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摘 要

摘 要

网络是表达对象与对象间关系的常用数据形式，在人们的日常生活与工作学

习中无处不在。除去网络的拓扑结构信息之外，真实的网络数据中一般还包含着

根据节点的属性、行为等产生的丰富信息，统称为富信息网络。随着互联网技术

和移动智能设备的发展，富信息网络的数据规模飞速增长，并带来了丰富的应用

任务和巨大的市场价值。在富信息网络数据的规模及其相关应用的研究需求日益

增长的同时，数据驱动的深度学习技术已经在计算机视觉、自然语言处理等多个

领域取得了巨大的成功。如何让已经在多个领域展示出其有效性的机器学习，特

别是深度学习技术，服务于富信息网络数据及其典型应用已经在近年来成为人工

智能领域的研究热点。

传统的邻接矩阵形式的网络表示具有维度过高和数据稀疏两大缺点，使得研

究者们无法在网络数据上应用机器学习和深度学习技术。因此，研究者们转而将

网络中的节点编码为低维稠密的向量表示，称为网络表示或者网络嵌入。为网络

中的节点学习其向量表示的任务称为网络表示学习。本文针对现有的网络表示学

习工作的缺点和不足，系统性地进行了以下五个工作：

针对缺乏对于已有网络表示学习算法的理论分析的问题，本文提出了网络表

示学习的统一框架和增强算法。本工作将大多数现有的只考虑拓扑结构信息的网

络表示学习方法总结为一个统一的两步框架：邻近度矩阵构造和降维，并进一步

提出了网络嵌入更新（NEU）算法，该算法从理论上隐含地近似了高阶邻近度，可

以应用于已有网络表示学习方法以提高它们的性能。

针对现有网络表示学习方法忽略了网络拓扑结构以外的丰富信息的问题，本

文提出了结合富特征信息的网络表示学习。受前一工作中得到的最先进的网络表

示学习算法实际上等同于一种特殊的矩阵分解的结论的启发，该工作以文本特征

为例，在矩阵分解的框架下将节点的特征信息结合到网络表示学习中。

针对现有网络表示学习方法难以应用于相对复杂的典型应用问题的缺点，本

文以网络表示学习技术作为模型底层，并根据特定的富信息网络场景利用包括循

环神经网络、卷积神经网络在内的深度学习模型进行建模，在推荐系统和传播预

测两个富信息网络典型应用问题中，创新性地提出了基于位置的社交网络的推荐

系统、微观层面的信息传播预测和多层面的信息传播预测的应用模型。

关键词：富信息网络，网络表示学习；网络嵌入；推荐系统；信息传播预测
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Abstract

Abstract

Networks, which are an essential data type to represent objects and their relationships,

are widely used in our daily lives and academic researches. Besides the topological struc-

ture, a real-world network usually contains rich information generated by the attributes

or behaviors of the nodes in the network. These networks are called information-rich

networks. With the development of Internet technologies and mobile devices, the scale of

information-rich network data has grown rapidly, which leads to many task scenarios and

huge market value. Meanwhile, the data-driven deep learning technology has achieved

great success in many fields such as computer vision and natural language processing.

It has become a research hotspot of artificial intelligence to study how to adopt machine

learning (especially deep learning) technology for information-rich networks in recent

years.

However, traditional network representation of adjacency matrix has two major dis-

advantages: high dimensionality and data sparsity. Both disadvantages make it impossible

to apply machine learning or deep learning techniques for network data. Therefore, re-

searchers turned to represent nodes in the network by low-dimensional dense vectors, i.e.,

network representations or network embeddings. The task of learning nodes’ vector repre-

sentations is called network representation learning. To address the problems in previous

network representation learning algotirhms, we systematically carry out the following five

studies:

For the problem of lacking theoretical analysis of existing network representation

learning methods, we propose a unified framework for network representation learn-
ing and enhancement algorithm. We summarize most of existing network representation

learning methods into a unified two-step framework, i.e., proximity matrix construction

and dimension reduction. We further propose Network Embedding Update (NEU) algo-

rithm which implicitly approximates high-order proximity in theory and can be applied

for any network representation learning method to improve their performances.

For the problem of ignoring other information besides network structure, we pro-

pose network representation learning with rich feature information. Inspired by the

conclusion from the first work, i.e., the state-of-the-art network representation learning

algorithm is actually equivalent to matrix factorization, we incorporate text features of

II



Abstract

nodes into network representation learning under the framework of matrix factorization.

For the problem of hard to be adopted for more complicated applications, we use net-

work representation learning as the bottom layer of our models, and employ deep learning

models including recurrent neural networks (RNNs) and convolutional neural networks

(CNNs) for modeling in two typical applications: recommender system and diffusion

prediction. In specific, we propose information-rich network application models for rec-
ommendation systems in location-based social networks, microscopic information
diffusion prediction and multi-scale information diffusion prediction.

Key words: Information-rich Network; Network Representation Learning; Network Em-

bedding; Recommender System; Information Diffusion Prediction
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第 1章 引言

第 1章 引言

1.1 研究背景

网络是表达对象与对象间关系的常用数据形式，在人们的日常生活与工作学

习中无处不在。如图1.1所示，我们平时用社交软件联系好友，用户之间的好友关

系构成了社交网络；我们撰写的学术论文被论文数据库收录，论文间的引用关系

构成了引文网络；我们在在线购物平台购买商品时，用户和商品之间的浏览、收藏

和购买关系等构成了用户和商品之间的异质网络。网络中的节点和节点之间的边

组成了网络的拓扑结构。除去网络的拓扑结构信息之外，真实的网络数据中一般

还包含着根据节点的属性、行为等产生的丰富信息。例如社交网络中用户对一系

列商铺的评价行为产生的用户访问商铺的轨迹信息，引文网络中论文的内容摘要

形成的文本信息等等。我们统称这些包含着拓扑结构之外的丰富信息的网络为富

信息网络。

(a)社交网络 (b)引文网络

(c)用户-商品异质网络

图 1.1 无处不在的网络数据场景

近十年中，随着互联网技术和移动智能设备的发展，网络数据的规模也飞速
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增长。据统计，截止至 2018年第四季度，世界最大社交网站 Facebook月活跃用户

数达到 23.2亿 1O；维基百科页面超链接网络中的总页面数达到 4千万篇 2O；截止至

2018年 3月，在线购物网站淘宝的月活跃用户数达到 6亿 3O。如此海量的富信息网

络数据势必会带来丰富的应用问题和巨大的市场价值。

(a)推荐系统 (b)传播预测

图 1.2 富信息网络的典型应用问题

举例来说，图1.2介绍了富信息网络中的两个典型应用问题:

• 推荐系统：富信息网络数据中的节点经常对应于一个用户。基于用户行为和

用户间关系的推荐系统设计是富信息网络场景下的重要应用任务。特别地，

随着移动互联网的快速发展，针对移动端场景下的推荐任务也十分值得研

究。

• 传播预测：在富信息网络数据中，我们经常可以观察到信息在网络中的传播

行为，如社交网络中谣言的传播、用户群体中新产品的推广等等。针对网络

中信息的动态传播行为的建模与预测，也是富信息网络的典型应用问题。

在富信息网络的数据规模及其相关应用的研究需求日益增长的同时，数据驱

动的深度学习技术已经在计算机视觉、自然语言处理等多个领域取得了巨大的成

功。在 ImageNet图像识别任务中，以卷积神经网络为基础的深度学习模型分类准

确率超过了人类；在机器翻译任务中，以循环神经网络为基础的神经机器翻译模

型全面超过了传统的统计机器翻译模型；在围棋 AI方面，深度学习模型 AlphaGo

打败了人类顶级围棋选手李世石和柯洁。庞大的富信息网络数据规模足以使相关

应用任务享受深度学习技术带来的各种优势。如何让机器学习，特别是深度学习

1O https://www.statista.com/statistics/264810/number-of-monthly-active-facebook-users-worldwide/
2O https://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Size_comparisons
3O https://en.wikipedia.org/wiki/Taobao
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技术，服务于富信息网络数据及其应用已经在近年来成为人工智能领域的研究热

点。

1.2 网络表示学习

不同于图像和文本形式的数据，网络结构的数据具有 ‘‘全局性’’的特点：网络

数据通常由一张大规模的图（graph）构成，无法像图像或者文本数据一样划分成

彼此独立的图片或者段落进行处理。因此，网络数据一般用邻接矩阵的形式来表

示：邻接矩阵是边长等于网络中节点数的方阵，方阵中第 i行第 j列的元素代表了

节点 i和节点 j 之间的链接关系。图1.3展示了邻接矩阵的示例，其中每一行（列）

对应一个节点的链接关系，白色格和彩色格分别对应零元素和非零元素。

(a)网络结构 (b)邻接矩阵

图 1.3 网络结构及其对应邻接矩阵示例

虽然直观易懂，邻接矩阵形式的网络表示具有维度过高和数据稀疏两大缺点。

其中维度过高是指每个节点需要长度等于节点数的向量来表示，加大了后续步骤

的计算量；数据稀疏是指矩阵中的非零元素数量稀疏，即编码的信息量少。这两

大缺点使得我们无法在传统的邻接矩阵表示上应用机器学习和深度学习技术。

因此，研究者们转而将网络中的节点编码为低维稠密的向量表示，称为网络

表示（network representation）或者网络嵌入（network embedding）。网络表示的维

度远远小于网络中的节点数。为网络中的节点学习其向量表示的任务称为网络表

示学习（network representation learning）。图1.4展示了 DeepWalk [1] 算法进行网络

表示学习的示意图：网络表示学习旨在为网络中每个节点学习一个实数向量表示

3
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以编码其拓扑结构，即对于拓扑结构相似的节点，其表示在向量空间中也应该相

近。节点的向量表示可看作其特征，送入支持向量机（SVM）等机器学习分类器

用于节点分类、链接预测等任务。

(a)某空手道俱乐部社交关系网络 (b) DeepWalk学习的网络表示

图 1.4 某空手道俱乐部社交网络及 DeepWalk [1]算法学习得到的网络表示可视化

下面我们将简要介绍五个经典的网络表示学习算法：

• Spectral Clustering [2] 首先计算归一化的拉普拉斯矩阵，然后计算该矩阵的

前 d个特征向量作为 d维的节点表示。Spectral Clustering基于大规模矩阵的

特征向量计算，计算复杂度较高，难以应用于大规模数据。

• DeepWalk [1]首先提出使用神经网络模型学习网络表示。DeepWalk首先从网

络中采样随机游走序列，然后将随机游走序列和序列中的节点分别类比为句

子和单词，并将最初用于词表示学习的 Skip-Gram [3] 模型用在随机游走序列

上来学习网络节点表示，是网络表示学习的代表性算法。

• Node2vec [4] 进一步推广了 DeepWalk 算法。Node2vec 在随机游走序列生成

时，加入了两个额外的超参数以控制随机游走序列进行局部的宽度优先搜索

或者全局的深度优先搜索。Node2vec以半监督训练的方式调节超参数，取得

了比 DeepWalk更好的效果。

• LINE [5] 从网络结构的角度出发，对节点间的一阶邻近度（即直接相连的节

点对）、二阶邻近度（通过共同邻居相连的节点对）进行建模来学习大规模

网络的节点表示。

• GraRep [6] 推广了 k 阶邻近度的概念，并对不同阶的邻近度矩阵用奇异值分

解进行降维，最后把每个邻近度矩阵对应的表示拼接起来作为结果。虽然

GraRep 取得了比 DeepWalk 和 LINE 都要好的效果，但是 GraRep 需要进行

大规模矩阵的乘法和奇异值分解运算，其计算效率非常低。

4
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上述算法学习得到的节点表示被用作特征，在节点分类和链接预测任务上取

得了不错的效果，但仍有很多不足和改进的空间。针对推荐系统、传播预测等典

型应用问题的相关工作，我们将在对应的章节中具体展开。

1.3 现有工作存在的问题

现有工作主要存在以下三个方面的问题：

• 缺乏对于已有网络表示学习算法的理论分析。现有的网络表示学习算法模型

多样，如基于特征向量计算的 Spectral Clustering，基于神经网络的DeepWalk，

基于矩阵分解的 GraRep等。但算法间的比较都是实验层面的效果对比，对

于如何进行更好的网络表示学习的理论分析仍是空白。如何提出统一的理论

框架对现有网络表示学习算法进行分析、对比和升华，对于相关研究具有非

常重要的理论和应用价值。

• 忽略了网络拓扑结构以外的丰富信息。现有的网络表示学习算法只考虑了网

络拓扑结构的信息，而忽略了网络中丰富的其他特征信息，例如社交网络中

用户发布的文本图片信息、引文网络中论文的文本信息等等。这些有价值的

特征信息应当被纳入网络表示学习算法框架当中。但是如何对网络结构信息

和其他特征信息进行有机结合，做到 1 + 1 > 2，仍然是一个巨大的挑战。

• 难以应用于相对复杂的典型应用问题。现有的网络表示学习算法主要基于任

务无关的无监督训练，即在学习节点表示的过程中不考虑后续的应用问题，

只适用于节点分类和链接预测等相对简单的任务场景。对于推荐系统、传播

预测等富信息网络中的典型应用场景，现有的缺乏针对性的算法很难取得很

好的效果。如何让网络表示学习技术服务于这些相对复杂的典型应用问题，

是具有挑战性的关键研究方向。

1.4 本文的主要研究内容

如图1.5所示，本文针对现有工作中三个方面的问题，从富信息网络表示学习

和典型应用问题研究两个层面，系统性地进行了以下五个工作：

在富信息网络表示学习层面，即在不考虑后续应用场景的情况下无监督地学

习网络中的节点表示，本文分别解决了缺乏对于已有网络表示学习算法的理论分

析和忽略了网络拓扑结构以外的丰富信息两个问题：

• 网络表示学习的统一框架和增强算法：现有的网络表示学习方法都聚焦于只

考虑网络拓扑结构的一般网络。本工作将大多数网络的表示学习算法总结

为一个统一的两步框架：邻近度矩阵构造和降维。本工作专注于邻近度矩阵

5



第 1章 引言

图 1.5 本文研究内容框架

构造步骤的分析，并得出结论，如果在构建邻近度矩阵时探索了更高阶的邻

近度，网络表示学习算法可以得到增强。本工作进一步提出了网络嵌入更新

（NEU）算法，该算法从理论上隐含地近似了高阶邻近度，并且可以应用于任

何网络表示学习方法以提高它们的性能。多标签分类和链接预测任务上的实

验结果表明，NEU 在所有三个公开可用的数据集上可以对许多网络表示学

习方法进行一致且显著的增强，且运行时间几乎可以忽略不计。

• 结合富特征信息的网络表示学习：富信息网络中往往还包含着大量的特征信

息，其中文本特征是富信息网络中除结构信息以外的常见特征类型。本工作

以文本特征为例，提出结合富特征信息进行网络表示学习。根据我们在前一

工作中的证明，最先进的网络表示学习算法 DeepWalk [1] 实际上等同于一种

特殊的矩阵分解（MF）。受此启发，本工作提出了 TADW算法，在矩阵分解

的框架下将节点的文本特征结合到网络表示学习中。本工作通过将学习得到

的节点表示应用于节点多分类任务来评估该方法和各种基线方法。实验结果

表明，该方法在所有三个数据集上均优于其他基线，特别是当网络结构噪声

较大或者训练数据比例比较小时。

在富信息网络的典型应用问题研究层面，本文以网络表示学习技术作为模型

的底层，并根据具体的富信息网络场景利用包括循环神经网络、卷积神经网络在

内的深度学习模型进行建模，在推荐系统和传播预测等典型应用任务中解决了现

有网络表示学习工作难以应用于相对复杂的典型应用问题的缺点：

• 富信息网络典型应用问题——基于位置的社交网络的推荐系统：面向基于位

置的社交网络中的推荐任务，本工作提出了一种可以同时建模社交网络和移

动轨迹的神经网络模型。模型由两部分组成：社交网络的构建和移动轨迹的
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生成。本工作一方面采用网络表示的方法来构建社交网络，即为每个用户学

习网络表示。另一方面建模了四种用户表示来考虑影响移动轨迹生成过程的

四个因素，即用户访问偏好，好友关系影响，短期序列影响和长期序列影响。

最后，整体模型通过共享的用户网络表示来联合这两个部分。好友推荐和位

置推荐任务上的实验结果证明了模型的有效性。特别是在网络结构或轨迹数

据稀疏时，该算法对基线的改进更为显著。

• 富信息网络典型应用问题——微观层面信息传播预测：面向微观层面的信息

传播预测任务，本工作提出了神经传播模型（Neural Diffusion Model），简称

为 NDM。NDM首先利用网络表示技术构建模型的底层，并采用深度学习技

术，包括注意力机制和卷积神经网络进行级联建模。该模型能够超越之前方

法的限制，更好地拟合传播数据，并推广到训练集以外的级联上。四个真实

级联数据集上的传播预测任务的实验结果表明，该模型相比于基线方法，F1

值可以有 26%的相对提升。

• 富信息网络典型应用问题——多层面信息传播预测：本工作在前一工作的基

础上，进一步提出了同时进行宏观和微观层面预测的多层面信息传播预测任

务，并提出了一种基于强化学习框架的传播预测模型。强化学习通过解决梯

度后向传播中的不可导问题，将宏观传播规模信息引入基于循环神经网络的

微观传播模型。为了利用数据中的社交网络结构信息，模型采用了有效的结

构上下文提取策略来计算用户的社交网络表示。实验结果表明，本工作提出

的模型在三个真实世界数据集的微观和宏观传播预测上都优于最先进的基

线模型。

最后，我们对本文工作进行总结，并对未来研究方向作出展望。
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第 2章 网络表示学习的统一框架和增强算法

研究者们近年来已经提出了许多网络表示学习（NRL）方法来学习只考虑拓

扑结构的网络中节点的向量表示。在本章 1O中，我们将大多数现有的网络表示学习

方法总结为一个统一的两步框架：邻近度矩阵构造和降维。本章工作专注于邻近

度矩阵构造步骤的分析，并得出结论，如果在构建邻近度矩阵时探索了更高阶的

邻近度，网络表示学习算法可以得到增强。本章工作进一步提出了网络嵌入更新

（NEU）算法，该算法从理论上隐含地近似了高阶邻近度，并且可以应用于任何网

络表示学习方法以提高它们的性能。多标签分类和链接预测任务上的实验结果表

明，NEU在所有三个公开可用的数据集上可以对许多网络表示学习方法进行一致

且显著的增强，且运行时间几乎可以忽略不计。

2.1 问题描述

网络是人们日常生活和学术研究中广泛使用的基本数据类型，例如 Facebook

中的好友网络和 DBLP 中的引文网络 [7]。研究者们为开发各种网络应用的机器学

习算法付出了巨大努力，如节点分类 [8]、标签推荐 [9]、异常检测 [10]和链接预测 [11]。

大多数用于这些应用的监督机器学习算法需要一组信息特征作为输入 [4]。人工设

计的特征可能适合场景的需要，但却需要大量的人力和专业知识。因此，研究者

提出通过最优化来学习特征嵌入的表示学习 [12]以避免特征工程并提高特征的灵活

性。就网络分析而言，旨在为网络中的节点学习分布式实值嵌入的网络表示学习

（NRL）近年来备受关注 [1,4–6]。

本章工作将大多数现有的网络表示学习方法总结为统一的两步框架，包括邻

近度矩阵构造和降维。第一步构造了邻近度矩阵 M，其中邻近度矩阵 M 一般表示

为归一化邻接矩阵的 K 次多项式形式，Mi j 编码了节点 i和 j 之间的 k = 1, 2 . . .K

阶邻近度信息。第二步则将邻近度矩阵降维来获得网络嵌入。不同的网络表示学

习方法采用了不同的降维算法，例如特征向量计算和 SVD分解。本章工作对于第

一步邻近度矩阵构建的分析表明，当额外的高阶邻近度信息被适当地编码到邻近

度矩阵中时，网络嵌入的质量可以得到增强。

然而，高阶邻近度的精确计算是非常耗时的，因此难以应用于大规模的网络

数据。因此，我们只能近似高阶邻近度矩阵来学习更好的网络嵌入。为了更高效，

1O 本章主要工作以 “Fast Network Embedding Enhancement via High Order Proximity Approximation’’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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本章工作使用编码了低阶邻近度信息的网络表示作为基础，以避免重复计算。因

此，本章工作提出了网络嵌入更新（NEU）算法，该算法可以应用于任何网络表示

学习方法以提高其性能。其背后的思路是，NEU算法处理后的网络嵌入可以隐含

地近似更高阶邻近度信息，且具有理论近似界限，从而获得更好的性能。

为了验证网络嵌入的质量，本章工作在三个公开数据集上进行了多标签分类

和链接预测的实验。实验结果表明，在两个评估任务上，现有网络表示学习方法

得到的网络嵌入可以在 NEU 增强后得到一致和显著的提升。此外，NEU 的运行

时间比常用的网络表示学习算法（如 DeepWalk和 LINE）训练时间的 1%还要少，

几乎可以忽略不计。

总结来说，本章工作有以下两方面的贡献：

(1) 本章工作将多种现有的网络表示学习方法概括为统一的两步框架，即邻近
度矩阵构造和降维，并得出结论，如果适当地将额外的高阶邻近度信息编码到邻

近度矩阵中，网络嵌入的质量可以得到增强。

(2) 本章工作提出 NEU算法来改善任何现有网络表示学习算法产生的网络嵌

入的性能。NEU处理后的网络表示可以间接的近似更高阶的邻近度，且具有理论

近似界限。多标签分类和链接预测的实验结果证明了该算法的效率和有效性。

2.2 相关工作

本节将简要介绍现有的 NRL 方法，其中一些方法将在下一节进行详细分析。

Spectral Clustering [2] 计算拉普拉斯矩阵的前 d 个特征向量作为 d 维的网络嵌入。

DeepWalk [1] 将最初用于词表示学习的 Skip-Gram [3] 模型用在随机游走序列上来学

习网络表示。LINE [5]对节点间的一阶、二阶邻近度进行建模来学习大规模网络的节

点表示。GraRep [6]分解了不同阶的邻近度矩阵，并把每个邻近度矩阵对应的表示拼

接起来作为结果。虽然GraRep取得了比DeepWalk和 LINE都要好的效果，GraRep

的计算速度却非常低。除了上述关注网络拓扑的网络表示学习方法之外，研究人员

还探索了引入标签信息的半监督算法。MMDW [13]加入不同标签的节点间最大间隔

约束来学习半监督网络表示。另一个半监督网络表示学习算法 node2vec [4] 进一步

利用生成随机游走时的广度优先搜索和深度优先搜索扩展了 DeepWalk。GCN [14]，

DDRW [15]和 Planetoid [16]同样用于学习半监督网络表示。SDNE [17]使用深层神经网

络模型学习节点表示。其他扩展包括非对称传递性 [18]，社区性质 [19]和异质性 [20–24]

的网络嵌入。在本章工作中，我们侧重于只使用网络拓扑结构的最一般情况。
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2.3 模型框架

在这一节中，我们首先提出统一的网络表示学习框架，然后证明多个代表性

的网络表示学习算法可以归纳为该框架的实例，之后我们根据不同算法在此框架

内的横向比较与观察，提出 NEU算法来增强网络表示的性能。

2.3.1 现有网络表示学习算法的统一框架

在本节中，我们将提出一个统一的算法框架，可以涵盖多个代表性的网络表

示学习算法，包括 Spectral Clustering [2]，DeepWalk [1]，LINE [5]和 GraRep [6]。我们

首先解释符号定义并形式化问题，然后介绍 k 阶邻近度的概念。最后，我们提出

基于邻近度矩阵分解的网络表示学习框架。

令 G = (V, E)代表输入网络，其中 V 是节点集合，E 是边集合。网络表示学

习旨在为每个节点 v ∈ V 学习 rv ∈ Rd 的 d 维实数向量表示。不失一般性，在本

章中我们假设网络是无权无向图。定义邻接矩阵 Ã ∈ R |V |× |V |，其中 Ãi j = 1 如果

(vi, vj) ∈ E，否则 Ãi j = 0。对角矩阵 D ∈ R |V |× |V |，其中 Dii = di 表示节点 vi 的度

数。A = D−1 Ã是行归一化的邻接矩阵，其每行的和都等于 1。类似的，我们有拉

普拉斯矩阵 L̃ = D − Ã和归一化的拉普拉斯矩阵 L = D− 1
2 L̃D− 1

2。

2.3.1.1 K阶邻近度

（归一化的）邻接矩阵和拉普拉斯矩阵刻画了节点间的直接连接关系，即一阶

邻近度。注意一阶邻近度矩阵的每个非对角非零元都对应着网络中的一条边。然

而真实世界中的网络数据一般是稀疏的，也就是说 O(E) = O(V)。因此，一阶邻近
度矩阵十分稀疏，不足以对节点间的邻近度关系进行充分的建模。所以，研究者

们也探索了更高阶的邻近度关系 [1,5,6]。举例来说，二阶邻近度可以用节点间的共

同邻居数来刻画。从另一个角度看，vi 和 vj 间的二阶邻近度也可以用一个从 vi 开

始的 2步的随机游走到达 vj 的概率来建模。直觉上说，如果 vi 和 vj 有很多共同

邻居，这个概率也会变大。在基于随机游走的概率设置中，我们可以将其推广到 k

阶邻近度 [6]：一个从 vi 开始的 k 步的随机游走到达 vj 的概率。注意归一化的邻接

矩阵 A是随机游走的单步概率转移矩阵。因此我们可以计算 k 步概率转移矩阵作

为 k 阶邻近度矩阵

Ak = A · A . . . A︸      ︷︷      ︸
k

, (2-1)

其中 Ak
i j 是节点 vi 和 vj 之间的 k 阶邻近度。
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2.3.1.2 网络表示学习框架

在本小节中，我们将具体介绍基于邻近度矩阵降维的两步的网络表示学习框

架：

步骤 1：邻近度矩阵构建。计算编码了 k阶邻近度矩阵信息的矩阵M ∈ R |V |× |V |，

其中 k = 1, 2 . . . ,K。例如，M = 1
K

A + 1
K

A2 · · · + 1
K

AK 表示 k = 1, 2 . . . ,K 阶邻近

度矩阵的平均组合。邻近度矩阵 M 一般表示为归一化邻接矩阵 A的 K 次多项式

形式。我们将该多项式记为 f (A) ∈ R |V |× |V |。这里多项式 f (A)的幂次 K 对应着邻

近度矩阵中编码的最高阶邻近度。注意邻近度矩阵 M 的存储和计算并不一定需要

O(|V |2)的复杂度，因为我们只需要计算和存储非零元素。
步骤 2：降维。计算网络嵌入矩阵 R ∈ R |V |×d 和上下文嵌入矩阵 C ∈ R |V |×d 使

得它们的乘积 R · CT 可以近似邻近度矩阵 M。这里不同的算法可能会利用不同的

距离函数来最小化 M 和 R · CT 的差异。例如，我们可以用矩阵 M − R · CT 的范数

来衡量距离并将其最小化。

2.3.2 框架下的算法实例

本小节中，我们将证明多种已有的网络表示学习算法都可以归入此框架。

2.3.2.1 Spectral Clustering

Spectral Clustering [2] 计算归一化拉普拉斯矩阵 L 的前 d 个特征向量作为 d 维

的节点表示。特征向量中编码的信息来自于一阶邻近度矩阵 L。注意实对称矩阵 L

可以通过特征分解被分解为 L = QΛQ−1，其中 Λ ∈ R |V |× |V | 是对角阵，Λ11 ≥ Λ22 ≥
. . .Λ |V | |V | 是特征值，Q ∈ R |V |× |V | 是特征向量矩阵。

我们可以通过设置邻近度矩阵 M 为一阶邻近度矩阵 L，网络嵌入 R为特征向

量矩阵Q的前 d列，上下文嵌入CT 为ΛQ−1的前 d行，等价地将 Spectral Clustering

归纳进我们的学习框架。

2.3.2.2 DeepWalk

DeepWalk [1] 将一个广泛使用的词表示方法 Skip-Gram [3]，第一次引入到利用

网络结构学习节点表示的研究当中。

DeepWalk 首先生成曾被用于相似度测量 [25] 的短随机游走序列。给定随机游

走生成的节点序列 S = {v1, v2, . . . , v |S |}，我们将节点 v ∈ {vi−w, . . . , vi+w} \ {vi}视为
中心节点 vi的上下文节点，其中 w是窗口大小。遵循 Skip-Gram的想法，DeepWalk
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旨在最大化随机游走节点序列 S中所有节点-上下文对的平均对数概率：

1
|S |

|S |∑
i=1

∑
−w≤ j≤w, j,0

log p(vi+j |vi), (2-2)

其中 p(vj |vi)由 softmax函数定义：

p(vj |vi) =
exp(cTvjrvi )∑
v∈V exp(cTv rvi )

. (2-3)

这里 rvi 和 cvj 是中心节点 vi 和它的上下文节点 vj 的表示向量。换句话说，每个节

点 v有两个表示向量：当 v作为中心节点时的 rv 和作为上下文节点时的 cv 。

之后，DeepWalk使用 Skip-Gram和 Hierarchical Softmax来学习随机游走生成

的序列中节点的表示。注意 Hierarchical Softmax [26]是为了加速 softmax的变体。

假设 DW 是从随机游走序列中生成的节点-上下文集合，其中 DW 中每个元

素是一个节点-上下文对 (v, c)。V 是节点集合，VC 是上下文节点集合。一般来说，

V = VC。

DeepWalk将节点 v表示为一个 d维向量 rv ∈ Rd，同时每个上下文节点 v ∈ VC

也被表示成 d 维向量 cv ∈ Rd。R为 |V | × d 的矩阵，其中第 i 行是向量 rvi；C 为

|VC | × d 矩阵，其中第 j 行是向量 cvj。我们的目标是推导出 M 的解析形式，其中

M = R · CT。

让我们考虑一个节点-上下文对 (v, c)。N(v, c)表示 (v, c)在集合 DW 中出现的

次数。N(v) = ∑
c′∈VC

N(v, c′)，N(c) = ∑
v′∈V N(v ′, c)分别代表 v 和 c在 DW 中出现

的次数。

负采样通过随机选取少量负样例，近似了 softmax函数的概率。前人工作 [27]证

明 Skip-Gram加负采样方法在维度 d 足够大的情况下，等价于间接地分解了词-上

下文矩阵 M。M 中每个元素是

Mi j = log
N(vi, cj) · |DW |

N(vi) · N(cj)
− log n, (2-4)

其中 n是每个词-上下文对采样的负例数。Mi j可以被理解为平移了 log n的词-上下

文对 (vi, cj)的点对互信息（PMI）。类似地，我们证明了在更一般的情况下，Skip-

Gram加 softmax等价于分解了矩阵 M，其中

Mi j = log
N(vi, cj)

N(vi)
. (2-5)
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我们现在讨论在 DeepWalk 中 Mi j 代表了什么含义。显然，采样节点-上下文

对的方法会影响矩阵 M。假设网络是无向连通图，窗口大小为 w。我们将基于一

个理想的采样方法来讨论 N(v)/|DW |，N(c)/|DW | 和 N(v, c)/N(v)：首先我们生成
一个足够长的随机游走 RW，其中 RWi 表示 RW 上的第 i 个节点。然后我们将节

点-上下文对 (RWi, RWj)加入到 DW 当且仅当 0 < |i − j | ≤ w。

对于无向图，节点 i的每次出现在 DW 中会被记录 2w次。因此，N(vi)/|DW |
是节点 vi 在随机游走序列中的出现频率，正好是 vi 的 PageRank 值。另外，

2wN(vi, vj)/N(vi)是节点 vj 在节点 vi 左 w和右 w个邻居中出现的期望次数。基于

此理解，我们进一步推理 N(vi, vj)/N(vi)的意义。
注意 PageRank中的转移矩阵即为行归一化的邻接矩阵 A。我们用 ei 表示第 i

维是 1，其它维是 0的 |V |维的行向量。
假设我们从节点 i 开始随机游走并用 ei 表示初始状态。那么 eiA是随机游走

的第一步在全部节点上的概率分布，其中 eiA的第 j 个元素是节点 i 走到 j 的概

率。因此，eiAw 的第 j 个元素是节点 i用刚好 w步走到 j 的概率，其中 Aw 是矩阵

A的 w次连乘积。所以 [ei(A + A2 + · · · + Aw)]j 是 vj 出现在 vi 的右 w个邻居内的

期望次数。我们有

N(vi, vj)
N(vi)

=
[ei(A + A2 + · · · + Aw)]j

w
. (2-6)

这个等式对于有向图同样成立。因此，Mi j = log N(vi, vj)/N(vi)是节点 i在 w步内

随机游走到 j 的平均概率的对数。

因此，DeepWalk等价于把 M ∈ R |V |× |V | 分解为网络嵌入和上下文嵌入表示的

乘积 R · CT，其中

M = log
A + A2 + · · · + Aw

w
, (2-7)

w 是 Skip-Gram模型的窗口大小。矩阵 M 刻画了一阶、二阶 . . .w 阶邻近度的平

均。DeepWalk算法通过基于随机游走生成的蒙特卡罗采样来近似高阶邻近度，而

没有直接计算 k 阶邻近度矩阵。

为了将 DeepWalk融入我们的框架，我们可以设置 M = f (A) = A+A2+· · ·+Aw

w
。注

意我们忽略了公式 (2-7)中的对数操作。

13



第 2章 网络表示学习的统一框架和增强算法

2.3.2.3 GraRep

GraRep [6]对 k = 1, 2 . . . ,K精确地计算了 k阶邻近度矩阵 Ak，为每个 k计算了

单独的表示，并将这些表示拼接起来。特别地，GraRep用 SVD分解对 k 阶邻近度

矩阵 Ak 降维得到 k 阶表示。我们假设 k 阶邻近度矩阵 Ak 被分解为 UΣS 的乘积，

其中 Σ ∈ R |V |× |V | 是对角矩阵，Σ11 ≥ Σ22 ≥ . . . Σ |V | |V | ≥ 0是奇异值，U, S ∈ R |V |× |V |

是正交矩阵。GraRep 定义 k 阶网络嵌入和上下文嵌入 R{k },C{k } ∈ R |V |×d 分别为

UΣ
1
2 和 STΣ

1
2 的前 d 列。因此，k 阶表示的计算也符合我们的框架。但是 GraRep

无法有效的适用于大规模网络 [4]：虽然一阶邻近度矩阵 A是稀疏的，但是直接计

算 Ak (k ≥ 2)的开销是 O(|V |2)级，无法适应大规模网络数据的需要。
类似地，LINE [5]也可以被放入此框架。

2.3.3 观察和问题定义

到目前为止，我们已经证明四种代表性的网络表示学习算法可以归纳进我们

的两步框架，即邻近度矩阵构造和降维。在本工作中，我们将研究重点放在第一

步，并研究如何为网络表示学习定义更好的邻近度矩阵。对于不同降维方法的研

究，如 SVD分解等，将作为未来的工作。

表 2.1 三种网络表示学习方法间的比较。

SC DeepWalk GraRep

邻近度矩阵 L
∑K

k=1
Ak

K Ak, k = 1 . . .K
计算过程 精确 近似 精确

效率 快 快 慢

效果 低 中 高

我们在表2.1中总结了 Spectral Clustering (SC)，DeepWalk和 GraRep方法间的

比较并有以下观察结论。

观察 1：建模更高阶和精确的邻近度矩阵可以提高网络表示的质量。换句话
说，如果我们合适地使用更高幂次的多项式邻近度矩阵 f (A)，网络表示学习的质
量会更好。

从网络表示学习的发展过程中，我们可以看到 DeepWalk优于 Spectral Cluster-

ing，因为 DeepWalk 考虑了更高阶的邻近度矩阵而高阶的邻近度矩阵可以为低阶

的邻近度矩阵补充更多的信息。GraRep优于 DeepWalk因为 GraRep精确地计算了

k 阶邻近度矩阵而不是像 DeepWalk一样使用蒙特卡洛近似。

观察 2：对于大规模网络来说，高阶邻近度矩阵的精确计算并不合适。
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GraRep的主要缺点是精确计算 k 阶邻近度矩阵的复杂度。实际上，高阶邻近

度矩阵的计算需要 O(|V |2) 时间，SVD 分解的复杂度也随着 k 阶邻近度矩阵变的

稠密而增长。总体来说，O(|V |2)级别的复杂度对于大规模网络来说还是过高了。
第一个观察引导我们在网络表示学习算法中探索更高阶的邻近度矩阵，但第

二个观察阻止我们对高阶邻近度矩阵的精确计算。因此，我们转而研究如何有效

地从近似的高阶邻近度矩阵中学习网络嵌入的问题。为了更加高效，我们的目标

是使用编码了低阶邻近度矩阵信息的网络表示作为基础以避免重复计算。下面我

们将该问题形式化。

问题定义：假设归一化邻接矩阵 A为一阶邻近度矩阵，网络嵌入 R和上下文

嵌入 C，其中 R,C ∈ R |V |×d。假设 R和 C是由上述网络表示学习框架得到，也就是

乘积 R · CT 近似了 K 次的多项式矩阵 f (A)。我们的目标是学习更好的表示 R′ 和

C ′使它们的乘积近似了比 f (A)幂次更高的矩阵 g(A)。此外，算法应该在 |V |的线
性时间内完成。注意时间复杂度的下界是 O(|V |d)，即嵌入矩阵 R的参数规模。

2.3.4 近似算法

在本小节中，我们提出了一种简单、快速和有效的迭代更新算法来解决上述

问题。

算法：给定超参数 λ ∈ (0, 1
2]，归一化邻接矩阵 A，我们按下式更新网络表示 R

和上下文表示 C：

R′ = R + λA · R,

C ′ = C + λAT · C.
(2-8)

计算 A · R和 AT · C的时间复杂度都是 O(|V |d)因为矩阵 A是稀疏的且拥有 O(|V |)
的非零元素数。因此公式 (2-8)的每轮迭代时间为 O(|V |d)。
注意初始表示 R 和 C 的乘积近似了 K 次的多项式邻近度矩阵 f (A)。现在我

们证明该算法可以得到更好的表示 R′和 C ′，其乘积 R′ · C ′T 近似了 K + 2次的多

项式邻近度矩阵 g(A)，且有矩阵无穷范数定义的近似上界。
定理：给定网络和嵌入表示 R和C，我们假设 R ·CT 和邻近度矩阵M = f (A)间

的近似是有界的 r = | | f (A)−R·CT | |∞，这里 f (·)是K次的多项式。那么公式 (2-8)更新

后的表示 R′和C ′的乘积近似了K+2次的多项式 g(A) = f (A)+2λA f (A)+λ2 A2 f (A)，
且近似上界 r ′ = (1 + 2λ + λ2)r ≤ 9

4r。
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证明：假设 S = f (A) − RCT，且 r = | |S | |∞。

| |g(A) − R′C ′T | |∞ = | |g(A) − (R + λAR)(CT + λCT A)| |∞
= | |g(A) − RCT − λARCT − λRCT A − λ2 ARCT A| |∞
= | |S + λAS + λSA + λ2 ASA| |∞
≤ ||S | |∞ + λ | |A| |∞ | |S | |∞ + λ | |S | |∞ | |A| |∞ + λ2 | |S | |∞ | |A| |2∞
= r + 2λr + λ2r .

(2-9)

这里倒数第二个等式根据定义替换了 g(A) 和 f (A) − RCT，最后一个等式是因为

| |A| |∞ = maxi

∑
j |Ai j | = 1。

在我们的实验设置中，我们假设低阶邻近度的权重应该大于高阶邻近度，因

为它们与原始网络更直接相关。因此，给定 g(A) = f (A)+ 2λA f (A)+ λ2 A2 f (A)，我
们有 1 ≥ 2λ ≥ λ2 > 0，即 λ ∈ (0, 1

2]。这个证明表示更新后的节点表示可以在
9
4 倍

矩阵无穷范数内，近似幂次更高 2阶的 g(A)。证毕。
算法公式 (2-8)的更新可以在两个方向上被进一步推广。首先我们可以根据公

式 (2-10)来更新 R和 C：

R′ = R + λ1 A · R + λ2 A · (A · R),

C ′ = C + λ1 AT · C + λ2 AT · (AT · C).
(2-10)

时间复杂度仍然是 O(|V |d)但公式 (2-10)在一次迭代中可以比公式 (2-8)近似更高

阶的邻近度矩阵。我们也可以使用比公式 (2-10) 更复杂的更新，但在我们的实验

中，我们使用公式 (2-10)作为性价比更高的选择。

另一个方向是，更新公式可以被执行 T 轮来获得更好的结果。但是，近似上

界会随着 T 呈指数增长，所以该更新无法被执行无限次。注意 R 和 C 的更新是

完全独立的。因此对于网络表示学习我们只需要更新表示 R。我们将算法命名为

Network Embedding Update (NEU)。NEU避免了高阶邻近度矩阵的精确计算，但可

以产生实际上近似了高阶邻近度的网络嵌入。因此，我们的算法可以有效地提高

网络嵌入的质量。直观上，公式 (2-8)和 (2-10)让学习得到的表示进一步传播给每

个节点的邻居。所以可以编码更远距离间的节点间邻近度。
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2.4 实验结果

我们在两个任务上评估了网络嵌入的质量：多标签分类和链接预测。我们对

基线方法学习的嵌入执行网络嵌入更新算法（NEU），并报告测试性能和运行时间。

2.4.1 数据集

我们在三个公开数据集上进行了实验：Cora [8]，BlogCatalog和 Flickr [2]。我们

假设全部三个数据都是无向无权图。

Cora包含来自 7个分类的 2, 708篇机器学习论文和 5, 429条它们之间的链接。

这些链接是文档之间的引用关系。每篇文章有且仅有一个类别标签。每篇文章拥

有 1, 433维的二进制文本特征向量，表示对应单词是否出现在文章之中。

BlogCatalog包含 10, 312个博主以及 333, 983条博主间好友关系。标签是博主

的话题兴趣。数据集中有 39个标签且一个博主可能有多个标签。

Flickr包含 80, 513名照片分享网站的用户和 5, 899, 882条用户间好友关系。标

签是用户和兴趣组间的从属关系。数据集中有 195 个标签且每个用户可能有多个

标签。

2.4.2 基线方法和实验设置

我们考虑了许多基线来证明 NEU算法的有效性和鲁棒性。对于所有方法和数

据，我们设置表示维度 d = 128。

Graph Factorization (GF)直接用 SVD分解了归一化邻接矩阵 A来获得网络

嵌入。

Spectral Clustering (SC) [2]计算归一化拉普拉斯矩阵的前 d个特征向量作为 d

维表示。

DeepWalk [1] 生成随机游走序列并使用 Skip-Gram 模型学习表示。DeepWalk

除维度 d外有三个超参数：窗口大小 w，随机游走长度 t和每个节点游走数 γ。随

着这些超参数的增加，训练样本的数量和运行时间将增加。我们评估了 DeepWalk

的三组超参数，原作者所实现代码的默认参数 DeepWalklow：w = 5, t = 40, γ = 10，

node2vec [4] 中的设置 DeepWalkmid：w = 10, t = 80, γ = 10 以及原始论文中的设

置 [1]DeepWalkhigh：w = 10, t = 40, γ = 80。

LINE [5]是一种可扩展的网络表示学习算法，它使用两个独立的网络表示来建

模节点之间的一阶和二阶邻近度 LINE1st 和 LINE2nd。我们使用默认的超参数设定，

除了总训练样例数 s = 104 |V |，使得 LINE和 DeepWalkmid 有相当的运行时间。
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TADW [28] 在矩阵分解的框架下将文本信息引入 DeepWalk。我们在 Cora数据

集上加入此基线方法。

node2vec [4]用随机游走的宽度优先和深度优先搜索推广了 DeepWalk，是一个

半监督的网络表示学习算法。我们使用其论文中同样的超参数 w = 10, t = 80, γ =

10，并对其他两个超参数 p, q ∈ {0.25, 0.5, 1, 2, 4}进行网格搜索作为半监督训练。
GraRep [6] 对 k = 1, 2 . . . ,K 精确地计算了 k 阶邻近度矩阵 Ak，为每个 k 计算

了单独的表示，并将这些表示拼接起来。因为 GraRep计算效率低 [4]，我们只对最

小的数据集 Cora测试了 GraRep [6]。我们设置 K = 5，因此 GraRep有 128× 5 = 640

维。

实验设置：我们如下设置 NEU的超参数：对于所有三个数据集 λ1 = 0.5, λ2 =

0.25，对于 Cora和 BlogCatalog，T = 3；对于 Flickr，T = 1。这里 λ1, λ2是出于低

阶邻近度矩阵应该有更高权重的假设的经验设置，T 是 10%随机验证集上效果开

始下降的最大轮数。实际上，如果我们对于下游任务没有任何先验知识，我们可以

直接设置 T = 1。实验在单个 CPU上执行以便于运行时间比较，CPU类型为 Intel

Xeon E5-2620 @ 2.0GHz。

2.4.3 多标签分类

表 2.2 Cora数据集分类结果

%分类准确率
运行时间 (秒)

%训练比例 10% 50% 90%
GF 50.8 (68.0) 61.8 (77.0) 64.8 (77.2) 4 (+0.1)
SC 55.9 (68.7) 70.8 (79.2) 72.7 (80.0) 1 (+0.1)

DeepWalklow 71.3 (76.2) 76.9 (81.6) 78.7 (81.9) 31 (+0.1)
DeepWalkmid 68.9 (76.7) 76.3 (82.0) 78.8 (84.3) 69 (+0.1)
DeepWalkhigh 68.4 (76.1) 74.7 (80.5) 75.4 (81.6) 223 (+0.1)

LINE1st 64.8 (70.1) 76.1 (80.9) 78.9 (82.2) 62 (+0.1)
LINE2nd 63.3 (73.3) 73.4 (80.1) 75.6 (80.3) 67 (+0.1)
node2vec 76.9 (77.5) 81.0 (81.6) 81.4 (81.9) 56 (+0.1)
TADW 78.1 (84.4) 83.1 (86.6) 82.4 (87.7) 2 (+0.1)
GraRep 70.8 (76.9) 78.9 (82.8) 81.8 (84.0) 67 (+0.3)

对于多标签分类任务，我们随机选择一部分节点作为训练集，剩下的作为测

试集。和前人工作 [2,29]一样，我们将网络嵌入视为节点特征，并将它们提供给 Li-

bLinear [30] 实现的一对多 SVM 分类器。我们重复 10 次实验并报告 Macro-F1 和

Micro-F1的平均分数。因为 Cora数据集的一个节点只有一个标签，我们只报告分
18
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表 2.3 BlogCatalog数据集分类结果

% Macro-F1
运行时间 (秒)

%训练比例 1% 5% 9%
GF 6.6 (7.9) 9.8 (11.3) 10.3 (12.2) 19 (+1)
SC 8.4 (9.3) 13.1 (14.8) 14.5 (17.0) 10 (+1)

DeepWalklow 11.3 (12.4) 15.9 (17.4) 17.1 (18.6) 100 (+1)
DeepWalkmid 11.2 (13.3) 16.9 (19.2) 18.4 (20.8) 225 (+1)
DeepWalkhigh 12.4 (13.6) 18.3 (20.1) 20.4 (22.0) 935 (+1)

LINE1st 11.1 (12.2) 16.6 (18.3) 18.6 (20.1) 241 (+1)
LINE2nd 10.3 (11.2) 15.0 (16.8) 16.5 (18.3) 244 (+1)
node2vec 12.5 (13.0) 19.2 (19.8) 21.9 (22.5) 454 (+1)

% Micro-F1
运行时间 (秒)

%训练比例 1% 5% 9%
GF 17.0 (19.6) 22.2 (25.0) 23.7 (26.7) 19 (+1)
SC 19.4 (20.3) 26.9 (28.1) 29.0 (31.0) 10 (+1)

DeepWalklow 24.5 (26.4) 31.0 (33.4) 32.8 (35.1) 100 (+1)
DeepWalkmid 24.0 (27.1) 31.0 (33.8) 32.8 (35.7) 225 (+1)
DeepWalkhigh 24.9 (26.4) 31.5 (33.7) 33.7 (35.9) 935 (+1)

LINE1st 23.1 (24.7) 29.3 (31.6) 31.8 (33.5) 241 (+1)
LINE2nd 21.5 (25.0) 27.9 (31.6) 30.0 (33.6) 244 (+1)
node2vec 25.0 (27.0) 31.9 (34.5) 35.1 (37.2) 454 (+1)

类准确率。根据前人工作 [31]的建议，我们在将网络嵌入提供给分类器前，对网络

嵌入的每维进行归一化，使得每维的 L2范数等于 1。我们同样在 NEU算法更新

的前后进行归一化。实验结果见表2.2，2.3和2.4。括号内的数字代表了 NEU算法

更新后的效果。在运行时间列的 “+0.1’’，“+0.3’’，“+1’’和 “+8’’代表了 NEU的额

外运行时间。以 Cora数据集为例，当训练比例为 10%时，NEU用 0.1秒将 TADW

的分类准确率从 78.1提升到 84.4。我们加粗了 NEU取得超过 10%相对提升的结

果。我们进行了显著性检验（0.05 level paired t-test），并将没有通过检验的结果标

记为 ∗。

2.4.4 链接预测

为了进行链接预测的测试，我们需要在给定网络嵌入的情况下对每对节点进

行评分。对每对节点表示 ri和 rj，我们尝试了三个评分函数：余弦相似度
ri ·rj

| |ri | |2 | |rj | |2，

内积 ri · rj 和逆 L2-距离 1/| |ri − rj | |2。我们使用 AUC值 [32]，即一条未观测到的边

比一条不存在的边的评分高的概率，作为我们的评价指标。我们为每个基线方法

选取性能最好的评分函数。我们随机去掉 Cora的 20%边，BlogCatalog和 Flickr的
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表 2.4 Flickr数据集分类结果

% Macro-F1
运行时间 (s)

%训练比例 1% 5% 9%
GF 4.3 (5.2) 4.9 (5.4) 5.0 (5.4) 241 (+8)
SC 8.6 (10.9) 11.6 (14.3) 12.3 (15.0) 102 (+8)

DeepWalklow 7.8 (8.6) 10.1 (11.6) 10.4 (12.1) 1,449 (+8)
DeepWalkmid 8.8 (9.9) 12.3 (14.3) 13.2 (15.1) 2,282 (+8)
DeepWalkhigh 10.5 (11.6) 17.1 (17.8) 19.1 (19.8) 9,292 (+8)

LINE1st 10.3 (10.7) 16.0 (16.6) 17.6 (18.2) 2,664 (+8)
LINE2nd 7.8 (8.5) 13.1 (13.5) 14.7 (15.2) 2,740 (+8)

% Micro-F1
运行时间 (s)

%训练比例 1% 5% 9%
GF 21.1 (21.8) 22.0 (23.1) 21.7 (23.4) 241 (+8)
SC 24.1 (29.2) 27.5 (34.1) 28.3 (34.7) 102 (+8)

DeepWalklow 28.5 (31.4) 30.9 (33.5) 31.3 (33.8) 1,449 (+8)
DeepWalkmid 29.5 (31.9) 32.4 (35.1) 33.0 (35.4) 2,282 (+8)
DeepWalkhigh 31.8 (33.1) 36.3 (36.7) 37.3 (37.6) 9,292 (+8)

LINE1st 32.0 (32.7) 35.9 (36.4) 36.8 (37.2) 2,664 (+8)
LINE2nd 30.0 (31.0) 34.2 (34.4) 35.1 (35.2)∗ 2,740 (+8)

50%边作为测试集，并用剩下的边训练节点表示。我们还添加了三个常用的链接预

测方法作为参考：Common Neighbors (CN)，Jaccard Index和 Salton Index [33]。我们

只报告 DeepWalk∈{DeepWalklow, DeepWalkmid, DeepWalkhigh} 和 LINE∈{LINE1st ,

LINE2nd} 最好的结果。我们省略了 node2vec 的结果，因为其和最好的 DeepWalk

效果相当或更差。实验结果如图2.1所示。对于每个数据集，最左边三列是传统的

三个链接预测基线，之后每对代表一个网络表示学习算法和它被 NEU增强后的结

果。

2.4.5 实验结果分析

我们对两个评估任务的实验结果有四个主要观察结果：

(1) NEU在两个评估任务上使用几乎可忽略不计的运行时间，一致且显著地提

高了各种网络嵌入算法的性能。在 Flickr数据上的绝对提升没有 Cora和 BlogCat-

alog上面显著，这主要是因为 Flickr数据集的平均度数有 147，远远大于其他两个

数据集。因此高阶邻近度的信息被一阶邻近度信息稀释了。但对于平均度数只有 4

的 Cora数据集，NEU具有非常显著的改进，因为高阶邻近度对于稀疏网络起着重

要作用。

(2) NEU可以促使网络表示学习方法更快更稳定的收敛。我们可以看到 Deep-
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图 2.1 链接预测实验结果

Walklow+NEU 和 DeepWalkmid+NEU 的效果分别比 DeepWalkmid 和 DeepWalkhigh

的效果相当甚至更好，而前者却用了更少的总时间。此外，DeepWalk在 Cora数据

集遇到了过拟合问题：分类准确率随着参数规模增多而减少。但是DeepWalk+NEU

的效果却十分鲁棒和稳定。

(3) NEU对于不能归于我们两步框架的 node2vec算法同样有效。NEU不会降

低 node2vec的性能，而且略有提升。这个观察证明了 NEU的有效性和鲁棒性。

(4) NEU可以作为评估未来网络表示学习方法的预处理步骤，因为 NEU不会

增加时间和空间复杂度。

2.5 本章小结

在本章中，我们提出了一个统一的网络表示学习框架，该框架涵盖了许多现

有的网络表示学习方法。我们分析了这个框架的第一步，即邻近度矩阵构建，对

比了不同网络表示学习方法使用的邻近度矩阵，并得出结论：如果额外的更高阶

邻近度信息被合适地编码进邻近度矩阵，我们可以学习得到更好的网络嵌入表示。

然后我们提出网络嵌入更新（NEU）算法，通过隐式逼近高阶邻近度矩阵来改善

任何给定网络嵌入的性能。NEU的运行时间几乎可以忽略不计，相对于基线方法

的改进是一致且显著的。
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第 3章 结合富特征信息的网络表示学习

表示学习已经在许多任务中显示出它的有效性，例如图像分类和文本挖掘。网

络表示学习旨在学习网络中每个节点的分布式向量表示，已经被认为是网络数据

分析的一个重要方面。大多数网络表示学习方法仅使用网络结构信息学习网络表

示。实际上，网络中的节点往往包含着丰富的特征信息（例如文本特征），但是这

些信息不能很好地应用在当前的表示学习算法框架内。在本章 1O中，我们受第2章

工作的启发，在等价的矩阵分解（MF）形式的 DeepWalk（一种最先进的网络表示

方法）的基础上，提出了以文本特征为例的结合富特征信息的 DeepWalk（TADW）

算法用于网络表示学习。TADW在矩阵分解的框架下将节点的文本特征结合到网

络表示学习中。我们通过将学习得到的节点表示应用于节点多分类任务来评估该

方法和各种基线方法。实验结果表明，该方法在所有三个数据集上均优于其他基

线，特别是当网络结构噪声较大或者训练数据比例比较小时。

3.1 问题描述

网络数据在人们的日常生活中无处不在，例如 Facebook用户之间的好友关系

或者学术论文之间的引用关系。近年来，研究者们对网络数据中许多重要的机器

学习应用进行了广泛的研究，比如节点分类 [34]，标签推荐 [9]，异常检测 [35]和链接

预测 [36]。数据稀疏性是这些任务面临的主要问题。为了解决这个问题，网络表示

学习（NRL）在统一的低维空间中对每个节点进行编码和表示。网络表示学习有助

于我们更好地理解节点之间的结构相关性，进一步减轻数据稀疏性带来的不便 [1]。

现有的网络表示学习算法主要从网络结构中学习节点表示。举例来说，social

dimensions [2,29] 通过计算网络的拉普拉斯矩阵或者模块度矩阵的特征向量来获得

节点表示。最近，自然语言处理领域的词表示模型 Skip-Gram被应用在网络中的随

机游走序列上来学习网络中的节点表示，称为DeepWalk算法 [1]。Social dimensions

和 DeepWalk 都将网络结构作为输入来学习节点表示，而没有考虑任何的外部信

息。

在现实世界中，网络中的节点通常具有丰富的信息，例如文本内容和其他元

数据。例如，维基百科文章彼此连接并形成网络，并且每篇文章作为节点具有实

质文本信息，这对于网络表示学习也是潜在的可利用信息。因此，我们以文本特

1O 本章主要工作以 “Network Representation Learning with Rich Text Information’’为题发表在 2015年的国际
学术会议 “The International Joint Conference on Artificial Intelligence (IJCAI’15)’’上。
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征为例，提出了一个网络结构和特征信息相结合学习网络表示的想法。

一种简单直接的方法是独立地从文本特征和网络特征中学习表示，然后将两

种表示拼接起来。然而，该方法没有考虑网络结构和文本信息之间的复杂关系，因

此通常效果一般。然而将文本信息纳入现有的网络表示学习框架的方法并不显而

易见。例如，DeepWalk在网络中随机游走时无法简单处理其他来源的信息。

(a)矩阵分解形式的 DeepWalk

(b)结合文本信息的矩阵分解 (TADW)

图 3.1 矩阵分解形式的 DeepWalk和 TADW示意图。

幸运的是，给定网络 G = (V, E)，第2章的工作证明了 DeepWalk 实际上等价

于分解矩阵 M ∈ R |V |× |V |，其中每个元素 Mi j 是节点 vi 在固定步数内随机游走到 vj

的平均概率的对数。图3.1(a)展示了矩阵分解形式的 DeepWalk：将矩阵 M 分解成

两个低维矩阵 W ∈ Rk×|V | 和 H ∈ Rk×|V | 的乘积，其中 k ≪ |V |。DeepWalk将矩阵

W 作为 k 维的节点表示。

矩阵分解形式的 DeepWalk 启发我们在矩阵分解的框架下引入文本信息。图

3.1(b) 展示了本章工作的主要思路：把矩阵 M 分解成三个矩阵 W ∈ Rk×|V |,，H ∈
Rk× ft 和文本特征 T ∈ R ft×|V | 的乘积，然后将W 和 HT 拼接成 2k 维的节点表示。

本章工作在三个数据集上的对提出的算法和基线方法进行了测试。当训练比

例从 10% 到 50% 时，本工作学习得到的表示的分类准确率超过基线方法 2% 到

10%。当训练比例小于 10%时，我们也使用半监督分类器Transductive SVM (TSVM)
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做了测试。当训练比例为 1%时，本章工作的方法比其它基线方法有 5%到 20%的

提升，特别是网络结构信息噪声较大的时候。

总结来说，本章工作有以下两个主要的贡献：

(1) 本章工作首次提出将文本特征引入到网络表示学习中，并提出了基于矩阵
分解的 TADW算法。

(2) 和基线方法相比，本章提出的 TADW模型取得了 5%到 20%的效果提升，

特别是训练比例小的情况下。

3.2 相关工作

表示学习技术被广泛应用于计算机视觉 [37] 和自然语言处理 [3] 等领域。现有

的网络表示学习工作 [1,2,29,38] 都只考虑了网络的拓扑结构信息，且无法被简单地

推广到处理节点的其它外部特征。具体来讲，DGE [38] 和 Spectual Clustering [29] 先

设计了基于网络拓扑结构的最优化目标，然后将其转化为特征向量的计算问题。

DeepWalk [1] 先从图中生成随机游走序列，然后用词表示学习模型 Skip-Gram学习

得到网络中节点的向量表示。LINE [5]以网络中的节点向量表示为参数，对节点间

的一阶、二阶邻近度进行建模来学习大规模网络的节点表示。GraRep [6] 首先通过

矩阵乘法计算了不同阶的邻近度矩阵，然后用 SVD分解对其进行降维操作，并把

每个邻近度矩阵对应的表示拼接起来作为结果。因为 GraRep需要进行大规模矩阵

乘法的计算，所以其计算效率非常低。

据我们所知，在此之前还没有结合富特征信息的网络表示学习算法。一些主

题模型（topic model），例如 NetPLSA [39] 在训练时同时考虑了网络结构和文本信

息，即在主题模型之外根据网络拓扑结构关系添加额外的正则项。对于 NetPLSA

模型，我们可以将节点的主题分布当作节点表示，并用作本章工作的基线模型。

3.3 模型框架

在这一节中，我们首先形式化定义网络表示学习，然后在矩阵分解框架的基

础上提出结合文本特征的网络表示学习算法 TADW。

3.3.1 问题定义

网络表示学习的形式化定义如下：给定网络 G = (V, E)，我们想要为网络中每
个节点 v学习一个低维的向量表示 rv ∈ Rk，其中维度 k 应远小于节点数 |V |。
作为稠密的实数值表示，rv可以减轻网络表示的稀疏性问题（例如邻接矩阵）。

我们可以将 rv 视为节点 v 的特征。这些特征可以方便地作为例如逻辑回归和支持
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向量机（SVM）等分类器的输入，并应用于节点分类等机器学习任务。需要注意

的是，我们学习得到的网络表示不是针对特定任务的，而是可以在不同的任务之

间通用。

根据第2章中 DeepWalk 等效于矩阵分解的证明，我们提出基于 DeepWalk 派

生的矩阵分解框架来向网络表示学习引入文本信息。下面，我们先对低秩矩阵分

解进行简单的介绍，然后正式介绍我们结合了网络和文本信息的表示学习算法。

3.3.2 低秩矩阵分解

矩阵是表示关系数据的常用方法。矩阵分析的一个问题是通过其一小部分元

素来推理矩阵的内在结构。一个通常的假设是矩阵 M ∈ Rb×d近似地拥有较低的秩

k，其中 k ≪ {b, d}。基于此假设，我们可以用低秩近似来补全矩阵 M 中的缺失元

素。然而，解决一个秩约束的最优化问题一般是 NP难的。因此，研究者们转而寻

找矩阵W ∈ Rk×b 和 H ∈ Rk×d 来最小化损失函数 L(M,WT H)和一个迹范数约束。,

这个约束被进一步替换成了一个更简单的惩罚项 [40]。在本章的工作中，我们使用

平方损失函数。

正式地，我们让矩阵 M 中被观测到的集合为 Ω。我们想要找到矩阵W ∈ Rk×b

和 H ∈ Rk×d 来最小化

min
W,H

∑
(i, j)∈Ω

(
Mi j − (WT H)i j

)2
+
λ

2
(
| |W | |2F + | |H | |2F

)
, (3-1)

其中 | | · | |F 表示矩阵的 Frobenius范数，λ是平衡两部分的调节参数。

低秩矩阵分解只基于 M 的低秩假设来补全矩阵 M。如果矩阵 M 中的对象拥

有额外的特征，我们可以使用归纳矩阵补全 [41]来利用这些特征。通过将两个特征

矩阵合并到目标函数中，归纳矩阵补全可以利用行和列单元的更多信息。假设我

们有特征矩阵 X ∈ R fx×b 和 Y ∈ R fy×d，其中 X 和 Y 的第 i 列分别是单元 i 的 fx 和

fy 维的向量特征。我们的目标是计算矩阵W ∈ Rk× fx 和 H ∈ Rk× fy 来最小化

min
W,H

∑
(i, j)∈Ω

(
Mi j − (XTWT HY )i j

)2
+
λ

2
(
| |W | |2F + | |H | |2F

)
. (3-2)

需要注意的是，归纳矩阵补全是为了利用特征来完成矩阵补全 [41]，目标和我

们的工作完全不同。受归纳矩阵补全工作的启发，我们将文本信息引入网络表示

学习。
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3.3.3 文本辅助的 DeepWalk (TADW)

给定网络 G = (V, E) 和对应的文本特征矩阵 T ∈ R ft×|V |，我们提出 Text-

Associated DeepWalk (TADW)来从网络结构G和文本特征 T 中学习每个节点 v ∈ V

的表示。

我们在第2章中证明了 DeepWalk等价于分解了矩阵 M = log A+A2+· · ·+At

t
，其中

t是 Skip-Gram的窗口大小，A是行归一化的邻接矩阵，其每行的和都等于 1。当 t

变大时，计算精确的 M 具有 O(|V |3)的复杂度。实际上，DeepWalk使用基于随机

游走的采样方法来避免显式计算精确的矩阵 M。当 DeepWalk 对更多随机游走进

行采样时，性能会更好，而算法效率会降低。

在 TADW中，我们找到了一个速度和效果的平衡：分解矩阵 M = (A+ A2)/2。
这里我们为了计算效率分解 M 而不是 log M：因为 log M 比 M 有远远更多的非零

元素，而平方损失函数下的矩阵分解的计算复杂度正比于矩阵 M 中的非零元素数

量 [40]。因为现实中大多数网络是稀疏的，也就是说 O(E) = O(V)，计算矩阵 M 需

要 O(|V |2)时间。如果网络很稠密，我们甚至可以直接分解矩阵 A。我们的目标是

求解矩阵W ∈ Rk×|V | 和 H ∈ Rk× ft 来最小化

min
W,H

| |M − WT HT | |2F +
λ

2
(| |W | |2F + | |H | |2F ). (3-3)

为了优化求解W 和 H，我们迭代地最小化W 和 H，因为对单一矩阵W 或 H的优

化是凸优化。虽然 TADW可能会收敛到局部最小值而不是全局最小值，但如我们

的实验所示，我们的方法在实践中运行良好。

和专注于补全矩阵 M 的低秩矩阵分解和归约矩阵补全不同，TADW的目标是

引入文本特征学习更好的网络表示。另外，归约矩阵补全直接从原始数据获取矩

阵 M，而我们从矩阵分解形式的 DeepWalk算法推导中构建矩阵 M。因为 TADW

得到的W 和 HT 都可以被看作节点的 k 维表示，我们将他们拼接起来作为统一的

2k 维网络表示。在实验中，我们将证明该统一表示明显优于网络表示和文本特征

（矩阵 T）的简单拼接。

3.3.4 复杂度分析

在 TADW中，计算矩阵 M 需要O(|V |2)时间。我们使用先前工作 [40]中的快速

优化算法来求解公式 (3-3)中的最优化问题。每轮迭代中，最小化W 和 H 的时间

复杂度是 O(nnz(M)k + |V | ftk + |V |k2)，其中 nnz(·)表示非零元素数量。作为比较，
传统矩阵分解的复杂度，即公式 (3-1)中的最优化问题，是O(nnz(M)k + |V |k2)。在
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我们的实验中，算法可以在 10轮迭代内收敛。

3.4 实验结果

我们使用多类节点分类任务来评价网络表示的质量。正式地，我们将学习得

到的网络表示 R = {r1, r2, . . . , r |V |}看作节点的特征。我们的任务是根据节点特征 R
和标注集 L 预测未标注集 U 的标签。

机器学习中的许多分类器可以处理这个任务。我们分别选择 SVM和 transduc-

tive SVM进行监督和半监督训练和测试。注意，由于网络表示学习过程没有使用

训练集中的节点标签，因此是完全无监督的。

我们在三个公开可用的数据集上，使用五种基线表示学习方法来评估 TADW

的效果。我们从文档之间的链接或引用以及这些文档的词频-逆文本频率（TFIDF）

矩阵中学习表示。

3.4.1 数据集

Cora包含来自 7个分类的 2, 708篇机器学习论文和 5, 429条它们之间的链接。

这些链接是文档之间的引用关系。每篇文章拥有 1, 433维的二进制文本特征向量，

表示对应单词是否出现在文章之中。

Citeseer包含来自 6个分类的 3, 312篇论文和 4, 732条链接。和 Cora类似，这

些链接也对应着文章间的引用关系。每篇文章有 3, 703维的二进制文本特征向量。

Wiki包含来自 19个分类的 2, 405篇文档和 17, 981条文档之间的超链接。这

个数据集的 TFIDF矩阵有 4, 973列。

Cora 和 Citeseer 中的文档是由标题和摘要生成的短文本。我们剔除了停止词

和文档频率低于 10 次的单词。处理后的 Cora 和 Citeseer 平均一个文档分别含有

18和 32个单词。Wiki中的文档是长文本，每篇文档平均含有 640个单词。我们

去掉了和其它文档没有链接的文档，并将所有网络视为无向图。

3.4.2 TADW设置

对于全部三个数据集，我们通过对 TFIDF 矩阵的 SVD 分解把文本特征的维

度减到 200来获取文本特征矩阵 T ∈ R200×|V |。这个预处理可以减少参数矩阵 H 的

规模。我们也将文本特征 T 作为一个只考虑文本信息的基线方法。我们对 Cora和

Citeseer数据集选取 k = 80，λ = 0.2;对Wiki数据集 k = 100, 200，λ = 0.2。注意

TADW的向量表示维度是 2k。
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3.4.3 基线方法

DeepWalk. DeepWalk [1] 是只考虑网络结构的网络表示学习算法。参数设置如

下：每个节点随机游走数 γ = 80，窗口大小 t = 10，和原始论文保持一致。表示

维度选取了从 50到 200间的最佳值：对于 Cora和 Citeseer数据集 k = 100，对于

Wiki数据集 k = 200。通过求解公式 (3-1)并拼接 W 和 H 作为节点表示，我们也

测试了矩阵分解形式的 DeepWalk。其表现和原始 DeepWalk相当，所以我们只展

示了原始 DeepWalk的结果。

PLSA.我们使用 PLSA [42] 从 TFIDF矩阵训练主题模型。PLSA是一个只考虑

文本的基线方法。PLSA利用 EM算法估计文档和单词的主题分布。我们使用文档

的主题分布作为节点表示。

Text Features. 我们使用文本特征矩阵 T ∈ R200×|V |作为 200维的表示。这个方

法同样是只考虑文本的基线。

Naive Combination. 我们直接将 Text Features和 DeepWalk的向量前后拼接起

来。该基线方法对于 Cora和 Citeseer，维度是 300；对于Wiki，维度是 400。

NetPLSA. [39] 提出将文档间的链接作为网络正则化项来学习文档的主题模型。

其基本假设是相连的文档应具有类似的主题分布。我们将结合了网络结构的文档

主题分布作为节点表示。主题模型 NetPLSA可以被看作同时考虑了网络和文本的

网络表示学习算法。对于 Cora和 Citeseer，我们设置主题数为 160，对于Wiki为

200。

3.4.4 分类器和实验设置

对于监督分类器，我们使用 Liblinear [30] 实现的线性 SVM。对于半监督分类

器，我们使用 SVM-Light [43]实现的 transductive SVM（TSVM）。对于 TSVM我们

使用线性核。我们对每个分类训练了一对多的分类器并选取得分最高的分类作为

预测结果。

我们将节点表示作为特征来训练分类器，并使用不同的训练比率来评估分类

准确性。对于监督训练的线性 SVM，训练比率从 10%变化到 50%；对于半监督训

练的 TSVM，训练比率从 1%变化到 10%。对于每个训练比率，我们随机选择文档

作为训练集，其余文档作为测试集。我们重复 10次并报告平均准确率。

3.4.5 实验结果分析

表 3.1，表 3.2和表 3.3展示了 Cora，Citeseer和 Wiki数据集上的分类准确率。

这里 “-”表示 TSVM因为特征质量低，无法在 12小时内收敛 (TSVM对 TADW可
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表 3.1 Cora数据集实验结果.

分类器 Transductive SVM SVM
%训练比例 1% 3% 7% 10% 10% 20% 30% 40% 50%
DeepWalk 62.9 68.3 72.2 72.8 76.4 78.0 79.5 80.5 81.0

PLSA 47.7 51.9 55.2 60.7 57.0 63.1 65.1 66.6 67.6
Text Features 33.0 43.0 57.1 62.8 58.3 67.4 71.1 73.3 74.0

Naive Combination 67.4 70.6 75.1 77.4 76.5 80.4 82.3 83.3 84.1
NetPLSA 65.7 67.9 74.5 77.3 80.2 83.0 84.0 84.9 85.4
TADW 72.1 77.0 79.1 81.3 82.4 85.0 85.6 86.0 86.7

表 3.2 Citeseer数据集实验结果.

分类器 Transductive SVM SVM
%训练比例 1% 3% 7% 10% 10% 20% 30% 40% 50%
DeepWalk - - 49.0 52.1 52.4 54.7 56.0 56.5 57.3

PLSA 45.2 49.2 53.1 54.6 54.1 58.3 60.9 62.1 62.6
Text Features 36.1 49.8 57.7 62.1 58.3 66.4 69.2 71.2 72.2

Naive Combination 39.0 45.7 58.9 61.0 61.0 66.7 69.1 70.8 72.0
NetPLSA 45.4 49.8 52.9 54.9 58.7 61.6 63.3 64.0 64.7
TADW 63.6 68.4 69.1 71.1 70.6 71.9 73.3 73.7 74.2

表 3.3 Wiki数据集实验结果.

分类器 SVM
%训练比例 3% 7% 10% 20% 30% 40% 50%
DeepWalk 48.4 56.6 59.3 64.3 66.2 68.1 68.8

PLSA 58.3 66.5 69.0 72.5 74.7 75.5 76.0
Text Features 46.7 60.8 65.1 72.9 75.6 77.1 77.4

Naive Combination 48.7 62.6 66.3 73.0 75.2 77.1 78.6
NetPLSA 56.3 64.6 67.2 70.6 71.7 71.9 72.3

TADW (k=100) 59.8 68.2 71.6 75.4 77.3 77.7 79.2
TADW (k=200) 60.4 69.9 72.6 77.3 79.2 79.9 80.3

以在五分钟内收敛)。我们没有展示Wiki数据集上的半监督实验结果，因为监督训

练的 SVM已经在该数据集上以较小的训练比率获得了相近甚至更好的性能。所以

对于Wiki数据集，我们只展示监督训练的结果。Wiki相较于其他两个数据有更多

的类别，也就需要更多数据来做充分的训练，所以我们把最小训练比例定为 3%。

从这些实验结果表格中，我们有以下观察：

(1) TADW在全部三个数据集上一致超过其他基线方法。更进一步，TADW在

Cora和 Citeseer数据集上可以在少用 50%训练数据的情况下打败其他方法。这些
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实验证明了 TADW算法的有效性和鲁棒性。

(2) TADW在半监督学习中有更加显著的提升。TADW在 Cora数据集上超过

最好的基线方法 4%，Citeseer数据集上 10%到 20%。这主要是因为 Citeseer数据

中单纯利用网络结构信息的表示质量较差。相比于DeepWalk和文本特征的简单组

合，TADW在从含噪音的数据中学习的效果更加鲁棒。

(3) TADW在训练比率低的时候提升显著。大多数基线方法的准确率随着训练

比率降低迅速下降，因为它们的节点表示噪音更大。相反，因为 TADW统一地从

网络和文本信息中学习表示，其表示中的噪音更小且更一致。

这些观察证明了 TADW算法产生的表示的质量很高。此外，TADW是任务无

关的算法，学习得到的表示可以方便的用于各种不同的任务中，如链接预测、相似

度计算和节点分类。TADW 的分类准确率和一些集体分类算法 [44–46] 的效果相当，

即使我们在训练中没有针对分类问题做出针对性的优化。

3.4.6 参数敏感性
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图 3.2 k 和 λ的参数敏感性实验

TADW有两个超参数：维度 k 和正则项权重 λ。我们将训练比率固定在 10%，

并测试了不同 k 和 λ设置下的分类准确率。

对于 Cora和 Citeseer数据集，我们让 k 从 40变化到 120，λ从 0.1变化到 1；

对于Wiki数据集，k 从 100变化到 200，λ从 0.1到 1。图 3.2展示了不同 k 和 λ

下准确率的变化情况。在 Cora，Citeseer和Wiki数据集上，对于固定的 k，准确率

的变化分别在 1.5%，1%和 2%以内。对于 Cora和 Citeseer数据集，k ≥ 80；对于

Wiki，k ≥ 140时准确率基本相当。因此，在 k 和 λ在合理区间内变化时，TADW

效果稳定。
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表 3.4 DeepWalk和 TADW对应的五篇最相似文档

DeepWalk的五篇最相似文档
标题 类别标签

Feature selection
methods for classifications

Neural Network

Automated model selection Rule Learning
Compression-Based
Feature Subset Selection

Theory

Induction of Condensed Determinations Case Based
MLC Tutorial A Machine
Learning library of C classes

Theory

TADW的五篇最相似文档
标题 类别标签

Feature subset selection as
search with probabilistic estimates

Theory

Compression-Based
Feature Subset Selection

Theory

Selection of Relevant
Features in Machine Learning

Theory

NP-Completeness of Searches
for Smallest Possible Feature Sets

Theory

Feature subset selection
using a genetic algorithm

Genetic Algorithms

3.4.7 案例分析

为了更好地理解文本信息对于网络表示学习的有效性，我们展示了 Cora数据

集上的一个例子。对应论文标题为 “Irrelevant Features and the Subset Selection Prob-

lem’’，简称为 IFSSP。这篇文章的标签是 “Theory’’。如表 3.4所示，利用 DeepWalk

和 TADW产生的表示，我们根据余弦相似度排序分别找了和 IFSSP最相似的 5篇

文档。

我们发现找到的所有论文都被 IFSSP引用。然而，DeepWalk找到的 5篇文档

中，有 3篇有不同的类别标签，而 TADW找到的前 4篇文档都有同样的 “Theory’’

标签。这表明相比于纯粹基于网络结构的 DeepWalk，TADW在文本信息的帮助下

可以学习到更好的网络表示。

DeepWalk 找到的第 5 篇文档同时展示了只考虑网络结构的另一个局限性。

“MLC Tutorial A Machine Learning library of C classes” (简称为MLC)是描述一个广

泛使用的工具包的文档，可能会被许多不同领域的工作引用。一旦这些工作中的
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一部分也引用了 IFSSP，DeepWalk会倾向于让 IFSSP和 MLC有类似的向量表示，

即使它们完全属于不同的领域。

3.5 本章小结

在本章中，我们以文本特征为例，从矩阵分解的角度出发，提出了网络表示学

习算法 TADW来引入富特征信息。在三个数据集上，不同训练比率下的实验结果

验证了 TADW算法的有效性和鲁棒性。TADW也可以被看作是融合两种来源信息

的框架：相比于简单的将两种特征拼接起来，TADW提供了一种通过矩阵分解联

合建模的特征组合的全新角度。
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第 4章 富信息网络典型应用问题
——基于位置的社交网络的推荐系统

在前面的章节中，本文主要对缺乏对于已有网络表示学习算法的理论分析和

现有网络表示学习方法忽略了网络拓扑结构以外的丰富信息的问题做出了改进。

在本章及后续章节中，本文将以网络表示学习技术作为模型的底层，并根据特定

的富信息网络场景利用包括循环神经网络、卷积神经网络在内的深度学习模型进

行建模，在推荐系统和传播预测等重要应用任务中解决现有工作难以应用于相对

复杂的典型应用问题的缺点。

移动轨迹数据在基于位置的服务中的加速增长为理解用户的移动行为带来了

宝贵的数据资源。除了记录轨迹数据之外，这些基于位置的服务的另一个主要特

征是它们还允许用户添加他们喜欢或感兴趣的任何人。社交网络和基于位置的服

务的组合被称为基于位置的社交网络（LBSN）。根据前人工作 [47]的结论，社交相

关的用户经常访问的位置往往也是相关的，这表明社交关系和 LBSN中用户的轨

迹行为之间存在着密切关联。为了更好地分析和挖掘 LBSN数据，我们需要从一

个全面的视角来同时分析和挖掘来自社交网络和移动轨迹数据这两个方面的信息。

在本章 1O中，我们提出了一种可以同时建模社交网络和移动轨迹的神经网络模

型。模型由两部分组成：社交网络的构建和移动轨迹的生成。首先，模型为每个用

户学习网络表示，并利用网络表示来构建社交网络。模型的关键在于产生移动轨

迹的部分。其次，模型考虑了影响移动轨迹生成过程的四个因素，即用户访问偏

好，好友关系影响，短期序列上下文和长期序列上下文。为了刻画两个上下文，模

型分别使用循环神经网络和带门循环单元来捕获不同级别（即短期或长期）的移

动轨迹中的序列相关性。最后，整体模型通过共享的用户网络表示参数来联合这

两个部分。两个重要应用的实验结果证明了该模型的有效性。特别是在网络结构

或轨迹数据稀疏时，该算法对基线的改进更为显著。

4.1 问题描述

近年来，移动设备（例如智能手机和平板电脑）的使用几乎无处不在。随着互

联网技术的创新和发展，移动设备已成为用户连接广阔世界中在线信息的重要渠

道。在日常生活中，用户可以使用智能手机开展许多活动，包括研究旅行计划，访

1O 本章主要工作以 “A Neural Network Approach to Jointly Modeling Social Networks and Mobile Trajectories’’
为题发表在 2017年的国际学术期刊 “ACM Transactions on Information Systems (ACM TOIS)’’上。
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问在线教育和寻找工作。移动端使用的加速增长为数据挖掘研究带来了海量的数

据。在这些丰富的移动数据中，一种重要的数据资源是从移动设备上的 GPS传感

器获得的大量移动轨迹数据。这些传感器足迹为用于发现用户的轨迹模式并了解

其移动行为的研究提供了宝贵的信息资源。一些基于位置的共享服务已经出现并

受到很多关注,，例如 Gowalla 1O和 Brightkite 2O。

除了记录用户轨迹数据之外，这些基于位置的服务的另一个主要特征是它们

还允许用户添加他们喜欢或感兴趣的任何人。以 Brightkite 为例，你可以使用手

机的内置 GPS 跟踪你的朋友或附近的任何其他 Brightkite 用户。社交网络和基

于位置的服务的组合产生了一种特定的社交网络风格，称为基于位置的社交网络

(LBSN) [48–50]。图4.1展示了 LBSN的示意图。可以看到，LBSN通常包括社交网络

和移动轨迹数据。最近的文献表明，社交链接信息对于改进现有的推荐任务非常

有用 [51–53]。直觉上看，经常访问相同或相似位置的用户很可能是社交好友且社交

好友更可能会访问相同或类似的位置。具体地，一些研究发现 LBSN中社交关系与

用户的轨迹行为之间存在密切联系。一方面，Cho等人 [47]发现社交相关的用户经

常访问的位置往往也是相关的。另一方面，轨迹相似性可用于推断用户之间的社

交关系强度 [54–56]。因此，我们需要一个从两个方面同时分析和挖掘信息的全新视

角。本章工作的目标是通过刻画社交网络和移动轨迹数据来开发一种建模 LBSN

数据的联合模型。

(a)社交网络 (b)用户轨迹

图 4.1 LBSN数据的示意图：(a)用户间的连接表示好友关系；(b)用户生成的轨迹是按时
间顺序排列的位置记录序列。

在第一个方面，社交网络分析在过去十年中引起了越来越多的关注。它根据

节点（网络中的个体参与者，人或事物）以及连接它们的关系或边（关系或交互）

1O https://en.wikipedia.org/wiki/Gowalla
2O https://en.wikipedia.org/wiki/Brightkite
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来刻画网络结构。人们已经在社交网络上开发了各种应用，包括网络分类 [34]、链接

预测 [11]、异常检测 [57]和社区发现 [58]。其中一个基本问题是如何表示网络节点。最

近，研究者们提出了网络嵌入模型 [1]来解决网络中的数据稀疏性。在第二个方面，

基于位置的服务为用户提供了一种记录其轨迹信息的便捷方式。不同于一般的社

交网络分析，学者们已经构建了许多针对性的研究来改进基于位置的服务。典型的

应用任务是位置推荐，其目的在于推断用户的访问偏好并为用户提供有意义的推

荐。它可以分为三种不同的设置：一般位置推荐 [59–61]，时间已知的位置推荐 [62–64]

和下一个位置推荐 [65–67]。一般位置推荐将生成用户访问位置的总体推荐列表; 而

时间已知或下一个位置推荐通过指定时间段或序列性预测进一步对推荐任务施加

时间约束。

这两个方面刻画了 LBSN上的不同数据特征并且彼此相关 [60,68]。为了进行更

好和更有效的数据分析和挖掘研究，我们需要同时刻画 LBSN上的网络结构和轨

迹行为来开发联合模型。但是，这样的任务是具有挑战性的。社交网络和移动轨迹

是异构数据类型。社交网络通常以一张图来描述，而轨迹通常被建模为记录序列。

将社交关系结合到应用系统（例如推荐系统）中的常用方式是通过假设链接表现

了用户相似性而采用的正则化技术。通过这种方式，社交关系被用作了辅助信息，

但却没有被联合模型建模，并且模型性能高度依赖于“同质性原则”。本章工作首

次使用神经网络方法联合建模社交网络和移动轨迹。我们的方法受到最近深度学

习进展的启发。与其他方法相比，神经网络模型可以作为一种有效的通用函数逼

近机制，能够捕捉复杂的数据特征 [69]。具体而言，最近的研究表明神经网络模型

处理网络和序列数据的优越性。一方面，一些研究试图将网络的节点嵌入到低维

向量空间中 [1,2,5]，称为网络嵌入。利用这种低维稠密向量，可以减轻稀疏网络表示

所遇到的数据稀疏性问题。另一方面，神经网络模型是功能强大的数据计算模型，

能够捕捉和表示复杂的输入/输出关系。特别地，研究者们已经提出了几种用于处

理序列数据的神经网络模型，例如循环神经网络（RNN）[70]。RNN和其变体 LSTM

与 GRU已经在许多应用中表现出了优异的效果。

通过结合网络嵌入和深度学习的序列建模的优点，本章工作提出了一种可以

共同建模社交网络和移动轨迹的神经网络模型。具体而言，模型由两部分组成：社

交网络的构建和移动轨迹的生成。模型首先采用网络嵌入方法来构建社交网络：为

每个用户学习一个节点表示。模型的关键在于产生移动轨迹的部分。模型考虑了

影响移动轨迹生成过程的四个因素，即用户访问偏好，好友影响，短期序列上下文

和长期序列上下文。前两个因素主要与用户自身有关，而后两个因素主要反映历

史轨迹的序列特征。模型设置了两个不同的用户表示来模拟前两个因素：访问兴
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趣表示和网络表示。为了刻画最后两个上下文表示，模型使用 RNN和 GRU模型

来捕捉不同级别（即短期或长期）移动轨迹的序列相关性。最后，我们通过共享用

户网络表示参数来联合这两个部分：来自网络结构的信息被编码在用户网络表示

中，并随后用于移动轨迹的生成过程。

为了证明所提出模型的有效性，本章工作使用真实数据集，在下一个位置推

荐和好友推荐这两个重要的 LBSN应用上评估模型。对于第一项任务，轨迹数据

是主要信息，而网络结构用作辅助数据。本章工作提出的方法一致地优于多个基

线方法。实验发现对于轨迹数据很少的用户来说，辅助数据（即网络结构）变得更

加重要。对于第二个任务，网络数据是主要信息，而轨迹数据用作辅助数据。与第

一项任务类似：本章工作提出的方法依然表现最佳，特别是对于那些好友数量很

少的用户。两个重要应用的实验结果证明了该模型的有效性。在本章工作提出的

方法中，网络结构和轨迹信息相互补充。因此，当网络结构或轨迹数据稀疏时，整

体模型对基线的改进更为显著。

总结来说，本章工作有以下三个主要贡献：

(1) 本章工作提出了一种共同刻画社交网络结构和用户的轨迹行为的神经网
络模型。在我们的方法中，网络结构和轨迹信息相互补充，提供了一种建模 LBSN

的异构数据类型的有效方法。

(2) 本章工作提出的模型考虑了移动轨迹生成中的四个因素，包括用户访问偏
好，好友影响，短期序列上下文和长期序列上下文。前两个因素由用户的两个不同

嵌入表示建模，并进一步采用 RNN和 GRU模型来捕捉短期和长期序列上下文。

(3) 两个重要应用的实验结果证明了该模型的有效性。当网络结构或轨迹信息
稀疏时，整体模型对基线的改进更为显著。

4.2 相关工作

本章工作主要涉及分布式表示学习，社交链接预测和位置推荐。

4.2.1 分布式表示学习和神经网络模型

基于数据表示学习的机器学习算法在过去几年中取得了巨大成功。数据的表

示学习可以为学习分类器和其他预测器提取有用的信息。分布式表示学习已广泛

用于许多机器学习任务中 [12]，如计算机视觉 [37]和自然语言处理 [3]。

在过去十年中，学者们还提出了许多关于网络嵌入学习的工作 [1,2,29,38]。传统

的网络嵌入学习算法通过计算邻近度矩阵的特征向量来学习节点表示 [2,71,72]。例如

DGE [38] 求解拉普拉斯矩阵的广义特征向量；Social dimensions [2] 计算归一化图拉
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普拉斯矩阵的前 k 小的特征向量作为 k 维的节点表示。

DeepWalk [1] 在随机游走序列上应用自然语言处理领域一种常用的语言模型

Skip-Gram [3] 学习网络表示。利用深度学习技术进行网络分析的 DeepWalk 比传

统的网络表示学习算法更有效，并且可以实现大规模的表示学习。沿着这个方向，

LINE [5]刻画了节点间的一阶和二阶邻近度，GraRep [6]通过 k阶邻近度矩阵的 SVD

分解建模局部和全局结构信息。MMDW [73] 将标签信息考虑在内并学习半监督网

络嵌入。

TADW和 PTE [20] 分别扩展了 DeepWalk和 LINE来向网络表示学习中引入文

本信息。TADW通过矩阵分解框架将文本信息嵌入到节点表示中，PTE从异构文

本网络中学习半监督嵌入。然而，TADW和 PTE都在文档网络上进行实验，并且

未考虑单词之间的序列信息。

神经网络模型在过去十年中取得了巨大成功。两个众所周知的神经网络架构

是卷积神经网络（CNN）和循环神经网络（RNN）。CNN用于从各种大小的数据

中提取固定长度表示 [37]. 针对序列建模的 RNN及其变体 GRU已成功应用于句子

建模 [70]，语音信号建模 [74]和序列点击预测 [75]。

4.2.2 社交链接预测

社交链接预测已经通过挖掘图结构模式在各种社交网络中得到广泛研究，例

如三角闭合过程 [76]，用户统计研究 [77]。在本章中，我们主要关注轨迹数据的应用。

研究人员过去经常通过评估序列模式来衡量用户相似度，例如，他们使用一

系列停留点来表示用户轨迹并通过序列匹配算法评估用户相似度 [78]。为了改进这

些方法，人们还考虑了预定义的标签和权重，以更好地刻画停留点 [79]。随着 LBSN

越来越受欢迎，轨迹相似性挖掘引起了越来越多的关注。研究者们考虑了许多因

素来更好地表征相似性。因此，物理距离 [80]，位置类别 [81]，空间或时间协同定位

率 [82] 和时空间约束下的共现 [83] 都被用于社交链接预测。位置的流行度和共现关

系 [54]被证明在所有因素中是相对重要的。如果使用社交关系来聚类位置，社交关

系强度可以反过来由用户共有的聚类来推断 [47,56]。

4.2.3 位置推荐

轨迹建模最重要的任务之一是位置推荐。对于一般位置推荐，人们考虑了几

种辅助信息，如地理 [60,61]，时间 [84]和社交网络信息 [68]。为了解决数据稀疏性问题，

研究者们还考虑了包括位置类别标签的内容信息 [85,86]。位置标签也可被用于概率

模型，例如聚合 LDA [87]。文本信息包括文本描述 [87–89]也被用于位置推荐。W4 Who
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(用户)，What (位置类别)，When(时间)和Where (位置) [90,91] 对多维协同推荐采用

了张量分解。然而，这些工作主要基于协同过滤、矩阵分解或 LDA的方法，没有

对轨迹中的序列信息进行建模。

对于在特定时间推荐位置的时间已知位置推荐任务需要对时间因素进行建模。

基于协同过滤的方法 [62]通过线性组合统一了时间和地理信息。地理时间图通过在

图上进行偏好传播，用于时间已知位置推荐 [63]。此外，时间因素也通过非负矩阵

分解 [92]和 RNN [64]建模。

与一般位置推荐不同，下一个位置推荐还需要考虑当前状态。因此，在下一

个位置推荐中考虑序列信息更为重要。大多数之前的工作基于马尔可夫链假设建

模序列行为，即假设下一个位置仅由当前位置确定并且独立于先前的位置 [65–67,93]。

例如 Factorized Personalized Markov Chain (FPMC)算法 [93] 对包含所有用户的转移

概率矩阵的三维张量进行分解。Personalized Ranking Metric Embedding (PRME) [94]

通过在两个不同的向量空间中建模用户-位置距离和位置-位置距离来进一步扩展

FPMC。最初用于用户购买行为建模的 Hierarchical Representation Model (HRM) [95]

也可以适用于建模用户轨迹。HRM构建了一个包含上次交易中的用户和商品特征

的双层结构，用于预测下一次交易中的商品。这些方法应用于下一个位置推荐，其

旨在给定位置历史记录和用户的当前位置，预测用户将访问的下一个位置。注意

马尔可夫链是一个非常强的假设，即假设下一个位置仅由当前位置确定。在实际

中，下一个位置也可能受到整个位置历史的影响。

4.3 模型框架

在这一节中，我们首先形式化定义问题，然后提出我们对社交网络和移动轨

迹联合建模的模型。

4.3.1 问题定义

令 L 表示位置集合，当用户 v 在时间 s 访问位置 l 时，我们用三元组

⟨v, l, s⟩ 表示这个信息。给定用户 v，其移动轨迹 Tv 是和 v 相关的一系列三元组：

⟨v, l1, s1⟩, ..., ⟨v, li, si⟩, ..., ⟨v, lN, sN ⟩，其中 N是序列长度且三元组按时间顺序排列。为

简洁起见，我们重写了 Tv 的表示为按时间排序的位置序列 Tv = {l(v)1 , l
(v)
2 , . . . , l

(v)
N }。

此外，我们可以将轨迹分成多个连续的子轨迹：轨迹 Tv 被分成 mv 个子轨迹

T1
v , . . . ,T

mv
v 。每个子轨迹本质上是原始轨迹序列的子序列。为了切分轨迹，我们计算

原始轨迹序列中两个访问位置之间的时间间隔，我们和前人工作 [65]一样，当时间

间隔大于六小时时进行切分。每个用户对应于包含了多个连续子轨迹 T1
v , . . . ,T

mv
v
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的轨迹序列 Tv。T 表示所有用户的轨迹的集合。

除了轨迹数据之外，基于位置的服务也在用户之间提供社交联系。正式地，我

们将社交网络建模为图 G = (V, E)，其中节点 v ∈ V 代表一个用户，每条边 e ∈ E

表示两个用户间的好友关系。在实际应用中，边可以是无向的或有向的。我们的模

型可以灵活地处理这两种类型的社交网络。注意这些链接主要反映在线好友关系，

并不一定表明两个用户在现实生活中是朋友。

给定社交网络信息G = (V, E)和移动轨迹信息 T，我们的目标是开发一个可以

建模和利用这两种数据资源的联合模型。这种联合模型应该比仅使用单一数据资

源构建的模型更有效。为了测试模型性能，我们在 LBSN中评估了两个应用任务。

任务 I.对于下一个位置推荐的任务，我们的目标是为用户 v 推荐其下次可能

访问的位置的排序列表。

任务 II.对于朋友推荐的任务，我们的目标是为用户 v推荐其潜在朋友的用户

的排序列表。

我们选择这两个任务是因为它们分别代表移动轨迹挖掘和社交网络分析的两

个方面，且在 LBSN中被广泛研究。

4.3.2 联合模型

在这一小节中，我们提出了一种用于生成社交网络和移动轨迹数据的神经网

络模型。下面，我们首先研究如何建模每个单独的部分。然后，我们将介绍联合模

型和参数学习算法。在介绍模型细节之前，我们首先在表4.1中总结了本章中使用

的符号。

4.3.3 建模社交网络的构建

最近，网络表示学习受到了广泛研究 [1,2,29,38]，它提供了一种使用低维嵌入向

量探索网络结构模式的方法。研究者们已经证明在许多与网络不直接相关的任务

（例如统计预测 [77]）中，网络表示作为重要特征是十分有效的。在我们的任务中，

我们基于两方面因素来刻画网络表示。首先，用户可能与他们的朋友具有类似的

访问行为，我们可以利用用户链接来探索类似的访问模式。其次，网络结构可以

被用作辅助信息以增强轨迹建模。

我们用 d维嵌入向量 Fv ∈ Rd来代表用户 v的网络表示，矩阵 F ∈ R |V |×d代表

所有节点的网络表示。我们利用社交网络上的用户链接来学习网络表示，并对用

户的结构模式的信息进行编码。

社交网络将基于用户的网络表示 F 构建。我们首先研究如何建模一条边 vi →
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表 4.1 本章使用的主要符号

符号 描述

V, E 节点和边集合

L 位置集合

Tv,T
j
v 用户 v的轨迹和第 j 个子轨迹

mv 用户 v的轨迹 Tv 中的子轨迹个数

mv, j 用户 v的轨迹 Tv 中的第 j 个子轨迹中的位置个数

l(v, j)i 用户 v的第 j 个子轨迹的第 i个位置

Uli 建模部分位置 li 的表示

U ′
li

预测部分位置 li 的表示

Pv, Fv 用户 v的兴趣偏好和好友表示

F ′
v 用户 v的好友上下文表示

Si 访问位置 li−1后的短期上下文表示

ht 访问位置 li−1后的长期上下文表示

vj 的生成概率，即 Pr[(vi, vj) ∈ E]。主要思路是，如果两个用户 vi 和 vj 在网络上形

成了好友链接，它们的网络表示应该是相似的。换句话说，在相应的两个网络表示

之间的内积 F⊤
vi
· Fvj 将为两个连接的用户给出较大的相似度。一个潜在的问题是这

样的建模只能处理无向网络。为了同时处理无向和有向网络，我们提出为用户 vj

引入上下文表示 F ′
vj
。给定有向边 vi → vj，我们将表示相似度建模为 F⊤

vi
· F ′

vj
以取

代 F⊤
vi
· Fvj。上下文表示仅用于网络构建部分，我们将边 vi → vj 的概率定义为

Pr[(vi, vj) ∈ E] = σ(−F⊤
vi
· F ′

vj
) = 1

1 + exp(−F⊤
vi
· F ′

vj
) . (4-1)

当处理无向图时，好友对 (vi, vj)将会被分为两条有向边 vi → vj 和 vj → vi。对于

边集 E 中不存在的边，我们使用下述公式

Pr[(vi, vj) < E] = 1 − σ(−F⊤
vi
· F ′

vj
) =

exp(−F⊤
vi
· F ′

vj
)

1 + exp(−F⊤
vi
· F ′

vj
) . (4-2)

结合公式（4-1）和（4-2），我们实际上使用 Bernouli分布对网络中的链接进

行了建模。参考网络表示学习相关的研究 [1]，我们假设每个用户对在生成过程中

是独立的。也就是说不同 (vi, vj)对的概率 Pr[(vi, vj) ∈ E |F]是独立的。通过这个假
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设，我们可以通过用户对来分解生成概率

L(G) =
∑

(vi,vj )∈E
log Pr[(vi, vj) ∈ E] +

∑
(vi,vj )<E

log Pr[(vi, vj) < E]

= −
∑
vi,vj

log(1 + exp(−F⊤
vi
· F ′

vj
)) −

∑
(vi,vj )<E

F⊤
vi
· F ′

vj
.

(4-3)

4.3.4 移动轨迹生成建模

本工作中，用户轨迹被形式化为有序的位置序列。因此，我们使用循环神经网

络方法对轨迹生成过程进行建模。为了生成轨迹序列，我们基于四个重要因素逐

一生成每个位置。我们首先总结以下四个因素：

• 一般访问偏好: 用户的偏好或习惯直接决定了其访问行为。

• 好友影响: 用户的访问行为很可能受到其朋友的影响。前人工作 [60,68]表明社

交相关的用户倾向于访问相同的位置。

• 短期序列上下文:下一个位置与用户访问的最后几个位置密切相关。直观上，

因为用户的访问行为通常与短时间内的单个活动或一系列活动相关，使得访

问位置具有强相关性。

• 长期序列上下文: 用户可能在长时间内对访问过的位置存在长期依赖性。长

期依赖的一个具体情形是定期访问行为。例如，用户经常在每个夏天的假期

中进行旅行。

前两个因素主要与用户和位置之间的交互有关。而后两个因素主要反映用户

访问的位置之间的序列相关性。

4.3.4.1 一般访问偏好的建模

我们首先通过兴趣表示来描述一般访问偏好。我们用 d 维向量 Pv ∈ Rd 来代

表用户 v的访问偏好表示，矩阵 P ∈ R |V |×d代表所有用户的访问偏好。访问偏好表

示根据用户的访问行为，面向用户对位置集合的一般偏好进行编码。

我们假设一个人的一般访问兴趣相对稳定，并且在一段时期内变化不大。这

种假设是合理的，因为用户通常具有固定的生活方式 (例如相对固定的居住区域)，

其访问行为很可能会显示出一些全局模式。访问偏好表示旨在通过一个 d 维嵌入

向量来捕捉和编码这种访问模式。
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4.3.4.2 好友影响的建模

为了建模朋友的影响，一种直接的方法是使用一些正则化项来刻画来自两个

连接用户的兴趣表示之间的相关性。然而，这种方法通常具有较高的计算复杂度。

在本章中，我们采用了更灵活的方法，即将网络表示结合到轨迹生成过程中。因

为网络表示是通过网络链接学习的，所以来自其朋友的信息可以隐含地被编码和

使用。具体地，我们使用4.3.3节中介绍的网络表示 Fv。

4.3.4.3 短期序列上下文的建模

通常，用户在短时间内访问的位置密切相关。访问位置的短序列往往与某些

活动有关。举例来说，‘‘家→交通→办公室’’对应从家到办公室的交通活动。此

外，地理或交通限制在轨迹生成过程中起着重要作用。例如，用户更可能访问附

近的位置。因此，当用户决定接下来要访问的位置时，其访问的最后几个位置对于

下一位置预测是非常重要的。

基于上述考虑，我们将短时间内的最后几个访问位置视为序列历史，并基于

它们预测下一个位置。为了捕捉短期访问依赖性，我们使用循环神经网络（RNN）

来建模序列数据，并开发我们的模型。如图4.2所示，给定用户 v 轨迹中的第 j 个

子序列 T j
v = {l(v, j)1 , l(v, j)2 . . . l(v, j)mv, j

}，我们递归地定义短期序列相关性如下：

Si = tanh(Uli−1 +W · Si−1), (4-4)

其中 Si ∈ Rd 是访问位置 li−1 后的状态的嵌入表示，Uli ∈ Rd 是位置 l(v, j)i 的表示，

W ∈ Rd×d 是转移矩阵。RNN类似于隐马尔可夫模型，因为序列相关性也通过两个

连续状态之间的转换反映出来。一个主要的区别是，在 RNN中，每个隐藏状态的

特征是 d 维的嵌入向量。初始状态 S0对于所有用户都是一样的，因为短期相关性

应该与我们模型中的用户偏好无关。公式（4-4）本质上是一个没有输出的 RNN模

型。每个状态对应的嵌入向量可以被理解为序列中的对应位置的信息概括。特别

地，对应于最后位置的状态可以被认为是整个序列的嵌入表示。

4.3.4.4 长期序列上下文的建模

在上文中，短期连续上下文（我们的数据集中，平均有五个位置）旨在捕获

短时间窗口中的序列相关性。在建模轨迹序列时，长期连续上下文也很重要。例

如，用户可能会有一些定期访问模式。为了刻画长期依赖性，一种直接的方法是将
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图 4.2 对短期序列上下文建模的循环神经网络的示意图

另一个 RNN模型用于整个轨迹序列。然而，用户在长时间内产生的轨迹序列往往

包含上百个甚至更多的地点位置。在长序列上使用 RNN模型通常会遇到“梯度消

失”的问题。

为了解决这个问题，我们采用带门循环单元（GRU）来捕捉轨迹序列中的长

期依赖性。与传统的 RNN 相比，GRU 结合了几个额外的门单元来控制输入和输

出。具体来说，我们在模型中使用了两个门：输入门和遗忘门。在输入和遗忘门的

帮助下，GRU的状态 Ct 即使在序列很长的情况下也能记住重要的内容，并在必要

时忘记不太重要的信息。我们在图4.3展示了 GRU的示意图。

形式化地，考虑位置序列 {l1, l2, . . . , lm}，我们将初始状态表示为 C0 ∈ Rd 和

h0 = tanh(C0) ∈ Rd。在第 t 步，新的备选状态按下式更新

C̃t = tanh(Wc1Ult +Wc2 ht−1 + bc), (4-5)

其中Wc1 ∈ Rd×d和Wc2 ∈ Rd×d是模型参数，Ult 是位置 lt 的表示，和短期序列建模

中的参数相同，ht−1是最后一步的嵌入表示，bc ∈ Rd是偏置向量。注意 C̃t 的计算

和 RNN一样。

GRU并不像 RNN一样直接将 C̃t 用作隐状态。取而代之的是，GRU在最后的
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图 4.3 GRU架构的示意图。C̃t 是备选状态，当前状态 Ct 是上个状态 Ct−1和当前备选状

态 C̃t 的混合。It 和 Ft 分别是控制混合比例的输入和遗忘门。

状态 Ct−1和新的备选状态 C̃t 之间找到了平衡：

Ct = it ∗ C̃t + ft ∗ Ct−1, (4-6)

其中 ∗是按位乘操作，it, ft ∈ Rd 分别是输入、遗忘门。

输入、遗忘门 it, ft ∈ Rd 定义为

it = σ(Wi1Ult +Wi2 ht−1 + bi), (4-7)

和

ft = σ(W f1Ult +W f2 ht−1 + b f ), (4-8)

其中 σ(·)是 sigmoid函数，Wi1,Wi2 ∈ Rd×d 和 W f1,W f2 ∈ Rd×d 是输入、遗忘门的参

数，bi, b f ∈ Rd 是偏置向量。
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最后，第 t 步的长期序列表示如下

ht = tanh(Ct). (4-9)

和公式（4-4）类似，ht 编码了轨迹中前 t 个位置的信息。我们可以在每访问

一个位置后递归地计算该表示。

4.3.4.5 生成轨迹数据的最终目标函数

基于上述讨论，我们现在提出用于生成轨迹数据的目标函数。给定用户 v 的

轨迹序列 Tv = {l(v)1 , l
(v)
2 , . . . , l

(v)
m }，我们根据链式法则将对数似然分解如下

L(Tv) = log Pr[l(v)1 , l
(v)
2 , . . . , l

(v)
m |v,Φ]

=

m∑
i=1

log Pr[l(v)i |l(v)1 , . . . , l
(v)
i−1, v,Φ],

(4-10)

其中Φ表示所有相关参数。L(Tv)是基于用户 v和参数Φ的对数概率的和。注意 Tv

被分为 mv 个子轨迹 T1
v , . . . ,T

mv
v 。令 l(v, j)i 为第 j 个子轨迹中的第 i个位置。l(v, j)i 的

上下文位置包括同一个子轨迹的前 i − 1个位置 (即 l(v, j)1 . . . l(v, j)i−1 )，记为 l(v, j)1 : l(v, j)i−1 ，

前 j − 1个子轨迹中的所有位置 (即 T1
v , . . . ,T

j−1
v )记为 T1

v : T j−1
v 。基于这些符号，我

们重写公式（4-10）如下

L(Tv) =
m∑
i=1

log Pr[l(v, j)i | l(v, j)1 : l(v, j)i−1︸      ︷︷      ︸
短期上下文

,T1
v : T j−1

v︸    ︷︷    ︸
长期上下文

, v,Φ]. (4-11)

给定目标位置 l(v, j)i ，l(v, j)1 : l(v, j)i−1 对应短期上下文，T
1
v : T j−1

v 对应长期上下文，v对

应用户上下文。关键问题变为如何建模条件概率 Pr[l(v, j)i |l(v, j)1 : l(v, j)i−1 ,T
1
v : T j−1

v , v,Φ]。
对于短期上下文，我们使用公式（4-4）中介绍的 RNN 模型来刻画位置序列

l(v, j)1 : l(v, j)i−1 。我们用 S j
i 代表访问了第 j 个子轨迹中的第 i 个位置后的短期上下文

表示；对于长期上下文，前面子轨迹 T1
v . . .T

j−1
v 中的位置由公式（4-6）中的 GRU

建模。我们用 h j 代表访问了前 j 个子轨迹中的位置后的长期上下文表示。我们在

图4.4中展示了结合短期与长期上下文的模型示意图。

到目前为止，给定目标位置 l(v, j)i ，我们已经得到了四个因素的表示：网络表示

(Fv)，用户偏好表示 (Pv)，短期上下文表示 S j

i−1和长期上下文表示 h j−1，我们将它
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?. . .

. . .

GRU建模的长期依赖性表⽰

RNN建模的短期依赖性表⽰

图 4.4 结合短期与长期序列上下文的模型示意图。圆角矩形内的位置是一个子轨迹。红

色和蓝色矩形内的位置分别为长期和短期序列上下文。“?’’是需要预测的下一个位置。

们拼接成一个向量 R(i, j)
v = [Fv; Pv; S j

i−1; h j−1] ∈ R4d 并用于下一个位置预测。给定表

示 R(i, j)
v ，我们定义 l(v, j)i 的概率为

Pr[l(v, j)i |l(v, j)1 : l(v, j)i−1 ,T
1
v : T j−1

v , v,Φ]

= Pr[l(v, j)i |R(i, j)
v ]

=

exp(R(i, j)
v · U ′

l
(v, j)
i

)∑
l∈L exp(R(i, j)

v · U ′
l
)
, (4-12)

其中参数 U ′
l ∈ R4d 是位置 l ∈ L 用于预测的表示。注意这个表示 U ′

l 和长短期上下

文建模中的位置表示 Ul ∈ Rd 完全不同。我们可以通过将所有位置的对数概率相

加来计算轨迹生成的总体对数似然。

4.3.5 整体模型

我们的整体模型是两个部分的目标函数之间的线性组合。给定社交关系网络

G = (V, E)和用户轨迹 T，我们有下面的对数似然函数

L(G,T) = Lnetwork(G) + Ltrajectory(T)

= L(G) +
∑
v∈V

L(Tv).
(4-13)

其中 Lnetwork(G)由公式（4-3）定义，Ltrajectory(T) =
∑

v∈V L(Tv)由公式（4-11）定义。

我们将模型命名为 Joint Network and Trajectory Model (JNTM)。
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我们在图4.5中展示了整体模型 JNTM的示意图。我们的模型是一个用于生成

社交网络和用户轨迹的三层神经网络。在训练中，我们要求提供社交网络和用户

轨迹作为训练模型的目标输出。基于这些数据，我们的模型包含两个目标函数。为

了生成社交网络，模型引入了基于网络的用户表示；为了生成用户轨迹，模型考虑

了四个因素：基于网络的表示，一般访问偏好，短期和长期序列上下文。这两部分

通过共享基于网络的用户表示来联系在一起。

 

RNNGRU

 

. . .

. . .

  

   

 第 3 层
  

第 2 层
(表⽰)

第 1 层 
 (输出)

(更深层神经⽹络)

⽹络 G 轨迹 T

好友影响 长期上下⽂⽤户偏好 短期上下⽂

图 4.5 整体模型 JNTM的示意图

4.3.6 参数学习

现在我们将介绍如何训练我们的模型并学习参数，包括用户偏好表示 P ∈
R |V |×d，用户好友网络表示 F, F ′ ∈ R |V |×d，位置表示 U ∈ R |L |×d,U ′ ∈ R |L |×4d，初始

短序列表示 S0 ∈ Rd，转移矩阵 W ∈ Rd×d，初始 GRU状态 C0 ∈ Rd 和 GRU参数

Wi1,Wi2,W f1,W f2,Wc1,Wc2 ∈ Rd×d, bi, b f , bc ∈ Rd 。

负采样方法。公式（4-3）中的网络生成的对数似然包括 |V | × |V |项，需要至
少 O(|V |2) 的时间复杂度，非常耗时。因此我们使用 NLP 领域经常使用的负采样

方法 [3]加速我们的训练过程。

注意真实网络数据一般是稀疏的，也就是 O(E) = O(V)。相连的节点对数量
（正例）远远少于不相连节点对的数量（负例）。负采样的核心思想是大多数节点

对都是负例，而我们不需要计算所有节点对。取而代之的是，我们计算所有的相连

47



第 4章 富信息网络典型应用问题——基于位置的社交网络的推荐系统

节点对和 n1 随机不相连节点对作为近似，其中 n1 ≪ |V |2 是负例数。在我们的实
验中，我们设 n1 = 100|V |。对数似然可以被写为

L(G |F, F ′) =
∑

(vi,vj )∈E
log Pr[(vi, vj) ∈ E] +

n1∑
k=1,(vik,vjk )<E

log Pr[(vik, vjk) < E]. (4-14)

网络生成部分的似然计算只包括 O(E + n1) = O(V)项。
另一方面，公式（4-12）的计算需要至少 O(|L |)时间因为分母包含 |L |项。注

意，我们需要对每个位置进行该条件概率的计算。因此轨迹生成的计算需要至少

O(|L |2)时间，效率很低。类似地，我们不计算所有的分母项。我们只计算位置 l(v, j)i

和其他 n2个随机位置。在本章工作中，我们设置 n2 = 100。我们重写公式（4-12）

为

Pr[l(v, j)i |R(i, j)
v ] =

exp(R(i, j)
v · U ′

l
(v, j)
i

)

exp(R(i, j)
v · U ′

l
(v, j)
i

) +∑n2

k=1,lk,l
(v, j)
i

exp(R(i, j)
v · U ′

lk
)
. (4-15)

分母的计算将只包含 O(n2 + 1) = O(1)项。
我们通过 back propagation through time (BPTT) [96] 来计算参数的梯度。之后，

参数可以通过 AdaGrad [97]更新。

复杂度分析：我们首先给出了时间成本的复杂度分析。用户 v的网络生成需要

O(d)时间来计算对数似然和 Fv 以及 F ′中对应行的梯度。所以网络部分的复杂度

是 O(d |V |)。在轨迹生成中，我们将所有的位置访问记录记为 |D|。GRU的正向和

反向传播需要 O(d2 |D|)时间。RNN的每步需要 O(d2)时间来更新状态表示并计算
S0,U,W 的梯度。对数似然和U ′, Fv, Pv, S

j

i−1, h
j−1的梯度计算需要 O(d2)时间。所以

我们模型的整体复杂度是 O(d2 |D | + d |V |)。注意，表示维度 d 和每个用户/位置的

负样本数远小于数据规模大小 |V |和 |D|。所以我们的算法 JNTM的时间复杂度与

数据大小呈线性关系，且适用于大型数据集。虽然我们模型的训练时间复杂度相

对较高，但测试时间复杂度很小。在测试阶段向用户做位置推荐时，只需要 O(d)
时间来更新 RNN/GRU的状态，O(d)时间计算单个位置的评分。维度 d 一般比较

小，意味着我们的算法对于在线推荐十分高效。

就空间复杂度而言，网络表示 F 和位置表示 U 一共占用了 O((|V | + |L |)d)的
空间。其他参数的空间占用只有 O(d2)，可以几乎忽略。因此，我们的模型的空间
复杂度和以前的模型相当，例如 FPMC [93]，PRME [94]和 HRM [95]。
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4.4 实验结果

在本节中，我们将评估我们提出的模型 JNTM的性能。我们考虑了下一个位

置推荐和好友推荐两个应用任务。下面我们将介绍数据收集，基线方法，参数设

置和评估指标。然后我们将展示实验结果与相关分析。

4.4.1 数据收集

我们使用了两个公开可用的 LBSN 数据集 1O [48]，即 Gowalla 和 Brightkite。

Gowalla 和 Brightkite 为用户提供了移动应用程序。例如，使用 Brightkite，你可

以使用手机内置的 GPS跟踪你的朋友或附近的任何其他 BrightKite用户; Gowalla

也具有类似的功能：使用 GPS数据显示你以及你附近用户的位置。

这两个数据集提供了用户链接和用户位置访问记录。用户链接表示好友关系，

位置访问记录包含位置 ID 和相应的时间戳。我们将访问记录信息转为轨迹序列。

和前人工作 [65]类似，我们在两次连续访问之间的间隔大于六小时的地方切分轨迹。

我们在两个数据集上执行了一些预处理步骤。对Gowalla，我们去掉了所有少于 10

个位置访问的用户和少于 15个被访问的位置，最终得到了 837, 352条子轨迹。对

Brightkite，因为这个数据较小，我们去掉了所有少于 10个位置访问的用户和少于

5个被访问的位置，最终得到了 503, 037条子轨迹。表4.2展示了数据集预处理后的

统计信息。我们使用的数据集比前人工作 [65,94]拥有更大的规模。

表 4.2 数据集统计。|V |: 节点数; |E |: 边数; |D|: 访问记录数; |L |: 位置数.

Dataset |V | |E | |D| |L |
Gowalla 37,800 390,902 2,212,652 58,410

Brightkite 11,498 140,372 1,029,959 51,866

我们的主要假设是社交链接和移动轨迹行为之间存在密切关联。为了验证这

一假设，我们构建了一个实验来揭示这两个因素之间的相关模式。对于每个用户，

其访问过的位置构成一个位置集合。然后我们可以使用重合系数来测量两个用户

的位置集合之间的相似度 2O。对于随机好友用户对，在 Brightkite和Gowalla上的用

户间平均重合系数分别为 11.1%和 15.7%。作为参照，对于随机非好友用户对，在

Brightkite和 Gowalla上的用户间平均重合系数都降到了 0.5%。这一发现表明有社

交连接的用户确实拥有更相似的位置访问特征。接下来我们将验证具有相似轨迹

行为的两个用户是否更有可能有社交链接。我们发现 Brightkite和 Gowalla数据上

1O http://snap.stanford.edu/data/
2O https://en.wikipedia.org/wiki/Overlap_coefficient
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两个随机用户是好友的概率分别为 0.1%和 0.03%。但如果我们随机选取两个至少

访问过 3个相同位置的用户，他们是好友的概率将增长到 9%和 2%。上述两个观

察结果表明，社交关系与 LBSN中的移动轨迹行为密切相关。

4.4.2 评估任务与基线方法

4.4.2.1 下一个位置推荐

对于下一个位置推荐任务，我们考虑了以下基线方法：

Paragraph Vector (PV) [98] 是使用简单神经网络架构的句子和文档的表示学习

模型。为了建模轨迹数据，我们将每个位置视为一个单词，将每个用户视为一个

拥有多个单词的段落。

Feature-Based Classification (FBC)通过将其看作多类分类问题来解决下一个
位置推荐任务。用户特征和位置特征分别通过 DeepWalk算法 [1] 和 word2vec [3] 学

习得到。之后这些特征被送入 softmax分类器用于预测。

FPMC [93] 是一种最先进的推荐算法。FPMC 通过计算基于马尔可夫链假设

的转移概率，来对所有用户的转移矩阵的张量进行分解并预测下一个位置。虽然

FPMC最初是针对于产品推荐而提出的，但我们可以很简单地让 FPMC应用于下

一个位置推荐任务。

PRME [94] 通过在不同的向量空间中对用户-位置对和位置-位置对进行建模来

扩展 FPMC。PRME在下一个位置推荐任务中拥有目前最好的效果。

HRM [95] 是下个交易篮推荐的最新算法。通过将每个子轨迹作为交易篮，我

们可以轻松地将 HRM 用于下一个位置推荐。这是第一个将分布式表示学习应用

于推荐问题的研究。

我们选择这五个基线，因为它们代表了不同的推荐算法。PV基于简单神经网

络，FBC是使用嵌入特征的传统分类模型，FPMC主要基于矩阵分解框架，PRME

改进了 FPMC使其适用于下一个位置推荐，HRM使用了分布式表示学习来进行下

一个交易篮推荐。

下面我们将数据划分为训练集和测试集。一个用户的前 90%子轨迹被划入训

练集，余下的 10%划为测试集。为了调参，我们将训练数据的后 10%作为验证集。

给定一个用户，我们按照顺序，逐个地预测测试集中的位置。对于每个需要

被预测的位置，我们为用户推荐五或十个位置。对 JNTM，我们按公式（4-12）中

的对数似然对位置进行排序。对于基线方法，FPMC和 HRM按位置的转移概率排

序，PRME按转移距离排序。PV和 FBC的预测结果可以由对应算法 softmax层的
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输出得到。我们将 Recall@5和 Recall@10作为评价指标，其中 Recall@K定义为

Recall@K =
K 个推荐位置中正确的位置数
测试集中的总位置数

.

注意我们也可以使用另一常用指标 Precision@K。在实验中，这两个指标实际上是

正相关的。即如果方法 A比方法 B有更高的 Recall@K 值，那么 A也会有比 B更

高的 Precision@K。所以我们省略了 Precision@K 的结果。

4.4.2.2 好友推荐

对于好友推荐的任务，我们根据使用的数据考虑了三种类型的基线，包括只

使用网络数据的基线 (即 DeepWalk)，只使用轨迹数据的基线 (即 PMF)和同时使用

网络和轨迹的基线 (即 PTE和 TADW)。

DeepWalk [1]是一种先进的网络表示学习方法，它从随机游走序列中学习节点

嵌入。它首先生成随机游走路径，并应用词嵌入技术来学习网络节点的表示。

PMF [99] 是一种基于用户-物品矩阵分解的通用协同过滤方法。在我们的实验

中，我们使用轨迹数据构建用户-位置矩阵，然后我们利用用户表示来进行好友推

荐。

PTE [20]是半监督文本嵌入学习算法。我们去掉了监督部分，并优化邻接矩阵

和用户-位置共现矩阵，使其适用于无监督嵌入学习。PTE建模了条件概率 p(vj |vi)
来表示 vi 和 vj 相连接的概率。我们计算该条件概率用于好友推荐。

TADW [28] 进一步扩展了 DeepWalk 来利用网络中的文本信息。我们可以通

过忽略位置的顺序信息，用用户-位置共现矩阵来替换 TADW中的文本特征矩阵。

TADW定义了一个邻近度矩阵，其中矩阵的每个元素表示相应用户之间关系的强

度。我们使用邻近度矩阵的相应元素来排序候选用户并进行推荐。

我们随机抽取了 20% ∼ 50%的好友链接作为训练集，其余的作为测试。我们

为每个用户推荐 5或 10个好友，并报告 Recall@5和 Recall@10。具体地，对每个

用户 v，我们将训练集中不是其朋友的所有其他用户作为候选用户。然后，我们对

候选用户进行排序，并推荐分数最高的 5或 10个。当我们为用户 vi 推荐朋友时，

需要计算用户 vj 的排序分数，DeepWalk和 PMF使用它们用户表示之间的余弦相

似度，PTE使用条件概率 p(vj |vi)，TADW使用邻近度矩阵 A中的对应单元 Ai j。对

于我们的模型，我们使用公式（4-1）中的对数似然。

基线方法和我们的模型都涉及一个重要的参数，即表示维度。我们在 25和 100

间进行网格搜索，并使用验证集中的最优值。基线或我们的模型中的其他参数可
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以以类似的方式进行调整。对于我们的模型，学习率和负样本数根据经验分别设

置为 0.1和 100。我们根据均匀分布 U(−0.02, 0.02)随机初始化参数。
所有实验都在 12 核 CPU 服务器上执行，CPU 类型为 Intel Xeon E5-2620 @

2.0GHz。

4.4.3 下一个位置推荐任务实验结果

表4.3展示了不同方法在下一个位置推荐任务上的实验结果。与 FPMC 和

PRME 相比，HRM 模拟了连续子轨迹之间的序列相关性，而忽略了子轨迹内部

的序列相关性。Brightkite 数据集中，子轨迹中的平均位置数要远远小于 Gowalla

中的。因此，短期序列上下文对 Gowalla比对于 Brightkite更加有用。表4.3中的实

验结果验证了我们的直觉：HRM在 Brightkite数据上比 FPMC and PRME表现要

好；而 PRME在 Gowalla数据上表现最好。

如表4.3所示，我们的模型 JNTM 一致地超过其他基线方法。与 Brightkite 数

据集上的最佳基线 HRM和 Gowalla数据集上的最佳基线 FBC进行比较，JNTM在

Recall@5评分上有 4.9%和 4.4%的提升。注意 JNTM考虑了四个因素，包括用户

偏好，好友影响，短期和长期的序列上下文。所有基线方法仅考虑了用户偏好（或

好友关系）和单一类型的序列上下文。因此，JNTM在两个数据集上都达到了最好

的效果。

表 4.3 下一个位置推荐任务上不同方法的实验结果

数据集 Brightkite Gowalla
评价指标 (%) R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10

PV 18.5 44.3 53.2 9.9 27.8 36.3
FBC 16.7 44.1 54.2 13.3 34.4 42.3

FPMC 20.6 45.6 53.8 10.1 24.9 31.6
PRME 15.4 44.6 53.0 12.2 31.9 38.2
HRM 17.4 46.2 56.4 7.4 26.2 37.0
JNTM 22.1 51.1 60.3 15.4 38.8 48.1

上述结果是基于对所有用户的结果进行平均而得到。在推荐系统中，一个重

要的问题是方法在冷启动设置中的表现如何，即新用户或新物品。为了检验对于

仅拥有很少位置访问信息的新用户的有效性，我们在表4.4中展示了对于拥有少于

五条子轨迹的用户的 Recall@5。冷启动场景中，一个常用手段是加入辅助信息 (例

如用户链接 [60] 和文本信息 [87–89])来缓解数据稀疏性。对于我们的模型，我们可以

利用网络数据学习得到的用户表示在一定程度上改善新用户的推荐性能。实际上，
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网络表示已应用于多个与网络不直接相关的任务，如职业推荐 [100]和文本分类 [28]。

实验结果表明我们的模型 JNTM有一定在冷启动设置中完成下一个位置推荐的能

力。

表 4.4 对于拥有不多于五条子轨迹的用户的下一个位置推荐实验结果

数据集 Brightkite Gowalla
评价指标 (%) R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10

PV 13.2 22.0 26.1 4.6 7.8 9.2
FBC 9.0 29.6 39.5 4.9 12.0 16.3

FPMC 17.1 30.0 33.9 5.5 13.5 18.5
PRME 22.4 36.3 40.0 7.2 12.2 15.1
HRM 12.9 31.2 39.7 5.2 15.2 21.5
JNTM 28.4 53.7 59.3 10.2 24.8 32.0

注意上述实验基于普通的下一个位置推荐，我们不会检查用户之前是否访问

过系统推荐的位置。为了进一步测试我们算法的有效性，我们对先前研究 [94]提出

的下一个新位置推荐任务进行了实验。在这个设置下，我们只向用户推荐其没有访

问过的新位置。特别地，我们在推荐时只对用户所有没访问过的位置进行排序 [94]。

我们将实验结果列在表4.5中。在两个数据集的下一个新位置推荐任务中，我们的

方法始终优于所有基线。结合表4.3和4.4，我们可以看到，与这些基线相比，我们

的模型 JNTM在下一个位置推荐任务中更加有效。

表 4.5 下一个新位置推荐任务上不同方法的实验结果

数据集 Brightkite Gowalla
评价指标 (%) R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10

PV 0.5 1.5 2.3 1.0 3.3 5.3
FBC 0.5 1.9 3.0 1.0 3.1 5.1

FPMC 0.8 2.7 4.3 2.0 6.2 9.9
PRME 0.3 1.1 1.9 0.6 2.0 3.3
HRM 1.2 3.5 5.2 1.7 5.3 8.2
JNTM 1.3 3.7 5.5 2.7 8.1 12.1

在上文中，我们已经展示了所提出的模型 JNTM对下一个位置推荐任务的有

效性。由于轨迹数据本身就是序列数据，JNTM模型中的短期和长期序列上下文利

用了循环神经网络的灵活性来建模。现在我们研究序列建模对当前任务的影响。

我们准备了 JNTM的三个变体：
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• JNTMbase：删除了短期和长期上下文，仅使用用户偏好表示和网络表示来生

成轨迹数据。

• JNTMbase+long：在 JNTMbase 基础上加入了长期上下文。

• JNTMbase+long+short：在 JNTMbase.基础上同时加入了短期和长期上下文。

表 4.6 JNTM的三种变体在下一个位置推荐任务上的性能比较

数据集 Brightkite Gowalla
评价指标 (%) R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10

JNTMbase 20.2 49.3 59.2 12.6 36.6 45.5
JNTMbase+long 20.4 (+2%) 50.2 (+2%) 59.8 (+1%) 13.9 (+10%) 36.7 (+0%) 45.6 (+0%)

JNTMbase+long+short 22.1(+9%) 51.1(+4%) 60.3(+2%) 15.4(+18%) 38.8(+6%) 48.1(+6%)

表 4.7 JNTM的三种变体在下一个新位置推荐任务上的性能比较

数据集 Brightkite Gowalla
评价指标 (%) R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10

JNTMbase 0.8 2.5 3.9 0.9 3.3 5.5
JNTMbase+long 1.0 (+20%) 3.3 (+32%) 4.8 (+23%) 1.0 (+11%) 3.5 (+6%) 5.8 (+5%)

JNTMbase+long+short 1.3(+63%) 3.7(+48%) 5.5(+41%) 2.7(+200%) 8.1(+145%) 12.1(+120%)

表4.6和4.7展示了三个 JNTM模型变体在 Brightkite和 Gowalla数据集上的实

验结果。括号内的数字代表相比于 JNTMbase的相对提升。我们可以观察到性能排

序：JNTMbase < JNTMbase+long < JNTMbase+long+short。观察结果表明，两种序列上

下文对于提高下一个位置推荐的性能都很有用。在普通的下一个位置推荐中 (即新

老位置都会被推荐)，我们可以看到来自短期和长期背上下文的提升并不显著。解

释是用户可能会表现出重复地访问某个位置的行为，因此用户偏好对于推荐性能

的影响比序列上下文更重要。而对于下一个新位置推荐，序列上下文尤其是短期

上下文会产生比基线更大的提升。这些结果表明，在新位置推荐任务中，序列影

响比用户偏好更重要。我们的发现也和前人工作 [94]一致，即序列上下文对于下一

个新位置推荐非常重要。

4.4.4 好友推荐任务实验结果

我们继续介绍和分析好友推荐任务的实验结果。表4.8和4.9展示了当训练比例

从 20%变化到 50%的实验结果。

在基线方法中，DeepWalk表现最好，甚至超过了同时使用网络数据和轨迹数

据的基线 (PTE 和 TADW)。一个主要原因是 DeepWalk 天然适用于网络链接的重
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表 4.8 Brightkite数据集上好友推荐任务实验结果

训练比例 20% 30% 40% 50%
评价指标 (%) R@5 R@10 R@5 R@10 R@5 R@10 R@5 R@10

DeepWalk 2.3 3.8 3.9 6.7 5.5 9.2 7.4 12.3
PMF 2.1 3.6 2.1 3.7 2.3 3.4 2.3 3.8
PTE 1.5 2.5 3.8 4.7 4.0 6.6 5.1 8.3

TADW 2.2 3.4 3.6 3.9 2.9 4.3 3.2 4.5
JNTM 3.7 6.0 5.4 8.7 6.7 11.1 8.4 13.9

表 4.9 Gowalla数据集上好友推荐任务实验结果

训练比例 20% 30% 40% 50%
评价指标 (%) R@5 R@10 R@5 R@10 R@5 R@10 R@5 R@10

DeepWalk 2.6 3.9 5.1 8.1 7.9 12.1 10.5 15.8
PMF 1.7 2.4 1.8 2.5 1.9 2.7 1.9 3.1
PTE 1.1 1.8 2.3 3.6 3.6 5.6 4.9 7.6

TADW 2.1 3.1 2.6 3.9 3.2 4.7 3.6 5.4
JNTM 3.8 5.5 5.9 8.9 7.9 11.9 10.0 15.1

建，并采用分布式表示方法来建模拓扑结构。尽管 PTE和 TADW同时利用了网络

和轨迹数据，但它们的性能仍然很低。这两种方法也无法捕捉轨迹序列中的序列

相关性。

我们的算法与最先进的网络嵌入方法 DeepWalk相比效果相当，并且在网络结

构信息稀疏时优于 DeepWalk。其解释是当网络信息不足时，轨迹信息更有用。随

着网络信息变得稠密，轨迹信息不如用户链接信息更直接有用。为了验证这一解

释，我们进一步报告了当训练比率为 50%时，对于少于五个好友的用户的推荐结

果。如表4.10所示，在Brightkite和Gowalla数据集上，我们的方法相比于DeepWalk

分别有 2.1%和 1.5%的提升。结果表明，对于好友很少的用户，轨迹信息对于改

善好友推荐的性能是有用的。

表 4.10 当训练比例为 50%时，对于少于五个好友的用户的好友推荐实验结果

数据集 Brightkite Gowalla
评价指标 (%) R@5 R@10 R@5 R@10

DeepWalk 14.0 18.6 19.8 23.5
JNTM 16.1 20.4 21.3 25.5

总结上述实验，我们的方法在下一个位置和好友推荐两个任务上明显优于现

有的最先进方法。两项任务的实验结果证明了我们提出的模型的有效性。
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4.4.5 参数调试

在本小节中，我们将研究不同的参数设置将如何影响模型的性能。我们主要

选择了两个重要参数，即迭代次数和嵌入维数。
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图 4.6 Brightkite数据集上迭代次数参数的影响
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图 4.7 Gowalla数据集上迭代次数参数的影响

我们让迭代次数从 5增长到 50，并报告训练集上网络和轨迹数据的对数似然

以及验证集上下一个位置推荐任务的 Recall@5和 Recall@10值。

图4.6和4.7展示了两个数据集上迭代次数参数的影响。可以看到我们的算法可

以在 50轮内收敛，对数似然的增长在 30轮后开始变缓。另一方面，验证集上下

一个位置推荐的性能相对稳定：JNTM 可以在 5 轮之后取得相对不错的效果。在

Brightkite和 Gowalla数据集上，召回率慢慢增长并在 45轮和 15轮分别达到最大。

Gowalla比 Brightkite收敛的更快也更平滑，主要是因为 Gowalla数据集有 3倍多

的位置访问信息，可以训练地更充分。然而，在到达召回率最高点之前，该模型

可能已经过拟合了，因为召回率并不总是单调增长。另一个证据是，下一个新位

置推荐的召回率在 10轮后开始下降。为了避免过拟合问题，我们对 Brightkite和

Gowalla分别设置迭代轮数为 15和 10。

嵌入表示的维度对我们模型的性能也至关重要。大的表示维数将具有更强的

表达能力，但也可能导致过拟合。我们在下一个位置推荐任务上使用不同的嵌入

56



第 4章 富信息网络典型应用问题——基于位置的社交网络的推荐系统

维度进行实验，并测量了它们在验证集上的效果。在图4.8中，当维度在 25到 100

之间变化时，可以看到我们算法的性能相对稳定。当维度超过 50时，召回率开始

下降。我们最后设置维度为 50。
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图 4.8 不同维度参数的影响

4.4.6 计算效率

在这一部分，我们进行实验来检测我们的模型的时间和空间成本。我们在

Gowalla 数据集上进行实验，并选取基线方法 PRME [94] 作为比较。我们报告了

两种方法的内存使用情况以用于空间复杂性分析和单个 CPU上的运行时间以进行

时间复杂度分析。由于两种方法具有相同的收敛迭代次数，因此我们报告每种算

法的每次迭代的平均运行时间。训练和测试的运行时间将单独列出。神经网络模

型的一个主要优点是它们可以通过支持的硬件进行加速 (如 GPU)。因此，我们还

报告了使用 GPU加速的模型变体的运行时间。特别地，我们使用 Tesla K40 GPU

和 TensorFlow 1O库训练模型。实验结果见表4.11。

表 4.11 内存占用 (MB)和运行时间 (分钟)

模型 内存占用 训练时间 测试时间 训练时间 (GPU)
PRME 550 2 52 -
JNTM 1,125 107 82 9

从表4.11中，可以看到我们的内存占用大约是 PRME的两倍。这主要是因为我

们为每个用户设置了两个固定表示 (即好友和偏好表示)，而 PRME只有一个偏好

表示。JNTM的时间复杂度是 O(d2 |D | + d |V |)，而 PRME是 O(d |D|)，其中 d是嵌

1O https://www.tensorflow.org
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入表示维度 (我们的实验中 d = 50)。所以 JNTM的运行时间大约是 PRME的 d倍。

尽管我们的模型比 PRME具有更长的训练时间，但 JNTM用于测试的时间成本几

乎与 PRME相当。JNTM对于单次的位置推荐，平均只需要 30ms，可以很高效地

在训练阶段之后提供在线推荐服务。此外，GPU加速提供了 12倍的训练速度，证

明 JNTM可以在硬件支持下进行快速的训练。

4.5 本章小结

在本章中，我们通过联合建模社交网络和移动轨迹，提出了一种新颖的神经

网络模型。具体而言，我们的模型包括两个组成部分：社交网络的构建和移动轨迹

的生成。我们首先采用网络嵌入方法构建社交网络。我们考虑了影响移动轨迹生

成过程的四个因素，即用户访问偏好，好友的影响，短期序列上下文和长期序列上

下文。为了刻画两个序列上下文，我们分别使用 RNN和 GRU模型来建模不同级

别（即短期或长期）的移动轨迹中的序列相关性。最后，我们通过共享的用户网络

表示来联合这两个部分。在下一个位置推荐和好友推荐任务中，我们的模型始终

优于基线方法。在我们的方法中，网络结构和轨迹信息相互补充。因此，当网络结

构或轨迹数据稀疏时，我们对基线方法的改进更为显著。
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第 5章 富信息网络典型应用问题
——微观层面的信息传播预测

在推荐系统之外，传播预测也是一项典型的富信息网络应用。在过去十年中，

信息的传播和预测引起了很多研究者的关注。大部分传播预测的工作旨在预测级

联级别的宏观属性，如信息传播的最终规模。现有微观层面的传播预测模型主要

聚焦在用户级别的建模。现有方法要么对一个用户如何被一个级联所影响作出了

很强的假设，要么将问题限制在 ‘‘谁影响了谁（who infected whom）’’信息已经被

明确标出的特定场景中。强假设过分简化了复杂的信息传播机制，使得这些模型

无法更好地拟合现实世界的级联数据。此外，针对特定场景的方法无法推广到未

观察到传播图的一般设置中。

为了解决前人工作的这些不足，在本章 1O中，我们提出了面向一般微观层面传

播预测的神经传播模型（Neural Diffusion Model），简称为 NDM。NDM基于相对

宽松的假设，并采用深度学习技术，包括注意力机制和卷积神经网络进行级联建

模。这两个优势使我们的模型能够超越之前方法的限制，更好地拟合传播数据，并

推广到训练集以外的级联上。四个真实级联数据集上的传播预测任务的实验结果

表明，我们的模型相比于基线方法，F1值可以有 26%的相对提升。

5.1 问题描述

信息传播在人们的日常生活中无处不在，例如谣言的传播，病毒的传染以及

新思想和新技术的传播。其传播过程，也称为级联，已经在广泛的领域内得到了研

究。虽然有些工作认为即使最终的级联规模也无法预测 [101]，近期工作 [102–104]已经

展示了预测级联的规模、增长和许多其他关键性质的能力。如今，级联的建模和预

测在许多实际应用中发挥着重要作用，例如产品推荐 [105–109]，流行病学 [110,111]，社

交网络 [112–114]以及新闻和观点的传播 [115–117]。

大部分已有的传播预测工作专注于宏观属性的预测，例如分享某张照片的用

户总数 [102] 或者一个博客关注度的增长曲线 [103]。然而，宏观传播预测是对于级联

的粗略估计，且无法适用于图5.1中的微观层面预测问题。微观传播预测更注重用

户级别而不是级联级别的建模和预测，比宏观预测的能力要强大得多，并且能够

在实际应用中开发针对特定用户的策略。例如，在推广新产品期间，微观传播预

1O 本章主要工作以 “Neural Diffusion Model for Microscopic Cascade Prediction’ 为题投稿至国际学术期刊
“IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering (IEEE TKDE)’’。
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图 5.1 宏观传播预测 v.s. 微观传播预测

测可以帮助卖家向每个阶段最有可能购买该产品的用户推荐广告。本章工作专注

于微观层面传播预测的研究。

虽然有用且强大，但级联的微观预测面临着巨大的挑战，因为现实世界的传

播过程可能相当复杂 [118]而且观测通常是不完全的 [111,119]：

复杂机制：因为一个具体用户如何被影响 1O的机制十分复杂，基于强假设和简

单计算公式的传统传播模型可能并不是微观传播预测的最佳选择。现有的适用于

微观层面预测的传播模型 [120–123]主要基于 Independent Cascade (IC)模型 [112]。IC模

型基于成对独立假设，为每个用户对 (u, v)分配一个静态概率 pu,v。pu,v 表示当用

户 u 已经被激活时，用户 v 被 u 影响的可能性。其他传播模型 [124,125] 甚至做出了

更强的假设，即受影响用户只由源用户决定。虽然直观且易于理解，但这些级联

模型都基于强假设和过度简化的概率估计公式，从而限制了模型的表达能力和适

应复杂的真实数据的能力 [126]。现实世界中信息传播的复杂机制鼓励我们为传播建

模探索例如深度学习技术的更复杂的模型。

不完全观测：另一方面，级联数据通常都是不完全观测的，也就是说只能观测

到用户被影响，而不知道是谁影响了这些用户。然而，据我们所知，现有的深度学

习技术驱动的微观传播模型 [127,128] 都是基于传播图已知的假设。这里传播图是指

用户只能通过传播图中的边影响和被影响。举例来说，当研究 Twitter网络中的转

发行为时，‘‘谁影响了谁”信息显式的存在于转发链中，且下一个可能被影响的用

户被限制在邻居用户当中而不是所有用户。但是在大多数传播过程中，例如产品

推广或病毒传染，传播图都是观测不到的 [111,119,129]。因此，这些方法实际上考虑了

1O 我们用 ‘‘影响’’或者 ‘‘激活’’来表示一个用户被级联所影响
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一个更简单的问题，并不能推广到传播图未知的一般设置。

为了填补一般场景下微观层面传播预测的空白，并解决传统传播模型的局限

性，我们采用了最新的深度学习技术，即注意力机制和卷积神经网络，并提出了一

种基于更宽松的假设的神经传播模型用于级联建模。宽松的假设使得模型可以更

灵活且少受约束，而深度学习模型擅长捕捉人工设计的特征难以表达的复杂内在

关系。这两种优势使该模型能够超越基于强假设和过度简化的公式的传统方法的

局限性，更适合复杂的级联数据。参照前人工作 [123]的实验设置，本章工作在四个

真实的级联数据集上进行了传播预测任务的实验，以评估本章提出的模型和其他

最先进的基线方法的性能。实验结果表明该模型相比于表现最好的基线方法，F1

值有 26%的相对提升。

总结来说，本章工作有以下三个主要贡献：

(1) 据我们所知，本章工作首次尝试使用了深度学习技术来解决传播图未知的
微观级别传播预测问题。

(2) 本章工作设计了一个神经传播模型，其模型假设比传统传播模型中的成对
独立假设更宽松，可以更好地拟合现实世界的级联数据。

(3) 四个真实数据集上的传播预测任务的实验结果证明了本章提出的模型的
有效性和鲁棒性。和最好的基线方法相比，该模型在 F1 值上取得了 26% 的相对

提升。

5.2 相关工作

本章的相关工作主要分为宏观和微观层面传播预测方法。

5.2.1 宏观层面的传播预测

大部分已有的传播预测工作专注于宏观层面，例如一个级联的最终规模 [104]和

增长趋势 [103]。宏观传播预测方法可以进一步分为基于特征的方法、生成式的方法

和深度学习方法。基于特征的方法将其看作分类 [102,130] 或者回归 [131,132] 问题，使

用 SVM、逻辑回归和其他机器学习算法应用于人工设计的时序特征 [133] 和结构特

征 [102]。生成式的方法将级联规模的增长看作受影响用户的到达过程，并利用例如

Hawkes自激点过程 [104,134]等随机过程来建模。随着深度学习技术在各种应用中的

成功，基于深度学习的方法，例如 DeepCas [126] 和 DeepHawkes [135]，提出使用循

环神经网络 Recurrent Neural Network (RNN)编码级联序列以取代人工设计的特征。

与特征工程相比，基于深度学习的方法在不同场景上具有更好的泛化能力，在宏

观预测任务上具有更好的性能。
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5.2.2 微观层面的传播预测

本章的工作与微观传播预测更加相关。微观层面的传播预测侧重于用户级建

模和预测。我们将相关工作分为三类：基于 IC模型的方法、基于嵌入表示的方法

和基于深度学习的方法。

IC模型 [112,115,136,137]假设每对用户间的传播概率是独立的，是最普遍使用的传

播模型之一。IC模型的扩展通过引入预定义的时间衰减权重函数进一步考虑了时

间延迟信息，例如 continuous time IC [138]，CONNIE [119]，NetInf [120] 和 Netrate [121]。

Infopath [122] 提出基于信息传播数据推断动态传播概率并研究了信息路径的时间演

化。MMRate [139]通过研究不同方面下的用户行为和传播模式来学习多方面传播概

率。以上所有方法都从级联序列中学习了用户间的传播概率。当模型完成训练时，

我们可以通过蒙特卡罗模拟级联中用户序列的生成过程以进行微观传播预测。

基于嵌入表示的方法将每个用户编码为一个参数化的实值向量，并通过最大

化目标函数来学习参数。Embedded IC [123] 遵循 IC 模型中的成对独立假设，并通

过用户嵌入表示对两个用户之间的传播概率进行建模。其他基于嵌入表示的传播

模型 [124,125] 甚至做出了更强的假设，即受影响的用户仅由源用户和信息内容决定。

如先前工作 [126]所示，这些基于强假设的模型过度简化了现实机制，通常在实际预

测任务中表现不佳。

现有的基于深度学习的微观传播预测方法 [127,128] 专注于社交网络中的转发和

分享行为，其中 ‘‘谁影响了谁”信息在转发链中已经被明确地标出。当传播图已知

时，下一个受影响的用户候选仅限于邻居用户。然而，对于大多数传播过程，传播

图通常是未知的 [111,119]。例如，在某个病毒的传染过程中，我们无法观察到患者是

被谁传染的病毒。现有的基于深度学习的方法考虑了相对简单的场景，并不能推

广到未观察到传播图的一般设置下。据我们所知，我们的工作首次尝试了深度学

习技术来解决传播图未知的一般微观层面传播预测问题。

5.3 模型框架

在这一节中，我们首先对实验中所用的数据集进行介绍和观察，然后提出两

个基于该观察的模型假设，最后介绍基于这两个模型假设设计的神经传播模型

（NDM）。

5.3.1 数据观察

在本小节中，我们将对真实数据集进行数据观察，并研究传播序列中被激活

用户之间的内在关系。具体而言，我们将尝试研究被激活的连续用户之间是否有

62



第 5章 富信息网络典型应用问题——微观层面的信息传播预测

更强的相关性，从而一起出现在更多的传播序列中。我们将首先介绍数据集。

5.3.1.1 数据集

我们收集了四个真实的级联数据集，涵盖了各种应用场景。级联是在一群用

户之间传播的某种信息。每个级联包含了一个 (用户，时间戳)对的序列，其中每

对 (用户，时间戳)表示了该用户在此时间点被激活的事件。

Lastfm [140] 是一个音乐流网站。数据集包含了近 1, 000 名用户一年内听过的

歌曲的完整历史。我们将每首歌当作一个用户间的传播对象并去掉了收听不多于

5首歌的用户。

Irvine [141] 是加州大学 Irvine分校学生的在线社区。学生可以在不同的论坛上

参与和撰写帖子。我们将每个论坛当作一个传播对象并去掉了参加不多于 5个论

坛的用户。

Memetracker 1O收集了一百万条新闻报道和博客文章，并追踪其中最常见的引

用和短语，即模因，来研究模因在人群中的传播。每个模因被看作一个传播对象

而每个网站或博客的 URL则被看作一个用户。遵循先前工作 [123] 的设置，我们只

保留了最活跃的一部分 URL来避免噪音的影响。

Twitter数据集 [142] 收集了 2010年 10月 Twitter上包含 URL的微博信息，囊

括了每个 URL的完整微博历史。我们将每个不同的 URL看作 Twitter用户间的传

播对象。我们过滤掉了不超过 5条微博的不活跃用户。Twitter数据集的规模和之

前的基于神经网络的传播模型 [123,128]所使用的相当甚至更大。

上述所有数据集都没有明确的用户是被谁影响的信息。虽然我们在 Twitter数

据集中有用户间好友关系，但除非用户直接转发，否则我们仍然无法追踪某个用

户发布特定 URL的传播来源。

表 5.1 数据集统计

数据集 #用户 #链接 #级联 平均长度

Lastfm 982 506,582 23,802 7.66
Irvine 540 62,605 471 13.63

Memetracker 498 158,194 8,304 8.43
Twitter 19,546 18,687,423 6,158 36.74

我们在表5.1中列出了数据集的统计信息。我们假设如果两个用户出现在同一

级联序列中，那么这两个用户之间存在链接。在传统 IC模型中，每条虚拟的 ‘‘链

1O http://www.memetracker.org
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接’’都会被分配一个参数化的概率。因此，传统方法的空间复杂性相对较高，特别

是对于大型数据集。我们还在最后一列中计算了每个数据集的平均级联长度。

5.3.1.2 统计分析
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图 5.2 给定两个随机用户出现在同一级联中且中间间隔 K 个用户的条件下，这两个用

户共现的级联数 (Co-occurrence Times) 的期望的统计结果。这里 < 10 和 ≥ 10 分别是对
K < 10和 K ≥ 10的平均共现次数。

现在我们将尝试通过统计结果揭示用户之间的相关性。直觉上看，级联序列

中的两个连续激活的用户更可能相关（例如前一个激活了后一个），从而一同出现

在很多其他的传播序列中。

为了验证这个假设，我们考虑了以下统计实验：给定用户 ui 和 u j 出现在同一

级联中且中间间隔 K 个用户的条件，那么用户 ui 和 u j 都参与的级联序列数的期

望将是多少？这里 K = 0表示用户 ui 和 u j 是被连续激活的。如果我们的假设是正

确的，那么这个期望将随 K 减小而增加。
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(d) Twitter

图 5.3 给定两个随机用户出现在同一级联中且中间间隔 K 个用户的条件，且他们是满足

前一条件的共现次数前 5%的用户对，这两个用户共现的级联数 (Co-occurrence Times)的
期望的统计结果。

图5.2展示了全部四个数据集上的统计结果。这里我们列举了 K = 0, 1, 2, 3，

K < 10 和 K ≥ 10 的统计结果。统计表明 K < 10 时共现次数的期望一致地大

于 K ≥ 10的。由于长尾效应，某些数据集的区别不是很大。因此，我们进一步在

图5.3中展示了共现次数前 5%的用户对的统计结果。我们可以在这个设置下看到

显著的区别。

这些统计结果表明，级联序列中连续激活的用户更可能具有相关性。这里用户

间的 ‘‘相关’’是指他们之间有直接的传播路径或者他们可能都是被同一用户激活。

此外，我们发现不仅上个被激活的用户 (K = 0)与当前用户相关：如图5.2和5.3所

示，所有近期被激活的用户 (K = 0, 1, 2, 3)都可能与当前用户相关（统计结果差异

较小）。基于这些发现，我们将在下一小节中构建我们的模型。
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5.3.2 模型构建

在本小节中，我们首先将形式化问题并介绍符号定义。然后，我们根据数据观

察提出两个启发式假设作为基础，并使用深度学习技术设计神经传播模型（NDM）。

最后，我们将介绍我们模型整体的优化目标函数和其他细节。

5.3.2.1 问题形式化

级联数据集记录了传播对象在其传播期间在何时传播给谁的信息。例如，传

播对象可以是产品，级联记录了谁在何时购买了该产品。但是在大多数情况下，用

户之间不存在明确的传播图 [123,137]。因此，我们没有一个用户是如何被其他用户影

响的具体信息。

形式化地，给定用户集合U 和观察到的级联序列集合 C，每个级联 ci ∈ C包
含一个按被影响时间排序的用户列表 {ui

0, u
i
1 . . . u

i
|ci |−1}，其中 |ci |是序列 ci 的长度，

ui
j ∈ U是序列 ci中的第 j个用户。在本章工作中，我们像之前的工作一样 [123,128,129]，

只考虑了用户被影响的顺序，并忽略了对应的确切时间信息。

在本章中，我们的目标是学习给定不完全观测的级联序列 {u0, u1 . . . u j}时，能
够预测下一个被影响用户 u j+1 的传播预测模型。学习到的模型能够基于前几个观

察到的受影响用户来预测整个受影响的用户序列并用于图5.1中的微观传播预测任

务。在我们的模型中，我们在用户集合U中加入了名为 <STOP>的虚拟用户。在

训练阶段，我们在每个级联序列的末尾添加 <STOP>来表示在这个级联中不会有

更多的用户被影响。

更进一步，我们通过参数化的实值向量来表示每个用户，以将用户映射到向量

空间中。实值向量也称为嵌入。我们将用户 u的嵌入表示记为 emb(u) ∈ Rd，其中

d是嵌入维度。在我们的模型中，两个用户的嵌入表示之间的内积越大表明用户之

间的相关性越强。如图5.4所示，嵌入表示层将用户映射为对应的向量表示，是我

们模型的最底层。

5.3.2.2 模型假设

在传统的 Independent Cascade (IC)模型 [112]设置中，所有已经受影响的用户无

论他们受影响的顺序如何，都可以独立且平等地激活新用户。很多 IC模型的扩展

进一步考虑了时间衰减信息，例如 continuous time IC (CTIC) [138]和 Netrate [121]。但

是，这些模型都没有去尝试找出在当前时刻更有可能激活其他用户的真正的活跃

用户。为解决这个问题，我们提出了以下假设。
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假设 1：给定最近被影响的用户 u，和用户 u强相关的用户包括 u本身更可能

是活跃的。

这一假设是直观的。作为新激活的用户，u应该是活跃的并有可能影响其他用

户。和用户 u 强相关的用户很可能是 u 被激活的原因，所以在此时和其他用户相

比更可能是活跃的。我们进一步提出 ‘‘活跃用户表示’’ 概念来建模所有这样的活

跃用户。

定义 1：对于每个近期被影响的用户 u，我们目标是学习一个活跃用户表示

act(u) ∈ Rd，即所有和用户 u相关的活跃用户的嵌入表示，并将其用于预测下一个

受影响的用户。

活跃用户表示 act(u j) 刻画了和用户 u j 被激活相关的潜在活跃用户。从数据

观察中，我们可以看到所有最近被影响的用户都可能与下一个受影响的用户相关。

因此，所有最近激活的用户的活跃用户表示都应该有助于预测下一个受影响的用

户，从而引出以下假设。

假设 2：所有最近被影响的用户都应该贡献于下一个受影响用户的预测，并根
据激活的顺序进行不同的处理。

和相关工作中介绍的基于 IC和嵌入表示的模型中的强假设相比，我们的启发

式假设使我们的模型更加灵活，可以更好地拟合级联数据。现在我们将介绍如何

基于这两个假设来构建我们的模型，即抽取活跃用户并结合其嵌入表示以进行预

测。

5.3.2.3 用注意力机制抽取活跃用户

为了计算活跃用户表示，我们提出使用注意力机制 [143,144] 来抽取最可能的活

跃用户。注意力机制会给予活跃用户比其他用户更多的权重。如图5.4所示，用户

u j 的活跃用户表示由先前被影响用户的加权和计算得到：

act(u j) =
j∑

k=0

wjkemb(uk), (5-1)

其中用户 uk 的权重为

wjk =
exp(emb(u j)emb(uk)T )∑j

m=0 exp(emb(u j)emb(um)T )
. (5-2)

注意对于所有 k 有 wjk ∈ (0, 1)且 ∑j

m=0 wjm = 1。wjk 是 u j 和 uk 的嵌入表示的归一

化的内积，表示了 u j 和 uk 之间相关性的强度。
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图 5.4 神经传播模型 (NDM)示意图。NDM基于最近被激活用户的活跃用户表示（蓝色
节点）顺序地预测下一个被影响的用户，并利用所有先前被影响用户的用户表示（绿色节

点）上的注意力层计算活跃用户表示。

从公式（5-1）中定义的活跃用户表示 act(u j)，我们可以看到和 emb(u j)内积
越大的 emb(uk)会被分配越大的权重 wjk。这个公式遵循了我们的假设：和用户 u

强相关的用户包括 u本身应该得到更大的关注。

为了充分利用神经模型的优势，我们进一步使用了多头注意力机制 [144] 来提

高表达能力。多头注意力用不同的线性变换将用户表示映射到多个子空间中。然

后多头注意力独立地在每个子空间内执行注意力机制。最后，多头注意力将所有

子空间中的注意力表示拼接起来，并再次对结果进行线性变换。

形式化地，在有 h个头的多头注意力机制中，第 i个头的注意力表示为

headi =

j∑
k=0

wi
jkemb(uk)WV

i , (5-3)

其中

wi
jk =

exp(emb(u j)WQ
i (emb(uk)WK

i )T )∑j

m=0 exp(emb(u j)WQ
i (emb(um)WK

i )T )
, (5-4)
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WV
i ,W

Q
i ,W

K
i ∈ Rd×d 是各个头的线性变换矩阵。具体地，WQ

i 和WK
i 可以看作将用

户表示分别映射到接收者空间和发送者空间，以便进行非对称建模。

我们有活跃用户表示 act(u j)

act(u j) = [head1, head2 . . . headh]WO, (5-5)

其中 []表示拼接操作，WO ∈ Rhd×d 将拼接后的结果映射到 d 维向量空间。

多头注意力机制可以让模型从不同角度（子空间）独立地处理信息，从而比

传统的注意力机制更加强大。

5.3.2.4 用卷积神经网络联合活跃用户表示进行预测

和直接设置时间衰减权重的先前工作 [121,145] 不同，我们提出使用参数化神经

网络来处理不同位置的活跃用户表示。和预定义的指数衰减权重相比 [121]，参数化

的神经网络可以自动学习并拟合现实世界数据集并捕捉每个位置的活跃用户表示

与下一个受影响用户预测之间的内在关系。在本章中，我们考虑使用卷积神经网

络（CNN）来实现这一目的。

CNN已经在计算机视觉 [146]，推荐系统 [147]和自然语言处理 [148]等领域中得到

了广泛应用。CNN是平移不变的神经网络，使得我们可以分配特定于位置的线性

变换。

图5.4给出了我们的卷积层窗口大小win = 3时的示意图。卷积层首先用位置特

定的线性变换矩阵WC
n ∈ Rd×|U |, n = 0, 1 . . .win − 1，将每个活跃用户表示 act(u j−n)

转换为 |U|维的向量。然后卷积层对转换后的向量求和并用 softmax函数对求和进

行归一化。

形式化地，给定不完全观测的级联序列 (u0, u1 . . . u j)，预测概率分布 prej ∈ R |U |

为

prej = softmax(
win−1∑
n=0

act(u j−n)WC
n ), (5-6)

其中 softmax(x)[i] = exp(x[i])∑
p exp(x[p])，x[i]表示向量 x的第 i维。prej 的每一维代表对应

用户在下一步被影响的概率。

因为初始用户 u0在整个传播过程中扮演着重要的角色，我们进一步考虑了 u0：

prej = softmax(
win−1∑
n=0

act(u j−n)WC
n + act(u0)WC

init · Finit), (5-7)
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其中WC
init ∈ Rd×|U | 是初始用户 u0 的映射矩阵，Finit ∈ {0, 1}是控制是否将初始用

户加入预测的超参数。

5.3.2.5 整体架构，模型细节和学习算法

我们自然地最大化所有观察到的级联序列的对数似然作为整体优化目标：

L(Θ) =
∑
ci ∈C

|ci |−2∑
j=0

log preij[ui
j+1], (5-8)

其中 preij[ui
j+1]是级联 ci的第 j个位置的真实的下个被影响用户 ui

j+1的概率，Θ是

需要学习的所有参数的集合，包括每个用户 u ∈ U 的嵌入表示 emb(u) ∈ Rd，多头

注意力机制的线性变换矩阵 WV
n ,W

Q
n ,WK

n ∈ Rd×d, n = 1, 2 . . . h,WO ∈ Rhd×d 以及卷

积层的矩阵WC
init,W

C
n ∈ Rd×|U |, n = 0, 1 . . .win − 1。

实现细节：我们用 PyTorch 1O实现模型和 Adam optimizer [149] 计算梯度学习参

数。我们进一步在计算活跃用户表示时使用了层归一化 [150]和残差连接 [151]以避免

在深度神经网络中可能发生的梯度爆炸或消失问题。具体地，活跃用户表示 act(u)
被替换为 LayerNorm(emb(u)+act(u))，其中 LayerNorm(·)倾向于使输出拥有零均
值和单位方差。我们也在注意力机制中使用了 dropout [152] 来避免过拟合，dropout

率被设为 0.1。因为同一个用户不会被影响两次，我们在公式（5-7）中去掉了已经

被影响的用户。我们的实现代码公开在github 2O，超参数将在下节中介绍。

复杂度：我们模型的空间复杂度是 O(d |U|)，其中 d是嵌入维度，远小于用户

集的大小。注意训练传统 IC模型的空间复杂度会有 O(|U|2)因为我们需要对每对
有潜在联系的用户对分配一个影响概率。因此，我们的神经传播模型的空间复杂

度低于传统的 IC方法。

每个活跃用户表示的计算需要 O(|ci |d2)时间，其中 ci 是对应级联的长度。公

式（5-7）中的下一受影响用户概率预测需要 O(d |U|)时间。所以训练一个级联的
时间复杂度是O(∑ci ∈C(|ci |2d2+ |ci |d |U|))，和已有的神经网络模型（例如 embedded

IC模型 [123]）相当。但正如我们将在实验中展示的，我们的模型比 embedded IC模

型收敛得更快，并且能够处理大规模数据集。

1O http://pytorch.org
2O https://github.com/albertyang33/NeuralDiffusionModel
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5.4 实验结果

遵循先前工作 [123] 的设置，我们用微观层面的传播预测实验来评估我们的模

型和其他基线方法的表现。我们首先介绍基线方法，评估指标和超参数设置。然

后我们将展示实验结果并进一步分析评估。

5.4.1 基线方法

我们考虑了许多最先进的基线方法来证明我们的算法的有效性。大多数基线

方法会从级联序列中学习转移概率矩阵 M ∈ R |U |×|U |，其中 Mi j 表示当用户 ui 被

影响时，u j 被 ui 影响的概率。

Netrate [121] 考虑了传播概率的时变动态性，并定义了指数、幂律和瑞利三种

传播概率模型，它们促使传播概率随着时间间隔的增加而减小。在我们的实验中，

我们只报告指数模型的结果，因为其他两个模型结果类似。

Infopath [122] 也基于传播数据推断动态的传播概率。Infopath 采用随机梯度来

估算时间动态并研究了信息路径的时间演变。

Embedded IC [123]利用表示学习技术，通过用户嵌入表示的函数而不是静态值

来建模两个用户之间的传播概率。Embedded IC 模型采用随机梯度下降法进行训

练。

LSTM是一个面向序列建模的广泛使用的神经网络框架 [153]，并在最近被用于

级联建模。先前工作在一些更简单的任务场景中利用了 LSTM，例如规模预测 [126]

和概率图已知的传播预测 [127,128]。因为这些算法无法直接和我们的模型进行比较，

我们通过在 LSTM的隐状态上添加 softmax分类器来让 LSTM网络适用于下一受

影响用户预测。

5.4.2 神经网络模型的超参数设置

虽然基于神经网络的方法的参数空间远小于传统的 IC模型，我们必须设置几

个超参数来训练神经模型。为了调整超参数，我们随机选择 10%的训练级联作为

验证集。

对 Embedded IC模型，和原始论文 [123]一样，用户表示维度从 {25, 50, 100}中
选取。对 LSTM模型，用户表示和隐状态维度设为 {16, 32, 64, 128}中的最佳值。对
于我们的模型 NDM，多头注意力中的头数 h = 8，卷积层窗口大小 win = 3，用户

表示维度 d = 64。对于所有数据集，我们使用同样的 (h,win, d)。公式（5-7）中的

Finit 决定了初始用户是否用于预测：对于 Twitter数据集，Finit = 1；对于其他三个

数据集，Finit = 0。我们将在参数敏感性小节中展示我们模型的鲁棒性。
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神经网络模型，即 Embedded IC，LSTM和 NDM，都是基于矩阵乘法运算，可

以通过 GPU进行加速。因此，我们在 GPU设备上 (GeForce GTX TITAN X)而不

是 CPU设备上 (Intel Xeon E5-2620 @ 2.0GHz)训练这三个模型。

5.4.3 微观级别的传播预测

为了比较级联建模的能力，我们在微观传播预测任务上评估我们的模型和所

有基线方法。我们采用 Embedded IC [123] 中的实验设置，随机选取了 90% 的级联

序列作为训练集，其余的作为测试。对测试集中的每个级联序列 c = (u0, u1, u2 . . . )，
只有初始用户 u0已知，所有后续被影响用户 Gc = {u1, u2 . . . u |Gc |}需要被预测。
所有基线方法和我们的模型需要预测一个用户集合，并将结果与实际受影响

的用户集合 G 进行比较。对于基于 IC 模型的基线方法，即 Netrate，Infopath 和

Embedded IC，我们将根据学习得到的用户间传播概率及其相应的生成过程来模拟

传播过程。对于 LSTM和我们的模型，我们将根据 softmax分类器的概率分布顺序

地采样用户。

注意实际被影响的用户集合也可能是不完全观测的，因为数据集都是在一个

相对较短的时间窗口内爬取的。因此，对于每个包含 |Gc | 个受影响用户的测试级
联 c，所有的算法在一次模拟中只需要预测前 |Gc | 个受影响的用户。同时注意模
拟过程可能会在激活 |Gc |个用户前终止。

对于所有算法，我们对每个测试级联序列 c进行了 1000次的蒙特卡洛模拟，并

计算了每个用户 u ∈ U被传播到的概率 Pc
u。我们用两个经典的评价指标Macro-F1

和Micro-F1作为评价标准。

Macro-F1. Macro-averaged F1首先对每个测试集级联序列 Ctest 中的级联 c计

算准确率 prec，召回率 recc 和 F1值 fc。然后对所有的级联取平均：

prec =
∑

u∈Gc Pc
u∑

u∈U Pc
u

, recc =
∑

u∈Gc Pc
u

|Gc | , fc =
2prec · recc
prec + recc

,

Macro − F1 =
∑

c∈ |Ct est | fc
|Ctest |

.

Micro-F1. Micro-averaged F1通过在所有的预测上取平均，全局地计算准确率

pre，召回率 rec。Micro-F1通过为更长的级联分配更大的权重，可以作为Macro-F1
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表 5.2 微观级别传播预测的实验结果

评价指标 数据集
方法

相对提升
Netrate Infopath Embedded

IC
LSTM NDM

Macro-F1

Lastfm 0.017 0.030 0.020 0.026 0.056 +87%
Memetracker 0.068 0.110 0.060 0.102 0.139 +26%

Irvine 0.032 0.052 0.054 0.041 0.076 +41%
Twitter - 0.044 - 0.103 0.139 +35%

Micro-F1

Lastfm 0.007 0.046 0.085 0.072 0.095 +12%
Memetracker 0.050 0.142 0.115 0.137 0.171 +20%

Irvine 0.029 0.073 0.102 0.080 0.108 +6%
Twitter - 0.010 - 0.052 0.087 +67%

表 5.3 只预测每个级联前 5个用户的早期微观级别传播预测的实验结果

评价指标 数据集
方法

相对提升
Netrate Infopath Embedded

IC
LSTM NDM

Macro-F1

Lastfm 0.018 0.028 0.010 0.018 0.048 +71%
Memetracker 0.071 0.094 0.042 0.091 0.122 +30%

Irvine 0.031 0.030 0.027 0.018 0.064 +106%
Twitter - 0.040 - 0.097 0.123 +27%

Micro-F1

Lastfm 0.016 0.035 0.013 0.019 0.045 +29%
Memetracker 0.076 0.106 0.040 0.094 0.126 +19%

Irvine 0.028 0.030 0.029 0.020 0.065 +117%
Twitter - 0.050 - 0.093 0.118 +27%

的补充：

pre =

∑
c∈ |Ct est |

∑
u∈Gc Pc

u∑
c∈ |Ct est |

∑
u∈U Pc

u

, rec =

∑
c∈ |Ct est |

∑
u∈Gc Pc

u∑
c∈ |Ct est | |Gc | ,

Micro − F1 =
2pre · rec
pre + rec

.

为了进一步评估级联早期预测的性能，我们通过仅预测每个测试级联中的前

五个受影响用户进行了补充实验。我们在表5.2和5.3中展示了实验结果。这里 “-’’

表示算法没有在 72小时内收敛。最后一列表示 NDM相对于最好的基线方法的相

对提升。我们有如下观察：

(1) NDM 显著且一致地超过所有基线方法。如表5.2所示，就 Macro-F1 值而
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言，NDM相比于最好的基线方法的提升至少有 26%。Micro-F1值的提升进一步证

明了我们提出的模型的有效性和鲁棒性。结果还表明，精心设计的神经网络模型

能够超越传统的级联建模方法。

(2) NDM在早期传播预测上有更加显著的提升。如表5.3所示，NDM在Macro

和 Micro F1值上都远远超过了所有基线方法。在实际应用中，准确地预测第一批

受影响用户非常重要，因为错误的预测会导致后续阶段的错误传播。在传播早期

对受影响用户的精确预测可以使我们通过用户更好地控制信息的传播。例如，我

们可以通过提前警告最脆弱的用户来防止谣言的传播或者通过向最有潜力的客户

提供广告来促进产品的推广。该实验表明 NDM具有用于实际应用的能力。

(3) NDM可以应用于大规模数据集。Embedded IC在拥有约两万用户和 1900

万潜在链接的 Twitter数据集上没能在 72小时内收敛。相反，NDM在同样的 GPU

设备上可以在 6小时内收敛，是 Embedded IC速度的至少十倍。这一观察证明了

NDM的高效。

5.4.4 额外的社交网络信息

有时用户间的社交网络是可以观测到的，如我们实验中所用的 Twitter数据集。

在 Twitter数据集中，虽然信息传播并不一定通过社交网络中的好友关系，但是我们

仍然希望传播预测过程可以从观察到的社交网络结构中受益。因此，我们对 NDM

模型进行了简单的修改以利用社交网络信息。现在我们将详细介绍。

首先，我们用 DeepWalk [154]，一个广泛使用的网络表示学习算法，将社交网络

的拓扑结构映射为实值用户特征。DeepWalk学习的网络表示维度设置为 32，即我

们的模型维度 d = 64的一半。其次，我们用学习得到的网络表示来初始化我们模

型中用户表示的前 32维，并在后续的训练过程中保持不变。换句话说，64维的用

户表示由 DeepWalk 从网络结构中学习的 32 维的固定向量和 32 维随机初始化的

向量构成。我们将结合了社交网络（Social Network）信息的模型命名为NDM+SN。

这是一个简单但实用的改动，我们将在未来的工作中探索更复杂的模型。图5.5展

示了 NDM和 NDM+SN的对比。

实验结果表明 NDM+SN借助于将社交网络结构作为先验知识，能够略微提高

传播预测任务的性能。Micro-F1的相对提升大约在 4%。实验结果表明，我们的神

经传播模型非常灵活，可以方便地扩展以利用外部特征。
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(b)只预测前 5个用户的早期微观传播预测

图 5.5 NDM和 NDM+SN的预测效果对比

5.4.5 宏观规模预测

虽然我们提出的模型旨在进行微观层面的传播预测，但我们将在本小节中探

索我们模型对于宏观级联规模预测的能力。在级联规模预测任务上，所有的模型

需要在给定级联前 5 个受影响用户的条件下，预测级联的最终规模。我们使用了

和微观预测中一样的数据集和数据划分。

注意在训练阶段，我们在每个级联序列的末尾添加了名为 <STOP>的虚拟用

户。当模型预测下一个受影响用户为 <STOP>时，这表示该级联中不会有更多的

被影响用户。和5.4.3小节的实验设置类似，我们对每个测试集中的级联序列进行

蒙特卡罗模拟，以预测级联的最终规模。我们用现有级联规模预测方法 [126,135] 中

使用的Mean Square Log-transformed Error (MSLE)作为评价指标。具体地，MSLE=
1
|C |

∑ |C |
i=1(log(|ci |) − log(predi))2，其中 predi 是级联 ci 的预测规模。

我们考虑了最先进的级联规模预测算法DeepCas [126]作为基线方法。实验结果

见图5.6。

实验结果表明，即使 NDM没有对宏观级别的预测进行直接的优化，但 NDM

在级联规模预测任务上拥有和DeepCas [126]相当甚至更好的性能。与将级联规模预

测看作回归问题的 DeepCas相比，NDM实际上在训练数据中使用了更多信息，即

具体的受影响用户以及他们的激活顺序。总之，我们提出的微观传播模型也可用

于宏观的级联规模预测。NDM利用更多信息实现了良好的性能。这些观察结果指

出了宏观级别传播预测的未来方向，并启发我们设计用于微观和宏观预测的统一

级联模型。
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图 5.6 级联规模预测任务实验结果。MSLE越小越好

5.4.6 参数敏感性

在本小节中，我们以 Lastfm数据集为例来说明超参数设置如何影响我们模型

的性能。我们使用最佳的超参数设置作为基础，即头数 h = 8，卷积网络窗口大小

win = 3，用户表示维度 d = 64和是否使用初始用户进行预测 Finit = 0。然后我们

改变每个超参数，同时保持其他参数不变。图5.7展示了不同超参数设置下传播预

测的性能。

我们可以看到，当我们在一个合理的范围内改变超参数时，NDM的性能是相

对稳定的。当我们将嵌入表示的维度 d加倍到 128时，NDM不会遇到严重的过度

拟合问题。这个实验证明了我们模型的鲁棒性。

5.4.7 可解释性

不可否认，可解释性通常是神经网络模型的一个弱点。与特征工程方法相比，

基于神经的模型将用户编码为实值向量表示，并且用户表示的每个维度都没有明

确的含义。在我们的模型中，每个用户表示被 8头的注意力机制映射到 16个子空

间中。直觉上看，每个子空间中的用户表示都代表了一种用户角色。但我们很难

将 16种表示和可理解的人工设计特征联系起来。我们将在未来的工作中基于联合

模型考虑用户表示和可解释特征之间的对齐。

幸运的是，我们在卷积层中能够有所发现。注意 WC
n ∈ Rd×|U |, n = 0, 1, 2是卷

积层中位置特定的线性变换矩阵，WC
init 是初始用户的映射矩阵。所有四个矩阵在

训练之前随机初始化。在训练后的模型中，如果某个矩阵的数值尺度远大于其他
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图 5.7 Lastfm 数据集上超参数的参数敏感性实验。Macro-F1 (Early) 和 Micro-F1 (Early)
对应早期预测的实验结果

矩阵，则预测向量更可能由相应位置的信息所支配。举例来说，如果WC
0 的数值尺

度比其他矩阵更大，那么我们可以推断，最近的一个受影响用户对下个受影响用

户预测贡献最大。

在这个实验中，我们对所有数据集设置 Finit = 1，并计算了所有映射矩阵的

Frobenius范数。如表5.4所示，我们有如下观察：

(1)对于所有数据集，WC
0 ,W

C
1 和 WC

2 大致相当且 WC
0 总是比其他两个稍大一

点。这一观察表明，最近三个受影响用户的活跃用户表示 act(u j), act(u j−1), act(u j−2)
都对下个受影响用户 u j+1的预测有贡献。此外，最近的受影响用户 u j 是三个中最

重要的。这一发现和我们的直觉相符，且验证了方法一节中提出的假设 2。

(2) WC
init 在 Twitter数据集上最大。这表明初始用户在 Twitter上的传播过程中

非常重要。这可能是因为 Twitter数据集包含了 URL传播的完整历史记录，而初始

用户实际上是第一个发布该 URL的人。而在其他三个数据集中，初始用户只是爬

取数据的时间窗口内的第一个用户。在传播预测任务中，我们只对 Twitter数据集
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表 5.4 通过 Frobenius范数 | | · | |2F 测量的卷积层中映射矩阵的数值尺度

数据集 WC
init WC

0 WC
1 WC

2

Lastfm 32.3 60.0 49.2 49.1
Memetracker 13.3 16.6 13.3 13.0

Irvine 13.9 13.9 13.7 13.7
Twitter 130.3 93.6 91.5 91.5

设置 Finit = 1，因为我们发现在其他三个数据集上，如果我们设置 Finit = 1，表现

基本相当甚至更差。

5.5 本章小结

在本章中，我们提出了一种用于微观层面级联建模的神经传播模型（NDM）。

为了超越基于强假设和过度简化公式的传统级联模型的局限性，我们基于两个启

发式假设构建模型，并采用深度学习技术，包括卷积神经网络和注意力机制来实

现假设。传播预测任务的实验结果证明了我们提出的模型的有效性和鲁棒性。此

外，NDM在早期传播预测上显著地超过了基线方法，展示了 NDM在实际应用中

的适用性和可行性。
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第 6章 富信息网络典型应用问题
——多层面的信息传播预测

信息传播预测是研究信息如何在用户之间传播的重要任务。随着深度学习技

术的成功，循环神经网络（RNN）已经展示出将信息传播建模为序列数据的强大能

力。然而，之前的工作专注于预测下一个受影响的用户的微观传播预测或者估算

传播过程中受影响用户的总数的宏观传播预测。据我们所知，现有工作没有尝试

研究过能够同时进行微观层面和宏观层面预测的统一模型。在本章 1O中，我们提出

了一种基于强化学习（RL）的多层面信息传播预测模型。强化学习通过解决梯度

后向传播中的不可导问题，将宏观传播规模信息纳入基于 RNN 的微观传播模型。

本章工作还采用了有效的结构上下文提取策略来利用数据中的社交网络结构信息。

实验结果表明，本章工作提出的模型在三个真实世界数据集的微观和宏观传播预

测上都优于最先进的基线模型。

6.1 问题描述

信息传播预测，也称为级联预测，已经在广泛的应用场景中得到了研究，例

如产品推广 [107–109]，流行病学 [111]，社交网络 [113,114]以及新闻和观点的传播 [116,117]。

近期传播预测的工作 [126,135,155,156] 利用深度学习技术的成功，将信息传播建模为基

于循环神经网络（RNN）的序列数据，并取得了很好的成果。当信息通过社交网

络服务进行传播时，现有工作 [128,156]也考虑了可用的社交网络信息帮助预测。

但是如图6.1所示，之前的工作要么专注于预测下一个受影响的用户的微观传

播预测，要么致力于估算传播过程中受影响用户的总数的宏观传播预测。据我们

所知，现有工作没有尝试研究过能够同时进行微观层面和宏观层面预测的统一模

型。统一的模型可以利用训练数据中的更多信息，尤其是对于宏观传播预测而言。

举例来说，先前工作 [126,135] 将级联规模预测视为回归问题，并忽略了具体受影响

用户及其受影响顺序的信息。

另外，现有工作 [128,156] 对于社交网络信息的处理可能并不是最好的选择。

TopoLSTM [128] 只考虑了社交网络中直接相连的用户对，而 SNIDSA [156] 计算了

所有用户两两之间的相似度，承受着平方级的时间和空间开销。

本章工作通过强化学习框架赋予了微观传播模型预测宏观性质（即级联规模）

1O 本章主要工作以 “Multi-scale Information Diffusion Prediction with Reinforced Recurrent Networks’’为题发表
在 2019年的国际学术会议 “The International Joint Conference on Artificial Intelligence (IJCAI’19)’’上。
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(a)微观下一个受影响用户预测 (b)宏观受影响用户规模预测

图 6.1 微观和宏观层面传播预测的示意图

的能力，从而提出了一种新颖的多层面传播预测模型。本工作进一步采用了一种

快速且有效的结构上下文提取方法，该方法最初用于半监督图分类任务 [157]。实验

结果表明，本章工作提出的模型在微观和宏观传播预测任务上分别比最先进的基

线方法取得了 10%和 12%的相对提升。

总结来说，本章工作有以下三个主要的贡献：

(1) 通过联合考虑微观和宏观传播预测任务，创新地提出了多层面传播预测问
题。

(2) 本章工作提出使用强化学习框架来赋予微观传播模型预测宏观级联规模
的能力，并采用了一种新颖的结构上下文提取算法，以进一步利用潜在的社交网

络信息。

(3) 实验结果表明，本章工作提出的模型在三个真实世界数据集的微观和宏观
传播预测效果都优于最先进的基线方法。

6.2 相关工作

本章工作主要与基于深度学习技术的微观和宏观传播预测算法相关。我们进

一步根据它们的模型分为基于嵌入表示的和基于循环神经网络的方法。表6.1总结

了相关工作的对比。这里 ‘‘历史信息’’和 ‘‘网络信息’’分别表示一个方法是否使用

了受影响用户的激活顺序和社交网络信息。

6.2.1 基于嵌入表示的方法

基于嵌入表示的方法扩展了假设每个用户对间拥有独立传播概率的 IC 模

型 [112]，旨在进行微观传播预测。一些工作 [124,125] 通过假设受影响的用户仅由源

用户决定，将用户映射为实值用户向量并简化了 IC模型。Embedded IC [123]通过用

户表示的函数来建模两个用户之间的传播概率。Inf2vec [158]进一步考虑了全局用户
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表 6.1 相关工作总结

方法 历史信息 社交网络 微观预测 宏观预测

Embedded IC ✓

Inf2vec ✓ ✓

DeepCas ✓ ✓ ✓

DeepHawkes ✓ ✓

CYAN-RNN ✓ ✓

TopoLSTM ✓ ✓ ✓

DeepDiffuse ✓ ✓

NDM ✓ ✓ ✓

SNIDSA ✓ ✓ ✓

本章工作 ✓ ✓ ✓ ✓

相似性上下文作为扩展。但是，基于嵌入表示的方法没有在下一个受影响用户的预

测中考虑传播历史，即受影响用户的顺序。近期基于循环神经网络的方法 [128,156,159]

的实验表明，基于嵌入表示的方法并不是最佳选择。

6.2.2 基于循环神经网络的方法

对于宏观传播预测模型，DeepCas [126]从社交网络和级联中采样序列，然后用

RNN编码序列并预测级联的最终规模。DeepHawkes [135] 在 RNN框架基础上探索

了 Hawkes自激点过程来利用用户被影响的时间戳信息。

对于微观传播预测模型，TopoLSTM [128]将循环神经网络中隐状态的序列结构

替换为根据社交网络结构抽取的有向无环图。CYAN-RNN [160]，DAN [161] 和 Deep-

Diffuse [155] 都使用了循环神经网络和注意力机制来利用用户被影响的时间戳信息。

NDM [159] 基于两个启发式的假设，用自注意力机制和卷积神经网络构建微观传播

模型。SNIDSA [156] 计算了所有用户两两之间的相似度并将结构信息通过门机制引

入循环神经网络。然而据我们所知，还没有工作提出过能同时处理微观和宏观层

面的统一模型。

6.3 模型框架

在本节中，我们首先形式化微观层面和宏观层面的传播预测问题。然后，我们

将提出一种结构上下文提取算法以构建基于循环神经网络的微观传播模型。我们

进一步通过强化学习框架将预测级联最终规模的能力引入模型。最后，我们将介

绍整体算法和实现细节。
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6.3.1 问题定义

给定用户集合 V 和级联集合 C，每个级联 ci ∈ C 是按受影响时间排序的用户

序列 {vi1, vi2 . . . , vi|ci |}，其中 |ci |是级联 ci的规模，即对应传播对象影响的用户总数。

在本章中，我们和先前工作 [128,156,159] 一样只保留了用户被影响的顺序而忽略了他

们被影响的具体时间。此外，当信息传播发生在社交网络服务上时，社交网络结构

G = (V, E)也可以被观测到。社交网络结构 G将作为传播预测的额外结构输入。

本工作中，我们同时考虑细粒度的短期建模的微观传播预测和粗粒度的长期

估计的宏观传播预测。我们将两个任务形式化如下：

微观层面的传播预测旨在给定级联 ci 中已经被影响的用户 {vi1, vi2 . . . , vik}的条
件下，预测下一个被影响用户 vi

k+1，其中 k = 1, 2 . . . , |ci | − 1。

宏观层面的传播预测旨在给定前 K 个被影响用户 {vi1, vi2 . . . , viK }的条件下，预
测级联 ci 的最终规模 |ci |。

6.3.2 微观传播建模

在这一小节中，我们将先介绍循环神经网络（RNN）的变体带门循环单元

（GRU）作为微观层面建模的基础。然后我们介绍结构上下文提取算法来利用社

交网络信息。之后，我们将展示如何将两者结合起来进行微观传播预测。

6.3.2.1 循环神经网络

循环神经网络已经在很多领域的序列数据建模中展示了有效性，例如自然语

言处理 [70]。将循环神经网络用于级联建模的先前工作 [128,155,156] 都取得了相当不错

的效果。特别地，我们使用带门循环单元（GRU）作为我们模型的基础。下面我们

将简单介绍 GRU。

给定级联序列 {v1, v2 . . . , vk}，GRU在每一步 t = 1, 2 . . . , k 中，将用户 vt 作为

输入并计算隐状态 ht。公式（6-1）展示了第 t 步中隐状态 ht 的计算过程。

rt = σ(Wir xvt + bir +Whrht−1 + bhr ),

zt = σ(Wiz xvt + biz +Whzht−1 + bhz),

nt = tanh(Winxvt + bin + rt ∗ (Whnht−1 + bhn)),

ht = (1 − zt) ∗ nt + zt ∗ ht−1,

(6-1)

其中 xvt ∈ Rd 是用户 vt 的 d 维用户表示，W ∈ Rd×d 和 b ∈ Rd 是权重矩阵和偏置

向量。rt, zt, nt 分别是重置门，更新门和新状态。σ是 sigmoid函数，∗表示按位乘
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积操作。

隐状态 hk ∈ Rd 编码了级联中所有已经被影响的用户 {v1, v2 . . . , vk} 的历史信
息。现在我们进一步编码结构信息以利用用户间的社交网络。

6.3.2.2 结构上下文提取

对于每个用户 v，我们假设 f (0)v 是其用户特征，可以从用户资料或者预训练的

网络表示中得到。我们的目标是将结构信息引入用户特征 f (0)v 中。受半监督图学

习相关工作 [157,162]的启发，我们使用了基于邻居采样的高效结构上下文提取算法。

形式化地，我们首先从 v和其邻居 N(v)中采样 Z 个用户 {u1, u2 . . . , uZ}。然后
我们根据公式（6-2）聚合邻居特征来更新特征向量 f (0)v 。

f (1)v = relu(W · 1
Z

Z∑
k=1

f (0)uk
+ b), (6-2)

其中对 k = 1, 2 . . . Z，uk 是从用户集合 {v} ∪ N(v)中均匀采样的。W, b是权重矩阵

和偏置向量，激活函数 relu(·) = max(·, 0)。

图 6.2 图中橙色节点的结构上下文提取示意图。首先从左至右进行邻居采样，然后从右

至左进行特征聚合。

更新后的用户特征 f (1)v 可以通过聚合来自 v 的一阶邻居的特征来编码结构信

息。如图6.2所示，我们可以递归地使用公式（6-2）来探索用户 v更大规模的邻域。

经验上讲，一个两步的邻域探索可以快速地给出不错的效果。我们用 fv 来表示最

终的用户特征表示。
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虽然最初用于半监督图分类任务，我们发现这个算法非常适用于我们的问题。

和使用了 O(|V |2)时间和空间复杂度进行结构上下文提取的先前工作 [156] 相比，基

于邻居采样和特征聚合的策略只使用了 O(|V |)的时间空间复杂度。此外，该算法
可以在直接相连的邻居以外探索两步的邻域。

6.3.2.3 微观层面的传播预测

现在我们通过组合 GRU 和结构上下文来解决下一个受影响的用户预测问题。

给定级联 ci 中已经被影响的用户 {vi1, vi2 . . . , vik}，GRU第 k 步的隐状态 hi
k
编码了

序列历史，而用户特征 fvi1, fvi2, . . . fvi
k
编码了社交网络结构。

直觉上看，最近受影响的用户的结构上下文应该有助于下一个受影响用户的

预测，因为信息很可能是通过用户间的社交链接传播的。因为我们忽略了具体的时

间戳信息，我们定义 ‘‘最近受影响的用户’’为最近 m个用户 {vi
k−m+1, v

i
k−m+2 . . . , v

i
k
}，

其中 m 是控制这个窗口大小的超参数。我们进一步使用平均池化 1O来聚合用户特

征为 si
k
= mean( fvi

k−m+1
, fvi

k−m+2
, . . . fvi

k
)。

最后，下个受影响用户的概率为

pi
k = so f tmax(Wp · concat(hi

k, s
i
k) + bp), (6-3)

其中 pi
k
∈ R |V |是所有用户上的多项式概率分布，concat(·, ·)是拼接操作，Wp, bp分

别是权重矩阵和偏置向量。

微观传播预测的训练目标为最大化所有级联的对数似然

Jmicro(Θ) =
|C |∑
i=1

|ci |−1∑
k=1

log pi
k[vik+1], (6-4)

其中 p[ j]表示向量 p的第 j 维，Θ表示微观传播模型中的所有参数。

6.3.3 宏观传播建模

本章工作的关键在于如何赋予微观级联模型预测宏观级联规模的能力。我们

将方法分为四个步骤：(a)用微观级联模型编码观察到的 K个用户；(b)通过模拟级

联的生成过程使得微观级联模型能够预测级联的规模；(c)使用 Mean-Square Log-

Transformed Error (MSLE)作为宏观预测的监督信号；(d)建立强化学习框架并利用

policy gradient算法更新参数。整个流程如图6.3所示。

1O 我们也尝试了诸如注意力机制或拼接的其他聚合策略。但其他选择会导致模型过拟合或次优的效果。
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图 6.3 通过强化学习使微观级联模型能够进行宏观级联规模预测的流程图。

6.3.3.1 编码观察到的受影响用户

如图6.3中步骤 (a)所示，的我们将级联 ci中观察到的K个用户送入微观级联模

型，并得到最后的隐状态 hi
K。另外，我们也在每一步中显式地编码位置信息，使得

模型知道有多少用户已经被输入到GRU中。具体地，我们为每步 t = 1, 2 . . .maxlen

分配一个位置表示 POSt ∈ Rdpos，其中 maxlen 是预设的级联最大长度。在公式

（6-1）中 GRU的第 t步，我们将用户表示 xvt 和位置表示 POSt 拼接作为输入向量。

6.3.3.2 用于宏观预测的级联模拟

为了在步骤 (b)中使得微观级联模型能够进行级联规模预测，我们首先在每个

级联末尾添加虚拟用户 <STOP>并让模型也将其看作普通用户进行预测。给定前

K 个受影响用户，为了估算整个级联的规模，我们递归地根据公式（6-3）中预测

的概率分布采样一个用户，将其作为下一步的输入并继续预测。一旦我们采样到

<STOP> 信号，我们认为该级联的传播停止并统计已经被预测的用户数作为级联

的最终规模。级联模拟过程将被重复多次以减小估算的方差。

6.3.3.3 宏观预测的监督信号

虽然修改后的微观级联模型能够通过模拟预测级联的规模，但是模型仍然没

有任何监督信号来引导模型获得更好的效果。在本章工作中，我们使用先前工

作 [126,135]中使用的Mean Square Log-transformed Error (MSLE)作为级联规模预测的

评价标准，亦即图 6.3步骤 (c)中的监督信号：MSLE= 1
|C |

∑ |C |
i=1(log(|ci |)− log(predi))2

其中 predi 是级联 ci 的预测规模。

然而，级联规模估计中使用的采样操作是不可导的，使得无法通过后向传播
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更新参数。为了解决这个问题，如图6.3的步骤 (d)所示，我们将模拟过程放入强化

学习的框架中并使用 policy gradient算法更新参数。

6.3.3.4 用于参数更新的 Policy gradient

我们将 GRU及其隐状态 (包括结构上下文)对应到强化学习中的 agent和 state

概念。每一步的 action是选取下个受影响用户，而给定当前 state决定每个 action

概率的 policy由公式（6-3）决定。当 <STOP>这个特殊的 action被选中时，我们

将MSLE的相反数 1O作为 reward给出。

形式化地，为了预测级联 ci 的规模，ci 的前 K 个用户被送入微观级联模型

且最后一个隐状态 hi
K 被用作强化学习的初始状态。对于每个 action 序列 seq =

{a1, a2 . . . amaxlen}其中 aj 是第 j 个 action选择的用户，我们可以计算 MSLE的相

反数作为 reward(seq, ci)。然后我们的目标是最大化级联 ci 的 reward的期望

J i
RL(Θ) =

∑
seq

Pr(seq;Θ, hi
K )reward(seq, ci), (6-5)

其中 Pr(seq;Θ, hi
K )是选取 action序列 seq的概率，可以被分解为每个 action aj 的

概率的乘积。注意 seq所处的集合空间是 |V |maxlen，无法枚举计算 J i
RL。取而代之

的是，我们用 REINFORCE算法 [163]来计算 J i
RL 的梯度：

∇ΘJ i
RL =

∑
seq

∇Θ Pr(seq;Θ, hi
K ) · reward(seq, ci)

=
∑
seq

Pr(seq;Θ, hi
K )∇Θ log Pr(seq;Θ, hi

K ) · reward(seq, ci)

= Eseq[∇Θ log Pr(seq;Θ, hi
K ) · reward(seq, ci)]

≃ 1
M

M∑
m=1

∇Θ log Pr(seqm;Θ, hi
K ) · reward(seqm, ci),

(6-6)

其中 seqm,m = 1, 2 . . .M 是从 Pr(seq;Θ, hi
K )中随机抽取的 M 个采样，最后一步中

整个 action序列的期望由蒙特卡洛模拟近似。最后，参数Θ通过最大化 reward（即

宏观预测的监督信号）的期望的梯度上升来更新。

1O 如果 <STOP>当级联到达最大长度 maxlen时也没有出现，我们假设这次模拟预测了 2 × maxlen的级联

规模。
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6.3.4 实现细节

为了进行微观和宏观训练目标的联合训练，我们首先训练 10轮微观级联模型

作为初始化。该初始化过程可以保证下个受影响用户的预测概率 pi
k
可以模拟出高

质量的级联，从而帮助强化学习的训练更快地收敛。之后我们迭代地最大化微观

和宏观目标来更新参数，直到我们在验证集上到达最大值。我们用 Adam [149]来进

行梯度上升。

在超参数设置上，隐状态和用户特征表示的维度 d = 64，窗口大小 m = 3，

结构上下文提取中的一阶和二阶的采样邻居数 Z1 = 25, Z2 = 10，位置表示的维度

dpos = 8，batch大小为 16。

我们将模型命名为 reinFOrced REcurrent networks with STructural context (FOR-

EST)。

6.4 实验结果

我们在微观和宏观级联预测任务上进行实验来证明我们提出模型的有效性。

我们首先介绍数据集，基线方法和实验设置。然后展示讨论实验结果。

6.4.1 数据集

我们调研了微观传播预测的前人工作 [128,155,159] 中使用的数据集，并去掉了拥

有固定或者过小的级联规模的数据集。我们使用了三个真实世界数据集 Twitter，

Douban和Memetracker进行实验。

Twitter [142]数据集记录了 2010年 10月期间包含 URL链接的微博信息。每个

URL被看作一个用户间传播的信息。

Douban [164] 是用户可以更新其读书状态并追踪他人状态的社交网站。每本书

被看作一个传播对象。

Memetracker [117]收集了一百万条新闻报道和博客文章，并追踪其中最常见的

引用和短语，即模因，来研究模因在人群中的传播。每个模因被看作一个传播对

象而每个网站或博客的 URL则被看作一个用户。注意对于这个数据集我们没有社

交网络结构信息。

我们随机采样了 80%的级联用于训练，10%作为验证集，其余的 10%作为测

试。数据集的统计信息如表6.2所示。

6.4.2 基线方法

为了进行全面的比较，我们考虑了五个微观和宏观传播预测的基线方法。
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表 6.2 数据集统计信息

数据集 #用户 #链接 #级联 平均长度

Twitter 12,627 309,631 3,442 32.60
Douban 23,123 348,280 10,602 27.14

Memetracker 4,709 - 12,661 16.24

微观传播预测模型：

TopoLSTM [128] 将循环神经网络中隐状态的序列结构替换为根据社交网络结

构抽取的有向无环图进行微观层面的预测。

DeepDiffuse [155]利用表示学习技术和注意力机制来利用受影响时间戳信息。

NDM [159] 基于自注意力机制和卷积神经网络来构建微观级联模型，并缓解了

远距离依赖的问题。

SNIDSA [156]计算了所有用户对之间的相似度并将结构信息通过门机制引入循

环神经网络中。

宏观传播预测模型：

DeepCas [126]是考虑了级联信息和社交网络的最先进的级联规模预测算法。

6.4.3 实验设置

对于微观层面预测，我们通过对所有未被影响用户按公式（6-3）中的被影响概

率进行排序，将下个受影响用户预测看作一个抽取任务。我们报告了Mean Average

Precision (MAP)和 HITS值。同样的设置也被用于前人工作 [128,155]中。

对于宏观层面预测，我们给出级联中前 K = 5个用户来预测整个级联的规模。

和前人工作 [126]一致，我们用6.3.3.3小节中介绍的MSLE作为评价指标。另外，所

有微观层面的基线方法都通过在训练级联末尾添加额外的 <STOP>信号的方式用

于宏观级联规模预测。

对 Twitter 和 Douban 数据集，我们用 d = 64 维的预训练的 DeepWalk [154] 表

示作为初始的用户特征 f (0)v 。我们在 Memetracker 数据集上忽略了 TopoLSTM 和

SNIDSA方法，因为该数据集没有社交网络信息。

6.4.4 传播预测实验结果与分析

图6.4和6.5分别展示了微观和宏观传播预测任务的实验结果。我们有如下观察：

(1) FOREST在微观传播预测任务上一致地超过所有基线方法，并在 HITS和

MAP指标上取得了超过 10%的相对提升。与 TopoLSTM和 SNIDSA相比，提升

主要来自于结构上下文的编码。FOREST 的结构上下文编码考虑了二阶邻居而先
88



第 6章 富信息网络典型应用问题——多层面的信息传播预测

Twitter Douban Memetracker

hits@10 hits@50 hits@100
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6
hi

ts

DeepDiffuse
TopoLSTM
NDM
SNIDSA
FOREST

hits@10 hits@50 hits@100
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

hi
ts

DeepDiffuse
TopoLSTM
NDM
SNIDSA
FOREST

hits@10 hits@50 hits@100
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

hi
ts

DeepDiffuse
NDM
FOREST

map@10 map@50 map@100
0

0.05

0.1

0.15

0.2

m
ap

map@10 map@50 map@100
0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

m
ap

map@10 map@50 map@100
0

0.05

0.1

0.15

0.2

m
ap

图 6.4 微观传播预测任务实验结果。MAP和 HITS都是越高越好。
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图 6.5 宏观传播预测任务实验结果。MSLE评价指标越小越好。FOREST-RL我们提出的
FOREST 方法去掉强化学习训练部分的变体。我们省略了 TopoLSTM 的实验结果因为其
MSLE大于 10，无法放到图中。

前工作都只考虑了一阶邻居。此外，如6.3.2.2节中所介绍，FOREST使用的计算资

源远远少于 SNIDSA。

(2) FOREST在宏观传播预测任务上一致地超过包含最先进的级联规模预测算

法 DeepCas 在内的所有基线方法，并在 MSLE 评价指标上取得了 12% 的相对提

升。和去掉了强化学习模块的 FOREST-RL相比，FOREST通过引入宏观监督信号

来学习参数，取得了更显著且鲁棒的效果。

(3)和 DeepCas相比，微观级联模型能够利用训练数据中更多的信息，即具体

的受影响用户和他们的受影响顺序。因此微观级联模型能够在宏观预测任务上给

出相当甚至更好的实验效果。这一发现将鼓励微观级联模型在将来的工作中取代

宏观模型。
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(4)总体上讲，微观级联模型给出了相当不错的性能。以 Douban数据集为例，

当我们从全部 23, 123个用户中预测 10个用户时，我们有接近 15%的概率预测出

真实的被影响用户。这一结果表明，从传播预测的角度的相关工作也可能在将来

服务于实时广告任务。

6.5 本章小结

在本章中，我们提出了一个新颖的多层面传播预测模型 FOREST，能够同时

进行微观和宏观层面的传播预测。具体地，我们通过强化学习框架将宏观预测的

监督信号引入微观级联模型，并取得了相当优异的结果。另外，我们使用了快速

有效的结构上下文提取方法来利用社交网络结构信息。下个受影响用户预测和级

联规模预测任务上的实验结果证明了我们提出的方法的有效性。
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网络是表达对象与对象间关系的常用数据形式。除去网络的拓扑结构信息之

外，真实的网络数据中一般还包含着根据节点的属性、行为等产生的丰富信息，统

称为富信息网络。随着互联网技术和移动智能设备的发展，富信息网络数据的规

模飞速增长，并带来了丰富的应用任务和巨大的市场价值。如何让已经在多个领

域取得巨大成功的机器学习，特别是深度学习技术，服务于富信息网络数据及其

典型应用已经在近年来成为人工智能领域的研究热点。传统的邻接矩阵形式的网

络表示具有维度过高和数据稀疏两大缺点，使得研究者们无法在网络数据上应用

机器学习和深度学习技术。因此，现有工作通过网络表示学习为网络中每个节点

学习一个实数向量表示以编码其拓扑结构。节点的向量表示可看作其特征，送入

支持向量机（SVM）等机器学习分类器用于节点分类、链接预测等任务。本文针

对现有的富信息网络表示学习工作中缺乏对于已有网络表示学习算法的理论分析、

忽略了网络拓扑结构以外的丰富信息和难以应用于相对复杂的典型应用问题三个

方面的问题，从富信息网络表示学习和典型应用问题研究两个层面，系统性地进

行了五个工作，在多个富信息网络应用问题中取得了远超基线方法的结果。

7.1 主要贡献

本文的主要贡献包括以下三点：

• 针对缺乏对于已有网络表示学习算法的理论分析的问题，本文提出了网络表

示学习的统一框架和增强算法。本工作将大多数现有的只考虑拓扑结构信息

的一般网络表示学习方法总结为一个统一的两步框架：邻近度矩阵构造和降

维。本工作侧重于邻近度矩阵构造步骤的分析，并得出结论，如果在构建邻

近度矩阵时探索了更高阶的邻近度，网络表示学习算法可以得到增强。本工

作进一步提出了网络嵌入更新（NEU）算法，该算法从理论上隐含地近似了

高阶邻近度，并且可以应用于任何网络表示学习方法以提高它们的性能。多

标签分类和链接预测任务上的实验结果表明，NEU 在所有三个公开可用的

数据集上可以对许多网络表示学习方法进行一致且显著的增强，且运行时间

几乎可以忽略不计。

• 针对现有网络表示学习方法忽略了网络拓扑结构以外的丰富信息的问题，本

文提出了结合富特征信息的网络表示学习。受前一工作中得到的最先进的网

络表示学习算法 DeepWalk [1] 实际上等同于一种特殊的矩阵分解的结论的启
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发，该工作以文本特征为例，在矩阵分解的框架下将节点的特征结合到网络

表示学习中，并将学习得到的节点表示应用于节点多分类任务来评估本工作

的方法和各种基线方法。实验结果表明，该方法在所有三个数据集上均优于

其他基线方法，特别是当网络结构噪声较大或者训练数据比例较小时。

• 针对现有网络表示学习方法难以应用于相对复杂的典型应用问题的缺点，本

文以网络表示学习技术作为模型的底层，并根据特定的富信息网络场景利用

包括循环神经网络、卷积神经网络在内的深度学习模型进行建模，在推荐系

统和传播预测两个典型的富信息网络应用问题中，创新性地提出了基于位置

的社交网络的推荐系统、微观层面的信息传播预测和多层面的信息传播预测

的应用模型。多个真实数据集上的实验结果证明了所提出的方法的有效性和

鲁棒性。

7.2 未来工作展望

富信息网络表示学习及其相关应用领域的一大研究趋势是富信息网络场景的

逐渐细化，即在特定网络场景或算法需求下设计模型。潜在的未来研究方向包括：

• 超大规模的富信息网络表示学习：现有网络表示学习算法可以应用于百万级

规模的网络数据。然而在实际的工业界场景中，网络中的节点数和链接数很

可能有上亿规模，单单是网络表示的存储就会花费很大的计算开销。如何利

用并行化计算、分布式存储等技术手段进行超大规模的网络表示学习，对于

工业界实际应用的开发具有十分重要的意义。

• 结合更多信息的富信息网络表示应用：虽然本文提出的用于推荐系统和传播

预测的相关模型针对特定场景进行了设计，但在建模时也有一定程度的简化。

如第4章基于位置的社交网络的推荐系统中忽略了位置的GPS信息；在第5章

和第6章的传播预测模型中忽略了用户被影响时具体的时间戳信息。如何在

富信息网络应用模型中结合更多的信息，是该领域的另一研究方向。

• 基于表示学习的隐式网络结构推断：网络结构数据是可解释性强、易于理解

和可视化的数据形式。但是在一些场景中，网络结构是无法直接获取的，例

如文本语料库中不同文字风格的混淆度关系 [165] 或者不同实体之间的关系网

络 [166]。通过表示学习对隐含的网络结构进行推断，有助于对数据中的规律

模式进行可视化并更好地理解数据。

总之，富信息网络表示学习及典型应用问题具有非常广阔的研究前景，对上

述未来研究方向的工作将进一步充实该领域下的研究成果，并促成相关技术在工

业界实际任务中的落地应用，具有极高的研究价值。
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