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Abstract　Predictingthescopeofamessageaccuratelyinsocialnetworksisanimportantpartof
publicopinionanalysis,whichhasreceivedextensiveattentioninthefieldofdatamining．Mostofthe
currentresearchmainlyusessocialnetworktopologyanduseractionlogstopredictthespreadof
socialmessages．Itisusuallyeasytoobtainactionlogaboutusersinrealapplications,butthe
topologyofthesocialnetwork (forexample,thefriendrelationshipbetweenusers)isnoteasyto
obtain．Therefore,nonＧtopologysocialmessagepredictionhasgoodprospectsforbroaderapplications．
Inthispaper,weproposeanew methodcalledNTＧEPforpredictingthepropagationscopeofsocial
messages．NTＧEPconsistsoffourparts:１)Weconstructaweightedpropagationgraphforeach
messagebasedonthecharacteristicsofmessagepropagationdecayovertime,andthenusearandom
walkstrategytoobtain multiplepropagationpathsonthepropagationgraph;２)Weputmultiple
propagationpathsofthetargetmessageintoBiＧGRU,andcombinetheattentionmechanismtoobtain
thepropagationfeaturerepresentationforthetargetmessage;３)Weusethegradientdescentmethod
tocalculatetheinfluencerepresentationaboutothermessages;４)Combiningthepropagationfeature
representationforthetargetmessagewiththeinfluencerepresentationaboutotherevents,wepredict
thepropagationscopeofthetargetmessage．TheexperimentalresultsonSinamicroblogandFlixster
datasetshowthatourmethodissuperiortoexistingsocialeventpredictionmethodsintermsofmany
indicatorssuchasMSEandF１Ｇscore．

Keywords　socialnetwork;scopeofpropagation;topologystructure;randomwalk;gradientdescent

摘　要　准确预测社交网络中消息的传播范围是舆情分析的重要内容,该问题受到了数据挖掘领域的广

泛关注．目前的大部分研究主要利用社交网络拓扑结构和用户的动作日志来预测社交消息的传播范围．
在实际应用中用户的动作日志中通常容易获得,但是社交网络的拓扑结构(例如用户之间的朋友关系)
并不容易获得,因此无拓扑结构的社交消息预测具有更广泛的应用前景．提出了一种新的社交消息传播



范围预测方法 NTＧEP,该方法由４部分构成:１)利用消息传播随时间衰减的特性为消息构造加权传播

图,使用随机游走策略获取多条传播路径;２)把目标消息的传播路径输入到 BiＧGRU(bidirectional
gatedrecurrentunite),结合注意力机制计算出目标消息的传播特征向量;３)使用梯度下降方法计算出

其他消息的影响向量;４)将目标消息的传播特征向量和其他消息的影响向量结合在一起,预测目标消息

的传播范围．在Sina微博和Flixster数据集上的实验结果表明:NTＧEP方法在均方误差(meansquared
error,MSE),F１Ｇscore等多个指标上都优于现有的社交消息预测方法．

关键词　社交网络;传播范围;拓扑结构;随机游走;梯度下降

中图法分类号　TP３９１

　　近年来随着社交网络的快速发展,越来越多的

用户使用新浪微博、Twitter、Facebook等社交网站

分享自己的生活．据统计Facebook截至２０１８年１２
月３１日每月的活跃用户超过２３亿[１]．由此可见社

交网已经成为许多人生活的一部分．与此同时各大

社交平台也在促进着各种消息的快速传播．例如在

新浪微博上平均每天有几亿条微博产生,在每天产

生的微博中会包含很多重要信息．用户更新一条微

博可能包含着用户对某消息的态度和观点[２],也可

能是分享身边的新鲜事[３]．预测消息的传播范围在

病毒营销、舆情监控、商品推荐等诸多领域都有广泛

的应用,因此受到了数据挖掘领域的广泛关注．
目前对消息传播范围进行预测所使用的方法主

要有２种:１)根据消息特征或者消息的特定类型进

行传播范围预测．例如:可以根据发布的 Twitter是

否带有标志性的图片从而预测它在Facebook上的

传播范围[４];也可以通过分析发布的 Twitter是否

包含对消息传播有利的内容来预测它的传播范

围[５]．然而使用消息特征预测消息传播范围显然不

能推广到不同的平台．２)使用社交网络中用户的拓

扑结构[５Ｇ７]或消息的转发结构[８]来预测消息传播范

围．然而在很多实际应用中,我们很难获得消息的传

播结构以及用户的拓扑结构,通常只能获得消息的

传播序列．例如在豆瓣网中,对于电影的影评只显示

用户在什么时间评价了电影,而没有表明用户因为

受到哪些用户影响才评价该电影．因此,只利用消息

的传播序列而不考虑用户的拓扑结构来预测消息的

传播范围具有更广泛的应用场景．
本文研究了无拓扑结构条件下的消息传播范围

预测问题,提出了一种无拓扑结构的消息传播范围

预测方法 NTＧEP．该方法由４部分构成:１)利用消

息传播随时间衰减的特性为每个消息构造一个加权

的传播图,在传播图上使用随机游走策略获取多条

传播路径,再使用 Word２vec方法计算每个用户的

特征向量;２)把目标消息的传播路径替换成用户的

特征向量序列输入到双向门控制循环神经网络

(bidirectionalgatedrecurrentunite,BiＧGRU),结
合注意力机制计算出目标消息的传播特征向量;３)
考虑到不同消息传播可能存在的相互影响,利用目

标消息发生前的其他消息,使用梯度下降方法计算

出其他消息的影响向量;４)将目标消息的传播特征

向量和其他消息的影响向量结合在一起,使用多层

感知机(multilayerperceptron,MLP)拟合出目标

消息的传播范围．与其他方法相比,NTＧEP方法具

有２个明显的创新:１)首次考虑了消息之间的相互

影响;２)利用消息传播随时间衰减特性为每条消息

构造加权传播图,抽取传播路径．
NTＧEP方法充分考虑了消息之间的相互影响．

这是因为在消息的传播过程中,消息与消息之间必

然会产生影响．例如在公布个人所得税起征点改革

消息之后的一段时间内,用户会增加对包含具体税

率改革内容的消息的关注．因此个人所得税起征点

改革消息对有相关内容的消息传播产生了影响．消
息传播中的相互影响来自于２方面:１)来源于消息

本身的内容,也就是消息本身是否为热点消息,是否

会被普遍关注;２)来源于已经参与消息传播的用户

对于其他消息传播的影响．在一段时间内,用户使用

社交网络的时间上限是固定的．用户浏览某些消息

的时间更多意味着用户浏览其他消息的时间会减

少．因此本文方法 NTＧEP考虑了目标消息发生前后

其他消息对目标消息可能存在的各种影响,构造了

其他消息的影响向量,结合目标消息的传播特征向

量来预测目标消息的传播范围．本文实验部分比较

了利用消息影响与不利用消息影响 NTＧEP方法的

２种变体,证明了消息影响对范围预测的重要性．
NTＧEP方法根据传播序列构造加权传播图,来

模拟接近真实传播轨迹的传播路径．在无拓扑结构

的条件下,我们只有用户的动作序列．但是用户在接

３１３１刘子图等:NTＧEP:一种无拓扑结构的社交消息传播范围预测方法



受消息过程中必然会受到之前接受相同消息用户的

影响,而且影响强度依赖于接受消息的时间差．假设

在消息a 传播过程中用户V１ 接受了消息a,在用户

V１ 之前用户V２ 和用户V３ 也接受消息a,并且用户

V２ 接受的时间早于用户V３,那么直觉上用户V３ 对

用户V１ 接受消息影响更大．根据消息传播随消息衰

减的特性,我们构造有向边V２→V１ 和V３→V１,V３→
V１ 边上的权值大于V２→V１,边上的权值代表了影

响强度,权值依赖于２个用户接受消息的时间差．
NTＧEP方法按照这种方式为每个消息构造一个随

时间衰减的传播图,然后使用随机游走策略抽取多

条传播路径,这些传播路径更接近于真实的传播轨

迹．本文实验部分构造了 NTＧEP方法的２种变体,
一种利用时间衰减构造传播图,另一种不利用时间

衰减构造传播图,比较了这２种变体的性能,再次证

明了消息传播符合时间衰减特性．本文的贡献有４个

方面:

１)提出了一种新的无拓扑结构条件下的消息

传播范围预测方法 NTＧEP．
２)NTＧEP利用了消息之间的相互影响,提高

了消息传播范围预测的准确性．
３)NTＧEP利用了消息传播随时间衰减的特性

为消息构造加权传播图,使得抽取的随机游走路径

更接近真实的传播轨迹,提高了消息传播范围预测

的准确性．
４)实验结果表明,NTＧEP能对无拓扑结构条

件下的消息传播范围进行准确预测,并且预测效果

明显优于现有的方法．
本文源码和数据可以从 https:∕∕github．com∕

Vimotus∕NTＧEP下载．

１　相关工作

在社交网中消息的传播范围包括微博或 Twitter
在一定时间内的转发数[４Ｇ５,９Ｇ１１]、照片的被浏览数[２]、
视频被点赞的次数[１２Ｇ１４]、学术论文在一定时间内被

引用的次数[１５]等多种情况．相关工作大致可以分为

３类:１)利用消息本身的特征进行预测;２)利用消息

的传播序列和用户的社交关系进行预测;３)只利用

消息的传播序列进行预测．
消息特征或者消息的特定类型可以帮助预测消

息的传播范围．例如文献[４]根据发布的 Twitter是

否带有标志性的图片来预测它在Facebook上的转

发次数;文献[１２]分析视频在规定的时间段内观看

人数的增长量来预测消息被观看的次数．然而消息

的传播范围除了消息本身的特征,更多依赖发布消

息或者转发消息用户的影响力,因此此类方法预测

效果一般,而且不易推广到其他平台．
目前的绝大多数研究都是利用消息的传播序列

和用户的社交关系进行预测．该类方法又可分为２
种:１)将消息传播预测视为分类问题,通过预测传播

范围是否会超过某个阈值来预测某个消息是否会变

成流行消息[７,１２,１４];２)将消息传播范围预测看作回

归问题,预测消息的最终传播范围或者截止到某一

时刻的传播范围．此类研究通常使用确定的时间属

性[１２]、早期消息传播的拓扑结构[６,１５Ｇ１６]以及用户的

拓扑结构[１７],来进行传播范围预测．文献[１８]学习

多数消息传播过程中的普遍拓扑结构预测消息传播

范围．此类方法需要消息的传播结构或者用户的拓

扑结构,但实际应用中这些信息不易获得．
目前在无拓扑结构(用户社交关系)条件下,对

消息传播范围预测的研究相对较少．２０１０年GomezＧ
Rodriguez等人[１９]利用用户被影响的时间特征推断

消息传播的路径,然后累加路径上的用户数计算传

播范围．２０１２年Simma等人[２０]提出了基于连续时

间和霍克斯进程的随机过程范围预测模型．２０１４年

Bourigault等人[２１]提出了基于学习映射观察动态时

间对连续空间的影响,将参与扩散的节点投射到潜

在的表达空间,然后计算用户向量的相似性判断用

户是否会被另一个用户影响．２０１６年Bourigault等

人[２２]使用用户表达空间,将用户的影响能力映射到

一个多维空间中,通过计算多维空间中２个向量的

距离来计算是否会被影响．
现有方法并没有考虑消息在传播过程中会存在

相互影响的情况．本文利用了消息之间的相互影响,
提出了一种无拓扑结构的传播范围预测方法 NTＧ
EP,该方法具有５个优势:１)是一种端对端的学习

框架;２)适用于无拓扑结构;３)考虑了消息传播过程

中的相互作用;４)抽取的随机游走路径更接近真实

的传播路径;５)结合目标消息的传播向量和其他消

息的影响向量,同时利用注意力机制预测传播范围,
使预测结果更准确．

２　问题定义

在无拓扑结构的消息传播预测中,我们没有社

交网络的拓扑结构,只有用户的动作日志L＝{(u,

４１３１ 计算机研究与发展　２０２０,５７(６)



a,t)|u∈V,a∈A,t∈T},其中V 为社交网中用户

集合,A 为社交网中发生的消息集合,T 为用户参

与消息传播的时间区间,(u,a,t)表示用户u 在时

间t参与了消息a (例如用户u 对消息a 转发、点赞

等)．对于给定的目标消息a,我们有消息a 从发生

时刻t１ 到当前时刻t２ 的动作日志Ltc
a ＝{(u,a,t)|

u∈V,t１≤t≤t２}．在一段时间Δt之后,我们还可以

搜集到消息ia 截止到时间t２ ＋Δt 的动作日志

Lt２＋Δt
a ＝{(u,ia,t)|u∈V,t１≤t≤t２＋Δt}．在舆情

监控中,对突发消息提前预警可以有助于政府和主

管部门提前采取干预措施．因此本文研究问题定义

为:对刚发生不久的消息a,根据消息a 的当前动作

日志Lt２
a ,预测消息a 在未来一段时间Δt之后的增

量传播范围,即|Lt２＋Δt
a |－|Lt２

a|．

３　NTＧEP传播范围预测框架

对于无拓扑结构下社交消息传播预测问题,本
文提出了一种新的社交消息传播范围预测方法

NTＧEP,其框架如图１所示．方法 NTＧEP首先根据

消息动作日志中的传播时间差为每个消息构造一个

加权的传播图,如图１的①②所示．传播图边上的数

字代表用户之间的影响概率．在传播图构造完成之

后,使用随机游走方式从传播图中提取若干条该消

息可能的传播路径,如图 １ 的 ③ 所示,然后使用

Word２vec方法计算出每个用户的初始的特征向量．
传播路径上的每个用户获得初始的特征向量后,再
将消息的传播路径送入BiＧGRU中得到用户的最终

向量表示,如图１的④所示．传播路径上的每个用户

获得最终的特征向量后,再结合注意力机制计算出

每个消息的传播特征向量,如图１的⑩所示．
在消息传播过程中,不同消息之间会存在相互

影响．因此我们也必须计算目标消息发生前其他消

息的可能影响．如图１的⑤~⑧所示,使用和目标消

息类 似 的 方 式,构 造 加 权 传 播 图、随 机 游 走、

Word２vec等方法计算其他消息参与用户的特征向

量,然后构造其他消息的传播向量．
此后,使用梯度下降方法计算出其他消息的影

响向量,如图１的⑨所示．最后 NTＧEP方法将目标

消息的传播特征向量和其他消息的影响向量结合在

一起,使用 MLP拟合出目标消息的增量传播范围,
如图１的􀃊􀁉􀁔􀃊􀁉􀁕所示．

Fig．１　NTＧEPmethodframework
图１　NTＧEP方法的框架

３．１　传播路径选取

给定的动作日志通常对每个消息的动作按照传

播时间排序,如图２的①所示．用户V１ 在时间１接

受了消息A１,用户V２ 在时间２接受了消息A１,􀆺．
从给定的动作日志中我们无法获得消息真实的传播

轨迹．因为真实的情况可能是:用户V３ 在时间３接

受了消息A１ 可能是因为用户V３ 和用户V１ 是朋

友,并且用户V３ 看到了用户V１ 接受了消息A１,从

而影响用户V３ 也接受了消息A１．用户V３ 不认识用

户V２,V３ 接受了消息A１ 从来没有受到用户V２ 的

影响．这样的真实传播轨迹在没有用户社交关系的

条件下是无法获得的．
根据社交网上消息传播呈指数衰减特性[１３],我

们有理由认为当用户V３ 接受消息A１ 的时候,用户

V２ 影响的概率大于用户V１ 影响的概率,因为V２ 接

受消息A１ 的时间离V３ 接受消息A１ 的时间更近．
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因此,我们根据２个用户接受消息的时间差来刻画

２个用户的影响．假设用户Vi 和Vj 接受消息的时

间分别为ti 和tj,并且ti＜tj,则用户Vi 对Vj 的影

响定义为

w(ti,tj)＝e－μ(tj－ti), (１)
其中,μ 为调整时间差影响的超参数,实验中给出了

该参数的选择过程．计算出每个消息中用户之间的

影响概率后,我们可以根据影响概率为每个消息构

造一个加权图来模拟该消息的真实传播轨迹．如
图２的②所示,如果在消息A１ 中用户V１ 接受消息

A１ 的时间早于用户V２ 接受消息A１ 的时间,则从

用户V１ 引出一条边指向用户V２,边上的权值表示

用户V１ 对用户V２ 的影响概率,由式(１)计算．在得

到加权图后,我们再对加权图归一化,使得每个节点

出边的概率和为１,如图２的③所示．为了模拟真实

的传播路径,我们在归一化的加权图上根据边上的

概率进行随机游走．每次游走的开始节点都是接受

消息的第１个用户,例如图２的③中的V１．针对每个

消息,我们采样K 条路径,并且每条路径的长度为

T．当游走过程中遇到某条路径长度小于T 的时候,
在后面若干补充位,让每条路径长度都等于T．在抽

取了所有消息的传播路径后,我们使用词向量方法

Word２vec计算每个用户的初始特征向量,细节见

３．３节．

Fig．２　Constructingaweightedgraphofmessage

propagation
图２　构造消息传播的加权图

３．２　其他消息影响向量

社交网中消息与消息之间存在着不同程度的联

系,一个消息的传播可能促进或者抑制另一个消息

的传播．例如国家个人所得税更改方案公布时,短时

间内对税率信息查询有促进传播的作用．此外,用户

上网浏览消息的时间有限,对于某些消息的关注增

加,对其他消息的关注就会降低．
下面介绍其他消息对目标消息的影响能力．该

影响能力通过一个影响向量来刻画．设当前的目标

消息为a,a 发生时间为ta．如果消息A１ 在消息a

之前发生,并且消息A１ 的发生时间与消息a 的发

生时间距离较近,那么消息A１ 的传播很可能会对

消息a 的传播产生影响．基于这一思想,我们获取在

ta 之前很短的时间段τ 内发生的消息集合Sa ＝
{A１,A２,􀆺,Am},该集合内每个消息对消息a 传播

的影响都需要考虑．假设影响消息集合Sa ＝{A１,

A２,􀆺,Am}中每个消息截至时刻ta 的传播范围分

别为n１,n２,􀆺,nm,发生时间分别为t１,t２,􀆺,tm,
并且满足t１＜t２＜􀆺＜tm ＜ta,ta－t１＜τ．直觉上,
对影响消息集合Sa＝{A１,A２,􀆺,Am}中的某个消

息A１ 来说,消息A１ 的影响能力与传播能力共同作

用决定了消息A１ 在ta 时的影响范围ni．消息 A１

的影响范围ni 越大,消息A１ 的影响能力越强．这是

因为在某段时间内若消息A１ 成为热点消息,在短

时间内有巨大的浏览量,用户对当前目标消息的浏

览量会有所减少．根据这一思想,我们使用d 维向量

pi 表示消息Ai 的传播能力,使用d 维向量qi 表示

消息ei 的影响能力,构造目标函数:

argmin
{q１,q２,􀆺,qm}

１
m∑

m

i＝１

(pi􀅰qi－lbni)２． (２)

消息Ai 的传播能力pi 来自于参与消息Ai 的

用户传播能力,因此消息Ai 的传播能力pi 可以表

示为

pi＝
１
ni

∑
ni

j＝１
xj, (３)

其中,pi 表示影响消息Ai 的传播向量,xj 是使用

Word２vec的skipＧgram 模型从传播路径上得到的

用户向量,因为消息ei 的传播范围为ni,所以有ni

个不同的用户向量xj．对于消息ei 的影响向量qi,
本文使用梯度下降算法求解,使式(２)的目标函数最

小化,具体算法如算法１所示．在得到影响消息集合

Sa＝{A１,A２,􀆺,Am }中每个消息的影响向量{q１,

q２,􀆺,qk}后,我们计算整个消息集合Sa 对当前目

标消息a 的影响向量qSa ．

qSa ＝∑
k

i＝１

１
ta －ti

qi． (４)

算法１．计算其他消息影响向量．
输入:其他消息的传播向量pi(i＝１,２,􀆺,m)、

其他消息的当前传播范围ni(i＝１,２,􀆺,m)、学习

率λ;
输出:其他消息的影响向量qi(i＝１,２,􀆺,m)．
①Initqi(i＝１,２,􀆺,m);

②repeat

③ 　Δg ←
２
m∑

m

i＝１
pi(pi􀅰qi－lbni);
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④ 　qi←qi－λΔg;
⑤untilconvergence．

３．３　目标消息传播向量

在抽取了所有消息的传播路径后,我们将每条

传播路径当作一个句子,路径上的每个用户当作句

子中的单词,输入到 Word２vec[１６]的skipＧgram 模型

中,得到每个用户初始的特征向量．假设用户特征向

量的维度为 H．
因为循环神经网络适合处理时序数据,我们采

用门控循环单元(GRU)来捕捉目标消息的传播过

程．对于每条传播路径,我们从前向后处理路径上的

每个用户,第j个用户的输入为用户Vj 的初始特征

向量xj∈RRH ,GRU进行计算后更新隐藏状态hi＝
hGRU(xj,hi－１),其中hi－１∈RRH 表示 GRU 更新前的

隐藏状态,hi∈RRH 表示 GRU更新后的隐藏状态．
为了知道消息在传播过程中会被哪些用户影

响,我们使用相同的方法再从后向前处理路径上的

每个用户．因此本文使用的是双向 GRU(BiＧGRU),
拼接隐藏状态的输出得到对应用户的最终向量表

示．具体通过式(５)对用户向量进行更新:
ri＝σ(Wrxj＋Urhi－１＋br),

ui＝σ(Wuxj＋Uuhi－１＋bu),
􀭵hi＝tanh(Whxj＋riUhhi－１＋bh),

hi＝ui􀭵hi－１＋(１－ui)hi－１,

yi＝σ(W􀅰hi),

(５)

其中j表示传播路径中第j 个节点,模型输入的用

户节点向量xj 和隐藏状态hi－１一起作为输入,并通

过GRU的公式计算更新．其中W 和U 作为训练期

间学习的 GRU参数．
如图１的④所示,每条传播路径经过 GRU 处

理后,会得到该路径上每个用户的最终向量表示

h１,h２,􀆺;然后我们使用注意力机制合并这些用户

的最终向量表示h１,h２,􀆺,计算该传播路径的向量

表示;最后对所有传播路径的向量表示累加求和,得
到目标消息传播向量pa:

pa ＝∑
K

k＝１
∑
T

i＝１
ηihki, (６)

其中,K 代表消息a 上抽取的传播路径数,T 表示

每条传播路径的长度,hki是通过 GRU 得到的第k
条路径上第i个用户的最终用户向量．为了区分同

一条路径上不同节点对消息传播向量的作用,我们使

用注意力机制,设T 个节点的权重分别为η１,η２,􀆺,

ηT,并且满足 ∑
T

i＝１
ηi ＝１．参数η１,η２,􀆺,ηT 通过端

对端的学习获得．

３．４　传播范围预测

目标消息a 的传播范围依赖于目标消息a 的

传播向量pa 和其他消息的影响向量qSa
,因此我们

将目标消息a 的传播向量pa 和其他消息的影响向

量qSa
融合为一条向量la,即:

la＝pa＋αqSa
, (７)

其中,α为其他消息影响向量的权重,实验部分给出

了参数α的选择过程．将融合后的向量la 作为一个

多层感知机的输入,输出预测的传播范围f(a)＝
fMLP(la),其中 MLP为一个多层感知机,f(a)为消

息a 的预测传播范围．

４　实验结果及分析

４．１　实验数据

本文中我们使用２套无拓扑结构的传播数据进

行实验并对结果评估．数据描述如表１所示:

Table１　DatasetStatistics
表１　实验数据描述

Dataset ＃User ＃Message ＃Record

Weibo ２６１８３９ １２８０ ９３３６８３

Flixster １０９８１６ １０００ ５８１２０２

１)微博[１８]．微博是基于用户关系的信息分享、
传播的社交媒体．我们从论文中提供的数据中选取

在２０１２Ｇ０９Ｇ２８—２０１２Ｇ１０Ｇ２９之间发生的１２８０个消

息的动作日志．截取的数据中包含２６１８３９个用户、

１２８０个消息以及９３３６８３条传播记录．
２)Flixster[１１]．Flixster是一个电影社交网站,

可以让用户分享电影的评分,讨论新的电影．我们使

用１０００个消息的动作日志．其中包含１０９８１６个用

户和５８１２０２条传播记录．
实验中预测消息传播范围时通过调整时间长度

t和Δt来选择预测的时间区间．t表示消息从发生

开始到当前时刻所经过的时间,也就是消息已经发

生了多久;Δt表示在时间t之后的时间长度．实验中

我们选择t与Δt的大小分别为１２h,２４h,３６h来对

消息的传播范围进行预测．实验中需要进行其他消

息影响向量和用户特征向量占用空间存储．实验中

将数据按７∶１∶２的比例分为训练集、验证集、测试集．
数据集中每个消息的全部动作日志只出现在训练

集、测试集、验证集中的一个．我们在训练集中训练

模型,在验证集中调整超参数,在测试集中测试方法

的性能．
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４．２　评估指标

本文使用均方误差(meansquarederror,MSE)
来评估传播范围预测效果．这是回归任务中常见的

评估指标．它是由预测值与真实值差的平方和求平

均得到,定义为

EMSE ＝
１
n∑

n

i＝１

(mi－m̂i)２, (８)

其中,mi 为 实 际 传 播 用 户 数,m̂i 为 预 测 值,

Deepcas[７]中为了避免误差的数值过大导致 MSE值

过大,将mi 取对数后再计算均方误差的大小,即

mi＝lb(Δni＋１),其中 Δni 为实际传播用户数．本
文采用与Deepcas相同的处理方式．

本文使用精确率、召回率、F１_score 来评估消

息热点预测效果．在热点消息预测时,我们只进行采

样１２h的传播并预测消息的最终传播范围．实验中

设置一个阈值,超过阈值会被认为是热点消息,实验

中选择的阈值为１０００．具体如下:

１)TP(真正例)．TP 表示预测传播范围大于阈

值,并且实际传播范围大于阈值的消息数．
２)FN(假负例)．FN 表示预测传播范围大于

阈值,但实际传播范围小于阈值的消息数．
３)FP(假正例)．FP 表示预测传播范围小于阈

值,但实际传播范围大于阈值的消息数．
４)TN(真负例)．TN 表示预测传播范围小于

阈值,并且实际传播范围小于阈值的消息数．
５)精确率P(precision)．P 表示在所有被预测为

热点的消息中,实际为热点的消息所占的百分比,即:

P＝
TP

TP＋FP． (９)

６)召回率R(recall)．R 表示在所有实际为热点

的消息中,被预测为热点的消息所占的百分比,即:

R＝
TP

TP＋FN． (１０)

７)F１分数(F１_score)．F１_score 是统计学中

同时兼顾精确率和召回率的一种指标,即:

F１_score＝
２×P×R
P＋R ． (１１)

４．３　对比方法

１)EmbeddingＧIC[１９]．它是一种嵌入版本的独

立级联模型,充分考虑用户之间的相互影响,把用户

嵌入 到 隐 藏 投 影 空 间 中,借 助 EM(expectationＧ
maximization)算法求发送方和接收方的嵌入向量,
推测传播概率．根据计算出的传播概率计算最终消

息传播范围．

２)Deepcas[６]．它是一种消息传播范围预测方

法．通过随机采样获得消息扩散的路径,使用 GRU
网络将路径转换为路径的表达向量．最后通过注意

力机制来预测消息的传播范围．
３)NTＧEPＧT．它是 NTＧEP的一种变体．通过时

间衰减游走采样传播路径,不利用消息的相互影响．
４)NTＧEPＧR．它是 NTＧEP的一种变体．不使用

时间衰减游走(使用传统的随机游走)采样传播路

径,但是利用消息的相互影响．
实验中,传播序列的选择算法使用 C 语言编

写,在 VS环境下编译运行,对比算法也使用C语言

编写．NTＧEP中神经网络部分使用python语言和

tensorflow框架编写,在 Anaconda３环境下编译运

行．评价标准也使用python语言进行处理．所使用

的台 式 机 环 境 为Intel􀆿 Corei７Ｇ７７００K４．２GHz
CPU,１６GBRAM,操作系统为 Windows１０．
４．４　参数选择

Fig．３　InfluenceofdifferentdofuservectoronMSE
图３　用户向量不同维度d 对 MSE的影响

我们在验证集中调整模型的超参数,包括用户

向量维度d、其他消息影响向量的权重α、时间差的

影响参数μ、学习率λ、消息抽取的路径数 K、路径

长度T 等．实验中设置算法１中计算消息影响向量

的学习率λ＝０．０００５．
参数选择均使用微博数据进行实验,采样１２h

传播序列,预测未来１２h传播范围,图３~７为不同

参数下 NTＧEP方法的 MSE值．我们先随机固定其

他参数来考察用户向量维度d 对 MSE的影响,实
验结果如图３所示．随着维度d 的增加,MSE的值

在逐渐减小,表明预测效果越来越好;但当维度超过

５０时,预测效果改善并不明显．为了平衡预测效果

和运行时间,本文后面的所有实验都采用用户向量

维度d＝５０．
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Fig．４　InfluenceofdifferentαofselectiononMSE
图４　α选取对 MSE的影响

Fig．５　InfluenceofμvalueselectiononMSE
图５　μ值选取对 MSE的影响

Fig．６　InfluenceofK valueselectiononMSE
图６　K 值的选择对 MSE的影响

其他参数的选取也采用上述类似的处理方式．
在选取其他消息影响向量的权重α 时,我们固定用

户向量维度d＝５０．图４为α 选取过程,我们选取α
时在０到１之间每０．２取值,其中α＝０．８时 MSE的

取值最优,因此本文后面的所有实验都采用α＝０．８．

Fig．７　InfluenceofTvalueselectiononMSE
图７　T 值的选择对 MSE的影响

图５给出了参数μ 的选择过程,先固定用户向量维

度d＝５０和α＝０．８,其他参数随机选择,观察参数μ
对 MSE的影响,在μ＝１时 MSE值最小．因此后续

实验选择μ＝１时作为时间衰减游走采样的参数值．
传播路径数量K 与传播路径长度T 的选择过程如

图６和图７所示,因此后续实验中我们固定K＝２００
和T＝１０作为传播路径数量和传播路径长度．
４．５　实验结果

不同方法对传播范围的预测效果如表２和表３
所示．其中表２为微博数据上的实验结果,实验中

分别采样１２h,２４h,３６h,然后对未来１２h,２４h,

３６h的传播范围预测．表３为 Flixster数据集的实

验结果,实验中分别采样１０d,２０d,３０d,然后对未

来１０d,２０d,３０d的传播范围预测．从表２和表３可

以看出,本文方法 NTＧEP及其变体 NTＧEPＧR 和

NTＧEPＧT的预测效果均优于对比方法 Deepcas和

EmbeddingＧIC．表３中的实验结果好于表２中的结

果,其原因在于 Flixster数据比微博数据的消息数

更多、每个消息的传播范围更广,能让各种模型学习

得更充分．
EmbeddingＧIC方法所在行只有一个实验结果,

因为 EmbeddingＧIC 方 法 和 时 间 长 度 Δt 无 关．
EmbeddingＧIC把所有用户映射到一个向量空间中,
通过距离计算用户之间的影响概率．该方法考虑所

有用户对当前用户的影响,导致许多无关的用户也

进行计算,但实际上激活时间上相近的用户才可能

产生影响,所以 EmbeddingＧIC方法很容易导致过

拟合,预测效果较差．Deepcas使用传统随机游走采

样传播路径,没有考虑时间差对传播消息的影响,而
且Deepcas也没有考虑消息之间的相互影响,因此

预测效果并不理想．
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Table２　MSEResultofWeiboDataset
表２　微博数据传播范围预测 MSE结果

Method
t＝１２h t＝２４h t＝３６h

Δt＝１２h Δt＝２４h Δt＝３６h Δt＝１２h Δt＝２４h Δt＝３６h Δt＝１２h Δt＝２４h Δt＝３６h

EmbeddingＧIC ３．２１５ ３．２１５ ３．２１５ ３．１５６ ３．１５６ ３．１５６ ２．８７４ ２．８７４ ２．８７４

Deepcas ２．０７０ ２．２９２ ２．０７９ １．８６４ １．６８２ １．７２７ １．７３９ １．５７５ ２．０２４

NTＧEPＧT ２．４８２ １．６０６ １．５２４ １．８８ １．５４ １．２７４ １．３２８ １．１１２ １．２７４

NTＧEPＧR ０．９４９ １．７１６ １．５８１ １．７１３ １．５８１ １．５０８ １．６１３ １．４６６ １．３６１

NTＧEP ０．６７４ ０．６２８ ０．７３１ ０．９０１ ０．６８７ ０．８５３ ０．８７８ ０．８７７ ０．８７７

　Notes:tisthesamplingtime,Δtisthefuturesamplingtime,thebestresultsareinbold．

Table３　MSEResultofFlixsterDataset
表３　Flixster数据集传播范围预测结果

Method
t＝１０d t＝２０d t＝３０d

Δt＝１０d Δt＝２０d Δt＝３０d Δt＝１０d Δt＝２０d Δt＝３０d Δt＝１０d Δt＝２０d Δt＝３０d

EmbeddingＧIC ２．１３４８９ ２．１３４８９ ２．１３４８９ １．９７８４ １．９７８４ １．９７８４ １．９６７８５ １．９６７８５ １．９６７８５

Deepcas ０．５５３ ０．６１９ ０．５３５ ０．６０９ ０．６４１ ０．６３ ０．６３２ ０．５５５ ０．６０６

NTＧEPＧT ０．５０９ ０．４７３ ０．４１３ ０．４４８ ０．３７９ ０．３１１ ０．４４ ０．５１４ ０．５１３

NTＧEPＧR ０．４６１ ０．４２８ ０．４５３ ０．５２６ ０．５５１ ０．５５ ０．４６５ ０．４０１ ０．４３１

NTＧEP ０．４２９ ０．３８８ ０．３４１ ０．２３ ０．２０５ ０．１６６ ０．３８１ ０．３７５ ０．２５７

　Notes:tisthesamplingtime,Δtisthefuturesamplingtime,thebestresultsareinbold．

　　NTＧEP方法的变体 NTＧEPＧT是通过时间衰减

游走采样传播路径,不利用消息的相互影响预测时

间传播范围．从表２和表３可以看出,NTＧEPＧT 优

于Deepcas,说明时间差对消息的传播起重要作用,
消息之间确实存在相互影响．NTＧEP 的变体 NTＧ
EPＧR利用消息的相互影响,但不使用时间衰减游

走采样传播路径．从表２和３可以看出,NTＧEP方

法同时考虑消息的相互影响与时间差对消息传播的

作用,预 测 效 果 明 显 优 于 Deepcas,NTＧEPＧT 和

NTＧEPＧR．
为了进一步验证本文方法的有效性,我们也对

热点消息进行了预测,实验结果如表４所示．实验中

我们使用微博数据采样１２h,对未来１２h,２４h,３６h
是否会成为热点消息进行预测,我们在实验中设置

的阈值为１０００．如果传播范围预测值大于阈值,则
预测为热点消息．实验结果再次表明本文方法 NTＧ
EP优于现有方法,也再次证明了消息之间的相互影

响确实存在以及消息传播具有时间衰减等特性．

Table４　Precision,Recall,F１_scoreResultsofWeiboData
表４　微博数据精确率、召回率、F１_score结果

Method
t＝１２h t＝２４h t＝３６h

Precision Recall F１_score Precision Recall F１_score Precision Recall F１_score

Deepcas ０．５５４ ０．２９ ０．３８１ ０．５３６ ０．２６２ ０．３５２ ０．５４５ ０．２１２ ０．３０６

NTＧEPＧT ０．５１５ ０．３５４ ０．４２０ ０．５７０ ０．８０１ ０．６６６ ０．４７４ ０．３３３ ０．３９１

NTＧEPＧR ０．５４１ ０．４１８ ０．４７２ ０．５４１ ０．２９０ ０．３８３ ０．５１８ ０．３１２ ０．４０５

NTＧEP ０．５５７ ０．７５１ ０．６３８ ０．５９４ ０．８５１ ０．６９９ ０．５１８ ０．７６５ ０．６１８

　Notes:tisthesamplingtime,thebestresultsareinbold．

５　结　　论

本文研究了无拓扑结构条件下的消息传播范围

预测问题,提出一种社交消息传播范围预测方法 NTＧ
EP．NTＧEP首次利用消息之间的相互影响来提高范

围预测的准确性．实验结果表明:NTＧEP在多个评价

指标上优于现有的方法 Deepcas和 EmbeddingＧIC．
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未来研究我们准备加入用户兴趣向量和用户基本属

性进行范围预测,以及增加多层注意力机制尝试改

善预测性能．
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