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大规模社交网络
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大规模社交网络

• 社交网络 vs 传统网络

l 规模更大、更稀疏

l 异构信息网络

l 文本信息、标签信息、属性信息、图像、视频等

l 应用场景丰富

• 用户画像

• 个性化推荐

• 异常检测

• 广告推送
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网络节点表示
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统一语义空间
社交网络分析
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研究框架
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融合多源异构信息的显式、隐式网络表示框架

网络表示

可解释性

异构信息

计算效率

研究课题 研究挑战

显式表示

隐式表示

解决方案

基于词项的
显式表示

基于主题标签的
显式表示

基于最大间隔的
隐式表示

上下文相关的
隐式表示

社会关系抽取的
隐式表示

全局社区优化的
隐式表示

具体工作



具体工作

• 显式网络表示

• 基于词项的网络表示：用户属性预测 (ACM TIST)

• 基于主题标签的网络表示 ：用户标签推荐 (JCST)

• 隐式网络表示

l 最大间隔网络表示：节点标签类别信息 (IJCAI 2016)

l 上下文相关网络表示：节点文本信息 (ACL 2017)

l 面向社会关系抽取的网络表示：边标签信息 (IJCAI 2017)

l 全局社区优化网络表示：社区信息 (IEEE TKDE)
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具体工作
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基于词项表示的显式网络表示

• 社交网络用户多源异构信息



存在问题

• 多源异构信息融合

• 个人信息

• 如何选取特征源

• 如何筛选有效特征

• 如何融合多源异构特征

• 标注数据与未标注数据

• 网络结构信息



模型框架

• PRofession Identification in SocialMedia (PRISM)



个人信息特征源选取

特征源 示例

个人简介 创新工场CEO，媒体联系：press@chuangxin.com

标签 风险投资、创新工场、教育、科技、创业、IT互联网

认证信息 创新工场董事长兼首席执行官

发布微博 陪同科技部部长参观创业大街，介绍我们的投资项目。

提及用户 好文分享～这是@汪华也是我们创新工场对资本寒冬的思考

提及链接 【怀念7年前的春节】7年前，谷歌中国和美国华人团队大都
没有休假，趁着春节悄悄地推出了中国版Google.cn。

提及命名实体 陪同科技部部长参观创业大街，介绍我们的投资项目……

提及哈希标签 #李开复阅享周末#比尔盖茨推荐的9本书，大部分是有关人
类社会未来的书……



特征筛选及融合

• 特征筛选：卡方统计

• 特征融合：双层分类器

运动
交通

足球

冠军

吃饭 足球

冠军

电脑

交通运动 特征筛选



Multi-Training

• 采用协同训练（co-training）的方式，丰富训练数据

• 利用双层分类器，对未标注数据进行属性预测

• 投票：选取有一半以上基础分类器预测结果一致的样例

• 将选取的样例加入训练集，重新训练双层分类器

• 迭代上述步骤，直到分类器效果收敛

丰富训练数据，提升分类的效果以及模型的泛化能力



网络结构信息

• 拥有共同兴趣、属性的用户会行成社区

[McPherson	et	al.	2001]

• 利用社区结构进行改进: normalized conductance



微博用户职业预测

• 实验结果



微博用户职业预测

• 不同职业用户语言使用习惯



研究框架

• 显式网络表示

• 基于词项的网络表示：用户属性预测 (ACM TIST)

• 基于主题标签的网络表示 ：用户标签推荐 (JCST)

• 隐式网络表示

l 最大间隔网络表示：节点标签类别信息 (IJCAI 2016)

l 上下文相关网络表示：节点文本信息 (ACL 2017)

l 面向社会关系抽取的网络表示：边标签信息 (IJCAI 2017)

l 全局社区优化网络表示：社区信息 (IEEE TKDE)
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基于主题标签的显式网络表示

• 社交网络用户标签

• 兴趣标签：旅行、音乐、运动、篮球

• 属性标签：90后（年龄）、女汉纸（性别）、码农（职业）



利用标签进行用户表示

• 针对200万用户进行标签统计

• 共计3,013,816标签

• >=500次标签：4,127

如何建立多源异构特征与标签之间的语义关系？如何建立多源异构特征与标签之间的语义关系？

如何对未标注用户构建标签表示，进行标签推荐？



Tag	Correspondence	Model (TCM)

• 标签关联模型

• 标签生成过程

• 根据狄利克雷先验𝜼选取来源分布πu

• 根据来源分布πu选取一个来源s

• 对于每个来源s，根据分布θu,s选取对应r

• 根据标签分布φs,r选取标签t



标签关联模型

• 联合概率

• 给定用户u，来源s，以及对应元素r：



标签对应关系

• 与不同来源最相关的标签

来源 Pr(s) 最相关的5个标签

UM 0.19 移动互联网,	方大同,	重庆,	深圳,广州

UD 0.19 模特,	淘宝店主,	摄影师,	cosplay,	电子商务

NT 0.42 网络购物,	小说,	媒体,	阅读,	广告

ND 0.20 豆瓣,	懒惰,	小说,	食物,音乐



标签对应关系

• 与标签最相关的元素

标签 对应的元素

教育 互联网（NT）、教育（D）、教育（M）、政治（NT）、学
习（NT）

电子商务 B2C（NT）、IT（NT）、电子商务（M）、电子商务（NT）、
市场（NT）

移动互联网 SNS（NT）、移动（D）、互联网（M）、移动（D）、IT（NT）

创业 创业（NT）、风险投资（NT）、电子商务（NT）、创业者
（NT）、互联网（D）



标签推荐结果

• 与不同方法对比

• kNN, TagLDA, NetSTM



研究框架

• 显式网络表示

• 基于词项的网络表示：用户属性预测 (ACM TIST)

• 基于主题标签的网络表示 ：用户标签推荐 (JCST)

• 隐式网络表示

l 最大间隔网络表示：节点标签类别信息 (IJCAI 2016)

l 上下文相关网络表示：节点文本信息 (ACL 2017)

l 面向社会关系抽取的网络表示：边标签信息 (IJCAI 2017)

l 全局社区优化网络表示：社区信息 (IEEE TKDE)
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基于符号的表示方案

N个节点的网络 邻接矩阵
需要N×N个元素来表示
稀疏！不利于存储计算
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分布式表示方案
• Distributed Representation
• 对象均被表示成稠密、实值、低维向量
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网络表示学习
• 将网络中节点的语义信息表示为低维向量

G=(V,E)

|V|×k

节点分类

链接预测

相似度计算
…

NRL 特征

28



已有网络表示学习工作

• 基于矩阵特征向量的方法

• 依赖于关系矩阵构建

• 时间复杂度高

• 基于矩阵分解的方法

• 已有模型可以近似成对关系矩阵的矩阵分解

• 基于简单神经网络的方法

l 针对相关节点，设计损失函数

l 采用随机梯度下降算法进行优化



存在问题

• 没有考虑真实网络中的异构信息

• 节点的文本、标签类别等信息

• 边上的文本、标签信息

• 全局的社区信息

用户及其关系和行为 文本、视频、语音等信息

信息多源异构，难以建立语义关联



存在问题

• 对网络结构进行建模和重构

• 忽略在网络分析任务中的效果

• 节点分类

• 社区发现

• 链接预测

• 社会关系抽取



研究框架

• 显式网络表示

• 基于词项的网络表示：用户属性预测 (ACM TIST)

• 基于主题标签的网络表示 ：用户标签推荐 (JCST)

• 隐式网络表示

l 最大间隔网络表示：节点标签类别信息 (IJCAI 2016)

l 上下文相关网络表示：节点文本信息 (ACL 2017)

l 面向社会关系抽取的网络表示：边标签信息 (IJCAI 2017)

l 全局社区优化网络表示：社区信息 (IEEE TKDE)
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最大间隔网络表示
• 真实世界网络节点往往被标注类别标签

传统NRL是无监督方法，无法考虑标签信息
在预测任务上效果差
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DeepWalk
• 基于随机游走的网络表示学习模型
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网络 随机游走序列 Skip-Gram



网络表示学习与矩阵分解的关系
• DeepWalk等网络表示学习算法等价于矩阵分解

35

Mij = log
[ei(A+ A2 +!+ At )]j

t



最大间隔网络表示
• 共同训练DeepWalk + 最大间隔分类器

36
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训练过程

使边界支持向量向各自类别移动，
让类别之间分类界限更加明显
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• Max-Margin DeepWalk (MMDW)
• 利用MFDW初始化节点表示

• 利用标注节点训练SVM

• 对于标注节点计算其偏置向量

• 重新训练MFDW



实验结果
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• 节点分类结果
• >5%的提升



实验结果

• 节点分类结果
• >5%的提升

• 仅用一半的训练数据即可达到baseline的效果



可视化结果
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• 节点表示t-SNE可视化
• DeepWalk与MMDW



研究框架

• 显式网络表示

• 基于词项的网络表示：用户属性预测 (ACM TIST)

• 基于主题标签的网络表示 ：用户标签推荐 (JCST)

• 隐式网络表示

l 最大间隔网络表示：节点标签类别信息 (IJCAI 2016)

l 上下文相关网络表示：节点文本信息 (ACL 2017)

l 面向社会关系抽取的网络表示：边标签信息 (IJCAI 2017)

l 全局社区优化网络表示：社区信息 (IEEE TKDE)
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示例
• 一个NLP专家



示例
• 与另外的研究者合作



示例
• 与另外的研究者合作



上下文相关网络表示
• 基于文本的信息网络
• 根据不同邻居为节点学习动态表示
• 对节点之间的关系进行更准确的建模



上下文相关网络表示

• 最大化每条边的对数似然

u v

us ut vs vt

+𝛼 % 𝐿'( 𝑒𝐿''(𝑒) +𝛽 % 𝐿(' 𝑒 +𝛾 % 𝐿(( 𝑒



上下文相关文本表示

u

v

edge

Text
Description

Text
Description

Convolutional	
Unit

Convolutional	
Unit

P

Q

A tanh(PTAQ)

Row-
pooling+softmax

Column-
pooling+softmax

ap

aq

F

ut(v)=P·ap

vt(u)=Q·aq

Text
Embeddings



链接预测

#Training
edges

15% 25% 35% 45% 55% 65% 75% 85% 95%

MMB 54.6 57.9 57.3 61.6 66.2 68.4 73.6 76.0 80.3
DeepWalk 55.2 66.0 70.0 75.7 81.3 83.3 87.6 88.9 88.0

LINE 53.7 60.4 66.5 73.9 78.5 83.8 87.5 87.7 87.6
Node2vec 57.1 63.6 69.9 76.2 84.3 87.3 88.4 89.2 89.2

NC 78.7 82.1 84.7 88.7 88.7 91.8 92.1 92.0 92.7
TADW 87.0 89.5 91.8 90.8 91.1 92.6 93.5 91.9 91.7
CENE 86.2 84.6 89.9 91.2 92.3 91.8 93.2 92.9 93.2

CANE(Text) 83.8 85.2 87.3 88.9 91.1 91.2 91.8 93.1 93.5
CANE(w/o	
attention)

84.5 89.3 89.2 91.6 91.1 91.8 92.3 92.5 93.6

CANE 90.0 91.2 92.0 93.0 94.2 94.6 95.4 95.7 96.3



链接预测
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节点分类
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• 将上下文相关表示转化为上下文无关表示

• 可比的结果



互相注意力机制
• Edge	(A,	B)	and	(A,	C)



研究框架

• 显式网络表示

• 基于词项的网络表示：用户属性预测 (ACM TIST)

• 基于主题标签的网络表示 ：用户标签推荐 (JCST)

• 隐式网络表示

l 最大间隔网络表示：节点标签类别信息 (IJCAI 2016)

l 上下文相关网络表示：节点文本信息 (ACL 2017)

l 面向社会关系抽取的网络表示：边标签信息 (IJCAI 2017)

l 全局社区优化网络表示：社区信息 (IEEE TKDE)
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面向社会关系抽取的网络表示
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• 传统网络表示学习模型

• 将边简化成二元或实数值

• 忽略边上丰富的语义信息

• 传统网络分析任务

l 不能衡量模型对于具体关系

建模和预测的能力



社会关系抽取
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• 关系的定义

用户 交互文本 命名实体识别
/关键词抽取

标签集合



社会关系抽取
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• 抽取的定义



面向社会关系抽取的网络表示
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• 平移机制

• 每个节点有两个表示向量，例如：u, u’

• 一条边上节点表示及标签集合表示具有平移关系



面向社会关系抽取的网络表示
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• 标签集合表示构建

Edge
Autoencoder

Reconstructed
Edge Vector

u

v

Edge	with	
Multi-label

1

4

Binary	Edge
Vector

Translation
Mechanism

u

l

v’



面向社会关系抽取的网络表示
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• 未标注边的关系预测

• 近似计算边的表示

l =	v’ – u

• 对于近似的边表示进行解码



实验结果
• 社会关系抽取结果
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实验结果
• 不同频度标签对比
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示例
• 对于“A.	Swami	”不同邻居的关系标签推荐结果
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研究框架

• 显式网络表示

• 基于词项的网络表示：用户属性预测 (ACM TIST)

• 基于主题标签的网络表示 ：用户标签推荐 (JCST)

• 隐式网络表示

l 最大间隔网络表示：节点标签类别信息 (IJCAI 2016)

l 上下文相关网络表示：节点文本信息 (ACL 2017)

l 面向社会关系抽取的网络表示：边标签信息 (IJCAI 2017)

l 全局社区优化网络表示：社区信息 (IEEE TKDE)
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社区信息

• 真实世界中的网络往往拥有重要的社区信息

• 社区内部的节点连接更加紧密

• 社区内部的节点倾向于拥有同样的属性



社区优化的网络表示

• Communtiy-Enhanced NRL (CNRL)

• DeepWalk: 将节点看做词，节点序列看做句子

• CNRL: 将节点构成的社区看做词构成的主题



社区优化的网络表示

• 随机游走

• 主题模型训练

• 社区标签分配

• 节点表示学习



社区标签分配

• 根据p(c|v,s)向序列中的每个节点分配社区标签

• 基于统计的分配：

• 基于表示的分配：

p(c |v ,s)∝p(v |c)p(c |s)



节点表示学习

• 对于每个序列，优化目标为：

• 节点最终的表示为：

⌢v = v⊕vc
vc = p( "c |v)"c

"c∈C
∑



实验结果

• 节点分类结果



实验结果

• 链接预测结果



Community-enhanced NRL
• 社区发现结果



总结与展望
• 大规模网络表示学习

• 网络表示模型压缩

• 动态网络表示学习

• 知识驱动的网络表示学习

• 为社会计算引入推理能力

• 增强网络表示学习可解释性

• 面向具体应用的网络表示学习

l 与具体应用场景相结合

l 推荐系统

l 用户画像



代码开源成果
• http://github.com/thunlp/NRLpapers

• http://github.com/thunlp/OpenNE

• http://github.com/thunlp/CANE

• http://github.com/thunlp/TransNet

• http://github.com/thunlp/MMDW

从2017年4月至今，
star累计1400+
fork累计520+
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