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XMind: Graph Models
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Applications

 Tasks & Practical Applications

 Node classification

 Graph classification

 Network embedding

 Graph generation

 Spatial-temporal sequence forecasting

 Point clouds classification and segmentation

 Action recognition

 Recommender Systems

 Chemistry&Biology&Medicine



10

GCN：图卷积神经网络
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 Goal: Handle Graph Structured Data
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Spectral Conv.

 谱图卷积

 由谱图概念引出图拉普拉斯矩阵L，然后根据特征分解得到
由傅里叶变换由。由傅里叶变换推广到图傅里叶变换，再由
卷积定理得到谱图卷积。

 谱图：图拉普拉斯矩阵的特征值

 图拉普拉斯矩阵：L=D−A（D是度矩阵，A是邻接矩阵）

 特征分解：矩阵分解矩阵分解为特征值和特征向量的乘积

 傅里叶变换：时域信号与拉普拉斯算子特征函数的积分

 图傅里叶变换：f^=UTf 时域信号与图拉普拉斯算子特征值
的求和

 图傅里叶逆变换：
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Spectral Conv.

 谱图卷积

 卷积定理：函数卷积的傅里叶变换就是函数傅里叶变换的乘积

 谱图卷积：
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Spectral Conv.

 GCN

 第一代GCN (ICLR 2014)

 第二代GCN (NIPS 2016)

 第三代GCN (ICLR 2017)

1. 令K=1，每层卷积只考虑直接领域，类似CNN3*3的Kernel

2. 深度加深，宽度减少（DL经验：深度>宽度）
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GCN

 GCN

Kipf T N, Welling M. Semi-supervised classification with graph convolutional networks[J]. 

arXiv preprint arXiv:1609.02907, 2016.
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Spatiotemporal GCN

 DCRNN
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Spatiotemporal GCN

 DCRNN
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Application：工业界应用
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SDNE

 基于用户购买行为构建graph，节点：
商品，边：商品间同时购买的行为，
权重：同时购买的比重，可以是购买
次数、购买时间、金额等feature；

 基于权重Sampling（weighted walk）
作为正样本的候选，负样本从用户非
购买行为中随机抽样

 embedding部分将无监督模型升级成
有监督模型，将基于weighted walk

采出来的序，构造成item-item的pair

对，送给有监督模型（SDNE）训练

 阿里凑单算法
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SDNE
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node2vec

 计算广告：微信朋友圈 Lookalike 算法

 业务场景：怎么给广告主挖掘潜在用户？

 基本思想：基于广告主给出的客户名单，是不是可以做一个这样
的尝试：找这批广告主的好友作为潜在用户，一就是社交相似性，
二在微信朋友圈这样一个投放平台，同用户之间的行为会因为社
会影响而形成传播，即微信社交Lookalike的基本思想。

 具体而言：我们通过历史投放的广告采集到学习样本，比如说我
的好友有400多个，对于有一部分好友我跟他历史上有同时曝光到
一些广告，这些好友我可以计算出我跟他的广告相似度，就等于
共同点击的广告数除以共同曝光的广告数。而剩余的好友，历史
上没有共同曝光过广告。那我们有其他领域的数据，比如说我跟
他的亲密关系，浏览或者阅读文章等兴趣相同点，能否通过这些
社交的行为数据，预测到我跟他在广告上的喜好度？



29

node2vec

 计算广告：微信朋友圈 Lookalike 算法

 如何把图结构切入一个
向量输入到机器学习模
型中？

 机器学习模型框架：
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struc2vec

 垃圾账户识别

 业务场景：对于新注册用户，怎么来判定这是不是一个垃圾用户？

 大概思路：从系统的角度来考虑人和这个社会之间的关联，然后
构造网络，从网络结构来思考，一个人的信息不会很多，那么可
以借整个网络的信息来一起分析

 结果对比：struc2vec vs. node2vec
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