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动态信息网关键技术的研究进展
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摘　 要： 信息网，表示了真实世界中众多的对象和对象之间的联系，在多种现实应用中广泛存在。 对信息网的分析研究具有

重要的实际意义和广阔的应用前景。 在实际中，信息网上的对象和联系常常随着时间的推移不断发生变化，这样的信息网被

称为动态信息网。 近年来，动态信息网受到了很多的关注。 目前对于动态信息网关键技术的研究主要集中在社区探测和社

区搜索、离群点探测、影响力最大化、链接预测。 本文详细介绍了这些关键技术的概念、发展和在动态信息网上的研究进展，
之后讨论了动态信息网关键技术研究仍然面临的挑战，以及未来可能的研究方向。
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０　 引　 言

随着信息技术和互联网的发展，诸如社交网络、
生物医疗等各个领域产生了大量的数据。 作为一种

常见的数据组织形式，信息网在真实世界中广泛存

在。 信息网由众多的对象以及这些对象间的联系组

成。 例如，在微博等社交信息网中，用户是对象，用
户之间的朋友关系是对象间的联系。 在豆瓣等影评

信息网中，用户、影片都是对象，一个用户评价了一

部影片，就产生了用户与影片之间的联系。 在中国

知网等文献信息网中，作者、会议、论文都是对象，一
个作者发表了一篇论文、一篇论文被一个会议收录，
都是对象之间产生的联系。 对信息网的分析研究具

有重要的实际意义和广阔的应用前景，例如在社交

信息网中，通过对具有共同兴趣爱好的用户进行聚

类，可以为用户推荐新的朋友。 又如在文献信息网

中，通过对作者发表的论文、论文所属的会议等信息

进行分析，可以评估出作者的学术影响力。
在真实世界中，信息网上的对象和联系常常随

着时间的推移不断发生变化。 如在社交信息网中，
可能有新的用户开始加入使用社交应用，也可能有

用户选择注销账户，用户之间的朋友关系更是不断

发展变化。 又如在文献信息网中，每年有众多会议、
期刊收录大量论文，论文工作背后的科研团队也在

不断发展、更迭。 这里将对象和联系随时间变化的

信息网称为动态信息网。
随着大数据时代的到来，动态信息网上的对象

和联系不仅规模越来越大，其随时间更新变化的频

率也越来越高。 以社交信息网为例，由字节跳动公

布的数据分析报告显示［１］，截止 ２０２０ 年 ８ 月，抖音



日活跃用户数突破 ６ 亿，相比于 ２０２０ 年 １ 月时 ４ 亿

的日活跃用户数，７ 个月内涨幅高达 ５０％，平均每秒

新增约 １１ 个日活跃用户。 图 １ 展示了 ２０１９ 年

ＴｉｋＴｏｋ 每月的视频下载量，每次下载可以认为是

ＴｉｋＴｏｋ 用户之间的一次互动联系，由图 １ 可以看出

随着时间的推移，ＴｉｋＴｏｋ 用户之间的互动总是非常

地频繁，并且互动数量不断变化。
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图 １　 ２０１９ 年 ＴｉｋＴｏｋ 每月视频下载量

Ｆｉｇ． １　 ＴｉｋＴｏｋ ｖｉｄｅｏ ｄｏｗｎｌｏａｄｓ ｂｙ ｍｏｎｔｈ ｉｎ ２０１９

　 　 由于动态信息网在各种现实应用中普遍存在，
近年来，动态信息网受到了越来越多的关注。 目前

对于动态信息网关键技术的研究主要集中在社区探

测和社区搜索、离群点探测、影响力最大化、链接预

测。 本文详细介绍了这些关键技术的概念、发展及

其在动态信息网上的研究进展，然后讨论了动态信

息网关键技术研究仍然面临的挑战，以及未来可能

的研究方向。

１　 动态信息网关键技术研究现状

１．１　 社区探测和社区搜索

社区探测的目的在于识别网络中所有的社区。
在信息网中，传统的社区定义是一些相互之间

紧密联系的对象组成的集合。 根据这个定义，文献

［２］采用基于图划分的方法，自顶向下将图划分成

多个簇，使得簇内的顶点间边数尽可能大，而簇与簇

之间的顶点间边数尽可能小，最终满足划分要求所

得到的每个簇对应了一个社区。 文献［３］提出了被

广泛用于图聚类和社区探测的 ＳＣＡＮ 算法，该算法

自底向上地将拥有足够多的共同邻居的顶点聚类到

同一个簇，每个簇对应一个社区，ＳＣＡＮ 算法还可以

识别出连接多个簇的中心点（ｈｕｂ）以及离群点。 值

得注意的是，在真实的信息网中，常常存在一个对象

属于多个社区的情形，这就产生了一系列发现重叠

社区的算法［４］。 上述所有社区探测的研究工作都

只考虑了静态信息网。
近年来，动态信息网上的社区探测问题也受到

了广泛的关注。 文献［５］提出了基于博弈论的方法

在动态社交网上进行社区探测。 文献［６］利用被改

进的标签传播算法在动态社交网上探测有重叠的社

区。 一般地，动态社区探测的主要难点在于，不仅需

要保证每个当前时刻网络聚类结果的质量，而且需

要考虑社区随时间的推移所发生的动态变化（如扩

大、缩小、消亡等）。
社区探测从整个网络的宏观角度，对静态或者

动态网络中所有的顶点进行划分或者聚类等操作，
找到网络中所有的社区。 但是，从整个网络探测的

所有社区的数目可能非常庞大，而且这些社区从更

细致的角度看可能各不相同，具有各种不同的特点。
为此，研究者们又提出了社区搜索问题，旨在找到网

络中一些符合给定查询条件的社区，这样一来，就可

以从更细致的角度提供以用户为中心的、个性化的

社区搜索服务。
随着社区搜索问题的产生，由传统的社区定义

扩展出了一系列新的社区模型，如基于 ｋ － 核（该子

图内的每个顶点至少有 ｋ 个邻居） 的社区［７］、基于

ｋ － ｔｒｕｓｓ（该子图中的每条边至少被包含在这个子

图的（ｋ － ２） 个三角形中） 的社区［８］、基于准团的社

区［９］、基于加权最稠密子图的社区［１０］、以及具有影

响力的社区［１１］ 等。
此外， 因为 ｋ － 核模型中每个顶点的核数可以

用来度量用户在社区中的参与度，所以基于 ｋ － 核

的社区模型在实际中应用广泛，并被进一步扩展定

义许多新的社区模型。 类似地，因为一个三角形反

映了 ３个对象间稳定的联系，所以ｋ － ｔｒｕｓｓ的 ｋ值越

大，说明该子图内的成员间的关系越稳定，于是，可
以反映社区内部成员间联系的稳定程度的ｋ － ｔｒｕｓｓ
社区模型也得到了广泛使用和扩展。

上述部分工作研究了动态网络上的社区搜索问

题［８－９］。 这些工作主要考虑的是如何设计在线算法

及时计算出动态网络上每个当前时刻的社区搜索结

果。
１．２　 离群点探测

离群点作为经典的数据挖掘问题，相关研究已

经开展了几十年，其最基本的定义是由文献［１２］提
出的：离群点是这样一种观察点，即明显偏离于其他

观察点的行为，以至于认为这些点与其他正常点是

由不同机制产生的。
由于数据类型的不同，离群点探测的方法也各

有不同。 例如，一种常用的离群点探测方法是基于

聚类的，这种方法将离群点归为聚类分析的附加产
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物，也就是说，在对所有数据点执行聚类操作后，那
些不属于任何簇的点就是离群点。 其他常用的方法

还有基于统计学的方法、基于神经网络的方法等等。
针对不同类型的数据，离群点的定义可能会发

生一些扩展和变化。 例如，文献［１３］研究了图流上

的离群点探测，输入的图流是一个个图对象（称图

流中所有图的顶点的集合为基本顶点域，而每个图

对象的顶点集是基本顶点域的一个子集）。 图中不

寻常的关系是指在图的各区域（即密集、连通子结

构，通过顶点划分获得）之间很少出现的起到桥接

作用的边，离群点是包含了这些不寻常的桥接边的

图对象。
近年来，一些研究工作开始关注信息网上社区

离群点的探测。 文献［１４］进行社区探测后，把那些

不属于任何社区的对象作为社区离群点。 文献

［１５］在静态信息网上研究了如何探测那些与其所

在社区内的其他成员具有明显不同的行为模式的社

区离群点。
此外，因为信息网中的一个对象常常属于多个

社区，文献［１６］提出静态信息网上的社区分布离群

点探测问题，给定信息网上的所有社区，并且已知每

个对象属于哪些社区，先通过在各个对象的社区分

布矩阵上进行联合非负矩阵分解以发现所有的频繁

社区分布模式、即社区中大多数对象普遍具有的社

区分布模式，然后计算每个对象的社区分布模式到

与其最近的频繁社区分布模式的距离作为该对象的

离群点得分，最后那些离群点得分最大的对象被作

为社区分布离群点输出。 类似地，文献［１７－１８］研
究了在动态信息网的 ２ 张或多张快照上，动态社区

分布模式与其所在社区内的大部分成员有所不同的

社区分布离群点的探测问题。 另外，文献［１９］进一

步将少量具有影响力、可能改变社区未来构成的重

要社区分布离群点从所有的社区分布离群点中分离

了出来。
１．３　 影响力最大化

给定一个网络，以及一个参数 ｋ，影响力最大化

旨在找到一个由 ｋ 个顶点构成的种子集合，从而最

大化整个网络的影响力传播，亦即最大化整个网络

中被种子集合所影响的所有顶点的总数。
影响力最大化问题是 ＮＰ－难的，文献［２０］中将

影响力最大化问题形式化为离散型最优化问题，并
且通过分析目标函数的次模性，基于蒙特卡罗模拟

方法，给出了一个具有（１ － １ ／ ｅ） 近似比的贪心算法

求解影响力最大化问题。 其中，ｅ 是自然对数的底，

ｅ ≈２．７１８。 具体地，该方法进行 ｋ 轮贪心选择，每轮

都寻找一个具有最大影响力的顶点加入种子集合。
在每轮贪心选择中，使用多次蒙特卡罗模拟来估计

每个顶点的影响力。
现有的关于静态信息网上影响力最大化问题的

解决方法主要分为 ４ 类：基于模拟的方法、基于子图

的方法、基于概要的方法和基于启发式的方法。 文

献［２０］是采用基于模拟的方法的典型代表。 但是

由于蒙特卡罗模拟需要很多的时间，所以文献［２０］
中的贪心算法扩展性不好，对于大规模网络的适用

性并不好。 为此，文献［２１］在保证达到文献［２０］中
贪心算法的结果质量的情况下，采用早期终止技术

ＣＥＬＦ 减少了一些不必要的模拟，但是 ＣＥＬＦ 的最坏

时间复杂性仍然没有得到改善。 基于子图的方法是

使用蒙特卡罗模拟生成少量原始网络的子图，然后

重复利用这些子图估计每个顶点的影响力［２２］。 基

于概要的方法则是通过蒙特卡罗模拟为选中的顶点

ｒ 建立概要，概要中包含了能达到 ｒ 的所有顶点的集

合，称为 ｒ 的逆可达集，最后根据建立的概要解决影

响力最大化问题［２３］。 可见，基于子图和基于概要的

方法也是以蒙特卡罗模拟为基础。 为了避免进行蒙

特卡罗模拟，研究者们提出了一系列基于启发式的

方法［２４］。 虽然基于启发式的方法具有更好的扩展

性，但是结果质量却有所削减。 实际上，目前众多求

解影响力最大化问题的算法都无法同时兼顾可扩展

性和结果质量。
近几年来，动态信息网上的影响力最大化问题

的研究热度仍在攀升。 文献［２５］将动态信息网刻

画成一系列静态信息网的快照，并连续地为每张快

照求解种子集合。 文献［２６］设计了实时全动态的

索引数据结构对动态信息网进行影响力分析，其方

法适用于网络中对象和联系随时间增加或减少、以
及传播概率频繁更新的情形。 文献［２７］采用图压

缩技术，提出高效的算法找到一个种子集合，以最大

化动态信息网上一个时间窗口内由该种子集合所影

响的所有不同顶点的总数。
此外，与影响力最大化问题相对应的，一些工作

研究了如何限制谣言在动态信息网上的传播。 具体

地，通过识别一些知道真相的用户，使得谣言传到该

用户处就停止继续往下传播。 文献［２８］给定一些

谣言发起者的集合，输出 ｋ 个知道真相的用户，使得

整个网络中被谣言影响的用户总数最少。 考虑到以

前的工作认为谣言开始传播和某些用户知道真相是

同时发生的，忽略了谣言的传播具有时间延迟性，也
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忽略了一些谣言的传播是有截止时间的，超过截止

时间将不再传播，于是，文献［２９］研究了在存在传

播延迟的情况下， 识别 ｔｏｐ － ｋ 个知道真相的用户，
以最小化网络中在谣言传播截止时间前被谣言影响

的用户总数的问题。
１．４　 链接预测

链接预测是指预测未来可能出现的对象之间的

新联系。 链接预测可以用于朋友推荐、市场分析、商
业智能等多个领域。 因此，近年来，链接预测问题得

到了各方面的关注和重视。
基于顶点相似性度量的方法常用于链接预测问

题，具体地，预测 ２ 个顶点之间可能会产生一条边

（或称一个链接），如果这 ２ 个顶点足够相似。 另

外，通过有监督的学习方法对信息网上的边进行分

类以及采用其它一些机器学习的方法进行建模也可

以处理链接预测问题。 文献 ［ ３０］ 基于图嵌入

（Ｇｒａｐｈ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）方法，提出了知识图谱上的链接

预测算法，用于填补知识图谱中未知的链接信息。
文献［３１］利用改进了的深度图卷积网络研究异构

信息网上的链接预测问题。 此外，因为图卷积网络

只能用于简单图上的链接预测，文献［３２］提出了神

经超链接预测器 ＮＨＰ 以及相应的 ２ 个变体 ＮＨＰ－Ｕ
和 ＮＨＰ－Ｄ，用于超图上的链接预测。 文献［３３］考

虑到在快速演化的图流上，因为边是随时间逐渐到

达的，内存中无法一次性维护完整的图结构，因而提

出了动态在线链接预测算法来解决图流上的链接预

测问题。
目前，已经有很多工作研究了动态信息网上的

链接预测问题。 文献［３４］通过整合时间信息、社区

结构信息和顶点中心性度量，给出了一个全新的动

态信息网上的链接预测模型。 文献［３５］提出了一

个时序潜在空间模型用于动态信息网上的链接预

测，该模型假设每个用户都位于一个未被观察到的

潜在空间，并且在潜在空间表示中，相似用户之间更

有可能发生交互，该模型允许每个用户随着网络结

构的演化而逐渐移动其在潜在空间中的位置。

２　 挑战与展望

目前关于动态信息网关键技术的研究仍然面临

着很多挑战。 首先，动态信息网上仍然存在着大量

十分重要、实用的关键问题，但却被以往的研究工作

所忽略，发现这些问题并给出合理的形式化定义是

一个重要挑战。 其次，真实世界中的动态信息网常

常规模庞大、并且具有很高的数据演化速率，很多的

关键问题都是复杂而难解的。 因此，恰当地选取合

适的数据结构来维护动态信息网上的数据，与此同

时建立合理的模型有效地刻画动态信息网上对象和

联系的不同动态行为特征是非常有必要的。 此外，
设计出适用于大规模、更新频繁的动态信息网的时

空高效的关键技术，有效地解决这些问题也是很具

有挑战性的。
关于未来可能的研究方向，第一，可以考虑利用

压缩、采样、并行等方法设计出适用于真实世界中包

含着数以亿计的对象和联系的大规模动态信息网的

若干关键技术。 第二，可以关注更加复杂但同样普

遍存在的动态信息网（如动态异构信息网、动态超

图信息网等）的关键技术研究。

３　 结束语

动态信息网关键技术的研究已经成为近年来的

研究热点。 本文对社区探测和社区搜索、离群点探

测、影响力最大化、链接预测的概念、发展及其在动

态信息网上的研究进展进行了详细的阐述。 最后，
本文讨论了动态信息网关键技术仍然面临的挑战，
并且对未来可能的研究方向进行了展望。
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ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｓｅａｒｃｈ ｏｖｅｒ ｌａｒｇｅ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｃ］ ／ ／ ３３ｒｄ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ （ ＩＣＤＥ′１７） ． Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ， ＮＹ， ＵＳＡ： ＩＥＥＥ， ２０１７：８７１－８８２．

［１２ ］ ＨＡＷＫＩＮＳ Ｄ Ｍ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｕｔｌｉｅｒｓ ［ Ｍ ］ ． Ｌｏｎｄｏｎ：
Ｃｈａｐｍａｎ ａｎｄ Ｈａｌｌ， １９８０．

［１３］ＡＧＧＡＲＷＡＬ Ｃ Ｃ， ＺＨＡＯ Ｙｕｃｈｅｎ， ＹＵ Ｐ Ｓ． Ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ
ｇｒａｐｈ ｓｔｒｅａｍｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ （ ＩＣＤＥ′１１） ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＮＹ，
ＵＳＡ： ＩＥＥＥ， ２０１１：３９９－４０９．
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ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｂｉｇ Ｄａｔａ
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ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ １６ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ （ＫＤＤ′１０） ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＮＹ， ＵＳＡ：
ＡＣＭ， ２０１０：８１３－８２２．

［１６］ＧＵＰＴＡ Ｍ， Ｇａｏ Ｊｉｎｇ， Ｈａｎ Ｊｉａｗｅｉ． Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｕｔｌｉｅｒ
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ＢＬＯＣＫＥＥＬ Ｈ， ＫＥＲＳＴＩＮＧ Ｋ， ＮＩＪＳＳＥＮ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｉｎ ｄａｔａｂａｓｅｓ． ＥＣＭＬ ＰＫＤＤ
２０１３． Ｌｅｃｔｕｒｅ Ｎｏｔｅｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ（ ） ． Ｂｅｒｌｉｎ ／ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ ， ２０１３，８１８８：５５７－５７３．

［１７］ＧＵＰＴＡ Ｍ， ＧＡＯ Ｊｉｎｇ， ＳＵＮ Ｙｉｚｈｏｕ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｔｒｅｎｄ
ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｏｆｔ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐａｔｔｅｒｎ ｍｉｎｉｎｇ［Ｍ］ ／ ／ ＦＬＡＣＨ
Ｐ Ａ， Ｄｅ ＢＩＥ Ｔ， ＣＲＩＳＴＩＡＮＩＮＩ Ｎ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｉｎ ｄａｔａｂａｓｅｓ． ＥＣＭＬ ＰＫＤＤ ２０１２． Ｌｅｃｔｕｒｅ
Ｎｏｔｅｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ（） ．Ｂｅｒｌｉｎ ／ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１２，
７５２４：６９２－７０８．

［ １８ ］ ＧＵＰＴＡ Ｍ， ＧＡＯ Ｊｉｎｇ， ＳＵＮ Ｙｉｚｈｏｕ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｎｄ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｉｎｉｎｇ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｏｕｔｌｉｅｒｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｔｈｅ １８ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ （ＫＤＤ′１２） ．
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［１９］ＨＵ Ｙｕｎ， ＸＩＥ Ｊｕｎｙｕａｎ， ＷＡＮＧ Ｃｈｏｎｇｊｕｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒ ｍｉｎｉｎｇ Ｔｏｐ Ｋ ｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｏｕｔｌｉｅｒｓ
ｉｎ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄａｔａｓｅｔ ［Ｃ］ ／ ／ ２５ｔｈ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｔｏｏｌｓ ｗｉｔｈ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ （ ＩＣＴＡＩ′１３） ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＮＹ，
ＵＳＡ： ＩＥＥＥ， ２０１３：５２４－５３１．

［２０］ ＫＥＭＰＥ Ｄ， ＫＬＥＩＮＢＥＲＧ Ｊ Ｍ， ＴＡＲＤＯＳ Ｅ． Ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｐｒｅａｄ ｏｆ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ′ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ Ｎｉｎｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ （ＫＤＤ′０３） ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＮＹ， ＵＳＡ：
ＡＣＭ， ２００３：１３７－１４６．

［２１］ＬＥＳＫＯＶＥＣ Ｊ， ＫＲＡＵＳＥ Ａ， ＧＵＥＳＴＲＩＮ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｓｔ－ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｏｕｔｂｒｅａｋ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １３ｔｈ ＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ
Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ （ＫＤＤ′０７） ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＮＹ， ＵＳＡ： ＡＣＭ， ２００７：
４２０－４２９．

［ ２２ ］ ＣＨＥＮＧ Ｓｕｑｉ， ＳＨＥＮ Ｈｕａｗｅｉ， ＨＵＡＮＧ Ｊｕｎｍｉｎｇ， ｅｔ ａｌ．
ＳｔａｔｉｃＧｒｅｅｄｙ： ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ － ａｃｃｕｒａｃｙ ｄｉｌｅｍｍａ ｉｎ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ ２２ｎｄ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ （ ＣＩＫＭ′１３） ． Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ， ＮＹ， ＵＳＡ： ＡＣＭ， ２０１３：５０９－５１８．

［２３］ＢＯＲＧＳ Ｃ， ＢＲＡＵＴＢＡＲ Ｍ， ＣＨＡＹＥＳ Ｊ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ
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［２４ ］ ＧＡＬＨＯＴＲＡ Ｓ， ＡＲＯＲＡ Ａ， ＲＯＹ Ｓ． Ｈｏｌｉｓｔｉｃ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
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Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ （ ＩＣＤＥ′１７） ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＮＹ， ＵＳＡ： ＩＥＥＥ， ２０１７：
８４７－８５８．

［ ３０ ］ ＺＨＡＮＧ Ｚｈａｎｑｉｕ， ＣＡＩ Ｊｉａｎｙｕ， ＺＨＡＮＧ Ｙｏｎｇｄｏｎｇ， ｅｔ ａｌ．
Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈｉｅｒａｒｃｈｙ － ａｗａｒｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｆｏｒ ｌｉｎｋ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｔｈｅ Ｔｈｉｒｔｙ－Ｆｏｕｒｔｈ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ （ＡＡＡＩ′２０） ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＮＹ， ＵＳＡ： ＡＡＡＩ Ｐｒｅｓｓ，
２０２０：３０６５－３０７２．

［３１ ］ ＷＡＮＧ Ｘｉ， ＣＨＡＩ Ｙｉｂｏ， ＬＩ Ｈｕｉ， ｅｔ ａｌ． Ｌｉｎｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ： Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｅｅｐ ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］ ． Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２１， １４１：
１１３４４８．

［３２］ＹＡＤＡＴＩ Ｎ， ＮＩＴＩＮ Ｖ， ＮＩＭＩＳＨＡＫＡＶＩ Ｍ， ｅｔ ａｌ． ＮＨＰ： Ｎｅｕｒａｌ
ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ ｌｉｎｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｔｈｅ ２９ｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ （ＣＩＫＭ′
２０） ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＮＹ， ＵＳＡ： ＡＣＭ， ２０２０：１７０５－１７１４．

８３２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　


