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 社会计算简介（李晨亮） 

 基于社交媒体的社会计算（李晨亮） 
 用户画像，谣言预测 
 用户产生文本的特征表示 
 用户产生文本的语义理解 
 面向用户理解的个性化在线服务算法 

 在线广告、标签预测、搜索多样化、人机对话 

 基于深度学习的网络表征（赵鑫） 
 网络表征模型 
 网络表征的应用 

 可视化、文本分类、推荐系统 

 基于深度学习的推荐系统（赵鑫） 
 广告点击、音乐推荐、POI推荐 

 
 

讲习安排 



 社交媒体+移动通信技术 

 爆炸式的数据增长 

 >75%的数据来自个人用户(麦肯锡全球研究院) 

 社会计算 
 大数据环境下个人、组织和社会的交往方式和相互关系，及其对人类社会不同

文化群体和社会结构所造成的影响。 

 社会信息  社会智能 

 主要应用领域  
 社会与公共安全 
 商业智能 
 企业舆情分析 

 在线广告、危机公关、服务多样化 

 
 

社会计算简介 



 社会计算的关键技术方法 

 海量用户产生信息的智能化感知 
 社会信息的精准、实时和智能化获取 

 多源异构社会信息的深刻理解 
 语义提取与检索、多模态信息融合 

 基于海量社会信息的人工社会构建 
 社会网络关系、个体行为、智能化交互 

 面临的挑战 
 社会信息的多样性与复杂性 

 高纬度、噪声多、质量差和可信度低 

 社会信息实时感知与语义鸿沟 
 非结构化、个性化与多模态 

 大规模社会群体行为的动态多样性 
 社会舆情分析、个体观念 

 
 

社会计算简介 



 基于社交媒体用户产生文本 

 用户所涉及的文本数据 

 用户交互行为： 点赞、转发、评论 

 主题模型技术（微博推荐、专家找寻、新闻摘要） 

 隐因子模型（商品推荐、文章推荐、流行度预测） 

 检索模型（微博检索、事件检测） 

 基于社交媒体用户交互关系 

 用户之间的交互关系：朋友、关注、转发与点赞等 

 常常作为辅助知识与文本信息统一建模 

 作为隐因子模型的约束项、主题模型平滑 

 用户多角色建模 

 用户关系预测、用户关系分析 

 专家找寻 

 

用户画像 



 用户文本理解 

 用户发表的评论，微博 
 观点抽取、事件检测，用户个人信息的暴露 

 用户交互内容 
 聊天、转发， 

 人机聊天，用户社区发现 

 元数据信息语义构建 
 Hashtag推荐，文本分类，用户分类 

 传统方法的挑战 
 Bag-of-Word词袋模型 

 丢失单词组合顺序、歧义性 

 One-Hot特征表达 
 相关信息丢失，维度灾难 

 文本共生信息缺失（短文本） 
 上下文信息缺乏、主题模型效果较差 

 
 

用户文本理解及个性化服务 



 谣言的危害 

 引起社会民众的恐慌与群体暴动 
 “食盐防辐射”谣言导致抢盐风波 

 韦拉克鲁斯学校枪战儿童绑架 

 人工检测谣言 
 常识知识与专家咨询 

 Snopes.com众包服务 

 范围较局限、响应时间较长 

 现有的传统方法 
 监督型机器学习算法 

 SVM、Decision Tree、Random Forest 

 人工特征设计 
 微博数量统计、用户和传播特征抽取 
 微博用户评论内容分析、关键字分析 
 时间序列特征、时序统计特征 

微博谣言预测 



 基于RNN模型的微博谣言预测 [Ma et al. IJCAI 2016] 

 RNN介绍 

 对变长的序列数据进行建模和特征抽取 

 基于当前输入与上一个时刻隐状态更新当前隐状态 

 

微博谣言预测 

上一时刻的隐状态计算 

当前隐状态作为当前时刻的
特征表达 

基于当前输入与上一个时刻
隐状态计算当前隐状态向量 



 基于RNN模型的微博谣言预测 [Ma et al. IJCAI 2016] 

 给定一个事件 E，及其相关微博 E={(mi, ti)}: mi代表某条具体微博、ti为微博的发布时

间 

 将事件相关微博按照时间间隔划分成基于时间间隔的序列  

微博谣言预测 

输入向量为基于时间段内所有
微博的单词tf-idf权重； 
维度为单词词汇表大小 

Softmax： R (Rumor)/N(Non-rumor) 



 基于RNN模型的微博谣言预测 [Ma et al. IJCAI 2016] 

微博谣言预测 

Softmax： R (Rumor)/N(Non-rumor) 

输入向量为基于时间段内所有微博
的单词tf-idf权重； 
通过词向量矩阵转化到词向量空间； 
维度为100 

LSTM 

GRU 



 基于RNN模型的微博谣言预测 [Ma et al. IJCAI 2016] 

微博谣言预测 

Softmax： R (Rumor)/N(Non-rumor) 

输入向量为基于时间段内所有微博
的单词tf-idf权重； 
通过词向量矩阵转化到词向量空间； 
维度为100 



 基于RNN模型的微博谣言预测 [Ma et al. IJCAI 2016] 

 模型训练（Squared Error Minimization） 

 

 

 两个微博数据集：1）Twitter； 2）Sina Weibo 

微博谣言预测 

参数L2 正则化 

真实结果分布 预测结果分布 



 现有对比方法 
 SVM-TS [Ma et al CIKM 2015] 

 动态时间序列建模 

 文本内容、用户和传播模式 

 DT-Rank [Zhao et al WWW 2015] 

 提示词: “not true”, “unconfirmed”, “debunk” 

 基于提示词检索质疑和否定微博相关内容 

 基于相关微博统计特征构建决策树分类器 

 DTC/SVM-RBF [Castillo et al WWW 2011] 

 相关微博的统计特征 

 RFC [Kwon et al ICDM 2013] 

 基于时序微博特征构建随机森林分类器 

 

微博谣言预测 

人工构建基于时间序列、特征
词和文本信息的特征 



 实验性能对比 

 Accuracy, Precision, Recall, F1 

 

微博谣言预测 

基于RNN的模型相比传统特征
提取的方法有较大的性能优势 



 实验性能对比 

 Accuracy, Precision, Recall, F1 

 

微博谣言预测 

基于GRU的两层模型具有更加
的F1性能指标 



 实验性能对比 

 Accuracy, Precision, Recall, F1 

 

微博谣言预测 

基于GRU/LSTM的模型收敛地更快 



 实验性能对比 

 Accuracy, Precision, Recall, F1 

 

微博谣言预测 

 

仅仅提供deadline之前的数据 

面对少量数据，两层GRU
模型具有最佳的预测性能 



 CBOW/SkipGram [Mikolov et al arXiv 2013] 

社交媒体用户画像 – 文本Embedding技术 

logP(wt|wt-k,…,wt+k) 
基于上下文窗口单词预测
中间（当前）单词 

logP(wt+j|wt) 
基于中间（当前）单词预
测上下文窗口单词 



 CBOW/SkipGram [Mikolov et al arXiv 2013] 

社交媒体用户画像 – 文本Embedding技术 

语义/语法作用相似的单词在隐空间中
彼此接近 



 Paragraph Vector [Le and Mikolov arXiv 2014] 

社交媒体用户画像 – 文本Embedding技术 

logP(wt|d,wt-k,…,wt+k) 
基于上下文窗口单词和文本向量
预测中间（当前）单词 

logP(wt+j|d) 
基于文本向量预测上下文窗
口单词 



 学术微博推荐中的用户Embedding技术 [Yu et al ACL 2016] 

 模型1 （User2Vec#1）：基于CBOW和Paragraph Vector 

 一层CBOW加上一层Paragraph Vector 

社交媒体用户画像 – 文本Embedding技术 

发布、转发和评论该条微博的所有用户； 
用户向量预测文本向量； 
文本向量与上下文单词预测当前单词。 



 学术微博推荐中的用户Embedding技术 [Yu et al ACL 2016] 

 模型2 （User2Vec#2）：基于CBOW和Paragraph Vector 

 对Paragraph Vector进行扩展，加入用户向量 

社交媒体用户画像 – 文本Embedding技术 

用户向量、文本向量与上下文单
词预测当前单词。 

一条微博可以被多个用
户关联，文本向量全局
唯一。 



 学术微博推荐中的用户Embedding技术 [Yu et al ACL 2016] 

 用户向量与微博向量的余弦距离用来确定推荐微博排序 

 对比方法 

 BOW: 用词袋模型表达每个微博，用户向量为微博词袋模型的均值 

 SVM on BOW: 基于BOW，对每个用户构建SVM分类器 

 Average Embedding: 基于Paragraph Vector学习微博向量，用户向量为微博向量的均值 

 

社交媒体用户画像 – 文本Embedding技术 

Average Embedding
好于BOW的方法 



 学术微博推荐中的用户Embedding技术 [Yu et al ACL 2016] 

 用户向量与微博向量的余弦距离用来确定推荐排序 

 对比方法 

 BOW: 用词袋模型表达每个微博，用户向量为微博词袋模型的均值 

 SVM on BOW: 基于BOW，对每个用户构建SVM分类器 

 Average Embedding: 基于Paragraph Vector学习微博向量，用户向量为微博向量的均值 

 

社交媒体用户画像 – 文本Embedding技术 

对用户向量的单独
估计的性能好于
Average Embedding 



 学术微博推荐中的用户Embedding技术 [Yu et al ACL 2016] 

 用户向量与微博向量的余弦距离用来确定推荐排序 

 对比方法 

 BOW: 用词袋模型表达每个微博，用户向量为微博词袋模型的均值 

 SVM on BOW: 基于BOW，对每个用户构建SVM分类器 

 Average Embedding: 基于Paragraph Vector学习微博向量，用户向量为微博向量的均值 

 

社交媒体用户画像 – 文本Embedding技术 

模型2更简单，
性能更佳 



 学术微博推荐中的用户Embedding技术 [Yu et al ACL 2016] 

 模型2 （User2Vec#2）：基于CBOW和Paragraph Vector 

 对Paragraph Vector进行扩展，加入用户向量 

社交媒体用户画像 – 文本Embedding技术 

用户向量、文本向量与上下文单
词预测当前单词。 

一条微博可以被多个用
户关联，文本向量全局
唯一。 

用户向量、文本向量与单词向量
同时学习具有更优的表达性能。 



 借助Hashtag的微博文本语义Embedding [Weston et al EMNLP2014] 

 运用CNN模型将单词、微博和Hashtag用同一向量空间表示 

 CNN介绍 

 对序列进行特征提取，将变长序列转换为固定长度特征向量 

 窗口长度K滑动 

用户文本理解 

窗口K滑动抽取局
部特征 



 借助Hashtag的微博文本语义Embedding [Weston et al EMNLP2014] 
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 CNN介绍 

 对序列进行特征提取，将变长序列转换为固定长度特征向量 

 窗口长度K滑动 

用户文本理解 

窗口K滑动抽取局
部特征 



 借助Hashtag的微博文本语义Embedding [Weston et al EMNLP2014] 

 运用CNN模型将单词、微博和Hashtag用同一向量空间表示 

 CNN介绍 

 对序列进行特征提取，将变长序列转换为固定长度特征向量 

 窗口长度K滑动 

用户文本理解 

窗口K滑动抽取局
部特征 



 借助Hashtag的微博文本语义Embedding [Weston et al EMNLP2014] 

 运用CNN模型将单词、微博和Hashtag用同一向量空间表示 

 CNN介绍 

 对序列进行特征提取，将变长序列转换为固定长度特征向量 

 窗口长度K滑动 

 池化过程通过局部特征构建全局特征 

用户文本理解 

池化过程：基于每个维度的局部特征
抽取全局特征。 
常用方法：最大值、最小值、均值 

0.1 0.3 0.4 0.5 

0.2 0.1 0.7 0.9 

Max Min Mean 

0.5 0.1 0.325 

0.9 0.1 0.475 



 借助Hashtag的微博文本语义Embedding [Weston et al EMNLP2014] 

 运用CNN模型将单词、微博和Hashtag用同一向量空间表示 

 CNN介绍 

 对序列进行特征提取，将变长序列转换为固定长度特征向量 

 窗口长度K滑动 

 池化过程通过局部特征构建全局特征 

用户文本理解 

通过池化过程处理，变长特征变为固
定全局特征； 
基于全部特征继续特征抽取过程。 



 借助Hashtag的微博文本语义Embedding [Weston et al EMNLP2014] 

 运用CNN模型将单词、微博和Hashtag用同一向量空间表示 

 TAGSPACE CNN 

用户文本理解 

一条长度为l
的微博。 Hashtag t 



 借助Hashtag的微博文本语义Embedding [Weston et al EMNLP2014] 

 运用CNN模型将单词、微博和Hashtag用同一向量空间表示 

 TAGSPACE CNN 

用户文本理解 

一条长度为l
的微博。 Hashtag t 

长度为K的
滑动窗口 



 借助Hashtag的微博文本语义Embedding [Yu et al ACL 2016] 

 运用CNN模型将单词、微博和Hashtag用同一向量空间表示 

 TAGSPACE CNN 

用户文本理解 

一条长度为l
的微博。 Hashtag t 

最大值池化过程 



 借助Hashtag的微博文本语义Embedding [Weston et al EMNLP2014] 

 运用CNN模型将单词、微博和Hashtag用同一向量空间表示 

 TAGSPACE CNN 

用户文本理解 

一条长度为l
的微博。 Hashtag t 

微博与Hashtag
打分函数 



 借助Hashtag的微博文本语义Embedding [Weston et al EMNLP2014] 

 运用CNN模型将单词、微博和Hashtag用同一向量空间表示 

 TAGSPACE CNN 

 模型训练： Hinge Loss + Negative Sampling 

用户文本理解 

Margin: 
m=1 Hashtag正例 Hashtag负例 



 实验对比：借助Hashtag的微博文本语义Embedding [Weston et al EMNLP2014] 

 数据集： 

 

 

 

 

 

 

 对比方法： 

 Frequence：基于Hashtag的频率排序 

 #Words: 在Frequence基础上优先考虑出现在微博中的单词 （例如：#crazy, #commute, #this） 

 Word2Vec: 运用Word2Vec，将Hashtag当作普通单词；每条微博为单词向量的均值 

 WSABIE：监督型Hashtag与单词向量学习模型，每条微博为单词向量的均值[Weston et al AAAI 2011] 

用户文本理解 



 实验对比：借助Hashtag的微博文本语义Embedding [Weston et al EMNLP2014] 

 Hashtag Prediction Task 
 

 

用户文本理解 

监督型方法明显优于非监
督型方法 



 实验对比：借助Hashtag的微博文本语义Embedding [Weston et al EMNLP2014] 

 Hashtag Prediction Task 

用户文本理解 

CNN模型具有更好的语义
理解性能 



 实验对比：借助Hashtag的微博文本语义Embedding [Weston et al EMNLP2014] 

 微博推荐：基于用户前面10条微博，预测第11条交互微博（阅读、点赞） 

用户文本理解 

CNN模型具有更好的语义
理解性能 



 微博Hashtag推荐 -- 基于关注机制的CNN模型 [Gong and Zhang IJCAI 2016] 

 注意机制：学习识别最有用的特征，并基于有用特征（权重）进一步进行特征

抽取 

 简单来说，就是通过输入特征/中间特征/局部特征学习到一种函数F(X)， 

 

 X可以为输入特征/中间特征/局部特征/，F(X)为学习到的特征的权重，权重越大

代表特征更为重要 

用户文本理解 



 注意机制：学习识别最有用的特征，并基于有用特征（权重）进一步进行特征

抽取 

 基于关注机制的单词Embedding技术[Wang et al EMNLP 2015] 

 

 

用户文本理解 

pole making it a continental desert 

antartica has itlittle rainfall with the 

south 

CBOW计算单词上下文单
词向量的均值 

给予上下文单词向量
不同的权重 

语义或语法无关的词带
来负面的影响 

强调语义或语法相关词
的作用 



位置i的偏移量 

 注意机制：学习识别最有用的特征，并基于有用特征（权重）进一步进行特征

抽取 

 基于关注机制的单词Embedding技术[Wang et al EMNLP 2015] 

 

 

用户文本理解 

单词w在位置i的
权重 



 注意机制：学习识别最有用的特征，并基于有用特征（权重）进一步进行特征

抽取 

 基于注意机制的单词Embedding技术[Wang et al EMNLP 2015] 

 实验对比 

 基于英文Wikipedia：10M 文章和530M 单词 

 POS标注：基于单词词向量 

 情感分析：句子用单词词向量的均值表示 

 

 

 

用户文本理解 

在语法分析任务上有
显著提高 

方法 POS（CoNLL2007 
Shared Task） 

POS （English PTB） 情感分析（电影评
论） 

CBOW 50.40 97.03 71.99 

Skip-Gram 33.86 97.19 72.10 

CBOW Attention 54.00 97.39 71.39 



 微博Hashtag推荐 -- 基于关注机制的CNN模型 [Gong and Zhang IJCAI 2016] 

 对一条微博抽取局部和全局两类特征 

 全局特征：基于微博所有单词运用CNN模型抽取特征 

 局部特征：确定微博中重要语义单词（触发词），基于触发词抽取特征 

 将全局特征与局部特征结合，通过全连接MLP对每个候选Hashtag打分 

用户文本理解 

基于触发词的局部特征 基于微博素有单词的
全局特征 



 微博Hashtag推荐 -- 基于关注机制的CNN模型 [Gong and Zhang IJCAI 2016] 

用户文本理解 

min{s}/max{s}是微博中单词
最小权重与最大权重 线性插值参数 

基于窗口对中间单词计算
权重 



 微博Hashtag推荐 -- 基于关注机制的CNN模型 [Gong and Zhang IJCAI 2016] 

用户文本理解 

所有触发词的词
向量之和 



 微博Hashtag推荐 -- 基于关注机制的CNN模型 [Gong and Zhang IJCAI 2016] 

用户文本理解 

标准CNN过程，池化采
用最大值 

窗口大小为l 



 微博Hashtag推荐 -- 基于关注机制的CNN模型 [Gong and Zhang IJCAI 2016] 

用户文本理解 

触发词的局部特征与全局特征串联 

全连接MLP 

Hashtag的向量表示 



 微博Hashtag推荐 -- 基于关注机制的CNN模型 [Gong and Zhang IJCAI 2016] 

 实验数据 

 新浪微博 110K 

 词向量预先用Word2Vec进行训练 

 对比方法 

 Naïve Bayes(NB)：基于单词词袋模型的朴素贝叶斯分类器 

 LDA：基于单词共生的主题模型方法 [Krestel et al., RecSys 2009] 

 Translation model (IBM-1)：Hashtag与微博单词的对齐模型 [Liu et al., EMNLP 2011] 

 Topic WA：基于主题的Hashtag与微博单词对齐模型 [Liu et al., COLING 2012] 

 TTM：基于主题的翻译模型 [Ding et al., IJCAI 2013] 

 CNN：基于CNN的分类模型 [Kim et al., arXiv 2014] 

用户文本理解 



 微博Hashtag推荐 -- 基于关注机制的CNN模型 [Gong and Zhang IJCAI 2016] 

 性能对比 

用户文本理解 

传统基于词袋与主题模型的方法比基
于CNN的方法性能较差 



 微博Hashtag推荐 -- 基于关注机制的CNN模型 [Gong and Zhang IJCAI 2016] 

 性能对比 

用户文本理解 

局部特征与全局特征联合达到最好的
效果 

全局特征CNN模型 
基于关注机制的触
发词局部特征模型 



 微博Hashtag推荐 -- 基于关注机制的CNN模型 [Gong and Zhang IJCAI 2016] 

用户文本理解 

min{s}/max{s}是微博中单词
最小权重与最大权重 线性插值参数 

基于窗口对中间单词计算
权重 



 微博Hashtag推荐 -- 基于关注机制的CNN模型 [Gong and Zhang IJCAI 2016] 

 性能对比 

用户文本理解 

触发词局部特征需要上下文单词作为
辅助信息 



 利用单词Embedding技术开展微博多样化检索 [Onal et al., AIRS 2015] 

 给定一个查询，返回一个包含K条微博的排序，使其最大化排序中每条微博相关

度与内容多样性 

 基于现有方法通过单词Embedding计算相识度来扩展查询、微博与查询子话题 

 最大边缘相关排序 （MMR） 

 

 

 

用户文本理解 

微博与查询的相关性 微博与已选择微博的最大相关性 



 利用单词Embedding技术开展微博多样化检索 [Onal et al., AIRS 2015] 

 给定一个查询，返回一个包含K条微博的排序，使其最大化排序中每条微博相关

度与内容多样性 

 基于现有方法通过单词Embedding计算相识度来扩展查询、微博与查询子话题 

 基于查询子话题的多样化排序（xQuAD） 

用户文本理解 

微博与查询的相关性 

微博满足与子话题的相关性之和 



 利用单词Embedding技术开展微博多样化检索 [Onal et al., AIRS 2015] 

 基于单词词向量，运用余弦相似度计算单词之间的相似性 

 50D 基于Glove算法的单词词向量  

 6 billion 单词：Wikipedia & Gigaword 

 对查询、微博进行内容扩展 

用户文本理解 

原始查询/微博单词集合u={w1,w2,..wm} 基于单词词向量与wi最邻近的K个单词 



 利用单词Embedding技术开展微博多样化检索 [Onal et al., AIRS 2015] 

 查询/微博扩展前后性能比较 

用户文本理解 

通过Embedding扩展微博和查询能一定程度缓解短文本带来
的语义鸿沟 

Method 
a-NDCG Prec-IA St-Recall 

@10 @20 @10 @20 @10 @20 

MMR 0.254 0.289 0.042 0.038 0.298 0.438 

MMR+Glove 0.267 0.307 0.044 0.043 0.331 0.481 

xQuAD 0.325 0.350 0.065 0.053 0.407 0.510 

xQuAD+Glove 0.337 0.363 0.066 0.053 0.428 0.540 



 结合RNN和关注机制的在线用户查询理解 [Zhai et al., KDD 2016] 

 通过用户的查询展示与用户查询相关的广告 

 理解用户的查询意图和广告的购买特点 

 现有方法： 

 基于词袋BOW模型BM25、One-Hot表达 

 PLSA、LDA 

 查询改写 

 确定包含主要意图的查询单词，去掉无关单词 

 替换、扩展用户查询 

用户文本理解 

surface pro 4 keyboard 



 结合RNN和关注机制的在线用户查询理解 [Zhai et al., KDD 2016] 

 基于RNN模型抽取用户查询/广告文本的特征表达 

用户文本理解 

基于RNN模型对用户查询语句/广告文本语句进行特征表达 
RNN通过对序列建模，更好地捕获语义信息 



 结合RNN和关注机制的在线用户查询理解 [Zhai et al., KDD 2016] 

 基于RNN模型抽取用户查询/广告文本的特征表达 

用户文本理解 

基于负样采样方式，优化目标函数，使
用点乘优化正例的分值 



 结合RNN和关注机制的在线用户查询理解 [Zhai et al., KDD 2016] 

 基于RNN模型抽取用户查询/广告文本的特征表达 

用户文本理解 

通过双向RNN模型，捕获单词次序信息、
构建语句每个单词的上下文特征 



 结合RNN和关注机制的在线用户查询理解 [Zhai et al., KDD 2016] 

 基于RNN模型抽取用户查询/广告文本的特征表达 

用户文本理解 

运用MLP给每个单词的上下文特征表达

计算权重，与用户查询意图相关的重要
单词具有更高的权重 

全连接MLP网络 



 结合RNN和关注机制的在线用户查询理解 [Zhai et al., KDD 2016] 

 实验数据： 

 商用的产品广告搜索引擎 

 用户查询点击记录  --- 一个月记录、15M点击、6.4M 用户和5.1M广告 

 测试数据 --- 996K查询商品对 （人工判断相关性） 

 

 

 

 实验设置： 

 BoW： 

 RNN、BRNN、LSTM、BLSTM：保留词序信息 

 特征维度固定为400维 

 

 

用户文本理解 

One-Hot表达 

查询与广告相似性由余弦
相似性计算 



 结合RNN和关注机制的在线用户查询理解 [Zhai et al., KDD 2016] 

 基于RNN模型抽取用户查询/广告文本的特征表达 

用户文本理解 

采用每个单词的上下文特征的最大值Max Pooling 

基于序列最后单词的特征Last Pooling 

关注机制的替代
选择 



 结合RNN和关注机制的在线用户查询理解 [Zhai et al., KDD 2016] 

 实验对比 

 

 

 

 

 

 

 

用户文本理解 

RNN和BOW模型都收益于关注机制！ 

 



 结合RNN和关注机制的在线用户查询理解 [Zhai et al., KDD 2016] 

 实验对比 

 

 

 

 

 

 

 

用户文本理解 

LSTM可以捕捉长距离的有用信息，因此关注机制作用
较少！ 

基于LSTM的抽取模型具有更好的语义理解性能 
 



 结合RNN和关注机制的在线用户查询理解 [Zhai et al., KDD 2016] 

 实验对比 

 

 

 

 

 

 

 

用户文本理解 

 

基于BRNN的关注机制准确地找出了查询意图相关单词 



 结合RNN和关注机制的在线用户查询理解 [Zhai et al., KDD 2016] 

 利用关注机制确定查询单词的权重，基于BM25模型进行查询与相关广告的匹配 

 

 

 

 

 

 

 

用户文本理解 

 

单词j在检索文档中的基于关注机制的权重 
平滑参数，避免TF权
重为0. 



 结合RNN和关注机制的在线用户查询理解 [Zhai et al., KDD 2016] 

 利用关注机制确定查询单词的权重，基于BM25模型进行查询与相关广告的匹配 

 

 

 

 

 

 

 

用户文本理解 

 

基于RNN、BRNN、BLSTM的关注机制学
习到的单词权重质量很高 



 结合RNN和关注机制的在线用户查询理解 [Zhai et al., KDD 2016] 

 利用关注机制确定查询单词的权重，基于BM25模型进行查询与相关广告的匹配 

 

 

 

 

 

 

 

用户文本理解 

 

平滑参数接近0， 表明基于LSTM抽取到
的特征的关注机制基本失效。 



 结合RNN和关注机制的在线用户查询理解 [Zhai et al., KDD 2016] 

 利用关注机制确定查询单词的权重，基于BM25模型进行查询与相关广告的匹配 

 

 

 

 

 

 

 

用户文本理解 

 

LSTM能聚集序列的语义特征，因此序列尾部权重很高 

基于LSTM的关注机制的
权重分布 

基于BLSTM的关注机制
的权重分布 



 基于深度学习的人机对话系统 [Yan et al., SIGIR 2016] 

 通过深度学习理解用户语言语义信息 

 从大量文本问答对中匹配最相关的回答 

 

 

用户文本理解 

用于训练和检索的文本问答对 

通过深度学习网络检索现有最佳回答 



 基于深度学习的人机对话系统 [Yan et al., SIGIR 2016] 

 运用双向LSTM和CNN叠加模型给用户对话与候选回答进行打分 

 

 

用户文本理解 

运用双向LSTM抽取每个单
词的上下文语义特征 



 基于深度学习的人机对话系统 [Yan et al., SIGIR 2016] 

 运用双向LSTM和CNN叠加模型给用户对话与候选回答进行打分 

 

 

用户文本理解 

对用户提问与候选回答的每
个单词的BLSTM特征，运用

CNN模型+最大值池化 



 基于深度学习的人机对话系统 [Yan et al., SIGIR 2016] 

 运用双向LSTM和CNN叠加模型给用户对话与候选回答进行打分 

 

 

用户文本理解 

基于CNN的卷积结果，运用最大
值池化抽取固定长度的特征 



 基于深度学习的人机对话系统 [Yan et al., SIGIR 2016] 

 运用双向LSTM和CNN叠加模型给用户对话与候选回答进行打分 

 

 

用户文本理解 

基于用户提问与候选回答的特
征，运用多层全连接网络进行

相关度匹配 



 基于深度学习的人机对话系统 [Yan et al., SIGIR 2016] 

 通过借助对话上下文信息帮助理解用户对话意图 

 

用户文本理解 

原始训练数据/候选回答 

用户上下文对话
内容 

基于用户上下文对话和
候选回答的匹配分值 



 基于深度学习的人机对话系统 [Yan et al., SIGIR 2016] 

 通过借助对话上下文信息帮助理解用户对话意图 

 

用户文本理解 

用户上下文对话
内容 

基于用户上下文对话
和候选回答的提问的

匹配分值 

原始训练数据/候选
回答的提问 



 基于深度学习的人机对话系统 [Yan et al., SIGIR 2016] 

 通过借助对话上下文信息帮助理解用户对话意图 

 

用户文本理解 

用户当前对话 基于用户上下文对话和
当前对话的匹配分值 

用户上下文对话 



 基于深度学习的人机对话系统 [Yan et al., SIGIR 2016] 

 通过借助对话上下文信息帮助理解用户对话意图 

 

用户文本理解 

基于用户上下文对话和
候选回答的匹配分值 

基于用户上下文对话
和候选回答的提问的

匹配分值 

基于用户上下文对话和
当前对话的匹配分值 



 基于深度学习的人机对话系统 [Yan et al., SIGIR 2016] 

 实验数据： 

 通过社交媒体抓取对话文本数据<对话,回答> 

 百度知道、豆瓣论坛、百度贴吧、新浪微博 

 模型训练： 

 基于负采样的随机梯度下降, minibatch = 100 

 BLSTM使用128维、CNN使用256维 

 

 

 测试数据: 

 11,097对话 

 人工判断回答的准确性 

用户文本理解 



 基于深度学习的人机对话系统 [Yan et al., SIGIR 2016] 

 性能对比 

用户文本理解 

与其他基于深度学习的模型相比，基于BOW的BM25性能最差 



 基于深度学习的人机对话系统 [Yan et al., SIGIR 2016] 

 性能对比 

用户文本理解 

基于BLSTM+CNN的模型效果最佳 



 基于深度学习的人机对话系统 [Yan et al., SIGIR 2016] 

 性能对比 

用户文本理解 

结合用户上下文对话记录和候选回答的提问信息能提供更过的语义信息，
有效地帮助确定正确的回答 



 基于深度学习的文本主题模型 [Cao et al., AAAI 2015] 

 文本主题模型 

 

用户文本理解 

Each document has a topic distribution 

Each topic has a word distribution 

politics economy cluture population

Politics 



 基于深度学习的文本主题模型 [Cao et al., AAAI 2015] 

 文本主题模型 

 单词基于文本的条件概率 

 

用户文本理解 

单词w在各个主题下的
分布概率 

文档d在各个主题下的
分布概率 



 基于深度学习的文本主题模型 [Cao et al., AAAI 2015] 

 通过单词/词组的向量表达，计算单词的主题分布概率 

用户文本理解 

单词w在各个主
题下的分布概率 

单词/词组g的向量由
Word2Vec学习得到 



 基于深度学习的文本主题模型 [Cao et al., AAAI 2015] 

 通过单词/词组的向量表达，计算单词的主题分布概率 

用户文本理解 

文档d的主题分布 

文档d的向量表达 



 基于深度学习的文本主题模型 [Cao et al., AAAI 2015] 

 通过单词/词组的向量表达，计算单词的主题分布概率 

用户文本理解 

文档d与单词/词组g的
的匹配分值 



 基于深度学习的文本主题模型 [Cao et al., AAAI 2015] 

 通过单词/词组的向量表达，计算单词的主题分布概率 

用户文本理解 

基于负采样的思想，包含有单词/词组g的文档
匹配分值应该更高 

包含有单词/词组g的
文档 不包含有单词/词组g

的文档 



 基于深度学习的文本主题模型 [Cao et al., AAAI 2015] 

 通过单词/词组的向量表达，计算单词的主题分布概率 

用户文本理解 

利用额外标签/类别信息，将模型转变为监督型
主题模型 

文档的监督信息 



 基于深度学习的文本主题模型 [Cao et al., AAAI 2015] 

 实验数据： 

 

 

 

 对比方法： 

 sNTM：基于深度学习的监督型主题模型 （unigram/bigram） 

 NTM：基于深度学习的无监督型主题模型（unigram/bigram） 

 LDA：标准LDA主题模型 

 sLDAc：基于LDA的监督型主题模型 

 Word2Vec：基于词向量表达的模型 

 

 

 

用户文本理解 



 基于深度学习的文本主题模型 [Cao et al., AAAI 2015] 

 对比方法： 

 sNTM：基于深度学习的监督型主题模型 

 NTM：基于深度学习的无监督型主题模型 

 LDA：标准LDA主题模型 

 sLDAc：基于LDA的监督型主题模型 

 Word2Vec：基于词向量表达的模型 

 

 

 

用户文本理解 

基于深度学习的监督型主题模型sNTM取得最
好的分类效果； 
基于深度学习的无监督型主题模型明显优于
其他无监督型模型 



 基于深度学习的文本主题模型 [Cao et al., AAAI 2015] 

 生成主题对比 

 

 

用户文本理解 

LDA产生的主题词并不全部有意义，不少单词仅仅是数字或者无语义信息。 
NTM由于可以考虑bigram，因此其生成的主题词更能放映主题的语义内含。 



 传统文本表示方式 

 One-Hot表达：稀疏、维度大、语义关系缺失 

 BoW词袋模型：丢失单词间的组合次序 

 深度学习 
 稠密的实数向量表达：包含语义/语法关系，维度固定。 

 可以很好的对词组进行特征表达 

 RNN模型 
 保留句子中单词的组合次序 
 对序列进行特征抽取，可处理变长的序列数据 

 CNN模型 
 可处理变长的数据，适用于词语组合 
 基于局部特征构造全局特征，池化过程类似关注机制 

 关注机制 
 类似TF-IDF，区分重要信息与非重要信息 

 
 

总结 



 

Question&Answer! 
 

Thanks 
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