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背景

⚫ 社会网络是一个由不同部分发挥各自作用而组成的复杂系统

⚫ 社 会 网 络 革 命 （ social network revolution ） 是 与 移 动 革 命
（mobile revolution）与互联网革命（internet revolution）并
列为新时期影响人类社会的三大革命，其中社会网络革命是最先出
现，却是最不为人关注的。

⚫ “不在于你知道什么，而在于你认识谁！”——埃米尔·涂尔干

⚫ “人的本质在其现实性上，是一切社会关系的总和。”——马克思

E.g.

Source: Rainie, Harrison, and Barry Wellman. Networked: The new social operating system. Vol. 10. Cambridge, MA: MIT Press, 2012.



理解复杂系统的解决问题的方法论

基本假设

• 社会/自然/技术“系统”由不同“部分”有机组成。

• 不同“部分”间存在某种“结构”。

• 各“部分”间通过“结构”进行交互保证系统的运转。

• 系统内部的个体之间相互依存，并且任何个体的行为结果潜在地依
赖于其他个体的联合行为。

研究方法

• 确定研究问题

• 建模：构建图网络

• 分析：节点/边/子图/全图的变化

• 归纳：模式、原因、调控手段

• 应用：收集什么数据、进行什么分析、给出何种决策

Source: Network Science. Tiejian Luo, UCAS postgraduate program, 2022.



中心问题

⚫ 孰强孰弱-个体能力分析：网络中哪些节点至关重要，哪些节点可
以忽略？比如在某一社区进行广告投放，应该寻找哪个节点（意见
领袖KOL发现）扩散广告信息可以获得最大信息传递和回报？

⚫ 孰亲孰远-群体 关 系 分析：网络中是否存在关系紧密的群体？如果
有，则如何发现它们？不同群体之间有何差异？比如在某科学领域
中是否存在紧密合作的科学家群体，不同群体有何差异？

⚫ 孰新孰老-动态网络分析：动态网络是如何发展的？不同时期网络
信 息 有何差异？比如随着红楼梦剧情的推进，哪些人消失了，哪些
新角色登场了？演变分析可与个体/群体分析组合获得更多信息。

⚫ 孰同孰异-实体关系分析：网络之中哪些节点在某些方面相似或哪
些节点之间更有可能产生新的连接关系（链路预测），以及同配异
配问题。

⚫ 孰胜孰衰-综合情报决策：综合研判当前已收集的群体、个体、时
间情报，概括和推断目标领域的分布格局和发展态势，可以帮助政
策制定、产业布局、学术规划、人际交往、公司组织调整等，是网
络分析的社会价值的体现。

Source: https://zhuanlan.zhihu.com/p/515343117



孰强孰弱？个体能力分析

Source: Fan, Changjun, et al. "Finding key players in complex networks through deep reinforcement learning." Nature machine intelligence 2.6 
(2020): 317-324.

• 提 出 一 个 深度 强 化 学 习统 一 框 架 F INDER。大量 实 验 表 明 ，
FINDER在各方面的性能明显优于现有方法。

• 节点攻击策略

• 强化学习

• 编码-解码结构



孰强孰弱？个体能力分析

Source: Fan, Changjun, et al. "Finding key players in complex networks through deep reinforcement learning." Nature machine intelligence 2.6 
(2020): 317-324.

• 深度强化学习统一框架FINDER

• 节点攻击策略、强化学习原理、编码-解码结构



孰强孰弱？个体能力分析

Source: Fan, Changjun, et al. "Finding key players in complex networks through deep reinforcement learning." Nature machine intelligence 2.6 
(2020): 317-324.

节点攻击策略

• 不同于度中心性等静态方法，动态地评价节点重要性

• Accumulated Normalized Connectivity（ANC）



孰强孰弱？个体能力分析

Source: Fan, Changjun, et al. "Finding key players in complex networks through deep reinforcement learning." Nature machine intelligence 2.6 
(2020): 317-324.

强化学习原理

• 强化学习讨论的问题是一个「智能体(agent)」 怎么在一个「环境

(environment)」 通过一定「动作(action)」进行「状态(state)」

转移的过程中学习到一个「策略(policy)」，从而最大化它能获得

的累计「奖励(Reward)」。

• 环境：图网络

• 动作：攻击节点

• 状态：剩余网络

• 奖励：ANC值的降低

• 策略：怎么攻击节点



孰强孰弱？个体能力分析

Source: Fan, Changjun, et al. "Finding key players in complex networks through deep reinforcement learning." Nature machine intelligence 2.6 
(2020): 317-324.

强化学习原理

• 强化学习通过马尔科夫决策过程（Markov Decision Process，

MDP）进行建模，使用五元组 𝑆, 𝐴, 𝑃, 𝑅, 𝛾 表示。

• 在一个MDP过程中，智能体的目标是学习到一个策略𝜋，用以指导

在每一个状态𝑠𝑡下，采取动作𝑎𝑡。策略𝜋是概率的集合或分布，其元

素𝜋 𝑎|𝑠 为对过程中的某一状态𝑠采取可能的行为𝑎的概率：

𝜋 𝑎|𝑠 = 𝑃 𝑎𝑡 = 𝑎|𝑠𝑡 = 𝑠

• 一个策略完整定义了个体的行为方式，也就是说定义了个体在各个

状态下的各种可能的行为方式以及其概率的大小。

• 转移概率和奖励均仅和当前的状态有关，与历史信息无关（马尔科

夫性）。 𝑃 𝑠𝑡+1|𝑠0, 𝑎0, ⋯ , 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 = 𝑃 𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡

𝑅 𝑠𝑡+1|𝑠0, 𝑎0, ⋯ , 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 = 𝑅 𝑠𝑡+1|𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 = 𝑅{𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑠𝑡+1} = 𝑟𝑡 ∈ ℝ



孰强孰弱？个体能力分析

Source: Fan, Changjun, et al. "Finding key players in complex networks through deep reinforcement learning." Nature machine intelligence 2.6 
(2020): 317-324.

强化学习原理

• 假定在离散的时间域𝑡 ∈ 0,1,2,⋯ 上，智能体从一个初始状态𝑠0出

发，在每一个时间点𝑡上，智能体观测到环境状态为𝑠𝑡, 采取动作𝑎𝑡, 得

到即时奖励𝑟𝑡。将这个过程记录为：

• 轨迹（Trajectory）𝜏 = 𝑠0, 𝑎0, 𝑟0, 𝑠1, 𝑎1, 𝑟1, ⋯

• 学习目标：找到最优的策略𝜋∗将累计奖励最大化

𝑟0 + 𝛾𝑟1 + 𝛾2𝑟2 +⋯ =
𝑡≥0

𝛾𝑡𝑟𝑡

𝑅 𝑠𝑡+1|𝑠0, 𝑎0, ⋯ , 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 = 𝑅 𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡 = 𝑅 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡, 𝑠𝑡+1 = 𝑟𝑡 ∈ ℝ

𝜋 𝑎|𝑠 = 𝑃 𝑎𝑡 = 𝑎|𝑠𝑡 = 𝑠



孰强孰弱？个体能力分析

Source: Fan, Changjun, et al. "Finding key players in complex networks through deep reinforcement learning." Nature machine intelligence 2.6 
(2020): 317-324.

强化学习原理
• 学习目标：找到最优的策略将累计奖励最大化

𝑟0 + 𝛾𝑟1 + 𝛾2𝑟2 +⋯ =
𝑡≥0

𝛾𝑡𝑟𝑡

• 策略价值函数：从状态𝑠开始，遵循当前策略𝜋所获得的收获的期
望；或者说在执行当前策略𝜋时，衡量个体处在状态𝑠时的价值大小

𝑉𝜋 𝑠 = 𝐸𝜋 

𝑘≥0

𝛾𝑘𝑟𝑡+𝑘 |𝑠𝑡 = 𝑠, 𝜋

• 策略行为价值函数：在执行策略𝜋时，对当前状态𝑠执行某一具体
行为𝑎所能的到的收获的期望；或者说在遵循当前策略𝜋时，衡量对当
前状态执行行为𝑎的价值大小

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 = 𝐸𝜋 

𝑘≥0

𝛾𝑘𝑟𝑡+𝑘 |𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎



孰强孰弱？个体能力分析

Source: Fan, Changjun, et al. "Finding key players in complex networks through deep reinforcement learning." Nature machine intelligence 2.6 
(2020): 317-324.

强化学习原理
• 通过迭代使得行为价值Q增量式更新：时序差分(TD)强化学习
• Q-learning：选择使Q最大的那个迭代方向

𝑄 𝑠, 𝑎 ← 𝑄 𝑠, 𝑎 + 𝛼 𝑟 + 𝛾max
𝑎

𝑄 𝑠’, 𝑎 − 𝑄 𝑠, 𝑎

• 第k步迭代时：

𝑄𝑘
𝜋 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 =𝑄𝑘−1

𝜋 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 +
1

𝑘
𝑅𝑘 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 − 𝑄𝑘−1

𝜋 𝑠𝑡, 𝑎𝑡

𝑅𝑘 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 = 𝑟𝑡 + 𝛾𝑟𝑡+1 + 𝛾2𝑟𝑡+2 +⋯

= 𝑟𝑡 + 𝛾 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑟𝑡+2 +⋯ = 𝑟𝑡 + 𝛾𝑄𝑘−1
𝜋 𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1

当前步的奖励+下一步的价值

（目标值/期望）

旧估计值新估计值 旧估计值



孰强孰弱？个体能力分析

Source: Fan, Changjun, et al. "Finding key players in complex networks through deep reinforcement learning." Nature machine intelligence 2.6 
(2020): 317-324.

强化学习原理
• 通过迭代使得行为价值Q增量式更新：时序差分(TD)强化学习
• Q-learning：选择使Q最大的那个迭代方向

𝑄 𝑠, 𝑎 ← 𝑄 𝑠, 𝑎 + 𝛼 𝑟 + 𝛾max
𝑎

𝑄 𝑠’, 𝑎 − 𝑄 𝑠, 𝑎

• 使用Q-learning的思想优化至max：

𝑄𝑘
𝜋 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 =𝑄𝑘−1

𝜋 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 +
1

𝑘
𝑟𝑡 + 𝛾𝑄𝑘−1

𝜋 𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1 − 𝑄𝑘−1
𝜋 𝑠𝑡, 𝑎𝑡

𝑄𝑘
∗ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 =𝑄𝑘−1

∗ 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 +
1

𝑘
𝑟𝑡 + 𝛾max

𝑎’
𝑄𝑘−1
∗ 𝑠𝑡+1, 𝑎’ − 𝑄𝑘−1

∗ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡

当前步的奖励+下一步的价值
（目标值/期望）

旧估计值新估计值 旧估计值



孰强孰弱？个体能力分析

Source: Fan, Changjun, et al. "Finding key players in complex networks through deep reinforcement learning." Nature machine intelligence 2.6 
(2020): 317-324.

强化学习原理

• 通过迭代使得行为价值Q增量式更新：时序差分(TD)强化学习

• Q-learning：选择使Q最大的那个迭代方向

𝑄 𝑠, 𝑎 ← 𝑄 𝑠, 𝑎 + 𝛼 𝑟 + 𝛾max
𝑎

𝑄 𝑠’, 𝑎 − 𝑄 𝑠, 𝑎

• 当k迭代至无穷时，𝑄𝑘
∗ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 收敛接近定值𝑄𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 ：

𝑄𝑘
∗ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 =𝑄𝑘−1

∗ 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 +
1

𝑘
𝑟𝑡 + 𝛾max

𝑎’
𝑄𝑘−1
∗ 𝑠𝑡+1, 𝑎’ − 𝑄𝑘−1

∗ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡

𝑄𝑘
∗ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 − 𝑄𝑘−1

∗ 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 =
1

𝑘
𝑟𝑡 + 𝛾max

𝑎’
𝑄𝑘−1
∗ 𝑠𝑡+1, 𝑎’ − 𝑄𝑘−1

∗ 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡

𝑄𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 − 𝑄𝑝𝑟𝑒𝑑 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 = 𝑟𝑡 + 𝛾max
𝑎

𝑄 𝑠𝑡+1, 𝑎; 𝛩 − 𝑄 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡; 𝛩

当前步的奖励+下一步的价值
（目标值/期望）

旧估计值新估计值 旧估计值

Loss



孰强孰弱？个体能力分析

Source: Fan, Changjun, et al. "Finding key players in complex networks through deep reinforcement learning." Nature machine intelligence 2.6 
(2020): 317-324.

强化学习原理
• Loss函数

𝑄𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 − 𝑄𝑝𝑟𝑒𝑑 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 = 𝑟𝑡 + 𝛾max
𝑎

𝑄 𝑠𝑡+1, 𝑎; 𝛩 − 𝑄 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡; 𝛩

• 延迟Loss函数：考察Q-learning

𝑟𝑡,𝑡+𝑛 + 𝛾max
𝑎

𝑄 𝑠𝑡+𝑛, 𝑎; 𝛩 − 𝑄 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡; 𝛩

• 图重构Loss函数：考察图结构

𝛼 

𝑖,𝑗=1

𝑁

𝑠𝑖𝑗 𝑦𝑖 − 𝑦𝑗 2

2

• 总Loss函数
示性i和j是否邻接

j的embedding向量



孰强孰弱？个体能力分析

Source: Fan, Changjun, et al. "Finding key players in complex networks through deep reinforcement learning." Nature machine intelligence 2.6 
(2020): 317-324.

编码-解码结构

• 编码：类GraphSAGE模型



孰强孰弱？个体能力分析

Source: Fan, Changjun, et al. "Finding key players in complex networks through deep reinforcement learning." Nature machine intelligence 2.6 
(2020): 317-324.

编码-解码结构

• 解码：学习一个映射使得state-action对 𝑠, 𝑎 映射到标量值Q 𝑠, 𝑎 ，

该Q值表示从状态s选择动作a以来最大的收益

𝑄 𝑠, 𝑎 = 𝐖5
𝑇𝑅𝑒𝐿𝑈 𝐳𝑎

𝛵 ∙ 𝐳𝑠 ∙ 𝐖4

• 这里𝐖4 ∈ ℝ𝑝×1,𝐖5 ∈ ℝ𝑝×1是权重参数，𝐳𝑠 ∈ ℝ1×𝑝, 𝐳𝑎 ∈ ℝ1×𝑝是编

码的输出，for state and action respectively。



孰强孰弱？个体能力分析

Source: Fan, Changjun, et al. "Finding key players in complex networks through deep reinforcement learning." Nature machine intelligence 2.6 
(2020): 317-324.



孰强孰弱？个体能力分析

Code: https://github.com/FFrankyy/FINDER

实验结果



孰亲孰远？群体关系分析

Source: Jia, Yuting, et al. "CommunityGAN: Community detection with generative adversarial nets." The World Wide Web Conference. 2019.

• 通过真实数据集上的统计研究，验证了clique与community的强相关性，并基于

GAN思路建模，结合AGM（Affiliation Graph Model）来同步完成社区发现和节

点表示学习任务——用clique扩展AGM模型，基于GAN进行社区发现。

• 当前缺少对重叠社区发现任务的建模；数据分析发现团和社区结构常同时出现。

• 表明节点集共享社区越多，越有可能形成团；此前AGM中节点对与共享社区关系

的数据分析，可以理解为2-Clique，本文进一步研究3,4-Clique与共享社区的关系



孰亲孰远？群体关系分析

Source: Jia, Yuting, et al. "CommunityGAN: Community detection with generative adversarial nets." The World Wide Web Conference. 2019.

建模方法

• 基于GAN进行建模，生成器G和判别器D迭代学习（此处引入强化

学习中常用的policy gradient来训练）。其中

• G用于生成最像clique的节点子集（也可理解为从图中抽取节点子

集，并且该子集尽可能像clique）。

• D则判别上述节点子集是否在图中为clique。

• 上述目标形式化表示为：



孰亲孰远？群体关系分析

Source: Jia, Yuting, et al. "CommunityGAN: Community detection with generative adversarial nets." The World Wide Web Conference. 2019.

生成器G和判别器D

• 判别器D：连乘经过sigmoid函数后的节点向量内积

• 生成器G：通过从𝑣𝑠1到𝑣𝑠𝑚−1
的长序列建模来生成𝑣𝑠𝑚，最后得到生

成的节点子集

• 最直接的方法，通过softmax来完成上述采样计算



孰亲孰远？群体关系分析

Source: Jia, Yuting, et al. "CommunityGAN: Community detection with generative adversarial nets." The World Wide Web Conference. 2019.

AGM思想

• GAN建模有一定缺陷：①还未能实现社区发现；②softmax计算

开销大；③softmax忽略图结构信息。

• 用一个非负矩阵𝐅描述每个节点与社区的隶属关系，每行表示该行

对应节点属于各个社区的概率。有了𝐅后，生成新图𝐺 ’，对于节点

对(𝑢, 𝑣)间是否有边，依照如下公式计算概率：



孰亲孰远？群体关系分析

Source: Jia, Yuting, et al. "CommunityGAN: Community detection with generative adversarial nets." The World Wide Web Conference. 2019.

AGM思想

• 将上式扩展为“对于节点集 𝑣1, 𝑣2, ⋯ , 𝑣𝑚 ，能形成clique的概

率”：

• 自然而然，可以用上式作为判别器D，即

• 生成器G中每个节点的采样也可基于上式，使用softmax计算采样

概率：



孰亲孰远？群体关系分析

Code: https://github.com/SamJia/CommunityGAN 

实验结果

• 与非重叠或稀疏重叠的社区检测的baseline基线相比，考虑密集

的社区重叠为CommunityGAN提供了更高的学习灵活性。

• 生成器和判别器之间的极大极小博弈驱动CommunityGAN在

AGM的基础上获得了显著的性能改进。



孰新孰老？动态网络分析

Source: Jiang, Jianwen, et al. "Dynamic Hypergraph Neural Networks." IJCAI. 2019.

• 提出了一种动态超图构建(DHG)方法，该方法采用k-NN方法生成

基本的超边，通过k - means聚类算法扩展相邻超边集。通过动态

超图构造方法，可以提取数据局部关系和全局关系。

• 进行了基于引文网络分类和社交媒体情绪预测的实验。在基于网

络的任务中，本文提出的方法优于最先进的方法，并且对不同的

数据分布有更好的鲁棒性。在社交媒体情绪预测方面，本文提出

的方法与最先进的方法相比，表现有所改进。



孰新孰老？动态网络分析

Source: Jiang, Jianwen, et al. "Dynamic Hypergraph Neural Networks." IJCAI. 2019.

• 对于超图中的每一个顶点u，先经过动态超图构建过程生成多条超

边，然后对每一条超边分别进行顶点卷积，得到该超边的特征，

然后对这些超边特征再进行超边卷积，最后得到中心顶点u新的特

征。整个过程就是一个更新顶点u特征的过程，这样就可以根据顶

点u的性特征构建新的超图，不断循环。



孰新孰老？动态演变分析

Source: Jiang, Jianwen, et al. "Dynamic Hypergraph Neural Networks." IJCAI. 2019.

动态超图构建(DHG)

• 首先根据欧氏距离对每一层

的整个特征图进行k-means

算法。对每一个输入节点u，

通过knn算法找到和该节点

最相似的k-1个节点，连同顶

点u形成一个超边；同时根

据k-means的聚类结果将离

定点u最近的S-1簇被赋值为

与该顶点相邻的超边。



孰新孰老？动态网络分析

Source: Jiang, Jianwen, et al. "Dynamic Hypergraph Neural Networks." IJCAI. 2019.

超图卷积(HGC)

• 超图卷积由两个子模块组成：顶点卷积子模块和超边卷积子模块。

顶点卷积将顶点特征集合到超边上，然后超边卷积将相邻的上边

缘特征集合到形心顶点。



孰新孰老？动态网络分析

Source: Jiang, Jianwen, et al. "Dynamic Hypergraph Neural Networks." IJCAI. 2019.

顶点卷积

• 节点卷积时通过构建一个 k * k 的 transform matrix，来将节点的

特征维度压缩到 k 维大小。通过 transform matrix 和节点特征的

相乘来对同一个 hyperedge 内节点的相互关系进行建模和表示。

最后经过一个卷积操作进行维度的压缩，得到和包含这些节点的边

的特征。



孰新孰老？动态网络分析

Source: Jiang, Jianwen, et al. "Dynamic Hypergraph Neural Networks." IJCAI. 2019.

超边卷积

• 将超边特征通过卷积进行聚合得到新的形心顶点特征。超边卷积首

先利用MLP生成每个超边的权值，然后再根据得到的权重和超边特

征进行加权求和，得到输出的形心顶点特征。



孰新孰老？动态网络分析

Source: Jiang, Jianwen, et al. "Dynamic Hypergraph Neural Networks." IJCAI. 2019.

• 对于超图中的每一个顶点u，先经过动态超图构建过程生成多条超

边，然后对每一条超边分别进行顶点卷积，得到该超边的特征，

然后对这些超边特征再进行超边卷积，最后得到中心顶点u新的特

征。整个过程就是一个更新顶点u特征的过程，这样就可以根据顶

点u的性特征构建新的超图，不断循环。



孰新孰老？动态网络分析

实验结果：引文网络实验

• 对公共基准引文网络数据集Cora进行了一系列的实验。Cora 数据

集具有固定的图结构，每个节点代表一篇学术文章，关系表示文章

之间的相互引用，每个顶点都有一个词包特征向量和一个类别标签，

表明论文所属的主题。通过随机抽取不同比例的数据作为训练集来

验证方法的有效性，实验结果如下：

• DHGNN算法对比其他方法有一些提升，并且在训练集较小时提升

效果比较明显。
Code: https://github.com/iMoonLab/DHGNN



孰新孰老？动态网络分析

Code: https://github.com/iMoonLab/DHGNN

实验结果：微博情感预测

• 微博数据集是没有固定图结构的数据集，含有 5550 条推文，其中

4196 条为正向情感，1345 条为负向情感。每个推文都包含文字、

图片、表情三个模态，实验中分别为三个模态构建了三个超边集，

并将这些超边集合并为一个多模态超边集。

• 与目前最先进的方法相比，DHGNN在多模式情绪预测任务中、获

得了1.8%的准确性提升，同时大大缩短了训练时间。



孰胜孰衰？综合情报决策

Source: 周贤琛,马扬,程光权,王红霞.战场目标实体类型识别的鲁棒图神经网络方法[J/OL].智能系统学报:1-11

战场情报

• 国防科技大学：战场目标实体类型识别的鲁棒图神经网络方法
• 动态时间规整(Dynamic Time Warping， DTW)算法，来计算不

同实体间轨迹的相关度。DTW 算法早期被用于判别两段语音相似
度，其优势在于可以对时间序列的延展或压缩具有一定的适应能
力。DTW 方法同样可以应用到战场作战实体轨迹的相似度衡量。



孰胜孰衰？综合情报决策

开源情报

• 美国战略情报局柏林站站长阿·杜勒(A·Dulles) ： “最终情报产品

80%的内容应来自开源信息资源的开发和利用”。

• 《美国陆军战场手册 2-22.9 公开源情报》手册中列举的开源情报

五大类渠道：学术机构、政府组织/政府间组织/非政府组织、商

业/公共信息服务机构、图书馆/研究中心、个人/团体。现今，这

五大类渠道无一例外都成为了社交网络的用户，而且数量巨大。

• 全 球 最 大 的 社 会 化 媒 体 专 业 传 播 公 司 WeAreSocial 发 布 的

《2022年数字、社交网络及移动报告》数据显示，全球有51.6亿

互联网用户，47.6亿社交媒体用户，占全球总人口的59.4%，全

球社交媒体用户同比增长3.0%。

• 以全球最大的社交网站Facebook为例，截止2023年1月活跃用户

已达29.63亿，语言多达75种。政府、媒体、企业和学术机构等专

业内容生产者大量入驻极大提高了社交网络开源情报的质量。



孰胜孰衰？综合情报决策

开源情报

• 四川大学网安学院：基于图注意力网络的舆情演变预测研究

• 情感交互图中的顶点是在该时间步长内出现的情感词，若评论文

本中存在情感词ｗ，则将该条评论ｓ归属到对应的顶点ｖ。一个

顶点可以包含多条评论，一条评论也可以分配给多个顶点。该映

射关系也间接反映出两个情感词关联的公共评论文本越多，所表

达的情感越接近。

Source: 彭思琪,周安民,廖珊,周雨婷,刘德辉,文雅.基于图注意力网络的舆情演变预测研究[J].四川大学学报(自然科学版),2022,59(01):109-116.



后续讨论班介绍

⚫第一周：图神经网络在金融领域的应用-石逢钊

⚫第二周：图神经网络赋能的知识图谱研究与应用-刘 瑜

⚫第三周：图网络在生物化学领域的应用-周玉晨

⚫第四周：图网络在社会网络中的应用-宋传承

⚫第五周：图神经网络在推荐系统中的应用-吴咏萱

⚫欢迎访问课题组官网https://ascii-iie.github.io/
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