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基于深度神经网络的社会媒体网络分析 

张艳红 

(首都经济贸易大学信息学院 北京 101500) 

王宝会 
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摘 要 社会媒体网络 中不仅 包含 了用户、文本、图片和视频等多种模态的数据，还包含了反映不同模态数据之间交 

互的群体特征。为了更好地描述社会媒体网络，从而为上层应用提供更好的服务，提 出了一种基于深度神经网络的社 

会媒体网络模型。该模型采用深度神经网络对单个模态的数据进行学习，从而得到任意一个模态数据的潜在特征表 

示方法。对于两种不同模态的数据 ，利用具有高斯分布的先验矩阵与两个模态数据的后验分布建立反映这两个模 态 

数据间群体特征的生成模型。实验结果表明，提出的模型在网络结构的链接分析中具有更好的预测效果，能有效地描 

述社会媒体网络的整体特征。 
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Abstract Social media networks include not only multi-moda1 data，such as users，text，images，video，and so on，but 

also collective effect between data of different modals．In order to better describe social media networks antI provide bet— 

ter services for applications，this paper proposed a deep neural network based social media network mode1．The proposed 

model models data of each single modal with a deep neural network，and then gets a latent feature representation for 

each moda1 data．For data between two different modals，a Gaussian distributed prior matrix and two posterior distribu— 

tions of different modals were applied to build a generative model that describes the collective effect between two diffe- 

rent modals．The experiments show that the proposed model has better prediction performance in link analysis of net— 

works than related works，and can describe the whole underlying social media network effectively． 
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随着互联网上用户生成的数据的爆炸式增长 ，社会媒体 

网络已经成为用户最重要的网络应用之一。在社会媒体中， 

用户在虚拟的群体中创建、共享并且交换数据，他们之间的交 

互行为及其在 网络中使用的数据一起构成 了社会媒体网 

络L1]。社会媒体网络中往往含有文本、图片、音频和视频等多 

种模态的数据，这些数据可以用来对用户上传的图片和视频 

进行标注[2]、对各种模态数据进行检索E 、对用户进行个性化 

的推荐_4]和精准广告[5]等。因此，要使社会媒体网络向用户 

提供方便快捷并且令人满意的服务 ，必须综合运用各种数据。 

区别于传统的媒体形式，社会媒体网络主要有 以下 3个 

特征。首先，从数据产生的视角来看，社会媒体数据包含了很 

多噪声数据[6]。由于不同用户的背景不同，并且用户在生成 

数据时通常具有主观性，因此其对同一事物的判断具有差异 

性。此外，由于语言中存在着多义词 ，当用多义词对某一事物 

进行描述时，很难将其具体化为某一确定的释义。其次，从数 

据分布的视角来看，社会媒体数据往往是异构的多模态数 

据[3 ]。社会媒体网络中往往同时包含文本、音频、图片和视 

频等多种形式的数据，由于不同数据类型的表示方式和计算 

方法不同，因此传统的数据挖掘方法不适用于异构的社会媒 

体网络。最后，从数据交互的视角来看，社会媒体数据之间是 

相互关联的。数据之间的这种关联反映了用户间的群体效 

应。群体效应既包括显式的用户与用户之间的交互行为_8]， 

也包括隐式的对图片进行标注的协作行为I2]。 

为了有效地解决上述问题，研究人员主要从 以下 3个方 

面展开工作。第一，社会媒体数据预处理。为了应对社会媒 

体数据中的噪声 ，研究人员面向特定的应用场景设计了不同 

的数据清洗和提炼方法来对用户生成的数据进行预处理[9]， 

主要的研究 内容包 括重复视频的检测l_】 、图片标签的推 

荐E 和社会媒体数据的组织_】z]等。第二，社会媒体数据的 

语义理解 。为了应对社会媒体数据的多模态性，通过对不同 

模态数据的分析提取出每个模态数据的语义信息，并在得到 

的语义空间中形成对社会媒体数据的整体理解。这类研究内 

容主要有跨模态的信息检索l_1 、话题和事件识别[1 。 以及社 

会媒体知识挖掘E” 等。第三，社会媒体网络分析。为了分析 
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社会媒体网络中的关联关系，研究人员通常将社会媒体网络 

表示为社会关系图[】。 或者将关联关系嵌入到特定的张量空 

间[1 2o]，并用社会网络分析方法对社会媒体网络进行分析 。 

这类研究包括社团检测[2 ]和上下文社会媒体分析[船]。 

现有的社会媒体网络研究主要致力于上层应用模型的设 

计，而忽略了社会媒体网络自身基本的特征表示方法，即表征 

学习。深度神经网络采用多层的神经网络模型对数据的表征 

进行学习，是一种有效的表征学习方法，已经被广泛应用于图 

像处理[23]、语义识别[ 和 自然语言处理[ ]等应用中。本 

文首先采用深度神经网络模型对每个模态数据的表征向量进 

行学习，然后引入表示群体特征的矩阵再加上两个不同模态 

的表征向量构成群体特征的生成模型，最后应用该模型对社 

会媒体网络的应用进行分析。 

1 社会媒体网络的深度神经网络模型 

本文的目的是建立一种包含多种模态数据个体特征和模 

态之间交互信息的社会特征(或群体特征)的联合神经网络模 

型，并基于该模型进行社会特征的交互预测。如图1所示，本 

文首先针对不同模态的数据分别建立相应的低层特征向量表 

示，然后将这些低层特征和社会特征联合起来构建统一的潜 

在特征表示 。 

应用模型 

低层特征 

媒体内容 

图 1 社会媒体网络分析示意图 

给定 A和 B两种模态的数据，这两种模态数据的原始特 

征矩阵分别为x和l，，其中{Xi} 和{弱} 分别为x和l，的 

第 i个和第j个特征向量，M 和N 分别为模态A和B的数据 

个数。R∈R M× 为x和y之间的链接关系矩阵，其中当鼍 

和y 之间存在着链接关系时， =1；否则， =0。 

本文提出的A和B两种模态数据之间关联关系的生成 

模型如图2所示。该模型包括单模态数据的特征表示和模态 

之间的交互两个部分。对于单模态数据的特征表示，采用多 

层的神经网络 ；而对于两种模态数据之间的交互，采用二次线 

性模型。 

图 2 不同模态数据间关联关系的生成模型 

在单模态的特征表示方法中，ẑ 和Z 分别为模态 A和 

B的二值特征矩阵，其中 ẑ 和z 分别为z 和z 中的第 i 

个和第 个数据对应的特征向量。当z中第i个数据对应的 

特征向量 z 包含第忌个特征时，z I；否则，孙 一0。先验分 

布P(zA 1n)和 P(z丑16)分别指定了模态A和B的特征向量分 

布，条件分布 P(XlZA)和 P(YI )为 A和 B两种模态数据 

的后验分布。 

为了使得具有相似内容特征的数据具有相似的关联关 

系，本文采用深层的神经网络对单个模态的潜在特征向量表 

示进行学习。以模态 A中的数据为例(模态 B的计算方法相 

似)，采用 L个隐藏层 {h“ ，h ，⋯，h )进行数据的中间表 

示。在{̂“ ，h。 ，⋯，h }和 z 已知的情况下，置的条件概率 

为 

P(xl fh‘̈，矗‘ ，⋯，h‘ ，z )：P(z )P( lz )· 
L一 1 

(IIP(h lh‘件 ))P(xl l Jl‘ ) (1) 

当神经网络中上层的变量 h““ 已知时，h“’中各个单元 

之间的条件概率是相互独立的，其计算方法为 

P( i h<t+1))一 F  丽  (2) 

其中， ’为第z层中第s个神经元的激活概率，6I 为  ̂ 的 

偏差，w ”为神经元 和 州 之间的权重系数。 

当h ’已知时，z 的计算公式与式(2)相同。如果输入向 

量Xi中每个分量的取值范围为[O，1]，那么P(xi Ih“ )的计算 

公式也如式(2)所示 ；如果 鼍 中每个分量的取值范围为整个 

实数空间，那么采用高斯分布计算 P(xi lh“ )的概率： 

P( 1h“ )一N( + ∑w ， ) (3) 

其中，bs+as∑ ”和 分别为第 s个分量的均值 和方 

差。 

在两种模态数据之间的交互表示中，条件分布 P(R1 zA， 

)为关联关系的后验分布。令 【，为ZA和z 的关联关系权 

重矩阵。给定成对的数据 和z ， ，为 z 的第 k个特征和 

的第惫 个特征之间建立关联关系的概率权重。假设关联 

关系依赖于 、 和 u，并且这些关联关系之间是相互独立 

的，那么有 

P(RIẑ， ，【，)一gP( 『 ， ， ) (4) 
z'J 

其中 

P(ro Iẑ ， ，u)= —  ，u／j～N(OexD at, ， 
) 

1十  L一  ‘ Z J 

(5) 

依据式(1)一式(3)可以得到单个模态数据的生成概率， 

然后再依据式(4)和式(5)便可以得到两个模态数据之间的关 

联关系的生成概率模型。于是，可 以得到整个社会媒体网络 

的生成模型。 

2 模型的参数学习与推导 

在上节所述的社会媒体网络深度神经网络模型中，对模 

型的参数进行准确的推导是不可行的。为了便于计算，先要 

根据数据的内容特征推导出第 L层的特征表达，然后推导出 

ẑ 和z 的后验分布，最后依据 、 和u，采用马尔可夫链 

蒙特卡洛算法进行参数的估计。依据数据的内容特征学习高 

层的特征表示就是对模型中包含的偏差和邻接层的权重矩阵 

进行学习。本文采用两步训练方法 ：第一步为逐层预训练的 

非监督学习；第二步为参数的微调过程。 

在逐层的预训练过程中，在邻接的两个层次中构建约束 

玻尔兹曼机模型。约束玻尔兹曼机包含隐藏层 Jl∈(0，1} 和 

可见层v∈{0，1}。，其中F和D分别为隐藏层和可见层中神 

经元的个数。当可见层 v已知时，隐藏层中第 t个神经元值 

· 253 · 



为1的条件分布为 
1 

Q( 一1I v)一再 1 莉  (0) 

其中， 为可见层v中第S个神经元的状态值，h 为隐藏层h 

中第 t个神经元的状态值，b 为与h 的偏差，V ， 为 和 h 

之间链接的权重，并且矩阵 w是对称的。根据相似的原理， 

当隐藏层 v已知时，可见层中第 S个神经元值为 1的条件分 

布为 

Q( 一l ib)一再 i 1 丽  (7) 

约束玻尔兹曼机是没有封闭解 的，但是可 以通过交替 

Gibbs采样或者对比分歧采样得到近似解。本文通过对比分 

歧采样方法对约束玻尔兹曼机进行求解： 

△ 一s((v,h >出 一 ( 矗 >一 ) (8) 

其中 e为学习率，<·) 为数据分布的期望，(·>⋯ 为 k步 

Gibbs采样后重建分布的期望。偏差项参数的更新规则与式 

(7)相同。 

当深度神经网络的最底层为高斯玻尔兹曼机时，基于隐 

藏层数据计算可见层数据的概率公式为式(3)，基于可见层数 

据计算隐藏层数据的公式为 
1 

Q( ”一1 l )一—————— L一————一  (9) 
1+exp(～胁一∑W ) 

D 

其中，胁为隐藏层中第t个神经元的均值，参数的更新规则为 
1 1 

△ 一￡( ( f̂)出 一— ( ，)一 ) (10) 
O's 

在构建单个模态数据的潜在特征表示时，深度神经网络 

采用至下而上的方式逐层进行，将每两个相邻接的层表示为 

约束玻尔兹曼机 ，并且令下层为可见层，上层为隐藏层。 

为了对zA、z日和u的后验分布进行推导，本文以模态A 

为例进行说明，模态 B的推导过程相同。给定 u以及z 和 

h 两层之间的参数 日(包含权重和偏差)，采用任意的二值矩 

阵对 ẑ 进行采样 ，并且对 zA的所有行进行迭代。如果 

的第 i行第k列的值不为 0，那么有 

P(z ：=1 lZ ，z，，Jl ， ，R) 

0cP( 一1 lZ一 )P( ，， I 一1，z一 ，z，，U，8) 

ccP(z~一1lZ- )P( l 一1，Z- ， ，u)P(蹦D l ，D) 

OC771k·P( ，f2 一1，Z- ， ，U)P(蹦 。f ，口) (11) 

其中，mk为z 中除第 k列 以外第 i行中非 0元素的个数， 

z一 为z 第k列中除了第 i行以外的所有元素。 

式(11)所示 的模型中包含了 3个主要部分 ：P( 一1 l 

z_ )描述了社会媒体网络的群体效应；P( lz 一1，Z- ， ， 

【，)使得潜在特征向量更容易产生关联关系；P( l z ，Q)使 

得潜在特征向量沿着神经网络的层次结构生成数据的原始特 

征表示。 

基于式(11)所示的后验分布推导，很容易对社会媒体 网 

络中未观察到的关联关系进行预测。当给定 T个训练数据 

{ẑ ”， ”，u“ } 时，用这些数据的预测分布的平均值对 

未观察到的关联关系的分布进行估计。当预测 和z 之间 

的关联关系r ，(ro：0表示未观测到该关联关系)时， 的近 

似预测分布为 
1 下 

P(ro一1{R ，Xi，YJ)≈{ P( 一1fz ”， ”，U“ ) 
』 F l 

(12) 
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3 实验结果与分析 

本文提出的基于深度神经网络的社会媒体网络模型既包 

含了社会媒体网络中各个模态数据 自身的内容 ，又包含 了不 

同模态数据之间的关联关系，因而能够对整个社会媒体网络 

进行很好的描述。为了验证该模型在实际应用场景下的性 

能，实验采用社会媒体网络中最常见的应用之一——链接预 

测 ，进行模型性能的分析。在社会媒体网络中，链接预测可以 

用来进行相关内容的推荐和网络的动态特征分析等。 

3．1 实验数据与环境 

实验采用公开的 MIRFlickr数据集_2 ，该 数据集包含 

9862个用户上传的 25000张图片，并且平均每张图片包含 

8．94个用户自定义的文本标签。在算法 的性能分析过程 中， 

采用曲线下面积(Area Under Curve，AUC)作为评价指标。 

AUC是一种排名质量的度量方法，如果正样本的排名越靠 

前，那么AUC的值越大，说明排名的结果越好。AUC的计算 

公式为 

AUC一 —So--no(n
—
o+1)／2 (13) 

no 1 

其中， 为正样本的个数 ，Tt 为负样本的个数 ，So一∑Pos 

(q)，而 Pos(q)为排序列表中第 q个正样本的位置排名。 

我们主要通过链接预测实验来分析提出的基于深度神经 

网络的社会媒体网络模型的有效性 ，故采用矩阵分解 2̈ 、逻 

辑回归[ 、随机游走l_30_和 K最近邻[30_4种网络链接预测算 

法作为对比算法。 

3．2 实验结果 

我们进行了两组实验。第一组实验是对用户问的链接关 

系进行预测。在给定的数据集中，如果两个用户间存在链接 

关系，那么令相应的关联关系 一1；否则令 rij一0。实验的 

目的是预测那些 一0的关联关系在未来变为 r0—1的概 

率。因提出的模型中参数O'u的取值影响着整个矩阵u，故其 

取值的大小会严重影响链接预测的结果。首先 ，就 的取值 

对链接预测结果 AUC的性能进行分析 ，实验结果如图 3所 

示。从图中可以看出，随着 O'u的不断增大，AUC的值波动较 

大，并且在 一O．3处得到最大值。因此令提出的深度神经 

网络模型的参数 O'u一0．3，并且与其它 4种算法的 AUC值进 

行对比。从图 4所示的对比结果可以看出，本文提出的模型 

的链接预测的 AUC值明显高于其它 4种算法的 AUC值。 

图 3 的取值对 AUC的影响(用户链接预测) 

深度神经月终 矩阵分解 逻辑回归 瞳机辩走 K鼍近鄙 

算法 

图4 算法的AUC对比(用户链接预测) 



 

第二组实验是对图片的标签进行预测。在给定的数据集 

中，如果一张图片被标注了某个文本标签，那么令相应的关联 

关系 =1；否则令 =0。我们随机选取了 20张图片作为 

测试数据，删除了它们的标签，并在链接预测中预测这些图片 

的标签。预测结果的 AUC值取 20张图片的平均值。首先 ， 

依然对 tru的取值进行了分析，实验结果如图 5所示。从图中 

可以看出，随着 的不断增大，AUC的值并没有固定的变化 

规律。令 AUC为最大值时的参数O'u一0．6为本文提出的模 

型的参数取值，同时将此时的 AUc值与其它 4种算法的 

AUC值进行对比，对比结果见图6。从图 6可以看出，本文 

提出的模型的链接预测的 AUC值依然高于其它 4种算法的 

AUC值。 

U  
0 
《 

图5 的取值对 AUC的影响(图片的标签预测) 

l 

算法 

图 6 算法的 AUC对比(图片的标签预测) 

在上述两组实验中，通过用户间的链接预测实验验证了 

本文提出的模型在同构网络(网络中的节点为用户)中链接预 

测的效果，通过图片的标签推荐实验验证了提出的模型在异 

构网络(网络中的节点包含图片和文本标签)中的链接预测的 

效果。这两组实验的结果表明，本文提出的基于深度神经网 

络的社会媒体网络模型能更好地描述社会媒体网络的整体信 

息，因而可以取得更好的链接预测效果。 

结束语 本文提出了一种基于神经网络的社会媒体网络 

模型。该模型采用深度神经 网络对单个模态的数据进行学 

习，从而得到任意一个模态数据的潜在特征表示方法。对于 

两种不同模态的数据，利用具有高斯分布的先验矩阵与两个 

模态数据的后验分布建立反映这两个模态数据间群体特征的 

生成模型。实验结果表明，本文提出的模型在网络结构的链 

接分析 中具有更好的预测效果，因而可以有效地描述社会媒 

体网络的整体特征。 
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