳定,而 CESGNN 模

型的稳定性更高且平均准确率仍然是最优的.

通过观察图９可以发现,在各个时间步上,在 DeezerEuＧ

rope数据集上,CESGNN 的表现相对较差,仅高于 GCN 的

F１值.值得注意的是,CESGNN 使用 GCN 提取网络特征作

为浅层特征,而 GCN 在 DeezerEurope数据集上的 F１值最

低,导 致 CESGNN 表 现 不 理 想,但 相 比 GCN 仍 有 提 高.

CESGNN在 Facebook和 Twitch数据集上的 F１值依然最

高,这进一步表明 CESGNN 在处理流图上依然具有较好的

性能.

(a)DeezerEurope (b)Facebook (c)Twitch

图９　各数据集在不同时间快照的F１

Fig．９　F１ofeachdatasetatdifferenttimesnapshots

４．６　邻域聚合阶数设置

CESGNN模型通过增加邻域聚合的阶数来缓解信息

丢失的问题,不同的邻域聚合阶数避免信息丢失的能力是不

同的,本节以 Twitch数据集为例,深入讨论邻域聚合阶数的
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设置.

通过表３可以看出,在２阶邻域聚合时,节点损失率非常

大,随着邻域阶数的增加,节点损失率逐渐减小,但到５阶后

节点损失率几乎不变.因此当聚合深度较小时,会有较大的

信息遗漏问题,而当邻域阶数达到５阶时,损失率基本稳定,

信息遗漏问题得以缓解,因此设置邻域阶数为５.在式(６)

中,参数α表示对图结构特征变化的敏感程度,在本节中设置

了５,７,９,１１,１３这５个不同的数值进行对比.表５列出了５
个不同参数下各时间步确定的邻域聚合阶数.

表５　不同参数α下 Twitch数据集邻域聚合阶数S

Table５　Twitchdatasetneighborhoodaggregationorderfor

differentSwithdifferentα

时间步

０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９
α＝５ ２ ２ ２ ３ ３ ３ ３ ４ ４ ４
α＝７ ２ ２ ３ ３ ３ ４ ４ ４ ４ ５
α＝９ ２ ３ ４ ４ ４ ４ ５ ５ ５ ５
α＝１１ ２ ４ ４ ４ ４ ５ ５ ５ ６ ６
α＝１３ ２ ４ ５ ５ ５ ６ ６ ６ ６ ７

对不同参数下的 Twitch数据集进行实验,观察其准确

率,如图１０所示.通过观察可以发现与之前的分析相符,当

α较小时模型不能完全弥补信息丢失问题,导致性能不佳.

然而,当邻域聚合阶数变大时,模型聚合的层次较深,虽然模

型能够缓解过平滑问题,但却无法避免,因此其性能下降.

图１０　不同参数α下的模型结果

Fig．１０　Modelresultsunderdifferentα

结束语　针对目前 GNN在流图中存在信息滞后和信息

遗漏问题,本文提出了一种随时间演化的流图神经网络.一

方面,通过持续更新的图卷积网络使得模型能够适应流图中

节点特征和标签的改变,从而缓解信息滞后问题;另一方面,

通过聚合和更新操作解耦来增加模型聚合邻域的阶数,从而

缓解信息遗漏问题.本文方法只能处理节点数目不变的情

景,然而现实问题中普遍存在节点数目变化的数据,因此下一

步工作将考虑适应节点数量变化的情况.
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