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摘 要:在线社交网络中的消息流行度预测研究,对推荐、广告、检索等应用场景都具有非常重要的作用。近年来,

深度学习的蓬勃发展和消息传播数据的积累,为基于深度学习的流行度预测研究提供了坚实的发展基础。现有的

流行度预测研究综述,主要是围绕传统的流行度预测方法展开的,而基于深度学习的流行度预测方法目前仍未得

到系统性地归纳和梳理,不利于流行度预测领域的持续发展。鉴于此,该文重点论述和分析现有的基于深度学习

的流行度预测相关研究,对近年来基于深度学习的流行度预测研究进行了归纳梳理,将其分为基于深度表示和基

于深度融合的流行度预测方法,并对该研究方向的发展现状和未来趋势进行了分析展望。
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0 引言

随着互联网的繁荣发展,由用户原创内容(user
generatedcontent,UGC)主导的各种社交网站也

随 之 在 互 联 网 中 兴 起,包 括 国 外 的 脸 书

(Facebook)、推特(Twitter)、照片墙(Instagram),
以及国内的新浪微博、微信朋友圈等。在这些社交

网站上,用 户 之 间 组 成 的 在 线 社 交 网 络(online
socialnetworks,OSN),为信息在网络空间的传播

带来了前所未有的便利。每天有数千万的原创内容

在这些平台上被产生和传播[1]。如此纷杂巨量的信

息,不仅为平台的管理带来了巨大的挑战,也容易对

人们造成信息过载的困扰。在线社交网路中的消息

流行度预测研究,旨在提前从海量的信息中预测并

识别出未来的热门消息,从而为平台的质量把控提

供辅助,并帮助人们从信息过载的困境中解脱出来。
但由于社交网络的开放性以及社交网络中级联传播

效应所带来的不确定性,准确地预测消息未来的流

行度是一项极具困难和挑战的任务。
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传统的消息流行度预测方法主要分为两类,
分别是基于特征提取的方法[2-4]和基于点过程建

模的方法[5-7]。前者通常会人工提取内容、用户、
时序、结构等方面的特征,然后根据这些提取的特

征,结合传统的机器学习方法来对消息未来的流

行度进行回归或分类预测。这类方法的性能依赖

于人工提取特征的质量,而这些人工特征通常又

是启发式提取的,很难全面且有效地捕获各类有

效预测因素。而后者,基于点过程建模的方法,将
消息传播过程看成是用户转发行为的一个到达点

过程。其核心在于根据特定的假设,对点过程的

速率函数进行不同的建模。但在实际场景中,我
们很难知道速率函数的真正假设或形式,从而限

制了点过程模型的能力。
随着近年来深度学习在文本、语音、图像等领域

的成功应用,基于深度学习的流行度预测方法也开

始逐渐被研究者们关注并提出[1,8-9]。借助于深度

学习强大的表示能力,研究者们对内容、用户、时序、
结构等因素进行了有效的建模表示[1,8]。此外,通
过深度融合技术,实现了多因素以及多模型的融

合[9],大大提升了模型对消息未来流行度的预测

性能。
为了更好地帮助流行度预测领域的相关研究人

员,也有研究者梳理了消息流行度预测研究的相关

工作,并形成了综述[10-12]。但已有的这些综述,主
要都是围绕传统的流行度预测方法展开的,而未对

基于深度学习的流行度预测方法进行系统性地归纳

和梳理。因此,与已有综述不同,本文将重点论述和

分析基于深度学习的现有流行度预测研究,并梳理

出这些研究之间的相互关系。
本文组织结构如下:第1节介绍在线社交网络

中流行度预测研究的相关背景,第2节和第3节分

别梳理基于深度表示的流行度预测研究和基于深度

融合的流行度预测研究。第4节从评价数据集、评
价指标出发,总结了现有方法的评价体系。第5节

对全文进行了总结。

1 问题定义与相关背景

本节对在线社交网络中的消息流行度预测这一

研究问题所涉及的相关背景进行简要介绍,包括流

行度预测问题的基本定义、问题与挑战,以及传统的

流行度预测方法。

1.1 流行度预测问题定义

在线社交网络中的消息流行度预测研究,根据

预测时机、预测任务的不同,可以定义为不同的问题

并分别适用于不同的应用场景和需求。本节从上述

这两个角度出发,总结现有流行度预测研究的问题

定义。

1.1.1 预测时机

消息流行度预测问题,其主要任务是根据消息

的内容或早期传播观测,对其未来的流行度进行有

效预测。根据预测时机的不同,我们可以将在线社

交网络中的消息流行度预测分为事前预测和早期预

测这两类[13]。

1)事前预测(ex-anteprediction)
事前预测一般指在消息发布之前,根据消息本

身的内容、发布用户等可获得的信息进行未来的流

行度预测[8-9]。这类方法通常能为消息的传播提供

诸多解释,即什么样的消息或者具备哪些特征的消

息在未来能有什么样的流行度。但由于这类方法只

利用了消息发布前可获得的信息来进行预测,一般

在预测性能上表现欠佳。

2)早期预测(earlyprediction)
为了更好地预测消息在未来的流行度,一类更

流行的做法是采用“窥视”策略(peekingstrategy),
即在事前预测的基础上,结合消息在一段时间内的

传播观测再进行预测,也称为早期预测[1,14]。早期

预测相较于事前预测而言,通常在预测性能上有较

大幅度的提升,但指导意义不如事前预测。
虽然事前预测和早期预测面向的应用场景和需

求有所不同,但其可利用的预测信息或因素具有一

定的交集和通用性。因此,本文将这两类流行度预

测问题放在一起讨论。

1.1.2 预测任务

在线社交网络中的流行度预测,根据不同场景

的目标,主要可以分为分类和回归两类预测任务。
分类任务的目标是预测消息在未来的流行度是否会

超过某个阈值或是否会翻倍[2-3,15-16],而回归任务的

目标是预测消息在未来某个时刻或最终的流行度这

一具体数值[1,5,17-21]。通常认为,回归任务比分类任

务更难,也是流行度预测问题中更常采用的一种预

测目标。

1.2 问题与挑战

在线社交网络中的流行度预测是一个极具挑战
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的问题。其面临的难点主要来自以下几个方面:
(1)级联传播的不确定性[13,17]。社交平台上的

消息通过用户之间的关注网络或好友网络进行传

播,具有级联传播效应(图1)。也就是说,任何一个

中间用户的参与都将改变消息在未来的传播范围,
造成了消息未来流行度极大的不确定性。如何刻画

消息依赖于网络的这种复杂传播,并减少预测的不

确定性,是消息流行度预测研究中的一个关键。

图1 级联传播示意图

注:边的方向表示消息传播的方向

(2)消息传播平台的开放性。由于社交媒体平

台的开放性,各种类型的因素都会对消息的流行度

造成影响[2-3]。这些因素包括消息本身的内容、发布

时间、发布用户等内源性因素,以及线下交流、新闻

媒体报道等很难被观测到的外源性因素。如何捕捉

并刻画多种因素对消息未来流行度的影响,也是流

行度预测研究亟须解决的一个问题。

1.3 传统流行度预测方法

传统的流行度预测方法主要分两类,分别为基

于特征提取的流行度预测方法和基于点过程建模的

流行度预测方法。

1.3.1 基于特征提取的流行度预测方法

基于特征提取的消息流行度预测方法,通常为

特 定 的 平 台 或 数 据 集,如 Arxiv[22-23]、新 浪 微

博[24-25]、推 特[4,15,26]、Digg[20,27]、YouTube[14,20]等,
人工设计各种各样的特征。这些特征主要包括用户

特征[4,26,28]、内容特征[28-30]、时序特征[14,20,31-32]和结

构特征[2,19,33-34]。其中用户特征包括用户的粉丝

数[28]、活跃程度[4]、历史影响力[26]等;内容特征包

括文本长度[28]、内容新颖性[29]、情感极性[30]等;时
序特征包括观测窗口内的流行度总量[20]、观测窗口

内的单位时间流行度[14]等;结构特征包括传播图的

连边密度[2]、传播树的深度和广度[19]等。这四类特

征在用于消息未来流行度预测的时候,时序特征被

发现占据着主导性的作用,而内容特征的预测作用

相对最小[3]。值得注意的是,这类基于特征提取的

流行度预测方法既可用于事前预测问题,也可用于

早期预测问题,其区别主要在于利用的特征不同。
事前预测主要利用内容和用户特征[29-30],而早期预

测这四类特征均可利用[2-3]。
基于特征提取的流行度预测方法发现并验证了

包括用户、内容、时序及结构等因素的预测有效性,
能够为我们预测消息在未来的流行度提供比较初步

的认识和理解。但是,这类方法所涉及的特征通常

是通过启发式方法提取的,而模型最终的预测性能

又非常依赖于这些启发式特征的质量。如何能够自

动学习并表示上述这四类因素,是未来的发展趋势

和方向,也是基于深度学习的流行度预测方法得以

发挥长处的地方。

1.3.2 基于点过程建模的流行度预测方法

基于点过程建模的流行度预测方法,主要是将

消息传播过程看成是用户转发行为的一个到达过

程。这类方法的核心是对到达过程中的速率函数进

行建模[5-6,35-38],最终的流行度通过对该速率函数进

行事件模拟(thinningalgorithm)或期望计算得到。
根据对速率函数的假设不同,点过程建模方式也有

所不同。代表性的点过程建模包括:自增强泊松过

程(reinforcedPoissonprocess),在建模速率函数时

考虑了消息自身的吸引力、富者愈富机制以及时间

衰减效应[5,35];自激励点过程(self-excitingprocess)
则认为当前速率函数是历史所有转发的累积效应,
即历史的每一次转发都对当前速率函数有一次新的

激励[6-7,36-37]。
基于点过程建模的流行度预测方法,为建模消

息如何获得关注、如何扩散影响提供了一个很好的

通用框架。但是,目前的这类方法通常在建模速率

函数的时候依赖于某些特定的假设,而在真实情况

下,我们并不知道这些假设是否真的成立[39]。这在

一定程度上限制了模型的表达能力。如何能从大量

的数据中学习并得到一个更灵活自由的点过程建模

方法,也是基于深度学习的流行度预测方法希望解

决的问题之一。

2 基于深度表示的流行度预测方法

已有的研究证明,消息内容、发布用户、传播时

序以及传播结构等因素对预测消息在未来的流行度

具有非常重要的指示作用[2-3]。但这些因素本身往

往都非常复杂,很难用简单的启发式方法来进行很

好的表示。而基于深度表示的流行度预测方法,旨
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在利用深度表示学习的技术,对内容、用户、时序、结
构等因素进行更好的表示,从而更准确地预测消息

未来的流行度。现有基于深度表示的流行度预测方

法总结见表1。

表1 基于深度学习的流行度预测方法总结

方法 方法名 内容 用户 时序 结构 因素融合 模型融合

Du等人[39]KDD2016 RMTPP — √ √ — — —

Li等人[21]WWW2017 DeepCas √ √ — —

Xiao等人[40]AAAI2017 — — √ √ — — —

Wang等人[41]ICDM2017 Topo-LSTM — √ — √ — —

Wu等人[42]IJCAI2017 DTCN — √ √ — — —

Cao等人[1]CIKM2017 DeepHawkes — √ √ √ — —

Sanjo等人[8]CIKM2017 — √ — — — — —

Xiao等人[43]NIPS2017 WGANTPP — — √ — — —

Chen等人[44]ISI2017 NPP √ √ √ — √ —

Xiao等人[45]AAAI2018 CWE — — √ — — —

Zhang等人[9]WWW2018 UHAN √ √ — — √ —

Mishra等人[46]ICWSM2018 RNN-MAS — √ √ — — —

Wang等人[47]IJCAI2018 UMAN √ √ — — √ —

Yan等人[48]IJCAI2018 — — — √ — — —

Dou等人[49]KDD2018 KB-PPN √ — √ — √ —

Wu等人[50]CIKM2018 PreNets √ — √ — — √

Li等人[51]NIPS2018 RLPP — — √ — — —

Upadhyay等人[52]NIPS2018 TPPRL — √ √ — — —

Xiao等人[53]IEEEAccess2018 ANN √ — √ — — —

Liao等人[54]AAAI2019 DFTC √ — √ — √ —

Shao等人[55]CCIR2019 TCN — — √ — — —

Zhao等人[56]PAKDD2019 KB-PPN √ — √ — √ —

Yang等人[57]IJCAI2019 FOREST — √ √ — — —

Chen等人[58]SIGIR2019 DMT-LIC — √ √ √ — —

Chen等人[23]ICDE2019 CasCN — √ √ √ — —

Chen等人[59]Neurocomputing2019 NPP √ √ √ — √ —

Cao等人[60]WSDM2020 CoupledGNN — √ — √ — —

  

2.1 基于深度学习的内容表示

在线社交网络中的用户原创内容具有多种不同

的模态(modality),包括文本[8-9,44,47,54,59]、图像[8-9]、
商品(item)[49,56]等。这些不同的模态通常包含着

非常复杂的语义,因此需要采用不同的深度表示方

式来进行内容语义的提取。相关文献分类整理见

表2。

表2 基于深度学习的内容表示

分类 文献 深度学习模型

文
本
表
示

无序文本 Sanjo等人[8] 词向量+池化

有序短文本
Zhang等人[9],
Wang等人[47]

词向量+循环神经网

络或卷积神经网络

有序长文本 Liao等人[54] 词向量+层级注意力

图像表示
Sanjo等 人[8],
Zhang等人[9]

卷积神经网络
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续表

分类 文献 深度学习模型

商品表示
Dou 等 人[49],
Zhao等人[56]

实体向量表示

多模态混合表示 Zhang等人[9] 注意力机制

2.1.1 内容模态单独表示

对于最常见的文本模态的深度表示,研究者广泛

借鉴了自然语言处理中的常用方法,即对文本中的每

个词用一个K 维的向量来表示,使得语义相近的词

在向量空间中处于相近的位置,该向量也被称为词向

量(wordembedding)[61]。在词向量的基础上,需要针

对不同的文本类型提出不同的词向量聚合方式。
具体来说,对于标签等无序文本类型,设无序文

本的词向量集合为W={w1,w2,…,wn}。由于不

同消息中词向量集合的大小n 不尽相同,Sanjo等

人[8]提出用池化(pooling)的方式来进行词向量的

聚合,即文本表示c=f(W)。池化函数f 可以选择

常用的均值函数或最大值函数等。这样的池化聚合

方式,不仅能够捕获不同大小文本的特征,还能在捕

获过程中忽略词的先后顺序,有效适用于无序文本

的场景,如图2所示。

图2 Sanjo等人[8]采用的无序文本表示模型

遗憾的是,这样的池化模型很难捕捉序列化文

本中的序列特性。因此,对于微博、推特消息等序列

短 文 本,Zhang 等 人[9] 采 用 了 循 环 神 经 网 络

(recurrentneuralnetwork,RNN)来刻画微博文本

的序列特性,即将词向量按照文本序列中的出现顺

序逐个输入到循环神经网络中,最后一个词的隐向

量可以作为该序列的语义表示。而 Wang等人[47]

采用了 一 维 卷 积 神 经 网 络(convolutionalneural
network,CNN)来捕捉短文本序列中的局部序列特

性,即通过卷积算子提取特定卷积核大小的输入短

语特征,并通过池化操作得到固定长度的全局文本

语义表示。这两类模型框架如图3所示。
面对新闻等长文本时,单一地使用循环神经网

络或一维卷积神经网络无法有效地反映长文本的结

图3 基于深度学习的短文本表示模型[9,47]

构特性。因此,Liao等人[54]采用了自然语言处理中

常用的层级注意力模型(hierarchicalattentionnet-
works,HAN)[62],引入文章结构的先验知识,并利

用注意力机制对句子中不同词的权重以及长文本中

不同句子的权重进行学习。具体来说,注意力机制

通常被定义为一个查询到一组键值对的映射过

程[63],如式(1)所示。

c=∑
n

i=1
softmax[score(hq,hi)]vi (1)

  其中c是经注意力机制后得到的文本表示,hq

表示一个查询,hi、vi 表示一组键、值。score(hq,

hi)函 数 计 算 对 应 信 息(值)vi 的 重 要 程 度,而

softmax函数使该重要程度归一化为0~1之间的概

率值。在Liao等人[54]采用的层级注意力模型中,
键和值相同,即在词聚合层和句子聚合层分别为词

表达和句子表达。通过这样的注意力机制,对词、句
子等不同粒度的文本进行层级加权聚合,有效刻画

了长文本的结构及语义特性,如图4所示。

图4 Liao等人[54]采用的长文本表示模型

对于图像模态,研究者借鉴了图像特征学习领

域的代表性模型,即采用了基于卷积神经网络的图

像深度表示模型[8-9]。对于商品(包括音乐、电影、书
籍等)的表示,Dou等人[49]和Zhao等人[56]通过将
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商品与知识库(knowledgebase)中的实体对齐,利
用知识库中实体的向量表示作为该商品的上下文信

息补充,从而提升了对商品未来流行度的预测准

确性。

2.1.2 多模态内容融合表示

除了各个模态的独立表示外,社交网络中的模

态常是混合出现且相互影响的。比如新浪微博中,
用户会在发布图像的同时配上文字,而这些文字可

以让我们更好地去关注图像中的重点部分。为了刻

画多模态之间的相互关联和影响,Zhang等人[9]提

出了基于注意力机制的多模态融合表示模型。该模

型可以帮助我们根据查询模态,从目标模态中选择

出更关键的信息。具体来说,以图像模态和文本模

态融合为例。设查询模态为图像,目标模态为文本,
则此时注意力机制中查询hq 为图像模态表示,键

hi=值vi 为文本模态中对应部分i(例如文本中某

个词)的表示。通过注意力机制,我们可以得到图像

模态查询下的文本表示。换言之,通过图像模态的

查询,可以将文本模态中对应的部分给予更高的关

注度,从而体现模态之间的相互关联和影响。类似

地,我们也可以得到文本模态查询下的图像表示。
最后,通过拼接文本表示和图像表示,得到基于注意

力机制的多模态内容融合表示,模型示意见图5。

图5 基于注意力机制的多模态融合示意图[9]

2.2 基于深度学习的用户表示

传统的流行度预测方法通常会提取用户的粉丝

数、年龄、性别等属性特征以及用户的活跃度、历史

发布消息的流行度等历史统计特征来表示发布用户

或参与用户的特征,并学习这些特征对消息未来流

行度的影响[28]。其中属性特征反映的是用户相对

长期稳定的特性,而用户最近的历史统计特征反映

的是用户短期的动态特性。仅仅采用启发式的特征

提取方法很难适用于所有的场景,且难以发现和表

示用户的一些隐藏特性。因此,有研究者分别针对

用户长期静态特性和短期动态特性提出了基于深度

学习的表示方法。相关文献整理见表3。

表3 基于深度学习的用户表示

分类 文献 深度学习模型

用户静态表示

Cao等人[1],Zhang等人[9],
Li等人[21],Wang等人[41],
Chen等 人[44,59],Wang 等

人[47]

用户表示学习

用户动态表示 Wang等人[47] 循环神经网络

  针对用户的静态特性,结合表示学习近年来的

蓬勃发展和成功应用[64-65],Li等人[21]提出了用户表

示学习的方法,即用一个K 维的向量来表示用户影

响,通过将用户映射到低维连续的向量空间中,使得

影响力相似的用户具有相似的表示(userembed-
ding)。该用户表示可以通过端到端的方式在流行

度预测任务的指导下进行不同场景下的学习,具有

更广泛的适用性。后续的诸多工作也都采用了这样

的用户表示学习的方式[1,9,41,44,47,59]。
用户静态表示刻画的是用户长期稳定的特性,

无法反映用户短期的动态特性。因此,Wang等

人[47]在静态用户表示的基础上,采用循环神经网络

对用户近期内发布的 K 条消息的内容和流行度等

信息,按照时间先后顺序进行序列化建模表示,并将

循环神经网络最后一个节点的输出作为该用户的短

期动态特性表示。最终用户表示由用户静态表示和

动态表示共同作用得到,从而能同时反映用户的长

期稳定特性和短期偏好特性。模型示意图如图6
所示。

图6 基于深度学习的用户表示建模示意图[47]
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2.3 基于深度学习的时序表示

由于预测场景的不同,观测到的时序数据也有

不同的表现形式。常见的主要有事件序列(event
sequence)和时间序列(timeseries)两种,如图7所

示。我们对这两种不同类型的时序数据的表示方法

进行归纳总结。相关文献整理见表4。 图7 事件序列和时间序列示意图

表4 基于深度学习的时序表示

分类 文献 深度学习模型

序列生成/建模方式 优化方式

事件序列表示

点过 程 速 率 函 数 特

定建模
最大似然优化 — 传统点过程

点过 程 速 率 函 数 深

度建模
— Cao等人[1],Du等人[39],Wu等[42] 循环神经网络

— 推土机距离优化 Xiao等人[43,45,53],Yan等人[48] 生成对抗网络

— 奖励函数优化 Li等人[51],Upadhyay等人[52],Yang等人[57] 强化学习

时间序列表示

短时间序列:波动特性 Liao等人[54] 卷积神经网络

短时间序列:趋势特性 Chen等人[44,59],Liao等人[54] 循环神经网络

长时间序列 Shao等人[55] 时序卷积网络

事件序列和时间序列表示融合 Xiao等人[40],Mishra等人[46] 表示拼接

2.3.1 事件序列表示

事件序列不仅记录了事件的类型,同时也记录

了事件发生的时间,通常可以表示为{ξi=(zi,

ti)}i=1:N。其中zi、ti 分别表示第i个事件的类型

和时间。需要指出的是,在消息传播的场景下,事件

类型和时间一般指参与传播的用户类型和参与传播

的时间。点过程模型为事件序列的建模提供了一个

通用且强大的框架。研究者根据不同的先验知识,
设计了点过程速率函数的不同参数化形式[5-7]。根

据参数化后的速率函数,可以通过最大化未来事件

的发生似然来进行参数求解。但是,点过程也存在

着两个关键的缺陷:①由简单特定的参数化形式构

成的速率函数,很难刻画真实场景下的复杂传播,在
一定程度上限制了模型的表达能力[39]。②通过最

大似然估计(maximumlikelihoodestimate,MLE)
来进行点过程的参数优化求解,常常会使模型陷入

严重的模式坍塌等问题[43]。因此,基于深度学习的

事件序列表示主要针对这两个问题,提出了不同的

解决方案。
为了克服简单的参数化形式对点过程模型能力

的限 制,Cao 等 人[1]在 自 激 励 点 过 程 (Hawkes

process)的基础上,提出了DeepHawkes模型,即在

点过程速率函数的建模中引入了用户表示、基于循

环神经网络的路径建模以及非参的时间衰减函数,
增强了点过程模型的表达能力。但是,DeepHawkes
模型仍然是在自激励点过程的假设下进行的速率函

图8 Du等人[39]提出的基于循环神经网络的点过程建模

数表示,仍具有模型错误选择的风险。为了放宽速

率函数的特定假设,Du等人[39]率先提出,点过程中

的速率函数可以看成历史事件序列的一个非线性映

射,并通过循环神经网络来刻画这一非线性映射(见
图8)。通过将历史事件(类型和时间的点对)按时

间顺序逐个输入到循环神经网络中,可以刻画历史

事件的序列化特性,并通过循环神经网络中节点的

隐表示得到该事件序列当前时间步的速率函数值。
根据该速率函数值可以预测下一个事件(类型及时

间)发生的概率,从而通过最大似然进行模型参数优
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化学习。由于不需要预先假设固定的速率函数参数

形式,基于循环神经网络的点过程模型能更好地适

应复杂的真实场景,也成为了后续诸多流行度预测

方法采用的一个基础模型[42-43,51-52]。
上述模型仍然是通过最大化观测似然来进行优

化求解的,面临着模式坍塌等问题。为了避免点过

程基于最大似然优化的缺点,Xiao等人[43,45,53]率先

提出了基于生成对抗网络(generativeadversarial
network,GAN)的深度点过程模型。该模型通过

生成器来进行事件序列的生成,然后通过推土机距

离(Wassersteindistance),即判别器,衡量生成序列

样本和真实序列样本的分布差异,使得生成的样本

序列尽可能贴近真实样本,也就是我们观测到的真

实事件序列。此时,则认为该生成器就是对事件序

列的一个优秀建模,也是我们最终希望得到的对事

件序列的表示模型。生成器通常采用循环神经网

络[43,53]、序列到序列模型[45]或点过程模型[48]等,而
判别器通常采用循环神经网络[43]、卷积 神 经 网

络[45,53]等。整个模型框架如图9所示。

图9 基于生成对抗网络的事件序列建模[43,45,48,53]

此外,Li等人[51]和Utkarsh等人[52]也提出了基

于强化学习(reinforcementlearning,RL)的深度点过

程模型,从而避免了最大似然优化的缺点。该类模型

主要将事件序列的生成看成是随机策略(stochastic
policy)下的动作(action)执行,通过执行策略后的奖

赏函数(rewardfunction)进行策略的优化学习。其中

的策略函数就是我们希望得到的对于事件序列的表

达模型,通常也用循环神经网络[51-52]或点过程模

型[57]来刻画。整个模型框架如图10所示。

图10 基于强化学习的事件序列建模[51-52,57]

上述这两类框架,即基于生成对抗网络的深度

点过程模型和基于强化学习的深度点过程模型,都
在有效学习点过程模型的同时避免了基于最大似然

优化的缺点。

2.3.2 时间序列表示

与事件序列不同的是,时间序列{yi}i=1:T 中的

每一个值记录的是在固定且相等时间间隔内事件发

生的频次,即固定时间间隔内消息的流行度。消息

的流行度在时间序列上具有长期和短期两种不同的

趋势特征。为了刻画消息的短期特征,Liao等人[54]

采用了一维卷积神经网络来捕获消息短期内具有平

移不动性的波动特征。而为了更好地刻画消息流行

度在时间序列上的长期趋势和特征,Chen等人[44,59]

采用了循环神经网络来进行时间序列的表示。但随

着观测时序的增长,循环神经网络的性能会大幅下

降,存在梯度消失或爆炸,以及串行计算耗时等问

题。Shao等 人[55] 发 现 可 以 通 过 时 间 卷 积 网 络

(temporalconvolutionalnetwork,TCN)有效解决

观测时序变长的问题,从而更好更快地进行消息的

流行度预测。具体来说,时间卷积网络中采用了因

果、扩张卷积,即Fl(t)=∑
k-1

i=0
fl(i)ξl

t-d·i,l为卷积层

数,fl(i)为卷积核,k 为卷积核大小,d 为扩张系

数。因果卷积,即t-d·i≤t保证了没有从未来到

过去的信息泄露。而扩张卷积,即越到上层d越大,
有效加大了感受野,使模型具备处理长序列数据的

能力。通常d 随着层数的增加呈指数增长,如d=
O(2l)。模型示意图如图11所示。

图11 Shao等人[55]采用的时间卷积网络示意图

注:卷积核大小k=2

2.3.3 事件序列表示和时间序列表示的融合

当我们既能观测到事件序列,也能观测到时间

序列的时候,Xiao等人[40]认为这两个序列表示之间

可以相互补充融合。具体来说,事件序列可以捕获

事件驱动的、突然陡峭的信息;而时间序列更易于捕

获同步或恒定的长期趋势。通过将这两个不同的序
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列表示进行拼接融合,能够得到对时序数据更好的

表示。Mishra等人[46]在其后续的工作中也采用了

类似的做法。

2.4 基于深度学习的结构表示

已有研究证明,不同的传播结构对于消息未来

的流行度也具有不同的影响[2,19,66]。根据这一基本

认识,基于深度学习的结构表示旨在通过端到端的

方式对消息的传播结构进行更好的表示。根据表示

对象的不同,主要分为对参与用户子图(cascade
graph)的 表 示 和 对 全 局 传 播 图(globaldiffusion
graph)的表示(见图12)。需要注意的是,这里的参

与用户子图和全局传播图都是在观测时间窗口内的

传播情况。相关文献整理如表5所示。

图12 参与用户子图和全局传播图示意图

表5 基于深度学习的结构表示

分类 文献 深度学习模型

参与

用户

子图

表示

图序列化 Li等人[21] 循环神经网络

有向无环图 Wang等人[41] 拓扑循环神经网络

原始子图 Chen等人[23,58] 图神经网络

全局传播图表示 Cao等人[60] 耦合图神经网络

  对于参与用户子图的表示,Li等人[21]率先提出

DeepCas模型,通过随机游走的方式将子图转化为

K 条序列,巧妙地将复杂的图结构转换成了容易处

理的序列结构。具体来说,该模型利用循环神经网

络对每条游走序列分别建模,最终通过注意力机制

对不同游走序列赋以不同的权重进行加权聚合,从
而得到参与用户子图的表示。模型框架如图13
所示。

这样的序列转换方式,不可避免地丢失了一些

图结构的信息。因此,后续的研究者开始直接对子

图结构进行表示。Wang等人[41]通过用户参与的时

间先后顺序作为约束,只保留tu<tv 的对应连边

(u,v),从而将参与用户子图转化为有向无环图。

图13 Li等人[21]提出的DeepCas模型

通过提出的拓扑循环神经网络模型(Topo-LSTM)
来有效刻画这类有向无环图的结构特性,即子图中

的每个节点受且仅受自己和指向自己的节点所影

响。最终子图的表示由所有节点表示经池化函数聚

合得到。模型结构如图14所示。与此同时,随着图

神经网络的蓬勃发展,Chen等人[23,58]提出直接利

用图神经网络模型来建模传播子图的结构特点,即
通过图神经网络的邻居聚合函数,有效刻画局部的

邻居结构特性,从而在流行度预测任务上获得了一

定的性能提升。

图14 Wang等人[41]提出的Topo-LSTM模型

上述提到的这些工作,都是对参与用户子图

进行刻画表示。但消息流行度预测的其中一大挑

战是来自于级联传播的不确定性,而仅仅关注参

与用户子图,无法捕捉或刻画这样的级联传播效

应。因此,Cao等人[60]提出对全局传播图进行表

示。具体来说,通过提出的耦合图神经网络(Cou-
pledGNN),建模级联传播中关键的用户激活状态

和影响力的相互作用和迭代传播,从而有效建模

了传播中的级联效应。最终消息的结构表示由所

有用户的激活状态表示池化聚合得到。模型结构

如图15所示。

3 基于深度融合的流行度预测方法

本节我们将综述基于深度融合的流行度预测方

法。这里的深度融合根据融合对象的不同,可以分
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图15 Cao等人[60]提出的CoupledGNN模型

注:s*表示用户激活状态,r*表示用户影响力

为多因素融合和多模型融合。现有基于深度融合的

流行度预测方法总结见表1(因素融合和模型融合

两列)。

3.1 基于深度学习的多因素融合

在得到内容、用户、时序、结构等因素的深度表

示之后,我们还需要对各类因素进行有效融合,从而

一起进行消息未来流行度的预测。在研究早期,与
传统的基于特征的流行度预测方法类似,研究者通

常采用最简单直观的拼接方式将各类因素的表示融

合,然后基于拼接后的表示得到最终消息未来流行

度的预测模型[44,47]。但Liao等人[54]随后发现,对
于不同观测阶段、不同发布用户或不同特性的消息

而言,不同因素所起的预测作用是不同的。例如,在
观测早期,时序因素包含的信息非常少,此时消息本

身的内容等因素就会比时序因素更重要;而到了观

测后期,时序因素中蕴含了非常丰富的信息,那么此

时,时序因素就会比内容因素对消息未来流行度更

具有预测性。为了更好地刻画这些不同因素对于消

息流行度预测的不同重要程度,Liao等人[54]提出了

基于注意力机制的多因素融合框架。在该框架下,
注意力机制中的查询为消息的上下文信息,包括观

测时间[54]、消息发布的时间[54]、消息本身的话题[59]

或消息发布的用户[9]等;键和值均为某因素的表示。
模型框架如图16所示。通过该基于注意力机制的

多因素融合框架,可以在不同上下文中灵活地捕捉

各个因素的重要性并进行有效融合,从而对消息未

来流行度进行更准确的预测。

3.2 基于深度学习的多模型融合

基于特征提取和基于点过程建模的流行度方法

图16 Liao等人[54]提出的基于注意力

机制的多因素融合框架

是当前用来解决社交网络中消息流行度预测问题的

两类基本范式。但是,这两类方法都有各自的缺陷。
基于特征提取的流行度预测方法需要人工设计各类

特征,一些特征在特定的场景下可能会有缺失。而基

于点过程建模的流行度预测方法需要足够长时间的

观测才能保证模型的有效学习,且已有的点过程模型

面临着模型错误选择的困境。为了弥补这两类方法

各自的不足,充分发挥其各自的优点,Wu等人[50]提

出了基于生成对抗学习的多模型融合方法。一方面,
基于点过程建模的方法就像一个“生成器”,可以用于

未来流行度的生成;而另一方面,基于特征提取的方

法可以作为一个“判别器”,用于区分(特征,真实的流

行度)所组成的点对和(特征,生成的流行度)组成的

点对。基于这样的双方博弈,能够使得该模型融合框

架充分发挥基于特征提取和基于点过程建模的流行

度预测方法的预测优势。模型框架如图17所示。

图17 Wu等人[50]提出的基于生成对抗学习

的多模型融合框架

4 基于深度学习的流行度预测方法评价

消息流行度预测方法的性能需要有一个合理的

评价体系来衡量。好的评价体系能指引流行度预测

领域的前进方向,并使其健康发展。本节将从评价

数据集、评价指标两个角度出发,总结现有的基于深

度学习的流行度预测方法的评价,总体情况见表6。
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表6 基于深度学习的流行度预测方法的评价总结

方法 数据集 数据集描述 来源 公开 评级指标

Cao等人[1]
新浪微博-1 2016年6月1日新浪微博数据 — 是

APS APS论文引用数据 Shen等人[5] 否
LMSE

Sanjo等人[8] Cookpad 日本菜谱分享网站Cookpad中的菜谱数据 — 否 MSE、MAE

Li等人[21]
推特-1 2016年6月的推特数据 — 否

AMINER ACM、DBLP、MAG论文引用数据集 Tang等人[67] 是
LMSE

Chen等人[23]

新浪微博-1 2016年6月1日新浪微博数据 Cao等人[1] 是

HEP-PH Arxiv中高能物理论文引用数据
Leskovec
等人[22]

是
LMSE

Wu等人[42] TPIC17 Flickr平台的图片流行度数据 — 是 SRC、MAE

Zhang等人[9] TPIC17 Flickr平台的图片流行度数据 Wu等人[42] 是 MSE、MAE

Chen等人[44,59] 推特-2 2016年8月9日到12月10日的推特数据 — 否 C-Accuracy

Mishra等人[46]

推特-3 2011年10月7日到11月7日的推特数据 Zhao等人[6] 是

YouTube
2014年5月29日到12月26日的YouTube视频

数据
Rizoiu等人[7] 是

APE

Wang等人[47]
豆瓣-1

豆瓣平台上上海、北京等 地 举 办 的 事 件 流 行 度

数据
— 否

推特-4 2016年5月的推特采样数据 — 否

MSE、MAE

Yan等人[48]
MAG MicrosoftAcademicGraph中的论文引用数据 — 否

NYSE NYSE的股票交易数据 Du等人[39] 否

MAPE、R-Ac-
curacy

Dou等人[49]、
Zhao等人[56]

LFM-1b Last.fm平台搜集的用户听音乐记录数据 Schedl等人[68] 是

MovieLens MovieLens网站搜集的电影评分数据 Harper等人[69] 是

MAPE、MRSE、
R-Accuracy

Wu等人[50] 推特-3 2011年10月7日到11月7日的推特数据 Zhao等人[6] 是
MAPE、Kendall、
Coveage@k

Xiao等人[53] MAG MicrosoftAcademicGraph中的论文引用数据 — 否
MAPE、R-Ac-
curacy

Liao等人[54] 微信数据 微信公众号的文章数据 — 否
C-Accuracy、
F1 值

Shao等人[55] 新浪微博-1 2016年6月1日新浪微博数据 Cao等人[1] 是 LMSE

Yang等人[57]

Memetracker
Memetracker平台收集的流行于各大博客的短语

数据
Leskovec
等人[70]

是

推特-5 2011年10月的推特数据 Hodas等人[71] 是

豆瓣-2 豆瓣平台的用户书籍阅读数据 Zhong等人[72] 是

LMSE

Chen等人[58]
新浪微博-1 2016年6月1日新浪微博数据 Cao等人[1] 是

APS APS论文引用数据 Shen等人[5] 否
MSE

Cao等人[60] 新浪微博-2
新浪微博数据,包含用户关注网络和30万微博

消息
Zhang等人[24] 是

MRSE、MAPE、
R-Accuracy

  注:来源中“—”表示该数据集由本文作者自己搜集得到

4.1 评价数据集

由于预测场景和预测对象的不同,在线社交网

络的流行度预测研究中,采用了多种不同的评价数

据集,包 括 推 特、新 浪 微 博 等 社 交 网 站 数 据

集[1,6-7,24,39,70-71]、论文引用数据集[22,67]以及音乐、电
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影等商品时序数据集[68-69,72]。其中,只有部分数据

集被公开提供,因此接下来主要介绍这些常用的公

开数据集。

4.1.1 社交网站数据集

• 新浪微博-1数据集①由Cao等人[1]提供,包
含了2016年6月1日发布且转发数大于10的全量

微博消息(119313条),以及这些消息在发布后24
小时内的转发情况。该转发情况除了包括用户的转

发时间外,还提供了用户的转发路径。由于同时包

含时序、用户、结构(路径)等信息,后续诸多基于深

度学习的流行度预测方法[1,23,55,58]均采用了这一数

据集作评价。

• 推特-3数据集②由Zhao等人[6]提供,包含

了2011年10月7日到11月7日发布的166076条

消息中,每个用户的参与时间和对应粉丝数。由于

该数据集主要提供了时序信息,后续主要被用于时

序深度表示的流行度预测方法[46,50]的评价。

•YouTube数据集③由Rizoiu等人[7]提供,包
含了2014年5月29日至12月26日在推特中被提

到过的视频,共计8000万左右,以及这些视频在

Youtube和对应的推特上的浏览、转发等时序数据。
后续也被用于时序深度表示的流行度预测方法[46]

的评价。

• 新浪微博-2数据集④由Zhang等人[24]提供。
该数据集从100个随机用户种子出发,通过关注关

系搜集更多的用户。最终,数据集包括170万用户

和这些用户最新的1000条微博(包括转发用户和转

发时间),以及这些用户间的关注关系网络。由于该

数据集包含了全局的社交网络,Cao等人[60]提出的

基于全局传播图建模的预测方法使用了这一数据集

作评价。

•TPIC17数据集⑤由 Wu等人[42]提供,包含

了Flicker平台3年的图像浏览分享数据。具体包

括图像等内容信息、用户信息以及浏览、分享等时序

信息。该数据集主要在图像流行度预测方法[9,42]的

评价所采用。

• Memetracker数据集⑥由Leskovec等人[70]

提供,包含了约9600万在各大新闻平台、博客等流

行的文化模因(Meme)。通过将 Meme作为预测对

象,博客或新闻平台作为用户,可获得对应消息下的

用户、时序等信息。该数据集也在基于时序深度表

示的Yang等人[57]的工作中作为评价数据集使用。

• 推特-5数据集⑦由Hodas等人[71]提供,包含

了2011年10月推特上发布的66059个URL链接

(消息)和对应的参与用户、参与时间等信息。同时,
该数据集还提供了用户间的关注关系网络这一结构

信息。基于时序深度表示的Yang等人[57]的工作中

使用了这一数据集作评价。

4.1.2 论文引用数据集

•HEP-PH数据集⑧由Leskovec等人[22]提供,
包含了1993年到2003年发布在Arxiv上的约3.5
万高能物理相关论文,以及这些论文间的引用关系。
此外,该数据集也包括论文的用户、时序以及结构信

息。Chen等人[23]在其提出的基于传播子图表示的

工作中采用了该数据集作为评价数据集。

•AMINER数据集⑨由Tang等人[67]提供,包
括了从 ACM、DBLP、MAG (MicrosoftAcademic
Graph)以及其他来源获取到的约63万论文及相关

引用数据。将论文作为预测对象,引用作为流行度,
作者间的引用关系作为网络结构,得到对应的用户、
时序以及结构信息。Li等人[21]提出的基于传播子

图表示的工作采用了该数据集作为评价数据集。

4.1.3 时序数据商品集

•LFM-1b数据集􀃊􀁉􀁒由Schedl等人[68]提供,包
含了从Last.fm平台搜集到的用户听音乐数据集。
将音乐作为预测目标,聆听总量作为流行度,可获得

对应的用户、时序等信息。Dou等人[49]和Zhao等

人[56]通过将音乐与知识图谱中的实体对应,采用该

数据集评价了他们提出的基于商品内容(实体表达)
及时序的流行度预测方法。

• MovieLens数据集􀃊􀁉􀁓由Harper等人[69]提供,
包含了从 MovieLens网站搜集到的电影评分数据。
类似LFM-1b数据集,将电影作为预测目标,评分总

量作为流行度,可 获 得 用 户、时 序 信 息。Dou等

人[49]和Zhao等人[56]也将该数据集作为他们方法

的评价数据集。

• 豆瓣-2数据集􀃊􀁉􀁔由Zhong等人[72]提供,包含
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http://github.com/CaoQi92/DeepHawkes
http://snap.stanford.edu/seismic/

https://github.com/andrei-rizoiu/hip-popularity
http://www.aminer.cn/influencelocality
http://github.com/social-media-prediction/TPIC2017
http://snap.stanford.edu/data/memetracker9.html
http://www.isi.edu/~lerman/downloads/twitter/twit-

ter2010.html
http://snap.stanford.edu/data/cit-HepPh.html
http://www.aminer.cn/citation
http://www.cp.jku.at/datasets/LFM-1b/

http://grouplens.org/datasets/movielens/

http://sites.google.com/site/erhengzhong/datasets
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了豆瓣平台中用户对书籍的阅读记录。将书籍作为

预测对象,书籍的阅读次数作为流行度,也可获得对

应的用户及时序信息。该数据集在基于时序深度表

示的 Yang等人[57]的工作中被作为评价数据集

使用。

4.2 评价指标

在基于深度学习的流行度预测方法评价中,根
据预测任务和目标的不同,可分为分类、回归以及排

序这三大类评价指标。为了从各方面全面地衡量预

测方法的性能,通常会采用多个或多类指标来进行

方法的评价。

4.2.1 分类评价指标

• 分类准确率(C-Accuracy)[44,54,59]衡量流行

度被准确分类的消息占比,如式(2)所示。

C-Accuracy=
1
n∑

n

i=1

I(l(yi)=l(ŷi)) (2)

  其中yi 和ŷi 分别表示消息i的真实流行度和

预测流行度,l(*)表示流行度的对应类别,如热门、
冷门等类别。

• F1
[54] 是 精 确 率 (Precision)和 召 回 率

(Recall)的调和平均数,用于衡量样本类别不均匀

时的二分类性能:

F1=
2Precision·Recall
Precision+Recall

(3)

  其中Precision=方法返回的正确正例数/方法

返回的所有正例数,Recall=方法返回的正确正例

数/样本中的所有正例数。

4.2.2 回归评价指标

• 平 均 绝 对 误 差 (mean absolute error,
MAE)[8-9,42,47]用于衡量消息的真实流行度和预测流

行度之间的差异绝对值,如式(4)所示。

MAE=
1
n∑

n

i=1
|yi-ŷi| (4)

  • 均方误差(meansquareerror,MSE)[8-9,47,58]

衡量消息的真实流行度和预测流行度之间的差异平

方,如式(5)所示。

MSE=
1
n∑

n

i=1

(yi-ŷi)2 (5)

  • Log 均 方 误 差 (log meansquareerror,

LMSE)[1,21,23,55,57]先将消息的流行度进行对数(log)
量级转换,从而衡量消息的真实流行度量级和预测

流行度量级之间的差异平方,如式(6)所示。

LMSE=
1
n∑

n

i=1

(log(yi)-log(ŷi))2 (6)

  • 平均绝对百分比误差(meanabsoluteper-
centageerror,MAPE)[48-50,53,56,60]衡量消息的真实流

行度和预测流行度之间的差异占消息真实流行度的

平均百分比,如式(7)所示。

MAPE=
1
n∑

n

i=1

yi-ŷi

yi
(7)

  • 平均相对均方误差(meanrelativesquared
error,MRSE)[49,56,60]和 MAPE指标类似,衡量真实

流行度和预测流行度之间的差异占消息真实流行度

的百分比均方值,如式(8)所示。

MRSE=
1
n∑

n

i=1

yi-ŷi

yi

æ

è
ç

ö

ø
÷

2

(8)

  由于避免了不可导的绝对值操作,该评价指标

更易优化。

• 回归准确率(R-Accuracy)[48-49,53,56,60]衡量在

误差接受范围内,消息流行度被正确预测的占比,如
式(9)所示。

R-Accuracy=
1
n∑

n

i=1

I yi-ŷi

yi
≤􀆠 (9)

  其中,􀆠为接受的预测误差。

• 绝对百分位误差(absolutepercentileerror,

APE)[46]先将消息的流行度进行排序百分位转换,
然后衡量消息的真实流行度百分位和预测流行度百

分位之间的差异绝对值,如式(10)所示。

APE=
1
n∑

n

i=1
|p(yi)-p(ŷi)| (10)

4.2.3 排序评价指标

• 斯皮尔曼排序相关性(Spearmanranking
correlation,SRC)[42]用于衡量所有消息的真实流行

度和预测流行度之间的排序相关性,如式(11)所示。

SRC=
1

n-1∑
n

rank=1
(yrank-y-

σy
)(ŷrank-ŷ

-

σŷ
)

(11)

  其中,y- 和σy 分别表示所有消息的真实流行度

的平均值和方差,ŷ
-

和σŷ 分别表示所有消息的预测

流行度的平均值和方差。SRC值越大,表示真实流

行度和预测流行度的排序越相关。

• 肯德尔排序相关系数(Kendallrankcoeffi-
cient,Kendall)[50]也是用于衡量排序相关性的一种

常用方式,如式(12)所示。

Kendall=
2(C(y,ŷ)-D(y,ŷ))

n(n-1)
(12)

  具体来说,将消息i的真实流行度和预测流行

度形成一个元素,即Ei=(yi,ŷi)。对于任意配对

31

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2021年

的Ei 和Ej,当且仅当yi≤yj∧ŷi≤ŷj 或yi≥yj

∧ŷi≥ŷj 时,这两个元素的配对被称为是一致的。

C(y,ŷ)表示一致的配对数,D(y,ŷ)表示不一致的

配对数。Kendall指标的取值范围为[-1,1],越接

近于1,表示预测的流行度就越接近真实的流行度。

• 覆盖率(coverage@k)[50]计算前k 个预测流

行度最大的消息,其中真实流行度也位于前k 的占

比。该评价指标可以用于衡量预测方法对于热门消

息的预测准确程度。

4.3 方法评价

基于深度学习的流行度预测方法由于所面向

的预测场景、使用的信息或因素不同,其使用的评

价数据集和评价方法也不尽相同,很难进行横向

的统一比较。本文中,我们仅对其中采用了同一

个公开数据集的部分方法,在同一评价指标上进

行性能的横向对比,结果见表7。从表中可以看

到,在新浪微博-1公开数据集上,在对比的基于深

度学习的流行度预测方法中,Chen等人[23]提出的

图卷积神经网络CasCN,既可以有效捕捉传播子

图的结构,也可以捕获时序特性,获得了最佳的流

行度预测性能。

表7 基于新浪微博-1数据集[1]的方法性能对比

(观测1小时)

方法 方法名 LMSE

Li等人[21]WWW2017 DeepCas 2.958

Wang等人[41]ICDM2017 Topo-LSTM 2.772

Cao等人[1]CIKM2017 DeepHawkes 2.448

Chen等人[23]ICDE2019 CasCN 2.242

5 发展现状分析和趋势展望

基于深度学习的流行度预测方法,通过对内容、
用户、时序、结构等因素的深度表示,以及多因素、多
模型的深度融合,实现了对消息未来流行度预测性

能的大幅提升。但目前仍有以下一些开放问题亟待

解决。

5.1 可解释性

基于深度表示的流行度预测方法,可以有效地

表示各类复杂的因素。但如何在提升表示能力的同

时兼顾因素的可解释性,这仍是一个需要解决的问

题。特别是对事前预测的场景,相较于预测性能而

言,人们同样也十分关注模型为后续其他消息的发

布所提供的指导意义。到底什么样的消息内容更吸

引人? 该选择什么样的用户来进行消息的发布或传

播? 如何使基于深度学习的流行度预测方法具备一

定的可解释性,是未来可以探寻的一个方向。可能

的解决方案是从建模前和建模后两方面出发。在建

模前,考虑建立具备可解释性的模型,如attention
机制就具有解释因素重要性的能力。在建模后,考
虑对学习到的深度学习黑箱参数,如用户表示等,进
行一定的可视化及探究,从而提供一定的可解释性。

5.2 用户稀疏性

基于“词向量”的用户表示方法,可以灵活地刻

画每个用户的特性,并通过端到端的方式进行训练

学习。但随着社交网络的蓬勃发展,社交网络中的

用户规模也不断扩大。每个用户参与的消息呈现极

大的差异性,而参与的消息总数也呈幂律分布(如
图18所示)。即大部分用户参与的消息总数都很

少,只有少部分活跃用户参与了大量的消息。在用

户参与消息如此稀疏的场景下,我们很难通过端到

端的方式为每个用户学习到一个合适的表示。如何

能在大规模的用户空间下,为每个非活跃用户也学

到有效合适的表达,对于进一步提升消息流行度预

测方法的可用性和准确性至关重要。考虑结合自监

督学习等技术(self-supervisedlearning)[73],通过辅

助任务的定义和学习,来提升学习到的用户表示质

量,克服用户稀疏性问题,是未来的一个可能方向。

图18 微博2016年6月1日用户活跃度分布

5.3 结构复杂性

对于传播结构的表示,现有方法或者面向参与

用户子图或者面向全局传播图。但这两种表示对象

都有各自的缺点。参与用户子图一般规模较小,能
够在有限时间内进行高效表示,但无法刻画消息传
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播中关键的级联传播效应。而在全局传播图中,我
们能够更好地刻画参与用户对潜在用户形成的级联

传播效应,从而更好地预测未来消息流行度。但这

类方法的时间复杂度会随着网络规模的增大而增

大,非常耗时,难以进行即时的消息流行度预测。目

前基于深度学习的结构表示,还存在着预测精度和

预测性能之间的两难困境。借鉴图摘要(graph
summarization)领域的技术[74],通过抽取简洁的

“超图”来描述原本复杂的网络,并尽可能地减少图

信息的损失,也许是未来解决这一困境的关键。

5.4 评价体系规范化

现有的基于深度学习的流行度预测研究中,由
于面向的预测场景、预测任务、利用信息或因素的不

同,导致性能评价体系中采用的评价数据集和评价

指标差异很大。此外,很多研究所采用的数据集都

是涉及隐私的非公开数据集,对于后续研究的可持

续发展也很不利。为了该领域的健康发展,我们需

要建立一套规范化的评价体系。具体来说,一方面

需要对领域所需的评价指标达成共识,在同一套评

价指标下(可以多个)对不同的方法进行统一评价。
另一方面,也需要建立一个包含各类因素,即内容、
用户、时序、结构的公开数据集,使得无论面向什么

预测场景,利用哪类因素的方法,都可以在这个公开

数据集上进行评价,从而使各方法能进行横向对比。
从目前统计的公开数据集来看,我们仍缺少这样一

个全面的基准数据集。规范化的评价体系的建立,
对于流行度预测领域的可持续健康发展将会起关键

作用。

6 结束语

在线社交网络中的消息流行度预测,对平台服

务方和使用者都具有至关重要的作用。而深度学习

的发展和社交网络中消息传播数据的积累,为基于

深度学习的消息流行度预测研究提供了坚实的发展

基础。本文对近年来基于深度学习的流行度预测研

究进行了归纳梳理,将其分为基于深度表示的流行

度预测方法和基于深度融合的流行度预测方法。其

中基于深度表示的流行度预测研究包括内容、用户、
时序、结构等因素的深度表示;而基于深度融合的流

行度预测研究根据融合对象不同,分为多因素融合

和多模型融合。本文主要围绕近年来基于深度学习

的流行度预测研究展开,归纳梳理已有的研究成果,

指出仍待解决的一些开放问题,尝试为研究人员建

立一个较完整的研究视图,希望能为推进该领域进

一步的研究提供一定的帮助。
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