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摘　要　在线社交媒体极大地促进了信息的产生和传递,加速了海量信息之间的传播与交互,使预测信息级联的重要性逐渐突

显.近年来,深度学习已经被广泛用于信息级联预测(InformationCascadePrediction)领域.文中主要对基于深度学习的信息

级联预测方法的研究现状与经典算法进行分类、梳理与总结.根据信息级联特征刻画的侧重点不同,将基于深度学习的信息级

联预测方法分为时序信息级联预测方法与拓扑信息级联预测方法,并进一步将时序信息级联预测方法分为基于随机游走

(Random Walk)的方法与基于扩散路径的方法,将拓扑信息级联预测方法分为基于全局拓扑结构的方法与基于邻域聚合的方

法;并对每类方法进行详细的原理阐述与优缺点介绍,介绍了信息级联预测领域常用的数据集与评价指标,在宏观与微观两种

信息级联预测场景下对基于深度学习的信息级联预测算法进行实验对比,并讨论了一些信息级联预测算法中常用的算法实现

细节.最后,总结了该领域未来可能的研究方向与发展趋势.
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Abstract　Onlinesocialmediagreatlypromotesthegenerationandtransmissionofinformation,exacerbatesthecommunication
andinteractionbetweenmassiveamountsofinformation,andhighlightstheimportanceofpredictinginformationcascades．InreＧ
centyears,deeplearninghasbeenwidelyusedinthefieldofinformationcascadeprediction．Thispapermainlyclassifies,sorts,

andsummarizesthecurrentresearchstatusofdeeplearningＧbasedinformationcascadepredictionmethodsandclassicalgorithms．
Accordingtothedifferentemphasisofinformationcascadefeaturecharacterization,theinformationcascadepredictionmethod
basedondeeplearningisdividedintotimeseriesinformationcascadepredictionmethodandtopologyinformationcascadepredicＧ
tionmethod．Thetimeseriesinformationcascadepredictionmethodisfurtherdividedintomethodsbasedonrandom walksand
methodsbasedondiffusionpaths,andthetopologyinformationcascadepredictionmethodisdividedintomethodsbasedonglobal
topologicalstructureandmethodsbasedonneighborhoodaggregation．ThispaperdetailstheprinciplesandadvantagesanddisadＧ
vantagesofeachtypeofmethod,andintroducesthedatasetsandevaluationindicatorscommonlyusedinthefieldofinformation
cascadeprediction,andcomparestheinformationcascadepredictionalgorithmsbasedondeeplearninginthemacroandmicroinＧ
formationcascadepredictionscenarios,anddiscussessometechnicaldetailscommonlyusedininformationcascadepredictionalＧ
gorithms．Finally,thispapersummarizesthefieldpossiblefutureresearchdirectionsanddevelopmenttrends．
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１　引言

当前,在 Twitter,Instgram 和微博等在线社交平台的驱

动下,信息发布与过滤的方式已发生了极大的变化,在这些社

交媒体中,信息不仅可以通过人群之间的社交关系进行共享

与传播,还会在此过程中衍生出一系列新的共享关系与模式.



在促进信息快速传播的同时,要保障信息传播的安全,就需要

研究新信息级联传播模型下的级联动力学(CascadeDynaＧ
micsModeling),它不但能对信息级联的传播路径进行预测,
而且有助于了解级联信息传播的基本机理,并衍生出信息级

联预测的各种下游应用,例如虚假新闻检测和病毒式营销识

别.从应用点的角度来看,现有关于信息级联建模的研究主

要集中在两个方面:１)宏观任务侧重于估算级联增长和预测

爆发,主要包括级联增量预测以及信息流行度预测,这是关于

信息级联粗略的估计,因此不适合一些细微的预测任务;２)微
观任务研究局部的社会影响模式,因此这些任务更关注用户

级别的建模,常见应用包括推断用户的行为状态或预测感染

的下一系列节点.
最近,深度学习在不同领域的最新应用催生了基于深度

学习的信息级联预测(InformationCascadePredictionBased
onDeepLearning,ICPbDL)的相关研究,早期的研究主要集

中在利用顺序网络框架对信息级联的时序结构进行建模,并
辅以拓扑图采样方法来捕捉信息级联的局部拓扑结构.然

而,这类方法在建模时忽略了信息级联的完整拓扑结构,导致

其在复杂网络中的预测效果并不理想.后来,研究关注点集

中于利用深度学习框架对信息级联的拓扑结构进行建模,以
学习级联拓扑结构中的深层特征表示.本文分析总结了相关

研究,将ICPbDL分为时序信息级联预测方法(ICPBasedon
TimingStructure,ICPbTS)与拓扑信息级联预测方法(ICP
BasedonTopology,ICPbTO)两类,并详细介绍与比较了这两

类预测方法所包含的典型算法.如图１所示,ICPbTS根据级

联采样方法的不同可分为基于随机游走的方法与基于扩散路

径的方法;ICPbTO根据拓扑结构的学习方式不同可分为基

于全局拓扑结构的方法与基于邻域聚合的方法.

图１　基于深度学习的信息级联预测方法分类

Fig．１　Classificationofcascadedpredictionmethodsbased
ondeeplearning

本文第２节介绍信息级联预测的背景与问题定义,并简

要介绍传统信息级联预测算法的原理与优缺点;第３节介绍

ICPbTS的相关算法;第４节介绍ICPbTO 的相关算法;第５
节讨论一些信息级联预测领域常用的算法实现细节;第６节

对信息级联预测常用的公开数据集以及常用评价指标进行总

结,并对一些典型算法进行分析对比;最后总结全文.

２　相关背景与传统算法介绍

２．１　相关背景及概念定义

信息级联预测问题源于对博客[１Ｇ３]、电子邮件[４Ｇ５]、产品推

荐[６]以及社交网站(例如 Facebook和 Twitter[７Ｇ８])中识别到

的用户级联扩散序列与网络关系图进行分析.根据信息级联

预测方法所预测的目标不同,可将其分为宏观信息级联预测

与微观信息级联预测.宏观信息级联预测主要预测一段时间

后的级联增量,以此衍生出流行度预测与病毒级联分类等下

游应用.微观信息级联预测更侧重于用户节点级别的建模,

通常应用于信息级联中后续网络节点的传播行为预测[９Ｇ１０].
早期有较多的研究致力于表征信息级联的结构特性和内

容信息[１１Ｇ１２],但这些研究进行的级联预测均在级联结构信息

采集方面表现不足[１３Ｇ１４].深度学习模型有望自动学习信息

级联的特征表示,这种表示在神经网络训练过程中将会从具

体到抽象,较低级别的表示形式将根据较高级别的反馈进行

更新,因此深度神经网络特别擅长学习将这些表示映射到预

测结果的非线性函数.深度学习的这种特性使其在社交网络

分析中的节点推荐与序列检测等领域得到了广泛的应用,其
中循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)及其变种

已经成为了绝大多数复杂网络分析与预测的核心算法,它将

复杂网络的建模视为序列建模问题,从而避免了扩散模型和

特征设计所强加的先验知识,同时灵活地捕获了信息级联序

列的顺序依赖性.基于循环神经网络的ICPbTS方法虽然有

上述优点,但其在捕捉网络的拓扑结构信息方面有明显不足,
这类方法只能依靠随机游走等采样方法来将信息级联的局部

拓扑结构传入模型,导致其对信息级联拓扑结构的表示缺乏

完整性.后来,研究关注点集中于利用深度神经网络捕捉信

息级联拓扑结构的ICPbTO方法.
基于信息级联拓扑结构的ICPbTO不再只将级联图用于

采样,而是直接将级联图作为模型的输入,利用深度学习框架

来学习其深层特征表示.相比ICPbTS,ICPbTO的优势是可

以在复杂的社交网络上建模信息级联中的用户影响力与扩散

状态,提升了模型的可解释性.ICPbTO 可通过两种形式实

现:１)将全局拓扑结构作为节点嵌入信息,随节点特征一起传

入循环神经网络框架进行训练;２)基于邻域聚合的原理,使用

图神经网络递归聚合级联图中邻域节点的特征向量,来学习

节点的拓扑结构信息.一些ICPbTO方法将图神经网络与循

环神 经 网 络 结 合,因 此 这 些 ICPbTO 方 法 也 可 以 被 视 为

ICPbTS的改进策略.
本文统一使用如下符号定义级联与级联图:给定 M条信

息,表示为 M＝{mi}(１≤i≤M).对于每条信息mi,使用级联

Ci＝{(ui
j,vi

j,ti
j)}记录信息mi的扩散过程.在不同的数据集

中,信息的扩散方式不同,本文将扩散方式统一称为转发,元
组(ui

j,vi
j,ti

j)对应于第j次转发,这意味着节点vi
j转发了节点

ui
j的信息mi,信息的发布时间与第j次转发之间的间隔时间

为ti
j.级联在扩散网络中的拓扑结构表示称为级联图,一张

级联图可以对应一条或者若干条信息扩散路径,本文将级联

图定义为G＝(V,E),其中V 是节点集,E∈V×V 是边集.
在一些数据集中,级联图的拓扑结构信息需要人工提取,例如

SinaWeibo数据集中一个信息级联样本可以对应提取一张拓

扑图表示(即邻接矩阵);也有数据集直接给出级联图的拓扑

结构,例如 Twitter数据集会给出由数据集内所有节点与扩

散路径组成的拓扑图结构,这类拓扑图一般被称为全球网络,
它包含了整个数据集中所有信息级联序列的拓扑结构关系.

本文将常见的信息级联预测任务定义为如下３类.
(１)级联增量预测.给定级联C在[０,T)时间段(一般称

为观察窗口)内的转发路径{(uj,vj,tj)|tj≤T},则其对应

的级联图为GT＝(VT,ET).级联增量预测指在给定的时

间间隔Δt之后预测级联C节点增加数的回归问题,记为Δ
sC＝|VT＋Δt

C |－|VT
C|.级联增量预测的一个特例是流行度

预测,它预测观察到的节点数和级联的最终节点数之间的

２４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．７,July２０２０



增量Δs¥
C＝|V¥

C|－|VT
C|.

(２)病毒级联预测.病毒级联预测与级联增量预测类似,
但病毒级联预测是分类问题.给定阈值Thr,对于级联C,如
果它的Δsc⩾Thr,则将其定义为病毒样本,样本标签设为１;
否则,将其定义为非病毒样本,标签设为０.病毒级联预测的

目的是将级联样本归类为病毒样本或非病毒样本.
(３)节点预测.给定级联C在[０,T)时间段(一般称为观

察窗口)内的转发路径{(uj,vj,tj)|tj≤T},节点预测的任务

是预测将被感染的用户uj＋１∈V,因此节点预测的目标是建立

一个能够学习条件概率p(uj＋１{(u１,t１),􀆺,(uj,tj)})的模型.

２．２　传统信息级联预测方法

传统的信息级联预测方法主要分为以下３类.
(１)基于特征建模的方法[１５]

基于特征的方法从原始数据中提取各种手工特征,通常包

括信息内容特征、用户属性特征、级联的结构和时间特征,然后

将它们输入到机器学习算法中进行预测[１６Ｇ２０].基于特征的方

法需要结合多种人工特征,且所有这些特征的设计在很大程度

上取决于特定的领域知识,使得这种方法难以得到推广.
(２)基于生成建模的方法[２１]

基于生成建模的方法通常将在线社交媒体的级联增量或

流行度视为转发的到达过程,并针对每个消息分别对到达过

程的强度函数进行建模[２２Ｇ２９].这些方法通常不会直接对未

来的流行度进行优化,也不会独立学习每个消息的参数.因

此,这些方法无法充分利用信息级联中隐含的动态流行度信

息,预测模型的可解释性较差.
(３)基于扩散模型的方法

基于扩散模型的方法通常做出一些信息在扩散过程中的

理论假设,并简化了现实中的复杂网络关系.经典的扩散模

型包括独立的级联模型和线性阈值模型[３０Ｇ３２].这些方法在表

征信息的扩散过程中获得了一定的成功,但它们在很大程度上

取决于基础的扩散模型,在复杂的信息级联网络中表现较差.

３　时序信息级联预测方法

ICPbTS将传统的信息级联序列处理算法与循环神经网

络结合,放弃使用级联图G 作为神经网络模型的输入,仅将

其用于数据预处理的过程中,通过构建基于循环神经网络的

信息级联扩散模型来重点捕捉信息级联的时序结构,具体的

模型框架如图２所示.ICPbTS简化了信息级联预测模型的

输入,并在学习信息级联的时序结构的同时,利用注意力机制

或基于拓扑图的采样方法来建模信息级联扩散过程中的空间

结构特征以及信息级联在扩散过程中的时间衰减效应.

图２　时序信息级联预测模型

Fig．２　Timeseriesinformationcascadepredictionmodel

复杂的信息级联往往包含大量节点、边以及复杂的分支

结构,直接考虑完整信息级联的代价将十分高昂,如何利用高

效率的采样方法表示原始信息级联是信息级联研究的重心之

一.为了弥补循环神经网络模型在处理级联拓扑结构方面的

不足,ICPbTS的采样方法还需同时兼顾信息级联的空间结

构信息.我们根据模型采用的不同采样方法将ICPbTS分为

两类:基于随机游走的方法与基于扩散路径的方法.表１列出

了两种方法的代表算法、采样原理、算法流程与各自的优缺点.

表１　时序信息级联预测方法的对比

Table１　ComparisonofICPbTSmethods

方法类别 代表算法 采样原理 算法流程 优/缺点

基于随机游走

的方法
DeepCas[３３],

MPRＧSNE[３４]

每个扩散图的随机游动始于起始状态S,终于

状态T,N 和J 分别为扩散和跳跃状态.pj表

示执行随即跳转的概率,其大小本质上决定了

采样的信息级联序列的长度;po表示扩散到邻

居节点的概率,其本质上决定了采样的信息级

联序列的预期数量.随机游走采样完成的等长

子序列将传入 RNN 进行学习,同时更新随机

游走的采样概率参数.

优点:
随机游走能够适应图的局部

变化,在图结构的演化过程

中,不需要每次都对整个图

的随机游走重新计算,计算

效率高.

缺点:
采样序列不是按照信息传播

的真实过程进行采样的,难
以捕捉信息级联中的拓扑结

构信息.

基于扩散路径

的方法

DeepHawkes[３５],

LDAＧDeepHawkes[３６],

DeepDiffuse[３７]
基于传播路径的节点采样是按照时间顺序的,
用一组传播路径表示信息级联,每条路径表示

级联中一个真实的传播过程分支.传播路径采

样完成的子序列通常不等长,可以对较短的序

列进行补零后直接传入 RNN 进行学习,也可

以按固定的窗口长度进行逐步截取后再传入

RNN.

优点:
可以捕捉原始信息级联中所

蕴含的局部结构信息,能够

有效表示信息传播过程中的

扩散动态.

缺点:
采样灵活性较差,采样效率

较低;仅能捕捉局部的空间

结构信息,无法捕捉全局的

结构信息,存在一定的信息

损失.
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３．１　基于随机游走的方法

随机游走是图论中的重要算法之一,在自然语言处理

(NLP)、节点分类与链接预测等领域具有广泛应用.随机游

走首先给定当前访问的起始节点,从其邻居节点中随机选取

节点作为下一个访问节点,重复此过程,直到序列长度满足预

设条件.因此,随机游走是一种可重复访问已访问节点的深

度优先遍历(DepthFirstSearch,DFS)算法.在信息级联预

测领域,文献[３８]首先将网络中的节点与自然语言中的单词

进行类比,并使用固定长度的随机行走路径来模拟信息级联

扩散过程中节点的“扩散上下文”,从而可以使用与自然语言

处理中相同的方法来学习节点的特征表示.基于随机游走的

信息级联采样过程可以概括为将信息级联序列C 中的节点

与转发路径描述为拓扑图G,然后在G上执行随机游走过程,

且满足C中的时序关系.假设现在随机游走采样至节点v,

并处于马尔可夫链中的状态 N,则它扩散至v的邻居节点

u∈Nc(v)的转移概率为:

p(u∈Nc(v)|v)＝ sct(u)＋α
∑

s∈Nc(v)
(sct(s)＋α) (１)

其中,Nc(v)表示节点v在状态N 时的邻居节点集合;sct(u)

是节点u的转移评分函数,一般用节点u在级联图上的度或

u与v之间的权重来计算;α是平滑参数.类似地,在级联图

的节点集Vc上可以使用节点u 的跳跃评分函数scj(u)来定义

其跳跃概率:

p(u)＝ scj(u)＋α
∑

s∈Vc

(scj(s)＋α) (２)

随机游走中节点的跳跃与转移概率决定了采样的执行结

果.具体来说,是否执行节点在拓扑图上向邻居节点转移或

直接进入终止状态的概率po本质上决定了采样序列的数量,

而是否执行节点的随机跳跃的概率pj决定了采样序列的长

度,这两个概率在确定级联图的随机游走采样表示中起着关

键作用.传统的随机游走采样中的节点转移概率是人为设置

的超参数,这导致传统的随机游走无法适应不同的信息级联

序列之间普遍存在的差异性.针对这一问题,文献[３３]通过

将随机游走采样纳入深度学习框架中以自适应的方式学习这

两个概率,使用注意力机制来学习如何将采样得到的若干子

序列组合为原始的级联图,在这一过程中,信息级联的局部空

间结构信息也被纳入信息级联的整体表示中.

在循环神经网络与随机游走采样的基础上,文献[３４]提

出了一种保留多路径关系的社交网络嵌入方法 MPRＧSNE,

以学习社交网络中的多路径或多关系网络结构和节点属性

(例如性别、职业等节点标签).具体而言,网络结构形成节点

之间社交关系路径的各种长度,一些节点信息使这些路径具

有丰富的语义.然而,节点属性信息通常是稀疏且不完整的,

甚至与网络结构不一致,为了更好地学习节点表示,MPRＧ

SNE首先利用随机游走探索节点之间的多个社交关系路径,

然后利用双向多路径关系单元(BidirectionalMultipathRelaＧ

tionshipUnit,BMRU)来捕获多路径关系的性质.其中,BMＧ

RU可以理解为一种结合了节点的属性信息的双向循环神经

网络单元.为了保留节点的属性信息,该文将节点属性的学

习建模为监督学习问题,使用BMRU的输出来预测当前节点

的属性,使用加权交叉熵来衡量预测概率误差.最后,该文优

化循环神经网络与节点属性监督学习的联合目标函数,以获

得节点的嵌入表示.

３．２　基于扩散路径的方法

与基于随机游走的方法不同,基于扩散路径的方法用一

组真实的传播路径表示信息级联.对于一个信息级联而言,

基于传播路径采样后得到的序列数量与该级联所包含的节点

数相等,最大序列长度与级联中最长的传播路径的长度相等.

对于整个样本数据集而言,最大序列长度与样本中最长的传

播路径的长度相等.扩散路径采样可以在遵守信息级联中节

点的时序关系的同时,完全还原级联图的局部拓扑结构,因此

其结构捕捉的完整性高于随机游走采样.２０１７年,Cao等[３５]

针对常见的生成建模方法解释性不足的缺点,对ICPbTS的

基础模型进行了改进,提出了基于霍克斯过程[２９]的循环神经

网络模型,为信息级联预测模型加入了霍克斯过程的３个可

解释因素,即在端到端监督框架下的用户影响力、自激机制和

时间衰减效应.霍克斯过程的关键是对新转发行为的发生概

率进行建模,可以将其写为:

ρi
t＝ ∑

j:t
i
j≤t
μi

jϕ(t＝ti
j) (３)

其中,ρ是消息mi在时间t的新转发发生概率,ti
j是起始转发

到第j个转发之间经过的时间,μi
j是第j个转发直接影响的

潜在用户数,ϕ(t)是时间衰减函数.文献[３５]直接通过用户

的id来学习用户的自身特征表示,将转发路径输入循环神经

网络,并汇总所有子路径的最后一个隐藏状态表示,以模拟每

个转发的自激机制,最后使用非参数的方式学习时间衰减效

应.基于霍克斯过程的信息级联预测模型框架如图３所示.

图３　基于霍克斯过程的信息级联预测模型

Fig．３　InformationcascadepredictionmodelbasedonHawkes

process
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基于霍克斯过程的建模方法提高了预测模型的可解释

性,却在一定程度上简化了信息扩散的内容复杂性与时序复

杂性,其内容复杂性缺失体现在:霍克斯过程只对信息的传播

过程进行建模,忽略了信息本身的属性对传播的影响.为此,

文献[３６]提出了考虑节点内容信息的 LDAＧDeepHawkes模

型,利用LDA主题分类模型抽取消息文本内容的主题,使用

深度模型学习主题的表示向量,模拟主题之间的自激机制.

LDA模型已经被广泛应用于社交网络分析(主要包括主题挖

掘与演化)[３９Ｇ４３],LDA以 M 条消息的文本内容为输入,以主

题Ｇ词频矩阵和文档Ｇ主题矩阵为输出.主题Ｇ词频矩阵描述每

个主题生成不同词的概率,文档Ｇ主题矩阵描述每条消息对应

到不同主题的概率.模型通过加权和池化的方式将只考虑信

息级联的 DeepHawkes模型与LDA主题分类模型融合,更加

全面地建模了信息扩散过程.

霍克斯过程的时序复杂性缺失体现在其对时间衰竭效应

的建模过于简单,因为普通的循环神经网络在对序列数据进

行建模时会假定单调的时间依赖性.在流行度预测中,相邻

的节点转发可能具有不同的时间间隔.通常,较短的时间间

隔表示有关社交媒体内容的讨论更加激烈,普通的循环神经

网络很难捕捉这种差异.此外,社交媒体中的用户可能在不

同时间具有不同的活动级别,例如,用户在休息时间可能更活

跃,而在工作时间则不太活跃,普通的霍克斯过程并不足以捕

捉到这种差异.文献[４４]提出了一种时间嵌入增强型循环神

经网络,为了捕获复杂的时间信息,该网络向 RNN 的每个输

入添加了时间嵌入向量.时间嵌入向量由３部分组成:１)每

小时的时间嵌入向量;２)每个工作日的时间嵌入向量;３)第i
次转发的时间嵌入向量,表示为s(t０－ti),其中s是嵌入函

数,该文选择了有效表示能力较好的余弦函数,t０是观察时

间,ti是第i次转发的时间.因此,在每个步骤中,RNN 的状

态更新将同时考虑输入和３种时间信息,本文采用双向门控

循环单元(BidirectionalRecurrentNeuralNetwork,BiGRU)

替换基础的 RNN 单元.模型通过文本内容编码器、用户编

码器和时间序列编码器分别从数据中学习文本内容、用户和

时间序列表示.最后,融合层将这３个编码器产生的特征进

行组合,输出节点的嵌入表示.

受限于扩散路径采样的样本稀疏性,注意力机制对于扩

散路径采样数据的计算代价十分昂贵.为了解决这一缺点,

Islam等[３７]提出了增强 DeepDiffuse模型,该模型尽管也使用

了扩散路径采样,但一次只采样并分析级联序列的一部分,并

根据其评估移至扩散路径的下一个位置,这样可以有效地分

析较长的信息级联序列.该模型具有两个主要组件:级联分

析器网络(CascadeAnalyzerNetwork,CAN)和级联预测器网

络(CascadePredictorNetwork,CPN).CAN 生成级联子序

列的内部矢量表示rj,该子序列由 CPN在上个时间步计算得

出.CPN获取当前时间的子序列表示rj并将其输入循环神经

网络,计算级联序列的下一个位置lj,并计算下一个节点的时

序信息.CPN的最后一部分是输出层,该层计算下一个扩散

节点的概率分布.

总的来说,由于信息级联的规模一般分布不均,导致扩散

路径采样后的序列数据具有一定的稀疏性,这在一定程度上

限制了模型的灵活性与预测能力;同时,扩散路径采样用一组

子序列表示信息级联,尽管该方法保留了序列之间的相关性,

能够捕捉局部结构信息,但却忽视了信息级联的整体结构,与

随机游走采样一样无法捕捉全局结构信息.

４　拓扑信息级联预测方法

ISPbTS主要通过不同的信息级联采样方法来捕捉节点

的拓扑结构信息,这样虽然有一定的效果,但仍受限于顺序网

络框架无法捕捉复杂扩散信息的先天不足,且采样过程中所

保留的级联拓扑结构信息容易在模型学习过程中流失.随着

图嵌入算法的研究逐渐过渡到神经网络时代,基于拓扑结构

的ISPbTO不再仅将节点的拓扑表示用于数据预处理,而是

将节点的邻接信息同节点本身的特征一起纳入模型,使整个

拓扑表示学习从静态学习向动态的归纳式学习演变,无论是

模型拟合能力还是泛化能力都有较大的提升[４５].

针对时序信息级联预测方法的一些普遍问题,ISPbTO
不仅学习级联序列中每个节点的时序表示,而且尝试结合深

度学习框架来学习级联图的拓扑结构表示.ISPbTO的大部

分灵感来源于表示学习和深度学习在文本[４６]、图像[４７]等各

个领域的应用.

如图４所示,这类方法在时序信息级联预测方法的基础

上,使用局部连接[４８]、光谱方法[４９]和热核签名[５０]等方法来采

样网络的拓扑图,然后通过注意力机制和图神经网络等框架

进行结构特征信息的传递与学习.这些方法具有为同构图生

成相同表示的优点,但图神经网络的缺点是对节点的时间顺

序不敏感.因此,在利用图表示方法学习信息级联拓扑结构

的同时,还需利用循环神经网络来捕捉节点的时序结构特征.

本文根据节点拓扑结构嵌入的学习方式不同,将拓扑信息级

联预测方法分为两类:基于全局拓扑结构的方法与基于邻域

聚合的方法.表２列出了从原理、代表方法和优缺点３方面

对这两种方法进行对比的结果.

图４　拓扑信息级联预测模型

Fig．４　Topologicalinformationcascadepredictionmodel
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表２　拓扑信息级联预测方法的对比

Table２　ComparisonofISPbTSmethods

分类 代表方法 嵌入原理 算法流程 优/缺点

基于全局拓扑

结构的方法
SNIDSA[５１]、

TopoＧLSTM[５２]

基于全局拓扑结构的方法将信息级联序列的全局拓

扑结构g(􀅰)作为模型的输入,利用注意力机制等

框架对级联图进行全局邻域聚合之后,再通过循环

神经网络进行学习,为每个节点生成融合了结构特

征的向量表示.

优点:
能够完整地捕捉结构信息,
可以与时序信息级联预测方

法中的一些采样方法进行结

合,例如文献[５２]将扩散路

径采样与拓扑结构结合.

缺点:
模型需要传入全局的拓扑结

构表示,在大型稀疏图上的

计算代价较高,训练时间较

长,且模型的扩展性较差.

基于邻域聚合

的方法

CasCN[５３]、

DMTＧLIC[５４]、

FOREST[５５] 基于邻域聚合的方法通过图神经网络中的邻域采

样、图卷积操作和图注意力机制等算法聚合节点的

局部邻域嵌入(一般为一阶邻域或二阶邻域),从而

获得节点的结构特征向量表示,将其与节点的时序

表示结合之后进行预测.

优点:
邻域聚合方法通过迭代的方

式使拓扑结构特征学习的效

率更高,模型的扩展性与灵

活性较好,训练时间也较短.

缺点:
迭代聚合过程可能造成结构

信息的部分丢失,全局拓扑

结构的捕捉能力不如基于全

局拓扑结构的方法.

４．１　基于全局拓扑结构的方法

基于全局拓扑结构的方法以嵌入信息级联的全局拓扑结

构来进行节点结构特征学习,这类方法仍然以循环神经网络

为节点时序信息的学习框架,并不直接对得到的节点时序表

示进行监督学习,而是与信息级联中节点的拓扑结构嵌入表

示共同学习.文献[５２]在基于扩散路径的时序信息级联预测

方法的基础上,设计了新的动态扩散拓扑模型,其拓扑结构的

表示方式与在拓扑图上进行扩散路径采样类似.该文还为每

个节点设计了两种不同“用户角色”的节点嵌入向量,即发送

者嵌入向量与接收者嵌入向量,并尝试将每个活动节点与发

送者嵌入向量一起嵌入,将每个非活动节点与接收者嵌入向

量一起嵌入,且不仅对节点的静态趋势进行了编码,而且对扩

散拓扑的动态上下文进行了编码.另外,由于现有的循环神

经网络模型主要关注序列结构输入,虽然有少数神经网络模

型对不同的应用领域设计的静态有向无环图(DirectedAcyＧ
clicGraph,DAG)进行建模,如 DAGＧRNN[５６Ｇ５７]将每个２D图

像建模为场景标记的 DAG,RNNＧLE[５８]将每个蛋白质氨基酸

的接触图建模为拓扑图来预测蛋白质的结构,但这类循环神

经网络模型仍基于纯 RNN 体系结构,无法捕获动态扩散过

程的复杂性.因此,文献[５２]提出了用于扩散拓扑 DAG 结

构的循环神经网络模型 TopoＧLSTM,它以动态 DAG 为输

入,并将 DAG中的每个节点生成的拓扑感知的嵌入为输出.

TopoＧLSTM 通过节点vt的发送者嵌入可以得出目前为止还

激活了其他哪些节点以及拓扑图如何扩散到vt,通过学习每

个非活动节点的接收者嵌入,并根据其与活动节点的发送者

嵌入的接近程度来预测下一个扩散节点.TopoＧLSTM 的模

型框架如图５所示.
利用全局拓扑结构捕捉级联扩散上下文的另一种方法是

引入结构注意模块(StructureAttentionModule,SAM)[５１],该
模块在注意力机制的基础上为每个受感染用户的结构扩散上

下文进行建模,通过信息级联的拓扑图表示构造了图的结构

上下文向量:

aij＝g(vi,vj)􀅰wT[xi;xj] (４)

其中,vj是直接或间接连接到vi的结构上下文用户;g(􀅰)是
在拓扑图上定义的用于测量图中两个用户的连接紧密程度的

函数;wT[xi;xj]是基于串联的注意力机制,它测量vi对每个

vj的注意力得分;[;]表示向量串联.基于SAM,文献[５１]开
发了一种具有结构关注度的新型顺序神经信息扩散模型

SNIDSA,采用基于循环神经网络的框架对历史顺序扩散进

行建模.为了有效地整合顺序信息和结构信息,SNIDSA 还

设计了一种有效的门控机制来更新神经隐藏状态,以整合在

隐藏状态下压缩的历史扩散信息、当前受感染的节点及其扩

散上下文.所提出的门控单元与SRU[５９]的体系结构相似.基

于门控单元与结构注意模块的信息级联预测框架如图６所示.

图５　TopoＧLSTM 模型框架

Fig．５　TopoＧLSTM modelframework

图６　基于门控单元与结构注意模块的信息级联预测框架

Fig．６　InformationcascadepredictionbasedongatingunitandSAM
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４．２　基于邻域聚合的方法

基于全局拓扑结构的方法以信息级联的完整拓扑结构为

输入,这类方法对于社交媒体中常见的大型稀疏图来说是一

种计算代价很高且不适用的方法.基于邻域聚合的方法使用

图神经网络迭代地聚合了节点的邻域嵌入,并使用在前一次

迭代中获得的嵌入及其嵌入函数来获得新的嵌入,模型的多

次迭代允许学习嵌入一个节点来描述全局邻域.仅局部邻域

的聚合嵌入使这类方法比基于全局拓扑结构的方法更具扩展

性.在信 息 级 联 预 测 领 域,常 用 的 图 神 经 网 络 框 架 包 括

GraphSAGE[６０]、图卷积网络(GraphConvolutionalNetwork,

GCN)[６１] 与 图 注 意 力 网 络 (Graph Attention Network,

GAT)[６２]等.文献[５５]提出了采用与 GraphSAGE类似的邻

域采样策略来聚合节点邻域特征,以更新信息级联节点的结

构特征向量.

fv＝relu(W􀅰１
Z ∑

Z

k＝１
fuk ＋b) (５)

其中,{uk,k＝１,２,􀆺,Z}是从集合{v}∪N(v)中采样得到的

节点集,W 和b分别是节点结构特征向量的权重矩阵与偏置

值向量,激活函数relu(􀅰)＝max(．,０).假设级联观察窗口

[０,T)内有j个节点,则该级联序列的拓扑结构信息可建模

为j个节点的结构特征向量的平均池化.

sk＝mean(fv１
,fv２

,􀆺,fvj
),tj≤T (６)

对于拓扑结构信息较为稀疏的级联图,还可以递归地处

理式(６)的步骤,以探索节点v的较大邻域.根据经验,两阶

的邻域探索已经足以提供较好的结构特征刻画效果.最后,

基于邻域聚合的方法,通过将级联序列的拓扑结构信息sk与

循环神经网络输出的时序结构信息hk 进行拼接,最后通过

softmax层进行预测.

pk＝softmax(W􀅰concat(sk,hk)＋b) (７)

文献[５３]提出了直接基于子图结构进行数据采样与特征

学习的CasCN模型,将图谱理论桥接到深度神经网络中,利

用图卷积网络提高了信息级联预测的拓扑结构信息捕捉能

力.经典的图卷积网络通过对其邻居的表示取未加权平均值

来计算其隐藏表示,但不能直接用于级联建模,因为其只关注

无向图,而无向图又不能考虑级联演化的时间信息.为此,

CasCN将单个级联节点Xt的卷积运算建模,并依靠 DiplaＧ

cian[６３]解决无法捕获不同级联上随机游走的特征差异问题.

在获得每个级联图的子级联图序列AT
i 和拉普拉斯矩阵Δc的

邻接表示之后,CasCN结合经典 LSTM 和 GCN 学习节点的

结构与时序表示,其核心是将图卷积操作与循环神经网络结

合,以合并时序结构信息与拓扑结构信息.模型通过将现有

存储单元替换为新单元ct来更新存储单元,如式(８)所示:

it＝σ(Wi∗GXt＋Ui∗Ght－１＋Vi○􀅰ct－１＋bi)

ft＝σ(Wf∗GXt＋Uf∗Ght－１＋Vf○􀅰ct－１＋bf)

ot＝σ(Wo∗GXt＋Uo∗Ght－１＋Vo○􀅰ct＋bo)

ct＝ft○􀅰ct－１＋it○􀅰 tanh(Wc∗GXt＋Uc∗Ght－１＋bc)

(８)

其中,∗G表示图卷积操作,σ(􀅰)是逻辑sigmoid函数,它的

it,ft,ot,b∗ 分别代表输入门、忘记门、输出门和偏置矢量.

W,U 和V 是权重矩阵.CasCN的框架如图７所示,可以作为

图卷积网络在ISPbDL中的典型框架进行使用与改进.

图７　基于 GCN的信息级联预测模型CasCN

Fig．７　CasCN:GCNＧbasedinformationcascadepredictionmodel

在复杂的拓扑网络结构中,同构假设可能不正确,例如在

社交网络的扩散动力学中,活跃的邻居明显比不活跃的邻居

更重要,而 GCN通过对邻居赋予相同的权重进行平均求和,

无法为用户节点赋予不同的扩散依赖.因此,使用更加灵活

的注意力机制来区别对待节点邻居是在较为复杂的拓扑网络

中的一个更好的选择.文献[５４]提出多任务级联预测框架

DMTＧLIC,并在其中加入了多头注意机制的图注意力网络,

其逐层传播规则为:

Η(l＋１)＝σ(∑
K

k＝１
AkWkh(l)) (９)

其中,Wk是一组独立的可训练权重矩阵;K 是注意力的头数;

σ(􀅰)表示激活函数,即ReLU(􀅰),H(l)∈RN×F是第l层的激

活矩阵,其中 N 是级联图中的节点数,F 是特征数.第一层

输入Η(０)＝Adj＋IN ,其中Adj∈RN×N 是级联子图的邻接矩

阵,IN 是单位矩阵,Ak＝[aij]kN×N 是自注意力机制的注意力矩

阵,其定义如下:

aij＝exp(LeakyReLU(cTWhi‖Whj))
∑

k∈N
LeakyReLU(cTWhi‖Whk) (１０)

在图注意力网络层之后,级联图 G 可表示为向量矩阵

Hcas∈RN×dcas ,模型通过不同的密集层将表示连接起来以预测

结果,即预测级联增量大小的宏观任务与下一个受感染的节

点的微观任务.

５　实现细节

为了提高ICPbDL的预测性能,丰富预测算法的功能,除

了设计出更好的算法流程框架之外,本节将介绍在信息级联

预测算法设计实现时的一些常用技术细节,将这些实现细节

与本文提到的信息级联预测算法结合,可以在一定程度上提

升算法的性能,或拓展算法的功能应用.近几年的主流信息

级联预测算法均不同程度地采用了如下６种实现细节.

(１)社交网络数据预处理.为了避免模型在学习时受到

社交网络扩散过程中的昼夜规律(即夜晚的转发数通常远小

于白天)的影响,一般仅考虑发布时间在８∶００和１８∶００之间

的信息级联;分别在流行度达到最终流行度 ５０％,６０％ 和
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７０％时进行观察窗口的截取,对于每个观察窗口,仅考虑在其

中具有不少于１０条转发和不超过１０００条转发的级联,以减

弱无效信息级联的影响.

(２)结合循环神经网络与图神经网络.从一些最新的信

息级联预测方向的研究[５３Ｇ５４]可以看出,将用于捕捉时序结构

的循环神经网络与用于捕捉拓扑结构的图神经网络结合是完

善信息级联结构表示的必要手段,现有的方法主要利用信息

级联的拓扑结构表示(如邻接矩阵)来提升循环神经网络的结

构特征刻画能力,或使用 RNN 学习得到的节点隐藏状态表

示来提升图神经网络的特征刻画能力.在这两种方法中,两

种神经网络框架均以串联的形式结合,我们推荐以残差的形

式将两种神经网络的特征表示输出再次聚合,以减小模型在

参数传递过程中的信息损失.

(３)使用平均池化作为拓扑结构特征的聚合策略.邻域

结构特征的聚合策略包括加权和池化、平均池化、卷积、注意

力加权等.在实践中发现,使用平均池化作为聚合策略可以

使模型更加简单有效.相比加权和池化,平均池化可以在保

证模型性能的同时有效防止模型过拟合[５５].

(４)使用多头注意力机制[６４].多头注意力机制可以将用

户嵌入投影到具有不同线性投影的多个子空间中,在每个子

空间上独立执行注意力机制,最后将所有注意力权重进行拼

接,提高了模型的可表达性.多头注意力的优势在于可以使

模型独立地从不同角度(即子空间)“分割和表示”信息级联的

结构信息,因此比传统的注意力机制更强大.实践表明,无论

是在循环神经网络还是在图注意力网络上,使用多头注意力

机制均能对模型的性能有一定提升.在常见的信息级联预测

算法中,注意力机制的头数K 一般取值为４或８.

(５)以非参数的形式建模时间衰竭效应.时间衰竭效应

即一个节点对其他节点的影响会随着时间而产生不同程度的

减小.在不同的领域均有已定义的时间衰竭函数,这些函数

的选择因不同的情况而异,且都具有参数假设的局限性,在很

大程度上受到假设的先验分布的影响.我们推荐两种以非参

数形式学习时间衰竭效应的方法.１)注意力机制:注意力机

制在无法获取信息级联具体转发时间的情况下也可以用于建

模时间衰竭效应.一般的做法是将注意力机制与循环神经网

络结合,如采用 AttＧLSTM 和 AttＧGRU等神经网络框架.文

献[２６]采用覆盖策略来调整注意力的错配,使注意力的分配

模式能够更好地反映传播的真实结构;文献[７２]采用了两级

注意力机制,用节点级别的注意力表征用户之间的扩散依赖,

用序列级别的注意力表征级联的时间衰竭效应与用户在级联

中的重要性.２)离散变量表示:假设观察到的信息级联的时

间窗为[０,T],即{[t０,t１),[t１,t２),􀆺,[tl－１,tl＝T)},将窗口

分成l个不相交的时间间隔,学习每个时间间隔对应的时间

衰减变量λ＝{λm,m∈(１,２,􀆺,l)},其中m 是时间间隔函数,

t时刻转发的时间间隔m 可表示为:

m＝t－t０

T/l
(１１)

(６)将微观与宏观的信息级联预测任务结合.多任务学

习是深度学习框架的发展趋势,在信息级联预测领域中,将宏

观与微观信息级联预测相结合的方法有以下两种.１)基于共

享表示[５４]:即设计多任务层,在捕获学习级联图的基础结构

和扩散过程中的节点序列之后,将两种不同的信息级联表示

与特定任务的嵌入连接在一起,形成针对不同任务的新表示;

然后通过不同的神经网络模型进行特征表示学习,最后将不

同的表示合并后进行不同的预测任务,包括级联增量大小与

下一个受感染的用户节点的预测.２)基于强化学习[５５]:强化

学习通过策略梯度等算法来解决微观预测的参数不可微问

题,将宏观的流行度预测纳入微观的节点预测模型中.这类

方法通过微观信息级联预测模型对观察到的级联序列进行编

码,通过策略梯度等强化学习算法[６５]更新宏观信息级联预测

的学习参数.

６　信息级联预测算法分析与对比

在对信息级联预测进行实验时,若要对每种方法进行公

平、客观的评价,就必须使用权威的数据集和统一的评价指

标.根据信息级联预测的下游应用,我们将数据集的应用范

围分为宏观级联预测与微观级联预测,对应的典型应用场景

分别为流行度预测与节点预测.本节将介绍多种信息级联预

测实验中常用的一些公共数据集以及衡量算法性能的指标,

并对一些经典方法的实验结果进行系统地分析和对比.由于

信息级联序列的级联图既可以由数据集直接给出,也可以由

级联序列中的节点关系得到,因此所有的数据集均可执行

ICPbTS与ICPbTO方法.表３列出了信息级联预测的 常

用公开数据集,我们关注的是每个数据集的应用场景、全

球网络中的级联图数、节点数与边数,以及各自的数据集

划分情况.

表３　常用的信息级联预测数据集

Table３　Commonlyusedinformationcascadedpredictiondataset

Dataset Literature Mission |V| |E| Trainingset Validationset Testset
Twitter 文献[６６] 多种应用 １３７０９３ ３５８９８１１ ２６８７１ １５７４ ６６６３

SinaWeibo 文献[３５] 多种应用 １００７７ １１９５６ ３８５７６ ８２６６ ８２６６
AMINER 文献[３３] 多种应用 １３１４１５ ８４２５４２ ３４３４７ ７４２８ ７３３７

APS 文献[２７] 流行度预测 １３９４５ １５５０８ ２４６５８ ５２５４ ５２７９
HEPＧPH 文献[６７] 流行度预测 ３４５４６ ４２１５７８ ３４７８ ８４８ ８４８

Memetracker 文献[６８] 节点预测 ５０００ ３１３６６９ N/A N/A N/A
Digg 文献[６９] 节点预测 ２７９６３２ ２６１７９９３ N/A N/A N/A

BlogCatalog 文献[７０] 节点预测 １０３１２ ３３３９８３ N/A N/A N/A
Flickr 文献[７０] 节点预测 ８０５１３ ５８９９８８２ N/A N/A N/A

　　　　注:“多种应用”表示该数据集在流行度预测与节点预测中均可使用,N/A表示相关论文未提及
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６．１　常用公开数据集

(１)Twitter[６６].由 Twitter公共 API收集,其中每个样

本对应一个推文.样本内容包括推文的编号、在观察时间内

该推文的转发用户与转发时间戳.

(２)SinaWeibo[３５].收集２０１６年６月１日产生的所有原

始消息,并在接下来的２４小时内跟踪每条消息的转发.文献

[３５]过滤掉转发少于１０条的消息,剩余１１９３１３条消息.

(３)AMINER [３３].基于１９９２年至２００２年间的DBLP引

用构建了全球网络G,训练集中包括了２００３年至２００７年间

发表的论文,验证集和测试集分别使用２００８年和２００９年发

表的论文.

(４)APS[２７].包括１８９３年至２００９年间１１种 APS期刊

发表的所有论文以及其中的引文.一篇论文的所有引文都形

成一个级联,级联的流行度标签是被引用的次数.论文的引

文级联公开了潜在的级联路径,即在转发文本中扮演 “//＠

username:”的角色序列.

(５)HEPＧPH[６７].涵盖了 １９９３ 年 １ 月至 ２００３ 年 ４ 月

(１２４个月)期间被发表的论文.如果文章i引用文章j,则级

联图包含从i到j的有向边.

(６)Memetracker[６８].收集了４４０３个新闻网站上发布的

５４８４７个受欢迎的 meme(流行短语),用于研究人群中 meme
的传播模式.每个 meme都被视为信息项,网站或博客的每

个 URL被视为用户节点,共享时间以及网站名称构成了级

联序列,平均级联长度为１７．０.

(７)Digg[６９].包含了２００９年上升到 Digg网站头条(一

个月内)的所有新闻数据.转发的时间戳以及匿名的用户ID
构成了级联.数据集共有２７９６３２个用户节点,平均级联长度

为３０．０.

(８)BlogCatalog.博客社交关系网络,网络中的标签代表

博客作者的组成员身份.BlogCatalog上有１０３１２个节点、

３３３９８３条边和３９个不同的标签.文献[３４]随机选择３１个

标签作为训练嵌入的配置文件信息,选择３个标签进行验证,

其余的标签用于评估节点分类任务的性能.

(９)Flickr.照片共享社交网络,标签代表了用户照片风格

的兴趣集.Flickr上有８０５１３个节点、５８９９８８２条边和１９５个

不同的标签.文献[３４]随机选择１６７个标签作为节点属性信

息进行训练,选择１８个标签进行验证,其余的标签用于评估.

６．２　评价指标

根据实验预测结果的不同,我们将信息级联预测的性能

评价指标分为两类:宏观预测评价指标与微观预测评价指标.

６．２．１　宏观信息级联预测评价指标

在宏观信息级联预测方法中,常用的评价指标包括均方

误差(MeanSquareError,MSE)、均方对数转换误差(Mean

SquareLogError,MSLE)、中位数平方对数转换误差(median

squaredlogerror,mSLE)、均方根误差(RootMeanSquareErＧ

ror,RMSE)、平均相对平方误差(MeanRelativeSquaredErＧ

ror,MRSE)和平均绝对百分比误差(MeanAbsolutePercenＧ

tageError,MAPE).其中,MSLE是级联增量预测领域使用

频率最高的评价指标.在结果评价时,一般选取 MSLE 和

mSLE作为评价指标,MSLE和 mSLE的计算公式如式(１２)

和式(１３)所示.

(１)均方对数转换误差(MSLE)常用来评估预测的准确

性,是回归任务的常见选择.

MSLE＝１
M ∑

M

i＝１
SLEi (１２)

其中,SLEi＝(logΔsi
∧

－logΔsi)２.

(２)中位数平方对数转换误差(mSLE)是SLEi,i＝１,２,

３,􀆺,M 的中位数,因此能够有效减轻离群点的影响.

mSLE＝medain(SLE１,􀆺,SLEM) (１３)

６．２．２　微观信息级联预测评价指标

在微观信息级联预测方法中,通常会用到一些基础的性

能评价指标,包括曲线下面积(AreaUnderCurve,AUC)[７１]、

精度(Precision)、召回率(Recall)和 F１指标(F１Score).除

此以外,一般将下一个激活节点的预测任务视为排名问题,并

将用户节点的转发概率作为其得分进行排序,常用的基于排

名的性能评价指标包括以下４个.

(１)Acc＠k[２６]:前k个排名的精度.

(２)MRR[２６]:平均倒数排名.

(３)Hits＠k[３７]:前k个节点中包含下一个激活节点的

比率.

(４)MAP＠k[３７]:即平均 AP(AveragePrecision)值.

６．３　实验结果与对比

随着计算机性能的提升,ICPbDL方法主要以“提高预测

准确度”为目的进行算法改进,因为预测类算法的时间性能并

不是研究重点,本文仅考虑各种算法的“预测准确度”.按照

预测任务的不同,将本文介绍的信息级联预测算法分为两类

进行对比:宏观信息级联预测方法与微观信息级联预测算法.

本文实验将用户节点嵌入层单元数设为１２８,循环神经网络

层单元数设为２５６(双向循环神经网络则设为１２８),多头图注

意力网络单元数为８∗８,多层感知器单元数为３２∗６４,dropＧ

out率设为０．２５,Adam优化器初始学习率为０．０００１.另外,

在基于扩散路径的方法中,我们将序列采样长度设为２０,以

减小注意力机制的计算成本.为了区分信息级联预测的宏观

与微观应用场景,在本文的对比实验中,宏观信息级联预测方

法采用SinaWeibo作为数据集,流行度增量作为标签;微观

信息级联预测方法采用 Twitter数据集,下一个扩散节点的

id作为标签.

６．３．１　宏观信息级联预测方法实验对比

宏观信息级联预测方法的实验对比如表４所列,主要比

较因素包括关键技术、实验数据集和评价指标等.

从表４可以看出,基于随机游走和扩散路径的ICPbTS
方法预测效果均低于ICPbTO 方法,其中 DeepHawkes[３５]与

LDAＧDeepHawkes[３６]因加入了霍克斯过程的原理,使得模型

的可解释性大大提高,且模型结构较为简单,因此成为了广泛

使用的基线模型.宏观信息级联预测方法的最新进展主要集

中于使用图神经网络(GNN)中的邻域采样聚合原理对级联

网络进行拓扑结构的建模与学习,图卷积网络与图注意力网

络在此领域效果显著,其论文成果包括文献[５３]和文献[５４].
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表４　宏观信息级联预测方法实验对比

Table４　Experimentalcomparisonofmacroinformationcascadepredictionmethods

分类方法 方法名称 文献 发表年份 关键技术 数据集 MSLE
基于随机游走的方法

基于扩散路径的方法

基于邻域聚合的方法

DeepCas 文献[３３] ２０１７ GRU,注意力机制 SinaWeibo ３．１０７
DeepHawkes 文献[３５] ２０１７ 霍克斯过程 SinaWeibo ２．８５４

LDAＧDeepHawkes 文献[３６] ２０１９ LDA模型 SinaWeibo ２．８３２
NPP 文献[４４] ２０１８ BiGRU SinaWeibo N/A

CasCN 文献[５３] ２０１９ GCN,注意力机制 SinaWeibo ２．８１７
DMTＧLIC(宏观) 文献[５４] ２０１９ GAT SinaWeibo ２．８２０
FOREST(宏观) 文献[５５] ２０１９ 策略梯度算法 SinaWeibo ２．８３３

　　注:N/A表示相关论文未提及或无法复现该项

６．３．２　微观信息级联预测方法实验对比

微观信息级联预测方法的实验对比如表５所列,主要比

较因素包括关键技术、实验数据集和评价指标等.
从表５可以看出,预测性能较好的微观信息级联预测方

法以ICPbTO为主,这主要是因为在用户节点级别的信息级

联建模中,级联的拓扑结构信息的重要性会大大增加,而

ICPbTS方法更注重信息级联的时序结构信息,因此并不适

用于微观的节点预测.最新的微观信息级联预测方法的主要

创新点包括两点:１)设计了复杂网络的特殊社交网络嵌入方

法,例如文献[２６]针对交叉依赖关系网络设计了加入覆盖策

略的注意力RNN,文献[３４]针对多路径关系网络设计了BMＧ
RU循环单元来提取多路径关系;２)为模型加入了注意力机

制及其变种,已被证实可以更加有效地建模节点的复杂依赖,
也可以帮助模型更好地提取级联扩散过程中的信息[３７,７２],其
中文献[７２]分别建模用户级别的注意力与级联级别的注意

力,这两级注意力机制是此方向的最新进展.

表５　微观信息级联预测方法实验对比

Table５　Experimentalcomparisonofmicroinformationcascadepredictionmethods

分类方法 方法名称 文献 发表年份 关键技术 数据集 评价指标 MAP＠５０/％
基于随机游走的方法

基于扩散路径的方法

基于全局拓扑结构

的方法

基于邻域聚合的方法

DeepDiffuse 文献[３７] ２０１８ 双级联网络,注意力机制 Twitter MAP＠５０ １６．５４
MPRＧSNE 文献[３４] ２０１９ BMRU循环单元 Twitter MAP＠５０ N/A
SNIDSA 文献[５１] ２０１８ 注意结构模块 Twitter MAP＠５０ １６．１０

TopoＧLSTM 文献[５２] ２０１７ 扩散拓扑模型 Twitter MAP＠５０ １６．１８
DMTＧLIC(微观) 文献[５４] ２０１９ GAT Twitter MAP＠５０ １６．９７
FOREST(微观) 文献[５５] ２０１９ 策略梯度算法 Twitter MAP＠５０ １７．３１

HiDAN 文献[７２] ２０１９ 两级注意力机制 Twitter MAP＠５０ N/A

　　注:N/A表示相关论文未提及或无法复现该项

　　结束语　深度学习技术在信息级联预测领域的应用已经

成为一大研究热点,本文汇总了截至目前为止的所有ICPbＧ
DL方法,分别进行了真实问题的陈述与相关概念的定义,并
从时序结构捕捉与拓扑结构捕捉两方面对信息级联预测方法

进行分类.本文重点讨论了每种方法的技术特点以及优缺

点,讨论了一些该领域常用的可以提高模型性能的实现细节,

最后使用全面的评估指标对一些典型的信息级联预测方法进

行对比与分析.

根据对信息级联预测这一领域的重点问题与发展趋势的

探讨,我们认为该领域还存在以下具有挑战性的研究方向.
(１)基于多模态/多视图的信息级联预测

多模态/多视图指信息的不同描述方式,移动社交媒介中

的多媒体数据,如文本信息、图像信息、视频信息往往是多种

信息级联的传递媒介(例如一次人物行为状态往往会同时使

用多种信息同时进行分享与传播)[７３Ｇ７４].当信息级联中的多

个模态共存时,需要同时从多个异质信息源提取特征,并且考

虑多个模态信息的一致性和互补性.多视图信息级联预测的

最新进展主要集中于对文本内容与短视频内容的转发进行预

测,如文献[４４]对文本内容和用户的嵌入向量进行联合学习,

并采用注意力机制和融合层来捕获不同类型信息之间的相互

作用,以学习不同主题的内容中隐含的不同的流行度演变模

式和不同的影响用户表示;文献[７５]将低秩的多视图节点嵌

入信息和回归分析集成到一个统一的深度学习框架中,将多

视图特征映射到一个公共子空间,使所有视图共享的最低秩

表示能够捕获所有视图的全局结构,实现了多种信息模态的

联合流行度预测.整体来看,现有的信息级联预测方法大多

仍针对单一模态进行向量嵌入与模型构建,极少考虑数据在

不同模态直接的映射关系,如何提取与表征这种映射关系,并
在此基础上构建多模态信息级联预测模型,是当前急需突破

的一大研究方向.
(２)结合时空与社区结构信息的信息级联预测

目前的社交媒介信息是包含地理位置信息、复杂社区结

构信息等数据的集合.这些数据含有丰富的语义信息,并且

数据结构复杂多样.传统的数据特征表示模式如词袋模式、

OneＧHot表示、基于概率生成模式在这类语义信息抽取任务

中的特征表达能力受限,特别是在深度神经网络节点嵌入中

带来特征表示稀疏而引起梯度消失等问题.文献[７６]针对基

于位置的社交网络(LocationＧbasedSocialNetwork,LBSN)实
现了具有地理特征的用户社区结构建模,体现了用户属性与

地理标签簇间的关联性,是基于地空协作的社交网络建模在

复杂网络分析上的成功应用.但是,由于人物的社会性活动

产生的地理空间信息存在地理空间拓扑限制、空间关联性、时
间周期模式性和位置偏好性问题,并且其产生的社交属性也

存在社交偏好和社交群体属性偏好,带有地理位置标签的信

息级联在特征联合表达方面仍然缺乏良好的适配能力,这是

信息级联预测亟待解决的问题.
(３)利用生成模型提高信息级联特征的刻画能力

生成式模型通过理解数据的生成模式,并通过 VAE[７７Ｇ７８]
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和 GAN[７９Ｇ８１]等方法实现离散数据生成模型的构建.在信息

级联预测领域,生成模型可以通过实现面向社交媒介数据的

数据生成框架,来探索非高斯分布的数据生成模式,其与深度

神经网络的结合有效弥补了传统的基于生成建模方法无法捕

捉隐含信息特征的不足.目前,生成模型还较少应用于信息

级联预测领域,而 VAE和 GAN等模型已经广泛应用于社交

网络分析的轨迹识别与序列检测等领域.文献[８２]提出一种

基于 VAE的半监督模型,通过学习捕捉大量的未标签数据

特征,提升了社交网络媒体中轨迹移动性特征的识别效果.
基于生成建模的信息级联预测可能成为该领域的下一个研究

热点.
(４)基于元学习的信息级联预测

元学习是集成学习中用于基分类器融合的一种方法,以
基分类器的结果为中间特征再次学习一个分类器,再次学习

的分类器被称为元分类器,元分类器中使用的算法称为元分

类算法.在数据挖掘和文本分类中,大量的研究已经证明元

学习是一种非常有效的集成学习方法[８３Ｇ８４].元算法选用深

度信念网络(DeepBeliefNetwork,DBN),通过非线性映射自

动地学习输入结点的特征,有很强的特征学习能力,能够更精

确地对输入样本进行分类.深度信念网络已被成功应用于书

写体识别、３D目标识别、信息检索等领域.然而,如果将深度

信念网络直接应用于信息级联预测,则会在输入结点和隐层

层数较多的情况下面临计算量大、运行时间较长的问题,如何

将元学习模式迁移到社交网络分析领域中,并将其应用于信

息级联预测仍是一大挑战.
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