
书书书

第４６卷　第２期
２０２３年２月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４６Ｎｏ．２
Ｆｅｂ．２０２３

收稿日期：２０２１１２３１；在线发布日期：２０２２０８１８．本课题得到国家自然科学基金（Ｕ１８３６２０６，Ｕ２１Ｂ２０４６，６２１７２３９３）与中原英才计划中
原科技创新领军人才项目（２０４２００５１０００２）资助．江旭晖，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）学生会员，主要研究方向为社交知识图谱、
动态图表示学习．Ｅｍａｉｌ：ｊｉａｎｇｘｕｈｕｉ１９ｇ＠ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ．沈英汉（共同第一作者），博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）学生会员，主要研究方
向为社交知识图谱、动态图表示学习．Ｅｍａｉｌ：ｓｈｅｎｙｉｎｇｈａｎ１７ｓ＠ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ．李子健，硕士研究生，主要研究方向为社交知识图谱、符号图
表示学习．王元卓（通信作者），博士，研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）杰出会员、常务理事，主要研究领域为知识图谱、社会计算．Ｅｍａｉｌ：
ｗａｎｇｙｕａｎｚｈｕｏ＠ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ．尹芷仪，博士，高级工程师，主要研究方向为智能算法安全治理．沈华伟，博士，研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）
高级会员，主要研究领域为社交网络分析和社会媒体计算．

社交知识图谱研究综述
江旭晖１），２）　沈英汉１），２）　李子健１），２）　王元卓１），３）　尹芷仪１），２）　沈华伟１），２）

１）（中国科学院计算技术研究所数据智能系统研究中心　北京　１００１９０）
２）（中国科学院大学　北京　１０００４９）
３）（中科大数据研究院　郑州　４５００４６）

摘　要　作为通用的知识结构化表示形式，知识图谱被成功应用于医疗、金融、安全等领域．社交知识图谱是一种
以人为中心的知识图谱，其融合了动态演化的社交知识．作为知识图谱概念的延伸，社交知识图谱涵盖人、物、事、
地等异质信息及其复杂关联；由于其融入了来自社交网络的强时效性知识，能够准确地描述人员的即时状态及其
演化趋势，被广泛应用于推荐系统、社交分析等以人为中心的应用中．当前，社交知识图谱的相关工作不断涌现，但
缺乏统一的形式化定义以及系统性的分析．基于此，本文首先梳理了社交知识图谱的相关概念，并给出了社交知识
图谱的形式化定义．然后从社交知识图谱的定义出发，对其动态性、异质性、情感性、互演化性等性质进行分析．接
下来围绕社交知识图谱的生命周期，梳理了社交知识图谱的构建、融合、表示和推理的相关代表性工作．最后介绍
了社交知识图谱的相关应用，并展望了社交知识图谱的未来发展蓝图．
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１　引　言
大数据与深度学习的兴起与繁荣为互联网领域

的诸多应用带来了显著的发展［１］．在大数据分析的
过程中引入通用或领域知识，能够为智能系统提供
客观世界的认知规律，从而使其获得解决复杂问题
的泛化能力，这是目前人工智能研究的趋势．

知识图谱（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ）是一种典型的结
构化知识表示形式，由实体、关系和语义描述组成．
其起源于语义网络（ＳｅｍａｎｔｉｃＮｅｔｗｏｒｋ）［２］，经历了
长期的发展与演化后，在２０１２年，谷歌首次提出了
知识图谱的概念［３］并将通用知识图谱应用至搜索引
擎中．目前，国内外多家研究团队均构建并发布了相
应的通用知识图谱．著名的英文通用知识图谱有
Ｆｒｅｅｂａｓｅ［４］、ＤＢｐｅｄｉａ［５］、ＹＡＧＯ［６］、ＣｏｎｃｅｐｔＮｅｔ［７］等；
此外，国内也涌现了许多中文通用知识图谱，代表性
工作如ＣＮＰｒｏｂａｓｅ［８］和ＣＮＤＢｐｅｄｉａ［９］是基于中文
信息构建的大规模知识图谱，ＯｐｅｎＫＧ［１０］是由国内
多个学术机构发起的通用可信知识平台，ＯｐｅｎＫＮ［１１］
是面向网络大数据中通用知识构建的开放知识网
络．近年来关于知识图谱的研究工作也层出不穷．
Ｙｕ等人［１２］对知识图谱领域，从理论基础、实际应用
等方面进行了较为全面地阐述．

知识图谱具有强大的知识建模与表征能力，被
广泛应用于医疗、金融、安全等领域中．知识图谱仅
强调知识的存在性而非时效性．然而，在以人为中心
的相关应用中，无时无刻不在产生人与人、人与物的
即时互动．抖音、微信、微博、淘宝等以人为中心的应
用需要实时分析用户产生的数据，为用户提供个性
化的服务．由于知识图谱缺乏对强时效性知识的建
模能力，难以即时准确地分析用户行为和兴趣演化．
因此，需要围绕以人为中心、动态演化的需求，引入
新的数据源对知识图谱的信息进行补充，扩展知识
图谱的概念．当前，融合社交网络信息的知识图谱受
到了产业界和学术界的广泛关注．

社交网络（ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ）于２０世纪５０年代

提出［１３］，是另一种典型的图结构数据．如今所提社
交网络通常指以微信、微博、推特、脸书等平台为载
体的在线社交网络，其定义为以社交媒体中的用户
为节点，用户之间的交互或关系为连边而构建的网
络［１４］．社交网络中以人为中心的强时效性知识即时
准确地描述了人员的社交行为及其演化趋势，能补
齐传统知识图谱时效性弱的短板．

将社交网络信息融入知识图谱构建以人为中
心、动态演化的知识图谱具有充分的理论依据与实
践验证，是建立在定性以及定量地深入剖析社交网
络和知识图谱彼此的信息特点基础之上的选择，且
经过了丰富的实践验证．知识图谱与社交网络均属
于图数据的范畴，但其性质有所不同．定性地讲，从
建模对象的角度看，知识图谱与社交网络存在着显
著差异．社交网络侧重建模人员以及人与人之间的
交互，对研究个体与群体的演化特性具有重要的意
义．而知识图谱侧重于建模包括人员在内的异质实
体间关联，蕴含可解释的背景信息．从知识的演化频
率分析，社交网络的信息来自即时性的社交平台，时
序性强，知识演化频率高；知识图谱的信息往往来自
开放网页、通用百科或领域文献等，这些知识来源具
有较高的可信度，侧重于描述实体间存在关联而非
强调关联的变化，时序性弱，知识演化频率低．定量
地讲，从网络的同质与异质性分析，社交网络是由人
员组成的网络，仅包含人员类节点，是典型的同质
图；知识图谱中实体类型除了人员类节点之外，还包
括其他类型实体，是典型的异质图．从数据统计层面
分析，社交网络中存在无标度效应，即少量节点拥有
网络中大多数的链接；而知识图谱不具有无标度效
应，而在关系类别方面存在长尾效应，即知识图谱中
的大部分关系归属于少数几种关系类型．从对两者
性质分析可以看出，知识图谱与社交网络可以优势
互补，各取所长．知识图谱能够为社交网络分析提供
人员交互的知识性依据，而社交网络中的信息又能
及时补充或更新知识图谱中的时效性知识．因此两
者的结合潜力巨大，对于特定目标与群体分析等都
有着重要意义．

５０３２期 江旭晖等：社交知识图谱研究综述

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



随着实际应用需求的强劲驱动，社交知识图谱
的研究与应用正在被越来越多的科研机构与公司所
关注．在学术界，２０１７年Ｙａｎｇ等人［１５］正式提出了
社交知识图谱（ＳｏｃｉａｌＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ）的概念，旨
在实现社交交互信息与通用知识的背景信息互补．
与社交知识图谱相关的研究也不断涌现［１６２２］．值得
注意的是，关于社交网络与知识图谱相结合，还有其
他类似的概念，如谷歌提出的个人知识图谱［２３］、领
英提出的异质职业知识图谱［２４］等概念．在工业界，
对于社交知识图谱相关的实践探索也取得了显著成
效．如拼多多提出“社交电商”概念，在通过历史浏览
记录与购买记录建模用户兴趣的同时，借助社交网
络互动分享好友兴趣，为用户推荐其社交好友感兴
趣的商品；微信短视频推荐功能也会结合用户自身
兴趣主题与用户所在社交好友圈内分享的热点话题
为用户做高质量的短视频推荐．此外，社交知识图谱
在科技情报、产业投资和项目协作等应用领域皆有

成功实践，证明了其巨大的潜力．
然而，当前社交知识图谱的概念尚未统一，且缺

少对社交知识图谱性质及主要研究问题的总结和分
析，无法形成系统性的理论体系．基于此，本文的目
标是聚焦于社交知识图谱进行综述研究，为社交知
识图谱研究提供系统性的理论支撑，从而推动社交
知识图谱的实现与应用．考虑到目前未有研究工作
提出社交知识图谱的形式化定义，且缺少社交知识
图谱特性的深入分析．本文首次给出了社交知识图
谱的形式化定义．其次，针对社交知识图谱当前研究
碎片化、缺少完整体系的问题，全面梳理与介绍了社
交知识图谱相关的研究工作，并从动态性、异质性、
情感性和互演化性等角度进行详尽的分析，最后指
出了未来应用与研究方向的展望．除此之外，本文全
面整理了社交知识图谱的文献以及数据集等资源并
构建了开源项目①，旨在促进该领域发展．社交知识
图谱的整体研究框架如图１所示．

图１　社交知识图谱研究框架

　　本文第２节梳理已有的社交知识图谱相关定
义，并且给出本文对于社交知识图谱的形式化定义；
第３节论述并分析社交知识图谱的特性；第４节梳
理社交知识图谱的构建与融合相关工作；第５节阐
述社交知识图谱表示学习相关的工作；第６节整理
基于社交知识图谱的推理相关工作；第７节介绍现
有社交知识图谱相关应用；第８节展望社交知识图
谱具有前景的研究方向；最后，在第９节对全文进行
归纳总结．

２　社交知识图谱的定义
当前社交知识图谱的研究涌现，但对社交知识

图谱概念并未形成统一的定义．本文梳理了社交知
识图谱相关概念，归纳了社交知识图谱的研究特征，
并在此基础上提出社交知识图谱形式化定义．

２１　社交知识图谱相关概念
自知识图谱的概念提出之后，自然地，考虑到社

交网络与知识图谱的丰富信息与广袤的应用，围绕
两者结合的探索在学术界和工业界都始终存在．

学术界聚焦于社交知识图谱的理论研究．其中
Ｙａｎｇ等人［１５］提出了社交知识图谱的概念，旨在将学
术社交网络中的学者节点与通用知识库中的若干研
究领域概念关联，以此实现两个网络的融合，并用于
学者职业档案匹配与异常研究领域检测等任务．这
篇工作首次提出社交知识图谱，但其缺乏对于社交
知识图谱定义以及性质的深入剖析．在此之后，围绕
社交知识图谱进行的理论研究［１６２０］也在不断地丰富
着社交知识图谱概念的内涵与外延．其中Ｔｗｅｅｋｉ［１６］
和ＳｏｃｉａｌＬｉｎｋ［１７］探索基于社交网络与通用知识图谱
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融合来构建社交知识图谱的方法，ＳｏｃｉａｌＳｃｏｐｅ［１８２０］
聚焦基于社交信息的知识获取，用于构建社交知识
图谱并服务于事件分析等应用．

工业界则聚焦于社交知识图谱的业务落地，微
软Ａｌｏｎｓｏ等人［２１］认为社交知识图谱是从推特、脸
书等在线社交平台的文本信息中抽取用户、链接、主
题、交互文本等知识构建而成的知识图谱，用于服务
微软必应搜索、新闻推荐等应用．谷歌Ｂａｌｏｇ等人［２３］

从用户的视角审视知识图谱，并提出个人知识图谱
（ＰｅｒｓｏｎａｌＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ）的概念，以用户为中
心，融合用户社交行为、通用知识图谱、领域知识图
谱等信息构建知识图谱，为用户提供定制的个性化
服务．领英Ｓｈｉ等人［２２，２４］聚焦于知识图谱在领英业
务中的应用，利用领英的求职者、职业技能、职业头
衔、公司等数据构建社交知识图谱，指出了社交知识
图谱具有异质性和动态性并加以利用，为领英的用
户职业生涯规划等业务提供支持．

总体来讲，以上工作在社交知识图谱的理论基
础、应用落地等方面进行了探索，也从侧面印证了社
交知识图谱正在受到学术界和工业界的广泛关注．
然而，这些工作没有明确给出社交知识图谱形式化
定义，缺乏统一的定义以及研究框架，无益于后续相
关研究工作的开展．本文在总结上述工作的前提下，
归纳了社交知识图谱的两点主要研究目标：（１）“以
人为中心”，即社交知识图谱是以人为中心展开的；
需要建立人员为中心，多类型实体关联的知识图谱，
展示人事物时间地点之间的复杂关联，用于分析
人物画像、解释人员行为等，服务于智能推荐、风险
分析和情报挖掘等应用；（２）“动态演化”，即人员的
状态、行为与关联并非一成不变，而是动态演化的，
状态之间既包含共现也存在因果联系，需要从时间
维度出发挖掘潜在的因果联系并分析其演化规律．

综上所述，社交知识图谱的本质是以人为中心，
动态演化的知识图谱，是社交网络与知识图谱在概
念、方法、模型方面的交叉融合，最终目标是服务于
以人为中心的应用．
２２　社交知识图谱定义

基于上文所提社交知识图谱相关概念与研究目
标，本小节给出社交知识图谱形式化定义如下：

给定社交知识图谱犌＝（犞，犈，犘，犚，犐，犜），犞是
社交知识图谱中节点集；犈是社交知识图谱中的边集；
犘是节点的类型，包括人员类节点犘ｐｅｒｓｏｎ和其他与人
员类节点直接相关的节点类型集合犘ｏｔｈｅｒ．社交知识
图谱中，依据边所关联实体类型，边可分为〈人人〉、

〈人其他实体〉和〈其他实体其他实体〉三种；依据
边的时态特性，边的类型分为稳态关系（Ｒｅｌａｔｉｏｎ）
犚与瞬态交互（Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ）犐．稳态关系犚是相对稳
定的关联方式，瞬态交互犐是相对瞬时的关联方式；
犜是边的时间范围集合．特别地，存在节点类型映射
函数（·），对于节点狏，有（狏）＝犘狌，其中犘狌∈犘；
存在边的类型映射函数ψ（·），对于关系类型的边
犲狉，有ψ（犲狉）＝犚犲，其中犚犲∈犚；对于交互类型的边犲犻
有ψ（犲犻）＝犐犲，其中犐犲∈犐；对于边犲，存在时间属性映
射η犲（）狉＝狋ｓｔａｒｔ犲狉，狋ｅｎｄ犲［ ］狉 ，其中狋ｓｔａｒｔ犲狉，狋ｅｎｄ犲狉∈犜分别对应边
的开始时间和结束时间，对于瞬时交互犲犻，有η犲（）犻＝
狋ｏｃｃｕｒ犲犻 ，其中狋ｏｃｃｕｒ犲犻 ∈犜是交互发生时间．

图２中展示了以美职篮球员为例的社交知识图
谱，基于“以人为中心”和“动态演化”的研究目标，社
交知识图谱的信息围绕人物展开，包含稳态关系和
瞬态交互，能够建模网络的动态演化．具体地，该示
意包含源自社交网络（如推特、脸书）的球员信息，和
知识图谱（如维基百科）中与人相关的其他类型实体
信息，如球队、毕业院校、国籍、城市等，具有异质性；
图中存在人员效力球队、人员所属球队位置以及国
籍等稳态关系，以及人员在社交平台中的点赞、评论
等瞬态交互，具有动态性；人与人之间关系具有情感
性，如队友、竞争对手等；网络中多种异质类型数据
与时态知识相互作用，具有互演化性．下节将对以上
性质展开详细分析．

图２　社交知识图谱示意

７０３２期 江旭晖等：社交知识图谱研究综述
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３　社交知识图谱的性质
根据定义，可以发现社交知识图谱在继承了知

识图谱的特性基础上，由于融合了社交网络中以人
为中心且动态的信息，丰富了知识图谱的内核，并带
来全新且富有价值的特性．

具体来讲，不同于在线社交网络仅仅关注于建
模用户节点以及用户之间的关系与交互，社交知识
图谱中源自于知识图谱的能够代表与用户相关的背
景知识信息并服务于应用大量的异质节点，具有异
质（Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ）性；不同于通用知识图谱和领域
知识图谱仅利用三元组建模知识信息，社交知识
图谱在继承知识图谱中大量稳态知识的同时，能
够保留人与人之间大量的瞬态交互信息，具有动态
（Ｄｙｎａｍｉｃ）性；社交知识图谱以人为中心，聚焦于从
知识图谱和社交网络两个角度建模人物，在更全面
地描述人物本身的同时，也能够描述人物之间的情
感，具有情感（Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ）性；社交知识图谱中人物
与相关实体的变化会影响人物的行为，而行为又会反
作用于人物与相关实体的变化，具有互演化（Ｃｏｅｖｏ
ｌｕｔｉｏｎａｒｙ）性．本节将从以上４个角度深入地剖析社
交知识图谱的性质．
３１　社交知识图谱的异质性

社交知识图谱的异质性包括节点异质和数据源
异质两个层次．其中节点异质继承自知识图谱中丰
富的实体类型．传统社交网络往往只考虑同质用户
节点之间的交互，而忽略了丰富的异质信息，而这些
异质信息作为人物节点的有效补充，对于社交信息
的充分挖掘同样十分重要．传统的开放知识图谱具
有十分丰富的节点类型，难以找寻其背后的模式规
律，不同于此，通过对于社交知识图谱相关概念［１６２２］

以及本文所给出的定义可以发现，社交知识图谱以
人为中心，从知识图谱中引入与人相关的异质信息
而非将通用知识图谱整体引入，便于通过用户节点
与其他异质节点的交互找寻其背后用户的行为模
式．因此，需重点关注如何建模和有效利用社交知识
图谱的异质节点信息．

社交知识图谱源自于知识图谱和社交网络的多
源数据的融合［２２］，其数据源异质，具体表现为社交
网络和知识图谱的网络结构特点以及节点的属性特
点都存在差异性，其中社交网络的交互数据还包含
大量的多模态内容信息，在实现信息互补的同时，也

为社交知识图谱的融合带来了挑战．构建连接社交
网络与知识图谱的桥梁，跨越两个网络的语义鸿沟
实现深度融合，继而对其中的多模态数据进行利用，
是社交知识图谱面临的关键问题之一．
３２　社交知识图谱的动态性

社交知识图谱具有动态性，这是由于知识图谱
的关系与社交网络的交互均带有时态信息［２５２６］，这
类知识被称为时态知识．社交知识图谱中的时态知
识具有多粒度、多类型、时序性的特点．时态知识的
多粒度是指，社交知识图谱中知识的时态信息精确
范围可以从年到秒，不同的时态粒度反映了知识中
时态信息的精确程度．时态知识的多类型是指，依据
知识的延续性进行划分，社交知识图谱中有描述交
互的瞬态知识，其时态信息使用时间点表示；也有描
述相对稳定关系的稳态知识，其时态信息使用时间
区间表示，这两类知识的时态信息表示是截然不同
的［２７］．时态知识的时序性是指，时态知识间并非毫
无关联，不同时态知识间存在一定的规律性与因果
性，按照时间先后形成了时态知识的序列，即时序信
息．时序信息描述了知识间先后顺序关系，是研究知
识演化规律重要依据．

建模社交知识图谱中的时态信息与时序信息并
研究知识的演化规律是一项具有挑战性的任务．首
先，考虑到时态知识多粒度，需研究如何将时态信息
整合成统一的时序信息表示，并且在此基础上实现
不同时间粒度、瞬态和稳态知识的表示与推理；其
次，考虑到时态知识多类型，需研究如何建模瞬态交
互以及稳态关系，并挖掘瞬态交互以及稳态关系之
间的关联；最后，基于前两步的基础上，考虑到多粒
度、多类型时态知识之间复杂的时序关系，需研究时
态知识之间的先后序中蕴藏的因果规律，挖掘可解释
的时态知识链，并以此进行时态知识的推理和预测．
３３　社交知识图谱的情感性

社交知识图谱中，人与人之间除包含交互和关
系信息外，还包含丰富的情感信息，这些情感信息反
映了深层的人际关系［２８］．例如，在同一公司工作的
员工，因此他们间的关系都是同事关系，但是人与人
之间的关系有远有近，其间可能只是普通的同事关
系，甚至彼此不认识，而也可能是亲密的同事关系，
彼此经常合作互助．同样，在不同的关系下，相似的
交互模式也会反映出不同的情感特性．例如，两个用
户之间是同事关系，那么他们之间每天规律的通信
交互可能只是工作原因，而两个同学之间规律的交
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互更有可能代表他们之间的亲密关系．
社交知识图谱中的情感信息在以人为中心的应

用中具有重要的意义．以用户聚类为例，在不考虑情
感信息时，用户聚类往往只能依靠用户间的交互频
率等内容信息进行聚类，这样聚类所得的簇仅能代
表用户间交互密集，但是这种交互密集很容易被各
种因素破坏．而在考虑了情感信息后，聚类算法能够
将真实关系更加亲密的用户聚为一类，簇内更为紧
密，且簇间的边界更为明显，这样聚类所得的簇更为
稳定．考虑到实际数据中对于情感信息缺乏标注，如
何在低资源条件下挖掘情感信息并对情感信息进行
利用是社交知识图谱的重要研究方向．
３４　社交知识图谱的互演化性

社交知识图谱的互演化建立在社交网络与知识
图谱两个数据源深度融合的基础上，其整体的表现
为人物的属性以及人物与其他相关实体之间关系的
变化会影响人物的行为，而人物的行为又反过来会
影响人物的属性以及人物与其他相关实体之间关系
的变化．以美国职业篮球运动员为例，霍顿塔克加
入湖人队在知识图谱中体现为其与湖人队和其他湖
人队的球员建立起稳态关系，这些关系会影响到霍
顿塔克的人物属性及其与其他球员之间在社交平
台的交互，而社交网络中频繁的交互也会反过来作
用于霍顿塔克与湖人队的其他球员之间的关系变
化，例如队友关系变化为挚友关系，以及与其他球员
相关的人物或地点建立起联系．

社交知识图谱的互演化性与前文社交知识图谱
的异质特性、动态特性和情感特性紧密联系．从节点
的异质角度考虑，人物与其他类型节点的关系变化
会影响人物的行为；从数据源的异质角度考虑，源自
于社交网络数据的变化与源自于知识图谱数据的变
化相互影响、相互映照［２２］；从动态的角度考虑，稳态
关系与瞬态交互之间也存在互相影响，对于社交知
识图谱中的人物，稳态关系决定了其瞬态交互对象，
而瞬态交互也改变着其稳态关系［２９］；从情感角度考
虑，人物之间关系背后的情感信息会影响其交互的
情感态度，反之亦然［２８］．相较于原有基于单一网络
或简单网络融合的分析方式，社交知识图谱的出现
为挖掘互演化现象潜在的成因提供了优质的数据基
础以及有潜力的研究方向．

异质特性、动态特性、情感特性以及互演化特性
是社交知识图谱的重要特性，随着对社交知识图谱
的研究深入，其涵盖范围会更广，内核也更为丰富，

将有更多的特性需要在未来的工作中探索．

４　社交知识图谱的构建
现有社交知识图谱的产生方式主要分为两大

类，即通过社交网络中的信息构建社交知识图谱，以
及对社交网络与通用知识图谱进行融合所得的社交
知识图谱．社交知识图谱的构建是后续工作的基础，
但通过第２节对定义和示例的分析可知，社交知识
图谱包含多样的节点、边和时态信息，如何整合源自
多源异构数据的丰富的节点和边，建模不同类型时
态信息使该工作充满了挑战．本节将对于两种社交
知识图谱的构建方式的工作进行系统性地梳理，并
且对于两种方式的优缺点进行分析，在此基础上提
出同时基于社交信息知识获取和跨网络融合的社交
知识图谱构建．
４１　基于社交信息构建知识图谱

在线社交平台中时刻产生着大量动态且形式多
样的内容，其中蕴含了丰富的知识信息，包括人与人
之间动态关系和与人有关的事件，如何利用丰富的
社交信息构建社交知识图谱是该研究方向的重点．
基于社交信息构建知识图谱示意如图３所示．

图３　基于社交信息构建知识图谱示意

与通用知识图谱的构建方式相似，社交知识图
谱的构建是建立在对于大量来自于社交网络的非结
构化数据（如用户或媒体发布的文本内容）和半结构
化数据（如用户的简历信息）利用自然语言处理的方
式进行知识抽取的基础之上，因此知识抽取的准确
程度关乎所构建的社交知识图谱质量．通用知识图
谱构建过程中所需的知识抽取技术主要包括两大部
分：命名实体识别（ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）和关
系抽取（ＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ）［２２］．工作［２１］聚焦于社
交知识图谱本体层概念及其关系的设计，且给出了
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基于推特社交数据所构建的社交知识图谱示例．系
列工作［１８２０］设计并提出了一套完整的社交知识图
谱构建框架———ＳｏｃｉａｌＳｃｏｐｅ．其中，工作［１８１９］考虑
到对于在线社交平台所产生的大量社交信息有效利
用，提出了ＳｏｃｉａｌＳｃｏｐｅ框架且给出了详细的构建流
程，旨在通过大量、动态的社交信息构建动态的社交
知识图谱，并且探讨了在社交知识图谱上进行用户
推断的相关应用．工作［２０］则是从利用大量动态社交
数据进行事件抽取的角度对于ＳｏｃｉａｌＳｃｏｐｅ框架进
行了扩展．工作［２２］以领英社交平台的数据为例，全
面阐述了社交知识图谱的构建生命周期，指出命名
实体识别和关系抽取是社交知识图谱构建过程中知
识抽取的重要手段，这篇工作同时也探讨了社交知
识图谱构建过程的难点，即在缺乏标注，社交数据包
含噪音等受限条件下，如何构建高质量的社交知识
图谱．

以上工作皆是从社交知识图谱构建整体上进行
了研究，而有关社交知识图谱中的知识抽取具体研
究工作也层出不穷．关于社交知识图谱构建过程中
的命名实体识别，研究［３０］面向于社交数据中的命名
实体识别任务，使用双向长短时记忆神经网络，结合
条件随机场提出了一套多通道的社交文本命名实体
识别框架；工作［３１］考虑到社交网络中用户所发布的
信息类型多样性，提出了面向社交文本的多模态内
容命名实体识别模型；工作［３２］则是考虑到社交文本
中的噪音对于命名实体识别任务的影响，因此将多
任务的方式引入社交数据命名实体识别任务，通过
多个有关命名实体分割的次级任务辅助命名实体分
类的首要任务，以此来实现多任务协同的社交文本
命名实体识别；工作［３３］聚焦于中文社交平台，考虑
到中文文本需要分词等特点，针对性地设计了面向
中文社交文本的命名实体识别模型．

关于社交关系抽取，ＴｒａｎｓＮｅｔ［３４］考虑到其不同
于传统关系抽取的任务，往往社交关系隐含表示
在文本当中，且难以用单一的标签描述，因此，这
篇工作首先定义了社交关系抽取（ＳｏｃｉａｌＲｅｌａｔｉｏｎ
Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ）任务，其中提出用多个标签表示社交关
系，并且针对性地设计了社交关系抽取模型Ｔｒａｎｓ
Ｎｅｔ，通过自编码器结构结合Ｔｒａｎｓ机制学习社交
关系的嵌入式表示；ＬＴＥ［３５］关注到社交关系的动态
变化，提出了动态关系抽取框架；ＦＬＭＳＲＥ［３６］聚焦
于小样本条件下多模态数据中的社交关系抽取任
务，在ＢＥＲＴ模型的基础上针对性地设计了ＦＬ

ＭＳＲＥ模型；考虑到以往工作关注于从微博等公开
发布的内容中抽取社交关系，而缺少从对话中抽取
社交关系，工作［３７］提出了基于多轮对话的社交关系
抽取数据集ＤｉａｌｏｇＲＥ，旨在研究通过多轮对话抽取
出包括对话人以及其中提到的任务之间的社交关
系；基于此数据集，ＲＡＥＧＣＮ［３８］提出了基于图神经
网络的对话社交关系抽取方法；工作［３９］则利用异质
图神经网络，实现同时考虑包括文档和人物等节点
之间联系的社交关系抽取．除传统的实体与关系抽
取，考虑到社交信息的动态性，在用户所发布的内容
中还包括当下热点和前沿事件．

从社交信息中有效地对于事件进行抽取长期以
来受到研究者关注［４０］，相关的研究工作也层出不
穷．ＥｖｅｎｔＫＧ［４１］面向动态的事件信息，提出了事件
为中心的知识图谱．工作［４２］从事件抽取、事件补全、
事件推断和事件预测４个角度阐述包含事件信息的
知识图谱构建过程，全面梳理了相关研究工作．

通过社交信息构建社交知识图谱不仅通过知识
抽取的方式，实现了社交内容信息与结构信息的有
效利用，同时能够实现社交知识图谱动态信息及时
地更新．然而，考虑到社交信息本身的局限，在知识
图谱构建时所使用的信息来源于推特、微博等公开
发布的动态内容，缺少对相对稳定的知识（如用户的
背景信息、亲属关系等）进行有效建模，具有一定的
片面性．此外，社交平台所发布的内容信息往往包含
着大量的噪音，且用户的倾向性会导致部分内容存
在偏差甚至冲突，社交平台快速迭代的内容中还包
含大量虚假信息．因此，在后续研究工作中需要考虑
如何利用高质量的通用知识验证从社交信息中抽取
的知识真实性，以及考虑如何准确、高效地处理存在
冲突的知识，甄别虚假信息，实现基于社交信息的高
质量社交知识图谱构建．
４２　融合社交信息的知识图谱

在线社交平台中有以用户为中心，用户之间蕴含
大量动态交互的社交网络．同时，诸如Ｆｒｅｅｂａｓｅ［４］、
ＤＢｐｅｄｉａ［５］等高质量的知识图谱以三元组的形式描
述现实世界中的通用知识．将现有的社交网络与通
用知识图谱进行融合，是社交知识图谱的另一种重
要构建方式．

如图４所示，给定社交网络与通用知识图谱两
个图，融合的目标在于将两个图融合成一个同时包
含社交信息和通用知识信息的社交知识图谱．两者
的融合有利于实现信息互补和增强信息的跨网络流
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动，结合各自网络的特点与优势，实现信息互补．与
基于社交信息构建的方式不同，通过网络融合的方
式构建社交知识图谱重点不是通过知识抽取的方式
将半结构或无结构的内容转化成结构化知识，其重
点以及难点在于如何对现有的社交网络与知识图谱
构建链接的桥梁并实现网络信息融合．

图４　融合社交信息的知识图谱示意

本节从社交网络和知识图谱两个角度出发对社
交知识图谱网络信息融合的相关研究工作进行梳
理．从社交网络的角度出发，工作［４３］指出用户简介
数据不对称、用户产生的内容异构以及网络的稀疏
性和噪声等社交网络跨网络融合所存在的挑战，对
于社交网络间的融合进行了详细地定义，并且在此
基础上提出了通用框架，即先从包括用户介绍、用户
发布内容、网络结构特征等信息中进行特征抽取，然
后在此基础上进行模型预测．在此框架下，这篇文章
对于相关的研究工作、数据集和评价指标进行了梳
理．近年来，有工作［４４］关注到社交网络的动态性并
设计融合模型ＤＮＡ，旨在通过用户之间的动态交互
信息辅助社交网络融合．

从知识图谱的角度出发，工作［４５］根据现有的实
体对齐方法的技术特点进行了分类，并在此基础上构
建了开源的跨网络实体对齐库ＯｐｅｎＥＡ；工作［４６］进
行了大量实验分析，对于跨网络实体对齐的组件包
括嵌入式表示模块、对齐模块以及其他信息建模模
块进行了功能性分析，并且提出了新的数据集ＤＢＰ
ＦＲ；ＢｏｏｔＥＡ［４７］提出一种基于ＢｏｏｔＳｔｒａｐｐｉｎｇ的方式
进行半监督实体对齐方法；ＭｕｌｔｉＫＥ［４８］考虑到不同
类型的信息对于实体对齐任务的增益，提出了一种
新的实体对齐框架，从属性、实体名、关系三个角度
来学习实体的嵌入式表示，并且给出了多种结合策
略；ＢＥＲＴＩＮＴ［４９］基于ＢＥＲＴ设计了只利用属性信
息的跨网络实体对齐方法．考虑到图神经网络能有
效建模图结构信息并且识别同构子图，因此近年来
有研究考虑通过图神经网络实现网络融合．ＧＣＮ

Ａｌｉｇｎ［５０］首次基于图卷积神经网络设计了网络融合
模型；ＲＤＧＣＮ［５１］引入对偶关系图用于建模网络融
合过程中知识图谱所包含的复杂关系信息，并且提
出了关系感知的对偶图神经网络；ＲＧＣＮ［５２］通过权
值矩阵建模不同类型的关系；ＡＶＲＧＣＮ［５３］将Ｒ
ＧＣＮ与Ｔｒａｎｓ方法结合，对于ＲＧＣＮ进行了改
进；ＨＧＣＮ［５４］考虑到以往的实体对齐方法没有利用
好实体之间的关系来辅助实体对齐，因此该工作基
于图神经网络，提出一种新的实体和关系的联合学
习框架用于实体对齐；ＭｕＧＮＮ［５５］则考虑到了网络
融合过程中可能存在图本身不完整的情况，因此提
出了先进行网络内关系补全再进行网络融合的操
作，并且通过联合学习的方式进行优化；ＡｌｉＮｅｔ［５６］
考虑到两个融合的网络中相对应实体之间可能存在
不同的子图结构，因此引入注意力机制和门控机制
用于缓解邻居非同构的问题．

以上网络融合的研究从社交网络或知识图谱的
单一角度出发，融合目标也是社交网络社交网络或
知识图谱知识图谱的组合，在进行社交网络与知识
图谱的融合时存在一定的局限性．社交网络与知识
图谱本身结构特点不同，具有异构性，因此难以直接
依靠结构信息进行融合，且两个网络的内容信息也
各有所侧重．因此，需要同时从社交网络和知识图谱
两个角度出发，明确网络融合时连接两者的桥梁，并
且针对性地设计模型．ＳＯＣＩＮＳＴ［５７］利用社交节点
信息以及通用知识库辅助社交文本中的实例识别．
该工作较早考虑到在具体任务中，将社交网络中的
信息与知识图谱的信息进行结合实现信息互补，继
而服务于相关应用．工作［１５］首次明确社交网络与知
识图谱融合，并明确提出社交知识图谱概念，其面向
于学术社交网络，设计方法ＧｅｎＶｅｃｔｏｒ，旨在将学者
与其研究领域相关概念的链接作为桥梁，融合社交
网络与知识图谱．谷歌所提出的个人知识图谱［２３］也
是社交网络与知识图谱融合的产物，其旨在围绕特
定用户个体，将知识图谱和社交网络等图中与用户
相关的信息进行结合；与之相似的还有领英的工
作［２４］，利用与用户职业相关的异质知识对于社交网
络进行扩充，服务于诸如职业推荐等具体业务．在社
交电商领域，工作［５８６０］以用户物品关联实体作为
桥梁，将社交网络与知识图谱进行结合，对于知识图
谱而言能够进行知识的补全［５９］，对于社交网络而言
能够精准刻画用户兴趣继而服务于内容推荐［５８，６０］．
ＴＩＭＭＥ［６１］则将部分精英人群作为跨越社交网络与
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知识图谱的桥梁，服务于倾向性预测．
有工作［１６１７］关注于社交知识图谱数据集的构

建，Ｔｗｅｅｋｉ［１６］项目①旨在将推特发布的内容所提到
的实体作为桥梁，连接到知识图谱中对应的知识，提
出了Ｔｗｅｅｋｉ数据集用于后续的社交知识图谱研究；
ＳｏｃｉａｌＬｉｎｋ［１７］项目②旨在将推特中的用户与ＤＢｐｅｄｉａ
知识库中的实体相连，搭建连接社交网络与知识图
谱的桥梁．具体来讲，ＳｏｃｉａｌＬｉｎｋ通过推特提供的接
口，对于知识库出现的人名进行检索，然后再依据社
交网络的用户表示学习所得到的嵌入式表示对候选
的用户进行排序，最终进行连接．

通过社交网络与知识图谱网络融合构建社交知
识图谱的方式，实现了这两种图数据的信息互补，且
能够作为一种有效的纠错手段［６２］，通过两个图中存
在关联的信息交叉验证，实现对于原图中存在的错
误信息进行纠正．

虽然以融合的方式构建的知识图谱已经在相关
应用中取得一定的进展，但仍存在许多挑战需要后
续进行研究探索．其一，现有社交网络与知识图谱融
合的方法都仅仅利用了部分信息，在融合时没有充
分考虑社交网络的动态性特点，例如没有有效地解
决如何将社交网络中的动态演化特点融入社交知识
图谱当中．其二，缺乏研究工作能够充分地考虑社交
网络与知识图谱结构的异构性，以及内容的差异性，
导致两个网络的融合不充分且网络之间的桥梁存在
噪音或缺失，影响后续基于社交知识图谱的应用．其
三，社交知识图谱在融合后结构并不是一成不变的，
还具有互演化的特性，即考虑到社交网络动态产生
的新内容也会更新社交知识图谱［６３］，需要将知识获
取与网络融合有机结合，即在网络融合基础上，设计
方法挖掘社交网络或开放网页所产生的新内容信息，
通过知识获取的方式将新的内容转化为结构化知识，
并对于社交知识图谱进行更新，如图５所示．

图５　结合知识获取与网络融合的社交知识图谱构建示意

５　面向社交知识图谱的表示学习
面向社交知识图谱的表示学习是挖掘社交知识

图谱中数据潜在规律的主流手段，也是面向下游任
务的通用解决方案，具有广泛的应用基础．本节聚焦
于分析如何在充分考虑社交知识图谱特性的基础
上，依据社交知识图谱的信息进行表示学习方法的
设计．具体地，根据社交知识图谱数据特点，以及从
前文定义中归纳而出社交知识图谱的特性，本节将
从异质性、动态性、情感性和互演化性四个角度展开
分析，并对于相关的研究方法进行梳理．
５１　面向社交知识图谱异质性的表示学习

社交知识图谱的异质性包括节点异质和数据源
异质两个层次．节点异质指社交知识图谱中除了人
物节点之外，还包括大量与人相关的异质节点．为深
入探究图中节点的异质性，Ｓｕｎ等人在２０１２年提出
了异质图（ＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ）的
概念［６４６５］，其规定节点类型与边的类型之和大于二
的图为异质图，包括社交知识图谱在内的图数据都
属于异质图的范畴．因此，异质图的相关研究是社交
知识图谱节点异质性挖掘的重要参照．Ｓｈｉ等人分
析了图数据结构的异质性并撰写了中文综述［６６］，文
中首先明确了异质信息网络的中文概念并给出了形
式化定义，接着梳理了异质图的经典与前沿工作，然
后对于异质信息网络的应用从安全、社交和生物制
药等角度进行了叙述，最后对异质信息网络的发展
提出了展望．Ｙａｎｇ等人的工作［６７］是另一篇关于异
质图的代表性综述文章，不同于上述Ｓｈｉ的综述，这
篇文章侧重于提出统一的框架用于描述已有的异质
图表示学习方法，并对于代表性的方法进行详尽的
评测．上述综述工作对于异质图的梳理方式与性质
剖析值得社交知识图谱的研究借鉴．

异质图表示学习是异质图数据挖掘的主流方
式，近年来，随着深度学习技术的发展，利用深度学
习方法进行异质图表示学习的方法涌现，其主要分
为四类：基于随机游走机制的表示学习、基于关系三
元组的表示学习、基于异质图神经网络的表示学习
以及神经符号结合的表示学习方法．

基于随机游走机制的异质图表示学习的核心思
想是通过随机游走机制对于图中节点进行采样，考
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虑采样路径上节点的共现关系，并通过结合Ｓｋｉｐ
Ｇｒａｍ机制［６８］更新节点表示．模型Ｍｅｔａｐａｔｈ２Ｖｅｃ［６９］
和ＨＩＮ２Ｖｅｃ［７０］首先将随机游走机制应用于异质图
中，通过预先定义的元路径对于随机游走的采样
进行约束，通过不同元路径采样得到的节点序列最
大化共现概率，实现考虑异质信息的图表示学习．
Ｓｔａｒ２ｖｅｃ［２４］是针对社交知识图谱设计的表示学习方
法，其围绕人物及相关背景信息设计随机游走模型
进行人物节点的表示学习．基于随机游走机制的表
示学习能够有效利用异质图的结构信息，但对社交
知识图谱中节点属性信息和内容信息的利用有限．

对于诸如ＤＢｐｅｄｉａ、Ｗｉｋｉｄａｔａ和Ｐｒｏｂａｓｅ等通
用知识图谱，其节点和边的异质类型十分丰富，因此
难以通过元路径对于复杂的节点间关系进行枚举．
对于该类异质图数据的表示学习广泛采用基于关系
三元组转移（Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ）机制的一系列方法，后简
称Ｔｒａｎｓ方法，其核心思想是对包含〈头实体，关系，
尾实体〉的关系三元组数据中元素的向量表示进行
约束，使得头实体与关系的向量之和尽可能地接近
尾实体的向量表示，在此约束下实现考虑丰富节点
和边类型的异质图表示学习［１２］．ＴｒａｎｓＥ［７１］首次提
出上文所提到的基于关系三元组的约束关系用于知
识图谱的表示学习．ＴｒａｎｓＨ［７２］考虑到知识之间一
对多／多对一／多对多的复杂关系，因此提出通过超
平面对于头实体和尾实体进行投影，用于区分复杂
关系．ＴｒａｎｓＲ［７３］考虑到不同关系类型包含的不同语
义信息，因此提出依据关系类型将实体映射到不同
的语义空间再结合三元组约束进行表示学习．
ＴｒａｎｓＡ［７４］考虑到知识图谱的不同规模与结构，提
出了包含局部自适应机制的知识图谱表示学习方
法．上述Ｔｒａｎｓ系列的方法能够在异质信息十分丰
富的图中对于节点和边的表示同时进行有效地建
模，但是其仅仅从微观层面对于每个三元组进行表
示，缺乏从整个图的宏观角度进行考虑，且难以适用
于社交知识图谱中异质节点类型有限的情况．

将基于随机游走的方法与基于关系三元组的方
法结合，能够实现多角度地对于异质信息进行深入
挖掘，ＲＨＩＮＥ［７５］在随机游走时将元路径预先分成
了两类，即从属关系和交互关系，对于从属关系，其
考虑通过欧氏距离度量相似性，对于交互关系，其考
虑通过ＴｒａｎｓＥ类似的关系三元组约束进行建模．
ＰＲＥ［７６］则是关注于传统的Ｔｒａｎｓ系列表示学习方
法没法很好地捕获到高阶关系之间节点的相似性，
因此设计了一种联合学习的方式，首先通过Ｔｒａｎｓ

系列方法学习节点的表示，并且通过关系三元组约
束的打分函数进行打分，用于指导图上的随机游走
概率，然后通过ＳｋｉｐＧｒａｍ机制再进行节点表示的
优化，通过联合学习的方式能够对于Ｔｒａｎｓ系列方
法没有充分学习的节点表示进行节点表示的更新．

图６　异质图神经网络模型ＨＡＮ示意图

图神经网络将神经网络结构以及诸如卷积、循
环等广泛使用的神经网络机制［７７７８］迁移到图结构
数据上，其核心思想是通过神经网络建模的消息传
递机制和节点信息聚合机制迭代式地对于节点的表
示进行更新［７９８０］．基于图神经网络的异质图表示学
习工作在消息传递机制和节点信息聚合机制中考虑
到了节点和边的异质性，并且建模了异质节点之间
的复杂关联［８１］，适用于节点属性信息和内容信息丰
富的社交知识图谱．其中，ＲＧＣＮ［５２］考虑到异质图
中边的类型丰富，但缺乏有效的图神经网络建模方
式，因此设计模型在信息传递时对于不同类型的边
使用不同的权值矩阵，且采用共享权值矩阵的方式，
将不同类型边视作多个权值矩阵的带权加和，以此
缩小训练的参数量．ＨＡＮ［８２］是将异质图与图神经
网络结合的一篇经典工作，不同于其他图神经网络
直接聚合邻居信息，ＨＡＮ通过ＭｅｔａＰａｔｈ采集到
多跳的邻居并据此将异质图同质化再聚合邻居节
点，以实现聚合元路径上节点的信息；ＨＡＮ同时提
出分层注意力机制，用于衡量不同邻居的权重，以及
不同语义（元路径）信息的权重，其模型示意如图６
所示．ＨＧＴ［８３］考虑到以往方法人工定义元路径的
局限性，提出了ＭｅｔａＲｅｌａｔｉｏｎ的概念，并结合注意
力机制建模异质节点之间的关系，提出了相对时间
编码用于建模图中的动态信息，且设计了异质图采
样机制使模型能够应用于大规模异质图中．除以上
工作之外，还有许多工作针对于异质信息的挖掘提
出了模型的改进，ＨｅｔＧＮＮ［８４］引入带重启的随机游
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走机制为每个节点采样异质邻居用于信息聚合；
ＨｅｔＧＡＴ［８５］利用异质图采样过程中，元路径上节点
的信息优化节点的表示；ＫＧＧＣＮ［８６］在考虑边的建
模时，利用了与该边相关的实体信息进行聚合，更新
边的表示．以上异质图神经网络学习到节点的表示
在诸如节点分类、链接预测的部分下游任务中表现
优于基于随机游走的表示学习方法，证明了基于图
神经网络的异质图表示学习方法在社交知识图谱上
应用的潜力．

知识图谱是符号（Ｓｙｍｂｏｌｉｃ）信息的离散表示形
式［８７］，大量的符号信息体现着异质节点之间的内在
逻辑关系．目前，有研究工作将符号信息引入表示学
习（ＮｅｕｒａｌＳｙｍｂｏｌｉｃ）用于增强知识表示能力［８８９０］．
其中，ＫＡＬＥ［８８］在Ｔｒａｎｓ系列方法对实体和关系表
示进行约束的基础上，利用预定义的知识之间的逻
辑规则将多个三元组拼接进行打分，实现二次约束，
用于优化实体和关系的表示．在此基础上，ＲＵＧＥ［８９］
将二次约束方式优化为依据逻辑规则迭代式插入未
标注的三元组并判别正确与否的方式，实现更好地
模型性能．然而，ＫＡＬＥ和ＲＵＧＥ都依赖于预定义
的逻辑规则，鉴于此，工作［９０］设计了知识图谱表示
学习框架ＩｔｅｒＥ，能够迭代式地发现新规则，并将新
规则用于增强实体和关系的表示．上述符号神经结
合的方法聚焦于单一数据源，且缺少对于图谱动态
演化的建模，难以建模社交知识图谱数据源异质且
动态的情形，限制了其表征能力．

上述表示学习工作适用于社交知识图谱的节点
异质性挖掘，而数据源异质层次的挖掘同样十分重
要．其中，代表性工作ＵｎｉＳＫＧＲｅｐ［９１］聚焦于将社交
网络和知识图谱进行统一表示，并通过实验验证了
多数据源统一表示模型相较于多个单一数据源表示
模型的性能优越性．鉴于社交网络和知识图谱的结
构、内容差异，以及动态、互演化的特性，亟需针对性
地设计社交知识图谱的统一表征方法．

综上所述，通过本文从节点异质和数据源异质
两个层次对面向社交知识图谱异质性的表示学习相
关研究工作的梳理，可以发现，从节点异质层次来
讲，已有的方法聚焦于在广义的异质图中，缺乏对于
社交知识图谱这种以人为中心的异质图建模方法，
且考虑到异质信息之间的符号逻辑能够为可解释性
带来的增益，将符号神经结合的表示学习方法研究
有限但潜力巨大；从数据源异质层次来讲，融合多源
异质数据的社交知识图谱缺乏统一表示方法，继而
会影响社交网络和知识图谱信息互补的效果，因此

需要在后续的研究工作中立足于社交网络和知识图
谱的性质，针对性地设计表示模型．
５２　面向社交知识图谱动态性的表示学习

动态图表示学习作为社交知识图谱中动态演化
数据挖掘的重要手段，相关的研究受到了广泛关
注［２５２６］．动态图的建模方式主要分为两大类：离散
时态动态图（ＤｉｓｃｒｅｔｅＴｅｍｐｏｒａｌＤｙｎａｍｉｃＧｒａｐｈ，
ＤＴＤＧ，简称为离散动态图）与连续时态动态图
（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＴｅｍｐｏｒａｌＤｙｎａｍｉｃＧｒａｐｈ，ＣＴＤＧ，简
称为连续动态图），如图７所示．

图７　离散时间动态图与连续时间动态图示意

离散动态图表示为犜个离散的时间点的静态
图切片集合犌０，犌１，…，犌犜｛ ｝－１，即将动态图划分为
多个静态图切片序列，其中每个切片包含多个时间
步狋．通过离散时间动态图的建模，能够将原本复杂
的动态图转化为多个静态图的方式，继而利用静态
图的方法结合序列建模的方法进行分析．离散动态
图的表示学习的核心思路是，通过设计编码器对于
每一个时间切片的动态图进行表示，再基于序列模
型挖掘静态图表示的序列，学习节点在不同时刻的
表示并研究其演化规律．工作［９２］针对于离散时间动
态图中的四种演化行为（增加／删除节点、增加／删除
边）设计了动态图上的随机游走算法．ＤｙｎＧＥＭ［９３］

在节点表示过程中同时保留结构信息以及动态信
息，利用深度自编码器建模历史信息（前狋－１个时
间步）的演化规律，用于得到当前时间步狋时节点的
表示．ｄｙｎｇｒａｐｈ２ｖｅｃ［９４］提出了一种能够捕捉动态图
演化的动力学特征，生成动态图表示的方法，其采用
自编码器、循环神经网络以及自编码器结合循环神经
网络三种方式，依据动态图的前狋个时间步的快照，
预测狋＋１时刻的图中节点的嵌入式表达，应用于诸
如链接预测、属性预测等下游任务．ＤｙｎａｍｉｃＴｒｉａｄ［９５］
关注到动态图中三元闭合的过程，即当前时刻两个
节点并未关联，但都存在一个共同关联的节点，通过
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建立模型学习节点的表示并且度量节点之间的相似
性，用于预测下一时刻是否能够建立关联实现三元闭
合．为关注到时间序列中重要的时间节点，ＤＡＮＥ［９６］
将注意力机制引入动态图表示学习．ＤｙＳＡＴ［９７］和
ＴｅｍｐｏｒａｌＧＡＴ［９８］将图神经网络ＧＡＴ［８０］迁移到动
态图中，设计动态图神经网络的注意力机制，从图结
构的角度和时间序列的角度计算注意力权重，用于
更好地学习节点的表示．ＥｖｏｌｖｅＧＣＮ［９９］同样是使用
图神经网络学习每个时间步节点的表示，但不同的
是，以往工作用ＲＮＮ编码各个时间步节点表示的
演化，而ＥｖｏｌｖｅＧＣＮ通过使用ＲＮＮ去编码图神经
网络参数演化，以此来捕获图的动态演化．离散时间
动态图的表示学习方法建模方式简单直接，但时间
快照序列的动态图表示方式需要对于每一个时间段
内的信息进行压缩，继而损失了时间段内的动态交
互信息，且对于变长时间步或时间跨度较长的动态
图建模缺乏灵活性．且难以对社交知识图谱中多粒
度、多类型和时序的信息准确建模．

连续动态图将不同时刻节点之间的交互建模在
统一的一张图中，其动态演化的过程能够通过一个
事件序列犔＝｛犾０，犾１，犾２，…，犾狀｝来表示．其中犾犻∈犔
代表一次事件，表现为四元组的形式［２６］：犾犻＝｛狌犻，狏犻，
狋犻，η犻｝，其中狌犻、狏犻代表发生事件的两个节点，狋犻代表
发生事件的时间，η犻代表事件类型例如增加边、删除
边．连续时间动态图完整保留了节点之间的动态交
互信息，通过设定时间间隔进行快照，能够将连续时
间动态图转化为离散时间动态图，但由于丢失了具
体的时间信息，无法通过离散时间动态图还原成连
续时间动态图．ＣＴＤＮＥ［１００］将静态图表示学习中广
泛使用的随机游走机制迁移到连续时间动态图上，
设计了带时间约束的随机游走机制，即在一条随
机游走路径上，从起始节点到终止节点要尽量满
足连边的时间信息依次递增，在得到采样序列后
通过ＳｋｉｐＧｒａｍ机制学习节点的表示．ＴＤＩＧ［１０１］与
ＭＭＤＮＥ［１０２］则通过时序点过程的方式对于连续时间
动态图进行建模，并从宏观（Ｍａｃｒｏ）和微观（Ｍｉｃｒｏ）
两个角度建模图的动态演化规律．ＴａｇＧｅｎ［１０３］从图
生成的角度对于动态图的演化进行建模．ＪＯＤＩＥ［１０４］
聚焦于通过表示学习的方式建模用户物品二部
图之间的动态演化，继而服务于推荐系统等应用，除
此之外，考虑到商品推荐场景动态图的规模巨大，
ＪＯＤＩＥ提出了狋Ｂａｔｃｈ算法，依据时间一致性（ｔｉｍｅ
ｃｏｎｓｔａｎｔ）来对训练的数据进行划分，且能够实现动
态图表示学习并行计算，将训练效率提升了九倍．

ＴＧＮ［１０５］同样关注于动态图表示学习效率，提出了一
套通用的连续时间动态图表示框架，并且配套提出了
能够并行加速训练的算法．工作［１０６］考虑到动态图中
日益增长的节点需求难以用直推式（Ｔｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅ）
的方式进行有效学习，若出现新的节点，现有的模型
无法很好地学习，因此提出了归纳式（Ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ）的
连续时间动态图表示学习算法ＴＧＡＴ．为建模连续
时间动态图中多个节点的复杂演化，工作［１０７１１０］将
Ｍｏｔｉｆ的概念引入动态图表示学习中，并且通过匿
名路径游走（ＡｎｏｎｙｍｏｕｓＷａｌｋ）［１１１］机制来对于动
态图中的Ｍｏｔｉｆ实现近似采样，以此来研究动态图
的演化规律．连续时间动态图的表示学习方式由于保
留了完整的动态信息，且事件序列的方式能够建模不
同类型的时间信息，相较于离散动态图的表示方式，
能够更好地适用于建模社交知识图谱的动态性．

上述工作皆聚焦于社交知识图谱的单一特性进
行表示学习，近期也有工作［１１２１１５］同时关注到图的动
态信息和异质信息．ＫｎｏｗＥｖｏｌｖｅ［１１６］与ＥＫＧ［１１７］，提
出了能够在动态知识图谱上学习实体表示随时间动
态演化的框架．ＴＤＬＰ［１１２］提出了时间差路径的概
念，将异质关系的时间信息融入到网络上的关系
路径中，将时间信息和结构信息整合用于随机游走
的采样，基于采样的路径序列训练回归模型用于
做时序关系预测．ＤＨＮＥ［１１３］通过构建历史当前
（ＨｉｓｔｏｒｉｃａｌＣｕｒｒｅｎｔ）图将中心节点的历史邻居信息
与当前邻居信息进行拼接，并在此基础上进行随机
游走采样学习节点的表示．ＤｙＨＡＴＲ［１１４］利用异质
图神经网络学习离散时间动态图节点的表示，并且利
用循环神经网络建模节点表示的演化．ＤｙＨＮＥ［１１５］
设计了动态异质图的增量式更新方法，将图的演化
转化成特征值和特征向量的变化．

综上所述，围绕社交知识图谱动态性，通过对动
态图表示学习相关工作从离散动态图和连续动态图
两个角度进行梳理，可以发现社交知识图谱的动态
性研究仍充满挑战．如何处理真实数据中存在缺失
或表述不一致的时态信息、如何设计统一的表示框
架建模瞬态交互与稳态关系及其间的关联、如何从
时序信息中挖掘知识的演化规律都是该领域方向亟
待解决的问题．
５３　面向社交知识图谱情感性的表示学习

社交知识图谱的引入能够挖掘人物之间关系与
交互背后潜在的情感信息．网络中的情感信息通过
符号图的方式建模，具体地，符号图中的边带有正或
负两种对立的符号属性，正边可以表示朋友、赞同、
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喜欢等积极的关系或交互，负边可以表示敌人、反
对、厌恶等消极的关系或交互［２８］．通过边的符号属
性，符号图可以表示人与人、人与物之间的情感好
恶，包含更加丰富的情感信息．

符号图的相关模型主要使用两个社会学理论：
结构平衡理论和社会地位理论［１１８１１９］．结构平衡理
论基于几个基本的直觉，即“朋友的朋友是我的朋
友”、“朋友的敌人是我的敌人”．这个理论通常用于
无向符号图［１２０］．工作［１２１］对平衡理论进行了扩展，
符号图的结构应该使用户与朋友更相似，与敌人更
有区分度．社会地位理论一般用于有向符号图，图中
每个人都有相应的社会地位，人会向社会地位更高
的人产生正边，向社会地位低的人产生负边［１２２］．

符号图表示学习是挖掘社交知识图谱中情感信
息的主流方法，其将社会学理论一般化，引入模型结
构和目标函数中，在建模思路上借鉴了无符号图表
示学习工作，并在信息聚合等过程中对正负边进行
了区分和融合．ＳｉＮＥ［１２３］使用查询表编码节点向量
表示，依据扩展后的平衡理论设计目标函数，目标函
数采用负采样的间隔损失函数，将正样本替换为与
朋友邻居的相似度，将负样本替换为与敌人邻居的
相似度．ＳＮＥ［１２４］借鉴Ｓｋｉｐｇｒａｍ模型，在已知路径
前置节点的情况下，使用对数双线性模型预测目标
节点，用于学习节点的向量表示．ＳＩＤＥ［１２５］将随机游
走算法引入有向符号图中，将图结构转化为序列结
构，通过节点在随机游走中的共现频率学习符号图
中的邻域信息．以上三个模型中，ＳｉＮＥ和ＳＩＤＥ根
据结构平衡理论的一般化假设设计目标函数，考虑
了符号图的社会学特性，但是没有区分正负边，丢失
了符号图中边的信息．ＳＮＥ模型区分了正负边，但
只是简单地把边的符号看作两种不同类型的关系，
丢失了符号图的社会学特性．
ＳＧＣＮ［１２６］将图神经网络引入符号图研究中，并

且根据结构平衡理论，定义了符号图中的聚合操作
和目标函数．具体地，ＳＧＣＮ模型定义了平衡集和非
平衡集，并使用两个独立的聚合器，分别聚合目标节
点平衡集中的节点信息和非平衡集中的节点信息．在
目标函数中，模型约束正节点对间的距离小于无连接
节点对，无连接节点对的距离小于负节点对，以此实
现节点表示的优化．在ＳＧＣＮ基础上，ＳｉＧＡＴ［１２７］将
图注意力机制引入符号图用于度量邻居节点的重要
性，其根据连边的符号和方向定义了３８种三角模体
（Ｍｏｔｉｆ），并对不同模体使用独立的聚合器进行邻居
节点的信息聚合．而预定义模体的方式会使模型灵

活性下降．如果数据中包含中立连边或更细粒度符
号分类，就需要重新定义模体．

综上所述，本节聚焦社交知识图谱的情感性挖
掘，以符号图为主对于相关表示学习工作进行梳理．
可以发现，目前大部分的工作根据符号图的社会学
假设，对无符号图模型进行了改进，但是这些模型大
都只考虑正负情感，没有考虑社交知识图谱中无情
感偏向的交互和客观的关系，往往会有数据稀疏的
问题．另外，现有工作往往将情感分为正负极性，缺
少更加细粒度的情感表示．情感也具有动态性，人在
不同阶段会有不同的情感倾向，情感也会受到交互
等因素的影响而发生改变，现有的工作无法建模情
感的演化和溯源．而社交知识图谱的异质性和动态
性可以有效地建模情感，可以通过人物间的关系和
交互信息辅助情感信息的推理，解决数据稀疏问题．
另外可以根据用户间交互类型不同，推理更加细粒度
情感，例如喜欢和热爱、厌恶和痛恨等．同时可以根据
社交知识图谱中用户动态交互的内容和频率变化，推
理用户间情感演化，并为情感的变化提供依据．
５４　面向社交知识图谱互演化性的表示学习

社交知识图谱的互演化性与其异质性、动态性
和情感性紧密关联，现有关于互演化性的研究有限．
工作［２９，１２８］关注到了长期的社交关系和瞬时的交互
信息两种不同的动态信息，其中ＤｙＲＥＰ［２９］提出了
一套基于图神经网络的连续时间动态图表示学习框
架，该框架能很好地建模网络的动态演化特征．对于
动态图结构中节点的交互行为，作者将其分为关系
（Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ）与交互（Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ）两种，前者代
表长期稳定的关系，后者代表短暂、临时的交互．在此
基础上，ＤｙＲＥＰ提出条件强度的概念来建模节点之
间动态的相互影响程度，以及用邻接矩阵的概念来建
模节点之间的关联，并设计动态更新机制建模两者
之间互相作用．在节点的信息传播方面，ＤｙＲＥＰ将节
点的信息传播分为为局部信息传播（ＬｏｃａｌｉｚｅｄＥｍ
ｂｅｄｄｉｎｇＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）、自传播（ＳｅｌｆＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）和
外因驱动的信息传播（ＥｘｏｇｅｎｏｕｓＤｒｉｖｅ），从三个不
同地角度建模节点的演化；ＭＲＩＮＦ［１２８］分别从宏观
结构和微观交互两个角度对于人物的行为进行建
模，并且引入图注意力神经网络学习人物的嵌入式
表示．

综上所述，可以发现围绕社交知识图谱互演化
性的研究工作相对有限，上述研究对于互演化性的
建模方式仍较为简单，未考虑交互信息与长期稳定
社交关系之间的内在联系、不同时间细粒度的动态
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信息，以及未考虑到交互中所蕴含的大量内容信息，
且上述方法建模的对象是仅包括人员节点的社交网
络，而在社交知识图谱中，稳态关系不仅存在于人员
之间，也存在于人员与机构、组织、地点等其他类型
实体间，考虑到社交知识图谱的异质性，如何设计知
识表示算法适用于社交知识图谱中的异质节点，以
及建模异质节点之间动态的相互作用也是需要考虑
的问题．

６　基于社交知识图谱的知识推理
在实现社交知识图谱构建的基础上，由于数据

源的局限性以及隐含知识的存在，构建完毕的社交
知识图谱中仍然存在大量缺失的知识，为服务于实
际以人为中心的应用，需要对社交知识图谱中缺失
的属性或关系，以及对难以直接在社交网络或知识
图谱推出的深层次属性或关系进行推理补全．不同
于上一节介绍的通过表示学习的方式寻找下游任务
的通用解决方案，本节所述的知识推理方法则是立
足于传统方法或表示学习方法，聚焦于知识推理这
一任务并进行模型方法专门的设计与优化．

知识推理方法内部也存在丰富的类型区分，根
据目标的类型不同，可以划分为特定人、特定模式集
合和特定群体推理；根据应用而又可以划分为人物
节点分类、链接预测、关系分类和关系补全．有关社
交网络［１２９］或知识图谱［１３０］推理的研究已有详尽的
梳理工作．不同于此，本文从社交知识图谱的研究目
标出发，聚焦于以人为中心的知识推理，探讨社交知
识图谱在融合了社交网络与知识图谱信息之后，如
何充分利用社交知识图谱的特点，在提升知识推理
性能的同时，对于时态知识推理、可解释知识推理等
实际需求上，发挥社交知识图谱推理的优越性．从社
交知识图谱的定义出发，根据前文所述社交知识图
谱中信息的形式，本节将从结构信息、时态信息和内
容信息三个角度展开进行相关工作的梳理，并且就
社交知识图谱在动态可解释的知识推理上的优越性
进行分析．
６１　基于社交知识图谱结构信息的知识推理

社交知识图谱在融合了社交网络与知识图谱之
后，既包含了人与其他异质类型节点的拓扑结构信
息，也包含了人与人之间的拓扑结构信息．本小节关
注于如何有效利用以上结构信息进行社交知识图谱
中以人为中心的知识推理．

结合前文对于社交知识图谱异质特性的分析，

能够发现社交知识图谱中包含大量源自于知识图谱
的与人相关的异质节点信息（如学校、地点、公司和
专业技能等），这些节点描述了人物相关的背景信
息，能够用于推理人物的属性以及人物之间的关系．
工作［１３１］是利用异质信息进行知识推理的开创性工
作，该工作将元路径（Ｍｅｔａｐａｔｈ）的概念引入包含异
质信息的网络中，并且提出了设计元路径并通过图
搜索以及模式匹配的方式进行学术合作关系推理．
在此基础上，工作［１３１］将基于元路径的推理从学术
社交网络扩展到通用的异质信息网络上进行人物关
系推理（如元路径“人学校人”能够用于推理同学
关系，“人公司人”能够推理同事关系）；工作［１３２］则
提出将元路径信息用于人物的属性推理．以上三篇
工作能够充分利用异质节点信息进行知识推理，但
基于元路径的模式匹配需要消耗大量的时间，难以
保证效率，且在数据质量存在噪音或缺失的情况下
推理效果难以保障．基于异质图神经网络的知识
推理工作［１３３１３４］将元路径的思想引入图神经网络的
框架中，相较于传统基于元路径的图搜索方法无
论是性能还是效率都有提升．除元路径外，有工作
ＧｒａＩＬ［１３５］关注到异质节点之间更为复杂的关联，其
基于头、尾实体进行子图采样并求交集，在此基础上
通过基于注意力机制的多关系图神经网络实现从图
的层面进行归纳式的知识推理．

人与人之间关系或交互的拓扑结构信息能够反
应人物的社会地位或人与人之间的关系，能够用于
以人为中心的知识推理．其中，ＣｏｎＰＩ［１３６］利用人物
之间过往的交互行为作为背景信息进行人物之间的
链接预测以及关系语义挖掘；工作［１３７］则考虑到不
同来源的社交网络交互行为数据能够互相作为背
景信息，并且援引三个经典社会学理论：社交平衡
（ＳｏｃｉａｌＢａｌａｎｃｅ）、社会地位（ＳｏｃｉａｌＳｔａｔｕｓ）和社交结
构洞（ＳｏｃｉａｌＨｏｌｅ），用于从社会学的角度建模社交
关系，并且在此基础上设计模型，实现跨网络的社交
关系推理；ＳＨＩＮＥ［１３８］通过符号图的方式将人物之间
的情感背景信息引入知识推理中，具体地，ＳＨＩＮＥ
使用三个独立的自编码器分别提取符号图、关注社
交网络以及人物属性网络的人物向量，然后将三个
向量拼接为人物的嵌入向量，使用向量内积进行社
交关系推理．工作［１３９１４１］关注到不同类型的网络拓
扑结构蕴含着不同的社交关系信息（例如层级结构
反映上下级公司关系，全连接结构反映家庭关系），
如图８所示．其中，ＧｒａｐｈＳＴＯＮＥ［１４０］通过匿名路径
机制以序列的方式建模中心人物节点周围的子图结
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图８　基于结构信息的社交关系推理示意

构，并通过主题聚类的方式挖掘序列背后所反映的
社交关系；ＭＨＣＮ［１４１］则利用超图建模社交网络中
结构信息所反映的社交关系．

本小节从人与人、人与其他节点交互的拓扑结
构两个角度对基于社交知识图谱结构信息的推理工
作进行了梳理．然而，根据前文对于社交知识图谱互
演化性的分析，人与人、人与其他节点之间交互之间
存在潜在的关联，因此如何建模这种潜在的关联值
得在后续的社交知识图谱研究工作中探索．
６２　基于社交知识图谱时态信息的知识推理

社交知识图谱中融合了来自社交网络大量强时
态性、动态变化的社交知识，相较更新缓慢、不考虑
时间信息的传统知识图谱数据，能够有效建模人员
之间关系随时间的演化轨迹．结合社交知识图谱定
义和前文３．２节所述，在统一的时态表述体系下，本
文按时态信息类型将图谱中的时态知识分成两种：
瞬态知识与稳态知识［２６］，如图９（ａ）、（ｂ）所示．本小
节首先从瞬态和稳态两个角度展开介绍社交知识图
谱的时态知识推理；考虑到时态知识间序列关系对
研究知识演化的作用，在瞬态和稳态知识推理基础
上提出时序关系推理的概念，如图９（ｃ）所示．

图９　时态关系示意

瞬态知识的概念由文献［２６］提出，瞬态知识的延
续性在时间表述体系下短暂到可被忽略不计，可被视
为无延续性（如上述文献中提到的邮件通讯关系）；或
考虑其延续性无意义（如文献中提到的论文引用关
系）．社交知识图谱中的瞬态知识表示为（狌，狉，狏，狋）
的形式，代表狋时刻狌节点与狏节点发生了一次类

别为狉的交互．在研究瞬态知识时，仅考虑其发生时
间，并不考虑结束时间，这是由于瞬态知识的持续时
间极短，可以近似地将发生时间视作结束时间．瞬态
知识推理的任务被定义为给定四元组中（狌，狉，狏，狋）
中任意三元的情况下，预测未给定的元素．按照实现
方法区分，瞬态知识推理可以分为基于矩阵分解的
方法、基于转移机制的方法以及基于深度学习的方
法三种．

基于矩阵分解的瞬态知识推理方法应用于表示
为多个静态图快照序列的离散动态图中．在仅考虑
单一关系类型的前提下，每一张静态图快照可以视
作一个二维矩阵，基于矩阵分解的时态知识关系推
理方法将时间建模为矩阵的第三个维度，并在三维
矩阵上进行推理．其中，工作［１４２］首先提出了使用离
散动态图建模演化的社交网络数据的方法．工作［１４３］

通过三维矩阵建模动态社交网络，在此基础上使用
成分矩阵分解方式实现社交交互的推理．考虑到在
时态知识图谱中关系的丰富类型，工作［１４４］引入矩
阵的第四维用于代表不同的关系类型，并通过四阶
张量分解的方法推理不同类型关系在不同时刻存在
与否．基于矩阵分解的方法时间复杂度高，且难以推
理社交知识图谱中新加入的知识．

基于转移机制的瞬态知识推理工作借鉴了静态
知识图谱中Ｔｒａｎｓ系列方法的思想，并将转移模型
扩展至时序知识图谱中，其思路是将实体、关系与时
间投影至超平面中，并通过打分函数建立三者之间
的联系．由于时序知识图谱被表示为离散动态图的
形式，因此基于Ｔｒａｎｓ模型的瞬态知识推理工作仅
能用于离散动态图中．ＨｙＴＥ［１４５］将动态图中的每一
个时间点狋看成隐平面狑狋，通过将实体和关系类型
投影到每一个隐平面上，从而得到实体和关系类型
在不同时刻的表示．ＴＴｒａｎｓＥ［１４６］在静态知识图谱的
Ｔｒａｎｓ模型基础上赋予每一个时间点一个表示，将
时间表示作为系数影响关系表示．上述两种方法只
能应用于离散动态图中，而基于深度学习方法实现
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的瞬态知识推理方法既可应用于离散动态图，也可应
用于连续动态图中．在离散动态图中，ＴＡＴｒａｎｓＥ［１４７］
提出时间词序列的概念，例如“出生于”的发生时间
为１９８５年，其可以看成词序列（犫狅狉狀＿犻狀，１狔，９狔，８狔，
５狔），犫狅狉狀＿犻狀为序列中的事件类型词，剩余的看成时
间词，并在此基础上使用循环神经网络建模时间词
序列，并用最后一个时刻的循环神经网络的输出去
替代静态知识图谱表示模型的知识表示．工作［１４８１５０］

使用了循环神经网络建模观测到的静态图快照序
列，以此挖掘实体在不同时刻的演化规律，训练不同
时刻的实体表示进行知识推理．ＴＧＡＰ［１５０］建模了
时间差信息，并且提出了一种基于注意力传播的时
序消息传播算法．

在连续动态图中，ＫｎｏｗＥｖｏｌｖｅ［１１６］首次将时序
点过程与深度学习结合，提出了深度时序点过程概
念，并将其用于瞬态知识推理．其将时态知识视作事
件，在给定时间的情况下，通过实体在时刻的表示建
模条件强度函数，从而推理关系的发生概率．其他基
于时序点过程的工作［１５１１５２］使用Ｈａｗｋｅｓ过程或其
他动态点过程方法结合节点在特定时刻的表示，建
模条件强度函数．基于时序点过程的方法很好地解
决了时间插值问题，能够预测任意时间点的交互．然
而，其仅在有交互发生时才更新节点表示，会存在冷
启动问题；此外，条件密度函数计算复杂，在大规模
数据场景中计算效率低．

瞬态交互在真实社交网络中更新频繁，而现有
的瞬态知识推理模型在推理增量式、实时更新的瞬
态知识时仍存在计算复杂度高，训练效率低下的问
题，难以适配大规模社交知识图谱的应用需求．

稳态知识是时态知识的另一种形式，其具有可
被研究的延续性［２６］．稳态知识中的关系，如在读关
系、就职关系、亲属关系等．社交知识图谱中的稳态
知识表示为（狌，狉，狏，［狋ｓｔａｒｔ，狋ｅｎｄ］）的形式，代表狋ｓｔａｒｔ到
狋ｅｎｄ时间段内狌节点与狏节点存在类别为狉的关系．
在推理稳态知识时，需要考虑到稳态知识的发生时
间与结束时间（或持续时长）．本文定义稳态知识推
理的任务为：给定稳态知识（狌，狉，狏，［狋ｓｔａｒｔ，狋ｅｎｄ］）其中
四元的情况下，预测另一缺失的元素．传统的动态知
识图谱（Ｔｅｍｐｏｒａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ）或事件图谱
（Ｅｖｅｎｔｇｒａｐｈ）使用单一时间戳表示知识中的动态
信息，这种建模方式无法表示稳态知识中的时间区
间信息．然而，许多时态知识中的时间信息并不能简
单地被单一时间戳描述，如（奥巴马，是…总统，美
国）这条稳态知识的时间信息为［２００９，２０１７］这个区

间，意味着这条知识在该时间区间内有效，而传统的
时态知识图谱不能描述这种能够在一定时间区间内
有效的稳态知识．ＴＩＭＥＰＬＥＸ［１５３］首次聚焦于稳态
知识推理任务，并将稳态知识推理任务分为链接预
测和时间预测两步．在此基础上，该工作提出了一种
基于四阶张量分解表示的方法，将实体、关系以及动
态信息表示为向量，考虑四元组共现概率、稳态知识
的周期性以及稳态知识之间的时序依赖性这三项，
计算四元组的打分函数．ＴＩＭＥＰＬＥＸ考虑到了动态
关系的有效时间区间，首次聚焦于稳态知识推理任
务；然而ＴＩＭＥＰＬＥＸ需要为每个时间点训练表示，
在社交知识图谱中时间点数量多、粒度细的情况下，
学习时间点的表示训练代价大，且不能为训练集中
未出现的时间点生成表示，泛化推理能力有限．
ＴＣｏｍｐｌＥｘ［１５４］和ＴｅＬＭ［１５５］同样注意到了动态知识
图谱中稳态知识的存在．其中，ＴＣｏｍｐｌＥｘ提出了基
于复数域的四阶张量分解法．不同于其他使用实数
向量或复数向量表示实体的方法，ＴｅＬＭ使用线性
动态约束器用于使相邻时间的表示更加接近，并使
用多重向量（ｍｕｌｔｉｖｅｃｔｏｒ）嵌入式表示的方式用于建
模不同知识在不同时间步的表示．从实验效果上看，
ＴｅＬＭ效果超过了使用实数或复数向量表示的稳态
知识推理工作；然而，与ＴＩＭＥＰＬＥＸ的方式相同，
ＴＣｏｍｐｌＥｘ和ＴｅＬＭ仍基于张量分解方法实现，需
要对每个时间点计算时间表示，训练效率低，且缺少
对未出现在训练集中时间点的泛化能力．

综上所述，通过从瞬态知识推理和稳态知识推
理两个角度对社交知识图谱时态知识推理相关工作
进行梳理，可以发现该研究方向仍面临着巨大挑战．
其一，构建社交知识图谱的数据来源于多通道的社
交网络与知识图谱数据，而这些数据中包含的时态
信息并不保证是完整的，也不能保证时态信息的表
述方式是完全统一的，如“１９６０年４月１６日”，“今
天下午３点”分别表达了两种不同粒度、不同表述形
式的时态信息．其二，社交知识图谱中的两种时态知
识并不互斥，两个实体在具有稳态知识的同时也可
以具有瞬态知识或具有其他稳态知识，即知识间的
时序关系并非仅有先序关系与后序关系，还存在时
序包含关系．这里本文定义时序知识推理的任务为：
给定节点之间的时态知识集合，推理出时态关系集
合中关系的时序关系序列，包括前后关系与包含关
系．目前对于多尺度动态关系中的时序关系推理研
究较少，现有工作中，ＤｙＲＥＰ［２９］关注到了不同尺度
的时态知识，但仍未考虑时序信息以及建模知识的
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演化．在统一时态表述体系的基础上，依据给定的时
态关系集，梳理时态关系之间存在的时序脉络，并推
理不同类型时态关系组成的时序链，是分析社交知
识图谱关系时序演化的关键．推理出的时序链可以
为以人为中心的应用中分析用户行为演化提供依
据，具有丰富的应用价值．
６３　基于社交知识图谱内容信息的知识推理

社交知识图谱中的内容信息包括人物本身背景
描述，以及人物之间的交互所包含的丰富信息，并以
文本、图像和视频等丰富的形式呈现，这些内容信息
与个人的属性偏好以及人与人之间的关系存在潜在
的联系，因此内容信息对于社交知识图谱中的知识
推理也十分重要．本小节从文本内容和多模态内容
两个角度入手进行相关工作的梳理与分析．

社交知识图谱中文本内容包括人物本身的背景
描述（如个人简介信息），以及用户交互（如对话）中
的文本信息．对于人物本身的背景描述信息，工作
ＣＡＮＥ［１５６］通过深度学习的方式学习社交网络中个
人背景信息（如社交主页的自我介绍）的嵌入式表
示，并用于增强节点的嵌入式表示继而服务于知识
推理，后续的知识推理研究工作中将该方式作为包
含背景描述信息的图数据中用户节点初始化的通用
范式．对于对话中的文本信息，工作［３７３９］关注到对
话中蕴含的社交关系信息，设计抽取式的方法推理
对话中所提到的人物之间的社交关系，并在多轮对
话数据集上取得了良好地表现，证明了利用交互内
容信息推理社交关系的可行性，但以上工作缺乏对
于隐含以及深层次社交关系的挖掘．

工作［１５７１６１］致力于推理交互内容中所隐含的社
交关系，其通过交互内容信息进行人物之间社交关
系的表示学习并用于推理社交关系的深层次语义信
息．其中ＴｒａｎｓＣｏｎｖ［１５７］首先提出了对话相似度指
数，用于建模用户之间的互相交流是否相似，再通过
交流频率指数用于建模用户之间经常对话的主题的
权重，并结合Ｔｒａｎｓ模型以及通过不同的关系映射
到不同的超平面用于建模用户节点和社交关系的嵌
入式表示，继而服务于知识推理任务；ＴｏｐｉｃＧＣＮ［１５８］
关注到对话中隐含着多种话题，且由于社交关系不
同，话题的占比不同，因此这篇工作通过多头注意力
机制建模对话中话题的分布，并且使用变分自编码
器学习边的表示；ＭＥＲＬ［１５９］关注到人物之间的关系
不对称性；ＢａＫＧｒａＳＴｅＣ［１６０］通过引入知识图谱信息
作为背景知识辅助知识推理；ＲＥＬＥＡＲＮ［１６１］同时利
用社交结构信息、交互内容信息以及用户本身的属

性信息，并且考虑到交互信息的不完整性以及噪音，
设计了基于图神经网络和变分自编码器的图表示学
习框架，用于推理人物之间的关系语义信息．

随着在线社交网络平台的发展，用户交互的方
式也不仅仅局限于文本的形式，包括视频、语音、
Ｅｍｏｊｉ表情等多样化的用户交互行为愈发常见，因
此对于以上多模态的交互内容进行深入挖掘对于社
交知识图谱的知识推理至关重要．例如图像和视频
中出现的人与物等都能够反映相关人物潜在的社交
关系，如图１０所示．

图１０　基于图像内容的社交关系理解

相关的研究工作也在近几年涌现，综述［１６２］全
面阐述了近年来利用图像和视频内容信息进行社交
关系识别的研究进展．工作［１６３１６５］利用通用知识图
谱中的背景信息辅助进行图像中的人物社交关系识
别，其中ＧＲＭ［１６３］首先将知识图谱与目标检测结
合，通过物品与社交关系在知识图谱中的联系建模
背景知识，并且设计门控图神经网络用于推理社交
关系；ＨＧＡＴ［１６４］同时关注到物品以及图像中人物
之间的交互与社交关系的潜在关联，并设计分层图
注意力神经网络进行社交关系推理；ＳＰＴＳ［１６５］关注
到图像中群体关系的识别．工作［１６６１６７］利用视频内
容信息进行社交关系推断，其中ＭＳＲＴ［１６６］通过将
视频按帧进行分解，并将视频中的人物交互建模成
离散的图切片序列，在此基础上通过图神经网络分
析视频中人物对的社交关系；ＨＣＧＣＮ［１６７］聚焦于
视频内容中出现的多个人物而非人物对，并通过生
成社交图的方式推理多个人物之间存在的社交关
系．社交知识图谱中源自于在线社交平台的用户交
互信息包含大量的表情包（Ｅｍｏｊｉ），难以通过传统的
文本处理方式进行建模，考虑到这一点，工作［１６８１６９］

针对于Ｅｍｏｊｉ表情设计了嵌入式表示方法，且成功
应用于情感分类等下游任务之中．

本节从结构、时态和内容三个角度梳理了基于
社交知识图谱的推理工作．综上所述，社交知识图谱
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能够继承和丰富源自于社交网络和知识图谱的信
息，在深度融合后能够实现信息互补，有效提升知识
推理的性能，并且能够建模社交知识图谱中知识的
动态演化．同时，随着包括知识推理在内的深度学习
技术发展深入，对于算法可解释性的需求也日益提
升，而社交知识图谱作为一种新的数据结构将社交
网络与知识图谱进行了有机地结合，也将对社交网
络与知识图谱上以知识推理为代表的典型以人为中
心应用赋予新的内涵，对于推理的可解释性等需求
提供了新的解决思路．具体来讲，社交知识图谱的结
构信息、内容信息时序信息都能够为知识推理提供
可解释的依据．从结构信息的角度举例，现实世界中
两人都和某学校存在联系，则两人可能是师生或同
学关系；从内容信息的角度举例，如果现实世界中两
个人聊天谈及或照片出现的大量内容是家具或柴米
油盐，则两人更有可能是家庭关系，如果内容是实验
仪器、论文和研究，则更有可能是师生或同学关系；
从时态信息的角度举例，时态信息蕴含着知识的因
果联系以及演化规律，例如现实世界中两人的关系
需先成为情侣才能再发展成夫妻．因此，基于社交知
识图谱的可解释知识推理无疑有巨大的潜力与探索
空间．然而，现有基于社交知识图谱知识推理研究工
作对于社交知识图谱的利用还较为有限，缺乏对其
潜力的深入挖掘，需要在后续的研究中进行深入的
探索．

７　社交知识图谱应用
社交知识图谱能够为以人为中心的丰富应用提

供有力支撑，本文将从社交电商、科技情报、产业投
资和项目协作四个应用场景为例对于社交知识图谱
的应用进行阐述．
７１　社交电商

在互联网时代，社交电商已经成为主流购物方
式之一，通过人与人之间的关系或交互行为进行商
品的推荐是社交电商的核心理念．社交知识图谱在
建模用户之间社交信息的同时，能够通过知识图谱
信息建模用户用户、用户物品以及物品物品之间
深层次的联系，以及商品的背景信息，用于分析用户
的兴趣演化，继而服务于商品的智能化推荐．围绕社
交知识图谱的社交电商应用在学术界和工业界都受
到广泛地关注．工业界中，美团的美团大脑和阿里的
ＡｌｉＣｏＣｏ［１７０］都是社交知识图谱的典型产业落地，通

过社交信息与知识图谱的结合赋予了社交电商“智
慧大脑”，服务于企业的同时，也为用户提供更为智
能与便利的服务．近年来，聚焦于社交知识图谱在社
交电商中应用的相关研究工作涌现［１７１］，其中的研
究例如工作［５９，１７２］聚焦于利用知识图谱中的背景知
识分析用户的交互信息背后所体现的用户兴趣，并
用于商品推荐．
７２　科技情报

高新科技的快速发展在带来社会进步的同时，
也会增加技术的认知成本，如何从大量的信息中获
取所需的科技情报，继而服务于技术攻坚、人才挖掘
以及高新技术投资等任务是亟待解决的问题．社交
知识图谱的引入无疑能为上述问题提供行之有效的
解决方案，通过构建社交知识图谱建模学者之间的
交互信息如论文、专利以及项目的合作交流，以及学
者与科研团队、组织机构以及研究领域的关系，能够
将大规模的科技情报以图的形式呈现，并在此基础
上通过图挖掘的算法实现对于科技情报的深度挖
掘，降低了解相关科技信息的认知成本．现有社交知
识图谱在科技情报领域的典型应用，如清华大学的
ＡＭｉｎｅｒ系统［１７３］和微软的ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＡｃａｄｅｍｉｃＧｒａｐｈ
系统［１７４］都已经在科技人才挖掘和技术分析等方面有
了广泛地应用，有效地降低了科技情报的认知门槛．
７３　产业投资

在产业投资领域，信息的价值不言而喻，而传统
产业投资的调研工作需要耗费大量的人力物力进行
有价值信息的挖掘，且企业价值的变化受到多种因
素影响，是典型的复杂系统［１７５］．社交知识图谱概念
的提出能够为产业投资提供新的范式，其能够通过
图的形式建模人员、公司以及投资机构之间动态的
交互和关系，通过知识抽取的方式将诸如研报和政
策等文本信息转化为结构化知识用于更新社交知识
图谱，并且通过知识推理的手段挖掘人、公司和投资
机构之间潜在的联系，继而服务于投资推荐、风险预
测、欺诈检测等典型的产业投资应用．该领域典型的
应用如天眼查在企业智能分析、潜在风险挖掘等已
经有了成功实践．近几年涌现了多个相关的明星初
创公司，例如国外的Ｋｅｎｓｈｏ、国内的通联数据，这些
公司都在通过诸如社交知识图谱等人工智能技术深
刻地推动着产业投资领域的变革．
７４　项目协作

如何实现高效的人员协作是大型企业内部项目
统筹时需要重点考虑的问题，其中包括如何根据团
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队的特点以及成员的能力进行工作的安排等具体需
求．社交知识图谱在该领域也有着广袤的应用前景，
并且许多大型企业已经在实际项目协作中对此进行
了探索．微软的ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＧｒａｐｈ与领英的ＬｉｎｋｅｄＩｎ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ［２２］结合是社交知识图谱在项目协
作中的典型案例．其中微软的ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＧｒａｐｈ对
基于Ｏｆｆｉｃｅ的企业内部人员交互信息进行了建模，
领英的ＬｉｎｋｅｄＩｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ则对于人员的
背景信息包括掌握技能、职业生涯和毕业院校等进
行了建模，两者的结合能够实现在综合考虑人员的
社交关系（例如和哪些人员合作交流较多）以及个人
背景信息（例如擅长哪些技能）的项目协作安排，避
免了低效的人力资源调度，继而显著提升企业的生
产力．

综上所述，社交知识图谱具有丰富的应用领域
以及巨大的应用价值，除此之外，社交知识图谱在国
防安全、疫情防控等领域也有着应用．但同时也可以
观察到，现有对于社交知识图谱的应用还处于探索
阶段，大部分应用并未显式地提出社交知识图谱，缺
乏统一的概念体系指导，因此对于社交知识图谱的
利用还较为简单．本文致力于构建统一的社交知识
图谱概念体系，并且对其性质进行深入探索，继而挖
掘社交知识图谱在应用层面的潜力．

８　研究展望
考虑到社交知识图谱的研究还处于早期，许多

问题亟待解决，因此本节在前文的基础上，对于未来
社交知识图谱可能有价值的研究方向进行了展望．

（１）融合物联网数据的社交知识图谱
从数据来源的角度来讲，通过前文社交知识图

谱的构建的分析，可以发现当前研究聚焦于将在线
社交网络和通用知识图谱作为数据源进行社交知识
图谱的构建．事实上，大量的物联网数据（如传感器
数据和ＧＰＳ数据）能够反映人的现实世界行为，对
于人物画像、关系推理等任务同样有着重要的意义．
如何将物联网数据与在线社交网络和知识图谱的数
据进行虚实对映，实现多源异质数据的融合，以及如
何有效利用融合后的物联网数据服务于知识推理等
任务是这一方面研究的重点与难点．

（２）社交知识图谱时态信息建模
从社交知识图谱的动态性角度来讲，社交知识

图谱中含有丰富的时态信息，而时态信息具有多粒

度的、多尺度的特点，并且存在残缺、模糊的问题．
多粒度是指知识中时态信息的表述不统一．社

交知识图谱数据来自于多样的数据源，存在多粒度
时态信息并存的现象，如“１９９９年”，“１９９９年１０月
２７日”代表了两种粒度的时态信息．多尺度是指知
识演化的时态尺度即知识更新改变的频率不统一．
例如，政要之间的共同参会、在线社交平台中互动等
事件是相对频繁的，如一位政要可能会在一周内多
次与其他国家政要互动；而政要与机构、组织之间的
任职关系一般不会轻易变化．残缺是指知识中时态
信息的不完整性．由于数据源中时态信息缺失的问
题，以及时间抽取工具的误差，知识中的时态信息会
存在全部残缺或部分残缺的问题．全部残缺指时态
信息全部缺失，部分残缺指时态信息缺失了一部分，
如“８月６日”并不清楚是哪一年的８月６日．模糊
是指知识中时态信息的表述未采取标准的日历或计
时方式表述的问题．这是由于许多时态知识抽取自
社交短文本与新闻文本，而这些文本中的时态信息
描述并不保证是标准表述所导致的，如“昨天下午”，
“几天前”．

现有研究工作未充分考虑社交知识图谱中时态
信息存在的上述问题，而将知识图谱中时态知识建
模为统一粒度，忽视了多尺度时态知识并存于知识
图谱的现象；更无法处理时态知识残缺、模糊的问
题，这些问题值得在后续研究中进行深入探索．

（３）社交知识图谱的信息互演化性
结合前文社交知识图谱性质的论述，可以发现

互演化性是社交知识图谱的重要特性之一，且其与
异质性、动态性和情感性的研究紧密关联．然而，现
有的相关研究工作较少，因此对于互演化性的挖掘
与利用较为有限．未来可以分别从异质性入手，探究
人与其他类型节点的联系和人与人之间关系或交互
之间的影响；从动态性入手，探究长期稳定的关系与
瞬时的交互之间的相互作用；从情感性入手，探究人
与人之间关系的情感极性与人与人之间交互的情感
极性之间相互的影响．

（４）社交知识图谱的知识推理可解释性
前文知识推理部分已经对社交知识图谱在可解

释性上的潜力有所论述，可解释性关乎算法的透明
性、公平性以及个人隐私安全，因此，随着人工智能
的研究进入深水区，无论是产业界还是学术界对于
算法可解释的需求都日益增加．社交知识图谱概念
的提出无疑为可解释性的研究提供了新的可行方
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案，具体可以围绕算法的可解释性，利用社交知识图
谱分析知识的因果演化规律，从而对人物的属性以
及人与人之间的关系变化做出解释，该方向的研究
仍处于早期，未来还有深入探索的空间．

（５）基于社交知识图谱的社交挖掘算法
社交知识图谱的核心是人，并立足于服务以人

为中心的应用将社交网络与知识图谱数据进行了深
度的融合．传统基于社交网络的社会计算研究经历
了漫长的阶段，其无论是理论还是应用体系都较为
成熟，而社交知识图谱的提出为传统社交网络的研
究提供了新的思路，也将使社会计算等研究领域焕
发新的活力，例如在社交知识图谱上结合知识信息
的团伙挖掘和意见领袖挖掘．从另一角度来想，社会
计算中包含着丰富的社会学理论，对于挖掘特定个
体或群体的行为模式都有着重要的意义，未来也应
当立足于此探索将社交知识图谱与社会学理论相结
合，丰富社交知识图谱的内涵．

（６）社交知识图谱面向特定领域的应用
第７节对于社交知识图谱的应用场景进行了举

例说明，论证了其在应用层面具有巨大的潜力．未来
值得探索社交知识图谱在更广阔领域应用的可能．
然而，考虑到不同领域特点与需求差异，需要在未来
的研究落地中思考针对于特定领域的社交知识图谱
是否会有新的特性，如何有效地利用，并且考虑如何
面向于特定领域进行优化改良．

９　总　结
社交知识图谱将社交网络信息与通用知识图谱

信息进行结合，以人为中心实现两个网络的深度融
合与信息互补．其在继承通用知识图谱丰富的知识
信息同时，通过社交网络中丰富的时态信息建模图
的动态演化规律以及与人相关的丰富情感信息，是
对知识图谱概念的扩展与延伸．社交知识图谱的提
出也为以人为中心的应用中高性能和可解释等实际
需求提供了新的解决范式．本文对社交知识图谱的
研究现状进行了总结，首先在梳理相关概念的基础
上给出了社交知识图谱的形式化定义，其次对于社
交知识图谱的性质进行了深入分析，再次从社交知
识图谱的构建、表示学习和推理三个层面对相关研
究工作进行了系统性地梳理，然后对于社交知识图
谱相关的应用场景进行了举例说明，证明了其广袤
的应用前景，最后对于社交知识图谱未来的研究方
向进行了展望．本文希望能够通过以上的分析与讨

论，建立起社交知识图谱的统一概念体系，帮助读者
快速了解社交知识图谱，并且吸引更多的研究者加
入，推动该研究领域的蓬勃发展．

致　谢　在此，我们向对本文的工作给予支持和建
议的同行表示衷心的感谢！
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［５９］ＺｈｏｕＫ，ＺｈａｏＷＸ，ＢｉａｎＳ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓｖｉａｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｂａｓｅｄｓｅｍａｎｔｉｃ
ｆｕｓｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｏｎｌｉｎｅ，
２０２０：１００６１０１４

［６０］ＨｕａｎｇＣ，ＸｕＨ，ＸｕＹ，ｅｔａｌ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｗａｒｅｃｏｕｐｌｅｄ
ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｏｃｉａｌｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｏｎｌｉｎｅ，２０２１：
４１１５４１２２

［６１］ＸｉａｏＺ，ＳｏｎｇＷ，ＸｕＨ，ｅｔａｌ．ＴＩＭＭＥ：Ｔｗｉｔｔｅｒｉｄｅｏｌｏｇｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａｍｕｌｔｉｔａｓｋｍｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎａｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２６ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌ
ｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｏｎｌｉｎｅ，２０２０：２２５８２２６８

［６２］ＷａｎｇＹ，ＭａＦ，ＧａｏＪ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｖｉａｃｒｏｓｓｇｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈ
ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ＆Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｏｎｌｉｎｅ，２０２０：１５９５１６０４

［６３］ＬｉｎＨａｉＬｕｎ，ＷａｎｇＹｕａｎＺｈｕｏ，ＪｉａＹａｎＴａｏ，ｅｔａｌ．Ｎｅｔｗｏｒｋ
ｂｉｇｄａｔａｏｒｉｅｎｔｅｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ：Ａｓｕｒｖｅｙ．Ｃｈｉｎｅｓｅ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１７，４０（１）：１２７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（林海伦，王元卓，贾岩涛等．面向网络大数据的知识融合方
法综述．计算机学报，２０１７，４０（１）：１２７）

［６４］ＳｕｎＹ，ＨａｎＪ．Ｍｉｎｉｎｇｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ：
Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓａｎｄｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ．ＳｙｎｔｈｅｓｉｓＬｅｃｔｕｒｅｓｏｎＤａｔａ
ＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，２０１２，３（２）：１１５９

［６５］ＳｕｎＹ，ＨａｎＪ．Ｍｉｎｉｎｇｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ：
Ａｓｔｒｕｃｔｕｒａｌａｎａｌｙｓｉｓａｐｐｒｏａｃｈ．ＡＣＭＳＩＧＫＤＤＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｓ
Ｎｅｗｓｌｅｔｔｅｒ，２０１３，１４（２）：２０２８

［６６］ＳｈｉＣｈｕａｎ，ＷａｎｇＲｕｉＪｉａ，ＷａｎｇＸｉａｏ．Ｓｕｒｖｅｙｏｎｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓａｎａｌｙｓｉｓａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２０２２，３３（２）：５９８６２１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（石川，王睿嘉，王啸．异质信息网络分析与应用综述．软件
学报，２０２２，３３（２）：５９８６２１）

［６７］ＹａｎｇＣ，ＸｉａｏＹ，ＺｈａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｎｅｔｗｏｒｋ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ：Ａｕｎｉｆｉｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋｗｉｔｈｓｕｒｖｅｙ
ａｎｄｂｅｎｃｈｍａｒｋ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２０，３４（１０）：４８５４４８７３

［６８］ＭｉｋｏｌｏｖＴ，ＳｕｔｓｋｅｖｅｒＩ，ＣｈｅｎＫ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆｗｏｒｄｓａｎｄｐｈｒａｓｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｉｔｙ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ．ＬａｋｅＴａｈｏｅ，ＵＳＡ，２０１３：３１１１３１１９
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［６９］ＤｏｎｇＹ，ＣｈａｗｌａＮＶ，ＳｗａｍｉＡ．ｍｅｔａｐａｔｈ２ｖｅｃ：Ｓｃａｌａｂｌｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２３ｒｄＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌ
ｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＮｏｖａＳｃｏｔｉａ，Ｃａｎａｄａ，２０１７：
１３５１４４

［７０］ＦｕＴＹ，ＬｅｅＷＣ，ＬｅｉＺ．ＨＩＮ２Ｖｅｃ：Ｅｘｐｌｏｒｅｍｅｔａｐａｔｈｓｉｎ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７ＡＣＭｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２０１７：１７９７１８０６

［７１］ＢｏｒｄｅｓＡ，ＵｓｕｎｉｅｒＮ，ＧａｒｃｉａＤｕｒａｎＡ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｎｓｌａｔｉｎｇ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｆｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇｍｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎａｌｄａｔａ．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３，２６：２７８７
２７９５

［７２］ＷａｎｇＺ，ＺｈａｎｇＪ，ＦｅｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｂｙｔｒａｎｓｌａｔｉｎｇｏｎｈｙｐｅｒｐｌａｎｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｑｕéｂｅｃ，Ｃａｎａｄａ，２０１４：
１１１２１１１９

［７３］ＬｉｎＹ，ＬｉｕＺ，ＳｕｎＭ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｅｎｔｉｔｙａｎｄｒｅｌａｔｉｏｎ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｆｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２９ｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ａｕｓｔｉｎ，
ＵＳＡ，２０１５：２１８１２１８７

［７４］ＪｉａＹ，ＷａｎｇＹ，ＬｉｎＨ，ｅｔａｌ．Ｌｏｃａｌｌｙａｄａｐｔｉｖｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
ｆｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｅｍｂｅｄｄｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈ
ＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｐｈｏｅｎｉｘ，ＵＳＡ，
２０１６：９９２９９８

［７５］ＳｈｉＣ，ＬｕＹ，ＨｕＬ，ｅｔａｌ．ＲＨＩＮＥ：Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ａｗａｒｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２０，３４
（１）：４３３４４７

［７６］ＣｈｅｎＤ，ＬｉＹ，ＤｉｎｇＢ，ｅｔａｌ．Ａｎａｄａｐｔｉｖｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｒａｍｅ
ｗｏｒｋｆｏｒｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２９ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ＆
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｏｎｌｉｎｅ，２０２０：１６５１７４

［７７］ＬｅｃｕｎＹ，ＢｏｔｔｏｕＬ，ＢｅｎｇｉｏＹ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｐｐｌｉｅｄｔｏｄｏｃｕｍｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，
１９９８，８６（１１）：２２７８２３２４

［７８］ＨｏｃｈｒｅｉｔｅｒＳ，ＳｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒＪ．Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ．
ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９７，９（８）：１７３５１７８０

［７９］ＫｉｐｆＴＮ，ＷｅｌｌｉｎｇＭ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１６０９．
０２９０７，２０１６

［８０］Ｖｅｌｉ̌ｃｋｏｖｉ`ｃＰ，ＣｕｃｕｒｕｌｌＧ，ＣａｓａｎｏｖａＡ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７１０．１０９０３，２０１７

［８１］ＬａｍｂＬＣ，ｄ＇ＡｖｉｌａＧａｒｃｅｚＡ，ＧｏｒｉＭ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｍｅｅｔｎｅｕｒａｌｓｙｍｂｏｌｉｃｃｏｍｐｕｔｉｎｇ：Ａｓｕｒｖｅｙａｎｄ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．
Ｙｏｋｏｈａｍａ，Ｊａｐａｎ，２０２１：４８７７４８８４

［８２］ＷａｎｇＸ，ＪｉＨ，ＳｈｉＣ，ｅｔａｌ．Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．
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［１０８］ＷａｎｇＹ，ＣｈａｎｇＹＹ，ＬｉｕＹ，ｅｔａｌ．Ｉｎｄｕｃｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｔｅｍｐｏｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｖｉａｃａｕｓａｌａｎｏｎｙｍｏｕｓｗａｌｋｓ．
ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２１０１．０５９７４，２０２１

［１０９］ＨｕａｎｇＨ，ＦａｎｇＺ，ＷａｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ｍｏｔｉｆｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｔｅｍｐｏｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｙｏｋｏｈａｍａ，Ｊａｐａｎ，
２０２０：１２３７１２４３

［１１０］ＦｕＤ，ＺｈｏｕＤ，ＨｅＪ．Ｌｏｃａｌｍｏｔｉｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｎｔｉｍｅｅｖｏｌｖｉｎｇ
ｇｒａｐｈｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ＆ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｏｎｌｉｎｅ，
２０２０：３９０４００

［１１１］ＩｖａｎｏｖＳ，ＢｕｒｎａｅｖＥ．Ａｎｏｎｙｍｏｕｓｗａｌｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ／／Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．
Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍｓｍｓｓａｎ，Ｓｗｅｄｅｎ，２０１８：２１８６２１９５

［１１２］ＺｈａｏＺｅＹａ，ＪｉａＹａｎＴａｏ，ＷａｎｇＹｕａｎＺｈｕｏ，ｅｔａｌ．Ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｙｎａｍｉｃｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，
２０１５，５２（８）：１７３５１７４１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（赵泽亚，贾岩涛，王元卓等．基于动态异构信息网络的时
序关系预测．计算机研究与发展，２０１５，５２（８）：１７３５１７４１）

［１１３］ＹｉｎＹ，ＪｉＬＸ，ＺｈａｎｇＪＰ，ｅｔａｌ．ＤＨＮＥ：Ｎｅｔｗｏｒｋｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｄｙｎａｍｉｃｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｎｅｔｗｏｒｋｓ．
ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０１９，７：１３４７８２１３４７９２

［１１４］ＸｕｅＨ，ＹａｎｇＬ，ＪｉａｎｇＷ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｈｅｔｅｒｏ
ｇｅｎｅｏｕｓｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｌｉｎｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｔｔｅｎ
ｔｉｏｎｗｉｔｈｔｅｍｐｏｒａｌｒｎｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２００４．０１０２４，
２０２０

［１１５］ＬｉＱ，ＳｈａｎｇＹ，ＱｉａｏＸ，ｅｔａｌ．Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄｙｎａｍｉｃ
ｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ．Ｎａｎｊｉｎｇ，
Ｃｈｉｎａ，２０２０：４０４４１１

［１１６］ＴｒｉｖｅｄｉＲ，ＤａｉＨ，ＷａｎｇＹ，ｅｔａｌ．ＫｎｏｗＥｖｏｌｖｅ：Ｄｅｅｐ
ｔｅｍｐｏｒａｌｒｅａｓｏｎｉｎｇｆｏｒｄｙｎａｍｉｃｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｓｙｄｎｅｙ，
Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１７：３４６２３４７１

［１１７］ＹａｎＣ，ＹａｎＪ，ＸｕＹ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｅｎｃｏｄｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃｃｏｍｍｅｎｔｉｎｇｌｏｎｇｎｏｖｅｌｓ．ａｒＸｉｖ
ｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２００４．０９９７４，２０２０

［１１８］ＴａｎｇＪ，ＣｈａｎｇＹ，ＡｇｇａｒｗａｌＣ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｓｉｇｎｅｄ
ｎｅｔｗｏｒｋｍｉｎｉｎｇｉｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ．ＡＣＭＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｕｒｖｅｙｓ，
２０１６，４９（３）：１３７

［１１９］ＷｅｓｔＲ，ＰａｓｋｏｖＨＳ，ＬｅｓｋｏｖｅｃＪ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｒｐｅｒｓｏｎｔｏｐｅｒｓｏｎｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，
２０１４，２：２９７３１０

［１２０］ＨｅｉｄｅｒＦ．Ａｔｔｉｔｕｄｅｓａｎｄｃｏｇｎｉｔｉｖｅｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ．ＴｈｅＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＰｓｙｃｈｏｌｏｇｙ，１９４６，２１（１）：１０７１１２

［１２１］ＣｙｇａｎＭ，ＰｉｌｉｐｃｚｕｋＭ，ＰｉｌｉｐｃｚｕｋＭ，ｅｔａｌ．Ｓｉｔｔｉｎｇｃｌｏｓｅｒｔｏ
ｆｒｉｅｎｄｓｔｈａｎｅｎｅｍｉｅｓ，ｒｅｖｉｓｉｔｅｄ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅ．Ｂｒａｔｉｓｌａｖａ，Ｓｌｏｖａｋｉａ，２０１２：２９６３０７

［１２２］ＬｅｓｋｏｖｅｃＪ，ＨｕｔｔｅｎｌｏｃｈｅｒＤ，ＫｌｅｉｎｂｅｒｇＪ．Ｓｉｇｎｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｉｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳＩＧＣＨＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＨｕｍａｎＦａｃｔｏｒｓｉｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ａｔｌａｎｔａ，ＵＳＡ，２０１０：
１３６１１３７０

［１２３］ＷａｎｇＳ，ＴａｎｇＪ，ＡｇｇａｒｗａｌＣ，ｅｔａｌ．Ｓｉｇｎｅｄｎｅｔｗｏｒｋ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｉｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７ＳＩＡＭ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｈｏｕｓｔｏｎ，ＵＳＡ，
２０１７：３２７３３５

［１２４］ＹｕａｎＳ，ＷｕＸ，ＸｉａｎｇＹ．ＳＮＥ：Ｓｉｇｎｅｄｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＰａｃｉｆｉｃＡｓｉａＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＪｅｊｕＩｓｌａｎｄ，Ｋｏｒｅａ，２０１７：１８３
１９５

［１２５］ＫｉｍＪ，ＰａｒｋＨ，ＬｅｅＪＥ，ｅｔａｌ．ＳＩＤＥ：Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｓｉｇｎｅｄｄｉｒｅｃｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８
ＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｌｙｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１８：５０９５１８
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［１２６］ＤｅｒｒＴ，ＭａＹ，ＴａｎｇＪ．Ｓｉｇｎｅｄｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２０１８：９２９９３４

［１２７］ＨｕａｎｇＪ，ＳｈｅｎＨ，ＨｏｕＬ，ｅｔａｌ．Ｓｉｇｎｅｄｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１９：５６６
５７７

［１２８］ＭｅｎｇＱｉｎｇ，ＬｉｕＢｏ，ＺｈａｎｇＨｅｎｇＹｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎａｌ
ｇｒｏｕｐｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｉｎｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．
ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０２１，４４（６）：１０６４１０７９（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（孟青，刘波，张恒远等．在线社交网络中群体影响力的建
模与分析．计算机学报，２０２１，４４（６）：１０６４１０７９）

［１２９］ＺｈａｏＳｈｕ，ＬｉｕＸｉａｏＭａｎ，ＤｕａｎＺｈｅｎ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖａｙｏｎ
ｓｏｃｉａｌｔｉｅｓｍｉｎｉｎｇ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１７，４０
（３）：５３５５５５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（赵姝，刘晓曼，段震等．社交关系挖掘研究综述．计算机
学报，２０１７，４０（３）：５３５５５５）

［１３０］ＧｕａｎＳａｉＰｉｎｇ，ＪｉｎＸｉａｏＬｏｎｇ，ＪｉａＹａｎＴａｏ，ｅｔａｌ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｒｅａｓｏｎｉｎｇｏｖｅｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ：Ａｓｕｒｖｅｙ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔ
ｗａｒｅ，２０１８，２９（１０）：２９６６２９９４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（官赛萍，靳小龙，贾岩涛等．面向知识图谱的知识推理研
究进展．软件学报，２０１８，２９（１０）：２９６６２９９４）

［１３１］ＳｕｎＹ，ＢａｒｂｅｒＲ，ＧｕｐｔａＭ，ｅｔａｌ．Ｃｏａｕｔｈｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｂｉｂｌｉｏｇｒａｐｈｉｃｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１１ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｄｖａｎｃｅｓ
ｉｎＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭｉｎｉｎｇ．ＮＷＷａｓｈｉｎｇｔｏｎ，
ＵＳＡ，２０１１：１２１１２８

［１３２］ＷａｎＣ，ＬｉＸ，ＫａｏＢ，ｅｔａｌ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈａｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄｍｅｔａｐａｔｈｓｉｎｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ／／
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