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摘  要: 动态信息网络是当前复杂网络领域中极具挑战的新问题之一,对其动态的演化过程进行研究,有助于分

析网络结构、理解网络特性、发现网络中潜在的信息及演化规律,具有重要的理论意义与应用价值.基于网络结构

本身量化表示的复杂性以及网络演化时序、复杂、多变的挑战,使用角色来量化动态网络的结构,并对模型进行分

析,给出了两种角色解释的方法;在角色发现的基础上,将动态网络结构预测问题转换为可以表示结构特征的角色预

测问题,通过向量自回归的方法,以历史网络角色分布矩阵作为训练数据构建模型,预测未来时刻网络可能的角色分

布情况,提出了基于潜在角色的动态网络结构预测方法 LR-DNSP(latent role based dynamic network structure 
prediction).该方法克服了已有基于转移矩阵方法忽略历史信息的不足,并且考虑了多个预测目标之间可能存在的

相互关系.实验结果表明,提出的 LR-DNSP 方法具有更准确的预测效果. 
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Abstract:  Dynamic information network is a new challenging problem in the field of current complex networks. Research on network 
evolution contributes to analyzing the network structure, understanding the characteristics of the network, and finding hidden network 
evolution rules, which has important theoretical significance and application value. The study of the network structure evolution is of 
great importance in getting a comprehensive understanding of the behavior trend of complex systems. However, the network structure is 
difficult to represent and quantify. And the evolution of dynamic networks is temporal, complex, and changeable, which increases the 
difficulty in analysis. This study introduces “role” to quantify the structure of dynamic networks and proposes a role-based model, which 
provides a new idea for the evolution analysis and prediction of network structure. As for the model, two methods to explain the role are 
given. To predict the role distributions of dynamic network nodes in future time, this study transforms the problem of dynamic network 
structure prediction into role prediction, which can represent the structural feature. The model extracts properties from historical snapshots 
of sub-network as the training data and predicts the future role’s distributions of dynamic network by using the vector autoregressive 
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method. This study also proposes the method of dynamic network structure prediction based on latent roles (LR-DNSP). This method not 
only overcomes the drawback of existing methods based on transfer matrix while ignoring the time factor, but also takes into account of 
possible dependencies between multiple forecast targets. Experimental results show that the LR-DNSP outperforms existing methods in 
prediction accuracy. 
Key words:  dynamic information network; role discovery; structural evolution; structural prediction 

随着信息技术的迅猛发展,网络数据的种类和数量巨幅增长,从社交网络到科研合作者网络,从电力网络到

城市交通网络,从生物体中的大脑到各种新陈代谢网络,人们已经生活在一个充满着各种各样的复杂网络世界

中[1].对复杂网络的研究通常需要对其进行建模和简化,传统复杂网络研究多将复杂系统建模为静态网络,而现

实中几乎所有的复杂系统都是随时间不断变化的.以社交网站 Facebook[2]为例,从 2004 年上线到现在,网站每月

的活跃用户数超过 20 亿,已经发展成为全球 大的社交网站之一,类似的还有 google+[3],Twitter[4].事实上,不仅

仅是社交网站,还有科学家合作网络、城市交通网络、公司邮件网络、通信网络等,这些复杂网络的显著特征

是网络的结构随时间不断地变化,而这些时序动态特征对理解系统或网络中的行为至关重要.这些不断变化的

网络就是动态复杂网络,简称动态网络[5].对动态网络时序模式的深入理解,有助于分析网络结构、理解网络特

性、发现网络中潜在的信息及演化规律,因此,对动态网络建模及分析得到了广泛关注. 
信息网络(information network)[6]是对现实空间中海量、多维、复杂结构和问题更具一般性的抽象[7],可以

有效抽象出复杂系统中有价值的特征与潜在规律,从而为系统化地分析现实中的复杂网络提供高效的研究和

探索的方法.信息网络一般都有动态的演化过程,新节点会持续地加入网络,一些节点也会在中途消失,节点间

连接的强度也在不断变化,信息网络中网络结构随之处于不断演化的过程中[8],这里统称为动态信息网络.动态

信息网络的演化过程具有时序、复杂、多变的特点,蕴含着丰富的潜在信息和商业价值.动态网络的结构预测

是网络演化中十分重要的问题,它旨在利用历史网络信息预测未来时刻节点的拓扑结构,帮助人们提前进行预

警和决策. 
动态信息网络是当前复杂网络研究领域中极具挑战的新方向,由于网络结构本身比较复杂,难以表示和量

化,动态网络时序、多变的演化过程更增加了分析的难度.基于动态信息网络的广泛应用前景及角色(role)发现

在动态网络中有限的研究现状,本文致力于研究动态信息网络中基于角色发现的结构预测问题,主要包括针对

网络结构表示的复杂性以及网络演化时序多变的挑战,将静态网络中用角色来量化网络结构的方法扩展至动

态网络,以角色发现为基础,对动态网络结构预测进行探索性研究.主要贡献如下. 
(1) 提出动态网络角色发现模型 
使用角色来表示动态网络的结构,将静态网络中基于递归地提取特征的角色发现方法扩展至动态网络,按

照时间序列对每个网络快照进行特征提取,然后为每个快照学习节点的行为角色,提出动态网络的角色发现模

型.同时给出两种角色解释的方法,并在不同规模的真实网络数据集上进行实验,验证本文模型的有效性和可解

释性. 
(2) 提出基于潜在角色的动态网络结构预测方法 LR-DNSP 
网络结构的动态预测是动态网络演化分析的一个重要任务.将动态网络结构预测转换为可以表示结构特

征的角色预测问题,以历史网络角色分布矩阵作为训练数据构建模型,通过向量自回归的方法预测未来时刻网

络可能的角色分布情况,提出了基于潜在角色的动态网络结构预测方法 LR-DNSP(latent role based dynamic 
network structure prediction).该方法克服了已有基于转移矩阵方法未能充分利用历史信息的不足,并且考虑了

多个预测目标之间可能存在的相互关系.实验结果表明,本文提出的 LR-DNSP 方法具有更准确的预测效果. 

1   相关工作 

在动态网络的相关研究工作中,节点中心性分析、节点影响力分析、链接预测、异常发现以及社团发现、

社团演化等近年来得到了较多的关注,而相对而言对节点结构行为分析关注较少.相比之下,本文更关注如何发

现网络中节点的行为模式,通过网络随时间的变化来捕获节点行为的模型,并建模这些模式随时间的变化.针对
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网络结构的表示问题,Henderson 等人[9]在 KDD2012 上首次提出用潜在的角色来刻画节点的结构行为.角色代

表网络结构的某种类型,结构类型相似的节点属于同一种角色,如中心节点、桥梁节点、边缘节点等.角色发现

是静态网络结构的一种有效量化方法,可以将复杂的网络结构表示为相对简单的角色.节点角色分析试图将在

网络中有着相同地位或发挥相同角色作用或有着相同功能的节点归为一类.它与社团发现有着本质的区别:社
团发现是根据节点连接的紧密程度进行聚类,而角色发现主要依赖于网络中节点的拓扑结构特征. 

Henderson 等人在角色概念的基础上提出了基于特征的角色发现方法 RolX(role extraction),通过无监督学

习 ,从网络中自动提取结构角色 ,进一步实现网络挖掘任务 [9].在已有的无监督角色发现的研究基础上 ,Sean 
Gilpin 等人[10]提出了基于交替 小二乘的有监督角色发现方法,主要解决了数据集稀疏性、多样性和角色交替

性问题等.Rossi 等人以角色为基础进行了一系列动态网络演化分析相关的研究[11−13],也是本文研究工作的基

础.文献[11]提出一种基于自学习方法挖掘动态网络角色的混合模型,该模型以基于特征的角色发现方法为基

础,将动态网络视为多个静态网络的序列,在离散的时间点上进行角色发现,比较不同时刻的角色分布情况来分

析网络角色的动态变化趋势;文献[13]进一步将上述模型进行扩展,应用模型进行未来时刻网络角色的预测,其
思想是将动态网络的多种角色视为网络的多个状态,通过计算网络在相邻时刻的状态转移矩阵来进行角色演

化的分析与预测,但是由于该转移矩阵模型只通过相邻两个时刻的网络数据得到,未能充分利用历史时刻的网

络数据,因此预测效果有待改进,该方法将作为本文角色预测问题的对比方法之一. 
近年来,角色发现正在被其他领域广泛探索,如在线社交网络[14]、科技网络[15]、生物网络[16,17]、网络图[18]

等.角色发现在网络挖掘的探索分析中,从传统的节点分类、异常检测、预测问题到结构相似性度量、图相似

性研究、网络可视化、迁移学习等,逐步发挥着重要作用.McDowell 等人[19]使用角色作为特征进行分类;Rossi
等人[15]对给定的两个图,通过提取各自的特征和角色进行图相似研究;Henderson 等人[9]通过对给定网络的角色

学习,使用已有的知识在另一网络学习同样的角色集合,以提高分类的准确性.角色发现也可以被推广到更多实

际的应用中,例如,角色可用于检测 IP 网络中的异常,可以基于用户在网络中的角色来定制广告推送.在网络挖

掘和实际应用中,角色正在成为一种重要的潜在分析视角.但相比于社团发现、社团演化等,角色发现仅受到了

有限的关注. 

2   动态网络的角色发现与角色解释 

拓扑结构是复杂网络的研究基础,静态网络中已有的拓扑指标包括度、距离、直径、密度、聚集系数、介

数中心性、参与三角形数量、模块性等,涉及网络不同层面的度量,为进一步分析动态网络的结构特征提供了

理论依据,也是捕获角色的基础[20].静态网络中的角色发现是一种对网络结构的有效量化方法,本文旨在从节点

角色的角度描述其在网络中的结构特征,图 1 中用不同颜色区分了网络中的不同角色.使用角色来量化节点的

结构,可以有效化简网络结构分析的难度. 

 
Fig.1  Role discovery[9] 

图 1  角色发现[9] 
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网络中的角色目前还没有统一的定义,可以概括地认为角色是节点在网络中所表现出的结构行为,来刻画

节点的某种重要程度[21].而角色发现则是通过量化节点结构,判定节点的结构角色.为解决动态网络结构演化分

析的问题,本文首先对动态网络进行角色发现. 

2.1   动态网络的角色发现 

进行动态网络的角色发现之前,首先要构建动态网络.动态网络的定义如下. 
定义 1(动态网络). D=〈N,E〉表示一个动态网络,N=〈N1,N2,…,NT〉为节点集合,E=〈E1,E2,…,ET〉为边集合.将 D

看做一个时间有序的子图序列 D=〈S1,S2,…,ST〉,其中,ST =〈NT,ET〉是动态网络 D 在 t 时刻的子图快照,Nt 为 St 的节

点集合,Et 为 St 的边集合,T 为动态网络长度.本文研究网络的结构演化,故只考虑无向网络. 
研究动态网络的角色发现,首先要对网络进行特征提取,得到高维特征矩阵,然后对特征矩阵通过非负矩阵

分解进行角色发现,在角色发现的过程中要确定分解的 优 r 值, 后对得到的角色模型进行解释.将动态网络

表示为有序的子图序列后,对每个时刻的网络快照分别进行角色发现,即将每个子网络都转化为节点的角色信

息.本文使用 KDD2012 的 RloX 方法[9]进行角色发现.相比其他传统方法,RolX 更适合大规模网络的角色发现,
它不仅能发现网络中的角色,还可以得到节点在各角色上的概率取值.该方法通过以下两步过程完成. 

(1) 特征提取 
特征提取过程采用 ReFex[22]的迭代特征产生方法,为每个节点提取基本特征和递归特征,基本特征指节点

局部结构的特征,即在与一阶邻居所形成的自网络中所表现出的特征,如节点的度、加权度、自网络包含的边

数等.得到节点的基本特征后,使用聚集函数递归地对其邻居节点的基本特征进行聚集计算得到递归特征[22].以
图 2 所示网络为例,虚线内表示 n1 的自网络,选取 3 个基本特征:度、自网络包含的边数、参与三角形的个数,
使用求和以及求平均两种聚集函数来产生递归特征.得到 n1 的基本特征的向量为〈f1,f2,f3〉=〈6,11,5〉.接着计算递

归特征,直到没有新特征产生终止,便可将节点 n1 表示为一个特征取值向量 f=〈f1,f2,f3,…〉. 

 

Fig.2  An example of role discovery 
图 2  角色发现的示例网络 

对每个节点分别进行特征提取,可以得到一个节点的特征取值向量.因此,可以将网络快照 St 转化为一个特 

征空间,记为节点的特征 tN f
tV ℜ ×∈ . 

定义 2(节点-特征矩阵序列 V=〈V1,V2,…,VT〉. 给定动态网络子图序列 D=〈S1,S2,…,ST〉,对 St 进行特征提取, 

得到节点的特征矩阵 tN f
tV ℜ ×∈ ,其中,N 为网络的节点个数,ft 表示 t 时刻得到的特征个数.对每个网络快照 D= 

〈S1,S2,…,ST〉分别进行特征提取,得到节点-特征矩阵序列 V=〈V1,V2,…,VT〉. 
(2) 角色发现 
通过对节点的特征矩阵降维分解,进一步进行角色发现,降维后得到对节点特征的概括就是潜在的角色.基

于非负矩阵分解实现上的简便性、分解形式和分解结果上的可解释性,本文使用非负矩阵分解方法对提取到的 

特征矩阵进行降维.对特征矩阵 tN f
tV ℜ ×∈ ,给定一个正整数 r<min(N,ft),NMF 可以寻找非负矩阵 Gt∈ℜN×r 以及

tr fF ℜ ×∈ ,满足 GtF≈Vt,通过求解以下问题的 优解: 

 2

,

1arg min || ||
2t

t t F
G F

V G F= −  (1) 
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其中, 2|| ||F⋅ 表示矩阵 F 范数的平方,分解目标 Gt 便是节点的角色矩阵. 

角色-特征矩阵 F∈ ℜ × tr f 表示了每个角色在提取到的特征值上的贡献,学习到 F 之后,进一步对整个动态网 
络进行角色发现,对每个子图快照 D=〈S1,S2,…,ST〉在特征提取后,根据得到节点的特征序列 V=〈V1,V2,…,VT〉和 F,
分别进行 NMF 过程得到全部节点的角色序列 G=〈G1,G2,…,GT〉. 

根据上面非负矩阵分解得到的结果,Gt是一个 N 行 r 列的矩阵,每列对应一种角色,Gt的每个元素 gt(i,j)表示

节点 i 属于角色 j 的概率 .进行角色发现涉及到需要确定角色的个数 ,本文使用 小描述长度(minimum 
description length)准则[23]选定角色个数 r,使得节点特征矩阵可以得到 佳的压缩. 

算法 1. 角色个数选取算法. 
输入:原始节点-特征矩阵 V∈ n×f; 

输出:角色个数:r. 
1.  Mincost=∞, failed=0, max=m; 
2.  for r←1 to min(n,f) do  //r 为角色个数,即矩阵分解得到的 G 的列数、F 的行数 
3.     (Gr,Fr)←NMF(V);  //NMF()为非负矩阵分解函数 
4.     Compute cost of model  via MDL criterion; 

5.     if cost<mincost then 
6.       mincost=cost; 
7.       failed=0; 
8.     else failed=failed+1; 
9.     if failed≥max then 
10.      break; 
11. end for 
12. return r(角色个数) 
用上述方法对动态网络进行角色建模,得到角色序列 G=〈G1,G2,…,GT〉,Gt 的每一行表示 t 时刻该节点在 r

个角色上的取值分布.但与此同时,也暴露出对得到的结果难以直观理解的问题,由矩阵分解方法得到的是特征

空间中 r 个潜在的角色,虽然能得到网络中角色的个数,但这些角色并不直观,无法获知每种角色具体表示何种

结构. 

2.2   角色解释 

为了对得到的角色有直观的认识 ,下面介绍如何对模型得到的角色进行解释 .在得到角色序列 G=〈G1, 
G2,…,GT〉后,节点结构被表示为在角色上的概率取值,可否利用传统的度量(如度、介数、离心率等)和邻接节点

的角色分布对角色进行量化和解释?为了得到对角色的感官认识,本文给出两种角色解释方法:一种是基于节点

自身度量属性的方法 NodeSense,另一种是基于邻居节点分布的方法 NeighborSense. 
基于以上思路,对给定动态网络的子图快照 St 与角色矩阵 Gt,为每个节点计算一系列度量属性,本文选取了

8 种传统的度量属性:度、加权度、介数、特征向量中心度、紧密中心度、聚集系数、PageRank、离心率,计算 
可得到 t 时刻节点的度量矩阵 Mt∈

N×m,其中,m=8.为得到角色与度量之间的量化关系,NodeSense 计算一个新的

非负矩阵 Pt,使得 GtPt≈Mt,其中,Pt∈
r×m.Pt 的行对应 r 个角色,列对应 m 个度量,Pt 的每一行则表示该角色在各 

个度量上的概率取值,即角色在各个度量属性的贡献. 
NeighborSense 方法的思路类似于 NodeSense:首先,对 t 时刻子图快照 St 计算每个节点邻居的角色分布矩 

阵 Nt∈
n×r,Nt 的行表示节点,列表示角色,Nt(i,j)表示 t 时刻节点 i 的所有邻居节点在角色 j 上的分布统计;接着, 

NeighborSense 计算一个非负矩阵 Qt,使得 GtQt≈Nt,其中,Qt∈
r×r 表示角色与角色之间的关系.比如,有些节点更 

倾向与自己相同角色的节点相连,则可以认为这类角色是同质性的;而另一部分节点可能与自己相异的角色相

连,这类角色可认为是异质性的.具体分析结果将在实验部分呈现. 
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3   动态网络角色预测 

动态网络的结构预测是网络演化分析的重要问题,但由于动态网络演化过程本身复杂多变,加上网络规模

的急剧增长,该问题还未得到很好的解决.网络结构本身难以量化,直接预测网络结构比较困难.本文的动态网

络角色模型为网络结构预测问题提供了一个新的思路,即用角色来建模动态网络结构,动态网络结构表示为节

点的角色分布序列,将网络结构预测问题转化为角色分布的预测.这样,很大程度上降低了问题的求解难度(如
图 3 所示). 

 
Fig.3  Role prediction of dynamic networks 

图 3  动态网络角色预测 

3.1   问题定义 

本文将动态网络结构预测转换为可以表示结构特征的角色预测问题,即:根据历史时刻网络的角色分布,预
测未来时刻网络可能的角色分布情况.形式化表示为:给定动态网络 D=〈S1,S2,…,ST〉,得到动态网络角色模型 G= 
〈G1,G2,…,GT〉,Gi 为 i 时刻节点角色矩阵,角色预测就是要得到 t+1 时刻网络的节点角色矩阵 1tG +′ . 

对整个网络,角色预测就是要得到 t+1 时刻网络的节点角色矩阵,对每个节点,就是要预测节点 n 在 t+1 时刻 
的角色分布向量 gt+1( 1tG +′ 的第 n 行).将网络结构的预测问题划分成子问题,对每个节点而言,预测目标是一个向 

量,且节点的在角色向量的分布上并非独立不相关的. 
向量自回归(VAR)[24]基于数据的统计性质建立模型,适合处理多个变量分析与预测.本文借鉴 VAR 方法的

思路,提出了基于潜在角色的动态网络结构预测方法 LR-DNSP(latent role based dynamic network structure 
prediction).LR-DNSP 模型可以充分考虑前后向量序列之间的关系和角色之间的相互影响,通过向量自回归的

方法,由历史时刻网络数据得到训练数据构建潜在角色预测模型,以下一时刻网络角色的分布情况作为预测目

标.LR-DNSP 不仅利用多个历史时刻的属性信息还考虑了预测目标之间的相关性. 

3.2   预测模型 

本文预测模型的框架如图 4 所示. 

 
Fig.4  Model framework of LR-DNSP 

图 4  LR-DNSP 模型框架 
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对所有的网络快照计算其特征矩阵,并进行分解得到角色矩阵,用一部分历史数据来训练模型,剩下的一部

分数据用来预测. 
本文预测目标为节点在下一时刻的角色分布向量,记为 y=[y1,…,ym].在本文后续实验部分的 3 个数据集通

过计算验证,当角色个数 r 取 4 时模型代价 小,因此此处 m=4.为了后续实验比对,本文先将预测变量视为多个

独立的单变量,为每个 yi 通过自回归方法分别建立一个 LR-DNSP(AR)模型,如图 5 虚线所选每列所示.对网络中

每个节点的角色分布进行预测,将所有预测结果合并起来作为 终角色矩阵. 

 

Fig.5  Prediction model of LR-DNSP (AR) 
图 5  LR-DNSP(AR)预测模型 

为了实验对比中的公正性,以上 LR-DNSP(AR)模型分别选取预测结果 佳的阶数 p. 
考虑到多个预测目标之间存在的相互影响,在上述采用自回归方法模型的基础上,本文将预测目标视为向

量,提出解决动态网络角色预测问题的向量自回归模型,对每个节点直接预测 t+1 时刻的角色分布向量(如图 6
所示). 

 

Fig.6  Prediction model of LR-DNSP 
图 6  LR-DNSP 预测模型 

对节点 n 用 近的 p 个历史时刻的角色向量预测模型如下: 

 
1 1
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其中,p 是向量自回归模型的阶数;
1

( )ˆ
t

nG
+
为角色矩阵第 n 行在 t+1 时刻的预测值;α为(m×1)常数项向量,本文模型 

中,m=4;Φj 是自回归系数的一个矩阵,j=1,2,…,p;εt 为角色在时间 t+1 的分布误差,服从均值为零的高斯分布. 
模型参数可以采用 小二乘估计,也可采用 大似然估计.本文模型中的参数学习通过解决以下问题的

优解: 
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+= +∑ 是 t′时刻的预测值.模型回归的阶数 p 可以通过 小化式(4)中的 终预测误差 
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(final prediction error,简称 FPE)来确定: 

 
1

1 ˆ( ) || ||
t

t t F
t p

FPE p G G
t p ′ ′

′= +

= −
− ∑  (4) 

LR-DNSP 模型的训练过程算法可抽象如下. 
算法 2. LR-DNSP 模型训练过程. 
输入:网络快照 D=〈S1,S2,…,ST〉和对应的节点角色序列 G=〈G1,G2,…,GT〉; 
输出:向量自回归模型的参数{φ1,φ2,…,φp}和α;向量自回归模型的介数:p. 
1.  for i=1 to t 

2.    ( ) ( ) ( )
1 2( ) { , ,..., }i i i

tN i G G G= ;  //从角色矩阵中提取节点的角色序列 

3.  end for 
4.  Determine p by minimizing the final prediction error defined by Eq.(4); 
5.  Apply gradient descent method to learn {φ1,φ2,…,φp} and α of the autoregressive model defined by Eq.(2) 

by minimizing the objective function defined by Eq.(3); 
算法的第 1 行~第 3 行是从各个时刻的角色矩阵中提取节点的角色序列,第 4 行根据 小化 终预测误差

来确定模型回归的阶数 p,算法的第 5 行使用梯度下降的方法通过求解公式(4). 
算法 3. 角色分布预测算法. 
输入: 近 p 个时刻节点角色序列:{Gt−p+1,…,Gt−1,Gt}; 

输出:t+1 时刻节点的角色分布矩阵: 1
ˆ

tG + . 

1.  for i=t−p+1 to t 
2.    ( ) ( ) ( )

1( ) { , ,..., }i i i
t p t p tN i G G G− + −= ;  //从角色矩阵中提取节点的角色序列 

3.  end for 
4.  for j=1 to N 

5.    Estimate ( )
1

ˆ j
tG +  by the autoregressive model defined by Eq.(2); 

6.    ( ) ( ) ( )
1 1 1 1

ˆ ˆ ˆ ˆ{ , ,..., }j j j
t t t tG G G G+ + + +=  

7.  end for 

4   实验及分析 

4.1   数据集 

本文选取 3 个具有代表意义的动态网络数据集 :Enron(http://konect.uni-koblenz.de/networks/enron)、 
Facebook(http://konect.uni-koblenz.de/networks/facebook-wosn-wall)、DBLP(http://dblp.uni-trier.de/xml/),每个数

据集的规模各不相同,均来自公开网站.表 1 列出了 3 个数据集的详细信息,“*”表示平均值. 

Table 1  Datasets details 
表 1  数据集详细信息 

数据集 节点数 *边数 *特征数 角色数 快照数 快照长度 时间区间 
Enron 2 114 16 413 70 4 24 1 month 2000.4~2002.3 

Facebook 5 111 14 438 144 4 24 1 month 2007.1~2008.12 
DBLP 29 747 96 874 159 4 16 1 year 1996~2011 

为简化起见,本文假设网络的节点数目保持不变,因而只考虑在研究时间段内一直出现的节点.对以上 3 个

网络均建模为无向加权网络,采用权值衰减的方法计算边的权重.节点 a 和节点 b 之间的边在 t 时刻的权值为 

 ( )
, ( ) e it t

a b i
i

w t w λ− −= ∑  (5) 
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其中:wi 是 ti 时刻节点 a 和节点 b 之间事件的权重(如节点间发送电子邮件数、合作发表论文数等),相应的邻接

矩阵序列为 A=〈A1,A2,…,Ar〉;本文实验中,取λ=1. 

4.2   对比方法 

本文使用 4 种方法作为对比. 
(1) PRE(baseline):使用前一时刻网络的角色分布作为要预测的下一时刻的网络角色矩阵,即用时刻 t 的 

网络角色分布矩阵作为时刻 t+1 时所求得表示网络结构的角色矩阵,即: 1 ;t tG G+′ =  

(2) TM(transition model):此模型是相关工作中所介绍 WSDM2014 的转移矩阵方法[13],主旨思想是

计算 t−1 和 t 时刻的角色矩阵 Gt−1 和 Gt,使用非负矩阵分解得到角色转移矩阵 T:Gs(t−1)T≈Gs(t),由 Gt 和 
T 相乘得到 t+1 时刻的目标角色矩阵 1 1: ;t t tG G G T+ +′ ′ =  

(3) AR:将角色分布向量(y=[y1,…,ym])视为多个独立的单变量,为每个 yi分别建立一个自回归(AR)模型,将
每个模型 后得到的预测结果合并起来作为 终的预测目标矩阵; 

(4) MTR(multiple target regression):将多目标回归问题转化为多个单目标回归,假设预测目标之间相互独

立.利用历史时刻的网络快照计算节点的一部分度量属性(包括度、加权度、介数、PageRank 值、离

心率、聚集系数),用来建立一般的广义线性回归模型来预测角色的分布. 

4.3   评估方法 

本文采用两种策略对预测模型进行评价. 

(a) 计算预测的角色矩阵 1
ˆ

tG + 和真实的角色矩阵 Gt+1 的差异,使用均方根误差(root mean square error,简称 

RMSE)和平均绝对误差(mean absolute error,简称 MAE)两种度量指标: 
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其中,Gt+1 为 t+1 时刻网络的真实角色矩阵, 1
ˆ

tG + 为预测得到的 t+1 时刻网络角色矩阵, ( )
1

i
tG + 和 ( )

1
ˆ i

tG + 分别为 Gt+1 和

1
ˆ

tG + 的第 i 行向量,||⋅||F 表示矩阵的 F 范,||⋅||1 表示 1-范数,N 为网络中节点的数目.以上两个指标可以从不同方面 

评估预测值与实际值之间的差异度.误差指标值越小,表示预测越精确. 

(b) 用 1
ˆ

tG + 来预测 t+1时刻节点的角色,评价节点角色分类的准确性.对每个节点来说,可以将角色预测视为

多类标分类问题,因此,本文通过 1
ˆ

tG + 来预测节点的角色属性.节点 i 的角色属性的真实类标是 Gt+1 的第 i 行,对

应节点 i 的预测类标签是预测矩阵 1
ˆ

tG + 的第 i 行的节点角色. 

4.4   实验效果 

4.4.1   角色解释 
根据第 3.2 节所介绍的角色解释方法,用传统的度量和邻居节点的分布来刻画角色是一种有效的解释方

法.本文以 Facebook 数据集为例对角色做出解释(Enron 与 DBLP 数据集类似),首先选取前面介绍的 8 种常见的

度量属性(包括度、加权度、介数、特征向量中心性、接近中心度、聚集系数、PageRank 值以及离心率等)计
算节点的度量矩阵,结果如图 7 所示.图 8 为根据邻居节点的角色分布统计,得到角色之间的关系. 

图 7 中由 Facebook 网络得到的 4 种角色都具有明显的特征:角色 R3 在度、加权度、介数(表示网络中包含

节点 i 的所有 短路的条数占所有 短路条数的百分比,反映节点对网络资源控制的程度,类似于 gatekeeping
的角色)特征向量中心性、PageRank 等度量上都有表现,且取值都较大,但在离心率的取值上 小;角色 R4 在聚

集系数和离心率两种度量上取值较大,尤其是在离心率的取值明显高于其他角色,而在其他度量上取值均较小; 
R1在度和特征向量中心性取值均比较明显;而 R2在各度量的取值均不突出.从图 8可看出:R3更倾向与其他角色

的节点相连;而 R4 仅在自己角色的上的分布比较显著,所表现出的同质性比较强;角色 R3 的节点与角色为 R1 的
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节点相连更紧密,并且这种紧密性是双向的.通过以上度量属性和邻居节点角色分布的解释,可推断 R3表示位于

重要位置的节点(例如中心节点);R1 为具有重要邻居的节点;而 R2 代表网络中普遍存在的较一般的节点;R4 可能

是边缘节点甚至是非激活的节点. 

 
Fig.7  Role explaination—NodeSense 

图 7  角色解释——NodeSense 

 
Fig.8  Role explaination—NeighborSense 

图 8  角色解释——NeighborSense 
4.4.2   角色预测 

首先验证角色序列的平稳性,在 Enron,Facebook 以及 DBLP 这 3 个数据集中随机选取 300 个节点,计算每

个节点的前 12 个快照序列的自相关函数.对一个序列{s1,s2,…,st},自相关函数(autocorrelation)计算如下: 

 1
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其中,q 为滞后阶数, s 为序列的均值.图 9 为 3 个数据值中节点的平均自相关曲线图.从图中可以看出,相关函数

随滞后阶数 q 的增加而快速下降并趋向于 0,表明角色序列是平稳的[24]. 

 
Fig.9  Autocorrelation function varies with the lag order q 

图 9  自相关函数随滞后阶数 q 的变化 
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在本文角色预测模型中,向量自回归的阶数直接会影响模型预测的准确性,因此接下来验证阶数 p 对预测

结果的影响. 

图 10 是在 3 个数据集上,p 的取值为 1~5,分别计算预测矩阵 1
ˆ

tG + 和真实矩阵 Gt+1 的均方根误差(RMAE∝ 

FPE)的结果. 

 

Fig.10  Influence of p to the prediction result 
图 10  阶数 p 对预测结果的影响 

从图 10 的结果可以看出:Enron 数据集在 p=3 时均方根误差 小,Facebok 和 DBLP 数据集在 p=2 时均方

根误差 小.由图 10 可以看出:p 的值从 1 变化到 5,预测效果并没有随着阶数的增大而更准确,这说明预测时模

型里包含的历史时刻属性个数并不是越多结果的准确性越高.事实上这也是合理的,p 的取值决定有多少历史

快照将影响当前时刻网络的角色分布:当 p 的设定值过大时,模型需要预测的参数增多,较早时刻历史快照也会

对预测结果带来干扰;另一方面,当 p 的设定值太小时,模型将会欠拟合,导致残差增加.综合考虑, 优的 p 取决

于数据集,并通过公式(4)中的 终预测误差来确定,结果与分析相吻合,表明当前时刻网络的结构分布受更近时

刻的历史数据的影响更大. 
下面将分别在 Enron,Facebook 以及 DBLP 这 3 个数据集上验证 LR-DNSP 模型的有效性.首先验证评估方

法(a),此处 Enron 数据集阶数 p 设定为 3,后两个数据集阶数 p 设定为 2.图 11~图 13 分别为 3 个数据集的预测

效果,Enron,Facebook 数据集中均选取前 19 快照用来训练,预测 Gt+1,19≤t≤23.DBLP 数据集选取前 12 快照用

来训练,预测 Gt+1,11≤t≤15. 

     

(a) RMSE                                            (b) MAE 

Fig.11  Predicition in Enron dataset 
图 11  Enron 数据集预测效果 
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(a) RMSE                                            (b) MAE 

Fig.12  Predicition in Facebook dataset 
图 12  Facebook 数据集预测效果 

     
(a) RMSE                                            (b) MAE 

Fig.13  Predicition in DBLP dataset 
图 13  DBLP 数据集预测效果 

从图 11~图 13 的预测结果可以看出:本文提出的 LR-DNSP 模型在 3 个规模不同的真实数据集均取得了很

好的预测效果,与对预测目标分别建立回归模型的 AR 方法相比,LR-DNSP 能得到更准确的预测值,这说明节点

在 4 种角色上的取值是有一定联系的.再看与 TM 方法的对比,LR-DNSP 在 Enron 数据集上的回归阶数为 3,在
后两个数据集上的回归阶数为 2,也就是说,Enron 使用了 3 个 近历史时刻的数据进行预测,DBLP 和 Facebook
使用了 2 个 近历史时刻的数据预测,而 TM 只使用了前一个时刻的数据来预测,在 3 个数据集上的预测效果均

不如本文模型.MTR 模型是根据历史时刻网络计算节点的一部分度量属性(包括度、加权度、介数、PageRank
值、离心率、聚集系数),用来建立一般的广义线性回归模型来预测角色的分布,从结果可以看出,预测效果仅优

于 baseline,说明节点在下一时刻的角色分布不仅取决于节点的度量值,而受节点历史时刻的角色分布影响更大

一点. 
接下来验证评估方法(b),即预测节点角色类标分类的准确性,图 14~图 16 分别为 3 个数据集预测的准确性. 

 
Fig.14  Classification accuracy of rolein Enorn dataset 

图 14  Enron 数据集角色分类准确性 
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Fig.15  Classification accuracy of rolein Facebook dataset 
图 15  Facebook 数据集角色分类准确性 

 

Fig.16  Classification accuracy of role in DBLP dataset 
图 16  DBLP 数据集角色分类准确性 

从 3 个数据集角色分类准确性的结果可以看出,本文提出的 LR-DNSP 模型和 TM 方法在准确性上优于其

他 3 种方法;还可以观察到:相比 Enron 和 Facebook 网络,在 DBLP 数据集角色分类的准确性上,PRE 的预测效

果与本文模型以及 TM 方法更接近.PRE 直接使用当前时刻节点的角色作为下一时刻的预测值,这是基于相邻

时刻网络结构不会发生剧烈变化的假设;继续分析可知:在 Enron 和 Facebook 网络中,PRE 表现很差.这说明

Enron 和 Facebook 网络结构并不稳定.事实上,2001 年 7 月~10 月间,Enron 公司发生了巨大的人事调动,年底公

司破产,Enron网络结构理应是不稳定的,而 2008年的 Facebook网络正处于超速发展中,6月正式成为全球 大、

增长 快的社交网络,Facebook 的网络结构也不会是稳定的.但在 DBLP 网络中,学者一般具有稳定的研究兴趣

和合作学者,网络结构自然相对稳定. 
以上实验结果表明:在角色分类准确性上,TM 方法和本文提出的 LR-DNSP 模型不相上下;但综合以上两种

评价策略,LR-DNSP 模型在预测结果和分类准确性的整体效果优于其他方法. 

4.5   时间开销 

下面分别在 Facebook 和 DBLP 数据集上进行时间开销的实验分析,Facebook 数据集上分别选取 1 000, 
2 000,3 000,4 000 和 5 000 个节点,在 DBLP 数据集上分别选取 3 000,6 000,9 000,12 000,15 000,18 000 和 21 000
个节点进行实验.从结果可以看出:随着节点的增加,运行时间呈线性增长.验证了本文预测模型的可扩展性. 
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(a) Facebook                                            (b) DBLP 
Fig.17  Influence of node’s number n on time overhead 

图 17  节点数 n 对时间开销的影响 

5   总  结 

基于动态信息网络的广泛应用前景及角色发现在动态网络中有限的研究现状,本文致力于研究动态信息

网络中基于角色发现的结构演化与预测问题.在网络结构难以量化呈现和分析的基础上,本文提出了简化该问

题的新思路,将基于递归地提取特征的角色发现方法引入动态信息网络的结构演化分析中,同时给出了两种角

色解释的方法;进一步以角色发现的结构模型为基础,将网络结构的预测问题转化为角色预测问题,提出了基于

潜在角色的动态网络结构预测方法 LR-DNSP.动态网络是目前复杂网络研究领域中极具活力的新兴研究方向,
相比于静态网络的研究成果,目前动态网络的研究还处于起步阶段,本文只针对其中的演化分析和预测问题进

行了研究.传统静态网络中的许多问题都需要在动态网络中得到进一步研究与扩展,未来的研究工作将继续关

注动态网络的演化问题,进一步优化本文算法,以达到更好的效果. 
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