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摘摘摘要要要

用户建模已经引起了学术界和工业界的广泛关注。现有的方法大多侧重于将用户间的
人际关系融入社区，而用户生成的内容（如帖子）却没有得到很好的研究。在本文
中，我们通过实际舆情传播相关的分析表明，在舆情传播过程中对用户属性进行研究
的重要作用，并且提出了用户资料数据的筛选方法。同时，我们提出了一种通过异构
多质心图池为用户捕获更多不同社区特征的建模。我们首先构造了一个由用户和关键
字组成的异质图，并在其上采用了一个异质图神经网络。为了方便用户建模的图表
示，提出了一种多质心图池化机制，将多质心的集群特征融入到表示学习中。在三个
基准数据集上的大量实验表明了该方法的有效性。
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Abstract

User modeling has attracted great attention in both academia and industry. Most of
the existing approaches focus on incorporating the personal relationships in commu-
nities, while the users’ generated content such as posts is not well studied. In this
paper, through the analysis of the actual public opinion dissemination, we show that
the research on user attributes plays an important role in the process of public opin-
ion dissemination, and propose the screening method of user data. Meanwhile, we
propose an approach to capture more diverse community characteristics via heteroge-
neous multi-centroid graph pooling for user modeling.Specifically, we first construct a
heterogeneous graph where the nodes consist of both users and keywords and adopt
a heterogeneous GCN on it. To facilitate the graph representation for user modeling,
we then propose a multi-centroid graph pooling mechanism,which incorporates the
affiliated group features with multiple centroids into representation learning. Exten-
sive experiments on three benchmark datasets show the effectiveness of our proposed
approach.

Keywords: Graph Neural Networks , Social Network Analysis , User Modeling
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1 引引引言言言

用户建模以其巨大的优势在学术界和工业界都得到了广泛的关注，具有很高的研究价值。
用户建模旨在预测用户的属性，如性别、年龄、教育程度、地区、职业、收入等，这些属性可
以用来帮助描绘电子商务，社交网络等各种应用中的潜在用户的特征。
以往的研究主要集中在从用户个人资料和发表内容内容中挖掘有效特征以进行用户建

模。Diehl (2019) 利用用户特征，例如用户的粉丝数量和关注数量，以及文本特征，例如用户
发文中的话题标签比例等来对用户的特征进行预测。Hasanuzzaman等人(2017)用卷积神经网络
（CNN(Krizhevsky et al., 2012)）来检测时间特征，然后用它来预测用户的收入。此外，Gu等
人(Gu et al., 2018)还提出了一种心理学方法，将语言风格、自我描述标签、表情符号使用等人
口学信息结合起来进行用户个性预测。
尽管上述方法在用户建模方面取得了很大的成功，但它们并没有充分利用对用户特征

和发表内容之间的全局语义关系，而这些内容以及他们之间的联系在社交网络分析中起着
重要的作用。为了解决这一问题，最近的一些研究转向为用户建模建立各种特征之间的关
系。Kanavos和Livieris(2020)建立基于关注关系的用户图，计算用户在社交平台中的影响力。
类似地，BACHA和Thi Zin(2018)利用用户-文本二部图来识别有影响力的用户，而不是建模单
独的用户或文本的关系，Li等人(2020)构建了一个包含用户图、文本图和用户文本交互图的耦
合网络，有效地评价了用户和文本之间的可信度。然而，这些方法仍然是基于粗粒度的浅层关
系，而细粒度的关系，如用户内部的社区关系和用户间讨论的主题，还没有得到很好的研究。
如图 1 所示，社交网络平台中有许多用户组成的社区，具有相似兴趣或背景的用户会自发

地加入这些社区，他们发送的内容也通常与某些主题相关。在本文中，我们提出了一种异构图
卷积网络（HGCN），通过对用户节点和关键词节点之间的异质信息来学习用户和关键词节点
的节点表示。我们的方法与单独对用户或者关键词进行建模相比，增强了不同类型节点之间的
信息交换。为了获取这些群体的特征来帮助用户建模，我们进一步设计了一种包含多质心图池
化和图解耦操作的图上学习的扩充方法。具体来说，多质心图池化模型致力于自动生成一系列
节点集群（即社区），如用户组成的社区和关键词组成的主题。图解耦的目的是通过将原始的
节点表示与相应的集群中心信息相结合，来获取集群内部的共同特征。最终，这一融合的表示
可以被用来进行用户属性预测或用户节点分类任务。
我们在国内社交媒体数据，即微博上进行了广泛的实验。实验结果表明，我们提出的用户

建模方法在预测教育和职业等用户属性方面也明显优于现有的基线方法。此外，我们将我们的
节点分类方法扩展到另外两个异质数据集，即DBLP和IMDB，这也验证了我们方法的有效性。
本文的主要贡献如下：

• 提出了一种异质图卷积网络，方便了嵌入学习过程中不同类型节点之间的信息交互；

• 提出了一种多质心增强方法，它能够自动吸收用户群体和关键词主题等社会群体的共同特
征，增强节点的表示学习；

• 我们在微博数据集和其他两个异构数据集上对实验结果进行了详细的分析，从而更好地解
释了我们所提出的方法的有效性。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 图图图神神神经经经网网网络络络

近年来，图神经网络引起了人们越来越多的兴趣。Bruna等人(2013)提出了一种谱图卷积网
络，它从连通图中学习卷积层。ChebNet(Defferrard et al., 2016)利用切比雪夫多项式来逼近谱
图卷积。Kipf和Welling(2016)对其进行了进一步简化，提出了基于谱图卷积的半监督节点分类
和图分类任务的图卷积网络（GCN）。GCN体系结构在节点分类、图分类和推荐等图的研究
中取得了很大的进展。其他基于GCN模型的工作如(Li et al., 2018a)、(Chiang et al., 2019)，
在节点分类任务上对其进行了改进或简化。关于图神经网络也有一些综合性的综述文章，例
如(Zhou et al., 2018)和(Wu et al., 2019)。
异构网络考虑不同类型节点和边的任务。由于异构网络的特殊性，传统的图模型不能直

接应用。(Shi et al., 2015)对异构信息网络进行了全面的调研。许多工作将传统的分类扩展到
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图 1: 社交网络中的用户与言论关系。图中左侧的节点关系表示用户之间的人际关系，相似的用
户组成了用户社群；右侧的节点表示用户的言论关键词，不同的关键词组成了不同的话题。用
户通过发文、转发和评论与话题词之间产生关系。

异构信息网络。一些工作扩展了传导性学习分类任务，即为给定的未标记数据预测标签。例
如，Shi等人(2010a)提出对具有任意网络模式和任意数量的节点或连接类型的信息网络中的链
接结构进行建模的方法。Ji等人(2010b)提出通过一种新的元路径选择模型，利用异质网络上的
小标记数据进行聚类，Ji(2014)提出了一种通过计算空间中节点的潜在表示来标记不同类型节点
的方法，其中两个连接的节点往往具有紧密的潜在表示。一些工作还扩展了归纳分类，即在整
个数据空间中构造一个决策函数。例如，Jacob等人(2012)使用无组分异构网络来表示文本文档
集合，并提出IMBHN算法来归纳为文本术语分配权重的分类模型。

图数据的池操作主要包括两类：节点聚类和节点采样。Ying等人(2018)通过将节点聚合成
更大的超级节点来实现图池化，通过学习分配矩阵，以指定的概率将每个节点软分配到新图中
的不同子图中。每个子类下的池化操作保留了节点的所有表示信息，并在新的子图继续进行表
示学习。这类方法的一个问题是，子图的训练可能带来过拟合的问题，因为图中边上的权值表
示两个节点之间的连通强度。新图中的连通强度可能与原始图中的连通模式有很大的不同。

节点采样方法主要是选取一个固定的节点数目，来形成一个新的子图。在(Zhang et al.,
2018)中，模型对每个节点的相同特征进行排序，并选择该特征中具有最大值的k个节点来形成
新图。Gao和Ji(2019)使用一个可训练的投影向量，将节点的特征向量投影成标量值，生成排序
得分，选择标量值最大的k个节点，形成排序后的子图。

2.2 用用用户户户建建建模模模

用户建模是建立用户模型的过程，在该过程中，有关用户的不可观察信息是从该用户的可
观察信息，例如用户与系统的交互中推断出来的(Zukerman and Albrecht, 2001)。用户模型可
以使用用户引导的方法创建，在这之中模型是使用每个用户提供的信息直接创建的；或者使用
自动方法创建，其中创建用户模型的过程是由系统控制，并且对用户隐藏的。用户引导方法产
生适应性服务和适应性用户模型(Fink et al., 1997)，而自动方法产生获得性服务和获得性用户
模型(Brusilovsky and Schwarz, 1997)。一般来说，用户模型将包含一些自适应和自适应元素。
理想情况下，适应性因素的集合应该尽可能地减少（如年龄、性别、喜欢的背景颜色等），而
其他因素（喜欢的话题、行为模式等）应该通过学习过程来创造。这些概念在文献中也被称为
隐式用户模型和显式用户模型习得(Quiroga and Mostafa, 1999)。

用户建模，包括教育和职业分类，被社会学家和数据科学家广泛研究。Gu等人(2018)运
用皮尔逊相关度分析法对微博用户的五大人格特征进行了研究。Preoţiuc-Pietro等人(2015)公
布了一个推特数据集，其中包含了拥有职位信息和历史推文的推特用户。Hasanuzzaman等
人(2017)用时间方向的分类方法研究。现有的社会网络论文缺乏对用户话语和社会网络关系的
挖掘。其中大多数只是数据分析和分类，或者高度相关标签的集成。
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图 2: 本文提出的基于异质图网络的用户建模模型。图中的图网络提取自是从社交网络数据。从
图网络中学习到的向量表示可以用于进行用户的教育和职业分类。

3 基基基于于于异异异质质质图图图网网网络络络的的的用用用户户户建建建模模模

在本章中，我们将介绍我们提出的使用多质心池化图模型进行用户建模的方法，该方法
使用异构质心池化图模型对用户的社交网络关系和发表的内容进行建模。在第 3.1 节中，我
们将介绍如何构造一个包含两种类型节点的异构图，其中两种节点分别代表用户和关键词。
在第 3.2 节中，我们提出了异质图卷积网络（HGCN）来对图中节点进行表示学习，并且考虑
了社交网络中的聚类效应，将多质心图池化模型应用于图中的聚类节点。模型的总体框架如
图 2所示，其中包括异质图卷积、多质心图池化和属性预测三个模块。

3.1 异异异质质质网网网络络络构构构建建建

为了预测用户的受教育程度和职业类别，我们构建了一个包含用户关注关系和历史数据的
异构图网络。网络中的节点由用户节点和关键词节点构成，因此存在两种不同类型的节点。在
网络中，两种不同类型的节点形成了三个不同的子图。我们需要构造的这样的三个子图，即用
户图、关键词图以及用户与关键词之间的二部图。用户图是最容易构造的，每个节点代表了一
个用户，如果一个用户在社交网络中关注了数据集中的另一个用户，那么它们之间就会有一条
边。实验结果表明，对称无向图的性能是优于有向图的，因此我们没有使用有向的关注关系，
而是如果两个用户是互相关注的，那么他们之间边的权重会被设置为2。关键词图和二部图中引
入了一种新的节点，即关键词节点。关键词节点是从用户的历史推文中提取出来的。我们使用
中文分词框架jieba对所有用户的历史微博进行了分词操作，找出了前10, 000个最常用词。这些
词被设置为关键词的节点。在关键词图中，边的权重被定义为两个词在一条社交网络文本中同
时出现的次数。在用户-关键词二部图中，权重被定义为用户在发布的内容中提及这些关键字的
次数。在IMDB和DBLP数据集中，我们使用类似的方法构造图结构。如果用户与同一篇论文或
是同一部电影有联系，那么用户和论文、用户和电影之间就会有边相连。在DBLP数据集中，
具有相同关键词的论文被认为是相邻的。在IMDB数据集中，具有相同导演的电影是相邻的。

3.2 异异异质质质图图图上上上的的的表表表示示示学学学习习习

为了处理异质图网络，我们提出了一种异构图卷积网络（HGCN），它能同时捕获用户级
别和文本级别的特征。

Kipf和Welling(2016)提出了图卷积网络的逐层传播规则：

H(l+1) = σ
(
ÂH(l)W (l)

)
(1)

这一规则可表示为

H(l+1) = σ

 ∑
u∈N(v)∪v

Âv,uxu

W (l)

 . (2)

这里，Â是具有附加自连接的图的归一化邻接矩阵，也就是

Â = D̃−1/2ÃD̃−1/2. (3)
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图 3: 我们提出的多质心异质图节点表示模型。图中的颜色变化表示节点的表示发生了改变。

其中，Ã = A+ IN。IN是N维单位阵，D̃ii =
∑

j Ãij。需要注意的是，变换Â = D̃−1/2ÃD̃−1/2

规定了Â任何行或列的总和为1。这可以看作是一种归一化变换。也就是说，Â是由自循环矩
阵Ã归一化得到的，这与PageRank随机游走的邻接矩阵形式类似。

Duan等人(2012)提出了一种异质社交网络图上的主题摘要模型。如果仅考虑用户级别和内
容级别信息，则个性化页面层可表示为：

X(l+1) = α1ÃX
(l) + β1C̃Y

(l) + γ1ĨNX
(l), (4)

Y (l+1) = α2B̃Y
(l) + β2D̃X

(l) + γ2ĨMY
(l), (5)

其中，A,B是任意两个用户或关键词之间边的权重矩阵，C,D分别是从关键次到用户和从用户
到关键次的边的权重矩阵，Ã, B̃, C̃, D̃是A,B,C,D进行归一化后得到的矩阵。ĨN和ĨM和是个性
化矩阵，其中包含来自目标节点的消息，这些矩阵也是归一化后得到的。X(l), Y (l)是第l层的节
点表示。α1, α2, β1, β2, γ1, γ2是和权重相关的超参数。

假设权重矩阵为归一化邻接矩阵，个性化矩阵为单位矩阵且α1 = γ1，公式4变为

X(l+1) = α1ÂX
(l) + β1C̃Y

(l), (6)

同样地，在类似的假设下，对于内容级别表示的更新，我们有

Y (l+1) = α2B̂Y
(l) + β2D̃X

(l). (7)

因为在我们的图中，用户和关键字之间的边是对称的，所以C等于D的转置。
在我们的异质图中，聚合层如公式6-7所示。将它们与一个线性层结合，我们可以得到具有

两种节点的异质图的图卷积层。

X(l+1) = σ
((
α1ÂX

(l) + β1C̃Y
(l)
)
W

(l)
1

)
, (8)

Y (l+1) = σ
((
α2B̂Y

(l) + β2D̃X
(l)
)
W

(l)
2

)
. (9)

为了使用户节点和关键字节点的表示携带相同的信息，我们要求所有层中的W1 = W2为简
化计算，公式 8-9可表示为(

X(l+1)

Y (l+1)

)
= σ

((
α1Â β1C̃

β2D̃ α2B̂

)(
X(l)

Y (l)

)
W (l)

)
. (10)

因此，图卷积层可以在异质图网络上通过一个改进的矩阵归一化来实现。

3.3 异异异质质质图图图上上上的的的多多多质质质心心心图图图池池池化化化模模模型型型

在本节中，我们将介绍基于图池化和图解耦(Gao and Ji, 2019)操作的多质心图池化机
制，并将其扩展到异质图上，如图 3 所示。Gao和Ji(2019)介绍了图池化（gPool）和图解耦
（gUnpool）层的工作机制。在图池化层，我们会从原始图中选择一个子图，并且希望所选择
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的子图中的节点能尽可能地代表原始节点。在这里，我们需要一个选择向量来表示对整张图的
中间位置进行表示，并计算图中所有节点的投影，

yi = Xip/‖p‖. (11)

我们贪心地选择最大的yi，相应的节点就是子图中选定的节点。将第l层所选节点表示
为V (l)，子图定义就是

G(l+1) =
(
V (l+1), E(l+1)

)
, (12)

E(l+1) =
⋃

vi,vj∈V (l)

(vi, vj) ∈ E(l). (13)

在图池化操作之后，我们会把图卷积层应用于所选的子图，将得到子图中每个节点的新的表
示。之后的图解耦操作将这些新的表示释放回原始的图中。在图解耦层，我们将所选节点的新
表示与前一个层的表示相连接。在这种操作之后，表示向量的长度会被改变，因此我们需要调
节那些未选择的节点的表示。Gao和Ji(2019)提出的图上的单元网络是由多个图池化层和图解耦
层组成的。在原始实验环境下，选取子图中的重要节点进行放大表示。在实验中，我们发现未
选择的节点往往具有相同的标签，换句话说，图池化和图解耦的重要性采样在标签分布上是不
平衡的。从这个角度出发，我们希望用类似的方法对节点进行聚类。

在本节中，我们将介绍用于节点集合的多质心池化机制。由于图上的单元网络子图的节
点是不平衡的，我们希望每个子图都能代表一个数据集中的标签类。因此，我们需要几个不
同的子图。假设有m个子图，则每个子图都分配有一个中心向量，pi, i = 1, 2, . . . ,m。如公
式 11-13，我们将子图被提取出来。对于第n个子图图，我们计算

y
(n)
i =

Xipn

‖pn‖
, vi /∈ Vj , j < n, (14)

然后选择其中前kn大的y
(n)
i ，他们对应的节点就是我们选定的第n个子图中的节点。

图解耦的操作与(Gao and Ji, 2019)中的类似。在同一层生成的所有表示都分配在节点表示
的同一位置。例如，如图 3所示，图中要提取两个子图要，也就是m = 2。我们设k1 = 4, k2 =
3。在第一个子图中，我们选择并提取右侧的四个节点。在第二个子图中，提取中间的三个节
点。在图池化操作之后，子图中提取的节点通过图卷积层表示。它们的输入是原始图上图卷积
层输出的表示，并输出一个相同长度的向量。在图解耦步骤中，新的输出表示被附加回原始向
量的后面，这样一来，节点的表示向量长度比以前长一倍。另外，图中未被选定节点的表示会
用零填充。

在这一节中，我们将介绍我们在异质图上的多质心图池化的优化。由于我们的任务是一个
只在用户节点上有标签的半监督节点分类问题，所以在用户网络和网络上应该分别考虑池和图
卷积关键字网络。在图池化操作中，我们分别从用户网络和关键词网络中提取节点。当我们从
用户网络中提取节点时，关键词网络中的所有节点都被保留。提取这些节点后，子图上的图卷
积层将更新提取的用户节点和所有关键字节点。

在图解耦操作期间，只有用户节点会被连接回来。另外，我们会同时提取关键字节点。在
这个子图中，关键词节点的表示被更新并附加到表示向量。因为真实值只标注在用户向量上，
我们可以使用一些技巧可以减少训练的层数。例如，在提取用户节点的子图中，关键词节点的
表示不需要在最后一层更新。在提取关键词节点的子图中，只有有真实标签的节点才需要更
新，从而能完成反向传播。

3.4 特特特征征征预预预测测测

我们提出的框架以三个图的邻接矩阵为输入，输出用户节点的分类标签。在每一层中，都
有一个多质心的图池化和图解耦，抽出的子图用图卷积网络来进行表示。在所有这些子图都被
解耦之后，我们会得到一个得到最终表示的图卷积层。我们使用多任务分类器，用逻辑回归和
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交叉熵完成职业和教育分类，

p(wj) =
1

n

n∑
j=1

sj (15)

p(ej) =
1

n

n∑
i=1

ti (16)

其中，sj , ti 是职业和教育分类的输出分别。另外，最终的损失函数中还有一个关于子图的损
失，使同一类型的节点尽量出现在同一个子图中。最终的损失函数定义为

L = −
∑
i,j

(I(j = Wi) log p(wj))−
∑
i,k

(I(k = Ei) log p(ek))−
∑
l

1

n
‖xl − p‖, (17)

其中Wi, Ei 是教育和职业分类的真实值，p(wk), p(ek)是教育和职业分类各标签的预测概率。xi
是第i个节点的表示向量，n子图中的节点数量，p是聚类中心的中心向量。

4 社社社交交交网网网络络络中中中的的的用用用户户户数数数据据据

本文中，我们使用了从新浪微博上抓取的用户关系与用户言论数据来构建异质网络。

度数

用
户
数

用户节点数

(a) 固定第二层对第一层聚类中心数的影响。不同形状的
线表示第二层中使用的不同数量的聚类中心。

用
户
使
用
关
键
词
的
次
数

用户-关键词对的排序(%)

用户使用关键词的次数

(b) 用户发表关键词的频率，关键词是根据词频进行排序
的。

图 4: 微博数据集中节点的分布

我们在新浪微博上搜集了超过10万名用户的用户信息、历史微博和关注信息关系数据集。
我们在2018年10月爬取了这些数据，其中微博的范围覆盖了2009年至2018年之间。经过一些预
处理后，我们删除了其中一些信息不完整或发文太少的微博用户。最后，我们的数据集中共
有35830个用户。根据用户自己填写并提交的信息，我们将他们的教育和职业划分为不同的类
别。
本文主要从教育程度和职业类别两个方面进行研究。对于教育程度分类，我们使用用户最

终教育大学的平均录取分数。需要注意的是，在预处理步骤中，仍然保留在数据集中的所有用
户都填写了他们的本科学校信息。我们手动将录取分数分成不同的类别，形成了不同的教育水
平的分类。对于职业分类，我们使用了用户引用的公司和工作岗位信息。我们使用预先训练好
的中文词向量工具(Li et al., 2018b) 来生成用户职业表示的向量表示。然后我们使用KMeans聚
类将用户分为五个不同的标签。通过对集群中心的观察，我们将这些集群命名为咨询、艺术、
管理、科学和文化，以反映这些集群中用户的职业。表2显示了用户排序的一些统计分析数据
集。

用户节点之间的连接是通过用户之间的关注关系来实现的，因此不同用户之间的连接边数
是不同的，这是一个值得研究的问题。图 4(a)显示了用户图中用户节点的度分布。在用户图
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中，节点的边由用户的关注关系决定。如果用户A关注了用户B，那么A和B之间会有一条连变
优势，反之亦然。因此，一个节点的度数表示用户图中的关注这一用户的用户数量。图 4(b)显
示大多数用户在网络中的关注和粉丝之和少于10人。直观地说，在进行节点表示时，用户的节
点很容易被他所关注的或关注他的人所影响。

5 实实实验验验结结结果果果

5.1 实实实验验验设设设置置置

在本文中，我们主要在微博数据集上进行了实验，另外，我们还将该模型与其他几种异构
数据集上的一些最新模型进行了比较，如DBLP和IMDB数据集。为了与其他节点分类方法进行
比较，我们对常见的异构图进行了实验，包括DBLP和IMDB数据集。对于这两个数据集，我们
遵循了(Wang et al., 2019)中的数据集设置。
对于异质图节点分类，我们采用了2层多质心图池化框架，其中第一层用户节点包含6个

池化中心，比例为[0.4,0.25,0.15,0.1,0.05,0.05]。在这一步中，我们将第一层的比例调整范围
设为0.05，池化中心数从3*3到8*8不等。第二层包含8个池化层，每个池层的大小相同。两层
关键字节点分别包含4个和5个池化中心，每个子图的大小相同。初始GCN的输入输出维数
为32，因此最终输出维数为32×3=96。在第一个多质心图化池层中，我们在池的开始和结束
使用了两层GCN框架，在其他层中，每个池层上只有一层GCN。我们在模型中使用ReLU作
为激活函数，在GCN的最后一层使用Sigmoid作为激活函数。我们使用Adam(Kingma and
Ba, 2014)优化器训练模型，学习率为0.01，每104次迭代递减因子为0.9，随机失活率设置
为0.1。对于DBLP和IMDB数据集，我们使用了一个2层多质心图池框架，其中池质心的结
构从3*3到7*7不等。在验证集上的实验表明，3*5和5*5的结构性能最好。所有这些子图都具有
相同数量的节点。初始GCN的输入和输出维度在DBLP中为16，在IMDB中为32。学习率分别
为0.01和0.05。其他超参数与微博异质图相同。

用于实验对比的模型有

• GCN是(Kipf and Welling, 2016)中提出的图神经网络模型。

• HAN是(Wang et al., 2019)中提出的异质图神经网络模型。

• GCN+MUCA是(Kipf and Welling, 2016)中的神经网络模型与多质心图池化模型的结
合，没有使用异质网络的信息。

• HGCN是本文提出的异质网络信息传递机制。

• HGCN+MUCA是本文提出的多质心图池化的异质网络。

5.2 总总总体体体实实实验验验结结结果果果

模型 教育 职业 平均

HAN 0.374 0.483 0.424

GCN 0.383 0.493 0.433

GCN + MUCA 0.393 0.501 0.442

HGCN 0.409 0.519 0.459

HGCN + MUCA 0.410 0.528 0.469

表 1: 微博数据集上职业和教育分类的准确度。

我们报告了微博数据集中不同模型的用户教育和职业分类模型的结果。评价指标为
分类准确度，结果见表 1。结果表明，我们提出的HGCN模型比目前最优的图神经网络
（如HAN和GCN）的性能提高了8.24%，这说明我们在节点表示学习过程中融合异构信息
的有效性。此外，当我们将多中心聚类整合到模型中时，性能可以进一步提高。具体而
言，GCN+MUCA和HGCN+MUCA模型的平均准确度分别比GCN和HGCN提高了0.01左右。
这一结果验证了我们的假设，也就是说将社会社区特征建模为多个中心有助于增强对用户的建
模。
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率

聚类中心数量

(a) 固定第二层对第一层聚类中心数的影响。不同形状的
线表示第二层中使用的不同数量的聚类中心。

平
均
准
确
率

聚类中心数量

(b) 固定第一层对第二层聚类中心数的影响。不同形状的
线表示第一层中使用的不同数量的聚类中心。

图 5: 多中心聚类方法中的质心数目的影响。Nc1 和Nc2 分别表示第一层和第二层的聚类中心数
量。

模型 IMDB DBLP

HAN 0.576 0.902

GCN 0.554 0.882

GCN + MUCA 0.568 0.895

HGCN 0.582 0.902

HGCN + MUCA 0.596 0.910

表 2: IMDB 和DBLP数据集上的准确度。

如表1所示，我们验证了我们提出的方法对于用户节点建模是有效的。由于我们的异构图可
以包含其他类型的节点，因此我们将我们的方法扩展到其他节点分类任务中，以便进行更全面
的评估。我们分别为DBLP构造了一个以研究者和论文节点为节点的异构图，为IMDB分别构造
了一个以用户和电影为节点的异构图。在这两个数据集中，我们分别对研究者的研究领域和电
影类别进行分类，结果见表 2。我们在这组实验中观察到了相似的结果，我们的HGCN模型和
多中心聚类方法都有助于增强节点分类，这表明我们的方法对于不同类型的节点都是有效的。

5.3 消消消融融融实实实验验验

图 教育 工作 平均

gu + gw + gb 0.410 0.528 0.469

- gu 0.282 0.460 0.371

- gw 0.388 0.496 0.442

- gu - gw 0.266 0.433 0.349

- gw - gb 0.361 0.477 0.408

表 3: 微博数据集中不同子图的作用。gu, gw 和gb 分别表示用户图，关键词图和二部图。

到为了进一步研究我们的异质图对用户建模的有效性，我们进行了图上的消融实验，结
果如表 3所示。我们观察到，用户图在用户建模中起着最重要的作用，当从完全异构图中迁移
时，平均准确率下降了20.9%。关键词图和二部图也有助于提高教育和职业分类的准确性。因
此，在实际操作中，我们有必要构造一个包含综合三类图的信息的异质图来进行用户建模。

6 实实实验验验分分分析析析

为了进一步研究我们的多质心异质图模型，我们在微博数据集上进行了进一步的实验，研
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图 6: 多中心聚类中的用户群体。每一行代表第一层多中心聚类中的一个簇，每一个块代表最后
一层的簇。不同形状的符号代表不同的职业类别，不同的颜色代表不同的教育程度。

究聚类中心数量对结果的影响，并对聚类中心分类效果进行可视化。

6.1 聚聚聚类类类中中中心心心数数数量量量的的的影影影响响响

在这一节中，我们研究了用于多中心聚类方法中的质心数目的影响。我们的实验中使用
了两个多中心聚类层，第一层和第二层的质心数从3到8不等。图 5用不同的质心数绘制实验结
果。我们观察到，在大多数情况下，当第一层的质心数量增加时，性能会提高，如图 5(a)所
示。具体地说，当第一层（Nc1）的质心数增加到6时，性能最佳。考虑到第二层（Nc2）质心
数的影响，性能随Nc2先增大后下降，如图 5(b)所示。当Nc2设置为8时，将获得最佳性能。总
的来说，在我们的实验中，第一层和第二层的质心数建议设置为6和8作为一个默认的设置。

6.2 聚聚聚类类类中中中心心心可可可视视视化化化

图 6显示了多中心聚类中的用户群体。不同形状的符号代表不同的职业类别，不同的颜色
表示不同的教育程度。我们观察到，在第一层中代表一个簇的每一行主要包含同一个符号形
状，它对应于一个职业类别。此外，在最后一层中代表一个群集的每个块都有几乎相同的符号
颜色，这与教育程度一致。也就是说，在多中心聚类过程中生成的用户集群可能会反映某个用
户属性，这表明了通过多个聚类中心来建模用户组特征对于提升用户建模效果的有效性。

7 总总总结结结与与与展展展望望望

在本文中，我们提出了一个异质多质心图模型用于进行社交网络上的用户建模。我们首先
构造了一个由用户图、关键词图和用户-关键词二部图组成的异质图。为了方便不同类型节点之
间的信息交互，我们提出了一种异构图形进化网络用于嵌入学习。此外，我们还设计了一种多
质心图池化方法，该方法通过允许节点获得其所属子图的质心信息来捕获所属集群的特征。在
三个数据集上的实验结果表明了我们提出的方法的有效性。通过对不同子图的分析发现，对于
用户节点建模任务来说，用户之间的子图比其他子图在建模中起着更重要的作用。此外，我们
对多质心图池化模型进行了详细的分析，解释了我们提出的方法的有效性。
今后，我们将从两个方向继续研究。首先，我们将致力于用户建模的数据集构建，从而包

含更多我们感兴趣的用户属性。第二，我们可以研究更多的方法来构建用户建模的社区特征。
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