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摘　要　在给定的任务中分析各种数据时,目前大多数研究只针对单源数据进行分析,缺乏应用于多源数据的方法.但如今数

据日益丰富,因此提出一种多源数据融合框架,用于融合多种网络平台数据.同一平台数据中包含文本与各种属性,同时不同

平台的数据在内容与形式方面也存在很大差异.然而现有的网络信息挖掘方法大多仅使用同一平台中的部分数据进行分析,

忽略了不同平台的数据之间存在的相互作用.因此文中提出一种数据融合框架,一方面,能基于图的强大表示能力融合同一平

台不同类型的特征,从而提升单个平台的任务性能;另一方面能够利用不同平台的数据特征,使其相互补充,从而提升多个平台

的任务性能.文中讨论的融合数据类型包括文本、时间、作者信息,这些特征涉及连续特征、离散特征以及非结构化特征.所提

框架在事件分类任务上提升了F１值,验证了提出的多源数据框架的有效性.
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Abstract　Whenanalyzingvariousdatainagiventask,mostofcurrentresearchesonlyanalyzesingleＧsourcedataandlackmeＧ

thodsappliedtomultiＧsourcedata．Butnowdataarebecomingmoreabundant,therefore,thispaperproposesamultiＧsourcedata

fusionframeworkforfusingdatafrommultiplenetworkplatforms．ThedataofthesameplatformcontainstextandvariousattriＧ

butes,andtherearealsogreatdifferencesincontentandformamongdataofdifferentplatforms．MostexistingnetworkinformaＧ

tionminingmethodsonlyusepartofthedatainthesameplatformforanalysis,andevenignoretheinteractionbetweenthedata

ofdifferentplatforms．Therefore,thispaperproposesadatafusionframework,whichcannotonlyusemorefeaturesofthesame

platformtoimprovetheperformanceofasingleplatform,butalsofusethedatafeaturesofdifferentplatformstocomplement

eachother,therebyimprovingtheperformanceofmultipleplatforms．Thispaperusesthetaskofeventclassification,andthe

abundantfeatureseffectivelyimprovetheF１value,whichverifiestheeffectivenessoftheproposedmultiＧsourcedataframework．
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　　随着互联网的普及,海量的互联网内容纷涌而来.这些

内容来自各种不同的网络平台,而且形式多种多样.以微博

与新闻为例,两者的数据不仅在文本内容的风格上存在差异,

而且由于微博属于新媒体,在信息的传播规律上两者也存在

巨大差异.因此我们亟需更通用的数据表示方法来帮助我们

充分利用多种平台的数据,从而更高效地完成各种分析任务.

首先,传统的数据表示主要集中在一种形式上,如文本形

式的doc２vec[１]、网络结构形式的 Deepwalk[２]等.但是即使

在同一个平台,其内部数据的构成也存在很大差异,比如微博

的数据平台内既包含了文本信息、社交关系,又包含了用户的

个人信息.我们将内容形式没有差异的平台定义成一种通

道,例如把所有的新闻网站定义为新闻通道.目前的网络数

据表示与分类研究较多基于单通道,并且大多仅利用单通道

中的部分信息,所以多源信息融合是亟待解决的问题[３].如

何融合同一通道内尽可能多的信息来进行后续的分析是本文

要解决的第一个关键问题.



其次,对于不同通道,比如新闻与微博,它们虽然在各方

面都存在差异,但是却共同构成了分析任务的对象,如网络事

件等.如何对不同通道的数据进行融合对齐,利用不同通道

的信息之间的相互促进作用来提高任务的准确率是本文要解

决的第二个关键问题.

因此,本文的研究目标是融合多种数据源,提出基于图的

融合框架,为后续的分析任务提供低维稠密数据表示.需要

解决的问题主要有两个:１)需要融合同一通道内的多种数据

特征,例如时间属性与文本特征;２)这些特征可能完全不一

样,比如是否离散或者方差均值都不一样,从而导致融合难度

较大.建立基于图的表示模型是由于图的表达能力非常强,

节点与边都可以被赋予不同的涵义,即使差异非常大的特征,

也可以通过多张图进行表示.因此我们将不同的特征都转化

为图进行表示.

综上,本文的研究工作主要包括基于图来进行不同类型

数据的表示、对同一通道数据进行融合以及将不同通道的数

据进行对齐.最后我们利用寻找到的共同的表示方法来进行

事件的识别.

本文的贡献主要有以下３点:１)提出了基于图的多通道

数据融合模型;２)提出单通道与多通道的数据融合方法;３)用

事件分类来验证框架的有效性.

１　相关工作

１．１　数据的图表示

数据表示算法包括无监督算法与监督算法.无监督算法

将原始网络的信息表示转换为统一的低维语义空间的特征表

示,同质的网络表示方法主要有谱方法、神经网络方法和矩阵

分解方法;而监督算法主要是将神经网络算法引入各项任务.

基于谱方法的表示学习通过求解特定矩阵特征值和特征

向量来得到节点的低维表示,线性空间的表示方法有线性判

别分析,而流形空间的表示方法有非线性嵌入、非线性局部嵌

入.基于矩阵分解的表示学习方法的主要思想是,利用给定

的关系 矩 阵 进 行 降 维,并 得 到 其 低 维 表 示.代 表 方 法 为

GraRep[４].

对于上述两种方法,基于矩阵分解和谱方法的网络表示

学习方法涉及特征向量计算、奇异值分解计算等复杂度较高

的计算,并不适合大规模网络的实际应用.基于神经网络的

表示学习方法利用神经网络的非线性特征提取能力,能够较

好地挖掘网络节点间的复杂非线性关系.它利用神经网络建

模节点间的网络结构信息,进而得到节点表示向量.DeepＧ

walk[２]方法首次将基于神经概率语言模型的词向量表示方法

引入网络表示学习中.在 Deepwalk算法的基础上,Line[５]算

法在节 点 采 样 时 联 合 深 度 优 先 游 走 与 宽 度 优 先 游 走;

Node２vec[６]则利用有偏采样进行随机游走,使其能够表示

出结构 的 相 似 性;而 struct２vec[７]引 入 了 结 构 的 相 似 性.

异质网络考虑到边的有向性与节点的不同类型,以 metaＧ

path２vec[８]为代表的算法将随机游走变成随着有向边的路

径游走,同时对节点概率归一化,考虑同种类型的节点,该

异质网络还引入了注意力机制.

另一方面,监督算法可以依赖标注标签进行学习,因此通

常比无监督算法的效果好.与自然语言和图像处理任务类

似,图的学习中也引入了图卷积网络[９Ｇ１１]与图注意机制[３,１２],

主要用于在图的邻居节点共享信息,极大地提高了图的学习

能力.

１．２　数据的图融合

数据融合是有效提升相关任务准确率的手段.对于同一

通道的数据融合算法,根据融合内容可以分为融合节点文本、

融合节点属性、融合节点符号３种[１３].

节点与节点文本的融合,可以认为是节点与节点中非结

构化数据的融合.以 TADW[１４]为代表,在矩阵形式的 DeepＧ

walk算法中,以目标矩阵分解形式引入文本内容,从而融合

更多源信息.融合节点属性以SNE[１５]为代表,融合特征是节

点本身包含的属性,比如节点与其他节点的连接数量.融合

节点符号以 MF[１６]方法为代表,在连边符号中,边可以代表用

户之间的信任与否、朋友、敌人等关系,这个方法证明了关系

中的弱结构平衡可以通过低秩矩阵分解得到.

除了按内容分类,还可以将通道融合分为前向融合与后

向融合.前向方法在特征层面融合,后向方法在决策层融合.

前向融合又叫早融合,与后向融合相比,能更好地捕捉不同通

道的信息之间的相互作用.典型的通道融合就是跨媒体融

合,大多采用前向融合方法,其目的是找到不同通道共同的语

义空间.例如,coral[１７]算法将不同通道的隐层单元的方差进

行对齐,从而寻找不同通道的共同语义空间,并将该空间用于

相关的分析任务;对抗网络[１８]同样对不同来源的数据进行对

抗学习.数据融合在城市研究[１９]、材料研究[２０]等各种领域

有着广泛应用.

２　基于图的多源数据融合框架

本文提出的多源数据融合框架分成４个阶段,如图１的

系统框架图所示.第一阶段是数据转化图的过程,不同的属

性都可以转化成一张图,利用图来构建学习特征,即节点与边

的信息,以便充分利用图的表达能力.第二阶段是单通道内

的特征学习阶段,主要是将节点进行低维表示,同时还需要进

行低维表示的聚合.第三阶段是对齐不同通道数据,即将通

道内的表示向其他通道投影,得到统一的表示空间.第四阶

段是分析任务目标的输出.

图１　系统框架图

Fig．１　Systemframediagram

２．１　图的构建

本文主要融合各个网络平台的数据,网络数据中含有文

１７１匡广生,等:基于图的多源数据融合框架研究



本、发布者、发布时间等内容,需要对各个数据属性定义相似

性.本文将数据分为３种类型,即连续结构化数据、离散属性

数据以及非结构化数据.为不失一般性,本文选择文本、时间

相关的属性、用户信息作为３种类型的代表,进行图的构建.

图的质量至关重要.本文分别为以这３种类型为代表的图建

立数据之间的相似性,从而建立高质量的图.

对于图的构建,属于同一类的聚集系数必然比属于不同

类的聚集系数大,将不同属性或者特征转化成一张图,为后面

的分类或者聚类任务做铺垫.

２．１．１　基于文本的图构建

对于文本这种非结构性的数据,节点之间的连接强度表

示数据之间的相关性.在文本中,不同数据之间的连边可以

基于文本的相似性来构建.主要流程如下:

(１)进行词预处理,包括分词、去停止词、去低频词等.

(２)建立文档Ｇ词矩阵,矩阵的每一项为逆文档频率.文

档Ｇ词矩阵用Jaccard相似度计算文档相似度,从而得到文档Ｇ
文档的矩阵,每一项即为边的权重.Jaccard相似度的定义

如下:

sim(Di,Dj)＝
Wi－Wj

Wi∪Wj
(１)

其中,Di是文档i的标记符号,Wi为文档i的集合.由于文本

可能涉及非常多的计算量,可以考虑使用分布式算法来计算

边的权重.

２．１．２　基于时间属性的图构建

时间能很好地度量不同数据之间的相似性,时间越接近

的内容,属于同一类的概率越大.因此需要度量时间远近用

以表示数据之间的相似性,从而构建图.本文借鉴文献[２１],

用热力核函数对时间属性建图,有如下公式:

sim(Di,Dj)＝exp －Δt２

σ２( ) (２)

其中,σ为文档集合的时间方差,Δt为两个文档之间的时间

差,时间可以用天或者秒表示.本文对相似度做截断处理,若

文档之间相似度低于阈值,则认为文档节点没有连接.经实

验,阈值一般在０．３~０．８之间.

２．１．３　基于用户信息的图构建

本文也对用户信息进行建图,如果两条数据属于同一用

户,则两条数据就有权值为１的连边.这种表示符合人们对

数据的一般认识,因此离散数据的建立可以遵循这样的标准.

此方法有可能导致图不连通,但是由于我们只对周围节点进

行聚合,所以影响可以忽略不计.

得到不同特征的不同图之后,每个节点属性将同时被赋

予所有的特征数据,这样即使某些数据不进行建图,也可以作

为节点特征参与计算.

２．２　基于图的多通道融合算法

２．２．１　基于图注意机制的单通道融合

获得图及其节点属性之后,进入第二阶段,即节点表示,

其通过融合并学习每个节点的特征得到,以便为后续任务服

务.我们用图注意机制学习节点的特征.文献[１,３]的图注

意过程是:对相邻节点经过全连接网络输出拼接,对其归一化

得到每个相邻节点的权重,然后更新本节点的隐层.

然而,每一个相邻节点在与本节点进行全连接输出的拼

接过程中,参数太多,搜索范围太大,因此在重要性度量方面,

本文直接用降维后的隐层单元相似性的向量积来计算节点相

似度:

eij＝Wh
→T
i ∗Wh

→
j (３)

该计算机制通过相邻节点的内积来衡量节点间的相似

性.同时本文借鉴文献[３]的注意力机制,对计算得到的节点

相似度进行归一化:

αij＝softmaxj(eij)＝ exp(eij)
∑

k∈Ni
exp(eik) (４)

最终,得到最后的图网络输出:

h
→
i′＝σ(∑

j∈Ni
αijWh

→
j) (５)

本文对建立的所有图使用多头注意机制,对每个图网络

输出进行连接,从而得到第一层图网络的输出h
→１.第二层融

合不同的图,本文的聚合信息方式为对每一个网络节点进行

参数共享,从而得到融合输出:

h
→２
i＝Wh

→１
i (６)

本文用事件分类对单通道的融合模型进行验证.事件分

类本质上是一个多分类问题,因此单通道的损失函数为:

lsingle＝－∑
k
yklog exp(h２

i)
∑
j
exp(h２

j)( )k (７)

２．２．２　多通道融合表示

本文认为同一个标签下不同通道有相似的表达.因此,

可以利用这种多通道的相似性来融合更多特征,从而利用通

道之间的互补性来提高分类准确性.

这里以第一个通道分析其共同的语义空间.为了建模通

道与通道之间的节点相互作用,将其他通道投影到第一通道

空间,即其他通道的每一个节点输出投影到第一通道,因此可

以对同一个标签空间进行参数共享.得到多通道的投影机制

如下:

h３
i＝h２

i＋∑
c
(H∗Wi)c (８)

其中,H∗Wi为其他通道的数据输出对本通道的影响.对所

有的输出标签进行累加即可得到多通道中此节点的综合输

出.其他通道的投影机制类似.

输出包括原来单通道的输出和映射通道的输出,映射通

道输出作为代价函数的正则项,其输出对最终的单通道有促

进作用,此损失记为lfusion.本文同样用事件分类来对多通道

数据融合进行验证.因此本文总的代价函数为:

cost＝lsingle＋α∗lfusion (９)

其中,α为可调参数,经实验选择,这里取０．１.

２．３　任务学习

本文的输出分为两部分,第一部分是单通道的训练输出,

第二部分是投影部分,作为第一部分的约束.本文的数据融

合所建模的是不同通道之间的相同目标标签下的共同语义空

间,因此不是针对特定的具体任务,框架具有较好的泛化性.

含多源在内的特征数据对任务的准确性有提升价值.值得注

意的是,本文是在图结构的基础上进行分析,标签具有较好的
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传播性,因此在少量标签下所提算法也能达到较好的性能.

图融合算法的步骤如下.

(１)图的构建

１)对需要建图的属性,根据选择的相似度算法或者准则

进行连边;

２)选择所有特征作为节点特征,并进行归一化.

(２)通道融合

１)根据２．２．１节进行单通道的融合;

２)根据２．２．２节进行多通道的融合.

(３)目标输出

输出最后的预测目标.

３　实验分析

３．１　实验数据及实验设置

本文的实验数据来自文献[２２],具体来自 Flickr、YouＧ

Tube以及不同的新闻网站.该数据包含２３８７４个 Flickr图

像信息、１０６７８条新闻报道信息以及１３３７条 YouTube视频

信息,其中有不同的关键字,YouTube的样例数据如表１所列.

表１　样例数据

Table１　Samples

Title Time label
FloodinMalaysia,Dec２０１４ ２０１５Ｇ０１Ｇ１０ ０

本文抽取了数据集中前面的 １５ 个 类 标 签,具 体 包 括

６６５９个Flickr图像、２６０６ 个新闻 报 道、２９４ 个 YouTube内

容.事件包括２０１３－２０１５年的全球自然灾害、政治经济热点

事件.

图的建立过程如下:

(１)时间以天为单位,按照２．１．２节的方式建图;

(２)将数据的标题、描述与关键词组合成文本,建立基于

文本的图;

(３)新闻有作者属性,对作者属性进行建图;

(４)对特征做最大最小值归一化.节点属性特征包含文

本选择的关键词和平台的点赞数、转发数等.

本文建立的带权图如表２所列.

表２　构建的图网络

Table２　Graphnetworkconstructed

通道 Flickr Youtube 新闻

节点数 ６５５９ ２９４ ２６０６
文本图边数 ９１８６５６５ １００９２ １３８７９０８
时间图边数 １６７４１９６０ ３５３８０ ３５９２２３４

作者信息图边数 １８５２００１ － －

为了验证本文提出的融合框架的有效性,本文将事件分

类任务用于本框架的目标学习中.事件分类任务是监督式分

类的一种,由于一个事件涉及方方面面,同时对事件的报道涉

及各个平台,各个平台对事件的反应各不一样,因此事件表现

的内容形式都有可能不一样,此任务能比较有效地验证算法

的有效性.

本文基于两种算法设计对比实验.一种是对特征使用逻

辑回归与支持向量机算法.另一种是在本文构建的文本图、

时间图和作者属性图上使用Line和Deepwalk[２]算法,通过将

Line和 Deepwalk用于不同的图实验,来衡量图的质量,并将

其作为融合算法的基线算法.Line和 Deepwalk的输出通过

逻辑回归算法训练预测.

３．２　评价方法

本文采用单类的准确率P、召回率R、F１作为评价指标.

其计算方式如下:

P＝ tp
tp＋fp

(１０)

R＝ tp
tp＋fn

(１１)

F１＝２∗P∗R
P＋R

(１２)

其中,tp指预测与真实标签都属于某一事件;fp指真实标签

属于某个事件,而预测结果不属于;fn指真实标签与预测都

不属于某一类.

对实验数据含有多个标签评价来说,有 marcoＧF１和 miＧ
croＧF１两个评价标准.macroＧF１先对所有的类求准确率与

召回率的平均值,然后得到F１值.microＧF１则先计算每个

类的F１值,然后对各个类的F１值取平均值.macroＧF１相比

microＧF１,对数据较少的类敏感,microＧF１则对数据较多的类

敏感,因此这两个指标能综合表明算法的整体性能.

３．３　实验结果及分析

本文的实验环境设置:linux服务 器linux,GPU Tesla
k８０,python３环境.

对单通道在含有１０％的训练标签的情况下进行实验,对

比结果如表３所列.

从Line和 Deepwalk[２]算法与逻辑回归、SVM 算法两种

非建图算法的对比来看,本文在建图策略与建图质量上表现

很好,F１值有所提高,说明图的表达能力非常强.

从单通道融合的表现来看,一方面,与基线算法相比,本

文的单通道融合表示算法略好.特别地,与只使用时间图相

比,单通道内作者属性图与文本图分别与时间图融合后,都能

大幅度提高算法的效果.这是因为单纯用数据中的时间做分

类误差非常大,必须依赖特征或者其他图来进行矫正.因此

完全依赖时间图的基线算法效果不理想.另一方面,与单通

道的特征只作为节点属性融合的时间图与文本图相比,单通

道的图融合效果比单图的融合效果有小幅提升.

从多通道融合效果来看,多通道融合涉及数据不平衡问

题,因此在损失函数中,各个通道的权重对多通道结果有影

响.由于 Flicker数据量大于其他数据量,本文设置 Flicker
损失是其他损失的两倍.实验表明新闻的结果略微下降,

Flicker和 YouTube提升明显.多通道融合方法能促进不同

通道信息的相互作用,尤其对于数据稀疏的 YouTube数据源

来说,其正是其他如Flicker数据的补充,使得 YouTube的事

件分类性能得到较大提升.但同时多通道融合中新闻的F１
值略微下降,这是由于融合过程中同时对多通道进行学习,自
身丰富的信息对其他通道起了促进作用,但其他通道稀疏的

信息带来了一定的噪声,从而使F１值略微下降.

图２给出了F１值和训练节点标签比例的关系.从图２
可以看出,即使标签很少,本文算法的泛化能力也非常强.
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图２　F１值与训练节点比例的关系

Fig．２　RelationbetweenF１valueandtrainednodes

综上,本文提出的多源数据融合框架,在单源数据上由于

使用了图网络,高效地表征了数据之间的特征,并且可以有效

融合单通道的信息;多维特征提高了分类能力,在多源数据方

面,其能够通过多通道融合进一步提升通道间的任务学习

能力.

表３　实验对比结果

Table３　Experimentalcomparisonresults

Flickr YouTube 新闻

Logistic(只有特征) macroＧF１ ０．２２ ０．１４ ０．１４
microＧF１ ０．６５ ０．４１ ０．５０

SVM(只有特征) macroＧF１ ０．８２ ０．４８ ０．６９
microＧF１ ０．８７ ０．６５ ０．８３

Deepwalk(时间图) macroＧF１ ０．５３ ０．１８ ０．２１
microＧF１ ０．７８ ０．４３ ０．６５

Deepwalk(文本图) macroＧF１ ０．７６ ０．４９ ０．６８
microＧF１ ０．８６ ０．６１ ０．８１

Line(时间图) macroＧF１ ０．３４ ０．２９ ０．３３
microＧF１ ０．８５ ０．７６ ０．８０

Line(文本图) macroＧF１ ０．６７ ０．４３ ０．６７
microＧF１ ０．９０ ０．８１ ０．９１

Deepwalk(作者信息图) macroＧF１ ０．９０ － －
microＧF１ ０．９０ － －

单通道融合(作者信息图＋) macroＧF１ ０．９６ － －
microＧF１ ０．９７ － －

单通道融合(时间图) macroＧF１ ０．７８ ０．３７ ０．７３
microＧF１ ０．９０ ０．４２ ０．８０

单通道融合(文本图) macroＧF１ ０．７６ ０．５０ ０．７８
microＧF１ ０．８７ ０．５７ ０．８５

单通道融合

(时间图＋文本图)
macroＧF１ ０．８５ ０．５０ ０．７９
microＧF１ ０．９２ ０．５７ ０．８６

多通道融合

(时间图＋文本图)
macroＧF１ ０．９０ ０．５９ ０．７５
microＧF１ ０．９５ ０．６３ ０．８２

结束语　本文提出了一种多源数据融合框架,该框架能

够有效地融合单通道与多通道数据,提升网络分析任务的学

习能力.该框架先建立数据的各个属性的图,用图表示数据,

使得数据的表达与扩展性都非常强.该框架通过图的注意机

制学习单个特征下的低维表示,然后融合单通道的图表示,并

用多通道空间相互投影对单通道结果进行对齐矫正.本文用

事件分类验证了所提框架的有效性.

未来,我们需要设计更合理的通道之间的投影机制,以期

得到更高质量的数据表示,进一步提升网络分析任务的性能.

同时本文只在单机上进行了相关的实验,需要更多地考虑分

布式学习的构建.
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