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摘要

摘　要

随着互联网和移动设备的蓬勃发展，理解和研究社交网络中的信息传播过程，

在近些年得到了学界和业界的广泛关注。规模预测或流行度预测的目标是对信

息进行初期观测，然后预测其在网络中传播的范围和规模。如何在复杂、快速变

化、受各种内外部因素影响的社交网络中准确地预测信息级联的规模，成为该问

题的主要挑战之一。大多数已有的信息级联规模预测模型依赖于人工设计的特征

工程和随机过程，或者通过神经网络来对其进行端到端的学习。尽管上述模型取

得了一定的成功，它们面临着许多亟待解决的重大挑战：（1）只考虑了局部结构

特征，不能同时对全局和局部传播结构进行建模；（2）使用了简单的时间和结构

特征建模方法，忽略了层级建模；（3）无法处理信息传播过程中的变化和不确定

性；（4）无法利用无标签数据；（5）已有的数据增强方法不能直接应用到信息级

联图上；（6）依赖于大量的有标签训练数据，泛化性能较低；（7）信息级联表示

难以迁移到其他数据集和预测任务上。

为了解决挑战（1­3），我们提出了基于图神经网络的 CasFlow模型，该模型

对信息级联图进行非线性的层级分析并对传播过程中的变化和不确定性进行建模，

它通过学习时间和结构上的级联隐藏表示来预测其规模。CasFlow模型不依赖于

特定的传播模式，它采用了变分自编码器和正则化流来同时学习节点和级联级别

的潜在影响因素，其预测具有更好的准确性和鲁棒性。

为了解决挑战（4­7），我们提出了基于图对比自监督学习的 CCGL模型，它

首先在有标签和无标签数据上通过不基于特定任务的对比自监督预训练来学习信

息级联图的通用表示，然后在特定下游任务上使用有标签数据来进行模型微调，

最后通过专门设计的教师学生网络来对模型进行知识蒸馏和迁移学习，有效地解

决了 “负面迁移”问题。CCGL模型通过模拟信息在网络中的传播过程，创新性地

设计了图数据增强策略 AugSIM，缓解了模型在小数据集上训练所导致的过拟合

现象，并且具备更好的泛化性能。CCGL模型可以从数据中学习到通用的知识，并

将其迁移到其他类型的数据集和预测任务上以提升预测效果。它的 “无监督预训

练、模型微调、知识蒸馏”范式，对信息级联预测模型的设计提供了新的视角。

本文在多个公开的大规模信息级联数据集上进行了大量的实验验证，与多个

常见的基准模型相比，本文提出的两个模型均显著地降低了预测误差。

关键词：信息传播，信息级联，规模预测，图神经网络，社交网络分析
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ABSTRACT

ABSTRACT

With the rapid development of the Internet and mobile devices, understanding in­

network information diffusion in social networks attracts much attention in both academia

and industry, becoming a fundamental research problem in many real­world applications

of social network analysis. Popularity prediction aims to predict the final diffusion range

or size after observing the early­stage evolution of the information cascade. How to accu­

rately predict the popularity of the information cascade in complex, rapidly evolved, and

vulnerable to be influenced information network becomes one of the most challenging

problems in this field. Most of the existing prediction models rely either on hypothesized

stochastic processes, artificially designed feature engineering, or end­to­end deep neural

networks. These models achieved some extent of success in information cascade pop­

ularity prediction, however, facing several notable challenges: (1) only consider the lo­

cal structures of information cascades, they cannot simultaneously capture the underlying

global and local structures; (2) use simple temporal or structural modeling techniques, they

cannot jointly model these characteristics in hierarchy; (3) cannot capture the variations

and uncertainties in information diffusion; (4) they cannot utilize unlabeled information

cascade data; (5) existing data augmentation techniques cannot be implemented in infor­

mation cascade graphs; (6) they rely on massive labeled data, which generalizes poorly;

(7) the learned information cascade representations cannot be transferred across different

information cascade datasets and prediction tasks.

In order to address challenges (1­3), we propose CasFlow, which is a probabilistic

popularity prediction framework based on graph neural network and variational inference.

It conducts non­linear hierarchical analysis on information cascade graphs and models the

variations and uncertainties of information diffusion in social networks. CasFlow allows

efficient information diffusion inference and models the diffusion process by learning the

latent representations of both temporal and structural characteristics of information cas­

cade graphs. CasFlow is a pattern­agnostic model leveraging the variational auto­encoders

and normalizing flows to learn node­level and cascade­level latent influence factors and

uncertainties. CasFlow has a better prediction performance and robustness.

In addition, to address the challenges (4­7), we propose CCGL, which is a prediction

model based on graph contrastive self­supervised learning. In particular, it first learns
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ABSTRACT

general representations of information cascade graphs by a task­agnostic contrastive self­

supervised pre­training on both labeled and unlabeled data. Then it fine­tunes themodel by

utilizing labeled data in a task­specific manner. It finally uses a teacher­student network

for knowledge distilling and transfer learning, which effectively address the “negative

transfer” issue. CCGL model simulates the diffusion process of information in social net­

works and designs a novel data augmentation strategy AugSIM for information cascade

graph. CCGL can effectively alleviate the overfitting problem when training on small

datasets, and possesses a better generalization capability. CCGL can learn general knowl­

edge from information cascade data, the learned knowledge can be transferred to other

information cascade datasets and prediction tasks for performance improvements. The

“unsupervised pre­training, fine­tuning, and knowledge distilling” paradigm of CCGL is

a promising direction for the design of future information cascade prediction models.

At last, this thesis conducts extensive experimental evaluations in several public

large­scaled information cascade datasets. Compared to state­of­the­art baselines, both

of the proposed prediction models decreased the prediction errors significantly.

Keywords: Information diffusion, information cascade, popularity prediction, graph neu­

ral network, social network analysis
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第一章 绪论

第一章 绪 论

1.1 研究工作的背景与意义

近些年来随着无线通信技术、互联网、微型设备及移动设备的快速发展和普

及，人们获取数据和信息的途径，与他人进行交流和交互的方法，发生了极大的

改变。理解信息的传播过程，以及信息在传播的过程中哪些因子占据主要因素，

是当今社交网络分析领域中的一个研究热点。如何准确地预测信息传播的内在机

制和规模，是许多现实应用中非常关键和有挑战性的任务之一。信息传播模型广

泛地使用在市场营销 [1]、广告投放 [2]、科学影响力预测 [3]、社交网络推荐系统 [4]、

竞选策略 [5]和流行病预防 [6]等重要应用中。

信息传播的轨迹和网络结构，以及信息传播过程中的参与者和传播者的序列，

构成了信息级联。许多科学家和商业公司开始研究如何对各种信息传播网络进行

学习和建模，例如蜂窝网络、在线社交网络、论文引文网络、内容共享网络等。对

信息传播的研究，尤其是预测信息或者信息级联的规模，吸引了学界和业界的广

泛关注。信息规模预测可以从多个角度进行定义，例如，它可以对社交媒体中微

博或者话题标签的流行度进行预测 [7–11]（微博、Twitter、Facebook、豆瓣等）；对

用户分享的图片或者视频的点赞量进行预测 [12]（Instagram、微信朋友圈、小红书

等）；对音乐或视频的访问量进行预测 [13–15]（QQ音乐、网易云音乐、腾讯视频、

YouTube等）；对电影的票房或者评分进行预测 [16]；对科研论文的引用数量进行预

测 [3]；对知识问答社区中的回答支持数进行预测 [17]（知乎、Stack Overflow、Quora

等）；对新闻的访问量和评论数进行预测 [18]；对用户的社交影响力进行预测 [19]；

等等。研究者们提出了许多信息级联规模预测模型，它们可以被分为以下的三种

主要的类型：

（1） 基于特征工程的模型：这一类模型 [7, 10] 主要关注如何对信息级联中的各种

有利于规模预测的特征进行挖掘和建模。这些模型要求建模者具有很强的

领域知识，它们的泛化性能一般较弱，某些适用于特定领域的特征难以迁

移到其他信息领域。并且，许多有关用户的特征由于个人隐私政策而难以

获取，例如用户主页、社交关系、用户个人的社交信息等。

（2） 基于概率的生成模型：这一类模型 [10, 20] 对信息的传播过程进行概率学

习，例如对各种信息转发的到达过程强度函数（Arrival process intensity

function）进行建模。这一类模型有着严格的数学推导，并且其预测的可解

释性强。但是，它们一般要求对信息级联进行长时间的观测，也不能完全
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利用传播过程中所产生的各种信息，从而导致预测效果欠佳。

（3） 基于深度学习的模型：得益于计算机算力的发展，基于神经网络的深度学

习技术在近些年产生了极大的进展，在许多复杂任务上取得了非常好的效

果。研究者们 [21, 22]使用了各种深度学习技术来构建信息传播模型。循环神

经网络和注意力机制被用来对信息传播中的时序或序列过程进行学习；图

神经网络被用来对社交网络中的图结构数据进行建模。不过，当前的模型

难以有效率地对大规模图数据进行结构学习，并且它们没有考虑到信息传

播和节点嵌入中的不确定性。

上面提及的传统模型在信息级联规模预测中取得了一定成功，但是，它们在

实际预测中面临着多个关键的困难和挑战，限制了它们的预测效果：

（1） 高效的信息级联表示难以获取。因为信息级联的规模分布极度扭曲，部分

信息级联的规模可达数百万之多，这使得许多图嵌入模型（例如基于随机

游走和图卷积神经网络的模型）难以对其进行高效的建模。已有的预测模

型无法对信息级联同时进行全局和局部结构建模。对于一个大规模的社交

网络来说，对其进行完整的嵌入学习需要消耗非常大的计算资源，甚至完

全无法对其进行嵌入学习。

（2） 忽略了对信息级联的时间和结构特征进行同时建模。信息的初始传播阶段

对预测其最终的规模至关重要。但是在实际的预测中，我们通常难以观测

到完整的结构信息。如何在一个信息受限的条件下捕捉信息潜在的结构特

征，是高效的规模预测模型中非常关键的一环。另外，时序特征，例如信

息级联参与者的先后顺序和到达时间，信息级联的传播速度等，对准确的

规模预测起到不可忽视的作用。

（3） 缺少对信息级联特征的层级建模。在传统的信息级联规模预测模型中，有

些根据少量的观测来对信息传播规模进行粗略的估计，有些对用户级别的

信息进行建模（例如用户会不会参与到信息级联的传播过程中）。它们没有

对信息级联的节点层级（低阶）和级联层级（高阶）的特征进行层级建模。

（4） 缺少对信息级联传播过程中的变化和不确定性进行建模。理解信息传播中

的变化和不确定性对信息级联的规模预测是非常重要的，例如，观测到的

信息传播过程天生地包含有噪音数据，其之后的传播过程也因为各种内部

和外部的影响而面临着极大的不确定性 [12]。已有的预测模型并没有对传播

不确定性进行建模。

（5） 传统的信息级联预测模型依赖于大量的有标签数据，并且无法利用无标签

数据。这些模型通常需要大量的有标签数据来进行监督学习，但是在实际
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任务中，有标签数据可能因为各种隐私政策而难以获取，或者获取的成本

过高。而且，监督学习模型无法从大量存在的无标签数据中进行知识学习

和建模，这导致它们的泛化性能较弱，而且容易导致严重的过拟合现象。

（6） 已有的数据增强策略也无法直接应用到信息级联图上。传统的自然语言处

理或者计算机视觉领域的数据增强策略往往基于特定的数据结构，例如文

本和图片等。它们所使用的数据增强策略，包括旋转、预测颜色、剪切、高

斯模糊等方法，无法直接利用到信息级联图上。

（7） 基于特定任务训练的监督学习模型往往只适用于特定的数据和任务，无法

将学习到的知识有效地迁移到其他类型的数据集和预测任务上。

如何解决上述难题对于我们理解信息传播的过程以及提高信息级联规模预测

的效果具有至关重要的意义。在本文的之后部分，我们通过介绍相关工作来帮助

读者更好地理解信息级联规模预测问题，并且指出已有模型所面临的局限性。然

后我们介绍本文中提出的预测模型是如何解决上述困难和挑战的。

1.2 信息级联规模预测的国内外相关研究历史与现状

信息级联的建模和预测在近些年引起了学界和业界的广泛关注 [23]。由于信息

其本身天然具备的多样性和广阔的研究范围，已有的工作聚焦于不同类型的信息

传播过程。在本章中，我们详细阐述已有的信息级联规模预测文献，并将其大致

分为三种类型。

1.2.1 基于特征工程的预测模型

对信息中的特征进行抽取是信息级联规模预测中普遍应用的一种模型，它们

可以被分为分类（Classification）或回归（Regression）任务，提前预测（Prior）或

之后（Posterior）预测，微观（Micro）预测或宏观（Macro）预测等。基于特征工

程的预测模型通常会利用各种机器学习技术来构建、提取、挑选各类对预测有用

的特征，例如，解释网络中的传播模式，分析时间序列的发展趋势，构建预测模型

等。在本节中我们介绍常见的特征种类和预测模型，以及基于特征工程的预测模

型的优缺点。在本文中我们将信息级联特征分为四类：时序特征、结构特征、用

户特征，以及内容特征。

1.2.1.1 时间特征

时间特征被认为是信息级联规模预测中最重要的特征之一 [12, 24]。常见的时间

特征包括：

（1） 观察时间
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时间特征通常来自于对信息级联早期的观察（例如，对信息级联的早期参

与者观察一段固定的时间，或者观察一定数量的早期参与者），观察所得到

的时间序列可以被用来进行特征抽取和选择。因为时间序列的长度是高度

不规整的，例如，在一段固定的时间内，一些信息级联的参与者数量可以

达到数千甚至数万，而大多数的信息级联只会得到很少的关注，直接将时

间序列当作特征在实际应用中并不可行。对时间序列进行计算通常需要对

其进行预先的转换 [25]，例如，将其分割为平均分布的间隔时间段，或者只

观察固定数量的时间序列。早期的预测模型 [26]将观察时间结束时的信息级

联规模当作特征来预测其最终规模。它们发现早期规模和未来规模之间有

着很强的相关性，从而把早期的信息级联规模当作特征输入到线性预测模

型之中来预测最终的信息级联规模。

（2） 发布时间

时序特征中另外一个重要的特征是发布时间。之前的研究工作 [23, 26–29] 指

出，信息级联的最终规模与其发布的时间有着非常大的关联，例如，相比

发布在午夜的信息，发布在白天的信息更有可能变得流行（尽管它们之间

的竞争更大）。为了缓解规模预测中用户活动时间的影响，研究者们提出了

许多解决方案。例如，在 [30]中，作者设计了 24种不同的局部模型，每个

模型分别对应自然天中的一个小时，该模型由在这一个小时内发布的数据

来训练。在 [31]中，作者设计了一种新的特征叫做推特时间（Tweet time），

来消除不平衡的用户昼夜活动（Diurnal activity）影响。还有其他种类的时

间特征被用来提升模型的鲁棒性，例如 Digg时间 [26]、Source时间 [29]、用

户活力可变性（User activeness variability） [32]等。

（3） 首个参与时间

信息级联的第一个参与者到达的时间也被认为是非常重要的特征之一。衍

生的时序特征还包括平均到达时间、平均反应时间、到达速度变化率、休

眠期、高峰时间占比等。

（4） 增长趋势

对信息级联的增长趋势进行建模被研究者们认为是规模预测中非常有价值

的方法 [25, 33, 34]。时间序列增长的模式可以被分为多种类型，例如，平缓增

长型、突然爆发增长/衰减型等。如图1­1所示，在 APS数据集上，论文引用

信息级联的 20年增长趋势被分为 10种类型（使用 agglomerative层级聚类

算法 [35]来进行聚类）。

尽管时序特征被认为是最重要的特征之一，最近的研究显示，它们在某些情
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图 1­1 APS数据集中论文信息级联的 10种增长趋势示意图

况下也许表现的并不好。例如，它们的重要性随着时间的增长而减弱 [36]，它们并

不总是比其他类型的特征要好 [37]，等等。

1.2.1.2 结构特征

信息级联的结构是信息传播研究中的重点。相关工作可以从它们研究信息

级联的不同角度来分类：（i）只有信息级联内部的参与者组成，即信息级联图

（Information cascade graph）；（ii）全局图（Global Graph），其中包括整个社交网络

的所有用户，既有参与者，也有非参与者；（iii）r阶可达图（r­reachable graph），

其中包含了信息级联图的周边结构信息，例如，一阶可达图即是信息级联图在全

局图中的邻居图。

信息级联图描述了信息在网络中的传播过程，其中的传播方向和传播结构包

含着重要的信息。早期研究信息级联图结构的工作 [38] 利用了信息级联图结构来

进行规模预测。例如在 [39]中，作者们设计了两种结构特征：图边缘密度（Edge

density）和图深度（Depth）。他们发现低的图边缘密度和高的图深度预示着信息

级联的早期参与者们的关系更多样化，信息级联图的规模也更有可能发展的更大。

其他类型的信息级联图特征包括：节点度（Node degree）、特征向量（Eigen­

vector）、亲密度（Closeness）、中间性（Betweenness）、中心性（Centrality）、分值

（Authority/Hub score）、图的深度（Depth）、密度（Density）、直径（Diameter）、结

构多样性/扩散性（Structural diversity/virality）等。

1.2.1.3 用户特征

时间和结构特征需要对信息级联的传播过程进行早期观察，这一前置要求有

时候并不现实。而用户特征可以在信息进行传播之前就可以被利用，从而使预测

模型可以在信息发布之前或发布时就进行规模预测。
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用户行为在信息的传播和交互（例如，用户的观看、关注、评论、分享等行

为）中发挥着重要的作用。粉丝数（Number of followers）是用户特征中最为重要

的特征之一，它代表着用户的社交影响力，隐含地预示了信息传播的速度和未来

的规模大小 [40]。拥有巨大粉丝量的用户，例如名人、新闻机构等，他们的信息更

有可能传播的更远，因为他们在网络中的可见度比普通用户更大 [41–43]。不过，大

的信息级联并不总是由有影响力的用户所产生的。研究普通人发布的大规模信息

级联的结构也很有意义 [44]。

还有许多用户特征被已有的预测模型使用，例如，用户的主页（昵称、年龄、

地区、教育、工作、账户创建时间） [45]、历史行为（发布内容的频率、与其他用

户的交互、在线时间） [41, 43, 46]、用户兴趣 [47]、相似度 [48] 等。尽管用户特征对信

息级联规模的大小有着非常重要的影响，但是对于个体信息来说，宏观的用户特

征无法对它们进行有差异化的预测。

1.2.1.4 内容特征

信息中所包含的内容被认为是推动信息传播的重要内在因素之一，例如，重

大新闻、谣言、假信息、热点话题、矛盾话题等内容，要比普通的信息更容易获

得人们的关注。

信息的文本内容是已有的规模预测模型建模的重点。文字在信息中无处不在，

广泛的存在于各种文章、博客、甚至可以从音频、图片和视频中提取。已有的规模

预测模型使用各种语言模型来对用户生成内容（User­Generated Content, UGC）进

行建模，例如广泛使用的 Term Frequency­Inverse Document Frequency (TF­IDF)和

Latent Dirichlet Allocation (LDA)模型 [49]。这些模型从文本中抽取特征，然后利用

机器学习技术（例如朴素贝叶斯和线性回归等模型）对信息进行规模预测。在 [46]

中，TF­IDF和 LDA被用来学习推特中话题的分布。在 [47]中，TF­IDF被用来计

算用户发表的推特中关键词的重要性，然后计算用户历史发表的所有推特和当前

被查询的信息之间的互相关性（Mutual correlation），从而判断当前用户有多大的

可能参与到被查询信息的传播之中。在 [50]中，作者们分析了 Digg社区中评论文

本的语义和概率特征，例如评论的长度、动词或名次的数量、内容熵值（Content

entropy）、可读性、主观性或客观性等特征，他们发现，用户更喜欢转发短的、简

单的、可读性高的内容。

对图像的内容进行提取和建模与文本相比有很大的不同。研究者们利用计算

机视觉领域的技术来对图像进行分析。一些基础的特征可以很容易地从图像中抽

取，例如，在 [51]中，作者们分析了图像的基础属性，它们包括图像的大小、时

间、日期、季节、方向（水平/垂直）、设备、主导颜色、闪光灯、分辨率、地理位
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置、图像的描述、标签等属性和特征。

在一篇关键的论文 [52]中，作者们分析了 Flicker图像的特征与它们流行度（例

如访问量）之间的关联。他们将图像的内容特征分类为简单的人类可解释特征、

低阶图像特征和高阶图像特征。这些特征被证明可以显著地提升预测效果，例如，

拥有引人注目颜色的图像更容易变得流行。低阶的图像特征包括要点（Gist）、纹

理（Texture）、色块（Color patches）、梯度（Gradients）等。高阶的图像特征是从

ImageNet分类器 [53]中抽取的 1,000个分类。其他类型的内容特征还包括从视频中

抽取的特征，例如视频长度、分辨率、帧数等。

1.2.1.5 预测模型

基于特征工程预测模型的主要挑战在于如何设计特征以及选择何种特征来设

计模型，具体的预测模型并不是其关注的重点对象。例如，在 [12]中，作者们发

现大多数的机器学习模型，除了时间复杂度和空间复杂度外，它们的效果差异并

不显著。

1.2.1.6 基于特征工程预测模型的优缺点

基于特征工程的预测模型与其他类型的模型相比，一般被认为预测效果具有

竞争力，可解释性强 [54]。但是，它们在现实应用中的局限性在于其依赖人工设计

的特征工程。一些特征由于用户隐私政策而难以获取，例如用户偏好和历史活动

等。另外一些特征则难以计算或者计算消耗过大，限制了模型的可用性。一般来

说，大多数的时间特征和用户特征比较易于计算和抽取。而结构特征，尤其是对于

大规模的社交网络，计算结构特征需要消耗大量的计算力。基于内容的特征，根

据不同的问题定义和数据来源，拥有不同的时间和空间复杂度。

在给定一系列定义好的特征集合，如何选择数量相对较少的特征集合，同时

还具有较好的预测效果，成为特征工程模型的一大挑战。已有的模型经常要求一

些难以获得的特征，并且，它们的泛化性能受到很大的限制，某些特征在特定的

平台和任务上表现的很好，但是在其他平台或任务上，其预测效果可能会变得非

常差。因此，将其迁移到其他平台或任务上，需要重新进行费力的特征工程。

1.2.2 基于概率的生成模型

许多现实生活中的现象，例如，信息转发、医院挂号、论文引用等，可以被

构建成连续时间域中的事件序列。对事件序列或者用户参与信息级联的时间序列

进行建模是理解信息传播内在驱动因素的重要方法之一。许多预测模型用基于概

率和统计的生成模型（Generative models）来对信息传播过程进行刻画和建模，例
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如流行病模型（Epidemic models）、生存分析（Survival analysis）以及一系列随机

点过程（Stochastic point processes）等。在本节中，我们对信息级联规模预测的生

成模型进行介绍。

1.2.2.1 柏松过程

基于点过程（Point processes）的模型与基于特征工程的模型不同，它们从统

计的、概率的、生成式的角度对信息级联进行建模。点过程经常被用来对时间序

列进行分析，例如，顾客的到达率、电话拨打率、机械故障率等，在排队论和运

筹学中得到了广泛应用。

在 [3,55]中，作者们提出了一个基于加强柏松过程（Reinforced Poisson process）

的生成概率模型 RPP，其被用来预测信息的规模。该模型具有三个关键的部分：（i）

信息的吸引率；（ii）时间衰减函数；（iii）强化机制。

基于 RPP模型，在 [56]中，作者们提出了一个扩展模型 PETM。与 RPP不同

（预测长期科学影响力），PETM被设计为预测社交领域中的信息规模。PETM将

RPP中的 log­normal分布替换为幂律分布（Power­law distribution），因为幂律分布

更符合社交网络中的特点。RPP模型中的线性强化机制被替换为指数衰减强化函

数（Exponential decay reinforcement function），从而可以对大规模的信息进行调整。

1.2.2.2 生存分析

统计学中的生存分析（Survival analysis）在各种领域（工程、经济、社会学

等）中广泛使用。在 [57, 58]中，生存分析的概念被用来预测在线内容的规模。作

者们提出了基于 Cox proportional风险回归 [59]模型，其具有两个主要模块：（i）一

系列可解释的风险因子；（ii）基于威布尔分布的基础函数。

在 [60]中，作者们提出了一个动态的自我模型（Dynamic egocentric model）来

对引用网络进行建模，其基于一种计数过程（Counting process）。生存分析中的威

布尔分布（Welbull distribution）也被用来对信息级联进行建模 [61]。作者们提出了

NEWER模型来描述微博全局网络中的信息传播。

1.2.2.3 自激励霍克斯点过程和传染模型

基于自激励点过程的模型把事件的到达概率作为和时间及历史事件有关的函

数。在 [62]中，作者们用两个关键因素来描述 YouTube视频的观看行为动态：（i）

一个回应函数，表示人类行为等待时间的幂律分布；（ii）一个传染过程，其可

以被自激励霍克斯条件柏松过程（Self­exciting Hawkes conditional Poisson process）

所建模。
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在 SpikdeM模型 [28]中，作者们对信息传播中的指数增长和幂律衰减现象进行

建模。他们把传染模型和自激励霍克斯过程的优点加以利用。

双重情绪霍克斯过程（Dual sentimental Hawkes process, DSHP）是另外一种基

于霍克斯过程的生成模型 [63]。DSHP考虑了信息中蕴含的情绪因素，并且提出了

两种自激励的点过程：自激励和交叉激励（Cross­excitation）。

自激励信息级联（Self­exciting model of information cascades, SEISMIC）模

型 [10] 被用来预测社交网络中的转发数量。它用一个记忆核函数（memory kernel

function）来对人类反应时间进行建模，该函数符合幂律分布。SEISMIC还对推特

的转发能力（Retweetability）进行了建模。

1.2.2.4 生成模型的优缺点

生成模型一般来说不需要繁重的特征工程，可解释性也很强。它们主要依赖

于时间数据，它们的预测一般来说也很效率，可以进行实时预测。生成模型的主

要缺点来自于对它们预测效果的批评 [21, 54]，它们也很容易被离群数据所影响。另

外，生成模型通常依赖于对已有机制和参数的强烈假设，这导致它们的泛化性能

和建模能力较弱。对信息传播机制的低估和简单化，也让它们的预测效果不尽人

意。大多数的生成模型也缺少对网络结构的建模。

1.2.3 基于深度学习的预测模型

近些年来，随着计算机算力的提高，神经网络再次得到了广泛的关注，基于

深度学习的预测模型在许多任务上获得了成功。深层神经网络被认为比线性模型

更为强大。例如，基于循环神经网络的预测模型并不依赖于显式的对于信息传播

的机制假设，从而在捕捉信息级联时序长依赖的情况下更为灵活。基于图表示学

习的预测模型不需要工程人员人工设计耗费时力的信息级联结构特征，例如特定

的节点影响力和社团检测（Community detection）。

已有的基于深度学习的模型可以被大致分为三类：（i）基于信息内容的模型，

例如文本、图像、视频等多媒体内容，这些模型通常使用来自于计算机视觉和自

然语言处理领域的技术来对信息的内容学习有效的表示；（ii）基于时间序列的模

型，这些模型对社交网络中的信息级联进行线性建模，依赖于循环神经网络、池化

机制（Pooling mechanism）、注意力机制（Attention mechanism） [64]等技术；（iii）

基于图结构的模型，例如信息级联图或者全局图等，这些模型通常利用图神经网

络和图表示学习技术来学习节点、边、图的有效结构表示。其他的深度学习技术，

例如变分推断（Variational inference）、强化学习（Reinforcement learning）等技术

也被使用在信息级联规模预测之中。在许多情况下，多模态（Multi­modalities）、
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多尺度（Multi­scale）、多任务（Multi­task）学习等技术被用来提升预测的效果。

DeepCas [65]是第一个使用图表示学习技术来建模和预测信息级联规模的模型。

它借鉴了 DeepWalk模型 [66]的思想，使用随机游走方法来对信息级联图进行采样。

采样的节点序列被输入到双向门控循环单元 [67] 中，再配合注意力机制 [68] 来获取

节点的嵌入。DeepCas模型的预测是端到端的，从而不依赖于人工的特征设计。随

后，在 [69]中，作者们提出了 DCGT模型，它在 DeepCas的基础上增加了对节点

内容的建模。

DeepHawkes模型 [21] 的目的是将生成模型的优点和深度学习技术的优点结合

起来，从而兼顾预测可解释性和良好的预测效果。DeepHawkes模型结合了三种

来自霍克斯过程的关键机制：（i）用户影响力；（ii）自激励机制；（iii）时间衰减

影响。与 DeepCas相似，DeepHawkes用端到端的方式学习用户的表示。但是，与

直接对信息级联图进行结构建模相比，DeepHawkes使用门控循环单元、和池化

（Sum pooling）、以及非参数化的时间核函数来对信息级联中单个传播路径中的早

期参与者进行聚合。

ANPP模型 [70] 使用了 GloVe [71] 来对信息内容的文本进行嵌入，并且利用了

node2vec [72] 来对用户图进行嵌入。ANPP使用了注意力机制来对获取的表示以及

时间序列特征向量进行聚合。

DTCN模型 [73]通过学习用户和图像的嵌入，分享序列的时间上下文，以及多

步时间注意力机制，来预测 Flickr图像的流行度。DTCN模型使用了 ResNet [74]和

长短期记忆人工神经网络 [75]来对图片的视觉依赖和时间依赖分别进行建模。

循环级联卷积网络（Recurrent Cascades Convolutional Network, CasCN） [76]将

信息级联图当作一系列子信息级联图，然后使用一种动态多方向的图卷积网络来

学习信息级联的结构信息。

Coupled­GNN模型 [77] 利用了两个特别设计的图神经网络来捕捉信息中的级

联效应：（i）一个图神经网络对节点状态进行建模；（ii）另外一个图神经网络对

影响扩散进行建模。

变分级联图学习神经网络（Variational Cascade Graph Learning Neural Network,

VaCas）模型 [78]结合了图小波（Graph wavelets）、变分自编码器（Variational auto­

encoders）、以及双向门控循环网络（Bi­GRU）来学习级联图的结构表示。VaCas

同时对节点级别和级联级别的传播不确定性进行建模，还包括了基于上下文的用

户行为表示。

一般来说，基于深度学习的模型通过各种深度学习技术来学习信息级联不同

方面的表示 [79]，例如，捕获时间序列之间的长时间依赖关系、使用循环神经网络
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及其变种来对信息级联的参与者之间的时序特征进行建模、通过深层语言模型和

视觉模型来学习级联中的文本表示和图像表示、使用无监督或半监督的图嵌入模

型来学习信息级联的结构表示等。

与基于特征工程的模型或者生成模型相比，基于深度学习的模型一般不需要

繁重的人工特征工程（依赖于特定平台或专家知识），也无需对信息传播的内在机

制做出假设（缺少灵活性，亦依赖于特定的设计）。

尽管基于深度学习的模型在信息级联预测任务上取得了很好的效果，它们也

面临着很多限制和挑战。深度学习模型的一大缺陷是缺少对其预测的可解释性，

因为神经网络天生就是一种 “黑盒模型”。深度学习模型的计算消耗一般也比其他

两类模型要大。为了取得令人满意的预测效果，工程人员往往需要对其进行复杂

的参数调整、模型训练，以及面临着对数据过拟合的风险。

1.3 本文的主要研究内容

本文在节 1.1中指出了信息级联规模预测的七大挑战，即：（1）只考虑了局部

结构特征，不能同时对全局和局部传播结构进行建模；（2）使用了简单的时间和

结构特征建模方法，忽略了层级建模；（3）无法处理信息传播过程中的变化和不

确定性；（4）无法利用无标签数据；（5）已有的数据增强方法不能直接应用到信

息级联图上；（6）依赖于大量的有标签数据，泛化性能较低；（7）基于特定任务

训练的监督学习模型往往只适用于特定的数据和任务，无法将学习到的知识有效

地迁移到其他类型的数据集和预测任务上。为了解决上述挑战，本文设计了两个

创新的预测模型 CasFlow和 CCGL。

针对挑战（1­3），我们设计了基于图神经网络架构的 CasFlow模型。它可以对

全局和局部的信息传播结构进行层级建模，同时考虑到了信息级联中的时间特征。

CasFlow模型提出了以下方案来解决已有的挑战：使用图小波（Graph wavelets）

来学习信息级联的局部表示，同时支持对不同大小的传播图进行建模；使用稀

疏矩阵分解（Sparse matrix factorization）来学习全局的用户表示，学习到的表示

可以有效地对社交网络中的用户行为和交互进行建模；构建了一个新颖的语境

化传播嵌入模块来学习复杂的同一用户在不同环境下的行为；为了更好地理解

用户层级的行为和级联层级的传播效应，CasFlow构建了一种基于概率隐藏变量

的层级变分自编码器（Hierarchical variational auto­encoder）来学习细粒度的信息

传播结构模式；CasFlow使用了基于变分推断（Variational inference）和正则化流

（Normalizing flows）的生成模型，使其可以学习到可解释的和灵活的表示，这些

表示中蕴含了信息级联中节点之间的复杂分布和长时间依赖，从而可以对图中每
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一个节点的行为不确定性进行建模，以此来提升信息级联规模预测的效果。

针对挑战（4­7），我们设计了基于图对比自监督学习的 CCGL模型。它解决

了将对比自监督学习应用到信息级联图数据上的四大困难：如何用一种对比、自

监督、以及不基于特定任务的方法来从信息级联图中学习到通用的知识；如何在

对比学习框架下设计信息级联的正负样本并同时捕获到数据中的变化和信息级联

的动态传播特性；如何对预训练的模型进行针对于下游任务的半监督微调（Semi­

supervised fine tuning）；如何对模型进行知识蒸馏（Knowledge distillation），在多

个数据集和预测任务中学习到通用的知识，从而可以缓解 “消极迁移（Negative

transfer）”问题。CCGL模型基于半监督学习框架来对信息级联图进行对比表示学

习。它首先对信息级联图进行图数据增强（Graph data augmentation）：手动地执行

图扰动（例如增加和删除图中的节点和边，更改节点属性等），从而对图中的信息

传播进行模拟。CCGL在不基于特定任务的预训练阶段同时利用了有标签数据和

无标签数据，在基于特定任务的模型微调和蒸馏阶段对学习到的知识进行迁移。

1.4 本文的主要创新与贡献

信息传播模型和信息级联规模预测是社交网络分析领域中非常重要的领域之

一，研究者们提出了各种算法来对信息级联的传播进行建模和预测。传统的模型

通常难以兼顾预测效果和预测可解释性，而且依赖于大量的标签数据，泛化性能

和迁移性能较差。在本文中，我们分别提出了两个创新的信息级联预测模型，从

不同的角度来解决传统模型所面临的缺点和局限性。

CasFlow模型基于一个层级信息级联学习框架，与传统模型单一的建模方式

不同，它可以同时对信息级联图的全局和局部结构进行嵌入学习。它引入了语境

化下的用户行为学习，对信息传播的时间和结构特征进行了整合，同时考虑了预

测的微观角度和宏观角度。CasFlow模型是第一个考虑了信息传播不确定性的规

模预测模型，它使用了变分自编码器和正则化流来对节点级别和级联级别的不

确定性进行嵌入学习。它将信息级联的表示当作一种灵活、复杂的后验分布，对

节点之间交互行为的概率进行建模。实验结果表明，相比于最先进的基准模型，

CasFlow显著地提升了预测效果，同时还提供了较好的预测行为可解释性。

CCGL是第一个利用无标签数据、图数据增强、知识蒸馏和迁移学习的信息

级联规模预测模型。相比于传统的监督学习基准模型，CCGL创新地使用了对比

自监督预训练来从无标签数据和有标签数据中学习信息级联的通用表示，学习到

的表示可以通过知识蒸馏和迁移学习应用到其他类型的数据集和预测任务之中。

通过模拟信息在网络中的传播过程，CCGL设计了针对于信息级联图的数据增强
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策略，它可以有效地对数据进行增强和扩充，从而提升模型预测的鲁棒性。CCGL

模型不依赖于大量的标签数据，在数据受限的情况下拥有更好的泛化性能和迁移

性能。

1.5 本文的结构安排

本文的章节结构安排为五章，主要介绍了研究的问题、研究的背景与意义、

国内外已有的研究工作和模型、详细的模型实现描述、详细的实验描述与分析等。

本文的具体组织结构安排如下：

第一章 绪论：主要介绍本文研究工作的背景与意义、信息级联规模预测的

研究历史与现状、本文的主要研究内容、主要的创新与贡献。

第二章 信息级联规模预测：针对本文所研究的信息级联规模预测问题，本

章对其所涉及的信息级联类型、问题定义、常用评价指标和数据集

进行介绍，来帮助读者更好地理解本文中所提出的信息级联预测模

型。

第三章 基于图神经网络的信息级联规模预测：本章主要介绍 CasFlow模型

的主要内容。首先介绍了与 CasFlow有关的相关工作，然后定义了

该方法中的数学符号，介绍了 CasFlow模型的框架和具体实现细节，

包括基于图小波的信息级联局部结构建模、基于稀疏矩阵分解的信

息级联全局结构建模、基于层级变分自编码器和正则化流的不确定

性建模、基于双向循环神经网络的信息级联规模预测、以及算法复

杂度分析。本章的最后介绍了实验所用到的数据集、实验设置、对

比结果及各种实验分析等。

第四章 基于图对比自监督学习的信息级联规模预测：本章主要介绍 CCGL

模型的主要内容。首先介绍了与 CCGL有关的相关工作，然后定义

了该方法中的数学符号，介绍了 CCGL模型的框架和具体实现细节，

包括基于图对比自监督学习的信息级联建模、基于微调和知识蒸馏

的模型优化、基于双向循环神经网络的信息级联规模预测、以及算

法复杂度分析。本章最后介绍了实验所用到的数据集、实验设置、对

比结果及各种实验分析等。

第五章 全文总结与展望：本章对全文进行了概括和总结，针对当前信息级

联规模预测研究工作中存在的问题进行了讨论，并且给出了未来的

研究方向。
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第二章 信息级联规模预测

信息传播和信息级联预测是社交网络领域中的重要问题，在近些年得到了学

界和业界的广泛关注，研究者们提出了各种信息级联预测模型，专注于解决各种

特定的现实任务和现实数据。研究信息传播和信息级联预测具有非常重要的经济

和社会效益，例如，人们可以通过信息级联预测模型来预测新冠病毒（COVID­19）

的感染人数，从而辅助政府和医疗部门做出决策。

由于信息本身天然的多样性，已有的工作从各种不同的角度对其进行建模和

预测。信息级联规模预测可以大致从三个角度进行分类：分类预测或者回归预测、

在信息发表之后预测或者之前预测、预测的粒度或范围。

本章首先对信息级联的类型做出介绍，然后正式对信息级联规模预测问题、

信息级联图和全局图做出定义，最后介绍信息级联规模预测中常见的评价指标和

数据集。

2.1 信息级联的类型

在本文中，我们将信息定义为任何可以衡量其规模或流行度的独立存在对象，

而信息级联（Information Cascades）由一系列传播的信息序列组成。最著名和最广

为研究的信息即为用户生成内容。由于Web 2.0服务和移动设备的快速发展，互联

网上的信息的产生和阅读方式发生了巨大的改变。传统的信息接受者开始变为信

息生产者，他们在各大社交网络平台上发布文字、图片、视频等，这些信息可以

通过各种传播机制在互联网上进行快速的传播。信息的产生方法、展示方式、传

播途径等都与传统的媒体不同。甚至在传统的媒体领域，例如杂志、报纸、期刊

等，也开始在互联网上发布内容。理解信息在网络中的传播方式和机制成为许多

现实世界任务中不可或缺的一环，例如广告营销、决策制定、缓存策略等。

信息的传播受到各种内部的和外部的因素影响。例如，在微博和推特平台上，

用户可以方便地对其他用户的进行关注、对信息进行评论、“喜欢”，以及对信息

进行转发（让自己的关注者看到转发的信息）等。另一方面，用户驱动的分享行

为也可以被平台外部的事件所影响，例如爆发事件 [62]等。

2.2 信息级联规模预测的问题定义

令 Ck 表示一条信息级联，其发布于一个起始时间，然后在网络中进行传播。

在本文的之后部分，为了方便起见，我们默认该信息为一条微博。不过，本文提
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出的预测模型可以应用到其他类型的数据上，例如科研论文、新闻文章、在线论

坛、多媒体内容等。对于一个用户 u在时间 t0发布的信息 I，其他用户可以对这条

信息进行交互，例如：评论、“喜欢”、转发等操作。在本文中，我们将转发行为看

作是主要的信息传播方式。对于一个观测时间 to，我们假设对于微博 I在观测时间

内共有 M个用户对其进行转发操作，则一系列转发的微博构成了一个转发信息级

联，定义为：

Ck(to) = {(vi, ui, ti)}i∈M, (2­1)

其中每一个三元组代表用户 ui在时间 ti ≤ to转发了用户 vi的微博。

一部分模型 [48, 80]将信息级联预测定义为分类任务，例如，预测信息级联会不

会在未来超过现在规模的一倍大小 [12]、预测信息级联的规模会不会超过一个预定

的阈值 [81, 82]、预测信息级联的规模会增长到哪个区间 [42, 83] 等。跟随之前的工作，

我们将信息级联规模预测定义为回归任务：

定义一 信息级联规模预测（Information Cascade Popularity Prediction）：给

定在时间 to 观测到的信息级联 Ck(to)，信息级联规模预测的目的是
预测该信息级联在预测时间 tp >> to 的规模 Pk(tp) = |Ck(tp)|。以微
博为例，预测目标即为转发这条微博的用户数量。

在这个定义的设定下，与观测固定数量的信息级联参与者的方法不同 [12]，我

们对信息级联的早期发展观察一段固定的时间 [t0, to]。这个设定在现实任务中更为
灵活。总的来说，对于 N个已观测的信息级联（例如 N个微博）{Ck(to)}1≤k≤N，规

模预测可以被定义为回归任务，模型可以通过以下的损失函数来进行训练和优化：

L(Θ) = 1
N

N∑

k=1
(P̂k(tp)− Pk(tp))2, (2­2)

P̂k(tp) = ModelΘ(Ck(to)), (2­3)

其中 Pk(tp) = |Ck(tp)|是我们要预测的最终信息级联 Ck在预测时间 tp的规模，Θ是

模型中的参数。

以上是信息级联规模预测的原始版本。在实际中，模型还可以利用到许多额

外的会影响信息级联规模的因素。之前的工作 [84, 85]发现，信息级联文本对信息级

联最终的规模有很大的影响。从神经网络中抽取的图像特征也被用来预测信息级

联规模 [52]。从社交网络中抽取的特征，例如用户的关注者数量等，也被用来量化

用户的影响力 [65, 81]。

在本文中，我们主要从两个角度来对信息级联进行建模：信息级联图和用户
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社交网络（全局图）。下面正式对它们进行定义：

定义二 级联图（Cascade Graph）：给定微博 I和它对应的转发信息级联 C，

信息级联图可以定义为 Gc = (Vc, Ec)，其中 Vc = {ui|1 < i ≤ M}是所
有参与信息级联的用户节点，Ec ⊆ Vc × Vc是数量为 M = |C|的边的
集合，代表用户在信息级联图中的所有交互关系（在这个例子中是

转发关系）。随着时间增长的一个级联图的示意图请见图2­1。

图 2­1信息级联图

定义三 全局图（Global Graph）：全局图中包含着社交网络中所有的节点和

边，可以被定义为 Gg = (Vg, Eg)。其中边代表着信息级联中不同的节
点关系。一个典型的全局图的例子是微博中用户的关注和被关注网

络。

在本文中，信息级联图表示了信息在网络中的局部传播特性，而全局图表示

了整个网络中节点之间的关联。以微博为例，用户之间的关注关系、转发关系、历

史行为等，都可以反映在全局图的结构之中。之前的工作 [7, 9]简单地使用了用户的

粉丝数（可以看作是节点的度）等特征当作用户的结构特征，它们不能完整地捕

捉到用户的影响力、偏好等属性。还有一些其他的工作 [46, 86]使用了其他类型的结

构特征，但是它们也都对信息传播的内在机制做了强假设，或者面临着在特定数

据上过拟合的风险，从而导致它们的泛化性能不佳，在迁移到其他应用或数据平

台（有着不同的传播机制或传播机制未知）上时效果较差。

2.3 信息级联规模预测中常见的评价指标和数据集

本节介绍信息级联规模预测中常见的评价指标和数据集。

2.3.1 评价指标

对分类任务来说，最常见的评价指标有准确率（Accuracy）、精确度（Preci­

sion）、查全率（Recall）和 F度量（F­measure）等。对于一个预先设置好的阈值，

如果其规模超过了这个阈值，信息级联可以被分为爆发级联。准确率评价指标的

16
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(a)推特

(b)微博 (c) APS

图 2­2信息级联规模分布。依次分别为推特数据集、微博数据集和 APS数据集。X

轴和 Y轴分别进行了对数化操作。我们对数据进行幂律分布拟合，三个数据

集的指数 α分别为 1.916、2.044和 2.788，其中最小规模 Pmin分别大于或等于

34、45和 58.

一大缺陷是在数据的类（Class）极度不平衡的时候（规模分布不均）无法有效地

评价模型的预测效果。以推特数据集 [87] 为例，其中超过 92.8%的推文的规模小

于 10，只有 0.114%的推文的规模超过了 1,000。这些推文的规模服从于厚尾分布

（Heavy­tailed distribution），如图2­2所示。

对于回归任务来说，最常见的评价指标是均方误差（Mean Square Error, MSE）

和其变种。规模或流行度通常用对数尺度（Logarithmic scale）来计算，从而避免损

失函数或评价指标被离群值所影响，以及保证计算过程中的数值稳定，例如均方对

数误差（Mean Square Logarithmic Error）。测定系数（Coefficient of determination）、

相关系数（Coefficient of correlation）及它们的变种等评价指标也经常被使用。
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2.3.2 数据集

信息级联所蕴含的数据范围广阔，它们可以包括新闻文章、科研论文、社交

媒体上的图片、音乐、视频等。这种内容多样性使得规模预测模型的设计变得复

杂。常见的信息级联规模预测数据集包括推特（Twitter）、微博（Weibo）、脸书

（Facebook）、掘客（Digg）、相薄（Flickr）、YouTube、APS、DBLP等。

2.3.3 本章小结

本章具体介绍了信息级联规模预测问题的类型、问题定义、常见的评价指标

和数据集等，为读者理解第三章和第四章中提出的两个预测模型提供了必要的预

备知识。
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第三章 基于图神经网络的信息级联规模预测

本章主要介绍基于图神经网络的信息级联规模预测模型 CasFlow的实现细节

以及相关实验。CasFlow模型对信息在网络中的局部传播和全局传播进行基于概

率的不确定性建模，同时考虑了信息级联的时序特征和结构特征，它对语境化下

的用户行为进行层级学习，捕获到了节点级别和级联级别的传播不确定性，显

著地提升了预测效果。本章首先讨论与 CasFlow模型有关的相关工作，并解释了

CasFlow模型与它们的不同，以及 CasFlow模型如何解决它们所面临的缺点和局

限性。然后我们对 CasFlow模型的细节进行介绍，主要包括（1）基于图小波和稀

疏矩阵分解的信息级联的结构学习；（2）基于双向门控循环单元的信息传播的时

序特征学习；（3）基于变分自编码器和正则化流的层级传播不确定性建模；以及

（4）信息级联规模预测器。然后我们对 CasFlow模型的计算复杂度进行了分析。

随后我们介绍了本文对 CasFlow模型所做的实验内容，包括数据集处理、基准模

型、实验参数设置、评价指标、实验环境、实验结果等。我们还对 CasFlow模型

做了大量的消融实验，并描述了模型预测的可解释性。表3­1中介绍了本章中所常

用的数学符号。

3.1 相关工作介绍

基于特征工程的模型从与信息级联有关的各种影响信息级联规模的因素中构

建特征，例如与内容有关的特征（标签和提醒的数量）、与用户有关的特征（用户

主页、属性、历史行为等）、信息级联中包含的文本和图像、信息级联的时序和结

构特征等。在选择和构建好特征集合后，特征工程模型使用各种机器学习技术来

对信息级联的规模作出预测。在许多工作中 [37, 88]，作者们发现时序特征和用户特

征对信息级联规模预测更为有效。基于特征工程的模型的泛化性能较差，因为选

取特征的过程依赖于专家知识、特定的数据来源和特定的应用，而当前并没有一

个系统的方法或指南来引导特征的选取和设计。CasFlow模型不依赖于特征工程，

是一个端到端的由数据驱动的基于图神经网络的模型，它的泛化性能较高，可以

自动地从数据中学习到对准确预测有用的信息表示，避免了对特征的复杂特殊设

计和人工偏向。

基于统计和概率的生成模型对信息级联中的时序特性和模式进行学习。它们

对事件的到达过程（Arrival process）用一种生成式的方式来建模。一般来说，信

息级联被看作是时间序列数据，模型通过对观测时间内的事件发生概率进行参数
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表 3­1本章中所用到的数学符号及其描述

符号 描述

A,D 邻接矩阵和对角度矩阵。

Ck(t) 在时间 t观测到的信息级联。
d 嵌入的维度.
Ec(ui) 级联图中节点 ui的嵌入表示。
Eg(ui) 全局图中节点 ui的嵌入表示。
Gc = (Vc, Ec) 由一系列节点和边组成的级联图。

Gg = (Vg, Eg) 由一系列节点和边组成的全局图。

h1,h2 双层双向门空循环单元中的向量表示。

I 信息（例如微博或论文）。

K 正则化流中变换的数量。

M 信息级联中用户的数量。

N 信息级联的数量。

Pk(t) 时间 t时信息级联的规模。
R = {Ri}i∈|Vc| 变分自编码器的输入序列。

to, tp 观测时间和预测时间。

ui 信息级联中的用户。

Z1,Z2,Z3 分别来自节点级别的变分自编码器、级联级别的变分自编码器、以及
正则化流的隐藏表示。

最大化估计。各种点过程（Point process，例如柏松过程和霍克斯自激励过程）和

统计模型（例如 Cox、威布尔分布、生存分析、传染模型等）被用来学习信息传播

中隐含的传播机制。生成模型的预测可解释性强，但是并不能完全利用信息级联

中隐式的动态变化。在最近的一篇信息级联预测综述 [89]中，作者们发现简单的柏

松过程难以捕获传播的模式，而威布尔和霍克斯自激励模型倾向于过高估计信息

级联的规模，其背后的原因很可能在与它们所采用的自激励机制。CasFlow模型对

信息传播过程中的时序特征和结构特征进行有效的学习，不依赖于特定的、假设

的传播机制。

最近在许多领域取得成功的深层神经网络启发了许多基于深度学习的信息级

联预测模型，它们显著地提升了已有模型的预测效果。早期的 DeepCas是一个基

于信息级联结构的规模预测模型 [65]，它利用随机游走方法来对信息级联图的结构

进行端到端的表示学习。之后的 DeepHawkes模型 [21]把信息级联图分解为多个传

播路径，每个路径表示用户之间基于时间的信息传播方向。此外还有很多基于深

度学习的预测模型，例如 DTCN [73]、UHAN [90]、Topo­LSTM [91]、FOREST [92] 和

DFTC [83] 等，它们从结构和序列建模的角度来学习信息传播的特性。循环神经网
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络和注意力机制被用来对信息规模增长进行建模。与上述专注于简单图表示学习

的模型不同，CasFlow同时学习了局部的和全局的信息级联结构特性。

循环级联卷积模型（Recurrent Cascade Convolution Model, CasCN） [76]使用一

个动态的图卷积网络（Graph Convolutional Network, GCN)来对信息级联的结构进

行表示学习，它还考虑到了信息级联传播的方向性和时间衰减因素。DMT­LIC模

型 [93]从多任务学习（Multi­task learning）的角度来学习信息级联的表示，特别地，

它从宏观的角度来预测信息级联的规模，同时从微观的角度来预测用户的分享行

为。Coupled­GNN模型 [77]利用了耦合的两个图神经网络来学习信息传播中的级联

现象。这些模型依赖于确定性的推理过程，限制了它们对信息级联中变化的建模，

而 CasFlow模型则考虑了信息传播中的不确定性。

3.2 CasFlow模型总体框架

在本节中，我们介绍 CasFlow模型的总体框架。模型的框架图见图3­1，实现

代码见https://github.com/Xovee/casflow。它主要包含以下四个部分：

（A） 结构学习：CasFlow主要对信息级联图中语境化的结构模式和用户在社交

网络中的隐含关系进行捕捉和建模。它利用了图信号处理（Graph signal

processing [94,95]）中的技术来学习信息级联的结构表示：基于小波图谱

（Spectral graph wavelets）的局部结构建模和基于稀疏矩阵分解（Sparse

matrix factorization）的用户全局结构建模。

（B） 时间传播建模：CasFlow使用了双向循环神经网络来对信息传播中的时

序依赖进行建模。

（C） 传播不确定性建模：CasFlow 使用了变分自编码器（Variational Auto­

Encoder, VAE）对信息传播和信息增长中的变化和不确定性进行了建模，

并且用正则化流（Normalizing Flows, NFs）来对隐藏变量的预估后验分

布（Posterior distribution）进行了一系列复杂和灵活的转化。

（D） 预测器：CasFlow 结合了循环神经网络和变分推断（Variational infer­

ence）来学习信息级联的高阶表示，最后使用多层感知机（Multi­Layer

Perceptrons, MLPs）来对信息级联的最终规模作出预测。

3.3 基于图神经网络的信息级联结构学习

3.3.1 语境化下的信息级联图学习

为了捕获信息中的局部结构特征，我们使用了一种图嵌入技巧，即图谱小波

（Spectral graph wavelet） [96] 来学习每个用户在信息级联图中的结构表示。其他类
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图 3­1 CasFlow模型的总体架构。t0 是信息的发布时间，to 是信息的观测时间，tp 是

信息的预测时间。模型的输入包括信息级联图和全局图。（A）：基于语境化的

信息级联传播局部结构建模和全局图中的用户结构表示学习；（B）：基于双层

双向门空循环单元的时序建模；（C）：基于层级变分自编码器和正则化流的传

播不确定性建模；（D）：基于多层感知机的信息级联规模预测器。

型的图表示学习也可以在这里使用，例如 DeepWalk [66]、node2vec [72] 等，取决于

具体的结构学习目标。

给定一个微博 C ∈ {C1,C2, · · ·CN}和它在 to 时刻观测到的信息级联图 Gc(to)，
它的加权邻接矩阵（Weighted adjacency matrix）可以被定义为 Ac。对角度矩阵

（Diagonal degree matrix）Dc 中每一个对角元素等于所有连接到当前节点 ui 的

边的权重之和。我们随之定义未标准化的图拉普拉斯算子（Unnormalized graph

Laplacian）：

Lc = Dc − Ac = UΛUT, (3­1)

其中 U是特征值分解，Λ = Diag(λ0, . . . , λM−1)是满足于 λ0 < λ1 ≤ · · · ≤ λM−1条件

的对角矩阵的特征值。我们随后可以将每个节点 ui ∈ Vc(to)的图谱小波 Ψu,s 计算

为：

Ψu,s = U Diag(gs(λ0), . . . , gs(λM−1))UTδu, (3­2)

其中 δu 是节点 u的 one­hot编码向量，滤波核 gs 是定义在 R+ 上的连续函数。这

里我们使用热核函数（Heat kernel function）gs(λ) = e−λs，其中 s 是一个在频谱

(λl)l=0,...,M−1上定义的尺度参数。

图拉普拉斯算子的特征值和特征向量的含义与信号的频率拥有相似的概念，

也就是说，与大的特征值相关联的特征向量在图中变化的更快，因此，这些特征

向量在这些位置上倾向于拥有不同的数值 [95]。相反，与小的特征值相关联的特征
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向量拥有在边之间变化较慢的信号，使得相互权值较大的邻居节点倾向于拥有相

似的数值。而我们使用的热核函数 gs直接定义在图谱域上，它内部的低通滤波器

使得数值从高到低的变化拥有一个相对平滑的改变。

对节点的嵌入最基本的观点是让小波的系数直接与图的拓扑属性（Graph

topological properties）相关，因此，节点的嵌入会包含足够的信息来对结构上相似

的节点进行恢复 [96]。对于一个给定的节点 ui，我们将它的小波系数看作是一种概

率分布，然后使用经验特征函数（empirical characteristic functions） [97]来表示这个

分布。对于一个为标量的随机变量 X，它的特征函数定义为 φX(p) = E[eipX], p ∈ R。
特别地，对于一个给定的节点 ui 和一个尺度参数 s，经验特征函数由下面的公式

正式定义：

φu,s(p) = 1
M

M∑

m=1
eipΨm,u,s ,Ψm,u,s =

M−1∑

l=0
gs(λl)UmlUul, (3­3)

其中 Ψm,u,s是 Ψu,s的第 m个小波系数。然后信息级联图中节点 ui的嵌入可以通过

串联实数部分和虚数部分来得到：

Ec(ui) = [Re φu,s(p), Im φu,s(p)]p1,p2,...,pd . (3­4)

节点嵌入 Ec(ui)的维度为 dc = 2d，嵌入的第一个元素被设置为节点边的权值，该

权值通过下面的公式来定义和正则化：

Wu = (tj − to)/to ∈ [0, 1], 0 < to ≤ tj. (3­5)

除了图中节点的表示，使用小波来学习结构信息与网络中信息的传播过程类

似，这使得我们可以对基于上下文的用户行为进行建模，也就是说，我们关注的

是独立节点嵌入，而不是对整个信息级联图的嵌入或者是聚焦于特定的任务。在

另一方面，我们转向学习全局图中的用户表示，这种表示表达了用户之间的连通

性，并且隐含了用户的历史行为特征。

3.3.2 在大规模全局图中进行可扩展的表示学习

与信息级联图 Gc不同，全局图 Gg通常包含多达百万计的节点和边，这使得对

其进行表示学习变得非常困难。已有的图学习模型 [72, 77]较难直接应用到实际的信

息级联预测问题中。在本节中，我们使用稀疏矩阵分解（Sparse matrix factorization）
[98]来高效地、可扩展地处理和建模大规模的全局图。

给定全局图 Gg = (Vg, Eg)，其可以定义为一个社交网络（例如，关注和被关注
网络），或者定义为一个用户之间的交互网络（例如，“喜欢”、提醒、转发网络），
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或者两者的组合。Ag 是其加权邻接矩阵，Dg 是其对角度矩阵。特别地，为了避

免大规模矩阵的因式分解的不可计算性，我们使用了稀疏随机化截断奇异值分解

（Sparse Randomized Truncated Singular Value Decomposition, TSVD）来学习基于分

布相似度度量（Distributional similarity­based）的节点嵌入，这种方法兼顾了计算

效率和学习效果 [99, 100]。特别地，根据 [98]，关系矩阵（Proximity matrix）X可以

被定义为：

Xi,j =






ln pi,j − ln(τQEg,j), (ui, uj) ∈ Eg,

0, (ui, uj) /∈ Eg,

(3­6)

其中 τ 是负样本比率，pi,j是 Eg中用户对 (ui, uj)的权值，以及 QEg,j是节点 uj的负

样本。然后优化的目标变为对 X的矩阵分解近似：

X ≈ X̃ = UdgΣdgVT
dg , (3­7)

其中 Udg ,Vdg ∈ R|Vg|×dg 是正交矩阵（Orthonormal matrices），Σdg 是一个矩形对角矩

阵，其中有 dg个选择的非负奇异值。因为 dg ' |Vg|，计算的复杂度极大地减少了。
为了进一步加速大规模图的计算效率，我们使用了随机化的截断奇异值分解

来近似矩阵 X，计算分为两步：（1）首先我们尝试去寻找满足拥有 dg个正交列的

R，然后让 X ≈ RRTX（为了方便起见，我们省略了下标）；（2）假设我们找到了满

足条件的 R，然后使 B = RTX ∈ Rdg×|Vg|，这是一个相对较小的矩阵，可以使用标

准的奇异值分解算法来有效率地进行计算，然后我们有：

B = SΣVT, (3­8)

其中 S,V是正交的，以及 Σ是对角的，最后令 U = RS来获取最终的近似矩阵：

X ≈ RRTX = R(SΣVT). (3­9)

为了快速地找到矩阵 R，我们首先生成高斯随机矩阵 Ω ∈ R|Vg|×dg，计算 Y = XΩ，

然后对 Y进行 QR分解（QR decomposition）。最后，Vg 中节点的嵌入可以通过以

下公式获得：

Eg(Vg) = {Eg(ui)}ui∈Vg = RdgSdgΣ
1/2
dg . (3­10)

与信息级联图中的节点嵌入 Ec(Vc)相比（具体请见节3.3.1），全局图中的节

点嵌入 Eg(Vg)表达了全局图中截然不同的信息传播概念。对于信息级联图来说，
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不管对于那些有影响力的节点来说，还是对于那些连接不同社区的枢纽节点来说，

还是对于不起眼的叶子节点来说，拥有相似结构位置的节点将会拥有相似的节点

嵌入，就算它们在图中的距离非常远。这一位置特性由图小波的传播模式来捕获。

对于全局图来说，模型学习到的低维度的连续嵌入保留了节点的在全局图中的邻

进性（Proximity），因此，拥有相似偏好和行为的节点将会拥有相似的空间嵌入。

3.4 时序传播建模

在上一节中，我们使用了图小波和稀疏矩阵分解来生成编码了用户在信息级

联图 Gc 和全局 Gg 图中的结构信息嵌入。特别地，它们由如下特征：（1）信息级

联图中结构上等同的节点将会拥有相似的嵌入（参考 [96]），例如，枢纽节点比叶

子节点拥有更强大的传播能力；（2）在全局图中临近的节点将会拥有相似的嵌入，

也就是说，临近的节点们拥有相似的偏好来传播特定的信息。

除了信息级联中蕴含的结构信息，时序信息被认为是信息级联规模预测问题

中最为重要的一类特征之一，对信息级联最终的规模有着关键的影响。为了捕获信

息级联的时序特性，我们使用了双向门控循环单元（Bi­directional Gated Recurrent

Units, Bi­GRU）来对信息中的级联效应进行建模。循环神经网络广泛地应用到时

序数据的建模之中，例如在 [91]和 [101]中，循环网神经网络被用来对信息传播中

的时序特征进行建模。

对于一个给定的信息级联 C，我们有 |Vc|个节点嵌入 Ec(Vc) = {Ec(ui)}i∈|Vc|，

这些嵌入是我们使用图小波技术在信息级联图上通过预训练而得到的。对于 Vc中

的每一个节点 ui，如果 ui 也在全局图中，也就是说，ui ∈ Vg，那么我们已经使用

稀疏矩阵分解获取了其在全局图中的嵌入 Eg(ui)。如果 ui 不在全局图中，我们初

始化一个嵌入 Eg(ui) = 0 ∈ Rdg 作为冷启动。随后，节点的嵌入按照时间顺序送到

双层双向门控循环单元中，来生成上下文依赖的高阶表示。对于每个输入 Ec(ui)
和 Eg(ui)，门控循环单元使用门控单元来计算隐藏状态（Hidden state）的更新值。

将门控循环单元的前向输出
−−−→
GRU和后向输出

←−−−
GRU串联起来，信息级联最终的表

示 h2可以由下面的公式计算：

E = Concat(Ec(ui),Eg(ui)),
−→
h 1 = −−−→GRU(E), (3­11)

←−
h 1 =←−−−GRU(E),h1 = Concat(−→h 1,

←−
h 1),
−→
h 2 = −−−→GRU(h1), (3­12)

←−
h 2 =←−−−GRU(h1),h2 = Concat(−→h 2,

←−
h 2), (3­13)

其中
−→
h 1 和

←−
h 1 是门控循环单元的完整序列输出，

−→
h 2 和

←−
h 2 是最后一层的输出向

量。到现在为止，如许多之前的工作一样 [65, 76]，信息级联表示 h2可以被用来对信
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息级联的规模做出预测。我们把当前的这个模型成为 CasFlow­RNN。

但是，只使用循环神经网络的最后一层隐藏状态对于信息级联预测来说有一

定的缺陷。这是由于循环神经网络中扁平的序列生成过程造成的，每一个节点的

嵌入依赖于前一时间的节点嵌入。这个问题在于模型被强迫地用确定性的、逐步

生成的方式去生成所有的高阶信息。这一设定对探索信息级联中不确定的依赖具

有很大的局限性。另外，受限于循环神经网络自身的局限性，这些模型不能处理

长期依赖，当信息级联的长度很长时，它们的预测效果可能会显著下降。

3.5 信息传播不确定性建模

在本节中，我们设计了一个深度生成模型来学习信息传播中的不确定性。为

了达到这一点，我们采用了变分自编码器（Variational Auto­Encoder, VAE） [102]来

对传播不确定性进行建模。变分自编码器是一种生成式的模型，它包括一个编码

器和解码器，提供了一种通用的学习隐藏表示的框架。它构建了一种数据联合概

率分布（Joint probability distribution），然后对隐藏随机变量的后验分布进行学习。

学习到的表示可以被用来生成数据，或者被用作其他任务，例如分类 [103]、节点表

示 [104]、预测 [105]和推荐 [106]等。作为一个基于概率的贝叶斯模型，变分自编码器

提供了一种基于统计和数学的角度来解决信息传播中的随机性和不确定性。这启

发了我们使用这类贝叶斯框架（Bayesian framework）来对信息级联中的不确定性

进行建模。

3.5.1 节点级别（低阶）的不确定性建模

一个信息级联 C是由一个不断增长的参与者序列组成的，每一个参与者都关

联着一个学习到的表示，该表示代表着信息传播的一个特定的阶段。在节3.3.1和

节3.3.2中，对于信息级联图和全局图中的每一个节点，我们分别使用图小波和稀

疏矩阵分解来对节点学习其嵌入表示 Ec(ui)和 Eg(ui)。在更一般的意义上，任何其
他类型的图表示学习方法都可以用来增强模型的学习能力，例如，文本和图像的

嵌入。在不引起歧义的情况下，我们使用 Ri, (i ∈ |Vc|)来表示信息级联 C中每一

个参与者，也就是说，Ri = Concat(Ec(ui),Eg(ui))。
令 Enc(·)作为输入的编码器，Dec(·)作为重构输入的解码器，基于神经网络

的深度变分自编码器可以被定义为：

zi = Enc(Ri), Ri = Dec(zi), for i = 1, 2, . . . ,M, (3­14)

μi = NN(Ri), log σ2i = NN(Ri), zi ∼ N (μi, σ2i ), (3­15)
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其中 Ri 是重构的输入，zi ∈ Rdz 是隐藏向量。变分自编码器接受高维度的数据作

为输入，然后生成压缩后的隐藏表示，该表示从一个条件先验分布（Conditional

prior distribution）采样而来，该分布的标准差为 μ，方差为 log σ2。然后从该隐藏

表示中重构原始的输入。

为了从信息级联数据中学习到基于概率的有效表示，从而捕获信息级联在

网络中传播的变化和不确定性，变分自编码器从编码器的输出向量中采样 μ 和

log σ2，然后利用重参数化技巧（Reparameterization trick）来从高斯分布中采样隐

藏向量 [102]：

zi = μi + σiε, ε ∼ N (0, 1). (3­16)

以及，对于信息级联中每个参与者的表示，它对于 Ri 的边缘对数似然（Marginal

log­likelihood）是：

log pθ(Ri) = log
∫
pθ(Ri|zi)p(zi)dzi, (3­17)

但是，这个对数似然在隐藏表示中拥有很高维度的时候不能被快速地进行计算。

除了难以计算 log pθ(Ri)，通过观察一个参数化的先验 qφ(zi|Ri)来最大化证据下
界（Maximizing the Evidence Lower Bound, ELBO）等同于或近似于真实的后验分

布 pθ(zi|Ri)：

log pθ(Ri) = log
∫
pθ(Ri|zi)p(zi)dzi (3­18)

= Eqφ(zi|Ri) log
[
pθ(Ri, zi)
qφ(zi|Ri)

]

+ DKL(qφ(zi|Ri)||pθ(zi|Ri)) (3­19)

≥ Eqφ(zi|Ri) [log pθ(Ri, zi)− log qφ(zi|Ri)] (3­20)

! ELBO(Ri), (3­21)

其中 qφ(zi|Ri)（也被称为拥有参数 φ 的编码器）是一个真实后验分布 pθ(zi|Ri)
的近似，该近似被用来生成隐藏向量 zi，DKL(·) 是 Kullback­Leibler 散度（KL

divergence），具体定义为：

DKL(qφ(zi|Ri)||pθ(zi|Ri)) =
∑

zi
qφ(zi|Ri) log

qφ(zi|Ri)
pθ(zi|Ri)

(3­22)

= E
[

log
qφ(zi|Ri)
pθ(zi|Ri)

]

(3­23)

= E [log qφ(zi|Ri)− log pθ(zi|Ri)] . (3­24)

因为现在的目标是去最小化 qφ(zi|Ri)和 pθ(zi|Ri)之间的 KL散度，我们可以转而
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最大化 log pθ(Ri, zi)的证据下界，参数 θ 和 φ均可以由不同的非线性函数来进行

计算，例如神经网络等。

通过最小化输入 Ri和输出 Ri之间的重构损失，从信息级联 C中所有的参与

者里学习到的隐藏表示 Z1 = {zi}i∈|Vc| 捕捉了数据中的分布，并且可以用来生成数

据或者用来提升特定任务的效果 [103, 106]。现在，我们可以结合生成的 Z1和双层双

向门控循环单元来预测信息级联的最终规模，我们将这个模型称作 CasFlow∗，它

可以被看作是一种基于时序建模的节点级别（低阶）的变分推断模型。如我们将

在实验一节所示，这个模型提升了预测的效果，但是它的缺点在于只能捕捉独立

的节点级别的不确定性，忽略了信息级联中动态变化的不确定性。另外，低阶的

变分推断丢弃了信息级联中参与者之间的序列依赖。

3.5.2 级联级别（高阶）的变分推断

为了克服上述 CasFlow∗模型的浅层生成问题，如图3­1所示，我们将循环神经

网络结合到序列变分自编码器中。这一个高阶的级联级别的变分自编码器接受 M

个由低阶变分自编码器生成的序列隐藏变量 Z1 = {z1, z2, . . . , zM}作为输入，每一
个 zi对应着级联 C中的一个参与者，以此来最小化重构损失。我们由此可以获得

级联级别的隐藏表示 Z2，该表示同时捕获了时间和序列关系，因此表达了信息级

联不断变化地轨迹中信息传播的因果关系和依赖。

然后，让 Enc(·)表示基于循环神经网络的编码器输入，以及让 Dec(·)表示基
于循环神经网络的解码器来对输入进行重构，则基于循环神经网络的变分自编码

器可以被正式定义为：

Z2 = Enc(Z1),Z1 = Dec(Z2), (3­25)

Z1 = {z1, z2, . . . , zM},Z1 = {z1, z2, . . . , zM},

μ = NN(RNN(Z1)), log σ2 = NN(RNN(Z1)),
(3­26)

Z2 ∼ N (μ, σ2), zi = NN(RNN(Z2)), for i = 1, 2, . . . ,M, (3­27)

其中 Z1 是重构的输入，M是序列的长度，Z2 ∈ RdZ2 是学习到的压缩的隐藏向量。

更准确地说，使R = {Ri}i∈|Vc|表示输入序列，则信息级联 C的联合概率可以被定

义为：

pθ(R,Z1,Z2) = pθ(Z2|Z1)pθ(R|Z1,Z2), (3­28)

其中隐藏向量 Z1 是中心各向同性多元高斯分布（Centered isotropic multivariate

Gaussian distributions）。则条件分布 p(Z2|Z1)的参数由一个基于循环神经网络的编
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码器来确定，p(R|Z1,Z2)可以被考虑作从隐藏因子中重构的信息级联表示，这个
过程可以正式定义为：

pθ(Z2|Z1) =
M∑

m=1
N (Z2|fμϑ(Z1)),Diag(fσ2ϑ (Z1))), (3­29)

pθ(R|Z1,Z2) = N (R|fμϕ(Z1,Z2),Diag(fσ2ϕ (Z1,Z2))), (3­30)

其中已观测到的级联 R 的条件分布是具有对角协方差矩阵的多元高斯函数
（Multivariate Gaussian with a diagonal covariance matrix），其均值和对角协方差由神

经网络 fμ∗ 和 fσ2∗ 来确定，ϑ 和 ϕ是神经网络的参数。然后在边缘似然的证据下界

（ELBO）可以由下面的公式计算：

log pθ(R) ≥ ELBO(R) (3­31)

=Eqφ(Z1,Z2|R) log
[
pθ(Z1)pθ(Z2|Z1)pθ(R|Z1,Z2)

qφ(Z2|R,Z1)qφ(Z1|R)

]

(3­32)

=Eqφ(Z1,Z2|R) [log pθ(R|Z1,Z2) + log pθ(Z2|Z1) (3­33)

+ log pθ(Z1)− log qφ(Z2|R,Z1)− log qφ(Z1|R)] (3­34)

=EZ1∼qφ(Z1|R),Z2∼qφ(Z2|Z1) [log pθ(R|Z1,Z2)] (3­35)

− DKL(qφ(Z2|R,Z1)||pθ(Z2|Z1))− DKL(qφ(Z1|R)||pθ(Z1)). (3­36)

公式中的第一项表示重构成本（Reconstruction cost），它对观测扩散的负对数似然

（Negative log­likelihood）进行估计，它激励模型去对来自于一系列隐藏变量 Z1和

Z2的序列的参与者进行有效率的解码。两个 DL散度项 DKL(·)是模型的正则化项，
它们鼓励模型去将推断的隐藏因子和两个先验进行匹配，两个先验分别为各向同

性多元高斯（Isotropic multivariate Gaussian）和条件混合高斯（Conditional mixture

of Gaussian）。这两个正则化项反应了在优化证据下界的时候所产生的信息损失

（Information loss）。

3.5.3 使用正则化流的变分推断

在上一节中，我们在 CasFlow模型中结合了低阶节点级别的变分自编码器和

高阶级联级别的变分自编码器来对信息传播中的不确定性进行建模。特别地，对

输入数据所学习到的隐藏表示均来自于两个变分自编码器所预先假设的简单的高

斯后验分布族（Simple families of Gaussian posterior distribution）。但是，在实际的

应用中，高斯分布的假设与现实生活中许多存在的更为复杂的分布相比过于简单，

在表示数据分布时不够灵活。这一点在信息级联数据中尤为关键，因为它们的规
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模分布是极度扭曲的 [12, 107]。因此，简单的高斯分布假设影响了变分推断的质量。

为了能够使模型推断更为复杂、灵活、可扩展的后验分布族，我们使用了一个强

大的基于概率的技术：正则化流（Normalizing Flows, NFs） [108–110]，来构建丰富的

后验分布近似。

给定一个隐藏随机变量 Z ∈ RdZ（在本文中它是从高阶变分自编码器中学习到

的 Z2），正则化流是一类生成模型，它将已观测到的向量 Z变换为所需求的目标

隐藏向量 Z(K)，该变换由一系列数量为 K的可逆映射（Invertible mappings）组成，

该变换的雅克比矩阵是可以计算且函数是可微的。更详细地说，正则化流使用了

映射函数 f : Z→ Z′，其定义如下：

q(Z′) = q(Z)
∣∣∣∣∣det

∂f−1

∂Z′

∣∣∣∣∣ = q(Z)
∣∣∣∣∣det

∂f
∂Z

∣∣∣∣∣

−1

, (3­37)

其中 q(Z)是随机向量 Z的分布，转换函数 f是可逆的。为了从初始的密度 q0(Z)
中得到一个有效的概率密度 qK(Z(K))，一系列 K个正则化流的层级变换连续地使

用公式3­37来计算目标密度：

Z(K) = fK(Z(K−1)) = fK(fK−1(. . . f2(f1(Z)))), (3­38)

ln qK(Z(K)) = ln q0(Z)−
K∑

k=1
ln det

∣∣∣∣∣
∂fk

∂Z(k)

∣∣∣∣∣ . (3­39)

如果该映射函数是恰当的，那么学习到的隐藏随机向量的混合分布与简单独立的

高斯分布相比，前者更符合真实数据的分布。

为了更有效率地使用正则化流来对数据中的后验分布进行推断，考虑下面定

义的变换：

f(Z) = Z+ uh(wTZ+ b), (3­40)

其中 w ∈ RdZ，u ∈ RdZ 和 b ∈ R 是它的参数，h(·) 是一个平滑的非线性函数。
那么对数雅克比矩阵项（Logdet­Jacobian term，见公式3­37），近似的后验分

布（Approximate posterior distribution，见公式3­39），以及边缘似然（Marginal
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likelihood，见公式3­31）可以被改写为

ψ(Z) = h′(wTZ+ b)w, (3­41)

det
∣∣∣∣∣
∂f
∂Z

∣∣∣∣∣ =
∣∣∣det(I+ uψ(Z)T)

∣∣∣ =
∣∣∣1 + uTψ(Z)

∣∣∣ , (3­42)

ln qK(Z(K)) = ln q0(Z)−
K∑

k=1
ln

∣∣∣1 + uTkψk(Z(k))
∣∣∣ , (3­43)

log pθ(R) ≥ ELBO(R) + E
[ K∑

k=1
ln

∣∣∣1 + uTkψk(Z(k))
∣∣∣

]

. (3­44)

3.5.4 信息级联规模预测器

现在我们已经从双层双向门控循环单元中获得到了 h2，从层级变分自编码器

和正则化流的一系列变换中获得到了 Z3 = Z(K)，我们使用下面的公式来将它们输

入到多层感知机中来对最终的信息级联规模做出预测：

P̂k(tp) = MLPs(Concat(h2,Z3)). (3­45)

模型通过下面的均方误差损失函数来进行优化：

L(Rk;Θ) = 1
N

N∑

k=1
(log P̂k(tp)− logPk(tp))2 − ELBO(Rk), (3­46)

其中 N是所有信息级联的数量，Pk(tp)是真实的信息级联规模（例如，转发级联
Ck 的用户数量），P̂k(tp)是对信息级联 Ck 规模的预测，ELBO(Rk)是需要通过公
式3­44来最大化的证据下界。

3.5.5 模型复杂度分析

本小节对模型的计算复杂度进行分析。因为信息级联的规模通常服从于厚尾

分布族 [12, 89]，而且典型的在线社交网络通常拥有数百万个用户（也即是说全局图

中的节点数和边数会非常大），如何有效率地对信息级联图和全局图进行计算是信

息级联学习系统中一个非常关键的挑战。与传统的信息级联图学习模型相比，特

别是那些基于随机游走的模型 [65]和基于图神经网络的模型 [76, 77]，CasFlow模型可

以有效率地快速处理大规模的图数据，它对信息级联图和全局图的计算复杂度与

图中边的数量成线性关系。

特别地，令 |Vc|和 |Ec|代表信息级联图中节点和边的数量，|Vg|和 |Eg|代表全
局图中节点和边的数量，dc和 dg是信息级联图和全局图中节点的维度。
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算法 3­1 CasFlow模型的学习过程
1 输入：观测到的信息级联 Ck(to)和它对应的全局图 Gg。

2 输出：预测的信息级联规模 P̂k(tp)。
1: 从 Ck(to)生成信息级联图 Gc；
2: 计算每一个节点 ui的图小波 Ψu,s；
3: 计算信息级联图的节点嵌入 Ec(Vc)；
4: 计算全局图的节点嵌入 Eg(Vg)；
5: while not收敛 do
6: 训练双向门控循环单元来获取 h2；
7: for对 |Vc|中的每一个用户 i do
8: 计算 zi；
9: end for
10: 获取 "Z1 = {z1, z2, · · · , z|Vc|}；
11: 训练级联变分自编码器来获取 Z2；
12: 通过 K次变换来获取 Z3；
13: 结合 h2和 Z3来做出最终预测；
14: end while

3.5.5.1 计算信息级联图中节点嵌入的复杂度

图谱小波是由切比雪夫多项式（Chebyshev polynomials） [111]来计算的，它的

时间复杂度是 O(h|Ec|)，与图中的边的数量成线性关系，其中 h是切比雪夫多项式

近似的阶数 [112]。

3.5.5.2 计算全局图中节点嵌入的复杂度

如 [98] 所述，计算截断奇异值分解和 QR 分解的复杂度是 O(d2g|Vg|)，因为
dg ' |Vg|，所以稀疏矩阵分解的总体复杂度是 O(d2g|Vg| + |Eg|)。

3.5.5.3 CasFlow模型中其他部分的复杂度

门控循环单元和多层感知机的时间复杂度和空间复杂度与隐藏变量的维度有

关。在我们的实验设置中，CasFlow拥有大约两百万个可训练的参数，在 batch大

小为 64的情况下，CasFlow模型需要花费大约 83微秒来进行单步训练，花费大约

6.78分钟来生成全局图 Gg的节点嵌入，该全局图中大约有一千五百万条边。我们

将在下一节中对 CasFlow模型和基准模型的效率进行对比。CasFlow模型的总体

学习过程请参见算法3­1。

3.6 实验

在本节中，我们首先对信息级联数据集进行介绍，然后介绍最先进的基准模

型、实验结果、消融实验、以及对模型的各种分析。
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图 3­2三个数据集上信息级联规模和结构扩散性（Structural virality）的经验互补累积

分布函数（Empirical Complementary Cumulative Distribution Function, CCDF）。

推特和微博的信息级联规模一般要大于 APS论文的规模，但是它们的级联扩

散性很低。

3.6.1 实验设置

3.6.1.1 数据集

信息级联的类型有多种，例如，社交网络中的推特和微博，图片、音乐、视

频等多媒体，邮件，新闻文章，研究论文的引用等，都可以形成信息级联。我们

选择了三个常见的公开数据集：推特、微博、APS，它们在已有的信息级联规模预

测模型中广泛使用 [21, 55, 76]。

推特数据集（Twitter）由 [87]的作者们收集，包括发布于 2012年 3月 24日

到 4月 25日之间在推特平台上发布的由英文书写的推特。我们将标签和它们的参

与者作为独立的信息级联。推特数据集的全局图由多种关系组成，包括用户之间

相互的关注和被关注关系、转发关系、提醒关系等。信息级联图由上述所有的三

种关系构成。

新浪微博（Sina Weibo）是中国最大的微博平台。微博数据集中的微博及其转

发微博可以构成转发信息级联 [21]。微博数据集中的全局图由所有用户之间的转发

关系构成。

APS数据集包含发布于美国物理学会所承办的各类期刊上的科学论文。APS

数据集中每一篇论文及其引用论文构成了引用信息级联。APS数据集中的全局图

由所有论文的作者之间的引用关系所构成。

从三种截然不同的数据集上进行实验可以考察模型在没有特征工程和领域知
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表 3­2三个信息级联数据集的统计信息

数据集 推特 微博 APS

信息级联数量 88,440 119,313 207,685
全局图中的节点数 490,474 6,738,040 616,316
全局图中的边数 1,903,230 15,249,636 3,304,400
平均规模 142 240 51

观察时间内信息级联的数量

训练集（1天/0.5小时/3年） 9,639 21,463 18,511
验证集（1天/0.5小时/3年） 2,066 4,599 3,967
测试集（1天/0.5小时/3年） 2,065 4,599 3,966
训练集（2天/1小时/5年） 12,739 29,908 32,102
验证集（2天/1小时/5年） 2,730 6,409 6,879
训练集（2天/1小时/5年） 2,729 6,408 6,879

信息级联图统计信息

平均序列长度 2.196 2.237 3.999
平均结构扩散性 1.995 2.025 3.114
平均 Page Rank值 0.073 0.045 0.189
平均图密度 0.183 0.090 0.310

识加持之下的泛化性能。数据集的详细统计信息请见表3­2和图3­2。我们可以观察

到，相比推特和微博数据集，APS拥有较小的平均规模，但是后者的结构扩散性

（通过计算维纳系数Wiener index得到 [12, 113]）要更高，这预示着科研论文的规模

主要是通过其他论文来进行传播扩散的。对于推特标签来说，它们的结构扩散性

一般来说最小，这说明它的信息传播主要依靠自身广播。

另外，依据已有工作的设定 [21, 76]，对于推特数据集，观察时间被设置为 1天

和 2天，预测时间为 32天；对于微博数据集，观察时间被设置为 0.5小时和 1小

时，预测时间为 24小时；对于 APS数据集，观察时间被设置为 3年和 5年，预

测时间为 20年。我们剔除了在观察时间内信息级联规模小于 10的信息级联。对

于观察时间内信息级联规模大于 100的信息级联，我们只选取其前 100个参与者。

对于推特标签，我们选取发表在 4月 10日之前的标签，从而保证数据集中的标签

均有超过 15天的增长时间。对于微博数据集，从用户每天的作息习惯考虑，我们

选取早上八点到晚上六点之间的微博，这个设定这使得每个选中的微博均有超过

六个小时以上的时间去增长规模。对于 APS数据集，我们考虑发表在 1893年到

1997年之间的论文，这样使得每篇论文至少拥有 20年（1997年到 2017年）的时

间来增长引用。
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3.6.1.2 基准模型

为了验证我们提出的 CasFlow模型在信息级联规模预测上的有效性，我们选

取了三类基准模型来与 CasFlow模型进行对比。

• 基于特征工程的模型：是一类最常见的信息级联预测模型。这些模型首先从

数据中人工抽取特征，然后将这些特征输入到机器学习模型之中来进行训练

和验证。例如，Szabo等人 [26] 使用观测到的信息级联规模 Pj(to)来预测新闻
文章和在线视频的规模 P̂j(tp)。这个模型使用了观测到的信息级联规模和累积
规模序列作为特征，我们称其为 Feature­S&H。Cheng等人 [12] 使用了五种类

型的特征来预测信息级联的增长，包括内容特征、原始内容发布者及转发者

的特征、结构和时序特征。特别地，这些特征包括累积规模序列、原始发布

时间和第一个参与者到达时间的差、所有参与者时间的前一半的平均、所有

参与者时间的后一半的平均、叶子节点的数量、平均节点度、平均和最大序

列长度等。我们将这些特征输入到线性回归模型和多层神经网络中，这两个

模型分别被称为 Feature­Linear和 Feature­Deep。

• 统计生成模型：是一类基于时间序列的信息级联预测模型，例如 Pinto等人 [88]

提出的时间序列模型（我们称其为 TimeSeries）。Cao等人 [21]提出的模型结合

了深度学习和霍克斯点过程来预测信息级联规模。它包括了三个霍克斯点过

程的关键元素，也就是用户的影响力、自激励机制、以及时间衰减因素。我

们将这个模型称为 DeepHawkes。

• 基于深度学习的模型：CasCN [76] 是一个基于图卷积网络（GCN）的信息级

联预测框架，它同时对时间和结构信息进行建模。它对信息级联图进行了子

图采样，然后使用了长短期记忆网络（LSTM）来捕获信息级联的增长过程。

DMT­LIC [93] 是一个多任务学习模型，它通过一个共享参数层和注意力/门控

机制来同时对用户级别的行为和级联级别的预测进行建模。需要注意的是，

我们没有同一些预测模型（例如 DeepCas [65]、CYAN­RNN [22]、DeepInf [19]、

FOREST [92]等）进行相比，因为它们主要对微观的节点激活行为进行预测

而不是信息级联规模预测，或者它们只考虑到了信息级联中的结构信息。

3.6.1.3 参数设置

对于三个数据集，我们随机将其分割为训练集（70%）、验证集（15%）、测

试集（15%）。对于所有的模型包括 CasFlow，通过早停策略在训练集上训练到最

好的效果（验证集损失连续 10轮不下降）。对于基准模型，学习率和 L2 系数从

10{0,−1,−2,...,−8}中进行选择。DeepHawkes、CasCN、DMT­LIC的节点嵌入维度设置
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表 3­3 CasFlow模型与基准模型在推特数据集上的对比。观察时间为 1天和 2天，评

价指标为均方对数误差（MSLE）和平均绝对百分比误差（MAPE），指标数值

越低代表效果越好。我们还对预测结果做了配对 t­检验，∗符号表示与基准模

型相比，CasFlow的提升具有统计上的显著性，p < 0.001。

模型

推特

1天 2天

MSLE MAPE MSLE MAPE

Feature­S&H 14.792 0.960 13.515 0.983
TimeSeries 8.214 0.547 6.023 0.445
Feature­Linear 9.326 0.520 6.758 0.459
Feature­Deep 7.438 0.485 6.357 0.500
DeepHawkes 7.216 0.587 5.788 0.536
CasCN 7.183 0.547 5.561 0.525
DMT­LIC 7.152 0.467 5.427 0.481

CasFlow­LocalStruct 7.254 0.475 5.366 0.370
CasFlow­GlobalStruct 11.244 0.704 10.619 0.709
CasFlow­Temporal 7.258 0.450 5.436 0.375
CasFlow­Structural 10.860 0.680 9.927 0.620
CasFlow­RNN 7.273 0.467 5.392 0.377
CasFlow­VAE 7.138 0.428 5.178 0.337
CasFlow∗ 7.340 0.435 5.119 0.383
CasFlow­noNF 7.272 0.429 5.083 0.345

CasFlow 6.954* 0.455* 5.143* 0.361*
(效果提升) ↑2.7% ↑8.3% ↑6.3% ↑24.3%

为 50，批大小设置为 64，所有的其他超参数被设置为原始值。

对于 CasFlow模型中对信息级联图进行嵌入时使用到的尺度参数 s，我们使

用一种经过理论验证的方法 [96] 来选择 s所在的合适范围 [smin, smax]。这也就是说，
我们直接使用 smin和 smax来生成最终的节点嵌入 Ec(ui) = [Ec,smin(ui),Ec,smax(ui)]。当
d = 10的时候（均匀分布的点），嵌入的维度 dc 为 40。对于全局图中的节点嵌入

Eg(Vg)，嵌入维度 dg设置为 40。隐藏因子 Z1、Z2和 Z3的维度均设置为 64。门控

循环单元的隐藏单元数量为 128，正则化流的变换次数 K为 8。多层感知机的隐藏

单元数量分别为 64和 32。
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表 3­4 CasFlow模型与基准模型在微博数据集上的对比。观察时间为 1天和 2天，评

价指标为均方对数误差（MSLE）和平均绝对百分比误差（MAPE），指标数值

越低代表效果越好。我们还对预测结果做了配对 t­检验，∗符号表示与基准模

型相比，CasFlow的提升具有统计上的显著性，p < 0.001。

模型

微博

0.5小时 1小时

MSLE MAPE MSLE MAPE

Feature­S&H 4.455 0.390 4.001 0.398
TimeSeries 3.119 0.277 2.693 0.268
Feature­Linear 2.959 0.258 2.640 0.271
Feature­Deep 2.715 0.228 2.546 0.272
DeepHawkes 2.891 0.268 2.796 0.282
CasCN 2.804 0.254 2.732 0.273
DMT­LIC 2.752 0.249 2.689 0.270

CasFlow­LocalStruct 2.681 0.228 2.488 0.251
CasFlow­GlobalStruct 3.014 0.274 2.780 0.291
CasFlow­Temporal 2.691 0.228 2.566 0.272
CasFlow­Structural 2.939 0.266 2.797 0.292
CasFlow­RNN 2.444 0.217 2.234 0.232
CasFlow­VAE 2.712 0.260 2.561 0.272
CasFlow∗ 2.429 0.217 2.206 0.245
CasFlow­noNF 2.501 0.223 2.291 0.246

CasFlow 2.402* 0.210* 2.279* 0.238*
(效果提升) ↑12.7% ↑15.7% ↑18.0% ↑13.4%

3.6.1.4 评价指标

参考之前的工作 [10, 21]，我们使用均方对数误差（Mean Square Logarithmic

Error, MSLE）和平均绝对百分比误差（Mean Absolute Percentage Error, MAPE）来

对预测的结果进行评价，它们具体的定义如下：

MSLE = 1
N

N∑

i=1
(log2 ΔP̂i − log2 ΔPi)2, (3­47)

MAPE = 1
N

N∑

i=1

| log2 ΔP̂i − log2 ΔPi|
log2 ΔPi

, (3­48)

其中 N是测试集中信息级联的数量，ΔPi = Pi(tp)− Pi(to)是信息级联规模的增量。
除了这两个评价指标，我们还采用了测定系数（Coefficient of determination,
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表 3­5 CasFlow模型与基准模型在 APS数据集上的对比。观察时间为 1天和 2天，评

价指标为均方对数误差（MSLE）和平均绝对百分比误差（MAPE），指标数值

越低代表效果越好。我们还对预测结果做了配对 t­检验，∗符号表示与基准模

型相比，CasFlow的提升具有统计上的显著性，p < 0.001。

模型

APS

3年 5年

MSLE MAPE MSLE MAPE

Feature­S&H 2.382 0.316 2.348 0.350
TimeSeries 1.867 0.271 1.735 0.291
Feature­Linear 1.852 0.272 1.728 0.291
Feature­Deep 1.844 0.270 1.666 0.282
DeepHawkes 1.573 0.271 1.314 0.335
CasCN 1.562 0.268 1.421 0.265
DMT­LIC 1.539 0.264 1.398 0.258

CasFlow­LocalStruct 1.814 0.267 1.686 0.285
CasFlow­GlobalStruct 1.478 0.241 1.546 0.266
CasFlow­Temporal 1.798 0.266 1.682 0.283
CasFlow­Structural 1.480 0.237 1.574 0.273
CasFlow­RNN 1.367 0.227 1.365 0.244
CasFlow­VAE 1.463 0.234 1.481 0.271
CasFlow∗ 1.346 0.223 1.373 0.251
CasFlow­noNF 1.370 0.227 1.401 0.251

CasFlow 1.361* 0.222* 1.354* 0.248*
(效果提升) ↑12.5% ↑15.9% ↓­2.2% ↑5.4%

R2）和 Top­k覆盖百分比（COV­k）来作为评价指标，后者由对于最大的 k个信息

级联中预测正确的比率所定义，也就是说，对于 k个最大的信息级联，以及模型

预测后认为最大的 k个级联，它们两个集合的交集除以 k。在本节中，我们将 k的

值设置为 k = -N/10.。

3.6.1.5 实验环境

本节的实验环境为：Intel E5­2680 v4 2.40GHZ处理器，单个 NVIDIA GeForce

GTX 1080Ti显卡，64GB内存。CasFlow模型由 TensorFlow框架搭建，使用了Adam

优化器，CasFlow所有的时间消耗（包括预处理、训练、测试等）小于一个小时。
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图 3­3 CasFlow模型与基准模型在三个数据集上的效果对比。评价指标是 Top­10%覆

盖（COV）和测定系数（R2）。

3.6.2 效果对比

CasFlow模型的预测效果，以及和基准模型的对比结果，请见表3­3（推特）、

表3­4（微博）和表3­5（APS），以及图3­3。我们拥有以下发现：

发现一 CasFlow 模型显著地提升了基准模型的预测效果。在 Weibo 数据

集上，CasFlow 模型超过了基准模型中表现最好的 DMT­LIC 多达

15.2%，这一结果表明 CasFlow的层级信息级联建模可以有效地提升

预测效果。

发现二 基于特征工程的模型和其他基准模型的差距并不大，在某些情况下，
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特征工程模型和生成模型的效果甚至超过了基于深度学习的模型，

这一结果表明深度学习模型并不总是比特征工程模型好。但是，特

征工程模型的效果取决于专家设计的特征，设计这些特征需要特定

的专业领域知识，而且设计的特征泛化性能也不高。例如，在 APS

数据集上，基于特征工程的模型预测效果非常差。

发现三 另一方面，因为 DeepHawkes模型没有考虑到信息级联中的拓扑结

构，所以它的效果依赖于时间序列建模能力和传播路径。此外，由于

DeepHawkes模型使用了自激励机制，使得它倾向于高估信息级联的

规模。CasCN考虑了信息级联中的时间和结构特征，但是它只考虑

了局部结构学习，忽略了全局用户行为。

发现四 在所有的基准模型中 DMT­LIC表现最好，它的多任务学习机制不仅

考虑到了信息级联中的结构特性，还考虑到了节点的个体行为特征。

在某种程度上，它隐含地学习了信息级联中的层级信息。CasFlow相

比 DMT­LIC的效果提升在于前者对信息传播中的不确定性进行了建

模，并且同时考虑了节点级别和级联级别的不确定性。

为了更好地探究 CasFlow模型中每一个模块对预测结果的贡献，我们设计和

实现了以下八个 CasFlow模型的变种：

（1） CasFlow­LocalStruct：我们移除了 CasFlow模型中全局节点嵌入 Eg(Vg)模
块。

（2） CasFlow­GlobalStruct：我们移除了 CasFlow模型中局部节点嵌入 Ec(Vc)模
块。

（3） CasFlow­Temporal：我们移除了 CasFlow 模型中的结构建模模块。对于

CasFlow­Temporal来说，信息级联图中的所有的非根节点直接连接到了根

节点，并且我们不使用全局图信息。

（4） CasFlow­Structural：我们移除了 CasFlow模型中的时序建模模块。

（5） CasFlow­RNN：我们只使用双层双向门控循环单元输出的 h2来对信息级联

进行建模和预测，也即是说，这个变种里没有层级变分推断模块。

（6） CasFlow­VAE：我们只使用了层级变分自编码器和正则化流输出的 Z来对

信息级联进行建模和预测，也即是说，这个变种里没有双层双向门控循环

单元。

（7） CasFlow∗：是一个浅层版本的 CasFlow模型，它只使用了低阶的不确定性

建模和循环神经网络来对信息级联做出预测，即 Z1和 h2。

（8） CasFlow­noNF：我们移除了正则化流部分，也就是说，我们使用 Z2和 h2来
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对信息级联做出预测。

在表3­3、表3­4和表3­5，以及在图3­3中，我们可以看到 CasFlow模型和它的

变种模型的效果对比。对比结果显示：（1）在推特和微博数据集上，CasFlow­

LocalStruct的预测效果显著地高于 CasFlow­GlobalStruct，但是在 APS数据集上，

它们的预测效果有着明显的下降，这说明在 APS数据集上全局结构信息可能是更

有用的特征；（2）CasFlow­Temporal在推特和微博数据集上的效果均比 CasFlow­

Structural要好。但是，结果显示，对于 APS论文级联来说，结构信息要更重要。

这一现象表明，同时对时序信息和结构信息建模可以使模型的泛化能力得到提

升；（3）出乎意料的是，在没有对层级级联效果进行建模的情况下，CasFlow­RNN

取得了非常好的效果，这可能归功于其强大的节点嵌入模块，同时考虑了局部和

全局结构信息。此外，CasFlow­VAE在推特数据集上表现的非常好，这表明了其对

传播不确定性进行建模的优点；（4）CasFlow∗ 和 CasFlo­noNF相比其他模型，取

得了有竞争力或者更好的效果，这表明对层级传播不确定性和更复杂的后验分布

进行建模的重要性。

3.6.3 模型可解释性

在本小节中，我们从以下四个角度来模型预测的可解释性进行分析：（1）使

用 t­SNE对学习到的信息级联表示进行可视化；（2）对 CasFlow模型中的重要超

参数进行敏感度分析；（3）分析 CasFlow模型的运行时间，并与其他基准模型进

行对比；以及（4）对信息级联规模的分布进行分析。

3.6.3.1 隐藏表示

为了对 CasFlow 模型所学习到的信息级联表示有一个直观的理解（特别是

对于变分自编码器和正则化流的部分），依据之前的工作 [65, 76]，我们使用 t­SNE

技术 [114] 来绘制 CasFlow模型学习到的信息级联高阶表示的 2D可视化图像（如

图3­4所示）。这些信息级联表示来自于 CasFlow­RNN、CasFlow­noNF，以及完整

的 CasFlow模型。

这里我们使用的数据集是微博，观测时间为 0.5小时。图中的每一个点代表

测试集中的一个信息级联。测试集中共有 4,599个信息级联。点的颜色越深，意

味着它所对应的值越高。图中共有五种类型的值，从上到下依次为信息级联规模

（a­c）、结构扩散性（d­f）、第一次转发时间 t1（g­i）、边密度（j­l）以及平均反应

时间（m­o）。图中每一行代表一种类型。图中的每一列表示不同隐藏表示，第一

列的表示（a, d, g, j, m）来自于 CasFlow­RNN中多层感知机中的最后一层，第二

列的表示（b, e, h, k, n）来自于 CasFlow­noNF的 Z2，第三列的表示（c, f, i, l, o）
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

(m) (n) (o)

图 3­4在微博数据集上学习到的隐藏表示的 t­SNE可视化。
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图 3­5 CasFlow模型中四种重要的超参数对模型预测效果的影响分析。使用的数据集

是微博，观测时间是 0.5小时，评价指标为均方对数误差（MSLE）和平均绝

对百分比误差（MAPE）。垂直线的值代表本章中实验的默认设置。

来自于 CasFlow中多层感知机中的最后一层。

如图3­4的第一列所示，除了信息级联的规模特征，其他的特征，不管是基于

结构特征还是时间特征，并没有显示出明显的与信息级联规模有关联的特性。这

一现象表明，如果只使用循环神经网络来对信息级联进行建模，模型无法对信息

级联的特征和学习到的隐藏表示关联起来。相反，在模型的第二列中，信息级联

的表示是 CasFlow­noNF模型中层级变分自编码器的输出 Z2，图像中信息级联点

的分布符合于变分自编码器的高斯假设。从图中我们可以明显地看出，除了第一

次转发时间，其他的特征显示出了明显的聚类效果，这些聚类与信息级联的规模

密切相关，例如，对于大的结构扩散度，小的边密度和平均转发时间，信息级联的

规模倾向于更大。值得注意是，在 CasFlow中我们并没有使用这些特征来进行训

练或者测试，但是模型自身学习到了与未来规模有关联的、有意义的、可解释的

表示。最终，如图的最后一列所示，相比 CasFlow­RNN和 CasFlow­noNF，完整的

CasFlow模型不仅在预测效果上达到了最佳，它的可解释性也更好。例如图3­4(i)

中，规模大的信息级联通常与小的第一次转发时间 t1 相关联。以上实验说明了在

信息级联规模预测中集成变分推断和正则化流的优点。
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Preprocessing time

Training time

图 3­6 CasFlow模型在预处理阶段和训练阶段的计算时间消耗。这里对比了四个基准

模型（Feature­Deep、DeepHawkes、CasCN、DMT­LIC），使用了所有三个数据

集，预测时间分别为：1天（推特）、0.5小时（微博）、3年（APS）。

3.6.3.2 超参数对模型的影响

CasFlow模型中有多个超参数（Hyper­parameters），它们数值的选择可能对模

型的预测效果造成很大的影响。我们在微博数据集上对 CasFlow模型中的四个重

要超参数（变分自编码器和正则化流损失函数的权重、隐藏因子的维度、信息级

联嵌入的维度、正则化流变换的次数 K）进行了超参数敏感度实验。图3­5中垂直

线的值代表本章中实验的默认参数值，图中左坐标轴显示了预测的均方对数误差

（MSLE）值，右坐标轴显示了预测的平均绝对百分比误差（MAPE）值。详细的

实验结果解释如下：

• 变分自编码器和正则化流损失函数权重的影响：我们对变分自编码器和正则

化流损失函数的权重进行了调整，权重的大小表示了信息级联监督训练学习

和信息传播不确定性学习之间的一种权衡。

• 隐藏因子和信息级联嵌入的维度：我们对隐藏因子维度 dZ和信息级联嵌入维

度 dc + dg尝试了不同的值（范围从 8到 256）。从图中可知，大的嵌入维度有

时候会让预测的效果下降。

• 正则化流变换的次数：我们尝试了不同的正则化流变换次数（从 1到 32），我

们观察到 8次变换取得了最好的预测效果。

3.6.3.3 时间消耗

我们计算了 CasFlow模型预处理阶段和训练阶段所需要的消耗的时间，包括

四个基准模型（Feature­Deep、DeepHawkes、CasCN、DMT­LIC）。从图3­6可知，

CasFlow模型与 CasCN和 DMT­LIC模型相比更为效率，与 DeepHawkes的效率处

于同一水平。
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图 3­7对于三个数据集中信息级联的参与者数量随着时间变化的堆叠绘制图。右

上角的嵌入图：信息级联规模的分布，它们都符合幂律分布（Power­law

distribution）。

3.6.3.4 信息级联规模分布

最后，我们来探究不同类型的信息级联的规模分布，这可以让我们对信息传

播的内在机制有更多的理解。图3­7中显示了三个信息级联数据集的规模分布。

对于推特和微博数据集来说（两个都是社交媒体网站），最流行的 20%的标

签/微博，在发布之后不久，就拥有超过 80%的参与者，这符合帕累托分布（Pareto

distribution），也就是经典的二八定律。对于 APS数据集来说，情况是相似的，其

展现出一种更缓和的信息垄断，例如，对于所有论文发表的前二十年中，大约 50%

的引用来自于最有影响力的 10%的论文。此外，三个数据集中的衰减趋势并不相

同，例如，最流行的标签和微博在发布之后的短暂时间内就占据了大部分的关注，

对于引用最多的一系列论文，它们的影响力是随着时间逐渐增长的。因此，如何

确定有影响力的信息，以及如何对不同类型的信息判别其时间衰减因素，是一个

重要的研究问题。
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3.7 本章小结

在本章中，我们提出了 CasFlow模型，它是第一个基于贝叶斯学习和图表示

学习的深度信息级联预测模型。CasFlow模型利用了层级变分自编码器来对信息

传播中的不确定性进行建模，并且使用了正则化流来学习更为丰富和灵活的信息

级联后验分布。我们的实验证明，在三个大规模的信息级联数据集上，与当前最

先进的基准预测模型相比，CasFlow模型显著地提升了它们的预测效果，并且提供

了一定程度上的预测可解释性。总的来说，我们的发现证明，使用深度生成模型

来对信息级联数据进行训练和优化是一个有希望的探索方向。
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第四章 基于图对比自监督学习的信息级联规模预测

本章主要介绍图对比自监督学习的信息级联规模预测模型 CCGL的实现细节

以及相关实验。本章首先讨论与 CCGL模型有关的相关工作，并解释了 CCGL模

型如何解决已有模型所面临的挑战。CCGL模型从对比的、自监督的、以及不基

于特定任务的角度来学习信息级联图的表示。它首先设计了一个效率的信息级联

图数据增强策略 AugSIM来捕捉信息传播中的变化和不确定性。然后同时利用增

强后的有标签数据和无标签数据来进行对比自监督预训练，计算正样本和负样本

之间的距离（相似度），然后对正样本对进行匹配，从而学习到通用的、鲁棒性

高的信息级联图表示。CCGL在下游任务上进行基于特定任务的模型微调和知识

蒸馏来提升预测效果。随后我们介绍了 CCGL与互信息最大化之间的关联，以及

CCGL的计算复杂度。最后我们介绍了文本对 CCGL模型所做的实验内容，包括

数据集处理、基准模型（包括监督模型、半监督模型，以及其他的数据增强策略）、

实验参数设置、实验结果等。我们还对 CCGL模型做了大量的消融实验、参数敏

感度实验以及迁移学习实验。

实验结果表明，CCGL模型取得了信息级联图预测的当前最佳效果。我们还

有以下有意义的发现：（1）CCGL很大程度上克服了预测上的过拟合问题，在所

有五个只带有少量标签的信息级联数据集上，CCGL显著地提升了预测效果，例

如，在只有 1%的标签数据的情况下，微调和知识蒸馏过后的 CCGL模型最多降

低了 9.5%的信息级联规模预测误差，并且最多提升了 19.9%的信息级联爆发预测

准确率；（2）对于信息级联对比自监督学习模型来说，大的模型和深的映射网络

是非常重要的，而增加的 batch大小和训练轮数并不能带来额外的效果提升；（3）

一个使用了无标签数据的教师学生知识蒸馏网络可以显著地减轻知识迁移的副作

用；（4）在不同信息级联数据集和不同的信息级联预测任务上的知识迁移学习表

明，CCGL显著地超过了有监督学习模型的预测效果。图4­1对 CCGL模型和传统

的监督模型进行了对比。表4­1中介绍了本章中常用的数学符号。

4.1 相关工作介绍

随着深度学习的流行，越来越多的信息级联预测模型采用了深度学习技术来

对信息级联中的各种特性进行建模。这些模型 [21] 需要大量的标注数据（有些时

候可能会非常难以获取）来进行有监督训练（Supervised training）。这些模型在

不同的数据集之间，或者在不同的现实预测任务上也难以直接应用，泛化性能较
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传统的监督模型

CCGL：对⽐信息级联图学习

图编码器 预测

有标签数据

(A) 利⽤
⽆标签数据

(C) ⽆监督 
预训练

(D) 下游任务
预测

(B) 信息级联图
数据增强

图编码器
增强

图编码器

对⽐

模型微调和
蒸馏

预测

❌

 没有⽆标签数据

✅

 有⽆标签数据

❌

 没有数据增强

✅

 信息级联图
         数据增强

❌

 依赖于有标签监督训练

✅

 同时在有标签数据和⽆标签      
数据上进⾏预训练

❌

 不可迁移

✅

 在下游任务和数据集上迁移

+

⽆
标

签
有

标
签

增强

图 4­1 CCGL模型与传统的监督模型的对比

弱。此外，在现实中，还有很多无标签数据的存在，有监督训练模型很难直接对这

些数据进行利用。为了利用大量的无标签数据来学习到更通用的数据表示，研究

者们转而开始探究各种半监督（Semi­supervised）或者无监督（Unsupervised）模

型，例如各类生成式模型（Generative models），包括无监督领域适应图卷积网络

（Unsuper vised domain adaptive graph convolutional network） [115]、自编码变分贝叶

斯（Auto­encoding variational bayes） [102]、以及对图神经网络进行预训练的各种策

略 [116]。这些模型使用细粒度的低阶嵌入特征去重构样本，容易导致在特定数据上

的过拟合 [21]。在许多情况下（例如信息级联预测），我们需要学习到更为鲁棒和

通用的表示，这些表示可以很好地在嵌入空间中对不同的样本进行分辨。也就是

说，学习一种更为高阶的、抽象的语义表示会对信息级联预测更为有效。这一点

启发了我们使用去采用对比自监督学习（Contrastive self­supervised learning）。这

一种学习范式在近些年来获得了成功，特别是在自然语言处理（Natural Language

Processing）和计算机视觉（Computer Vision）领域。对比自监督学习模型特别适
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表 4­1本章中所用到的数学符号及其描述

符号 描述

aij 信息级联 Ci中节点 uij的吸引力（Attractiveness）。
B 批大小（Batch size）。
Ci 信息级联。

d 表示的维度。

Ei, Vi 信息级联图 Gi中边和节点的集合。

Gi, G̃i 信息级联图和数据增强之后的信息级联图。

hi 在下游任务上使用的隐藏表示。

L 对比损失函数。

M 级联中用户（节点）的数量。

N 有标签信息级联图的数量。

N (uij) 节点 uij的邻居数量。
Pi(tp) 信息级联 Ci在时间 tp的预测。
rij 信息级联 Ci中节点 uij的移除概率。
s 随机游走重启概率。

tij 用户 uij的参与时间。
uij 信息级联 Ci中的用户。

U 无标签信息级联的数量。

zi 计算对比损失函数时所用到的隐藏表示。

ηi 数据增强力度。

λ 指数分布的速率参数。

τ 对比损失函数的温度参数。

合在无人类标注的无标签数据集上进行学习，它提升了模型的泛化性能和迁移性

能。但是，图数据上的对比自监督训练还是一个相对较新的领域，特别是还没有

人研究过使用对比自监督学习的图上的信息传播建模。

4.1.1 信息级联建模

信息级联建模在信息传播领和社交网络分析领域中是一个广泛研究的和关键

的问题 [11]。大多数已有的工作可以分为三种类型：（1）基于特征工程的模型学习

信息级联中所蕴含的各种人工设计的特征，例如时序特征、结构特征、文本和图

像特征、信息级联元数据特征和历史行为等；（2）生成式的时序模型主要学习时

间序列数据，它们使用了各种随机过程来对网络中的信息传播进行基于生成式的

和统计的建模 [10, 117]；（3）基于深度学习的模型主要使用了各类先进的神经网络技

术来学习信息级联的有效表示 [77, 78]。基于深度学习的模型中有一些使用了图表示

学习和图神经网络，例如，DeepCas [65] 对信息级联图进行了建模，它使用了多个
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随机游走过程；CasCN [76]使用了图卷积网络（GCN）来捕获信息级联图中的结构

信息。尽管这些模型取得了一定的成功，它们依赖于有监督训练，泛化性能较弱。

4.1.2 自监督学习

自监督学习（Self­supervised learning）使用了数据本身作为训练信号，从而

可以从大量的无标签数据中进行有效的表示学习，提升学习到的表示的质量，进

而提升下游任务上的预测效果。已有的自监督学习模型通常使用了一种对比学习

（Contrastive learning）的范式，对比学习通过对比正负样本来学习数据的表示。它

们主要关注于前置任务（Pretext tasks）和对比损失函数（Contrastive losses）的设

计：

• 前置任务的类型包括：从噪音数据中恢复原始数据、预测邻近的单词、或者

是对原始数据的转换等。它们的例子包括正负样本之间的实例判别（Instance

discrimination） [118, 119]、全局­局部对比的相对位置预测 [120]、或者互信息最大

化模型（Mutual Information Maximization） [121–123] 等。这些前置任务被用来

学习和抽取有用的数据表示，但是前置任务并不是真实的需要的预测目标。

• 对比损失函数关注于正负样本之间的相似度，它对于学习到好的表示至关重

要。负样本采样策略是对比损失函数设计中最重要的模块之一。之前的工作

设计了许多学习策略，例如，端到端学习（End­to­end learning） [121]、记忆机

制（Memory mechanism） [118]、映射网络（Projection head）、数据增强和模型

微调（Data augmentation and model fine­tuning）等 [124, 125]。

4.1.3 图上的数据增强

对比自监督学习中一个非常重要的模块是数据增强，用来对模型的泛化性能

和预测效果进行提升。数据增强被广泛地应用在自然语言处理和计算机视觉模型

中 [126]。之前的自监督学习模型使用了各种数据增强策略 [120, 124]。与文本和图像不

同，图数据通常是非欧式的（non­Eucliean）、稀疏的、复杂的。图像可以是有向

图、动态图、属性图、甚至是异构图等，这一系列特性增加了对图数据进行建模

的复杂程度。因为图数据的不规则性，语言和图像数据上的增强策略一般不能直

接利用到图数据中，图数据上专用的数据增强策略也较少被研究。如何设计有效

的图数据增强策略是一个有挑战的重要任务，可以用来从图结构中使用无监督学

习的范式来抽取通用的知识。已有的图像数据增强方法，例如旋转、随机裁剪和

调整尺寸、颜色扰动、高斯模糊等策略 [125]，不能直接利用到图数据上来进行预训

练和模型微调 [116]。

对图数据进行增强最直接的方法是对其进行增加或者删除节点和边。不过，
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这样的操作可能会面临着各种困难 [127]，例如：如何选择增加的或者删除的节点

和边；如何对新增加的节点进行标注；如何处理与节点或边有关联的属性；等

等。已有的图数据增强工作包括：随机移除边和覆盖边的部分属性 [116, 128] 来避免

过拟合（over­fitting）和过平滑（over­smoothing）；使用模型的预测 [129] 来选择图

神经网络中增加或者删除的边并以此来对抗过平滑问题；使用图自编码器（Graph

auto­encoder） [127] 来作为边预测模块，来对图增加“缺失”的边，以及删除“噪

音”边。

最近，Qiu 等人 [130] 提出了 GCC 模型，它使用了子图实例判别（Sub­graph

instance discrimination）来作为预训练任务。一个 r 自我网络的数据增强过程分

为三步：带有重新启动的随机游走（Random walk with restart, RWR），子图归纳

（Sub­graph induction），以及匿名化（Anonymization），来对图数据结构中通用和可

迁移的模式进行捕捉。Hassani等人 [131] 提出了一种增强图数据的策略，它分为两

个部分：（1）操纵节点的特征，例如，遮盖节点属性，或者对其添加高斯噪音；（2）

操纵图的结构，例如，增加或删除连结，或者使用子采样（Sub­sampling）。

在本章中，我们设计了创新的信息级联图数据增强策略。首先，我们使用了无

标签数据来进行模型预训练，使其学习到信息级联的有效表示。然后，我们定义了

信息级联图数据增强器，它模仿了信息在图中的传播方式。我们提出的数据增强

策略有三个独有的特性：（1）它适用于信息级联图，而大多数之前的策略不能直

接使用到信息级联图中；（2）我们对图中的节点和边，包括节点和边的属性，同

时进行了操纵；（3）我们模型的目的是信息级联预测，而不是节点分类或图分类。

4.1.4 图上的预训练模型和迁移学习

无监督的图预训练模型的一个重要的应用场景是预训练到一个可迁移的图编

码器，然后将其应用到下游基于图的任务上。迁移学习在视觉学习和语言学习领域

中已经较为常见了，但是解决图上的预训练和迁移任务的模型还很少 [116, 132]，如何

在图数据上设计图预训练策略和缓解负面转移（Negative transfer）是非常有挑战

性的课题。Hu等人 [116]提出了一个基于图神经网络的策略，该策略整合了节点级

别和图级别的预训练，从而可以在迁移的时候处理分布之外（Out­of­distribution）

的样本。UDA­GCN模型 [115]模型在图知识迁移学习的时候同时考虑了局部和全局

一致性。GPT­GNN模型 [133] 是另外一个生成式的基于图神经网络的预训练模型，

它使用了属性和边生成器来进行在大规模图上的自监督预训练。

在本章中，CCGL模型极大地扩充了训练数据（包括有标签数据、无标签数

据），从不同的数据领域对信息级联图进行了增强，从而使模型在大量的数据里学
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习到通用和鲁棒的图表示，然后将学习到的知识迁移到下游预测任务上（对数据

稀少的下游任务非常有用）。CCGL不依赖于特定的前置任务或者领域知识，它可

以被扩展到其他类型的信息级联图预测任务上。

4.2 CCGL模型总体框架

在本节中，我们介绍 CCGL模型的总体框架。模型的框架见图4­2，实现代码

见https://github.com/Xovee/ccgl。它主要包含以下三个部分：

（1） 信息级联图数据增强：为了从信息级联图表示中学习到更为通用的和可

迁移的知识，我们设计了一种利用了无标签数据和有标签数据的数据增

强策略，它通过模拟信息在网络中扩散的行为来捕捉信息传播中的变化

和不确定性。

（2） 对比自监督预训练：我们使用了对比预训练框架来学习信息级联图的抽

象级别的表示，从而解决许多其他生成式的表示学习框架容易面临的过

拟合现象。

（3） 模型微调和知识蒸馏：对于特定的下游任务，我们将预训练好的模型进

行在有标签数据上的微调。我们还设计了知识蒸馏网络来使训练好的模

型更为鲁棒，泛化性能更好。如果没有知识蒸馏网络对模型的优化训练，

基于特定任务的模型在其他任务或数据集上进行迁移时，容易遇到负面

迁移问题，进而导致预测效果的下降。

为了更好地探索和理解一个无监督学习框架是如何提升信息级联图表示学习

的能力，我们首先关注于回答以下三个科学问题：

问题一 无监督数据会不会提升信息级联表示学习的能力和信息级联预测？

大多数的监督学习模型无法利用无标签数据。在基于图的信息级联

学习中，无标签的信息级联图可以从它们的早期进化阶段进行构造。

在传统的信息级联预测模型中，这些信息级联图被简单地排除在训

练之外 [10, 21, 78]。自监督学习模型关注于从大规模的无标签数据中用

一种无监督的和不基于特定任务的方式来学习到数据的有效表示。

无标签数据可以从一个数据集 [124]或者多个数据集中获取 [130]。我们

相信，在模型中结合无标签数据可以提升学习到的信息级联表示的

鲁棒性和泛化性。

问题二 图数据增强会不会提升信息级联预测的效果？如果是的话，我们该

如何设计有效的信息级联图数据增强策略？因为信息级联图数据结

构的特殊性，文本或图像的数据增强策略不能直接在信息级联图上
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使用。如何设计对信息级联图的新的数据增强策略是提升信息级联

预测效果和提升模型泛化能力的一个非常重要的挑战，这需要我

们从图学习和对比学习两个角度进行考虑。如我们之前所讨论的，

之前的图数据增强技术主要关注于图神经网络、节点或图分类任

务 [128, 129, 134]，它们中的大部分模型也只关注于边和属性的操纵，忽

略了对节点的处理。这启发了我们去设计对信息级联图进行图数据

增强的策略。在 CCGL中，我们提出了一个创新的信息级联图增强

策略 AugSIM。我们通过模拟信息在网络中传播的机制来对图中的

每一个节点按照它们的到达时间顺序进行遍历，然后对每一个节点

计算一个基于节点度的吸引力概率，根据这个概率，图中的节点可

以吸引新的参与者，或者失去已有的参与者。

问题三 对比自监督学习框架会不会提升信息级联预测效果？对比学习最近

在语言和视觉任务上取得了非常大的成功。但是，据我们所知，还

没有工作对信息级联上的对比学习进行过研究。在本章中，基于迁

移学习的观点 [122, 125, 134]，我们设计了 CCGL模型，它支持各种图编

码网络，图表示学习模型和图神经网络，或者专注于信息级联学习

的模型（例如 DeepCas [65]、VaCas [78]、Coupled­GNNs [77] 等），它们

都可以当做 CCGL模型中的图编码器。我们在 CCGL模型中对各种

自监督学习技术进行了实现和对比，目标在于探寻无监督信息级联

模型的学习能力，以及寻求提升下游信息级联预测任务效果的办法。

4.3 使用无标签信息级联图

在典型的信息级联预测任务上，无标签数据一般被简单地排除在训练和测试

之外。以预测信息级联的规模为例，对于一条微博或者论文，我们首先观察其初

期的增长数据，然后预测其未来某个时间的规模。在 [21]中，对于一个科研论文，

作者们首先观察其前几年的引用情况，然后预测其在第 20年的引用数量。但是，

对于发表时间不足 20年的论文，也就是说，在这种设定下，这些论文没有合适的

标签，所以就被排除在数据集之外。如图4­3所示，对于 APS数据集中的论文，只

有大约 43.3%带有标签的论文被利用了，剩下的无标签论文没有参与到训练和测

试的过程中。这也就说，这一个预测系统只能利用发表时间超过 20年的论文数据。

如果我们使用这个预测系统来预测新发表论文的引用数量，我们会偏向于用

旧的论文引用增长特点来预测新发表的论文，忽略了最近发表论文的传播特点和

传播机制。为了解决这个问题，我们需要使用无监督学习的技术来将无标签的信
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图 4­2我们在本章中提出的信息级联图表示学习 CCGL模型。它由三个主要的部分

组成：（1）为信息级联图设计的数据增强策略 AugSIM；（2）基于非特定任务

的无监督预训练模型，使用对比损失函数来优化模型；（3）模型微调和知识

蒸馏网络。预训练阶段和蒸馏阶段同时利用了有标签数据和无标签数据。

息级联数据纳入考虑。

4.4 信息级联图数据增强

已有的自监督学习框架 [118, 124, 130]所用到的数据增强策略是为语言模型、视觉

模型、以及基于图神经网络的模型所设计的。它们不能直接应用到信息级联图之

中，主要是由于以下几个原因：（1）当前并没有直观的方法将文本或图像数据增

强策略直接应用到信息级联图上；（2）信息级联图是树结构的数据，从一个根节

点开始（例如一个新发布的微博或论文），不断地增长、扩散到网络的其他部分，

收获更多的关注和影响力（例如转发和引用）。对信息级联图进行任意的增加节

点、删除节点、增加边、删除边，会极大地破坏信息级联图的主体结构；（3）信

息级联图中的节点附有时序特征，即节点的到达时间，而时序特征被认为是信息

级联预测中至关重要的特征之一。为了解决这三个挑战，我们提出了一个创新的

信息级联图数据增强策略：�m;aAJ.

4.4.1 AugSIM：模拟信息传播过程的信息级联图数据增强

为了给目标信息级联图创建不同的图视角，我们设计了一种基于用户影响力

和参与时间的数据增强策略，该策略背后的思想简单，运行效率快，并且捕获到

了一定程度的图拓扑结构或节点属性之间的相似程度。创建的图视角可以在随后
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⽆标签数据
(56.7%)

图 4­3 APS数据集中从 1993年 6月到 2017年 12月的所有 616,316篇论文。在预测

的目标设置为 20年之后的引用时，发表日期晚于 1997年 12月的论文没有合

适的标签。

的对比学习框架中使用。

对于信息级联图 Gi 中的每一个用户 uij，我们对其计算一个吸引力概率

（Attractiveness probability）aij来管理节点增加过程：

aij = ηi
degree(uij)∑

uik∈V degree(uik)
, (4­1)

其中增强力度 ηi是一个级联级别的超参数，它控制着往信息级联图 Gi中增加的节

点的数量。增加的节点 uinew与 uij相连，并且我们给它赋予一个节点属性：参与者

时间 tinew ∈ [tj, to]。参与者时间 tj可以被当做是人类反应时间的一个实例 [62]。我们

同时计算局部（级联级别）的参与者时间 tilocal 和一个全局（数据集级别）的参与

者时间 tglobal来对新增加的节点赋予新的参与者时间：

tinew = tj + θttilocal + (1− θt)tglobal, (4­2)

其中 θt是一个权值参数，它控制着两种参与者时间的权重，tilocal是信息级联 Ci中

所以参与者时间的平均 ( 1
|Vi|

∑
j∈|Vi| tj)。tglobal 是一个全局参与者时间，它来自于一

个指数分布：

f(t; λ) ∼ λe−λt, with λ > 0. (4­3)

在上述公式4­3中，λ是一个速率参数，它可以从数据集中所有的参与者时间

中进行经验拟合。在对信息级联图中的每一个节点进行遍历之后，我们对该图添加

了一系列节点 Vnew
i = {uinew,k|k = 1, 2, . . . }、相对应的节点特征 {tinew,k|k = 1, 2, . . . }，

以及相对应的边 Enew
i ，添加的节点直接连接到它的双亲节点上。在 Vnew

i 中添加的
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节点的期望数量由 ηi控制，即 E(|Vnew
i |) = ∑|Vi|

j=1 aij = ηi。

我们接下来讨论如何去移除信息级联图中的节点和边。类似地，我们对扩充

后的节点集合 Vi ∪ Vnew
i 进行遍历。对于其中的每一个叶子结点 uij ∈ V leaf

i ，我们计

算一个移除概率（Removal probability）rij，它定义为：

rij = ηi
degree(parent(uij))∑

uik∈V leaf
i
degree(parent(uik))

, (4­4)

其中 vij 是 V leaf
i 集合中 uij 的双亲节点。移除的节点数量的期望为

∑V leaf
i

j=1 rij = ηi。算

法4­1中详细描述了�m;aAJ数据增强策略。
为了简单起见，节点移除过程的对象只选取了叶子节点，这样的话，信息级

联图的主体结构不会受到影响。其他更为复杂的方法也可以被用来模拟信息在网

络中传播的过程，例如：（1）允许添加的节点再去吸引新的节点；（2）不仅移除

叶子节点，也可以移除它们的双亲节点；（3）在增加或者删除节点、边、节点属

性的时候，考虑到更多的信息级联特征，例如关注者和被关注者的数量、引用的

数量、作者的 h指数等，作为用户影响力的一种表现；（4）随机点过程，例如泊

松过程和霍克斯自激励过程等（它们经常被用来对信息传播中的级联行为进行建

模），将这些过程当做生成模型来对信息级联图进行增强（增删节点或边），或者

用来对数据集进行扩充 [133]。这些方法均可能提升信息级联图的数据增强过程，我

们将其作为 CCGL的未来工作。在本章中，我们使用节点的度和参与时间来增强

信息级联图，创建相似但不同的信息级联图视角。这些信息级联图视角可以用在

随后的对比自监督预训练之中。�m;aAJ策略可以被看做是信息在网络中的一次再
传播（Re­diffusion），再传播保留了信息传播的基本特征，但是带来了一定程度上

的变化和不确定性。

4.5 基于对比自监督学习的信息级联图表示学习

在上一节中，我们定义好了信息级联图数据增强，我们现在介绍 CCGL模型

是如何从无标签数据中进行通用表示学习的。

4.5.1 数据增强

我们首先使用数据增强策略�m;aAJ来对同一个信息级联图创建不同的视角。
给定信息级联图 Gi，我们首先对其进行两次数据增强操作，来创建两个不同但相

似的视角，我们把它们称作 G̃1
i 和 G̃2

i。这两个增强后的信息级联图被当做是一对正

样本 (G̃1
i , G̃2

i )来参与后续的对比自监督预训练。
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算法 4­1 CCGL模型中的信息级联图数据增强策略
输入： N个信息级联 {Ci}i∈[1,N]和相对应的信息级联图 {Gi = (Vi, Ei)}i∈[1,N].
输出： 增强过后的信息级联图 {G̃i}i∈[1,N].
1: #定义数据增强过程：�m;aAJ
2: 通过公式4­3计算全局参与者时间 tglobal
3: for all i ∈ {1, . . . ,N} do
4: 计算局部参与者时间 tilocal = 1

|Vi|
∑

j∈|Vi| tj
5: for all j ∈ [1, |Vi|] do
6: 通过公式4­1计算吸引力概率 aij
7: Vnew

i = ∅, Enew
i = ∅

8: if random(0, 1) ≤ aij then
9: 从指数分布中采样 tglobal
10: tinew = tj + θtilocal + (1− θ)tglobal
11: #增加节点属性
12: Vnew

i = Vnew
i ∪ {uinew}

13: #增加节点
14: Enew

i = Enew
i ∪ {(uij, uinew)}

15: #增加边
16: end if
17: end for
18: Vi = Vi ∪ Vnew

i , Ei = Ei ∪ Enew
i

19: for all j ∈ [1, |V leaf
i |] do

20: 通过公式4­4计算移除概率 rij
21: if random(0, 1) ≤ rij then
22: Vi = Vi \ {uj}
23: #移除节点及节点属性
24: Ei = Ei \ {(uparentj , uj)}
25: #移除边
26: end if
27: end for
28: end for

4.5.2 信息级联图建模

然后我们使用使用一个编码器将信息级联图编码为一个向量，该向量中蕴含

了信息级联图中的时间和结构特征。图编码器的选择在这里是通用不受限制的，

任何可以将稀疏的信息级联图编码为表示向量的网络都可以使用。我们采用了一

个先进的信息级联预测模型 VaCas [78]，它主要包含两个部分：（1）一个基于图谱

小波的图嵌入模块；（2）一个基于双向门控循环单元的模块。需要注意的是，该

模型等价于 [78]中描述的 Cas­RNN模型。这两个模块将信息级联图 Gi 编码为一

个固定长度的表示 hi ∈ Rdh。为了更好地理解隐藏因子，以及避免表示中可能出现

的噪音数据，我们在网络之后添加了一个基于多层感知机的映射网络（Projection
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head） [124]，来将表示 hi映射为一个新的表示 zi ∈ Rdz。之前的工作中 [125, 135]表明，

这一映射网络可以提升学习到的表示的质量，进而提升下游任务上的预测效果。

我们在本章的实验部分测试了不同的映射网络结构选择。映射网络定义如下：

h1i = cascade_encoder(G̃1
i ), z1i = MLP(h1i ), (4­5)

h2i = cascade_encoder(G̃2
i ), z2i = MLP(h2i ). (4­6)

需要注意的是，映射网络只参与到无监督学习阶段，也就是说，只有表示 hi 参与

到了下游任务的微调阶段。对于表示 zi，它只被用来计算对比损失函数，从而对

CCGL模型进行优化。

4.5.3 对比损失函数

为了训练 CCGL模型，我们使用对比损失函数 [124] 来优化模型，它定义为最

大化相同信息级联图的两个增强视角之间的相似性，然后在一个 batch中对正样本

对 (G̃1
i , G̃2

i )和其他所有的负样本进行判别。特别地，CCGL模型首先随机采样 B个

信息级联图，然后对每个信息级联图增强两次来获得 2B个增强后的信息级联图。

对于一个 batch中的正样本对，我们将剩下的 2B− 2个信息级联图看作是负样本。

给定一个相似度函数 sim(·, ·)来度量两个向量之间的相似程度（我们使用了余弦
相似度），则相对于正样本对 (G̃1

i , G̃2
i )来说，对比损失函数正式定义为：

Lcontrastive
1,2 = − log

exp (sim(z1i , z2i )/τ)∑2B
k=1 1(k 1= i) exp (sim(z1i , zki )/τ)))

, (4­7)

其中 1(·) 是一个指示函数，τ 是一个温度函数。这个对比损失函数通常被称为

InfoNCE [123]或 XT­Xent [124]，它被广泛地在自监督学习模型之中 [118, 119, 130]。

4.5.4 损失函数讨论

通常对比学习需要选取很多的负样本来与正样本进行对比。但是受限于计算

资源和经济预算，维护一个非常大的 batch/负样本字典，或者构建一个非常大的网

络架构有些时候并不现实。例如，SimCLR模型 [124] 在一个拥有 128个 TPU v3核

心的平台上使用了大小为 8,192的 batch（其中有 16,382个负样本）。端到端模型

的学习能力受限于 batch的大小。有些模型依赖于特殊的前置任务，这可能导致网

络结构的变化，例如限制感受野的大小 [121]、将图分割为子图结构 [134]等，限制了

它们的泛化能力。记忆银行（Memory bank） [119]和动量更新（Momentum update）
[118]是另外一类对比机制，它们对 batch的大小和负样本的数量进行了解耦，并且

提供了平滑和一致的编码器更新。之前的工作讨论了端到端模型和记忆机制的影
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响，例如，在 [118]中，作者们发现端到端模型在 batch不大的情况下也具有有竞

争力的性能。在 [130]和 [125]中，作者们总结到，在 batch很大的情况下，记忆机

制只提供了微小的提升。大的 batch也需要更多的 GPU/TPU内存和更长的训练时

间。

4.6 在下游信息级联预测任务上进行模型微调和知识蒸馏

在经过通用的对比学习预训练之后，我们需要使用有标签数据在具体的下游

任务上进行模型微调。在本文中，我们主要关注于信息级联规模预测问题。

4.6.1 模型微调

CCGL模型的无监督预训练阶段同时利用了有标签数据和无标签数据。在基于

特定下游任务的训练阶段，我们使用有标签数据来对模型进行微调（Fine­tuning）。

在这个阶段，对比学习时用到的映射网路可以被完全丢弃（即只有信息级联图编

码器会参与微调），部分丢弃（即编码器和部分映射网络会参与微调），或者全部

使用（即我们使用 zi来进行预训练和模型微调）。

对于 N个已观测到的训练信息级联图，训练损失函数被定义为均方对数误差

（Mean Logarithmic Squared Error, MSLE）：

Lsupervised = 1
N

N∑

i=1

(
log P̂i(tp)− logPi(tp)

)2
, (4­8)

其中 Pi(tp), P̂i(tp)分别是真实规模和预测的规模。

4.6.2 半监督学习和模型蒸馏

与之前的工作类似 [124, 134]，我们将监督学习的损失函数和无监督对比损失函

数结合起来作为最终的目标函数：

Lsemi = Lsupervised + θlossLcontrastive, (4­9)

其中 θloss 是一个权重超参数来平衡两个损失函数，Lcontrastive 由所有的正样本来计

算，当做模型的一个正则项，它强迫模型在对有标签信息级联图做出规模预测的

时候，同时对无标签信息级联图和有标签信息级联图的增强视角进行判别。但是，

这个损失函数的设计可能会遇到“负面迁移”问题 [116]。受到 [125, 134]启发，我

们采用了两个独立的网络来缓解这个问题：一个微调过后的网络作为教师，另外

一个初始化的网络作为学生。我们强迫学生网络的预测尽可能地与教师网络相似，
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训练过程的损失函数定义如下：

Lsemi = 1
N + U

N+U∑

i=1

(
log P̂T

i (tp)− log P̂S
i (tp)

)2
, (4­10)

其中 N 是有标签数据中样本的数量，U 是无标签数据中样本的数量，P̂T
i (tp) 和

P̂S
i (tp)分别是教师网络和学生网络的预测。在这种设置下，CCGL可以同时受益于

有标签数据和无标签数据：教师网络输出伪标签（Pseudo label）给学生网络。学

生网络的结构可以和教师网络一致（自蒸馏，Self­distillation），或者是一个小的蒸

馏网络。

4.7 与互信息最大化的联系

在理论中，学习信息级联图表示的过程可以被看做是最大化两个增强后的信

息级联图视角 Ĝ1
i 和 Ĝ2

i 之间的互信息（Mutual information） [121, 123]：

IMI(Φ(Ĝ1
i );Φ(Ĝ2

i )), (4­11)

这两个信息级联图视角应该属于相同的类别或者在嵌入空间中的位置相近。其中

Φ(·)是一个神经网络，该网络中的图编码器将信息级联图 Gi 的 hi 用作下游任务，

而基于多层感知机的映射网络将 hi映射为 zi用作对比学习。从概率的角度看，给

定两个随机变量 z1i 和 z2i，模型被强迫去从来自于联合分布 p(z1i , z2i )的正样本对和
来自于 p(z1i )p(z2i )的负样本对之间做出判别。最小化对比损失函数等价于去最大化
互信息 IMI(z1i ; z2i )的一个下界，即：

IMI(z1i ; z2i ) = Ep(z1i ,z2i )

[

log
p(z1i , z2i )
p(z1i )p(z2i )

]

(4­12)

≥ log(2B)− E
[
Lcontrastive
1,2 (z1i , z2i , 2B)

]
. (4­13)

对比学习框架的核心部分在于数据视角的设计。在 CCGL模型中，我们提出了

基于模拟网络中信息传播过程的�m;aAJ数据增强策略来对信息级联图进行增强。
�m;aAJ策略在捕获信息传播中的变化和不确定性的时候，还可以保留图视角之间
的高阶共享信息，也就是说，学习到的信息级联图表示应该可以抵抗来自外界和

不确定性的随机扰动。一方面，模型试着去对增强的正负样本图视角进行判别（最

大化互信息），另一方面，我们对模型进行优化来使其忽略图视角之间不重要的差

别，从而只保留重要的信息（最小化下游任务的预测误差）。
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表 4­2 CCGL模型在 58,489个微博转发信息级联图上的运行时间分析

阶段 监督学习 CCGL

图数据增强 ­ 71.5s (1.2ms per)
预处理 17.5m (27ms per) 53.5m (55ms per)
预训练 ­ 14.0m (14ms per)
训练/微调 23.8m (36ms per) 14.9m (23ms per)
模型知识蒸馏 ­ 36.5m (28ms per)
总的运行时间 41.3m (63ms per) 107.4m (110ms per)

4.8 计算复杂度

与监督模型相比，CCGL模型有三个模块带来了额外的计算消耗：（1）图数

据增强模块；（2）对比自监督预训练模块；（3）模型知识蒸馏模块。

4.8.1 图数据增强模块

令 |V|和 |V leaf|代表信息级联图中节点和（在添加节点的过程之后的）叶子
节点的数量，数据增强策略�m;aAJ需要对图中的每一个节点进行遍历来执行增
加节点的过程，然后对图中的每一个叶子节点进行遍历来执行删除节点的过程。

�m;aAJ所需要的时间复杂度为 O(|V| + |V leaf|)，近似于或少于 O(2|V|)，其时间
复杂度与图中节点的数量成线性关系。对于大约 58,000个微博转发信息级联图，

�m;aAJ只需要运行大约 71.5秒。

4.8.2 预训练、模型微调和知识蒸馏

在预训练网络中，可训练的模型参数的数量（708K）与监督学习的基准模型

（686K）相差不大。额外的参数主要来自于映射网络（增加的参数数量取决于映

射网络的深度和广度）。在每一轮的预训练之中，CCGL模型大约花费 27秒；在

每一轮的模型微调之中，CCGL模型大约花费 13秒；在每一轮的知识蒸馏之中，

CCGL模型大约花费 33秒。

本章中的实验是在以下平台上运行的：系统为 Ubuntu 20.04，内存为 48GB，

CPU为 Intel® Core™ i7­8700K，GPU为单个NVIDIA 1080Ti。CCGL模型由 Python

3.7、TensorFlow 2.3、CUDA 10.1等实现。与监督模型的运行时间分析对比请见

表4­2。我们在本节中所做的实验的默认参数请见表4­4。

61



电子科技大学硕士学位论文

表 4­3五个信息级联数据集的统计信息

数据集 微博 推特 ACM APS DBLP

有标签信息级联的数量 39,076 18,198 12,988 27,802 4,879
无标签信息级联的数量 19,413 7,396 20,013 44,921 264
平均节点数量 174.02 141.58 17.69 30.82 14.99
平均观测到的节点数量 98.91 82.46 12.20 17.54 10.80
平均路径长度 2.2462 2.2111 2.0805 2.9164 2.5413

表 4­4超参数设定

参数 搜索空间 值

数据增强力度 η {0.05, 0.1, 0.2, 0.5, 1.0} 0.1
数据增强策略 �m;aAJ, �m;_q_ �m;aAJ
Batch size B {16, 32, 64, 256} 64
早停耐心 ­ 20
嵌入维度 {16, 32, 64, 128, 256, 512} 64
学习率 ­ 5e−4

损失函数权重 θloss ­ 1.0
预训练轮次 {10, 20, 30, 50, 100, 200, 500} 30
映射网络（100%） 从 0到 4层 4­1
映射网络（10%） 从 0到 4层 4­4
映射网络（1%） 从 0到 4层 4­3
重启概率 s ­ 0.2
模型大小 {1×, 2×, 4×, 8×, 16×} 4×
基于重启的随机游走步长 γ {1.0, 2.0, 3.0, 5.0} 3.0
温度参数 τ {0.05, 0.1, 0.2, 0.5, 1.0, 2.0} 0.1

4.9 实验

遵循常见的无监督和半监督学习研究 [118, 125, 130] 的实验实践, 我们分别在

节4.9.1和节 4.9.2中总结了实验设置和多个信息级联数据集，在节4.9.3中介绍了基

准模型及其实验配置. 在节4.9.4中讨论了实验结果、多个实验发现和消融实验。为

了评估 CCGL模型的泛化能力,我们在节4.9.5中测试了 CCGL模型在不同的信息

级联预测任务上和不同的信息级联数据集上的知识迁移性能。

4.9.1 实验设置

对于 CCGL模型和基准模型的所有实验，除非另有说明，为了公平比较起

见，我们统一采用以下设置。我们使用 Adam优化器，每个数据集划分为训练集

（50%）、验证集（10%）和测试集（40%）以及未标记的信息级联数据。当训练
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（或验证）损失连续 20轮的训练中没有下降，预训练（或模型微调）过程将提前

停止。根据之前的研究 [21, 65, 78]，我们使用以 2为底的均方对数误差（MSLE）作为

损失函数。节点数在观察时间内小于 10的信息级联将会被过滤掉，对于节点数在

观察时间内大于 100的信息级联图，我们只选择其前 100个节点（按采用时间排

序）。

我们通过搜索超参数空间来手动调整模型的超参数。表 4­4列出了本文中使

用的超参数、搜索空间及其默认值。

4.9.2 数据集

我们使用了 5个公开的大规模信息级联数据集，这些数据集可分为两类：社

交网络数据集和科研论文数据集。它们的详细统计请见表 4­3。

• 微博转发数据集：来自于论文 [21]。对于该数据集中的信息级联，我们将其观

察时间设置为 1小时，预测时间设置为 24小时。

• 推特标签数据集：来自于论文 [87]。对于该数据集中的信息级联，我们将其观

察时间设置为 2天，预测时间设置为 32天。推特数据集中的信息级联图是由

推特之间的转发、参与、提醒等关系构建的。

• ACM引用数据集：是由发表在美国计算机协会（Association for Computing

Machinery, ACM）上的论文所构建的，该数据集公布于 2017年 1月 20日，其

中包含了 2,385,057篇计算机科学领域的科研论文。我们将该数据集中信息级

联的观察时间设置为 3年，预测时间设置为 10年。

• APS引用数据集：是由发表在美国物理学会（American Physical Society, APS）

上的论文所构建的，该数据集的获取时间为 2019年 1月 17日，包含了 616,316

篇发表在 APS期刊上的科研论文。我们将该数据集中信息级联的观察时间设

置为 3年，预测时间设置为 20年。

• DBLP引用数据集：来自于 DBLP引文网络 v9 [136]，发布于 2017年 7月 3日，

其中包含了 3,680,006篇科研论文。我们将该数据集中信息级联的观察时间设

置为 5年，预测时间设置为 20年。前五年内引用数量少于 5次的论文将被筛

选掉。

4.9.3 基准模型

为了评估 CCGL模型的性能，以及展示其三个主要模块的优点，即不基于特

定任务的对比自监督预训练来提升模型泛化能力、基于图的数据增强策略来捕捉

信息传播中的变化和不确定性、基于特定下游任务的模型微调和模型知识蒸馏来

进行知识迁移学习，我们选取了多个强大的监督和半监督模型，它们的介绍如下：
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4.9.3.1 监督模型

• 基于特征工程的模型：从信息级联中抽取各种有用的人工设计的特征来对信

息级联的规模做出预测。依据之前的论文 [12, 78]，我们选取了如下结构特征和

时间特征：累积规模序列、根节点发布时间和第一个参与者时间之间的时间

差，所有参与者们的前半部分的平均参与时间，所有参与者们的后半部分的

平均参与时间，叶子结点的数量、平均节点度、平均和最大传播路径长度等。

抽取到的信息级联特征作为多层感知机的输入，然后进行训练和预测。

• node2vec [72]：是一个基于随机游走的节点嵌入模型。我们使用它来获取

信息级联图中节点的嵌入，并将获取到的节点嵌入输入到双向门控循环

单元和多层感知机中来做出预测。我们将节点嵌入的维度设置为 128，窗

口大小设置为 10，步长设置为 30，步的数量设置为 200，node2vec 模型

中对邻居进行采样的参数 p 和 q 分别设置为 1。node2vec 模型的实现来自

于https://github.com/eliorc/node2vec。

• DeepHawkes [21]：结合了霍克斯自激励过程和深度学习技术来对信息级联的

规模做出预测。DeepHawkes模型中有三个关键的霍克斯过程模块，即用户影

响力、自激励机制、以及时间衰减因素。它们在实现中分别由用户嵌入、基

于和池化（Sum pooling）的路径编码、以及非参数化的时间衰减函数来建模。

DeepHawkes模型的嵌入维度是 64，学习率是 5e−3，嵌入学习率是 5e−4，L2
系数是 5e−2，dropout概率是 0.8，时间间隔是 5分钟。DeepHawkes模型的实

现来自于https://github.com/CaoQi92/DeepHawkes。

• 基础模型（Base） [78]：在本章中是一个标准的监督模型，它与微调的 CCGL

模型拥有相同的网络结构（例如信息级联图编码器和多层感知机等）。与

CCGL模型相比，它缺少对比自监督训练和模型知识蒸馏。为了公平对比起

见，Base模型的超参数设置和 CCGL模型的超参数设置完全相同。

4.9.3.2 半监督模型

• 变分自编码器（Variational Auto­Encoder） [102] 是一类深度生成式模型，它基

于非监督表示学习。它的编码器和解码器均基于门控循环单元和多层感知机。

信息级联中节点嵌入的序列作为模型的输入来生成隐藏表示 z，然后将该表示

输入到解码器中来重构模型的输入（即节点的嵌入）。我们将变分自编码器中

的变分模块移除，从而创建一个新自编码器基准模型（AE）。自编码器模型

由重构损失来优化，变分自编码器的优化过程还包括一个 ELBO证据下界项。

我们将这两个模型的预训练轮次设置为 100.
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4.9.3.3 另一种数据增强策略

• AugRWR：为了展示我们在 CCGL 模型中设计的 AugSIM 数据增强策略的

有效性，部分受 GCC [130] 模型启发，我们实现了一种新的数据增强策略

AugRWR，它基于带有重启的随机游走（RWR）来对信息级联图进行数据增

强。通过重复带有重启的随机游走步骤，我们对信息级联图中的节点集合 Vi

采样到一系列子节点集合，我们将其称为 V rwr
i 。然后增强后的信息级联图可

以表示为 G̃i，它是从原信息级联图的节点集合中移除以下节点 Vi \ V rwr
i 来构

成的。我们限制游走过程最多 γ|Vi|次，来避免对小规模的信息级联图采样到
完全相同的视角，以及避免对大规模的信息级联图采样不完全。带有重启的

随机游走的转移概率（Transition probability）是由信息级联图中邻居节点的

度来确定的：

p(vij ∈ N (uij)|uij) =
degree(vij)∑

vik∈N (uij) degree(v
i
k)

, (4­14)

其中 N (uij)是节点 uij的邻居节点集合。

4.9.4 实验结果与分析

CCGL模型与基准模型的实验对比结果请见表4­5和表4­6。其中包括三类模

型：监督模型、在固定特征上的线性评估模型、以及半监督微调模型。实验结果

表明，与其他基准模型相比，我们提出的 CCGL模型显著地提升了预测效果。我

们从以下三个角度给出具体的讨论：（1）回答节4.2提出的三个研究问题；（2）两

个重要的观察；以及（3）四个消融实验。

4.9.4.1 当对模型进行知识蒸馏之后，使用无标签数据可以提升预测的效果

表4­6的结果表明，在使用大规模无标签数据且没有模型蒸馏的时候，CCGL

的预测效果有一些轻微下降，尤其是当有标签数据稀少、模型被线性评估的情况

下。我们猜测效果下降的原因在于，无标签数据的引入影响了信息级联的表示学

习，扰乱了其嵌入空间。当我们使用了模型知识蒸馏之后，效果得到了显著地提

升。引入知识蒸馏的另一好处在于模型的泛化能力得到了提升。更多有关模型迁

移学习的内容请见节4.9.5。

4.9.4.2 我们设计的信息级联数据增强策略在对比学习中是有效的

信息级联数据增强策略�m;aAJ和�m;_q_均提升了模型的预测效果。当有标签
数据稀少的情况下，提升的比例更大。�m;aAJ策略的效果要比�m;_q_策略好，这
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表 4­5模型的设置：表中第一列的数字为模型的编号，与表4­6中的编号对应。

# 模型 使用无标签 数据增强策略 损失函数

监督学习基准模型：

1 Feature ­ ­ 监督

2 DeepHawkes [21] ­ ­ 监督

3 node2vec [72]+BiGRU ­ ­ 监督

4 Base (rand. init.) [78] ­ �m;aAJ 监督

5 ­ ­ 监督

半监督模型（包括完全微调的和线性评估的）：

6 AE ! ­ 重构损失

7 VAE ! ­ 重构损失 +ELBO
8 CCGL（固定参数） ! �m;_q_ 监督 +对比
9 " �m;aAJ 监督 +对比
10 ! �m;aAJ 监督 +对比
11 CCGL ! �m;aAJ 监督 +对比
12 ! �m;_q_ 监督 +对比
13 " �m;aAJ 监督 +对比
14 " �m;_q_ 监督 +对比
15 ! �m;aAJ+�m;_q_ 监督 +对比
16 ! �m;_q_ 监督 +无监督 +对比
17 ! �m;aAJ 监督 +无监督 +对比

一点证明了相比基于随机游走的策略，我们设计的模拟网络中信息传播的数据增

强方法是有效的。特别地，在 1%、10%、100%的有标签数据上进行模型微调的

时候，相比于 Base模型，CCGL模型大约提升了 5.3%、9.3%、1.4%的预测效果。

这进一步证明，在信息级联预测中考虑信息传播的变化和不确定性有益于模型预

测和减轻过拟合现象。

4.9.4.3 CCGL模型的预测效果高于强大的监督模型

完整的 CCGL模型，即使用无标签信息级联图数据、使用为信息级联图特别

设计的数据增强方法�m;aAJ、使用图对比自监督学习进行预训练、使用基于特定
任务的模型微调和知识蒸馏，CCGL模型取得了非常好的信息级联规模预测效果。

与强大的有监督模型 Base相比，CCGL模型在微博数据集上使用 1%、10%、100%

的标签数据的时候，分别取得了 9.2%、11.7%、2.9%的预测效果提升。

此外，我们还有以下两个重要的观察。
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表 4­6 CCGL模型与基准模型在不同实验条件下的实验结果对比。表中第一列的数

字于实验设置表4­5中的数字对应。评价指标为运行十次的平均均方对数误差

（MSLE），数值越低效果越好。我们使用了标签数据数量不同的微博数据集。

其他四个数据集（推特、ACM、APS、DBLP）的实验结果对比请见表4­13。

我们使用了自蒸馏的学生网络。均方对数误差的右下角的数字代表了标准差，

右上角的橙色数字代表了相比于 Base模型预测效果的提升值（至少 0.05）。

# 模型 微博 (1%) 微博 (10%) 微博 (100%)

监督学习基准模型：

1 Feature 4.94±0.70 3.35±0.15 3.01±0.17

2 DeepHawkes [21] 4.39±0.10 3.41±0.03 3.24±0.02

3 node2vec [72]+BiGRU 3.76±0.38 3.44±0.03 2.95±0.03

4 Base (rand. init.) [78] 3.82±0.10 3.34±0.01 3.06±0.19

5 3.58±0.03 3.24±0.09 2.77±0.04

半监督模型（包括完全微调的和线性评估的）：

6 AE 4.00±0.38 3.66±0.57 2.78±0.04

7 VAE 3.96±0.44 3.63±0.71 2.78±0.09

8 CCGL（固定参数） 4.18±0.05 3.81±0.01 2.84±0.02

9 4.42±0.23 3.69±0.02 2.81±0.04

10 4.51±0.09 4.11±0.04 2.78±0.02

11 CCGL 3.39+0.19
±0.10 2.94+0.30

±0.03 2.73±0.02

12 3.49+0.09
±0.05 3.12+0.12

±0.29 2.74±0.02

13 3.38+0.20
±0.04 2.95+0.29

±0.04 2.73±0.02

14 3.44+0.14
±0.05 3.04+0.20

±0.08 2.75±0.04

15 3.35+0.23
±0.08 2.96+0.28

±0.04 2.71+0.06
±0.02

16 3.40+0.18
±0.01 3.02+0.22

±0.01 2.72+0.05
±0.01

17 3.25+0.33
±0.02 2.86+0.38

±0.01 2.69+0.08
±0.00

4.9.4.4 观察一：相比于基准模型，CCGL模型需要更少的标签数据

当在不同比例的有标签数据上进行微调的时候，CCGL模型比其他基准模型

更少地依赖于有标签数据。当只有 1%的有标签数据可用的时候，CCGL模型的效

果与在 10%有标签数据上训练的 Base模型不相上下（3.25 vs. 3.24）。这一提升归

功于 CCGL模型中的数据增强模块和对比自监督学习。

4.9.4.5 观察二：有监督学习模型并不能从数据增强中受益

当我们使用�m;aAJ来增强原始的信息级联图的时候，我们发现这并不能提升
有监督学习模型的预测效果。事实上，引入�m;aAJ数据增强策略显著地降低了它
们的预测效果。当标签数据越来越多的时候，模型预测效果下降的越多。一种可
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图 4­4映射网络的不同设计对预测的影响。我们使用不同标签比例的微博数据集。横

轴的标签 i­j表示映射网络的深度是 i，我们从映射网络的第 j层来微调 CCGL

模型。我们运行五次实验来汇报平均均方对数误差（MSLE）及其标准差。左

图：在 1%的有标签数据上微调；中间图：在 10%的有标签数据上微调；右

图：在 100%的有标签数据上微调。

能的原因解释是：有监督模型学习特征级别的表示，而不是抽象级别的语义表示，

这导致它们没有办法捕获到数据增强所带来的变化和不确定性。

为了更好地显示 CCGL模型的鲁棒性，我们还做了以下四个消融实验。

4.9.4.6 消融实验一：深的映射网络对信息级联自监督学习更有效

我们发现，深层的映射网络对信息级联自监督学习更为有效，尤其是在有标

签数据很少的时候。之前的工作 [124]发现，引入一个非线性的、可训练的、基于多

层感知机的映射网络（Projection head）可以显著地提升视觉表示学习的效果。随

后的工作 [135]也证明了这一点。在 [125]中，作者们发现一个深层的映射网络，以

及从映射网络的中间层开始进行模型微调，可以提升图片分类的效果。但是，深

层的映射网络会不会提升信息级联预测任务的效果还没有人研究过。我们尝试了

15种不同的映射网络设计，实验结果见图4­4。我们将映射网络的设计标记为 i­j，

其中 i代表映射网络总的深度，它的值从 0到 4，j表示 CCGL模型从映射网络的

第 j层进行模型微调。在有标签数据的数量不同的情况下，映射网络的效果也不

同。当在 1%或者 10%的有标签数据上进行微调的时候，映射网络显著地提升了

预测效果，在 14种映射网络的设计中，有 13种设计超过了 0­0的预测效果（即没

有映射网络），在 1%的标签上效果提升最高达到 6.3%，在 10%的标签上效果提

升最高达到 6.2%。当有标签数据变多的时候（即 100%），14中设计中只有 2种

设计提升了预测效果。这一现象提供了一种使用映射网络反而带来负面作用的例

子。对于映射网络的深度，我们发现深的映射网络的预测效果要好于浅的映射网

络。如表4­7所示，与之前工作 [125] 的结论不同，我们没有发现从中间的映射层来
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图 4­5不同模型大小和预训练轮次的组合对模型预测的影响。我们使用具有 10%标

签数据的微博数据集。我们运行五次实验来汇报平均均方对数误差（MSLE）。

微调网络是更好的选择。

表 4­7从映射网络的中间层进行微调并不总是更好的选择。

标签比例 第一层 中间的层 最后一层

1% 3.484 3.470 3.479
10% 3.127 3.060 3.011
100% 2.741 2.736 2.730

映射网络在视觉表示学习中带来了普遍地效果提升，但是对于信息级联学习

来说，要不要使用映射网络，或者使用哪种映射网络，还没有一个统一的结论或

指导。

4.9.4.7 消融实验二：模型大小和预训练轮数

在图4­5中，我们展示了不同模型大小和预训练轮数组合对模型效果所带来的

影响。在这里我们将基础模型大小表示为 1×，即模型的宽度（包括嵌入维度、循
环神经网络的单元数、多层感知机的单元数等）设置为 32。其他超参数的设置

为：batch大小为 64，数据增强策略为�m;aAJ，数据增强力度 η为 0.1，温度参数

为 0.05，映射网络设计为 2­0。从结果中我们可以发现，大的模型可以保证一个比

较满意的预测效果。当模型的大小已经很大的时候，增加预训练轮数带来的提升

很小，甚至有时候会降低模型的预测效果，这种情况可能由负面预训练而导致的。
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最佳的预测效果由大小为 16×的模型预训练 30轮次而得到的。

表 4­8模型大小对监督学习和半监督学习的影响。我们使用具有 10%标签数据的微

博数据集。我们运行五次实验来汇报平均均方对数误差（MSLE）。

模型 1× 2× 4× 8× 16×

监督模型 3.32±0.02 3.29±0.11 3.21±0.15 3.16±0.16 3.30±0.06

半监督模型 3.22+0.10
±0.06 3.21+0.08

±0.09 3.07+0.14
±0.04 3.09+0.07

±0.04 2.99+0.31
±0.02

我们还研究了模型大小对监督学习和半监督学习模型的影响。实验结果请见

表4­8。从结果中我们知道，对于所有的模型大小，半监督学习模型都超过了有监

督学习模型。当模型大小变大的时候，有监督学习模型容易陷入到过拟合，而半

监督学习模型很大程度上缓解了这一点，这可能是由于以下两个原因：（i）结合有

标签数据和无标签数据可以使模型的泛化能力提高；（ii）监督学习模型依赖于细

粒度的特征级别的表示学习，而对比学习模型学习到了高阶的抽象语义表示。

4.9.4.8 消融实验三：知识蒸馏可以带来额外的效果提升

表 4­9不同的对教师网络和学生网络的知识蒸馏实验设定。我们使用了带有不同比

例标签数据的微博数据集。我们汇报均方对数误差（MSLE）。

教师 学生 1% 10% 100%

Base ­ 3.58 3.24 2.77
微调网络 没有知识蒸馏 3.39 2.94 2.73
有标签 有标签，自蒸馏 3.28 2.88 2.70
有标签 +无标签 有标签，自蒸馏 3.27 2.87 2.71
有标签 +无标签 无标签，自蒸馏 3.29 2.89 2.84
有标签 +无标签 有标签 +无标签，蒸馏 3.26 2.88 2.77
有标签 +无标签 有标签 +无标签，自蒸馏 3.25 2.86 2.69

我们发现，与微调的模型相比，同时在无标签数据和有标签数据上进行模型

的知识蒸馏可以带来额外的效果提升。我们使用了两种不同的教师网络和四种不

同的学生网络来进行模型知识蒸馏。实验的结果请见表4­9。教师网络是在有标签

数据上进行预训练，或者同时在有标签数据和无标签数据上进行预训练。而学生

网络是在（1）有标签数据；（2）无标签数据；（3）同时在有标签和无标签数据上

进行知识蒸馏。从结果中我们发现，模型蒸馏确实可以带来额外的效果提升，与

对比学习带来的提升相比，在使用 1%的有标签数据的时候，知识蒸馏最高可以多
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带来 73.7%的相对提升。在使用 10%的有标签数据的时候，知识蒸馏最高可以多

带来 26.7%的相对提升。在使用完整的有标签数据的时候，知识蒸馏最高可以带

来 50%的相对提升。知识蒸馏起作用的一种可能的解释是：蒸馏可以是模型变得

更加的不基于特定任务，从而缓解负面迁移的问题。

4.9.4.9 消融实验四：超参数分析

我们现在分析 CCGL模型中重要的超参数对模型效果的影响。我们使用带有

不同比例标签数据的微博数据集。实验结果请见图4­6。

图 4­6在带有不同比例标签数据的微博数据集上对 CCGL中的重要超参数进行实验

分析。垂直线代表本章实验中所使用的默认设置。我们运行五次实验来汇报

平均均方对数误差（MSLE）及其标准差。

我们默认使用了下面的超参数设置：batch大小为 64，数据增强策略为�m;aAJ，
数据增强力度 η为 0.1，温度参数 τ 为 0.05，预训练轮数为 100，嵌入维度为 64，

模型大小为 64（2×），映射网络为两层全连接层，我们在映射网络之前对模型进
行微调，即 2­0。
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超参数一 数据增强力度 η的影响：数据增强力度 η控制着信息级联图中增

加的或者删除的节点及边的数量，我们发现在 1%的有标签数据

上进行预训练的时候，大的数据增强力度有益于模型预测。

超参数二 对比损失函数中的温度参数 τ 的影响：实验结果表明，一个小的

温度参数（大约在 0.2左右）是比较合适的。大的温度参数（例如

1或 2）有时候会让模型难以收敛（我们进行了 30次实验，有 8

次实验没有收敛）。

超参数三 batch大小 B的影响：与之前工作 [124]的结论不同，信息级联图表

示学习可能更偏好于小的 batch。当数据集中所有的有标签数据被

使用时，大的 batch（例如 128或 256）会让模型的预测变差以及

变得不稳定。当只有 1%的有标签数据可用的时候，这一情况变

得更加严重。这一结果表明，大的 batch在对比学习总并不是必须

的。我们猜测这是由于在信息级联图建模和预测之中，数据的变

化和信息要显著地少于视觉数据（例如 ImageNet数据集），所以

小的 batch已经足够使模型去分辨不同的信息级联。类似的结论

在 [130]中也有提及，构建了一个大的 batch（也被称为字典大小）

并不总对模型的预测有帮助，有些时候甚至会降低模型的预测效

果。不过，如果信息级联中蕴含了足够多的信息（例如可以包含

信息中文字、图像、全局图等），一个非常大的 batch（例如 4096

或 8192），也许会显著地提升模型的预测效果。我们将这个猜想留

作未来的工作。

超参数四 嵌入维度的影响：我们更改嵌入的维度来探究其对模型预测的影

响，维度值从 16到 256。结果显示，大的嵌入维度对提升预测的

效果有帮助。但是大的嵌入维度也会带来额外的时间和空间消耗，

而且在有标签数据很少的时候，容易使模型陷入过拟合。

4.9.5 知识迁移学习

为了研究我们提出的 CCGL模型的泛化性能，我们在五个信息级联数据集

（微博、推特、ACM、APS、DBLP）以及两个信息级联预测任务（规模预测、爆

发预测）上对 CCGL模型的迁移能力做了实验。

4.9.5.1 在不同的信息级联数据集上进行知识迁移

为了展示 CCGL模型学习到的信息级联表示具有在不同信息级联数据集间进

行知识迁移的能力，我们在微博和推特数据集上做了如下实验：（1）在单个数
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据集上进行自监督预训练，然后在另一个不同的数据集上对模型进行微调监督训

练；（2）在两个数据集上同时进行自监督预训练，然后在一个数据集上对模型进

行微调监督训练。实验的结果请见表4­10。

表 4­10在不同的信息级联数据集上进行知识迁移。我们运行十次实验来汇报平均均

方对数误差（MSLE）及其标准差。

预训练 模型微调 1% 10% 100%

模型随机初始化（微博） ­ 3.58±0.03 3.24±0.09 2.77±0.04

模型随机初始化（推特） ­ 8.32±0.28 6.31±0.15 5.32±0.05

微博 微博 3.39+0.19
±0.10 2.94+0.30

±0.03 2.73±0.02

推特 推特 7.49+0.83
±0.23 5.81+0.50

±0.06 5.20+0.12
±0.05

微博 推特 7.38+0.94
±0.09 5.77+0.54

±0.06 5.23+0.09
±0.05

推特 微博 3.47±0.11 3.06+0.18
±0.06 2.75±0.02

微博 &推特 微博 3.39+0.19
±0.08 2.98+0.26

±0.02 2.70±0.02

推特 6.89+1.43
±0.03 5.70+0.61

±0.08 5.14+0.18
±0.04

我们有两个重要的发现：（1）在微博数据集上进行预训练和在推特数据集上

进行微调的 CCGL模型的预测效果显著地超过了随机初始化的 Base模型。当有标

签数据很少的时候，它的预测效果甚至超过了同时在推特数据集上进行预训练和

微调的模型。这个结果显示，微博数据集不仅帮助了在推特数据集上的信息级联

预测，还提供了比推特数据集本身更好的模型微调起始参数；（2）当同时在微博

和推特数据集上进行预训练的时候，微调的 CCGL模型取得了比其他组合更好的

预测效果，在只有 1%的有标签数据可用的推特数据集上，相比于同时在推特数

据集上进行预训练和微调的模型，它有着高达 72.3%的相对提升（1.43 vs. 0.83）。

CCGL模型在预训练阶段学习到了通用的知识，在基于特定任务的微调阶段学习

到了基于特定任务的知识。

4.9.5.2 将知识迁移到另外一个信息级联预测任务

除了我们之前研究的信息级联规模预测（Information cascade popularity predic­

tion）任务，我们探究 CCGL模型在另外一个信息级联下游预测任务上的知识迁移

能力，即信息级联爆发预测（Information cascade outbreak prediction）。

对于五个信息级联数据集中的每一个，我们选取规模最大的前 10%的信息级

联作为爆发的信息级联，剩下的信息级联作为普通或者非爆发的信息级联。因为

信息级联规模的分布是极度扭曲的，我们对非爆发信息级联进行欠采样来生成一

个标签平衡的数据集。知识迁移的构成描述如下。

CCGL模型首先在微博数据集上进行预训练。然后固定所有的超参数（这一
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表 4­11将知识迁移到信息级联爆发预测任务上。我们使用了所有五个带有不同比例

有标签数据的信息级联数据集。我们使用准确率（Accuracy）作为评价指标。

CCGL模型在微博数据集上预训练 30个轮次，然后分别在五个数据集上进行

模型微调。

数据集 模型 1% 10% 100%

微博 随机初始化 82.64 82.37 83.70
CCGL 81.89 (­0.75) 83.49 (+1.12) 83.90 (+0.20)

推特 随机初始化 61.50 78.44 84.06
CCGL 81.48 (+19.9) 87.30 (+8.86) 87.12 (+3.06)

ACM 随机初始化 63.73 64.84 69.35
CCGL 60.49 (­3.24) 68.86 (+4.02) 71.09 (+1.74)

APS 随机初始化 74.40 76.30 80.05
CCGL 77.28 (+2.88) 79.94 (+3.64) 81.10 (+1.05)

DBLP 随机初始化 74.60 75.40 75.30
CCGL 74.16 (­0.44) 76.96 (+1.56) 77.28 (+1.98)

点允许我们在进行知识迁移之前无需过多地对模型进行调参，并且保证一定的公

平性，当然，这样做可能会降低预测的效果）。实验结果请见表4­11。总的来说，

与随机初始化的 Base模型相比，CCGL模型在五个数据集上取得了有竞争力的

预测效果。我们有如下两个重要观察：（1）当只有 1%的有标签数据可用的时候，

CCGL模型极大地提升了在推特数据集上的预测效果，相比于 Base模型，它提升

了 19.9%的预测准确率（61.50 vs. 81.48）；（2）尽管 CCGL模型只在微博数据集

上进行了预训练，它在其他的数据集上也表现的很好，包括社交网络数据集和科

研论文数据集。这表示从微博数据集中预训练得来的知识被成功地迁移到了其他

的数据领域。总的来说，在所有 15个实验里，CCGL模型在 12个实验上取得了领

先的效果。我们相信 CCGL模型的通用知识学习能力和迁移能力应归功于在对比

学习范式之下的无监督预训练，以及基于教师­学生框架的模型知识蒸馏。

4.9.6 其他实验

4.9.6.1 隐藏表示的可视化

在图4­7中，我们使用 t­SNE对 CCGL模型在微博数据集上学习到的信息级联

表示进行可视化。图中的 (a)和 (b)分别是在有 19,538条信息级联的微博训练集上

预训练的 CCGL模型中的表示 h和 z。在 CCGL模型中，表示 h被用作下游预测

任务，而表示 z用作计算对比损失函数。我们使用了结构为 4­1的映射网络，嵌入

维度是 256。图中的 (c)到 (f)是从不同模型中抽取的表示 h。子图 (c)是来自于有
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

图 4­7使用 t­SNE来对学习到的信息级联隐藏表示进行可视化。(a)和 (b)分别是在有

19,538条信息级联的微博训练集上预训练的 CCGL模型中的 h和 z。(c)到 (f)

分别是在有 15,630条信息级联的微博测试集上使用 Base模型，或者使用线性

评估的、微调的、知识蒸馏的 CCGL模型得到的 h。
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表 4­12模型大小对监督学习模型和半监督学习模型预测效果的影响实验。我们运行

十次实验并报告平均均方对数误差（MSLE）及其标准差。我们使用带有 1%

标签数据或 100%标签数据的微博数据集。

模型 1× 2× 4× 8× 16×

在 1%标签数据上进行训练：
监督学习模型 3.74±0.24 3.57±0.08 3.98±0.35 4.44±0.07 4.53±0.04

半监督学习模型 3.73±0.04 3.52+0.05
±0.07 3.47+0.52

±0.03 3.45+1.01
±0.10 3.51+1.02

±0.05

在 100%标签数据上进行训练：
监督学习模型 2.78±0.05 2.79±0.04 2.83±0.03 2.78±0.02 2.83±0.03

半监督学习模型 2.77±0.05 2.73+0.06
±0.02 2.75+0.08

±0.01 2.75±0.01 2.81±0.05

监督训练的 Base模型，子图 (d)是来自于线性评估的 CCGL模型，子图 (e)是来自

于微调的 CCGL模型，子图 (f)是来自于知识蒸馏的 CCGL模型。以上模型使用

10%的有标签数据训练。图中每个点（即一条信息级联）的值代表其未来的规模，

点的颜色越深代表信息级联的规模越大。从图中可以看出，与预训练或线性评估

的表示 h相比，基于特定任务的微调或蒸馏模型 h的节点聚类效果更为明显，这

说明它们学习到的表示对信息级联规模预测更为有效。子图 (a)、子图 (b)和子图

(d)中的信息级联表示更为平滑和难以分辨，它们也更有可能遇到负面迁移问题。

子图 (c)中的表示来自于监督学习模型 Base，图中的规模大的信息级联表示并没

有分的很开，其较差的效果背后的原因来自于缺少无监督预训练和模型知识蒸馏。

4.9.6.2 模型大小的影响

在表4­12中，我们做了一个额外的有关模型大小消融实验。我们使用带有 1%

标签数据或 100%标签数据的微博数据集。从表中可知，对于监督学习模型，当模

型的大小变得很大的时候，它们的预测效果急剧下降。另一方面，基于预训练和

微调的半监督学习模型的预测更为稳定，在模型的大小变大之后，预测效果甚至

会提升。

4.9.6.3 在其他数据集上的预测结果

在表4­13中，我们使用知识蒸馏后的 CCGL模型在推特、ACM、APS和 DBLP

数据集上的进行信息级联规模预测。我们提出的 CCGL模型与基于监督学习的

Base模型相比，在所有的数据集上都与 Base模型相同或更好。当标签数据的数量

受限时，CCGL模型取得的效果提升更大。
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表 4­13 CCGL模型与基准模型在推特、ACM、APS和 DBLP数据集上的效果对比。

我们运行五次实验并报告平均均方对数误差（MSLE）及其标准差。我们使

用三种不同的标签比例（1%, 10%, 100%）。我们使用自蒸馏的 CCGL模型，

它同时在有标签数据和无标签数据上预训练 30个轮次。

模型 推特 (1%) 推特 (10%) 推特 (Full)

Feature ­ 7.97±0.32 6.78±0.52

Base 8.32±0.28 6.31±0.15 5.32±0.05

CCGL­FT 7.49±0.23 5.81±0.06 5.20±0.05

CCGL 7.03±0.06 5.75±0.04 5.12±0.02

（效果提升） 15.5%↑ 8.9%↑ 3.8%↑

模型 ACM (1%) ACM (10%) ACM (Full)

Feature 1.41±0.02 1.30±0.01 1.25±0.01

Base 1.47±0.00 1.27±0.00 1.23±0.01

CCGL­FT 1.42±0.01 1.26±0.01 1.21±0.00

CCGL 1.42±0.00 1.24±0.00 1.22±0.00

（效果提升） 3.4%↑ 2.4%↑ 0.1%↑

模型 APS (1%) APS (10%) APS (Full)

Feature 2.42±0.11 1.88±0.01 1.82±0.01

Base 2.53±0.03 1.85±0.03 1.78±0.01

CCGL­FT 2.19±0.04 1.88±0.02 1.80±0.01

CCGL 2.08±0.02 1.81±0.00 1.78±0.00

（效果提升） 17.8%↑ 2.1%↑ ­

模型 DBLP (1%) DBLP (10%) DBLP (Full)

Feature 2.31±0.12 2.12±0.02 2.01±0.03

Base 2.57±0.02 2.08±0.03 1.93±0.02

CCGL­FT 2.29±0.04 2.03±0.03 1.94±0.02

CCGL 2.18±0.02 2.00±0.02 1.92±0.00

（效果提升） 15.2%↑ 3.8%↑ 0.5%↑

4.10 本章小节

在本章中，我们提出了基于图对比自监督学习的 CCGL模型，它提供了一种

新的对信息级联进行建模的视角和方法。CCGL模型结合了基于监督学习和无监

督学习的信息级联建模与预测，并且支持有效的信息级联图数据增强策略。在五

个公开的大规模信息级联数据集上，与强大的监督和半监督学习基准模型相比，
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CCGL取得了非常好的预测效果，这得益于我们所设计的信息级联图数据增强策

略和 CCGL模型的对比自监督预训练、模型微调、知识蒸馏范式。除了效果提升，

我们的模型还可以利用大量的无标签数据，从之中抽取有用的知识并利用到自监

督预训练之中。我们还展示了 CCGL模型高效的标签利用性能，和它在不同的信

息级联数据集和不同的信息级联预测任务上的泛化性能和迁移性能。
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第五章 全文总结与展望

5.1 全文总结

信息传播研究和信息级联建模在近些年来得到了各个研究领域的广泛关注，

例如信息决策系统、社交网络分析、图数据学习等 [11]。理解信息级联在网络中的

传播机制拥有着非常重要的经济影响和社会效益，例如，在最近爆发的新冠病毒

疫情中预测一个区域中受到感染的病例及死亡人数对政府和医疗部门作出重要的

决策具有关键的意义。

本文以信息传播及信息级联建模为研究背景，主要从信息级联图的时序特征

和结构特征作为切入点，使用图神经网络来对信息级联的规模预测问题进行研究、

分析、建模和预测。针对信息级联预测领域当前存在的多个重要问题和挑战，我

们在本文中提出了两个创新的预测模型：CasFlow和 CCGL。

针对信息级联预测中缺少层级建模和不确定性建模的问题，我们提出了基于

图神经网络的 CasFlow模型，它从信息级联结构的局部角度和全局角度，使用图

小波和稀疏矩阵分解技术来进行图结构的表示学习。CasFlow模型引入了门控循

环单元和变分自编码器来进行层级的信息级联建模和变分推断，从而可以捕获信

息在传播中的变化和不确定性。为了克服变分自编码器所假设的简单高斯分布族，

我们还引入了正则化流来学习更为灵活和复杂的信息级联后验分布。在与当前最

先进的基准模型的对比中，CasFlow模型不仅取得了最好的预测效果，其学习到的

表示还具有很好的可解释性。

针对信息级联预测中存在的无法利用无标签数据、容易陷入过拟合、过于依

赖标签数据等问题，我们提出了基于图对比自监督学习的 CCGL模型，它首先利

用了无标签数据来进行不基于特定任务的对比自监督预训练，然后在特定下游任

务上进行模型微调和知识蒸馏来提升预测的效果。我们创新地针对信息级联图设

计了图数据增强策略 AugSIM，其可以有效地模拟信息在网络中的传播过程。与

传统的监督学习模型相比，CCGL模型显著地提升了信息级联规模预测的效果。

我们还在多个信息级联数据集和预测任务上进行了迁移学习实验，实验结果表明

CCGL模型具有很好的迁移性能和泛化性能。

5.2 后续工作展望

我们计划将 CasFlow模型扩展到其他类型的特征上，例如，对各种内容特征

（文本、图像、论文的标题和摘要特征、以及各类与用户有关的特征，例如用户

79



电子科技大学硕士学位论文

的关注数、作者的 h指数，历史发表文章等）来进行学习。此外，还可以使用更

为强大和复杂的图神经网络，例如，拥有多种节点类型和边类型的异构信息网络

（Heterogeneous Information Network, HIN），动态图神经网络（图会随着时间变化

而变化）等。其他类型的变分推断方法和正则化流方法 [137]也可以整合到 CasFlow

模型中去学习更为高阶的隐藏表示以及更为丰富的信息级联后验分布。CasFlow

模型不基于特定的特征、平台和数据，它可以泛化到其他类型的基于图的商业应

用领域，例如广告投放策略、市场营销、病毒式信息扩散、可解释的信息预测、谣

言检测、流行病控制等。

我们计划在以下几个方面对 CCGL模型进行扩展和探索：（1）结合多个数据

集的无监督预训练来进行更好的知识迁移；（2）其他类型的信息级联图增强策略，

例如引入更多的信息级联特征来引导添加节点或边、删除节点或边的过程；（3）

使用其他的对比机制，例如动量更新 [118]、自回归建模 [123]、互信息最大化 [122]、多

视角对比 [131]等；（4）从多模态的角度来进行信息级联表示学习 [11]。
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