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摘　要: 由于社交媒体网络的复杂性, 单一性质的同质信息网络对社交媒体账号分类会造成信息丢失, 对分类结果

产生不利影响. 针对这种问题, 本文提出基于异质图卷积注意网络的社交媒体账号分类方法 (HGCANA). 首先构建

社交媒体的异质信息网络, 然后提取异质信息网络的社交媒体特征, 引入注意力机制, 对社交媒体账号进行分类识

别. 通过实验比较 HGCANA方法与现有方法, 证明了本文提出的 HGCANA方法能够更好地对社交网络媒体账号

进行有效分类.
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Abstract: Due to the complexity of social media networks, the classification of social media accounts by mono-nature
homogeneous information networks causes information loss and has a negative impact on the classification results. To
solve this problem, this study proposes a social media account classification method based on heterogeneous graph
convolutional attention networks (HGCANA). Specifically, a heterogeneous information network of social media is
constructed, and the social media features of the network are extracted. After that, the attention mechanism is introduced
to classify and identify social media accounts. The HGCANA method is compared with the existing methods through
experiments, and it is proved that the HGCANA method registers better performance in the effective classification of
social media accounts.
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近年来, Facebook、Twitter、YouTube、微博等社

交媒体飞速发展, 将视频、音频、文字等各种信息通

过社交媒体账号这个载体传播到世界各个角落, 满足

人们的信息交流需求. 然而越来越多的社交媒体账号
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利用社交媒体的便利性等, 每天都在产生海量的、重

复的, 甚至是虚假的信息, 导致社交媒体平台难以有效

管理, 人们也难以从“信息海洋”中直接获取有价值的

信息. 为了更好地管理社交媒体用户账号, 并据此从社

交媒体用户账号发表的内容中提取有价值的信息, 需
要对社交媒体用户账号进行有针对性的识别分类. 社
交媒体用户账号识别分类除了能够有效提升社交媒体

管理系统的效率, 还能识别出相关主题的账号集合应

用于问答系统[1]、推荐系统[2]、广告投放[3] 等.
本文提出的异质图卷积注意网络分类能更加全面

地挖掘复杂社交媒体用户账号之间的信息, 达到了更

好的账号分类识别效果. 本文剩下部分的结构如下: 在
第 1节中, 回顾社交媒体用户账号分类的相关工作. 在
第 2 节中, 从异质信息网络构建、基于异质信息网络

的特征提取和基于异质图卷积注意网络的账号分类

3个方面详细的介绍本文提出的 HGCANA方法. 在第

3 节中, 通过对比实验分析论证我们方法的性能. 最后

是我们所做工作总结.

 1   相关工作

信息网络被定义为一个有向网络图 G=(V, E), 其
中, V 是所有实体结点的集合, E 是所有关系边的集合.
并且存在着一个结点类型的映射函数 ϕ: V→A 和一个

边类型的映射函数 Ψ: E→R, 对于每个对象 v∈V 属于

一种特殊的对象类型 ϕ(v)∈A, 每个链接 e∈E 属于一

种特殊的关系类型 Ψ(e)∈R, 那么这种网络类型就是信

息网络. 当对象类型的种类|A|>1 或者关系类型的种类

|R|>1 时, 这种信息网络是异质信息网络, 否则, 它是一

种同质信息网络[4]. 异质信息网络是一种信息网络, 包
含了节点和边, 且节点和边具有一种或多种类型, 异质

信息网络能够包含了更丰富的语义信息.
社交媒体账号分类是从海量账号及其信息中识别

出具有某种特征的账号, 其分类的关键在于账号特征

表示, 以及基于特征表示的分类识别算法.
 1.1   账号特征表示

账号特征表示是从原始的特征中筛选出具有代表

性、分类特性明显的特征信息, 主要有以下 3 种方式:
基于账号信息的表示和基于社交关系的表示. 基于账

号信息的表示主要有两类, 一类是指从账号的性别、

年龄、地理位置等自身属性中提取信息特征 ,  例如

Krishnamurth等[5] 提取了账号的关注与被关注的比例,

而Wang等[6] 则是使用了好友数, 在文献 [6]的基础上,
McCord等[7] 又增加了文本长度、关键词特征, 以及用

户活跃时间分布比例等特征信息. 另一类则是指从账

号发布的文本信息中提取文本长度和关键词等特征信

息用于账号识别, 例如 Rao 等[8] 提取习惯用词、标点

符号、表情符号等特征信息, 而 Vicente 等[9] 利用了

Twitter 账号的昵称特征. 最后一种是基于社交网络关

系的特征表示, 该方法是把账号当作节点, 把关注/被关

注关系、转发关系、提及关系等交互当作边, 将社交

媒体数据抽象成一个社交网络图的表示方式. Penna-
cchiotti 等[10] 提取账号的属性、行为、文本以及社交

网络特征, Campbell 等[11] 则是构建了节点为账号昵

称、边为账号社交关系的带权混合图.
 1.2   账号分类算法

账号分类算法是在提取到账号特征后, 根据特征

信息对账号进行分类识别. 现有的账号分类方法主要

是基于机器学习的分类方法, 能够自动地从输入信息

数据中获取和学习特征的深度学习成为账号分类的有

力工具, 但是传统机器学习方法效果非常容易受提取

的特征信息质量影响[12]. Liu 等[13] 搭建了一个自动编

码器的多层降噪网络对账号地理位置进行分类. Kipf
等[14] 提出图卷积神经网络 (graph convolutional network,
GCN), 该网络是基于部分图形结构和节点特征进行运

算, 但拥有相同邻居节点的两个不同节点往往也会有

相似的特征表示. Zhang 等[15] 从账号的文本中提取出

原创、转发、评论 3 种文本特征, 并使用集成的长短

期记忆网络来对这 3 种不同的文本特征进行融合 .
Rahimi 等[16] 在 GCN 基础上, 通过分析社交媒体用户

账号的文本和网络节点关系, 提出一种半监督的地理

定位分类方法.
社交媒体账号分类是在数据预处理的基础上进行

特征表示, 从原始的特征中筛选出具有代表性、分类

特性明显的特征, 最后通过不同的算法对模型进行训

练, 让模型可以对输入的数据信息进行挖掘、分析和

学习, 进而对账号进行分类. 在解决社交媒体用户账号

分类的问题时, 现有的方法大多是通过转发关系、好

友关系、评论关系等来构建账号关系网络, 进而表征

账号信息. 其方法主要是基于同质网络 (节点类型和边

类型都只有一种的信息网络)的, 但是由于社交媒体数

据具有的复杂性, 使用单一性质的同质信息网络有时

会直接造成重要信息的丢失, 进而对分类结果产生不
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好的影响. 因此, 我们结合账号信息、交互关系信息以

及账号发布的文本信息等来构建异质信息网络, 丰富

网络节点类型和边类型, 以提高账号的分类准确性.
为了克服同质信息网络的不足, 本文提出了基于

异质图卷积注意网络的社交媒体账号分类方法 (hetero-
geneous graph convolution attention network for account
classification, HGCANA). 首先, 将社交媒体数据的各

种信息、关系抽象成一个巨大的异质信息网络, 以反

映出社交媒体网络中不同类型对象和不同类型关系之

间的差异性, 并且能够描绘完整的交互信息等. 然后,
针对异质信息网络中每种节点信息的不同特点来提取

不同的特征. 最后, 在卷积神经网络的基础上, 将异质

信息网络嵌入其中, 并添加注意力机制为不同类型的

节点分配不同的权重, 完成社交媒体账号分类. 该方法

对于计算的信息类型、数量没有限制, 能够进一步挖

掘社交媒体账号信息之间的隐含联系, 提高账号分类

的效果.

 2   基于异质图卷积注意网络账号分类

如前所述, 社交媒体用户账号分类问题的关键主

要在于特征信息表示与分类算法. 现有的账号分类方

法主要采用了同质网络, 在特征表示分析方面存在着

特征选择单一且特征表征能力弱的缺点; 在账号信息

的利用上, 由于社交媒体的复杂性和稀疏性 (即描述账

号的信息很多, 但每种信息都不完整), 缺乏一种可靠

的手段来对各种信息进行组织和描述. 本文采用异质

信息网络融合各种类型的数据信息, 相比同质信息网

络, 使用异质信息网络对账号分类带来了两方面的好

处: 第一, 在信息的利用上更为全面, 异质信息网络不

仅可以自然融合不同类型的对象, 还可以融入不同对

象之间的交互关系, 以进一步挖掘账号信息之间的联

系, 提高账号分类的准确性. 第二, 异质信息网络包含

了丰富的结构特征和语义信息. 通过异质信息网络可

以更加直接地发现不同类型信息之间的关系. 例如当

两个账号的文本中都频繁提起某一关键词时, 即使这

两个账号之间没有任何交互关系, 他们也可能是属于

同一类别的账号.
虽然异质信息网络能够包含更多的信息, 但对于

异质信息网络的研究还处于探索阶段中[17–19], 现有的

基于异质信息网络的账号分类方法也还存在一些问题,
例如在文献 [20] 中, Dos Santos 等通过构建异质信息

网络来对账号节点进行分类, 但是该方法对所有类型

的节点都同等看待导致其计算复杂度极高.
本文基于异质图卷积注意网络的账号分类方法是

通过对账号的社交关系、文本信息进行组织, 构建异

质信息网络, 并在异质网络的基础上对账号进行分类.
其主要工作分为 3 步: 第 1 步对待分类识别数据集账

号发布的文本信息进行文本预处理, 提取出需要的节

点信息, 对信息进行建模后构建出异质信息网络; 第
2 步对构建的异质网络不同节点使用不同的方式提取

特征; 最后一步将特征向量输入异质图卷积注意网络

中, 通过融入注意力机制分析, 实现对社交媒体用户账

号的分类.
 2.1   异质信息网络构建

构建异质信息网络主要包含文本预处理和异质网

络生成.
(1)文本预处理

文本预处理是使用自然语言处理的方法对社交媒

体数据中的文本数据进行分词、去噪、词性标注和命

名实体识别. 虽然文本中含有实体等有用信息, 但也存

在着许多表达不规范的内容, 因此需要对文本进行预

处理. 文本预处理主要工作流程如下.
文本进行分词处理. 以文本中的空格、换行符和

标点作为分隔符, 对文本进行分词处理, 将一条文本变

成一个由单词组成的列表.
正则匹配去噪和提取信息. 由于列表中的单词存

在着许多噪声信息, 比如表情符号、URL 链接以及一

些出现频率很高但没有实际意义的单词 (例如“a”和
“the”等). 这些噪声信息需要通过正则匹配来移除. 此
外, 还需要通过正则匹配来提取需要的 Hashtag信息便

于后续特征的提取. 其中 Hashtag信息是指分词后首部

带有#符号的词, 比如#China.
词性标注和命名实体识别. 命名实体 (named entity

recognition, NER) 是指具有特殊意义的单词, 比如人

名、机构名和地名等. 命名实体通常是一些名词, 并且

在这些名词的前后一般是动词或者介词, 因此需要在

词性标注的基础上对命名实体进行识别.
经过上述的文本预处理流程后, 最后得到每条文

本的 Hashtag 列表、命名实体列表, 以及账号之间的

@提及关系列表和转发 RT关系列表等.
(2)异质信息网络生成

由于社交媒体信息具有复杂性和多样性的特点,
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而传统的账号分类方法只考虑了信息本身对账号类别

的影响, 没有考虑多种类型信息之间的隐含关系. 因此

我们构建了如图 1所示异质信息网络来将不同信息联

合起来, 主要包含 3种类型的节点.
U = (u1, ν2, · · · ,uw)1) 账号节点 , 其中 w 表示账号

的总个数.
G = (g1,g2, · · · ,gx)2) Hashtag节点 G,  , 其中 x 表示

Hashtag 的总个数. Hashtag 概括了文本内容的关键词,
反映出账号对某一类事件的偏好.

N =
(
n1,n2, · · · ,ny

)
3) 命名实体 NER 节点 N,  , 其中

y 表示 NER 的总个数. 命名实体一般包含了时间、地

点、人物的事件三元素信息. 从这些词语中, 可以简单

了解文本的主要内容.
 

#MeTooUyghur

实体

账号

#UyghursMarmaris Island

 
图 1    异质信息网络构建

 

我们并没有将账号发的文本信息直接作为节点放

入异质信息网络中, 这是因为社交媒体平台对账号所

发的文本有字数限定, 导致了文本的稀疏性. 但是, 账
号发布的文本中又包含了许多重要的价值信息. 因此,
我们通过对文本中的内容进行关键词的提取, 将这些

关键词作为我们的异质信息网络节点.
对于异质信息网络中不同节点的边连接关系, 我

们将基于多种社交关系, 例如@关系列表、转发 RT关

系列表以及账号的好友关系来将账号集里的账号进行

相互连接. 而对于账号和关键词 Hashtag以及账号和命

名实体 NER, 我们根据账号的文本中是否出现这些关

键词, 来判断是否与账号进行连接.
 2.2   基于异质信息网络的特征提取

为了将异质信息网络嵌入到后续的异质图卷积注

意网络中, 我们需要针对异质信息网络中每种节点信

息的不同特点来提取不同的特征.

U = (k1,k2, · · · ,km)

对于账号节点, 我们采取 Node2Vec的方法得到账

号节点的特征向量. Node2Vec综合考虑了广度优先搜

索算法和深度优先搜索算法, 通过随机游走采样, 得到

节点的序列组合, 既考虑同质性又考虑了同构性. 通过

Node2Vec可以找到账号节点之间潜在的信息, 最终得

到账号的特征向量 , 其中 m 表示向量

的维度.

g = (i1, i2, · · · , im)

n = ( j1, j2, · · · , jm)

对于 Hashtag和 NER节点, 由于文本的稀疏性, 会
得到大量不同的 Hashtag和 NER. 因此, 本文考虑了不

同词之间的顺序与语义联系, 采用将文本中的词语进

行向量化的工具Word2Vec[21] 来提取 Hashtag和 NER
节点的特征向量. Word2Vec 通过联系文本的上下文,
将单词投射到维度空间中成为一个向量点 .  语义相

似的词语出现在文本中的位置也基本相似, 因此它们

投射在维度空间中的位置也会比较相近 .  本文使用

Python 自带的 gensim 模块中的 Word2Vec 工具来对

Hashtag和 NER节点进行词向量的表征. 每一个 Hashtag
词向量表示为 ,  NER 词向量表示为

.
 2.3   基于异质图卷积注意网络的账号分类

构建的异质信息网络实际上是一个不规则的图结

构, 即每个节点的边连接关系不同, 连接的数量也不相

同. 对这种不规则图进行处理, 只能采用 GCN 而不是

传统的机器学习方法或者普通的卷积方法. 由于 GCN
只适用于同质网络, 因此我们在 GCN的基础上提出了

基于异质图卷积注意网络的账号分类方法 HGCANA,
将异质信息网络嵌入其中, 使其能适用于异质网络, 实
现账号的分类.

X ∈ R|k|A

|V | d

GCN 是一个根据节点的邻居节点特征来迭代更

新该节点的特征向量的多层神经网络, 如图 2所示. 图
中, 输入通道 C 中的 代表输入节点的初始特征

向量矩阵,  代表节点的总个数,  表示每个节点的特

征向量维度. 特征集 F 中的 Z 为输出的特征向量矩阵,
Y 为标签. GCN中不同层之间的更新为:

H(l+1) = σ
(
ÂH(l)W(l)

)
(1)

H(l)

H(0) = X W(l)

σ Â

其中,  表示第 l 层节点的特征向量, 默认第 1层节点

的特征向量是输入的特征矩阵, 即 .  是通过

训练得到的权重变化矩阵.  代表激活函数,  为:

Â = D̃−1/2ÃD̃−1/2 (2)
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Ã = A+ I|V | (3)

D̃ A Â其中,  是度矩阵,  是邻接矩阵, 而 是归一化后的包

含了自连接的邻接矩阵, 保证每个元素的取值都在 (0, 1)
范围之间.
 

X1

X3

X2

X4
X5

C

Z1

Z3

Z2

Z4
Z5

F

输入层 输出层隐藏层

Y1

Y5

 
图 2    GCN模型原理示意

 

HGCANA方法在 GCN的基础上将异质信息网络

嵌入其中, 使其来对账号进行分类. 其具体步骤如下.
第 1步, 为了更加充分地利用好账号节点、Hashtag

节点和 NER节点信息, 对 GCN进行改进, 使其能用于

异质网络. 改进后的层之间更新公式为:

H(l+1) = σ
(
avei∈T

(
ÂtH

(l)
t W(l)

t

))
(4)

T At ∈ R|V |×|Vt | Â

Ht

Wt

ave(·)

其中,  代表不同的节点类型,  是 的子矩阵,
它的行代表所有的节点, 列代表该节点的邻居节点中

类型为 t 的邻居节点.  代表不同类型节点的特征向

量,  是不同类型节点的权重变化矩阵, 代表了输入特

征与输出特征之间的关系.  表示求平均值. 在改进

后的网络中进行信息传输时, 充分利用了不同类型的

节点信息, 并将不同类型节点的特征进行了融合.
第 2 步, 注意力机制的添加. 为了克服 GCN 中所

有邻居节点对该节点的影响是一样大的缺点, 本文提

出的 HGCANA方法中添加了注意力机制, 从而将不同

类型的邻居节点对该节点的不同影响考虑其中. 添加

注意力机制的具体步骤如下.

v Nt
v v

et
v

首先, 需要区分不同类型的节点, 并给这些节点赋

予不同的权重. 给定一个节点 , 用 表示节点 的 t 类
型邻居节点的集合, 用 表示节点 v 的 t 类型邻居节点

对节点 v 的影响分数, 具体如下:

et
v = f

(
Wthv,Wtht

v

)
(5)

ht
v =
∑

u∈Nt
v
Âhu (6)

hv v ht
v v

f (·)
其中,  表示节点 的特征向量,  是将节点 的 t 类型

邻居节点的特征向量相加得到的特征向量,  是用于

计算两个节点之间影响分值的函数:

f
(
Wthv,Wtht

v

)
= σ
(
µT

t

[
Wthv∥Wtht

v

])
(7)

µT
t

µt

et
v

αt
v

其中, ||表示直接将两个特征向量进行横向拼接,  是

的转置, 是神经网络层与层之间的权重矩阵. 为了使

分类效果更好, 需要对节点影响分数 进行归一化, 得
到 注意力分值:

αt
v =

exp
(
et

v
)∑

u∈Nt
v
exp
(
et

u
) (8)

有了不同类型节点的影响分数后, 根据式 (4) 和
式 (8), 得到最终不同层之间的传递公式:

H(l+l) = σ
(
aggt∈T

(
at

vH(l)
t W(l)

t

))
(9)

[z1,z1, · · ·zd]

zi

第 3 步, 对异质图卷积注意网络进行训练. 经过

l层的异质图卷积注意网络后, 得到节点的最终特征向

量 , 这个特征向量的维度和账号分类的类

别数相同, 里面的每个元素表示该节点属于不同分类

的概率, 例如 表示该节点属于 i 类的概率. 最后将这

个特征向量输入 Softmax函数进行最后的分类, 具体为:

pi =
exp(zi)∑C

k=1
exp(zk)

(10)

pi

W

其中, C 代表账号最终分类的类别数,  是经过 Softmax
计算后, 该节点属于 i 类别的概率. 由于使用神经网络

分类是一个不断进行迭代更新, 让计算机得以学习的

过程. 因此第 1次得到的结果往往是不准确的, 因此得

到预测结果后, 需要通过交叉熵损失函数与梯度下降

方法, 来对权重矩阵 进行更新, 具体为:

loss = −
N∑

i=1

c∑
j=1

yi j log
(
pi j
)

(11)

yi j

pi j

其中,  是人工标记的节点 i 属于节点 j 类别的概率,
是通过算法进行预测得到的节点 i 属于节点 j 类别

的概率, N 代表输入的账号节点总个数.

 3   实验与分析

 3.1   数据来源

本文通过 Twitter 官方提供的 API 接口采集账号

和推文等数据, 利用一些热点主题关键词从社交媒体

中采集了 56 283个账号, 随机标注 2 000个账号用于实

现特定关注账号和非关注账号的二分类任务. 为了避

免过拟合现象, 按照 6:2:2 的比例将标记的 2 000 个账

号划分为训练集、测试集和验证集, 当模型在训练集

出现准确率上升, 而验证集的准确率却在下降的现象
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时, 则停止训练.
 3.2   实验结果与分析

本节将 HGCANA 方法和传统机器学习方法分类

以及 GCN方法分类作对比来证明该方法的有效性. 其
中, HGCANA 和 GCN 在实验过程中有神经网络迭代

的次数、dropout 的比例、隐藏层的神经元个数、神

经网络的层数等参数需要调整. 选择的参数的不同, 会
直接影响到最终分类效果的好坏. 这些参数都可通过

实验来确定, 选取最优值. 一般来说, 神经网络的层数

越多, 模型就越复杂, 学习的能力也更强. 但是这样的

模型也容易出现过拟合的问题, 通常, GCN 的层数大

都选择为 2 层. 实际上我们需要调整的参数主要为迭

代次数和 dropout比例.
关于迭代次数, 我们通过实验发现当迭代次数超

过 400时, 虽然训练集的准确率还在缓慢增加, 但是测

试集和验证集却处于一种波动下降的状态. 这说明迭

代 400 次以后, 训练的模型在训练集上可以取得更好

的效果, 但是在验证集、测试集这种其他数据集上的

效果反而变得不好, 说明模型的泛化能力在下降, 出现

了过拟合现象.
关于 dropout 比例, 通过实验发现随着 dropout 比

例的增加, 测试集的准确率处于一个先上升后下降的

情况. 当 dropout 比例小于 0.5 时, 未使用的神经元比

例较少, 神经元使用的个数越多, 模型越容易处于一个

过拟合的状态. 因此, 当 dropout比例增加时, 过拟合状

态慢慢得到缓解, 准确率也处于一个上升的状态. 但随

着 dropout比例进一步提升, 未用的神经元个数越来越

多, 导致捕捉数据特征的能力下降, 因此准确率又处于

一个下降的状态.
本文使用账号分类性能评估最常用的指标准确率

(accuracy)和 F1-Score对算法的性能进行衡量. 实验结

果如图 3 所示, 从图中可以发现本文提出的方法有着

更高的准确率和 F1-Score, 可以有效提升账号分类性

能. 这是因为特征提取是传统机器学习方法的瓶颈, 特
征提取的好坏会直接影响到最终分类结果的好坏, 而
本文基于神经网络的深度学习方法会将初始输入的特

征进行组合、层级变化, 形成更加抽象复杂的数据表

示, 使得计算机可以对特征进行自主学习.
最后, 本文对 GCN、HGCNA 以及 HGCANA 这

3种基于神经网络的分类方法进行性能对比. 实验结果

如图 4所示. 从图中我们可以发现 HGCANA的分类性

能更优, 其次是 HGCNA的分类性能, 最后是 GCN. 基

于异质网络的 HGCNA 和 HGCANA 的方法要优于基

于同质网络的 GCN, 主要是因为同质网络只考虑了社

交媒体账号的单一信息, 单一信息的局限性使每种信

息都不完整, 导致社交媒体多种信息使用不充分, 影响

最终分类效果. 同时, 较之 HGCNA 的 HGCANA 拥有

更优的分类性能是因为每种类型信息拥有不同的权重,
不同类型的邻居节点产生的影响大小不同, 例如同种

类型的节点相比不同种类型的节点可能会带来更多的

有用信息, 那相应的, 同类型节点的影响权重就应该大

一些. 通过实验, 也证明了添加注意力机制的 HGCANA
在社交账号分类中更有效果.
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图 3    HGCANA与传统方法的性能对比
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图 4    GCN、HGCNA以及 HGCANA的性能对比

 

 4   总结

本文为了解决基于同质网络的社交媒体用户账号

分类的局限, 提出了基于异质图卷积注意网络的账号

分类方法. 首先, 我们通过账号选取、账号文本预处理

和节点信息提取构建了异质信息网络. 基于构建好的

异质网络, 使用不同的方法对账号节点、Hashtag节点

和 NER节点的特征进行提取, 改进了 GCN算法, 添加

了注意力机制为不同的节点赋予不同权重以对账号进

行分类. 最后, 通过实验比较 HGCANA 方法与现有社

交账号分类方法, 证明了本文提出的 HGCANA方法能

够更好地对社交网络媒体账号进行有效分类.
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