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　　摘　要：　在网络结构不断变化的同时，社区结构也随之演化．社区结构在不同时间片的变化可定义为四种不同
的演化事件：持续、分离、融合和消失．本文运用网络表示学习的方法，对网络进行图嵌入编码映射到低维向量空间中，
研究动态社区演化事件的预测．特征方面，在传统的社区内部属性特征、时间片间属性特性变化和前段时间片的社区
演化事件的特征维度的基础上，引入潜在结构特征表征四种演化事件，运用随机游走和Ｓｏｆｔｍａｘ思想获取潜在的结构
特征；模型方面，引入深度随机森林的策略，同时采用 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制、蒙特卡洛特征采样策略进行特征融合和特征训
练，克服了已有算法仅获取局部结构特征的缺陷．实验在ＤＢＬＰ、ＦＡＣＥＢＯＯＫ和Ｂｉｔｃｏｉｎ数据集上，对比ＳＶＭ、ＸＧＢＯＯＳＴ
和ＲＩＤＧＥ模型训练，证实了新提出的算法模型对最终预测准确率有很大的提升．
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１　引言
　　实体间的关系构成的网络存在内部结构紧密，外
部结构稀疏［１］的特点，称为社区结构，该结构对建立用

户画像、进行商品推荐等都有一定指引作用［２～４］．然而，

真实世界中网络结构不断变化，社区结构随之变化，这

种变化具有可预见性，因此可将社区的动态变化分为

持续、融合、分离和消失四类事件［５］．
传统的社区演化预测方法是通过获取社区内外的

属性特征［５］建立模型，预测下一时间片的社区事件，往
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往仅采用社区属性及其变化等局部特性作为特征，没

有考虑社区内和社区间顶点分布的整体结构特征，导

致重要的社区内在特性的缺失，严重影响社区演化事

件的准确性；在模型方面，传统方法往往采用单层模

型［６～８］预测，预测准确性和泛化性能有待于进一步

提高．
随着深度学习技术的发展，已有学者开始探索面

向信息网络的低维稠密向量表示方法，使得网络中拓

扑结构越相似的节点在该向量空间中的距离越接近．
针对传统社区事件预测方法的缺陷，本文运用网络表

示学习的方法，提出了基于潜在结构特征的ａｔｔｅｎｔｉｏｎ深
度随机森林模型（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＤｅｅｐＦｏｒｅｓｔｂａｓｅｄｏｎＬａｔｅｎｔ
Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ＡＤＦＬＳ）对社区演化事件的预测，主要贡献
如下：

（１）针对社区持续、融合、分离和消失四种事件，运
用网络表示学习的方法，对社区基本特征和四种事件

所构成的潜在结构特征分别进行图嵌入（ｇｒａｐｈｅｍｂｅｄ
ｄｉｎｇ）编码，结合该编码特征对社区演化事件进行预测；

（２）在预测模型上，提出了ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制、特征的记
忆度筛选门机制和蒙特卡洛采样策略对深度随机森林

模型进行改进；

（３）真实数据集上的对比实验证实新提出的
ＡＤＦＬＳ模型对预测准确率有很大的提升．

２　相关工作
　　社区演化预测包括链接关系预测、社区的持续时
间预测和整体社区事件预测三个方面．

链接关系预测．文献［９］采用决策树模型，结合社
区内封闭三角形结构和开放三角形结构的特征，对社

区的顶点演变推导出社区链接情况的预测．文献［１０］
提出社区内顶点扩展时，网络的结构将急剧改善，运用

该信息能有效的提高链接关系预测的准确性．
社区的持续时间预测．文献［１１］结合社区持续的

过程中社区大小、社区内连接强度和社区稳定性特征

的变化，运用线性回归模型预测社区的持续时间．文献
［１２］提出演化学习方法分析社区的行为，判定社区持
续的时间和社区生命周期内的事件．

整体社区事件预测．文献［１３］把社区的历史演化
状态作为训练集，预测社区可能的演化状态，进而将原

来的社区内顶点的变化转为社区结构变化；文献［５］从
社区整体特征、点特征、点特征量统计三个维度获取特

征，运用了机器学习的分类算法对时间片社区进行

预测．
这三类社区演化预测事件，链路关系预测主要关

注网络中成员与社区之间的各种关系；社区持续事件

预测跟踪社区演化过程中的公共节点，多应用于客户

流失的可能性预测；整体社区事件预测考虑网络在结

构上内聚特征，从网络结构获取局部统计特征．本文的
工作属于整体社区事件预测，运用随机游走和 Ｓｏｆｔｍａｘ
思想获取潜在的结构特征，提出图嵌入的模型进行特

征融合和特征训练，克服了已有算法仅获取局部结构

特征的缺陷，将网络表示学习引入社区演化预测．

３　基本概念
　　表１为本文所用的符号与对应的描述．

表１　符号表

符号 描述

ＤＧ 动态网络结构

Ｇｔ ｔ时间片的网络图

Ｖｔ ｔ时间片内网络的顶点集合

Ｅｔ ｔ时间片内网络的边集合

Ｃｉｔ ｔ时间片内第ｉ个社区

ＶＣｉｔ ｔ时间片内Ｃｉｔ社区结构内的顶点集合

ＰＲＣｉｔ（ｘ）
社区Ｃｉｔ内ｘ顶点在ｔ时间片网络结构内的

ＰａｇｅＲａｎｋ值

ＤＣＳ（Ｃｉｔ，Ｃｉｔ＋１） 两个时间片ｔ，ｔ＋１间社区包含度

ΔＣｉｔ（ｘ）
ｔ时间片社区Ｃｉｔ内顶点ｘ与相邻顶点构成的

三角形数

　　定义１　时间片网络：对动态网络结构 ＤＧ按时间
段划分，表示为 ＤＧ＝｛Ｇ０，…，Ｇｔ，…｝，其中，Ｇｔ＝（Ｖｔ，
Ｅｔ）为ｔ时间片的网络结构．

定义２　时间片社区：对Ｇｔ＝（Ｖｔ，Ｅｔ），ｔ＝１，２，３，…
进行社区发现后得到网络的社区分布为｛Ｃ１ｔ，Ｃ

２
ｔ，…，Ｃ

ｉ
ｔ，

…｝，Ｃｉｔ表示在ｔ时间片网络中的第ｉ个社区结构．
定义３　动态社区包含度 ＤＣＳ：两个时间片间演化

社区顶点的交集的顶点数和该交集顶点的重要程度

（ＰａｇｅＲａｎｋ），包含度越大，两个社区越相似．时间片ｔ的
社区Ｃｉｔ的顶点集为ＶＣｉｔ，时间片ｔ＋１的社区Ｃ

ｉ
ｔ＋１的顶点

集为ＶＣｉｔ＋１，社区Ｃ
ｉ
ｔ与社区Ｃ

ｉ
ｔ＋１的动态社区包含度为

ＤＣＳ（Ｃｉｔ，Ｃ
ｉ
ｔ＋１）＝

ＶＣｉｔ∩ＶＣｉｔ＋１
ＶＣｉｔ

·
∑ｘ∈（Ｃｉｔ∩Ｃ

ｉ
ｔ＋１）
ＰＲＣｉｔ（ｘ）

∑ｘ∈（Ｃｉｔ）
ＰＲＣｉｔ（ｘ）

（１）
其中，ＰＲＣｉｔ（ｘ）表示第 ｉ个社区 Ｃ

ｉ
ｔ内 ｘ顶点在 ｔ时间片

网络结构内的重要程度．
定义４　社区内核心顶点集

ＶＲＣｉｔ ＝ ｖ｜ΔＣｉｔ（ｖ）＞
∑Δｃｉｔ（ｘ）
３Ｃｉｔ（ｘ）

，ｖ∈Ｃ{ }ｉｔ ，
即与同一社区内所有顶点构成的三角形数量大于该社

区三角形数量的平均值的顶点集合．

１５０２
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定义５　社区内边缘顶点集

ＶＳＣｉｔ＝ ｖ｜ΔＣｉｔ（ｖ）!
∑Δｃｉｔ（ｘ）
３Ｃｉｔ（ｘ）

，ｖ∈Ｃ{ }ｉｔ，
即与同一社区内其他顶点构成的三角形数量小于等于

该社区三角形数量的平均值的顶点集合．
ＶＲＣｉｔ∩Ｖ

Ｓ
Ｃｉｔ＝，Ｖ

Ｒ
Ｃｉｔ∪Ｖ

Ｓ
Ｃｉｔ＝ＶＣｉｔ将社区内核心顶点和其

顶点间的关系构成的局部结构称为核心结构，社区内

边缘顶点和其顶点间的关系构成的局部结构称为边缘

结构，因此核心结构与边缘结构的顶点交集为空，并集

为该时刻社区的顶点全集．
在复杂动态网络中，随着时间的推进，社区可能发

生持续、分离、融合和消失事件，称之为社区演化．不同
的演化事件将导致社区的结构形态发生不同的变化．
图１展示了四种事件的社区演化．

４　特征工程
　　本文的主要任务是根据当前社区的属性特征和之
前社区的状态变化，预测下一时间片社区可能产生的

演化事件．特征工程是分类预测需要解决的首要问题．
提出的ＡＤＦＬＳ模型中，特征工程分为两部分：第一部
分，运用基本特征，从社区本身属性维度、两个相邻时间

片间社区属性变化维度和前一时刻社区事件维度三个

层面建模；第二部分，运用随机游走和 ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＳｏｆｔ
ｍａｘ思想获取潜在结构特征．
４１　基本特征

社区演化事件预测任务的基本特征［７］主要体现在

以下三个方面．
（１）社区本身属性维度．包括社区内顶点层面和社

区整体层面．顶点层面主要从重要顶点的重要程度和
重要顶点间的紧密程度描述特征．社区整体层面主要
从社区内顶点的整体紧密程度获取特征．

（２）两个时间片间社区内属性变化的维度．即当前
时刻和前一时刻同一社区之间社区本身维度特征变化．

（３）前一时间片社区转变为当前时间片社区的事
件．主要包括社区的持续、融合、分离和消失四个基础事

件，事件的值可用ｏｎｅｈｏｔ编码形式表示．
４２　潜在结构特征

潜在结构特征包括社区消失、融合、分离和持续等

四种事件所构成的特征．
定义６　损失函数 Ｌ．针对不同的社区事件将核心

结构或者边缘结构视为超点 ｖｉ．从超点 ｖｉ出发，在整个
网络结构的顶点随机游走，获取超点 ｖｉ的上下文顶点
集｛ｖｉ－ｗ，…，ｖｉ＋ｗ｝＼ｖｉ，其中ｗ表示随机游走的步长，根据
自然语言模型建模 ｎｇｒａｍ，对超点 ｖｉ编码以表征上下
文顶点集．损失函数为

Ｌ＝Ｍｉｎφ｛－ｌｏｇＰｒ（｛ｖｉ－ｗ，…，ｖｉ＋ｗ｝＼ｖｉ｜φ（ｖｉ））｝（２）
其中φ（ｖｉ）表示超点ｖｉ编码．

定理１　假设每个上下文顶点ｕ∈｛ｖｉ－ｗ，…，ｖｉ＋ｗ｝＼
ｖｉ为Ｈｕｆｆｍａｎ树的叶子节点，根节点为超点 ｖｉ．ｐ

ｕ为根

节点到叶子节点的路径，ｌｕ为根节点到叶子节点的路径
的节点数，ｐｕ路径上经过的第 ｊ个节点为 ｐｕｊ，对应的霍
夫曼编码为ｄｕｊ∈｛０，１｝，其中 ｊ＝２，３，…，ｌ

ｕ，θｕｊ－１表示非

叶子节点对应的向量编码，δ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

，γ为梯度学

习率，ｕ∈｛ｖｉ－ｗ，…，ｖｉ＋ｗ｝＼ｖｉ，ｗ为相对超点 ｖｉ进行随机
游走的窗口，ｎ表示迭代次数，因此超点ｖｉ编码φ（ｖｉ）为
（θｕｊ－１）

ｎ＝（θｕｊ－１）
ｎ－１

＋γ［１－ｄｕｊ－δ（φ
ｎ－１（ｖｉ）

Ｔ（θｕｊ－１）
ｎ－１）］φｎ－１（ｖｉ）

（３）
φｎ（ｖｉ）＝φ

ｎ－１（ｖｉ）
＋γ［１－ｄｕｊ－δ（φ

ｎ－１（ｖｉ）
Ｔ（θｕｊ－１）

ｎ）］（θｕｊ－１）
ｎ （４）

证明　对于社区的四种事件的预测，首先获取社
区内核心顶点集合和社区内边缘顶点集合构成的局部

结构视为超点ｖｉ，对超点 ｖｉ的编码，将定义４的损失函
数进一步建模．

超点ｖｉ编码的条件下，上下文顶点相互独立，得到
Ｐｒ（｛ｖｉ－ｗ，…，ｖｉ＋ｗ｝＼ｖｉ｜φ（ｖｉ））

　　 ＝ ∏
ｕ∈｛ｖｉ－ｗ，…，ｖｉ＋ｗ｝＼ｖｉ

Ｐｒ（ｕ｜φ（ｖｉ））
（５）

式（５）中的Ｐｒ（ｕ｜φ（ｖｉ））的求解时间复杂度为 Ｏ（Ｖ），Ｖ
为整个网络结构的顶点集，每个上下文顶点为 Ｈｕｆｆｍａｎ
树的叶子节点，根节点为 ｖｓ，采用霍夫曼树来代替从隐
藏层到输出ｓｏｆｔｍａｘ层的映射，计算 ｓｏｆｔｍａｘ概率只需要
沿着树形结构进行，最大化每一次从父节点到子节点

的选择概率．θｕｊ－１表示非叶子节点对应的向量编码，基
于ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＳｏｆｔｍａｘ思想找到合适的节点的词向量
和所有非叶子节点θｕｊ－１，期望最大化所有样本的似然函
数乘积，将式（５）转化为式（６）：

Ｐｒ（ｕ｜φ（ｖｉ））＝∏
ｌｕ

ｊ＝２
Ｐｒ（ｄｕｊ｜φ（ｖｉ），θ

ｕ
ｊ－１） （６）

其中，

２５０２
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Ｐｒ（ｄｕｊ｜φ（ｖｉ），θ
ｕ
ｊ－１）＝

δφ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ( )－１ ， ｄｕｊ＝０

１－δφ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ( )－１ ， ｄｕｊ{ ＝１

对于某一个超点ｖｉ，其最大似然为
Ｐｒ（ｄｕｊ｜φ（ｖｉ），θ

ｕ
ｊ－１）

　　＝δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）

１－ｄｕｊ［１－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）］

ｄｕｊ

为了减少梯度计算量，对每一样本使用随机梯度

上升法更新梯度，得到ｖｉ的对数似然函数Ｌ如下

Ｌ＝ ∑
ｕ∈｛ｖｉ－ｗ，…，ｖｉ＋ｗ｝＼ｖｉ

∑
ｌｕ

ｊ＝２

（１－ｄｕｊ）ｌｏｇ［δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）］

＋ｄｕｊｌｏｇ［１－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１{ }）］

（７）
将式（７）简化表示为

Ｌ（ｕ，ｊ）＝（１－ｄｕｊ）ｌｏｇ［δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）］

＋ｄｕｊｌｏｇ［１－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）］ （８）

Ｌ（ｕ，ｊ）
θｕｊ－１

＝ 
θｕｊ－１

（１－ｄｕｊ）ｌｏｇ［δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）］

　＋ｄｕｊｌｏｇ［１－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１{ }）］

＝（１－ｄｕｊ）［１－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）］φ（ｖｉ）

　－ｄｕｊδ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）φ（ｖｉ）

＝［１－ｄｕｊ－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）］φ（ｖｉ） （９）

Ｌ（ｕ，ｊ）
φ（ｖｉ）

＝［１－ｄｕｊ－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）］θ

ｕ
ｊ－１ （１０）

∴（θｕｊ－１）
ｎ＝（θｕｊ－１）

ｎ－１

＋γ［１－ｄｕｊ－δ（φ
ｎ－１（ｖｉ）

Ｔ（θｕｊ－１）
ｎ－１）］φｎ－１（ｖｉ）

（１１）
φｎ（ｖｉ）＝φ

ｎ－１（ｖｉ）
＋γ［１－ｄｕｊ－δ（φ

ｎ－１（ｖｉ）
Ｔ（θｕｊ－１）

ｎ）］（θｕｊ－１）
ｎ （１２）

对式（３）和式（４）运用随机梯度法进行参数优化，
收敛到最优解．当损失函数为凸函数时，收敛到全局最
优解．如算法１．

算法１　 潜在结构特征

输入：图Ｇ；起点ｖｉ；维度编码ｄ
输出：超点ｖｉ的编码为φ（ｖｉ）
１．　φ（ｖｉ）＝ＲａｎｄｏｍＮｕｍ

１ｄ　／随机产生 ｄ个数对超点 ｖｉ进行编
码／

２．　Ｗｈｉｌｅ（Δφ（ｖｉ）＞ε）　 ／当超点ｖｉ的编码稳定不产生变化是终
止／

３．　Ｆｏｒｖｉｎｖｉｄｏ｛／对超点ｖｉ内每个顶点循环／
４．　｛ｖｉ－ｗ，…，ｖｉ＋ｗ｝＼ｖｉ＝ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ（Ｇ，ｖ，ｗ）　／产生超点 ｖｉ外的

上下文顶点／
５．　ＢｕｉｌｄＨｕｆｆｍａｎＴｒｅｅ（ｖｉ，｛ｖｉ－ｗ，…，ｖｉ＋ｗ｝＼ｖｉ）　／建立超点 ｖｉ为根

节点的Ｈａｆｆｍａｎ树／
６．　Ｆｏｒｕ∈｛ｖｉ－ｗ，…，ｖｉ＋ｗ｝＼ｖｉｄｏ｛　／对每个超点ｖｉ上下文顶点分

析／
７．　Ｆｏｒｊ＝２：ｌｕｄｏ｛　 ／根据Ｈａｆｆｍａｎ路径迭代更新，非叶子节点的

编码／
８．　ｇ＝γ［１－ｄｕｊ－δ（φ（ｖｉ）

Ｔθｕｊ－１）］

９．　ｅ：＝ｅ＋ｇθｕｊ－１
１０．　θｕｊ－１：＝θ

ｕ
ｊ－１＋ｇφ（ｖｉ）｝

１１．　φ（ｖｉ）：＝φ（ｖｉ）＋ｅ｝｝｝　／更新超点ｖｉ的编码／
１２．　Ｒｅｔｕｒｎφ（ｖｉ）

４３　算法收敛性
对于式（８）的损失函数分两种情况讨论．
情况１　当ｄｕｊ＝１时，有

　　Ｌ（ｕ，ｊ）＝（１－ｄｕｊ）ｌｏｇ［δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）］

　＋ｄｕｊｌｏｇ［１－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）］

＝ｌｏｇ［１－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）］ （１３）

　　 
φ（ｖｉ）

ｌｏｇ［１－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）］

＝ １
１－δ（φ（ｖｉ）

Ｔθｕｊ－１）
（－１）δ（φ（ｖｉ）

Ｔθｕｊ－１）

·（１－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１））φ（ｖｉ）

＝－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）φ（ｖｉ） （１４）

Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵为


（φ（ｖｉ））
２（ｌｏｇ［１－δ（φ（ｖｉ）

Ｔθｕｊ－１）］）
２

＝ 
φ（ｖｉ）

（－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）φ（ｖｉ））

＝－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）（１－δ（φ（ｖｉ）

Ｔθｕｊ－１））Ｖ
（１５）

如 果 单 个 样 本 的 特 征 向 量 为 φ（ｖｉ） ＝
［ｖｉ１，…，ｖｉｎ］

Ｔ，令矩阵Ｖ，

Ｖ＝
ｖｉ１
２ … ｖｉ１ｖｉｎ
… … …

ｖｉｎｖｉ１ … ｖｉｎ









２

（１６）

则 －δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）φ（ｖｉ）的 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵为 δ（φ

（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）（１－δ（φ（ｖｉ）

Ｔθｕｊ－１）Ｖ，矩阵 Ｖ可以写成如下
乘积形式：

Ｖ＝ｖｉｖｉ
Ｔ （１７）

对于任意不为０的向量ｖｉ有
ｖｉ
ＴＶｖｉ＝ｖｉ

Ｔ（ｖｉｖｉ
Ｔ）ｖｉ＝ｖｉ

Ｔｖｉｖｉ
Ｔｖｉ＝（ｖｉ

Ｔｖｉ）（ｖｉ
Ｔｖｉ）０

（１８）
矩阵Ｖ半正定．
另外由于δ（φ（ｖｉ）

Ｔθｕｊ－１）（１－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１））＞０，

因此Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵半正定，ｌｏｇ［１－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）］为凸

函数．
　　情况２　当ｄｕｊ＝０时，有
Ｌ（ｕ，ｊ）＝（１－ｄｕｊ）ｌｏｇ［δ（φ（ｖｉ）

Ｔθｕｊ－１）］
　＋ｄｕｊｌｏｇ［１－δ（φ（ｖｉ）

Ｔθｕｊ－１）］
＝ｌｏｇ［δ（φ（ｖｉ）

Ｔθｕｊ－１）］ （１９）
Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵为

３５０２
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
（φ（ｖｉ））

２（ｌｏｇ［δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）］）

２

＝ 
φ（ｖｉ）

（（１－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１））φ（ｖｉ））

＝（－１）δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）（１－δ（φ（ｖｉ）

Ｔθｕｊ－１））Ｖ
（２０）

矩阵Ｖ半正定，由于
δ（φ（ｖｉ）

Ｔθｕｊ－１）（１－δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１））＞０ （２１）

因此，ｌｏｇ［δ（φ（ｖｉ）
Ｔθｕｊ－１）］是凸函数．

综上，式（８）为凸函数，其非负线性组合也是凸函
数，所以式（７）的损失函数为凸函数，模型为凸优化问
题，具有全局最优解．因此，算法收敛．

５　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ深度随机森林

５１　引入ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制
文献［１４］提出了深度随机森林模型，把级联后随

机森林作为预测单元，滑动窗口获取特征矩阵后，将其

输入到预测单元，得到的预测结果作为融合后的特征，

然后结合ｓｔａｃｋｉｎｇ策略对融合后的特征进行深层学习．
然而，该过程存在特征损失，在 ｓｔａｃｋｉｎｇ深度学习过程
中未必能获取高的预测准确率．因此引入深度学习中
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ思想，在特征融合后和 ｓｔａｃｋｉｎｇ的每层特征获
取时融入初始的特征，增加特征记忆门，用 ｓｔａｃｋｉｎｇ的
每层预测结果对特征进行选择．根据初始层的预测赋
予每个特征的重要程度即记忆度．后续层预测过程中，
引入惩罚项γ，并引用蒙特卡洛算法对特征根据当前层
的特征记忆度分布进行采样．特征记忆门结构Ｍ如图２
所示，Ａ是判断结构，输入历史的 ｓｔａｃｋｉｎｇ层的预测最
大值Ｒｍａｘ和当前 ｓｔａｃｋｉｎｇ层的预测值 Ｒ，当 Ｒ＞Ｒｍａｘ时，
进入Ｃ，输入当前的特征集 Ｆ，对当前特征集 Ｆ的特征
值乘以惩罚项γ＞１；当Ｒ＜Ｒｍａｘ时，进入 Ｂ，输入当前的
特征集Ｆ和目前最优状态的特征集Ｆｍａｘ，用当前特征集
Ｆ与Ｆｍａｘ求个差集后，乘以惩罚项 γ＜１，最后进入 Ｄ蒙
特卡洛采样结构，采样出下一层用于预测的特征

集Ｆｏｕｔ．

基于ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的深度随机森林模型如图３所示，Ｍ

表示记忆门结构，首先将原始的特征 Ｆｒａｗ和特征融合后
的特征Ｆｍｒ进行合并，然后在不断的进行 ｓｔａｃｋｉｎｇ的同
时，通过ｓｔａｃｋｉｎｇ的每层预测结果结合记忆门的结构获
取合适的特征，结合历史预测情况和当前 ｓｔａｃｋｉｎｇ层的
预测情况，指导下一ｓｔａｃｋｉｎｇ层的预测．

为了说明本文提出的特征记忆门和蒙特卡洛算法

的机制，引出定理２．
定理２　假设训练样本为 Ｄ，训练样本的类别为对

应事件的两种类别Ｃｋ，ｋ＝２；特征ａｉ将样本集合划分为
Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｎ，其中 Ｄｉ属于第 Ｃｋ类别可表示为 Ｄｉｋ，γ
为惩罚系数，结合特征的信息增益和蒙特卡洛采样的

策略选择特征ｆ可表示为

　　Ｈ（Ｄ）＝－∑
２

Ｋ＝１

Ｃｋ
Ｄ ｌｎ

Ｃｋ
Ｄ

Ｈ（Ｄ｜ａｉ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１

Ｄｉ
Ｄ∑

２

ｋ＝１

Ｄｉｋ
Ｄｉ
ｌｎ
Ｄｉｋ
Ｄｉ

　　∑
ｆ－１

ｊ＝１

γ Ｈ（Ｄ）－Ｈ（Ｄ ａｊ( )）

∑
ｍ

ｉ＝１
γ（Ｈ（Ｄ）－Ｈ（Ｄ｜ａｉ））

　　
!

ｒａｎｄｏｍ（０，１）

　　 ＜∑
ｆ

ｊ＝１

γ（Ｈ（Ｄ）－Ｈ（Ｄ｜ａｊ））

∑
ｍ

ｉ＝１
γ（Ｈ（Ｄ）－Ｈ（Ｄ｜ａｉ））

（２２）

证明　（１）通过对应特征的信息增益的变化判定
特征重要程度．设训练样本为 Ｄ，训练样本的类别为对
应事件的两种类别Ｃｋ，ｋ＝１，２；特征ａｉ将样本集合划分
为Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｎ，其中 Ｄｉ属于第 Ｃｋ类别可表示为 Ｄｉｋ
的条件下，数据集Ｄ的Ｈ（Ｄ）可表示为

Ｈ（Ｄ｜ａｉ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１

Ｄｉ
Ｄ ∑

２

ｋ＝１

Ｄｉｋ
Ｄｉ
ｌｎ
Ｄｉｋ
Ｄｉ

（２３）

因此信息增益可表示为

ｇ（Ｄ，ａｉ）＝Ｈ（Ｄ）－Ｈ（Ｄ｜ａｉ） （２４）
获取的特征的信息增益即特征的记忆度，并随着

ｓｔａｃｋｉｎｇ的结果对特征进行不断的改进．假设当前 ｓｔａｃ
ｋｉｎｇ层获取的特征子集为｛ａ１，…，ａｎ｝，将特征子集与当
前ｓｔａｃｋｉｎｇ层预测最优的特征集的差集的特征乘以惩
罚项γ，γ＜１．因此式（２４）可以表示为
ｇγ（Ｄ，ａｉ）＝γ（Ｈ（Ｄ）－Ｈ（Ｄ｜ａｉ））　ｉ∈｛１，…，ｎ｝

（２５）
（２）对特征进行归一化处理．首先根据当前层的特

征的信息增益排序后的特征集为 Ａ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｍ｝，
结合式（２５）将每个特征的信息增益归一化
ｇγ（Ｄ，ａｉ）＝γ（Ｈ（Ｄ）－Ｈ（Ｄ｜ａｉ））　ｉ∈｛１，…，ｎ｝

（２６）
分布在［０，１］线段上的归一化后的特征信息增

益为

４５０２
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Ｂ＝

０，
γ（Ｈ（Ｄ）－Ｈ（Ｄ｜ａ１））

∑
ｍ

ｉ＝１
γ（Ｈ（Ｄ）－Ｈ（Ｄ｜ａｉ））

，

…，

∑
ｋ

ｊ＝１

γ（Ｈ（Ｄ）－Ｈ（Ｄ｜ａ１））

∑
ｍ

ｉ＝１
γ（Ｈ（Ｄ）－Ｈ（Ｄ｜ａｉ））

，

…，





























１
最终在选择特征时，结合蒙特卡洛算法进行采样，

当ｒａｎｄｏｍ（０，１）表示信息增益为（０，１）之间的随机数
值，且

　　∑
ｆ－１

ｊ＝１

γ（Ｈ（Ｄ）－Ｈ（Ｄ ａｊ））

∑
ｍ

ｉ＝１
γ（Ｈ（Ｄ）－Ｈ（Ｄ｜ａｉ））

　
!

ｒａｎｄｏｍ（０，１）

　 ＜∑
ｆ

ｊ＝１

γ（Ｈ（Ｄ）－Ｈ（Ｄ｜ａｊ））

∑
ｍ

ｉ＝１
γ（Ｈ（Ｄ）－Ｈ（Ｄ｜ａｉ））

时选择特征ｆ．
具体算法如算法２．

算法２　Ｓｔａｃｋｉｎｇ预测算法

输入：特征融合阶段和初始阶段融合特征集 ｔｒａｉｎ＿ｄａｔａｓ；ｔｒａｉｎ＿ｌａｂｅｌｓ；
ｔｅｓｔ＿ｄａｔａｓ

输出：ｓｔａｃｋｉｎｇ层的预测结果
１．　ｆｅａ＿ｉｍｐ＝ｃｌａｓｓｓｉｆｉｅｒ．ｆｉｔ＿ｔｒａｎｓｆｏｒｍ（ｔｒａｉｎ＿ｄａｔａｓ，ｔｒａｉｎ＿ｌａｂｅｌｓ，ｔｅｓｔ＿ｄａ

ｔａｓ）
／通过级联的随机森林获取输入的特征的重要程度／

２．　Ｗｈｉｌｅ（１）｛／进入特征筛选循环／
３．　ｆｅａ＿ｉｎｓ＝ｔｒａｉｎ＿ｆｅａ．ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ（ｍａｘｔｒａｉｎ＿ｆｅａ）

／ ｓｔａｃｋｉｎｇ层特征集与最优解特征集差集／
４．　ｉｆ（ｒｅｓｕｌｔ［０］＞ｍａｘｒｅｓｕｌｔ）｛ｆｅａ＿ｉｍｐ［ｔｒａｉｎ＿ｆｅａ］＝ｆｅａ＿ｉｍｐ［ｔｒａｉｎ＿

ｆｅａ］γ｝
／前一ｓｔａｃｋｉｎｇ层的预测结果大于目前最优解时，对应特征记
忆度增加γ倍／

５．　ｅｌｓｅ｛ｆｅａ＿ｉｍｐ［ｆｅａ＿ｉｎｓ］＝ｆｅａ＿ｉｍｐ［ｆｅａ＿ｉｎｓ］｝
／否则，差集特征记忆度减少γ倍／

６．　ｆｏｒ（ｆｅａｉｎｆｅａ＿ｉｍｐ）｛ｅｎｄ＝ｓｔａｒｔ＋ｆｅａ／ｓｕｍ（ｆｅａ＿ｉｍｐ）；ｓｔａｒ＝ｅｎｄ；
ｆｅａ＿ｓｏｒｔ＝［ｓｔａｒｔ，ｅｎｄ］｝
／特征归一化到［０，１］的范围内／

７．　ｎｕｍ ＝ｒａｎｄｏｍ．ｕｎｉｆｏｒｍ（０，１）
８．　ｆｏｒ（ｆｅａｉｎｆｅａ＿ｓｏｒｔ）｛ｉｆｆｅａ＿ｓｏｒｔ［０］＜ｎｕｍ≤ ｆｅａ＿ｓｏｒｔ［１］：ｔｒａｉｎ＿ｆｅａ．

ａｄｄ（ｆｅａ）｝
／根据特征归一化的区域进行蒙特卡洛采样／

９．　ｒｅｓｕｌｔ＝ｃｌａｓｓｓｉｆｉｅｒ．ｆｉｔ＿ｔｒａｎｓｆｏｒｍ（ｔｒａｉｎ＿ｄａｔａｓ，ｔｒａｉｎ＿ｌａｂｅｌｓ，ｔｅｓｔ＿ｄａ
ｔａｓ）
／用采样到的特征进行预测得到当前 ｓｔａｃｋｉｎｇ层的结果
ｒｅｓｕｌｔ／

１０．　ｉｆ（ｒｅｓｕｌｔ［０］≥ｍａｘｒｅｓｕｌｔ）｛ｍａｘｒｅｓｕｌｔ＝ｒｅｓｕｌｔ［０］ｍａｘｔｒａｉｎ＿ｆｅａ＝
ｔｒａｉｎ＿ｆｅａ｝
／得到当前预测的最大集，更新最优的特征集／

１１．　ｉｆ（ｒｅｓｕｌｔ［０］＝＝ｍａｘｒｅｓｕｌｔａｎｄｒｅｓｕｌｔ［０］＝ｐｒｅ＿ｒｅｓｕｌｔ）｛ｎｕｍ＿ｍａｘ
＝ｎｕｍｍａｘ＋１｝

１２．　ｉｆ（ｎｕｍ＿ｍａｘ＞５）｛ｂｒｅａｋ｝｝
／当预测结果持续达目前最大值，循环结束／

１３．　ｒｅｔｕｒｎｒｅｓｕｌｔ［１］　 ／返回测试集结果／

５２　时间复杂性分析
本文工作主要分为特征工程与 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ深度随机

森林两部分．特征工程中 ｎｇｒａｍ算法更新超点，使用
Ｓｏｆｔｍａｘ方法训练，将每个超点分配到二分类树的叶子
节点上，使用 Ｈｕｆｆｍａｎ对节点编码，将频繁出现的节点
的路径设置较短．式（６）中 Ｐｒ（ｕ｜φ（ｖｉ））的时间复杂度
从Ｏ（Ｖ）降到了Ｏ（ｌｏｇＶ），其中 Ｖ为超点的数量．因
此，特征工程的时间开销为 Ｏ（ＴＶｌｏｇＶ），Ｔ为迭代次
数；ａｔｔｅｎｔｉｏｎ深度随机森林部分的时间复杂度为
Ｏ（ＴＶｌｏｇＶ），ｍ为特征维度．总时间复杂度为Ｔ（ｎ）＝

５５０２
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Ｏ（ＴＶｌｏｇＶ）＋Ｏ（ｍ）＋Ｏ（ｌｏｇｍ）．

６　实验

６．１　数据集和对比模型
为了验证算法的适用性，实验使用的数据包括文

章索引的ＤＢＬＰ数据、社交常用的 ＦＡＣＥＢＯＯＫ数据和
金融交互的信任网络比特币交易数据［１５］．

（１）ＤＢＬＰ的数据作者之间的引用数据，以年限进
行划分，将数据集划分为１０份时间片数据．

（２）ＦＡＣＥＢＯＯＫ数据，通过广度搜索策略从ＦＡＣＥ
ＢＯＯＫ的网络中爬出关系数据，根据建立关系的时间顺
序，然后将数据集划分为１０份时间片的数据．

（３）Ｂｉｔｃｏｉｎ数据是比特币交易的信任网络，为防止
欺诈和高风险交易，根据进行交易的时间顺序，将数据

集划分为１０份时间片的数据．
为了评估提出的 ＡＤＦＬＳ模型，选择了 ＳＶＭ［６］、

ＸＧＢＯＯＳＴ［７］、ＲＩＤＧＥ［８］和 ＤＥＥＰＦＯＲＥＳＴ［４］四个模型进
行对比实验．
６２　实验模型参数

初始情况特征的维度为 ｍ维，输入模型首先经过
ｍ／ｎ１、ｍ／ｎ２和ｍ／ｎ３的窗口滑动后得到的特征维度分
别为（ｍ－ｍ／ｎ１＋１）ｍ／ｎ１、（ｍ－ｍ／ｎ２＋１）ｍ／ｎ２和

（ｍ－ｍ／ｎ３＋１）ｍ／ｎ３的特征矩阵；然后将其输入随机
森林分别进行特征融合得到（ｍ－ｍ／ｎ１＋１）ｎｃｌａｓｓ、
（ｍ－ｍ／ｎ２＋１）ｎｃｌａｓｓ和（ｍ－ｍ／ｎ３＋１）ｎｃｌａｓｓ的特
征矩阵，最后将三个特征矩阵转为一维矩阵形式，完成

整个前期过程的特征融合阶段，其中 ｎ１、ｎ２和 ｎ３控制
窗口的大小，同时调整滑动步长来增加选择特征的随

机性，ｎｃｌａｓｓ表示目标划分类别数．
本小节主要对ＡＤＦＬＳ模型中所涉及到的主要超参

数在准确率上造成的影响进行分析．
６２１　编码长度

考察潜在结构编码长度对事件预测的准确性的影

响，窗口大小 ｎ１＝２，ｎ１＝３，ｎ１＝４，窗口滑动步长为２．
在对超参数进行实验时，其他参数保持默认不变．

图４描述了ＤＢＬＰ数据集下潜在结构特征编码长度
与ＡＤＦＬＳ框架预测的准确性的分布情况．针对消失、融
合、分离和持续四种不同的事件，编码长度为３５、１０、１０
和４０时，达到预测的准最优解分别为０７２２６、０７１９４、
０９３６７和０７４０７．可见，当特征编码长度过长时，在训练
过程中容易过拟合；当结构特征编码长度较短时，该编码

未能准确的描述出结构内外顶点的分布情况．因此，潜在
结构编码长度对事件预测的准确率有一定的影响，但是

编码长度在一定范围内，事件的预测准确率存在优解．

６２２　滑动窗口大小及步长
在深度模型的特征融合的过程中，通过滑动窗口

单步滑动和随机森林交叉验证的特征融合策略，效率

比较低，因此考虑控制滑动的步长进行特征采样．通过
实验的方法定量分析滑动窗口大小及步长对实验结果

准确率放入影响，使用 Ｂｉｔｃｏｉｎ数据集分别对社区演化
的四个事件进行实验，社区演化事件参数选择如表 ２
所示，当ｓｔａｃｋｉｎｇ预测的结果提升时，惩罚项 γ＝１０；当
ｓｔａｃｋｉｎｇ预测的结果下降时，惩罚项γ＝１／１０．

表２　社区演化事件参数及窗口滑动步长选择表

ｎ１ ｎ２ ｎ３

融合事件 消失事件 分离事件 持续事件

滑动窗口步长

２ ３ ４ ５ ２ ３ ４ ５ ２ ３ ４ ５ ２ ３ ４ ５

２ ３ ４ ６１５ ６１５ ６１５ ５５１ ６１２ ７０２ ６１１ ６１２ ６６６ ６５５ ６７７ ６４５ ６６６ ６４５ ６５９ ６５２

３ ４ ５ ６１５ ５７８ ５９０ ５５１ ６５７ ７３７ ６７７ ６５７ ６６６ ６６６ ６８７ ６６６ ６５２ ６５９ ６５９ ６５２

４ ５ ６ ６１５ ６２８ ５９０ ６０３ ６６２ ６６７ ７１７ ６７２ ６８７ ６６６ ６６６ ６６６ ６３１ ６５２ ６５２ ６６７

５ ６ ７ ５９０ ５５１ ６２８ ５７７ ６６２ ６７２ ６９７ ６７２ ６６６ ６６６ ６７７ ６７７ ６５９ ６５９ ６５２ ６５９

６ ７ ８ ５７７ ５９０ ５９０ ６１５ ６９２ ６３６ ６８２ ６８７ ６５５ ６９８ ７０９ ６７７ ６８６ ６４５ ６４５ ６５９

６５０２
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　　表２显示社区融合事件中，窗口滑动步长为５时预
测准确率较差；消失事件中窗口滑动步长为３时准确
率较好；分离事件预测的准确率最低为 ６４５，最高为
７０９，变化不大；社区持续事件的预测准确率没有显著
变化．

总体上来说，ａｔｔｅｎｔｉｏｎ深度随机森林模型的特征融
合过程中，窗口的大小及窗口滑动步长的变化虽然对

社区演化事件的预测准确率有一定的影响，但影响

较弱．
６３　特征的重要程度分布

运用ａｔｔｅｎｔｉｏｎ深度随机森林模型对三种数据集进
行测试．图 ５显示了当前状态下，特征的重要程度分
布，表３为图５中各符号的含义．

在图５中颜色越深表示该类型的特征重要程度越
高．从三个数据集的特征重要程度可知，潜在结构特征
（横坐标中的ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，红框部分）大部分区域颜色较其
他特征更深，说明该特征对预测事件具有重要意义．

表３　图５中各符号的含义

横坐标 纵坐标

符号 含义 符号 含义

ｉｎｔｅｒｎａｌ 社区本身属性特征 ｓｕｒｖｉｖｅ 持续事件

ｃｈａｎｇｅ 两时间片间社区属性变化特征 ｍｅｒｇｅｒ 融合事件

ｐｒｅｃｅｄｉｎｇ 两时间片间演化的事件特征 ｓｐｌｉｔ 分离事件

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ 潜在结构特征 ｄｉｓｓｏｌｖｅ 消失事件

６４　特征预测结果
通过 ＳＬＰＡ标签传递算法对 ＤＢＬＰ、ＦＡＣＥＢＯＯＫ和

Ｂｉｔｃｏｉｎ的时间片数据分别进行社区发现，对两个时间
片的社区运用相似度比较策略如式（２）所示，获取两个
时间片对应的社区后使用基本特征后分别用ＳＶＭ、ＸＧ
ＢＯＯＳＴ和ＲＩＤＧＥ三个模型对社区下一时间片的社区
事件的预测．

图６～８分别描述了在 ＤＢＬＰ、ＦＡＣＥＢＯＯＫ和 Ｂｉｔｃ
ｏｉｎ三个数据集上对消失、分离、融合和持续四种社区
变化事件的预测结果．

图６～８横坐标中各符号的含义如下．
ｉｎｔｅｒｎａｌ：社区本身属性特征；
＋ｃｈａｎｇｅ：社区本身属性和两时间片间社区属性变

化特征；

＋ｐｒｅｃｅｄｉｎｇ：社区本身属性、两时间片间社区属性
变化和两时间片演化的事件特征；

＋ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ：社区本身属性、两时间片间社区属性
变化、两时间片演化的事件和潜在结构特征．

从前三个特征维度和非深度模型 ＳＶＭ、ＸＧＢＯＯＳＴ
和ＲＩＤＧＥ对四种社区事件的预测结果进行分析，
＋ｃｈａｎｇｅ／ｉｎｔｅｒｎａｌ与 ＋ｐｒｅｃｅｄｉｎｇ／＋ｃｈａｎｇｅ特征维度比
较可得ｃｈｅｎｇｅ特征和ｐｒｅｃｅｄｉｎｇ特征在不同数据集的不

同事件下对准确率影响的程度不同，ｃｈａｎｇｅ特征的重
要程度大于 ｐｒｅｃｅｄｉｎｇ特征的重要程度．新模型 ＡＤＦＬＳ
的预测结果整体上优于文献［７］的深度模型，说明引入
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制的新模型预测能力高于深度随机森林的
模型策略；最后融入了 ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ的特征，整体的预测准
确率有大幅度的提升，进一步说明了新提出的潜在结

构特征对社区事件预测有很大的指引作用．

７　结束语
　　为提高社区演化事件的预测的准确率，提出了基
于潜在结构特征的 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ深度随机森林模型（ＡＤ
ＦＬＳ）．特征方面，在基本特征的基础上，增加了表征社
区持续、融合、分离和消失四种事件的潜在结构特征，

根据随机游走的思想获取局部周围的顶点分布，运用

ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＳｏｆｔｍａｘ的思想对潜在结构进行编码；模型
方面，针对深度随机森林在特征融合过程中的特征损

失和ｓｔａｃｋｉｎｇ过程不能获得高预测准确率的问题，将原
始特征和融合后的特征进行合并后，用ａｔｔｅｎｔｉｏｎ和记忆
门机制防止训练过拟合的同时，采用蒙特卡洛和自学

习策略获取预测的较高的预测准确率．本文针对的是
动态社区的背景下，提出的ａｔｔｅｎｔｉｏｎ深度随机森林的模
型适用于解决社区演化事件的预测，未来研究可脱离
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局限的背景，形成通用的模型框架，并将 ｓｔａｃｋｉｎｇ的逐
层预测赋予时间序列的属性，用于解决有前后关系的

应用问题．
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