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摘  要: 社交网络中,消息的爆发预测属于社交网络流行动态分析的范畴,是社会计算领域的研究热点之一.通过
利用基于深度循环神经网络对社交消息的传播过程进行建模,提出了 SMOP(social messages outbreak prediction 
model based on recurrent neural network)模型.与传统的基于机器学习的模型相比,SMOP直接对消息转发的到达过
程进行建模,避免了传统方法中繁琐的特征工程;与基于点随机过程的模型相比,SMOP 可以自动学习消息传播过程
的速率函数,不需要手动定义消息传播速率的特征函数,具有较强的数据场景适应性.另外,SMOP 采用了时间向量
和用户向量的输入表示方法,将时间的周期性和用户的兴趣偏好建模到传播过程之中,提升了 SMOP 的预测效果.
在 Twitter 和新浪微博数据集上的实验结果均表明,SMOP 具有优良的数据适应能力,可以在消息传播的早期(0.5h),
以较高的 F1值预测某条社交消息是否爆发,验证了模型的有效性. 
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Abstract:  Outbreak prediction in social networks is a part of popularity dynamic analysis of social networks, and it is an active research 
topic in the domain of social computing. This study proposes a social messages outbreak prediction model based on recurrent neural 
network (SMOP) by modeling the message propagation process. Compared with the traditional models on machine learning, SMOP 
directly models the arrival process of message without the need of tedious feature engineering in traditional methods. When it comes to 
point process models, SMOP is able to automatically learn the rate functions of propagation process, making it adaptable to a variety of 
scenarios. Moreover, time vector and user vector, which contain the periodicity of time and the user profile, are used as input to improve 
the performance of outbreak prediction. Experimental results on real word data sets such as Twitter and Sina Weibo show that SMOP has 
excellent data adaptability, and it is able to predict whether a message would outbreak with higher F1 score in the beginning of the 
message spread (within 0.5h). 
Key words:  recurrent neural network; point stochastic process; outbreak prediction; machine learning; social network 

社交网络的普及,深刻地改变了人们的沟通和生活方式,以新浪微博(Sina Weibo)、微信、Twitter和 Facebook
为代表的社交网络服务,给消息的快速传播提供了极其便利的平台.然而,用户在享受社交网络服务好处的同
时,也感受到了来自社交网络的威胁,如社交网络中充斥着欺诈信息以及谣言诽谤、虚假发布等不良信息,这些
不良信息在社交网络中的爆发式传播,混淆视听,给用户造成极大的困扰.因此,在消息传播的早期及时、准确地
预测消息未来是否会爆发式地传播,对政府来讲,可以及时地采取措施,净化网络环境,维护社会正义;对于公司
来讲,能够及时地进行危机公关,挽回不必要的损失. 

消息的爆发预测属于社交网络传播动态分析的范畴,问题的关键在于预测的时效性和准确性.其面临以下
挑战. 

(1) 社交网络是一个极其复杂的动态系统.首先,其网络结构错综复杂且动态变化,Myers 等人[1]的研究发

现,社交网络中消息的传播会极大地改变社交网络的局部结构;其次,社交网络的消息传播还会受到
外部世界的影响,如 Twitter中 29%的信息传播与外部环境相关. 

(2) 爆发预测的时效性要求较高.这导致了在做出预测时,能够获取到的消息传播的历史知识十分有限,
在一个充满噪音而知识极其有限的环境中,要判别爆发消息特有的传播模式,进而准确地进行预测,
是一件十分困难的事情. 

(3) 社交网络的异质性.现实社会中的在线社交网络种类繁多,如学术引用网络、微博粉丝网络、微信朋
友圈等,每个社交网络中由于其产生目的和使用规则的不同,导致了其中内容的传播特征存在较大差
异.怎样找到一个预测方法,可以灵活地适用于不同的社交网络场景,也是研究的难点之一. 

现有的爆发预测方法大致可以分为两类. 
(1) 基于标准机器学习框架的方法 
该类方法的特点在于手工抽取消息传播的相关特征,建立分类[2,3]或回归模型[4,5]进行预测.抽取的特征通

常包括内容特征、结构特征、时间特征、人口学特征等.特征的选择通常是启发式的,没有统一的指导原则,因
而这类方法的性能过于依赖特征选则方法的好坏. 

(2) 基于点随机过程(point process)的方法 
该方法直接建模消息的转发到达过程,着重对单条消息的转发时间序列进行建模,目标是学习反映消息到

达的点过程速率函数,其典型的方法包括自增强泊松过程(reinforced Poisson processes,简称 RPP)[6]和自激励霍

克斯过程(self-exciting Hawkes processes,简称 SEHP)[7].这类方法旨在刻画消息传播动态的内部机制:适者生存
(survival of fittest)、富者愈富(rich get richer)、时间影响(aging effect)[8]等,其优点是不需要复杂的特征工程,但
存在以下两个方面的主要缺点:首先,随机过程的速率函数形式是硬编码的,不能适应多种多样的在线社交数
据.比如,在学术引用网络中的过程速率函数一般采用逻辑正态函数,而转发网络如新浪微博中的速率函数却是
幂律分布的形式;其次,此类方法只利用了待预测消息的观测序列,没有充分利用其他消息传播的历史监督信
息.综上所述,目前还缺少一种能够自动学习消息传播过程中的序列特征,且较好地利用历史消息传播监督信息
的方法. 

本文抓住社交网络消息传播数据的序列特点 ,直接建模消息的到达过程 .由于循环神经网络(recurrent 



 

 

 

3032 Journal of Software 软件学报 Vol.28, No.11, Novermber 2017   

 

neural network,简称 RNN)的结构特点[9],其十分有利于用来建模序列数据.本文提出了基于 RNN的消息爆发预
测模型 SMOP(social messages outbreak prediction model based on recurrent neural network),直接学习从消息传
播时间序列到预测标签的映射函数,达到了及时、准确的消息爆发预测效果.相对于现有模型,SMOP 模型是一
种完全数据驱动的消息爆发预测方法,与之前的方法相比,无需太多的人工干预.该模型采用基于门的循环神经
网络单元 LSTM(long short term memory)[10]和 GRU(gated recurrent unit)[11]来缓解 RNN训练过程中消失的梯度
(vanishing gradient)问题[10],可以自动学习信息传播过程的速率函数,无需大量的人工干预.实验结果表明,相对
于其他爆发预测模型,SMOP 能够更好地学习消息传播过程中的序列特征,在消息传播的初期(0.5h),比较准确
地判断消息未来的爆发状态.本文的贡献主要有以下 3点:(1) SMOP模型能够利用历史消息传播数据,自动地监
督学习消息传播中的时间序列特征,避免了繁琐且低效的特征工程,这是 SMOP 显著区别于人工定义特征方法
之处 ;(2) 与现有的基于点随机过程的方法相比 ,该方法不需要预先手动定义点过程速率函数的形式 ,因
此,SMOP 是一种完全数据驱动的方法,具有较强的灵活性,能够较好地适用于不同的领域数据;(3) SMOP 采用
时间向量和用户向量的输入形式,将时间的周期性和用户的兴趣偏好融入到模型之中,提高了模型的预测效果.
在新浪微博和 Twitter上的实验结果表明,我们的模型显著优于目前的主流方法,具有较好的消息爆发预测性能. 

1   相关工作 

总的来讲,本文的相关工作分为两大类:流行度预测和爆发预测. 

1.1   流行度预测 

流行度预测和爆发预测非常相似,其区别在于,流行度预测的目标是要预测消息在某个时刻精确的转发数
量,是一个回归问题;爆发预测是要预测消息在某个时刻的转发量处于哪个区间,是一个分类问题,可以是二元
分类(爆发和非爆发),也可以是多分类(爆发级别).直观上讲,爆发预测对于用户来讲更加直观,而且 Zhao等人[12]

的研究说明:社交消息的传播过程存在某种临界状态,当消息的传播达到该临界状态时,精确地预测消息的转发
数是不可能的.常用的流行度预测模型可以分为两类. 

• 一类是基于回归的模型 ,比如 S-H(szabo and huberman)[13],MLR(multivariate linear regression)和
MRBF(MLR model with radial basis functions)[5]等.这些方法都是基于在社交网络中,消息的早期流行
度和未来的流行度存在较强的相关性这一观察.此外,Bao 等人[14]发现,消息早期的传播链接密度和扩
散深度与消息未来的流行程度呈现出正相关,其效果要优于 S-H模型. 

• 第 2 类是基于点随机过程的方法,比如 RPP[6,15],SEHP[7],SEISMIC(self-exciting model of information 
cascades)[12]等.这类方法重点刻画了消息转发过程中的 3 个主要现象:(1) 适者生存,即消息本身的质
量对消息的流行有重要影响;(2) 富者愈富,即消息的早期转发行为会增加消息未来被转发的概率; 
(3) 时间影响[8],即消息的吸引力会随着消息生命周期的增长而降低.这些特征都是通过预先定义好的
函数形式进行刻画,因此不能很好地适用于快速变化的社交网络数据. 

Tatar等人[16]对社交网络中内容的流行度预测问题做了一个比较全面的综述. 

1.2   爆发预测和检测 

对爆发消息又分为检测和预测两种:预测需要在事前对消息的爆发状态进行预判;而检测对发现的时间没
有明确的要求,可以是事中或事后.与本文最相关的工作是 OSLOR(orthogonal sparse logistic regression)[3]方法.
该方法利用带 L1 校准和历史消息传播级联中参与用户的正交校准的逻辑回归分类器,来进行社交网络中消息
的爆发预测.其中,L1 校准用来限制高影响力用户的数量,因为在实际的社交网络中,用户的影响力呈幂律分布,
高影响力的用户数量较少 ,而正交校准使得高影响力用户之间的冗余尽可能地减少 ,以获得代表性的用户 . 
OSLOR方法的优点是建模了参与传播的用户集合对消息传播的重要影响,但其不足也是明显的,因为其没有考
虑到消息传播过程中的时间序列特征,而上文提到,消息的转发序列中蕴含了多种依赖关联,其中的每个转发动
作都不是独立产生的.Leskovec 等人[17]提出了一种基于影响力最大化(influence maximization)的爆发检测方法 
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CELF(cost-effective lazy forward selection).该算法通过在网络中的关键节点设置传感器的方法检测爆发,CELF
算法与之前基于模拟的方法相比极大地提高了网络中关键节点选择的速度,但其缺点在于检测的时效性不高. 

综上,传统的爆发检测算法要么陷入复杂繁琐的特征工程[5−7,12,14,15],缺乏统一的指导原则和灵活性;要么没
有考虑到消息传播过程中的时间序列特征[3,13,17],导致预测的效果不理想.因此,本文提出了 SMOP 模型直接对
社交消息的时间转发序列进行建模,避免了启发式和低效的特征工程,希望能够利用基于门的 RNN 网络的特
点,自动学习消息传播的速率函数,提取消息转发序列中的长距离特征,提高在消息传播早期进行爆发预测的准
确性,其示意图如图 1所示. 
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Fig.1  Comparison between SMOP and feature-based methods 
图 1  SMOP和基于特征的方法比较 

2   问题定义 

爆发检测问题可以定义为一个带时间约束的二元类问题.对于任意一条消息,在时间 ti 观测到消息的序列 
特征 X,需要找到一个函数 F,使得 ˆ ˆ( ),y F X y= 表示算法预测的消息在 tr时刻的爆发概率,y表示消息在 tr时刻的 
实际爆发状态,算法的目的是最小化交叉熵损失函数(1): 

 
1

1 ˆ ˆ( log( ) (1 ) log(1 ))
N

k k k k
k

y y y y
N =

− + − −∑  (1) 

其中,N表示消息的目录,k为消息的编号. 
下面详细说明函数 F的输入 X,X为在时间 ti内观测到的消息的转发时间序列,如图 2所示. 

t0 t1 t2 t3 t4 ... ti

u0 u1 u2 u3 u4 ... ui  

Fig.2  Retweeting time series of a message 
图 2  消息的转发时间序列 

于是,X=((u0,t0),(u1,t1),(u2,t2),…,(ui,ti)),X中的每一个元组对应 RNN网络每一个时间步骤的输入. 

3   模型描述 

本节将详细讨论用于爆发预测的 SMOP模型. 

3.1   网络结构 

SMOP模型的架构如图 3所示,按照网络的功能可分 3个部分:模型的底层为标准的 RNN网络,用来捕获消
息传播过程的长距离依赖;模型中间层是一个非线性变换网络,用来学习每个时间步骤上消息传播过程的速率;



 

 

 

3034 Journal of Software 软件学报 Vol.28, No.11, Novermber 2017   

 

顶层是一个标准的前馈网络,利用 softmax输出来对消息的爆发进行预测.下面结合图 3详细介绍这 3个部分的
作用和计算方法. 

 

Fig.3  Architecture of SMOP 
图 3  SMOP模型架构 

3.1.1   底层网络 
底层网络采用RNN.RNN独特的循环网络结构使其能够保持和传递内部的状态信息,建模动态的时间序列

行为.与前馈神经网络相比,RNN 能够处理任意的输入序列长度,建模多时间尺度的序列关系,十分适合于学习
和抽取序列数据中的特征和模式.底层从上到下又分为 3层. 

• 第 1层是输入层(input layer),xt是 RNN第 t个时间步骤的输入值,对应输入序列 X中的第 t个元素,它
可以只包含时刻信息,也可以同时包含转发用户特征等其他信息.这里将时刻和用户等输入映射成向
量的形式输入到上层网络中进行计算,映射的方式在下文中会详细说明. 

• 第 2层是嵌入层(embedding layer),I为索引操作,vt为 xt经过索引操作后得到输入的向量形式,U为输入
权重矩阵. 

• 第 3 层是 RNN 的隐藏层,W r为循环权重矩阵,st为 RNN 第 t 个时间步骤隐藏层的输出,其计算公式如
公式(2)、公式(3)所示. 

 vt=I(xt) (2) 
 st=f (Uvt+W rst−1) (3) 
3.1.2   中间层网络 

中间层网络的功能是对 RNN 的隐藏层输出进行非线性变化,得到消息传播过程的速率函数λ(t).本文将社
交网络上消息的转发过程建模成随机点过程,设某条消息转发时刻 ti为顺序产生的非负的随机变量,则称 ti为正

实数域上的一个点过程.点过程的速率函数λ(t)可以唯一刻画一个点过程的所有特征,其定义如公式(4)所示. 

 
Δ 0

( Δ ) ( )( ) lim
Δ tt

N t t N tt H
t

λ
→

⎡ ⎤+ −
= ⎢ ⎥

⎣ ⎦
 (4) 

其中,Ht 表示时刻 t 之前的历史过程.λ(t)反映了点过程速率随时间的变化关系,完全刻画了一个点过程的特征.
例如,对于 Poisson过程来讲,其λ(t)是一个不随时间变化的常量λ,即在 Poisson过程中,下一个事件发生的时刻与
历史的事件 Ht 没有依赖关系,事件之间的时间间隔服从参数为λ的指数分布.对于社交网络的消息传播过程,前
人的研究结果表明,当前的转发受到历史过程 Ht的影响,即其转发序列存在长距离的依赖关联.为了刻画这种依
赖关系,先前的研究定义了各种各样的速率特征函数.与手动定义速率特征函数的方法不同,SMOP通过RNN网
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络自动学习点过程的速率函数λ(t),定义如公式(5)所示. 
 λ(t)=exp(W csi+w(t−ti)+bc) (5) 
其中,W c,w,bc为参数,si为 RNN 当前时间步骤的隐藏层输出,W csi表示了历史过程对λ(t)的影响,ti为当前时刻的

网络输入,w(t−ti)表示了当前的转发动作对λ(t)的影响,加 exp(⋅)是为了满足λ(t)≥0的约束.在 SMOP中,只需知道
每个转发时刻的瞬时速率,即λ(ti),如公式(6)所示. 
 λ(ti)=exp(W csi+bc) (6) 

因此,经过中间层网络学习,得到了消息的序列特征(λ(t1),λ(t2),…,λ(ti)),这些特征通过模型顶层的前馈网络
进行处理后进行消息的分类.Wo为顶层网络的权重矩阵,其计算公式如公式(7)所示. 

 ˆ ( )o T
ty softmax W s=  (7) 

其中, ŷ为模型最后的预测输出. 

3.2   网络输入 

由第 2 节的问题定义可知,模型的输入为每次转发动作发生的时间 ti和用户 ui.在本模型中,参与网络计算
的不是简单的实数值或是用户标识,而是包含丰富语义的嵌入式表示.如图 4 所示,输入首先会按照一定的规则
映射成向量的形式,之后再进行下一步的计算. 

 

Fig.4  Indexing from input to embedding 
图 4  输入映射成向量 

需要指出的是,每条消息在观测时间 ti 内的转发序列长度是不同的.为使最后进入前馈网络的特征具有相
同的长度,我们对输入序列 X做如下处理:首先,设置输入序列 X的最大长度 L,对于长度大于 L的序列,采用从序
列尾部的方式截断处理;对于长度小于 L的序列,采用 padding的方式,在序列的头部填充 0. 
3.2.1   时刻向量表示 

时间信息如何以一种神经网络易于理解和训练的方式输入,是一个值得探讨的问题:一方面,在消息的传播
序列中,由于时间的自增长特点,转发时刻的取值范围非常大,如果直接以时刻作为实数值输入,会导致神经网
络收敛慢,特别难训练;另一方面,时间天生具有周期性的特点,如年、月、周、日、时、分、秒等,而简单的实数
值无法包含时间丰富的周期信息,因此在本文中,将时间的实数值映射到时间的周期中,嵌入成时间的向量表
示.具体来讲,对于每一个时间周期,按照其上一级时间周期转换成该周期的长度,设置其在时间向量中的长度.
以时间周期秒为例,其上一级时间周期分转化为周期秒的长度为 60,因此在时间向量中,对周期秒就设置 60 位
的长度,对于某个时刻 t,将其转化为周期秒表示后,对得到的周期长度取模得到 k,则在时间向量中将相应周期
的第 k位设置为 1,其余位置 0,就得到时刻 t在周期秒上的表示.其他时间周期采用类似的操作方法,如图 5所示. 

长度

周期 秒 分 时 日 周

60 60 24 7 ?

?  

Fig.5  Time embedding 
图 5  时间向量生成 

3.2.2   用户向量表示 
社交网络中的用户是消息的传播者和源动力,用户的兴趣和偏好对消息的转发起着关键作用.然而在现有
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的点过程模型中,绝大部分只建模了消息的转发时间序列,没有深入挖掘和利用用户在传播中的作用.因此,为
了建模用户兴趣和偏好在消息传播中的重要作用,本节将讨论如何对用户画像,将用户的特征表示成用户兴趣
向量的形式. 

如图 6 所示,第 1 步,我们将社交网络中用户的历史发布消息聚合成用户的代表文档,所有用户的代表文档
构成用户的文档集合;第 2步,在用户文档集合上,采用 LDA(latent dirichlet allocation)主题模型学习出每个用户
代表文档的主题分布向量,主题分布向量的每一维表示了用户代表文档属于该主题的概率,概率越大,表示用户
在历史上发布的涉及该主题的消息越多,即用户可能对该主题越感兴趣.因此,我们将 LDA 主题模型生成的用
户代表文档的主题分布向量作为用户的向量表示. 

用户文档 主题分布
LDA

用户向量
等于

 

Fig.6  User embedding 
图 6  用户向量生成 

在基于循环神经网络的点过程中,在每一个输入步骤,将当前时刻映射成时间向量表示,将当前正进行转发
的用户映射成用户兴趣向量表示,两个向量表示前后拼接起来作为一个整体,输入到循环神经网络的隐藏层进
行计算. 

3.3   基于门的循环网络单元 

为了缓解 RNN在训练过程中梯度消失(gradient vanishing)的问题,人们从参数初始化方式、激活函数的选
择、网络单元的结构多个方面进行了研究.在 SMOP 模型中,主要采用基于门的循环网络单元来更好地训练模
型,下面从网络结构的角度介绍目前常用的 LSTM[10,18]和 GRU[11]单元. 

LSTM 利用门机制来解决梯度消失的问题,其内部结构如图 7 所示.它由 3 个控制门(gate)和 1 个内部存储
单元(cell)组成,gate是一种让信息选择性通过的机制,全 0表示不让任何信息通过,全 1表示让所有信息通过,cell
则起到了保持和传递信息的作用.3个控制门依次是输入门(input gate,it)、遗忘门(forget gate,ft)和输出门(output 
gate,o),g,h 为 tanh(⋅)激活函数;σ为 sigmoid(⋅)激活函数;xt,ct和 st分别是 LSTM 单元步骤 t 时的输入向量、内部
状态向量和输出向量;zt就是标准 RNN中的输出.为了形式化 LSTM的前向计算过程,我们用带下标的 U,W和 b
分别表示相应的门输入权重矩阵、循环权重矩阵和偏置向量.例如,Ui,Wi和 bi分别表示输入门的输入权重矩阵、

循环权重矩阵和偏置矩阵.LSTM层的前向计算过程如下. 
 it=σ (Ui vt+Wi st−1+bi) (8) 
 ft=σ (Uf vt+Wf st−1+bf) (9) 
 o t =σ (Uov t+Wos t 1 +bo )  (10 )  
 zt=g(Uzvt+Wz st−1+bz) (11) 
 ct=it zt+ft ct−1 (12) 

 st=ot h(ct) (13) 

其中,符号 表示数组对应位置的元素相乘. 

与 LSTM相比,GRU单元只有两个门:重置门(reset gate)和更新门(update gate),且没有内部记忆单元 cell,其
结构如图 8所示.GRU层的前向计算过程如下. 
 rt=σ (Urvt+Wrst−1+br) (14) 
 zt=g(Uzvt+Wzst−1+bz) (15) 
 ht=g(Uhvt+Wh(st−1 rt)+bh) (16) 

 st=(1−z) h+z st−1 (17) 

Greff 等人[19]的研究结果表明,两者的性能差不多,提高性能的关键在于参数训练的过程和数据的规模.但
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是,如果数据比较充足,建议选择 LSTM. 

 

Fig.7  LSTM architecture 
图 7  LSTM单元结构 

Fig.8  GRU architecture 
图 8  GRU单元结构 

3.4   模型训练 

模型的训练采用mini-batch随机梯度下降,参数更新采用Adadelta[20]规则,mini-batch的大小设置为 32.随机
选取 80%的数据作为训练集,20%的数据作为测试集.在训练数据中,随机选取 10%的数据作为验证集.所有参数
的初始化都采样自单变量的高斯分布,均值为 0,方差为 1,并且采用奇异值分解(singular value decomposition,简
称 SVD)进行正交化.在网络的倒数第 2层,引入 Dropout[21]的方式避免过拟合. 

4   实验评估 

在本节中,我们通过真实的 Twitter网络和新浪微博网络数据对 SMOP模型进行评估.首先,我们将详细介绍
实验数据的预处理及其相关特征;然后介绍相关的比较基准算法和评估指标;最后给出实验结果. 

4.1   数据集 

Twitter数据集采用的是文献[12]公开的数据集,采集的时间是 2011年 10月 7日~2011年 12月 31日,原始
的数据集包含的消息和转发消息数超过 32亿条,数据处理的方式和文献[12]相同.处理后,前 15天的微博数量为
166 076个,将前 15天又分成两个阶段:前 7天用于训练,后 8天用于测试,测试的样本数为 94 256.将剩余 14天
的时间用于消息的传播,即 tr为 14天. 

Weibo 数据集来自实验室自采的数据集,该数据包含了首发时间在 2016 年 10 月 10 日当天、持续时间至
2016年 10月 24日的微博消息的完整转发关系,tr也为 14天. 

为了控制数据集的大小,我们保留了转发数在[50,50000]区间的消息进行研究,总计 10 000条微博消息. 
不失一般性,我们将微博在 tr时刻被转发的数量进行排序,选取转发数 top 5%以内的消息作为爆发消息,即

正例;同时,为了提高训练样本的区分度,在正例和负例之间的转发数设置一个间隔,本文的间隔的取值为正例
中消息最小转发数的 10%.经过处理后,用于实验测试的数据如下:对于 Twitter 数据集,爆发消息 1 801 条,最小
转发数为 1 000条,转发数间隔取 100.为了避免不平衡数据对算法性能带来的影响,在负例中随机选取了相同数
目的消息作为负例.类似地,对于微博消息,爆发消息为 491条,最小转发数为 750,转发数间隔取 75. 

4.2   评估标准 

社交网络消息的爆发检测问题定义为一个二元分类问题.因此,本文采用精确率(precision,简称 P)、召回率
(recall,简称 R)和 F1分数来对本文设计的模型和比较方法进行评估.设 S表示测试样本集合,结合第 2节中的符
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号定义,精确率、召回率和 F1的定义如下. 
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4.3   基准方法 

本文采用的比较基准为当前主流的爆发预测方法和流行度预测算法,主要分为 3类:基于分类模型的方法、
基于回归分析的模型和基于随机点过程的方法. 

• 基于分类模型的方法 
OSLOR(orthogonal sparse logistic regression)[3]. 该模型是在逻辑回归方法的基础上演化而来,通过添加 L1

正则和正交正则达到联合优化社交网络关键节点选择和爆发预测的目的.模型定义如下: 

 
0

1( )
1 exp( )

t
i t

i

h X
Xθ θ⋅

⋅

=
+ − −

 (21) 

其中,θ为参数矩阵,X t为消息转播的状态矩阵.如 t
iX ⋅表示第 i条消息在时刻 t的状态,优化的目标是 

 2
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,
( ) log ( ) ( ) || ||
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T
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i j

F L X Xβθ θ θ θ γ θ⋅ ⋅= − + +∑  (22) 

其中,L(θ)是 ( )t
ih X ⋅ 的极大似然函数. 

• 基于回归分析的模型 
LR(univariate linear regression)[13]. LR模型基于这样的观察,即消息的流行度(引用数、转发数等)进过 log

转换后,与该消息早期的流行度存在较强的相关性.LR的定义如下: 
 lnNp(tr)=βlnNp(ti)+ξ (23) 
其中,Np(tr)为消息 p在 tr时刻的流行度,Np(ti)为消息 p在 ti时刻的流行度,ξ表示高斯噪声. 

MLR(Multivariate linear regression)[5]. 该模型定义为 
 Np(tr)=Θ⋅Xp(ti) (24) 
其中,Θ=(θ1,θ2,…,θn)是模型的参数向量,Xp(ti)为模型的特征向量,定义如下: 

 1 2( ) ( ( ), ( ),..., ( ))n T
p i p i p i p iX t x t x t x t=  (25) 

其中,将消息的初始转发时间至 ti分成 n 等分, ( )k
p ix t 为第 k 个时间间隔的转发数.与 LR 模型相比,MLR 对不同 

的时间段消息的流行度赋予不同的权重,对消息的早期流行度进行了更加细致的区分. 
MRBF(MLR model with radial basis functions)[5]. MRBF为 MLR模型的变种,其定义如下: 

 ( ) ( ) ( )
c c

c

p r p i p p
p C

N t X t RBF pΘ ω
∈

= ⋅ + ⋅∑  (26) 

其中,C为训练集合中随机选取的消息集合,pc∈C, ( )
cpRBF p 为消息 p的高斯 RBF(radial basis function)特征,其定 

义如下: 
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其中,X(p)表示消息 p的特征,RBF特征用来捕获特定类型消息的特征模式. 
• 基于点过程的模型 
SEISMIC(self-exciting model of information cascades)[12]. 该模型将消息的传播过程建模成一个双随机的

自激励点过程(doubly stochastic self-exciting point process),其速率表达式如下: 
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其中,p(t)表示消息的传染性,表示用户转发消息 d的概率;φ(t)表示用户看到一条消息后,他转发该消息的时延;ni

表示用户 i的粉丝数,反映了网络结构的信息.与传统的随机过程不同,p(t)自身也是一个随机过程. 

4.4   实验结果 

4.4.1   消息爆发预测 
本节中,我们通过详尽的实验来验证 SMOP模型相对于同类的方法在消息爆发预测性能上的效果.首先,表

1 展示了在可观测消息传播过程为初始 1h,输入数据只有转发时间序列,而没有转发用户序列的情况下,各种模
型的效果比较. 

Table 1  Performance evaluation on Twitter and Sina Weibo data 
(observation time: 1h, input: time embedding) 

表 1  在 Twitter和新浪微博数据集上的算法性能评估(观测时长:1h,输入:时间向量) 

Method Twitter Weibo 
Precision Recall F1 Precision Recall F1 

LR 0.854 067 0.877 738 0.865 9 0.542 373 0.941 176 0.688 172 
MLR 0.978 947 0.717 224 0.827 893 0.964 286 0.786 408 0.866 310 

MRBF 0.978 947 0.717 224 0.827 893 0.957 734 0.789 320 0.865 366 
SEISMIC 0.518 024 0.997 429 0.681 898 − − − 
OSLOR − − − 0.512 821 1.0 0.677 966 

SMOP(GRU) 0.915 760 0.851 010 0.882 198 0.851 064 0.941 176 0.893 854 
SMOP(LSTM) 0.839 673 0.930 722 0.882 857 0.895 833 0.86 0.877 551 

由表 1可知,SMOP取得了目前所有方法中最优和次优的性能.原始的 SMOP(RNN)由于没有引入门的机制,
效果比 SMOP(GRU)和 SMOP(LSTM)差太多,没有在表 1中列出.SMOP(GRU)和 SMOP(LSTM)的性能相当,在两
个数据集上没有一致的优劣.来看一下其他对比的方法:LR 虽然在 Twitter 数据上表现不错,但在两个数据上没
有一致的性能表现,MLR 和 MRBF 在两个数据集上的 F1得分都达到了 0.8 以上,性能比其他比较方法稳定;对
于 SEISMIC,由于其需要假设用户转发的响应时间服从幂律分布,而在微博数据集上,经测试,用户的转发反映
时间不符合幂律分布,而更符合对数正态分布(logarithmic normal distribution),因此,我们只在 SEISMIC方法原
始的 Twitter 数据集上进行了测试,实验中的各种参数都是文献[12]中的参数.可以看出,SEISMIC 方法的 F1 只
有 0.68,得分较低.对于OSLOR方法,由于其需要用户的标识,而 Twitter数据没有提供,因此只在微博数据机上做
了实验,其 F1值小于 0.68,表现同样不理想.可以看到,以 SEISMIC为代表的基于点随机过程的方法,由于其模型
过于依赖样本数据的统计特征,不能方便地适配到不同的数据环境中,影响了实际的使用效果;以 OSLOR 为代
表的分类方法没有考虑到消息传播过程的序列关系,只是将用户当作孤立的特征使用,效果也不好. 

表 2展示了在可观测消息传播过程为初始 1h,输入数据中同时加入时间和用户序列的效果. 

Table 2  Performance evaluation on Sina Weibo data with user embedding 
(observation time: 1h, input: time and user embedding) 

表 2  在带有用户向量的新浪微博数据集上的算法性能评估(观测时长:1h,输入:时间和用户向量) 

Method Weibo (time) Weibo (time+user) 
Precision Recall F1 Precision Recall F1 

SMOP(GRU) 0.851 064 0.941 176 0.893 854 0.904 255 0.876 288 0.890 052 
SMOP(LSTM) 0.895 833 0.86 0.877 551 0.893 617 0.933 333 0.913 043 

可以看到,加入了转发用户序列的兴趣向量作为输入后,SMOP(GRU)模型的性能变化不大,SMOP(LSTM)
模型的性能有明显的提升,说明了 SMOP模型的用户兴趣建模方式对预测性能的提升有一定的帮助. 

下面我们将实验验证各种算法的性能随指示时间的变化. 
图 9 展示了当可观测时间改变时,算法的 F1 分数随观测时间的变化趋势,其中,SMOP(G)和 SMOP(L)分别

为SMOP(GRU)和SMOP(LSTM)的缩写.Twitter数据用到输入只有转发时间序列,Weibo数据输入的数据同时包
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含了转发时间和用户序列.首先可以看到,SMOP 模型在两个数据上表现出了一致优良的性能,说明 SMOP 对各
种数据应用场景具有良好的适应能力;其次,SMOP 的 F1 分数保持在 0.85 上下,对可观测时间的长度变化没有
其他比较算法敏感;最后,当可观测时长非常短(0.5h)时,SMOP 模型依然表现了较好的性能,说明 SMOP 模型十
分适合于消息爆发预测这种预报时间要求较高的场合. 

    

Fig.9  F1-Score with varying indication time 
图 9  F1分数随指示时间变化图示 

4.4.2   下一次转发时间预测 
为了进一步验证 SMOP 确实学到了消息传播过程的传播速率,我们对 SMOP 模型的底层网络进行消息转

发下一次转发时间的预测.从上文的分析中,在每次转发时都可以计算出消息传播的速率函数. 
可以用生存模型(survival models)来建模并预测下一次转发时间 T.假设 T 是一个连续的随机变量,表示消

息被转发之前的等待时间;累积分布函数(cumulative distribution function,简称 CDF)定义为 F(t)=Pr{T<t},表示
自从上一次转发时刻 ti,消息在时刻 t之前再次被转发的概率;f(t)为概率密度函数;生存函数(survival function)定
义为 S(t)=Pr{T≥t}=1−F(t),表示消息在时刻 t之前没有被转发的概率. 

由点过程速率函数定义: 
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可以推导出点过程的速率函数λ(t)与生存模型的概率密度函数 f(t)和生存函数 S(t)的关系,即 
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可得λ(t)=−d(S(t))/S(t)=−d(ln(S(t)))/dt,解微分方程,得到: 

 ( )( ) exp ( )d
i

t

t
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因此, 

 ( )( ) ( )exp ( )d
i

t

t
f t t s sλ λ= −∫  (32) 

可见,点过程的λ(t)和生存模型中的 f(t)是对应的,这就像 Poisson分布和指数分布的对应关系. 
假设在 t时刻,根据消息的转发历史,由 SMOP模型计算得到的点过程的条件速率函数记为λ(t),则下一次消

息的转发时间,可以通过生存模型的概率密度函数计算等待时间 T的期望得到,如下所示. 
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或者 
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比较的方法为常见的机器学习模型和时间序列分析模型、岭回归模型(ridge regression,简称 RR)、自回归
模型(autoregressive,简称 AR)、自回归移动平均模型(autoregressive moving average,简称 ARMA)以及 SEHP[7]

模型,结果使用均方根误差(root mean square error,简称 RMSE)评估,实验结果见表 3. 

Table 3  Performance evaluation on next retweeting time prediciton 
表 3  下一次转发时间预测性能评估 

Method Twitter Weibo (time) Weibo (time+user) 
AR(2) 30.47 3.72 − 
MA(2) 94.00 31.70 −

ARMA(2,1) 28.80 5.61 −
SEHP 31.91 4.24 −

SMOP(GRU) 28.89 3.71 3.37 
SMOP(LSTM) 28.04 3.70 3.37 

在表 3中,AR(2)表示 2阶自回归模型,MA(2)表示 2阶移动平均模型,ARMA(2,1)表示 2阶自回归 1阶移动
平均的组合模型,SEHP为自激励的 Hawkes过程.可以看到,SMOP(LSTM)在两个数据集合上都取得了最好的性
能;SMOP(GRU)在 Weibo 数据集上取得了次优的性能,在 Twitter 数据集上排第 3,比 ARMA(2,1)稍差.AR(2)和
ARMA(2,1)在两个数据集上表现不一致,说明其性能比较依赖于具体的数据集,但总的来说,性能还是可以接受
的.SEHP 的性能表现未能超过普通的时间序列分析模型.MA(2)的测试结果最差,说明其可能不适合单独用来
进行下一次转发时间的预测任务.另外在微博数据,当 SMOP模型的输入中加入用户转发序列时,我们发现性能
获得了较大的提升,这说明将用户兴趣建模到 SMOP模型中是有用的. 

5   结  论 

社交网络的传播动态研究是目前社会计算领域研究的热点之一.本文着重研究了消息爆发预测这个问题,
分析了它与流行度预测的差别,接着,利用深度 RNN 网络建模消息的传播过程提出了 SMOP 模型:首先,该模型
能够自学习消息传播过程的速率函数,相对于其他手动编码速率特征函数的模型,SMOP 具有良好的数据适应
能力;其次,针对神经网络的特点,采用了时间和用户向量化的输入方式,提出了时间和用户的向量化方法,将时
间的周期性和用户的兴趣偏好建模到 SMOP模型中,扩展了点过程模型的输入特征;最后,采用了基于门的循环
网络单元,避免了 SMOP模型训练中的梯度消失问题.在 Twitter和Weibo两个数据集上的实验结果表明, SMOP
在消息爆发预测和下一次消息转发时间预测上都取得了目前较好的成绩.进一步的研究可以尝试采用多目标
优化的方式,联合建模优化消息爆发和下一次转发时间预测任务;另外,可采用注意力(attention)机制[22]对转发

用户的重要程度做出精细化的区分,进一步提高模型的性能. 
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