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Social	  Media	  Data	  Is	  Big	  

•  Social	  media	  is	  a	  key	  player	  in	  the	  Big	  Data	  era	  
– We’re	  overwhelmed	  by	  the	  data,	  start	  appreciaOng	  
data	  value,	  and	  	  data	  is	  ubiquitous	  

– Social	  media	  data	  is	  a	  new	  species	  	  

•  Big	  data	  will	  only	  become	  bigger	  
– Rapid	  growth	  of	  linked	  data	  (MOOCS,	  eCommerce,	  
IOT)	  

•  Big	  data	  is	  a	  good	  problem	  to	  have	  
– And,	  many	  a	  Ome,	  big	  data	  may	  not	  be	  big	  enough	  
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Big	  Social	  Media	  Data,	  Big	  and	  New	  Challenges	  

•  A	  Big-‐Data	  Paradox	  
– SOll	  lack	  of	  data	  with	  big	  social	  media	  data	  

•  Trust	  vs.	  Distrust	  in	  Social	  Media	  
–  Is	  distrust	  informaOon	  important?	  Where	  can	  we	  find	  
distrust	  informaOon	  with	  “one-‐way”	  relaOons?	  

•  Data	  Sample	  Sufficiency	  
– O`en	  we	  get	  a	  small	  sample	  of	  (sOll	  big)	  data.	  Would	  
that	  sample	  suffice	  to	  obtain	  credible	  findings?	  

•  EvaluaOon	  Dilemma	  
– Where	  is	  ground	  truth?	  How	  to	  evaluate	  w/o	  it?	  	  
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•  CollecOvely,	  social	  media	  data	  is	  indeed	  big	  
•  Individually,	  however,	  the	  data	  is	  li#le	  
– How	  much	  acOvity	  data	  do	  we	  generate	  daily?	  
– How	  many	  posts	  did	  we	  post	  this	  week?	  
– How	  many	  friends	  do	  we	  have?	  	  

•  Our	  data	  also	  appears	  at	  various	  social	  media	  
sites	  as	  we	  use	  them	  for	  different	  purposes	  
– WeChat,	  Facebook,	  TwiBer,	  Instagram,	  …	  

•  When	  “big”	  social	  media	  data	  isn’t	  big	  enough,	  	  
– Searching	  for	  more	  data	  with	  li;le	  data	  

A	  Big-‐Data	  Paradox	  
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-‐	  Li;le	  data	  about	  an	  individual	  
	  
+	  Many	  social	  media	  sites	  
	  
-‐	  ParKal	  InformaOon	  
	  
+	  Complementary	  InformaOon	  
	  
>	  Be;er	  User	  Profiles	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  
	  	  	  	  	  	  	  

An	  Example	  

Twi;er	  LinkedIn	  

Age	  

LocaKon	  

EducaKon	  

Reza	  Zafarani	  

N/A	  

Tempe,	  AZ	  

ASU	  

Can	  we	  connect	  individuals	  
across	  sites?	  

ConnecKvity	  is	  not	  available	  

Consistency	  in	  InformaKon	  Availability	  

Reza	  Zafarani	  and	  Huan	  Liu.	  ``ConnecOng	  Users	  across	  Social	  Media	  Sites:	  A	  Behavioral-‐Modeling	  Approach",	  the	  Nineteenth	  ACM	  
SIGKDD	  InternaOonal	  Conference	  on	  Knowledge	  Discovery	  and	  Data	  Mining	  (KDD'2013),	  August	  11	  -‐	  14,	  2013.	  Chicago,	  Illinois.	  
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•  Each	  social	  media	  site	  can	  have	  varied	  amount	  
of	  user	  informaOon	  

•  Which	  informaOon	  definitely	  exists	  for	  all	  sites?	  
	  	  

– But,	  a	  user’s	  usernames	  on	  different	  sites	  can	  be	  
different	  

•  Our	  work	  is	  to	  verify	  if	  the	  informaOon	  provided	  
across	  sites	  belong	  to	  the	  same	  individual	  

Searching	  for	  More	  Data	  with	  Li;le	  Data	  
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Behavior	  1	  

Behavior	  2	  

Behavior	  n	  

Informa9on	  	  Redundancy	  

Informa9on	  	  Redundancy	  

Informa9on	  	  Redundancy	  

Feature	  Set	  1	  

Feature	  Set	  2	  

Feature	  Set	  n	  

Generates	   Captured	  Via	  

Learning	  
Framework	   Data	  

Iden9fica9on	  
Func9on	  

A	  Behavioral	  Modeling	  Approach	  with	  Learning	  
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Behaviors	  

Human	  
LimitaKon	  

Time	  &	  Memory	  
LimitaKon	  

Knowledge	  LimitaKon	  

Exogenous	  
Factors	  

Typing	  Pa;erns	  

Language	  Pa;erns	  

Endogenous	  
Factors	  

Personal	  A;ributes	  &	  
Traits	  

Habits	  
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	  For	  each	  username:	  	  
	  414	  Features	  

Similar	  Previous	  Methods:	  
1)  Zafarani	  and	  Liu,	  2009	  	  
2)  Perito	  et	  al.,	  2011	  
Baselines:	  
1)  Exact	  Username	  Match	  	  
2)  Substring	  Match	  	  
3)  PaBerns	  in	  LeBers	  
	  

Obtaining	  Features	  from	  Usernames	  
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•  Many	  a	  Ome,	  big	  data	  may	  not	  be	  sufficiently	  
big	  for	  a	  data	  mining	  task	  

•  Gathering	  more	  data	  is	  o`en	  necessary	  for	  
effecOve	  data	  mining	  

•  Social	  media	  data	  provides	  unique	  
opportuniOes	  to	  do	  so	  by	  using	  numerous	  
sites	  and	  abundant	  user-‐generated	  content	  

•  TradiOonally	  available	  data	  can	  also	  be	  tapped	  
to	  make	  “thin”	  data	  “thicker”	  	  

Summary	  

Reza	  Zafarani	  and	  Huan	  Liu.	  ``ConnecOng	  Users	  across	  Social	  Media	  Sites:	  A	  Behavioral-‐Modeling	  	  
Approach",	  SIGKDD,	  2013.	  	  
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New	  Challenges	  in	  Mining	  Social	  Media	  

•  A	  Big-‐Data	  Paradox	  
	  
•  Trust	  vs.	  Distrust	  in	  Social	  Media	  

•  Data	  Sample	  Sufficiency	  

•  EvaluaOon	  Dilemma	  
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Studying	  Distrust	  in	  Social	  Media	  

Trust	  in	  Social	  
CompuKng	  

IncorporaKng	  	  
Distrust	  	  

Summary	  

IntroducKon	  

Applying	  
Trust	  	  

RepresenKng	  
Trust	  

Measuring	  
Trust	  	  

WWW2014	  Tutorial	  on	  
Trust	  in	  Social	  CompuOng	  
Seoul,	  South	  Korea.	  4/7/14	  
h;p://www.public.asu.edu/~jtang20/tTrust.htm	  
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Distrust	  in	  Social	  Sciences	  

•  	  Distrust	  can	  be	  as	  important	  as	  trust	  	  
	  

•  	  Both	  trust	  and	  distrust	  help	  a	  decision	  maker	  
reduce	  the	  uncertainty	  and	  vulnerability	  
associated	  with	  decision	  consequences	  

	  
•  	  Distrust	  may	  play	  an	  equally	  important,	  if	  not	  
more,	  criOcal	  role	  as	  trust	  in	  consumer	  decisions	  
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Understanding	  of	  Distrust	  from	  Social	  Sciences	  

•  	  Distrust	  is	  the	  negaOon	  of	  trust	  
─ 	  Low	  trust	  is	  equivalent	  to	  high	  distrust	  
─ 	  The	  absence	  of	  distrust	  means	  high	  trust	  
─ 	  Lack	  of	  the	  studying	  of	  distrust	  maBers	  liBle	  

	  	  

•  	  Distrust	  is	  a	  new	  dimension	  of	  trust	  
─ 	  Trust	  and	  distrust	  are	  two	  separate	  concepts	  	  
─ 	  Trust	  and	  distrust	  can	  co-‐exist	  
─ 	  A	  study	  ignoring	  distrust	  would	  yield	  an	  
incomplete	  esOmate	  of	  the	  effect	  of	  trust	  	  	  	  	  	  

Jiliang	  Tang,	  Xia	  Hu,	  and	  Huan	  Liu.	  ``Is	  Distrust	  the	  NegaOon	  of	  Trust?	  The	  Value	  of	  Distrust	  in	  
Social	  Media",	  25th	  ACM	  Conference	  on	  Hypertext	  and	  Social	  Media	  (HT2014),	  Sept.	  1-‐4,	  
2014,	  SanOago,	  Chile.	  
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Distrust	  in	  Social	  Media	  

•  Distrust	  is	  rarely	  studied	  in	  social	  media	  
•  Challenge	  1:	  Lack	  of	  computaOonal	  
understanding	  of	  distrust	  with	  social	  media	  data	  
– Social	  media	  data	  is	  based	  on	  passive	  observaOons	  
– Lack	  of	  some	  informaOon	  social	  sciences	  use	  to	  study	  
distrust	  

•  Challenge	  2:	  Distrust	  informaOon	  is	  usually	  not	  
publicly	  available	  
– Trust	  is	  a	  desired	  property	  while	  distrust	  is	  an	  
unwanted	  one	  for	  an	  online	  social	  community	  
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ComputaKonal	  Understanding	  of	  Distrust	  	  
•  	  Design	  computaOonal	  tasks	  to	  help	  understand	  
distrust	  with	  passively	  observed	  social	  media	  data	  	  

§ 	  Task	  1:	  Is	  distrust	  the	  negaKon	  of	  trust?	  	  
–  	  If	  distrust	  is	  the	  negaOon	  of	  trust,	  we	  can	  just	  use	  trust	  
informaOon	  alone	  

	  
§ 	  Task	  2:	  Is	  distrust	  informaKon	  valuable?	  	  
–  	  If	  distrust	  is	  a	  new	  dimension	  of	  trust,	  does	  distrust	  
have	  added	  value	  	  

•  	  The	  first	  step	  to	  understand	  distrust	  is	  to	  make	  
distrust	  computable	  in	  trust	  models	  	  
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A	  ComputaKonal	  Understanding	  of	  Distrust	  

•  Social	  media	  data	  is	  a	  new	  type	  of	  social	  data	  
– Passively	  observed	  	  
– Large	  scale	  	  

	  
•  Task	  1:	  Is	  distrust	  the	  negaOon	  of	  trust?	  
– PredicOng	  distrust	  from	  only	  trust	  

•  Task	  2:	  Does	  distrust	  have	  added	  value	  on	  trust?	  
– PredicOng	  trust	  with	  distrust	  	  
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Task	  1:	  Is	  Distrust	  the	  NegaKon	  of	  Trust?	  

•  	  If	  distrust	  is	  the	  negaOon	  of	  trust,	  low	  trust	  is	  
equivalent	  to	  distrust	  	  and	  distrust	  should	  be	  
predictable	  from	  trust	  

	  	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  
	  

•  	  Given	  the	  transiOvity	  of	  trust,	  we	  resort	  to	  trust	  
predicOon	  algorithms	  to	  compute	  trust	  scores	  for	  
pairs	  of	  users	  in	  the	  same	  trust	  network	  

Distrust	  	   Low	  Trust	  	  

PredicKng	  	  
Distrust	  	  

PredicKng	  	  
Low	  Trust	  

IF	  	  

THEN	  

≡

≡
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EvaluaKon	  of	  Task	  1

§ 	  The	  performance	  of	  using	  low	  trust	  to	  predict	  distrust	  is	  
consistently	  worse	  than	  randomly	  guessing	  	  
§ 	  Task	  1	  fails	  to	  predict	  distrust	  with	  only	  trust;	  and	  distrust	  
is	  not	  the	  negaOon	  of	  trust	  	  

	  dTP:	  It	  uses	  trust	  propagaOon	  to	  calculate	  trust	  scores	  for	  pairs	  of	  users	  
	  dMF:	  It	  uses	  the	  matrix	  factorizaOon	  based	  predictor	  to	  compute	  trust	  scores	  for	  pairs	  of	  users	  
dTP-‐MF:	  It	  is	  the	  combinaOon	  of	  dTP	  and	  dMF	  using	  OR	  
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Task	  2:	  Can	  we	  predict	  Trust	  be;er	  with	  Distrust	  

§ 	  If	  distrust	  is	  not	  the	  negaOon	  of	  trust,	  distrust	  
may	  provide	  addiOonal	  informaOon	  about	  users,	  
and	  could	  have	  	  added	  value	  beyond	  trust	  
	  
§ 	  We	  seek	  answer	  to	  the	  quesOons	  -‐	  whether	  using	  
both	  trust	  and	  distrust	  informaOon	  can	  help	  
achieve	  beBer	  performance	  than	  using	  only	  trust	  
informaOon	  

§ 	  We	  can	  add	  distrust	  propagaOon	  in	  trust	  
propagaOon	  to	  incorporate	  distrust	  	  
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EvaluaKon	  of	  Trust	  and	  Distrust	  PropagaKon	  

§ 	  IncorporaOng	  distrust	  propagaOon	  into	  trust	  propagaOon	  
can	  improve	  the	  performance	  of	  trust	  measurement	  
§ 	  One	  step	  distrust	  propagaOon	  usually	  outperforms	  mulOple	  
step	  distrust	  propagaOon	  	  	  
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Findings	  from	  the	  ComputaKonal	  Understanding	  

•  	  Task	  1	  shows	  that	  distrust	  is	  not	  the	  negaOon	  
of	  	  trust	  	  
– Low	  trust	  is	  not	  equivalent	  to	  distrust	  	  

•  	  Task	  2	  shows	  that	  trust	  can	  be	  beBer	  
measured	  by	  incorporaOng	  distrust	  	  	  
– Distrust	  has	  added	  value	  in	  addiOon	  to	  trust	  	  

•  This	  computaOonal	  understanding	  suggests	  
that	  it	  is	  necessary	  to	  compute	  distrust	  in	  
social	  media	  
• What	  are	  the	  next	  steps	  of	  distrust	  research?	  
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New	  Challenges	  in	  Mining	  Social	  Media	  

•  A	  Big-‐Data	  Paradox	  
	  
•  Trust	  vs.	  Distrust	  in	  Social	  Media	  

•  Data	  Sample	  Sufficiency	  

•  EvaluaOon	  Dilemma	  	  
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•  For	  this	  wonderful	  opportunity	  for	  sharing	  
•  Acknowledgments	  
– Grants	  from	  NSF,	  ONR,	  and	  ARO	  
– DMML	  members	  and	  project	  leaders	  
–  Interdisciplinary	  collaborators	  

•  Summary	  
– A	  Big-‐Data	  Paradox	  
–  Trust	  vs.	  Distrust	  
– Data	  Sample	  Sufficiency	  
–  Evalua9on	  Dilemma	  	  

THANK	  YOU	  …	  



Mining	  Social	  Media:	  Looking	  Ahead	  Arizona	  State	  University	  
	  Data	  Mining	  and	  Machine	  Learning	  Lab	   November	  2,	  2014	  	  Beijing	   26	  26	  

•  Social	  media	  offers	  great	  opportuniOes	  	  
•  There	  are	  many	  challenging	  problems	  
•  ExciOng	  Ome	  for	  science,	  engineering,	  &	  business	  

Concluding	  Remarks	  


