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摘  要: 相较于传统的图数据分析方法,图嵌入算法是一种面向图节点的新型图数据分析策略.其旨在通过将图

节点向量化表达,进而在节点向量基础上,利用神经网络相关技术,更有效地进行图数据分析或挖掘工作,如在节点

分类、链接预测及交通流预测等经典问题上效果显著.虽然研究者们在图嵌入方面已取得了诸多成果,但是面向时

序图的节点嵌入问题却未被充分重视.在先前研究工作的基础上,结合信息在时序图中的传播特性,提出一种对时序

图节点进行自适应嵌入表达的方法 ATGEB(adaptive temporal graph embedding).首先,为了解决不同类型时序图节

点活跃程度不同的问题,通过设计一种自适应方式对其活跃时刻进行聚类;而后,在此基础上设计一种游走模型,用
以保存节点对之间的时间关系,并将节点游走序列保存在双向多叉树上,进而可以更快速地得到节点时间相关的游

走序列;最后,在基于节点游走特性和图拓扑结构的基础上对节点向量进行重要节点采样,以便在尽可能短的时间内

训练出满足需求的网络模型.通过充分的实验证明:面向时序图的嵌入策略相较于现流行的嵌入方法,在时序图时序

中节点间时序可达性检测以及节点分类等问题上得出了更好的实验效果. 
关键词: 时序图;节点嵌入;重要采样;时序可达;节点分类 
中图法分类号: TP311 

中文引用格式: 吴安彪,袁野,马玉亮,王国仁.时序图节点嵌入策略的研究.软件学报,2021,32(3):650−668. http://www.jos.org. 
cn/1000-9825/6173.htm 
英文引用格式: Wu AB, Yuan Y, Ma YL, Wang GR. Node embedding research over temporal graph. Ruan Jian Xue Bao/Journal 
of Software, 2021,32(3):650−668 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/6173.htm 
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Abstract:  Compared with the traditional graph data analysis method, graph embedding algorithm provides a new graph data analysis 
strategy. It aims to encoder graph nodes into vectors to perform graph data analysis or mining tasks more effectively by using neural 
network related technologies. And some classic tasks have been improved significantly by graph embedding methods, such as node 
classification, link prediction, and traffic flow prediction. Although plenty of works have been proposed by former researchers in graph 
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embedding, the nodes embedding problem over temporal graph has been seldom studied. This study proposed an adaptive temporal graph 
embedding, ATGED, attempting to encoder temporal graph nodes into vectors by combining previous research works and the information 
propagation characteristics together. First, an adaptive cluster method is proposed by solving the situation that nodes active frequency is 
different in different types of graph. Then, a new node walk strategy is designed in order to store the time sequence between nodes, and 
also the walking list will be stored in bidirectional multi-tree in walking process to get complete walking lists fast. Last, based on the 
basic walking characteristics and graph topology, an important node sampling strategy is proposed to train the satisfied neural network as 
soon as possible. Sufficient experiments demonstrate that the proposed method surpasses existing embedding methods in terms of node 
clustering, reachability prediction, and node classification in temporal graphs. 
Key words:  temporal graph; node embedding; importance sampling; temporal reachability; node classification 

基于计算机超高速的运算能力,人们设计出了面向高维数据、多层次的神经网络的模型.在深度学习领域

中的图数据方向,由于图数据结构的非欧式属性,在神经网络研究初期,人们并没有找到一种针对图数据行之有

效的网络模型.所以,如何将高维度的图数据结构抽象成低维度、结构性的向量,然后通过神经网络对得出的节

点向量进行参数训练,是一件非常有挑战性的工作. 
2009 年,Scarselli 等人[1]首次提出了图神经网络模型(graph neural network model,简称 GNN)的概念,并且文

中的基本也是通过整合邻居节点的属性来进行对节点的向量化表达,给出了一种图表达学习的研究雏形,一定

程度上指导了后来一些研究者们在基于属性图表达学习方向的研究思路,但是在当时并未引起学者们的广泛

关注.直到 2014 年,随着 DeepWalk[2]算法的提出,真正引爆了人们对图(节点)嵌入的研究热潮.受启发于自然语

言处理中的 word2vec[3]算法,DeepWalk 算法设计出了一种非常简单且有效的面向节点的向量表达方式,即通过

skip-gram[3]模型训练各个节点随机游走出的序列(节点 ID 序列),进行计算节点间的相似性和节点向量.而后在

基于 DeepWalk 算法的基础上,研究者们陆续提出了 LINE[4],PTE[5],node2vec[6]以及 stru2vec[7]等节点嵌入算法,
但是这些算法都没有脱离 DeepWalk 算法的原有框架,本质上说,相比较于 DeepWalk 算法,这些算法只是在节点

游走策略上更倾向于节点游走的有偏性,即在关注节点拓扑结构的情况下定义出节点的游走概率.在 2018
年,Dong 等人[8]给出了 DeepWalk,LINE,PTE 和 node2vec 这 4 种算法的矩阵表达形式,更进一步说明了这些算法

在思想上的统一性. 
虽然这种基于游走策略的图表达学习在一定程度上可以保留节点拓扑结构这一属性,特别是基于有偏游

走策略的方法如 node2vec 等,并且在实验中取得了令人满意的结果,但是基于游走策略的算法同样也有一个非

常明显的缺点,即完全忽略了节点间的属性值对实验结果的作用,这就使得在某些属性图的数据集上无法达到

令人满意的效果.在 2017 年,Hamilton 等人[9]设计了一种名为 GraphSAGE 的新型采样策略,首先,节点 v 对邻居

节点 vi(节点 v 的所采样的第 i 个邻居)进行采样;而后对采样后的节点 vi 再次向下一层节点 vij(节点 vi 所采样的

的第 j 个邻居)进行采样;然后由外向内对所采样的节点特性信息进行聚合,从而得到节点 v 的一个新的聚合后

的特征向量.GraphSAGE 算法虽然考虑了节点特征向量这一因素,但在一定程度上弱化了对节点拓扑结构属性

的保留 .同年 ,Kipf[10]提出了一种半监督分类的图卷积网络(graph convolutional networks,简称 GCN).与
GraphSAGE 的策略有所不同,文献[10]中通过共享权值对单一节点所有邻居节点特征进行卷积操作,本质可以 

看成加权求和,并且由公式 ( 1) 1/ 2 1/ 2 ( ) ( )( )l l lH D AD H Wσ+ − −= �� � 可以看出:作者通过由单位矩阵 IN 和邻接矩阵 A 相加

得到的矩阵 A� 、节点特征向量 H 以及矩阵 ,i jj
D A= ∑ �� ,在进行拉普拉斯变换后,借助于可训练权重参数 W 来得 

出新的节点向量.并且可以看出,作者进行了一个多层卷积的操作.同时,从文献[10]中所提供的实验结果可以看

出:随着层数的增加,会得出精度更高的实验结果;但是一旦超过一定的层数,实验结果会急剧下降.这是因为一

旦单一节点所聚合的信息过多,就不能很好地保持各个节点间向量的差异性,从而导致模型泛化.文献[10]中对

邻居节点的卷积操作是在共享权值的前提下统一进行的,但在现实情况中,节点的属性受某些特定邻居节点的

影响会大于其余节点,所以这些邻居节点理所应该享有更高的权重.基于此,Velickovic 等人[11]在 2018 年提出了 

图注意力机制网络(graph attention networks,简称 GAT),即在共享权重参数 W 和节点特征向量 ih
G
的基础上,通过 

LeakyReLU 和 softmax 函数来计算两节点 vi 和 vj 间的权重系数: 
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由于各个邻居节点特征向量的不同,所以权重系数也会不同,且共享权重参数 W 在学习的过程中不断变化,
那么节点间的权重系数也会随着训练的过程而改变. 

时序图(temporal graph,亦被称为 temporal network[12,13],time-varying graph[14,15])是一种节点边上带有时间

标签的基于时间的动态图,对时序图数据的分析工作在生物信息网络、在线社交网络和道路交通网络等有着重

要的应用价值.在生物信息网络中,生物功能的连接并不是一直活跃的[16],如在蛋白质互作用网络[17]和基因调

控网络中[18],其中的生物结构体的联系是存在一定的先后顺序的,而通过分析这些结构体在不同时间段相互关

系,可以更容易确定出它们在网络中的功能.在道路交通网络[19−21]中,可以结合交通网络中的历史数据,向用户

进行某一时刻的路径推荐或可达性查询等相关工作;在社交网络中[22−24],可以通过记录用户间的具体互动,更精

准地刻画用户间的关系. 
现有的关于节点嵌入的研究工作更多的是在关注如何更好地在节点表达向量中保存节点的结构属性,但

是在时序图中,节点间的拓扑结构是随时间动态变化的,因为节点之间的联系是时序性的,表明了某种特定信息

在节点间传播的先后顺序,而这种情况尚未被研究者们充分地考虑在图嵌入策略中. 
在网络图里,时序性不仅仅只限于两相连节点间的时序性,如图 1(a)中的顶点 1 和顶点 2 的连接关系只在时

刻 t1 和 t2 是存在的,且当不考虑边静态(1,3)时,只是单纯地从拓扑结构上看,在顶点 1 和 2 之间是存在可达路径

1→2→3 的;但是一旦考虑时间因素,如果在静态边(2,3)上的时间戳为 t3 且 t3>t2>t1,则顶点 1 和顶点 2 之间便不

再存在可达路径.除了连接时序性和路径时序性以外,节点的属性有时也会是时序性的,以图 1(b)中的顶点 1 为

例,节点在不同的时刻可能会有不同的属性.这一现象在电商网络中是非常明显的,在推荐系统领域中是一个非

常棘手且待解决的挑战. 

 

Fig.1  Instance of temporal graph 
图 1  时序图示例 

基于时序图相比较于静态图所特有的时间属性,面向时序图的图神经网络模型可总结有如下挑战. 
(1) 节点可达性:如果两个顶点 vi,vj 仅仅在拓扑结构上存在一条可达路径,但是在实际情况下并没有任何

想连接的可能,则节点 vi 在采样时去整合顶点 vj 的信息是不合适的; 
(2) 多边性:两顶点在一个时间跨度之下不同的时刻会存在多条时间相关的边,如图 1(c)中的顶点 a 和顶

点 b 分别在时刻 3 和时刻 5 存在两条边,那么在节点做游走或信息整合时,需要考虑选择哪条边更为

合适? 
(3) 路径选择:选择不同基于时间的路径则会直接影响起始点游走长度或聚合节点信息的多少.如图 1(c)
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中的顶点 b 和顶点 d,如果在顶点 b 到顶点 c 时选择时刻 6 的路径,则顶点 b 无法到达顶点 d;而选择时

刻 2 的路径时则可达.所以,准确地选择一条尽可能正确的路径,才可以整合到尽可能准确的信息; 
(4) 路径时间跨度:当一个顶点沿着一条路径进行游走或者进行信息聚合时,如果这条路径的时间跨度过

大,那么在靠近路径顶端的顶点和靠近路径起始位置的顶点应该是不能够享有相同的权重系数的.如
图 1(c)中由顶点 a 到顶点 f 的一条路径(〈a,b,c,e,f〉),可以看出:当在路径的 a 和 e 之间,时间跨度只有 7;
但是当到达顶点 f 时,时间跨度陡增为 50,此时可能顶点 f 对顶点 a 的影响已经微乎其微了,但是如果

把顶点 f 的信息整合都顶点 a 中去,则不仅使顶点 a 整合后的信息显得冗余甚至是错误的.所以,随着

时间的增长,应该弱化联系时间更长的顶点对起始点的影响. 
虽然现如今在图嵌入领域已经出现众多研究成果,但是当对这些研究工作的实验结果进行分析时,发现了

一个非常明显且普遍的问题,即,基于不同策略的图表达学习在不同类型图数据上的实验结果是存在差异性的.
这是因为有些图数据对其本身的拓扑结构具有很强的敏感性,而对其自身的属性等因素并不敏感.对于这种类

型的图数据,使用游走策略的节点嵌入方法往往可以得到更好的实验结果;而对其自身属性等因素较为敏感的

图数据,显然更适用于卷积策略的图表达策略.基于此发现,可以认识到:在现有的理论框架和技术水平之下,想
要通过一种统一的图学习模型来进行对所有类型图数据进行图表达的尝试是几乎不可行的.所以,为了应对面

向时序图表达学中的挑战,本文旨在设计出一种对自身时序性敏感的图数据嵌入学习方法,以得到一种更符合

时序图特性的图表达学习方式. 
本文创新点如下: 
(1) 整合现有的图嵌入思想和时序图相关特性,设计出一种新型的、可以满足对时序图数据进行分析的

时序图嵌入策略; 
(2) 为解决不同类型时序图节点间活跃性差异巨大的问题,设计出一种自适应、满足时序可达性的节点

游走模型,尽可能地保留在不同的时间段节点和其周围节点联系的时间性质; 
(3) 为了尽可能快速地得到节点在不同时间段所游走出的节点序列,通过将在游走过程中的节点存在双

向、时序多叉树中.如此,在游走结束后,可以简单且快速地得到节点的游走序列; 
(4) 在嵌入方法特性和图拓扑结构的基础上,尝试通过提出重要节点采样的方式来缩减面向单节点的神

经网络模型的训练时间; 
(5) 在不同类型的真实时序图数据集上进行了面向时序图不同任务的实验,以此验证了本文中所设计方

法的通用性、准确性以及高效性. 
本文第 1 节对时序图相关的基本定义和时序图嵌入问题定义进行说明.第 2 节给出一种基本的、时序性的

游走方法.第 3 节提出一种更有效的面向时序图的游走策略.在第 4 节中进行重要节点采样的工作.第 5 节中对

在时序图上的各项实验分析进行说明.第 6 节中对相关工作进行说明. 

1   问题定义 

本节将对一些基本的问题进行梳理,对所面向的研究对象时序图的类型进行介绍,对基本的概念做出定义.
并在表 1 中对本文所常用到的一些符号的意义进行简要说明. 

Table 1  Labels and meanings 
表 1  常用符号表示 

名称 描述 名称 描述 
u,v 图中节点 Arr(u,v) 节点 u 到节点 v 的时间 
GT 时序图网络 ul 节点 u 的游走序列 
Infi 网络中的信息类型 WL 所有节点游走序列集合 
Labi 节点的标签 Winu 节点 u 在游走序列中的窗口 
Nu 节点 u 的邻居节点集合 zi 节点 vi 的向量表达 

T(u,v) 节点 u 和 v 的联系时刻集合 Rd 向量维度空间 
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一般情况下,时序图边都是离散型表达,如图 2(a),节点 u 在时刻 t 指向节点 v 的边表示为(u,v,t,λ),其中,λ表
示到达时间,即节点 u 在 t 时刻出发经λ时间达到节点 v.在本文中,由于并没有涉及到节点间基于时间的路径查

询等问题[25],更注重的是节点 u到达节点 v的时刻,从而无需刻意考虑λ,所以在实际操作中,可以将 t=λ+t来看待.
如此,在本文中的时序图便可以简化为(u,v,t)的形式,其中,t=λ+t.以图 2(a)中顶点 a 和顶点 b 为例,假如在 0 时刻

由 a 向 b 发出信息,经历λ=1 个时间单位到达,则其边上权重为 1.而在社交网络数据集中,由于消息的即时性往

往将λ=0 做处理.而对于另外一种情况,如果λ表示联系持续时间,即在 t 时刻两节点建立联系,持续λ个时间单位,
基于最早到达的原则,将λ忽略处理,两节点边上的权重赋值为 t.需要注意的是:在真实地数据集上,数据表示形

式中的两节点的联系往往都是即时性的,所以在λ这个层面上无需做过多考虑.在此种类型的离散型时序图便

是本文所研究的对象. 
除此之外,还有种特殊的时序图亦称时变图(time-dependent graph)[26,27],其边上的权重是由时间相关的函数

f(t)所决定,非离散的,如图 2(b)所示.此种类型的时序图由于应用范围实在有限,所以并不在本文研究范围之内. 

 

Fig.2  Instance of different types of temporal graph 
图 2  不同类型时序图示例 

定义 1(时序图). 给定时序网络 GT(V,E,TE,X)表示为节点间带有时序关系的有向时序图.V 表示节点的集

合,V={v1,…,vn},E 表示边的集合,且|V|=n,|E|=m.TE 表示图中所有节点之间存在联系时刻的集合,T(u,v)表示在节点

u 和 v 之间存在联系的时刻的集合,如图 2(a),T(a,c)={2,6},且 T(u,v)∈TE.X 表示节点特征向量集合,X={x1,…,xn},其
中,xi 表示节点 vi 的特征向量. 

定义 2(到达时间). 给定时序图 GT(V,E,TE,X),在时序图 GT 中,则由节点 u 到达节点 v 的时间表示为 Arr(u,v),
且 Arr(u,v)=T(u,v)+λ. 

由于在本文中将λ=0 处理,所以以图 2(a)为例,Arr(a,b)=T(a,b)={1},Arr(a,c)=T(a,c)={2,6}. 
定义 3(时序可达路径). 给定时序图 GT(V,E,TE,X),在时序图 GT 中,路径〈v1,v2,…,vk〉满足时序可达当且仅 

当
1 1 2( , ) ( , )min( ) max( ) | (0 2)≤ ≤ ≤
+ + +

−
i i i iv v v vArr Arr i k .若

1 2 1( , ) ( , )max( ) min( )
i i i iv v v vArr Arr
+ + +

< ,则表示节点 vi+1 和 vi+2 之 

间的所有联系时间都在节点 vi 和 vi+1 存在联系之前,即:在节点 vi 到达节点 vi+1 之后,两节点 vi+1 和 vi+2 之间便不

再有关联. 
以图 2(a)为例,顶点 a 到顶点 f 存在 3 条时序可达路径:〈a,b,c,f〉,〈a,c,f〉和〈a,d,f〉,以路径〈a,d,f〉为例,若顶点 a

到顶点 d 的到达时间由 4 变为 9,则路径〈a,d,f〉为非时序可达路径,因为在时刻 9 之后,顶点 d 和 f 之间的联系便

中断了. 
定义 4(时序图表达学习). 给定时序图 GT(V,E,TE,X),时序图节点的表达学习可以形式化地表示为:通过学

习函数 f,在采样节点满足时序可达的条件下,将节点 vi 映射到一个维度为 d 的向量,且 d<<|V|,即: 
f:V→Z,Z={z1,…,zn},zi∈Rd, 

其中,向量 zi 对应节点 vi 最终的向量表达形式. 
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2   游走策略在时序图中的限制和不足 

基于以上对时序图的定义、特征以及应用场景的介绍,下面对由于受时序图本身特性所限的节点表达问题

所面临的限制或挑战进行分析.尽可能地分析出问题的症结所在,是解决问题的第 1 步,然后才能针对症结做出

对应的解决策略. 
• 限制 1:游走序列不能有效地保留时间因素 
在基于游走策略的节点表达学习时,首先需要得到一个节点的游走序列,以图 3 中顶点 a 和 o 为例,当不考

虑顶点间的时序关系时,顶点 a 可以通过〈a,f,n,o〉和〈a,e,l,f,n,o〉两个路径到达顶点 o,并以此得到‘a,f,n,o’和‘a,e,l,f, 
n,o’两个游走序列.顶点 a 和 o 的远近只能说明两者在拓扑距离上是接近的.当考虑时序关系时,由于路径〈a,e,l,f, 
n,o〉不满足时序可达性,所以顶点 a 只能通过路径〈a,f,n,o〉达到顶点 o. 

这样,便可在牺牲些许“拓扑”属性的前提下,更好地保留节点间的时序属性.这在对节点间对时间敏感的实

验结果中无疑是更友好的.并且仅仅在拓扑结构上相近的点并不见得就是真的“亲近”,当他们不满足时序可达

时,可能表明在实际情况中两顶点并没有过多的联系,仅仅受制于拓扑关系,而使得他们看起来很“亲近”而已. 
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Fig.3  Random walk paths selection in temporal graph 
图 3  时序图节点游走路径选择 

• 限制 2:局部拓扑结构的动荡变化 
有时在很小的时间跨度内,在一个图的局部范围内,节点间关系的动态变化有限,对单一节点 vi 在不同的时

刻游走会得到很多的重复路径.以图 3 中的顶点 a 和 d 为例,在 2 和 4 时刻,顶点 a 在路径 4 上走出的满足时序

可达路径是相同的;而当时间的跨度相对较大,到达 8 时刻时,就可以得到一个不同的时序可达路径.当节点间的

联系时刻突然发生了较大的变化时,有可能在和其相关的局部拓扑结构会发生了一些“动荡”,这个时候可以在

动荡之后的时刻进行重新游走,以得出一个新的路径,而在动荡之前,可以尽可能少地采样. 
这种现象在实际的网络图中也是普遍存在的,以最典型的交通网络图为例,在不同的时刻(早高峰、晚高峰

和平时),每个路段的通行时间是不同的,如此便导致了局部连通性的变化,等由始发地 A 行驶到目的地 B 时,在
不同的时刻可能就需要选取不同的路径. 

• 限制 3:不同类型的时序网络中动态变化率差异极大 
在不同类型的时序网络中,各个节点间联系频率的差异是非常明显的.有的可能是以毫秒级来计算的(通信

服务网络等),而有的可能是以分钟、小时,甚至以天来计算(邮件网络等).针对这种情况,对于如何设计一种自适

应的节点采样策略,如此可以在不同类型的时序网络数据中解决限制二所面临的问题,便成了一个很大的挑战. 
• 限制 4:采样路径的时间跨度问题 
考虑到时间的变化对时序图中的拓扑结构和节点间的关系属性影响很大,所以一个节点受其相近邻居的

影响也应该是局限在一定的时间范围之内的.正如在真实的一个网络中(脑网络、交通网络抑或邮件网络),脑网

络中的一个神经元 a1 在时刻 t1 发送到另一个神经元的信息并不会永无休止地在这个网络中一直传递下去,经
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过若干个神经元后,在时刻 ti 传递到神经元 ai,而在经过若干个时刻后,有一个信息从神经元中 ai 发出,而这个信

息可能只是单纯的由神经元 ai 发出,已经和初始神经元 a1 无半点关系,所以在此时刻以后的时序路径应该归属

于神经元 ai 而不是 a1.这种现象在时序网络中应该是一种很常见的现象,特别是在社交网络中,信息往往都是即

时性的,这种现象应该更为常见. 
所以当对初始节点 vi 进行满足时序可达性的路径上进行采样时,随着采样路径中节点的增加,路径的时间

跨度也就越大,这个时候应该检测路径尾部的节点和初始节点 vi 虽然满足时序可达性,但是两者相互间的关联

性是否是间接地借助中间节点完成的,且传递的性质是否已经发生了变化. 

3   基本的时序节点嵌入策略 

结合现有游走策略的嵌入方法和节点间的时序性,一种最简单的时序图嵌入策略就是在节点游走的过程

中记录游走序列中最新节点的到达时刻,进而对下一个可以游走的节点的进行选择. 
首先,需要将时序图 GT 转化为一种更方便操作的静态图,如图 4 所示.图 4(a)是原始的时序图 GT,图 4(b)是

转化后所对应的静态图.在图 4(b)中,具有相同颜色的节点表示在不同时刻的同一个节点.以顶点 a 为例,在图

4(a)中,顶点 a 分别和顶点 b~d 在 1,2,4 和 6 这 4 个时刻存在联系,则在图 4(b)中,有 4 个与之对应颜色相同的顶

点 a1,a2,a4,a6,同时按时间顺序由较早时刻的顶点依次指向较晚时刻的顶点,如图 4(b)中颜色和顶点相同的边所

示.图 4(b)中顶点的下标表示顶点 u 到达邻居顶点 v 的时刻,或从邻居顶点 v 到达自身 u 的时刻,即顶点在不同

时刻的出边和入边,如其中带箭头黑色边所示. 

 

Fig.4  Instance of temporal graph 
图 4  时序图示例 

在仅考虑节点间的时序可达的条件下,首先将时序图转化为静态图,图 4 所示;然后结合现有的节点随机游

走策略,借助于自然语言处理中的 skip-gram 模型,设计出一种最基本的基于时序图的节点嵌入算法. 
算法的基本思想:首先,在时序图中,受时间因素所限,节点会丧失游走的“自由”度,当初始节点 v 游走到节点

u 后,需要选择所要游走 u 的邻居节点{u1,u2,…,un}时,需要首先判断节点 u 的访问时刻 Arr(v,u)是否小于等于和其 
邻居节点 ui 的最大联系时刻 ( , )max( )

iu uT ,只有满足的条件的节点 ui 才可以被游走.而后可以从满足条件节点中 

的一个或若干个进行游走采样,当所有顶点都采样完毕得到游走序列时,便可以通过 skip-gram 模型得出节点带

有时序关系的向量表达. 
算法 1. Basic 时序嵌入. 
输入:时序图 GT(V,E,TE),Skip-Gram 模型,游走步长 L; 
输出:时序图节点表达向量 Z. 
1.  WL,ul=∅;  //WL:所有节点游走序列集合,ul:节点 u 的游走序列 
2.  FOR node u in GT 
3.    ul=u  //对节点 u 初始化其游走序列 
4.    WHILE |ul|<L  //控制游走长度 
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5.      u=ul[−1]  //取出游走序列的尾部节点作为再次游走的起始点 
6.      FOR node v in Nu  //Nu 表示 u 的邻居节点集合 
7.        Rand choose node v in V∈Nu and Visit(u)≤max(T(u,v))  //有时序可达的节点存在 
8.        Visit(v)=t for t in T(u,v) and t>Visit(u)  //记录节点 v 的游走到达时间 
9.        ul=ul∪v  //更新节点 v 的游走序列 ul 
10.       IF ∀v in Umax(T(u,v))>Visit(u) 
11.         BREAK  //不满足时序可达,游走终止 
12.     END FOR 
13.   END WHILE 
14. WL=WL∪ul  //更新游走序列 WL 
15. END FOR 
16. z=Skip-Gram(WL)  //返回所有节点的向量表达 
在第 3 行,首先将节点 u 本身作为有序列的起始点;第 5 行表示从现有的游走序列中的尾部取出节点作为

下一次游走的起始点;第 7 行~第 11 行表示当游走序列停留在节点 u 上时,从其邻居节点集合 Nu 中随机选择一

个满足时序可达的节点 v 到 u 的游走序列 ul 中去,如果没有满足时序可达的邻居节点,则游走停止;第 14 行~第
16 行表示首先记录所有节点的游走序列(第 14 行),然后通过 skip-gram 模型得到各个节点的向量表达. 

但是需要注意的是:这种基本的时序图嵌入策略无法很好地解决在第 2 节中所提到的各个限制,特别是无

法自动识别出不同类型时序图的动态变化率和采样路径的时间跨度问题.基于此,进一步对基本算法进行改进,
以更好地应对以上限制. 

4   对基本时序节点嵌入策略的改进 

由于不同类型时序图的动态变化率有很大的差异,相对的也就决定了在不同类型的时序图中采样路径的

时间跨度也会有很大的不同.由于前一节所提出的 Basic 算法无法有效地解决这两种问题,所以在 Basic 算法的

基础上,本节提出了一种自适应时序图动态变化的新型嵌入策略. 

4.1   自适应时序节点嵌入 

基于上一节中提出的基本嵌入策略所面临问题的基础上,本小节提出一种改进的自适应时序图节点采样

策略 ATGEB.策略思想:网络的动态变化是因为信息在其中的流通,信息通过用户间建立联系进行传播.而信息

同样也在随着时间的改变而发生变化,即信息在时序网络中是有“传播寿命”的.不同的信息 Infi 和 Infj 在网络中

传播的时间跨度可能有完全重合、部分重合以及完全分离这 3 种情况.在全局的角度下,很难通过时间来区分

这些不同的信息;但是一旦具体到各个单一节点 u 中去分析信息的传播时,便可能通过节点间的联系间接地保

存这些信息特征.假设信息 Infi和 Infj的传播时间跨度都是[t1,t2],当信息分别传播到节点 ui,uj时,便可以通过观察

在[t1,t2]间与两节点抱有联系的节点来间接地区分两种信息,因为不同的信息所作用的节点也可能是不同的. 
通过这种思想,可以对节点 ui在不同的信息 Infi下进行游走,这样尽可能保留节点 ui在不同类型信息传播下

和其相邻节点的时序关系.但是需要注意的是:正常情况下,出于对用户隐私保护的需求,研究者是无法得到这

些具体信息的传播途径的.结合信息自身传播的特性,可以从节点活跃时刻集合入手来进行问题的研究. 
节点 u 与其邻居节点 Nu 的联系时刻 ( , )∈=∪ uu v N u vT T ,Tu 同样包含了节点 u 的活跃时间跨度(time span): 

TSu=max(Tu)−min(Tu)和活跃次数|Tu|及其活跃频率(activity frequency):AFu=|Tu|/TSu.在[min(Tu),max(Tu)]时间段 
中,由于传播信息的不同,集合 Tu 中的时刻 1 2 | |, ,...,

uTt t t 分布是不均匀的,所以可以通过 DBSCAN 这种无监督方式 

对时刻 ti 进行聚类这种间接的方式来区分节点 u 所传递的不同信息.将节点的平均活跃时间间隔设置为对象半

径 E=TSu/(|Tu|−1).求解过程如下. 
首先对 Tu 中的各个时刻进行排序,得 1 | |[ ,..., ]

uu TT t t′ = ,则总的时间的间隔为 1 2 1[1,| | 1] ( ) ( )+∈ −
′ ′ ′ ′= − = − +∑+

u uT i ii T t t t t  
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3 2 | | | | 1( ) ... ( ) max( ) min( )
u uT T u u ut t t t T T TS−′ ′ ′ ′− + + − = − = ,间隔个数为|Tu|−1.所以,E=TSu/(|Tu|)−1). 

通过 DBSCAN 将 Tu 聚类后会得到若干各集合类 1 [1, ] , [1, ]
,...,  and ( , )k i u i ji k i j k i j

C C C T C C
∈ ∈ ≠

= = ∅∪ ∩ ,其中, 

| |1[ ,..., ]i
i i

C
i C CC t t= ,即间接地看为若干个信息的活动范围,如Ci集合中的时间跨度为 | |1[ , ]i

i i

C
C Ct t .然后,在每个已完成的 

聚类的时间段内对节点 u 进行游走,得出其各个时间段的游走序列,以此来保存在不同“信息”下的和其相邻节

点的时序关系.具体的操作步骤在算法 2 和算法 3 中做出详细说明. 
这种无监督的聚类方式可以很好地解决不同类型时序图中节点活动频率有差异的问题,因为将对象半径E

设置好之后,便可以对各个时刻进行自动聚类.如果某一节点 u 非常规律地向其邻居节点发送信息,即 AFu 保持

不变,如此便间接说明了所传递“信息”的相似性甚至大概率表明一直都是在传递同一种信息,而通过这种自适

应的聚类方式,便可以将 Tu 中的元素聚类到同一种类型中去,如此便可以在一定程度上减少了在不同时间段重

复采样的可能,避免造成采集数据过分冗余. 
算法 2. ATGEB. 
输入:时序图 GT(V,E,TE),Skip-Gram 模型; 
输出:时序图节点表达向量 Z. 
1.  WL,ul=∅;      //WL:所有节点游走序列集合,ul:节点 u 的游走序列 
2.  FOR node u in GT 
3.    Tu,ul=∅      //初始化节点 u 的活跃(和相邻接点存有关联)时刻和游走序列 
4.    FOR node v in Nu    //Nu 为节点 u 的邻居节点 
5.      Tu=Tu∪(T(u,v)) 
6.      ( ), /(| | 1)u u u uT Sort T E TS T′ = = −  //对 Tu 中的时刻进行排序并设置对象半径 
7.      1,..., ( , )k uC C DBSCAN T E′=   //对排好序的 uT ′在半径 E 内进行聚类 

8.    FOR C in Ci 
9.      ul=ul∪PathTree(u,C)   //汇总各个时间段的游走序列来更新 u 的游走序列 
10.   END FOR 
11.   END FOR 
12.   WL=WL∪ul     //更新游走序列 WL 
13. END FOR 
14. Z=Skip-Gram(WL)     //返回所有节点的向量表达 
针对在不同时间段 Ci 中节点 u 如何向其相邻节点进行游走的问题(第 9 行),在算法 3 中做出详细说明.其主

要思路是:在节点 u 在其邻居节点 Nu 选取一个节点 v,节点 v 在时间段 Ci 内和 u 存在联系,且存在联系时刻 T∈Tu

接近或等于时间段的起始值 min(Ci).然后由选取的节点 v 向外发散游走,“追踪”信息的传播路径. 
算法 3. PathTree. 
输入:时序图 GT(V,E,TE),节点 u,时间段 Ci; 
输出:节点 u 在时间段 Ci 内的游走序列 ul. 
1.  u.prev,u.next=∅,u.name=u  //prev,next 分别保存前序、后续节点 
2.  Q.pull(u),TL=∅  //u 作为树的根节点,TL 保存树的叶子节点地址 
3.  WHILE Q is not empty  //构造游走树 
4.    u←Q.push 
5.    FOR each node v in Nu 
6.      IF Nu=∅  //无邻居节点则将其记录为叶子结点并终止游走 
7.        TL.pull(u)  //记录其为叶子结点 
8.        BREAK 
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9.      ELIF T(u,v) exist in [min(Ci),max(Ci)] and u.Arru<max(Ci)  //判断是否在规定时间段内可达 
10.       v.Arrv=t for t in T(u,v) and t>=Arru  //记录游走到新节点的到达时间 
11.       v.prev=u, v.name=v;  //指出前序节点方便游走序列的提取 
12.       u.next.pull(v)  //保存后续节点 
13.       Q.pull(v) 
14.     ELIF T(u,v) not exist in [min(Ci),max(Ci)] 
15.       TL.pull(u)  //在规定时间内不可达,则此路径终止将其设置为叶子结点 
16.   END FOR 
17. END WHILE 
18. FOR tree leaves tl in TF:  //通过叶子节点查询多条游走路径 
19.   list=∅  //初始化游走序列 
20.   WHILE tl!=∅ 
21.     list=list∪tl.name  //获取节点名字 
22.     tl=tf.prev  //通过叶子节点向根节点进行节点序列的查询 
23.   END WHILE 
24.   ul=ul∪tl  //得到一个关于节点 u 的序列集合 
25. END FOR 
26. RETURN ul  //返回节点 u 在规定时间段内的游走序列 
结合示例图 5 对算法 3 进行详细说明.首先需要说明:图 5 中的树是一个多叉时序可达树,即有根节点到叶

子结点是满足时序可达的.在第 1 行中,对根节点的名字、后续节点集合和前序节点做初始化.需要注意的是:由
于是多叉树,所以树的非叶子节点保留其各个后续节点的地址集合,而前序节点保存一个单一的地址.第 5 行~
第 8 行:表示节点的邻居为空,则将此节点记录为叶子结点,将其地址记录到叶子结点集合 TL 中.第 9 行~第 13
行:如果有满足需求的邻居节点 v,即在时间段内 Ci 满足可达关系,则更新节点 v 的到达时间、前后序节点地址,
记录节点名字,并将其放入树中.第 14 行、第 15 行表示节点 u 无满足可达性的邻居节点存在,则将 u 作为树的

叶子节点,并将其地址记录到 TL 中去. 
而后,第 18 行~第 24 行表示通过在 TL 所记录的叶子结点地址进行游走序列提取.如图 5(b)所示:首先,通过

f 以此向上直到 root 顶点 a,得到一个节点序列 ul1=‘f,c,b,a’.需要注意的是:这个序列是和真实序列相反的,所以

在算法实现时,需要将每次提出的节点名字放在序列最前面,这样便可以得到真实的序列 ul1=‘a,b,c,f’.第 24 行

中的 ul 表示节点的在这个时间段内的序列集合,以图 5(b)为例,即 ul=[[a,b,c,f],[a,c,e],[a,c,f],[a,d,f]].这样便可得

到了一个节点 u 在时间段 Ci 内和信息 Infi 相关的游走序列集合. 

 
Fig.5  Random walk paths selection in temporal graph 

图 5  时序图节点游走路径选择 

4.2   嵌入准确性的简要分析 

首先简要介绍 skip-gram 模型在节点嵌入中的运行原理,从节点的表达向量是如何得出的角度进行分析.如
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图 6 所示,节点的 one-hot 向量由隐藏层加权后到输出层分类,通过计算在移动窗口 w 内节点和其余各个节点的

概率值和 softmax 层的输出值的差异作为损失量,进行向后传递更新各层的权重值,然后通过移动窗口进行持续

更新.最后,通过隐藏层 H 的权重值得到相应节点的向量表达 Z. 

0
0
0

...

1
0

0

0

表示节点的

one-hot向量

Zimmer

August

Juputer

Hanna

隐藏层

神经元

softmax
输出分类层

Lydia
用户(节点)

d个神经元 N个神经元 N个用户  
Fig.6  Instance for nodes embedding 

图 6  节点向量嵌入示意图 

假设时序网络中存在用户传递的信息 I 个:Inf1,Inf2,…,InfI,同时存在的节点标签(类)L 个:Lab1,Lab2,…,LabL.
而不同标签的用户对不同信息的敏感度是不一样的,这也就说明标签决定了用户对不同信息的接收和传播的

概率是不同的,即通过不同的信息用户“接触”到不同的用户.反之可以推断,若干种信息 Infi,Infj,…,Infk 可以间接

决定用户的标签,f(Infi,Infj,…,Infk)=Labi,所以通过用户所接收或传播的信息类别,可以更准确地判断出其所属的

标签. 
在节点分类的神经网络中,两个节点的向量相似度越高,也就意味着同属于一种类的可能性越高,即: 

[sim(zi,zj)>sim(zi,zk)]≈[P(ui,uj∈Labl)>P(ui,uk∈Labl)]. 
将在图 6 中的用户列表示为 U,softmax 层表示为输出层 O,隐藏层表示为 H,对于一个已经训练好的 skip- 

gram 模型,对于属于同 Lab 的用户节点 u 和 v,假设其经 softmax 层输出后的前 w 个类对应用户分别为( 1 ,uU  
2 ,..., wuuU U )和( 1 2, ,..., wvv vU U U ),而两者的嵌入向量 zu,zv,且已知隐藏层神经元的值 H=WH×[0,0,0,…,1,0]T 直接决 

定了节点的向量和节点的经输出层后的分类 U,即 Hu→zu,Hv→zv,已知两节点 u,v 同 Label,则说明两者的嵌入向 

量相似:zu≈zv,由此可知 Hu≈Hv,而隐藏层同样决定了输出层,所以 1 2 1 2( , ,..., ) ( , ,..., )w wu vu u v vU U U U U U≈ . 
上述主要描述了在进行节点嵌入网络中的向前传播机制,基于此,进一步说明隐藏层的更新方式.假设节点

u 在一个游走序列 ul 中,以 u 为中心所构成的一个大小为 w 的窗口 Winu={u1,…,u,…,uw},则在此窗口内的网络 

训练误差 1/ 2Δ ( ( , ))v WinE y P u v
∈

′= −∑ ,其中,y′=Onehotu×WH×WO.由于 Winu 的规模有限,不可能将所有节点放入进 

去,所以对除 u 以外的节点,其在窗口 Winu 的可能性越小,则 P(u,v)的值也就越小,则随着训练的增加,由输出层

softmax 的特性可知,对 u 的 One-hot 向量 Onehotu 在 skip-gram 网络中的分类,也就越倾向于在 Winu 出现频率高

的节点.由此可知,节点 u 的窗口 Winu 中的节点出现频率也就影响了其在 skip-gram 中的分类,进而由上段中的

分析可知,也就影响了其隐藏层中神经元的值 Hu 来影响 zu. 
所以,通过以上的分析可知:对于属于同 Label 的节点 u 和 v,要使得两者的嵌入向量 zu,zv 相似,则需要使得

在所有游走序列 ul 中的分别以 u 和 v 为中心的移动窗口 Winu,Winv 中出现的高频率节点集合尽可能高地重合,
且同属相同的 Label 的节点应该有着相似的重合度.因为如果不同的 Label 的节点有了相似的重合度,便也意味

着可以得到相似的表达向量 z,而这显然与两者的 Label 不同这一前提是矛盾的. 

对于同 Label 两节点 u 和 v,设其可能的游走节点的集合分别为 u
ulS 和 v

ulS ,在算法 2 中可能的游走集合分别

为 u
ulT 和 v

ulT ,且易知 ,u u v v
ul ul ul ulT S T S⊆ ⊆ ,则对于游走窗口 Winu={u1,…,u,…,uw}和 Winv={v1,…,v,…,vw},若两节点的

Label 与 Infi,Infj相关,设受两信息影响而活跃的节点集合为 , ,v
Inf Inf ul InfS S T u v S∈ ∩ ∈ ,而 SInf 中的节点也就间接地 
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表明他们是在 Infi,Infj 的影响下活动的.所以相较于随机游走的策略,在本文的游走策略下,在含有两节点 u 和 v
的游走路径 ul 中,在节点 u(v)之前和之后的 1/2(w−1)个节点(即窗口 Winu 或 Winv 内的节点)也都更倾向于都包

含在 SInf 中,即窗口内的节点和 u(v)同 Label 的概率更大,所以表明以两节点为中心的窗口内出现共同节点的可

能性也就越大(相较于随机游走的方法).如前分析,共同高频率节点越多,也就越可以得到更为相似的节点向量. 

5   图的重要节点采样 

在图数据结构中,由于其复杂的拓扑结构,通常都会有大量的节点在很短的距离内聚集在一个社区中.而通

过节点嵌入算法的思想可以看出:在一个密集的社区内,其中大量的节点会游走出很相似的序列,进而也会产生

相似的向量表达.而这些非常相似向量并属于同一种类 Ci 的话,那么在进行节点分类的任务工作中,如果应用要

在尽可能短的时间内,且可以承受模型有一定误差的这种需求的话,是否可以通过采样同一类型中具有相似向

量节点中的若干个节点向量进行神经网络中参数的训练呢?这样便可以在尽可能短的时间内训练出神经网络

中的参数权重. 
对于节点 ui,uj 和 uk,其所对应的游走序列分别为 uil,ujl 和 ukl,如果 ui 和 uj 的距离 ( , ) ( , ) ,i j j ku u u ud d> 说明节点

ui相较于节点 uk更接近于 uj.则在一般情况下,两节点的共同邻居同样也满足 .
i j j ku u u uN N N N∩ > ∩ 如此,对于节 

点 v,在经过 w(假设其大小和 skip-gram 模型窗口一致)长度游走的范围内,当其游走序列 vl 在经过节点 uj 后,经
过节点 ui 的概率同样大于经过 uk 的概率,即 P(vl→uj|vl→ui)>P(vl→uj|vl→uk);反之,序列由节点 ui 到节点 uj 的概

率同样也大于 uk.由此可得:对于任意节点的游走序列 wl∈WL,在一个窗口大小为 w 的范围内,其同时包含 ui,uj 

的概率大于同时包含的 uj,uk 概率 ,即 P(uj ,ui∈wl)>P(uj,uk∈wl),在全局的角度来看 , ( , )i jwl WL P u u wl
∈

∈ >∑  

( , )j kwl WL P u u wl
∈

∈∑ ,所以 ui,uj 共同在窗口 w 范围内出现在 WL 中的次数要大于 uj,uk.而在 skip-gram 模型中, 

节点 u 向量是通过在序列 wl 中和 u 共同在窗口 w 中的其余节点进行更新的.由此可知,对于三节点所对应的向 
量 , ,

i j ku u uz z z ,则前两者应该具有更大的相似性,即 ( , ) ( , ).
i j j ku u u usim z z sim z z>  

根据以上分析可知:可以选取图中的若干个稠密子图 g1,g2,…,gm 作为密集社区来选取重要节点,稠密子图 
gi需要满足对于任意两节点 vi,vj∈gi,两节点的距离 ( , )i jv vd 应该尽可能地小.首先最容易想到的是通过 k-core 来进 

行稠密社区的挖掘,虽然 k-core 可以通过提高 k 值的方式得到稠密的子图 gi,但是这种方式得到的子图并不满 
足使得 ( , )i jv vd 尽可能地小.以图 7 为例,去掉节点 e,f,g,剩余的节点便可以得到一个完整的 2-core 子图,但是通过 

节点 c 和 d 可以发现,d(c,d)=6,而通过小世界原理可知,这在图数据网络中已经可以看成一个很长的距离.所以对

社区的挖掘,仅仅通过稠密性是难以达到目标需求的,还需要限制社区中节点的相互距离,而在文献[28]中所提

出的 kr-Clique 算法思想可以满足这种需求,其中:k 指的是节点度数;r 指的是节点跳数,即在社区内任意两节点

可以在 r 跳内可达. 

bc a

g

f d

e

 

Fig.7  k-core communities in graph 
图 7  图的 k-core 划分 

文献[28]中的 kr-Clique 算法旨在找出所有满足需求的社区,但是在本文中这是没有必要的,重要节点的采

样旨在选取相对于节点类 Ci 更具有代表性的节点向量作为训练样本集进行训练,而无需选取所有的节点.在这 
种思想的指导下,可以在图中选取若干个度数较大的节点

1 2
, ,...,

nc c cv v v 作为中心节点,然后以这些中心节点选取

其邻居的度数大于 k 的节点
1

| ( ( ) )
cvu u N d u k∈ ∩ > ,然后通过节点 u 向外进行发散,选取节点 u 满足条件的邻居
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节点,循环 r 次,即可以得到一个关于中心节点
2cv 的粗略的 kr-Clique,这已经可以满足需求.当一个中心节点

1c
v

的 kr-Clique 社区选取完毕后,对其中的节点按类进行聚类,得到节点集合
1 2
, ,...,

cC C CS S S ,然后可以按照一个很小 

的比例(如 10%)从各个聚类中随机选取节点向量作为训练集,而非直接将图中的 60%节点作为训练集,因为这 
60%中的节点很多都是属于相同的类别,且向量具有较高的相似性.然后可以进行关于下一个中心节点

2cv 的重 

要节点选取. 
对于中心节点和重要节点的选取工作,本小节通过一种类似于影响力最大问题中基于节点度的启发式算

法[29]进行选取,详见算法 4 所示. 
算法 4. INS(important nodes sampling)算法. 
输入:时序图 GT(V,E,TE),节点类,C1,C2,…,Cc,中心节点个数 N; 
输出:重要节点的向量集合 ZIN. 
1.  krC=∅,i=0,ZIN=∅         //krC 表示已选取的社区节点集合 
2.  WHILE (i<N) 
3.    FOR node u in W=GT∩krC 
4.      Chose ui as central nodes if d(ui)>d(uj)|(uj∈W)   //选择节点度数最大的节点作为中心节点 
5.      1 2, ,

iu i ikrC u BN u BN= = = ∅       //BN1,BN2 存储社区的边界点 

6.      FOR j in range(r)        //社区节点间的最大跳跃数 
7.        WHILE BN1!=∅ 
8.          v=BN1.pop        //通过边界点选取新的节点进入社区 
9.          2. ( ), . ( ) for  in  and ( )

ii u i i v iBN pull v krC pull v v N d v k>  

10.       END WHILE 
11.       BN1=BN2,BN2=∅       //通过 BN2 更新边界点 BN1 
12.     EBD FOR 
13.   END FOR 
14.   Chose important nodes S in 

iukrC  in a certain proportion //选取重要节点集合 S 

15.   ,
i

IN IN
uZ Z S krC krC krC= ∪ = ∪  

16. END WHILE 
17. RETURN ZIN         //返回重要节点向量集合 
第 1 行的 krC 表示已经选取的社区节点集合,i 控制社区中心节点选取的数量.第 3 行、第 4 行表示在选取

新的中心节点 ui 时,使得 ui 不在已经选取的社区中,即与现存的所有的中心节点的距离都要至少大于等于 2,且
ui 的度数在剩余节点中保持最大,这样可以在图中尽可能广的范围内选取中心节点,而不是集中在图的某一个

局部地区.以图 7 为例,首先选取 a 为中心节点选取一个(3,3)-Clique,然后在剩余节点中,将 b 作为中心节点.第 5 
行~第 12 行表示以节点 ui为中心的

iukrC 社区的形成,首先通过 BN1寻找满足条件的邻居节点,将社区
iukrC 进行 

向外扩散,并将边界点记录到 BN2 中,第 1 轮完毕后,将 BN2 中的边界点赋值到 BN1 进行新一轮的扩散.第 14 行

为重要节点选取,具体细节已在上段中说明. 
而以上的重要节点的选取都是在稠密社区的基础上完成的,但是在实际的图数据中,有很多的节点或者新

的连通结构体都是游离在这些社区之外.为了使得选取的节点不仅仅具有代表性,还应更具有统一性,所以最后

还需要在这些“游离”的节点中按照同样的比例随机选取节点添加到训练样本集合 ZIN 中去. 

6   实验和评估 

在算法实验的设计和验证上,为了充分验证算法在不同类型数据上的表现,本文选取了 4种在节点(边)规模

上、时序边分布、稠密度等图结构方向都有明显不同的真实数据集作为输入数据,并在节点聚类、链接预测、
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节点分类和节点时序可达检测这 4 个方向对算法进行验证. 

6.1   实验数据和参数设置 

(1) 实验数据 
数据集 D0[30]和 D1[31]分别取自两个名为 Bitcoin OTC 和 Bitcoin Alpha 的比特币交易平台,主要注意的是:

这两个数据集为用户的金融交易数据,非普通的社交网络,用户与其邻居只存在一次联系,从数据中的时序边等

于静态边可以看出.数据集 D2[32]和 D3[32]分别取自名为 Math Overflow 和 Super User 的堆交换网站中的时序网

络数据.各个数据集节点规模、静态边、时序边以及节点的活跃频率的分布情况详见表 2.并且从表 2 的数据可

以看出:各个数据集在不同的指标上有很大的差异,满足了实验需求. 

Table 2  Info of data sets 
表 2  实验数据集信息 

数据集 节点数 时序边 平均时序边 静态边 平均静态边 时间跨度(天) 活跃频率 
D0 6k 36k 6.05 36k 6.05 1 903 18.91 
D1 4k 24k 6.39 24k 6.39 1 901 12.62 
D2 25k 507k 20.41 240k 9.67 2 350 215.74 
D3 194k 1443k 7.44 925k 4.77 2 773 520.38 

(2) 对比算法 
本文除了在数据集上完成了本文所提出的算法,同样对以下 3 种算法在数据集上进行了复现作为对比.由

于其中某些算法不支持时序性可达的游走策略,在数据集上进行复现选择将数据作为静态图看待,即忽略边上

的时间戳: 
• DeepWalk.首先,将时序图 GT 中的时间戳删除,将其转化为静态有向图;然后,在静态图的基础上通过

DeepWalk 算法对节点进行向量化表达; 
• Node2vec.和 DeepWalk 算法相比,node2vec 算法的不同之处在于:当游走经过节点 t 到达 u 后,向邻居节

点 v 进行游走时,首先需要计算 u 的每个邻居节点的游走概率αpq(t,v),然后借助于 Alias 采样方法选择

下一步游走的节点 v.游走的概率计算公式见公式(1): 

 
1/ ,  if 0

( , ) 1,      if 1
1/ ,   if 2

α
=⎧

⎪= =⎨
⎪ =⎩

tv

pq tv

tv

p d
t v d

q d
 (1) 

其中,dtv 表示两节点路径长度.在本次实验中,p 设置为 0.25,q 的值设置为 4,然后通过 Alias 算法进行

游走采样; 
• CTDNE[33].这种算法的思想与本文的Basic和DeepWalk算法一致,只是节点在游走的过程中,作者设置

一个节点对时间相关的概率,即有偏采样,以此来左右节点对邻居节点的选择. 
(3) 实验环境 
64 位操作系统:Windows10,CPU:i5-8400@2.80Hz,内存为 24G,硬盘 500GB,编程环境为 Python 3.7. 
(4) 参数设置: 
在通过 skip-gram 生成节点向量时,窗口大小设置为 5;节点的游走步长 L 分别设置为 10,20,30,40 和 50;节

点 u 生成的向量 zu 的维度大小 d=100;学习率 r=0.01,在分类任务中的损失函数为交叉熵损失函数. 

6.2   节点聚类 

在节点聚类的实验中,通过两种方式来对各个算法的聚类效果进行评测:跨类的静态边 EC(edges crossing 
clusters)和时序边 TC(temporal edges crossing clusters)的数量.假设通过节点的表达向量将节点聚类为 N 类:C1, 

C2,…,CN,用 Cv 表示节点 v 所属的类.则 ( , ) | ( )
T

u v
v u Sv G

EC v u S N C C∈∈
= ∈ ∩ ∀ ≠∪ ,即:当节点 v 的邻居 u 和 v 属于

不同的类时,边(v,u)便可以看为跨越不同的聚类. ee EC
TC T

∈
=∪ ,e 表示在 EC 中的边, Te 表示边 e 上的时刻集合. 



 

 

 

664 Journal of Software 软件学报 Vol.32, No.3, March 2021   

 

为了尽可能公允地分析实验的结果,在实际的实验中,分别将节点聚类成 4 类和 5 类,然后在计算出各种算

法在不同聚类的情况下的表现.详情如图 8 和图 9 所示,其中,TC(i)和 EC(i)中的 i 表示的是节点的游走长度:由
10~50. 

     

(a) D0                                     (b) D1 

     

(c) D2                                     (d) D3 

Fig.8  Node clustering in temporal graph 
图 8  时序图节点聚类 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  Analysis for important nodes sampling 
图 9  重要节点采样分析 

图 8 中的各个子图的纵坐标表示数量,横坐标表示在 TC 和 EC 下的节点游走的长度 L:10~50.由图 8(a)和图

8(b)中的数据可以看出:本文的方法在起始阶段会更快地收敛,但是随着游走长度的增加逐渐趋于平稳.这是因

为受采样策略所限,因为一旦采样策略受时间所限,则其游走长度到达一定的长度后便会自动终止.可以看出,

数据集

算法 
D0 D1 D2 D3 

Basic 43.2 46.7 50.1 52.1 49.7 51.2 47.5 50.6 
Deepwalk 46.5 49.4 52.4 54.5 54.9 56.3 53.8 55.9 
Node2vec 47.3 49.6 52.5 54.3 55.6 57.1 52.9 55.7 
CTDNE 45.8 47.6 51.0 53.1 51.4 54.2 50.1 52.6 
ATGEB 46.3 49.7 51.3 53.5 53.2 55.1 51.7 54.8 

 

D0 D1 D2 D3

1

10

训
练
时
间(s)

T

0.5

一般性训练 随机采样 重要节点采样
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本文的方法基本上会在 30 步以后趋于平稳.由此可知,游走的序列长度大部分应该在 30 步以内.在图 8(a)和图

8(b)中可以看出:ATGEB 在前期有一定的优势,但是随着游走长度的增加,便和 DeepWalk 和 node2vec 保持基本

一致.但是在图 8(c)和图 8(d)中可以看出,后两种方法在在数据集 D2 和 D3 中更有优势.通过此实验,旨在表明对

于传统的节点聚类问题上,基于时序节点嵌入的策略对数据集的属性较为敏感,即对某些特定类型的数据集有

一定的优势,但不如传统的 DeepWalk 和 node2vec 这类算法可以较好地应用在各类型数据中. 

6.3   连接预测和可达性检测 

在此次实验中,首先在链接预测的任务中,分别对每个节点 v 选取样本向量,选取节点 v 的 1/2|Nv|个邻居节

点作为正样本,z(u,v)=zu+zv,其中,‘+’表示拼接,相应的类为 1,表示两节点有边,然后在图中随机选取同样数目节点 

1 2 1/ 2| |, ,...,
vNu u u ,然后判断节点 v 和 ui 是否存在边:如有边,则向量 ( , )iv uz 对应的类为 1;否则为 0.而在时序可达性检 

测的实验中,通过计算两节点是否满足时序可达,进行分配向量的类别.在对所有节点完成样本采集后,取其中

的 20%为训练集,其余的 80%为测试集,测试结构见表 3,其中的数据值都是取自不同游走长度下所得到结果的

最高值. 

  Table 3  Accuracy of link prediction and temporal achievability  (%) 
  表 3  链接预测和时序可达性检测准确性 (%) 

 问题

         数据集

      算法 

链接预测 时序可达性检测 

D0 D1 D2 D3 D0 D1 D2 D3 

Basic 64.2 61.0 60.9 56.6 65.3 63.2 62.9 58.8 
Deepwalk 79.3 82.5 71.9 80.8 76.3 78.6 70.8 78.3 
Node2vec 81.9 81.8 70.2 79.7 79.4 79.5 68.1 77.9 
CTDNE 67.9 64.7 65.9 59.4 81.7 80.7 71.9 80.3 
ATGEB 78.4 76.4 71.6 81.5 85.3 82.9 72.8 82.7 

首先需要说明的是:时序图节点的嵌入在链接预测的问题上受限于其游走策略的影响,其结果有很大的可

能性弱于普通游走策略的,特别是在节点间联系时刻很少的情况下.正如表 3 所示:在数据集 D0 和 D1 中,基于时

序采样的方法在链接预测上有明显的弱势.因为从 D0 和 D1 中的数据信息可以看出,节点间的联系是非常单一

的.由于是货币交易网络,用户间在全局范围内只有一次联系,即时序边和静态边相同,这也就导致任何基于时

序游走策略的方法的游走长度都会更大程度地受时间因素所限制.但是当随着用户联系次数增加,本文所提出

的算法和 DeepWalk 和 Node2vec 的差距也就越小,在数据集 D2 中只有微小的差距,而在 D3 数据中生成了更好

的实验结果. 
在节点间的时序可达性检测问题上,形势则会发生改变.在此问题上,传统游走策略的准确度会有明显的下

降.因为传统的游走策略是完全没有考虑节点间的时序关系的,即节点的表达向量中并没有充分保存节点间的

时序特性,而基于时序图游走的策略在采样过程中遵循时序可达这一条件的.并且从中可以看出:ATGEB 在数

据集 D0 和 D1 中有着明显的优势,而在 D2 和 D3 中不如前者更明显.这是因为在后两种的数据集中,节点的活

跃频率更高,节点间的联系更频繁,节点的路径所满足时序可达性的几率也就越大(相较于前两种数据集). 

6.4   节点分类和重要节点采样 

在本小节的实验测试中,主要集中在节点的分类和重要节点的采样.在重要节点的采样中,对比了对于不同

训练集且选取方式不同下的训练时间和结果.其中的训练集的选取方式有 3 种:一是正常取 20%的数据集 S 作

为训练集;一种随机取十分之一 S 规模的数据集作为训练集;最后一种是在第 4 节中所介绍的重要节点采样的

方式,同样选取和第 2 种同等数量的数据集作为训练集.然后对比在完全相同的神经网络中的训练时间和测结

果的变化情况,来判断重要节点的采样是否可以通过在尽可能少的误差内用更短的时间训练数据. 
在测试的时序图数据集中并没有对节点所属的类进行标注,所以在此次实验中,通过两种方式对节点进行

标注 3 种类型来进行模拟实验验证.因为在实际的数据集中,属于相同类的节点相对而言都有更短的跳数距离,
基于此,通过以下两种方式对节点进行模拟标注分类. 
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• 第 1 种方式是选取若干个距离尽可能远的节点 u1,…,uk,分别标注为 C1,C2,C3,然后以这些节点为中心, 
取得这些节点相近邻居的集合

1uS ,将这些集合中的节点 60%的节点标注和中心节点相同的类,然后 

剩余的节点进行随机标注; 

• 第 2 种方式是中心节点在选取临近节点时需要满足时序可达,得到集合
1

T
uS ,后续的标注类的方法同 

第 1 种. 
通过这两种方式的对比,来尽可能真实、客观地评价本文方法的实验结果.而之所以没有使用对节点进行

随机标注 3 种类型的方式,因为随机标注的策略会导致本来非常相似的两个向量赋予了不同的类,导致最后只

能识别出一种类型,经过实验而放弃了这种策略.尽管如此,这种模拟的方法还是难免出现上述问题,只能做到

尽可能的准确. 
实验的结果见表 4,从中可以看出:在考虑节点间的时序性时,传统的采样方法在结果上都会呈现出不同程

度的下降;基于时序游走策略的方法可以更好地保留节点间的时序关系,从而得出更好地实验结果.在图 9 中,注
意:由于有的数据集规模较小训练时间较短,为了更方便看清实验的结果,左子图的横坐标并不是按比例绘制

的.同时,以第 1 种方式(不考虑时序性)的采样策略进行重要节点采样的结果对比.其中,在各个对应数据下方,左
边的数据集为随机选取的结果,相邻右边的数据集为通过重要节点策略选取的节点的实验结果.结合左右两个

子图可以看出,重要节点采样的策略可以在一定的误差损失范围内(本实验中可以控制在 2%以内)且在更短的

时间完成神经网络模型的训练. 

  Table 4  Accuracy of nodes classification (%) 
  表 4  节点分类准确性 (%) 

问题

       数据集

算法 

不考虑时序性 考虑时序性 

D0 D1 D2 D3 D0 D1 D2 D3 

Basic 47.8 53.1 53.8 52.3 47.4 53.7 54.9 53.1 
Deepwalk 49.7 55.6 57.6 56.6 48.2 54.3 55.8 54.3 
Node2vec 50.2 55.9 57.9 56.4 48.6 54.5 56.5 55.2 
CTDNE 48.6 54.3 55.7 54.7 49.2 54.9 54.9 53.8 
ATGEB 50.4 54.8 56.3 56.2 51.1 55.8 58.6 57.6 

7   相关工作 

和静态图不同,时序图中的边会随时间呈现出两种相互转化的状态:活跃和非活跃.时序图中的顶点只有在

边处于活跃状态下是存在联系的.现实中有很多时序网络的例子,如: 
(1) 通信网络:电邮和手机通讯、短信等都是非常典型的点对点时序网络; 
(2) 一对多的信息传播网络:这种时序网络特点是单一用户向其余多个用户传播信息; 
(3) 生物信息网络:如脑神经元网络、代谢网络和蛋白质互作用网络等. 
如今,在数据库领域,面向时序图的研究工作主要集中在可达性查询、最短时序路径和到达时间预测[25−27]

等方向. 
图节点嵌入的工作最早引起人们的注意始于 DeepWalk[2]算法的提出,DeepWalk 算法开创性地将图的随机

游走策略和自然语言处理中的 skip-gram[3]文字向量化表达模型相结合,通过这种极具创新性的方法完成了图

节点的向量化表达工作.而后的研究者们[4−7]在 DeepWalk 算法的基础上,希望通过一种有偏采样的方式对这种

方法进行改进,进而设计出了不同的节点采样策略,如 node2vec,LINE,PTE 以及 stru2vec 等节点嵌入方法.虽然

这些算法在相应的图数据集上,在链接预测和节点分类等问题上都宣称取得了更好的实验效果,但是相较于

DeepWalk 算法并没有质的提升,并且不同的采样策略在不同的数据集上效果有时会出现明显的差异.由此给后

续研究者们在研究节点嵌入表达问题上提供了启发,即:在现有神经网络框架训练能力有限的今天,图节点嵌入

的向量化表达的研究需要着眼于研究者所想要解决的具体问题和图数据所属的拓扑结构特征.如在异质图上

做节点嵌入和在知识图谱上的研究方式是不同的,而当所要解决的问题不同时,如做节点分类和商品推荐,也会
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因所研究问题的不同而做出符合问题实际需要的研究策略. 
社区发现[28,34,35]是一个在图数据挖掘中经久不衰的研究方向.在问题的起始阶段,研究者们主要致力于将

拓扑距离相近的网络用户聚集在一起,形成一个社区.而随着问题的深入研究和现实一些实际的应用需求,研究

者们更倾向于将“兴趣点”一致的用户聚集在一起,形成一个基于共同“兴趣点”的社区.在这个社区中,各个用户

通常有着共同的兴趣或类似的属性,如此可以通过这些兴趣点,更精准地向用户推荐他们感兴趣的信息或者所

需商品. 

8   展  望 

本文的研究工作主要集中在面向无属性的时序图节点嵌入问题上,并进行了相关实验,在各个方面验证了

所提出算法的有效性和可扩展性.在属性缺失的时序图上是无法使用图卷积的思想对节点进行表达学习的,所
以本文中的嵌入策略无法有效地将节点的属性信息嵌入到节点向量中去.在未来的研究工作中:(1) 将考虑基

于属性时序图的节点表达工作的研究,拟在现有图卷积思想的基础上研究节点属性和节点时序关系的关联,进
而提出一种可以在属性时序图上进行时序图卷积的图表达学习的策略;(2) 本文也尝试了面向图数据的重点采

样工作,在后续的研究工作中,会对样本节点做出更充分的考虑,不仅仅只是局限于节点的拓扑结构,同样也将

考虑节点间的属性关系,借助于图数据相关挖掘算法进行重要节点的选取,力求使得所选取的节点向量更具有

代表性和统一性,从而能更好、更快地在神经网络中训练出所需的权重参数. 
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