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摘　要　信息级联预测(InformationCascadePrediction)是社交网络分析领域的一个研究热点,其通过信息级联的扩散序列与

拓扑图来学习在线社交媒体中信息的传播模式.当前的信息级联预测模型大多以循环神经网络为基础,仅考虑信息级联的时

序结构信息或者序列内部的空间结构信息,无法学习序列之间的拓扑关系.而现有的级联图结构学习方法无法为节点的邻居

分配不同的权重,导致节点之间的关联性学习较差.针对上述问题,文中提出了基于节点表示的信息级联采样方法,将信息级

联建模为节点表示而非序列表示.随后提出一种基于分层注意力的信息级联预测(InformationCascadePredictionwithHierarＧ

chicalAttention,ICPHA)模型.该模型首先通过结合了自注意力机制的循环神经网络来学习节点序列的时序结构信息;然后

通过多头注意力机制学习节点表示之间的空间结构信息;最后通过分层的注意力网络对信息级联的结构信息进行联合建模.

所提模型在 Twitter,Memes,Digg这３种数据集上达到了领先的预测效果,并且具有良好的泛化能力.
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Abstract　Informationcascadepredictionisaresearchhotspotinthefieldofsocialnetworkanalysis．Itlearnsthepropagation

modeofinformationinonlinesocialmediathroughthediffusionsequenceandtopologymapoftheinformationcascade．MostcurＧ

rentmodelsforsolvingthistaskarebasedonrecurrentneuralnetworksandonlyconsiderinformationcascadingtimeseries

structureinformationorspatialstructureinformationinsidesequences,andcannotlearntopologicalrelationshipsbetweenseＧ

quences．Andtheexistingcascadegraphstructurelearningmethodscannotassigndifferentweightstotheneighborsofthenodes,

resultinginpoorassociationlearningbetweenthenodes．Inresponsetotheaboveproblems,thispaperproposesaninformation

cascadesamplingmethodbasedonnoderepresentation,whichmodelstheinformationcascadeasanoderepresentationratherthan

asequencerepresentation．ThispaperalsoproposesaninformationcascadepredictionmodelbasedonhierarchicalattentionnetＧ

work(ICPHA),whichlearnsthetimeseriesstructureinformationofthenodesequencethrougharecurrentneuralnetworklayer

withselfＧattentionmechanism,andlearnsthespatialstructureinformationbetweennoderepresentationsthroughamultiＧheadatＧ

tentionmechanism．Bythisway,ICPHAjointlymodelsthestructuralinformationoftheinformationcascadethroughahierarchiＧ

calattentionnetwork．ICPHAhasachievedleadingpredictionresultsonTwitter,Memes,andDigg,andhasgoodgeneralization

ability．

Keywords　Onlinesocialmedia,Deeplearning,Recurrentneuralnetwork,Graphrepresentationlearning,Informationcascade

prediction,MultiＧheadattentionmechanism

　



１　引言

当前,在线社交媒体的迅猛发展极大地促进了海量信息

之间的传播与交互,并突出了预测信息级联的重要性.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[１].通过研究信息传播规律与结构特性,信息级联预测

使社交媒体、公共卫生、网络安全和关键基础架构等领域的各

种应用受益,具体的下游应用包括虚假新闻检测和病毒式营

销识别、众包和舆情调控等[１].

信息级联预测问题源于对博客[３]、电子邮件[４]、产品推

荐[５]以及社交网站(如 Facebook和 Twitter[６Ｇ７])中识别到的

信息级联进行分析,一般的数据样本包括若干信息级联序列

与信息级联拓扑图.深度学习模型可以自动学习信息级联的

某些表示,这些表示在模型训练过程中将会被嵌入到新的向

量空间,然后通过复杂的神经网络进行学习.这类方法已经

在社交网络分析中的节点推荐[８]与影响力预测[９]等领域得到

了广泛应用.在信息级联预测中,深度学习模型主要学习信

息级联的时序结构信息与空间结构信息,分别体现在数据样

本的节点序列与节点构成的级联图中.

随着图表示学习的发展,许多与信息级联相关的研究致

力于挖掘级联图的拓扑结构信息.基于图表示学习的信息级

联预测方法不学习每个级联序列的表示,而是尝试学习级联

拓扑图结构的表示,这类方法的灵感大部分来自应用于文

本[９]和图像[１１]等各个领域的表示学习.受图像表示学习的

启发,这类方法通过图卷积神经网络等方法进行特征聚合与

学习,可以较好地学习拓扑图的空间结构.一些最新的研

究[１２]尝试将图表示学习方法与循环神经网络结合,以同时学

习信息级联的时序结构信息与空间结构信息.然而,基于卷

积网络的图表示方法采用图的拉普拉斯矩阵进行节点特征的

学习,使得模型与图的结构紧密相关,且无法为邻居节点分配

不同的权重,局限了训练所得模型在其他图结构上的泛化能

力.另一类方法将注意力机制应用于图表示学习[１３],使用注

意力操作对级联图中节点的邻近节点特征进行加权求和.由

于邻近节点特征的权重完全取决于当前节点,独立于图结构,

因此保证了模型的泛化能力.但由于级联规模一般远大于序

列长度,因此计算代价较大,注意力权重的获取也十分困难.

另外,这类方法忽略了级联图的时序结构信息,其信息捕捉的

完整性也存在不足.

针对以上问题,本文提出基于分层注意力的信息级联预

测模型,主要贡献有以下３方面.

(１)提出融合序列注意力机制与图注意力机制的信息级

联预测模型,实现了对级联图的时序结构信息与空间结构信

息的同时捕捉,并在信息级联预测领域首次提出利用多头图

注意力机制进行级联拓扑图结构学习,使模型可应用于不同

的图结构,提高了模型的泛化能力.

(２)针对分层注意力信息级联预测模型设计了基于节点

表示的序列采样方法,使信息级联样本可以通过节点来同

时表征信息级联序列内部的时序结构信息与序列之间的

空间结构信息,能够更全面、更完整地捕捉信息级联节点

包含的信息.

(３)在Twitter,Memes,Digg这３个数据集上进行的实验

表明,相比传统的基于循环神经网络或基于图神经网络的信

息级联预测模型,基于分层注意力的信息级联预测模型可以

更好地结合级联的时序结构信息与空间结构信息,取得了更

好的预测效果,其有效性得到进一步验证.

２　相关工作

２．１　信息级联预测

传统的信息级联预测方法主要分为３类.

(１)基于特征建模的方法[１４].从原始数据中提取各种手

工特征,然后将它们输入判别式机器学习算法中进行预测.

其缺点是过于依赖人工设计与先验知识.

(２)基于生成建模的方法[１５].将级联图的变化模式视为

转推的到达过程,并针对每个消息分别对到达过程的强度函

数进行建模.这类方法无法充分利用所有级联的流行度动态

中隐含的信息进行预测,模型的可解释性和预测能力较差.

(３)基于扩散模型的方法[１６].这类方法通常做出各种强

有力的假设,简化了现实中的一些复杂网络关系,在很大程度

上取决于基础的扩散模型,并不适合信息级联预测.

近年来,深度学习被广泛应用于社交网络分析领域,以循

环神经网络为核心的序列算法是信息级联预测的重要工具.

文献[８]通过随机游走算法对级联序列进行采样,通过将注意

力机制嵌入循环神经网络模型框架中来学习级联图的表示.

Cao等[１７]针对常见生成建模方法解释性不足的问题,在信息

级联预测模型中加入了霍克斯过程的可解释因素,即端到端

监督框架下的用户影响力,但该模型忽略了复杂的时间依赖

性.这些方法的共同点是将信息级联建模为序列表示,通过

循环神经网络的记忆特性捕获级联序列中的顺序依赖性,致

力于表征这些级联的结构特性和内容信息;但由于抛弃了信

息级联的拓扑图结构,因此其在空间结构信息的捕捉方面表

现不足.

融合图表示学习算法的信息级联预测模型是这一领域的

最新成果,这类方法通常借助图谱的理论来实现拓扑图上的

特征聚合操作,包括卷积操作与注意力计算.文献[１８]提出

了基于子图序列的信息级联预测模型,该模型将图谱理论桥

接到深度网络中,提高了信息级联预测对空间局部结构信息

的捕捉能力.文献[１２]设计了一种端到端的方法来自动发现

社会影响中的隐藏和预测信号,该方法将网络嵌入和图形卷

积[１９]构建到一个统一的框架中,通过重启随机游走[２０]对其

本地邻居进行采样,随后利用图形卷积和注意技术来学习潜

在的级联预测信号.这类方法解决了拓扑图空间结构的学习

问题,证明了图表示学习方法在信息级联预测领域的可行性,

为今后的研究提供了新的思路.但基于图表示学习的信息级

联预测模型仍然受限于基于序列表示的采样方法与图卷积网

络无法处理动态有向图的瓶颈,模型特征学习与泛化的效果

并不理想.

２．２　注意力机制

注意力机制最早由 Mnih等[２１]提出,其作用是使模型在

训练中可以高度关注指定区域或者个体,从而实现特征的加
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权变化,并将计算资源分配给更重要的目标.文献[２２]提出

了一种具有结构关注度的新型顺序神经信息扩散模型,在

RNN的框架基础上加入了结构注意模块(StructureAttenＧ

tionModule,SAM),用于捕获信息级联空间结构中的扩散上

下文.Islam等[２３]提出一次分析级联的一部分,并根据其评

估移至级联的下一个位置,通过计算序列中所有隐藏状态的

加权总和来分析较长的级联.这些方法将注意力机制应用于

时序结构特征的学习,相比基于循环神经网络的模型,可以更

好地捕捉级联序列中节点之间的关联特性,但仍无法充分学

习信息级联的空间结构信息.为了学习拓扑图的空间结构,

文献[１３]将注意力机制应用于图表示学习中,提出了图注意

力网络,通过注意力机制对邻近节点特征进行加权求和,其中

邻近节点特征的权重完全取决于节点特征,独立于拓扑图结

构.基于注意力机制的模型通常在节点间的特征关联性学习

上有更好的学习效果,因此图注意力网络在诸多图表示任务

中取得了最好的效果,这为信息级联预测中如何捕捉级联图

的空间结构信息以及如何提高模型的泛化能力提供了新的

思路.

３　问题定义与方法概论

３．１　问题定义

本文信息级联预测任务的目标是预测级联序列下一个或

下一组被感染的节点.现有n条转发记录,记为P＝{pi,i∈
[１,n]},每条转发记录对应一条级联序列Ci＝{u１,u２,􀆺,

un},其中,元素ui为在此级联中被感染的用户ui的节点id,被

感染的用户按时间排序.所有级联序列中的节点都在级联图

G＝(V,E)中,其中V 表示节点集,E⊆V×V 表示边集.通

常,信息级联预测问题可以表示为:给定级联图G 中的级联

序列Ci＝{u１,u２􀆺,un},预测下一个将被感染的用户un＋１∈

V.

３．２　方法概述

为了同时捕捉信息级联的时序结构信息与空间结构信

息,本文提出了基于节点的级联采样方法,将序列表示建模为

其末尾节点的表示,并分层采用两种注意力机制来分别学习

信息级联的两种结构信息.

(１)信息级联的时序结构信息:首先使用双向自注意力循

环神经网络学习序列末尾节点的状态表示,通过注意力机制

为级联序列内所有顶点的状态表示分配注意力权重,再进行

加权求和,得到最终的节点表示.

(２)信息级联的空间结构信息:使用多头图注意力网络学

习级联图的空间结构,将注意力权重分配至节点的邻居节点

集,然后聚合邻居节点的特征,以学习节点的空间结构特征.

３．３　基于节点的信息级联采样方法

现有的基于循环神经网络的信息级联预测模型一般是在

拓扑图上进行随机游走采样[２０],在每一步采样中,从当前节

点v的邻居节点中选取一个节点w 作为下一个待采样节点,

v以一定概率进行跳跃、游走或进入终止状态.随机游走采

样有统计误差小、执行效率高等优点,但级联预测模型中的随

机游走算法存在两个缺点.１)在随机游走过程中,是否执行

另一个随机跳转或进入终止状态的概率Po决定了采样序列

的预期数量,而是否执行随机跳转或过渡到邻居的概率Pj对

应于采样序列的长度,这两个因素在确定级联图的表示中起

着关键作用.通常情况下,这些转移概率是固定的超参数,因

此基于随机游走的采样方法无法针对不同的级联图结构进行

合适的采样,导致模型泛化能力较差.２)目前大部分数据集

中的级联序列并不能与级联图完全吻合,为了保证采样样本

所对应的级联图中所有可能的路径必须真实存在,一些现有

的采样算法将级联图按序列分解为若干子图进行图表示学

习,这样虽然保证了采样路径与级联图的吻合度,但丢失了级

联拓扑图中一些序列之外的空间结构信息,比如两条交叉序

列之间的空间关系、序列内节点的邻居节点特征等.

针对上述问题,本文设计了一种基于节点表示的信息级

联采样方法,以一条序列的末尾节点作为序列样本的唯一索

引,将每个样本采样为一条以末尾节点为索引节点的子序列.

对于信息级联序列Ci＝{u１,u２,􀆺,un},该采样方法首先生成

n条以Ci中每一个节点为末尾节点的子序列,然后对每条子

序列分别进行等长的逆序一阶游走采样.由于信息级联序列

的传播模式是单向的链式传播,因此对于初始信息级联中的

每个节点都可以采样出一条与之对应的唯一子序列,实现了

采样序列与节点的一一映射.

如图１(a)所示,对级联序列{d,e,f,g,h,i}进行基于节

点的信息级联采样,假设序列的给定采样长度为５,则分别以

级联序列中的每个节点为末尾节点生成６条子序列,之后对

每一条子序列进行长度为５的逆序一阶游走采样(若无前一

个节点,则直接停止采样).如图１(b)所示,基于节点的信息

级联采样的结果可表示为序列集{{d},{d,e},{d,e,f},{d,e,

f,g},{d,e,f,g,h},{e,f,g,h,i}},其中每一条序列作为其

末尾节点的时序表示.注意到,基于分层注意力的信息级联

预测模型在特征学习过程中以节点为单位进行学习,因此每

一个节点的序列表示必须是唯一确定的,当级联图中有末尾

节点同为i的级联序列{c,g,h,i}(在图中用灰色标明其轨

迹)时,则选择包含更多未采样节点的序列{e,f,g,h,i}.

(a)采样路径示意图 (b)采样过程示意图

图１　基于节点表示的信息级联采样方法示意图

Fig．１　Diagramofinformationcascadingsamplingmethodbasedon

noderepresentation

相较于随机游走采样方法,基于节点表示的信息级联采

样方法有以下优点:１)采样数量等于样本所构成的级联图的

节点总数,因此信息级联序列样本的采样数量会随着级联图

结构的变化而改变,解决了模型在不同数据集上的泛化问题;

２)该方法通过样本与级联图节点一一对应,使信息级联序列

与级联图形成了映射关系,保持了级联拓扑图的完整性.通

过在特征学习时纳入其他节点的表示,基于此采样方法的模

型可以学习序列之间的空间结构信息.
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４　基于分层注意力的信息级联预测模型

基于分层注意力的信息级联预测模型如图２所示.以信

息级联序列{e,f,g,h,i}为例,首先通过嵌入层将序列中的每

个节点以及节点i的邻居节点映射为一个多维向量,之后将

{e,f,g,h,i}的向量序列表示传入双向自注意力 LSTM,得到

节点i的隐藏状态表示h
~
i,再通过图注意力网络将h

~
i与其邻

居节点的状态向量集{h
~
j,j∈Ni}进行注意力操作,得到新的

节点表示hi′(K),最后经过输出层得到最终的预测结果.

(１)节点嵌入层:输入为节点序列,本层将节点序列中的

每个节点映射为一个多维的向量,得到输入序列的向量矩阵.

(２)自注意力循环神经网络层:将嵌入层的输出向量矩阵

传入循环神经网络,学习信息级联序列的时序依赖性,得到并

输出序列中每个节点的隐藏状态的向量表示.随后,自注意

力机制将各个节点的隐藏状态表示进行加权求和后作为信息

级联序列末尾节点的隐藏状态表示输出,以代表整条序列的

时序结构信息.
(３)图注意力网络层:将循环神经网络层输出的节点状态

表示传入图注意力网络,通过计算节点与其邻居节点之间的

注意力权重,捕捉节点之间的依赖关系,然后将邻居节点的特

征聚合于该节点,得到新的节点向量表示,以代表该节点所捕

捉到的空间结构信息.
(４)输出层:得到图中每个节点的特征表示后,训练一个

多层感知器进行特征学习,最后通过softmax函数输出最终

的预测结果.

图２　ICPHA模型框架示意图

Fig．２　FrameworkofICPHA

４．１　模型构建

４．１．１　节点嵌入层

本文将拓扑图中的每个节点表示为向量而非索引,首先

将所有节点的id嵌入向量空间Xv∈RRk×|V|中,其中k是节点

的嵌入维度.模型使用独热编码向量q来提取节点vq的嵌

入,形式为:

xq＝Xv􀅰q (１)

其中,|q|＝|V|,级联序列Ci＝{u１,u２,􀆺,un}所对应的嵌入

矩阵Xi∈RRk×n在模型的训练过程中也会同步学习.

４．１．２　自注意力循环神经网络层

本文将自注意力机制与循环神经网络结合,以更好地学

习信息级联序列的内部时序依赖性与级联固有的时间衰减效

应[２４].其中,循环神经网络的目的是学习级联序列中每个节

点的隐藏时序状态,并将其汇聚至末尾节点的状态向量中;自
注意力机制通过计算序列中所有节点的隐藏状态的加权总和

来学习节点的预测比重.给定级联序列Ci的嵌入矩阵Xi∈

RRk×n,对于输入序列的第j个元素uj,假设uj的嵌入是xuj
,则

正向序列的LSTM 中的门控单元公式为:

ij＝σ(Wi􀅰[hj－１,xuj
]＋bi) (２)

fj＝σ(Wf􀅰[hj－１,xuj
]＋bf) (３)

C
~
j＝tanh(Wc􀅰[hj－１,xuj]＋bc) (４)

oj＝σ(Wo􀅰[hj－１,xuj]＋bo) (５)

Cj＝C
~
j☉ij＋fj☉Cj－１ (６)

hj＝oj☉tanh(Cj) (７)

其中,Wi,Wf,Wc,Wo为门控单元的权重,tanh(􀅰)为双曲正

切函数,☉表示逐项乘积操作.隐藏状态向量hj捕获级联序

列Ci,直到节点uj 的正向时序信息.在信息级联预测中,考
虑到当前节点的时序状态信息不仅与节点未来的状态有关,

可能还与之前的状态有关,本文使用双向 LSTM 模型来学习

信息级联的演变模式:

hj＝hfj‖hbj (８)

其中,hfj与hbj分别表示末尾节点为uj的信息级联序列的正向

时序信息与逆向时序信息,hbj 由序列{u１,u２,􀆺,uj}逆序得

到,再通过式(２)－式(７)进行更新,‖表示两个状态向量的拼

接操作.

如图３所示,在得到信息级联Ci中所有节点的隐藏状态
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之后,我们通过序列内部的自注意力机制来学习一条序列内

节点的注意力权重,并以非参数的形式建模信息级联的时间

衰减效应.注意力计算的形式为:

uk＝tanh(WT
αhk＋bα) (９)

αα
k＝ exp(uT

kuα)
∑
z
exp(uT

zuα)
(１０)

其中,hk是级联序列的第k个节点的隐藏状态表示,注意力权

重矩阵Wα∈RRK×Kα ,uα,bα∈RRKα .最终节点的时序结构信息

表示为注意力分数与LSTM 输出表示的加权求和,形式为:

u
~
i＝∑

k
αα

khk (１１)

图３　自注意力循环神经网络层

Fig．３　RecurrentneuralnetworklayerbasedonselfＧattention

mechanism

４．１．３　图注意力网络层

图注意力网络的目的是将邻居顶点的特征聚合到中心顶

点上,学习新的顶点特征表达.级联图的有向无环图(Directed

AcyclicGraph,DAG)特性,导致无法直接定义级联图的拉普

拉斯矩阵,因此信息级联预测无法直接使用图卷积网络进行

邻居节点特征的聚合.图注意力网络利用注意力机制替代了

图卷积中固定的标准化操作,逐节点地为邻居节点分配不同

的注意力权重以对其特征进行聚合,解决了信息级联预测模

型的拓扑图结构学习问题.给定级联图G＝(V,E)中节点集

的特征表示矩阵H＝{h１,h２,􀆺,hN′},hi∈RRF,其中N′表示节

点的个数,F表示节点的特征维度.图注意力网络首先使用

一个共享参数的线性映射对节点的特征进行增维,具体通过

执行 MaskGraphAttention操作[１３]将拓扑图结构与注意力

机制结合,其中 MaskGraphAttention指注意力机制的运算

只在邻居顶点上进行,而非对图中所有顶点进行.对于节点

ui与其邻居节点集合J＝{j,j∈Ni},首先逐个计算节点ui与

其邻居节点之间的相似系数:

eij＝a([Whi‖Whj]),j∈Ni (１２)

其中,Ni表示节点i在图中的一些邻居节点(本文实验中采用

节点的一阶邻居进行注意力操作);a(􀅰)将高维节点特征映

射为实数,然后使用softmax函数对eij进行归一化,从而使系

数可以在不同节点之间进行比较.节点ui与uj之间的注意力

系数可表示为:

αij＝softmax(eij)＝ exp(LeakReLU(eij))
∑

k∈Ni
exp(LeakReLU(eik)) (１３)

其中,LeakReLU(􀅰)为泄露修正线性单元.如图４所示,对

注意力系数进行加权求和,得到节点ui的新特征hi′为:

hi′＝σ(∑
j∈Ni

αijWhj) (１４)

图４　图注意力机制示意图

Fig．４　Graphattentionmechanism

本文的信息级联预测模型采用多头图注意力网络进行节

点的特征学习.设置 K 个独立的注意力机制执行上述共享

权重W 的线性映射,最后将 K 个特征向量进行拼接,得到节

点ui的多头特征表示hi′(K):

hi′(K)＝‖
K

k＝１
σ(∑

j∈Ni
αk

ijWkhj) (１５)

其中,‖表示拼接操作,αk
ij是通过第K 个注意力机制计算得

到的归一化注意 系 数,Wk 是 对 应 的 输 入 线 性 变 换 的 权 重

矩阵.

４．１．４　输出层

在输出层,hi′(K)通过一个多层感知器,得到最终的节点

表示hfin
i :

hfin
i ＝MLP(hi′(K)) (１６)

节点表示hfin
i 作为全连接层的输入.节点被激活的分数

可以通过以下公式进行计算:

wui＋１ ＝Vuhfin
i ＋bu (１７)

其中,Vu∈RR|V|×k′为全连接层的权重矩阵,k′为节点表示hfin
i

的维度大小;bu∈RR|V|为全连接层的偏置项矩阵.模型最后

通过一个softmax层输出节点集中每个节点被激活的概率

为:

Pui＋１|hfin
i ＝

exp(wui＋１
)

∑
z∈V

exp(wzi＋１
) (１８)

４．２　模型训练

本文使用反向传播算法来优化模型,损失函数为交叉熵.

对于数据集P＝{pi,i∈[１,N]},采样为序列集C＝{Cui
,ui∈

V},其中Cui
表示末尾节点为ui的级联序列,则交叉熵损失函

数的形式为:

ℓ(C)＝－ ∑
v∈V
　∑

|V|

j＝１
logP(ui＋１|hfin

i ) (１９)

５　实验

５．１　实验数据集

表１列出了本文所使用的３个数据集的数据信息统计,

其中的节点数与边数对应于每个数据集的全局拓扑图.

(１)Twitter[２３]:每个样本对应一个网站 URL的转发记

录,其中包含转发用户id,以及这些转发发布的时间戳.

(２)Memes[２５]:收集并跟踪网站内最频繁的引用和短语.

每个 meme都被视为信息项,网站或博客的每个 URL被视为

用户.

(３)Digg[２６]:收集人们对网页内容进行的投票.数据样
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本包括投票的时间戳以及匿名用户的id.

表１　实验数据集统计

Table１　Statisticofdatasets

数据集 节点数 边数 训练集 验证集 测试集

Twitter １３７０９３ ３５８９８１１ ２６８７１ １５７４ ６６６３
Memes ５０００ ３１３６６９ N/A N/A N/A
Digg ２７９６３２ ２６１７９９３ N/A N/A N/A

５．２　超参数设定

在本文实验中,嵌入层单元数为１２８,双向LSTM 单元数

为２５６,图注意力网络单元数为８∗８,多层感知器单元数为

３２∗６４,dropout率 为 ０．２,Adam 优 化 器 的 初 始 学 习 率 为

０．０００１,序列采样长度为２０,迭代５０００轮.

５．３　评价指标

信息级联预测一般将下一个感染节点的预测任务视为排

名问题,并将用户的转移概率作为其得分进行排序.本文采

用两种常用的基于排名的性能评价指标:

(１)Map＠k,即平均 AP(AveragePrecision)值;

(２)Hits＠k,即前k个节点中包含下一个激活节点的比率.

文中遵循 TopoＧLSTM[２７]与 DeepDiffuse[２３]中的实验设

置,将k分别设置为１０,５０,１００.

５．４　对比实验

本节在上述数据集上将所提模型与以下４种方法进行对

比实验.

(１)DeepDiffuse[２３]:基于LSTM 与注意力机制的模型,利
用来自表示学习的嵌入和注意力机制进行级联序列的变化推

理与预测.
(２)TopoＧLSTM[２７]:基于 LSTM 的模型,在给出级联及

其网络结构的情况下预测下一个节点.
(３)DeepCas[８]:基于双向 GRU 的模型,采用自学习的随

机游走进行采样,用于预测级联的增量.本文修改了模型的

输出层,通过softmax层来预测下一个节点.
(４)BiＧLSTM:基 础 的 双 向 LSTM 模 型.通 过 去 除

ICPHA的图注意力网络层,保留其余全部层,得到 BiＧLSTM
模型.

５．４．１　模型预测指标对比

不同模型在３种数据集上迭代至拟合(即损失在１００轮

迭代之内没有继续下降)后,统计每种模型的预测指标,如
表２和表３所列.

表２　不同模型的 Map＠k指标统计

Table２　Map＠kofdifferentmodels
(单位:％)

Model
Twitter

＠１０ ＠５０ ＠１００
Memes

＠１０ ＠５０ ＠１００
Digg

＠１０ ＠５０ ＠１００
BiＧLSTM ９．７７ １０．５３ １０．９８ １０．４６ １１．００ １２．５９ ２．２５ ２．８１ ３．０４

TopoＧLSTM １２．０８ １２．６３ １３．９５ １３．７８ １４．０５ １４．５４ ２．６０ ３．０４ ３．１７
DeepCas １２．２７ １５．８０ １６．８７ １７．５４ １７．８９ １８．９３ ２．７４ ３．３９ ３．５１

DeepDiffuse １９．４６ ２０．９２ ２１．５１ ２０．１０ ２０．７６ ２１．６３ ２．８７ ３．５３ ３．６８
ICPHA ２１．０９ ２２．４５ ２４．２６ １９．５９ ２１．０８ ２２．６４ ３．１１ ３．８４ ４．０１

表３　不同模型的 Hits＠k指标统计

Table３　Hits＠kofdifferentmodels
(单位:％)

Model
Twitter

＠１０ ＠５０ ＠１００
Memes

＠１０ ＠５０ ＠１００
Digg

＠１０ ＠５０ ＠１００
BiＧLSTM ２２．５８ ２４．４５ ２８．３６ ３９．２６ ５７．６２ ６０．６９ ６．８８ ２０．１２ ３０．５８

TopoＧLSTM ２０．４４ ２３．８３ ２４．８０ ３４．９４ ５０．７２ ５８．２３ ５．６６ １９．３４ ３２．５２
DeepCas ２１．６１ ２３．２８ ２５．７２ ４１．８５ ５８．１５ ６６．５８ ６．１９ ２１．２９ ３２．７６

DeepDiffuse ２４．４６ ２７．２６ ３０．９１ ４３．４２ ６１．２７ ６７．６５ ７．６４ ２３．７８ ３４．２７
ICPHA ３１．７４ ３４．５５ ３８．１４ ４５．７３ ７０．２９ ７６．４０ １１．４７ ２６．８５ ３９．５２

　　(１)首先将ICPHA 与 BiＧLSTM 进行比较,结果显示,相
较于加入注意力机制或者图结构学习的模型,BiＧLSTM 的信

息级联预测指标较低.这是因为 BiＧLSTM 只建模了序列内

部节点之间的时序依赖关系,并未建模各序列之间的关系,而
这种关系则代表由这些序列所构成的级联拓扑图的空间结

构.这类仅包含循环神经网络的方法的另一个缺点是对节点

特征的要求较高,本文实验并未进行额外的特征工程,级联序

列的特征只包含节点id与拓扑图结构,模型抛弃节点的拓扑

图信息会导致节点所持的信息量过少,从而无法学到有效的

特征表示.
(２)在与 TopoＧLSTM 的对比实验中,ICPHA 成功体现

了基于节点表示的信息级联采样方法的优势,即可以学习信

息级联样本之间的空间结构信息.TopoＧLSTM 设计了新的

扩散拓扑模型,将扩散拓扑的动态上下文学习纳入循环神经

网络,这样做虽然可以有效利用级联序列的空间结构信息,但
其采样方法将级联图拆分为若干子图,破坏了拓扑图的完整

性,因此其预测指标低于ICPHA,从而证明了基于节点表示

的信息级联采样方法的有效性.同时,注意到 TopoＧLSTM
未采用注意力机制,因此其预测 指 标 低 于 DeepDiffuse和

DeepCas,证明了注意力机制在信息级联预测任务 上 的 有

效性.
(３)在另外两种加入了注意力机制的信息级联预测模型

中,我们观察到其预测指标均高于未使用注意力机制的模型,

这再一次验证了注意力机制的有效性.其中,DeepCas使用

具有注意力机制的 GRU网络将序列转换为单个向量来表示

扩散过程,其预测结果优于普通的循环神经网络模型,但相较

于文本或者语句,其级联图的序列长度一般较长.因此,将注

意力机制直接应用于整条序列的扩散预测,会使注意力机制
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的计算代价大幅提高,导致模型训练困难,因此 DeepCas的预

测指标相较于BiＧLSTM 并没有出现较大的提升.针对这一

问题,DeepDiffuse通过一次分析级联的一部分并根据其评估

移至级联的下一个位置的方法降低了注意力机制的计算代

价,该模型的 Hits＠１００指标相较于 DeepCas在３个数据集

上分别提高了５．１９％,１．０７％,１．５１％.

(４)本文提出的ICPHA 在对比实验中取得了最好的预

测效果.在将注意力机制与神经网络结合的模型中,一般都

只针对信息级联序列的时序信息进行特征学习,ICPHA在使

用循环神经网络与自注意力机制学习信息级联序列的时序信

息的同时,用多头注意力机制来捕捉级联拓扑图的结构信息,

成功将级联的时序结构信息与空间结构信息进行了有效结

合.另外,一些最新的信息级联预测模型尝试直接将级联样

本视为级联子图进行建模,ICPHA通过学习信息级联序列之

间的空间结构信息与节点的邻居节点特征,更加完整地捕捉

了级联图的空间结构信息,因此得到了更好的预测效果.同

时,ICPHA支持在一次迭代中对所有的节点进行表示学习,

不仅实现了级联图的全局结构捕捉,也加快了模型的训练

速度.

５．４．２　模型整体复杂度对比

本文对３个预测指标取值较高的模型 DeepCas,DeepDifＧ

fuse与ICPHA的参数数量进行限制,以对３种模型的整体复

杂度进行分析.将所有模型的嵌入层单元数设为１２８,多层

感知器单元数设为３２∗６４,序列采样长度设为２０;此外,由于

３种模型均在循环神经网络的基础上使用了注意力机制,因

此实验忽略序列注意力参数对模型复杂度的影响,仅考虑循

环神经网络层与图神经网络层上的隐藏层神经元数量对模型

复杂度的影响.

本实验将循环神经网络层与图神经网络层上的神经元数

量总和分别设为１２８,１９２,２５６,３２０,３８４,其中前４组的图注

意力层单元数设为６４,最后一组设为１２８.各模型在 Twitter
数据集上的 Hits＠１００对比结果如表４所列.

表４　模型复杂度分析

Table４　Modelcomplexityanalysis

Numberof
Units

Hits＠１００/％
DeepCas DeepDiffuse ICPHA

１２８ ２４．９８ ２９．７４ ２０．５２
１９２ ２６．１１ ３１．８０ ３１．４６
２５６ ２５．７２ ３０．９１ ３６．６５

３２０(２５６＋６４) ２２．１８ ３０．１５ ３８．１４
３８４(２５６＋１２８) １７．０３ ２４．９３ ２８．６９

在神经网络层单元数较少的情况下,ICPHA的预测精度

低于 DeepCas与 DeepDiffuse,这是因为在相同的参数数量

下,ICPHA的单层神经元数量过少导致模型出现了一定的欠

拟合现象;随着单元数的增加,ICPHA表现出较好的性能,且

在其余两种模型出现明显过拟合时,仍能进行有效的模型学

习.可见,ICPHA的模型架构可以容纳更为复杂的级联结构

与内容信息.本文推荐将ICPHA 中的图注意网络层固定为

６４,而将循环神经网络层设为１２８或２５６,这是因为图注意力

网络层本质上属于邻域聚合运算,过深的层数或过多的单元

数易导致模型出现过度平滑问题.

５．５　模型分析

为了对模型的各层进行详细分析,本文引入ICPHA 的

两种变体进行对比.

(１)ICPHAＧGRU/LSTM:将自注意力循环神经网络层的

BiＧLSTM 替换为单向 GRU/LSTM.循环神经网络层参数设

置为ICPHA的２倍.

(２)ICPＧGCN:将图注意力网络层替换为图卷积网络层,

网络层参数与ICPHA保持一致.

５．５．１　自注意力循环神经网络层

对ICPHAＧGRU,ICPHAＧLSTM 与 ICPHA 在 Twitter
数据集上的损失进行对比,实验结果如图５所示.

图５　不同循环神经网络层损失的对比

Fig．５　Comparisonoflossesindifferentrecurrentneuralnetwork

layers

可以 看 出,经 过 ４５００ 轮 迭 代 之 后,ICPHAＧGRU 与

ICPHAＧLSTM 基本拟合;５０００轮迭代之后,ICPHA 达到拟

合,ICPHA所采用的BiＧLSTM 的训练时间稍长,但模型的预

测指标更高.综合模型的运行时间与预测效果,本文选择能

够更好捕捉级联前后时序依赖关系的 BiＧLSTM 作为循环神

经网络层.

５．５．２　图注意力网络层

对ICPＧGCN与ICPHA的预测指标进行对比分析,结果

如图６所示.可以看出,ICPHA所使用的图注意力网络的预

测指标优于图卷积网络,图卷积网络不容易为不同的邻居节

点分配不同的学习权重,而ICPHA 利用 MaskGraphAttenＧ

tion系数进行邻居节点的权重分配,顶点特征之间的相关性

被更好地融入到模型中.对于有向级联图,图卷积网络还需

要重新定义图的邻接关系,以保持对称性,而且模型无法针对

不同的拓扑图结构进行泛化,而ICPHA 利用注意力机制的

结构无关性成功地规避了这一问题.

图６　不同图表示学习方法的预测指标对比

Fig．６　Predictionindicatorscomparisonofdifferentgraphs

representinglearningmethods

在图注意力网络层,本文测试了图注意力机制中的两种

注意力 机 制 运 算 方 式,分 别 为 GlobalGraph Attention 与

MaskGraphAttention,其中 Global指对图上的所有节点都
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进行注意力计算,Mask指仅对节点的邻居节点(一般为一阶

邻居)进行注意力计算.对于一个 K 头的图注意力网络,

Global形式的图注意力网络层输出的特征维度是 Mask形式

的K 倍,因此训练的时间成本要远高于 Mask形式的注意力

机制,但我们观察到两种注意力运算方法在信息级联的特征

学习上并没有明显差异.本文综合考虑模型的性能,选择基

于 MaskGraphAttention的图注意力网络来构建模型的图注

意力网络层.

最后,我们分析了序列采样长度对模型预测指标的影响.

将基于节点表示的信息级联采样方法的采样窗口分别设为

５,１０,１５,２０,２５,３０,监测模型的 Hits＠１００指标,当精度不再

提高时,模型再训练１００轮后终止训练,记录迭代次数.实验

结果如表５所列.

表５　采样窗口大小分析

Table５　Samplingwindowsizeanalysis

采样窗口

大小

每轮迭代

所需时间/s
Hits＠１００/％ 训练轮数

５ ０．６５４２ ３５．７０ ４７２７
１０ ０．７００８ ３７．６６ ４７８４
１５ ０．７２４４ ３８．０７ ４８１０
２０ ０．７３２２ ３８．１４ ５０１２
２５ ０．７４７１ ３８．１１ ６３４８
３０ ０．７６８６ ３８．１８ ８５０４

可以看出,单次迭代所需的时间与所需的训练轮次随采

样序列窗口的增大而增加,而模型的预测指标在采样窗口为

２０以上时基本保持不变.综合模型的预测指标与训练时间,

本文将对比实验中的采样序列长度设为２０.

５．５．３　注意力可视化

本文在 Digg数据集上选取图７(a)所示的子图进行注意

力可视化说明,其中黑色标注了以i为末尾节点的信息级联

序列,v是所预测的下一个扩散节点.图７(b)－图７(d)表示

在３个不同的图注意力头上的注意力权重分布,通过在一次

迭代中传入所有子图节点来获得所有节点的注意力权重,图

中节点的颜色越深,代表其权重越大.

(a)Submap (b)Head１

(c)Head２ (d)Head３

图７　多头图注意力分布可视化

Fig．７　VisualizationofattentiondistributioninmultiＧheadgraph

结束语　在信息级联预测领域中,大部分方法都只针对

信息级联的时序结构信息与空间结构信息中的一种进行特征

建模,无法捕捉级联所包含的完整结构特征.本文基于循环

神经网络与图注意力机制,提出了基于分层注意力的信息级

联预测模型ICPHA.该模型将信息级联预测任务抽象为信

息级联节点的特征建模,能够对信息级联的时序结构信息与

空间结构信息进行联合建模,并通过分层注意力机制聚合邻

居节点的特征,更好地捕捉了级联节点之间的相关性,提高了

模型的泛化能力.此外,本文提出了基于节点表示的信息级

联采样方法,解决了随机游走采样无法捕捉级联序列之间结

构信息的缺点,完善了拓扑图结构的特征建模方式.实验表

明,本文提出的基于分层注意力的信息级联预测模型的性能

相比传统循环神经网络方法有了较大的提升,同时,能取得比

常见图表示学习方法更好的预测结果.

ICPHA中使用的图注意力机制要求每一个级联图节点

有唯一的序列表示,这使得模型在处理一些较为复杂的路径

时可能会丢弃一些特征;此外,模型的复杂度较高也导致

ICPHA在模型参数较少情况下的预测效果略低于最先进的

算法.在未来的研究中,我们会针对这些问题对模型的图注

意力网络层进行改进,并尝试简化模型现有框架,使模型能够

纳入更全面的级联结构信息,并在任意复杂度下都能达到较

好的预测效果.
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