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基于流形学习的社会化媒体网络数据分类

史仍浩ａ，陈秀真ｂ，李生红ａ

（上海交通大学 ａ．电子工程系；ｂ．信息安全工程学院，上海２００２４０）

摘　要：社会化媒体提供了海量的、大尺度的异质网络数据，如何对网络数据进行分类是一个亟待解决的新问
题。基于潜在社会维模型，提出利用流形学习中的拉普拉斯特征映射算法进行社会维抽取。实验表明，在精确

匹配率、微平均、宏平均等性能指标上，均优于基于模块度最大化的原有社会维模型。该算法能更好地获取用户

的隐性联系，从而更好地分析网络用户行为。
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　引言

随着互联网的飞速发展和 Ｗｅｂ２．０时代的来临，在线论
坛、博客、社交网络、内容分享社区、微博客、维基等各种类型的

社会化媒体（ｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ）［１］不断涌现，网络社会化的趋势不
断加强。传统 Ｗｅｂ网站的传播方式是单向的，大部分用户被
动地接受少数权威或专家提供的内容。而在社会化媒体环境

下，普通用户既是内容的消费者，又是内容的制造者，而且丰富

的用户交互形成了一个社会网络。

数据分类是数据挖掘的一个基本问题。传统的算法假设

数据样本是独立同分布的，只根据数据自身的属性进行分

类［２］。而社会化媒体产生的海量、大尺度的数据是可以用图

表示的网络数据［３］。网络数据分类不仅要考虑各数据样本自

身的属性，还要考虑它们之间的相互关系。目前，网络数据分

类的主要研究进展都是基于统计关系学习或概率图模型进行

协作分类（ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）［４］。这些算法的缺点是认为
节点之间关系是单一的、同质的，而实际上网络中用户的关系

是多关系、异质的。以Ｆａｃｅｂｏｏｋ中的某一用户来说，他（她）的
好友中可能有研究生同学、大学同学、中小学同学等。在大多

数情况下，难以获取社会化媒体网络中用户的隐性关系。社会

维模型［５，６］很好地解决了上述问题，该模型主要分为两步：先

用软聚类方法进行社会维抽取，再把社会维作为潜在特征进行

分类。在社会网络中，具有相似社会关系的用户会形成一个社

区，社会维的抽取可看做是一个软聚类社区发现问题。此外，

网络中用户的行为和兴趣也是多样的，可用多个标签来表示，

因此是个多标签分类（ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）问题［７］。为此，

本文基于潜在社会维网络数据多标签分类模型，提出一种利用

拉普拉斯特征映射进行社会维抽取的改进算法。实验表明该

方法的效果优于采用模块度最大化的基本社会维模型。
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　基于流形学习的网络数据分类
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　网络数据多标签分类的形式化描述

给定：

ａ）Ｃ个类别Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｃ｝；
ｂ）一个体现了节点交互关系的网络 Ｖ＝Ｇ（Ｖ，Ｅ，Ｃ），其中

Ｖ是顶点集合，Ｅ是边集合，每个顶点 Ｖｉ都对应一个标签集
合Ｃ；

ｃ）全体顶点集合Ｖ的一个子集ＶＬ的标签已知，其中 ＶＬ∈
Ｖ，Ｃｉｊ∈｛＋，－｝代表节点Ｖｉ在类别Ｃｊ上的标签信息；

求：

ｄ）剩下的顶点集合ＶＵ＝Ｖ－ＶＬ对应的未知的标签ＣＵ。
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　基于流形学习的社会维模型
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!

　算法设计
正如前面所述，真实的社会化媒体网络都是多关系、异质

的，不同的社会关系体现了用户潜在的社会维度，可以用代表用
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户在每种社会关系上的参与情况的向量来表示社会维。假设网

络中共有ｋ种社会关系，那么顶点Ｖｉ（或说用户Ｕｉ）的社会维可
用一个ｋ维的向量表示，即 Ｓｉ＝｛Ｓｉ１，Ｓｉ２，…，Ｓｉｊ，Ｓｉｋ｝，１≤ｊ≤ｋ。

整个网络的社会维可以用矩阵Ｓ＝｛Ｓｉｊ｝∈Ｒ
ｎ×ｋ来表示。

基于流形学习的社会维模型的整体框图如图１所示。

模型的第一步是利用软聚类方法抽取社会网络的潜在社

会维，是算法的关键部分。流形是微分几何、拓扑学中的一个

基本概念，可以简单地理解为由 ｆ（ｘ）＝０，ｘ∈Ｒｄ确定的 ＲＮ

（ｄ＜＜Ｎ）空间中的 ｄ维曲面。流形学习的主要目标［８］是根据

有限的离散样本数据学习和发现嵌入在高维空间中的低维光

滑流形。Ｂｅｌｋｉｎ等人［９］提出的拉普拉斯特征映射是流形学习

的一种典型方法，其基本思想是在高维空间中离得很近的点投

影到低维空间中的像也应该离得很近。通过保持数据的局部

信息，该算法隐式地强调了数据的聚类特性，可以解释为一种

软聚类算法。

与此同时，该算法避免了模块度自身定义带来的分辨率极

限的缺点［１０］，模块度最大化方法难以发现小规模的聚类，严重

影响算法的实际应用。实际网络中的各个社区往往是大小不

一的，有些小规模的社区可能没有被检测出来。模块度对网络

中个别的几个连接也十分敏感，这可能会导致错误的社区划分

结果。因此，本文提出利用流形学习中的拉普拉斯特征映射进

行社会维的抽取。

模型的后两步是用抽取出的社会维作为特征，然后构造分

类器对未标记的数据进行分类。与文献［５，６］一样，分类器采
用的是一对多（ｏｎｅａｇａｉｎｓｔａｌｌ）线性 ＳＶＭ（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓｉｅ．
ｎｔｕ．ｅｄｕ．ｔｗ／～ｃｊｌｉｎ／ｌｉｂｌｉｎｅａｒ／）。
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　拉普拉斯特征映射
算法的目标是找到一个在平均意义上保留数据点局部特

性的映射，即最小化目标函数Ｌ（ｆ）＝１２∑ｉ，ｊ（ｆｉ－ｆｊ）
２Ｗｉｊ，其中Ｌ

表示拉普拉斯—贝尔特拉米算子。根据谱图理论［１１］，如果数

据均匀取样于高维空间中的低维流形，那么流形上的拉普拉

斯—贝尔特拉米算子可以由图的拉普拉斯算子逼近。

由于网络数据本身就有图结构，因此不再需要原算法中构

造邻接图的一步。这样算法的具体步骤变为：

ａ）建立加权邻接矩阵 Ｗ。有热核法和简单法两种，定义
如下：

Ｗｉｊ（热核法）＝
ｅ－｜ｘｉ－ｘｊ｜２／ｔ　ｔ∈Ｒ，如果节点ｉ和ｊ有连接
０　　　　　　{ 否则

Ｗｉｊ（简单法）＝
１　如果节点ｉ和ｊ有连接
０　{ 否则

实际的社会化媒体网络数据可用 ｎ阶方阵 Ａ∈｛０，１｝ｎ×ｎ

来表示，对应这一步中的简单法，即Ｗ＝Ａ。
ｂ）特征映射。即计算方程 Ｌｖ＝λＤｖ的广义特征值和特征

向量，其中Ｄ为对角矩阵，Ｄｉｉ＝∑ｊＷｊｉ，Ｌ为图的拉普拉斯矩阵，

Ｌ＝Ｄ－Ｗ。设求得的 ｄ＋１个最小的特征值对应的特征向量
为ｖ０，ｖ１，…，ｖｄ，则映射后的低维空间可以用 ｖ１，ｖ２，…，ｖｄ来表
示。这个问题最终可以归结为计算归一化图拉普拉斯矩阵

Ｌｓｙｍ＝Ｄ
－１／２ＬＤ－１／２的ｄ＋１个最小特征值［９，１２］。

可以用一个如图２所示的简单示例（ｄ＝１）来说明如何利

用拉普拉斯特征映射进行社会维抽取。

其社会维矩阵（ｄ＋１个特征向量）为

Ｓ＝

－０．３１６２ －０．４５５２
－０．３１６２ －０．４５５２
－０．２５８２ －０．４６４３
－０．４０８２ －０．０８９３
－０．３６５１ ０．２７４８
－０．３６５１ ０．２４１５
－０．３１６２ －０．３１４４
－０．３１６２ ０．３０７７





























－０．３１６２ ０．１８６４

矩阵的第一列没有社区划分信息，它对应的是最小的特征

值０。而从第二列可以发现两个社区或者两种社会关系：节点
｛１，２，３｝对应的数值是十分接近的负数，为一个社区；节点｛５，
６，７，８，９｝对应的数值则是十分接近正数，为另一个社区；而节
点４的数值在上述两者之间（接近于０），所以该节点可以划分
到两个社区或者说拥有两种社会维度。这一结果与谱图理论

相一致：图的拉普拉斯矩阵的第二小的特征值对应的特征向量

能把图２分成两个子图。从这个例子中可以看出，本文提出的
模型能够在一定程度上获取用户的多种社会关系。

#

　实验

#


!

　实验数据

本文的实验数据采用 Ｔａｎｇ等人［５，６］所在的研究组提供的

数据集（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｐｕｂｌｉｃ．ａｓｕ．ｅｄｕ／～ｌｔａｎｇ９／ｓｏｃｉａｌ＿ｄｉｍｅｎ
ｓｉｏｎ．ｈｔｍｌ）。该数据集包括博客网站ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ和照片内容分
享网站Ｆｌｉｃｋｒ两个真实的社会化媒体网络。ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ网络
中的用户在发表博文时一般会加上一个或多个的类别信息，而

Ｆｌｉｃｋｒ网络中的用户常常会加入一些不同的兴趣小组。Ｂｌｏｇ
Ｃａｔａｌｏｇ数据包含３９个博文类别，Ｆｌｉｃｋｒ数据则有１９５个兴趣
小组。本文把这两种信息分别作为多标签分类问题中的类别

信息。两个网络的一些统计特性如表１所示。
表１　数据集

属性 ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ Ｆｌｉｃｋｒ

类别数Ｃ ３９ １９５

用户数ｎ １０３１２ ８０５１３

链接数ｍ ３３３９８３ ５８９９８８２

网络密度 ６．３×１０－３ １．８×１０－３

最大度 ３９９２ ５７０６

平均度 ６５ １４６

平均标签 １．４ １．３
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　评测标准
精确匹配率（ｅｘａｃｔｍａｔｃｈｒａｔｉｏ，ＥＭＲ）是评价多标签分类性

能的一种指标，是对二分类中常用的正确率的扩展。对给定的

Ｎ个测试数据，设ｙｋｉ，^ｙ
ｋ
ｉ∈｛０，１｝

Ｋ分别表示实体ｘｉ实际的标签
和预测的标签。精确匹配率的计算方法为

ＥＭＲ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉ［ｙｋｉ＝^ｙｋｉ］，其中Ｉ［ｓ］＝

１　ｓ为真
０　ｓ{ 为假
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精确匹配率没有考虑多标签分类中的部分匹配问题，即一

个数据的部分标签的分类结果是正确的，它把这种情况当成是

错误的。考虑了这一问题的指标是二分类中的Ｆ１值在多标签
分类中的扩展，即微平均Ｆ１值和宏平均Ｆ１值。

宏平均Ｆ１值是每一个类别的性能指标Ｆ１值的算术平均值

ＭａｃｒｏＦ１＝
１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ＝１
Ｆｋ１

其中：类别Ｃｋ的准确率Ｐ
ｋ、召回率Ｒｋ、Ｆ１值Ｆ

ｋ
１分别为

Ｐｋ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｋｉ^ｙｋｉ

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙ^ｋｉ
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而微平均 Ｆ１值是每一个实体的性能指标 Ｆ１值的算术平
均值：
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　实验结果

Ｔａｎｇ等人建议该数据集的潜在社会维度 ｋ取值在
４００～６００之间比较理想［５］，本实验中把它设定为５００。将本文
提出的基于拉普拉斯特征映射这一流形学习的方法与基于模

块度最大化的基本社会维模型进行对比。对于中小规模Ｂｌｏｇ
Ｃａｔａｌｏｇ数据集（１００００个节点左右），实验时把训练节点的比
例（ＴＲ）从１０％逐步增加到９０％；而对于较大规模的 Ｆｌｉｃｋｒ数
据集（８００００个节点左右），标签信息是十分有限的，所以实验
中训练节点的范围是１％ ～９％。选取训练集的方法是随机
抽样。

在ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ和Ｆｌｉｃｋｒ数据集上的实验结果分别如表２、３
所示。可以发现，在精确匹配率、微平均、宏平均等多标签分类

性能指标上，使用拉普拉斯特征映射（ＬＥ）进行社会维抽取的
效果均优于模块度最大化（ＭＭ）方法。与模块度最大化相比，
拉普拉斯特征映射法能够更精确地捕获到网络数据中潜在的

社会关系。由此也可以看出，社会维的抽取方法是整个社会维

模型的关键。另外还可以发现，对于三个多标签分类指标，不

管是模块度最大化还是拉普拉斯特征映射，微平均Ｆ１值最大，
而宏平均Ｆ１值比没有考虑部分匹配的精确匹配率还小。这是
因为计算宏平均Ｆ１值时认为每一个类别拥有相同的权重，即
假设类别是平衡的，而实际的数据如本文的两个数据集，是不

平衡数据。

表２　在ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ数据集上的性能

ＴＲ／％
ＥＭＲ

ＭＭ ＬＥ

ＭｉｃｒｏＦ１

ＭＭ ＬＥ

ＭａｃｒｏＦ１

ＭＭ ＬＥ

１０ ０．２１２５０．２２９００．２６９８０．２８７１０．１６９８０．２０４４

２０ ０．２４１８０．２６９６０．３０２７０．３３３８０．２００９０．２３７２

３０ ０．２５４８０．２９８４０．３１３１０．３６０４０．２０４５０．２５２３

４０ ０．２５８４０．３１８７０．３２５５０．３８５６０．２１３５０．２７１７

５０ ０．２７１１０．３３４００．３４０６０．４０３３０．２２３３０．２８３１

６０ ０．２８１００．３４４１０．３５３６０．４１３５０．２２９５０．２８７９

７０ ０．３０１６０．３５９２０．３７４５０．４３１３０．２４０６０．３０２３

８０ ０．３００７０．３７３４０．３８２１０．４５０１０．２５２３０．３０７７

９０ ０．２９１９０．３７４４０．３７０３０．４４５３０．２５７１０．３１２６

表３　在Ｆｌｉｃｋｒ数据集上的性能

ＴＲ／％
ＥＭＲ

ＭＭ ＬＥ

ＭｉｃｒｏＦ１

ＭＭ ＬＥ

ＭａｃｒｏＦ１

ＭＭ ＬＥ

１ ０．１８４００．１９０５０．２３９９０．２９４４０．１０９９０．１５４９

２ ０．１９６２０．２０５９０．２５２４０．３１３００．１２９２０．１８７０

３ ０．２０８８０．２１５６０．２７０５０．３２５８０．１４１４０．１９３７

４ ０．２１４１０．２２３４０．２７９１０．３３７５０．１５０２０．２０１３

５ ０．２１４８０．２３６１０．２８２０ ０．３４２０ ０．１５８００．２１３１

６ ０．２１２００．２５０８０．２７９５ ０．３５３１ ０．１６２１０．２１７５

７ ０．２１５００．２６４９０．２８４５ ０．３６１１ ０．１６３３０．２２３０

８ ０．２１４８０．２７６６０．２８６３ ０．３６８６ ０．１６６８０．２２８４

９ ０．２１８２０．２９３００．２９０９ ０．３７５０ ０．１６６５０．２３５１

$

　结束语

本文提出的一种利用流形学习中的拉普拉斯特征映射算

法进行社会维抽取的改进模型，充分利用拉普拉斯特征映射的

软聚类特性，很好地解决了社会化媒体网络的异质问题。实验

表明该算法优于基于模块度最大化的基本社会维模型。

在下一步的工作中，可以把网络结构特征与节点特征（如

用户个人信息、用户生成内容等）结合起来作为特征，再使用

合适的不平衡数据分类算法对网络数据进行分类，以提高多标

签分类的性能。
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