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摘 要

摘 要

在数据挖掘和社交网络分析中，对于网络节点的特征表示一直至关重要。随

着大规模社会网络的出现，传统的网络表示方法面临着计算效率以及可解释性的

问题。此外，这些社会网络往往蕴含着丰富的异构信息，这些特点使得已有的网

络表示方法不能很好的处理这些大规模社会网络。

网络表示学习（Network Representation Learning），也就是网络嵌入（Network

Embedding），目的是为网络中的节点学习一个低维实值的向量表示。每个节点对

应的表示向量蕴含了该节点的网络结构信息以及其它异构信息，这些表示向量一

般被当作特征向量，来进行进一步的网络分析任务，例如节点分类、链接预测、社

区发现等。本文针对网络节点表示已有工作的不足，提出了在社会网络中学习节

点显式及隐式表示的思路，来学习高质量的网络节点特征向量和提高社交网络分

析任务的效果。为了学习网络节点显式的特征表示，我们进行了如下工作：（1）基

于词项的显式网络表示：针对网络节点分类任务，我们提出一种双层分类模型，融

合利用社交网络用户异构文本信息和网络结构信息，来进行职业预测任务。（2）基

于主题标签的显式网络表示：为了提高用户特征表示的可解释性问题，我们提出

利用显式的标签来表示用户节点，探究标签与社交网络用户社交行为之间的对应

关系，进行用户标签推荐任务。

虽然网络节点显式表示可解释性强，但它面临着计算效率的问题。基于表示

学习在图像、语音、文本等领域成功应用，我们提出了一系列基于深度学习的网

络表示学习的方法，来学习网络节点的隐式低维表示。这些工作包括：（1）基于最

大间隔的隐式网络表示：为了提高网络节点表示的区分性及其在节点分类上的效

果，提出基于最大间隔理论的有区分性的网络表示学习模型，同时训练网络表示

学习模型和最大间隔分类器，显著提升了网络节点分类的效果。（2）上下文相关

的隐式网络表示：针对链接预测任务，提出上下文相关的网络表示学习模型，根据

网络节点交互的邻居节点的不同，结合文本信息来学习节点动态的表示向量。由

于引入了互相注意力机制，该模型能够显著提高链接预测任务的效果。（3）面向

社会关系抽取的隐式网络表示：为了更好的对节点之间边上的语义信息进行建模，

提出基于平移思想的网络表示学习模型，考虑节点之间边上的标签信息，来进行

社会关系抽取任务。（4）社区优化的隐式网络表示：为了考虑社会网络中全局的

社区特征，我们利用网络中的社区与文本中的主题之间的类比关系，提出了社区

优化的网络表示学习模型，来同时学习节点表示和社区发现。
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Abstract

Abstract

How to represent vertices in networks plays important role in the fields of data

mining and social network analysis. With the advent of large-scale social networks,

typical network representation methods usually suffer from the issues of computational

efficiency and interpretability. Besides, these social networks always contain abundant

heterogeneous information. These characteristics make existing methods unsuitable to

handle the large-scale social networks.

Network Representation Learning (NRL), i.e., Network Embedding (NE), aims to

learn a real-valued low-dimensional representation vector for each vertex. These repre-

sentation vectors contain the network structure and other heterogeneous information of

vertices, and are usually treated as features in further network analysis tasks, including

vertex classification, link prediction, community detection, and so on. To address the

computational efficiency and interpretability issues of existing NRL methods, we pro-

pose to learn explicit and implicit network representations to improve the performance

of network analysis tasks. To learn explicit network representations, we conducted the

following works: (1) Lexical item-based explicit network representation. To improve

the performance of vertex classification, we present a cascaded two-level classification

framework with community refinement to incorporate the heterogeneous text information

and network structure information of users. The proposed model achieves promising

performance in profession identification. (2) Tag and topic-based explicit network repre-

sentation. To address the interpretability issue, we employ the explicit tags to represent

user vertices and exploit the correspondence between tags and social behaviors for user

tag suggestion.

Although the explicit representation is interpretable, it suffers from the computation

efficiency issue. Motivated by the success of representation learning in images, speech,

and natural language, we propose a series of NRL works to learn implicit low-dimensional

representations of vertices. These works include: (1) Max-margin implicit network

representation. We propose Max-Margin DeepWalk (MMDW) to learn discriminative

network representations and improve the performance of vertex classification, by training

the max-margin classifier and NRL model jointly. (2) Context-aware implicit network

representation. We propose Context-Aware Network Embedding (CANE) to learn the

III



Abstract

dynamic embeddings of a vertex according to the neighbors it interacts with. By employing

the mutual attention mechanism, CANE significantly improves the performance of link

prediction. (3) Social relation extraction based implicit network representation. We

propose a novel translation-based NRL model, TransNet, to model the relations between

vertices. With the consideration of the semantic labels on edges, TransNet outperforms

existing methods on social relation extraction task. (4) Community-enhanced implicit

network representation. To integrate the global community pattern in social networks,

we utilize the analogy between topics in text and communities in networks, and propose

Community-enhanced NRL (CNRL) model to learn vertex representations and detect

communities simultaneously.

Key words: Network Representation Learning; Network Embedding; User Profiling; Tag

Suggestion; Vertex Classification; Link Prediction; Community Detection
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第 1章 引言

1.1 研究背景

根据维基百科定义 1O，网络（network）用来表示离散的物体之间对称或者不

对称的关联关系。在计算机科学中，网络通常可以表示成一个包含节点和边的图

（graph）。网络结构的数据能够天然的用来表示不同物体之间的关系，各式各样的

网络结构在我们日常生活中非常普遍。例如，在社交媒体平台中，人与人之间的

关注、好友关系可以构成典型的社交网络；论文与论文之间的引用关系会构成学

术引用网络；Web页面之间的超链接关系也构成了互联网上的网页链接网络。

图 1.1 代表性的社交媒体平台。

随着互联网的发展，大规模的社交媒体平台不断涌现，如图 1.1所示，比较有代

表性的社交媒体平台包括国内的新浪微博、微信、知乎，国外的 Facebook、Twitter、

Instagram、Linkedin等。这些社交媒体平台吸引了海量的用户。在这些平台中，用

户与用户之间的关注、好友关系形成了典型的社交网络。与传统网络相比，这些

大规模社交网络包括以下几个特点：

• 社交网络与传统网络相比，规模更大，而且更加稀疏。如图 1.2所示，据数

据统计网站 Statista 2O统计，截止到 2018 年 1 月，全球最大的社交媒体平台

Facebook的月活跃用户达到 21.67亿，而中国最大的社交平台微信，月活跃

1O https://en.wikipedia.org/wiki/Network_theory
2O https://www.statista.com/statistics/272014/global-social-networks-ranked-by-number-of-users/
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第 1章 引言

用户也达到了 9.8亿。这些社交网络包含海量用户节点的同时，也变得更加

稀疏，大部分用户节点往往仅有有限的几十到几百个邻居节点。大规模和稀

疏性的特点，为面向这些社交网络的网络分析、社会计算任务造成了巨大的

挑战。

• 在大规模社交网络中，除了用户与用户之间的网络结构之外，还存在着丰富

的用户行为信息。例如，用户在这些平台中发布或转发的文本、图片、视频

等类型的内容信息，用户自身的介绍、标签等个人信息，用户对其它内容的

点赞、分享信息等等。这些海量的异构信息能够反映出用户的兴趣爱好、个

人属性等重要信息，对于面向社交媒体的应用服务具有重要的价值。

• 针对这些大规模社交媒体的应用场景非常丰富。例如，针对社交媒体用户，

我们可以利用用户行为信息等对其进行用户画像，判断用户的性别、年龄、

职业等属性信息，以及他们的兴趣爱好；基于用户画像结果，可以对用户进

行个性化推荐，来推荐他们可能认识的好友或者感兴趣的新闻、产品等。

图 1.2 全球最大的社交媒体平台月活跃用户排名（截止到 2018年 1月）。

针对上述大规模社交网络的研究与应用近些年来成为计算社会科学、人工智

能技术的热门研究领域。如何高效地在这些大规模社交网络上进行网络分析任务，

例如节点分类、聚类、链接预测、社区发现等等，一直是该领域的研究基础和重

2
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点。为了进行相应的网络分析任务，最重要的问题就是如何利用网络中的结构信

息、异构信息，来对网络中的节点进行有效的特征表示，也就是如何进行网络表

示。网络表示的质量，对于进行后续的网络分析任务至关重要。

1.2 基于符号的显式网络表示

最传统的对于网络节点的表示，叫做基于离散符号的表示，也就是指用一个高

维稀疏的向量来表示网络节点。具体来说，对于一个包含有 N 个节点的网络，我

们可以简单的用一个 N × N 的邻接矩阵来表示该网络，邻接矩阵的每一行为一个

节点的邻接向量表示，对于相连的节点取值为 1 或者边上的权重，对于不相连的

节点取值为 0。然而这种表示面临着维度过高以及稀疏性的问题。每一个表示向量

的维度等于网络中的节点数量，而且该表示向量中大部分元素取值为 0。

同样的，对于网络节点附加的文本、标签等异构信息，我们同样可以依照词袋

模型（bag-of-words），将这些信息中的离散元素（词、标签等）作为特征，构建类

似的高维稀疏的表示向量，例如，tf-idf (term frequency–inverse document frequency)

向量。该表示向量的维度等于固定的词表的大小，而且向量中的大部分元素取值

为 0。

这些高维的向量表示虽然具有良好的可解释性，对于该表示向量的每一个维

度，都有直观含义，但是十分影响存储和计算效率，难以应用于大规模的社交网络

计算中。

1.3 基于表示学习的隐式网络表示

图 1.3 Karate网络低维向量表示可视化 [1]。

随着深度学习技术的发展，表示学习在图像 [2]、语音 [3]、自然语言处理 [4]等领

域得到了广泛的研究和应用。表示学习是指通过学习的方式得到对象的分布式表

3
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示，也就是低维实值的向量表示。随着表示学习的发展和成功运用，网络表示学习

也逐渐成为数据挖掘领域的重要研究方向。如图 1.3所示，网络表示学习的目的是

将网络中的节点映射到低维的表示空间，节点在表示空间的位置能够反映出该节

点的网络结构信息，网络结构越相似的节点，在表示空间中的距离越接近。形式化

的，给定一个网络 G = (V, E)，其中 V 表示网络中的节点集合，E ⊂ V × V 表示网

络中节点与节点之间边的集合，网络表示学习的目的是为网络中的每个节点 v ∈ V

学习一个低维实值的向量表示 v ∈ Rk，其中，k为表示空间的维度，而且 k << |V |。
学习到的网络节点的表示向量，一般会作为特征向量，进行后续的社交网络分析

任务，例如，节点相似度计算、节点分类、链接预测、社区发现等等。与基于符号

的显式网络表示相比，基于表示学习的隐式表示通过用低维实值的向量来表示网

络节点，虽然在可解释性上有所欠缺，但在网络分析任务中计算效率更高。通过

利用先进的机器学习算法和深度学习技术对表示向量进行优化，使得这种隐式的

表示向量往往质量更高，在后续的网络分析任务中性能更加优异。

下面我们将系统的介绍目前已有的几类网络表示学习方法。

1.3.1 基于矩阵特征向量的谱聚类方法

谱聚类 (Spectral Clustering)方法是较早的用于学习网络节点表示的一类算法。

具体来说，谱聚类方法会先根据网络节点之间的链接关系，构建关联矩阵，随后对

该关联矩阵求特征值和特征向量，利用特征值最大的前 k 个特征向量，构建网络

节点的 k 维表示。以下是谱聚类方法的代表性工作：

• 局部线性表示（Locally Linear Embedding, LLE）假设一个网络中任何一个节

点的表示，都可以通过它的邻居节点的表示进行线性组合得到，这样使得降

维之后的网络节点表示能够保留原有的网络拓扑结构，也就是保持流形的邻

域不变的性质。LLE把中心节点表示与邻居节点表示的线性组合之间的距离

作为优化目标，最终将该问题的求解转化为对某个网络相关矩阵的特征值计

算问题。

• 拉普拉斯特征映射（Laplacian Eigenmaps, LE）通过对网络对应的拉普拉斯矩

阵进行特征值求解，来获得每个节点的低维向量表示。这里，拉普拉斯矩阵

（Laplacian matrix）L = D − A，其中，D 为该网络的度矩阵，对角线之外的

元素为 0，对角线上的值为节点的度数；A为网络的邻接矩阵。LE直接假设

两个相邻的节点的表示向量应该尽可能接近。

• 有向图嵌入（Directed Graph Embedding, DGE）在拉普拉斯特征映射方法的

基础上，利用随机游走算法（PageRank）对节点进行排序，来决定不同节点
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的权重，从而赋予不同节点对应的损失函数不同的权重。

上述基于矩阵特征向量计算的网络表示方法，往往面临着三个问题：首先，这

些方法的效果非常依赖于关联矩阵的定义和构建，不同的矩阵得到的网络表示在

网络分析任务上的效果差别显著；此外，这些谱聚类的方法由于需要对关联矩阵

进行特征值计算，时间复杂度较高；最后，对于大规模社交网络来说，其对应的关

联矩阵大小为 N2，需要占用极大的内存空间，空间复杂度也较高。上述三个问题

使得谱聚类的方法往往不能适用于大规模社交网络的表示学习。

1.3.2 基于神经网络的方法

基于神经网络的表示学习方法由于其在自动特征学习方面的优势，在许多领

域得到的成功的应用。在网络表示学习领域，近些年出现了许多工作，利用神经

网络建模节点表示之间的关系，并利用随机梯度下降算法对网络节点表示进行优

化学习。其中代表性的工作如下：

• DeepWalk [1]是最经典的基于神经网络的网络表示学习方法。具体来说，Deep-

Walk 首先在网络上进行随机游走，来生成由节点构成的随机游走序列。随

后，DeepWalk通过将节点看作词，将节点序列看成句子，利用自然语言处理

领域广泛使用的训练词向量的神经网络模型，Skip-Gram [5]，来训练网络节点

的表示。DeepWalk 的随机游走算法和表示学习部分都能够通过并行算法进

行加速，能够实现大规模社交网络的在线高效的表示学习。

• LINE [6]是另外一个适用于大规模网络的网络表示学习模型。具体来说，LINE

定义了社交网络中节点之间的一阶邻近度（First-order proximity）和二阶邻

近度（Second-order proximity）。对于直接相连的节点，LINE利用两个节点表

示之间的联合概率来刻画它们之间的一阶邻近度，也就是说相邻的节点表示

应该尽量相似。而对于不直接相连的节点，LINE 假设如果它们的邻居越相

似，那么它们的表示也应该越相近，因此引入节点的表示与邻居节点的上下

文向量表示之间的条件概率来刻画节点之间的二阶邻近度。此外，LINE 算

法能够有效的处理有向、无向以及加权的网络结构。

• node2vec [7] 模型是 DeepWalk 的扩展方法。通过改善 DeepWalk 模型的随机

游走策略，node2vec能够生成质量更高的节点序列。具体来说，node2vec引

入两个超参数 p和 q，来控制随机游走算法的广度和深度。通过结合 BFS和

DFS搜索算法，node2vec模型能够更好的对网络结构进行探索，使得网络节

点表示既能够包含局部的网络结构信息，也能够包含更深层的全局的网络结

构信息，从而节点表示质量更高，在节点分类任务上获得了显著的提升。
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• SDNE [8]（Structural Deep Network Embedding）首次将典型深层神经网络引

入网络表示学习中。与上述方法用到的浅层神经网络不同的是，SDNE通过

引入深层自动编码器（deep autoencoder）来对节点的邻接向量进行编码压缩，

来得到节点低维实值的表示向量，并且保证节点的表示向量蕴含尽可能完整

的邻居信息。

基于神经网络的方法一般需要设计合适的损失函数，通过随机梯度下降算法

对模型中的参数进行优化。这一类方法与基于矩阵特征向量的方法相比，往往速

度更快，效率更高，在后续的网络分析任务中表现更好。

1.3.3 基于矩阵分解的方法

图 1.4 基于矩阵分解的网络表示。

基于矩阵分解的方法是另外一类重要的网络表示学习算法。如图 1.4所示，给

定节点之间的关系矩阵，通过对该关系矩阵进行矩阵分解，来实现矩阵的降维，利

用分解得到的低维矩阵，来作为网络节点的低维向量表示。具体来说，基于矩阵

分解的网络表示学习有以下代表性方法：

• GraRep [9]通过对邻接矩阵构成的关联矩阵进行矩阵分解，来得到考虑不同邻

近度关系的节点表示。具体来说，GraRep首先根据网络的邻接矩阵 A，来构

建节点之间 t 步的关联矩阵 M = At，该矩阵中的每个元素 Mi, j 表示由节点

vi 经过 t 步的随机游走到达节点 vj 的概率。通过对该关联矩阵 M 进行 SVD

分解，来得到包含节点 t 阶邻近度的向量表示。在此基础之上，都过使用不

同的 t 值，将得到的不同 t 阶邻近度的向量表示进行拼接，可以组成更高维

度的蕴含多阶邻近度信息的节点表示向量。但在 GraRep中，需要通过矩阵

相乘计算高阶的关系矩阵 At，对于大规模网络来说面临着计算效率和存储效

率的问题。
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• TADW [10]通过引入文本矩阵，对关联矩阵进行 SVD矩阵分解。TADW首先

证明了原始的 DeepWalk 模型等价于对关联矩阵 M 的矩阵分解。具体来说，

关联矩阵 M 中的每个元素为：

Mi, j = log
[ei(A + A2 + . . . + At)]j

t
. (1-1)

其中，t 表示 DeepWalk 采用的 Skip-Gram 模型中的窗口大小；ei 为指示向

量，该向量第 i 位为 1，其余位置为 0。实际应用中，对矩阵 M 的精确计算

的复杂度为 O(N3)。因此，一般情况下，采用近似计算的方法来得到该关联
矩阵，也就是 M = (A + A2)/2。在基于矩阵分解形式的 DeepWalk模型基础

上，TADW通过引入文本矩阵，来对 M 矩阵进行 SVD分解，得到包含节点

文本信息的网络节点表示。

• 在Qiu等人 [11]的工作中，作者证明了几个经典的网络表示学习模型，都等价

于对于特定关联矩阵的矩阵分解，这些方法包括DeepWalk [1]、LINE [6]、PTE [12]

以及 node2vec [7]。

基于矩阵分解的网络表示学习工作一般关注于关联矩阵的构建，但面临着与

谱聚类方法同样的问题，对于关联矩阵的计算和存储效率较低，难以适用于大规

模的社交网络。

1.4 网络表示面临的挑战

在上述小节中，我们详细介绍了目前已有的网络表示方法及其各自的特点。总

结来说，传统的网络表示方法面临着以下问题：

• 异构信息（heterogeneous information）：对于真实世界的社会网络来说，网
络中的节点往往拥有丰富多样的异构信息。例如，在社交网络中，用户的个

人介绍信息，发布的微博，转发的消息、图片、视频等等；在学术网络中，研

究者、论文等都拥有额外的文本、标签等信息。这些丰富的异构信息对于学

习高质量的网络节点表示非常重要，然而没有被很好的融入到目前的网络表

示的工作中。

• 可解释性（interpretability）：一个好的网络节点表示除了应该在网络分析任
务中表现优异之外，它的可解释性也非常重要。可解释性意味着对于人来说，

能够直观的理解节点表示向量每一维所代表的含义，或者理解节点表示对于

后续任务的影响所在。基于符号的显式网络表示一般具有较好的可解释性，

而基于表示学习的隐式网络表示在这方面存在着明显的不足。
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• 计算效率（computational efficiency）：为了适用于大规模的社会网络分析任
务，网络节点表示应该在模型训练以及实际使用上有着充分的效率保证。虽

然基于符号的显式网络表示方式具有良好的可解释性，但是由于表示维度过

高，在实际应用场景中，往往存储和计算效率较低；而基于表示学习的隐式

表示方法，一般利用低维的实值向量来表示网络节点，存储和计算效率较高。

同时，隐式网络表示所使用的模型以及梯度下降优化算法，往往只需要使用

有限的存储空间，并且支持并行或者在线训练。

针对上述三个挑战，本文分别从网络节点的显式、隐式表示着手，探索如何有

效的针对社会网络节点进行表示，并且针对具体的场景，融合网络中的多源异构

信息，来提高网络节点表示在属性预测、社会标签推荐、节点分类、链接预测、社

会关系抽取、社区检测等典型网络分析任务上的效果。

1.5 本文主要工作内容

图 1.5 本文工作框架。

如图 1.5所示，本文针对网络表示面临的可解释性、异构信息以及计算效率的

三个挑战，分别提出了显式表示和隐式表示两种解决方案。对于网络节点的显式

表示，我们需要显式的定义网络节点表示每一维度的含义，从而使得这种表示方

式具有很好的可解释性。为了进一步融合社交网络用户的多源异构信息，提升网

络分析任务的效果，我们在显式网络表示方面进行了如下两个工作：
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• 基于词项的显式网络表示：针对社交网络用户丰富的异构信息，我们探究利

用不同信息源中显式的词项，来对用户节点进行显式的表示。为了验证这种

基于词项的用户表示的效果，我们选取用户属性预测中典型的职业预测任务，

构建了融合用户个人异构信息的双层分类模型，并结合未标注数据和社区结

构信息，来优化职业预测的效果。

• 基于标签主题的显式网络表示：针对社交网络用户的多源异构信息，我们提

出用显式的标签来对用户进行特征表示。这些标签能够反映出用户的个人兴

趣或属性，具有较强的可解释性。此外，针对社交网络用户标签缺失的问题，

我们对标签与用户异构信息之间的关联关系进行建模，能够有效的根据用户

的这些信息为其推荐标签，得到未标注标签用户的基于标签的显式表示。在

社会标签推荐任务上，我们提出的模型取得了显著的提升。

虽然显式表示方案具有很好的可解释性，但是往往面临着存储和计算效率的

问题。此外，这种人工定义特征的方式往往可扩展性较差，不能很好的直接应用于

其它场景。随着表示学习技术的发展，我们提出为网络中的节点学习低维实值的

向量表示，也就是隐式的网络表示。这种表示方案存储和计算效率高，通过采用

先进的深度学习模型和优化算法，所学习到的网络节点表示质量更高，在网络分

析任务中效果更加出色。在网络的隐式表示方面，我们分别进行了如下四个工作：

• 基于最大间隔的隐式网络表示：为了提高网络节点表示在最典型的网络分析

任务，也就是节点分类上的效果，我们提出了一个半监督的基于最大间隔理

论的网络表示学习模型，Max-Margin DeepWalk (MMDW)。该方法能够充分

的利用网络节点的标签类别信息，来为其学习有区分性的网络节点表示。这

种基于最大间隔的隐式表示方法，在节点分类任务上显著优于传统的网络表

示学习模型。

• 上下文相关的隐式网络表示：为了提高网络节点表示在链接预测任务上的效

果，我们提出了一个上下文相关的网络表示学习模型，Context-Aware Network

Embedding (CANE)，来利用网络节点附加的文本信息，学习节点的低维向量

表示。具体来说，我们假设网络节点在与不同的邻居节点进行交互时，会展

示不同方面的特点，因此需要与它的上下文邻居相关的表示。通过引入互相

注意力机制，该方法能够有效的对节点之间的链接关系进行建模和解释。实

验结果表明，CANE在链接预测任务上取得了一致且显著的提升。

• 面向社会关系抽取的隐式网络表示：为了对网络节点之间的关系进行显式的

建模和预测，我们提出了面向社会关系抽取的网络表示学习模型，TransNet。

该模型利用平移机制对节点和边的表示之间的关系进行建模，通过引入边上
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的多标签语义信息，来获得节点的表示以及关系的表示。此外，该模型还能

够对未标注标签的边进行关系预测，也就是社会关系抽取。在真实的大规模

社会网络数据集上的实验结果表明，TransNet与传统方法相比提升非常显著。

• 社区优化的隐式网络表示：除了网络中附加的异构信息之外，网络结构本身

也包含重要的全局特征，也就是社区信息。因此，我们提出了社区优化的网

络表示学习模型，Community-enhanced NRL (CNRL)，来利用网络全局的社

区信息优化网络节点表示。CNRL利用网络中的社区与文本中的主题之间的

类比关系，来同时进行社区检测和网络节点表示学习。通过引入全局的社区

信息，CNRL在节点分类、链接预测以及社区发现三个典型的网络分析任务

上取得了一致的提升。

为了缓解隐式表示方案可解释性差的缺点，我们在上述工作中采用了向量可

视化、注意力机制、标签等方式对节点、链接关系进行直观的解释，来改善隐式网

络表示的可解释性问题。

最后，我们对本文的工作进行总结，并对面向社会计算的网络表示研究未来

可能的研究方向进行展望。
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第 2章 基于词项的显式网络表示

社交网络中的用户往往拥有丰富的行为信息，例如用户标注的标签信息、发

布的微博、用户之间的好友关系等等。这些丰富的异构信息，对于用户的特征表

示，以及后续的用户属性预测任务非常重要。在本章的工作 1O中，我们通过社交网

络用户异构信息中的词项，来对用户进行特征表示，并利用基于词项的用户表示

进行属性预测任务，来验证这种用户表示方式的效果。

具体来说，我们选取社交媒体用户的职业信息作为用户的代表性属性，通过

训练基于用户多源异构信息的双层文本分类器，来预测用户的职业属性。此外，我

们还考虑了未标注数据的重要性，利用未标注数据不断扩充训练数据，迭代的优

化职业分类器。最终，我们在分类器结果的基础上，考虑网络中的社区信息，来进

一步优化职业分类器的预测结果。

2.1 问题描述

随着大规模社交网络的出现，用户可以方便的在微博等社交媒体平台彼此沟

通交流。同时，这些社交媒体平台上的用户会互相关注，形成典型的用户社交网

络。除了发布信息和彼此关注，社交媒体平台用户也会通过文本描述、标签等方

式来介绍自己。这些用户生成内容（user-genenrated content, UGC）包含了用户丰

富的信息，例如他们的社会属性和兴趣特征。利用社交媒体数据来研究用户的属

性一直是社会学领域的研究热点。从性别、年龄等简单的用户属性 [13]，到更复杂

的性格 [14]、幸福感 [15]、政治倾向 [16]等。与上述用户属性相比，社交媒体中用户的

职业属性一直没有被很好的研究过。

职业是人的非常重要的社会属性。社会学家一直在持续探究人的职业的特点。

随着社交媒体的发展，职业也变成现代社会科学一个重要的研究课题。除了有利

于社会学领域的研究，用户的职业信息也在实际场景中有着重要的应用，例如个

性化推荐、广告投放等等。然而，大部分社交媒体平台用户的职业信息由于隐私关

系一般不能够直接获取。因此，基于大规模社交网络数据来预测用户的职业属性，

对于学术界和业界都有着重要价值。

用户的职业特征往往呈现在生活的方方面面。在社交媒体平台中，用户的职

业信息也会显式或隐式的体现。因此，我们可以通过社交媒体平台的用户生成内

1O 本章主要工作以 “PRISM: Profession Identification in Social Media’’为题发表在 2017年的 “ACM Transactions
on Intelligent Systems and Technology (TIST)’’上。
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容来预测他们的职业信息。在本章的工作中，我们以新浪微博平台 1O为例，探究利

用微博中的用户数据预测他们的职业信息。

在以微博为代表的社交媒体平台中，用户的职业信息往往体现在两个方面：

• 个人信息：微博用户往往提供个人简介、标签等信息来描述自己，此外，用户

还会发布微博内容来表达观点。这些用户生成内容组成了用户的个人信息，

为用户职业预测提供了重要的依据。

• 网络信息：一个用户往往会关注它感兴趣的其它用户。这种社交网络中的关

注行为往往蕴含了与职业相关的社区信息。在真实的微博数据集中，我们

将每个职业的用户看作一个社区，计算得到的模块性（modularity） [17] 高达

0.25。这也验证了职业信息与网络结构信息之间的较强的相关性，也验证社

会科学中的同质性理论 [18]，也就是越相似的用户越倾向于建立社交关系。

然而，进行社交媒体用户的职业预测仍然面临以下挑战：

• 用户生成的个人信息是高度异构的，如何将这些异构的个人信息进行融合？

• 与标注了职业信息的用户相比，存在数量更多的未标注用户。如何能够同时

利用这两种用户数据，来帮助职业预测任务？

• 社交网络中相同职业的用户具有社区属性。如何有效的利用网络结构中的社

区信息，来改进职业预测效果？

为了解决上述挑战，我们提出了一个有效的社交媒体用户职业识别的框架，

PRofession Identification in Social Media (PRISM)。PRISM能够有效地利用用户的

个人信息和社区结构信息，来识别他们的职业属性。

具体来说，首先，对于异构的个人信息，我们提出了一个双层的分类器，来衡

量用户属于不同职业的置信度。在第一层分类器重，我们从不同的个人信息的信

息源中抽取特征，也就是构建用户不同信息源的基于词项的表示，来训练不同信

息源各自的基础分类器。随后，第二层分类器以第一层分类器各种的分类结果作

为特征，来做出最终的预测结果。之后，我们根据 co-training的思路，提出了多轮

训练的迭代训练方法，来有效的利用标注数据和未标注数据，改善双层分类器的

效果。最后，我们利用社区结构信息来调整最终的预测结果。

在实验部分，我们从新浪微博收集了 6 万多标注了职业信息的用户数据，作

为我们的数据集。实验结果表明，我们的方法显著的优于其它基准方法，能够达

到接近 85%的职业预测准确率。利用训练好的模型，我们进一步探究了不同职业

用户在用户信息、社交行为和语言风格等方面的特点和差异。

1O http://weibo.com
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2.2 相关工作

2.2.1 职业与社会科学

职业是一个非常重要的个人属性。作为社会过程中的重要因子，职业一直是

社会学家关注的研究对象 [19,20]。职业也与人的其它属性存在着关联关系，例如性

格 [21]。以往针对职业的研究工作，主要通过调查问卷的形式收集数据，因此，数

据的规模十分受限。随着社交媒体的发展，用户在社交媒体中的行为数据为社会

学研究提供了丰富信息。数据驱动的计算社会科学研究开始出现 [22]，并且在许多

题目上取得了成果，例如，性格 [23]、幸福感 [15] 和社会影响力 [24] 等等。我们的职

业预测的工作有助于与职业相关的社会学研究。

2.2.2 用户画像

用户画像的目标是针对社交媒体中的用户推测他们的不同属性 [25]。这些属性

可以大致被划分为两种类型，包括显式的属性（例如，性别、年龄、职业等等）和

隐式的属性 (例如，兴趣、幸福感、政治倾向等等）。

已有的用户画像研究主要集中在显式的属性上，通常采用分类或者推荐的方

法来进行属性预测。大部分基于分类的属性预测工作尝试从 UGC中抽取有效的特

征，来预测特定的属性，例如性别和年龄 [13,26,27]、地理位置 [16,28]、标签 [29–34]等等。

大多数显式的属性可以通过用户生成的文本数据来进行预测。对于那些和社会性

相关的属性，社交网络结构信息通常也会被考虑进来 [28,35–37]。

研究者同样关注对于隐式属性的预测，例如，个人兴趣 [36]、政治倾向 [16]、性

格 [14,38]以及社会权力 [39]等等。

本文工作主要集中在利用异构的文本信息和网络结构信息来预测社交网络用

户的职业。对于社交网络用户的职业预测问题一直没有被很好的探究。与以往的

属性预测工作相比，我们的框架能够有效的结合用户个人信息、网络社区信息以

及未标注数据，共同帮助对于职业的预测。

2.3 模型框架

2.3.1 问题定义

假设社交媒体中的每个用户 u ∈ U 可以表示成一个特征向量的集合 Xu =
{xu,r }。其中，U表示所有的用户集合，xu,r 表示用户 u的来自信息源 r ∈ {1, . . . , R}
的特征向量。这里，R表示信息源的数量。除此之外，存在一个社交网络G = (U, E)，
其中，E 为用户之间的边的集合，也就是 E ⊂ U × U。此外，我们的标注数据为

13
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图 2.1 PRISM模型框架。

{(Xu, yu)}，其中，yu ∈ {1, . . . ,K}为用户对应的职业，K 是职业的数目。职业预测

目的是对于未标注的用户，根据它们的个人信息和网络结构信息，预测它们对应

的职业。

根据上述定义，我们设计了一个两步的职业预测过程：

(1)我们将每个用户表示成多个从不同信息源抽取的特征向量。根据这些特征

向量，我们构建一个双层分类器，来识别用户的职业。更进一步，我们利用多轮训

练来结合未标注的数据，提高分类效果。

(2)在第一步职业预测结果的基础上，我们利用职业社区的结构信息，来改善

职业预测结果。

具体过程如图 2.1所示。在接下来的小节中，我们将详细介绍上述两个步骤的

实现细节。

2.3.2 基于个人信息的职业预测

我们利用用户的个人信息，来构建双层分类模型，具体包括：

• 基础分类器构建：对于每个信息源 r，我们利用该信息源对应的特征向量和

标签对 {(xu,r, yu)}.，构建一个基础分类器 fr (·)。基于这些基础分类器，对于
一个用户 u 和它不同信息源的特征向量集合 Xu，我们能够得到一个识别矩
阵 Pu = {pk,r }，其中 pk,r = Pr(k |xu,r ) = fr (xu,r, k)，表示第 r 个信息源对应的

分类器认为用户 u属于职业 k 的置信度。

• 基础分类器融合： 我们将上述基础分类器输出的识别矩阵 Pu 作为新的特

14
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征，来训练第二层的融合分类器 g(·)。也就是说，融合分类器会根据基础分
类器的预测结果，赋予不同分类器不同的权重，来得到最终的不同职业的

置信度，也就是 Pr(k |Pu) = g(Pu, k)。我们从中选取置信度最高的职业 ŷu =

argmaxk Pr(k |Pu)来作为预测结果。

2.3.2.1 特征选取和基础分类器构建

在社交媒体平台中，用户通常有多种不同类型的信息。我们以新浪微博中的

李开复为例。李开复是一个在中国有名的 IT行业从业者。在新浪微博中，他提供

了一个简短的个人简介 ‘‘创新工场 CEO’’，并且给自己标注了一些标签，例如 ‘‘风

险投资’’、‘‘创新工场’’、‘‘教育’’、‘‘科技’’以及 ‘‘电子商务’’等。此外，他还拥有

自己的认证信息 ‘‘创新工场董事长兼首席执行官’’。此外，他还发布了许多微博，

这些微博包含了丰富的信息，例如，词、提及的用户、超链接、实体、hashtag等

等。这些不同的信息拥有各自的特点，而且都能反映出用户的个人属性信息。因

此，在本章工作中，我们采用了 8 种不同类型的信息源，来作为基础分类器的特

征。具体内容见表 2.1所示。

表 2.1 8种不同的个人信息源。

No. 信息源 介绍

1 DES 用户的个人简介

2 TAG 用户的标签

3 VER 用户的认证信息

4 MSG 用户发布的微博

5 MEN 微博中提及的其它用户

6 URL 微博中提及的 url
7 ENT 微博中提及的命名实体

8 HAS 微博中提及的 hashtag

在这些特征源中，DES，VER以及 MSG都是文本形式，因此我们遵循词袋假

设，将其中的词作为这些信息源对应的特征。其它的特征源都包含离散的元素，因

此，我们直接把这些离散的元素看作该信息源对应的特征。

每个特征源都包含大量的候选特征。因此，我们需要进行特征筛选，来降低特

征集合的规模。按照文本分类中进行特征筛选的做法 [40,41]，我们采用卡方统计来

选择每个特征源有代表性的特征。随后根据这些筛选后的特征构建基础分类器。

15



第 2章 基于词项的显式网络表示

2.3.2.2 基础分类器融合

对于基础分类器输出的识别矩阵 Pu，我们进行简单的拼接操作，将其转化成

一个特征向量 zu，作为融合分类器输入的特征向量。这里，我们同样可以采用其它
的方法将识别矩阵转化为一个特征向量，例如求平均或者求最大值。然而，实验结

果表明，拼接操作的效果更好，因此我们在接下来的实验中，只汇报拼接的结果。

我们选用 Liblinear [42] 1O工具包来训练基础分类器和融合分类器。具体来说，我

们选取 L2正则的逻辑回归分类器 (L2R-LR)。

2.3.2.3 基于未标注数据的多轮训练

在社交网络中，未标注职业信息的用户规模要远大于标注用户的规模。因此，

我们采用协同训练的思想，同时利用标注数据和未标注数据进行多轮训练。

具体来说，在训练完基础分类器之后，我们用这些基础分类器来识别未标注

用户的职业，对于那些有一半以上的基础分类器分类结果一致的用户，我们将其

作为新的标注数据加入训练数据中，然后重新训练基础分类器。

我们可以迭代的重复上述过程，直到基础分类器的效果不再发生变化。多轮

训练可以丰富训练数据，因而能够提升分类的效果以及模型的泛化能力。

2.3.3 基于社区结构的结果优化

通过对数据的观察，我们发现，相同职业的用户之间更倾向于存在好友关系，

以及形成社区，这与社会学理论中的同质性一致 [18]。依照 [35]，我们假设社交网络

中相同职业的用户会形成一个跟职业相关的社区。在这种假设下，我们计算了社

区的模块性指标modularity [17]，这种社区划分对应的modularity为 0.25，验证了我

们的猜想。

基于社区结构的职业预测结果优化过程如下。对于网络 G = (U, E)，我们根据
标注用户，得到每个职业对应的子图，也就是社区 Gk = (Uk, Ek)，这里 Uk 表示属

于第 k 个职业的用户集合，Ek 是该职业用户之间的边，也就是该职业对应的社区

内部的边。随后，给定一个没有标注职业的用户集合 V，优化过程目的是将这些用

户分配到正确的社区中，也就是预测其应该属于哪个职业对应的社区。这里的分

配会受到加入该节点后，社区质量的变化的影响。

对于基于社区结构的结果优化来说，最重要的是如何定义一个对于每个职业

社区的质量进行评测的指标。该指标应该能够反映出两方面的信息，一是网络结

1O http://www.bwaldvogel.de/liblinear-java
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构质量，也就是该社区内部的节点之间连接是否紧密，与外部节点连接是否稀疏；

二是内容质量，也就是该社区中的根据个人信息预测得到的用户职业是否一致。

2.3.3.1 网络结构质量

为了衡量社区的网络结构质量，对于社区Gk = (Uk, Ek)，我们定义U¬k = U\Uk，

Ek,¬k为Uk与U¬k之间边的数量，Ek,k表示社区内部节点之间的边的数量，E¬k,¬k为

社区外部节点之间的边的数量。此外，我们定义 Ek = Ek,k+Ek,¬k，E¬k = E¬k,¬k+E¬k,k。

基于上述定义，社区 Gk 的结构质量可以形式化为：

Qstructure(Gk) =
Ek,k

Ek,k + Ek,¬k
− EkEk

EkEk + EkE¬k
, (2-1)

其中，第一项表示从社区内部节点出发的边，指向内部节点的比例；第二项表示一

个随机图上述边的比例。这里，Qstructure取值范围为 [−1,+1]，取值越高，说明该
社区 Gk 结构质量越高。

上述评测方式最早由 Mislove等人 [35] 提出，用来计算网络中社区的质量，叫

作标准传导性，normalized conductance。

2.3.3.2 内容质量

内容的质量用来衡量社区内部节点在个人职业属性上的一致程度。我们定义

一个社区的内容质量为所有属于该职业社区的用户在该职业上的置信度的平均，

记为 Qcontent(Gk)。利用内容质量，我们可以将基于个人信息的分类结果作为输入，
来进行职业预测结果的优化。

2.3.3.3 职业预测优化

职业社区 Gk 对应的总体质量为 Qstructure 和 Qcontent 的线性组合，如下所示：

Q(Gk) = λQstructure(Gk) + (1 − λ)Qcontent(Gk), (2-2)

其中，λ为结构质量的权重系数。

利用上述 Q(·)，我们采用了贪婪算法来进行社区扩展。给定一个职业 k，对于

每个未标注的待划分的用户 u ∈ V，我们计算：

∆Qk(u) = Q(Gk + u) −Q(Gk), (2-3)
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我们会找到一个 û = arg maxu,k∆Q(u)，将该用户 û加入到 Uk 中，重复该过程直到

所有的未标注用户被划分。

在社区扩展之后，所有的未标注用户都被分配到了一个特定的职业社区中，我

们将其对应的社区的职业来作为该用户的职业预测结果。

2.3.4 复杂度分析

在 PRISM中，对于第 r个特征源，训练分类器的复杂度为O(K |U | · |xr |tLR)，其中
tLR 表示对于一个独立的特征和训练样例的平均计算时间。因此，双层分类器的复

杂度为O(K |U |tLR
∑R

r=1 |xr |)。社区优化的复杂度为O(|V |2K · |E ||V | ) = O(K |V | |E |)。假设
我们的多轮训练轮数为m，那么PRISM模型总体的复杂度为O(mK |U |tLR

∑R
r=1 |xr |+

K |V | |E |)。这意味着，PRISM模型的复杂度等于训练 mK 个 LR分类器以及一个基

于传导性的社区发现模型。

2.4 实验结果

2.4.1 数据集

我们从新浪微博收集了 62, 415个活跃的认证用户。这些用户被新浪微博官方，

也就是新浪微博名人堂 1O，标注了 14个不同的职业。此外，我们还利用 API抓取

了用户的个人信息以及超过一千万的微博。为了进行多轮训练，我们又收集了额

外的 150, 000个未标注的认证用户。不同职业的用户所占的比例如表 2.2所示。

表 2.2 数据集中不同职业用户所占比例 (%)。

No. 职业 比例 No. 职业 比例

1 media（传媒） 25.6 8 education（教育） 4.0
2 government（政府官员） 15.1 9 fashion（时尚） 3.9
3 entertainment（娱乐） 8.8 10 games（游戏动漫） 3.8
4 estate（房地产） 8.2 11 literature（文学出版） 3.4
5 finance（财经） 7.0 12 services（服务） 3.4
6 IT 6.4 13 art（人文艺术） 3.1
7 sports（体育） 5.6 14 healthcare（健康医疗） 1.7

1O http://verified.weibo.com/.
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2.4.2 实验设置

我们将 62, 415个标注用户随机选取 4/5作为训练集，剩下的作为测试集。我
们选取 accuracy、macro-averaging precision/recall/F1作为评测指标。

如前面所述，社交媒体用户职业预测没有被以往的工作研究过，因此，没有

能够处理异构的特征源，直接可以用来进行职业预测的基准方法。为了进行对比，

我们采用了只考虑单个信息源的职业预测模型以及进行特征拼接的方法作为基准

方法。

对于特征筛选，我们评测不同特征数量下的基础分类器的效果，最后针对不

同特征源选取表现最好的特征数量，分别为：DES2, 300，TAG3, 800，VER4, 000，

MSG6, 600，MEN3, 200，URL2, 700，ENT3, 600以及 HAS4, 100。我们公式 (2-2)中

的参数 λ设为 λ = 0.2，此时模型有着最好的效果。

表 2.3 职业预测实验结果 (%)。

Method Accuracy Precision Recall F
DES 31.25 51.82 28.90 37.11
TAG 38.11 50.55 31.04 38.46
VER 78.63 75.73 74.89 75.31
MSG 47.47 49.58 42.79 45.93
MEN 38.22 42.85 30.59 35.70
URL 26.38 36.47 13.68 19.90
ENT 33.86 36.88 26.95 31.15
HAS 30.91 37.44 17.60 23.94

Single Vector 39.25 48.33 34.92 40.54
Fusion 81.25 79.60 76.27 77.90

Fusion+MT 83.38 82.24 81.35 81.79

2.4.3 实验结果和分析

表 2.3展示了使用不同特征源的职业预测结果。在该表中，“Single Vector’’表

示将不同的特征源对应的特征向量直接拼接，来训练职业预测分类器的方法。“Fu-

sion” 表示我们提出的双层分类器的方法，“Fusion + MT’’ 表示在双层分类器结果

的基础上进行多轮训练的效果。从表 2.3中，我们发现：

• 我们提出的双层融合分类器效果要显著优于简单拼接特征向量的 “Single

Vector’’方法。这表明双层分类器模型能够有效的融合异构的特征源。

• 基础分类器中，利用认证信息进行职业预测的效果要优于其它信息源的效果。

这与事实一致，因为认证信息经过了人工审核，更有信息量，与其它特征源
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相比，噪音更少。

• 双层的融合分类器的效果明显优于所有考虑单独信息源的基础分类器。这表

明对单层分类器的结果进行融合的合理性，它能够有效的融合不同异构信息，

提高职业预测的效果。

• 经过多轮训练之后，模型的职业预测结果在所有评测指标上均超过了 80%。

这个结果一方面验证了利用多轮训练考虑未标注数据的有效性，也表明我们

的模型对于不同类别的职业预测效果十分均衡。

2.4.4 基于职业社区的优化结果

表 2.4 考虑网络结构的职业预测结果 (%)。

Method Accuracy Precision Recall F
LPA 58.86 57.05 54.53 55.76
CD 64.20 65.11 60.78 62.87

PRISM
λ = 0.1 84.17 83.15 81.62 82.37
λ = 0.2 84.92 83.78 81.89 82.82
λ = 0.3 81.12 79.10 77.42 78.25
λ = 0.5 77.56 76.53 75.08 75.79

为了衡量引入职业社区结构信息之后 PRISM模型的效果，我们与两种典型的

基于网络结构的节点分类模型进行对比，包括 label propagation algorithm (LPA) [43]

以及社区检测模型 CD [35]。这两种方法仅仅考虑网络结构信息进行用户节点的职

业预测。

实验结果如图2.4所示，我们发现：

• 与前面的 Fusion+MT 方法相比，进一步的考虑社区结构信息使得模型获得

了显著的提升。这表明网络结构信息也能够对职业预测任务提供重要的支持

信息。根据我们的统计显示，在社交网络中，个人信息的缺失现象非常明显，

例如，测试用户中 153名用户没有认证信息，从而导致预测效果的下降。考

虑额外的网络结构信息，能够处理这种个人信息缺失的问题。

• PRISM 模型显著的优于其它只考虑网络结构信息的模型。这表明了同时考

虑用户个人信息及网络结构信息的必要性。此外，我们发现，当 λ = 0.2时，

我们的模型取得了最好的效果。在实际应用中，我们可以进行交叉验证，或

者设置验证集，来选取合理的参数取值。
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2.4.5 错误分析

表 2.5 不同职业的预测结果 (%)。

No. 职业 Precision Recall F
1 media 84.04 90.60 87.20
2 government 94.03 93.78 93.90
3 entertainment 84.78 82.25 83.49
4 estate 88.22 86.92 87.57
5 finance 68.86 73.05 70.90
6 IT 72.93 68.38 70.58
7 sports 94.05 92.84 93.44
8 education 76.88 73.80 75.31
9 fashion 84.84 78.94 81.78
10 game 85.47 84.19 84.82
11 literature 84.68 75.99 80.10
12 service 65.32 57.45 61.13
13 art 76.84 69.92 73.22
14 healthcare 87.10 87.50 87.30

在表2.5中，我们展示了模型对于不同职业各自的预测结果。从该表中，我们发

现，大多数职业都有着较高的预测效果，然而对于 “services”, “IT”, “finance”, “art’’

以及 “education”职业，模型效果相对较差。

图 2.2 不同职业的预测结果分布情况。

为了探究这些职业预测效果不理想的原因，我们在图 2.2中展示了不同职业预

测结果的分布情况。在该图中，我们定义第 i行第 j 列的结果表示属于职业 i的用
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户被划分为职业 j 的比例，也就是：

ei j =
∑

u∈Ui
ku = j
|Ui |

, (2-4)

其中，ku 表示对于用户 u的职业预测结果。为了更直观的展示上述分布，我们根

据不同的分布比例，给每个单元格设置了不同深度的背景颜色，绘制了该混淆矩

阵的热度图。从该图中，我们发现：

• “service’’容易被错误划分到 “media’’这个职业，“art’’和 “education’’两种职

业也容易被互相错误划分。这是由于，这些职业之间互相有重叠，职业之间

的界限并不明显，因此造成了难以区分的问题。例如，“service’’职业的用户

经常与 “media’’职业的用户进行交互，因为他们都对广告和市场非常关注。

• “finance’’和 “IT’’两个职业也容易发生互相混淆的情况。通过样例分析，我

们发现，许多公司的高管同时具有这两个领域的经历，这种情况下对于他们

的职业划分变得非常困难，这种混淆也会体现在他们的好友网络中，两个职

业的用户之间存在着紧密的链接关系。

2.4.6 职业分析

为了探究微博用户的职业特点，我们利用训练好的 PRISM模型，对大量未标

注的用户进行职业预测，然后在这些预测结果的基础上，分析不同职业用户的特

点。

2.4.6.1 用户统计

我们在表 2.6中展示了不同职业用户的统计信息。“Gender’’ 这列表示用户的

性别比 ( #male
#female)，“Message’’一列表示该职业用户平均发布的微博数量，“Follower’’

这列表示用户平均的粉丝数。

从表 2.6中，我们发现一些直观的现象：

• 由于不同职业存在着各自的特点，不同职业之间存在着明显的性别差异。

“IT”, “art”, “government”, “finance’’ 以及 “sports’’ 等职业的男女比高达 2.50

以上，然而只有 “fashion’’ 一个职业男女比低于 0.80。这个现象也验证了一

些研究中的性别区分理论 [44]，也就是说女性从事的职业范围更窄。

• 不同职业的用户平均发布的微博数量非常接近，然而一些公众职业的粉丝数

要远大于其它职业的粉丝数，例如 “entertainment”, “sports”, “literature’’以及

“fashion’’等，这也符合我们对这些职业的直观认知。
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表 2.6 不同职业用户数据统计。

No. 职业 性别 微博数量 粉丝数

1 media 1.25 1, 776 18, 555
2 government 2.66 1, 270 17, 724
3 entertainment 1.57 1, 367 59, 709
4 estate 2.42 1, 375 6, 661
5 finance 2.60 1, 457 15, 990
6 IT 3.19 1, 558 17, 224
7 sports 2.51 1, 380 36, 813
8 education 1.88 1, 384 11, 216
9 fashion 0.77 1, 392 24, 867
10 games 1.75 1, 358 20, 354
11 literature 0.94 1, 924 31, 522
12 services 2.04 1, 512 7, 964
13 art 2.68 1, 667 14, 447
14 healthcare 1.38 1, 386 14, 726

2.4.6.2 不同职业的社会网络

正如我们前面提到的，社交媒体中用户的职业与网络结构信息高度相关。这

里，我们定义职业吸引力来衡量一个职业的用户与另外一个职业的用户成为好友

的倾向，即 a(i, j) = g
(
100× (Ni, j

Ni
− Uj

U
)
)
。这里，g()为 sigmoid函数，Ni 为职业 i的

用户平均的好友数，在这些好友中，Ni, j 表示属于职业 j的好友的平均数量，Uj

U
为

全局的好友中职业为 j 的比例。a(i, j)的值越高，表示职业 i的用户更有可能与职

业 j 的用户成为好友。在图2.3中，我们展示了不同职业之间，在关注网络和好友

网络（互相关注）上，职业吸引力的结果。

从该图中，我们发现：

• 不同职业的用户更倾向于与相同职业的用户存在好友关系，但是也会有一些

明显的对于其它职业的偏好。

• 一些职业的用户，例如 “entertainment”, “education’’ 以及 “literature’’ 倾向于

被其它用户关注，而 “media”, “government’’以及 “estate’’的用户倾向于关注

其他职业的用户。

• “IT’’与 “finance/game/service’’之间，“entertainment’’与 “fashion/art’’之间存

在着较强的相关性，表明了这些职业之间在社会领域的协作关系。

• 职业之间的吸引力有时是不对称的。例如，职业为 “eduction’’的用户倾向于

关注 “art’’职业的用户，而反过来的关注倾向相对较弱。
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图 2.3 不同职业之间职业吸引力结果（上图为关注网络，下图为好友网络）。

2.4.6.3 不同职业的语言风格

语言学家一直认为，用户的用语习惯、语言风格能够反映出用户的属性特

点 [45,46]。同样的，不同职业的用户拥有各自行业的专业术语和语言风格。这里，

我们对不同职业的用户对于虚词的使用习惯进行统计，来探究职业与用户语言风

格之间的关系。

我们首先对于不同职业用户发布的微博进行词性标注，然后统计出不同职业

的用户使用连词、感叹词和语气词的情况。如表 2.7所示，对于每一种虚词，我们

用 △标注出使用最频繁的几个职业，用 ▽标注出使用最少的几个职业。
我们可以发现，“healthcare”, “education”, “finance’’以及 “IT’’等行业的用户会

使用更多的连词，使用更少的语气词和感叹词。这是因为这些职业的用户在工作

中更加理性，更有逻辑性，用语更加准确。形成对比的是，“sports”, “entertainment”,

“art’’以及 “media’’的用户会使用较少的连词，而使用更多的感叹词和语气词。这

是因为，这四种职业需要人们更感性，更有想象力，不拘一格。这种语言风格的差

异非常显著，也印证了社会语言学中不同职业用户的特点能够通过语言风格来反

映的结论。
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表 2.7 不同职业的用户使用虚词的比例统计 (%)。

No. 职业 连词 感叹词 语气词

1 media 1.19▽ 0.22△ 2.16△
2 government 1.29 0.17 1.70
3 entertainment 1.08▽ 0.26△ 2.38△
4 estate 1.26 0.15 1.72
5 finance 1.39△ 0.15▽ 1.65▽
6 IT 1.35△ 0.15▽ 1.66
7 sports 1.04▽ 0.25△ 2.60△
8 education 1.42△ 0.16▽ 1.55▽
9 fashion 1.25 0.22 1.95
10 games 1.34 0.16 1.26▽
11 literature 1.31 0.27△ 2.25
12 services 1.29 0.18 1.94
13 art 1.11▽ 0.22△ 2.06△
14 healthcare 1.76△ 0.11▽ 1.15▽

2.5 本章小结

在本章工作中，我们考虑社交媒体用户多源异构的行为信息，利用基于词项

的表示构建不同特征源的特征向量，来进行职业预测任务。我们提出的 PRISM框

架能够共同利用用户个人信息以及网络结构信息，来改进职业预测的效果。在真

实数据集的实验结果表明，我们的方法能够有效的对于不同职业的用户进行职业

预测。此外，为了分析不同职业用户的特点，我们还进行了不同职业用户信息统

计、社会网络、语言风格差异的分析。
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第 3章 基于主题标签的显式网络表示

在前一章节中，我们介绍了用社交媒体用户节点的不同特征源的词项，来表

示社交网络中的用户节点。虽然我们能够对于不同信息源的特征，通过双层分类

模型进行融合，来帮助用户的属性预测，但是这种基于词项的用户节点表示多源

异构，由于包含了多种来源的不同特征，不能对用户节点进行统一的表示。

我们发现，社交媒体中的用户可以给自己标注不同类型的标签，这些标签能

够很好的反映出用户的个人兴趣或者属性。因此，在本章 1O中，我们提出用这些显

式的标签来对社交网络用户节点进行显式的表示。同时，虽然社交媒体用户有着

大量的行为信息，但是仍然存在标签缺失问题，因此，我们提出了标签关联模型

（Tag Correspondence Model, TCM）来探究用户的标签与多源异构信息之间的关联

关系。此外，TCM模型能够根据这些多源异构的信息来帮助没有标签的用户进行

推荐标签。实验结果表明，我们提出的标签关联模型 TCM能够有效的识别出标签

的关联关系，在用户标签推荐任务上取得了比基准方法更好的效果。

3.1 问题描述

微博是Web2.0时代的重要的信息平台。在微博中，用户可以发布或阅读短文

本、图片、视频等信息，这些信息使得微博成为一个重要的用户发布信息和分享

观点的平台。

在该平台中，用户有着丰富的行为信息，例如发布微博和进行评论。此外，微

博用户之间的关注行为构成了一个复杂的用户社交网络。这些用户生成内容和社

交网络信息构成了微博用户的上下文信息。

对于微博来说，如何根据用户的兴趣来推荐相关信息服务非常重要。为了更

好的理解用户的兴趣，微博允许每个用户给自己标注一些标签。我们以新浪微博

上的李开复为例，李开复作为 ‘‘创新工场’’（一个关注互联网领域的投资公司）的

CEO，他给自己标注了 ‘‘风险投资”, ‘‘微博粉丝”, ‘‘创新工场”, ‘‘教育”, ‘‘科技”, ‘‘电

子商务”, ‘‘移动互联网”, ‘‘创业”, ‘‘互联网’’以及 ‘‘《世界因你不同》’’的标签。这

些标签让我们有效以及直接的理解他的个人兴趣或者属性。

然而，因为用户的标签都是自己标注的，所以存在很多噪音和不规整的现象。

为了更好的理解用户标注的标签的语义含义，我们尝试从微博用户丰富的上下文

1O 本章主要工作以 “Tag Correspondence Model for User Tag Suggestion’’ 为题发表在 2015 年的 “Journal of
Computer Science and Technology (JCST)’’上。
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信息中找到标签的语义关联（Correspondence）。这里的 correspondence是指上下
文信息中与标签语义相关的一个单独的元素。例如，对于标签 ‘‘移动互联网’’ 来

说，我们可以从李开复的微博中，找到相关的词 “IT’’作为这个标签的关联元素。

一般而言，微博用户的上下文信息有多个来源。每个来源都有各自的关联元

素集合。这些来源可以被大致分为以下两种类型：

用户相关信息源：由用户自己生成的信息被称作用户相关特征源，例如用户

发布的微博、个人信息等。这些用户生成内容能够反映出一个用户的兴趣爱好以

及个人属性等。因此，从这些信息源中寻找标签的语义关联直观合理。

邻居相关信息源：用户的邻居相关的信息我们称作邻居相关信息源，例如邻

居用户的标签、发布的微博等等。许多研究证明，一个用户更倾向于与具有相同兴

趣、属性的人进行交互 [18]。因此，从邻居信息源中识别语义关联也是合理可行的。

然而，从上述不同信息源中准确的定义标签的语义关联，面临以下两点挑战：

• 用户的上下文信息非常复杂且存在大量噪音。例如，每个用户可能发布大量

的不同主题、不同形式的微博，并不是所有的微博都能够体现出用户标签的

语义信息。

• 用户的上下文信息包含多个不同的异构信息源，每个信息源都有各自的特点。

如何联合地对这些信息源进行建模具有重要意义。

为了解决上述问题，我们提出了一个概率生成模型，标签关联模型 (Tag Cor-

respondence Model, TCM)，来探究用户的标签在不同来源之中的语义关联。对于每

个信息源，我们选取一些语义元素作为关联的候选集合。以用户发布的微博为例，

我们可以利用微博中的词或者短语来作为关联元素的候选集合。TCM会迭代的学

习每个关联元素在所有标签上的概率分布，也能够根据不同用户的特点，调整不

同来源的关联元素的比重。

除了对标签与不同来源中的元素的关联关系进行建模，TCM还能够对于未标

注标签的用户进行标签推荐，来得到这些用户基于标签的显式表示。实验中，我们

构建了一个真实的数据集，把用户标签推荐作为我们的评测任务。实验结果表明，

TCM显著的超过已有的标签推荐方法。

3.2 相关工作

标签推荐任务一直是社交媒体领域重要的研究问题。已有的研究工作主要关

注如何对社交媒体中的Web页面、图片、视频等进行标签标注。

作为重要的个性化推荐任务，推荐系统领域的一些有效的技术也被引入来解

决社会标签推荐问题，例如，基于用户-物体的协同过滤 [47–49]，矩阵和张量分解 [50–52]
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等等。此外，一些基于图的算法也被用来解决社会标签推荐任务 [53]。在这些基于

图的方法中，需要依据用户历史的标注行为，构建一个基于用户-物体-标签的三分

图，在这个基础之上，一些随机游走算法可以对标签进行排序。我们将上述这类

方法归纳为基于协同的方法。

上述的研究主要依靠用户的历史标注行为来进行社会标签推荐。此外，还有

一些工作关注如何利用元数据来推荐标签。这些方法我们称其为基于内容的方法。

一些研究者将每个标签看作一个分类的类别，将标签推荐任务当做一个多标签分

类任务来处理 [54–59]。在这些方法中，特征与标签之间的语义关系隐藏在分类器的

参数中，因此对于人来说是不可解释的。

受隐藏主题模型，例如 Latent Dirichlet Allocation (LDA) [60] 的启发，一些概

率图模型的方法被提出，来对用户-物体-标签之间的关系进行建模。一个直观的

想法是，假设标签和特征词都是由同样的隐藏主题来生成。通过将标签和特征词

表示成隐藏主题的分布，从而可以可根据物体的元数据来推荐标签 [30,61,62]。此外，

Bundschus et al. [63]对上述工作进行了扩展，提出了一个用户-标签-词的联合隐含主

题模型。Content Relevance Model (CRM) [64] 也同样被提出，用来探究文本与标签

之间的关系，用来进行标签推荐。与一些基于分类的方法和典型的基于文档-标签

的主题模型方法 Corr-LDA [65]相比，CRM取得了最好的效果。

对于社交媒体用户标签推荐来说，用户只能够给自己进行标签标注，所以我

们不能直接采用基于协同的的方法。此外，我们希望能够对用户标签的语义进行

解释，所以基于分类的方法也不能够胜任。考虑到图模型方法的概率解释能力，我

们提出了一个概率图模型，标签关联模型 TCM。尽管已经有一些图模型的标签推

荐方法被提出，但是它们主要用来解决对标签和特定的因子之间的关系进行建模，

例如用户、词语等，不能够对丰富的上下文信息进行同时建模。相对而言，TCM

能够考虑到多源异构的特征，建立起这些异构特征与标签之间的语义关联。

3.3 模型框架

在介绍模型之前，我们首先给出一些必要的符号定义。假设我们有一个微博

用户集合 U。每个用户 u ∈ U 会有一些相关的异构信息，例如个人简介、微博等

等。此外，用户会给自己标注一个标签集合 ®au。标签集合中的每个标签都来自一
个固定的标签词表 T，词表大小为 |T |。此外，用户还有有一个邻居用户的集合 ®fu。
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图 3.1 标签关联模型（Tag Correspondence Model）。

3.3.1 标签关联模型

我们提出标签关联模型 TCM，来识别用户的标签与多种来源信息之间的关联

关系，这些信息来源并不局限于用户发布的微博、个人简介、邻居用户。

我们在图 3.1中，展示了 TCM的概率图模型示意图。在 TCM中，不失一般性，

我们定义用户 u所有的信息源集合为 Su，其中每个信息源 s ∈ Su 可以表示成一个

对于该来源词表 Vs 的权重向量 ®xu,s。该词表中的所有元素都被看作标签的关联候
选元素。其中的每个候选关联元素 r 可以表示成一个关于标签词表 T 中所有标签

的多项分布 ϕs,r，该多项分布符合狄利克雷先验（图中的 β）。每个用户 u，都有

一个来源的分布 πu，该分布符合狄利克雷先验 ηu。对于每个来源 s，针对当前来

源词表 Vs 存在一个混合分布 θu,s，该分布符合狄利克雷先验 ®αu,s，表示对于当前

用户该来源词表中不同关联元素的先验重要性。®xu,s 表示归一化后的当前来源中
不同关联元素的分布。每个关联元素 r 的先验为 αu,s,r = αxu,s,r，其中 α为 LDA [66]

中人工预定义的参数。

在 TCM中，每个用户 u标注的标签 t 的生成过程如下：

• 根据分布 πu 选取一个来源 s；

• 根据分布 θu,s 选取一个当前来源中的关联元素 r;

• 根据分布 ϕs,r 选取一个标签 t。

因此，标签 t的选取，依赖于用户对于来源 s的偏好程度，来源 s对于关联元

素 r 的偏好程度，以及关联元素 r 对于标签的偏好程度。

需要注意的是，我们定义一个来源为全局来源（global source），其中仅仅包

含一个关联元素，而且该元素包含于所有的用户中。在本章工作中，我们假设每
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一个标签都能够通过不同的来源进行解释。但实际上，有些流行的标签并不能通

过用户的不同来源中的信息来解释，因此我们引入这个全局来源来处理这种情况。

当我们不能给某个标签关联合适的来源或者元素时，我们会认为这个标签受到全

局偏好的影响。

如 TCM 模型图3.1所示，用户标注的标签以及不同来源的关联元素是观测变

量。我们需要找到一个有效的方式来计算观测变量的联合概率，以及隐藏变量的

分配情况。联合概率形式化如下：

Pr(a, s, r |x, α, η, β) =
∏
u∈U

Pr(®au, ®su, ®ru | ®xu, α, η, β).

给定用户 u，我们省略每个向量的下标，上述公式的右侧可以进一步形式化为：

Pr(®a, ®s, ®r | ®x, α, η, β) = Pr(®a|®r, β)Pr(®r, ®s | ®x, α, η).

通过优化上述联合概率，我们能够获得 TCM模型中的参数，包括 π, θ以及 ϕ。在

上述联合概率中，第一项 Pr( ®a |®r, β)和 LDA中词的生成过程类似，因此我们采用 [66]

中同样的推导。第二项可以分解为：

Pr(®r, ®s | ®x, α, η) = Pr(®r |®s, ®x, α)Pr(®s |η).

根据 Gregor [67]中的公式 (52)，这两部分可以进一步形式化为：

Pr(®s | ®η) =
∫
®π
Pr(®s | ®π)Pr( ®π | ®η)d ®π

=

∫
®π

| ®x |∏
i=1

(Multi(si | ®π))Dir( ®π | ®η)d ®π

=
∆(nu,:, ·, · + ®η)
∆(®η) ,

以及

Pr(®r |®s, ®x, ®α) =
∫
θ

Pr(®r |θ, ®s)Pr(θ | ®x, ®α)dθ

=

∫
®θ

| ®x |∏
i=1

(Multi(ri |θsi ))
| ®x |∏
i=1

(Dir( ®θxi | ®α))d ®θ
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=
∏
si

∆(nu,si,:, · + ®αu,si )
∆(®αu,si )

.

这里，∆( ®α)为 Gregor [67]中的狄利克雷 δ函数。nu, j,k,t 表示用户 u中，标签 t 被分

配到来源 s中的关联元素 r 的次数。此外，我们利用符号 “·’’表示对这些频度的求
和，以及用符号 “:’’表示选取一个向量。

在 TCM中，每个关联元素仅仅属于一个来源，因此我们不需要显式的使用来

源®s。我们可以采用吉布斯采样算法 [68] 来进行关联元素的分配以及参数估计。利

用吉布斯采样更新的公式如下：

Pr(su,i = j, ru,i = k |®s¬u,i, ®r¬u,i, au,i = t, α, β, η)

= p̂(¬u,i)(au,i = t |ru,i = k)p̂(¬u,i)(ru,i = k |su,i = j)

p̂(¬u,i)(su,i = j),

其中，上述公式的三个概率分别可以如下计算：

p̂(¬u,i)(su,i = j) = π̂u,s =
n(¬u,i)u, j, ·, · + (®αS)j

n(¬u,i)u, ·, ·, · +
∑

j∈S(®αS)j
,

p̂(¬u,i)(ru,i = k |su,i = j) = θ̂u,s,r =
n(¬u,i)
u, j,k, · + αu, j,k

n(¬u,i)u, j, ·, · + αu, j, ·
,

p̂(¬u,i)(au,i = t |ru,i = k) = ϕ̂s,r,t =
n(¬u,i)·, j,k,t + β

n(¬u,i)·, j,k, · + |T |β
.

通过上述公式，我们可以得到：

Pr(su,i = j, ru,i = k |®s¬u,i, ®r¬u,i, au,i = t, α, β, η)

=
n(¬u,i)·, j,k,t + β

n(¬u,i)·, j,k, · + |T |β

n(¬u,i)
u, j,k, · + αu, j,k

n(¬u,i)u, j, ·, · + αu, j, ·

n(¬u,i)u, j, ·, · + (®αS)j
n(¬u,i)u, ·, ·, · +

∑
j∈S(®αS)j

∝
n(¬u,i)·, j,k,t + β

n(¬u,i)·, j,k, · + |T |β
(
n(¬u,i)
u, j,k, · + αxu, j,k

)
. (3-1)

这里，¬u, i表示当前的频度统计不包括当前的分配。为了简化，我们定义 ( ®αS)j =
αu, j, ·。因此，上述公式中的第二个分数的分子部分可以与第三个分数的分子部分

抵消。此外，第二个分数的分母部分对于不同的来源和关联元素为常数，也可以
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被忽略。这样，我们发现上述更新规则与 LDA的更新规则类似。

我们可以根据公式 (3-1)估计 TCM中的隐藏参数。吉布斯采样过程中，对于

每个标签的来源分配和关联分配通过不断采样得到，相应的频度统计也会一直更

新。最终，我们根据收敛之后的分配情况来估计 TCM中的参数，如下所示：

πu,s =
nu,s, ·, · + η

nu, ·, ·, · + |S |η
, (3-2)

θu,s,r =
nu,s,r, · + αxu,s,r
nu,s, ·, · + αxu,s, ·

, (3-3)

ϕs,r,t =
n·,s,r,t + β

n·,s,r, · + |T |β
. (3-4)

3.3.2 用户标签推荐

完成 TCM模型的训练之后，每个标签 t 的含义可以根据它对应的关联元素分

配情况 ϕs,r,t = Pr(r |t)进行解释。接下来我们介绍如何利用估计好的参数进行用户
标签推荐，也就是根据用户的来源信息来推导标签的分布。

给定一个用户 u以及对应的来源 S。选取一个标签 t 的概率可以形式化为：

Pr(t |u, ϕ) =
∑
s∈S

∑
r ∈Vs

Pr(t |r, ϕ)Pr(r |u, s)Pr(s |u),

其中，Pr(r |u, s) = θu,s,r , Pr(t |r, ϕ) = ϕs,r,t，Pr(s |u)表示用户对于来源 s的偏好程度。

这里，我们利用全局的偏好来进行近似，也就是 Pr(s |u) = Pr(s)。为了计算 Pr(s)，
我们构建了一个验证集来评测利用每个单独的来源进行标签推荐的效果。我们把

不同来源的效果（M = 10时的 F值)作为每个来源的权重，然后把归一化之后的

权重作为 Pr(s)。
最后，我们根据计算出来的概率 Pr(t |u, ϕ)来对标签进行排序，选取概率最大

的一些标签作为推荐结果。

3.4 特征源选取

在这一小节中，我们详细介绍 TCM模型中每一个信息源的选取以及对应关联

元素的构建。此外，我们还定义了不同信息源中，关联元素的加权方式，来作为公

式 (3-1)计算®x的先验知识。

3.4.1 用户相关特征源

我们考虑以下两种用户相关的特征源，包括微博和个人介绍：
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微博： 对于用户发布的每条微博，我们有多种构建关联元素的方法，例如词、隐

藏主题等等。在本章工作中，我们直接采用词作为关联元素，每个词的权重计算

由下面两个统计量决定：

• 用户 u的微博中包含该词语的比例；

• 所有用户中使用该词语的比例。

受 TF-IDF [69] 的启发，我们定义对于每个词语 w 的微博频度和逆用户频率 (MF-

IUF)，也就是MF-IUFu,w =
|Mu,w |
|Mu | × log |U |

|Uw |。其中，Mu,w 表示用户 u发布的微博中

包含词语 w的集合；Mu 表示用户发布的微博集合；Uw 表示所有用户 U 中，发布

的微博中包含 w的用户集合。

个人介绍： 一个微博用户通常会为自己提供一个简短的描述。尽管这个描述长

度有限，一般只有几十个词，但是包含了关于用户属性、兴趣的高质量的信息。和

TF-IDF以及 MF-IUF类似，我们定义 UF-IUFu,w =
nu,w
nu, ·
× log |U |

|Uw | 来计算个人介绍

中每个词的权重，其中，nu,w 为用户 u中个人介绍中使用词语 w的频度，Uw 表示

在个人介绍中使用词语 w的用户集合。

3.4.2 邻居相关特征源

除了用户相关特征源之外，我们还考虑微博用户邻居的信息，来帮助用户的

标签推荐，包括：邻居的标签和邻居的个人介绍。

已经存在许多工作，将网络结构信息引入概率图模型中，例如，NetSTM [70]以

及 RTM [71]。这些方法的基本想法是，对于相邻文档的主题分布进行平滑，使得邻

居之间的主题分布尽可能相似。尽管这些方法为结合用户相关信息和邻居相关信

息提供了有效的思路，但是仍然面临两个问题：

• 这些方法不能直观的对这些来源与主题或标签的对应关系进行建模；

• 当对一个文档进行建模时，这些方法会考虑所有邻居文档的文本内容以及最

新的主题分布，会造成巨大的内存和计算开销。.

这里，我们采用了一种简单的方法来结合邻居相关的信息，也就是把邻居的

不同信息，作为额外的特征源，这种方法的有效性也经过了实验验证。

邻居标签： 对于一个用户 u，它的邻居标签能够反映出当前用户在个人中心网络

里面的属性或兴趣。因此，我们把邻居的标签作为关联元素，每个标签的权重受

以下两个因素的影响：

• 邻居中拥有该标签的比例；

• 所有用户中拥有该标签的比例。
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与TF-IDF类似，我们定义NF-IUF来衡量每个邻居标签的权重，也就是NF-IUFu,t =

|Nu, t |
|Nu, · | × log |U |

|Ut |，其中，Nu,t 表示 u 的邻居中拥有该标签的用户集合，Nu 为用户 u

的邻居集合，Ut 为拥有标签 t 的所有用户集合。

邻居介绍： 和邻居标签类似，我们也使用邻居的个人介绍信息来作为邻居相关的

信息源。每个词的权重计算方式和TF-IDF类似，定义为NF-IUFu,w =
|Nu,w |
|Nu | ×log |U |

|Uw |，

其中 Nu,w 表示邻居中在个人介绍中使用词 w 的用户集合，Uw 表示所有在个人介

绍中使用词 w的用户集合。

3.5 实验结果

3.5.1 数据集

我们从新浪微博随机爬取 2百万用户，时间范围从 2012年 1月到 2012年 12

月。由于新浪微博中的许多用户会随意的填写自己的个人信息，所以我们在该数

据集上进行了筛选，来选择高质量的训练数据。我们从中选取了 341, 353含有完整

的个人信息、微博、社交网络的用户，并且这些用户都标注了 2个及以上的标签。

此外，我们同样筛选出 4, 126个出现频度大于等于 500的标签。根据我们的统计，

这些高频标签占到了所有标注标签标注次数的 98.67%。平均下来，每个用户拥有

4.54个标签，63.35个邻居，305.24个邻居标签。用户个人介绍平均包含 6.93个词。

3.5.2 实验设置

在 TCM中，我们遵循 LDA [66]的设定，设置超参数 α = 10，β = 0.1。

实验中，我们用 UM, UD, NT和 ND分别表示用户微博、用户个人介绍、邻居

标签和邻居介绍四个特征源。

为了更直观的展示 TCM 模型的高效和有效性，我们分析了模型的收敛情况、

标签的特点以及关联元素的特点。此外，在3.5.4节中，我们针对用户标签推荐任务

进行了定量的评测。
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图 3.2 TCM模型收敛情况。

3.5.3 经验性分析

3.5.3.1 模型收敛情况

图 3.2展示了模型训练过程中对数似然值的收敛趋势。这里的对数似然在是每

一轮 TCM训练完成后，对于测试集中的一部分计算的对数似然值，计算方式如下：

L(UT ) =
∑
t∈UT

log
∑
c,r

Pr(t |c, r, ϕ)Pr(c, r |u).

我们发现，在迭代 15轮左右，TCM模型效果开始稳定，与传统的主题模型 LDA [60]

相比，收敛迅速，而且没有出现过拟合的情况。

3.5.3.2 不同信息源代表性标签

为了更好的理解四个特征源，在表3.1中，我们展示了不同特征源的权重 Pr(s)，
以及最有代表性的 5个标签。这里，Pr(s)直接通过对所有标签的分配情况求平均
得到，也就是：

Pr(s) = n·,s, ·, · + η
n·, ·, ·, · + |S |η

.
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为了选取每个来源代表性的标签，我们依照 Cohn et al. [72]，来如下计算每个标签 t

在每个来源 s下的得分：

C(s, t) = Pr(t |s) × Pr(s |t).

其中，

Pr(t |s) = n·,s, ·,t + β
n·,s, ·, · + |T |β

,

Pr(s |t) = n·,s, ·,t + β
n·, ·, ·,t + |S |β

.

表 3.1 不同特征源权重及代表性标签。

来源 Pr(s) Top 5代表标签
UM 0.19 移动互联网,方大同,重庆,深圳,广州
UD 0.19 平面模特,淘宝店主,摄影师, cosplay,电子商务
NT 0.42 网购,小说,媒体,读书,广告
ND 0.20 豆瓣,懒,小说,美食,音乐

从表3.1中，我们发现，邻居相关的特征源比用户相关的特征源权重更大。此

外，邻居标签的权重达到 0.42，是最为重要的特征源。这是因为，一个用户自己产

生的个人信息更加主观和随意，因此不能完全反映出用户的所有标签。然而，邻

居的标签和描述，某种程度上可以看作其它用户对于当前用户的协同标注，因此

更加可靠。

对于每个特征源的代表性标签，我们发现，邻居相关的信息源更能够反映出

用户的兴趣，例如 ‘‘网购”, ‘‘读书’’，‘‘美食’’和 ‘‘音乐’’。与之相对应的是，用户

信息相关的标签，更能够反映出用户的属性，例如，职业、地点和身份等。这些结

果表明，属性标签可以在用户个人信息中找到比较好的关联关系，而兴趣标签可

以从邻居信息中找到合适的关联关系。

此外，需要注意的是，TCM对于全局信息源的设置也非常重要。全局信息源

能够处理那些没有关联关系的标签。该信息源最有代表性的五个标签分别为 ‘‘音

乐”, ‘‘电影”, ‘‘美食”, “80后”和 ‘‘旅行’’。这些标签非常流行和普遍，和用户的上

下文信息没有太强的关联。如果不引入这种全局信息源，这些标签会错误的影响

关联关系的识别。
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3.5.3.3 不同标签代表性关联元素

表 3.2 李开复的标签的关联元素。

标签 Top 5关联元素
教育 互联网 (NT),教育 (UD),教育 (UM),政治 (NT),学习 (NT)
科技 Android (NT),互联网 (NT),产品 (ND),创新 (ND),通信 (NT)
创业 创业 (NT),风险投资 (NT),电子商务 (NT),企业家 (NT),互联网

(UD)
移动互联网 SNS (NT),移动 (UD),互联网 (UM),移动 (UM), IT (NT)
电子商务 B2C (NT), IT (NT),电子商务 (UM),电子商务 (NT),市场 (NT)

TCM的任务是为每个用户的标签找到对应的关联元素。这里，我们从李开复

的标签中选取一些例子进行展示。在表3.2中，我们列出了这些标签最有代表性的

一些关联因素，每个关联因素的权重通过 C(r, t) = Pr(t |r) × Pr(r |t)计算得到。此外，
我们还展示了每个关联元素对应的特征源。从该表中，我们发现，TCM能够对于

每个标签，从不同的特征源中识别中合理的关联元素。

3.5.4 实验评测

3.5.4.1 评测指标和基准方法

对于用户标签推荐任务，我们采用 precision (P), recall (R)以及 F-Measure (F)

三个评测指标。给定一个微博用户，我们假设它实际的标签集合为 Ta，推荐的标

签集合为 Ts，因此，准确预测的标签为 Ts ∩ Ta。那么，上述三个评测指标的计算

方式为：

P =
Ts ∩ Ta

Ts

, R =
Ts ∩ Ta

Ta

, F =
2PR

P + R
.

我们采用 5层交叉验证，并且汇报平均的 P/R/F的结果。实验中，每个用户推

荐的标签数量 M 的范围为 1 − 10。

为了进行比较，我们选择 kNN [69]，TagLDA [62]以及 NetSTM [70]来作为基准方

法。其中，kNN根据训练集中最相似的 k 个用户来推荐标签。TagLDA是一个代

表性的隐藏主题模型，具体细节可参考 Si et al. [62]。在本文中，我们修改了原始的

NetSTM [70]模型，来把标签当成主题，这样能够同时利用用户信息以及网络结构信

息来推荐标签。我们设置 TagLDA的主题数量 K = 200，kNN的最近邻数量 k = 5，

NetSTM中的正则项系数 λ = 0.15。
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此外，我们我们也测试了 TCM模型只考虑单独一种特征源的效果，记为 TCM-

UM/UD/NT/ND。TMC-UN表示考虑所有特征源的方法。

3.5.4.2 实验结果和分析
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图 3.3 社会标签推荐结果。

在图3.3中，我们展示了不同方法的标签推荐的准确率/召回率曲线。曲线上的

每个点表示推荐不同数量的标签时的准确率和召回率。当 M = 1时，点位于右下

方，此时准确率较高而召回率很低。当 M = 10时，对应着左上角的点，此时召回

率很高而准确率很低。曲线越靠近右上角，说明对应方法的效果越好。

从图3.3中，我们发现：

• 考虑所有特征源信息的 TCM显著且一致的超过所有的基础方法。这验证了

TCM结合多个特征源来进行标签推荐的有效性和合理性。

• 在基准方法中，kNN 和 Tag-LDA 只能够考虑一种用户相关的文本信息（个

人介绍），从而效果较差。对于 kNN来说，个人介绍往往太短，不足以用来

计算用户之间的相似度。NetSTM能够一定程度上引入网络结构信息，所以

在推荐较多标签时，效果超过了 Tag-LDA的方法。这也验证了网络结构信息

对于标签推荐的重要性。

需要注意的是，从图 3.3中，我们发现 TCM模型的绝对效果要低于与其它社
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会标签推荐系统 [51,62]。这主要由两方面原因造成：首先，由于微博用户只能够对

自己进行标签标注，更为随意，而其它的标签推荐系统中，通常有成千上万的用户

进行协同的标签标注。另外一方面，我们在评测的过程中进行严格的匹配，因此，

即使一个方法能够给用户推荐合理的标签，但是由于没有被用户自身标注，所以

也会被认为是错误标签。这种评测方法能够用来比较不同方法的效果，但不太适

合评价一个方法实际的绝对效果。

此外，我们还探究了不同来源推荐的标签的重叠情况，如表3.3所示。对于每

个特征源，我们展示了它们正确推荐的标签数量，以及与其它特征源同时推荐正

确的标签比例。我们发现，不同特征源之间推荐正确的标签重叠比例较低，大多

数低于 50%，这说明不同特征源关注的标签类型存在明显的差异，也验证了我们

考虑不同的特征源进行标签推荐的合理性。

表 3.3 不同特征源标签推荐情况。

特征源 正确标签数量 UM UD NT ND
UM 12,707 - 0.517 0.481 0.428
UD 16,191 0.406 - 0.593 0.403
NT 19,856 0.308 0.484 - 0.292
ND 16,038 0.339 0.407 0.362 -

3.5.4.3 示例

表 3.4 不同特征源对于李开复的标签推荐情况（加粗的标签表示推荐正确的标签）。

推荐的 Top-5标签
UM 移动互联网,创业,互联网,电子商务,宅男
UD 创新,自由,互联网, Google,创业
NT 互联网,电影,创业,旅行,电子商务
ND 互联网,创业,电子商务,市场,移动互联网
UN 创业,电子商务,互联网,移动互联网,读书

在表3.4中，我们展示了使用不同特征源的 TCM模型推荐的 top-5标签的情况。

我们可以发现，不同特征源大部分推荐的标签都是正确的。尽管有些标签没有被

李开复标注，例如 “Google”, ‘‘市场”, ‘‘旅行”, ‘‘电影”, ‘‘读书’’等，但是，根据它的

个人信息判断，这些标签都有一定的相关性。这也表明，尽管标签推荐的绝对评

测效果较低，但是并不表明这些方法推荐的标签不合理，质量较差，而是由于完全

匹配的评测方式引起的。
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3.6 本章小结

在本章工作中，我们提出利用主题标签来表示社交网络中的用户节点。由于大

部分社交网络用户没有标签的标注信息，我们提出了一个概率生成模型 TCM，来

对未标注标签的用户进行标签推荐。具体来说，TCM能够探究标签与用户的不同

的类型信息之间的关联关系。利用发现的这些关联关系，能够根据未标注用户的

用户信息和邻居信息，推荐合理的标签。在真实数据集上的实验结果表明，TCM

模型显著地优于已有的标签推荐算法。
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第 4章 基于最大间隔的隐式网络表示

上述章节主要介绍了社会网络节点的显式表示方法，例如用词项、标签等来

表示一个网络节点。虽然这些表示方式具有很好的可解释性，但是由于词项、标

签等显式表示方法表示维度过高，会面临着计算效率的问题。为了提高网络节点

表示的计算效率和在社会网络分析任务上的效果，我们探究利用表示学习的方法，

来为网络中的节点学习低维实值的向量表示。该低维实值向量蕴含了网络节点的

网络结构信息，也可以融合网络中丰富的异构信息，在计算效率得到提高的同时，

在许多典型的网络分析任务上也取得了出色的效果。

然而，已有的网络表示学习方法一般都是无监督的方法，这些方法学习到的

网络节点表示，往往缺乏区分性，在进一步的节点分类等预测任务中表现较差。在

本章 1O中，我们为了克服该挑战，提出了一个半监督的基于最大间隔理论的网络表

示学习模型，Max-Margin DeepWalk (MMDW)。MMDW能够同时训练最大间隔分

类器和网络表示学习模型。受最大间隔分类器的影响，学习到的网络节点表示不

光包含节点的网络结构信息，也包含它们的类别标签信息，因此具有很好的区分

性。在多个真实数据集的实验结果表明，我们提出的方法能够显著的提升节点分

类的效果。

4.1 问题描述

网络表示在社会网络分析领域一直扮演着重要的角色。一个有效的网络表示

有助于许多网络分析任务，例如节点分类、聚类、链接预测等等。作为网络中的

基础的元素，一个网络节点通常被表示成一个离散的符号，也就是独热编码表示

（one-hot representation）。这种表示方式直观简洁，在许多网络分析任务中有着广

泛的应用。然而，独热编码表示通常会遇到数据稀疏性问题，不能够有效的考虑

节点之间的关联关系或相似程度。

受近些年分布式表示学习的启发，网络表示学习的概念被研究学者提出来解

决数据稀疏性的问题。网络表示学习会为每个节点学习一个低维实值的向量表示，

来反映它的网络结构信息。这种表示适用于典型的网络分析任务，而且能够反映

出节点之间的相关程度。近些年来，许多网络表示学习的方法不断被提出，例如

DeepWalk [1] 和 LINE [6]。DeepWalk是一种基于节点局部信息的在线的网络表示学

1O 本章主要工作以 “Max-Margin DeepWalk: Discriminative Learning of Network Representation’’ 为题发表在
2016年的国际学术会议 “The International Joint Conference on Artificial Intelligence (IJCAI’16)’’上。
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习模型。给定一个网络，它首先会进行随机游走，来得到节点序列。利用得到的大

量的随机游走序列，DeepWalk把每个节点看成词，把节点序列看成句子，采用典

型的训练词向量的模型 Skip-Gram [5] 来训练节点表示。这种对于节点和词的类比

非常直观有效，在多标签节点分类任务上取得了不错的效果。

然而，大部分已有的网络表示学习模型都是无监督的方法。尽管学习到的节

点表示能够适用于不同的任务，但是它们在分类预测任务上的效果不够理想。值

得指出的是，在实际世界的网络中存在着丰富的类别标签信息。例如下图 4.1所示，

维基百科中的词条页面往往被标注了诸如“艺术”、“历史”、“科技”等标签。对

于“TensorFlow”这个词条，它被标注了“应用机器学习”、“数据挖掘和机器学习

软件”、“深度学习”等标签。在一些学术网络中，论文和作者一般也会被标注一

些领域标签，来方便进行检索。这些标签类别信息对于网络节点的特征进行了高

度的摘要概括，但是在网络表示学习模型中没有得到很好的利用。

图 4.1 维基百科词条页面示例。

因此，我们想要探究如何在网络表示学习过程中充分利用节点的标签类别信

息，来学习有区分性的网络节点表示。受最大间隔理论的启发，我们提出了基于

最大间隔的 DeepWalk 模型（Max-Margin DeepWalk, MMDW），来为社会网络中

的节点学习有区分性的网络表示，提高其在分类预测任务中的效果。如图 4.2所示，

MMDW首先会学习矩阵分解形式的 DeepWalk，随后，它会训练一个最大间隔分

类器，例如支持向量机（Supprot Vector Machine, SVM）[73]。在训练得到的最大间

隔分类器的基础上，MMDW会尝试增大支持向量和分类边界之间的距离，从而使

得不同类别的节点的表示更有区分性，也更加适用于一些分类预测任务。

总结来说，在这个工作中，我们有以下三个主要的创新点：
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Classification 
BoundaryMax-margin classifier

DeepWalk as Matrix Factorization

M XT
Y

Support Vectors

Biased Gradient

图 4.2 MMDW模型示意图。

(1)我们提出了一个有区分性的网络表示学习模型，MMDW，来将节点的类别

标签信息融入节点表示向量中。MMDW是首先利用最大间隔理论的半监督的网络

表示学习模型。

(2) 我们提出了网络表示学习中的偏置梯度（Biased Gradient）的概念。一个

向量的偏置梯度是指它应该偏置或移动的方向。这种偏置能够增大两个类别节点

之间的距离，在梯度下降算法中作为额外的梯度被考虑进来。

(3) 我们在多个真实的数据集上进行了节点分类的实验，来验证MMDW的效

果。实验结果表明，MMDW比已有的网络表示学习方法有着显著而且一致的提升

（5%到 10%）。此外，我们利用 t-SNE对于学习到的网络节点表示进行了可视化，

来证明MMDW学习到的节点表示更有区分性。

4.2 相关工作

网络表示学习目的是为社会网络中的每个节点学习一个低维实值的向量表示。

最有代表性的网络表示学习模型是 DeepWalk和 LINE。受自然语言处理中用来训

练词向量的 Skip-Gram [5]模型的启发，Perozzi et al. [1]提出了 DeepWalk模型，通过

将节点当做词，节点构成的随机游走序列当做句子，来学习网络节点表示。LINE [6]
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通过对网络节点中的一阶邻近度和二阶邻近度进行建模，来学习大规模网络的节

点表示。

此外，在其它领域中，最大间隔理论得到了许多应用。 [74]首次在马尔科夫网

络中引入最大间隔理论。 Zhu et al. [75] 提出了最大熵判别的 LDA [60]（Maximum

Entropy Discrimination LDA, MedLDA），来学习一个有区分性的主题模型。此外，

在自然语言处理领域的典型任务中，最大间隔理论也有许多应用，例如，分词 [76]

和语义分析 [77]。

然而，在网络表示学习领域，还没有工作可以有效利用节点的类别标签信息。

为了解决该问题，我们提出了 MMDW 来为社会网络中的节点学习有区分性的网

络表示。

4.3 模型框架

在这一节中，我们介绍半监督的网络表示学习模型 MMDW。MMDW是一个

基于矩阵分解的网络表示学习模型，该模型会同时优化最大间隔分类器 SVM和矩

阵分解形式的网络表示学习模型。

4.3.1 问题定义

假设存在一个网络 G = (V, E)，其中 V 是节点集合，E 是边的集合，也就是

E ⊂ V × V。网络表示学习模型目的是为每个节点 v ∈ V 学习一个低维实值的表示

向量 xv ∈ Rk，其中，k 是表示空间的维度，而且 k << |V |。学习到的节点表示包
含了该节点在网络中的角色信息，可以用来度量节点之间的相关程度，也可以在

分类任务中作为特征向量。给定一个标签 l ∈ {1, · · · ,m}，我们可以根据节点的表
示向量训练逻辑回归或者 SVM分类器。这里，m是标签的数量。

在接下来的部分，我们会先介绍典型的网络表示学习模型 DeepWalk，以及它

对应的矩阵分解形式。之后，我们会详细介绍我们提出的MMDW模型。

4.3.2 矩阵分解形式 DeepWalk

DeepWalk [1] 首先会在网络中进行随机游走，来得到节点的随机游走序列。随

后，它采用训练词向量的 Skip-Gram [5]模型，来学习节点表示。

受 SKip-Gram启发，DeepWalk最大化目标节点和它随机游走窗口中的上下文

节点之间的共现概率。假设我们有一个随机游走序列 s = {v1, . . . , vs}。我们设置窗
口大小为 K，因此对于每个节点 vi,它的上下文节点为 ci = (vi−K, . . . , vi+K ) \ vi。从
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而，DeepWalk的目标函数为：

L(S) =
∑
s∈S
[ 1
M

M−K∑
i=K

∑
vj ∈ci

log Pr(vj |vi)]. (4-1)

这里，S是所有生成的随机游走序列的集合。概率 Pr(vj |vi)可以通过 softmax函数

计算得到：

Pr(vj |vi) =
exp(xj · xi)∑
t∈V exp(xt · xi)

, (4-2)

其中，xj 和 xi 分别是节点 vj 和 vi 的表示向量，(·)是向量之间的点积。
针对 DeepWalk模型，Yang et al. [78]证明 DeepWalk等价于对一个矩阵 M 进行

矩阵分解。矩阵中的每一个元素为：

Mi j = log
[ei(A + A2 + · · · + At)]j

t
. (4-3)

其中，A是网络 G 的转移矩阵，也就是网络的邻接矩阵的行归一之后的矩阵。ei

是一个指示向量，其中第 i 个元素是 1，其余为 0。Mi j 表示节点 vi 通过 t 步随机

游走到节点 vj 的平均概率的对数。

从公式 4-3我们发现，精确的计算矩阵 M 代价较高。因此，我们采用 Yang

et al. [78] 中类似的设定，近似矩阵 M = (A + A2)/2。我们没有取对数，是因为对数
之后的矩阵包含大量的非零元素，会大大增加矩阵分解的计算开销 [79].

最后，我们利用M = XTY对DeepWalk进行矩阵分解，通过两个矩阵 X ∈ Rk×|V |

和 Y ∈ Rk×|V | 来最小化如下的目标函数：

min
X,Y
LDW = min

X,Y
| |M − (XTY )| |22 +

λ

2
(| |X | |22 + | |Y | |22), (4-4)

其中，超参数 λ控制正则项的权重。

4.3.3 最大间隔 DeepWalk

最大间隔方法，例如 SVM [73]，通常被用来解决不同的识别问题，例如文档分

类和手写识别。

在该工作中，我们把学习到的网络表示 X 当做特征向量，来训练一个 SVM节

点分类器。假设训练集为 T = {(x1, l1), · · · , (xT, lT )}，多类别 SVM通过解决下面的
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带约束的线性优化问题来寻找一个最优的线性分类函数：

min
W,ξ
LSVM = min

W,ξ

1
2
∥W ∥22 + C

T∑
i=1

ξi

s.t. wT
li
xi − wT

j xi ≥ e j
i − ξi, ∀i, j

(4-5)

其中，

e j
i =


1, if li , j,

0, if li = j .
(4-6)

这里，W = [w1, · · · ,wm]T 为 SVM的权重矩阵，ξ = [ξ1, · · · , ξT ]是控制训练集中分
类错误的松弛变量。

如上文所述，这种方法并不能够影响学习到的节点表示。给定学习到的网络

节点表示，SVM仅仅能够帮助找到一个最优的分类边界，这种情况下，本身学习

到的节点表示并没有很好的区分性。

受基于最大间隔理论的主题模型MedLDA [75]的启发，我们提出同时优化上述

的基于矩阵分解形式的 DeepWalk模型以及最大间隔 SVM分类器，来学习有区分

性的节点表示。MMDW的优化目标如下：

min
X,Y,W,ξ

L = min
X,Y,W,ξ

LDW +
1
2
∥W ∥22 + C

T∑
i=1

ξi

s.t. wT
li
xi − wT

j xi ≥ e j
i − ξi, ∀i, j

(4-7)

4.3.4 优化算法

目标函数4-7中的训练参数包括节点表示矩阵 X，上下文表示矩阵 Y，SVM的

分类权重矩阵W 以及松弛向量 ξ。为了优化MMDW，我们设计了一个有效的优化

算法，来迭代的对这些参数进行分别优化。通过引入偏置向量，矩阵分解过程会

显著的受到最大间隔分类器的影响。

我们的优化算法包含下面两个步骤：
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4.3.4.1 优化 W 和 ξ

当固定 X和 Y时，对于MMDW的优化变成一个标准的多类别 SVM问题 [80]。

它的对偶形式如下：

min
Z

1
2
∥W ∥22 +

T∑
i=1

m∑
j=1

e j
i z j

i (4-8)

s.t.
m∑
j=1

z j
i = 0, ∀i

z j
i ≤ C j

li
, ∀i, j

其中，

wj =

l∑
i=1

z j
i xi, ∀ j

以及

Cm
yi
=


0, if yi , m,

C, if yi = m.

这里，我们将拉格朗日乘子 α j
i 替代为 C j

li
− z j

i。

为了求解该对偶问题，我们使用坐标下降方法，将 Z 拆分成 [z1, · · · , zT ]，其中

zi = [z1
i , · · · , zmi ]T, i = 1, · · · ,T .

我们采用一个有效的序列对偶方法 [81]来解决 zi 对应的子问题。

4.3.4.2 优化 X 和 Y

当W 和 ξ 固定时，原问题 4-7变成求解带约束的矩阵分解问题，如下所示：

min
X,Y
LDW (X,Y ; M, λ) (4-9)

s.t. wT
li
xi − wT

j xi ≥ e j
i − ξi, ∀i, j
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当不考虑约束条件时，我们可以计算出如下梯度：

∂L
∂X
= λX − Y (M − XTY ),

∂L
∂Y
= λY − X(M − XTY ).

(4-10)

∀i ∈ T , j ∈ 1, · · · ,m，如果 li , j and α j
i , 0，根据 KKT条件，我们可以得到

wT
li
xi − wT

j xi = e j
i − ξi . (4-11)

当分类边界固定时，我们希望对于这些支持向量 xi 进行偏置，使它们向自己

真实的类别方向移动，来获得更准确的分类结果。通过对于分类边界上的支持向

量进行移动，能够增大两个类别之间的区分性。

接下来我们解释这些偏置是如何计算的。给定一个训练集中的节点 i ∈ T，对
于第 j个约束条件，我们对其表示向量 xi添加 α

j
i (wli −wj)T，这样，该约束条件变

为：

(wli − wj)T (xi + α
j
i (wli − wj)) (4-12)

= (wli − wj)Txi + α
j
i | |(wli − wj | |22

> e j
i − ξi .

需要注意的是，我们利用拉格朗日乘子 α j
i 来判断一个节点是不是处在分类边界上。

这样，只有对应着 α j
i , 0的向量 xi 会被添加一个偏置。

对于节点 i ∈ T，它的梯度变成

∂L
∂xi

+ η

m∑
j=1

α
j
i (wli − wj)T, (4-13)

也就是我们提到的偏置梯度。这里，η来控制偏置向量和原始梯度之间的权重。

在 X 更新之前，W 和 ξ 满足 SVM的 KKT条件，这种情况下对应的解是最优

解。然而，更新 X 之后，KKT条件不再满足，会导致目标函数的轻微上升，但是

实验发现，这种上升通常会在可接受的范围之内。
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4.4 实验结果

在这一节中，我们通过节点分类实验来评测我们提出的模型的效果。此外，我

们还对学习到的节点表示进行了可视化，来验证 MMDW 能够学习到更有区分性

的网络节点表示。

4.4.1 数据集和实验设置

针对节点分类任务，我们采用了如下三个真实的网络数据集：

• Cora. Cora 1O是一个由 McCallum et al. [82] 构建的论文数据集，它包含 2, 708

篇机器学习论文，这些论文被分成了 7类。论文与论文之间的引用网络构成

了一个典型的社会网络。

• Citeseer. Citeseer是另外一个由McCallum et al. [82] 构建的论文数据集。该数

据集包含 3, 312论文以及 4, 732条它们之间引用的边。这些论文被分为了 6

类。

• Wiki. Wiki [83]是一个网页数据集。该数据集包含了 2, 405个来自维基百科的

web页面，其中页面之间的 17, 981个超链接关系构成了一个社会网络。这些

页面被划分为 19类。与上述两个数据集相比，该数据集更加稠密。

为了进行评测，我们从标注的节点中进行随机划分，来分成训练集和测试集。

我们把训练比例从 10%提高到 90%，来观察不同模型在不同比例下的节点分类效

果。分类器方面，我们采用了 SVM [80]来构建节点分类器。

4.4.2 基准方法

• DeepWalk. DeepWalk [1] 是一个典型的利用随机游走和词向量表示学习模型

来学习节点表示的方法。对于 DeepWalk，我们设置窗口大小 K = 5，每个节

点的游走序列长度 γ = 80，序列数量为 10。节点的表示维度 k = 200。

• DeepWalk as Matrix Factorization. 在上述章节中提到， Yang et al. [78] 证明

DeepWalk等价于对一个矩阵 M 进行矩阵分解。我们采用该论文中的近似方

法，使得 M = (A + A2)/2，将优化得到的矩阵 X 作为节点的表示向量。

• 2nd-LINE. LINE [6]通过对节点之间的一阶邻近度和二阶邻近度进行建模，来

学习大规模社会网络的节点表示。由于一阶邻近度只能对于无向网络进行建

模，这里，我们采用二阶邻近度的方法 LINE (2nd-LINE)来学习有向网络的

节点表示。

1O https://people.cs.umass.edu/ mccallum/data.html
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4.4.3 实验结果和分析

表 4.1 Cora数据集节点分类准确率 (%)。

%Labeled Nodes 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
DW 68.51 73.73 76.87 78.64 81.35 82.47 84.31 85.58 85.61

MFDW 71.43 76.91 78.20 80.28 81.35 82.47 84.44 83.33 87.09
LINE 65.13 70.17 72.2 72.92 73.45 75.67 75.25 76.78 79.34

MMDW(10−2) 74.94 80.83 82.83 83.68 84.71 85.51 87.01 87.27 88.19
MMDW(10−3) 74.20 79.92 81.13 82.29 83.83 84.62 86.03 85.96 87.82
MMDW(10−4) 73.66 79.15 80.12 81.31 82.52 83.90 85.54 85.95 87.82

表 4.2 Citeseer数据集节点分类准确率 (%)。

%Labeled Nodes 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
DW 49.09 55.96 60.65 63.97 65.42 67.29 66.80 66.82 63.91

MFDW 50.54 54.47 57.02 57.19 58.60 59.18 59.17 59.03 55.35
LINE 39.82 46.83 49.02 50.65 53.77 54.2 53.87 54.67 53.82

MMDW(10−2) 55.60 60.97 63.18 65.08 66.93 69.52 70.47 70.87 70.95
MMDW(10−3) 55.56 61.54 63.36 65.18 66.45 69.37 68.84 70.25 69.73
MMDW(10−4) 54.52 58.49 59.25 60.70 61.62 61.78 63.24 61.84 60.25

表 4.3 Wiki数据集节点分类准确率 (%).

%Labeled Nodes 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
DW 52.03 54.62 59.80 60.29 61.26 65.41 65.84 66.53 68.16

MFDW 56.40 60.28 61.90 63.39 62.59 62.87 64.45 62.71 61.63
LINE 52.17 53.62 57.81 57.26 58.94 62.46 62.24 66.74 67.35

MMDW(10−2) 57.76 62.34 65.76 67.31 67.33 68.97 70.12 72.82 74.29
MMDW(10−3) 54.31 58.69 61.24 62.63 63.18 63.58 65.28 64.83 64.08
MMDW(10−4) 53.98 57.48 60.10 61.94 62.18 62.36 63.21 62.29 63.67

在表格 4.1, 4.2和4.3中，我们展示了不同方法在不同比例训练数据下的节点分

类准确率。在这些表格中,我们将DeepWalk缩写为DW，矩阵分解形式的DeepWalk

缩写为MFDW，2nd-LINE缩写为 LINE。此外，我们展示了不同 η设置下的MMDW

的实验结果。从这些表格中，我们观察发现：

• 我们提出的MMDW模型在不同数据集以及不同训练比例下，显著且一致的

优于所有的基准方法。其中，当训练比例为 50%时，MMDW在 Citeseer数据

集上获得了近 10%的绝对提升，在Wiki数据集上获得了近 5%的绝对提升。
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DeepWalk不能够对于这些数据集中的节点进行有效的节点表示，而MMDW

能够很好的解决该问题。这些实验上的显著提升表明，我们提出的 MMDW

模型更加鲁棒，将最大间隔理论以及标签类别信息引入网络表示学习模型，

能够有效的提升网络节点表示的质量。

• 值得注意的是，在 Citeseer和Wiki数据集中，MMDW在仅用一半训练数据

的情况下，效果也优于原始的 DeepWalk模型。这些结果表明 MMDW更有

潜力处理训练数据缺失的问题，更适合用来进行分类、预测任务。

• 我们提出的MMDW模型与传统的网络表示学习模型相比，获得了显著且一

致的提升。与之形成对比的是，基准方法在稀疏程度不同的数据集上表现不

稳定。这表明，引入标签类别的监督信息，使得MMDW能够有效的处理更

多样的网络数据。

上述观察结果表明，MMDW能够有效的结合节点的标签类别信息，生成高质

量的网络节点表示。同时，MMDW具有很好的鲁棒性和可扩展性。学习到的网络

节点表示能够直接应用于更多的网络分析任务，包括节点相似度计算、链接预测

等等。此外，偏置向量的想法也能够直接的应用于其它基于矩阵分解的模型。

4.4.4 收敛情况
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图 4.3 MMDW在不同数据集上的收敛情况。

MMDW迭代的优化最大间隔分类器和矩阵分解模型。为了探究MMDW在训

练过程中的收敛情况，我们在图 4.3中展示了MMDW在不同数据集以及不同训练

比例下，模型的效果随着训练轮次的变化情况。从这三个图中，我们发现，MMDW

在初始的几轮效果会持续上升，通常能够在训练 2到 3轮之后就能够达到最好的

效果，随后MMDW的效果会逐渐稳定。这些结果表明，MMDW在不同数据集及

训练比例下都能够快速收敛，同时，由于MMDW中网络表示学习模型和最大间隔

分类器能够同时影响节点的表示，随着训练轮数的增多，MMDW也不会出现过拟
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合的现象。上述观察再一次验证了我们提出的MMDW模型的鲁棒性和有效性。

4.4.5 参数敏感性分析
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图 4.4 MMDW在不同数据集上的参数敏感性分析。
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图 4.5 节点表示的 t-SNE可视化 (左边：DeepWalk右边：MMDW)。

在 MMDW中，原始的 X 的梯度和偏置梯度通过不同的方式计算得到，它们

初始时处于不同的量级。因此，我们引入参数 η 来控制和平衡偏置梯度和原始梯

度的比重。为了观察该参数对于模型效果的影响，我们固定训练比例为 50%，观

察MMDW在不同参数设置下的效果变化情况。

从图 4.4中，我们发现，当 η的取值处于 10−5到 10−2之间时，MMDW有着稳定

的表现，而且这个参数取值范围适用于不同的三个数据集。当 η取值过小时，此时

MMDW几乎不受到最大间隔分类器的影响，模型的效果接近于原始的 DeepWalk

模型，而当 η取值过大时，MMDW中的网络表示学习部分对于节点表示的影响变

弱，会使得网络节点的表示质量大幅下降。
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表 4.4 Top-5最近邻结果。

DeepWalk
题目 类别

Truncating temporal differences On the efficient im-
plementation of TD for reinforcement learning

Reinforcement Learning

Living in a partially structured environment How to
bypass the limitation of classical reinforcement tech-
niques

Neural Networks

Why experimentation can be better than perfect guid-
ance

Theory

Averaged reward reinforcement learning applied to
fuzzy rule tuning

Reinforcement Learning

A neural network pole balancer that learns and oper-
ates on a real robot in real time

Neural Networks

MMDW
题目 类别

Applying online search to reinforcement learning Reinforcement Learning
The efficient learning of multiple task sequences Reinforcement Learning
A modular Q learning architecture for manipulator
task decomposition

Reinforcement Learning

Truncating temporal differences On the efficient im-
plementation of TD for reinforcement learning

Reinforcement Learning

Exploration and model building in mobile robot do-
mains

Reinforcement Learning

4.4.6 节点表示可视化

在本章工作中，我们提出MMDW来学习有区分性的网络节点表示。为了验证

学习到的节点表示是否更具有区分性，我们利用 t-SNE 来展示不同模型学习到的

节点表示的可视化结果。如图 4.5所示，我们展示 DeepWalk和 MMDW两个模型

在Wiki数据集上的可视化结果。其中，每个点表示测试集中的一个节点，每种颜

色表示该节点对应的实际的类别。我们随机选取 4个不同的类别来更清晰的展示

不同类别之间的边界情况。

从该图中，我们发现，MMDW能够学习到更好的聚类效果，不同类别之间的

节点分类边界非常明显。相反的是，DeepWalk模型学习到的节点表示倾向于混淆

在一起，没有明显的分类边界。一个更好的划分的节点表示意味着更有区分性，在

分类任务中更好进行预测。这些结果再一次验证了 MMDW 能够通过融合节点的

类别标签信息，来学习到区分性的节点表示。
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4.4.7 示例

我们从 Cora数据集中选取了一个示例来更直观的展示MMDW的有效性。这

篇选取的论文题目是 “Fast Online Q(λ)”, 该论文节点所属的类别为 “Reinforcement

Learning’’。如表 4.4所示，我们列出了根据MMDW和 DeepWalk学习到的表示计

算出的 Top-5最近邻结果。这里，我们用余弦距离来度量两个节点之间的相似度。

从该表中，我们发现，DeepWalk计算出来的最近邻中，仅仅有 2个邻居与该

样例拥有共同的类别，与此对应的是，MMDW找到的 5个最近邻都属于同样的类

别。根据该样例的题目，我们发现它是一篇关于 “Online Learning’’和 “Q-problem’’

的文章。DeepWalk找出的邻居大部分与这些主题没有关系，而MMDW发现的邻

居与这两个题目非常相关。这个例子也再次表明，MMDW考虑了节点的类别标签

信息，提高了节点表示的质量。

4.5 本章小结

在本章工作中，我们针对已有网络表示学习工作不能有效的考虑节点的类别

标签信息，从而导致节点表示区分性差的问题，提出了基于最大间隔理论的网络表

示学习模型MMDW。通过引入偏置梯度，该模型能够同时训练基于矩阵分解形式

的网络表示模型和最大间隔分类器，最后使得学习到的节点表示更有区分性，有

利于提高在预测任务上的效果。我们在三个真实世界的数据集上进行了节点分类

实验，结果表明，MMDW能够有效的提高节点分类的效果。此外，针对网络节点

表示的可视化结果也验证了MMDW学习到的节点表示更有区分性。
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第 5章 上下文相关隐式网络表示

在上一章节中，我们介绍了在网络表示学习过程中，考虑节点的类别标签信

息，来提高网络节点表示的区分性以及节点分类的效果。本章将针对网络分析的

另外一个重要的任务，链接预测，来探究如何让网络表示学习能够更好的进行链

接预测的任务。

已有的网络表示学习一般是为每个网络节点学习一个固定的低维实值的向量

表示，也就是上下文无关的向量表示。然而，这种方式忽略了节点在与不同邻居节

点交互时的多样的角色和特点。在这一章的工作 1O中，我们假设一个节点在与不同

的邻居节点进行交互时，往往会展现出不同的方面，从而拥有相应的不同的节点

表示。在这个工作中，我们提出了上下文相关的网络表示学习模型（Context-Aware

Network Embedding, CANE）来解决该问题。通过考虑网络节点附加的文本信息和

引入相互注意力机制，CANE 能够对节点之间的关系进行更准确的建模，从而学

习上下文相关的节点表示。为了验证 CANE的效果，我们在三个真实社会网络数

据集上进行了实验，结果表明，CANE 比已有的上下文无关的网络表示学习模型

在链接预测任务上取得了显著的提升。

5.1 问题描述

网络嵌入 (Network embedding, NE)，也就是网络表示学习 (network representa-

tion learning, NRL)，目的是将网络中的节点映射到低维的表示空间。网络表示学

习能够解决传统基于符号的网络表示面临的稀疏性和计算效率问题，为处理目前

大规模的社会网络提供了高效的解决途径。

在真实世界的社会网络中，一个节点在跟不同的邻居节点交互时，往往会展

现不同的方面的特点。如图 5.1所示，一个研究者往往会跟不同的研究者在不同的

研究题目下进行合作。具体来说，左侧的研究者（A）是一个自然语言处理领域句

法分析方面的专家，他与中间的研究者 (B)一起合作发表论文，因此在 A的眼中，

B是一个句法分析方面的专家。然而，右侧的用户（C）是一个机器翻译方面的研

究者，她也与 B合作发表论文，那么在 C的眼中，B是一个机器翻译方面的专家。

虽然 A和 C都与 B有合作关系，但 B在他们眼中的形象是完全不同的。这种情况

在其它社会网络中也非常常见，例如社交媒体中的用户往往会与不同的朋友分享

1O 本章主要工作以 “CANE: Context-Aware Network Embedding for Relation Modeling’’为题发表在 2017年的
国际学术会议 “The Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (ACL’17)’’上。
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I am studying NLP problems, 

including syntactic parsing, 

machine translation and so on.

My research focuses on typical 

NLP tasks, including word 

segmentation, tagging and 

syntactic parsing.

I am a NLP researcher in machine 

translation, especially using deep 

learning models to improve 

machine translation.

图 5.1 基于文本的信息网络示例。(红色、蓝色和绿色字体分别代表左边、右边以及两者
共同关注的信息)。

不同的兴趣；一个web页面会因为不同的原因或目的链接到不同的页面。然而，目

前已有的网络表示学习方法仅仅能够针对每个节点学习一个固定的节点表示，因

此这些方面面临着以下两个问题：

• 已有的网络表示学习方法不能够处理节点在与不同邻居交互时角色转变的

问题。

• 已有的网络表示学习方法倾向于使一个节点所有的邻居的表示向量尽可能

相似，往往不符合真实场景。例如图 5.1中的左右两个用户，尽管他们几乎没

有共同研究题目，但是由于他们都与中间的用户存在链接关系，从而会学习

到相似的表示向量。

为了解决上述问题，我们提出了上下文相关网络表示学习模型，CANE，来对

节点之间的交互关系进行更准确的建模。具体来说，CANE 能够处理包含外部信

息的社会网络。在该网络中，每个节点蕴含着丰富的外部信息，例如文本、标签

以及其它的元数据，在这种场景下，节点的上下文对于网络表示的帮助更加显著。

不失一般性，我们在基于文本的信息网络上，验证 CANE的效果。

在传统的网络表示学习模型中，每个节点被表示成一个静态的表示向量，也就

是上下文无关表示（context-free embedding）。与之相反的是，CANE会根据节点交

互邻居的不同，为其分配动态的向量表示，也就是上下文相关表示（context-aware

embedding）。以节点 u和它的邻居节点 v为例，u的上下文无关节点表示会保持不

变，无论 u与哪个邻居进行交互。行成对比的是，u的上下文相关网络表示会根据

邻居的不同而发生变化。

当 u 与 v 发生交互时，我们根据两者的文本信息推断出它们互相关注的上下
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文表示。对于每个节点，我们能够方便的采用已有的神经网络模型，例如卷积神经

网络（convolutional neural networks, CNNs [84–86]）和循环神经网络（recurrent neural

networks, RNNs [87,88]），来构建上下文无关的文本表示。为了实现上下文相关的文

本表示，我们在神经网络中引入选择注意力机制，来发现节点 u 和 v 之间的互相

注意力。互相注意力机制能够指导神经网络模型从文本信息中找出邻居节点关注

的信息，从而学习到上下文相关的文本表示。

我们在三个真实世界的网络数据集上进行了实验。链接预测的实验结果验证

了 CANE模型的有效性。与已有方法相比，CANE能够更准确的对节点之间的链

接关系进行建模，因此在该任务上取得了显著的提升。除此之外，CANE在节点分

类任务上也取得了与最先进方法可比的结果，这也再次验证了我们提出的模型的

适应性。

5.2 相关工作

近些年来，随着大规模社交网络的发展，网络表示学习被提了出来，用来解决

大规模网络的分析任务。例如，DeepWalk [1] 利用随机游走策略得到网络中的节点

序列，然后采用训练词向量的模型 Skip-Gram [5] 来学习网络节点表示。LINE [6] 利

用一阶邻近度和二阶邻近度，优化节点之间的联合概率和条件概率，来学习大规

模网络的节点表示。Node2vec [7]改进了 DeepWalk中的随机游走的策略，通过 BFS

和 DFS来探究不同层次的网络结构。然而，这些方法仅仅能够考虑节点的网络结

构信息，而忽略了真实的网络中节点丰富的异构信息。

为了解决该问题，研究者提出了一系列工作来融合社会网络中节点的异构信

息。例如， Yang et al. [10] 提出了 Text-Associated DeepWalk (TADW)，来利用文本

信息提高矩阵分解形式的 DeepWalk 的效果。 Tu et al. [89] 提出了最大间隔网络表

示学习模型 Max-Margin DeepWalk (MMDW)，来利用节点的标签类别信息学习有

区分新的网络节点表示。Chen et al. [90]提出了 Group-Enhanced Network Embedding

(GENE)，通过引入团体信息来提高网络表示的效果。Sun et al. [91]通过将文本当成

一种特殊的节点，提出了 Context-Enhanced Network Embedding (CENE），来同时利

用网络结构信息和文本信息学习网络节点表示。

然而，目前已有的网络表示学习方法只能够学习上下文无关的网络节点表示，

忽略节点与邻居交互时的不同角色。因此，我们假设节点在与不同邻居交互时拥

有不同的表示，提出了 CANE来学习上下文相关的网络节点表示。
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5.3 模型框架

5.3.1 问题定义

假设存在一个信息网络 G = (V, E,T)，其中 V 是节点集合，E ⊆ V × V 是节点

之间边的集合，T 是节点对应的文本信息的集合。每条边 eu,v ∈ E 表示两个节点

(u, v)之间的关系，wu,v表示该边上的权重。此外，每个节点 v ∈ V 的文本信息表示

为一个词的序列 Sv = (w1,w2, . . . ,wnv )，其中，nv = |Sv |表示该序列的长度。信息网
络表示学习的目的是为该网络中的每个节点 v ∈ V 学习一个低维实值的向量表示，

也就是 v ∈ Rd。该表示向量蕴含了节点的网络结构信息和其它附加信息，例如文

本、标签等。这里，d ≪ |V |为表示空间的维度。
定义 1上下文无关网络表示（Context-free Embeddings）: 传统的网络表示学

习模型对于每个节点学习上下文无关的网络表示。也就是说，每个节点的表示向

量是固定的，不会随着它的上下文信息（例如，交互的邻居节点）而改变。

定义 2上下文相关网络表示（Context-aware Embeddings）: 与传统的学习上
下文无关表示的网络表示学习模型不同的是，CANE 能够对一个节点，根据它的

上下文的不同，学习不同的表示向量。具体来说，对于一条边 eu,v，CANE能够学

习上下文相关表示向量 v(u)和 u(v)。

5.3.2 模型目标

为了有效的利用网络节点的网络结构信息和附加的文本信息，我们提出了对

于同一个节点 v 的两种类型的表示向量，也就是基于结构的表示向量 vs 以及基于

文本的表示向量 vt。基于结构的表示向量能够捕捉节点的网络结构信息，而基于

文本的表示向量能够捕捉节点附加的文本信息。给定节点的这两种表示，我们可

以简单的对这两者进行拼接，得到节点最终的表示 v = vs ⊕ vt，其中，⊕代表向量
拼接操作。需要注意的是，基于文本的表示向量 vt 既可以是上下文相关的，也可

以是上下文无关的，具体计算方式会在之后的小节进行介绍。当文本表示向量 vt

是上下文相关的表示时，拼接得到的最终的表示向量 v也同样是上下文相关的表
示。

给定上述的定义，CANE目的是最小化如下的目标函数：

L =
∑
e∈E

L(e). (5-1)
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这里，每条边的目标函数 L(e)包含如下两个部分：

L(e) = Ls(e) + Lt(e), (5-2)

其中，Ls(e)表示基于结构的目标函数，Lt(e)代表基于文本的目标函数。
在接下来的小节中，我们会分别对这两部分目标函数进行详细的介绍。

5.3.3 基于结构的目标函数

不失一般性，我们假设 G是一个有向的网络，因为对于无向网络来说，每条

无向边可以转化成两条有同样权重、方向相反的有向边。

因此，基于结构的目标函数目的是利用基于结构的网络表示来衡量一条有向

边的对数似然值：

Ls(e) = wu,v log p(vs |us). (5-3)

依照 LINE [6]的做法，我们如下定义公式 (5-3)中 v指向 u的条件概率：

p(vs |us) = exp(us · vs)∑
z∈V exp(us · zs) . (5-4)

5.3.4 基于文本的目标函数

真实世界中的网络节点往往伴随着文本信息。因此，我们利用这些文本信息，

提出基于文本的目标函数，来学习节点的文本表示。

基于文本的目标函数 Lt(e)可以被设计成多种形式。为了和基于结构的目标函
数 Ls(e)保持一致，我们如下定义 Lt(e)：

Lt(e) = α · Ltt(e) + β · Lts(e) + γ · Lst(e), (5-5)

其中，α、β和 γ控制不同部分的权重。公式 (5-5)中不同部分的定义如下：

Ltt(e) = wu,v log p(vt |ut),

Lts(e) = wu,v log p(vt |us),

Lst(e) = wu,v log p(vs |ut).

(5-6)
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公式 (5-6)中的条件概率保证了节点的两种类型的表示（基于结构的表示和基

于文本的表示）在统一的表示空间，具有一致性，也会考虑到两者各自的特点，不

会强制使它们完全相等。同样的,我们采用 softmax函数来计算这些条件概率，如

公式 (5-4)所示。

同以往的网络表示学习方法一样，CANE 中基于结构的节点表示被当做模型

的参数。但是对于基于文本的节点表示，我们希望通过节点附加的文本信息得到

它。此外，基于文本的表示向量可以通过上下文无关或者上下文相关的方式得到。

在下面的小节，我们会分别详细介绍这两种方式。

5.3.5 上下文无关的文本表示

在自然语言处理领域，已经存在很多神经网络模型，通过词的序列来得到对

应的文本表示，例如卷积神经网络 CNN [84–86]和循环神经网络 RNN [87,88]。

在本文中，我们探究了不同的文本建模的神经网络方法，包括 CNN、Bidirec-

tional RNN [92] 以及 GRU [93]。最后，我们采用了表现最好的 CNN来对文本进行建

模。与其它方法相比，CNN能够捕捉到词之间的局部的语义依赖关系。

将一个节点对应的词序列作为输入，CNN通过三层网络来得到基于文本的表

示向量，包括：查表层（Looking-up）、卷积层和池化层。

查表：给定一个词序列 S = (w1,w2, . . . ,wn)，查表层将该序列中的每个词wi ∈ S

通过查表操作，转化成其对应的词向量 wi ∈ Rd′，最终得到该序列对应的词向量序

列 S = (w1,w2, . . . ,wn)。这里，d ′表示词向量的维度。

卷积：给定词向量序列 S，卷积层根据该序列抽取出词向量之间局部的特征。
具体来说，针对一个长度为 l 的滑动窗口，卷积层利用一个卷积矩阵 C ∈ Rd×(l×d′)

来计算后续的特征，如下所示：

xi = C · Si:i+l−1 + b, (5-7)

其中，Si:i+l−1表示第 i个滑动窗口中词向量的拼接向量，b是偏置向量。需要注意
的是，我们对于序列边缘的卷积窗口进行了零向量填充 [94]。

池化：为了得到节点的文本表示向量 vt，我们针对卷积的结果 {xi
0, . . . , x

i
n}进

行最大池化操作和非线性变换操作，如下所示：

ri = tanh(max(xi
0, . . . , x

i
n)), (5-8)

最后，我们通过对节点对应的文本信息进行 CNN编码，得到了节点对应的文
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本表示向量 vt = [r1, . . . , rd]T。根据上述计算过程，vt 只与该节点对应的文本信息

有关，与节点交互的邻居无关，因此我们称之为上下文无关的文本表示。

5.3.6 上下文相关的文本表示

Text 

Description

Text 

Description

Convolutional 

Unit

Convolutional 

Unit

u v

P Q

A

tanh(PTAQ)

Row-pooling + 

softmax

Column-pooling + 

softmax

a
p a

q

u
t
(v)=P·a

p
v

t
(u)=Q·a

q

F

Edge

Text 

Embedding

图 5.2 上下文相关文本表示示意图。

如前面所述，在 CANE中，我们假设一个特定的节点往往在与不同邻居交互

的过程中扮演着不同的角色。也就是说，每个节点应该对于不同的邻居节点的文

本信息有不同的关注点，也就是上下文相关文本表示。

具体来说，我们采用了互相注意力机制（mutual attention）来获得上下文相关

的文本表示。该机制能够使得 CNN中的池化层与一条边上的两个节点相关，也就

是说，使得一个节点的文本信息能够影响另外一个节点的文本表示，反之亦然。

在图 5.2中，我们给出了上下文相关文本表示向量的生成过程。对于一条边 eu,v
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以及对应的两个文本序列 Su和 Sv，我们能够通过卷积操作得到两个序列对应的卷

积结果 P ∈ Rd×m和 Q ∈ Rd×n。这里，m和 n分别代表两个文本序列 Su 和 Sv 的长

度。通过引入一个注意力矩阵 A ∈ Rd×d，我们计算得到两个文本序列之间的关联

矩阵 F ∈ Rm×n，如下所示：

F = tanh(PTAQ). (5-9)

其中，关联矩阵中的每个元素 Fi, j 代表两个序列中的隐向量 Pi 和 Qj 之间的相关

程度。

随后，我们对关联矩阵 F分别进行沿行的池化和沿列的池化（行池化和列池
化），来得到权重向量。实验中，我们发现平均池化（mean-pooling）的效果优于最

大池化（max-pooling），因此，我们采用如下的平均池化操作来得到每一个权重：

g
p
i = mean(Fi,1, . . . ,Fi,n),

g
q
i = mean(F1,i, . . . ,Fm,i).

(5-10)

矩阵 P和 Q的权重向量分别为 gp = [gp

1 , . . . , g
p
m]T 和 gq = [gq1 , . . . , g

q
n ]T。

接下来，我们采用 softmax函数，来将上述权重向量进行归一，得到最终的注

意力向量 gp 和 gq。例如，ap 的第 i个元素为：

ap
i =

exp(gp
i )∑

j∈[1,m] exp(gp
j )
. (5-11)

最终，节点 u和 v的上下文相关文本表示向量为：

ut
(v) = Pap,

vt
(u) = Qaq .

(5-12)

因为两个节点的文本表示向量在生成过程中互相相关，所以我们称上述文本

表示向量为上下文相关的文本表示向量。

给定一条边 (u, v)，我们通过对基于结构的表示向量和上下文相关的文本表示
向量进行拼接，得到两个节点上下文相关的表示向量u(v) = us⊕ut

(v)和 v(u) = vs⊕vt
(u)。
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5.3.7 优化算法

根据公式 (5-3)和公式 (5-6)，CANE目标是优化 u ∈ {us, ut
(v)} 和 v ∈ {vs, vt

(u)}
之间的条件概率。然而，直接利用 softmax函数来优化该条件概率计算开销较大。

因此，我们采用负采样算法（negative sampling） [4]来将每个条件概率转化成如下

形式：

logσ(uT · v) +
k∑
i=1

Ez∼P(v)[logσ(−uT · z)], (5-13)

其中，k 表示负例的数量，σ表示 sigmoid函数。P(v) ∝ dv
3/4表示节点的分布，dv

表示节点 v的出度。

然后，我们采用 Adam [95] 优化算法来优化基于负采样的目标函数。需要注意

的是，CANE非常适合零样本（zero-shot）的场景，对于没有邻居的新节点，CANE

可以利用训练好的 CNN来生成它的文本表示向量。

5.4 实验结果

为了验证 CANE对于节点之间关系建模的有效性，我们在多个真实的数据集

上进行的链接预测实验。此外，我们同样进行了节点分类实验，来验证上下文相

关的节点表示能否组成高质量的上下文无关的节点表示。

5.4.1 数据集

表 5.1 数据集统计信息。

数据集 Cora HepTh Zhihu
节点 2, 277 1, 038 10, 000
边 5, 214 1, 990 43, 894
类别 7 − −

我们选取了如下三个网络数据集进行实验：

• Cora 1O是由McCallum et al. [82]构建的典型的学术论文引用网络。过滤掉该数

据集中不包含文本信息的节点之后，剩下 2, 277篇机器学习相关的论文，这

些论文被分成了 7类。

1O https://people.cs.umass.edu/∼mccallum/data.html
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• HepTh 1O (High Energy Physics Theory) 是由 Leskovec et al. [96] 公开的来自

arXiv 2O的高能物理学术论文数据集。我们同样过滤掉了不包含摘要信息的论

文，最终保留 1, 038篇论文。

• Zhihu 3O是中国最大的在线问答社区。在该网络中，用户会互相关注，并且回

答感兴趣的问题。我们随机抓取了 10, 000 个活跃的用户以及它们之间的关

注关系，并且把他们关注的话题的文本描述作为文本信息。

关于这三个数据集的具体统计信息如表 5.1所示。

5.4.2 基准方法

我们采用了如下两类方法作为基准方法，包括仅仅基于结构的传统的网络表

示学习模型，以及同时考虑网络结构和文本信息的网络表示学习模型。

基于结构的方法：

• MMB [97] (Mixed Membership Stochastic Blockmodel)是一个典型的针对关联数

据的图模型。在该生成模型中，当生成每条边时，每个节点会随机选取一个

不同的主题。

• DeepWalk [1]在网络上进行随机游走来获得节点序列，然后采用训练词向量的

Skip-Gram模型 [5]来学习网络节点表示。

• LINE [6] 对节点之间的一阶邻近度和二阶邻近度进行建模，来学习大规模网

络中的网络节点表示。

• Node2vec [7] 针对 DeepWalk 模型中的随机游走策略进行改进，利用 BFS 和

DFS搜索算法，来获取不同层次的网络结构信息。

基于结构和文本的方法：

• Naive Combination: 我们将表现最好的基于结构的网络表示和基于 CNN的文

本表示进行简单的拼接，来得到节点的表示向量。

• TADW [10]采用矩阵分解的形式，来结合节点的文本信息和网络结构信息，学

习信息网络节点的表示。

• CENE [91]通过将文本当作特殊类型的节点，来同时利用网络中的结构信息和

文本信息，对于不同节点之间的边设计条件概率，学习网络节点的表示。

1O https://snap.stanford.edu/data/cit-HepTh.html
2O https://arxiv.org/
3O https://www.zhihu.com/
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5.4.3 评测指标和实验设置

对于链接预测任务，我们采用一个标准的评测指标 AUC [98]。该指标表示存在

的边上两个节点之间的相似度大于不存在的边上两个节点相似度的概率。

对于节点分类任务，我们采用 L2正则的逻辑回归分类器 (L2R-LR) [42] 来训练

节点分类器。此外，我们采用准确率来评价不同模型节点分类的效果。

为了公平起见，我们将所有模型表示向量的维度设置为 200。除了 CANE，所

有模型中负采样算法的负例数量为 5。对于 LINE方法，我们对于一阶邻近度和二

阶邻近度，分别学习 100维的表示向量，最后拼接成 200维的表示向量。在 nodevec

和 CANE中，我们采用网格搜索的方法，来选择表现最好的超参数。此外，为了

提高训练速度，我们将 CANE中的负例数量 k 设置为 1。为了展示考虑互相注意

力机制和公式 (5-3)、(5-6)中两种类型目标函数的有效性，我们设计了三种版本的

CANE 模型，包括只考虑文本表示的 CANE with text only，不考虑注意力机制的

CANE without attention以及完整的 CANE。

表 5.2 Cora数据集链接预测结果 (α = 1.0, β = 0.3, γ = 0.3)。

%保留的边比例 15% 25% 35% 45% 55% 65% 75% 85% 95%
MMB 54.7 57.1 59.5 61.9 64.9 67.8 71.1 72.6 75.9

DeepWalk 56.0 63.0 70.2 75.5 80.1 85.2 85.3 87.8 90.3
LINE 55.0 58.6 66.4 73.0 77.6 82.8 85.6 88.4 89.3

node2vec 55.9 62.4 66.1 75.0 78.7 81.6 85.9 87.3 88.2
Naive Combination 72.7 82.0 84.9 87.0 88.7 91.9 92.4 93.9 94.0

TADW 86.6 88.2 90.2 90.8 90.0 93.0 91.0 93.4 92.7
CENE 72.1 86.5 84.6 88.1 89.4 89.2 93.9 95.0 95.9

CANE (text only) 78.0 80.5 83.9 86.3 89.3 91.4 91.8 91.4 93.3
CANE (w/o attention) 85.8 90.5 91.6 93.2 93.9 94.6 95.4 95.1 95.5

CANE 86.8 91.5 92.2 93.9 94.6 94.9 95.6 96.6 97.7

5.4.4 链接预测

如表 5.2、 5.3和 5.4所示，我们比较不同模型在保留不同比例的边的情况下

（15%到 95%）链接预测结果。需要注意的是，当我们仅仅保留 5%的边时，网络

中的许多节点变成孤立节点，使得网络表示学习模型不能学习出有效的节点表示。

因此，我们忽略了不同模型在该训练比例下的结果。从这些结果中，我们可以发

现：
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表 5.3 HepTh数据集链接预测结果 (α = 0.7, β = 0.2, γ = 0.2)。

%保留的边比例 15% 25% 35% 45% 55% 65% 75% 85% 95%
MMB 54.6 57.9 57.3 61.6 66.2 68.4 73.6 76.0 80.3

DeepWalk 55.2 66.0 70.0 75.7 81.3 83.3 87.6 88.9 88.0
LINE 53.7 60.4 66.5 73.9 78.5 83.8 87.5 87.7 87.6

node2vec 57.1 63.6 69.9 76.2 84.3 87.3 88.4 89.2 89.2
Naive Combination 78.7 82.1 84.7 88.7 88.7 91.8 92.1 92.0 92.7

TADW 87.0 89.5 91.8 90.8 91.1 92.6 93.5 91.9 91.7
CENE 86.2 84.6 89.8 91.2 92.3 91.8 93.2 92.9 93.2

CANE (text only) 83.8 85.2 87.3 88.9 91.1 91.2 91.8 93.1 93.5
CANE (w/o attention) 84.5 89.3 89.2 91.6 91.1 91.8 92.3 92.5 93.6

CANE 90.0 91.2 92.0 93.0 94.2 94.6 95.4 95.7 96.3

表 5.4 Zhihu数据集链接预测结果 (α = 1.0, β = 0.3, γ = 0.3)。

%保留的边比例 15% 25% 35% 45% 55% 65% 75% 85% 95%
MMB 51.0 51.5 53.7 58.6 61.6 66.1 68.8 68.9 72.4

DeepWalk 56.6 58.1 60.1 60.0 61.8 61.9 63.3 63.7 67.8
LINE 52.3 55.9 59.9 60.9 64.3 66.0 67.7 69.3 71.1

node2vec 54.2 57.1 57.3 58.3 58.7 62.5 66.2 67.6 68.5
Naive Combination 55.1 56.7 58.9 62.6 64.4 68.7 68.9 69.0 71.5

TADW 52.3 54.2 55.6 57.3 60.8 62.4 65.2 63.8 69.0
CENE 56.2 57.4 60.3 63.0 66.3 66.0 70.2 69.8 73.8

CANE (text only) 55.6 56.9 57.3 61.6 63.6 67.0 68.5 70.4 73.5
CANE (w/o attention) 56.7 59.1 60.9 64.0 66.1 68.9 69.8 71.0 74.3

CANE 56.8 59.3 62.9 64.5 68.9 70.4 71.4 73.6 75.4

• 在不同数据集和训练比例下，我们提出的 CANE模型比所有的基准方法都获

得了显著的提升。这些结果表明，CANE能够有效的对节点之间的关系进行

建模，从而在链接预测任务上获得了有效的提升。

• 需要注意的是，CENE和 TADW两个方法在不同的训练比例下效果非常不稳

定。具体来说，CENE在训练比例低的情况下效果差，因为它与 TADW等模

型相比，包含了更多的模型参数，这些参数在训练数据不足时不能得到足够

的优化。与 CENE不同，TADW在低训练比例的情况下表现较好，这是因为

基于 DeepWalk的方法即使在有限的边的情况下，也能够通过随机游走的方

法来充分地探究网络结构，解决训练数据有限的问题。然而，TADW在高训

练比例的情况下表现较差，这是由于模型过于简单，而且会受到词袋假设的
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限制。相较于上述两种方法，我们提出的 CANE在不同训练比例的情况下都

有着稳定的提升。这反映了 CANE的鲁棒性和适应性。

• 通过引入互相注意力机制，CANE学习到的上下文相关节点表示比不考虑注

意力机制的模型学习到的上下文无关网络表示获得了显著的提升。这也验

证了我们通过注意力机制来学习上下文相关表示向量的有效性和合理性。此

外，这也验证了我们的假设，一个节点在与不同邻居交互时应该展现不同的

角色。

• 在 CANE中，我们假设每个节点表示包含基于结构的和基于文本的表示两部

分，通过设计不同的目标函数，我们保证了网络节点的结构表示和文本表示

的一致性和区分性。与只考虑文本表示的 CANE相比，引入结构表示和文本

表示的 CANE 也获得了明显的提升。这些结果表明了 CANE 引入结构表示

和文本表示的有效性和合理性。

总结来说，上述观察结果表明，CANE 能够学习高质量的上下文相关的网络节点

表示，能够有效地对节点之间的关系进行准确的建模，进而有助于节点之间的链

接预测任务。链接预测的实验结果也验证了 CANE的有效性和鲁棒性。

5.4.5 节点分类
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图 5.3 Cora数据集节点分类结果。

在 CANE中，我们能够根据节点交互的邻居不同来学习不同的节点表示。非

常直观的是，这种上下文相关的节点表示能够自然的适用于链接预测任务。然而，
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对于像节点分类、聚类等网络分析任务，我们需要一个全局的节点表示，而不是上

下文相关的网络节点表示。

为了验证 CANE也能够适用于其它的网络分析任务，我们通过一种简单的方

式，来将节点的上下文相关的网络节点表示，转化为一个全局的上下文无关的网

络节点表示。具体来说，我们对于一个节点所有的上下文相关的网络表示进行平

均，来得到它的全局表示，如下所示：

u =
1
N

∑
(u,v) |(v,u)∈E

u(v),

这里，N 表示节点 u的上下文相关节点表示的数量。

利用上述方法生成的全局节点表示，我们进行了 2 层交叉验证，来汇报平均

的节点分类准确率。如图 5.3所示，我们可以发现：

• CANE 在节点分类任务上获得了与最好的方法 CENE 可比的效果。这表明

CANE 学习到的上下文相关网络节点表示能够通过简单的方式转化为高质

量的上下文无关的网络节点表示，也就是一个节点的全局表示。这也证明了

CANE能够适用于其它的网络分析任务。

• 通过引入互相注意力机制，CANE 在节点分类任务上也获得了显著的提升。

这个结果与链接预测任务中的结果一致，也表明了在 CANE中引入互相注意

力机制的合理性和有效性。

5.4.6 示例

为了更直观的展示 CANE 中互相注意力机制对于选择有效文本特征的能力，

我们对于不同的节点对的文本注意力结果进行了热度图的可视化。如图 5.4所示，

每个词都有着不同程度的背景色，颜色越深，说明该词的权重越大。每个词的权重

都是根据 CANE 中的注意力权重计算得到。具体来说，我们首先根据公式 (5-11)

计算出每个卷积窗口的注意力权重。然后，我们将卷积窗口的权重分配到每个词

上。最后，我们将一个词的注意力权重相加，得到它最终的权重。

我们提出的互相注意力机制，使得节点之间的关系变得显式和可解释。我们

从 Cora数据集中选取三个存在引用关系的论文，记为 A、B和 C。从图 5.4中，我

们发现，尽管A和 B以及A和 C之间都存在引用关系，但是 B和 C引用A的原因

不同，它们也关注了 A的不同文本信息。第一条边上，A中的权重主要被分配到

“reinforcement learning"等词上；而对于第二条边，A的权重主要被分配到 “machine

learning’", “supervised learning algorithms"以及 “complex stochastic models"等词上。

68



第 5章 上下文相关隐式网络表示

图 5.4 相互注意力机制可视化结果。

此外，A中的关键词都能够在 B和 C中找到对应的词。因此，互相注意力机制通过

赋予文本中不同的词不同的权重，来对论文之间的引用关系进行直观的解释。这里

发现的节点对之间显著的关联关系也验证了互相注意力机制的有效性以及 CANE

对于节点之间关系进行准确建模的能力。
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5.5 本章小结

在本章工作中，我们首次提出了上下文相关网络表示的概念，以及学习上下

文相关网络表示的 CANE模型。CANE能够根据一个节点交互的邻居不同，来学

习上下文相关的网络节点表示。具体来说，我们在基于文本的信息网络中引入互

相注意力机制，来学习上下文相关的网络节点表示。在多个真实世界的网络数据

集上的实验结果表明，CANE能够显著的提升链接预测任务的效果。此外，CANE

学习到的上下文相关网络表示能够通过简单的方式组成高质量的上下文无关的网

络表示。
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第 6章 面向社会关系抽取的隐式网络表示

在前一个章节中，我们介绍了在网络表示学习中考虑节点附加的文本信息，来

对节点之间的交互关系进行建模，从而提高链接预测任务的效果。虽然这种网络

表示学习方式能够对节点之间的关系进行一定程度的解释，但是这种解释方式不

够直观。同时，已有的网络表示学习工作往往将网络中的边简化成二元或实数值，

而忽略了边上丰富的语义信息。此外，已有的网络分析任务并不能很好的衡量网

络表示学习模型对节点之间的显式关系进行建模的能力。

在本章工作 1O中，我们首先针对已有网络分析工作的不足，提出了社会关系

抽取任务（Social Relation Extraction, SRE），来衡量网络表示学习模型对于节点

之间显式的关系进行建模和预测的能力。进一步的，为了解决社会关系抽取问题，

我们将节点之间的交互行为建模成平移机制，提出了基于平移的网络表示学习模

型，TransNet。在真实的大规模社会网络数据集上的实验结果表明，我们提出的

TransNet模型能够显著的提升社会关系抽取任务的效果。

6.1 问题描述

如何表示网络中的节点，对于节点分类 [99]、聚类 [100]、链接预测 [101]等网络分

析任务至关重要。传统的基于符号的网络表示通常面临着稀疏性问题和计算效率

问题。随着表示学习在图像、语音、自然语言处理等领域的发展，针对大规模社会

网络的网络表示学习被提了出来。网络表示学习目的是为网络中节点学习一个低

维实值的向量表示，这些向量表示往往会被当作特征向量，应用到进一步的网络

分析任务中。

近些年来，许多网络表示学习的方法不断涌现。这些网络表示学习模型尝试

根据节点的局部结构信息 [1,6] 或者全局特征 [9] 来学习有效的节点表示。此外，一

些网络表示学习工作尝试将网络节点的异构信息融入节点的表示中，例如文本信

息 [10]和标签信息 [89,102]。

值得注意的是，大多数已有的网络表示学习工作忽略了边上丰富的语义信息。

作为网络的重要组成部分，边通常会在网络表示学习模型和网络分析任务中，被

简化成二元或者实数值。显然，这种简化不能够对边上丰富的语义信息进行很好

1O 本章主要工作以 “TransNet: Translation-Based Network Representation Learning for Social Relation Extraction’’
为题发表在 2017年的国际学术会议 “The International Joint Conference on Artificial Intelligence (IJCAI’17)’’
上。
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的建模。在真实世界的网络中，节点之间的交互通常蕴含着丰富且多样的含义。例

如，社交媒体中，对于同一个用户的关注行为可能是由于不同的原因；学术合作网

络中，两个研究者与另外的研究者的合作行为也可能由于不同的研究兴趣。因此，

将边上丰富的关系信息引入网络表示学习中非常必要。

图 6.1 社会关系抽取中关系的定义。

在本章的工作中，我们首先提出了社会关系抽取（Social Relation Extraction,

SRE）的任务，来对社会网络中的关系进行建模和预测。社会关系抽取和知识图谱

中的关系抽取非常相似。在知识图谱中的关系抽取中，最常采用的方法是基于平

移的知识表示学习模型，例如 TransE [103]。与知识图谱中的关系抽取相比，在社会

关系抽取中，没有预定义好的关系类别，同时，节点之间的关系通常隐藏在它们交

互的文本信息中（例如，研究者之间合作发表的论文）。因此，如图 6.1所示，在

社会关系抽取任务中，我们可以通过已有的自然语言处理技术，例如关键词抽取、

命名实体识别等，从交互文本中抽取关键词或者命名实体，来表示节点之间的交

互关系。

社会关系抽取任务不能很好的被已有的网络表示学习和知识表示学习方法解

决。传统的网络表示学习模型在学习节点表示的过程中，往往会忽略边上丰富的

语义信息；而典型的知识表示学习方法一般仅在边上标注了单独的标签时才会有

着较好的表现。根据统计，在典型的知识图谱数据集 FB15k中，只有 18%的实体

对之间存在着多关系标签，而社会网络数据集中的多标签的边的比例数倍于知识

图谱中的比例。

为了解决该问题，我们提出了一个新颖的基于平移的网络表示学习模型，

TransNet，来结合边上的多标签信息。受平移机制在词向量表示 [5]和知识表示 [103],
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中的成功应用的启发，我们将节点和边映射到统一的表示空间，并且采用平移机

制来建模它们之间的交互，也就是说，一条边上尾节点的表示应该尽量接近头节

点的表示加上边的表示。为了解决多标签的问题，在 TransNet中，我们设计了一

个自动编码器来根据标签集合学习边的表示。此外，自动编码器的解码部分能够

用来预测未标注边的关系标签，也就是进行社会关系抽取。

为了评测社会关系抽取任务的效果，我们构建了三个真实的学术网络数据集。

实验结果表明，TransNet与传统的网络表示学习模型和 TransE相比，在社会关系

抽取任务上获得了显著的提升。这表明我们提出的 TransNet模型对于关系建模和

预测上的效果。

总结来说，本章工作主要有以下几点贡献：

• 我们首次提出了社会关系抽取任务，用来衡量网络表示学习模型对于节点之

间关系的建模和预测能力。

• 我们提出了一个新颖的基于平移的网络表示学习模型 TransNet，来结合边上

丰富的语义信息。TransNet中的平移机制能够很好的对节点、关系表示之间

的交互进行建模和预测。

• 我们收集并构建了三个不同规模的社会关系抽取数据集。实验结果表明，

TransNet 在社会关系抽取任务上显著优于已有的网络表示学习方法和知识

表示学习方法。

6.2 相关工作

近些年来，网络表示学习成为数据挖掘领域一个热门的研究方向。不同的网

络表示学习方法不断被提出，这些方法可以大致被分为三个类别。DeepWalk [1],

LINE [6], node2vec [7] 和 SDNE [8] 尝试根据节点的局部网络结构信息来学习网络节

点表示。此外，一些工作尝试利用网络中存在的全局信息来提高网络节点表示质

量，例如，GraRep [9] 和 MNMF [104]。此外，如何在网络表示学习过程中融合异构

信息也十分重要。TADW [10] 通过矩阵分解来结合节点的文本信息；MMDW [89] 和

DDRW [102]通过结合节点的类别标签信息，来学习有区分性的网络节点表示。

然而，这些已有的工作都没有充分利用边上丰富的语义信息，也不能对边上

的关系进行有效的预测。值得注意的是，关系抽取已经成为知识图谱领域重要的

任务 [105–109]，目的是从已有的知识图谱或者文本中抽取关系事实来丰富知识图谱。

在知识图谱领域，关系抽取通常被建模成关系分类任务，目前存在的许多大规模

的知识图谱，例如，Freebase [110]、DBpedia [111]以及 YAGO [112]等，为训练关系分类

器提供了有效的训练数据。然而，在社会网络中，通常没有显式的关系标注数据，

73



第 6章 面向社会关系抽取的隐式网络表示

而人工进行关系的定义和标注费时费力。为了解决该问题，我们提出利用已有的

NLP技术从节点交互的文本中自动构建显式的关系数据。

如何建模节点和边之间的关系对于关系的预测非常重要。在词向量表示学习

领域，Mikolov et al. [5]发现了词向量之间的平移现象，例如，“King"-“man"=“Queen"-

“Woman"。在知识图谱领域， Bordes et al. [103] 将实体、关系看作在统一表示空间

的平移操作，也就是 “head"+“relation"=“tail"。受这些平移机制的启发，我们假设

在社会网络中网络节点之间同样存在着平移机制，并且提出了 TransNet模型来对

这种平移机制进行建模。

社会关系抽取与知识图谱中的关系抽取非常相关。知识图谱中的关系抽取是

对已有的知识库进行扩展的重要技术。知识表示学习方法，例如 TransE [103]，已经

成为知识图谱关系抽取的重要手段。

在本章工作中，我们提出了社会关系抽取任务，来对社会网络节点之间的关

系进行建模和预测。与知识图谱中的关系抽取相比，社会关系抽取主要有两个显

著的不同：

• 在知识图谱中，关系类别通常被很好的预定义。实体之间的关系也经过大量

精确的人工标注。相反的是，社会关系抽取处理的是一个全新的场景，其中，

节点之间的关系是隐式的，通常隐含在它们交互的文本信息中。

• 在社会网络中，节点之间的关系是动态变化的而且非常复杂，不能很好的用

一个单独的标签表示。因此，通过交互文本中的关键词等集合来表示节点之

间的关系非常直观有效。这些关键词能够很好的捕捉到节点之间复杂的语义

信息，也能够使得节点之间的关系显式且可解释。社会关系抽取中对于关系

的定义如图 6.1所示。

形式上，我们如下定义社会关系抽取任务。假设存在一个社会网络G = (V, E)，
其中 V 表示节点集合，E ⊆ (V × V)为节点之间边的集合。此外，这些边部分被标
注，标注的边的集合记为 EL。不失一般性，我们将节点之间的关系定义为一个标

签集合，而不是单独一个标签。具体来说，对于每条边 e ∈ EL，对应的标签集合为

l = {t1, t2, . . .}，其中每个标签 t ∈ l 来自一个固定的标签词表 T。

如图 6.2所示，给定整个网络结构以及标注的标签集合 EL，社会关系抽取目

的是预测未标注边集合 EU 中每条边对应的标签集合，也就是每条边对应的具体关

系。这里，EU = E − EL 表示未标注的边集合。

6.3 模型框架

在本章工作中，我们关注如何将边上的标签信息融合到网络表示学习模型中。
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图 6.2 社会关系抽取示意图。
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图 6.3 TransNet模型示意图。

如图 6.3所示，TransNet 包含两个重要部分，也就是平移机制和边表示构建。

在接下来的小节中，我们首先给出 TransNet中平移机制的详细介绍，随后，我们

介绍如何根据边上的标签集合构建边上关系的表示。最后，我们给出 TransNet整
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体的优化目标。

6.3.1 平移机制

受平移机制在词向量表示学习 [5] 和知识表示学习 [103] 的启发，我们假设社会

网络中节点之间的交互也能够表示成表示空间中的平移操作。

具体来说，对于每条边 e = (u, v)和它对应的标签集合 l，节点 v的表示向量要

尽可能接近于节点 u的表示向量加上边的表示向量。由于每个节点在 TransNet中

扮演两个角色，也就是头节点或者尾节点，我们对于每个节点 v 引入两个不同的

表示 v和 v′来对应它的头节点表示和尾节点表示。随后，节点 u, v 和边 e之间的

平移机制可以形式化为：

u + l ≈ v′. (6-1)

这里，l表示由标签集合 l得到的边的表示向量。具体计算细节将会在小节 6.3.2中

详细介绍。

我们采用距离函数 d(u + l, v′)来衡量三元组 (u, v, l)符合公式 (6-1)的程度。实

际应用中，我们采用 L1距离来作为距离函数。

根据上述定义，对于每个三元组 (u, v, l)和它对应的负例 (û, v̂, l̂)，TransNet的

平移部分的损失函数如下：

Ltrans = max(γ + d(u + l, v′) − d(û + l̂, v̂′), 0), (6-2)

其中，γ > 0为间隔的超参数，(û, v̂, l̂)是从负例集合 Ne 中采样出的负例。负例集

合的定义如下：

Ne = {(û, v, l)|(û, v) < E} ∪ {(u, v̂, l)|(u, v̂) < E} ∪ {(u, v, l̂)| l̂ ∩ l = ∅}. (6-3)

在公式 (6-3)中，头节点或尾节点被随机替换成另外的不相连的节点，标签集合被

随机替换成不相交的标签集合。

公式 (6-2)中的节点表示是模型的参数，而边的表示则是由对应的标签集合生

成。具体构建过程会在下一小节详细介绍。
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6.3.2 边表示构建

如图 6.3所示，我们采用了一个深层自动编码器来构建边的表示。自动编码器

的编码部分包含多个非线性变换层，来将输入的标签集合映射到低维的表示空间。

解码器部分的重构过程保证了边表示向量蕴含了输入的标签集合的全部信息。在

接下来的部分，我们会详细介绍边表示构建的实现过程。

输入映射：我们首先将输入的标签集合映射成向量形式。具体来说，给定一个

标签集合 l = {t1, t2, . . .}，我们计算其对应的二元表示向量 s = {si} |T |i=1，其中，si = 1

如果 ti ∈ l，否则 si = 0。

非线性变换：将标签集合映射得到的二元表示向量 s作为输入，自动编码器
的编码和解码部分分别包含多层的非线性变换，如下所示：

h(1) = f (W(1)s + b(1)),

h(i) = f (W(i)h(i−1) + b(i)), i = 2, . . . ,K .
(6-4)

其中, K 表示非线性变换的层数， f 表示激活函数。h(i), W(i)和 b(i)分别表示第 i层

的隐向量、变换矩阵和偏置向量。

具体来说，由于节点的表示向量为实值向量，因此我们采用 tanh激活函数来

得到中间的边表示向量 l = h(K/2)。此外，由于输入向量 s为二元向量，因此我们在
最后一层采用 sigmoid激活函数来得到重构的向量输出 ŝ。
重构损失：自动编码器的作用是最小化输入向量和重构输出之间的距离。因

此，自动编码器的损失函数可以形式化为：

Lrec = | |s − ŝ| |. (6-5)

其中，为了与公式 (6-2)保持一致，我们同样采用 L1 距离来衡量输入向量和重构

的输出向量之间的距离。

然而，由于输入向量的稀疏性，向量 s中零元的数量远多于非零元的数量。这
意味着自动编码器会趋向于重构出零元，而不是非零元。这种结果与我们的目标

相违背。因此，我们对于不同的元素设置不同的权重，来重新定义公式 (6-5)中损

失函数，如下所示：

Lae = | |(s − ŝ) ⊙ x| |, (6-6)

其中，x是一个权重向量，⊙表示 Hadamard乘积。对于 x = {xi} |T |i=1，当 si = 0时，
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xi = 1，除此之外，xi = β > 1。这里 β表示非零元的权重系数。

通过深层自动编码器，边的表示向量不仅包含对应标签集合的信息，也具备

了预测节点之间关系（标签集合）的能力。

6.3.3 目标函数

为了确保节点表示和边表示之间的平移机制，以及边表示的重构能力，我们

结合公式 (6-2)和公式 (6-6)中的损失函数，作为 TransNet模型统一的目标函数。对

于每个三元组 (u, v, l)和对应的负例 (û, v̂, l̂)，TransNet联合优化如下的损失函数

L = Ltrans + α[Lae(l) + Lae(l̂)] + ηLreg. (6-7)

这里，我们引入两个超参数 α和 η来平衡不同部分的权重。此外，Lreg为一个 L2

正则项，来防止过拟合，定义如下所示：

Lreg =

K∑
i=1

(| |W (i) | |22 + | |b(i) | |22). (6-8)

为了防止过拟合，我们进一步采用 dropout [113] 来生成边的表示。最后，我们

采用 Adam优化算法 [95]来优化公式 (6-7)中损失函数。

6.3.4 预测

利用学习到的网络节点表示和深层自动编码器，TransNet能够预测 EU 中未标

注边上的标签集合信息，也就是进行社会关系抽取。

具体来说，给定未标注的边 (u, v) ∈ EU，TransNet假设节点 u和 v的表示与潜

在的边表示符合公式 (6-1)的平移机制。因此，我们能够通过 l = v′ − u得到近似的
边的表示。接下来，我们对于得到的边的表示进行解码，来得到预测的标签向量 ŝ。
标签 ti 对应的权重 ŝi 越大，意味着该标签越有可能属于标签集合 l。

6.4 实验结果

为了验证 TransNet模型对于节点之间关系建模的有效性，我们在社会关系抽

取任务上，与不同的基准方法在自动构建的社会网络数据集上进行了对比。
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6.4.1 数据集

ArnetMiner 1O [114]是一个为研究者提供检索服务的在线学术网络。该网络开放

了大规模的学术合作网络数据集 2O，其中包含 1, 712, 433名作者，2, 092, 356篇论文

以及 4, 258, 615个合作关系。

在该网络中，研究者与不同的人在不同的主题上进行合作，而他们合作发表

的论文能够反映出他们之间详细的合作关系。因此，我们通过如下步骤构建标注

了关系的数据集：

• 我们从研究者的个人信息中收集了代表研究兴趣的词和短语，利用这些词项

构建了标签词表。

• 对于每个合作关系，我们从他们合作发表论文的摘要中，过滤出标签词表中

包含的关键词，把这些关键词当作对他们之间合作关系的标注。需要注意的

是，由于合作网络中的边是无向的，我们把每条边用两条方向相反的有向边

来替代。

此外，为了更好的探究不同模型的特点，我们构建了三个不同规模的数据集，包括

Arnet-S, Arnet-M以及 Arnet-L。具体的数据集统计信息见表6.1。

表 6.1 数据集统计信息。

数据集 Arnet-S Arnet-M Arnet-L
节点 187, 939 268, 037 945, 589
边 1, 619, 278 2, 747, 386 5, 056, 050
训练集 1, 579, 278 2, 147, 386 3, 856, 050
测试集 20, 000 300, 000 600, 000
验证集 20, 000 300, 000 600, 000
标签数量 100 500 500

多标签边的比例 (%) 42.46 63.74 61.68

6.4.2 基准方法

我们采用了如下网络表示学习方法进行对比，包括：

• DeepWalk [1]在网络上进行随机游走，来生成节点的随机游走序列。然后，它

把节点当作词，节点序列当作句子，采用训练词向量的 Skip-Gram [5]模型，来

学习网络节点表示。

1O https://cn.aminer.org/
2O https://cn.aminer.org/aminernetwork
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• LINE [6] 定义了网络节点一阶邻近度和二阶邻近度，通过优化节点之间的联

合概率和条件概率，来学习大规模网络的节点表示。

• node2vec [7]通过扩展 DeepWalk中的随机游走策略，利用 BFS和 DFS来更加

有效的探究不同层次的网络结构。

对于这些网络表示学习模型，我们将社会关系抽取任务看作多标签分类任务。

我们把一条边上的两个节点表示进行拼接，作为特征向量，来训练 one-vs-rest逻辑

回归 [115]多标签分类器。

此外，我们也与经典的知识表示学习模型 TransE [103] 进行对比。对于每个三

元组 (u, v, l)，其中 l = {t1, t2, . . .}，我们将其拆分成数个单标签的三元组 (u, v, ti)，来
作为 TransE模型的训练数据。我们基于相似度的预测方法来预测边上的标签 [103]。

6.4.3 评测指标和实验设置

为了进行公平的比较，我们和 TransE 一样，对于每个三元组 (u, v, ti) 进行评
测，其中 ti ∈ l。此外，我们采用 hits@k以及MeanRank [103]作为评测指标，分别记

作 h@k 和 MR。这里，MeanRank表示标注标签在预测结果中的平均排序。hits@k

表示标注标签在预测结果的前 k 个的比例。需要注意的是，上述评测方法会低估

把其它正确标签排在前面的模型的效果。因此，我们可以在排序之前把其它正确

的标签过滤掉。我们将前面的评测设置记为 ‘Raw"，后面的记为 “Filtered"。

对于所有模型，我们设置表示向量维度为 100。对于 TransNet，正则项系数 η

为 0.001，Adam 优化算法对应的学习率为 0.001，间隔超参数 γ 取值为 1。此外，

我们对于所有数据集采用了双层自动编码器，根据验证集的结果选取表现最好的

取值 α和 β。

表 6.2 Arnet-S社会关系抽取结果 (h@k ×100，α = 0.5，β = 20)。

评测设置 Raw Filtered
指标 h@1 h@5 h@10 MR h@1 h@5 h@10 MR

DeepWalk 13.88 36.80 50.57 19.69 18.78 39.62 52.55 18.76
LINE 11.30 31.70 44.51 23.49 15.33 33.96 46.04 22.54

node2vec 13.63 36.60 50.27 19.87 18.38 39.41 52.22 18.92
TransE 39.16 78.48 88.54 5.39 57.48 84.06 90.60 4.44

TransNet 47.67 86.54 92.27 5.04 77.22 90.46 93.41 4.09
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表 6.3 Arnet-M社会关系抽取结果 (h@k ×100，α = 0.5，β = 50)。

评测设置 Raw Filtered
指标 h@1 h@5 h@10 MR h@1 h@5 h@10 MR

DeepWalk 7.27 21.05 29.49 81.33 11.27 23.27 31.21 78.96
LINE 5.67 17.10 24.72 94.80 8.75 18.98 26.14 92.43

node2vec 7.29 21.12 29.63 80.80 11.34 23.44 31.29 78.43
TransE 19.14 49.16 62.45 25.52 31.55 55.87 66.83 23.15

TransNet 27.90 66.30 76.37 25.18 58.99 74.64 79.84 22.81

表 6.4 Arnet-L社会关系抽取结果 (h@k ×100，α = 0.5，β = 50)。

评测设置 Raw Filtered
指标 h@1 h@5 h@10 MR h@1 h@5 h@10 MR

DeepWalk 5.41 16.17 23.33 102.83 7.59 17.71 24.58 100.82
LINE 4.28 13.44 19.85 114.95 6.00 14.60 20.86 112.93

node2vec 5.39 16.23 23.47 102.01 7.53 17.76 24.71 100.00
TransE 15.38 41.87 55.54 32.65 23.24 47.07 59.33 30.64

TransNet 28.85 66.15 75.55 29.60 56.82 73.42 78.60 27.40

6.4.4 实验结果和分析

表格 6.2、6.3和 6.4展示了不同数据集下的社会关系抽取结果。从这些表格中，

我们有如下观察：

• 我们提出的模型 TransNet 与所有基准方法相比，在所有数据集上取得了显

著且一致的效果提升。具体来说，TransNet 取得了比表现最好的基准方法

TransE10% 到 20% 左右的绝对提升。这些结果表明 TransNet 对于节点之间

关系建模和预测的有效性和鲁棒性。

• 所有以往的网络表示学习方法在社会关系抽取任务上都表现很差。这是由于

以往的网络表示学习方法在学习节点表示的过程中，忽略了边上丰富的语义

信息。与之形成对比的是，TransE和 TransNet将边上的语义信息融合到节点

表示中，因此获得了显著的提升。这表明了在网络表示学习中考虑边上的语

义信息的重要性，以及平移机制对于节点之间关系进行建模的合理性。

• 与 TransNet相比，TransE表现较差，是因为该模型每次只能考虑一个边上的

标签信息，这样会使得同一边上的不同标签表示趋向于相等。这种方式一定

程度上符合知识图谱的场景，其中只有 18%的实体对拥有多关系标签。然而

对于社会关系抽取的场景，数据集的多标签的比例远大于知识图谱中的比例

(Arnet-S: 42%, Arnet-M: 64% Arnet-L: 62%)。因此，TransNet能够同时考虑一

条边上的多标签信息，结果表明 TransNet能够很好的处理社会关系抽取中的
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多标签问题。

• TransNet 在不同规模的网络中表现非常稳定。当标签数量变多时，TransNet

的效果仅有少量的下降（对于 filtered h@10，从 90%到 80%)。与之形成对

比的是，TransE和其它网络表示学习方法的下降高达 20%。这个结果也表明

了 TransNet的可靠性和稳定性。

6.4.5 标签对比

表 6.5 Arnet-S上的标签对比 (×100 for h@k)。

标签 最高频的 5个标签 最低频的 5个标签
指标 h@1 h@5 h@10 MR h@1 h@5 h@10 MR

TransE 58.82 85.68 91.61 3.70 52.21 82.03 87.75 5.65
TransNet 77.26 90.35 93.53 3.89 78.27 90.44 93.30 4.18

为了验证 TransNet 对于标签之间关系建模的优势，我们对比了 TransNet 和

TransE在高频标签和低频标签上的表现。如表 6.5所示，我们展示 Arnet-S数据集

上 filtered hits@k以及 MeanRank的结果。

从该表中，我们发现，由于高频标签拥有充足的训练样例，TransE在高频标签

上的效果要显著优于低频标签上的效果。与 TransE相比，TransNet在高频和低频

标签上表现更加稳定。这是因为 TransNet使用了自动编码器来构建边的表示，这

种方式能够利用标签之间的关联关系。这种关系能够对低频标签提供额外的信息，

因此有利于对于低频标签的建模和预测。

6.4.6 参数敏感性分析

在 TransNet中，有两个关键的超参数 α和 β。因此，我们在 Arnet-S数据集上，

探究这些参数的敏感性。

参数 β用来平衡自动编码器中零元和非零元的权重。实际应用中，我们在利用

公式 (6-6)初始化自动编码器参数时，利用重构的效果来决定 β的取值。在图 6.4的

左侧，我们展示不同的 β取值下，验证集在评测指标 hits@1上的变化趋势。从该

图中，我们发现，重构的效果在数轮后变得稳定。当 β 取值过小时，例如 β = 5，

自动编码器会倾向于重构零元而不是非零元，这样会导致重构的效果非常差。

参数 α控制平移机制和自动编码器两者损失函数的比重。当固定最优的 β取

值后，我们在图 6.4右侧展示 α在不同数量级的取值下，验证集在评测指标 h@10

上的变化情况。我们发现，TransNet的效果会随着训练轮数的增加逐渐上升，随后
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图 6.4 参数敏感性分析。

趋于稳定。当 α取不同值时，所有的 TransNet模型都能够在 20轮以内超过 TransE

的效果，然后最终效果逐渐稳定。

上述两个敏感性分析结果表示，TransNet在实际场景中容易训练，不容易过拟

合，而且对超参数的设置不敏感。

6.4.7 示例

表 6.6 对于不同邻居推荐的 top-3标签。

邻居节点 TransE TransNet
Matthew Duggan ad hoc network; wireless

sensor network; wireless sen-
sor networks

management system; ad
hoc network; wireless sen-
sor

K. Pelechrinis wireless network; wireless
networks; ad hoc network

wireless network; wireless
sensor network; routing pro-
tocol

Oleg Korobkin wireless network; wireless
networks; wireless commu-
nication

resource management; sys-
tem design; wireless net-
work

我们从Arnet-S数据集中选取了一个例子来展示 TransNet的有效性。被选取的

研究者为 “A. Swami"，我们在表 6.6中展示了 TransE和 TransNet针对不同的合作者

推荐的标签结果。在该表中，加粗的标签为推荐正确的标签。我们发现，TransE和

TransNet 都能够根据不同邻居推荐合理的标签，能够反映出不同的合作主题。然

而，对于一个特定的邻居，TransE由于基于相似度的推荐方式限制，只能够推荐同
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质化的标签。与之相比，TransNet由于使用了自动编码器，推荐的标签更加多样，

更有区分性。

6.5 本章小结

在本章工作中，我们提出了社会关系抽取的任务，来衡量网络表示学习模型

对于关系建模和预测的能力。此外，我们提出了基于平移机制的网络表示学习模

型 TransNet，来利用平移机制对节点之间的交互行为建模。针对社会关系抽取的

实验结果表明，TransNet 能够有效的利用边上丰富的语义信息并将其编码到节点

表示中，因此在社会关系抽取任务上取得了显著的效果提升。
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第 7章 社区优化隐式网络表示

在前面的章节中，我们介绍了在网络表示学习中融合节点的标签类别信息、文

本信息以及边上的标签信息，来提高节点分类、链接预测、社会关系抽取等网络分

析任务的效果。然而，这些方法都是基于网络节点局部的结构信息或者异构信息，

没有考虑网络全局的结构特征。

在本章工作 1O中，我们针对典型的网络全局特征，也就是社区，提出了社区优

化的网络表示学习模型（Community-enhanced NRL，CNRL）。具体来说，我们利

用网络与文本之间的类比关系，将网络中的社区看作文本中的主题，在网络表示

学习模型中结合主题模型，来同时训练网络节点的表示和进行社区发现。通过引

入全局的社区信息，CNRL在节点分类、链接预测、社区发现三个典型网络分析任

务上都取得了显著的效果提升。

7.1 问题描述

随着大规模社交网络的发展，网络数据的规模不断增长，这些海量的网络数

据为网络分析任务带来了巨大的挑战。为了对大规模社会网络进行高质量的特征

表示，网络表示学习开始受到研究者的重视。网络表示学习目的是根据节点的网

络结构信息，为节点学习一个低维实值的向量表示。

大多数已有的网络表示学习方法根据节点的局部结构信息来学习节点表示。

例如，DeepWalk [1] 利用随机游走策略来探究节点周围邻居的信息，然后最大化由

节点预测其随机游走序列中的局部邻居节点的概率。LINE [6]对于节点对之间的一

阶邻近度和二阶邻近度进行建模，然后最大化由当前节点预测邻居节点的概率。可

以看到，DeepWalk和 LINE中的上下文节点均为局部的邻居节点。尽管 DeepWalk

和 LINE的一些扩展方法，例如，node2vec [7]和 GraRep [9]，能够探究更大范围的上

下文信息，然而它们对于结构信息的考虑仍然受限，只能够反映出网络的局部特

征。

如图 7.1所示，在一个典型的复杂网络中，节点通常会属于多个不同的社区。

在社区内部，节点之间紧密相连 [17]。同一社区里的节点通常会共享同样的属性。例

如，有着相同教育背景的 Facebook的用户，例如学校或者专业，往往倾向于形成

一个社区 [116]。因此，社区结构信息是网络节点一个非常重要的全局特征，有助于

1O 本章主要工作以 “A Unified Framework for Community Detection and Network Representation Learning’’发表
在 “IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering (TKDE)’’上。
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Community Community

Vertex Embedding

图 7.1 网络节点的社区特征：一个节点可能属于多个社区，该节点的表示向量应该受到

它的邻居节点的影响以及所属社区的影响。

网络表示学习和相应的网络分析任务。受此启发，我们提出了一个统一的模型，社

区优化的网络表示（Community-enhanced NRL, CNRL），来同时进行网络表示学习

和社区发现。

需要指出的是，CNRL 受到 DeepWalk 对于文本和网络结构之间进行类比的

启发。在 DeepWalk 中，作者发现，随机游走序列中的节点频度遵循着幂律分布，

这与文本语料中词的分布类似。因此，通过把节点看作词，把节点序列看作句子，

DeepWalk直接采用词向量表示学习的模型来学习网络节点的表示。更进一步，如

图 7.2所示，我们扩展了网络结构和文本之间的类比关系，假设在节点和随机游走

序列之间存在中间的状态，也就是社区，这和词与文本之间存在主题相对应。这

个假设非常直观，而且已经通过我们的实验和分析得到了验证。基于该假设，我

们提出了 CNRL模型，通过采用主题建模的方法来进行社区检测和学习网络表示。

图 7.3展示了 CNRL的基本思想。在 CNRL中，我们认为每个节点属于多个社

区，这些社区之间相互重叠。和传统的基于局部信息的网络表示学习方法不同的

是，CNRL能够通过节点的局部上下文信息和全局的社区信息来学习节点表示。

在 CNRL中，决定节点序列中每个节点的社区归属非常重要。我们假设节点

对于社区的偏好对应着文本中词对于主题的偏好。因此，一个序列中的每个节点

会根据节点的社区分布以及序列的社区分布，被分配一个特定的社区。随后，每

个节点和它分配的社区被同时用来预测序列中的上下文节点。这样，我们能够学

习到节点和社区的表示。在学习过程中，每个节点的社区分布也会迭代更新。
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图 7.2 网络表示学习和文本建模之间的类比关系：网络中的节点、序列和社区分别对应

文本中的词、文档和主题。

CNRL通过引入社区信息来增强网络节点表示的质量，能够提高节点分类、链

接预测等网络分析任务的效果。我们在两个典型的基于随机游走的网络表示学习

模型，DeepWalk和 node2vec上，实现了 CNRL模型。在多个真实的网络数据集上

的结果表明，CNRL能够显著的提高多个网络分析任务的效果。

总结来说，本章工作主要有以下几点贡献：

• 我们探究了网络中的社区与文本中主题的类比关系，将全局的社区信息引入

到网络表示学习中，来提高网络节点表示的质量。我们提出的 CNRL模型能

够同时学习网络节点表示和进行社区发现。

• 在 CNRL中，我们设计了两种有效的社区分配算法，包括基于统计的和基于

表示的方法。这两种方法角度不同，但都表现优异。

• 为了对模型进行评测，我们在多个不同的数据集上进行了节点分类和链接预

测实验。实验结果表明，CNRL与其它模型相比获得了显著且一致的效果提

升。

• 此外，我们提出的 CNRL模型能够从不同的维度进行有重叠的社区检测。为

了验证 CNRL 的有效性和可扩展性，我们可视化了 CNRL 检测出的不同维

度的社区，并且与传统的社区发现方法进行了实验对比。

7.2 相关工作

7.2.1 社区检测

根据 Yang et al. [117]的定义，网络中的一个社区是指一组节点的集合，社区中

的节点互相之间紧密相连，而社区之间连接稀疏。在实际的网络中，同一个社区

内部的节点往往共享相同的属性或者扮演同样的角色 [118]。

从网络中进行社区检测一直是社会科学领域重要的研究课题。传统的方法一
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般是将网络节点划分到不同的集合中，也就是不重叠的社区检测。已有的非重叠社

区检测工作主要包括基于聚类的方法 [119]，基于模块性的方法 [17,118,120]，谱算法 [121]，

随机块方法 (stochastic block models, SBM) [122,123] 等等。这些方法主要的问题是不

能够检测重叠的社区，因此与许多实际场景不相符。为了解决该问题，CPM [124]通

过对重叠的 k-cliques进行合并来得到重叠的社区。 Ahn et al. [125] 通过边聚类的方

法对边进行划分，来进行重叠的社区检测。

近些年来，社区关联算法能够有效的进行重叠社区发现 [126–129]。社区关联算法

一般会预定义好网络中社区的数量，然后为每一个节点学习一个社区的强度向量。

例如， Yang et al. [129]提出了非负矩阵分解的方法，来计算得到节点社区的关联矩

阵。我们提出的模型遵循社区关联算法的设置，利用一个非负向量来表示每个节

点对于社区的从属关系。

7.2.2 网络表示学习

如前文所述，大多数已有的网络表示学习模型仅仅考虑节点的局部结构信息，

忽略了网络的全局特征。尽管基于随机游走的方法，例如DeepWalk和 node2vec，能

够对相关邻居节点进行深层的探究，但是这种考虑上下文节点的方式会受到上下

文窗口大小的限制 [10,11]。此外，社区信息也有在这些方法中被显式的利用。Wang

et al. [104]提出了一种基于非负矩阵分解的方法（modularized nonnegative matrix fac-

torization，MNMF），来进行非重叠的社区检测和学习网络节点表示。然而，该方

面有两个缺点。首先，MNMF只能够检测非重叠的社区，也就是说，每个节点仅

仅属于一个特定的社区，这种假设与实际场景存在偏差。此外，这种基于矩阵分

解的模型优化复杂度为 O(n2m + n2k) (n为节点数量，m 为表示维度，k 为社区数

量)。因此，MNMF复杂度较高，不能处理大规模的网络。 Cavallari et al. [130]提出

了 ComE模型，来同时学习节点表示和进行社区检测。在 ComE中，每个社区被

表示成一个高维高斯分布，来表示该社区中的网络节点的分布情况。通过精心设

计的优化方法，ComE能够在边的数量的线性时间内得到优化。然而，ComE仅仅

尝试求解最能够拟合节点表示的高维高斯分布，而没有显式的考虑社区的网络结

构信息。因此，在本章工作中，我们探究文本中的主题和网络中的社区之间的类

比关系，提出了基于社区优化的 CNRL模型。CNRL模型能够简单有效的结合到

已有的网络表示学习模型中。
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7.3 模型框架

7.3.1 问题定义

我们将一个网络记为G = (V, E)，其中 V 表示节点集合，E ⊆ (V ×V)表示节点
之间边的集合。(vi, vj) ∈ E 表示节点 vi 和 vj 之间存在着边。对于每个节点 v ∈ V，

网络表示学习的目的是为其学习一个向量表示 v ∈ Rd。这里，d 为表示空间的维

度。

网络 G包含 K 个社区，记为 C = {c1, . . . , cK }。不失一般性，我们假设这些社
区是重叠的，也就是说，一个节点可能属于多个社区。这里，我们将节点 v 属于

社区 c的概率记作 Pr(c |v)，社区 c中包含该节点的概率记作 Pr(v |c)。在 CNRL中，

我们也会学习每个社区 c在同一表示空间的表示向量，记作 c ∈ Rd。

在接下来的小节中，我们首先介绍 DeepWalk模型。随后，我们在 DeepWalk

模型的基础上进行扩展，实现 CNRL模型。由于 node2vec模型和 DeepWalk模型

仅在节点序列的生成方法上存在不同，不会影响 CNRL的实现方法，因此，我们

不再赘述基于 node2vec的 CNRL实现方法。

7.3.2 DeepWalk

DeepWalk [1] 首先会在网络 G 上进行随机游走，生成随机游走序列集合 S =

{s1, . . . , sN }。其中，每个随机游走序列可以表示为 s = {v1, . . . , v |s |}。
随后，DeepWalk将每个节点序列 s看作词序列，把每个节点看成词，利用训

练词向量的 Skip-Gram [5]模型来根据序列集合 S学习网络节点表示。

具体来说，给定节点序列 s = {v1, . . . , v |s |}，每个节点 vi 在滑动窗口中的局部

上下文节点集合为 {vi−t, . . . , vi+t} \ {vi}。依照 Skip-Gram 模型，DeepWalk 通过最

大化中心节点预测上下文节点的对数概率来学习节点表示，如下所示：

L(s) = 1
|s |

|s |∑
i=1

∑
i−t≤ j≤i+t, j,i

log Pr(vj |vi), (7-1)

其中，vj 是节点 vi 的上下文节点，概率 Pr(vj |vi)通过 softmax函数定义如下：

Pr(vj |vi) =
exp(v′j · vi)∑
v∈V exp(v′ · vi)

. (7-2)

这里，每个节点 v 包含两个表示向量，也就是作为中心节点的 vi 和作为上下文节

点的 v′。
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图 7.3 CNRL模型示意图。

7.3.3 Community-enhanced DeepWalk

给定节点序列，DeepWalk模型最大化上下文窗口中两个节点之间的局部概率。

也就是说，节点的共现仅仅依赖于两个节点之间的吸引力，而忽略了全局的特征。

在社交网络中，一个重要的全局特征是同质性（homophily），物以类聚，人以群分

（“birds of a feather flock together” [18]）。这些分享相似属性的节点往往倾向于组成社

区。

社区信息为网络节点提供了重要的上下文信息。为了在网络表示学习中考虑

社区信息，来丰富节点的上下文信息，我们作出如下两个关于节点、序列和社区的

假设：

假设 1： 网络中的每个节点属于多个不同的社区，且对于不同的社区有不同
的偏好 Pr(c |v)。同样的，每个随机游走序列也拥有对应的社区分布 Pr(c |s)。
假设 2： 一个特定随机游走序列中的节点属于一个特定的社区，该社区由序

列的社区分布 Pr(c |s)和社区对于节点的分布 Pr(v |c)共同决定。
基于上述假设，我们设计了迭代的方法来进行社区检测和学习网络节点、社

区的表示。如图 7.3所示，这两个步骤包括，(1)社区分配：我们为每个节点序列
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中的节点分配一个离散的社区标签。（2）表示学习：给定一个节点和它对应的社

区标签，我们尝试优化由该节点和社区标签预测上下文节点的概率，从而学习节

点的表示和社区的表示。

7.3.3.1 社区分配

对于序列 s中的一个节点 v，我们计算社区 c的条件概率，如下所示：

Pr(c |v, s) = Pr(c, v, s)
Pr(v, s) ∝ Pr(c, v, s). (7-3)

根据我们的假设，联合概率 Pr(c, v, s)可以形式化为：

Pr(c, v, s) = Pr(s)Pr(c |s)Pr(v |c), (7-4)

其中，Pr(v |c)表示节点 v在社区 c中的角色，Pr(c |s)表示序列 s和社区 c的密切程

度。根据公式 (7-3)和公式 (7-4)，我们可以得到：

Pr(c |v, s) ∝ Pr(v |c)Pr(c |s). (7-5)

在本章工作中，我们提出以下两种方式来计算 Pr(c |v, s)：
基于统计的分配：依照主题模型 Latent Dirichlet Allocation (LDA) [66]中吉布斯

采样的参数估计方法，我们利用统计的方法计算条件概率 Pr(v |c)和 Pr(c |s)：

Pr(v |c) = N(v, c) + β∑
ṽ∈V N(ṽ, c) + |V |β, (7-6)

Pr(c |s) = N(c, s) + α∑
c̃∈C N(c̃, s) + |K |α . (7-7)

这里，α和 β是吉布斯采样中的平滑因子 [66]。N(v, c)表示节点 v 被分配到社区标

签 c 的频度，N(c, s)表示序列 s 中的节点被分配社区 c 的频度。N(v, c)和 N(c, s)
都会随着社区分配的变化不断更新。

基于表示的分配：由于 CNRL可以学习到节点和社区的表示向量，因此，我

们可以根据这些表示向量来计算它们之间的条件概率。对于条件概率 Pr(c |s)，我
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们可以形式化为：

Pr(c |s) = exp(c · s)∑
c̃∈C exp(c̃ · s), (7-8)

其中，c表示社区 c对应的表示向量，s为序列 s的表示向量，可以通过序列中所

有节点表示求平均得到。

实际上，我们也可以通过同样的方式来计算 Pr(v |c)：

Pr(v |c) = exp(v · c)∑
ṽ∈V exp(ṽ · c) . (7-9)

然而，使用公式 (7-9)会极大的影响模型的效果。因此，在实际应用中，我们只通

过表示向量来计算 Pr(c |s)，使用基于统计的方式来计算 Pr(v |c)。
根据计算出的条件概率 Pr(v |c)和 Pr(c |s)，我们根据公式 (7-5)为序列 s中的每

个节点 v分配一个离散的社区标签 c。

7.3.3.2 表示学习

给定节点序列 s = {v1, . . . , v |s |}，对于每个节点 vi 和它分配的社区标签 ci，我

们通过最大化利用 vi 和 ci 预测上下文节点的概率来学习节点和社区的表示，目标

函数如下所示：

L(s) = 1
|s |

|s |∑
i=1

∑
i−t≤ j≤i+t, j,i

log Pr(vj |vi) + log Pr(vj |ci), (7-10)

其中，Pr(vj |vi)的计算方式和公式 (7-2)一致。对于 Pr(vj |ci)，我们同样采用 softmax

来计算：

Pr(vj |ci) =
exp(v′j · ci)∑
ṽ∈V exp(ṽ′ · ci)

. (7-11)

在实际场景中，我们不会显式的计算这些表示向量之间的条件概率，而是通

过负采样算法 [1]来近似计算这些条件概率。

7.3.3.3 优化的节点表示

在完成上述表示学习过程之后，我们可以得到节点和社区的表示向量，以及

节点的社区分布 Pr(c |v)。根据这些结果，我们可以构建出优化的节点表示，记作
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v̂。优化的节点表示包含了节点局部的网络结构信息和全局的社区信息。
具体来说，v̂包含两个部分，一部分是原始的节点表示 v，一部分是它的社区

表示 vc，这里的社区表示计算方法如下：

vc =
∑̃
c∈C

Pr(c̃ |v)c̃. (7-12)

随后，我们将这两部分进行拼接，得到最终的优化的节点表示 v̂ = v ⊕ vc。

CNRL详细的训练过程见如算法 1所示。

Algorithm 1 CNRL训练过程。
Require: graph G = (V, E), community size K , window size t

Ensure: vertex embedding v, context embedding v′, community distribution Pr(v |c),
community embedding c

1: S ← SamplePath(G)
2: Initialize v and v′ by Skip-Gram with S

3: Assign a community for each vertex in S randomly

4: for iter = 1 : L do
5: for each vertex vi in each sequence s ∈ S do
6: Calculate Eqs. (7-6) and (7-7) w/o current assignment

7: Assign a community ci for vi by Eq. (7-5)

8: end for
9: end for

10: while not convergent do
11: for each vertex vi in each sequence s ∈ S do
12: Calculate Eq. (7-5) with Eq. (7-7) or Eq. (7-8)

13: Assign a community ci for vi by Eq. (7-5)

14: for each j ∈ [i − t : i + t] do
15: SGD on v, v′ and c by Eqs. (7-10) and (7-11)

16: end for
17: end for
18: end while
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7.3.4 复杂度分析

CNRL 的训练过程包含两个部分，主题模型的吉布斯采样和表示学习。需要

注意的是，基于表示的社区分配方法也需要预训练主题模型，来计算 Pr(v |c)。基
于吉布斯采样的 LDA模型优化复杂度为 O(LKnwγ)，其中，L 表示循环次数，K

表示社区数量，n表示节点数量，w表示每个节点生成的随机游走序列数目，γ为

每个序列的长度。对于表示学习，基于 DeepWalk 的 CNRL 复杂度为 O(n log n)，
基于 node2vec的模型复杂度为 O(n log n + na2)。这里，a为节点平均度数。因此，

CNRL的训练复杂度为 O(n(LKwγ + log n + a2))。在实际训练过程中，CNRL的两

个模块都可以通过成熟的并行算法进行加速，例如，PLDA [131]，PLDA+ [132] 以及

Skip-Gram [5]。

7.4 实验结果

在实验部分，我们探究了 CNRL模型在节点分类、链接预测以及社区发现上

的效果，并与不同的基准方法进行对比。

7.4.1 数据集

表 7.1 数据集统计信息。

数据集 Cora Citeseer Wiki BlogCatalog
节点 2,708 3,312 2,405 10,312
边 5,429 4,732 15,985 333,983
类别 7 6 19 47
平均度数 4.01 2.86 6.65 32.39

如表 7.1所示，我们在四个广泛采用的网络数据集上进行了实验，包括：Cora、

Citeseer、Wiki以及 BlogCatalog。这些数据集属于不同的领域，而且拥有各自的特

点，例如稀疏性、标签数量等等。

• Cora. Cora 1O是由 McCallum et al. [82] 构建的学术论文引用数据集。该数据集

包含 2, 708篇机器学习相关论文，这些论文被划分为 7个类别。论文之间的

引用关系构成了网络。

• Citeseer. Citeseer 是由 McCallum et al. [82] 构建的另外一个学术论文数据集。

该数据集包含 3, 312篇论文以及 4, 732条引用关系。这些论文被划分为 6类。

1O https://people.cs.umass.edu/ mccallum/data.html
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• Wiki. Wiki [133]是维基百科页面之间的链接网络。该数据集包含 2, 405个web

页面，属于 19个不同的类别。它们之间存在 15, 985条链接关系。该数据集

要比 Cora和 Citeseer更加稠密。

• BlogCatalog. BlogCatalog [134] 是一个博客用户之间的社交网络。在该数据集

中，我们把每个博客用户标注的感兴趣的主题作为其标签。

此外，我们还在一个小型的网络，Zachary’s Karate network [135]上进行了实验，

来对我们模型检测出的社区进行可视化。该网络是一个空手道俱乐部成员之间的

好友网络，包含 34个节点和 78条边。

图 7.4 Karate网络。每个节点颜色的深浅代表了它的度数，颜色越深，表明该节点度数
越高。

7.4.2 基准方法

我们采用了 6个最先进的网络表示学习模型进行对比，包括DeepWalk，LINE，
node2vec，SDNE，MNMF以及 ComE.。

• DeepWalk: DeepWalk [1] 是最典型的网络表示学习方法。它首先在网络上进

行随机游走，来得到节点序列。利用这些节点序列，DeepWalk采用了广泛使

用的训练词向量的模型 Skip Gram [5]来学习网络节点表示。

• LINE: LINE [6] 通过对网络节点之间一阶邻近度（1st-order）和二阶邻近度

(2nd-order)进行建模，来学习大规模网络的节点表示。实验中，我们同时采

用了一阶 LINE-1st和二阶 LINE-2nd作为基准方法。

• node2vec: node2vec [7] 利用 BFS和 DFS两种搜索算法，来扩展 DeepWalk中

的随机游走过程，实现了对于网络结构更有效的探索。

• SDNE: SDNE [8]首次采用深层神经网络（自动编码器）来构建网络节点表示。

• MNMF: MNMF [104] 通过非负矩阵分解的方式，同时进行非重叠的社区发现

和网络表示学习。
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• ComE: ComE [130]能够同时学习网络表示和进行重叠社区检测。具体来说，该

模型利用一个高维的高斯分布来表示每个社区。

此外，对于链接预测任务，我们还采用了四个典型的基于网络拓扑结构的方

法 [136]，如下所示：

• Common Neighbors (CN).对于节点 vi 和 vj，CN [137]简单地采用两者共同的

邻居来衡量两者相似度。

sim(vi, vj) = |N+i ∩ N+j |. (7-13)

• Salton Index. 对于节点 vi 和 vj，Salton index [138]在 CN的基础上考虑了两个

节点的度数，相似度计算方式如下所示：

sim(vi, vj) = (|N+i ∩ N+j |)/(
√
|N+i | × |N+j |). (7-14)

• Jaccard Index. 对于节点 vi 和 vj，Jaccard index定义如下：

sim(vi, vj) = (|N+i ∩ N+j |)/(|N+i ∪ N+j |). (7-15)

• Resource Allocation Index (RA). RA index [139]表示节点 vj接收到的资源总量：

sim(vi, vj) =
∑

vk ∈N+i

1
|N+

k
| . (7-16)

对于社区发现任务，我们采用了四个典型的方法作为基准方法：

• Sequential Clique Percolation (SCP) [140] 是派系过滤算法 Clique Percola-

tion [124]的加速版本，通过搜索邻接的派系来检测社区。

• Link Clustering (LC) [125]通过对边进行聚类，来进行社区发现。

• MDL [123]采用最小描述长度原理（minimum description length principle，MDL）

来从不同的随机块社区检测模型中进行模型选择。

• BigCLAM [127] 是一个典型的基于非负矩阵分解的社区发现方法。将节点的

社区分布看作节点表示向量，能够有效地检测出重叠或者嵌套的社区。
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7.4.3 评测指标和参数设置

如上文所述，我们在 DeepWalk 和 node2vec 的基础上实现 CNRL 模型。以

DeepWalk为例，我们将基于统计的分配方法对应的模型记作 S-DW，基于表示的

分配方法对应的模型记作 E-DW。同样的，node2vec对应的 CNRL模型分别记作

S-n2v和 E-n2v。

为了进行公平的比较，我们将所有模型的节点表示维度设置为 128。对于LINE，

我们采用原文中的设置，将负例个数设置为 5，学习率设置为 0.025，BlogCatalog

数据集边采样数量为 109，其他数据集边采样数量为 107。对于随机游走序列，我

们设置序列长度为 40，窗口大小为 5，每个节点对应的序列数量为 10。此外，我

们采用网格搜索获得MNMF模型效果最好的参数设置。

需要注意的是，CNRL模型中的节点表示包含两部分。因此，为了公平比较，

我们将模型中表示向量的初始维度设置为 64，通过拼接可以得到优化后的 128维

的向量表示。此外，平滑因子 α为 2，β为 0.5。

对于节点分类任务，Cora、Citeseer 和 Wiki 三个数据集的每个节点只含有一

个标签，因此，我们采用 L2正则逻辑回归分类器 (L2R-LR) [42]来训练节点分类器。

对于 BlogCatalog中的多标签节点，我们训练 one-vs-rest逻辑回归分类器，并且采

用 micro-F1进行评测。

对于链接预测任务，我们采用标准的评测指标 AUC [98]。给定所有节点对之间

的相似度，AUC是指一个随机的未观测到的边的相似度大于随机的不存在的边的

相似度的概率。假设我们进行了 n次独立的比较，AUC的值为 (n1 + 0.5n2)/n，其
中 n1表示为观测到的边有一个更高得分的次数，n2表示两者得分相等的次数。

对于社区发现任务，由于这些数据集没有标注真实的社区信息，因此我们采

用 modified modularity [141]来衡量检测出的社区的质量。

7.4.4 节点分类

表 7.2、7.3、7.4和 7.5中，我们展示了不同数据集在不同训练比例下的节点分

类结果。对于数据集 BlogCataglog，我们采用了更小的训练比例，来加速多标签分

类器的训练速度，以及观察 CNRL模型在稀疏训练数据情形下的效果。从这些表

格中，我们观察发现：

• 我们提出的 CNRL模型在节点分类任务上取得了显著且一致的效果提升。此

外，社区优化的 DeepWalk 模型效果优于原始的 DeepWalk 模型，社区优化

的 node2vec模型效果也显著优于原始的 node2vec模型。这些结果证明了在

网络表示学习中引入社区信息的重要性，也验证了 CNRL模型对于不同模型
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表 7.2 Cora数据集上节点分类准确率 (%)。

%训练比例 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
DeepWalk 70.77 73.35 74.53 74.94 75.62 76.07 76.08 76.33 77.27

LINE 70.61 74.79 76.93 77.99 78.66 79.22 79.53 79.35 79.67
node2vec 73.29 76.03 77.52 78.08 78.40 78.51 78.72 79.06 79.15

SDNE 70.97 75.08 76.90 77.82 78.26 79.11 79.37 79.46 79.37
MNMF 75.08 77.85 79.05 79.53 79.82 80.21 79.98 80.11 79.41
ComE 76.72 79.25 80.73 80.97 81.53 82.10 82.19 82.42 82.65
S-DW 72.78 75.93 77.47 77.98 78.69 79.14 79.15 78.99 78.23
E-DW 73.35 76.56 77.11 78.63 79.18 79.86 79.96 79.94 80.26
S-n2v 75.86 79.92 81.21 82.13 82.81 83.06 82.95 83.78 83.65
E-n2v 76.30 79.40 80.62 81.19 81.46 81.82 81.67 82.16 82.80

表 7.3 Citeseer数据集上节点分类准确率 (%)。

%训练比例 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
DeepWalk 47.92 51.54 52.92 54.14 54.21 54.58 55.07 56.09 55.33

LINE 44.27 47.57 50.10 51.15 51.93 52.74 53.46 53.98 54.01
node2vec 49.47 53.27 54.22 55.51 55.87 56.34 56.95 57.61 57.56

SDNE 47.35 51.10 52.45 53.20 53.70 54.20 54.79 55.26 54.46
MNMF 51.62 53.80 55.47 56.94 56.81 57.04 57.05 57.00 57.22
ComE 54.71 57.70 58.84 59.67 59.93 60.30 61.12 61.62 61.11
S-DW 49.40 52.58 54.83 55.92 56.63 56.99 57.46 58.48 58.14
E-DW 49.48 52.52 54.41 55.29 56.25 56.21 57.14 57.53 57.41
S-n2v 53.12 56.68 58.20 59.48 60.31 60.76 61.21 61.90 62.63
E-n2v 51.84 54.33 55.85 56.47 57.19 57.11 57.85 58.67 58.51

表 7.4 Wiki数据集上节点分类准确率 (%)。

%训练比例 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
DeepWalk 58.54 62.12 63.56 65.22 65.90 66.53 67.22 67.50 67.56

LINE 57.53 61.47 63.45 65.14 66.55 67.66 68.35 68.21 68.31
node2vec 58.93 62.60 64.11 65.36 66.03 67.38 67.93 68.26 68.99

SDNE 52.42 57.34 60.15 62.35 63.18 64.21 64.71 65.63 65.60
MNMF 54.76 58.82 60.43 61.66 62.74 63.23 63.46 63.45 64.77
ComE 59.11 62.46 64.38 65.45 65.98 67.38 67.49 67.92 67.89
S-DW 59.97 63.41 65.48 67.03 67.95 69.15 69.45 70.03 70.63
E-DW 58.69 62.37 64.01 65.46 66.16 66.85 66.79 67.05 67.05
S-n2v 60.66 64.43 66.63 68.23 68.92 70.52 70.41 70.62 71.60
E-n2v 60.07 63.81 65.52 66.69 67.64 69.21 69.62 69.40 70.71
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表 7.5 BlogCatalog数据集上节点分类微平均精确度 (%)。

%训练比例 1% 2% 3% 4% 5% 6% 7% 8% 9%
DeepWalk 23.66 27.12 28.28 30.02 30.58 31.37 31.57 31.71 32.31

LINE 19.31 23.21 22.88 24.82 25.89 27.00 27.75 28.70 30.04
node2vec 24.47 27.83 29.11 30.61 30.87 31.05 31.50 31.44 31.96

SDNE 17.73 22.38 23.92 25.06 25.65 27.05 27.44 27.72 27.97
MNMF 19.26 21.08 22.29 23.99 25.24 25.97 26.31 26.58 27.16
ComE 22.67 27.43 28.49 29.79 30.34 31.04 31.32 31.58 32.15
S-DW 23.80 27.02 28.63 30.14 30.25 30.96 31.16 31.46 32.45
E-DW 24.93 28.36 29.28 30.80 31.19 31.65 31.72 32.22 32.76
S-n2v 24.95 27.88 29.17 30.24 30.95 31.77 31.85 32.12 32.34
E-n2v 25.75 28.29 29.36 30.54 31.13 31.36 31.67 31.99 32.60

的可扩展性。

• MNMF模型在 Wiki和 BlogCatalog数据集上表现较差，而 CNRL模型在不

同数据集和训练比例下效果稳定。此外，尽管 CNRL和 MNMF都结合了社

区信息，CNRL的效果仍然获得了 4%的提升。这也表明 CNRL利用网络中

社区与文本中主题的类比关系来考虑社区信息方式的合理性。

• CNRL仅仅只用一半的训练数据，效果就优于几乎所有的基准方法。这表明

CNRL能够有效的处理标注数据稀疏的问题。

总结来说，我们提出的 CNRL模型能够有效地将全局的社区信息编码到节点

表示中，并且在传统的节点分类任务上获得了显著的提升。此外，CNRL能够适用

于不同类型的网络，无论是稀疏的还是稠密的。最后，与传统的网络表示学习模

型相比，CNRL能够利用更少的标注数据获得更好的效果。
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(b) Citeseer上分类准确率
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(c) Wiki上分类准确率
图 7.5 节点分类任务参数敏感性分析 (TR表示训练比例)。

参数敏感性分析： 为了验证 CNRL 中的社区数目 K 对于节点分类任务的影

响，我们在三个数据集上进行参数敏感性实验。这里，我们采用效果最好的 S-n2v
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模型，并且设置训练比例（TR）分别为 0.1, 0.5和 0.9。如图7.5所示，当社区数目

发生变化时，CNRL有着稳定的表现。这表明我们的模型 CNRL能够适用于检测

不同维度的社区，也验证了该模型的鲁棒性。

7.4.5 链接预测
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图 7.6 移除不同比例边后的链接预测结果。
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(a) Cora上的 AUC结果
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(b) Citeseer的 AUC结果
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(c) Wiki的 AUC结果
图 7.7 链接预测任务参数敏感性分析 (UL表示未观测边的比例)。

对于社区进行建模的模型对于边应该有正确预测能力。因此，我们采用了链

接预测任务来评测 CNRL模型效果。
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给定一个网络，我们随机去掉一定比例的边作为测试集，剩下的作为训练集。

我们用训练集中的边训练节点的网络表示，用这些网络表示来计算节点之间的相

似度，进而用来预测节点之间潜在的链接。

为了进行比较，我们采用了两种类型的基准方法，包括基于拓扑结构的链接

预测方法和网络表示学习方法。这些方法都需要对节点之间的相似度进行计算。

在图 7.6中，我们展示了移除 5%的边后，不同模型的 AUC结果。需要注意的

是，在 BlogCatalog数据集上，由于 LINE-1st的结果优于 LINE的结果，我们最终

展示 LINE-1st的结果。从该图中，我们发现：

• 在大多数情形下，网络表示学习的方法效果要优于传统的基于人工定义特征

的链接预测方法。这表明网络表示学习方法能够更有效地考虑节点的结构信

息并将其用一个低维实值向量表示。在这种情况下，CNRL的效果要优于大

部分的网络表示学习模型。这也验证了 CNRL考虑社区信息的有效性。

• 对于 BlogCatalog数据集，节点的平均度数为 32.39，远高于其它数据集节点

的平均度数，因此，这种网络结构有利于简单的基于统计的方法，例如 CN

和 RA。然而，如图 7.6所示，当我们移除 80%的边时，这些简单的基于统计

的方法下降明显，接近 25%，然而，CNRL仅仅下降 5%。这也验证了网络表

示学习模型能够处理数据稀疏的情形。

参数敏感性分析：在链接预测实验上，我们也针对社区数量 K 对于模型效果

的影响进行了探究。和节点分类的参数敏感性分析一致，我们同样采用 S-n2v 模

型，将社区数量 K 从 20增加到 120。如图 7.7所示，随着社区数量的变化，CNRL

的效果依然非常稳定，AUC结果在所有数据集上变化误差不超过 2%。敏感性分析

结果表明，CNRL对于超参数 K 不敏感，能够方便地适用于不同场景。

7.4.6 社区检测

表 7.6 社区检测结果。

数据集 SCP LC MDL BigCLAM S-DW E-DW S-n2v E-n2v
Cora 0.076 0.334 0.427 0.464 0.464 1.440 0.447 1.108

Citeseer 0.055 0.315 0.439 0.403 0.486 1.861 0.485 1.515
Wiki 0.063 0.322 0.300 0.286 0.291 0.564 0.260 0.564

由于 BigCLAM 和 CNRL 得到的是每个节点在不同社区上的概率分布，而不

是每个节点属于哪些社区，我们简单的设置一个阈值 τ = 0.1来选择每个节点所属

的社区。从表 7.6中，我们发现，S-CNRL方法 (S-DW or S-n2v)和其它最先进的社

区发现算法效果可比，而 E-CNRL方法 (E-DW or E-n2v)的效果显著地优于其它所
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有方法。这表明 CNRL能够进行高质量的社区检测，也验证了我们将网络中的社

区类比成文本中的主题的合理性。

7.4.7 社区检测

(a)快速折叠算法（Fast Unfolding）。

(b) CNRL的 2个社区。

(c) CNRL的 4个社区。

图 7.8 社区检测结果可视化。

为了更直观地展示检测出来的社区，我们在一个小型的空手道网络上展示

CNRL 进行重叠社区检测的结果。为了进行对比，我们同样展示一个经典的非重

叠社区检测方法 Fast Unfolding [142]的检测结果。在图 7.8中，我们用不同的颜色标

注不同的社区，用渐变色来表示属于多个社区的节点。从该图中，我们发现：

• CNRL能够有效地检测出不同规模的社区结构，而不是简单地将所有节点进

行社区分割。2个社区的检测结果和 4个社区的检测结果都能够很好符合该

网络的结构。
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• CNRL能够很好地处理社区检测中的重叠问题。它能够准确地检测出社区边

界上的节点，并平衡该点属于不同社区的权重。

此外，在 CNRL中，我们假设节点序列包含了全局的社区特征，网络的社区

可以通过这些节点序列检测出来。图 7.8中的结果符合我们的直观认知，也验证了

我们的猜想。

7.4.8 示例

为了更直观地展示 CNRL的有效性和解释 CNRL检测出的社区含义，我们选

取了三个有代表性的示例。

7.4.8.1 最近邻

表 7.7 论文 “Protein Secondary Structure Modelling with Probabilistic Networks’’的最近邻。

CNRL
Using Dirichlet Mixture Priors to Derive Hidden Markov Models for
Protein Families

Neural Networks

Optimal Alignments in Linear Space using Automaton-derived Cost
Functions

Neural Networks

Dirichlet Mixtures: A Method for Improving Detection of Weak but
Significant Protein Sequence Homology

Neural Networks

Family-based Homology Detection via Pairwise Sequence Compar-
ison

Neural Networks

The megaprior heuristic for discovering protein sequence patterns Neural Networks
DeepWalk

An Optimal Weighting Criterion of Case Indexing for Both Numeric
and Symbolic Attributes

Case Based

Using Dirichlet Mixture Priors to Derive Hidden Markov Models for
Protein Families

Neural Networks

On The State of Evolutionary Computation Genetic Algorithms
Optimal Alignments in Linear Space using Automaton-derived Cost
Functions

Neural Networks

On Biases in Estimating Multi-Valued Attributes Rule Learning

我们从 Cora数据集中选取一个例子，来说明在网络表示学习中考虑社区信息

的重要性。该论文节点的题目为 “Protein Secondary Structure Modelling with Proba-

bilistic Networks’’，属于 “Neural Networks’’领域。我们分别利用CNRL和DeepWalk

学习到的节点表示，求出该论文的 top-5最近邻节点，如图 7.7所示。
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从该表中，最直观的观察结果是，CNRL 推荐的 5 个邻居与当前节点拥有相

同的标签，而 DeepWalk仅有 2个邻居拥有相同的标签。这个结果是合理的，因为

同一个社区中的节点倾向于共享同样的属性，这些共享的属性通常隐藏在社区中，

从而被 CNRL所利用。

通过观察每个节点的题目，我们发现 DeepWalk 找到的大部分邻居节点与当

前节点在主题上没有关系，而 CNRL找到的邻居节点与当前节点在主题上更相关，

这也验证了同一个网络社区中的节点在属性或主题上存在联系。

7.4.8.2 社区分配

表 7.8 社区分配结果。

代表节点 类别

Community 1 (weight = 0.56)
Learning to Act using Real-Time Dynamic Programming Reinforcement Learning
Generalized Markov Decision Processes: Dynamic-
programming and Reinforcement-learning Algorithms

Reinforcement Learning

On the Convergence of Stochastic Iterative Dynamic Program-
ming Algorithms

Reinforcement Learning

Community 2 (weight = 0.20)
The Structure-Mapping Engine: Algorithm and Examples Case Based
Case-based reasoning: Foundational issues, methodological
variations, and system approaches

Case Based

Concept Learning and Heuristic Classification in Weak-Theory
Domains

Case Based

Community 3 (weight = 0.12)
Learning to Predict by the Methods of Temporal Differences Reinforcement Learning
Generalization in Reinforcement Learning: Safely Approximat-
ing the Value Function

Reinforcement Learning

Exploration and Model Building in Mobile Robot Domains Reinforcement Learning

与 DeepWalk、node2vec等模型相比，CNRL不仅能学习到社区优化的节点表

示，也能够得到每个节点的社区分布。为了更直观的说明节点的社区分布，我们

从 Cora 中选取一个示例节点，并在表 7.8中展示它的社区分布结果。被选取的论

文节点题目为 “Using a Case Base of Surfaces to Speed-Up Reinforcement Learning’’，

该节点属于 “Reinforcement Learning’’类别。对于每个社区，我们通过公式 (7-6)来

选取最有代表性的节点。

从该表中，我们发现，CNRL检测出的每个社区都有其各自的特点。例如，社
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区 1与 “Dynamic Programming’’相关，这是 “Reinforcement Learning’’的一个子领

域；而社区 2与 “Cased Based’’研究相关；社区 3更关注 “Reinforcement Learning’’

中的学习和建模方法。

根据这些选取的节点的题目，我们发现当前节点确实与这些所有的社区都相

关，而每个社区的权重也反映了该节点与它们的相关程度。

7.4.8.3 全局社区特征

表 7.9 Cora中社区的代表性词语。

社区编号 典型词和对应词频

0 Models:13 Hidden:11 Markov:10
6 Reasoning:13 Case-Based:13 Knowledge:7
8 Genetic:23 Programming:16 Evolution:9
13 Boosting:6 Bayesian:6 Classifiers:6
15 Neural:14 Networks:11 Constructive:7
19 Reinforcement:21 Markov:8 Decision:8

在这一小节中，我们尝试从全局的角度来解释 CNRL发现的全局的社区特征。

我们设置社区数量 K = 20，在 Cora上训练 S-DW模型，然后根据公式 (7-6)选取

每个社区最有代表性的节点。我们保留 Pr(v |c) > 0.005的节点。随后，我们统计出

这些节点对应的题目中最高频的词语，作为该社区的代表性词语。由于 Cora是一

个机器学习论文数据集，大多数论文节点的题目中包含 “Machine’’和 “Learning’’

两词，因此我们去掉了这两个词。由于空间限制，我们只在表 7.9中列举出最有代

表性的 6个社区。

从该表中，我们发现，我们能够根据这些社区信息，对机器学习领域有一个

初步的认知。这些社区具有很好的区分性，分别对应着 ‘Hidden Markov Models”,

“Case-based Reasoning”, “Genetic Programming”, “Neural Networks’’ 和 “Reinforce-

ment Learning’’等。这表明，CNRL能够有效地检测出高质量的社区。

7.5 本章小结

在本章工作中，我们提出一个新颖的社区优化的网络表示学习框架，来利用

社区这个网络中关键的全局特征，提高网络节点表示质量。在该框架中，我们能

够同时学习网络节点表示和进行社区检测，检测出来的社区结果也会影响节点表

示的学习。此外，CNRL能够适用于不同的基于随机游走的网络表示学习模型，例
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如 DeepWalk和 node2vec。在多个网络分析任务上，CNRL都比已有的网络表示学

习模型取得了显著的效果提升。
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第 8章 总结与展望

网络节点表示是网络分析任务的基础，在数据挖掘和社交网络分析等领域有

着重要的作用。传统的网络表示学习方法分为基于符号的显式表示和基于表示学

习的隐式表示，这些已有的方法一般仅仅根据网络节点的结构信息来得到节点的

表示向量，而忽略实际的社交网络场景中丰富的异构信息。此外，这些方法也面临

着可解释性问题和计算效率问题。本文分别从网络节点的显式、隐式表示两个角

度出发，探究融合异构信息的网络表示方法，来提高一系列网络分析任务的效果，

并改进它们的可解释性和计算效率。

8.1 论文的主要贡献

总结来说，本文主要包括以下几点主要贡献.

首先，针对网络节点的显式表示，我们充分考虑实际的社交网络场景，提出了

基于词项的显式表示以及基于标签主题的显式表示两种方案。这些方法能够有效

地融合真实场景中的多源异构信息，探究这些多源异构信息与用户属性、标签之

间的关系。在用户属性预测以及社会标签推荐任务上，我们验证了这两种表示方

案的有效性。

其次，针对网络节点的隐式表示，我们充分利用已有的表示学习技术，提出了

一系列融合异构信息的网络表示学习方案。具体来说，我们针对节点的类别标签

信息，利用最大间隔理论，提出MMDW模型，将这些标签信息融入到网络表示学

习过程中，来得到更有区分性的网络节点表示，并在节点分类任务上验证了这种

解决方案的效果。此外，我们针对节点附加的文本信息，对节点之间的动态关系进

行建模，提出上下文相关的网络表示学习方案 CANE，并在链接预测任务上验证了

上下文相关的网络表示对于节点之间的链接关系进行建模的能力。针对网络节点

之间边上丰富的语义信息，我们提出基于平移思想的网络表示学习模型 TransNet，

来对节点表示及边的表示之间的关系进行建模。对于未知关系的节点对，该模型

能够预测它们之间边上的标签信息，也就是进行社会关系抽取。通过社会关系抽

取任务，验证了 TransNet模型对于节点之间显式的关系的建模能力。最后，针对

网络结构中全局的社区特征，我们提出了社区优化的网络表示学习模型 CNRL，利

用网络中的社区与文本中的主题之间的类比关系，来同时进行社区检测以及节点

表示学习，该模型的效果在一系列网络分析任务中得到了验证。

上述提出的方法有针对性地对不同的异构信息进行了融合，并有效解决了相
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应的社交网络分析任务。

8.2 工作展望

最后，网络表示学习领域仍存在一些重要问题亟待探索和解决，包括：

• 大规模网络表示学习：目前已有的网络表示方法一般仅能够对有限规模的网

络或者社会网络中的子网络进行节点表示的学习，而不能够处理实际场景中

的上亿个节点社交网络。如何有效地对这种大规模的网络进行训练，是网络

表示学习在实际场景中有效应用的基础。

• 网络表示模型压缩：针对大规模社交网络的训练，除了训练时间上的开销，模

型占用的空间上的开销也不可忽视。举例来说，仅仅考虑网络表示学习模型

中的网络节点表示的参数，1亿个节点 200维表示向量占用内存就接近 200G。

如果再考虑复杂的异构信息，或者使用更复杂的基于神经网络的模型，模型

的参数规模会进一步增加。如何有效地利用网络中节点表示之间的关系以及

节点的长尾分布等规律，对网络规模进行压缩，也影响着网络表示学习在实

际场景中的应用。

• 动态网络表示学习：真实世界中的网络，其中的网络结构一直在动态变化。

在社交网络中，这种动态变化也反映出网络节点的属性、兴趣的变化。而目

前已有的模型基本上都是针对固定的网络结构来学习节点表示。针对动态网

络，实现在线即时的网络表示学习训练和更新，也是重要的研究问题。

• 引入知识的网络表示学习：目前基于隐式表示的网络表示学习模型，没有考

虑到知识图谱等固定结构的外部知识信息，而这种外部结构化的知识能够为

网络表示学习及后续的网络分析应用引入可解释性及推理能力。因此，将外

部结构化的知识图谱信息引入社交网络分析以及网络表示学习中，也是具有

巨大潜力的研究方向。

• 面向具体应用的网络表示学习：目前已有的网络表示学习模型的训练目标，

一般侧重于对于网络结构的建模和重构能力，而忽略学习到的表示向量在后

续应用场景中的效果。因此，如何将网络表示学习模型与具体的应用场景相

结合，有针对性的改善节点表示在具体应用中的效果，是网络表示学习在应

用方面重要的挑战。

总之，网络表示是进行用户画像、行为分析、异常检测、推荐系统等实际场景

应用的基础工具。通过解决上述问题，可以有效解决网络表示在实际场景中的有

效利用和效果提升问题。由此可见，针对网络表示的研究，无论从理论研究方面，

还是从实际应用方面，都具有极大的探索空间和研究价值。
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