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基于信息传播节点集的 CTDN节点分类算法
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摘 要：针对连续时间动态网络的节点分类问题，根据实际网络信息传播特点定义信息传播节点集，改进网络表示

学习的节点序列采样策略，并设计基于信息传播节点集的连续时间动态网络节点分类算法，通过网络表示学习方

法生成的节点低维向量以及 OpenNE 框架内的 LogicRegression 分类器，获得连续时间动态网络的节点分类结果。

实验结果表明，与 CTDNE 和 STWalk 算法相比，该算法在实验条件相同的情况下，网络表示学习结果的二维可视化

效果更优且最终的网络节点分类精度更高。
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【Abstract】The study described in this paper addresses the problem of node classification in Continuous-Time Dynamic

Network（CTDN）.In this work，an information propagation node set is defined according to the features of the actual network

information propagation，and the node sequence sampling strategy in network representation learning is improved.Based on

the defined information propagation node set，a node classification algorithm for CTDN is designed.The algorithm employs

the network representation method to generate the low-dimensional node vector，and uses the LogicRegression classifier to

obtain the node classification results of CTDN.Experimental results show that the proposed algorithm outperforms the existing

classic algorithms such as CTDNE and STWalk under the same experimental conditions，providing better 2D visualized

network representation learning results and higher network node classification accuracy.
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0 概述

复杂网络是对现实世界中复杂系统的抽象表示，

复杂系统的各组成部分及其相互之间的关联关系分别

用节点和节点之间的边来表示。对复杂网络中的节点

开展分类问题研究，有利于加深对复杂系统内部组成

的理解。传统网络节点分类主要针对静态网络，即不

考虑网络随时间发生演变，网络节点和节点之间的边

始终保持不变。在实际情况中，网络的动态特征明显，

节点和节点之间的边可能随时间发生变化。为使研究

更贴近实际情况，在静态网络的基础上充分考虑时间

要素，研究人员提出动态网络概念并进一步开展网络

相关研究。本文基于经典的网络节点分类方法，在考

虑 时 间 要 素 的 前 提 下 ，根 据 连 续 时 间 动 态 网 络

（Continuous-Time Dynamic Network，CTDN）的信息传

播特征，结合网络表示学习方法进行网络节点分类研
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究，提出基于信息传播节点集的连续时间动态网络节

点分类算法 CTDNN-IPNS。

1 相关工作

基于网络表示学习的节点分类方法是研究网络

节点分类问题的一类重要方法［1-3］。这类方法将网

络节点表示为低维空间向量，通过对向量的分类实

现节点的分类。结合网络表示学习方法，在分类过

程中根据是否考虑节点或连边随时间变化的情况，

形成静态网络节点分类和动态网络节点分类方法。

根据网络表示学习模型的使用情况，静态网络

节点分类方法［4］大致可分为基于矩阵分解［5-6］、随机

游走［7-8］和深度神经网络［9-10］三类。基于随机游走的

网络表示学习方法将随机游走与自然语言处理领域

的 Skip-Gram 词向量生成模型相结合，形成节点采

样+Skip-Gram 的网络表示学习框架，将网络节点和

通过在网络节点之间随机游走采样获取的节点序列

分别视作自然语言中的词和语句，对节点序列加以

处理后实现网络节点的向量表示，并利用经典分类

算法实现网络节点的最终分类。DeepWalk［7］算法是

经典的基于随机游走的网络表示学习算法，具有网

络表示能力强和计算复杂度低的特点。在此基础

上 ，通 过 改 进 节 点 序 列 采 样 策 略 ，衍 生 出 Node2
Vec［8］、Walklets［11］、Metapath2Vec［12］等众多网络表示

学习算法。这类算法针对静态网络展开研究，未能

对网络中的时间信息加以利用，即未考虑节点或连

边随时间的变化情况对网络表示学习结果的影响，

不适用于动态网络节点分类。

在动态网络节点分类方面，文献［13-14］利用

LSTM、AutoEncoder 等深度学习模型对网络快照进

行处理，较好地表示出网络节点类别随时间的演化

过程，但是如果节点在不同的快照中表现出不同的

类别，则这类方法不能给出节点的全局类别属性。

文献［15-17］以改进节点序列采样策略为突破口，分

别设计出基于随机游走的动态网络表示学习算法

CTDNE、STWalk 和 RWR-STNE，其 中 ，STWalk 和

RWR-STNE 算法在静态网络的基础上增加时间要

素，在不同时刻网络快照上构造节点时空图，进而在

其上完成随机游走并实现节点采样，但是上述算法

存在时间粒度过大、时间信息利用不充分的问题。

CTDNE 算法针对连续时间动态网络，严格依照事件

发生的时间顺序进行节点采样，但容易受噪声影响，

导致网络表示学习结果与现实情况存在较大偏差，

分类结果精度也会随之降低。

2 相关定义

定义 1（连续时间动态网络） 连续时间动态网

络［15，18-19］表示为图 G = (VET T )，其中，V 为节点集，

ET Í V ´ V ´ R+ 为任意两个节点间具有时间戳的连

边集，T：ET ® R+ 为边的时间戳值到正实数集的映

射。ei = (uvt)Î ET 表示网络中的边，其中，u 为源节

点，v 为目的节点，t为连边发生的时间戳。在最小时

间粒度情况下，每条边可能具有互不相同的时间

戳值。

连续时间动态网络的定义在传统静态网络的

基础上充分考虑了动态网络中边的时序信息，同时

克服了以网络快照形式表示动态网络过程中时间

信息损失的问题。针对连续时间动态网络进行节

点分类的 3个主要步骤如图 1所示。首先，按照定

义 1，利用实际数据构造连续时间动态网络；其次，

使用网络表示学习方法，将连续时间动态网络中的

节点映射至低维空间，采用保有节点原始关系的向

量加以表示；最后，利用分类算法，通过对低维空间

节点向量的分类，实现连续时间动态网络的节点分

类。鉴于分类算法已经相对成熟，本文将网络表示

学习环节作为研究重点，开展连续时间动态网络节

点分类研究。

定义 2（连续时间动态网络表示学习） 在连续

时间动态网络中，学习得到的映射函数 f ：V ® Rd，

使得网络中的节点 vi Î V 被映射为低维向量 m i Î Rd，

其中，d 表示向量维度且满足 d << |V|。

在通常情况下，映射函数 f的目标是保留节点在

原始网络结构上的内在相似性和时间上的平滑性。

3 CTDNN-IPNS算法

在网络信息传播动力学研究中，DALEY 等人［20］

提出了经典的 DK 谣言传播模型。该模型将网络内

节点分为与谣言传播无关者、传播谣言者和知道谣

言但不继续传播者、谣言通过传播者之间的直接接

触进行传播三类。在谣言传播过程中，节点间因接

触范围不同，形成谣言传播群组，群组内因节点传播

能力的不同，会产生不同的传播模式。

在实际网络信息传播过程中，信息通过节点间

通联在不同类型节点之间传播。因此，在 DK 谣言传

播模型的基础上，本文结合实际通信网络数据特点

及其时间维度属性，得出连续时间动态网络具有以

下特点：

1）信息传播流程多数在一定时间内完成，传播

范围在大小不等的节点集内。

2）信息传播包括一对一、一对多和多对多等多

种模式。

图 1 连续时间动态网络节点分类流程

Fig.1 Procedure of node classification for CTDN
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3）类别相同或相似节点之间存在一定的周期性

关联关系。

电话通信网络是典型的连续时间动态网络。

表 1是某电话通信网络的部分通话记录，在时间戳

值为 316 999 s~317 344 s 的 345 s 时间内，其中方括

号标注的用户 171、180、186、188共同完成一次信息

传播，而其他用户与其没有任何通联。图 2为信息

传播过程示例，其中连边上的数字表示通联发生的

时间顺序。

由此可以推测，对于连续时间动态网络的节点分

类，若在网络表示学习环节的节点序列采样过程中对

上述特征加以利用，其网络表示学习结果将更好地保

留节点在原始网络结构上的内在相似性，在此基础上

得到的分类结果精度也将大幅提高。具体而言：一是

将节点采样范围、时间范围加以限制，提高节点集内成

员共现概率；二是增加采样过程的灵活性，从逐个节点

顺序采样转变为从节点集内成员发起的随机采样；三

是信息传播周期性的存在，使得同类节点共现概率会

在一定范围内随采样次数的提高而增加。

定义 3（信息传播节点集） 给定连续时间动态

网络 G，在时间范围 Dt 内，在信息 I 从节点 vi 传播至

节点 vj 的过程中，所有参与此次信息传播的节点记

为 M ={vi vk vj}，vp Î V，pÎ{ikj}，这 些

节点共同组成信息 I的传播节点集。

基于上述分析，本文提出针对连续时间动态网

络节点分类的 CTDNN-IPNS 算法，该算法基于信息

传播节点集的概念，对网络表示学习环节的节点序

列采样策略进行改进，形成突显节点之间关联关系

的节点向量表示，在此基础上进行类别划分，最终实

现对连续时间动态网络节点的分类。

3.1 节点序列采样

节点序列采样的具体步骤如下：

步骤 1 构造连续时间动态网络 G = (VET T )，

分别初始化信息传播节点集 M、备选边集 Ec 和节点

采样序列 L 为Æ，设置信息传播时间范围 Dt、节点序

列长度（即随机游走步长）l及采样次数（即随机游走

次数）n。

步骤 2 从 G 中随机选择一条边作为初始边，其

时间戳 t作为本轮采样的基准时间，而其两端节点则

作为初始节点加入信息传播节点集 M。

步骤 3 与 M 中节点相连的所有边，若其时间戳

在时间 t ± Dt内，则将其置入备选边集 Ec。

步骤 4 若 Ec ¹ Æ，则从 Ec 中随机选择一条边作

为下一步采样的起始边，之后操作与步骤 2类似，但

需合并 M 中的相同节点，并将新增节点添加至 L。

步骤 5 若 Ec = Æ，则在时间 t + Dt 内随机调整

基准时间 t，重复步骤 3~步骤 5。
步骤 6 重复步骤 2~步骤 5，当 | M |≥ l或 t ± Dt超

出 G 的时间范围时，输出节点采样序列 L。

步骤 7 重复步骤 2~步骤 6共 c 次，输出 n 个节

点序列 L1 L2 Ln。

算法 1 CTDNN-IPNS 算法

输入 连续时间动态网络 G = (V，ET，T )、时间范围 Δt、

随机游走步长 l、随机游走次数 n

输出 节点序列 L list

1. 初始化信息传播节点集 M、备选边集 Ec 为 ∅，设置采

样基准时间 t = 0

2.for 1 to n

3.随机选择起始边 es，es ∈ ET，设置 t为 es 的时间戳

4.while | M | < l

5.将 es 的两端节点添加至 M，合并其中的相同节点

6.for 与 M 中节点相连的所有边

7.获取边的时间戳

8.if t − Δt ≤ 边的时间戳 ≤ t + Δt

9.将该边添加至 Ec

10.if Ec ≠ ∅
11. 从 Ec 中随机选择一条边 e，令 es = e，更新 t 为 e 的时

间戳

12.else

13.在 t ± Δt范围内随机调整 t值

表 1 某电话通信网络部分通话记录

Table 1 Partial call records of a telephone

communication network

源节点

编号

4
[180]

245
[186]

194
240
65

[180]

114

目的节点

编号

288
[171]

262
[171]

192
266
61

[188]

111

时间

戳值/s

316 999
317 017
317 073
317 086
317 108
317 125
317 146
317 149
317 165

源节点

编号

191
118
194
177

[180]

200
[180]

193
314

目的节点

编号

193
128
196
176

[171]

197
[188]

191
107

时间

戳值/s

317 170
317 174
317 233
317 261
317 283
317 288
317 324
317 335
317 344

图 2 用户 171、180、186和 188之间的信息传播过程

Fig.2 Information dissemination process among

users 171，180，186 and 188
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14.if t ± Δt超出 G 的时间范围

15.退出本次 while循环

16.将 M 添加至 Llist

17.return Llist

在算法 1中，输入参数 l 控制每次节点序列采样

的最大长度，n 表示最终形成的节点序列个数，Dt 表

示一次信息传播的时间范围。

3.2 网络表示学习

定义 4（节点邻居序列） 对于网络中的节点 u，

在以采样策略 S 进行一次采样形成的序列中，与其

同时被采集到的节点构成节点 u 的节点邻居序列［7］，
记为 NS (v)Ì V。

基于节点采样+Skip-Gram 的网络表示学习框

架，可将网络表示学习问题转化为使 V 中所有节点

v Î V 在嵌入结果为 f (v)的条件下，节点邻居序列中

的节点共同出现的对数条件概率之和最大的优化问

题，计算公式为：

max
f

ln P ( )NS (v) | f (v) （1）

为简化计算过程进行以下假设：

1）假设不同节点之间的采样过程相互独立，则

如式（1）所示的条件概率可表示为 NS (v)内各节点的

条件概率之积，计算公式为：

P ( )NS (v) | f (v) = P ( )ni | f (v) （2）

2）假设同一条边的两端节点彼此作用对称，利

用 softmax 函数表示式（2）中的条件概率，计算公

式为：

P ( )ni | f (v) =
exp( f (ni ) × f (v))

∑
uÎ V

exp( f (u) × f (v))
（3）

基于上述假设，式（1）可简化为：

max
f ∑

v Î V

é

ë
êê

ù

û
úú-ln Zv + ∑

niÎ NS (v)

f (ni ) f (v) （4）

其中，Zv =∑
uÎ V

exp( f (v) f (u))。

由上述公式可知，网络表示学习的目标函数求解

的关键为构造 Ns (v)，即采样策略 S 的设计。利用节点

采样+Skip-Gram 的网络表示学习框架，通过负采样方

法［21］和 Skip-Gram 模型即可求解式（4）描述的目标函

数，从而生成网络节点的 d 维向量表示，其中 d 值由人

为设定。需要说明的是，若要生成网络节点 d 维向量

表示，则需从节点序列中截取其子序列作为 Skip-Gram

模型输入，而截取考察范围 w 同样由人为设定，该参

数表示在截取节点序列的子序列时，针对节点 vi 截

取的节点子序列为{vi - w vi vi + w}。

3.3 节点向量分类

CTDNN-IPNS 算法采用 LogicRegression 分类器

对网络表示学习环节生成的节点向量进行分类，并

依据 F1_macro 和 F1_micro 值量化评价分类结果。

F1_macro 和 F1_micro 的求解过程为：设数据集中的

数据共分为 n 类，类别集合为 C ={c1 c2 cn}。对于

类别 ci，i = 1 2 n，数据分类结果中的正确分类样

本、错误分类样本和非 ci 类错误分类样本数量可分

别表示为 TTP、FFP、FFN，则 F1_macro 可根据式（5）~

式（8）进行求解，反映了分类结果在各个类别中样本

分类的综合性能，F1_micro 可根据式（9）~式（11）进

行求解，反映了分类结果在所有样本上的综合分类

性能。

PPrecision =
TTP

TTP + FFP

（5）

RRecall =
TTP

TTP + FFN

（6）

F =
2 × PPrecision × RRecall

PPrecision + RRecall

（7）

FF1_macro =
∑
ciÎ C

F

|| C
（8）

PPrecision =
∑
ciÎ C

TTP

∑
ciÎ C

(TTP + FFP )
（9）

RRecall =
∑
ciÎ C

TTP

∑
ciÎ C

(TTP + FFN )
（10）

FF1_micro =
2 × PPrecision × RRecall

PPrecision + RRecall

（11）

4 实验与结果分析

4.1 实验数据集与环境

本文选用网络表示学习研究领域常用的 DBLP

和 AMiner 论文合作数据集，以及根据实际电话通联

记录自制的 Reality-Call 数据集，从连续时间动态网

络的二维可视化展示效果及其节点分类结果两方

面，对 CTDNN-IPNS 算法的性能进行实验验证，数据

集信息如表 2所示。DBLP 和 AMiner 数据集中的网

络节点是文章作者，若两位作者共同发表过论文，则

两者之间存在一条连边，边的时间戳为论文发表年

份，节点类别是论文作者的所属研究领域。类似地，

Reality-Call 数据集中的用户号码被视为网络节点，

若两位用户有过通话，则其对应的节点之间存在一

条连边，边的时间戳为通话发起时间，节点类别为号

码所属部门。实验环境设置如表 3所示。
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4.2 参数设置
CTDNN-IPNS算法涉及参数较多，具体设置如下：
1）网络节点向量表示维度 d：可根据实际需要选

择任意维度，在本文实验中设置为 128。
2）随机游走步长 l：选择大于网络平均路径长度

的数值，在本文实验中设置为 10。
3）节点子序列截取考查范围 w：在本文实验环

境及数据集条件下设置为 5。
4）信息传播时间范围 Dt：根据网络信息传播特点

设置该参数。通过对实验数据集的分析，在论文合作
网络中，作者与其合作对象的合作时间一般约为 3年，
在电话通信网络中，一次信息传播的时间范围约为
25 min，因此在本文实验中以3年和25 min设置该参数。

5）训练数据使用率 γ：通常按照 3∶1的比例将数据
集划分为训练集和测试集，在本文实验中设置为 0.75。

6）总游走次数：由于 CTDNN-IPNS 和 CTDNE
算法采用从随机选取的节点出发且依据指定规则进
行随机游走的采样策略，而 STWalk 算法采取以网络
快照内的每个节点为起点且依次开始随机游走的策
略，为便于比较，在实验中将总游走次数设置为网络
节点数的整数倍。

在实验中以总游走次数为变量开展算法性能测试，
其中随机游走步长 l、节点子序列截取考查范围 w 和传
播时间范围 Dt的敏感性见下文分析，而网络节点向量
表示维度 d 和训练数据使用率 γ的取值则采用经验值。
4.3 CTDNN-IPNS算法性能测试

为横向验证 CTDNN-IPNS算法的性能，基于相同
测试数据集，本文将 CTDNN-IPNS算法与 STWalk［16］和
CTDNE［15］算法进行比较，对比算法采用清华大学发布
的 OpenNE框架内的相关函数进行实现。在测试过程
中，网络节点向量表示维度 d = 128，节点子序列截取考
察范围 w = 5，随机游走步长 l = 10，随机游走次数 n =
30 000，训练数据使用率 γ = 0.75。

以 DBLP 数据集为例，CTDNN-IPNS、STWalk 和
CTDNE 算法的动态网络表示学习结果经 t-SNE 算
法［22］降维后的二维可视化效果如图 3所示。可以看
出，与 STWalk 和 CTDNE 算法相比，基于本文提出的

节点采样策略，CTDNN-IPNS 算法生成的动态网络
表示学习结果能够更好地保持原有网络节点之间的
内在相似性，数据集的 6个类别在二维空间中的分
布更集中，数量较少的黑色类别数据的聚集效果也
更明显且各个类别的界限清晰，能够更好地支持后
续节点的分类任务。

在总游走次数下，CTDNN-IPNS、CTDNE和STWalk

算法对不同数据集的分类结果评价指标值（F1_micro

和 F1_macro）如表 4~表 6所示。上述分类结果评价指
标值对应的曲线如图 4~图 6所示。根据上述分类结果
的评价指标值可知，针对 DBLP、AMiner和 Reality-Call

数据集，CTDNN-IPNS 算法整体上优于 STWalk 和
CTDNE 算法。具体而言，在 3组实验中，CTDNE 算法
分类结果的 F1_micro 和 F1_macro 值随节点采样次数
的增加而呈现出上升趋势，但上升速度较慢。在对DBLP

数据集和Aminer数据集进行节点分类时，CTDNN-IPNS

算法分类结果的 F1_micro和 F1_macro值均为最高值，

表 2 实验数据集

Table 2 Experimental dataset

数据集

DBLP

AMiner

Reality-Call

节点数

31 572
10 988
214

边数

123 615
34 831
197 115

类别数

6
5
4

时间范围

2000年—2010年
2000年—2015年

24天

网络平均

路径长度

5.4
9.9
2.9

图 3 3种算法的二维可视化效果

Fig.3 2D visualized effect of three algorithms

表 3 实验环境

Table 3 Experiment environment

配置

操作系统

开发语言及环境

CPU

内存/GB

参数

Windows 7
Python 3.7.4/PyCharm 2019.2.1/Anaconda 3

Intel Xeon E5-2670 v3
4
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且在总游走次数较少时，其优势更为明显。在对Reality-

Call数据集进行分类时，3种算法均在总游走次数达到

750以上时获得较好的分类效果，但 CTDNN-IPNS 算

法的分类效果更佳，且在总游走次数低于 750时，

CTDNN-IPNS 算法具有更好的分类性能，其 F1_micro

和 F1_macro 值更高且增速更快。

表 5 CTDNN-IPNS、STWalk和 CTDNE算法对

AMiner数据集的分类结果评价指标值

Table 5 The evaluation index values of classification

results on the AMiner dataset by CTDNN-IPNS，

STWalk，CTDNE algorithm

总游走

次数

10 988
21 976
32 964
43 952
54 940
65 928
76 916
87 904
98 892
109 880

CTDNE

F1_

micro

0.379
0.397
0.429
0.428
0.462
0.523
0.536
0.553
0.583
0.599

F1_

macro

0.110
0.123
0.173
0.181
0.213
0.253
0.283
0.320
0.345
0.371

STWalk

F1_

micro

0.567
0.555
0.550
0.574
0.549
0.549
0.563
0.539
0.523
0.509

F1_

macro

0.145
0.143
0.143
0.147
0.145
0.156
0.190
0.192
0.210
0.231

CTDNN-IPNS

F1_

micro

0.696
0.682
0.672
0.680
0.664
0.663
0.667
0.656
0.646
0.630

F1_

macro

0.555
0.544
0.528
0.537
0.540
0.541
0.536
0.539
0.523
0.509

表 4 CTDNN-IPNS、STWalk和 CTDNE算法对 DBLP

数据集的分类结果评价指标值

Table 4 The evaluation index values of classification

results on the DBLP dataset by CTDNN-IPNS，

STWalk，CTDNE algorithm

总游走

次数

31 572
63 144
94 716
126 288
157 860
189 432
221 004
252 576
284 148
315 720

CTDNE

F1_

micro

0.255
0.331
0.408
0.472
0.498
0.525
0.552
0.556
0.588
0.595

F1_

macro

0.096
0.212
0.326
0.413
0.453
0.494
0.525
0.536
0.569
0.580

STWalk

F1_

micro

0.444
0.444
0.446
0.422
0.444
0.419
0.402
0.411
0.434
0.416

F1_

macro

0.406
0.416
0.408
0.384
0.398
0.383
0.357
0.362
0.386
0.371

CTDNN-IPNS

F1_

micro

0.611
0.617
0.605
0.609
0.599
0.605
0.604
0.592
0.584
0.596

F1_

macro

0.593
0.604
0.588
0.592
0.586
0.588
0.590
0.581
0.568
0.586

表 6 CTDNN-IPNS、STWalk和 CTDNE算法对

Reality-Call数据集的分类结果评价指标值

Table 6 The evaluation index values of classification

results on the Reality-Call dataset by CTDNN-IPNS，

STWalk，CTDNE algorithm

总游

走次数

200
400
600
800

1 000
1 200
1 400
1 600
1 800
2 000

CTDNE

F1_

micro

0.600
0.633
0.900
0.980
0.961
1.000
0.981
1.000
1.000
1.000

F1_

macro

0.375
0.605
0.893
0.979
0.961
1.000
0.960
1.000
1.000
1.000

STWalk

F1_

micro

0.897
0.897
0.931
0.897
0.931
0.897
0.897
0.862
0.931
0.828

F1_

macro

0.892
0.896
0.930
0.896
0.927
0.895
0.895
0.861
0.930
0.827

CTDNN-IPNS

F1_

micro

0.439
0.957
1.000
0.980
0.960
1.000
0.960
0.980
1.000
1.000

F1_

macro

0.305
0.954
1.000
0.976
0.954
1.000
0.960
0.980
1.000
1.000

图 4 3种算法对 DBLP数据集的分类结果评价曲线

Fig.4 The evaluation curves of classification results on the

DBLP dataset by three algorithms
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4.4 参数敏感性分析

随机游走步长 l 和节点子序列截取考查范围 w

及信息传播时间范围 Dt 是 CTDNN-IPNS 算法中的

重要参数，本节通过在 DBLP 数据集上设定其他参

数，分别改变 l、w 和 Dt 的取值大小来观察节点分类

指标值（F1_micro 和 F1_macro）的变化情况，对算法

的参数敏感性进行分析。如图 7所示，随着 l 值的增

加，F1_micro 和 F1_macro 值先快速上升，再逐渐趋

于平缓，曲线拐点在 l = 7 附近，接近于 DBLP 数据集

的平均路径长度值，且当 l取值大于网络平均路径长

度时，算法性能趋于平稳。这表明基于信息节点集

的随机游走节点采样方式，能够较好地反映出网络

的通联规律及其内在的结构属性。在本文实验中，

为便于算法性能比较，将随机游走步长设定为 3个
数据集的网络平均路径最大值，故取 l = 10。在图 8
中，随着 w 值的增加，F1_micro 和 F1_macro 值逐步

提高，当 w ≥ 5 时逐渐趋于平稳，因此在本文实验环

境及数据集条件下取 w = 5。

如图 9、图 10所示，在 DBLP 数据集和 Reality-Call

数据集的节点分类实验中，当 Dt分别取 3年和 25 min

时，算法分类性能较其他取值有小幅增长，这表明该参

数的合理设置将直接影响算法的分类效果。

图 6 3种算法对 Reality-Call数据集的分类结果评价曲线

Fig.6 The evaluation curves of classification results on the

Reality-Call dataset by three algorithms

图 8 CTDNN-IPNS算法分类性能随参数 w的变化曲线

Fig.8 The change curves of classification performance of

CTDNN-IPNS algorithm with parameter w

图 7 CTDNN-IPNS算法分类性能随参数 l的变化曲线

Fig.7 The change curves of classification performance of

CTDNN-IPNS algorithm with parameter l

图 5 3种算法对 AMiner数据集的分类结果评价曲线

Fig.5 The evaluation curves of classification results on the

AMiner dataset by three algorithms
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4.5 结果分析

实 验 结 果 表 明 ，在 随 机 游 走 次 数 较 少 时 ，

CTDNE 算法因采用严格依照时间先后顺序的游走

策略，在网络学习表示过程中受噪声影响较大，不能

较好地捕捉到节点与同类别其他节点之间的关系，

随着游走次数的增加，同类别节点的共现次数逐渐

增加，其分类精度也随之提高。由于 STWalk 算法和

CTDNN-IPNS 算法在随机游走过程中，分别以节点

历史邻居和信息传播集内节点为采样对象，因此在

随机游走次数较少时表现出较好的分类性能，随着

游走次数的增加，采集节点数逐渐增多，采样序列反

而可能受到不同类别节点的干扰，导致分类性能略

有下降，但总体表现基本平稳。

随着总游走次数的增加，CTDNE 和 CTDNN-

IPNS 算法的性能曲线逐渐趋同，这表明在总游走次

数足够大的情况下，不同的随机游走策略最终反映

出的图信息基本趋于一致，且对网络的整体表示学

习能力相近，而 STWalk 算法侧重于关注单个网络快

照上的节点，因此相比其他算法，整体分类性能相对

较差。

5 结束语

本文提出一种新的连续时间动态网络节点分类

算法，定义信息传播节点集，改进网络表示学习方法

的节点序列采样策略，利用其生成的节点低维向量

和 LogicRegression 分类器实现对连续时间动态网络

的节点分类。实验结果表明，针对论文合作网络的

作者分类和电话通信网络的用户分类问题，相比

CTDNE 和 STWalk 算法，该算法的网络表示学习结

果能够更好地保留节点在原始网络结构上的内在相

似性，且最终分类结果也更优。后续将结合节点属

性、连边权重等信息，研究针对连续时间动态网络的

分类算法，进一步提升其分类效果和适用范围。
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图 9 CTDNN-IPNS算法在 DBLP数据集上的分类性能

随参数 Δt的变化曲线

Fig.9 The change curves of classification performance of

CTDNN-IPNS algorithm on the DBLP dataset

with parameter Δt

图 10 CTDNN-IPNS算法在 Reality-Call数据集上的分类

性能随参数 Δt的变化曲线

Fig.10 The change curves of classification performance of

CTDNN-IPNS algorithm on the Reality-Call dataset

with parameter Δt

195

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m




