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基于图卷积神经网络的在线社区行为预测
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摘摇 要:在线知识社区中,问题的回答可以看作多个回答者用户(领域专家)之间的协作行为。 协作行为在知识社区中通

常是大规模地发生,协作行为预测对在线社交中领域专家的推荐有重要意义。 基于在线知识社区中回答者用户之间的协

作行为,构建以领域专家为节点,以他们之间的协作回答关系为边的协作网络。 由于协作行为网络的构建与社交关系网

络的构建上结构的相似性,可以将协作行为预测构建为协作网络中的链接预测问题。 通过构建基于图卷积神经网络的链

接预测模型,对在线知识社区中回答者用户的协作行为进行预测。 基于“知乎冶数据集的实验验证,与其他经典的预测方

法进行比较时,发现提出的方法能够更加有效地预测在线知识社区中回答者用户之间的协作行为。
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Prediction of Collaborative Behavior of Users in Online Knowledge
Communities Based on Graph Convolutional Neural Network

LIU Chen,LI Qiu,HAO Yu-chen
(University of Shanghai for Science & Technology,Shanghai 200093,China)

Abstract:In an online knowledge community, the answers to questions can be viewed as collaborative behavior between multiple
responder users ( domain experts) . The collaborative behavior usually occurs on a large scale in the knowledge community. The
prediction of collaborative behavior is of great significance to the recommendation of domain experts in online social networking. Based
on the collaborative behavior between the responder users in the online knowledge community, a collaborative network is built with
domain experts as nodes and the collaborative answer relationship between them as edges. Due to the structural similarity between the
construction of collaborative behavior network and the construction of social relationship network,the collaborative behavior prediction
can be constructed as a link prediction problem in the collaborative network. By constructing a link prediction model based on graph con鄄
volutional neural network,the collaborative behavior of the responder users in the online knowledge community is predicted. Compared
with other classic prediction methods on the experimental verification of the “ zhihu冶 dataset,it is found that the proposed method can
more effectively predict the collaborative behavior of the online knowledge community responder users.
Key words:graph convolution neural network;online knowledge community;user collaboration behavior;user collaboration network;col鄄
laborative behavior prediction

0摇 引摇 言
随着信息技术的发展,特别是互联网的发展,知识

以“爆炸式冶地增长,越来越多的人参与到知识的生产

和传播过程中。 其中,社会化问答是近年来兴起的一

种在线知识社区。 它是一种为用户提供信息的网络社

区,所提供的信息是用户生成内容和用户评价内容[1]。
因此,社区上的用户既可以是知识的接收者也可以是

知识的传播者或生产者,如:用户 A 在社区提出问题,

并通过他人回答而获取知识充当知识接收者;再者用

户 A 也可回答他人问题充当知识生产者或传播者。
这类社区是围绕信息需求所建立的社区,并引入人与

人之间在互联网上的社交性,从而达到直接帮助提问

者获取信息的目的。
目前社会化问答社区的研究主要分为以下几个方

面,首先,是基于传统知识管理的研究。 从知识管理的

角度,传统的知识管理更多的是应用在企业组织管理
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中。 但是随着互联网和社交媒体逐渐成熟,在线知识

社区也成了知识管理系统的一个著名示例[2]。 其中

M. M . Wasko 等人[3] 通过对知识贡献模型进行实证

研究,发现知识可以提高工作者的职业声誉,当从组织

结构上嵌入到社交网络中时,通过分享工作者的经验,
可以贡献他们的知识。 Pi 等人[4] 将知识共享视为社

区中的个人行为决策,来探索哪种分享行为可以帮助

个人参与者在在线社区中获得更好的地位,进而提高

社会地位、声誉以及提升工作者对其他社交网络兴趣。
J. S. Kowk 等人[5] 提出了一个基于分散式 P2P 技术

的虚拟知识共享社区的构想。 在社区中,每个成员都

扮演着平等的知识生产、接受和协调的角色。 通过相

关研究,表明社区用户扮演的知识生产角色对知识共

享起到了积极作用。 对于这一方面的研究,在线知识

社区的研究还只是基于传统的企业管理中,没有涉及

到用户社交网络这个层次。 针对这个局限,有学者从

用户信息行为角度研究了在线知识社区中用户的一些

知识互动行为。
其次,基于用户信息行为角度的研究。 具体来说,

包括知识获取、知识贡献、知识共享等行为来研究在线

知识 社 区 中 用 户 的 知 识 互 动 行 为[6-8]。 Suh 和

Wagner[9]发现员工通过游戏化地使用企业协作系统,
对于员工的知识贡献是有利的。 Ardichvili 等人[10] 研

究表明,信任可以消除知识贡献的障碍。 Fadel 和

Durcikova[11]认为验证的过程中公平感会对用户的贡

献知识质量和贡献行为产生正向影响。 基于用户信息

行为的研究,虽然涉及了用户,但没有涉及用户与用户

之间的社交行为。
最后,部分学者结合传统社会理论和计算机信息

技术来研究用户行为影响因素。 基于传统社会理论,
张宝生等人[12]运用经典扎根理论方法,研究用户知识

贡献行为意向的影响因素。 徐扬等人[13] 从社会化影

响理论的视角研究声誉系统与知识分享的关系,并探

究社会化影响的两种机制,来研究用户的知识分享行

为的影响因素。 Jin 等人[14] 以知识共享理论和知识自

我效能感知理论为基础,利用问卷调查的方式探索用

户在 Yahoo! Answers 上持续贡献知识的原因。 樊彩

锋等[15]从社会资本理论和主观规范视角探索用户愿

意回答其他用户提出问题的动因,结果显示影响用户

贡献答案的关键原因是为了互惠。 基于计算机信息技

术,Furtado 等人[16] 对用户在社会化问答网站上的行

为数据(如回答问题的个数、提问的个数、评论的个数

等)进行聚类分析,进而找出在不同主题领域下的专

家和具有高动机性的积极贡献者,这有助于分配新问

题给潜在的回答者。 Yang M 等人[17] 基于自然语言的

方法处理问题和潜在答案的关系,将问题和潜在的答

案在嵌入空间中表示。 根据给定问题的语义相似性对

可能的答案进行排序,实现了自然语言问题的语义转

化。 Chen L 等人[18]通过基于文本和元数据特征的方

法建立了一个预测模型来识别用户对于新问题的回答

意图。 Liu Y 等人[19]通过预测一个提问的作者是否会

对社区参与者回答作者问题感到满意的角度,提出了

一个预测模型,这个模型加入了社区内容,社区结构和

社区中心性特性。 Xiang S 等人[20]提出了一种基于多

维标度的数据重组方法来预测提问者的意图,并根据

提问意图提供相应的答案,以帮助用户找到有用的信

息。 总的来说,基于计算机信息技术方面的研究是涉

及到了回答者和提问者,但是还是存在一定的问题,没
有涉及提问者和回答者在社交网络中存在的潜在结构

关系。
基于以上研究,在线知识社区方面的研究已经取

得了一定的成果,但是同时也存在一些问题值得继续

探索。 目前,在线知识社区领域侧重知识管理和信息

行为的研究很少涉及用户,即使涉及也过于笼统地将

社区的用户看作一个整体而不区分用户的属性。 而涉

及用户的研究主要从社区平台的知识贡献角度出发,
更多是强调了社区用户对于社区知识的贡献。 因此针

对以上问题,该文从在线社区平台的社交属性和问答

属性两方面进行更加全面的分析,提出了有效的用户

协作行为预测模型。 并且,跳脱出传统方法局限,采用

基于图卷积神经网络的方法。 这种方法不仅能够利用

用户自身属性信息,还能够更加深层地挖掘用户在网

络中的潜在的结构信息。 从而可以更全面地捕获用户

在社区中的信息,使得预测更加接近事实。
并且针对在线知识社区用户协作行为研究数据集

的缺失问题,新建了一个专门针对此项问题研究的数

据集。 其中“知乎冶是目前中国影响力较大的知识社

区,因此该文以“知乎冶为例。 从用户的角度出发,结
合知识社区社交属性和问答属性两方面的特征,探究

知识社区中用户协作行为。
贡献在于:
(1)实现在线知识社区用户协作行为的预测与链

路预测相关联,提出基于图卷积的用户协作行为预测

的神经网络模型。
(2)采集了基于知乎的新的数据集,可用于在线

知识社区用户协作行为预测的研究。
(3)提出的方案在数据上超过以前方法。

1摇 问题描述
预测在线知识社区中用户的协作行为可以用于领

域专家推荐。 对于用户角度而言,用户在社区提出问

题,该模型会预测出最有可能来回答这个问题的其他
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用户,进而来解决提问用户的问题。 对于管理平台而

言,领域专家有利于促进社区的知识再创造,保持社区

的持续发展。 因此预测用户的协作行为不仅有益于个

人也有益于社区长远利益的发展。
1. 1摇 在线知识社区用户协作行为的概念

在线知识社区融合了社交平台和问答平台二者的

属性,因此具有社交特性和问答特性。 以“知乎冶网站

为例,“知乎冶是目前中国影响力较大的知识社区,该

社区的问答主要是以“话题冶的形式划分。 在线知识

社区用户协作行为在问答社区中发生的,是用户在知

识社区中协作解决问题的一个过程,是用户协作行为

(两个或者两个以上的人协调合作,一起解决问题的

过程)的一种特殊情形。 在这种行为中,一个用户在

多个话题下提问和回答是很普遍的现象。 其中假设社

区中一个用户 u1 提出问题,其他用户 U = {u1,u2,…,
un} 作答,用户从提问到产生答案的过程见图 1。

图 1摇 用户提问和产生答案

摇 摇 用户 u1 提出问题到邀请其他用户作答,最后产生

答案。 其他用户之间协调合作解决了用户 u1 提出的

问题,因此产生了协作行为。 其他用户作答的过程本

质上是回答者用户之间的交互过程,他们回答同一个

问题就会在社区中产生交际,以此种方式交互的回答

者用户就构成了庞大的社交关系网络。
1. 2摇 在线知识社区用户协作网络

在线知识社区具有社交属性,社区中用户之间并

不是孤立存在的,而是存在一定的关系,多个用户之间

的关系必然会构成网络。 传统的网络构建方法主要是

基于用户之间的关注与被关注关系,用户只要是根据

关注列表来构建网络,因此只能聚焦某一个话题,紧密

链接一小部分用户,这样的样本来反映社区的情况不

具有代表性。 该文是根据抓取“知乎冶一个大的话题

及其子话题下的主页,通过话题下用户之间的提问和

回答构建网络。 相比根据用户关注关系抓取的的内容

更丰富,也更具代表性。
此外,该文选取用户作为网络中的节点,根据用户

的答题行为构建协作网络。 社区中用户通过回答同一

个提问的方式在知识社区中就构成了一个相互协作的

社交网络。 因此构建网络的具体方式如图 2 所示。

q1

q2

q5

q4q8

q6

q3

U1

U2

图 2摇 用户协作网络

假设用户 U1 和用户 U2 为社区中的两个用户,如

果他们都回答了问题 q1,说明他们对同样的话题感兴

趣或者具有这个话题的相关领域的知识背景,就产生

了协作回答问题的行为。 其他用户同理如此,协作回

答了 q1,q2,…,q8,因此他们之间相互链接,形成了更

大更密集的协作网络。
1. 3摇 在线知识社区用户协作行为预测

在线知识社区用户协作行为预测,就是根据用户

的答题行为构建的协作网络来预测节点之间是否存在

边。 如图 3 所示,表示通过构建的社交网络结构信息,
预测未来一段时间内社交用户 u 和用户 v 之间可能会

产生新的链接关系。 而有无这种链接关系代表当一个

新的问题出现,用户 u 和用户 v 未来是否会产生协作。
用公式化表达,给定一个用户协作网络 A = (V,E) 表

示无权无向网络,其中 V = {v1,v2,…,vn} 表示网络中

所有节点的集合,对应为用户的集合,给定目标链接节

点对( vx,vy ), vx 和 vy 之间的链接可能性定义为 p ,其
值越高,链接可能性越大。 该模型通过构建端到端模

型,将网络 A 输入到模型中,模型学习一个函数 f(·) ,
最后得到链接预测的值。 公式表达为:

A 寅 f(·) 寅 p 摇 摇 (1)

u

v

图 3摇 用户协作行为预测
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2摇 用户协作行为预测模型
协作行为预测是基于深度图卷积神经网络设计

的。 给定一个网络 A ,目标是自动学习一种能够很好

地解释链接信息。 具体来说,通过 GCN 来预测某两个

节点 x,y之间是否存在链接时,需要将 x节点和 y节点

的邻接节点并集以及节点之间的边形成的封闭子图作

为模型的输入。 因此将庞大的网络随机采样一些节点

对,并抽取它们的封闭子图,其中 60% 样本作为训练

集,20%作为验证集,其余为测试集。 为了使得模型的

效果更加精确,对每个封闭子图构建信息矩阵 锥 ,其
中 锥的每一行代表着对应节点的特征。
2. 1摇 构建节点信息矩阵 锥

锥主要由标签信息以及其他特征组成,值得注意

的是这里的标签并不是最后用来计算损失函数的分类

标签,而是代表着某个节点与两个目标节点 x,y 的相

对位置特征。 依照 Zhang 等人[21] 提出的方法,添加标

签的过程是利用函数 f l:V寅 迡 ,为封闭子图中的节点

i 分配一个整数标签 f l( i) 。 目的是利用不同的标记来

区别封闭子图中的节点的不同地位:
(1)中心节点 x 与 y 为目标节点;
(2)与中心节点相对应位置的节点对链接是否存

在具有不同的结构重要性。
恰当的节点标签应当标出这种重要性的区别。 如

果不将这种区别标记出来,GCN 就不能分辨出需要预

测的链接,并且会造成结构信息丢失。
标签方法源自如下准则:
(1)两个目标节点 x 和 y 具有特殊标签“1冶;
(2)如果 d( i,x) = d( j,x) 且 d( i,y) = d( j,y) ,则

节点 i 和 j 具有相同的标签。
第 2 条准则的想法是,直觉上节点 i 在封闭子图

中的拓扑位置可以由其与两个目标节点的距离确定,
即 (d( i,x),d( j,y)) 。 因此,令处于相同拓扑结构的

节点具有相同的标签,节点的标签是信息矩阵的一部

分,反映了节点在封闭子图中的相对位置和结构重

要性。
基于上述两个准则,根据 DRNL( double - radius

node labeling)节点标签方法, f l( i) 与 (d( i,x),d( j,
y)) 的关系满足:

如果 d( i,x) + d( i,y) 屹 d( j,x) + d( j,y) ,则 d( i,
x) + d( i,y) < d( j,x) + d( j,y)圳f l( i) < f l( j);

如果 d( i,x) + d( i,y) = d( j,x) + d( j,y) ,则 d( i,
x)d( i,y) < d( j,x)d( j,y)圳f l( i) < f l( j) 。

DNRL(double- radius node labeling)节点标签方

法的优势在于拥有完美的 hash 函数。
f l( i) = 1 + min(dx,dy) +

( d
2 )[( d

2 ) + (d%2) - 1] (2)

节点标签后,利用 one-hot 编码来构建 锥 。
2. 2摇 图卷积层

在线知识社区具有社交网络的结构特性,因此学

习网络的潜在特征对于用户协作行为的预测十分重

要。 Muhan Zhang 等人[22]提出了端到端的学习,如给

定一个用户行为图为 A 和它的节点信息矩阵 锥 ,将图

卷积定义为:

爪 = f(D
~

-1A
~
XW) (3)

其中, A
~
= A + I 是给定图 A 的邻接矩阵, D

~
是度矩阵

的对角矩阵, W 沂 迬 c伊c '

是可训练的图卷积参数, f 是
非线性激活函数, Z 沂 迬 c伊c '

是输出的激活矩阵。
为了提取多尺度的子结构特征,将多个图卷积层

(3)叠加如下:

Z t +1 = f(D
~

-1A
~
Z tW t) (4)

其中, Z0 = X , Z t 沂迬 n伊c t 是第 t 个图卷积层的输出, ct
是第 t 层的输出通道数。 经过多个图卷积层后,添加

一个层来连接输出 Z t , t = 1,2,…,h形成一连串输出,
写成 Z1:h = [Z1,Z2,…,Zh] ,这里 h是图卷积层数。 在

连接输出 Z1:h 中,每一行都可以看作是一个节点的“特
征描述符冶,编码用户的多尺度局部子结构信息。
2. 3摇 The SortPooling 层

在图中,一般是根据顶点在图中的结构角色对它

们进 行 排 序, Muhan Zhang 等 人[22] 发 明 了 一 个

SortPooling 层。 在 SortPooling 层里,输入是一个 n 伊

移
h

1
ct 的张量 Z1:h ,其中每一行都可以看作是一个节点

的“特征描述符冶,每一列都是一个特征通道。 输出是

一个 k 伊移
h

1
ct 的张量,其中 k 是一个可以定义的整数。

在 SortPooling 层里,把最后一层的输出看作是顶点最

确定的连续 WL( the Weisfeiler-Lehman)颜色,并使用

这些最终颜色对所有顶点进行排序。 通过这种方法对

图中的顶点施加一致的排序,最后输出到传统的一维

卷积中。
可以根据用户在图中的结构角色来排序,The

SortPooling 层作为图卷积层与传统层之间的桥梁,它
可以通过记住输入的排序顺序将梯度传递回之前的

层,使得之前层参数的训练成为可能。
2. 4摇 模型整体架构

模型整体的架构如图 4 所示,将构建的用户协作

网络抽取一个以链接周围(如 A,B 和 C,D)的封闭子

图为输入,输出一个链接存在的可能性函数。 为了学

习该函数,在抽取的封闭子图上训练一个图神经网络。
训练好的函数最后得到预测结果 p 。
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图 4摇 用户协作行为预测模型

3摇 实摇 验
3. 1摇 数据介绍与预处理

该文采用 python 爬取知乎社区一个话题下的数

据作为实验数据,该数据是在 2019 年 5 月爬取的“机
器学习冶整个话题的数据,数据包括讨论区和精华区,
总共爬取 34 514 条数据。 将原始数据整理到数据库

中,数据内容包括回答者的 id、提问者的 id、回答者文

本、提问者文本、点赞数、转发数等等。
首先筛选出作者提问者的 id 和回答者的 id,由于

构建网络是以用户作为节点,问题作为边,如果两个用

户 id 不同,但是回答同样一个问题,则二者构成一条

边,以这种方式构建成社交网络,从中选取最大联通子

图(节点 3 264 个)作为用户协作网络输入到模型中,
如图 5 所示。

图 5摇 最大联通子图

3. 2摇 评价指标

3. 2. 1摇 准确率

准确率是分类正确的样本占总样本个数的比

例,即:

Accuracy =
ncorrect

n total
(5)

其中, ncorrect 为被正确分类的样本个数, n total 为总样本

个数。
3. 2. 2摇 AUC 指标

采用 ROC 曲线下的面积 AUC 值指标作为评价该

模型的优劣的衡量标准。 可以理解为通过抽样计算

时,AUC 分别从测试集随机选择有链接的得分和随机

抽取无链接的得分,测试集中样本预测存在链接和不

存在链接的预测分值的概率,AUC 计算方式如下:

AUC =
n1 + 0. 5n2

n (6)

其中, n表示总的采样次数, n1 表示 n次采样中测试集

中存在链接比不存在链接分值大的次数, n2 表示 n 次

采样中两者分值相等的次数。 AUC 值越高,算法效果

越好。
3. 3摇 实验介绍

为了评价提出的模型在在线知识社区协作行为预

测的有效性,选择了经典的预测方法作为对比,选择

Accuracy、AUC 作为衡量指标。 其中选择的经典预测

方法包括共同邻居数( common neighbors,CN)、余弦

相似度(Salton)、Sorensen 系数、HPI 系数、HDI 系数、
邻居贡献( adamic-adar,AA)、局部路程( local path,
LP) 等作为对比。 文中用户协作网络节点数量是

3 264个,边的数量是 9 601 个。 模型的主要参数设置

见表 1。 其中模型训练设置是 batchsize 为 32,优化器

使用 Adam 优化器,学习率为 0. 01,训练 15 个 epoch,
损失函数是用分类损失函数交叉熵,公式如下:

L = - [Ylogp + (1 - Y)log(1 - p)] (7)
表 1摇 主要参数设置

参数 数值

图卷积层数 4

一维卷积层数 2

第一个一维卷积层卷积核数量 16

第二个一维卷积层卷积核数量 32

第二个一维卷积核大小 5

3. 4摇 实验结果

将文中模型和其他经典预测方法在爬取的“知

乎冶数据集上进行实验。 为了方便说明,将文中提出

的模型命名为 DGCNN 模型。 为了更直观地观察

DGCNN 模型的效果,分别计算 Accuracy、AUC 值。 与
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其他模型比较后的实验结果见表 2。
表 2摇 不同模型的 Accuracy 、AUC 值比较

模型 Accuracy AUC

CN 0. 992 926 0. 875 062

Salton 0. 993 819 0. 874 564

Sorenson 0. 994 490 0. 874 865

HPI 0. 993 219 0. 843 824

HDI 0. 995 417 0. 874 382

AA 0. 992 926 0. 876 440

LP 0. 679 797 0. 836 197

DGCNN 0. 996 071 0. 980 638

3. 5摇 结果分析

如表 2 所示,DGCNN 模型较其他的经典模型 CN
和 LP 等具有更好的效果。 与其他经典的预测方法相

比较,DGCNN 使用了图卷积神经网络来训练模型,能
够更加全面地利用用户协作网络中的结构信息,从而

使得模型训练的信息更加丰富,进而预测结果更加准

确。 存在一点不足,就是模型的运行效率比其他的预

测模型要低一点。 但是 DGCCN 模型在“知乎冶数据上

得到了最好的效果,说明在线知识社区用户之间的协

作行为预测是有实际意义的。

4摇 结束语
针对在线知识社区用户协作行为预测问题,解释

了在线知识社区用户协作行为的概念并探讨了用户协

作网络如何构建。 由于在线知识社区存在社交属性和

问答属性,用户可以在社区中提出问题和回答其他用

户的问题以及参与社区中其他用户的话题讨论,形成

了广泛的人际社交关系。 与通过用户关注关系构造的

常见用户社交网络不同,该文是通过用户回答同一问

题而形成的协作网络。 以此方式构建的网络,更有利

于领域专家的推荐。
以预测在线知识社区用户协作行为为目标,构建

用户为节点,用户回答为边的知识社区用户社交网络,
将在线知识社区用户协作行为的预测转化为社区用户

之间在用户协作网络中链接的预测,进而提出了基于

图卷积神经网络的模型。 该模型学习出一个以链接周

围得封闭子图为输入,以链接存在的可能性为输出的

函数。 为了学习该函数,在抽取的封闭子图上训练一

个图卷积神经网络。 与其他链接预测方法进行实验比

较发现,提出的方法预测结果更好。
由于本研究的局限之处,笔者认为可以从以下两

个方面展开进一步的研究:一方面,除了学习社交网络

的结构特征,可以稍微改动模型并且加入用户文本内

容做进一步研究;另一方面,除了研究用户内容方面之

外,还可以从用户与用户协作次数来考虑网络中边的

权重问题。
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