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Abstract　OpportunisticnetworkisatypeofselfＧorganizednetworkswhichusestheopportunityofa
nodemovingtorealizecommunication．Becauseofopportunisticcommunicationmode,opportunistic
networkhasobservabletimeＧvaryinganddynamiccharacteristics．Theestimationofnodeimportanceis
thekeytostudytheinformationdisseminationofopportunisticnetwork．Anovelnodeimportance
estimationmethodbasedongraphneuralnetwork(GNNＧNIE)frameworkisproposed．Opportunistic
networkisslicedintoopportunisticnetworkunitswhichismodeledbyaggregategraphtopresent
networkinformation．Thedynamicnetworkembeddingmodelisemployedtoextractthetemporaland
structuralinformationamongtheopportunisticnetworkunits,soastoobtainthedynamicattribute
featuresofeachnodeinthenetwork．TakingadvantageoftheGNN􀆳sabilityofextractingthefeatures
ofgraphdata,therelationshipbetweennodedynamicattributefeaturesandthenodeimportanceis
achieved,sothatthenodeimportanceofopportunisticnetworkisestimated．Theresultsonthreereal
opportunisticnetworkdatasetsMITreality,HaggleprojectandAsturiasＧershowthatcomparedwith
thetemporaldegree,temporalbetweenness,temporalPageRank,andkshellＧCN,theproposed
methodhasfasterpropagationrate,largermessagecoverageandbetterSIRandNDCG＠１０values．
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摘　要　机会网络(opportunisticnetwork)是一种利用节点移动的相遇机会实现通信的自组织网络,机

会式的通信方式导致其具有时变性与动态性,节点重要度的评估是研究机会网络信息传播的关键．提出

一种基于图神经网络的机会网络节点重要度评估方法．将机会网络进行时间切片,对得到的机会网络单

元采用聚合图建模,以表征网络信息;采用动态网络嵌入模型提取机会网络单元间的时序变化信息、拓

扑结构信息,得到网络的动态属性特征;借助图神经网络(graphneuralnetwork,GNN)在图数据处理

上的优势,获得网络动态属性特征与节点重要度之间的映射关系,实现节点重要度的评估．在３个真实

机会网络数据集 MIT,Haggle,AsturiasＧer上的实验结果表明:相比于时效介数(temporalbetweeness,



TB)方法、时效度(temporaldegree,TD)方法、时效 PageRank(temporalPageRank和fＧPageRank)方

法以及kshellＧCN 方法,该方法具有更快的消息传播速率和更大的消息覆盖范围,其SIR和 NDCG＠１０
指标更优．
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　　机会网络(opportunisticnetwork,ON)[１]是一

种不需要通信双方的节点之间存在完整链路,利用

节点移动带来的间歇性连通机会实现通信的自组织

动态网络．机会网络的部分概念源于早期的延迟容

忍网络(delaytolerantnetwork,DTN)研究,其主

要的目标之一就是为了支持那些具有间歇性的连

通、延时量大、错误率较高等特点的异构网络之间的

互联与相关,如车载自组织网、移动数据分流、信息

分享、移动计算等．机会网络拓展了网络通信的使用

范围,将成为未来泛在通信的重要组成部分[２]．
机会网络利用机会式的通信方式实现智能设备

间的内容、资源和服务的共享．正是这种机会式的通

信方式导致了机会网络具有明显的动态性与时变

性．因此,如何选择最理想的转发目标以及最理想的

转发时机成为机会网络中数据传输机制关注的核心

问题[３]．对节点重要度的评估能够辅助上层路由协

议选取最佳转发目标,从而提高整网的消息投递率．
一个具有多个移动节点的机会网络中,源节点

A 向目标节点B 传递消息的过程如图１所示．由于

机会网络节点间通信的频繁连接和断开,且移动节

点的电池能量、内存等资源相对受限,为了使源节点

A 的时效性消息能够有效地投递至目标节点B,应
选择重要度(即消息传播能力)高的节点作为转发目

标,从而提高消息的投递成功率．

Fig．１　Schematicdiagramofopportunisticnetworkcommunication
图１　机会网络通信示意图

　　针对机会网络中通信节点位置的不确定性以及

节点对连接的周期性导致其网络结构随时间频繁变

化的特点,本文采用动态网络嵌入方法将随时间变

化的动态网络拓扑信息压缩到特征空间中,以获取

网络动态属性特征,利用图神经网络(graphneural
network,GNN)建立网络动态属性特征与节点重

要度的映射关系,实现对节点重要度的评估．本文的

主要贡献有３个方面:

１)利用节点间的交互信息,通过聚合图模型对

机会网络进行建模．针对机会网络动态性与时变性

的特点,将时序上连续的机会网络按照时间片切分

为离散的机会网络单元,在机会网络单元上建立聚

合图模型,确定图模型中连边的权重以构建网络属

性矩阵,表征机会网络的拓扑结构信息．
２)提出一种适用于机会网络的动态网络嵌入

方法．采用类增量学习的方式,根据输入的网络属性

矩阵生成节点的嵌入表示．提取机会网络的拓扑结

构信息与时序变化信息,将其压缩表示为由节点动

态属性嵌入向量组成的网络动态属性特征矩阵．
３)提出基于图神经网络的机会网络节点重要

度评估模型．通过节点之间相互关系对节点动态属

性嵌入向量进行更新,实现节点邻域信息的融合,建
立节点动态属性嵌入向量与节点重要度之间的映射

关系,评估机会网络节点的重要度．

１　相关研究

近年来,评估节点重要度的方法可分为３类:基
于局部指标的评估、基于全局指标的评估和基于混

合指标的评估．
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１．１　基于局部结构的评估方法

网络的拓扑结构在很大程度上能够决定一个节

点在网络中的重要度．因此,依据网络的拓扑结构设

计节点的重要度排序指标,是一类对网络节点重要

度进行评估的重要方法．节点的重要度也称为“中心

性”,即网络中节点的重要程度取决于该节点与其他

节点的连接使其具有的显著性[４]．度中心性[４](degree
centrality,DC)的基本思想可描述为网络中节点的

邻居数量决定其节点本身的影响力大小．文献[５]采
用路径流的方式对时序网络建模,提出时序度中心

性,将静态网络中的度中心性指标拓展到时序网络,
考虑了节点度随时间变化的波动,能够有效评估动

态网络中的节点重要度．为进一步提高节点重要度

评估的准确性,Ren等人[４]提出一种利用节点在网

络中半局部信息的节点重要度评估指标,简称半局

部中心性(semiＧlocalcentrality,SLC),该指标通过

计算网络中节点的２层邻居数量来表征节点的重要

度,在损耗较少计算时间的前提下得到了较好的评

估效果．度中心性与半局部中心性利用节点在网络

拓扑中的领域信息对节点的重要度进行评估,认为

邻域内节点数目相同的节点其重要程度也相同．
１．２　基于全局结构的评估方法

在现实世界中的诸多网络中,存在着一些邻居

数目很少但重要程度却不容小觑的节点,这类节点

的重要性往往不能采用传统的局部结构评估方法度

量．因此,基于全局结构的评估方法应运而生．接近

中心性(closenesscentrality,CC)[４]指标通过计算

节点与网络中其他所有节点的平均距离来衡量该节

点在网络全局结构上的影响力,从而消除特殊位置

对的节点重要度评估的干扰．
Katz中心性[４]指标在接近中心性的基础上进

行改进,不仅考虑了节点对之间的最短路径,还考虑

了它们之间的其他非最短路径．介数中心性(betweenＧ
nesscentrality,BC)[４]刻画了节点对在网络中沿最

短路径传输的网络流的控制力．文献[６]基于静态

网络中的 CC以及 BC,提出了时效介数(temporal
betweenness,TB)中心性指标评估时效网络中节点

重要程度,TB不仅考虑了经过节点的最短路径的

数目,还考虑了最短路径上节点对于消息的保持时

间,从而综合计算得到时序介数中心性的值,对节点

重要度进行评估．
针对局部性指标仅仅只考察节点的局部特性而

忽略节点在网络中位置的问题,Kitsak等人[７]提出

kＧ壳分解法(kＧshelldecomposition),该方法首先利

用节点位于网络中的位置,将外层节点层层剥去,认
为处于内层的节点其重要程度也越高．针对kＧ壳粒

度粗的问题,学者们提出了一系列关于kＧ壳分解法

的改进方法,如将节点进行预分类的层次kＧ壳分解

法(hierarchicalkＧshelldecomposition)[８]、使用迭代

因子进一步细化分解粒度的迭代因子kＧ壳分解法

(kＧshelliterationfactor)[９]等．基于全局结构的评估

方法能够考虑网络的结构信息,对网络中的节点重

要性评判更加准确,但基于全局结构的方法时间复杂

度较高,在大型网络和动态网络中的应用受到限制．
１．３　基于混合结构的评估方法

研究人员结合前２类指标的优点提出了基于混

合指标的节点重要度评估方法．Zareie等人[１０]结合

节点的邻居信息、影响力范围以及范围内的影响力

强度提出了多样性强度中心性(diversitystrength
centrality,DSC)指标对节点的重要度做出评估．文
献[１１]综合考虑节点的拓扑结构、动力学特征,采用

时序游走得到节点的路径信息,并定义了传播中心

性和接收沟通性指标．文献[１２]对传统的hＧindex指

标进行改进,考虑了传统hＧindex未考虑的全局性

信息,提出了扩展的hＧindex(extendedhＧindex,EH)
指标．文献[１３]提出一种快速的混合指标评估方法,
通过计算网络中节点的简单指标(DC、聚类系数、kＧ
shell)与复杂指标(CC、BC、网络效率)构建知识库,
利用层次分析法将复杂指标进行融合得到重要度指

标,再通过最小二乘支持向量机找到简单指标与重

要度指标的映射关系．文献[１４]采用４种传统的中

心性指标对多层网络中不同网络层节点的中心性和

权威性进行量化,得到一个４维张量,通过张量计算

将网络中所有节点和层的信息结合起来,得到张量

奇异向量中心性指标评估多层网络中节点的重要性．
近年来,研究人员从数据挖掘的角度,利用机器

学习算法对网络中的节点重要度进行评估．文献

[１５]利用网络嵌入技术提取电力网络的网络信息,
结合节点本身的属性信息,利用支持向量回归机对

电力网络的节点重要度进行评估．
上述研究为解决机会网络节点重要度评估问题

提供了丰富的思路和解决方案,但多数方法是针对

拓扑结构变化缓慢的社交网络所设计[１６Ｇ２１],无法直

接应用于机会网络．本文针对机会网络的动态性与

时变性特点,对机会网络进行切片处理,将切片后的

网络快照表示为机会网络单元,通过对机会网络单

元建立图模型,确定图模型中节点间连边的权值构

建网络属性矩阵,表征网络拓扑信息;采用基于自编
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码器结构的动态网络嵌入方法,将网络属性矩阵作

为输入,从网络的时序变化信息以及拓扑结构信息２
个方面获取机会网络的网络动态属性特征;引入图神

经网络构建节点重要度评估模型,实现节点间邻域信

息的融合,从而建立网络动态属性特征与节点重要度

的映射关系,对机会网络节点的重要度进行评估．

２　网络拓扑信息的表征

本文将连续的机会网络数据按照时间切片划分

为离散的机会网络单元,建立机会网络单元对应的

图模型以构建机会网络单元的带权邻接矩阵(本文

称网络属性矩阵),将多个网络属性矩阵组成的张量

作为动态网络嵌入模型的输入,以进一步提取网络

信息．
２．１　机会网络数据的转化

本文主要研究机会网络中的便携设备交换网络

(pocketswitchednetwork,PSN),其数据集的数据

格式如图２所示:

连接时间 连接状态 源节点 目标节点 连接类型

Fig．２　Dataformat
图２　数据格式

　　利用原始数据中节点对的连接情况,计算节点

对之间的连接持续时长以及连接次数．具体地,节点

对[１,３]在第１秒连接类型为“up”,在第３秒的连接

类型为“down”,则连接时长为３－１＝２s,节点对

[１,３]在整个原始数据中的􀎮up,down􀎯状态成对存在

的次数为１２次,则节点对[１,３]的连接次数为１２次．
２．２　机会网络单元的切分

根据机会网络的动态性与时变性,将连续的原

始数据集按照时间片切分为离散的机会网络单元．
原始的机会网络表示为G,按照时间片进行切分可

将连续的机会网络表示为由一系列机会网络单元组

成的有序集合G＝{G１,G２,􀆺,GN }．其中,N＝T∕
Δt为机会网络单元的数量,T 为整个机会网络数据

集持续时长,Δt为机会网络单元切片时长,G１ 表示

初始机会网络单元,G２ 表示间隔一个切片时长的机

会网络单元,依此类推,GN 为最后一个机会网络单

元,以 MIT数据集为例,将其网络拓扑结构可视化

后,其演化过程如图３所示．对机会网络单元建立对

应的聚合图模型,使用Gt＝{Vt,Et,Wt}表示第t
(t＝１,２,􀆺,N)个机会网络单元的聚合图,Vt 表示

在第t个机会网络单元上的节点集合,Et 表示在第

t个机会网络单元上边的集合,Wt 表示第t个机会

网络单元上对应边上的权值的集合．

Fig．３　Evolutionprocessofopportunisticnetworktopology
图３　机会网络拓扑的演化过程

　　机会网络单元切片时长 Δt的长短直接关系到

网络拓扑信息的表征能力．针对该问题,文献[２２]对
具有代表性的机会网络数据集进行统计分析,从机

会网络的持续性与周期性２个角度,提出了基于邻

接相关系数、聚类系数和节点平均度确定切片时长

的方法．借鉴该方法,一方面考虑到切片时长 Δt太

短导致机会网络单元拓扑图过于稀疏,无法准确描

述机会网络中节点间的连接情况,另一方面考虑切

片时长Δt太长导致机会网络单元内拓扑图过于密

集、节点间连接频繁,导致无法准确区分节点重要度

的情况．本文对所使用的３个数据集按照不同切片时

长进行切片得到机会网络单元,分别统计每个机会网

络单元内有效记录的次数,其结果如图４~６所示．
按照Δt∈{０．５d,１d,１０d,３０d}对 MIT数据集

进行切片,分别统计每个机会网络单元内的有效记录

情况．由图４可知,当 Δt＝０．５d和 Δt＝１d时,有效

７３８刘琳岚等:基于图神经网络的机会网络节点重要度评估方法



Fig．４　TheeffectiverecordsineachopportunisticnetworkunitofMIT
underdifferentslicetimelength
图４　不同切片时长下 MIT各机会网络单元内有效记录

记录次数呈现明显的波动性,大多数机会网络单元

内的有效记录次数非常少,导致网络拓扑结构过于

稀疏,节点大多处于未连接状态,因此无法获取有效

的拓扑信息．当 Δt＝３０d时,有效记录次数均大于

２００００条,大部分节点间都发生频繁的连接,导致网

络拓扑过于密集,无法通过拓扑结构信息区分节点

的重要度．因此,采用 Δt＝１０d作为 MIT数据集的

候选切片时长,通过实验确定最终切片时长．
按照Δt∈{０．５h,１h,４h,８h}对 Haggle数据集

进行切分统计各机会网络单元内的有效记录情况．
由图５可知,当切片时长 Δt＝０．５h与 Δt＝１h时,
有效记录数呈明显的波动性,且大多数机会网络单

元内不存在有效的连接,导致机会网络单元形成的

网络拓扑中绝大部分节点处于孤立状态,网络拓扑

极为稀疏,无法通过网络的拓扑连接情况对节点的

重要度进行评估．当切片时长为 Δt＝８h时,有效连

接数量的均值大于２５０００条,大部分节点频繁连

接,导致网络拓扑过于密集,无法通过拓扑结构信息

对不同节点的重要度做出评估．因此,将有效记录数

量过于稀疏或密集的时间切片长度剔除,采用 Δt＝
４h作为 Haggle的候选切片时长,通过实验确定最

终切片时长．
按照 Δt∈{６h,２４h,４８h,９６h}对 AsturiasＧer

数据集进行切片,分别统计每个机会网络单元内的

有效记录情况．由图６可知,当 Δt＝６h和 Δt＝２４h
时,得到的有效记录次数呈现明显的波动性,机会网

络单元内大多数机会网络单元网络拓扑结构过于稀

疏,节点大多属于未连接状态,因此无法获取有效的

拓扑信息．当Δt＝９６h,机会网络单元内的有效记录

次数均大于６００００条,节点间连接频繁,无法通过

拓扑结构信息区分节点的重要度．因此,采用 Δt＝
４８h作为 AsturiasＧer数据集的候选切片时长,通过

实验确定最终切片时长．
２．３　网络属性矩阵的构建

按照切片时长将连续的机会网络切分为离散的
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Fig．５　TheeffectiverecordsineachopportunisticnetworkunitofHaggle
underdifferentslicetimelength
图５　不同切片时长下 Haggle各机会网络单元内有效记录

机会网络单元并建立相应的图模型．考虑到机会网

络中的通信是以人携带智能手机、蓝牙通信设备进

行数据交换,人具有社会性,相互通信的持续时长的

频繁程度取决于通信双方的亲密程度．因此,为了准

确描述机会网络中节点间的关系,本文采用节点间

的连接次数以及连接持续时长表征节点间连边的权

重．具体地,在机会网络单元Gt＝(Vt,Et,Wt)中边

的权值Wt 可表示为该机会网络单元内存在连接的

节点间的连接次数与连接持续时长之积

Wt＝{wt
ij|∀(i≠j)∩(i,j)∈Et}, (１)

其中,wt
ij ＝ct∑

q

k＝１
dt

k,ct 为节点对(i,j)在第t个机

会网络单元上的连接次数,dt
k 为节点对(i,j)在第t

个机会网络单元上第k 次连接的持续时长,q 为节

点对(i,j)在第t个机会网络单元上的连接总次数．
依据机会网络单元的拓扑状态来构建相应的带

权邻接矩阵(本文称为网络属性矩阵)为

Mt＝(mt
１,mt

２,􀆺,mt
n)T＝

０ wt
１２ 􀆺 wt

１n

wt
２１ ０ 􀆺 wt

２n

⋮ ⋮ ⋮

wt
n１ wt

n２ 􀆺 ０

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

,

(２)
其中,Mt 为第t个机会网络单元对应的网络属性矩

阵,mt
i＝(wt

１１,wt
１２,􀆺,wt

１n)是由 Mt 的第i(i＝１,

２,􀆺,n)行元素构成的n 维向量,即节点i的属性

向量,wt
uv为节点对u 和v 间连边的权值(u,v＝１,

２,􀆺n),n 为机会网络节点总数．

３　节点重要度评估

本文以网络属性矩阵作为动态网络嵌入模型的

输入,利用动态网络嵌入方法将机会网络单元之间的

时序变化信息以及拓扑结构信息压缩到特征空间中

以获取网络动态属性特征,并以节点动态属性特征
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Fig．６　TheeffectiverecordsineachopportunisticnetworkunitofAsturiasＧer
underdifferentslicetimelength
图６　不同切片时长下 AsturiasＧer各机会网络单元内有效记录

向量的形式表示．之后,利用图神经网络构建节点重

要度评估模型,建立节点动态属性特征与节点重要

度的映射关系,从而对节点重要度进行评估．
３．１　动态网络嵌入模型的构建

本文采用基于自编码器的动态网络嵌入模型提

取网络动态属性特征．本节在介绍模型结构的基础

上,从时序信息的提取和拓扑结构信息的提取阐述

模型的实现．
３．１．１　模型结构

自编码器模型可以通过一系列非线性映射操作

将网络的原始特征映射到一个低维的特征空间中.
模型的目的是尽可能地使得原始特征和重构特征保

持相似性,从而达到在降维和嵌入过程中降低网络

信息的损失．基于此,本文采用基于自编码器的动态

网络嵌入模型提取网络动态属性特征．将机会网络

对应的多个网络属性矩阵作为输入,每个网络属性

矩阵都要经过一系列的解码和编码操作,同时为了

提取机会网络的时序变化信息以及拓扑结构信息,
增加了编码阶段对原始特征整合的隐藏层和解码阶

段对嵌入特征分解的隐藏层,最终得到由节点动态

属性嵌入向量组成的网络动态属性嵌入矩阵作为模

型的输出．动态网络嵌入模型的结构如图７所示．
　　图７中,Gt 为第t个机会网络单元,Mt 为第t个

机会网络单元拓扑图对应的网络属性矩阵,mt
i∈RRn

为第t个机会网络单元中节点i的属性向量,θt－１与

θt 分别代表了在第t－１个与t机会网络单元对应

的自编码器的可训练的参数,xi,x̂i 为自编码器模

型的输入数据和输出的重构数据,y(l)
i ,ŷ(l)

i 表示节

点i在第l个编码层和解码层的隐藏特征,hi∈RRF

表示节点i编码器的输出,即节点i的动态属性嵌

入向量．
模型包括编码与解码２部分:１)编码部分的作

用是将原始特征向量映射到嵌入空间中;２)解码部

分恢复嵌入向量到重构空间中．
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Fig．７　Dynamicnetworkembeddingmodelbasedonautoencoder
图７　基于自编码器的动态网络嵌入模型

在编码部分,xi 代表节点的原始特征,即机会

网络单元中节点i的属性向量mi,yi 为编码器部分

隐藏层的潜在特征,在嵌入空间中的编码结果表示

为hi∈RRF(F 为节点嵌入维数),这些变量之间的关

系为

y(０)
i ＝σ(W(０)xi＋b(０)

i ), (３)

y(l)
i ＝σ(W(l)y(l－１)

i ＋b(l)
i ),l＝１,２,􀆺,L, (４)

hi＝σ(W(L＋１)y(L)
i ＋b(L＋１)

i ), (５)
其中,L 表示编码器隐层的总层数,W(l)为编码层第

l层对应的权重矩阵,b(l)
i 为编码层第l层对应的偏

置矩阵,σ(􀅰)为激活函数．
在解码部分,输入为动态属性嵌入向量hi∈RRF,

输出为重构向量x̂i,ŷi 表示隐藏层的潜在特征,这
些变量间的关系为

ŷ(L′)
i ＝σ(̂W(L′＋１)hi＋̂b(L′＋１)

i ), (６)

ŷ(l－１)
i ＝σ(̂W(l)ŷ(l)

i ＋̂b(l)
i ),l＝１,２,􀆺,L′,(７)

x̂i＝σ(̂W(０)ŷ(０)
i ＋̂b(０)

i ), (８)

其中,L′表示解码器隐层的总层数,̂W(l)为解码层第

l层对应的权重矩阵,̂b(l)
i 为解码层第l层对应的偏

置矩阵,σ(􀅰)为激活函数．此外,为了保证原始特征

与重构特征的一致性,本文中编码层隐层数L 与解

码器隐层数L′均设置为４层．
最终,将机会网络对应的多个网络属性矩阵

M＝(M１,M２,􀆺,MN )作为自编码器输入,经过若

干层的编码和解码操作,得到由节点动态属性嵌入

向量组成的网络动态属性嵌入矩阵H＝(h１,h２,􀆺,

hn)∈RRn×F作为模型的输出．

３．１．２　时序变化信息的提取

为了提取整个时序序列上机会网络单元间的时

序变化信息,采用类增量学习式的策略,在训练的过

程中充分利用历史的训练结果．让时刻τ 网络单元

对应的嵌入模型继承时刻τ－１网络单元训练好的

参数,对第t个机会网络单元的网络信息进行迭代

训练,得到新的模型参数θt．进一步地,在经过有限

个该过程的迭代实现整个时序序列上时序信息的提

取．采用该策略:其一加快了整个动态网络嵌入模型

的训练收敛速度,使之更贴合机会网络的时变特性;
其二确保最终得到的节点动态嵌入矩阵 H＝(h１,

h２,􀆺,hn)能够有效表征整个时序序列上网络的时

序变化信息．
３．１．３　拓扑结构信息的提取

为了使节点动态属性嵌入向量更准确地表征网

络拓扑结构信息,构建相应的损失函数．通过不断最

小化机会网络中节点的属性向量与重构向量之间的

编码损失,使得节点动态嵌入向量能够从局部结构

以及全局结构上表征节点在网络中的拓扑信息．
在局部结构上,自编码器的输入为节点属性向

量xi,它是网络属性矩阵中的第i行向量,即该向

量中的元素值代表着该节点与网络中其他节点的连

接情况,xi 中非零元的个数代表了节点在原始网络

中的邻居数量．同理,自编码器的输出(重构向量x̂i)
中的非零元个数代表了节点在重构网络中的邻居

数量．而节点的邻居数量代表着节点的局部结构信

息,因此通过计算属性向量xi 与重构向量x̂i 之间
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的一阶范数(即反映节点的局部连接情况)构造局部

结构损失函数Lloc:

Lloc＝∑
N

i＝１
x̂i－xi １． (９)

在全局结构上,节点属性向量xi 与重构向量x̂i

在网络空间上的欧氏距离反映了节点在网络全局结

构上的差异[２３],因此通过计算属性向量xi 与重构

向量x̂i 之间二阶范数(即向量之间的欧氏距离)构
造全局损失函数:

Lglob＝∑
N

i＝１
x̂i－xi

２
２, (１０)

加入L１ 正则项,辅助模型产生稀疏矩阵,得到:

L１＝∑
L

l＝１

(W(l)
１＋ Ŵ(l)

１), (１１)

得到模型的损失函数为

L＝Lglob＋αLloc＋βL１． (１２)

３．２　节点重要度评估模型的构建

利用 GNN对图数据强大的特征自动化提取能

力,避免传统方法人工构建网络中节点重要度特征．
通过动态网络嵌入模型得到的节点动态属性嵌入向

量组成的网络动态属性特征矩阵作为重要度评估模

型的输入,以构建节点动态属性嵌入向量与节点重

要度之间的映射关系．节点重要度评估模型如图８
所示:

Fig．８　NodeimportanceevaluationmodelbasedonGNN
图８　基于 GNN的节点重要度评估模型

　　由节点动态属性嵌入向量组成的网络动态属性

特征矩阵作为节点重要度评估模型的输入,节点重

要度分数组成的重要度序列S＝{s１,s２,􀆺,sn}作
为模型的输出．通过构造注意力因子,将节点动态属

性嵌入矩阵 H＝(h１,h２,􀆺,hn)输入到图神经网

络,节点与其邻居间的动态属性嵌入向量按照注意

力因子进行聚合操作．从而对网络动态属性特征矩

阵进行更新,得到图神经网络的输出,即融合了邻域

信息的节点动态属性嵌入矩阵 H′＝(h′１,h′２,􀆺,

h′n)∈RRn×F′．并将其作为输出层的输入,对更新后的

节点动态嵌入向量进行降维转换,得到节点重要度

分数组成的重要度序列S＝{s１,s２,􀆺,sn}．
３．２．１　图神经网络的确定

考虑到机会网络相邻节点间的重要度存在相互

影响的情况,且节点间通信次数与通信时长会直接

影响到节点间重要度的传递．为了有效地提取节点

间重要度的相互影响关系,构建图神经网络将节点

的动态属性嵌入向量按照节点间关系进行加权聚

合,实现节点间邻域信息的融合．文献[２４]提出了一

种基于图数据的自注意力方法实现了一种根据节点

间的关联关系对相邻节点进行卷积操作的图注意力

网络(graphattentionnetwork,GAT)．引入该方法

中所提出的 GAT构建节点重要度评估模型．
３．２．２　注意力因子的构造

根据文献[２４]所提出的图注意力网络,首先将

节点动态属性嵌入矩阵H＝(h１,h２,􀆺,hn)作为图注

意力网络的输入,其中,hi∈RRF,n 为节点总数,F 为

节点动态属性嵌入向量的维数．使用h′i∈RRF′表示

经过图注意力网络的输出,F′为更新后的节点动态

属性嵌入向量维数．对于节点动态属性嵌入向量hi,
首先通过一个节点共享的特征转换矩阵W∈RRF×F′

进行线性变换,再通过注意力机制a∈RR２F′计算节
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点间的注意力系数,此后通过softmax函数对节点

与其邻居的注意力系数进行归一化操作得到节点间

的注意力因子,最后利用注意力因子对节点的动态

属性嵌入向量进行加权求和,得到融合了领域信息

的新的节点动态属性嵌入矩阵 H′＝(h′１,h′２,􀆺,

h′n)．具体地,相邻节点对(i,j)之间的注意力系数为

eij＝a(Whi,Whj), (１３)
其中,a 为单层前馈神经网络实现的注意力函数,
通过a 计算相邻节点间的注意力系数eij,该系数表

征了节点j与节点i的动态属性嵌入向量之间关联

关系．
进一步地,为了方便计算节点i与其邻居节点

之间的注意力系数,利用softmax函数对其进行归

一化,得到相邻节点对(i,j)之间的注意力因子:

αij ＝softmaxj(eij)＝
exp(eij)

∑
k∈Ni

exp(eik)
, (１４)

其中,Ni 表示节点i的邻居节点集合,即机会网络

中与节点i存在通信关系的节点集合．通过αij计算

节点对(i,j)的动态属性嵌入向量的线性组合,从而

对节点i的动态属性嵌入向量进行更新:

h′i ＝σ ∑
j∈Ni

αijWhi( ) ． (１５)

为了提高模型的性能,引入多头注意力机制:

h′i ＝σ １
K∑

K

k＝１
∑

j∈Ni

αk
ijWkhi

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１６)

其中,σ(􀅰)为激活函数,K 为多头注意力的头数,Wk

是特征转换矩阵,αk
ij是计算第k 个注意力的权重系

数．通过对K 个相互独立的注意力机制按照式(１６)
所示方式进行变换,得到最终的节点嵌入向量h′i．

本文实验采用 LeakyReLU(leak系数设置为

０．０１)作为注意力机制的非线性激活函数．根据文献

[２４],多头注意力机制的头数设置为４．
通过图神经网络中注意力层的堆叠得到融合了

邻域信息的节点i的动态属性特征向量h′i．最后,模
型的输出层为２层的多层感知机,其输入为 H′＝
(h′１,h′２,􀆺,h′n),通过对H′＝(h′１,h′２,􀆺,h′n)进行

降维转换,得到对应的节点重要度分数序列S＝
{s１,s２,􀆺,sn}．
３．２．３　损失函数

构建基于均方误差(meansquarederror,MSE)
的监督损失函数:

L＝
１
N∑

N

n＝１

(sn －gn)２, (１７)

其中,N 为样本总数,sn 为节点n 通过模型得到节

点重要度分数评估值,gn 为节点n 的重要度分数真

实值．MSE越小,模型的评估值与真实值的差异越

小,对节点重要度评估越准确．

４　实验结果及分析

４．１　实验数据

本文实验在CRAWDAD[２５]提供的稀疏型机会

网络、密集型机会网络以及大型机会网络的真实数

据集上进行．３个数据集的主要信息如表１所示:

Table１　TraceDataInformation
表１　Trace数据信息

数据集描述 MITreality Haggle项目 AsturiasＧer

设备类型 诺基亚６６００ iMote 车载 GPS设备

网络类型 蓝牙 蓝牙 GPS

持续时间∕d ２４６ ３ ３６６

扫描间隔∕s ３００ １２０ ３０

有效(总)用户数 ９６ ９８ ２２９

有效记录数 ２０５１８７ ３４１２０２ ５２４５７４７

１)MITreality数据集．记录了１００个携带 Nokia
６６００手机的用户自２００４Ｇ１０—２００５Ｇ０５共２４６d,利
用蓝牙接口相遇的数据(３００s采集１次)．

２)Haggle项目数据集．收集了Infocom２００６年

会９８位参会人员３d携带蓝牙接口相遇的数据

(１２０s采集１次)．
３)AsturiasＧer数据集．记录了２２９台车载无线

通信设备或 GPS设备在２０１１Ｇ１０—２０１２Ｇ１０期间生

成的数据(３０s采集１次)．
本文采用 Pycharm 对机会网络数据集进行分

析、处理,将其转化为网络属性矩阵．采用 Keras框

架作为动态网络嵌入模型以及节点重要度评估模型

的训练工具．利用Python图形库 Matplotlib对实验

数据以及实验结果进行可视化．采用 Gephi网络分

析工具对机会网络数据集进行统计分析与可视化．
４．２　评价方法

采用SI(susceptibleinfected),SIR(susceptible
infectedrecovered)传播模型评价和比较本文所提

出的节点重要度评估方法;采用 NDCG＠１０(norＧ
malizeddiscountedcumulativegain)对节点重要度

排序列表的质量进行评价．
１)基于传播模型的评价

通常认为,机会网络这类以消息传递为主的网

络中,节点的重要度体现于节点在网络中对消息的
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传播能力[２６]．因此采用基于信息传播模型的评价方

法对节点在网络中信息传递的重要度进行评价．利
用SI与SIR感染模型[２６]中网络感染节点总数来衡

量节点的重要度,SI感染模型将网络中的节点分为

２种状态,分别为易感染态和感染态,其中易感染态

表示节点还未被感染疾病,但由于节点间的接触会

被其他节点感染,感染态表示已经感染疾病的节点,
易感态节点在被感染节点感染后无法被恢复．SIR
模型则多出一种状态为免疫态,感染节点以恢复率

恢复为免疫态．假设初始时刻t０ 将总节点数为n 的

未感染网络中i０ 个节点设置为感染源,剩余n－i
个节点为未感染节点,感染概率为p．那么在时刻i
感染节点总数为

i(t)＝n １＋ n
i０

－１
æ

è
ç

ö

ø
÷exp(－p)é

ë
êê

ù

û
úú． (１８)

具体地,在实验中,通过本文方法得到所有节点

的重要度,并按照重要度大小对节点进行排序,得到

排序列表中重要度排名靠前的节点作为传播模型的

感染源,利用SI和SIR感染模型比较在同一时间内

感染节点的数量．采用SI模型评价本文方法的合理

性,采用SIR比较本文方法和其他方法．
２)基于相关性的评价

归一化折扣累计增益(normalizeddiscounted
cumulativegain,NDCG)常用于评价排序列表的

质量．该指标的取值范围为[０,１],值越大,说明给定

的排序列表与理想排序列表越接近,即说明节点重

要度评估方法越优．给定一个按照节点重要度分数

的排序列表,排序列表中排名前k 位的折扣累计增

益为

DCG＠k＝∑
k

i＝１

ri

lb(i＋１), (１９)

其中,ri 为排序列表中位于第i位节点的重要度分

数,考虑到理想排序列表(即按照节点真实重要度分

数得到的排序列表)中前k 位的理想折扣累计增益

(IDCG＠k),进行归一化操作得到归一化折扣累计

增益为

NDCG＠k＝
DCG＠k
IDCG＠k． (２０)

４．３　实验参数设置

实验参数设置包括机会网络单元切片时长 Δt
的设置和动态网络嵌入模型中超参数的设置．

１)机会网络单元切片时长Δt
考虑机会网络数据集持续性与周期性[２７],确定

MIT,Haggle,AsturiasＧer的候选切片时长分别为

１０d,４h,４８h．以候选切片时长为基准,按照 Δt∈
{８d,９d,１０d,１１d,１２d},在 MIT数据集上,根据Δt
对排序质量 NDCG＠１０的影响,最终确定切片时

长,实验结果如图９所示．其中 Δt＝１１d时 NDCG
＠１０取值最优．因此,本文选取机会网络单元切片

时长Δt＝１１d作为 MIT的切片时长．

Fig．９　InfluenceofΔtonNDCG＠１０ofMIT
图９　MIT数据集上 Δt对NDCG＠１０的影响

以候选切片时长 Δt＝２h为基准,按照 Δt∈
{２h,３h,４h,５h,６h},在 Haggle数据集上,根据Δt
对排序质量NDCG＠１０的影响,最终确定切片时

长．实验结果如图１０所示．其中Δt＝３h时NDCG＠
１０取值最优．因此,本文选取 Δt＝３h作为 Haggle
的切片时长．

Fig．１０　InfluenceofΔtonNDCG＠１０ofHaggle
图１０　Haggle数据集上 Δt对NDCG＠１０的影响

以候选切片时长 Δt＝４８h为基准,按照 Δt∈
{３６h,４２h,４８h,５４h,６０h},在 AsturiasＧer数据集

上,根据Δt对排序质量NDCG＠１０的影响,最终确

定切片时长．实验结果如图１１所示．其中 Δt＝４８h
时NDCG＠１０取值最优．因此,本文选取 Δt＝４８h
为 AsturiasＧer的切片时长．
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Fig．１１　InfluenceofΔtonNDCG＠１０ofAsturiasＧer
图１１　AsturiasＧer数据集上 Δt对NDCG＠１０的影响

２)动态网络嵌入模型的超参数

在基于自编码器的动态网络嵌入模型中,超参

数的具体配置为:网络嵌入的最佳网络嵌入维数与

网络的规模和密度相关[２７],考虑到所选机会网络数

据集的规模(节点数目均小于３００)以及机会网络的

稀疏性(网络密度较小),将 MIT,Haggle,AsturiasＧ
er的网络嵌入维数设置为F＝３２;考虑到网络中节

点的全局结构相较于局部结构更能反映节点在网络

中的重要程度[２８]且正则项主要是辅助模型的训练,
故设置式(１２)中的α＝１０－５,β＝１０－４．采用 Adam
学习算法对自编码器进行训练,迭代次数设置为

２００,编码器与解码器隐藏层数量均为４,每层的神

经元数量分别为n,８４,６４,３２(n 为网络节点数量),
学习率参数设置为０．００１．
４．４　实验结果

实验分为２个部分:１)通过信息传播模型评价

节点在机会网络中的消息传播能力;２)通过相关性

分析,利用NDCG＠１０衡量本文方法与其他方法所

得到的节点重要度排序列表的质量．
１)节点在机会网络中的消息传播能力

机会网络中节点的核心任务是消息的投递,网
络中不同个体的社会属性决定了其在网络中对于消

息的传播能力,而在网络中节点对消息的传播能力

可分为对消息的传播速率和覆盖范围．本文提出的

机会网络节点重要度评估方法,目的是找到并利用

消息传播能力较高的节点以提高整个网络的消息传

播效率．因此,本文通过实验１验证节点重要度高的

节点对于消息的传播速率影响,通过实验２验证节

点重要度高的节点对于消息覆盖范围的影响．
实验１．采用SI传播模型考察本文方法得到的

节点重要度列表中排名不同的节点的消息传播速

率,进而说明本文方法的有效性．为了直观地展示网

络中不同节点的消息传播速率,选取节点重要度排

序列表中间隔相同的５个节点分别单独作为消息源

对比其消息传播速率．若排名靠前的节点在消息的

传播速率(即图１２中曲线下的覆盖面积)上要高于

Fig．１２　Comparisonofnetworkmessage

propagationrate
图１２　网络消息传播速率对比

排名靠后的节点,则说明重要度高的节点能够更快

地使消息传播到更多的节点上,进而验证本文方法
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对节点重要度的评估是有效的．具体地,根据经验值

设定SI传播模型的传播概率,观察消息的传播速

率．图１２(a)为 MIT数据集下,选取节点重要度排序

列表中第１(即top节点)、第２５、第５０、第７５以及最

后１名(即bottom 节点)的５个节点分别作为SI传

播模型的传播源的消息传播速率情况．从实验结果

可知,由于 MIT数据集持续时间较长,且有效记录

数较少,导致网络连接较为稀疏,将单一节点作为消

息源时,消息能够覆盖全网８５％左右,top节点的消

息传播速度明显快于排名靠后的节点．从整体趋势

来看,排名靠前的节点其消息传播速率上要快于排

名靠后的节点,从逐个节点传播情况来看,top节点

的消息传播速率明显快于bottom 节点,且节点重

要度排序越靠后其消息覆盖速率越低．图１２(b)为

Haggle数据集下,同样选取节点重要度排序列表中

第１(top)、第２５、第５０、第７５以及最后１名(bottom)
的５个节点进行实验比较不同节点的消息传播速

率．从实验结果可知,相比于 MIT 而言,Haggle持

续时间短且有效记录数多,节点间连接较为密集,因
此,消息能够迅速覆盖到整个网络．总体上来说,top
节点的消息传播速率均快于其他节点,且排名越靠

后其消息传播速率越慢,但由于 Haggle数据集较

MIT数据集更密集,使得网络中节点的传播速率总

体上要更高,且top节点与 bottom 节点的差距较

MIT也更小．图１２(c)为AsturiasＧer数据集下,选取

节点重要度排序列表中第１(top)、第６０、第１２０、第

１８０以及最后１名(bottom)节点作为实验对象考察

其消息传播速率．从实验结果可知,由于 AsturiasＧer
节点数目多且持续时间长,不同节点间的消息传播

能力存在明显差距．从整体上来说,排名越靠后的节

点其在消息传播速率以及消息覆盖率上都明显低于

排名靠前的节点,且排名越靠后其差距越大,从节点

层面上来说,top节点与bottom 节点间无论是在消

息覆盖范围和消息传播速率上都有明显的差距,top
节点的消息覆盖率能达到８０％左右而bottom 节点

的消息覆盖率不足２０％,且在传播过程中bottom
消息传播速率也要显著慢于top节点．

综上所述,在 MIT,Haggle,AsturiasＧer数据集

上,实验结果表明按照本文方法得到的节点重要度

由高向低将节点进行排序,等差选取５个节点单独

作为SI模型的传播源时,排名靠前的节点消息传播

速率高于排名靠后的节点．因此,本文方法得到的节

点重要度能够准确地描述节点对于消息的传播速

率,也说明了本文方法是有效的．

实验２．采用SIR模型比较本文方法和时效度

(temporaldegree,TD)方法[１１]、时效介数(temporal
betweenness,TB)方法[１２]、时效 PageRank(temporal
PageRank,fＧPageRank)方法[２９]以及kshellＧCN 方

法[３０],验证模型的正确性．具体地,选取时 TD,TB,

fＧPageRank,kshellＧCN 以及本文方法 (以下简称

GNN)得到的节点重要度排序列表中排名前５的节

点作为重要节点集合S,分别将不同方法得到的

top１,top２,top３,top４,top５,S 作为SIR传播模型的

传播源,比较不同方法的消息覆盖范围．相同的传播

时间步下,消息覆盖节点数越多,则说明节点重要度

评估方法越准确．
表２~４分别给出了在 MIT,Haggle,AsturiasＧer

机会网络数据集下由 TD,TB,fＧPageRank,kshellＧ
CN,GNN节点重要度评估方法得到的排名top１~５
节点以及由这些节点组成的重要节点集合S．

Table２　MITNodeImportanceRankTable
表２　MIT节点重要度排序表

方法 top１ top２ top３ top４ top５ S

TD ２８ ５６ ４２ ８９ ８５ {２８,５６,４２,８９,８５}

TB ２８ ４２ ５６ ９５ ８５ {２８,４２,５６,９５,８５}

fＧPageRank ５６ ４２ ９５ ８５ ８９ {５６,４２,９５,８５,８９}

kshellＧCN ２８ ５６ ９５ ８５ ８９ {２８,５６,９５,８５,８９}

GNN ８９ ５６ ８０ ８５ ９５ {８９,５６,８０,８５,９５}

Table３　HaggleNodeImportanceRankTable
表３　Haggle节点重要度排序表

方法 top１ top２ top３ top４ top５ S

TD ８６ ４６ ４４ ８８ ７７ {８６,４６,４４,８８,７７}

TB ８２ １５ ９６ ７７ ４６ {８５,１５,９６,７７,４６}

fＧPageRank ８２ ８６ ７７ ８８ ４４ {８２,８６,７７,８８,４４}

kshellＧCN ４４ ４６ ７７ ８６ ８８ {４４,４６,７７,８６,８８}

GNN ７７ ７２ ４４ ９２ ８５ {７７,７２,４４,９２,８５}

Table４　AsturiasＧerNodeImportanceRankTable
表４　AsturiasＧer节点重要度排序表

方法 top１ top２ top３ top４ top５ S

TD ３３ １５８ １０９ ３４ ４４ {３３,１５８,１０９,３４,４４}

TB ３３ １５８ ４４ １０４ ３５ {３３,１５８,４４,１０４,３５}

fＧPageRank ３３ １５８ １０４ ４４ ３４ {３３,１５８,１０４,４４,３４}

kshellＧCN １５８ ３３ １０９ ３４ １１３ {１５８,３３,１０９,３４,１１３}

GNN ３３ １５８ １０４ ２７ ３５ {３３,１５８,１０４,２７,３５}

　　首先,以S 为传播源考察３个数据集下消息覆盖
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范围结果,图１３为实验结果．从图１３(a)中可以看出,

Fig．１３　Comparisonofnetworkmessagecoverage
图１３　网络消息覆盖范围对比

由于 MIT数据集属于稀疏型机会网络,节点间连接

频率低,整体的消息覆盖节点数较少,本文方法得到

的重要节点集合S 作为消息源时,网络的消息覆盖节

点数要明显高于 TD,TB方法,略高于fＧPageRank
方法与kshellＧCN方法．图１３(b)为 Haggle数据集

网络消息覆盖范围结果,由于 Haggle数据集属于

密集型机会网络,节点连接频繁,即便在相同的传播

条件下,４种方法所得到的消息覆盖范围更广．由本

文方法得到的S 作为消息源时,网络的消息覆盖率

明显高于TD方法,略高于TB,kshellＧCN,fＧPageRank
方法．图１３(c)为 AsturiasＧer数据集网络消息覆盖

范围,AsturiasＧer数据集持续时间长,且随着时间

的推移参与通信的节点数目也随之增加．总体来说,
以本文方法得到的重要节点集合S 作为消息源时

网络的消息覆盖范围均高于其他方法．
其次,逐一考察由不同方法得到的top１~５节

点在SIR传播模型下的消息覆盖范围．图１４~１６分

别为 MIT,Haggle,AsturiasＧer数据集下,不同方法

top１~５节点在SIR传播模型下的消息覆盖范围对

比图．
图１４为 MIT 数据集下top１~５的对比结果．

其中,图１４(a)是不同方法top１节点的对比情况,根
据表２结果选取８９,５６,２８号节点单独作为SIR传

播模型的传播源进行实验,从图１４(a)中可知,８９号

节点优于５６号节点与２８号节点．类似地,图１４(b)

~(e)为按照表２结果分别比较top２~５不同方法

得到的节点的消息覆盖范围．特别地,top４和top５
节点集中在８５和９５号节点上,故图１４(d)和图１４
(e)均为８５号和９５号节点的对比情况．从实验结果

可知,本文方法在top１,top３,top４,top５的评估更为

准确．
图１５为 Haggle数据集下top１~５的对比结

果．其中,图１５(a)是不同方法top１节点的对比情况,
根据表３的结果选取７７,８６,４４号节点单独作为SIR
传播模型的传播源进行实验,从图１５(a)中可知,

７７号节优于８６与４４号节点．类似地,图１５(b)~(e)
分别为top２~５不同方法得到的节点消息覆盖范

围．从实验结果可知,本文方法在top１~５的评估更

为准确．
图１６为 AsturiasＧer数据集下top１~５的对比

结果．其中,图１６(a)和图１６(b)是不同方法top１与

top２节点的对比情况,根据表４不同方法的评估结

果中top１和top２的节点均是３３号和１５８号节点,
故选取３３,１５８号节点单独作为SIR传播模型的传

播源进行实验,从图１６(a)中可知,３３号节点与１５８
号节点消息覆盖率基本一致,因此多种评估方法的

top１与top２节点均是１５８号和３３号节点．类似地,
图１５(c)(d)(e)分别为top３~５不同方法得到的节

点消息覆盖范围．从实验结果可知,本文方法在top１,

top２,top３,top４的评估更为准确．
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Fig．１４　Comparisonofdifferentmethodstop１~５underMIT
图１４　MIT下不同方法top１~５对比

Fig．１５　Comparisonofdifferentmethodstop１~５underHaggle
图１５　Haggle下不同方法top１~５对比

综上所述,在 MIT,Haggle,AsturiasＧer数据集

上,本文方法得到的top１~５节点以及由它们组成

的重要节点集合S,在SIR传播模型上的消息覆盖

率均高于 TD方法、TB方法、fＧPageRank方法以及

kshellＧCN方法．这是由于本文方法综合考虑了节点

的局部拓扑信息、全局拓扑信息、时序变化信息以及

节点间重要度的相互影响关系,因此,能更加准确地

识别出机会网络中的重要节点．
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Fig．１６　Comparisonofdifferentmethodstop１~５underAsturiasＧer
图１６　AsturiasＧer下不同方法top１~５对比

２)节点重要度排序列表的质量

根据TD方法、TB方法、fＧPageRank方法、kshellＧ
CN方法及本文方法得到节点重要度的排序列表,
将消息传播模型的结果作为标准排序．分别计算不

同网络数据集中 TD方法、TB方法、fＧPageRank方

法、kshellＧCN方法以及本文方法的 NDCG＠１０,排
序质量如表５所示:

Table５　NDCG＠１０ofThreeDatasets
表５　３个数据集上的NDCG＠１０值

方法 MIT Haggle AsturiasＧer

TD ０．７６７６ ０．７９６８ ０．８０５２

TB ０．７６８８ ０．８７３７ ０．８８５７

fＧPageRank ０．８７６３ ０．８９９１ ０．９１０８

kshellＧCN ０．８５４３ ０．８８８３ ０．８８８９

GNN ０．９３８５ ０．９０２１ ０．９２７３

　注:黑体数字表示实验结果中的最优值．

　　由表５可知,由于 MIT数据集持续时间长,且
有效记录数较少,属于稀疏性机会网络,采用 TD与

TB方法对节点重要度评估时,导致网络的拓扑结

构信息以及时序变化信息不能被充分利用,本文方

法在排序质量上相较于 TD方法与 TB方法分别提

高了２２．２％与２２．０％,相较于fＧPageRank方法提高

了７．１％．在 Haggle数据集中,由于 Haggle持续时

间短,节点间通信频繁,属于密集型机会网络．随着

节点间的有效通信路径增加,TB方法能够更好地

刻画出节点对于网络中有效通信路径的控制力,因
此,评估结果较 TD更好．但相较本文方法,TB方法

没有考虑节点间重要度的相互影响,故评估效果低于

本文方法．在 AsturiasＧer数据集中,由于 AsturiasＧer
节点规模相较于其他２个数据集更大且数据集持续

时间长,因此能够获取的网络拓扑信息以及时序变

化信息更加丰富,本文方法相较于其他方法能够更

有效地利用这些信息进行节点重要度的评估,故评

估效果均高于其他方法．基于以上分析,本文所提出

的方法能够有效地对机会网络中的节点重要度进行

评估,且实验结果表明本文方法在多个评价方法上

优于现有其他方法．

５　总　　结

本文方法针对机会网络的动态性与时变性,利
用机会网络数据的历史连接信息有效地对机会网络

中节点的重要度进行评估,从而识别出机会网络中

消息传播能力强的节点．实验结果表明:本文方法能

够准确识别出在机会网络中消息传播能力强的节点,
将这些节点作为消息的传播源时,能提高消息覆盖率

和传播速率．同时,在稀疏型机会网络场景、密集型
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机会网络场景以及大型机会网络场景下,本文提出

的基于 GNN的机会网络节点重要度评估方法,在
SI,SIR和NDCG＠１０评价方法上优于 TD,TB,fＧ
PageRank,kshellＧCN．未来研究将进一步确定机会

网络单元的最佳切片时长以尝试改善评估的效果．

作者贡献声明:刘琳岚负责理论模型构建、实验

方案设计和文章撰写;谭镇阳提出研究思路,负责实
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