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基于同质多层图卷积的多尺度网络对齐模型
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摘 要：社交网络对齐作为网络科学的重要研究方法，已在多个领域广泛应用。现有方法通常依赖高质量的用

户属性信息来完成特定任务，但隐私保护机制的存在使得这些信息难以获取。此外，若仅依赖网络拓扑结构，

可能面临数据不足的挑战。针对上述问题，基于节点邻域特征和网络同质性提出一种基于同质多层图卷积的多

尺度网络对齐模型。节点特征方面，通过K近邻算法聚合节点邻域信息建模深层网络结构，从而进行数据增

强。图卷积方面，根据网络同质性构建同质度矩阵，对卷积过程进行引导，并以网络社区结构为基础来处理不

同尺度的社交网络。在两个不同规模的现实社交网络实验结果表明，该方法能够有效提升社交网络对齐任务的

性能。
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Abstract: Social network alignment as an important research method in network science has been widely used in several 

fields. Existing methods usually rely on high-quality user attribute information to complete specific tasks, but the existence 

of privacy protection mechanisms makes this information difficult to obtain. In addition, relying solely on network topolo‐

gies can be challenged by insufficient data. In order to solve the above problems, a cross-network user alignment model 

based on the node neighborhood characteristics and network homogeneity was proposed. In terms of node characteristics, 

the K-nearest neighbor algorithm was used to aggregate node neighborhood information to model the deep network struc‐

ture, so as to enhance the data. In terms of graph convolution, the convolution process was guided by the construction of a 

homogeneity matrix according to the network homogeneity, and the social networks of different scales were processed 

based on the network community structure. Experimental results on two real-world social networks of different scales 

show that the proposed method can effectively improve the performance of social network alignment tasks.
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0　引言

在线社交网络是当今互联网最活跃的组成部

分，不仅仅是人们沟通交流的平台，还是信息传

播、影响力扩散和社会联系的重要媒介。随着社交

网络的迅速发展和普及，人们在不同社交网络平台

上创建的个人资料、社交关系和交互行为变得越来

越复杂。社交网络平台的多样性以及用户行为的复

杂性，导致同一用户在不同社交网络之间的个人资

料和社交关系存在着差异，但在不同社交平台上仍

然存在着大量重叠的个人用户账户。受到用户个人

隐私限制，大多数社交网络中并未明确给出属于同

一个人的多个账户的信息，导致不同网络中的相同

用户彼此间的关联不可知。

社交网络对齐作为解决用户同一身份认定问题

的一种关键技术，旨在将不同社交网络中相似的用

户通过其社交关系对齐到一起，从而实现跨社交网

络的数据整合与分析。这种对齐可以帮助研究人员

理解用户在不同社交网络上的行为和关系，有助于

改进在线个性化服务
[1]
、跨网络信息传播

[2]
、链接

预测
[3]
、推荐系统

[4-5]
，以及犯罪行为检测

[6]
等下游

网络分析任务。尽管人们对这个具有挑战性课题的

关注不断提高并提出众多解决方案，但仍存在很大

的改进空间。传统的研究方法
[7-10]

通过利用用户可

见的辅助信息来解决这个问题，例如用户自我定义

的个人资料、每日发布的内容以及其他人口统计特

征（用户名、个人资料图片、位置、性别、帖子、

博客、评论等）。然而，随着公众隐私和信息权意

识的增强，这些信息变得越来越难以获取。

随着网络嵌入技术的发展，与此问题相关的研

究重点已逐渐转移到如何利用该技术有效挖掘网络

结构信息。与可见的辅助信息相比，社交网络结构

数据在数据正确性和完整性方面更加可靠。鉴于

此，本文提出了一种基于同质多层图卷积的多尺度

网络对齐模型，该模型包括同质多层图卷积网络

（homogeneous multilayer graph convolutional network，

HMGCN）以及基于该网络构建的多尺度网络对齐

框架。现有方法多关注网络结构本身的建模方法，

因为对于不同尺度社交网络来说，网络结构信息与

网络内部节点特征信息也不尽相同。网络过于稀疏

会导致网络结构信息不足，本文提出的HMGCN通

过融合单一社区网络内结构表层及深层特征解决了

多尺度网络对齐中存在的限制问题。具体来说，

HMGCN利用K近邻（K-nearest neighbor，KNN）算

法从原始网络结构中挖掘节点邻域信息进行数据增

强，再根据节点特征构建同质度矩阵来引导图卷积

过程，优化网络邻域内节点特征传播和聚合。除此

之外，随着网络规模的增加，网络嵌入技术也面临

GPU计算内存不足的问题。因此本文提出了一个

多尺度网络对齐框架来实现网络对齐。网络社区是

解决这一问题的关键，在每个社区中分别部署本文

的模型来处理不同尺度的社交网络。本文的主要贡

献如下。

（1）提出一种能够有效融合网络结构与节点特

征等信息的模型，聚合网络节点邻域信息并使用同

质度矩阵引导网络卷积，优化网络邻域内节点特征

传播。

（2）从网络社区角度入手，将社区结构视为单

一网络，将不同社区转化为低维向量表示，其后以

向量空间联合机制实现网络对齐，两者作为联合框

架解决网络对齐中大规模社交网络计算方面存在的

限制。

（3）对不同尺度社交网络数据集进行实验，结

果表明，HMGCN可以很好地从节点特征和拓扑结

构中提取足够的相关信息，以满足多尺度网络对齐

的需求。

1　相关工作

1.1　基于用户属性信息的网络对齐方法

在社交网络的用户对齐研究中，传统方法往往

依赖于用户的属性信息，如用户名、教育经历和居

住城市等。然而，这些属性信息的获取存在隐私问

题，限制了方法的有效性。为了应对这一挑战，研

究者们逐渐转向基于用户轨迹数据和网络结构信息

的算法。Riederer等[10]
利用社交网络中丰富的用户

位置信息提出了一种自适应算法，该算法从用户的

轨迹数据出发，分析用户对的相似性，用于实现跨

网络用户对齐。在社交网络对齐任务研究初期，一

些研究人员提出了大量基于用户画像信息
[11-12]

的跨

社交网络用户对齐方法。用户画像信息包括有关两

个网络中用户的各种个人资料信息（用户名、教育

经历、居住城市、个人描述等）。结果表明，基于

用户档案信息的跨社交网络用户对齐模型对于某些

社交网络是可行且有效的。Zhang等[13]
基于代价敏

感性提出了一种算法，通过提取一些用户特征（前

缀、后缀、用户名稀有程度、用户习惯等）来衡量
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不同社交网络之间的用户相似度。Zhao等[14]
提出

了一种用于社交网络对齐的反向传播神经网络

（back propagation neural network，BPNN），利用反

向传播神经网络获取跨社交网络的用户名向量之间

的映射，将分类问题转变为向量之间的映射问题，

提高了社交网络对齐任务的准确率。然而，在实际

的社交网络场景中，用户的属性信息很难获取，这

涉及用户的隐私。许多用户的属性信息无法访问，

并且某些用户会出于各种目的去模仿他人或伪造个

人信息，使得基于用户属性信息的用户对齐方法难

以发挥作用。本文提出的HMGCN基于网络结构信

息并结合网络结构表面及深层特征优化节点表示，

而且完全不依赖用户属性信息，从而克服了传统方

法的局限性。

1.2　基于网络结构的网络对齐方法

现有的使用网络结构进行社交网络对齐的研究

工作可以分为两大类。一类直接关注社交网络结构

的表面特征（度、聚类系数、共同邻居等）
[15-18]

，

通过衡量节点之间的相似性，帮助模型更好地学习

节点表示。另一类通过图嵌入方法
[19-21]

获得网络结

构的深层特征，并根据深层特征进行社交网络对

齐，该类方法可以更好地保留网络的内在规律性。

为了获得各个网络节点的深层特征，这些方法首先

在不同网络上采用图嵌入。接下来，通过可观察的

锚链接将跨网络节点对的深层特征约束到公共潜在

特征空间中。最后，使用公共潜在特征空间来识别

跨网络节点对是否为相同用户。

1.2.1　关注社交网络结构表面特征的方法

在社交网络对齐的研究中，提取社会特征是一

种有效的策略。Zhan等[15]
提出从网络中提取各种

社会特征，包括扩展的共同邻居、扩展的 Jaccard

系数和Adamic/Adar指数。这些特征考虑了共享邻

居的数量、用户邻域的大小以及不同公共邻居的权

重。此外，通过捕获有关用户位置、时间活动以及

他们在帖子中使用的单词的信息来提取空间分布、

时间分布和文本使用等特征，以此来实现网络对

齐。Zafarani等[17]
提出了一种通过分析用户名在不

同社交媒体网站上的使用情况来连接用户的方法。

网络结构表面特征往往反映用户的个人爱好以及行

为偏好，能有效缓解网络对齐领域面临的数据不足

问题。尽管提取社交网络的结构表面特征在用户对

齐中发挥了重要作用，但这一方法也存在一些不

足。首先，这些特征主要依赖于共享邻居和用户行

为的表面信息，可能无法捕捉用户之间更深层次的

关系和互动模式。其次，社交网络的动态性和用户

行为的多样性使得仅依靠表面特征难以适应不断变

化的网络环境。

1.2.2　关注社交网络结构深层特征的方法

在结合网络结构深层特征的网络对齐研究中，

如何有效提取和整合网络信息以增强模型性能成为

关键。Chen等[21]
通过整合从原始网络中提取的超

图信息进行数据增强，并提出了一种新颖的嵌入框

架多级图卷积网络，以联合学习不同粒度级别的网

络节点的嵌入。对于两个及两个以上的多网络问题，

Chu等[22]
提出的跨多网络对齐（cross multi-network 

alignment，CrossMNA）模型考虑了多网络场景，

其中涉及至少两种具有不同网络结构的网络，利用

跨网络信息来细化两种类型的节点嵌入向量，即用

于网络对齐的向量间向量和用于其他下游网络分析

任务的向量内向量，以此实现多网络对齐任务。

Saxena等[23]
提出一种用于对齐结构异构网络的框架，

该框架使用一组标记（映射）锚节点来学习映射节

点的结构属性的相关性。跨网络交换的信息有助于

增强图神经网络的表达能力，从而处理任何潜在的

过度平滑问题。Li等[24]
提出了一种基于三层注意机

制的网络嵌入（triple-layer attention mechanism-based 

network embedding，TANE）方法，利用一阶和二阶

邻居的加权结构相似度来学习潜在结构信息，以降

低网络稀疏度，通过充分挖掘网络结构来识别用户。

Lu等[25]
基于图神经网络和双层注意力机制来学习用

户节点在社交网络中的嵌入向量，而后基于嵌入向

量提出双向对齐策略，预测源社交网络与目标社交

网络之间的锚链接。本文提出的HMGCN在结合单

一社区网络邻接矩阵进行数据增强学习的同时，挖

掘网络内部同质信息以优化表示学习。社交网络深

层结构需要结合不同领域相关理论对其蕴含的信息

进行深度挖掘，这也是后续研究中需要关注的。

2　多尺度网络对齐方法

2.1　问题定义

给定一对网络G1={V1 E1 }和G2={V2 E2 }，以

及一组观察到的锚链接Sanchor={(u v)|uÎV1 v Î V2 }，

其中Vi代表网络Gi中的节点集合，Ei代表网络Gi

中的边集合，网络对齐任务的研究目标是对G1和

G2中的用户进行同一身份认定。本文的任务定义
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如下：给定一对节点  (u v)，其中 uÎV1, vÎV2，

学习一种二元分类模型，使其能够正确预测给定的

节点对是否为跨网络的相同用户。

2.2　模型概述

HMGCN框架如图1所示。首先，将社区网络视

为单一网络结构，并通过社交网络拓扑结构对节点

间的连接关系进行建模，以捕获网络数据的拓扑结

构信息，并生成节点特征矩阵。在拓扑结构建模的

基础上，引入K近邻矩阵，通过衡量节点之间的相

似性，帮助模型更出色地学习节点表示并扩充节点

邻域特征信息，与网络拓扑结构信息进行融合学

习。为了更好地利用网络局部结构的优势，本文在

模型中引入了同质度矩阵，以引导图卷积操作进行

节点表示学习。以此使模型能够适应不同尺度网

络，从规模不同以及稠密程度不一的网络中提取足

够的网络结构信息以优化表示学习。在模型的前向

传播过程中，本文通过定义的损失函数对模型进行

优化学习，以最小化模型输出节点表示向量与真实

节点表示之间的差异，对网络数据实现最优表示

学习。

2.3　网络拓扑图卷积

网络拓扑图卷积是一种用于处理原始社交网络

的方法。给定一个社交网络G = (VE)，其中V表示

节点集合，E表示边集合。本文首先对该网络进行

社区划分，得到M个社区C ={C1 C2 ...  CM }，每

个社区Ci 对应一个子图Gi = (Vi Ei )，其中 Vi 是社

区Ci中的节点集，Ei是社区Ci中的边集，i表示社

区索引。对于每个社区Ci，本文将其对应的子图

Gi 的邻接矩阵表示为AiÎR|Ni ´Ni|，其中Ni 表示社

区Ci 中节点的数量。在图卷积过程中，首先计算

支持向量adji。

adji =XiWi （1）

其中，Xi为基于社区Ci的网络拓扑结构形成的节

点特征矩阵，Wi 为卷积层中共享的可训练权重。

将邻接矩阵Ai与支持向量 adji进行矩阵乘积运算，

得到更新的消息矩阵 zi。

zi =Ai ´ adji （2）

然后，利用Sigmoid激活函数 σ对每个社区中

的消息矩阵 zi进行非线性变换，得到更新后的节点

特征矩阵X ′i。
X 'i = σ (z i ) （3）

除网络邻接矩阵外，通过构建K近邻矩阵对输

入模型进行数据增强。对于原始图G划分得到的每

个社区Ci，基于其对应的子图Gi 来构建K近邻矩

阵Ki。首先，对每个子图Gi 构造其对应的K近邻

图1　HMGCN框架
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图。具体来说，对于每个节点 vÎVi，找到其K个

结构相似度最高的邻居节点构成其K近邻域，结构

相似度是根据节点与其邻居节点间的结点重合程度

来定义的。其中，本文将每个节点的K近邻域结构

信息编码为该节点的一系列结构特征，即对于节点

v，其第 i个特征定义为与其第 i个K近邻节点的重

合程度。由此构建出子图Gi 的K近邻矩阵Ki。对

Ki 进行添加自连接特征和归一化等正则化处理，

从而获得规整的结构特征表达。

本文通过图卷积操作来融合K近邻节点特征矩

阵，优化拓扑图卷积的表示，首先计算支持向量

sadji。

sadji =X 'iWi （4）

而后根据K近邻矩阵Ki 传播消息得到更新的

消息矩阵 z'i。
z'i =Ki ´ sadji （5）

使用Sigmoid激活函数 σ对每个社区中的消息

矩阵 z'i进行变换。

X ''
i = σ (z'i ) （6）

最后返回更新后的节点特征矩阵X ''
i ，至此完

成对网络拓扑结构以及节点邻域特征的表示学习。

2.4　同质度引导图卷积

同质度不仅可以衡量网络内部节点相似属性，

还可以引导节点邻域特征传播。针对每个社区Ci

对应的子图Gi = (Vi Ei )，定义同质矩阵共享训练权

重Q，Q为一个d ´ d'的权重矩阵，其中d是输入节

点特征的维度，d'是隐层表示的维度，并将Q用于

节点特征的线性变换。首先，将输入节点特征矩阵

Xi与Q进行矩阵乘积运算，得到节点的隐层表示h。

h =XiQ （7）

然后，对隐层表示h进行 softmax归一化操作，

并将其转置矩阵与自身相乘，得到同质矩阵Si。

Si = softmax (h) ´ softmax (h)T
（8）

在引入同质矩阵后，同质度图卷积操作变为：

H = Si XiQ （9）

最终的节点特征更新为：

X '''
i =H +X ''

i （10）

其中，同质矩阵 Si 捕获了节点之间的同质关系视

角，X ''
i 保留了节点之间的直接连接视角与邻域连

接视角，将同质矩阵Si和X ''
i 进行加和，以融合多

个视角的信息，从而进行引导结构信息传播。

2.5　多尺度网络对齐框架

在线社交网络平台中多尺度的社交网络在规

模、密度以及内部连接上都存在巨大差异，为使模

型能够处理不同尺度的社交网络，本文基于社区发

现算法将网络划分为大小相似的社区，在此基础上

提取不同网络社区的结构矩阵与特征矩阵，并通过

构建同质度矩阵引导模型进行网络拓扑结构与节点

特征融合。为了对齐不同社区学习嵌入空间，通过

社区内共享节点将各社区嵌入向量映射至同一向量

空间内，最后将源网络的向量空间通过线性层映射

至目标网络向量空间内，对齐两个不同的网络，以

实现更加准确的多尺度网络对齐。多尺度网络对齐

框架如图2所示。

2.5.1　社区发现算法

Louvain算法
[26]

是一种基于模块度的社区发现

图2　多尺度网络对齐框架
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算法。其基本思想是网络中节点尝试遍历所有邻居

的社区标签，并选择最大化模块度增量的社区标

签。在最大化模块度之后，将每个社区看成一个新

的节点，重复Louvain算法直到模块度不再增大。

为了将大型网络分割成可接受大小的若干分区

（例如，从Nmin 节点到Nmax 节点），本文首先利用

Louvain算法来计算最大化模块化的网络分区。对

于每个子图Gi = (Vi Ei )，将其视为初始分区。如果

大小大于上界，即 |Vi| >Nmax，需要再次将Gi 作为

输入，并重复该算法，将Gi进一步拆分成更小的

分区。如果 |Vi | <Nmin，则将其随机分配给其他创

建的分区，直到网络内各分区规模合理。

2.5.2　社区向量空间联合

由于不同社区嵌入表示是在不同向量空间中，

所以在获得两个网络G1和G2的不同社区嵌入表示

之后，不应该直接将它们用于社交网络对齐任务，

从网络全局结构角度看，只对部分社区进行对齐的

方法是欠缺考虑的。为此从网络中选择N个节点作

为所有分区的共享节点，并将这些N节点及其关联

的边附加到所有分区中。然后选择其中一个分区作

为固定分区，并将其他分区协调到与其相同的空间

中，其具体过程如图3所示。具体来说，对于社区

集合C ={C1 C2 ...  Ck }，通过固定社区C1，所有

其他划分的嵌入通过线性映射函数进行变换。本文

最大限度地实现以下向量联合匹配目标。

Opartition =∑
p = 2

P

  ∑
viÎVshared

 log σ (( fp (x( )p
i ))T x( )1

i )（11）

其中，Vshared是出现在所有分区中的共享节点的集

合，x(p)
i 是节点 vi在分区p中的嵌入表示，P为单个

网络中的分区数量，fp(·)是转换函数，使得该分区

中的节点嵌入经过转换后与第一个分区中的相应节

点嵌入尽可能相似。将每个社区匹配到相同的空间

中，就可以得到单一网络的联合网络嵌入。

2.5.3　网络向量空间匹配

为了将不同网络嵌入表示匹配至同一向量空

间，以便于下游网络对齐任务的进行，本文通过两

个线性全连接层对输入的不同网络嵌入向量进行变

换。固定X K
1 嵌入向量，并将X K

2 投影到与X K
1 相同

的空间中，从而达到将X K
1 和X K

2 协调到同一空间

中的目的，其中X K
1 和X K

2 表示不同网络的嵌入向

量。设ϕ(.|Γb)是一个投影函数，投影矩阵为Γ，偏

置为b。然后，通过对齐两个图中锚节点的嵌入向

量，本文可以学习投影函数中的参数，从而确保两

个潜在空间的准确协调。

Oanchor = ∑
( )vu Î Sanchor

 

X K

1 [ ]v: -ϕ( )X K
2 [ ]u: |Θb

2

（12）

其中，Sanchor 是标记的锚链接，Oanchor 为预测目标

锚链接， Θ 为模型参数。对于任何节点对

{(vi vj )|viÎG1vjÎG2 }，其可以通过它们对应的嵌

入的级联来表示。将这些节点对嵌入一个全连接网

络中，通过全连接网络的输出判断它们是否为锚链

接的预测，并使用交叉熵函数作为锚链接预测的损

失函数来优化模型。

2.6　多尺度网络对齐框架复杂度分析

在设计和优化大规模网络处理框架时，复杂度

分析是确保模型效率和可扩展性的关键步骤。本文

所提出的HMGCN及多尺度网络对齐框架，旨在通

过社区化结构来优化计算和内存管理。为了深入理

解该框架的性能，本节对其时间复杂度和空间复杂

度进行了详细分析。具体而言包括以下 3个方面：

总体计算复杂度如何受到网络划分的影响、社区化

如何通过并行处理提升计算效率，以及如何通过分

散内存需求来优化空间使用。

对于时间复杂度而言，当网络为整体化结构

时，整体框架的时间复杂度为O(NdL)，其中，N是

网络中的节点总数，d是每个节点的特征维度，L

是图卷积的层数。在未进行社区化的情况下，这一

复杂度反映了整个网络处理的计算量。而当网络被

划分为C个社区时，每个社区的规模为
N
C
，每个社

区内部的计算复杂度为 LO ( N
C

d )。在并行处理情

况下，总体计算时间可缩短为
LO(Nd)

C
，这表明社

区化通过并行处理显著提升了计算效率。

在空间复杂度上对该框架进行分析，网络内存图3　社区向量空间联合过程
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需求为O(Nd)，这是因为需要存储整个网络中所有

节点的特征信息。不同规模网络社区化后，每个子

社区的空间需求为O ( N
C

d )，社区化使得内存需求

被分散到多个子社区中，从而优化了内存管理和实

际使用效率。

3　实验设计与结果分析

3.1　实验数据集

本文采用社交网络对齐任务中公开的两个跨平

台数据集：学术网络ArnetMiner-LinkedIn[27]
数据集

和社交网络 Weibo-Douban[28]
数据集。ArnetMiner-

LinkedIn数据集包含4 038 602个节点，其中Arnet‐

Miner网络包含 1 053 188个节点和 3 916 907个社

交链接，而 LinkedIn 网络包含 2 985 414 个节点，

包含 25 965 384 个社交链接连接。在 ArnetMiner-

LinkedIn数据集中，跨两个网络识别了 4 269个对

齐的用户对。Weibo-Douban数据集连接了中国两个

流行的社交媒体平台，即Weibo（包含9 714个节点

和117 218个社交链接）和Douban（包含9 526个节

点和120 245个社交链接）。在Weibo-Douban数据集

中，这两个网络的总共 19 240个节点中有 1 397个

对齐用户。

根据相关工作
[8-19]

，本文将锚链接预测视为二

元分类任务。具体来说，以不同网络中的一组节点

对(u，v)作为输入，本文的目标是预测它们是否代

表两个网络中的同一实体。

3.2　评价指标

本文将宏观精度（Marco Precision）、宏观召

回率（Marco Recall）和宏观 F1（Macro F1）分数

作为实验结果评价指标。以下为各评价指标的计算

方式。

宏观精度是指每个类别精度的平均值，即它是

对各个类别精度的无权平均（不考虑类别的样本

数）。对每个类别，计算其精度（Precision）。

Precisioni =
TPi

TPi + FPi

（13）

其中，TPi是类别 i 的真正例数，FPi是类别 i的假

正例数。

所有类别精度的平均值为：

Macro Precision =
1
C∑i = 1

C

 Precisioni （14）

其中，C是类别数。

宏观召回率是指每个类别的召回率的平均值。

类似于宏观精度，它是各类别召回率的无权平均。

对每个类别，计算其召回率（Recall）。

Recalli =
TPi

TPi + FNi

（15）

其中，TPi是类别 i的真正例数，FNi是类别 i的假

负例数。

所有类别召回率的平均值为：

Macro Recall =
1
C∑i = 1

C

 Recalli （16）

宏观 F1 分数是指每个类别的 F1 分数的平均

值。F1分数是精度和召回率的调和平均数，衡量

了模型的综合性能。对每个类别，计算其F1分数：

F1i = 2 ´
Precisioni ´Recalli

Precisioni +Recalli

（17）

所有类别F1分数的平均值为：

Macro F1 =
1
C∑i = 1

C

 F1i （18）

3.3　实验参数设置

对于锚链接预测，训练和测试时正锚链接和负

锚链接的比例均设置为 1∶1。本文使用 50%的正

向和负向链接来训练所有方法，并在剩余部分对其

进行测试。在社区发现过程中，对于ArnetMiner-

LinkedIn 数据集，本文设置 Nmin=1 000、Nmax =
15 000；对于 Weibo-Douban 数据集，本文设置

Nmin = 100、Nmax = 1 500。在构建K近邻矩阵的过程

中，本文设置K=5。在模型进行图表示学习的过程

中，学习率和嵌入维度分别固定为0.0001和200。

3.4　基线模型

多级图卷积网络（multi-level graph convolutional 

networks，MGCN）[21]
：MGCN采用局部图卷积和

超图卷积来学习图嵌入，可以捕获更广泛、更丰富

的图结构特征。

基于嵌入锚链接预测模型（predict anchor links 

via embedding model，PALE）[19]
：PALE通过最大

化观察到的边缘和潜在空间匹配的对数似然以及网

络嵌入来预测锚链接。

图卷积网络 （graph convolutional networks，

GCN）[29]
：GCN是一种能够直接作用于图并且利

用其结构信息的卷积神经网络。

CrossMNA[22]
：该模型使用网络间向量来区分

多网络间整体结构特征，利用网络内向量来优化细

粒度多网络对齐。
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3.5　对比实验分析

为验证本文提出的HMGCN的有效性，本节在

ArnetMiner-LinkedIn 数据集和 Weibo-Douban 数据

集上将HMGCN与几种基线模型进行对比实验，实

验结果如图4和图5所示。

如上文所述，现有的网络对齐方法在面对不同

尺度的数据集时鲁棒性较差，模型性能不够稳定。

而本文所提出的HMGCN通过探索网络结构同质性

和提取的K近邻图的结构信息来提高模型在面对不

同尺度数据集时的有效性。由图4和图5可知，就

所有评估指标而言，本文模型在不同尺度的社交网

络都展示出了优越的性能。

在ArnetMiner-LinkedIn数据集即大规模社交网

络数据集上，相比于MGCN，本文提出的HMGCN

的 Macro Precision 略低 2.01%，而在 Macro Recall

和 Macro F1 分数上分别提高了 1.03% 和 1.82%。

MGCN通过执行局部图卷积和超图卷积操作来实

现较好的大规模网络对齐效果，而HMGCN则是利

用节点邻域特征对网络结构信息进行增强，再利用

社区内部同质性来引导图卷积过程，从而实现高效

大规模网络对齐。CrossMNA使用多网络间向量实现

多网络对齐，并以此突破网络对齐之间成对学习的

限制，但HMGCN在网络内表示学习效果明显优于

CrossMNA。相比于CrossMNA，HMGCN在Macro 

Precision、Macro Recall和Macro F1分数上分别提升

了6.81%、2.35% 和 2.2%，这 3 种基线模型相较于

HMGCN无法有效处理大规模社交网络复杂的网络

拓扑结构。相较于两种传统方法而言，HMGCN相

较于 PALE，在 Macro Precision、Macro Recall 和

Macro F1分数上分别提高了14.46%、9.82%和9.47%；

对于GCN来说，本文在Macro Precision、Macro Re‐

call 和 Macro F1 上分别提高了 18.46%、13.32% 和

13.63%。由此看来，HMGCN在大规模社交网络上

具备良好的性能。

在 Weibo-Douban 数据集（即小规模数据集）

上，本文提出的HMGCN相比于基准模型取得了更

有竞争力的结果，与MGCN相比，在Macro Preci‐

sion、Macro Recall和Macro F1分数上，分别提高了

18.49%、15.20% 和 17.92%，与 PALE、GCN 以及

CrossMNA相比在Macro Precision、Macro-Recall和

Macro F1分数上，提升也十分明显。对于MGCN

来说，虽然使用超图卷积来聚合多粒度信息，但是

在网络数据不足的情况下无法挖掘深层网络结构信

息，而HMGCN使用K近邻算法来聚合节点邻域特

征，对网络原始结构数据进行增强，有效解决冷启

动问题，GCN仅关注网络表层拓扑结构信息，本

文提出的HMGCN在结合网络表层特征的基础上，

通过网络同质性来进一步引导节点特征传播以及聚

合过程，PALE则严重依赖于能够观察到的成对关

系来进行节点表示学习，不关注网络结构深层信

息，CrossMNA使用网络间向量优化网络内表示学

习效果，但其不注重于网络内不同信息影响。这

几种基线模型在小批量数据集上的效果都比较相

近，小批量数据集中可供模型提取的信息较少，

因此本文提出的HMGCN在社区化网络的基础上，

结合同质度矩阵深度挖掘社区内部信息，并以此

适应多尺度的社交网络，实现高性能的跨网络用

户对齐。

3.6　消融实验分析

HMGCN使用K近邻矩阵促进网络拓扑特征和

节点特征融合，以提升表示学习效果；通过结合同

质度矩阵对后续图卷积进行引导，以达到挖掘社区

内部深层结构信息的作用，在本节中将分别对比模

型在不同模块影响下图卷积网络的实验效果。

HMGCN_a 为消除 K 近邻矩阵模块的模型，

HMGCN_b为消除K近邻矩阵以及同质度矩阵引导

模块的模型，图6为其在ArnetMiner-LinkedIn数据

图4　ArnetMiner-LinkedIn数据集对比实验结果

图5　Weibo-Douban数据集对比实验结果
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集上的实验结果，图 7为其在Weibo-Douban数据

集上的实验结果。

由实验结果可得知，HMGCN相较于HMGCN_a

与 HMGCN_b 在 Macro Precision、Macro Recall 和

Macro F1分数上平均提升接近12%、7%和7%。相

较于HMGCN_a而言，HMGCN以K近邻矩阵对网

络原始数据进行增强，并在图卷积过程中结合节点

特征实现优化图表示学习的效果，而与HMGCN_b

相比，HMGCN 中使用同质度矩阵引导图卷积过

程，以实现对网络节点邻域特征的传播与聚合，

从而极大增强了网络对齐任务的效能。HMGCN

不仅有效结合网络节点特征增强与网络同质性引

导，并通过社区化结构处理社交媒体产生的多尺

度社交网络，更能将其结果应用于不同的下游任

务中。

3.7　模型鲁棒性分析

本节旨在通过控制锚链接数量，分析其对模型

鲁棒性的影响，深入研究HMGCN在多尺度网络对

齐中的性能表现。实验将基于 20%、40%、60%、

80%的锚链接比例进行，通过改变网络中数据组成

来观察模型对监督信息的敏感性，以及在不同情况

下的鲁棒性表现。图 8为其在ArnetMiner-LinkedIn

数据集上的鲁棒性实验结果，图 9 为其在 Weibo-

Douban数据集上的鲁棒性实验结果。

HMGCN在不同锚链接比例下都有着较为稳定

的性能，即使是在可见锚链接比例处于 20%的情

况下，模型实现网络对齐任务的各项评价指标也与

基线模型相差不大。除此之外，多尺度网络之间存

在的差异性也会影响网络对齐模型的稳定性。

ArnetMiner-LinkedIn数据集数据量大、网络结构较

为复杂，锚链接数量与整体数据量相比差异较大。

相较而言Weibo-Douban数据集数据量较小，网络结

构较为清晰，锚链接数量占据整体数据量15%左右。

因此，由图7和图8对比可知，ArnetMiner-LinkedIn

数据集为模型提供了足量的网络结构信息，在不同

锚链接比例下的各项评价指标下降较为平缓。而

Weibo-Douban数据集中锚链接比例占比较大，即

监督信息敏感性较高，所以在不同锚链接比例下的

各项评价指标下降趋势明显，多尺度网络之间的差

异性也是网络对齐任务中不可忽视的影响因素。

3.8　社区尺度敏感性分析

本节对HMGCN参数敏感性进行分析，对模型

效果起主要影响的参数为社区大小，社区稀疏程度

图6　ArnetMiner-LinkedIn数据集消融实验结果

图7　Weibo-Douban数据集消融实验结果

图8　ArnetMiner-LinkedIn数据集的鲁棒性实验结果

图9　Weibo-Douban数据集的鲁棒性实验结果
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会影响最终图卷积效果。本文控制学习率及嵌入维

度不变，将社区范围大小作为变量来验证模型对不

同尺度网络的卷积效果。对于ArnetMiner-LinkedIn数

据集，本文设置第一组实验社区范围控制为Nmin =

100、Nmax = 15 000；第二组实验社区范围控制为

Nmin = 1 000、Nmax = 7 500；第三组实验社区范围控

制为Nmin=1 000、Nmax=30 000。对于Weibo-Douban

数据集，本文第一组实验社区范围控制为Nmin=10、

Nmax = 1 500；第二组实验社区范围控制为 Nmin =

100、Nmax = 750；第三组实验社区范围控制为

Nmin = 100、Nmax = 3 000。将两个数据集中的第一组

实验中范围最小值缩小是为了考虑模型在网络结构

信息不足情况下，能否提取足够网络信息，以实现

网络对齐任务，其余两组实验则是为了验证模型在

不同参数下的敏感度。在控制社区范围参数情况

下，图10为HMGCN在ArnetMiner-LinkedIn数据集

上的参数敏感性实验结果，图 11 为 HMGCN 在

Weibo-Douban数据集上的参数敏感性实验结果。

根据图9、图10实验结果分析可知，在网络结

构信息不足的情况，HMGCN能够提取足够网络信息

以实现网络对齐任务；根据模型在不同参数下实验

结果可知，HMGCN可适应不同尺度网络下的网络对

齐任务，以此解决网络对齐任务中网络规模的限制。

4　结束语

针对网络对齐领域存在的网络结构数据不足，

以及处理不同规模社交网络的存储限制等问题，本

文提出了一种结合同质度的多层图卷积网络和多尺

度网络对齐框架。结合网络邻域特征对网络结构数

据进行数据增强，分析网络内的同质性关系引导图

卷积过程，并优化网络结构和节点特征的融合。并

且本文通过社区发现算法和向量空间两阶段协调机

制构造网络对齐框架，以适应多尺度网络。当前的

人工智能系统在不同层次上都依赖大量的样本训练

完成有监督的学习，真正的通用智能会在经验和知

识积累的基础上灵活地进行无监督学习
[30]

，但本

文提出的模型以及框架仍依赖于有效的监督信息，

除此之外越来越多社交媒体平台提供诸多可见的用

户，如何利用可见信息以及挖掘深层网络结构信息

也是网络对齐领域研究者应该考虑的问题。因此未

来的工作将探索结合用户属性以及网络结构的多尺

度网络对齐问题，以及将本文的框架扩展到异质性

社交网络对齐任务和动态网络对齐任务中。
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