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摘　要　网络表征通过对网络结构的深度学习得到节点的矢量表征,挖掘网络中潜在的信息,是社会计算中的一种重

要降维方法.针对一种融合了网络中的文本和结构的、基于矩阵分解的网络表征方法 TADW,首先分析并讨论了文

本属性矩阵在矩阵分解式中的位置对网络表征效果的影响,并对此方法进行了优化;在此基础上,提出了一种融合关

系结构、交互结构和文本属性的社交网络表征方法.在多个数据集上的实验结果表明,该方法在多分类任务中优于其

他经典网络表征方法.
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Abstract　Networkrepresentationobtainsthevectorrepresentationsofnodesbydeeplylearningnetworkstructure,and
minesthepotentialinformationonthenetwork,whichisanimportantmethodofreducingdimensioninsocialcompuＧ
ting．AsforTADW,whichisanetworkrepresentationmethodbasedonmatrixdecompositionandcombiningtextand
structure,thispaperfirstanalyzedanddiscussedtheinfluenceofthelocationoftextattributesmatrixonnetworkrepreＧ
sentation．Then,itproposedasocialnetworkrepresentationmethodthatincorporatesrelationshipstructure,interaction
structureandtextualattributes．Experimentalresultsonmultipledatasetsshowthattheproposedmethodoutperforms
otherclassicalnetworkrepresentationmethodsinclassificationtasks．
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１　引言

互联网使整个世界联系在一起,同时也促使社交网络进

入一个新阶段.人在不同社交应用中的社交目的多种多样,

人的社交行为涵盖了关系、内容、互动３个部分,从而构成了

复杂的社交网络.通过计算分析并挖掘社交网络中的潜在信

息,可在一定程度上提升商品推荐、关系预测、信息传播、群体

事件发现、态势预测等任务的质量.

当前社交网络分析的方法主要是基于图模型的,可分为

图模型匹配方法、指数图模型方法、基于概率的方法[１Ｇ３]等.

深度学习以及 word２vec[４]方法的提出为网络计算提供

了新的思路,这类策略利用已知的网络结构进行网络表征,不

仅能够挖掘和表征出网络的潜在信息,还能降低网络表征的

维度[５Ｇ６],大大减小了计算的复杂度,同时也能被用于经典的

数据挖掘算法中来解决问题.

２００８年以来,多种网络表征方法相继被提出.Mei等[７]

提出了利用网络文本属性来学习网络表征的 NetPLSA方法.

之后出现了多种利用网络中的结构来学习网络表征的方法,

如 DeepWalk,LINE,Node２Vec[８Ｇ１０]等.其中,DeepWalk方法

利用网络结构的均匀随机游走策略得到随机游走序列,随后

引入SkipＧGram[４]对得到的序列进行表征学习,从而得到网

络的表征.利用结构信息进行网络表征的方法取得了重大的

突破,但这些方法有着固定的框架,很难把网络中的其他属性

添加进去.因此,在网络很复杂的情况下,典型的网络表征很

难充分利用网络中的信息,不能达到最理想的效果.

在以微博、QQ、微信等平台为代表的社交网络中,用户之

间相互关注、加好友等行为构成了关系结构;转发帖子、评论、

收藏、点赞、点踩、私信等交互行为构成了用户交互结构;不同

行为信息构成了复杂的网络结构.在社交网络中,不仅有复

杂的网络结构,还有丰富的文本信息,每个用户拥有自己相对



稳定的属性,比如昵称、性别、生日、职业、血型、星座、所在地

区等;还有在各种行为中产生的文本内容,如在微博上用户根

据自己的兴趣爱好发表的博客、转发的帖子、对其他用户帖子

的评论等.

虽然目前已有一些结合网络中文本和结构信息进行网络

表征的方法,但是针对社交网络中复杂的结构信息和丰富的

文本信息,在网络表征的算法中融合何种属性以及如何融合

这些属性,仍是未解决的问题.

２　相关研究

在很多网络中文本信息和网络结构是共存的,一些学者

开始关注多种信息融合的网络表征.其中有使用神经网络的

方法,其典型代表有 Tu等[１１]提出的 CANE算法,该方法通

过加入邻居节点的信息来学习网络中文本的表征,用 CNN
对文本信息进行编码,并引入相互注意力机制,节点邻居不

同,学习到的网络表征就不同;Pan等[１２]提出了 TriDNR 算

法,该方法利用耦合神经网络体系结构,综合节点结构、节点

内容和节点标签(如果可用)来学习最优的节点表示.还有一

些学者使用了矩阵建模的方法,把网络结构和文本信息用矩

阵统一起来进行网络表征,相关研究有 Huang等[１３]提出的

LANE算法,该方法将标签信息整合到网络表征中,学习到的

网络表征保留了原始网络的拓扑结构和节点属性的相似度;

Yang等[１４]结合网络的结构和文本属性,基于矩阵分解提出

了 TADW(TextＧAssociatedDeep Walk)方法来学习网络表

征.上述方法使用了节点标签信息、节点文本信息、单结构信

息,但没有利用多结构信息,而在真实的网络中不仅存在丰富

的外部信息,还存在多种网络结构,而多结构中也包含着很多

潜在信息.

考虑到网络的多结构性,我们希望网络的表征在考虑外

部信息的同时可以结合多种结构信息.经过分析并对比上述

算法后发现,TADW 方法对网络表征中多结构和文本信息的

融合有一定的启发作用.

TADW 方法在关系矩阵分解时加入了文本特征,既考虑

了结构,也结合了文本,但针对矩阵分解的特殊性,文献[１４]

中并没有对 TADW 方法中文本的融合是否最优进行讨论和

分析.因此,本文基于 TADW 方法的原理,通过大量实验论

证,提出了一种改进的融合文本属性的网络表征方法.同时,

考虑到社交网络中多种结构信息和文本信息并存的情况,本

文提出了一种融合多结构信息和丰富文本信息的网络表征方

法,以提升网络表征效果.

本文第３节简单介绍 TADW 方法,并分析验证 TADW
中文本特征位置对网络表征的影响;第４节针对社交网络的

特殊性,基于TADW 方法提出一种多结构及文本融合的网络

表征方法;第５节通过多分类任务的实验验证本文所提网络

表征的有效性.

３　问题模型

３．１　网络模型

社交网络中,用户之间由关注、朋友、粉丝等自报道信息

构成关系网络,通过相互转发消息、私信、评论、收藏、点赞、点

踩等形成交互网络.两种网络结构既有联系又有区别:交互

网络由Gtrans＝(V,E,T)表示,其中V 是交互网络顶点的集

合,vi(vi∈V)表示用户,E是边的集合,边e＝(vi,vj)∈E,vi

和vj 表示发生交互的一对用户,T 是用户文本信息的集合;
关系网络由Gr＝(V′,E′)表示,其中V′表示关系网络中用户

的集合,vi′∈V′,E′表示存在关系的用户对的集合,e′＝(vi′,

vj′)∈E′,这里V＝V′,即不同网络结构中的用户是相同的.

３．２　TADW 简介

TADW 方法[１４]由清华大学的刘知远团队所提,该方法

是结合了网络结构和文本进行网络表征的典型方法.网络由

G＝(V,E,T)表示,其中V 是顶点集合,E是网络的边集合,T
是所有顶点的文本特征.文献[１４]证明了 DeepWalk等价于

矩阵分解 M＝W TH,因此本文使用归纳矩阵分解[１５]的方法

进行矩阵分解,在矩阵分解的过程中加入文本特征来学习网

络表征.

TADW 的模型如图１所示,其中M∈R|V|×|V|,Mij表示G
中顶点vi 随机游走到顶点vj 的平均概率的对数,根据 DeepＧ
Walk原理得到.W∈Rk×|V|,k是顶点表征的维度,|V|是G
中的顶点个数.T∈Rft×|V|,T 中每一列对应一个顶点的文

本特征表 示,ft 是 每 个 顶 点 文 本 特 征 表 示 的 维 度.H ∈
Rk×ft,这里k≪|V|.TADW 方法中的顶点表征为[W T ⊗
TT∗HT](⊗表示直接连接两个矩阵中的各个分量,上标 T
表示矩阵转置,∗表示矩阵之间的乘积),最终网络中顶点的

表征维度为２k.

图１　TADW 模型

Fig．１　TADW model

归纳矩阵分解即最小化公式(１),对矩阵 M 分解得到 W
和H,使得 M≈XTW THY.在文献[１５]中,M 表示两种属性

的关系的观察矩阵,X 表示一种属性的特征矩阵,Y 表示另一

种属性的特征矩阵,学习到的W TH 是两种属性潜在的关系

矩阵.

min
W,H
　 ∑

(i,j)∈Ω
(Mij－(XTWTHY)ij)２＋λ

２
(‖W‖２

F＋‖H‖２
F)

(１)

从式(１)可知归纳矩阵分解需要两个特征,为了方便,分
别称其为X 特征和Y 特征.TADW 方法中只用到了文本特

征T,文献[１４]用单位矩阵E 表示X 特征,用文本特征矩阵

T 表示Y 特征.由此,TADW 方法的优化目标变为式(２),矩
阵分解的结果为 M≈EWTHT.

min
W,H
　 ∑

(i,j)∈Ω
(Mij－(WTHT)ij)２＋λ

２
(‖W‖２

F ＋‖H‖２
F )

(２)

３．３　文本特征位置对网络表征的影响

本文首先对融合文本和关系结构的不同网络表征方法的

效果进行分析.根据式(１)和 TADW 方法的思想,在等价的

矩阵分解模型中,文本特征 T 可以处于X 或Y 特征矩阵位

置.根据文本特征位置的不同,本文主要分析了４种不同表

征方法的质量.下面对４种网络表征方法进行详细介绍.
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当文本特征T 放置在Y 特征位置时,网络表征方法分为

[W T]和[W T⊗TT∗HT]两种.

１)WT:文献[１４]对矩阵分解和 DeepWalk方法的等价性

进行了证明,指出由 DeepWalk方法得到的网络表征为 WT.

在矩阵分解模型中考虑文本特征时,可得到图１所示模型,其

中WT 已包含若干文本特征或由文本特征带来的影响,可以

作为表征学习的一种结果.

２)[WT⊗TT∗HT]:为 TADW 方法中的网络表征,即将

矩阵分解得到的表征结果与文本特征T 进行连接后作为最

终表征.

当文本特征T 放置在X 特征位置时,网络表征方法分为

[TT∗WT]和[TT∗WT⊗H]两种.

１)[TT∗WT]:该表征考虑了文本信息,但没有考虑分解

式中 H 隐含的信息.

２)[TT∗WT⊗H]:将文本特征T 置于X 特征位置时的

网络表征形式.

下面对这４种不同表征的效果进行数值分析.

３．３．１　数据准备和实验设置

在Cora,Citeseer,Wiki３个不同来源的数据集上进行实

验,以分析在 TADW 模型的基础上所提到的４种不同网络表

征方法的性能.这３个数据集中,Cora和 Citeseer描述了论

文间的引用关系.其中,Cora数据集包含２７０８篇关于机器

学习的文章,分为７种类型,每篇论文可有多个主题词,共有

１４３３个主题词,论文之间的引用关系有５４２９条;Citeseer数

据集包含３３１２篇文章,分为６种类型,包含３７０３个主题词,

文章之间的引用关系有４７３２条;Wiki数据集中有２４０５篇文

档,１９种类型,包含４９７３个主题词,文档之间存在的联系共

有１７９８１条.

本实验使用的参数与 TADW 中的参数一样,ft＝２００,顶

点表示维度是２k,正则化参数λ＝０．２,Cora和 Citeseer数据

集中k＝８０,Wiki数据集中k＝１００.

在实验数据的预处理中,通过对文档主题使用 TFＧIDF
算法得到文本特征矩阵T;同时,考虑到计算性能,使用SVD
算法对特征矩阵进行降维处理.在后文的实验中,文本特征

矩阵T 均是经过上述处理得到的.

３．３．２　实验结果及分析

在这３个数据集上分别使用上述４种不同方法得到网络

表征,并用这些表征完成多分类任务,最后用分类准确度评价

文本位置对网络表征质量的影响.本实验在进行多分类任务

时使用的分类器是基于有监督学习的SVM[１６]分类器.若分

类准确度高,则说明网络表征效果较好.

实验结果如表１－表３所列,其中方法②就是 TADW 原

始的表征方法.

表１　Citeseer数据集上的分类准确度

Table１　ClassificationaccuracyonCiteseerdataset

Method Embedding
Train_radio

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５
① [WT] ０．６７７４ ０．７０８９ ０．７１９４ ０．７２４４ ０．７２６４
② [WT⊗TT∗HT] ０．７０１６ ０．７２３２ ０．７３１１ ０．７３６７ ０．７３６６
③ [TT∗WT] ０．６９５０ ０．７１６９ ０．７２２２ ０．７２７６ ０．７２９２
④ [TT∗W⊗H] ０．７１０２ ０．７３２８ ０．７３９０ ０．７４４１ ０．７４４３

表２　Wiki数据集上的分类准确度

Table２　ClassificationaccuracyonWikidataset

Method
EmbedＧ
ding

Train_radio
０．０３ ０．０７ ０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５

① [WT] ０．４２５１０．５８７２０．６２５１０．６７５６０．６９０３０．７００５０．７０８９

②
[W T⊗

TT∗HT]
０．５７９８０．６８５７０．７１６７０．７５９９０．７７３７０．７８３００．７９１６

③ [TT∗WT]０．５８２２０．６７８００．７１１５０．７４７８０．７５９９０．７６９５０．７７７６

④
[TT∗
W⊗H] ０．５９０２０．６９４８０．７３３４０．７７５７０．７９４１０．８０４００．８０９６

表３　 Cora数据集上的分类准确度

Table３　ClassificationaccuracyonCoradataset

Method Embedding
Train_radio

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５
① [W T] ０．８１１３ ０．８４８５ ０．８５９２ ０．８５９５ ０．８６３３
② [WT⊗TT∗HT] ０．８２１８ ０．８５００ ０．８６１３ ０．８６７４ ０．８６９６
③ [TT∗WT] ０．７２９０ ０．７６１１ ０．７７０３ ０．７７３６ ０．７７３６
④ [TT∗W⊗H] ０．７８５２ ０．８１５２ ０．８２４４ ０．８２８８ ０．８３３２

表１－表３列出了３个数据集上的分类准确度,其表现

出来的共同特征为:连接 WT和文本特征的网络表征效果普

遍高于没有连接文本特征的结果,即[WT⊗TT∗HT]的表征

效果优于[WT],[TT∗WT⊗H]的效果优于[TT∗WT]的效

果.这说明文本特征矩阵T 不仅在求取表征矩阵时有用,还

有助于提升最终的网络表征效果,而且分解得到的 H 矩阵中

也包含了网络 中 隐 含 的 信 息,因 此 文 本 特 征 矩 阵 T 不 可

忽略.

在３个数据集上表现出的不同结果有:在 Cora数据集

上,文本特征T 置于Y 的位置时得到的网络表征效果优于其

置于X 的位置的网络表征效果.而在 Citeseer和 Wiki数据

集上,文本特征 T 置于 X 的位置时得到的网络表征效果

[TT∗WT⊗H]优于其置于Y 的位置时得到的网络表征效

果.这个区别的产生与数据集中的文本表征矩阵 T 有一定

关联.在 Citeseer和 Wiki数据集上的主题词数远远多于

Cora数据集上的主题词数,由于３个数据集上的文本特征矩

阵T 是根据文档关键词和 TFＧIDF算法得到的,主题数越多,

得到的文本特征矩阵就会越稀疏,虽然经过SVD算法降维得

到的文本特征矩阵的维度相同,但是在主题词较少的情况下,

文本的表征效果会更好.

这个规律可以反映出文本特征在分解式中的位置对网络

表征的影响,同时有助于找到更合理的网络表征方法.即当

网络顶点文本中所涉及的主题词较少时,[WT⊗TT∗HT]方

法表征的效果会比较好;当主题词较多时,[TT∗WT⊗H]方

法表征的效果会更好.

４　多结构及文本融合的网络表征

４．１　社交网络的多结构性

网络表征的一般模型中,都假设顶点间的关系是静态的,

网络结构是单一的,而社交网络中多种结构关系并存,结构复

杂,同时每个用户会产生丰富的文本信息,在用户节点表征中

如果能够融合这些复杂的结构特征及文本属性信息,那么节

点表征对用户的表示能力将会更强,而用户分析的结果则会

更精准.

０４ 计 算 机 科 学 　２０１８年



４．２　多结构及文本融合的网络表征模型

针对社交网络中交互结构和关系结构并存、属性文本和

关系结构混杂的情况,基于 TADW 模型,本文进一步提出了

一种多结构及文本融合的网络表征模型(MultiＧstructure,

textＧassociatedDeepWalk,MsTADW),如图 ２所示.其中,

M∈R|V|×|V|,Mij表示交互网络Gtrans的顶点vi 游走到顶点vj

的平均概率的对数;T 为文本特征矩阵,使用 TFＧIDF算法对

用户文本内容计算得到,T∈Rft×|V|,ft 是用户文本特征表示

的维度;|V|表示 Gtrans中顶点的个数;W ∈Rk×ft,这里k≪

|V|;H∈Rk×fr;R表示关系网络的生成矩阵,由对关系网络

Gr＝(V′,E′)进行随机游走得到,与 M 矩阵的生成算法相同.

然后使用SVD降维,R∈Rfr×|V′|,fr 为关系网络中每个用户

节点的表征维度.经过学习,最终的网络节点表征为[TT∗

WT⊗RT∗HT],维度为２k.

图２　MsTADW 模型

Fig．２　MsTADW model

MsTADW 模型中,网络表征学习的优化目标如式(３)所

示.使用共轭梯度下降法迭代更新矩阵 W 和矩阵 H,使得

M≈TTWTHR.

min
W,H
　 ∑

(i,j)∈Ω
(Mij－(TTWTHR)ij)２＋λ

２
(‖W‖２

F ‖H‖２
F)

(３)

MsTADW 针对社交网络的特殊性,结合了网络中的多

种信息进行网络节点表征.为验证该方法的有效性,在多个

数据集上进行实验,并将其与传统的网络表征方法进行比较

分析.

５　实验及结果分析

５．１　实验数据及参数设置

在实验数据集的选择和参数设置上,考虑到第３节实验

中的Cora,Wiki,Citeseer３个数据集上仅有一种结构信息,即

论文引用关系,缺少多种结构信息,本次实验中没有继续使用

这３个数据集,而使用了采自新浪微博的数据集 Microblog.

该数据集采集了２００９年８月２８日到２０１２年１２月２６日新

浪微博１７０１个用户的行为信息,包括用户之间互加好友的信

息、相互转发微博和评论的记录,以及发表微博的内容、评论

的内容等.其中,用户转发记录９０９６２条,好友关系２９４３９
个,用户兴趣分为１０类,主题词是对用户发表博客、转发博

客、评论博客的内容进行分词、去停顿词、去重后得到的,共有

６８３６２个.

本实验中的交互结构由用户转发微博的行为构成,关系

结构由用户互加好友、互相关注的行为构成,其中|V|＝

１７０１,fr＝２００,其余参数与 TADW 的参数一样,ft＝２００,k＝

１００,正则化参数λ＝０．２,顶点的表征维度为２k.

网络表征的效果仍然采用其在同一分类任务上的分类质

量进行评估.实验中采用SVM 分类器对用户兴趣分类的准

确度来验证不同网络表征的效果,将在 Microblog数据集上

使用的训练集比率分别设定为１０％,２０％,３０％,４０％,５０％.

５．２　多结构及文本融合对网络表征效果的影响

为了验证本文提出的 MsTADW 模型的有效性,选取了

DeepWalk,TADW,RADW 作为基准比较对象.

DeepWalk方法是一种基于交互结构的网络表征.根据

式(１),DeepWalk方法中的X 特征和Y 特征都是用单位矩阵

E 来表示的,网络表征为[W T].

TADW 方法是融合了交互结构和文本信息的网络表征

方法,该方法按照矩阵分解时特征矩阵位置的不同有两种表

征,分别为[WT􀱋TT∗HT],[TT∗WT􀱋H],为了方便,将两

种表征方法分别命名为 TADW１,TADW２.

RADW 是本文为了分析两种不同关系结构信息对网络

表征的影响,在 TADW 模型中用关系结构特征R 代替文本

特征T 得到的网络表征方法,其网络表征为[WT ⊗RT ∗

HT].

第３节已验证了在 TADW 方法中文本特征在 X 特征位

置和Y 特征位置时学习到的网络表征的效果是不同的,这里

在 Microblog数据集上也对[WT⊗TT∗HT]和[TT∗WT⊗

H]方法进行了对比实验.

最后,将 MsTADW 与 DeepWalk,RADW 和 TADW 方

法进行对比实验,以验证多结构及文本融合的网络表征方法

的有效性.实验结果如表４所列.

表４　多结构对网络表征效果的影响

Table４　InfluenceofMultiＧstructuresonnetworkrepresentation

Method Embedding
Train_radio

０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５
DeepWalk [WT] ０．２３４８ ０．２４４３ ０．２４７３ ０．２４６９ ０．２５１５
RADW [W T⊗RT∗HT] ０．４１００ ０．４５１８ ０．４６２２ ０．４６４０ ０．４７４８
TADW１ [WT⊗TT∗HT] ０．３７２０ ０．４３５０ ０．４４１３ ０．４３７１ ０．４４９２
TADW２ [TT∗WT⊗H] ０．３９０４ ０．４６２４ ０．４７３４ ０．４７２７ ０．４９５９

MsTADW
[TT∗WT⊗
RT∗HT]

０．４３４８ ０．４６６６ ０．４７５３ ０．４８６２ ０．４９２２

表４的实验结果表明,在多种训练比率的情况下,RADW
用于分类的准确率比 DeepWalk的准确率平均高出２０％左

右,网络表征效果有了显著的提升.

TADW２方法的[TT∗WT⊗H]表征效果比 TADW１方

法的[WT⊗TT∗HT]好,说明在 Microblog数据集上当文本

特征放在X 特征的位置时,表征效果更好.在该数据集上的

主题词有上万个,从而也说明了当主题词较多时,[TT∗WT

⊗H]方法的表征效果会更好,同时验证了本文对文本特征位

置对网络表征影响分析的正确性.

MsTADW 方法的准确率比 RADW 方法提高了２％左

右,MsTADW 方法比 TADW１方法中表征为[WT ⊗TT ∗

HT]的准确率提高了５％左右;而在训练比率较低的情况下,

其准确度高于表征为[TT∗WT⊗H]的方法.该结果说明了

对于社交网络,文本特征和结构特征同等重要,在训练样本较

少的情况下,网络中的各种信息更能相互补充,达到多信息有

　　　 (下转第７７页)
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效融合的效果,进而提升网络的表征效果.

综合上述实验结果:在基于矩阵分解的网络表征中,使用

多种网络结构比使用单一网络结构学习到的网络表征能取得

更好的效果,同时也证明了本文提出的融合了多种结构和文

本信息的网络表征方法 MsTADW 有一定的优越性,尤其在

有标注数据较少的情况下,该方法有更大的优势.

结束语　本文从两个方面对 TADW 方法进行了改进和

深入分析.首先,通过大量实验结果证明了文本特征在分解

式中的位置会影响网络表征的效果,如果网络中顶点的主题

词数比较少,那么根据归纳矩阵分解的原理,文本特征T 放

在分解式中Y 特征的位置时学习到的网络表征更高效.另

外,针对社交网络的特殊性,提出了一种多结构及文本融合的

网络表征方法 MsTADW,经与 DeepWalk方法及 TADW 方

法在分类任务性能上的对比可知,MsTADW 方法学习到的

网络表征在进行多分类时准确率有了一定的提高;同时,MsＧ

TADW 方法在训练数据较少的情况下能取得更好的效果.

进一步,我们可将本文方法扩展应用到其他具有多种结构的

网络中,也将对其他应用场景中不同任务目标情况下的网络

表征的学习方法进行更深入的研究.
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