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融合知识迁移学习的微博社团检测模型构建

刘宇廷,倪颖杰
(江南计算技术研究所,江苏 无锡 214083)

摘 要:传统社团检测算法大多基于网络拓扑结构,没有充分利用网络节点的标签等信息,所以无法合理地解释得到的社

团结构。 微博、Facebook、Twitter等社交媒体网络增长迅速,用户标签通常不完整,应用传统机器学习模型补全标签通常需

要大量训练样本,这种模式需要人工标注训练数据,时间周期长、泛化能力差。 将迁移学习理论应用到这类任务中,可以

避免人工标注损耗、缩短训练时间,所以针对新浪微博数据特点,提出一种融合知识迁移学习的微博社团结构检测模型

(community structure inference model with knowledge transfer learning,KTL-CSIM)。 社团结构检测模型基于度数相关的随机

块模型,建立基于拓扑结构与节点信息的似然概率模型。 文本向量化模型基于知识迁移模型将源领域知识迁移到目标领

域微博数据上,得到目标领域文本向量。 这种方法不需要人工标注数据,有效减少了模型训练时间,提高了泛化能力。
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Construction of Weibo Community Detection Model with Knowledge
Transfer Learning

LIU Yu-ting,NI Ying-jie
(Jiangnan Institute of Computing Technology,Wuxi 214083,China)

Abstract:Most of the traditional community detection algorithms are based on the network topological structure,and do not make full use
of node information,so it is impossible to interpret the community structure reasonable. Social media network like Sina Weibo,Facebook
and Twitter grow rapidly,but the user tag is usually incomplete. The application of traditional machine learning model to complete the tag
usually requires a large number of training samples,which requires manual labeling of training data with a long time period and poor gen-
eralization. And applying the theory of transfer learning to such tasks can not only avoid the manual tagging of data,but also shorten the
training time. Therefore,based on the characteristics of Sina Weibo data,we propose a new method of community structure inference
model with knowledge transfer learning (KTL-CSIM) . The model is based on degree correlated stochastic block model. Likelihood
probability model is build upon network topology and node information. Word embedding model based on knowledge transfer learning
model transfers the knowledge from the source domain to the target domain. This method does not require manual tagging data,which ef-
fectively reduces the training time and improves the generalization as well.
Key words:transfer learning;machine learning;social networks;community detection

0 引 言
传统的社团划分方法是一种无监督的划分方法,

仅仅根据网络的拓扑结构信息,即节点和节点间的连

接关系来发现网络中的社团结构[1]。 现实中,有些网

络可能是不精确的或者不完全的,而这些传统方法划

分社团的准确度依赖于网络的精确度,因此当网络中

含有噪音时会迅速降低它们发现社团的准确度。 在实

际应用中,往往能获取结构信息之外的数据,例如科学

家合作网络中已知某个科学家是属于某个小团体,蛋
白质与蛋白质相互作用网络中已知某个蛋白质属于某

个功能模块等等。 这些信息可以直接或间接地获取部

分关于社团结构的先验信息,包括节点标签和节点对

约束条件等。
传统社团检测方法可以划分为基于启发式函数算

法和基于统计模型的方法。 基于启发式算法的核心是

定义一个目标函数如模块度等,这些算法通常衡量网
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络分割优良程度,目标函数的功能是最终找到一个最

优的分割方案。 基于模型的方法由构建一个统计模型

开始,生成用来研究的网络,然后提出一个统计检测工

具来学习得到潜在的社团。 当前比较流行的模型包括

随机块模型、度数相关的随机块模型和混合成员的随

机块模型。 近年来,许多学者也在研究基于这些模型

进行社团检测的理论性能。 例如,在随机块模型上使

用基于相似度的方法[2],使用谱聚类的方法等等。
Newman提出一种基于随机块模型的统计检测方

法[1],通过定义节点元数据归属不同社团的边缘概率

分布,得到基于网络拓扑与节点元数据的似然概率模

型,通过 EM 算法求解方程得到最优解。 该方法能够

自动判断节点元数据是否有利于社团划分,但是也存

在明显的缺点。 算法中使用的节点元数据为独立属性

(如性别、种族、年级)或组合属性,这些属性单一,对
社交网络这种复杂网络的划分其实作用并不明显;EM
算法在求解最优解时容易产生局部最优解。 所以,
Newman等在实际应用中取多次运行的最大值作为最

优解,这种方式并没有完全解决如何得到全局最优解

的问题。
在传统的机器学习框架下,学习的任务就是在给

定充分训练数据的基础上学习一个分类或聚类模型,
然后利用这个学习到的模型对测试网络进行分类或聚

类与预测。 然而,对于社交媒体中新出现的数据,训练

样本标签非常稀缺。 随着社交网络的规模不断扩大,
给训练数据打标签工作将会耗费大量的人力与物力。
而没有大量的标注数据,会使很多与学习相关的研究

与应用无法开展。 其次,传统的机器学习假设训练数

据与测试数据服从相同的数据分布。 然而,在许多情

况下,这种同分布假设并不满足。 如线下的训练数据

与线上预测数据存在差异,这往往需要去重新标注大

量的训练数据以满足训练的需要。 从另一个角度看,
如果有大量的、在不同分布下的训练数据,完全丢弃这

些数据也是非常浪费的。 所以,为了解决这些问题,文
中提出一种基于文本知识迁移的模型,能够利用新闻

数据训练的向量模型迁移到微博领域进行社团检测,
以减轻文本向量化模型训练带来的资源消耗。

1 相关工作
1. 1 社团结构检测模型

近年来,越来越多的研究人员对不同类型模型在

社团检测方面的理论性能进行了研究。 对于随机块模

型,提出了许多基于似然概率的方法,包括最大似然函

数[2]、子集似然函数[3]、伪似然函数[4]和变形推导[5]

等。 另有一些方法,如基于谱分析[6-8],通过谱聚类进

行块模型的社团检测,谱聚类和张量谱分析方法用来

检测混合成员模型中重叠社团结构。 除此之外,一部

分研究基于构建凸函数用来保证社团检测的可靠

性[9-11],同时还有基于极大极小值框架的社团检测

方法[12]。
针对传统算法无法利用节点元数据的问题,许多

学者进行了尝试与探索。 基于启发函数的算法[13-15],
M. E. J. Newman 提出一种基于节点元数据的社团检

测算法,能够自动判断元数据能否帮助网络划分,使得

到的网络划分评价分数更高[1];Leto Peel 等提出在使

用元数据作为网络分割指标时应该小心应对,并以

Karate俱乐部作为例子说明元数据与社团之间的

关系[16]。
Newman在文献[1]中提出了一种基于随机块模

型的方法,建立了一个统计概率模型,能够自动判断节

点元数据是否有利于社团划分。 其主要思想是:在随

机块模型上生成的网络中定义一个邻接矩阵 A ,在给

定参数与元数据的情况下,由模型生成的网络的似然

概率为:

P(A | 专,Γ,χ) =∑
s
P(A | 专,s)P( s | Γ,χ) =

∑
s
∏
u < ν
pauνuν(1 - puν)1 -

auν∏
u
γ su,χu (1)

其中, 专为 k*k矩阵,元素是 θ st ,为算法中的混

合参数; Γ为元数据分配到不同社团的矩阵,元素

是 γ su 。
通过对方程 1 应用 Jensen 不等式,可以转而计算

社团分配的完全分布 q( s) 。

q( s) = P(A | 专,s)P( s | Γ,χ)
∑
s
P(A | 专,s)P( s | Γ,χ)

=

P( s | A,专,Γ,χ) (2)
通常 EM算法分为两个部分,即 E(期望)阶段和

M(极大值)阶段。 由于在这个算法中求完全分布

q( s) 与网络大小有直接关系,所以 Newman 使用 BP
(置信传播)算法进行求解,目标是得到最优的参数 专
和 Γ 。
1. 2 迁移学习模型

当前,迁移学习算法以及相关理论研究受到了广

泛关注。 迁移学习是运用已有的知识对不同但相关领

域问题进行求解的一种新的机器学习方法。 它放宽了

传统机器学习中的两个基本假设:用于学习的训练样

本与新的测试样本满足独立同分布的条件;必须有足

够可利用的训练样本才能学习得到一个好的分类模

型。 按照源领域和目标领域中是否有标签样本,迁移

学习划分为 3 类[17]:目标领域中有少量标注样本的归

纳迁移学习[18-20]、只有源领域中有标注样本的直推式
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迁移学习以及源领域和目标领域都没有标注样本的无

监督迁移学习。 针对源领域中有大量已标注样本,而
目标领域中有少量已标注样本,典型的模型有文献

[21-23]。 Harel和 Mannor采用谱方法并且结合类信

息将源数据和目标数据建立对应关系,对源领域的数

据进行重新表示,然后训练分类器,以便对目标领域中

的数据进行分类。 Wang等[24]结合类别信息和特征信

息建立了两个相似度矩阵和一个不相似度矩阵,然后

利用谱分解的方法学到源领域和目标领域到一个新的

低维空间的映射关系。 新的空间里面保持了数据点原

有的类别和特征信息。 所有数据点通过新的表示之

后,可以进行传统机器学习的方法完成聚类任务。
Duan等[25]借用支持向量机的思想,结合类信息学习,
把源领域和目标领域中的数据都映射到一个新的低维

空间,然后,结合各自空间的特征组成新的特征表示。
微博数据高维、低质体现在网络中用户发布的信

息通常不规范,口语化,包含错别字和新生词。 这给特

征词的抽取带来了很大的困难,所以对于这些文本信

息分析的模型需要仔细研究与设计。 当前,研究的热

点方向是一些突发事件。 比如,赵华等基于新浪微博

数据研究 H7N9 传染病话题模型[26],Ting Hua 等基于

Twitter数据分析佛吉尼亚枪击事件[27]。 这些研究通

过迁移学习理论学习用户的标签,应用分类或者聚类

方法得到结果。 Ting Hua在分析目标主题(如疾病爆

发、犯罪事件或者大众情感)时,提出一种半监督目标

兴趣事件检测 STED方法,通过建立标签提取模型,将
新闻标签迁移到 Twitter,产生初始标签数据,标签传

播模型产生特征扩展标签数据,图分区模型将一个

tweets分为多个子集,再使用 SVM分类模型识别与目

标主题相关的 tweets。
针对新浪微博用户数据的特点,文中改进了 New-

man提出的社团结构检测模型,应用知识迁移学习构

造用户标签特征向量,提出一种融合知识迁移的社团

结构检测模型。 该模型基于新浪微博用户数据集,通
过分词模型和标签生成模型对数据进行预处理,提取

用户标签,使用新闻数据集上训练的模型作为源领域

模型,通过应用知识迁移学习模型,构造微博用户标签

特征向量,最后使用社团结构检测模型检测社团结构。
文中方法进行的改进如下:改进 Newman 的社团结构

检测模型;构建由源领域向量目标领域迁移的学习模

型;通过 tf*idf模型扩展用户特征向量。

2 框架与方法
2. 1 基于随机块模型的社团结构检测模型构建

随机块模型在给定参数与节点元数据的条件下,
可定义为有无向网络 G(V,E,X) ,其中 V为节点集合,

标签 u∈ N n , E为节点间边的集合, X为节点信息集

合, χu ∈ X ,由 k个社区分割,节点 u属于某个社区表

示为 su ∈ N k 。 基准网络中节点元数据来自不同的高

斯模型,可以使用高斯混合模型求解元数据 X 的边缘

概率分布。 针对复杂网络节点具有高维元数据的情

况,可以定义:对于所有节点元数据 X = {χ1,χ2,…,
χn} ,假设每个节点 u分配到社团 s的概率基于节点 u
的元数据 χu ,其中 χu∈ R

u , n≥1,定义概率为 γ sχ ,使
用高斯混合模型对社团归属建模,得到网络中每个节

点社团分配的先验概率模型为:

P( s | π,μ,σ,χ) =∏
i
γ s i,χ i =

∏
i

π s iN(χ i | μ s i,δ s i)

∑
K

j = 1
π jN(χ i | μ j,δ j)

(3)

由随机块模型可知,基于网络拓扑结构的先验概

率模型为:

P(A | 专,s) =∏
u < ν
pauνuν 1 - p( )

uν
1 -auν (4)

基于这两个模型生成网络的似然概率为:

P(A | 专,π,μ,σ,χ) =∑
s
P(A | 专,s)P( s | π,μ,

σ,χ) (5)
通常可以使用 EM算法进行求解,得到:
logP(A | 专,π,μ,σ,χ) =

∑
K

s
logP(A | 专,s)P( s | π,μ,σ,χ) ≥

∑
K

s
∑
z( i)
Qi( z

( i))log P(A | 专,s)P( s | π,μ,σ,χ)
Qi( z

( i))

(6)
所以,EM算法的步骤如下:
循环重复直到收敛 {
(E步)对于每一个 i ,计算

Qi( z) =
P(A | 专,s)P( s | π,μ,σ,χ)
∑
s
P(A | 专,s)P( s | π,μ,σ,χ)

(M步)更新 专,π,μ,σ,χ
}

2. 2 知识迁移学习模型构建

领域定义:领域 D由特征空间 χ 和边缘概率分布

p(χ) 组成,其中 X = {χ1,χ2,…,χn} ∈ χ 。 χ 是所有词

向量的空间, χ i 是第 i 个词向量,对应于一些文本, X
是一个特定的学习样本。 一般地,如果两个领域不同,
则它们或许具有不同的特征空间或不同的边缘概率

分布。
对于给定的领域 D,一个分类任务 T由类别空间 y

和目标预测函数 f(χ) 组成。 目标预测函数无法通过

观察得到,需要通过学习训练数据获得,训练数据由

{ χ i,y i }组成,其中 χ i ∈ χ,y i ∈ y。
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迁移学习定义:给定源领域 Ds 和学习任务 Ts,目
标领域 DT 和学习任务 TT,迁移学习旨在使用 Ds 和 Ts
中的知识,帮助提高目标领域 DT 中预测函数 fT(χ) 的

学习,其中 DS ≠ DT,或者 TS ≠ TT。
任务是通过微博文本特征向量判断用户的社团信

息。 考虑到当前针对社团信息的分类学习尚无多见,
不妨将这个问题转化为如何由一个更全的知识库来得

到词语向量,这个词语向量能够反映出词语在不同句

子、段落中的语义信息,所以源领域与目标领域可以不

需要标注信息,从而可以将迁移学习任务定义为无监

督迁移学习。
选择新闻文本数据集作为源领域 Ds,新闻文本数

据量要远大于微博文本数据量,通常句式比较规范,很
少出现错用词语的情况。 通过学习任务 Ts 得到词语

向量,能够较为真实地反映词语之间的关系。 学习任

务 Ts 的实现方法可参考文献[28]。
微博文本作为目标领域DT,通过学习任务 TT得到

词语向量,定义迁移模型为:
χT i = χS i1 (7)

aTk =
1
N ∑N β iχT i1 (8)

其中, χS i ∈ X为源领域词向量; χT i ∈ X为目标领

域词向量; β i 为权重调整系数; aT i 为目标领域用户 k
的加权平均向量; N为微博用户标签数量。

3 实验及结果分析
实验数据来自新浪微博,包含 3 200 个微博用户

共 237 801 条微博,319 565 条边。
通常对微博用户数据进行分词后,一般需要进行

标签过滤,去掉标点符号与停用词,由于符号(@ ,#)
与社交联系相关,所以在分词时进行了预处理,没有进

行切分,部分社交联系词如图 1 所示。 通过标签提取

模型,共提取出 61 372 个标签。 训练集中用户社团分

布如图 2 所示。

@上海 @天津 @浙江卫视 @东方卫视 @格瓦拉 @腾讯

@百度云 @百思不得 @北京 @土豆网 @搜狐新闻 @爱奇艺

图 1 部分社交联系词

图 2 训练集用户社团分布

微博用户网络参数如表 1 所示。

表 1 基准网络参数清单

参数 数值

K 8

N 3 200

D [300,61 672]

平均度 3. 3

  应用知识迁移模型可以得到微博用户文本特征向

量 w i ∈ R
300 ,应用 EM算法求解社团检测模型最优参

数得到社团分布,准确率为 30% 。 通过标签提取模型

进一步扩展用户特征,得到微博用户文本特征向量

w i ∈R
61 672 ,准确率达到 41% 。

由结果可知,预测结果性能较低,主要原因是微博

用户发布的文本内容分散,有价值的信息不多,所以在

特征工程上,仍然缺少对问题有帮助的特征;文中使用

的知识迁移模型仍然比较粗糙,需要进一步改进。

4 结束语
针对微博数据快速变化、人工标注费时费力的特

点,提出一种利用已有的新闻领域模型进行知识迁移,
得到微博用户的特征向量,从而进行社团检测的方法。
通过改进基于块模型的社团结构检测模型,能够同时

利用网络拓扑结构与节点信息进行社团结构检测,将
网络节点特征扩展到多维,更符合现实世界网络情况。

该方法在应用过程中仍然存在一些问题需要解

决,比如微博用户发微博通常比较口语化,经常出现新

词和错字。 对于这类问题,文中没有提出合理的解决

方案。 通常机器学习任务需要具体问题具体分析,所
以针对社团检测任务,仍然需要大量的时间分析数据

标签与社团的关系,文中没有提出解决标签与任务相

关度的方法。 在应用迁移学习理论中,非常容易出现

“负迁移”的情况,文中进行知识迁移的出发点是词语

在不同语句中表达含义相似,但是也存在一词多义的

情况,这种情况并没有进行测试与研究。 这些都是下

一步需要研究的方向。
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