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摘　要　社交网络是信息传播的主要渠道,识别社交网络中的关键节点对发现信息传播枢纽、进行信息传播控制等具有重要意

义.现实社交网络具有时变性,合理建模时序网络,并对节点的空间和时间关系进行全面描述和深度挖掘,是准确识别网络关

键节点的重要因素.为了提高关键节点识别的精度,提出了一种基于深度学习和多特征融合的时序社交网络关键节点识别方

法 MCNN(MultidimensionalCNN).该方法首先将时序网络建模为基于快照的多维关系网络,对于一个节点,在每个快照,分

别从空间结构、时间耦合和三类时空传播关系,提取节点的空间、时间和时空上下文,并构建节点特征矩阵.为了深度分析节点

在每个快照中的时空关系,使用卷积神经网络 CNN分别提取３类节点特征,并使用自注意力机制融合形成节点快照特征.为

了捕捉节点行为在快照间的演变,组合所有快照的节点快照特征作为时间序列,采用长短期记忆网络 LSTM 挖掘快照序列特

征.最后,使用全连接层预测节点的影响力.在６个真实时序社交网络上的实验结果表明,MCNN 在时序社交网络关键节点

识别方面优于基线方法.
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中图分类号　TP１８１

　

KeyNodeIdentificationinTemporalSocialNetworksBasedonDeepLearningandMultiＧfeature
Fusion
ZHANGXueqin１,２,WANGZhineng１,LIJinsheng１,LUYisong１andLUOFei１

１DepartmentofInformationScienceandEngineering,EastChinaUniversityofScienceandTechnology,Shanghai２００２３７,China

２ShanghaiKeyLaboratoryofComputerSoftwareTesting& Evaluating,Shanghai２０１１１２,China

　

Abstract　Socialnetworkisthemainchannelofinformationdissemination,andidentifyingkeynodesinsocialnetworksisimporＧ

tantfordiscoveringinformationdisseminationhubsandperforminginformationdisseminationcontrol．Realisticsocialnetworks

aretimeＧvarying,andreasonablemodelingoftemporalnetworkswithcomprehensivedescriptionanddeepminingofthespatial

andtemporalrelationshipsofnodesisanimportantfactorforaccuratelyidentifyingkeynodesinthenetwork．Inordertoimprove

theaccuracyofkeynodeidentification,adeeplearningandmultiＧfeaturefusionbasedmethodMCNN(MultidimensionalCNN)

forkeynodeidentificationintemporalsocialnetworksisproposed．ThemethodfirstlymodelsthetemporalnetworkasamultidiＧ

mensionalrelationalnetworkbasedonsnapshots,andforanode,ineachsnapshot,thespatial,temporal,andspatioＧtemporalconＧ

textsofthenodeareextractedfromthespatialstructure,temporalcoupling,andthreetypesofspatioＧtemporalpropagationrelaＧ

tions,respectively,andthenodefeaturematrixisconstructed．InordertodeeplyanalyzethespatioＧtemporalrelationshipsof

nodesineachsnapshot,threetypesofnodefeaturesareextractedusingCNN,respectively,andfusedtoformthenodesnapshot

featuresusingtheselfＧattentionmechanism．Tocapturetheevolutionofnodebehaviorsbetweensnapshots,nodesnapshotfeaＧ

turesofallsnapshotsarecombinedasatimesequence,andLSTMisusedtominethesnapshotsequencefeatures．Finally,theinＧ

fluenceofnodesispredictedusingafullyconnectedlayer．ExperimentsonsixrealtemporalsocialnetworksshowthatMCNN

outperformsthebaselineapproachesforkeynodeidentificationintemporalsocialnetworks．

Keywords　Temporalsocialnetwork,Nodeinfluence,Networkrepresentation,SpatioＧtemporalcharacteristics,Deeplearning
　



１　引言

社交网络[１Ｇ３]是一个复杂的信息传播系统.在社交网络

的众多用户中,部分用户由于具有较大的影响力,在信息传播

和用户互动中起到举足轻重的作用,这些特殊用户被称为关

键节点[４Ｇ５].检测和识别关键节点具有广泛的应用价值,包括

抑制谣言传播、营销推广产品以及控制传染病蔓延等[６Ｇ７].准

确识别社交网络中的关键节点,对于研究社交网络传播行为

具有重要意义.

目前,研究者已经提出了许多方法来衡量节点的重要性.

传统方法主要基于节点的拓扑结构来评估节点影响力,包括

度中心性 DC(DegreeCentrality)[８]、中间中心性 BC(BetweeＧ

nessCentrality)[９]、重力模型方法 AOGC(GravityCentrality
MethodbasedonAnAdaptiveTruncationRadiusandOmniＧ

channelPaths)[１０]等.由于特征维度的单一性或者组合维度

的主观性,该类方法存在无法准确衡量节点拓扑特征的问

题[１１].近年来,随着深度学习技术在多领域的成功应用[１２],

研究者也开始将深度学习方法应用到关键节点识别中,采用

图神经网络(GNN)或卷积神经网络(CNN)等来学习节点影

响力,如 CGNN[１３],GMAT[１４]和 GLSTM[１５]等方法.基于深

度学习的关键节点识别方法可以自动学习和挖掘网络节点的

深度特征,相比于传统方法,在一定程度上提高了识别的准确

性.然而,这些方法将社交网络看成静态网络进行分析,而在

现实世界中,社交网络往往是随时间变化的时序网络[１６],在
静态网络分析中由于缺乏时间信息,这些方法对信息传播过

程的刻画不够精确,因此识别精度受到影响.现有的大多数

时序网络研究方法可分为基于拓扑的方法[１７Ｇ２０]、基于超邻接

矩阵的方法[２１Ｇ２３]和基于网络嵌入的方法[２４Ｇ２８]３种.基于拓扑

的方法将静态中心性扩展到时序版本,一类是将时序网络视

为聚合静态图,通过计算该图的中心性指标,得到节点的影响

力;另一类将时序网络视为快照序列,即以快照表示网络在特

定时刻的静态状态,通过计算每个快照的中心性指标,并求平

均值作为节点的影响力.基于拓扑的方法虽然计算复杂度

低,但其中第一类方法忽略了节点的交互次数,第二类方法则

忽略了节点发生交互的时间顺序,因而存在较大的识别误差.

基于超邻接矩阵的方法通常将整个时序网络建模为一个超

邻接矩阵 SAM(SuperＧAdjacencyMatrix),该矩阵的维度为

NT×NT,其中 N 代表时序网络的节点数量,T 代表时序网

络的快照数量.该矩阵既包含一个快照内不同节点的结构关

系,即每一时刻的邻接矩阵,又包含了不同快照间相同节点的

时间关系,即不同时刻间的时间耦合矩阵.相比于基于拓扑

的方法,该类方法考虑了节点的交互次数和顺序,且额外考虑

了不同时间层的耦合关系,识别精度得到了有效提升.但对

于规模较大的网络,该方法的计算复杂度较高.基于网络嵌

入的方法是目前的新兴研究热点,该类方法通常通过构建节

点的特征矩阵并输入到神经网络中进行学习来提取节点特

征,得到节点的影响力,从而进行关键节点识别.该方法可以

自动提取时空特征,从而得到更高的识别精度.但目前,该类

方法对空间特征和时间特征的处理方式较为单一,通常先提

取快照的空间特征,再提取快照序列的时间特征,在初始特征

矩阵构建的维度上还不够全面,预测精度有待提高.

为了提高时序社交网络关键节点识别的准确性,本文提

出了一个基于深度学习和多特征融合的关键节点识别方法

MCNN.本文的主要贡献如下:

１)根据快照内的不同节点、快照间的相同节点和快照间

的不同节点间的关系,将时序网络建模为基于快照的多维关

系网络,从而更全面地捕捉节点在时间和空间上的关系.

２)对于一个节点,在每个快照中,分别考虑空间结构关

系、时间耦合关系和三类时空传播关系,提取节点的空间、时

间和时空上下文并构建节点特征矩阵.采用 CNN、自注意力

机制和LSTM 构建的动态注意力卷积网络预测节点影响力.

３)在６个真实时序社交网络数据集上,围绕３个指标,基

于SIR(SusceptibleInfectedRecovered)模型对 MCNN 和基

线方法进行对比实验,实验表明,MCNN 能够有效提高时序

社交网络关键节点识别的准确性.

２　相关工作

时序网络的拓扑结构随着时间的推移而变化,由于需要

同时考虑时间和空间属性,在时序网络中识别关键节点比在

静态网络中更具挑战性.

基于拓扑的时序网络关键节点识别研究方法主要是在静

态中心性方法的基础上融入时间信息.Kim 等[１７]提出了多

种时间 中 心 性,如 时 间 度 中 心 性 TDC(TemporalDegree

Centrality)、时 间 中 间 中 心 性 TBC(TemporalBetweeness

Centrality)和时间接近中心性 TCC(TemporalClosenessCenＧ

trality)等.该方法求得每个快照的中心性(如度中心性)后,

将所有快照的平均中心性值作为节点的影响力.Ye等[１８]提

出了时序 KＧshell分解法 TK(TemporalKＧshell),该方法比较

每个快照中节点与其各个邻居的 KＧshell值,取较小值进行累

加,得到节点的快照重要性,然后将所有快照的重要性之和作

为节点影响力.为了解决传统时间中心性忽略节点交互时间

顺序的缺点,Bi等[１９]提出了时间重力模型 TGC(Temporal

GravityCentrality),该方法使用 TDC,TBC等时间中心性作

为节点质量,使用满足时间顺序的路径长度,如时间最短距

离,作为节点关系,将重力模型扩展应用到了时序网络.Tao
等[２０]提出 了 一 种 中 心 性 度 量 方 法 SPTＧC(SequentialＧPath

TreeＧbasedCentrality),该方法基于顺序路径树建模时序网

络,并同时考虑了３种不同的时间特征(传播时间、跳数和可

达路径),多维计算节点的中心性来识别关键节点.上述方法

中,TDC等传统中心性方法忽略了节点交互的次数或顺序,

TGC,SPTＧC等中心性方法缺少对同一节点在时序网络中关

系的考量,因而在关键节点识别的精度上存在一定误差.

基于超邻接矩阵的时序网络研究方法主要聚焦于构建邻

接矩阵和层间耦合矩阵.Taylor等[２１]采用多层耦合网络分

析方法,结合层间和层内关系将时序网络建模为超邻接矩阵,

并基于特征向量中心性衡量节点的重要性.Yin等[２２]提出了

基于 SAM 的改进方法 SSAM(SimilarityＧbasedSupraＧAdjaＧ

cencyMatrix),该方法使用节点的邻居拓扑重叠系数度量相

邻层间的关系,从而反映不同节点层间耦合关系的差异.

Jiang等[２３]提出了一种基于层间耦合强度衰减的 ASAM(AtＧ
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tenuationＧbasedSupraＧAdjacencyMatrix)时序网络建模方法,

采用一种新的相似度指数来考虑非相邻层之间的层间耦合关

系,并引入衰减因子描述时间层的衰减关系,基于 ASAM 计

算节点的特征向量中心性.上述方法的性能相较于基于拓扑

的方法有一定提升,但存在超邻接矩阵规模较大,面对节点数

和快照数较多的时序网络时复杂度较高的问题,而且该类方

法忽略了快照间不同节点的关系,因此精度仍待有提升.

基于网络嵌入的方法将网络节点的复杂关系转换为低维

度的向量表示.Qu等[２４]提出一种时间信息收集 TIG(TemＧ

poralInformationGathering)过程,该方法以邻域的重要性定

义节点的重要性,节点影响力由不同阶邻居的重要性函数、距

离索引矩阵和节点初始分数相乘后累加得到.Song等[２５]使

用一种深度自编码高斯混合模型 DAGMM(DeepAutoencodＧ

ingGaussianMixtureModel),基于深度自编码器生成节点的

低维表示,并将其应用于时序网络中的节点排序.Yu等[２６]

将每个时间层的节点特征矩阵以固定权重合并,并使用 CNN
学习每个节点的影响力,实现了一种基于网络嵌入和深度学

习的算法 MLI(MachineLearningIndex).Yu等[２７]提出一种

结合特殊图卷积网络和长短期记忆网络的深度学习时序网络

关键 节 点 识 别 框 架 DGCN(DynamicGraph Convolutional

Network),特殊图卷积网络用于嵌入每个加权快照的节点,

长短期记忆网络则用于提取时间特征.Yan等[２８]提出了一

种基于节点特征初始化的流图学习模型来识别时序网络中的

关键节点,该方法通过多尺度特征向量和注意力机制来全面

表示和提取节点特征.该类方法的优势在于,可以自动学习

网络结构和节点关系特征,很大程度上提升了关键节点识别

的准确性,但还存在节点的特征矩阵构造未全面表示节点的

时空关系,提取时空特征的方式比较单一的问题.

因此,将时序网络进行合理建模,充分表征节点间的时空

关系并进行多维度特征提取,仍然是时序网络关键节点识别

的重要研究内容.

３　MCNN

３．１　时序网络表示

通常,一个网络可以表示为 G＝(V,E),其中V＝{v１,

v２,􀆺,v|V|}和E＝{e１,e２,􀆺,e|E|}分别表示网络中的节点和

边,设节点数量|V|＝n,边的数量|E|＝m[２９].

对于时序社交网络,在时间区间[１,T]中,一个时序网络

可以表示为GT＝(V,ET),其中,V＝{v１,v２,􀆺,v|V|}和ET＝
{e１,e２,􀆺,e|ET|}分别表示时序网络中的节点集合和时间联

系事件集合[３０].e∈ET 可表示为一个三元组(vi,vj,t),代表

节点vi 和节点vj 在时刻t发生联系.在每个t∈[１,T],快照

网络可以用邻接矩阵At 来表示,其中At(i,j)＝１表示vi 和

vj 在时刻t连接,At(i,j)＝０表示vi 和vj 在时刻t不连接.

通常,时序网络可以采用３种形式表示:基于聚合静态图

的表示[３１]、基于流路径的表示[３２]和基于时间快照图的表

示[３３].时间快照表示一系列按时间顺序 排 列 的 快 照,基

于时间快照图的表示可以更清晰地捕捉时序网络在每个

时刻的结构变化,本文基于时间快照进行时序网络分析,

如图１所示.

(a)聚合静态图 (b)时间快照图

图１　聚合静态图和时间快照态图

Fig．１　Aggregatedstaticandtimesnapshotgraphs

３．２　时间路径

在时间区间[tstart,tend]中,时序网络GT＝(V,ET)的时间

路径集合可表示为P,时间路径表示为一个节点序列 P＝
‹v１,v２,􀆺,vk,vk＋１›,序列中相邻的节点间存在一个时间事件

(vi,vi＋１,ti)∈ET,其中１≤i≤k且ti≤ti＋１.设时间路径的起

始时间为tinitial(P)＝t１,结束时间为tfinal(P)＝tk,则时间间隔

为Δt(P)＝tk－t１＋１,时间距离为d(P)＝k.

时间路径被分为两类,即最快到达路径和时间最短路

径[３４].时间路径P 成为最快到达路径的条件为tfinal(P)＝

min{tfinal(P′)|P′∈P},时间路径P 成为时间最短路径的条件

为Δt(P)＝min{Δt(P′)|P′∈P}.最快到达距离和时间最短

距离则被视为两类时间路径对应的时间距离[１９].例如,在图

１所示的时序网络中,节点 A到节点 C的最快到达时间路径

为P＝‹A,B,C›,此时tfinal(P)＝２,而节点A 到节点C 的时间

最短路径为P＝‹A,C›,此时Δt(P)＝１.

３．３　SIR模型

为了衡量节点的真实影响力,采用SIR模型[３５]模拟信息

在时序社交网络中的传播.

基于SIR模型,对于节点v,分别以t∈[１,n]为开始时间

感染节点v,得到节点感染规模集合RT ＝{R１,R２,􀆺,Rn}.

节点真实影响力的计算式如下[１９]:

Rnorm＝１
n ∑

n

t＝１
　 Rt

n－t＋１
(１)

其中,Rnorm为节点的平均归一化感染规模.

基于 SIR 模 型,时 序 网 络 关 键 节 点 识 别 问 题 可 以 定

义为[３６]:

v∗ ＝argmax
v∈V

　σ(v) (２)

其中,v∗ 表示关键节点,σ表示SIR模型下节点的传播规模.

３．４　技术路线

为了提高时序网络节点影响力预测的准确性,本文提出
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了一种基于深度学习和多维特征融合的时序网络关键节点识

别方法 MCNN.

MCNN将时序网络建模为基于快照的多维关系网络,该
网络包含３类节点关系:快照内不同节点的空间结构关系、快
照间同一节点的时间耦合关系和快照间不同节点的时空传播

关系.对于快照Gt∈GT 中的节点v,空间结构关系指的是在

快照Gt 中,节点v和邻域节点间的连接关系,它可以描述当

前时间节点的拓扑特征.时间耦合关系指的是快照Gt,Gt＋１,

Gt＋２,􀆺间,节点v之间的连续关系,它可以刻画节点在不同

时间邻域的动态变化.时空传播关系指的是从快照Gt 开始,

节点v和其他节点间的时间路径关系,它反映了不同时间节

点间的交互关系.如图２所示,快照１中节点 A和节点B的

黑色实线表示空间结构关系,快照１和快照２中节点 A 之间

的黑色虚线表示相邻的时间耦合关系,快照１和快照４节点

D之间的黑色虚线表示非相邻的时间耦合关系,快照１和快

照４中节点 A和节点C之间的红色实线表示时空传播关系,

该关系对应的时间路径为A
１
→B

２
→D

３
→A

４
→C.

(a)聚合静态图 (b)多维关系网络

图２　多维关系网络(电子版为彩图)

Fig．２　MultiＧdimensionalrelationshipnetwork

　　MCNN的技术框架如图３所示.对于一个节点,在时序

网络的每个快照中,根据空间结构、时间耦合和时空传播三类

关系,分别提取对应的节点上下文并构建特征矩阵.其次,使

用３个CNN分别提取空间结构、时间耦合和时空传播特征

向量,采用自注 意 力 机 制 融 合 三 类 特 征 得 到 融 合 特 征 向

量.然后,组合所有快照的融合特征向量作为时间序列,

采用 LSTM 挖掘快照序列特征.最后,使用全连接层预测

节点的影响力.

(a)总体框架 (b)快照特征提取

图３　时序社交网络关键节点识别技术框架 MCNN

Fig．３　TechnicalframeworkMCNNforkeynodeidentificationintemporalsocialnetworks

３．４．１　节点特征矩阵构建

１)空间结构矩阵

为了揭示在同一快照下不同节点的空间结构关系,对于

网络快照Gt∈GT,按照以下规则提取空间上下文:对于节点

v,设Lspace代表其空间上下文的大小,首先按跳数升序搜索其

Lspace－１个邻居,如果两个邻居的顺序相同,则优先考虑度中

心性更高的节点[３７Ｇ３８].这样,节点v及其Lspace－１个邻居构

成空间上下文Cspace.

为了有效表示在空间上下文Cspace中每个节点的局部结

构特征,捕捉每个节点在邻域内的重要性及差异,构造空间特

征矩阵Fv
space

[２６],其元素Fv
space_ij的计算方式如下:

Fv
space_ij＝

ki, i＝j＝０,１,􀆺,Lspace－１

Av
ij, otherwise{ (３)

其中,ki 表示节点vi∈Cspace的度,Av
ij表示Cspace构成的邻接矩

阵Av 的元素.

２)时间耦合矩阵

在时序网络中,同一个节点在不同快照中的邻居节点是

变化的,不同时间层的关系又受到时间间隔的影响.为了准

确描述节点间关系的动态变化,揭示不同快照下同一节点的

时间耦合关系,从时间t开始,设Ltime代表时间上下文的大

小,按时间升序搜索Ltime个节点构成时间上下文Ctime,参考文

献[２３],采用带有衰减的增强相似度指数(ESI),定义时间t１
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和t２(t１＜t２)时刻节点vi 的层间耦合度为:

s(t１,t２)
i ＝eλ(t１－t２)× ０．５＋

∑ja
t１
ij ＋∑jat２

ij

２N ＋|CN(t１,t２)
i |
N[ ] (４)

其中,N 表示时序网络中节点的个数;λ是指定衰减率的参

数,本文取λ＝１;atk
ij 表示tk 时刻快照对应的邻接矩阵元素;

CN(t１,t２)
i 表示t１ 和t２ 时刻快照节点vi 的共同邻居集合.

基于层间耦合度,为了观察每个快照中相同节点的邻域

结构变化,构造 Ltime×Ltime的时间 特 征 矩 阵 Fv
time,其 元 素

Fv
time_ij的计算式如下:

Fv
time_ij＝

ki, i＝j＝０,１,􀆺,Ltime－１

s(ti,tj)
v , otherwise{ (５)

其中,ki 表示节点vi∈Ctime的度,s(ti,tj)
v 表示时间ti 和tj 下节

点v的层间耦合度.

３)时空传播矩阵

时序网络中的信息传播与传播时间、传播距离和传播路

径数量有关.其中,传播时间描述信息传播的速率,传播距离

揭示了节点间的结构接近性,而传播路径的数量刻画了信息

传播的稳定性.为了揭示不同快照下不同节点的时空传播关

系,可以分别从传播时间、传播距离、传播路径数量[２０]３个角

度描述节点的时空上下文.

以时间t为开始时间,设Lst为时空上下文的大小,首先

求节点v到其他节点的最快到达路径P[３４].基于该路径的

到达时间tfinal(P)、时间距离d(P)和路径数量n(P),搜索Lst

个节点,构成时空上下文Cst.同时,为了更好地表示节点v
和不同上下文节点在传播关系上的差异性,构造一个时间关

系加 权 矩 阵,即 时 空 特 征 矩 阵 Fv
st,其 元 素 Fv

st_ij 的 计 算 式

如下:

Fv
st_ij＝

ki, i＝j＝０,１,􀆺,Lst－１

Av
ij×e－|f(i)－f(j)|, otherwise{ (６)

其中,ki 表示节点vi∈Cst的度,f(i)可根据传播时间、传播距

离和传播路径数量分别表示为节点v到节点vi 的最快到达

路径的到达时间tfinal(i)、时间距离d(i)、路径数量n(i).

３．４．２　快照特征

在得到节点v的空间、时间和时空特征矩阵后,为了进一

步分析节点在网络快照中的状态,对节点进行快照特征提取.

卷积神经网络CNN[３９]可以有效捕捉节点间的局部依赖性和

层次结构,深度分析节点在不同时间和空间上的行为模式,因

此,本文使用３个CNN分别深度挖掘节点的空间、时间和时

空特征.得到的节点空间、时间和时空特征向量如下:

fv
space＝CNN１(Fv

space)

fv
time＝CNN２(Fv

time)

fv
st＝CNN３(Fv

st)

ì

î

í

ïï

ïï

(７)

其中,fspace,ftime和fst表示通过 CNN 提取的深度空间、时间

和时空特征向量.

在得到３类特征向量后,对其进行充分利用和整合尤为

重要.因此,在模型中引入了一个自注意力层[４０].通过这种

方式,模型能够自适应地强调对预测结果影响更大的特征,而

抑制其他贡献较少的特征.融合特征向量的表示如下:

ffus＝SelfAttention(fspace,ftime,fst) (８)

其中,ffus表示融合后的特征向量,即节点快照特征向量.

３．４．３　快照序列特征

时序网络节点的关系是随着时间的变化而变化的,捕捉

节点行为在快照间的演变情况有助于提高关键节点识别的准

确性.LSTM[４１]可以有效捕捉数据中的长期依赖关系,因此,

组合所有快照特征向量后,采用 LSTM 进行进一步深度挖

掘,得到快照序列特征gT:

gT＝LSTM({ffus１
,ffus２

,􀆺,ffusn }) (９)

在得到节点的快照序列特征后,采用全连接层预测节点

v的影响力I:

I＝FC(gn) (１０)

计算完所有节点影响力后,根据影响力排序,得到时序网

络的关键节点:

v∗ ＝argmax(I(GT,v)) (１１)

３．４．４　模型架构

MCNN框架包括３个卷积神经网络CNN、１个自注意力

机制模块、１个长短期记忆网络和１个全连接层.CNN 包括

２个卷积层、２个最大池化层和１个全连接层:第一个卷积层

的输入通道为１,输出通道为１６;第二个卷积层的输入通道为

１６,输出通道为３２;卷积层的内核大小为５×５,步幅为１,填

充为２;最大池化层的内核大小为２×２;全连接层输入和输出

维度分别为３２∗(L/４)∗(L/４)和１[４２].自注意力机制模块

的输入和输出维度都为１.长短期记忆网络的输入维度为３,

输出维度为６４,包含两层LSTM.全连接层的输入和输出维

度分别为６４和１.激活函数为 ReLU.

４　实验和讨论

４．１　数据集

为了便于比较,参考基线方法,采用InVS１５[４３],HC[４４],

HS２０１３[４５],HT２００９[４６],PS[４７]和 SFHH[４６]这６个真实网络

作为时序网络数据集.其中,InVS１５是一个工作场所中人与

人联络的时序网络;HC是一个描述２０１０年１２月６日至１０
日法国里昂一家医院中,病人和医护人员之间互动情况的时

序网络;HS２０１３是一个描述２０１３年法国马赛一所高中学生

之间的联系和友谊的关系网络;HT２００９描述了 ACM HyＧ

pertext２００９会议的参会者之间的联系;PS描述了发表在

BMCInfectiousDiseases上的文章中研究的学生和教师之间

的交流信息;SFHH 描述了２００９年在法国尼斯举行的 SFＧ

HH 会议的参与者之间的互动关系.表１列出了这些时序网

络的属性描述.其中,n表示节点数量,T 表示原采样快照

数,|C|表示节点联系的总数,|E|表示聚合静态图的边数量.

表１　６个真实网络的统计属性

Table１　Statisticalpropertiesofsixrealnetworks

网络 n T |C| |E|
InVS１５ ２１９ ２１５３６ １２８３１９５ １６７２５

HC ７５ ９４５３ ３２４２４ １１３９
HS２０１３ ３２７ ７３７５ １８８５０８ ５８１８
HT２００９ １１３ ５２４６ ２０８１９ ２１９６

PS ２４２ ３１００ １２５７７３ ８３１７
SFHH ４０３ ３５０９ ７０２６１ ９５６５
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４．２　评价指标

本文采用以下评价指标评估时序社交网络关键节点识别

方法的性能.

１)肯德尔系数(Kendall’sτcoefficient)

肯德尔系数[４８]用来衡量节点预测分数和真实分数排序

序列的关联程度.

τ(X,Y)＝２(n＋ －n－ )
N(N－１) (１２)

其中,X＝(x１,x２,􀆺,xN )和Y＝(y１,y２,􀆺,yN )是两个长度

为 N 的排名序列,n＋ 和n－ 分别为X 和Y 之间的正序对和逆

序对数量.

２)前１０％命中率(Top１０％ HR)

前１０％命中率[４９]用来衡量预测的影响力前１０％节点和

真实的影响力前１０％节点的重合率.

acc＝|pre∩real|
１０ ×１００％ (１３)

其中,pre代表预测影响力前１０％节点集合,real代表通过

SIR模型得到的真实影响力前１０％节点集合.

３)皮尔森相关性系数(PearsonCorrelationCoefficient)

皮尔森相关性系数[５０]用于度量两个预测分数和真实分

数之间的线性相关程度.

r＝
∑
N

i＝１
(Xi－X

－)(Yi－Y
－)

∑
N

i＝１
(Xi－X

－)２ ∑
N

i＝１
(Yi－Y

－)２
(１４)

其中,X 和Y 分别表示预测分数和真实分数,X
－

和Y
－

分别表示

两者的均值.

４．３　基线和实验环境

基 线 方 法 包 括 TDC[１７],TK[１８],TGC[１９],SPTＧC[２０],

ASAM[２３],TIG[２４],MLI[２６]和 DGCN[２７].其中 TDC 是局部

中心性的时序版本;TK是全局中心性的时序版本;TGC是重

力模型的时序版本;SPTＧC是基于顺序路径树的中心性方法;

ASAM 是基于超邻接矩阵的方法;TIG,MLI和 DGCN 是基

于网络嵌入的方法.相关介绍见第２章.

实验配 置 如 下:CPU 为 Corei９Ｇ１２９００H,内 存１６GB,

GPU为 NVIDIAGeForceRTX３０６０,显存为６GB.

所有深度学习模型训练轮次为５００,学习率为０．００１,权

重衰减为０．００１.损失函数为均方误差(MSE),优化函数为

Adam.SIR模型的感染率范围为０．０１~０．１.

除４．４．４小节中的实验外,在其余实验中,节点的时空特

征矩阵均基于传播时间构建.

４．４　实验及分析

４．４．１　参数实验

本实验用于确定４个超参数,包括快照数L、空间上下文

长度Lspace、时间上下文长度Ltime以及时空上下文长度Lst.

实验在InVS１５数据集上进行,３个指标均取所有感染率下的

平均值.

１)快照数L
参考文献[２６],首先固定Lspace＝Ltime＝Lst＝８,分别取

L∈{１００,１２０,１４０,１６０,１８０,２００},实 验 结 果 如 表 ２ 所 列.

表中,K,HR和P 分别表示肯德尔系数、前１０％命中率和皮

尔森相关性系数,Avg表示３个指标的平均值,粗体表示最优

值,下划线表示次优值.

表２　InVS１５上 MCNN在不同快照数下的性能

Table２　PerformanceofMCNNwithdifferentnumberofsnapshots

onInVS１５

L K HR P Avg

１００ ０．８２５６ ０．６０４５ ０．９１３７ ０．７８１３

１２０ ０．７８４２ ０．８１８２ ０．８９４０ ０．８３２１

１４０ ０．７９４２ ０．８３１８ ０．９１１１ ０．８４５７

１６０ ０．７８８１ ０．８２７３ ０．９０８４ ０．８４１２

１８０ ０．８２１７ ０．７８６４ ０．９３８５ ０．８４８９

２００ ０．８１３３ ０．６６８２ ０．９４４３ ０．８０８６

从表２中可看到,３个指标的最优值在不同的快照数L
上.考虑在L＝１８０时,MCNN的平均指标最高,因此在后续

实验中,采用L＝１８０作为时序社交网络的快照划分数.

２)上下文长度

固定L＝１８０,分别取Lspace,Ltime,Lst∈{４,８,１２,１６,２０},

实验结果如图４所示.图中,x,y,z轴分别代表Lspace,Ltime以

及Lst,点的颜色和大小代表归一化后的３个指标的平均值,

颜色对应的归一化值如图４右侧颜色条所示.

从图４中可以很明显地观察到两个较大的紫色的点,表

示在这两个点所对应的上下文长度上,MCNN 可以得到较好

的性能.观察这两个点的坐标,可以看到它们的Ltime和Lst都

很接近,但Lspace的差距较大,分别为８和２０.考虑到较小的

上下文长度可以降低计算复杂度,因此选择Lspace＝８,其对应

的时间和时空上下文长度分别为Ltime＝８和Lst＝８.

图４　InVS１５上 MCNN在不同上下文长度的性能

Fig．４　PerformanceofMCNNwithdifferentcontextlengths

onInVS１５

４．４．２　对比实验

在６个不同规模的时序社交网络数据集上比较 MCNN
和基线方法的性能.３个指标均取所有感染率下的平均值.

不同方法的肯德尔系数如表３所列,其中Improved表示

MCNN相比最优基线方法的提升率.

如表３所列,除了在 HT２００９数据集上 MCNN的肯德尔

系数略低于 DGCN,在其他数据集上,MCNN 均取得了最优

的性能,尤其是在 HS２０１３数据集上,MCNN 的性能比次优

方法 DGCN提升了３１．６％.这表明 MCNN得到的节点排名

更接近SIR模型得到的节点真实影响力排名.
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表３　各个方法和SIR模型得到节点排名的肯德尔系数

Table３　Kendall’sτcoefficientsofnoderankingobtainedbyeachmethodandSIRmodel

Methods InVS１５ HC HS２０１３ HT２００９ PS SFHH
TDC ０．７０１５ ０．５７８２ ０．６４００ ０．５２７３ ０．５７４２ ０．６９５５

TK ０．５４８６ ０．５９３０ ０．６２６２ ０．５２３４ ０．５５３３ ０．６６０６
TGC ０．６９２３ ０．５８１０ ０．６０８６ ０．５１７４ ０．５３７１ ０．６９２３

SPTＧC ０．４６３７ ０．７８２８ ０．６１７１ ０．７９３８ ０．７６１５ ０．４７９６
ASAM ０．４６３２ ０．６２７９ ０．５６６１ ０．５９９１ ０．５９１７ ０．６６９０
TIG ０．５２２２ ０．５４６６ ０．５１０４ ０．４８２１ ０．４４５１ ０．６３７１
MLI ０．６９７１ ０．５７３５ ０．６４０２ ０．５１９８ ０．５７１４ ０．６９４４

DGCN ０．４３３６ ０．７６４１ ０．６４４２ ０．８０６６ ０．７６４６ ０．４６８８
MCNN ０．８２１７ ０．８３７０ ０．８４７５ ０．８０４１ ０．７６５９ ０．７９５０

Improved/％ １７．１ ６．９ ３１．６ －０．３ ０．２ １４．３

　　不同方法的前１０％命中率实验结果如表４所列.与肯

德尔系数实验的情况相似,MCNN在 HT２００９数据集上的前

１０％命中率表现略低于 DGCN,但在其余数据集上均取得了

最优值,且在InVS１５数据集上的表现最优,比次优方法SPTＧ

C提升了３４．１％.这表明 MCNN 在识别关键节点方面具有

优异的表现.

表４　各个方法和SIR模型得到的前１０％命中率

Table４　Top１０％ HRobtainedbyeachmethodandSIRmodel

Methods InVS１５ HC HS２０１３ HT２００９ PS SFHH
TDC ０．５８１８ ０．５１２５ ０．５３９４ ０．４５４５ ０．６５８３ ０．７９２５

TK ０．３３６４ ０．５１２５ ０．５６６７ ０．５２７３ ０．６３３３ ０．７４２５
TGC ０．５８１８ ０．５１２５ ０．４７８８ ０．４４５５ ０．６０８３ ０．７５５０

SPTＧC ０．５８６４ ０．８５００ ０．６７２７ ０．７１８２ ０．６１６７ ０．３５５０
ASAM ０．４０００ ０．７７５０ ０．４７２７ ０．６８１８ ０．６０００ ０．６６２５
TIG ０．２０００ ０．５２５０ ０．３７５８ ０．４６３６ ０．４５８３ ０．６１７５
MLI ０．５８１８ ０．５１２５ ０．５０９１ ０．４５４５ ０．６４５８ ０．７９２５

DGCN ０．４５９１ ０．９６２５ ０．６３０３ ０．７２５５ ０．６８３３ ０．３７７５
MCNN ０．７８６４ ０．９７５０ ０．７３３３ ０．７１９１ ０．６８７５ ０．８８２５

Improved/％ ３４．１ １．３ ９．０ －０．９ ０．６ １１．４

　　不同方法的皮尔森相关性系数实验结果如表５所列.在

HT２００９数 据 集 上,MCNN 的 皮 尔 森 相 关 性 系 数 几 乎 与

DGCN一致,在其他数据集上保持了最优值,在 HS２０１３数据

集上相比次优方法的提升率最大,提升了９．３％.这表明,在

线性相关性上,MCNN预测的节点重要性和真实节点重要性

的匹配程度更高.

综合分析以上３个对比实验发现,MCNN 在InVS１５,

HS２０１３和SFHH 数据集上的表现最好,在 HC,HT２００９和

PS数据集上的表现次之.根据表１给出的统计属性进行分

析,原采样快照数越多,说明被压缩后的时序网络的每个快照

的边数越多,且快照和快照间的变化越大,有助于空间结构特

征和时间耦合特征的提取.节点联系次数和聚合静态图边数

越多,表明节点间的互动频率越多,有助于时空传播特征的提

取.节点数越多,也表明网络复杂度高,有利于所有特征的提

取.而InVS１５拥有最多的原采样快照数、节点联系次数和

聚合静态图边数,HS２０１３拥有次多的节点数和节点联系次

数,SFHH 拥有最多的节点数和次多的聚合静态图边数.因

此,在这３ 个 数 据 集 上 MCNN 可 以 取 得 更 优 的 性 能.而

HT２００９数据集上的节点数和聚合静态图边数较少,且节点

联系次数最少,因此 MCNN在该数据集上的性能略低.

表５　各个方法和SIR模型得到节点分数的皮尔森相关性系数

Table５　PearsoncorrelationcoefficientsofnodescoresobtainedbyeachmethodandSIRmodel

Methods InVS１５ HC HS２０１３ HT２００９ PS SFHH
TDC ０．８８０２ ０．７４５９ ０．７９５８ ０．６４７９ ０．７９５４ ０．９０２９
TK ０．７４１６ ０．７５７１ ０．８００８ ０．６５１８ ０．７７４２ ０．８６４６
TGC ０．８７２３ ０．７３８０ ０．７５２８ ０．６３６８ ０．７４４９ ０．８９２１

SPTＧC ０．６０７４ ０．９７２８ ０．８３９７ ０．９２０２ ０．８５０８ ０．６２８６
ASAM ０．５６２２ ０．８１１３ ０．７０４２ ０．８２４５ ０．７６９４ ０．８４２１
TIG ０．６９２０ ０．６２４２ ０．６６９４ ０．５９７１ ０．６３９３ ０．７８９１
MLI ０．８７６７ ０．７４４４ ０．７９５９ ０．６４６２ ０．７９２８ ０．９０３２

DGCN ０．５６９２ ０．９７８９ ０．８４５９ ０．９２６１ ０．８５８９ ０．５９５２
MCNN ０．９３８５ ０．９８１５ ０．９２４９ ０．９２５８ ０．８６２６ ０．９３１６

Improved/％ ６．６ ０．３ ９．３ －０．０ ０．４ ３．１

４．４．３　消融实验

为验证 MCNN 中设计的几个 主 要 模 块 的 作 用,进 行

了消融实验.MCNN 的 几 个 变 体 如 下:１)w/oS,移 除 空

间特征矩阵;２)w/oT,移除时间特征矩阵;３)w/oST,移

除时空特征矩阵;４)w/oS_T,移除空间和时间特征矩阵;

５)w/oS_ST,移除空间和时空特征矩阵;６)w/oT_ST,移除

时间和时空特征矩阵;７)w/oCNN,移除 CNN 模块;８)w/o

SA,移 除 自 注 意 力 机 制 模 块;９)w/oLSTM,移 除 LSTM

９４１张雪芹,等:基于深度学习和多特征融合的时序社交网络关键节点识别



模块.实验结果如表６－表８所列.

如表６－表８所列,从三类节点特征来看,保留一类特征

和两类特征在３个评价指标上的表现均不如 MCNN,因此节

点的空间结构、时间耦合和时空传播特征在 MCNN识别关键

时序网络关键节点中都是必要的信息.从表６可以看出,

MCNN的平均肯德尔系数相比于 w/oS,w/oT 和 w/oST
分别提升６８．９％,５３．６％和４８．８％,因此从三类特征对于

MCNN的重要性来看,空间结构特征是最重要的,其次是时

间耦合特征和时空传播特征.这也从侧面证实了自注意力机

制模块为特征分配权重的必要性.

从模型功能上看,与 MCNN 相比,在３个指标上,w/o

CNN,w/oSA,w/oLSTM 均显著下降.这说明 CNN、自注意

力机制和LSTM 对于 MCNN分别提取节点三类特征、处理特

征异质性有效融合特征和进一步提取节点时序特征具有重要

作用.

综上所述,MCNN由于同时在空间、时间和时空３个维

度构建节点特征矩阵,并且通过 CNN、自注意力和 LSTM 构

建的动态注意力卷积网络依次提取节点快照特征和快照序列

特征,全面的空间结构关联、时间耦合依赖与时空传播演化信

息,大幅提升了时序网络关键节点识别能力.

表６　InVS１５上 MCNN及其变体的肯德尔系数

Table６　Kendall’sτcoefficientsforMCNNanditsvariantsonInVS１５

β MCNN w/oS w/oT w/oST w/oS_T w/oS_ST w/oT_ST w/oCNN w/oSA w/oLSTM
０．０１ ０．８１９２ ０．５８０３ ０．６２８６ ０．６４６６ ０．５５８３ ０．５６９３ ０．５５５７ ０．５６２６ ０．５６９９ ０．６８９６
０．０２ ０．８３６０ ０．５５２９ ０．５９７０ ０．６１５２ ０．５３０２ ０．５４１１ ０．５２８０ ０．５３５１ ０．５４１７ ０．７１１３
０．０３ ０．８４３４ ０．５２４１ ０．５７０４ ０．５８６０ ０．５００３ ０．５１２４ ０．４９９８ ０．５０７０ ０．５１３０ ０．７２８２
０．０４ ０．８３６７ ０．４９３８ ０．５３８４ ０．５５５３ ０．４７０１ ０．４８１７ ０．４７０６ ０．４７７３ ０．４８２３ ０．７３６４
０．０５ ０．８３１１ ０．４７４７ ０．５２０７ ０．５３６６ ０．４５１１ ０．４６２８ ０．４５０９ ０．４５７５ ０．４６３６ ０．７４４４
０．０６ ０．８２４８ ０．４５９１ ０．５０６９ ０．５２２７ ０．４３５６ ０．４４７４ ０．４３５０ ０．４４２４ ０．４４８０ ０．７４５５
０．０７ ０．８１８６ ０．４４５１ ０．４９４５ ０．５１２４ ０．４２１９ ０．４３３９ ０．４２１６ ０．４２８３ ０．４３４７ ０．７４６３
０．０８ ０．８１０４ ０．４４１８ ０．４９２０ ０．５１０１ ０．４１８２ ０．４２９９ ０．４１８０ ０．４２５４ ０．４３０５ ０．７４２４
０．０９ ０．８０５４ ０．４４２９ ０．４９６６ ０．５１３２ ０．４２０１ ０．４３１３ ０．４２００ ０．４２７８ ０．４３１９ ０．７３７１
０．１０ ０．７９１４ ０．４４９４ ０．５０４４ ０．５２２８ ０．４２５５ ０．４３７６ ０．４２５４ ０．４３４６ ０．４３８６ ０．７２３１

表７　InVS１５上 MCNN及其变体的前１０％命中率

Table７　Top１０％ HRforMCNNanditsvariantsonInVS１５

β MCNN w/oS w/oT w/oST w/oS_T w/oS_ST w/oT_ST w/oCNN w/oSA w/oLSTM
０．０１ ０．８１８２ ０．６８１８ ０．８１８２ ０．７２７３ ０．５９０９ ０．６８１８ ０．６３６４ ０．７２７３ ０．６８１８ ０．４０９１
０．０２ ０．８１８２ ０．５４５５ ０．６８１８ ０．５４５５ ０．５０００ ０．５４５５ ０．５０００ ０．５４５５ ０．５４５５ ０．５４５５
０．０３ ０．８６３６ ０．６８１８ ０．７７２７ ０．６８１８ ０．５９０９ ０．６３６４ ０．５９０９ ０．６８１８ ０．６３６４ ０．４５４５
０．０４ ０．８６３６ ０．６３６４ ０．７７２７ ０．６８１８ ０．５４５５ ０．５９０９ ０．５４５５ ０．６３６４ ０．５９０９ ０．５０００
０．０５ ０．７７２７ ０．５９０９ ０．７２７３ ０．５９０９ ０．５０００ ０．５９０９ ０．５４５５ ０．６３６４ ０．５９０９ ０．５０００
０．０６ ０．７２７３ ０．５０００ ０．５９０９ ０．５４５５ ０．４０９１ ０．５０００ ０．４５４５ ０．５４５５ ０．５０００ ０．５０００
０．０７ ０．８１８２ ０．５９０９ ０．６８１８ ０．６３６４ ０．５０００ ０．５９０９ ０．５４５５ ０．６３６４ ０．５９０９ ０．５０００
０．０８ ０．６８１８ ０．４５４５ ０．５９０９ ０．５０００ ０．４０９１ ０．４５４５ ０．４０９１ ０．５０００ ０．４５４５ ０．５４５５
０．０９ ０．７２７３ ０．５０００ ０．６３６４ ０．５４５５ ０．４５４５ ０．５０００ ０．４５４５ ０．５４５５ ０．５０００ ０．５０００
０．１０ ０．７７２７ ０．５４５５ ０．６８１８ ０．５９０９ ０．５０００ ０．５４５５ ０．５０００ ０．５９０９ ０．５４５５ ０．５４５５

表８　InVS１５上 MCNN及其变体的皮尔森相关性系数

Table８　PearsoncorrelationcoefficientsforMCNNanditsvariantsonInVS１５

β MCNN w/oS w/oT w/oST w/oS_T w/oS_ST w/oT_ST w/oCNN w/oSA w/oLSTM
０．０１ ０．９１５０ ０．７５６０ ０．８１８９ ０．８２５５ ０．７４４３ ０．７４７１ ０．７３７８ ０．７５０５ ０．７４９０ ０．８６１９
０．０２ ０．９３９７ ０．７０８８ ０．７７１４ ０．７８０４ ０．６９９５ ０．７００１ ０．６９４２ ０．７０５４ ０．７０２４ ０．８８５９
０．０３ ０．９４６８ ０．６７３５ ０．７４０１ ０．７４８７ ０．６６２１ ０．６６４８ ０．６５８２ ０．６６９８ ０．６６７０ ０．８９７１
０．０４ ０．９５０２ ０．６２９５ ０．６９６８ ０．７０８７ ０．６１７９ ０．６２０３ ０．６１４０ ０．６２５７ ０．６２２５ ０．９０２９

０．０５ ０．９４６６ ０．６０３１ ０．６７６３ ０．６８７４ ０．５９０５ ０．５９３０ ０．５８６５ ０．６０００ ０．５９５３ ０．９０６１

０．０６ ０．９４６５ ０．５８３５ ０．６６００ ０．６７０６ ０．５７１２ ０．５７３３ ０．５６６４ ０．５８０３ ０．５７５６ ０．９０７７

０．０７ ０．９４２８ ０．５６４１ ０．６４４８ ０．６５６５ ０．５５０６ ０．５５２９ ０．５４６２ ０．５６１３ ０．５５５４ ０．９０８９

０．０８ ０．９３７８ ０．５６０５ ０．６４５４ ０．６５５９ ０．５４７０ ０．５４９３ ０．５４３３ ０．５５８９ ０．５５１９ ０．９０６０

０．０９ ０．９３４１ ０．５５９１ ０．６４８５ ０．６５７９ ０．５４５３ ０．５４７５ ０．５４１６ ０．５５８２ ０．５５０１ ０．９０４４

０．１０ ０．９２５８ ０．５６２１ ０．６５６１ ０．６６４４ ０．５４７５ ０．５５０２ ０．５４４０ ０．５６１３ ０．５５２８ ０．８９８８

４．４．４　扩展实验

在时空特征矩阵构建中,除了采用传播时间外,还可以采

用传播距离和传播路径数量描述传播关系,本实验考察不同

时空特征构建方式对 MCNN 的影响.将采用传播距离的

MCNN记为 MCNN_d,采用传播路径数量的 MCNN 记为

MCNN_n,与基线方法和 MCNN进行肯德尔系数对比.实验

中SIR模型的感染率为０．０１.实验结果如表９所列.其中,

MCNN及其扩展变体的最优值用粗体表示,基线方法中的最

优值用下划线表示,Improved为 MCNN 及其变体的最优值

相对于最优基线方法的提高比例.

如表９所列,在６个数据集上,MCNN,MCNN_d和 MCＧ

NN_n都分别在两个数据集上取得了最佳表现,尤其在InＧ

VS１５和 HS２０１３数据集上,MCNN_d 大幅度超过了最优基

线方法.这说明基于传播距离以及传播路径数量分析时空特
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征对于 MCNN 也是有效的,证明了 MCNN 具有较好的扩

展性.

为了进一步验证时空特征矩阵构建中,综合考虑传播时

间、传播距离和传播路径数量对模型性能的影响,采用加权的

方式构建时空特征矩阵,在 HC数据集上进行肯德尔系数实

验.实验结果取所有感染率下的平均值,如表１０所列.其

中,ω０,ω１,ω２∈{０．０,０．２,０．４,０．６,０．８,１．０}是权重系数.由

于组合数量过多,本实验仅展示最优的前五组数据.

表９　MCNN及其扩展变体与基线方法的肯德尔系数

Table９　Kendall’sτcoefficientsforMCNNanditsextendedvariantsandbaselines

Methods InVS１５ HC HS２０１３ HT２００９ PS SFHH
TDC ０．６６８３ ０．５７４９ ０．６１３１ ０．５３１８ ０．５３１５ ０．６７５５
TK ０．４９３５ ０．５８７０ ０．５９６６ ０．５２７４ ０．５０５２ ０．６２７０
TGC ０．６５４１ ０．５７４１ ０．５８１３ ０．５２１２ ０．４８８９ ０．６６７０

SPTＧC ０．５５７３ ０．７６０４ ０．６１６２ ０．７５６３ ０．７７７２ ０．４８７４
ASAM ０．５４４１ ０．５１７７ ０．４６１７ ０．５４０７ ０．５１３１ ０．７３９５

TIG ０．４７８７ ０．５３８０ ０．４８９４ ０．４９０１ ０．３９６７ ０．６０９２
MLI ０．６６４３ ０．５７４８ ０．６１３７ ０．５２６２ ０．５２９３ ０．６７２９

DGCN ０．５５６７ ０．７４５６ ０．６４２５ ０．７６８７ ０．７６９４ ０．４６６４
MCNN ０．８１９２ ０．８０５４ ０．８０２３ ０．７６４５ ０．７０７９ ０．７６１４

MCNN_d ０．８６４４ ０．７９６０ ０．８０８８ ０．７６６１ ０．７６３８ ０．７５４８
MCNN_n ０．６３６９ ０．７５９２ ０．７３５７ ０．７８４２ ０．８０４２ ０．６００２

Improved/％ ２９．３ ５．９ ２５．９ ２．０ ３．５ ３．０

　　如表１０所列,最优结果出现在ω０ 和ω１ 较高时.

表１０　HC上不同权重时空特征的肯德尔系数

Table１０　Kendall’sτcoefficientsfordifferentweightspatioＧ

temporalfeaturesonHC

ω０ ω１ ω２ K
０．０ ０．６ ０．４ ０．７９４２
０．０ ０．８ ０．２ ０．８０１４
０．０ １．０ ０．０ ０．８２７２
０．６ ０．４ ０．０ ０．８３２４
１．０ ０．０ ０．０ ０．８３７０

这表明在 HC数据集上,传播时间和传播距离对于时空

特征的表达更为重要,而传播路径数量不占主导地位.同时,

对比表３可知,在加权组合三类时空特征后,其表现依然超过

了基线方法.因此,针对不同数据集,可以通过动态调整三类

时空特征的权重进行更有效的关键节点识别.

４．４．５　模型组件实验

在 MCNN 中,采用 CNN、自注意力机制和 LSTM 进行

特征的提取和融合.为了验证各个组件的有效性,与以下模

型变体进行对比实验:１)w/Densenet,将 CNN 模块替换为

Densenet模块;２)w/ECA,将自注意力模块替换为 ECA 模

块;３)w/Transformer,将LSTM 模块替换为Transformer模

块.评价指标取肯德尔系数,实验结果取所有感染率下的平

均值,如表１１所列.

表１１　MCNN及其组件变体的肯德尔系数

Table１１　Kendall’sτcoefficientsforMCNNanditscomponentvariants

Methods InVS１５ HC HS２０１３ HT２００９ PS SFHH
w/Densenet ０．４７６３ ０．７４６９ ０．６５４２ ０．８１２０ ０．７２５９ ０．５１４１

w/ECA ０．４８０５ ０．７８７９ ０．６４８３ ０．８０８２ ０．７６３２ ０．５０８２
w/Transformer ０．７０４９ ０．５４４９ ０．５２３９ ０．４６３９ ０．４８２５ ０．５２６２

MCNN ０．８２１７ ０．８３７０ ０．８４７５ ０．８０４１ ０．７６５９ ０．７９５０

　　如表１１所列,除了在 HT２００９数据集上,w/Densenet和

w/ECA 的肯德尔系数略高于 MCNN 外,在其他数据集上,

MCNN都取得了最优值.从３个模块上看,MCNN在所有数

据集上平均分别比 w/Densenet,w/ECA和 w/Transformer
提升２４．０％,２１．９％,５０．１％.可见,MCNN中采用的 CNN、

自注意力机制和LSTM 是有效的.

４．４．６　大规模数据集实验

为了验证 MCNN模型在更大规模的时序社交网络数据

集上识别关键节点的准确性,本实验在一个大规模数据集

Dublin上对 MCNN进行肯德尔系数实验.Dublin是一个物

理世界的人类接触网络,其统计属性如表１２所列.实验结果

如表１３所列,avg表示平均值.

表１２　Dublin的统计属性

Table１２　StatisticalpropertiesofDublin
网络 n T |C| |E|

Dublin １０９７２ ７６９４４ ４１５９１２ ４４５１７

表１３　Dublin上 MCNN及基线的肯德尔系数

Table１３　Kendall’sτcoefficientsforMCNNandbaselinesonDublin

β TDC TK TGC SPTＧC TIG MLI DGCN MCNN
０．０１ ０．３５７８ ０．３５１０ ０．３１５４ ０．５０５９ ０．３２２９ ０．３３７４ ０．７３０１ ０．７４２２
０．０２ ０．３６００ ０．３５１０ ０．３１１６ ０．５０１０ ０．３１９７ ０．３３７３ ０．７７７５ ０．７８８３
０．０３ ０．３６１１ ０．３５１２ ０．３１０８ ０．４７６４ ０．３２０１ ０．３３８５ ０．７９３５ ０．８０３６
０．０４ ０．３６４３ ０．３５２７ ０．３１１１ ０．４５７９ ０．３２００ ０．３４０２ ０．８００２ ０．８１１０
０．０５ ０．３６７０ ０．３５４５ ０．３１２５ ０．４４５９ ０．３２１８ ０．３４２６ ０．８０６２ ０．８１７５
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(续表)

β TDC TK TGC SPTＧC TIG MLI DGCN MCNN
０．０６ ０．３６７７ ０．３５４６ ０．３１２３ ０．４４４２ ０．３２１６ ０．３４２７ ０．８０８７ ０．８１９８
０．０７ ０．３７１３ ０．３５７４ ０．３１４４ ０．４２３５ ０．３２３９ ０．３４５６ ０．８０９２ ０．８２１３
０．０８ ０．３７２５ ０．３５７７ ０．３１４７ ０．４２５１ ０．３２４３ ０．３４６５ ０．８１１０ ０．８２２８
０．０９ ０．３７２５ ０．３５７５ ０．３１４９ ０．４３１１ ０．３２４２ ０．３４６７ ０．８１２１ ０．８２４１
０．１０ ０．３７４２ ０．３５８５ ０．３１５５ ０．４４４４ ０．３２４６ ０．３４７７ ０．８１３９ ０．８２６１
avg ０．３６６８ ０．３５４６ ０．３１３３ ０．４５５５ ０．３２２３ ０．３４２５ ０．７９６２ ０．８０７７

　　可以看到,在 Dublin数据集上,MCNN的表现更好,在所

有感染率下均取得了最优值,平均比次优方法 DGCN提升了

１．４％.可见,MCNN具有节点特征维度的多样性,以及特征

提取方法的多样性,使其在大规模时序社交网络数据集上能

更好地挖掘节点特征,更准确地识别关键节点.

４．５　讨论

综合以上实验,MCNN融合空间、时间和时空特征,具有

很强的时序社交网络关键节点识别能力.从 MCNN 拥有的

三类特征来分析其他方法,可以发现,TDC和 TK 是传统中

心性方法的时序版本,以所有快照上的静态中心性的平均值

或和作为节点影响力,仅考虑了空间结构关系.TGC是重力

模型的时序版本,引入了时间路径,仅考虑了空间结构关系和

时空传播关系.SPTＧC是基于顺序路径树的中心性度量方

法,考虑了３个特征,但这３个特征均只考虑了时空传播关

系.ASAM 是基于超邻接矩阵的方法,仅考虑了空间结构关

系和时间耦合关系.TIG,MLI,DGCN 采用了网络嵌入的方

法,但 TIG在提取节点特征时未考虑时间耦合关系,MLI仅

考虑了空间结构关系,DGCN将 MLI处理时间序列的加权方

法改进为 LSTM 模型,但仍然只考虑了空间结构关系.可

见,MCNN弥补了这些方法仅从空间、时间、时空某个或者某

两个维度分析节点特征的缺点,从３个维度基于快照建模时

序网络分析节点特征,因此得到了更好的时序社交网络关键

节点识别性能.

结束语　时序社交网络关键节点识别对于控制社交网络

信息的传播具有重要的现实意义.为了提高时序社交网络关

键节点识别的准确性,本文提出了一个基于深度学习和多特

征融合的方法 MCNN.该方法综合考虑了３个维度的节点

关系,将时序网络建模为基于快照的多维关系网络,并从节点

的空间结构关系、时间耦合关系以及时空传播关系,提取空

间、时间和时空上下文并构建对应节点特征矩阵.采用 CNN
深度挖掘节点特征并采用自注意力机制融合得到节点快照特

征,采用LSTM 深度挖掘快照序列特征,最后使用全连接层

预测节点影响力.在６个真实时序社交网络上的评估实验表

明,MCNN的关键节点识别能力高于基线方法.

本文提出了一种新的节点特征表示方法,但在应用于大

规模网络时仍然面临效率挑战.当前方法对于每一节点在每

一快照下构造时空特征矩阵时,需要计算该节点和所有节点

间的最快到达路径,因此整体复杂度较高.未来,可以进一步

优化时空特征矩阵构造的时间复杂度,包括考虑:１)采用更高

效的图算法优化路径计算;２)重用多个相邻快照的路径信息

以减少重复计算;３)实现节点级或快照级的并行处理,使该方

法在应用于大规模网络时效率更高.此外,现实社交网络普

遍具备多层级的拓扑交互特性,将本研究拓展至多层社交

网络场景[５１],可作为后续研究的重要方向之一.
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