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　　摘　要：　网络表示学习是将网络中的节点映射到低维空间形成低维稠密特征向量的分布式学习方法．本文在现
有网络表示学习研究的基础上，提出一种基于霍克斯点过程的动态网络表示学习方法．该方法基于霍克斯点过程有效结
合了网络历史连边信息和网络演化中的三元闭包特性对当前节点产生连边的影响，解决了现有方法难以有效捕捉网络

历史信息和演化特性的问题．在多种数据集的实验结果表明，本文提出的方法较其它方法在节点分类、链路预测和可视
化等实验中的性能均有较大的提高，实验中的Ｆ１分数值和ＡＵＣ值分别提高了３７２％～６４１％和２２２％～４６９％．
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１　引言
　　现实生活中常见的社交系统、文献信息系统和生
物医学系统等都可以抽象为复杂网络的形式，针对复

杂网络的研究可有效帮助我们分析系统的特性，以有

效处理复杂网络中节点分类、社团发现和链路预测等

网络应用任务．网络表示学习作为连接复杂网络原始
数据和应用任务之间的桥梁，为网络中的节点学习到

可作为机器学习模型输入的低维稠密向量，使得机器

学习方法可以高效地处理网络应用任务．现有的网络
表示学习方法大多针对节点和连边不具备动态属性的

静态网络，主要包括基于矩阵特征分解的方法［１～３］，基

于浅层神经网络的方法［４，５］和 基于深度学习的

方法［６～８］．
近年来，针对静态网络的表示学习逐渐发展成熟．

但是，随着网络的不断演化，现实生活中的复杂网络呈

现出明显的动态特性．现有的动态网络表示学习方法
大多是从静态网络表示学习模型中衍生而来：受基于

矩阵特征值分解的静态网络表示学习方法的启发，ＬＩ
等人提出ＤＡＮＥ算法［９］利用网络快照的邻接矩阵和属

性矩阵的变化量，在前一时刻节点表示的基础上更新

当前时刻的节点表示．ＣＵＩ等人提出 ＤＨＰＥ算法［１０］基

于广义奇异值分解和矩阵摄动理论动态更新节点的向

量表示．ＺＨＡＮＧ等人提出的 ＴＩＭＥＲＳ模型［１１］改进了奇



第　１１　期 尹　赢：基于霍克斯点过程的动态网络表示学习方法

异值分解在动态网络表示中的应用．除了基于矩阵分
解的动态网络表示学习方法外，还有将ＬＩＮＥ模型［１２］扩

展于动态网络表示学习的ＤＮＥ算法［１３］和基于ＳＤＮＥ模
型［６］的 ＤｙｎＧＥＭ算法［１４］等．这些基于时间快照的动态
网络表示学习方法往往忽略了网络的动态变化过程，

仅对动态网络在时间步长上的信息进行处理的表示学

习方式较为粗糙．例如，在社交网络中，网络中的连边随
着用户间的交互而不断变化，而时间步长上的网络快

照只是粗粒度地反映了用户在时间步长内的累计信

息，无法有效捕捉连边的形成过程．Ｚｕｏ等人提出的
ＨＴＮＥ算法［１５］利用霍克斯点过程建立节点的邻居形成

过程，提供了一种新的动态网络表示学习思路．但是，该
方法仅考虑了历史邻居节点对当前邻居节点形成的影

响，而忽略了网络演化机制对当前邻居节点形成的影

响．因此，针对现有方法存在的不足，本文提出一种综合
网络历史连边信息和网络演化特性，基于霍克斯时间

点过程对连边形成过程进行建模的网络表示学习方

法，本文的主要贡献如下：

（１）本文提出一种针对动态网络进行表示学习的
新模型，该模型基于霍克斯点过程建立节点的历史结

构与当前连边的关系，从而保留了动态网络中历史信

息对当前连边产生强度的影响；

（２）本文所提霍克斯点过程模型综合考虑了网络
的历史连边信息和网络演化特性，更全面地捕捉了多

种网络信息对当前连边产生强度的影响；

（３）应用不同真实网络数据集的实验结果表明，本
文提出的动态网络表示学习方法在节点分类和链路预

测等数据挖掘任务上精度具有一定的提升，实验中的

Ｆ１分数值和 ＡＵＣ值分别提高了 ３０６％ ～７１８％和
２２２％～４６９％．

２　相关定义
　　定义１（动态网络）　定义网络在 ｔ（０＜ｔ＜Ｔ）时刻

的时间快照为Ｇｔ＝（Ｖｔ，Ｅｔ），Ｖｔ表示 ｔ时刻网络中的节
点集合，Ｅｔ表示ｔ时刻网络中的连边集合．时间 Ｔ内的
动态网络Ｇ可表示为包含一系列时间快照的集合 Ｇ＝
｛Ｇ１，Ｇ２，…，ＧＴ｝．

定义２（动态网络表示学习）　动态网络表示学习
的目标是在任意快照时刻ｔ学习映射函数 Γｔ：ｖｉ→ＲＲ

ｄ（０
＜ｔ＜Ｔ），使得网络中的节点在快照时刻 ｔ映射成低维
稠密向量ＲＲｄ．其中，ｄ表示向量的维度，且满足 ｄＶｔ．通
常情况下，映射函数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．
定义３（三元闭包理论［１６］）　三元闭包理论通俗来

讲指：在社会关系中，拥有共同朋友的个体更倾向于成

为朋友．三元闭包效应影响着网络局部结构的形成，是
一种反映网络演化机制的重要特性．

定义４（霍克斯过程［１７］）　霍克斯点过程是一种特
殊的线性自激点过程．在霍克斯点过程中，新事件的发
生不仅受事件内部特征的影响，发生于时刻 ｔｓ＜ｔ的历
史事件也会以一定的强度影响新事件的产生．可定义
新事件产生的强度函数为：

λ（ｔ）＝γｔ＋∑
ｔｓ＜ｔ
ψ（ｔ－ｔｓ） （１）

其中，γｔ表示事件产生的基强度，ψ（ｔ－ｔｓ）表示历史事
件对新事件的影响，其影响强度随时间而不断衰减．
ψ（ｔ－ｔｓ）由两部分组成：一是历史事件对当前事件的激
励强度，二是历史事件自身的时间衰减系数，通常可表

示为ψ（ｔ－ｔｓ）＝αγ（ｔ，ｔｓ）．

３　基于霍克斯点过程的动态网络表示
　　本文提出的基于霍克斯点过程的动态网络表示学
习方法的模型框架如图１所示．首先，将动态网络中新
连边的产生过程建模为与之相关的两个时间序列 Ｌ１和
Ｌ２．然后基于时间序列，建立霍克斯点过程以捕捉动态
网络的历史信息和演化机制对节点表示的影响．

５５１２
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３１　模型的建立
模型的建立共分为三个部分：首先建模时间序列，

以建立新连边与网络历史信息的关系；然后建立基于

霍克斯点过程建模连边产生强度的模型；最后对模型

进行优化和求解．
３１１　建模时间序列

网络的形成过程是一个连边不断产生和消失的过

程，而连边的建立过程可看作一个时间序列．我们可将
连边的产生定义为这一序列中的事件，其产生方式有

两种：一是连边存在于历史时刻且在当前时刻也得以

保留，二是连边不存在于历史时刻而在演化过程中于

当前时刻形成．这两种连边产生方式分别与以下两个
时间序列相关．

（１）历史连边序列　动态网络中，若 ｔ时刻节点 ｍ
和ｎ之间存在连边，则该连边可表示为带有时间戳的
二元组（ｅｎｍ，ｔ）．若该连边存在于历史时刻 ｔｉ，则可表示
为（ｅｎｍ，ｔｉ）．那么，由节点ｍ和ｎ组成的连边集合可建模
为时间序列Ｌ１＝｛（ｅ

ｎ
ｍ，ｔ１）→（ｅ

ｎ
ｍ，ｔ２）→…→（ｅ

ｎ
ｍ，ｔＴ）｝．

直观上考虑，历史上交互越多的节点在当前时刻更倾

向于连接．因此，ｔ时刻包含节点 ｍ的连边的产生强度
受历史连边（ｅｎｍ，ｔｉ）的影响．

（２）开三角序列　动态网络中，若ｔ时刻节点 ｍ和
ｎ之间存在共同邻居 ｋ，则组成的开三角可表示为三元
组（ｅｋｍ，ｅ

ｎ
ｋ，ｔ）．在时刻 ｔ由节点 ｍ、ｎ及 Ｓ个共同邻居组

成的所有开三角可表示为集合（ＴＳｍ，ｎ，ｔ），其中 Ｔ
Ｓ
ｍ，ｎ＝

｛（ｅｋ１ｍ，ｅ
ｎ
ｋ１），（ｅ

ｋ２
ｍ，ｅ

ｎ
ｋ２），…，（ｅ

ｋＳ
ｍ，ｅ

ｎ
ｋＳ）｝．那么，由节点ｍ、ｎ及

共同邻居组成的开三角也可建模为时间序列 Ｌ２ ＝
｛（ＴＳ１ｍ，ｎ，ｔ１）→（Ｔ

Ｓ２
ｍ，ｎ，ｔ２）→…→（Ｔ

ＳＴ
ｍ，ｎ，ｔＴ）｝．当节点间在

历史上不存在连边时，由三元闭包理论可知，若两节点

具有共同邻居，那么在网络演化过程中就趋于连接．
３１２　基于霍克斯点过程建模连边的产生强度

霍克斯点过程的物理含义为：当前事件的发生概

率，不仅受事件内部关系的影响，还受相关的历史事件

影响．因此，我们可以通过建立事件内部关系和历史事
件对当前事件的影响强度，来预测当前事件发生的概

率．针对本文研究的动态网络，连边的产生过程可理解
为霍克斯点过程，连边产生的概率即为事件发生的强

度．该事件的发生强度不仅受网络中已存在的历史连
边信息的影响，还受网络演化机制的影响（即开三角序

列的影响）．我们在这两种影响下分别基于霍克斯点过
程建模连边的产生强度．

（１）基于网络的历史连边信息，当节点ｍ和ｎ在历
史上存在连边，可利用霍克斯点过程建立如下模型：

λ１ｅｎｍ（ｔ）＝γｍ，ｎ＋∑
ｔｓ＜ｔ
αｅｘｙγ（ｔ，ｔｓ） （２）

其中，λ１ｅｎｍ（ｔ）表示ｔ时刻节点 ｍ和 ｎ产生连边（ｅ
ｎ
ｍ，ｔ）的

概率，γｍ，ｎ表示ｍ和ｎ产生连边的基强度．累加项中 αｅｘｙ
表示历史连边（ｅｘｙ，ｔｓ）对产生连边（ｅ

ｎ
ｍ，ｔ）的影响强度，

γ（ｔ，ｔｓ）是时间衰减函数，通常可表示为指数形式 γ（ｔ，
ｔｓ）＝ｅｘｐ（－θ（ｔ－ｔｓ））．

基强度γｍ，ｎ反应了节点之间最本质最直接的联系，
我们将映射空间中节点表示向量ｖｍ和ｖｎ之间的负欧式
距离作为节点 ｍ和 ｎ的基强度，即 γｍ，ｎ＝ｇ（ｖｍ，ｖｎ）＝
－‖ｖｍ－ｖｎ‖

２．将当前节点ｍ和ｎ对应的历史节点分别
表示为ｘ和ｙ，网络中包含历史节点ｘ和ｙ的局部结构越
稳定，当前节点ｍ和ｎ就越趋于连接．我们可用ｘ和ｙ的
集聚系数来表征网络在时变过程中局部结构的稳定性，

局部集聚系数指网络中包含节点ｒ的闭三角数与包含节
点ｒ的三元组数之间的比值，可公式化表示为：

Ｃｒ＝
２Ｅｒ

ｍｒ（ｍｒ－１）
（３）

其中，ｍｒ表示与节点ｒ相连的连边数，Ｅｒ表示与ｒ相连的
节点之间存在的连边数．当ｍ和ｎ的历史节点ｘ和ｙ的集
聚系数越大，当前节点ｍ和ｎ之间产生连边（ｅｎｍ，ｔ）的概率
就越大．因此，可令αｅｘｙ＝ＣｘＣｙｇ（ｖｘ，ｖｙ），式（２）可表示为：

λ１ｅｎｍ（ｔ）＝ｇ（ｖｍ，ｖｎ）＋∑
ｔｓ＜ｔ
ＣｘＣｙｇ（ｖｘ，ｖｙ）γ（ｔ，ｔｓ）（４）

（２）除了历史上出现的连边会以一定概率在当前
时刻出现以外，在网络演化过程中，由三元闭包理论可

知，历史上具有共同邻居的节点也趋于连接．即当存在
历史事件 （ｅｋｍ，ｅ

ｎ
ｋ，ｔｓ）∈ξ，则新事件（ｅ

ｎ
ｍ，ｔ）产生的概率

就会提高．同样，我们也可使用节点的局部集聚系数来
衡量这种影响强度：节点 ｋ的集聚系数越大，其附近的
三元闭包过程就越强，那么（ｅｎｍ，ｔ）产生的强度就越大．
同时，节点拥有的共同邻居数越多连接的可能性就越

大．历史事件（ｅｋｍ，ｅ
ｎ
ｋ，ｔｓ）∈ξ距离当前时刻越近，连边

（ｅｎｍ，ｔ）产生的概率强度越大．
因此，基于网络演化的三元闭包特性，可将式（４）

更新为：

λｅｎｍ（ｔ）＝ｇ（ｖｍ，ｖｎ）＋∑
ｔｓ＜ｔ
（ＣｘＣｙｇ（ｖｘ，ｖｙ）γ（ｔ，ｔｓ）

＋ ∑
（ｅｋｍ，ｅ

ｎ
ｋ，ｔｓ）∈ξ
ｇ（ｖｋ′，ｖｋ）Ｃｋγ（ｔ，ｔｓ））

（５）
其中，ｇ（ｖｋ′，ｖｋ）＝－‖ｖｋ′－ｖｋ‖

２表示向量空间中，当前

共同邻居和历史共同邻居的负欧氏距离．由式（５）可
知，λｅｎｍ（ｔ）可能是一个负值，而连边产生的概率强度应
为正值．因此，我们取 λｅｎｍ（ｔ）的指数值作为连边产生的
概率强度，即 珘λｅｎｍ（ｔ）＝ｅｘｐ（λｅｎｍ（ｔ））．基于霍克斯点过
程，当给定与ｍ相关的历史连边序列 Ｌ１和历史开三角
序列Ｌ２，我们可以得到节点 ｍ和 ｎ在 ｔ时刻产生连边
（ｅｎｍ，ｔ）的概率强度为：
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Ｐ（ｎ｜ｍ，Ｈ（Ｌ１，Ｌ２））＝
珘λｅｎｍ（ｔ）

∑
ｎ∈Ｖ且ｅｎ



ｍ∈Ｅ

珘λｅｎｍ（ｔ）
（６）

３１３　模型优化与求解
对于网络中的所有节点，节３２２中模型的似然函

数可表示为：

ｌｏｇ１ ＝∑
ｍ∈Ｖ
∑

ｎ∈Ｖ且ｅｎｍ∈Ｅ
ｌｏｇＰ（ｎ｜ｍ，Ｈ（Ｌ１，Ｌ２））

（７）
为降低算法的复杂度，我们采用负采样法优化算

法［１８］．节点被选作负样本的概率与其在序列中出现的
频次有关，因此我们根据节点的度分布来进行采样．根
据文献［１８］采样概率可表示为：

Ｐ（ｖｉ）＝
ｆ（ｖｉ）

３
４

∑
Ｋ

ｊ＝１
ｆ（ｖｊ）

３
４

（８）

基于历史连边信息和三元闭包特性，新连边（ｅｎｍ，ｔ）
产生的目标函数可表示为：

Ｏ（Ｘ）＝ｌｏｇσ（珘λｅｎｍ（ｔ））＋∑
Ｋ

ｉ＝１
Εｖｉ～Ｐ（ｖ）［－ｌｏｇσ（珘λｅｖｉｍ（ｔ）］

（９）
其中，Ｋ是负样本数，σ（ｘ）是ｓｉｇｍｏｉｄ函数．

在以上基于霍克斯点过程的模型中，我们使用梯

度下降法［１９］优化更新目标函数，最终可得到包含丰富

历史信息的节点表示．ＭＨＮＥ模型训练算法流程如算
法１所示．

算法１　基于霍克斯点过程的动态网络表示学习

输入：动态网络Ｇ＝｛Ｇ１，Ｇ２，…，ＧＴ｝，向量维度ｄ，模型参数θ，时间步
长ｈ．

输出：潜在的节点表示矩阵Ｘ∈ＲＶ×ｄ．
１：　初始化节点表示 Ｘ∈ＲＶ×ｄ．
２：　ｆｏｒｅｐｏｃｈｉｎｌｅｎ（ｅｐｏｃｈｓ）．
３：　　ｆｏｒｂａｔｃｈ（Ｌ１，Ｌ２）ｄｏ．
４：　　　根据式（５）计算历史信息及网络演化机制对产生当前连边

的影响．
５：　　　根据式（８）选取负样本ＮｅｇＥＫ．
６：　　　根据式（９）计算目标函数Ｏ（Ｘ）．

７：　　　使用梯度下降法进行梯度更新Ｘ＝Ｘ－η·Ｏ（Ｘ）Ｏ（Ｘ）．

８：　　ｅｎｄ
９：　ｅｎｄ

４　实验与结果
　　对于本文提出的动态网络表示学习方法，我们将
其得到的表示向量应用于节点分类、可视化和链路预

测中以验证其可行性和有效性，并通过参数敏感性分

析验证算法的鲁棒性．

４１　度量标准
节点分类度量指标　常见的节点分类度量指标有

精度（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ１分数．精度（ｐｒｅ
ｃｉｓｉｏｎ）反映了被预测为ｉ类且真正属于第ｉ类的样本占
所有被判定为ｉ类样本的比重；召回率（ｒｅｃａｌｌ）则反映
了被判定为ｉ类且真正属于第ｉ类的样本占ｉ类所有样
本的比重；Ｆ１分数指标是基于精度和召回率的调和平
均，Ｆ１分数的定义公式如下：

Ｆ１（ｉ）＝２×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ｉ）×ｒｅｃａｌｌ（ｉ）ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ｉ）＋ｒｅｃａｌｌ（ｉ） （１０）

ＭｉｃｒｏＦ１和ＭａｃｒｏＦ１的定义如下：

ＭｉｃｒｏＦ１＝
２×（∑

Ｍ

ｉ＝１
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ｉ））×（∑

Ｍ

ｉ＝１
ｒｅｃａｌｌ（ｉ））

∑
Ｍ

ｉ＝１
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ｉ）＋∑

Ｍ

ｉ＝１
ｒｅｃａｌｌ（ｉ）

（１１）

ＭａｒｃｏＦ１＝
∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｆ１（ｉ）

Ｍ （１２）

其中，Ｍ表示所有样本的类别数．ＭｉｃｒｏＦ１和 ＭａｃｒｏＦ１
是综合考察多分类问题的评价指标，其值越大则表示

分类效果越好．
链路预测评价指标　ＡＵＣ指标可从整体上衡量链

路预测的精确度，该指标可解释为从测试集中随机选

取一条存在的连边的分数值Ｓｃｏｒｅａ，ｂ比随机选择一条不
存在的连边的分数值Ｓｃｏｒｅａ，ｂ高的概率．连边的分数值
由预测算法得到，若Ｓｃｏｒｅａ，ｂ＞Ｓｃｏｒｅａ，ｂ，则加一分；若
Ｓｃｏｒｅａ，ｂ＝Ｓｃｏｒｅａ，ｂ，则加 ０５分；若Ｓｃｏｒｅａ，ｂ＜Ｓｃｏｒｅａ，ｂ，
则加０分．随机比较 ｎ次，有 ｎ１次加一分，有 ｎ２次加
０５分，ＡＵＣ值的计算公式可表示为：

ＡＵＣ＝
ｎ１＋０５ｎ２
ｎ （１３）

４２　数据集及对比算法
本文在多个真实数据集上测试本文提出的方法，

数据集的统计信息见表１．
表１　实验数据集

数据集 ＤＢＬＰ Ｅｐｉｎｉｏｎｓ

节点数 ２８０８５ ２１５７５

连边数 ２３６８９４ ２５９０７９８

节点类型数 １０ ５

网络平均集聚系数 ０７１５６４８ ０１５３６１２

　　ＤＢＬＰ数据集［２０］：ＤＢＬＰ数据集是一个包含大量计算
机科学出版物信息的数据集．我们通过ＤＢＬＰ数据集中
十个研究领域中２８０８５位作者在十年内的合著关系来构
建网络．作者的所属类别为其发表文献最多的研究领域．

７５１２
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Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集［２１］：Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集由用户对商品
的评论信息、用户ＩＤ、商品ＩＤ和时间戳等信息构成，我
们从Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集的子集中抽取出十年内属于五个
类别的２１５７５位用户作为网络节点，在对同一商品有评
论行为的用户间建立连边，且用户的类别由其评论最

多的商品的类别决定．
将ＭＨＮＥ算法和以下三种基线算法进行对比：
ＡｖｇＤｅｅｐｗａｌｋ算法．通过在不同时间快照上应用

Ｄｅｅｐｗａｌｋ算法得到节点在不同时刻的向量表示．
ＳＴＷａｌｋ算法［２２］．通过构造动态网络的时空扩展

图，从时间维度和空间维度对网络进行表示学习．
ＨＴＮＥ算法［１５］．该算法基于节点在时序网络中的

邻居形成序列，利用霍克斯点过程捕捉历史邻居节点

对当前邻居序列的影响，从而学习到包含历史邻居信

息的节点表示．
４３　实验与结果分析

在本节中，设计节点分类、可视化和链路预测等网

络应用任务来验证提出的动态网络表示方法的可行性

和有效性，并分析了算法的参数敏感性．实验默认参数
设置如下：向量维度为１２８，负样本数为５，梯度下降的
学习率为００１．应用到随机游走和 ｓｋｉｐｇｒａｍ模型的算
法中，设置随机游走长度为１０，游走次数为５０次，窗口
大小为１０．
４３１　节点分类

在ＤＢＬＰ和 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集上，用 ＳＶＭ分类器分
别对算法的结果进行分类，取１０次实验的均值作为最
终的分类结果，实验结果如表２和表３所示．

表２　基于ＤＢＬＰ数据集的节点分类实验结果

分类指标 算法 ２０％ ３０％ ４０％ ５０％ ６０％ ７０％ ８０％

ＭａｃｒｏＦ１

ＡｖｇＤｅｅｐｗａｌｋ ０６１２７ ０６１８０ ０６２５３ ０６２８５ ０６３１０ ０６３３４ ０６３７１

ＳＴＷａｌｋ ０６２３５ ０６２７０ ０６３３６ ０６４１３ ０６５４０ ０６５９４ ０６５８６

ＨＴＮＥ ０６３５４ ０６４０２ ０６５２１ ０６５５９ ０６５９４ ０６６０３ ０６５５９

ＭＨＮＥ ０６４５２ ０６６８５ ０６７２４ ０６７９２ ０６８９０ ０６９７５ ０６８５６

ＭｉｃｒｏＦ１

ＡｖｇＤｅｅｐｗａｌｋ ０６１７１ ０６１９３ ０６２９７ ０６３０２ ０６３９０ ０６３８９ ０６３２３

ＳＴＷａｌｋ ０６２９１ ０６３０２ ０６３８２ ０６４７６ ０６５５０ ０６５９８ ０６６１２

ＨＴＮＥ ０６３８９ ０６４２７ ０６５８４ ０６６２７ ０６５８３ ０６６１３ ０６５９４

ＭＨＮＥ ０６４９７ ０６７１１ ０６７９３ ０６８０１ ０６８５０ ０６９８３ ０６９２６

表３　基于Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集的节点分类实验结果

分类指标 算法 ２０％ ３０％ ４０％ ５０％ ６０％ ７０％ ８０％

ＭａｃｒｏＦ１

ＡｖｇＤｅｅｐｗａｌｋ ０５２２１ ０５２７９ ０５３０２ ０５３８６ ０５３２１ ０５３９１ ０５３０２

ＳＴＷａｌｋ ０５２３５ ０５２７１ ０５３２７ ０５３６７ ０５４０９ ０５４６５ ０５４９７

ＨＴＮＥ ０５６６４ ０５６８９ ０５７８６ ０５７９６ ０５８０３ ０５８５１ ０５８６７

ＭＨＮＥ ０５８２１ ０５９６４ ０５９７０ ０６０５４ ０６１２７ ０６０８９ ０６１０３

ＭｉｃｒｏＦ１

ＡｖｇＤｅｅｐｗａｌｋ ０５２３４ ０５３２１ ０５３４３ ０５３９２ ０５４４１ ０５４８６ ０５４６７

ＳＴＷａｌｋ ０５３２４ ０５３８６ ０５４０１ ０５４２７ ０５４８９ ０５５０４ ０５５２６

ＨＴＮＥ ０５６８９ ０５７０３ ０５７９４ ０５８２８ ０５８６４ ０５８９３ ０５９０７

ＭＨＮＥ ０５９０１ ０５９８９ ０６０５４ ０６０８６ ０６１５４ ０６１２１ ０６１２８

　　我们设置训练集大小从２０％增加到８０％，从各个算
法的节点分类实验结果可知：在 ＤＢＬＰ和 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据
集上，本文提出的ＭＨＮＥ算法较以上几种动态网络表示
学习算法在节点分类上都具有更好的实验性能，其Ｆ１分
数值最高．在ＤＢＬＰ数据集上，当训练集占比为７０％时，
ＭＨＮＥ算法的ＭａｃｒｏＦ１和ＭｉｃｒｏＦ１分数值最高，较给出
的对比算法分别高出３７２％～６４１％、３７０％～５９４％；
在Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集上，当训练集占比为６０％时，ＭＨＮＥ算
法的ＭａｃｒｏＦ１和ＭｉｃｒｏＦ１分数值最高，较给出的对比算

法分别高出３２４％～８０６％、２９０％～７１３％．从实验结
果可以看出，将网络历史信息融于当前节点的表示学习

有利于提高节点的表示质量．当我们利用网络的历史连
边信息和网络演化特性辅助节点进行表示学习时，得到

的节点表示向量的分类精度更高．
４３２　链路预测

通过不同的网络表示学习算法，可得到节点ｍ和ｎ
的表示向量ｖｍ和ｖｎ．实验中，随机在数据集中选取５０００
条存在的连边作为正样本集．同时，随机构造５０００条不
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存在的连边作为负样本集．然后随机从正负样本集中选
取连边计算预测的精度（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、Ｆ１分数值和ＡＵＣ值
（计算ＡＵＣ值时，本文用 ｖｍ和 ｖｎ的!

积ｖｍ·ｖｎ表示连
边ｅｎｍ的分数值），为保证预测结果的准确性，分别在
ＤＢＬＰ和Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集上独立重复实验１０次取均值作
为最终的预测结果，预测结果如表４和表５所示．

表４　ＤＢＬＰ数据集上的链路预测结果

Ｍｅｔｈｏｄ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｆ１ ＡＵＣ
ＡｖｇＤｅｅｐｗａｌｋ ０８５２４ ０８５０２ ０８６５４
ＳＴＷａｌｋ ０８６７３ ０８６２１ ０８６９４
ＨＴＮＥ ０８７８９ ０８７５３ ０８９０１
ＭＨＮＥ ０８９６９ ０８９５７ ０９１２３

表５　Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集上的链路预测结果

Ｍｅｔｈｏｄ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｆ１ ＡＵＣ

ＡｖｇＤｅｅｐｗａｌｋ ０８３２１ ０８２９６ ０８４２１

ＳＴＷａｌｋ ０８３２６ ０８３５７ ０８３９３

ＨＴＮＥ ０８４７４ ０８５２３ ０８５４８

ＭＨＮＥ ０８６９８ ０８６３７ ０８７２１

　　从表４和表５可以看出：ＭＨＮＥ算法在Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数
据集上的链路预测精度、Ｆ１值和 ＡＵＣ值都较其它三种
算法高，且都低于在ＤＢＬＰ数据集上的预测值．在 ＤＢＬＰ
数据集上，ＭＨＮＥ算法得到的链路预测精度、Ｆ１值和
ＡＵＣ值较其它三种算法分别高出 １８０％ ～４４５％、
２０４％ ～４５５％和２２２％ ～４６９％．这主要是因为本文

提出的ＭＨＮＥ算法结合了多种历史信息对连边产生强
度的影响且根据历史信息距当前时刻的时间远近对影响

强度进行了一定的调整，使得不同时刻的历史信息在不

同程度上对连边的预测起到了一定的辅助作用．
４３３　网络可视化

本文取ＤＢＬＰ数据集中属于数据挖掘、人工智能、
信息检索和计算机视觉四个领域的２６６３位作者的表示
向量进行可视化，并利用ｔＳＮＥ降维算法将１２８维的表
示向量将至２维．实验中，使用不同颜色的点来表示不
同研究领域的作者的二维可视化结果：橙色的点表示

信息检索领域的作者，绿色的点表示计算机视觉研究

领域的作者，紫色的点表示数据挖掘领域的作者，蓝色

的点表示人工智能领域的作者．
图２是对不同算法得到的表示向量进行可视化的结

果．从图中可以看出，ＡｖｇＤｅｅｐｗａｌｋ算法只能将信息检索
领域的作者映射到一个独立的社区，其他三个领域的作

者混淆在一起被映射到相同的社区；ＳＴＷａｌｋ算法将数据
挖掘领域的作者映射到相对分散的位置，没能保留该类

节点的属性，而信息检索和计算机视觉领域的作者被映

射到同一社区难以区分；ＨＴＮＥ算法能将人工智能、信息
检索和计算机视觉领域的作者映射到不同的社区，但将

人工智能领域的部分作者映射到了数据挖掘领域中；相

较于其它算法，本文提出的ＭＨＮＥ算法能将属于不同领
域的作者映射到不同社区，其可视化效果最好．
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４３４　参数θ的敏感性分析
时间衰减函数可表示为指数形式：γ（ｔ，ｔｓ）＝ｅｘｐ

（－θ（ｔ－ｔｓ）），其中θ表示历史事件激励的时间衰减系
数．我们通过改变 θ的大小来观察 ＭｉｃｒｏＦ１指标和
ＡＵＣ指标的变化情况，以对算法的敏感性进行分析．分
别在ＤＢＬＰ和Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集上进行实验，设置训练集
占比为７０％，θ的变化范围为００１～１．由式（２）可知：θ
越大，历史事件对当前事件的影响越小．

实验结果如图３和图４所示．从图中可以看出，参
数θ的最佳取值在两个数据集上具有一定的差异．在
ＤＢＬＰ数据集上，当θ取０１５时，得到的分类精度和链
路预测精度最高，当０１５＜θ＜０４时，分类精度和链路
预测精度基本保持不变，当θ＞０４时，分类精度和链路
预测精度随 θ的增大略有减小；在 Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集上，
当θ取０３时，节点分类精度最高，θ取０２时，链路预
测精度最高，θ＞０４时，分类精度和链路预测精度随着
θ的增大而大幅减小．

造成两种数据集出现不同实验结果的主要原因

是：ＤＢＬＰ数据集由作者及其合著关系构成，作者间的
历史合著关系在短时间内不会产生太大变化．因此，
ＤＢＬＰ数据集的历史信息的时间衰减程度较小，θ的取
值应较小．而Ｅｐｉｎｉｏｎｓ数据集通过用户及用户的评论行
为构成社交网络，其历史信息的时间衰减程度较大，θ
的取值应较大．

５　结束语
　　为结合网络的动态特性对网络进行表示学习，本
文提出一种基于霍克斯点过程的动态网络表示学习方

法．通过建模网络的历史结构信息和演化机制对连边
产生强度的影响来训练节点的表示向量，该模型提高

了表示向量的表示质量，并有效应用于节点分类和链

路预测中．目前，针对网络动态特性的研究仍处于起步
阶段，本文仅考虑了节点和连边都只有一种类型的同

质网络的动态特性．而现实网络兼具异质性和动态性，
如何将丰富的异质信息考虑进动态网络的表示学习是

下一个研究重点．
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