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摘　要　与传统媒体相比,社交网络在传播新闻、思想、观点等方面发挥着突出的作用,同时也是传播谣言、虚假新闻等负面信

息的最佳途径.因此,对网络舆情演化趋势的准确预测和有效控制已成为重要的研究话题.目前,大多数研究从理论建模的角

度对网络舆情事件的演化特性和发展趋势进行预测,基于用户行为特征的信息传播演化趋势预测模型的建模及分析有待进一

步研究.考虑到信息传播过程中用户之间的相互影响,文中提出一种基于注意力机制的方法,旨在探究社交网络中用户在信息

传播过程中的影响来预测信息的传播趋势.首先,利用基于长短时记忆神经网络(LongShotＧTerm Memory,LSTM)的网络架

构来获取信息传播的轨迹特征.其次,考虑到信息传播和用户行为的复杂性,利用注意力机制挖掘用户之间的依赖性来预测真

实的信息传播过程.最后,综合考虑影响信息传播的驱动因素,得到一种基于注意力机制的信息传播演化趋势预测模型(AtＧ
tentionDiffusionNeuralNetwork,ADNN).在４个对比数据集上的实验结果显示,ADNN模型优于流行的序列模型,该模型能

够有效利用驱动因素对信息传播的影响,更准确地预测社交网络中信息的传播趋势.
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Abstract　Comparedwithtraditionalmedia,socialnetworksplayaprominentroleindisseminatingnews,ideas,andopinions,and
arealsothebestwaytospreadnegativeinformationsuchasrumorsandfalsenews．Therefore,accuratepredictionandeffective
controloftheevolutiontrendofonlinepublicopinionhavebecomeimportantresearchtopics．Atpresent,moststudiespredictthe
evolutioncharacteristicsanddevelopmenttrendsofonlinepublicopinioneventsfromtheperspectiveoftheoreticalmodeling．The
modelingandanalysisofinformationdisseminationevolutiontrendpredictionmodelsbasedonuserbehaviorcharacteristicsneed
tobefurtherstudied．Consideringtheinteractionbetweenusersintheprocessofinformationdissemination,thispaperproposesa
methodbasedontheattentionmechanism,whichaimstoexploretheevolutiontrendpredictionofinformationdisseminationin
socialnetworks．Firstly,anetworkarchitecturebasedonlongshotＧtermmemory(LSTM)isusedtoobtainthetrajectorycharacＧ
teristicsofinformationpropagation．Secondly,consideringthecomplexityofinformationdisseminationanduserbehavior,theatＧ
tentionmechanismisusedtominethedependencebetweenuserstopredicttherealinformationdisseminationprocess．Finally,we
comprehensivelyconsiderthedrivingfactorsthataffectinformationdissemination,andobtainanattentiondiffusionneuralnetＧ
work(ADNN)basedontheattentionmechanism．Theexperimentalresultsonthefourcomparativedatasetsshowthatthe
ADNNmodelisbetterthanthepopularsequencemodel．ThismodelcaneffectivelyusetheinfluenceofdrivingfactorsoninforＧ
mationdissemination,andmoreaccuratelypredictthetrendofinformationdisseminationinsocialnetworks．
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１　引言

移动终端设备的广泛应用使其在线社交网络成为用户传

播、交流、共享和收集信息的主要平台[１Ｇ４].社交网络中关于

信息传播的研究已经成为学术界和工业界广泛关注的热点话

题.在线社交网络在传播新闻、思想、观点等方面发挥着突出



作用.例如,在新冠肺炎疫情防控期间,政府机构利用官方微

信、微博、网络新媒体等平台及时发布官方信息,有效阻止了

虚假、有害信息的传播.同时,社交平台也为谣言、虚假新闻、
有害信息的广泛传播提供了途径.因此,通过对社交网络中

的用户行为数据的分析建模,不仅可以挖掘社交网络中信息

传播的特点和演化规律,还可以预测社交网络中信息传播的

演化趋势,从而对信息传播过程进行有效干预和实时控制.

针对社交网络中用户的个体行为具有很大的随机性和不

确定性,Xiong等提出一种改进的病毒传播模型,模型中有些

节点可以在随机长度的等待时间段内暂停其传播行为,随后

这些节点可能会恢复活动,同时在模型中引用信息的转发机

制[５].Lagnier等提了出一种将用户的个人资料和用户行为

相结合的传播概率模型[６].Wang等利用用户关系图的结构

特征结合循环神经网络来进行信息传播预测[７].Wang等将

动态有向无环图和循环神经网络结合,提出了一种拓扑结构

的循环神经网络模型来进行信息传播预测[８].Bourigault等

假设所有用户接收信息都是从初始的信息源头获得,与真实

的信息传播过程存在差异,通过计算用户特征向量中的距离

来分析用户之间相互影响的可能性大小,从而预测信息的传

播过程[９].实际上,在线社交网络的信息传播过程中,用户之

间错综复杂的关系共同影响着传播过程.
现实中获取详细的图结构信息通常较难甚至是不可能

的[１０],而注意力机制可以达到通过一部分图像来推测整体的

效果[１１Ｇ１２].Luong等[１３]利用注意机制改善了机器翻译任务,

将注意力关注于翻译词语对应的上下文,从而更准确地翻译

整个句子.Park等[１４]提出一种利用 LSTM 预测轨迹序列的

模型.鉴于LSTM 在序列模型中的良好效果,本文针对社交

网络中信息传播的特点,提出融合注意力机制和 LSTM 的混

合模型.为了衡量用户对信息传播过程的影响,该模型利用

注意力机制关注用户对整个传播过程的影响,更好地预测信

息传播过程.本文的主要贡献如下:
(１)所提模型不需要借助现实中难以获取的图结构,而是

直接利用传播序列进行预测,更加符合真实的信息传播过程.
(２)为充分考虑信息传播过程中用户的影响,所提模型利

用注意力机制来挖掘用户在信息传播过程中的影响,进而预

测真实的信息传播过程.

２　相关工作

在一个社交网络中给定一条消息,描述该消息在社交网

络中的传播过程并对其进行预测的研究大致可以分为两类.
一类方法借助用户与用户之间的关系,即图结构信息,假设社

交网络中的用户只有两种状态:未接收信息的人处于非激活

状态和已经接收信息的激活状态,如独立级联模型(IndeＧ

pendentCascade,IC)[１５]、线性阈值模型(LinearThreshold,

LT)[１６]等.在IC中,模型抽象了社交网络中人与人之间的

行为影响,用边上的权重来表示人与人之间产生影响的概率.

与IC模型相比,LT模型的边上不仅有权重,每个节点还存在

一个对应的阈值,当节点周围的被激活节点的边权之和达到

或超过阈值时,节点也会变为激活状态.考虑到信息在网络

中两个相连节点间传播时用连续时间的密度函数表示传播概

率,Rodriguez等[１７]对IC模型进行了时间的连续化推广,将

离散的信息传播转化为连续时间上的传播问题,节点的激活

可以发生在任何连续时间内,但是,在没有先验图信息指导的

情况下,其模型推断方法无法避免构造不现实的传播过程,尤
其是当所观察到的传播过程不足或有偏差时.

由于现实中图结构信息往难以获取,另一类方法不需要

借助用户与用户之间的关系.Rodriguez等[１８]跟踪大量的博

客和新闻文章来推断信息如何通过社交网络传播,并提出了

一种不需要假设传播机制的方法 NETINF,该模型能够最大

化训练数据中激活用户的似然值,从而找出信息传播的过程,
但其实验的复杂度和结果的准确性还有待提高.Bourigault
等[９]将表示学习应用在信息传播中,为信息传播问题提供了

新的视角,将时序信息映射到一个连续的空间中并结合扩散

核函数预测信息传播,取得了良好的效果.然而,其假设所有

用户接收的信息都是从初始的信息源头获得,这显然与真实

的信息传播过程不符.随后 Bourigault等[１９]提出了另一个

基于IC的表示学习模型,使用用户嵌入来表示信息传播的概

率,将传播图模型变成传播空间模型.虽然模型与信息传播

过程更加一致,但潜在空间中缺少先验图结构信息仍然导致

该模型的泛化能力较弱.

３　基于注意力机制的双向LSTM 信息传播模型

信息在社交网络中的传播过程中可以看作一个序列,假
设用户集合用U 来表示,用q代表某个信息的传播过程,q＝
{(u０,t０),(u１,t１),􀆺,(u|q|－１,t|q|－１)},其中,uj∈U 表示第j
个用户在某个传播序列q 中,tj 表示用户uj 接收事件的时

间,|q|表示传播序列q的长度.本文的模型是学习给予的部

分信息传播序列{u０,u１,􀆺,uj},传播序列在时间tj 之前按照

接收信息的时间排序,模型的目标是预测下一时间tj＋１可能

接收此信息的用户uj＋１.
本 文 提 出 的 基 于 注 意 力 机 制 的 信 息 传 播 预 测 模 型

(ADNN)的框架如图１所示.

图１　文中提出的模型框架

Fig．１　Modelframeworkproposedinthispaper

９１１桑春艳,等:社交网络中基于注意力机制的网络舆情事件演化趋势预测



首先将用户嵌入向量,通过 LSTM 网络获取信息传播过

程的特征.然后通过 AttentionDiffusionModule计算历史用

户对信息传播过程的潜在影响,捕获用户在信息传播过程中

的内在重要性来预测信息传播过程.在时间tn,模型的输入

为信息传播序列qi＝{u１,u２,􀆺,un}.为了更好地表达用户

特征,每个输入用户的原始表示为ui∈{u１,u２,􀆺,un},将序

列中的用户用向量表示为ei＝emb(ui)∈ℝd,d 为向量的

维度.

３．１　基于双向LSTM的信息传播模型

采用长短时记忆(LSTM)方法可以提取信息传播中更复

杂的状态,相比经典的概率方法,LSTM 在序列学习任务中表

现非常好[２０].LSTM 中存在３种门控机制,ct 为记忆细胞,

可以处理循环神经网络中的梯度衰减问题,并且可以获取时

间序列中距离较大的依赖关系.遗忘门ft 的目的是决定上

一时刻的单元状态ct－１有多少保留到当前时刻ct.输入门it

的目的是决定当前时刻网络的输入xt 有多少保存到单元状

态ct.输出门ot 的目的是控制单元状态ct 有多少输出到

LSTM 的当前输出值ht.隐含状态向量ht 包含输入序列的

隐含解释性因素,可以利用ht 来预测下一个可能接收信息的

用户.具体描述如下:

it＝σ(xtWxi＋ht－１Whi＋bi)

ft＝σ(xtWxf＋ht－１Whf＋bf)

ot＝σ(xtWxo＋ht－１Who＋bo)

c~t＝tanh(xtWxc＋ht－１Whc＋bc)

ct＝ft☉ct－１＋it☉c~t
ht＝ot☉tanh(ct)

其中,xt 为当前时间的输入;tanh和σ为激活函数;Wxi,Wxf,

Wxc,Wxo和Whi,Whf,Who,Whc为权重参数;bi,bf,bo,bc 为偏差

参数;这些参数都会在神经网络中训练.

如图２所示,双向的LSTM 网络架构可以从正反两个方

向处理输入,每个时间步的隐藏状态取决于该时间步之前和

之后的信息,隐含状态计算如下:

Ht＝hft
→􀱇hbt

← (２)

其中,hft
→为前向LSTM 的隐含状态,hbt

←为后向 LSTM 的隐含

状态.这种结构的双向性增加了模型的容量和灵活性.

图２　双向LSTMNNs的结构

Fig．２　StructureofbidirectionalLSTMNNs

３．２　基于注意力机制的双向LSTM信息传播预测

注意力机制旨在捕获输入用户之间在信息传播中的依赖

关系,并提取依赖关系的用户特征.信息传播中的依赖关系

指信息传播过程中用户之间激活的概率.

图３　注意力机制在模型中的应用

Fig．３　Attentionmechanismappliedinourmodel

将信息传播的用户嵌入向量作为输入,通过 LSTMNNs
来提取信息传播的轨迹特征.

[H１;􀆺;Hn]＝LSTMNNs([e１;􀆺;en]) (３)

本文建立注意力机制,利用信息传播的轨迹特征来计算

每个用户权重值w,其中υA 为候选用户的嵌入向量表示,υU

为信息项对于当前候选用户的传播权重表示.

υU ＝attention([H１;􀆺;Hn],υA)＝∑
n

j＝１
wjHj (４)

权重值w通过使用轨迹特征{H１,􀆺,Hn}和υA 计算,表
示如下:

wi＝softmax(s(Hi,υA))＝ exp(s(Hi,υA))

∑
n

j＝１
exp(s(Hj,υA))

(５)

其中,s(Hi,υA)计算第i个轨迹特征和υA 的依赖程度,D 为输

入向量Hi 的维度.

s(Hi,υA)＝HT
iυA

D
(６)

本文观察一个特定信息传播序列,其传播概率就是用户

uj＋１接收传播轨迹中事件的概率:

p
∧(uj＋１)＝σ(WpυU ＋bp) (７)

其中,Wp 和bp 分别表示权重参数和偏置参数,p
∧(uj＋１表示下

一个可能接收信息的用户的概率.本文使用交叉熵作为损失

函数:

L＝－∑
i
(p(ui)logp

∧(ui)＋(１－p(ui))log(１－p
∧(ui))(８)

其中,p(ui)和p
∧(ui)分别表示真实的标签和预测的结果.模

型通过利用随时间反向传播算法(BPTT)来进行模型训练,

在训练过程中最小化损失函数L,训练参数通过使用小批量

(miniＧbatch)的 Momentum优化器来更新.

３．３　算法描述

本文中,基于注意力机制的双向 LSTM 信息预测方法通

过有效获取用户之间在信息传播中的依赖关系,来对在线社

交网络中的舆情事件进行预测.提出的 ADNN 算法的描述

如算法１所示.
算法１　ADNN
输入:用户集合 U,传播轨迹集合 Ω＝{q１,q２,􀆺,qn}

输出:模型评价指标Precision＠k、Recall＠k、F１Ｇscore＠k、AUC

１．模型初始化选择参数

２．Repeat

３．　ForqinΩ//迭代传播轨迹集合

４．　ei＝emb(q)//转为嵌入向量

５．　Hi＝LSTMNNs(ei)//获取传播的轨迹特征

６．　wi＝softmax(s(Hi,υA))//计算轨迹特征和用户之间的权重值

７．　υU＝∑
n

j＝１
wjHj//计算用户在传播轨迹中的权重

０２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．７,July２０２１



８．　p
∧(uj＋１)＝σ(WpυU＋bp)//计算用户的传播概率

９．　L＝－∑
i
(p(ui)logp

∧(ui)＋(１－p(ui))log(１－p
∧(ui))//计算误差

１０．根据L更新参数

１１．Untilconvergence//收敛或最大迭代步

１２．输出模型评价指标

４　实验

本实验的操作系统为 Windows１０,硬件环境为Intel®

CoreTMi７Ｇ９７００(３．０GHz),RAM 为３２GB,实验使用 TensorＧ
flow来实现,模型运行在显卡 NvidiaGTX１０６０(６GB)上,基
于CUDA９．０、Tensorflow１．１３．１.为了评估所提方法在信

息传播过程中的效果,本文采用不同的评价方法和不同的真

实数据集,通过与相关方法进行对比实验,来验证本文所提模

型的有效性.

４．１　数据集描述

级联(cascade)是一个信息项通过一组用户传播的过程,
每个级联均包含(user,timestamp)的列表对,列表对表示用户

在时间戳上被激活.文中所采用的４个数据集的统计描述如

表１所列.

表１　数据集统计

Table１　Statisticsofdatasets

Datasets User Link Cascade
Memetracker ４９８ １５８１９４ ８３０４
Last．FM １８９２ １２５２３ １８６４７９
Weibo ８１９０ ４３３６５ ９２５００９
Irvine ５４０ ６２６０５ ４７１

Last．FM:一个流行的音乐网站[２１].该数据集包含来自

Last．fm 在线音乐网站的大约２０００名用户收听的音乐艺术

家信息.本文将每个艺术家视为信息传播项,并删除收听记

录不超过５次的用户.

Weibo:此数据集包含从新浪微博抓取的 信 息 发 布 记

录[２２],每个信息的发布记录代表一个信息传播过程,其中用

户按照信息发布的时间进行排序,并过滤不活跃的用户,以减

轻数据噪声对模型的影响.

Memetracker:该数据集收集了一百万条新闻故事和博客

文章,并跟踪最常用的引语和短语[２３](也称作模因),来研究

模因在人群中的传播.每个模因都被视为信息传播项,网站

或博客的每个 URL 被视为用户.本文仅保留了最活跃的

URL,以减轻数据噪声对模型的影响.

Irvine:该数据集收集于加州大学欧文分校学生在线社

区[２４].学生可以在不同的论坛上参与和撰写帖子.本文将

每个论坛视为一个信息项,并删除参加不超过５个论坛的

用户.

４．２　对比算法和评价方法描述

RNN:基本的循环神经网络模型[２５].

LSTM:长短期记忆神经网络,一种广泛用于序列数据建

模的神经网络框架.先前已经有人使用 LSTM 进行信息传

播的预测[２６].

GRU:门控神经网络[２７],是LSTM 的一种简化变形.

SelfＧAttention[２８]:在序列数据内部做注意力计算,寻找

序列内部的联系,不需要额外的外部信息.

将本文模型与４种对比方法进行对比,以此来评估本文

模型在信息传播任务上的表现.在模型中,本文定义Su(k)

为信息项的前k个预测传播用户列表,Gu 为真实的下一时间

的信息传播用户列表.在测试集中共有 M 个信息项.具体

评价指标如下.

precision＠k:计算预测用户列表的精度.

precision＠k＝１
M ∑

M

u＝１

|Su(k)∩Gu|
k

(９)

recall＠k:计算预测用户列表的召回率.

recall＠k＝１
M ∑

M

u＝１

|Su(k)∩Gu|
|Gu|

(１０)

F１Ｇscore＠k:计算准确率(precision)和召回率(recall)的加

权平均,最大值为１,最小值为０,该值越大意味着模型越好.

F１Ｇscore＠k＝２􀅰precision＠k􀅰recall＠k
precision＠k＋recall＠k

(１１)

AUC:ROC曲线下的面积,横坐标为 FPR,代表将负例

分类为正例的概率;纵坐标为 TPR,代表能将正例正确分类

的概率.曲线下面积越大,模型的学习效果越好.

AUC＝ １
|QTest| ∑

q∈QTest
　 １
|U＋

q||U－
q| ∑

i∈U
＋
q

　 ∑
j∈U

－
q

δ(p
∧
q,i＞p

∧
q,j)

(１２)

其中,QTest为测试信息序列集;p
∧
q;i表示在某个信息传播序列q

中用户i接收信息的概率;|U＋
q|和|U－

q|分别表示传播序列q

的接收信息的用户集和未接收信息的用户集;当p
∧
q,i＞p

∧
q,j时

函数δ(p
∧
q,i＞p

∧
q,j)返回１,否则返回０.

４．３　实验结果

本实验在 Memetracker,Irvine,Last．FM,Weibo数据集

上进行了验证,实验结果如表２和图４所示.

表２　各模型在真实数据集上的表现

Table２　Performanceofeachmodelonrealdata

Model
Memetracker

P＠３ R＠３ F１＠３
Irvine

P＠３ R＠３ F１＠３
Last．FM

P＠３ R＠３ F１＠３
Weibo

P＠３ R＠３ F１＠３
RNN ０．４８４２ ０．７２６３ ０．５８１０ ０．３７６８ ０．５６５２ ０．４５２２ ０．５８９１ ０．８８３７ ０．７０６９ ０．３７２３ ０．５５８５ ０．４４６８
GRU ０．４８３６ ０．７２５４ ０．５８０３ ０．４５４５ ０．６８１７ ０．５４５３ ０．５８８９ ０．８８３４ ０．７０６７ ０．３７２３ ０．５５８４ ０．４４６７
LSTM ０．４８４８ ０．７２７１ ０．５８１７ ０．３５４０ ０．５３１１ ０．４２４８ ０．５８９２ ０．８８３８ ０．７０７１ ０．３７１９ ０．５５７９ ０．４４６３

SelfＧAttention ０．４８３０ ０．７２４５ ０．５７９６ ０．３５０９ ０．５２６４ ０．４２１１ ０．５６９３ ０．８５４０ ０．６８３２ ０．３７０７ ０．５５６１ ０．４４４９
ADNN ０．４９００ ０．７３５０ ０．５８８０ ０．４６３８ ０．６９５７ ０．５５６５ ０．５９１０ ０．８８６４ ０．７０９１ ０．３７７７ ０．５６６６ ０．４５３３

　　由表２可以看出,GRU模型在Irvine数据集上取得了较

好的结果,但是在 Memetracker数据集上表现不佳.而本文

模型在４个数据集上都取得了较好的结果,说明本文模型泛

化能力较强,能够利用注意力机制获取序列的局部结构特征
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和全局节点的关联性,动态调整特征权重,更好地预测真实的

信息传播过程.如图４所示,本文模型在 Memetracker,IrＧ

vine,Last．FM,Weibo数据集上的AUC结果相比对比模型是

最优的.

(a)Memetracker数据集 (b)Irvine数据集

(c)Last．FM 数据集 (d)Weibo数据集

图４　４种不同数据集上的AUC

Fig．４　AUConfourdifferentdatasets

４．４　性能评价

表２和图４给出了 RNN,GRU,LSTM 和SelfＧAttention

４种模型在 Memetracker、Irvine、Last．FM、Weibo数据集上

性能表现,可以得到以下结论:

(１)仅利用注意力机制的模型(SelfＧAttention)在不同数

据集上的表现均差于循环神经网络模型.SelfＧAttention虽

然利用注意力机制来提取用户之间的依赖性,在历史信息传

播过程中选择对信息传播过程有影响的用户,但这是根据历

史信息传播过程得出的,并没有利用信息传播的轨迹特征来

提取用户之间的依赖性,导致模型表现较差.实验结果表明,

仅利用注意力机制对于预测信息传播过程效果是有限的.

(２)基于循环神经网络的模型(RNN,GRU,LSTM)可以

提取信息传播过程的轨迹特征,对信息传播过程进行建模.

总体而言,该模型在４个数据集上均有较好的性能表现,但是

由于无法利用用户之间的依赖性,其考虑影响信息传播的驱

动因素较少,因此循环神经网络模型在数据集上的表现仍然

不及本文模型.

(３)本文模型(ADNN)利用双向的 LSTM 网络架构增加

了模型的容量和灵活性,能够全面地提取信息传播过程的轨

迹特征.将轨迹特征通过模型的 AttentionDiffusionModule
捕获信息传播之间的依赖关系,挖掘用户在信息传播过程中

的驱动因素.与其他模型进行对比可以发现,本文模型能够

更好地预测信息传播过程,这进一步说明本文模型获取用户

之间的依赖性对于预测信息传播过程是更加有效的.

相较于其他模型,本文模型有以下优势:

(１)从预测结果上来看本文模型表现更好.

(２)本文模型避免了复杂的特征工程,且该模型不依赖于

图结构信息,更加符合真实的信息传播过程.

(３)该模型更具通用性,在多种数据集上模型性能表现稳

定,适用于多种数据集.

４．５　参数选择

(１)Embedding维度的影响.本文研究了 Embedding维

度对模型性能的影响,让 Embedding 维度在５~２５之间变

化,步长为５.实验结果如表３所列.

表３　不同Embedding维度下本文模型在４个数据集上的AUC

Table３　AUCresultsofproposedmodelwithdifferentdimension

ofEmbeddingonfourdatasets

Embedding
dimension

２５ ２０ １５ １０ ５

Last．FM ０．８６８１ ０．８７０８ ０．８７０５ ０．８７０１ ０．８６９４
Irvine ０．６８７１ ０．６８６３ ０．６８７９ ０．６８６３ ０．６８６３

Memetracker ０．７３０８ ０．７３２９ ０．７３３６ ０．７３５０ ０．７３４５
Weibo ０．５６５４ ０．５６５５ ０．５６８９ ０．５６８８ ０．５６８８

从表３可以看出,AUC值的趋势为先升高然后降低.可

能的原因是小尺寸的 Embedding会使模型失去足够的表现

力,而大尺寸的 Embedding会使模型出现过度拟合,导致模

型性能下降.

(２)Regularization系 数 的 影 响.本 文 中 Regularization
系数从０．００１变化到１０,实验结果如表４所列.

表４　不同 Regularization系数下本文模型在４个数据集上的AUC

Table４　AUCresultsofproposedmodelwithdifferentRegularization

onfourdatasets

Regularization ０．００１ ０．０１ ０．１ １ １０
Last．FM ０．７５９０ ０．８７０８ ０．８７５６ ０．８７４２ ０．８７０５
Irvine ０．６６７３ ０．６８６３ ０．６８３２ ０．６７９３ ０．６４８３

Memetracker ０．７３３５ ０．７３２９ ０．７４０６ ０．７３８４ ０．７３５１
Weibo ０．５５５０ ０．５６５５ ０．５８３９ ０．５８３９ ０．５８２４

从表４可以看出,除irvine数据集外,其余数据集上系数

为０．１时模型的表现最佳.实际上 Regularization系数可以

限制模型其他参数的值和避免模型的过度拟合.因此我们需

要在 Regularization系数和精度优化之间进行适当的权衡.

结束语　针对社交网络中网络舆情事件的特点和国内外

研究现状,本文提出一种融合 LSTM 和注意力机制的信息传

播预测模型 ADNN.该模型结合注意力机制可以更好地关

注用户之间的依赖关系,采用基于 LSTM 的网络架构来捕获

信息传播过程的轨迹特征.为验证该模型的有效性和可行

性,本文通过不同的数据集对其进行了实验验证和对比分析.

４个真实数据集上的实验结果验证了本文模型的有效性.

社交网络中,用户个体行为与一条信息的最终的传播过

程之间的影响是极为复杂的,真实的传播过程并不严格符合

序列假设,利用注意力机制仅从用户层面提取依赖关系存在

局限性.为了能够更准确地发现舆情事件的动态演化趋势,

在今后的研究中将关注用户对传播项的兴趣,从非序列的角

度考虑信息传播过程.
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