
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

融合级联频域特征的信息微观扩散预测模型
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摘　 要　 微观扩散预测对于深入理解信息在社会网络中的传播具有关键意义． 为了进一步提升信息传播预测的精

准度，文中提出融合级联频域特征的信息微观扩散预测模型． 首先，基于用户友谊关系和历史级联，分别构建社交

图和信息扩散超图，并利用图卷积神经网络提取用户在社交关系和转发行为上的表征． 然后，应用傅立叶变换，将
级联的时域特征映射至频域，通过高频分量与低频分量捕捉级联的短期波动和长期趋势． 最后，为了生成更具表现

力的用户表示，设计注意力融合层，有效避免特征冗余和信息缺失的问题，进一步优化性能． 在四个公开数据集上

的实验表明，文中模型在 Ｈｉｔｓ＠ Ｋ 和 ｍＡＰ＠ Ｋ 指标上都有所提升，由此表明模型的有效性．
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　 　 社交网络的兴起深刻改变人们的生活方式和交

流模式，微博、Ｆａｃｅｂｏｏｋ 等在线社交媒体的出现使网

络平台上信息传播的方式发生巨大变化． 然而，社交

网络的发展具有两面性：从积极角度上看，它凭借强

大的传播能力，在用户个性化分析［１－２］、社会推

荐［３－４］等领域发挥着不可或缺的作用；从消极角度

上看，虚假新闻发布［５－６］ 和谣言传播［７－８］ 也愈演愈

烈． 针对信息的微观扩散预测为监测和控制信息动

态传播提供基础支持，因此具有重要的现实意义和

社会价值．
信息级联微观扩散预测任务旨在探索信息传播

过程中下一个即将被感染的节点［９］ ． 网络用户每天

都会接收大量的信息，但是否会转发这些信息却是

不确定的，即信息的传播并非简单的单向流动，而是

与诸多因素关联，如个人兴趣偏好、社交同质性、社
会影响等． 这些因素共同作用，决定信息在网络上的

传播路径和规模．
近年来，信息扩散预测问题得到学者们的广泛

关注和深入研究，已有诸多方法被提出用于建模和

预测信息传播的扩散过程． 早期的方法主要基于预

定义的扩散模型． 独立级联模型［１０－１１］ 直接计算用户

被感染的概率参数，实现预测． 基于特征工程的方

法［１２－１３］手工提取时序、结构及用户等特征，并结合

机器学习算法预测级联的潜在被感染用户． 然而，现
实世界中的信息传播模式高度动态且多样化，使得

此类方法容易受到局限性假设的约束，或因繁琐的

特征提取过程而受到限制，难以全面刻画复杂的传

播规律［１４］ ．
随着深度神经网络的兴起与发展，越来越多的

研究者基于深度学习提出高效精准的端到端预测方

法． Ｙａｎｇ 等［１５］ 提出 ＮＤＭ（Ｎｅｕｒａｌ Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ），
采用注意力机制和卷积神经网络对级联进行建模，
引入宽松的独立性假设，缓解长期依赖问题． 针对级

联扩散的时序特性，一些研究者提出基于递归神经

网络及其变体的模型． Ｗａｎｇ 等［１６］ 提出 Ｔｏｐｏ⁃ＬＳＴＭ
（Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ＬＳＴＭ），基于序列级联重构数据结构，
并利用拓扑信息与长短时记忆网络 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃
Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）预测信息传播过程中节点的

动态感染，进一步提高预测的准确性． Ｉｓｌａｍ 等［１７］ 提

出 ＤｅｅｐＤｉｆｆｕｓｅ，结合长短期记忆网络和注意力机制，
学习级联序列的时间信息． Ｗａｎｇ 等［１８］ 提出 ＳＮＩＤＳＡ
（Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ
Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），将结构注意力模块和门控机制

集成到递归神经网络中，整合结构和序列信息． Ｌｉ
等［１９］提出ＧＲＡＳＳ（ＧＲＵ⁃Ｌｉｋｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕｎｉｔ ａｎｄ Ｓｔｒｕｃ⁃
ｔｕｒｅｄ Ｓｐｒｅａｄｉｎｇ），将注意力机制融入循环神经网络，
挖掘级联传播中的跳变信息，解决时空特征缺失的

问题． 相比传统方法，上述模型在信息传播预测的精

度方面取得显著提升，但只关注级联扩散序列中的

依赖关系，忽略社会影响．
为了捕获同一级联中受感染用户之间的相关

性，Ｗａｎｇ 等［２０］提出 ＣＥ⁃ＧＣＮ（Ｃａｓｃａｄｅ⁃Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｇｒａｐｈ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ），构建包含社交图节点和传

播图节点的增强异构图，同时学习用户的社会关系

和级联的传播结构． Ｗａｎｇ 等［２１］提出 ＤｙＤｉｆｆ⁃ＶＡＥ，基
于变分自编码器框架学习社会同质性和时间信息，
较好地学习信息级联的表示并实现更高的效率．
Ｙｕａｎ 等［２２］ 提出 ＤｙＨＧＣＮ （ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ），将时间信息编码至异

构图中，并从若干根据时间戳划分的异构图中学习

用户的社会关系和动态偏好． Ｓｕｎ 等［２３］ 提出 ＭＳ⁃
ＨＧＡＴ（Ｍｅｍｏｒｙ⁃Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ Ａｔｔｅｎ⁃
ｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ），基于历史级联构建扩散超图，通过超

边和注意力机制描述用户与级联之间的动态交互．
Ｙａｎｇ 等［２４］基于强化学习，提出 ＦＯＲＥＳＴ（Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ
Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｃｏｎｔｅｘｔ ） ． Ｊｉａｏ
等［２５］在此基础上提出 ＭＩＮＤＳ（Ｓｔｒｅａｍｌｉｎｅｄ ａｎｄ Ｅｆｆｉ⁃
ｃｉｅｎｔ Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ Ｐｒｅ⁃
ｄｉｃｔｉｏｎ），引入对抗训练和正交约束，增强用户表示．
Ｑｉａｏ 等［２６］ 提出 ＲｏｔＤｉｆｆ （ Ｈｙｐｅｒｂｏｌｉｃ Ｒｏｔａｔｉｏｎ Ｒｅｐｒｅ⁃
ｓｅｎｔａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ），在双曲空间中对扩散级联和社会

图进行联合建模．
基于深度学习的方法进一步提升信息微观扩散

预测的准确率，但仍存在局限性． 首先，信息的传播

过程通常是动态复杂的，基于时域信息直接建模时

通常需要额外的多尺度设计，如子图划分［２２－２３，２５］

等，以此捕捉信息级联的局部动态特性，然而切割子

图的方法可能导致全局信息丢失． 傅立叶分析在研
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究神经网络的普遍近似性方面具有重要作用，有助

于缓解现有限制． 在实际应用中，离散傅立叶变换，
特别是快速傅立叶变换，已广泛应用于信号处理中，
如将神经网络拟合到心电图信号［２７－２９］ 或求解进化

偏微分方程［３０］ ． 傅立叶变换实现时域与频域之间的

转换，可应用于不同场景，如社会推荐［３１］、时序预

测［３２］等． 然而，在级联预测领域，傅立叶变换的相关

研究仍较稀缺． 此外，现有方法通常对不同数据成分

分别建模，独立地从社交图和扩散图中学习用户的

嵌入表示，再通过简单的门控机制进行融合． 这种方

式可能导致在融合过程中保留冗余信息、丢弃关键

信息［２６］，从而限制模型性能．
为了解决上述问题，本文提出融合级联频域特

征的信息微观扩散预测模型（ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｍｉｃｒｏｓｃｏ⁃
ｐｉｃ Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ Ｃａｓｃａｄｅｄ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
Ｄｏｍａｉｎ Ｆｅａｔｕｒｅｓ， ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ），通过傅立叶变换将级

联的时域特征映射到频域，充分利用信息传播中的

频率特性，结合低频分量和高频分量，精准捕获级联

的长期趋势与短期波动． 此外，为了更准确地刻画基

于社交关系的用户特征与级联层面用户特征之间的

相关性，设计注意力融合层，有效整合用户特征． 相
比传统的拼接操作和门控融合方法，ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 引

入注意力融合策略，计算两个向量的相关性得分以

提取和保留关键信息，进一步提升预测的准确性． 在
４ 个真实数据集上的实验表明， ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 的 Ｈｉｔｓ＠ Ｋ

得分和 ｍＡＰ＠ Ｋ 指标都有所提升．

１　 任务定义

用户的转发行为会受到社交同质性影响，社交

同质性是指在社交网络中相互关联的用户表现出相

似的偏好特征． 针对社交同质性，本文基于用户的友

谊关系，构建社交友谊图 ＧＳ ＝ （Ｕ，ＥＳ），其中，Ｕ表示

用户节点集合，ＥＳ 表示社交边的集合， 如果用户

ｕｉ ∈ Ｕ，ｕ ｊ ∈ Ｕ 之间存在社交关系，将边 ｅｉｊ 保存至

ＥＳ ． 一条级联

cｍ ＝ ｛（ｕ１，ｔ１），（ｕ２，ｔ２），…，（ｕ ｜ cｍ｜ ，ｔ ｜ cｍ｜ ）｝，
记录信息 ｍ 的顺序扩散过程，其中 ｔｉ 表示用户被感

染的时刻． 历史级联的集合 Ｃ ＝ ｛c１，c２，…，cＭ｝，其
中，Ｍ 表示级联个数． 根据观察到的级联，构建扩散

超图 ＨＧＤ（Ｕ，ＥＤ），ＥＤ 表示信息在用户间传播的超

边集合，一条超边包含参与同一个级联的所有用户．
级联扩散预测任务可定义为：给定社交图、扩散

超图和目标级联，预测未感染用户在下一时刻被感

染的概率，并根据概率进行排序．

２　 融合级联频域特征的信息微观
扩散预测模型

本文提出融合级联频域特征的信息微观扩散预

测模型（ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ），整体架构如图 １ 所示．
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图 １　 ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 总体框架图

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ
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　 　 ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 主要由四个模块组成． １）用户社交

同质性学习模块． 构建友谊图，通过图卷积神经网络

学习基于社交关系的用户表示． ２）频域学习模块． 通
过扩散超图获得基于转发行为的用户表示，在傅立

叶域中学习级联的长期趋势与短期波动． ３）解耦信

息融合模块． 学习级联内部的上下文交互特征，融合

两个层面的用户嵌入，最大限度保留有效信息． ４）级
联传播预测模块． 根据最终的用户表示，计算候选节

点被感染概率．
２． １　 用户社交同质性学习模块

用户倾向于与兴趣相似的个体进行社交互动，
这体现社交同质性原则，即关系亲密的朋友通常拥

有共同的兴趣爱好． 因此，可通过友谊关系学习用户

的社交同质性． 对于未参与任何级联的用户，通过社

交友谊图探索其邻居特征，从而推测其偏好，可有效

缓解冷启动问题． 为此，采用图卷积网络，在社交友

谊图上学习用户的社交同质性． 经过两层图卷积神

经网络得到所有用户的社交同质性表征：
ＵＳ ＝ ［Ｕ ０

Ｓ，Ｕ １
Ｓ，…，Ｕ Ｌ

Ｓ］，
其中，通过正态分布随机初始化获得用户的初始表

示 Ｕ ０
Ｓ∈ ＲＮ×ｄ，Ｎ 表示用户个数，ｄ 表示嵌入维度，

Ｕ ｌ ＋１
Ｓ ＝ ＲｅＬＵ (Ｄ～－ １

２
Ｓ Ａ～ＳＤ～－ １

２
Ｓ Ｕｌ

ＳＷＳ )， ｌ ＝ ０，１，…，Ｌ － １，

ＷＳ 表示可训练的参数矩阵，Ａ～Ｓ 表示ＧＳ 的邻接矩阵，

Ｄ～Ｓ 表示 ＧＳ 的度矩阵．
２． ２　 频域学习模块

由于社交同质性不能准确体现用户交互偏好，
本节基于历史级联，构建传播超图，在级联层面学习

用户交互信息，并利用傅立叶变换捕获级联长期趋

势与短期波动．
２． ２． １　 扩散超图卷积

超图包含用户与级联的交互信息，首先利用超

图注意力网络获取全局信息． 超图卷积分为两个阶

段：超节点到超边、超边到超节点． 聚合超边 ｅｊ 中的

所有超节点在 ｌ 层的表示 ｕｉ，更新该条超边在 ｌ ＋ １
层的特征：

ｅｌ ＋１
ｊ ＝ ＲｅＬＵ (∑

ｕｉ∈ｅｊ

α ｉｊＷ１ｕｌ
ｉ ) ．

其中：Ｗ１ ∈ Ｒｄ×ｄ 表示可训练的权重矩阵，ｄ 表示嵌

入维度． 为了提高模型的表达能力，超图注意力网络

使用从友谊图中学到的用户表示ＵＳ 作为初始输入，
而不是从正态分布中初始化用户表示；

α ｉｊ ＝
ｅｘｐ（ － ｄｉｓ（Ｗ１ｕｉ，Ｗ１ｒｊ）

∑
ｕk∈ｅｊ

ｅｘｐ（ － ｄｉｓ（Ｗ１ｕk，Ｗ１ｒｊ））
，

表示 ｕｉ 在 ｅｊ 中的注意力分数，ｕｉ、ｕ ｊ 为超节点的表

示，ｒｊ 为第一个参与超边 ｅｊ 的节点，因为该节点可部

分反映级联的内容，所以卷积过程保留该节点的信

息，并通过 ｄｉｓ（·） 计算超边 ｅｊ 中其它节点与 ｒｊ 的欧

氏距离，作为注意力分数．
然后，将用户 ｕｉ 参与的所有超边信息聚合到用

户 ｕｉ，以超边特征更新超节点，过程可定义为

ｕｌ ＋１
ｉ ＝ ＲｅＬＵ

æ

è
çç ∑
ｅｐ∈χｕｉ

Ｗ２ｅｌ ＋１
ｊ

ö

ø
÷÷，

其中， χ ｕｉ 表示用户ｕｉ 所在超边的集合，Ｗ２ 表示可训

练的参数矩阵．
经过超图注意力卷积网络学到基于转发行为的

用户表征 ＵＤ ∈ ＲＮ×ｄ ．
２． ２． ２　 级联长期与短期趋势学习

傅立叶变换是数字信号处理的关键步骤之一，
它将一系列值投射到频域． 给定目标级联 cｍ，从 ＵＤ

中查找参与级联 cｍ 的用户表示 ｕＤ
ｉ ，按参与级联的顺

序拼接，得
ＸＤ

ｍ ＝ ［（ｕＤ
ｉ ）］ ∈ Ｒ ｜ cｍ｜ ×ｄ，

其中 cｍ 表示级联 cｍ 的真实长度． 再通过傅立叶

变换，将级联序列表示矩阵 ＸＤ
ｍ 映射到频域． 通常使

用 F：Ｒ→ Ｃ表示傅立叶变换，F －１：Ｃ→ Ｒ表示逆傅

立叶变换，Ｒ 表示实数域，Ｃ 表示复数域． 可通过矩

阵乘法实现对ＸＤ
ｍ 应用傅立叶变换，这个矩阵由傅立

叶基

ｆ ｊ ＝
［ｅ２πｉ（ ｊ －１）·０，…，ｅ２πｉ（ ｊ －１）·（ ｜ cｍ｜ －１）］ Ｔ

　 cｍ
∈ Ｒ

组成，其中，ｉ表示虚数单位， ｊ表示第 ｊ行． ＸＤ
ｍ 的频谱

表示：

F（ＸＤ
ｍ） → Ｘ～Ｄ

ｍ ∈ Ｃ ｜ cｍ｜ ×ｄ ．
低频分量是指传播信号中变化缓慢的部分，反

映级联传播的全局趋势和宏观行为，对应传播过程

中的长期特征或整体扩散模式． 例如：长期关注某一

主题的核心用户群体或信息在较长时间内缓慢扩

散，形成稳定的传播路径，这种情况下的传播信号在

频域中表现为低频成分． 高频分量是指传播信号中

变化快速的部分，反映级联传播的局部特性和细节

行为，对应传播中的短期波动或局部活跃现象． 相比

高频信号，低频信号更稳定，然而如果只使用低频分

量会导致过平滑的问题，因此 ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 选择性地

利用高频信号，并学习如何更好地融合低频分量与

高频分量． 提取的目标级联 cｍ 的低频信号（共同信

号） 为：

ＬＰＣ［ＸＤ
ｍ］ ＝ ［ ｆ１， ｆ２，…， ｆ「 ｜ cｍ｜ ／ ２⎤］Ｘ

～Ｄ
ｍ，ｌｐｃ ．
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提取的高频信号（局部波动信号） 为：

ＨＰＣ［ＸＤ
ｍ］ ＝ ［ ｆ「 ｜ cｍ｜ ／ ２⎤ ＋１， ｆ「 ｜ cｍ｜ ／ ２⎤ ＋２，…， ｆ ｜ cｍ｜ ］Ｘ

～Ｄ
ｍ，ｈｐｃ ．

其中：Ｘ～Ｄ
ｍ，ｌｐｃ表示目标级联 cｍ 低频分量的频谱表示，

包含 Ｘ～Ｄ
ｍ前「 cｍ ／ ２⎤个向量；Ｘ～Ｄ

ｍ，ｈｐｃ表示高频分量的

频谱表示，包含剩余的 cｍ － 「 cｍ ／ ２⎤个向量．
为了更好地融合低频分量和高频分量，设置可

训练的参数 β，调整频率比例，融合级联频域特征的

用户表示 ＸＤ
ｍ 更新过程如下：

ＸＤ
ｍ ＝ ＬＰＣ［ＸＤ

ｍ］ ＋ βＨＰＣ［ＸＤ
ｍ］ ．

２． ３　 解耦信息融合模块

２． ３． １　 级联上下文注意力增强模块

基于图的表示学习虽然能捕获用户之间的协同

关系，但在分析级联内部上下文交互信息方面存在

不足． 鉴于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在序列推荐等顺序任务中的

出色表现，ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 使用多头自注意力模块，进一

步捕获目标级联中的上下文信息，增强用户表示． 以
ＸＳ

ｍ 为例，给定目标级联 cｍ，从ＵＳ 中查找参与级联 cｍ
的用户表示 ｕＳ

ｉ ，按参与级联的顺序拼接，得
ＸＳ

ｍ ＝ ［（ｕＳ
ｉ ）］ ∈ Ｒ ｜ cｍ｜ ×ｄ，

作为级联上下文注意力增强模块的输入，则
ｈＳ

ｍ ＝ ［ｈＳ
１，ｍ，ｈＳ

２，ｍ，…，ｈＳ
ｈ１，ｍ］Ｗ

Ｏ１，
其中，

ｈＳ
ｉ，ｍ ＝ Ａｔｔ（ＸＳ

ｍＷ Ｑ１
ｉ ，ＸＳ

ｍＷ Ｋ１
ｉ ，ＸＳ

ｍＷ Ｖ１
ｉ ），

Ａｔｔ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
æ

è
çç
ＱＫＴ

　
ｄｈ －１

１

＋ Ｍａｓｋ
ö

ø
÷÷Ｖ，

ｈ１ 表示多头注意力的头数，Ｍａｓｋ表示为了避免信息

泄露引入的掩码矩阵，当 ｉ ≤ ｊ 时为 ０，否则为 － ¥，
Ｗ Ｑ１

１ 、Ｗ Ｋ１
１ 、Ｗ Ｖ１

１ 、Ｗ Ｏ１表示可学习的参数矩阵．
最后，使用两层的全连接神经网络作为前馈层，

获得增强的用户表示：
ＸＳ′

ｍ ＝ ＲｅＬＵ（ｈＳ
ｍＷ３ ＋ ｂ１）Ｗ４ ＋ ｂ２，

其中，Ｗ３、Ｗ４ 表示可学习的参数矩阵，ｂ１、ｂ２ 表示偏

置参数．
类似地，也以同样的方式获得 ＸＤ′

ｍ ．
２． ３． ２　 注意力融合模块

为了获得最终的用户表示，融合ＸＤ′
ｍ 和ＸＳ′

ｍ ． 受多

模态信息融合工作［３３－３４］ 启发，引入注意力融合层，
可避免门控融合带来的信息冗余和信息丢失的问

题． 首先，利用 ＸＤ′
ｍ 和 ＸＳ′

ｍ 分别生成键和查询，由此得

到注意力矩阵：
ａｔｔＤｉ ＝ （ＸＤ′

ｍ Ｗ Ｑ２
ｉ ）（ＸＤ′

ｍ Ｗ Ｋ２
ｉ ） Ｔ，

ａｔｔＳｉ ＝ （ＸＳ′
ｍＷ Ｑ３

ｉ ）（ＸＳ′
ｍＷ Ｋ３

ｉ ） Ｔ，

其中Ｗ Ｑ２
ｉ 、Ｗ Ｋ２

ｉ 、Ｗ Ｑ３
ｉ 、Ｗ Ｋ３

ｉ 表示可学习的参数矩阵． 再
融合 ａｔｔＤｉ 和 ａｔｔＳｉ ，得到相互关联的注意力分数：

ｆｕｓ － ａｔｔｉ ＝ ａｔｔＤｉ ＋ ａｔｔＳｉ ．
最后，拼接所有注意力头的输出并送入前馈层，在前

馈神经网络中结合多层感知器和ＲｅＬＵ激活函数，进
一步捕获非线性特征：

Ｘｍ ＝ ＲｅＬＵ（ ｆｕｓ＿ｈｍＷ５ ＋ ｂ３）Ｗ６ ＋ ｂ４，
其中

ｆｕｓ＿ｈｍ ＝ ［ｈ１，ｍ， ｈ２，ｍ，…， ｈｈ２，ｍ］Ｗ
Ｏ２，

ｈｉ，ｍ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
æ

è
çç
ｆｕｓ＿ａｔｔｉ
　
ｄｈ －１

２

ö

ø
÷÷（ＸＤ′

ｍ ＷＶ２
ｉ ），

Ｗ Ｖ２
ｉ 、Ｗ Ｏ２、Ｗ５、Ｗ６ 表示可学习的参数矩阵，ｂ３、ｂ４ 表

示偏置参数，ｈ２ 表示注意力头数．
注意力融合模块不仅有效解决特征冗余和关键

信息丢失的问题，还避免由异构嵌入的混合关联引

起的不必要的注意力随机性，实现合理稳定的自关

注，提高模型的表达能力．
２． ４　 级联传播预测模块

将融合的特征表示Ｘｍ 通过全连接层，计算用户

参与级联的概率：
ｙ^ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ＷｐＸｍ ＋ Ｍａｓｋｐ），

其中，Ｗｐ 表示将 Ｘｍ 映射到特定空间的参数矩阵，
Ｍａｓｋｐ 表示用于屏蔽预测之前被激活的用户． 本文

采用交叉熵损失函数作为约束，定义如下：

ＬＣＥ（θ） ＝ － ∑
｜ cｍ｜

ｉ ＝ ２
∑
｜ Ｕ｜

ｊ ＝ １
ｙｉｊ ｌｎ（ｐｉｊ），

其中，θ 表示所有可训练的参数集合，ｐｉｊ 表示第 ｉ 个
参与级联 cｍ 的用户为 ｕ ｊ 的概率，ｙｉｊ 表示真实标签，
如果 ｕ ｊ 为第 ｉ 个参与级联 cｍ 的用户，ｙｉｊ ＝ １，否则

ｙｉｊ ＝ ０．

３　 实验及结果分析

３． １　 实验设置

３． １． １　 实验数据集

本文选择在 Ｄｏｕｂａｎ、Ａｎｄｒｏｉｄ、Ｍｅｍｅｔｒａｃｋｅｒ、Ｃｈｒｉｓ⁃
ｔｉａｎｉｔｙ 这 ４ 个公开数据集上评估模型性能，数据集

的统计信息如表 １ 所示．
１）Ｄｏｕｂａｎ 数据集． 从豆瓣网站收集，在该网站

上用户可关注其他用户，还可分享、转发、评论他们

喜爱的书籍或电影． 一本书或一部电影被视为一个

信息项，如果用户标记阅读或观看它，认此用户参与

这条信息的传播．
２）Ａｎｄｒｏｉｄ 数据集． 从社区问答网站 Ｓｔａｃｋ Ｅｘ⁃
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ｃｈａｎｇｅ 收集， 包含用户关于安卓主题在不同渠道的

互动．
３）Ｍｅｍｅｔｒａｃｋｅｒ 数据集． 收集在线网站上 ２００８

年 ８ 月至 １０ 月的新闻故事和博客文章，将使用最频

繁的引用和短语视为模因． 每个模因都是一个信息

项，网站的每个 ＵＲＬ 被视为一位用户，没有潜在的

社交图谱．
４）Ｃｈｒｉｓｔｉａｎｉｔｙ 数据集． 来源同 Ａｎｄｒｏｉｄ 数据集，

包含用户就基督教主题在 Ｓｔａｃｋ Ｅｘｃｈａｎｇｅ 网站的

互动．

表 １　 实验数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｄｏｕｂａｎ Ａｎｄｒｏｉｄ Ｍｅｍｅｔｒａｃｋｅｒ Ｃｈｒｉｓｔｉａｎｉｔｙ
用户节数 １２２３２ ９９５８ ４７０９ ２８９７

用户连接数 ３９６５８ ４８５７３ － ３５６２４
级联数 ３４７５ ６７９ １２６６１ ５８９

平均级联长度 ２１． ７６ ３３． ３ １６． ２４ ２２． ９

３． １． ２　 评价指标

根据定义，信息微观扩散预测任务可视为一种

检索问题． 因此，本文采用信息检索任务中常用的模

型排序性能评价指标ｍＡＰ＠ Ｋ和Ｈｉｔｓ＠ Ｋ进行评估，
Ｋ ＝ １０，５０，１００，指标值越高，模型预测性能越优．

１）ｍＡＰ＠ Ｋ． 计算前 Ｋ 个预测结果的平均精度，
并考虑用户在排名预测结果中的顺序． 具体公式

如下：

ｍＡＰ＠ Ｋ ＝ １
∑
cｍ∈Ｃ

cｍ
∑
｜ cｍ｜

ｊ ＝ ２
ＡＰ＠ Ｋ（ ｊ），

其中，

ＡＰ＠ Ｋ ＝ ∑
Ｋ

k ＝ １

æ

è
çç
ｎ
k ·ｒｅｌ（k）

ö

ø
÷÷，

ＡＰ＠ Ｋ（ ｊ） 表示级联 cｍ 第 ｊ 个位置的 ＡＰ＠ Ｋ，ｎ 表示

被感染用户的真实个数，ｒｅｌ（k） 表示二值函数，若排

名第 k 的用户被准确预测，ｒｅｌ（k） ＝ １，否则，ｒｅｌ（k）
＝ ０．

２）Ｈｉｔｓ＠ Ｋ． 计算前 Ｋ 个预测结果中包含实际被

感染用户的概率，不考虑排名顺序． 具体公式如下：

Ｈｉｔｓ＠ Ｋ ＝ ∑
cｍ∈Ｃ

æ

è
çç
１
Ｋ∑ｉ∈cｍ

Ｉ［ ｒｍｉ ＜ Ｋ］
ö

ø
÷÷，

其中，Ｉ［·］ 表示指示函数，若括号中条件满足，返回

１，否则返回０，ｒｍｉ 表示级联 cｍ 中第 ｉ位用户感染概率

在所有用户感染概率中的排名．
３． １． ３　 实验环境

所有实验在 Ｌｉｎｕｘ 操作系统上进行，ＧＰＵ 为

ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ ４０７０Ｔｉ，内存为 １２ ＧＢ． 利用 ＰｙＴｏｒｃｈ
框架实现 ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ，参数更新使用 Ａｄａｍ（Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｍｏｍｅｎｔ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ） 优化器，设置学习率为 ０． ００１，
丢弃率为 ０． ３，批大小为 ６４，嵌入维数为 ６４，多头注

意力机制的头数量为 １４． 由于级联长度存在显著差

异，为了便于训练，并确保进行公正对比，总体实验

部分将级联长度标准化为 ２００． 此外，使用两层图卷

积网络学习用户社交同质性，并利用单层超图注意

力卷积网络学习级联层面的用户表示． 每个数据集

随机选择 ８０％ 级联用于训练，１０％ 级联用于验证，
剩余 １０％ 级联用于测试． 对于所有基线模型，保留

原文献中建议的参数设置．
３． ２　 对比实验

为了验证 ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 的有效性，选择如下模型

进行对比．
１）ＮＤＭ［１５］ ． 简化复杂的信息扩散机制，采用注

意力机制和卷积网络建模级联，提高模型泛化能力．
２）Ｔｏｐｏ⁃ＬＳＴＭ［１６］ ． 将顺序级联重构为有向无环

图，并扩展标准长短期记忆网络， 模拟信息扩散

过程．
３）ＤｅｅｐＤｉｆｆｕｓｅ［１７］ ． 利用循环神经网络和注意力

机制，对受影响的级联用户进行顺序建模．
４）ＳＮＩＤＳＡ［１８］ ． 通过循环神经网络学习级联的

顺序信息，计算扩散路径的结构注意力，共同学习异

构信息表征，从而探索扩散路径和社会网络．
５）ＤｙＨＧＣＮ［２２］ ． 将时间信息编码到社交图和动

态扩散图中构建异构图，动态学习用户偏好．
６）ＭＳ⁃ＨＧＡＴ［２３］ ． 构建一系列超图，动态描述用

户与级联之间的交互，并利用记忆和门控机制有效

存储和融合特征．
７）ＦＯＲＥＳＴ［２４］ ． 利用门控循环单元学习序列特

征，通过图卷积网络提取网络结构信息，实现对信息

扩散过程的有效预测．
８）ＭＩＮＤＳ［２５］ ． 利用宏观预测结果指导微观预

测，增强两个任务的内在联系，并引入对抗训练和正

交性约束，减轻特征冗余并确保共享特征的完整性．
９）Ｉｎｆ⁃ＶＡＥ（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ Ｆｒａｍｅ⁃

ｗｏｒｋ） ［３５］ ． 通过图神经网络嵌入社会同质性，并基

于变分自编码器设计一个共同关注的融合网络，整
合社会和时间变量．

各模型在 ４ 个公开数据集上的指标值结果如表

２ 和表 ３ 所示，表中黑体数字表示最优值，斜体数字

表示次优值． 由表得出如下结论． ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 在

Ｈｉｔｓ＠ Ｋ和ｍＡＰ＠ Ｋ指标上明显优于对比模型． 相比

排名次优的ＭＳ⁃ＨＧＡＴ和ＭＩＮＤＳ，ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ并未采
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表 ２　 各模型在 ４ 个数据集上的 ｍＡＰ＠Ｋ 值对比

Ｔａｂｌｅ ２　 ｍＡＰ＠ Ｋ ｖａｌｕｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ４ ｄａｔａｓｅｔｓ
％

模型
Ｄｏｕｂａｎ

ｍＡＰ＠ １０ ｍＡＰ＠ ５０ ｍＡＰ＠ １００
Ａｎｄｒｏｉｄ

ｍＡＰ＠ １０ ｍＡＰ＠ ５０ ｍＡＰ＠ １００
Ｍｅｍｅｔｒａｃｋｅｒ

ｍＡＰ＠ １０ ｍＡＰ＠ ５０ ｍＡＰ＠ １００
Ｃｈｒｉｓｔｉａｎｉｔｙ

ｍＡＰ＠ １０ ｍＡＰ＠ ５０ ｍＡＰ＠ １００
Ｔｏｐｏ⁃ＬＳＴＭ ３． ５４ ８． ２４ ８． ８４ ５． ２３ ６． １９ ６． ３５ ８． ７０ ９． ５５ ９． ６９ ５． ２３ ６． １９ ６． ３５
ＳＮＩＤＳＡ １０． ０２ １１． ２４ １１． ５９ ２． ９８ ３． ２４ ３． ９７ ６． ０５ ６． ７４ ６． ８９ ８． ６９ ８． ９４ ９． ７２

ＤｅｅｐＤｉｆｆｕｓｅ ６． ０２ ６． ９３ ７． １３ ２． ３０ ２． ５３ ２． ５６ ８． ４１ ８． ６９ ８． ８０ ７． ２７ ７． ８３ ７． ８４
ＦＯＲＥＳＴ １１． ２６ １１． ８４ １１． ９４ ５． ８３ ６． １７ ６． ２６ １６． ３７ １７． ２１ １７． ３４ １４． ６４ １５． ４５ １５． ５８
ＮＤＭ ８． ３６ ８． ７９ ９． ３６ ２． １９ ２． ４４ ２． ５２ １０． ５９ １１． ３１ １１． ４４ ６． ７６ ７． ５１ ７． ６５

Ｉｎｆ⁃ＶＡＥ １０． ４４ １０． ９８ １１． ４２ ４． ２６ ４． ４１ ４． ８２ １３． ４５ １３． ７９ １４． ４６ １０． ３５ １１． ９４ １２． ４９
ＤｙＨＧＣＮ ９． １０ ９． ６７ ９． ７８ ４． ５８ ５． ０３ ５． １４ ９． １０ ９． ６７ ９． ７８ １３． ０３ １４． １５ １４． ３２
ＭＳＨＧＡＴ １１． ７２ １２． 5２ １２． ６０ ６． ３９ ６． ８７ ６． ９６ １５． ４２ １６． ４１ １６． ５７ １７． ４４ １８． ２７ １８． ４０
ＭＩＮＤＳ １１． ４２ １１． ９９ １２． １３ ６． ７７ ７． １６ ７． ２７ １５． ３５ １６． ２３ １６． ３８ １９． 55 ２０． ３７ ２０． 5４

ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ １４． ４２ １５． ０２ １５． １３ ７． ２６ ７． ７０ ７． ８２ １６． ６７ １７． ６５ １７． ８０ ２０． ５６ ２１． ３７ ２１． ５１

表 ３　 各模型在 ４ 个数据集上的 Ｈｉｔｓ＠Ｋ 对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｈｉｔｓ＠ Ｋ ｖａｌｕｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ４ ｄａｔａｓｅｔｓ
％

模型
Ｄｏｕｂａｎ

Ｈｉｔｓ＠ １０ Ｈｉｔｓ＠ ５０ Ｈｉｔｓ＠ １００
Ａｎｄｒｏｉｄ

Ｈｉｔｓ＠ １０ Ｈｉｔｓ＠ ５０ Ｈｉｔｓ＠ １００
Ｍｅｍｅｔｒａｃｋｅｒ

Ｈｉｔｓ＠ １０ Ｈｉｔｓ＠ ５０ Ｈｉｔｓ＠ １００
Ｃｈｒｉｓｔｉａｎｉｔｙ

Ｈｉｔｓ＠ １０ Ｈｉｔｓ＠ ５０ Ｈｉｔｓ＠ １００
Ｔｏｐｏ⁃ＬＳＴＭ ３． ５６ ８． ２４ ８． ８４ ４． ６０ １３． １８ ２１． ０３ ８． ７０ ９． ５５ ９． ６９ １５． ５９ ３６． ５３ ４７． ７７
ＳＮＩＤＳＡ ７． ０２ １８． ０７ ２３． ２４ ２． ７１ ８． ２９ １２． ９９ １３． ９５ ２９． ４５ ３９． ７７ ６． ６０ ２０． ９８ ３５． ０２

ＤｅｅｐＤｉｆｆｕｓｅ ９． ０２ １４． ９３ １９． １３ ４． １３ １０． ５８ １７． ２１ １３． ９３ ２６． ５０ ３４． ７７ １０． ２７ ２１． ８３ ３０． ７４
ＦＯＲＥＳＴ １９． ５０ ３２． ０３ ３９． ０８ ９． ６８ １７． ７３ ２４． ０８ ２９． ４３ ４７． ４１ ５６． ７７ ２４． ８５ ４２． ０１ ５１． ２８
ＮＤＭ ９． ８７ ２１． １３ ３０． １４ ４． ６４ １１． ４５ １４． ６１ ９． ３１ １２． ２８ １２． ７９ ４． ６４ １１． ４５ １４． ６１

Ｉｎｆ⁃ＶＡＥ １０． ９８ ２２． ０２ ３５． ７２ ３． １８ ９． ３８ １４． ５２ １１． ６５ ３０． ９６ ４２． ００ ７． ６７ ２５． ６９ ３８． ５３
ＤｙＨＧＣＮ １８． ７９ ３２． ３３ ３９． ７１ ８． ４２ １９． １５ ２６． ７９ ２９． 5２ ４８． ６４ ５８． ４８ ２５． ９４ ４９． ７６ ６０． ４７
ＭＳＨＧＡＴ ２１． ３３ ３5． ２5 ４２． ７5 １０． ４１ ２０． ３１ ２７． ５５ ２８． ４３ ４９． ６６ ６０． ４７ ２８． ８０ ４７． １４ ５５． ６２
ＭＩＮＤＳ １９． ５６ ３０． ８７ ３６． ４１ １０． ９６ １９． ８９ ２７． ６６ ２８． １９ ４７． ６０ ５７． ９０ ３２． １４ ４９． ７８ ６２． ５０

ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ ２３． ５８ ３７． ２７ ４５． ０８ １１． ０８ ２１． ６４ ３０． ２１ ３０． ９３ ５２． １６ ６２． ７７ ３２． ３５ ５０． ８９ ６０． ７４

用划分子图的方式获取局部信息和全局信息，而是

构建全局扩散图，从频域角度学习级联与用户之间

的深层关系，并利用注意力机制有效融合特征．
总之，基于图的方法（ＦＯＲＥＳＴ 和 Ｉｎｆ⁃ＶＡＥ） 在

性能上优于依赖卷积神经网络和注意力机制的方法

（ＮＤＭ），而仅关注静态用户关系的模型（ＳＮＩＤＳＡ）
或仅侧重于传播序列信息建模的模型（Ｔｏｐｏ⁃ＬＳＴＭ
和ＤｅｅｐＤｉｆｆｕｓｅ） 的表现均不及能同时建模社交关系

和信息级联的方法（ＤｙＨＧＣＮ）． 实验表明，从扩散

图中学习用户表示能更加有效提升预测精度．
ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 综合两方面的优势：一方面从用户友谊

关系中挖掘社交同质性因子，另一方面从级联信息

中提取社会影响因子，从而更精准预测目标用户未

来的转发行为．
此外，现有方法通常仅关注级联的时域信息，而

未充分利用频域特性． 相比基于时域建模的方法

（ＭＳ⁃ＨＧＡＴ 和 ＭＩＮＤＳ），融合级联频域特征的方法

分析级联的频谱，能同时捕获级联的长期趋势与短

期波动， 具备更强的表现力． 在 Ｄｏｕｂａｎ、Ａｎｄｒｏｉｄ、

Ｍｅｍｅｔｒａｃｋｅｒ 数据集上，ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 在 ｍＡＰ＠ Ｋ 和

Ｈｉｔｓ＠ Ｋ 指标上平均提升超 １２％ 和 ５％ ． 尤其在

Ｄｏｕｂａｎ 数据集上，ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 在 ｍＡＰ＠ １０ 指标上提

升 ２３％ ． 即使在缺少社交图的 Ｍｅｍｅｔｒａｃｋｅｒ 数据集

上，ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 通过对扩散图的建模，性能仍优于对

比模型，表现出较强的灵活性． 在 Ｃｈｒｉｓｔｉａｎｉｔｙ 数据

集上， 尽 管 ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 在 ｍＡＰ＠ １００ 指 标 上 比

ＭＩＮＤＳ 降低 ２％ ，但在其它指标上更具有竞争力．
上述实验结果验证 ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 在扩散预测任务

中的有效性，总体性能优于对比模型，反映其在信息

扩散预测任务中的优势．
３． ３　 消融实验

为了验证 ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ每个模块的有效性，在４个

数据集上进行消融实验． ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 的 ７ 个变体

如下．
１）ｗ ／ ｏ ＧＦ． 移除社交图，仅在扩散超图上学习

用户表示，不再考虑社交同质性对用户的影响．
２）ｗ ／ ｏ ＧＤ． 移除扩散超图，仅在友谊图上学习

用户表示，不再考虑社会影响对用户的影响．
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３）ｗ ／ ｏ ＦＦＴ． 移除傅立叶变换，扩散图经过超图

卷积后，不再进行傅立叶变换，直接进行级联内部上

下文信息学习．
４）ｗ ／ ｏ ＡＦ． 移除注意力融合机制，使用门控融

合机制融合两方面的用户特征．
５）ｗ ／ ｏ ＬＰ． 不使用低频分量，仅使用高频分量．
６）ｗ ／ ｏ ＨＰ． 不使用高频信息，仅使用低频分量．
７）ｗ ＦＦＴ． 使用傅立叶变换．
具体消融实验结果如表４和表５所示，表中黑体

数字表示最优值． 由表可见，社交图和扩散超图在用

户依赖建模中起到基础性作用，移除社交图或扩散

超图后，在 ４ 个数据集上模型性能均明显下降． 在
Ｃｈｒｉｓｔｉａｎｉｔｙ、Ａｎｄｒｏｉｄ 数据集上，仅对扩散超图建模

比仅对社会联系建模得分更高，这表明扩散依赖比

社会联系作用更显著． 上述情况在Ｄｏｕｂａｎ数据集上

则相反，这是因为在豆瓣数据集上，只有交互超过二

十次的用户才被认为存在朋友关系，所以该数据集

的社会关联包含更多的有效信息． 由于Ｍｅｍｅｔｒａｃｋｅｒ
数据集没有潜在社交图，故去掉扩散超图后通过随

机初始化获得用户表示． 当同时构建社交图和扩散

超图但不再利用傅立叶变换时，模型性能依然低于

ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ，这是因为频域信息的缺失导致模型无法

准确获取用户行为的全貌，难以有效区分重要的传

播模式与偶然的波动，从而导致性能下降． 相比门控

融合机制，注意力融合策略通过动态权重分配捕捉

复杂的依赖关系，能实现更精细的信息融合． 将注意

力融合机制替换为门控融合机制后模型性能出现下

降，这验证本文的假设：门控机制容易导致信息冗余

和重要特征的丢失，而注意力融合机制则有效避免

这一问题．

表 ４　 各模块在 ４ 个数据集上的 ｍＡＰ＠Ｋ 值对比

Ｔａｂｌｅ ４　 ｍＡＰ＠ Ｋ ｖａｌｕｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ ｏｎ ４ ｄａｔａｓｅｔｓ
％

模型
Ｄｏｕｂａｎ

ｍＡＰ＠ １０ ｍＡＰ＠ ５０ ｍＡＰ＠ １００
Ａｎｄｒｏｉｄ

ｍＡＰ＠ １０ ｍＡＰ＠ ５０ ｍＡＰ＠ １００
Ｍｅｍｅｔｒａｃｋｅｒ

ｍＡＰ＠ １０ ｍＡＰ＠ ５０ ｍＡＰ＠ １００
Ｃｈｒｉｓｔｉａｎｉｔｙ

ｍＡＰ＠ １０ ｍＡＰ＠ ５０ ｍＡＰ＠ １００
ｗ ／ ｏ ＧＦ １１． ５５ １２． ２２ １２． ３２ ６． ９６ ７． ４４ ７． ５５ － － － １９． ９４ ２０． ７６ ２０． ９１
ｗ ／ ｏ ＧＤ １１． ９５ １２． ５７ １２． ６７ ６． １９ ６． ６１ ６． ７３ １６． ０３ １６． ９７ １７． １１ １６． ７３ １７． ５５ １７． ７７
ｗ ／ ｏ ＦＦＴ １３． ４６ １４． ０９ １４． １９ ６． ６８ ７． １５ ７． ２８ １６． ２６ １７． ２２ １７． ３７ １７． ６９ １８． ６５ １８． ８１
ｗ ／ ｏ ＡＦ １１． ３２ １２． ００ １２． １０ ６． ８６ ７． ０１ ７． １３ － － － ２０． １６ ２１． ００ ２１． １４

ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ １４． ４２ １５． ０２ １５． １３ ７． ２６ ７． ７０ ７． ８２ １６． ６７ １７． ６５ １７． ８０ ２０． ５６ ２１． ３７ ２１． ５１

表 ５　 各模块在 ４ 个数据集上的 Ｈｉｔｓ＠Ｋ 值对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｈｉｔｓ＠ Ｋ ｖａｌｕｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ ｏｎ ４ ｄａｔａｓｅｔｓ
％

模型
Ｄｏｕｂａｎ

Ｈｉｔｓ＠ １０ Ｈｉｔｓ＠ ５０ Ｈｉｔｓ＠ １００
Ａｎｄｒｏｉｄ

Ｈｉｔｓ＠ １０ Ｈｉｔｓ＠ ５０ Ｈｉｔｓ＠ １００
Ｍｅｍｅｔｒａｃｋｅｒ

Ｈｉｔｓ＠ １０ Ｈｉｔｓ＠ ５０ Ｈｉｔｓ＠ １００
Ｃｈｒｉｓｔｉａｎｉｔｙ

Ｈｉｔｓ＠ １０ Ｈｉｔｓ＠ ５０ Ｈｉｔｓ＠ １００
ｗ ／ ｏ ＧＦ ２０． ７５ ３４． ９０ ４１． ９６ １０． ３３ ２１． ３４ ２９． ０９ － － － ３０． ９６ ４８． ５２ ５８． ３８
ｗ ／ ｏ ＧＤ ２２． ３６ ３６． ０１ ４３． １９ １０． ４１ ２０． ２３ ２８． ３６ ２９． ８５ ５０． １０ ６０． ３３ ２８． ４０ ４７． １４ ５６． ８０
ｗ ／ ｏ ＦＦＴ ２２． ９７ ３６． ８９ ４３． ８８ １０． ５６ ２０． ５３ ２８． ８７ ３０． ４９ ５１． １２ ６１． ６０ ２７． ２１ ４８． １２ ５８． ５７
ｗ ／ ｏ ＡＦ ２０． ９４ ３５． ３５ ４２． ７２ １０． ９３ ２０． ９７ ２８． ７２ － － － ３０． ９６ ４９． ３０ ５９． ３６

ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ ２３． ５８ ３７． ２７ ４５． ０８ １１． ０８ ２１． ６４ ３０． ２１ ３０． ９３ ５２． １６ ６２． ７７ ３２． ３５ ５０． ８９ ６０． ７４

　 　 为了进一步验证频域信息的有效性，分别对高

频分量和低频分量进行实验，具体 Ｈｉｔｓ＠ １０ 值如图

２ 所示．
级联的低频信息和高频信息共同构成一个完整

的传播动态图景，忽视其中任何一部分都会降低模

型对信息传播过程的理解与预测能力，进而影响预

测精度和可靠性． 低频分量通常包含信息传播的长

期趋势、渐进性和核心模式，这些特征对于深入理解

信息传播过程至关重要． 如果缺失低频信息，模型可

能失去对长期影响的把握，导致显著的性能下降． 相
比之下，高频信息更多地反映传播过程中的短期波

动，尽管它的缺失会影响短期预测的精度，但对整体

性能的影响通常不如低频信息的缺失显著． 因此，在
４ 个数据集上，缺失低频分量时，ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 性能下

降明显高于缺失高频分量的情况． 特 别 是 在

Ｍｅｍｅｔｒａｃｋｅｒ 数据集上，当低频信息被丢弃时，模型

性能骤降，这可能是因为高频信息中包含大量噪声，
而这些噪声会干扰预测精度．
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图 ２　 高频分量和低频分量对 ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 性能的影响

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｈｉｇｈ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎｄ ｌｏｗ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｎ ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

３． ４　 超参数敏感性分析

本节进一步对 ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 的关键参数进行敏感

性分析实验，确定它们对预测性能的影响，选择的对

比模型为 ＭＳ⁃ＨＧＡＴ［２３］ 和 ＭＩＮＤＳ［２５］ ．
定义嵌入维度为 ８，１６，３２，６４，１２８，２５６，研究其

对模型性能的影响，具体 Ｈｉｔｓ＠ １０ 值如图 ３ 所示． 由
图可见，相比 ＭＳ⁃ＨＧＡＴ 和 ＭＩＮＤＳ，ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 在不

同维度上都具有更优的表征能力．
在 Ｄｏｕｂａｎ 数据集上 ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 的 Ｈｉｔｓ＠ １０ 分

数随维度的增加而持续增加，因为更大的维度可能

更准确表示复杂的扩散关系． 当维度超过 １２８ 时，
ＭＳ⁃ＨＧＡＴ 和 ＭＩＮＤＳ 的性能达到饱和，甚至过拟合，
导致模型性能下降，这表明 ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 具有更强的

学习能力．
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图 ３　 嵌入维度对模型性能的影响

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

　 　 为了探讨级联长度对性能的影响，定义级联最

大长度为 ５０，１００，２００，３００． 由于级联长度增加会提

高预测难度，模型性能通常会随着级联长度的增加

而下降． ３ 种模型的 Ｈｉｔｓ＠ １０ 值对比结果如图 ４ 所

示． 由图可知，ＭＳ⁃ＨＧＡＴ 在 Ｄｏｕｂａｎ、Ｍｅｍｅｔｒａｃｋｅｒ 数
据集上的表现优于 ＭＩＮＤＳ，而 ＭＩＮＤＳ 在 Ａｎｄｒｏｉｄ、
Ｃｈｒｉｓｔｉａｎｉｔｙ 数据集上的表现优于 ＭＳ⁃ＨＧＡＴ， 但

ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 的表现始终优于对比模型， 且 ＭＳ⁃ＨＧＡＴ
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图 ４　 最大级联长度对模型性能的影响
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和 ＭＩＮＤＳ 的性能随级联长度增加出现大幅下降，而
ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 的性能下降到一定程度后表现稳定，表
明 ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 具有较强的鲁棒性．

用户社交图是基于训练集构建的，因此训练集

的数量和质量对模型性能具有重要影响． 本节进一

步探讨当训练集比例在｛０． ２，０． ４，０． ５，０． ６，０． ８｝ 范

围内变化时对预测性能的影响，其中 ０． ２ 表示使用

训练集上 ２０％ 的数据构建用户友谊图和扩散超图．
选取Ｈｉｔｓ＠ Ｋ作为评价指标，在４个数据集上的结果

如图 ５ 所示． 由图可见，在 Ｄｏｕｂａｎ 数据集上，用户之

间的朋友关系需要多次互动才能建立，社交关系的

形成和信息传播的过程是渐进的． 这种长期互动的

模式需要较大的数据量来学习，尤其是在使用频谱

分析方法时，需要通过长时间的历史数据识别和捕

捉长期的传播趋势和规律．
当训练数据量不足时，模型可能难以识别这些

长期模式，导致预测性能较低． 因此，在Ｄｏｕｂａｎ数据

集上，需要使用 ８０％ 的训练数据才能显著提升模型

性能．
Ａｎｄｒｏｉｄ、Ｃｈｒｉｓｔｉａｎｉｔｙ 数据集上基于真实社交关

系构建用户友谊关系， 仅需 ５０％ 的训练数据，
ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 就能达到较优性能，并保持较高的稳定

性，而对于没有潜在社交图的 Ｍｅｍｅｔｒａｃｋｅｒ 数据集，
训练集比例对模型性能的影响较小．
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图 ５　 训练集比例对 ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 性能的影响
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４　 结 束 语

本文提出融合级联频域特征的信息微观扩散预

测模型（ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ），通过独特的频谱表示，准确有

效捕捉信息传播过程中的全局趋势与局部波动，从
而确保模型既能进行长期预测，又能精准进行短期

预测． 此外，注意力融合策略有效过滤冗余信息并保

留关键信息，有助于精确进行信息微观扩散预测． 最
后，在 ４ 个公开数据集上与多个基准模型的对比实

验验证 ＩＭＤＰ＿ＩＣＦ 的先进性． 今后将进一步探索基

于频率的深层次机制，深入研究频谱在信息级联预

测中的有效性和可解释性．

６６０１ 模式识别与人工智能（ＰＲ＆ＡＩ）　 　 　 第 ３７ 卷



参 考 文 献

［１］ ＥＬＫＡＨＫＹ Ａ， ＳＯＮＧ Ｙ， ＨＥ Ｘ Ｄ． Ａ Ｍｕｌｔｉ⁃ｖｉｅｗ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ Ｃｒｏｓｓ Ｄｏｍａｉｎ Ｕｓｅｒ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｎ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ Ｓｙｓ⁃
ｔｅｍｓ ／ ／ Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ２４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ
Ｗｅｂ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＵＳＡ： ＡＣＭ， ２０１５： ２７８－２８８．

［２］ ＷＡＮＧ Ｈ Ｗ， ＷＡＮＧ Ｒ Ｊ， ＷＥＮ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ａｕｔｈｏｒ Ｎａｍｅ Ｄｉｓａｍｂｉｇｕ⁃
ａｔｉｏｎ ｏｎ Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｒｅｐｒｅ⁃
ｓｅｎｔａｔｉｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉ⁃
ｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２０， ３４（１）： ２３８－２４５．

［３］ ＺＨＡＮＧ Ｙ Ｔ， ＷＵ Ｙ Ｑ， ＬＥ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｅｌｉｎｇ Ｄｕａｌ Ｐｅｒｉｏｄ⁃Ｖａ⁃
ｒｙｉｎｇ Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ｆｏｒ Ｔａｋｅａｗａｙ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ／ ／ Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ２９ｔｈ
ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉ⁃
ｎｉｎｇ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＵＳＡ： ＡＣＭ， ２０２３： ５６２８－５６３８．

［４］ ＱＩ Ｔ， ＷＵ Ｆ Ｚ， ＷＵ Ｃ Ｈ， ｅｔ ａｌ． ＨｉｅＲｅｃ： Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ｕｓｅｒ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ
Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ Ｎｅｗｓ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ／ ／ Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ５９ｔｈ
Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ
ｔｈｅ １１ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅ⁃
ｓｓｉｎｇ（Ｌｏｎｇ Ｐａｐｅｒｓ） ． Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ， ＵＳＡ： ＡＣＬ， ２０２１： ５４４６－５４５６．

［５］ ＳＵＮ Ｌ， ＲＡＯ Ｙ，ＬＡＮ Ｙ Ｑ， ｅｔ ａｌ． ＨＧ⁃ＳＬ： Ｊｏｉｎｔｌｙ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ Ｇｌｏ⁃
ｂａｌ ａｎｄ Ｌｏｃａｌ Ｕｓｅｒ Ｓｐｒｅａｄｉｎｇ Ｂｅｈａｖｉｏｒ ｆｏｒ Ｆａｋｅ Ｎｅｗｓ Ｅａｒｌｙ Ｄｅｔｅｃ⁃
ｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０２３， ３７（４）： ５２４８－５２５６．

［６］ ＭＩＮ Ｅ Ｘ， ＲＯＮＧ Ｙ， ＢＩＡＮ Ｙ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｖｉｄｅ⁃ａｎｄ⁃Ｃｏｎｑｕｅｒ： Ｐｏｓｔ⁃
Ｕｓｅｒ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｆａｋｅ Ｎｅｗｓ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ Ｓｏｃｉａｌ Ｍｅｄｉａ
／ ／ Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭ Ｗｅｂ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＵＳＡ： ＡＣＭ，
２０２２： １１４８－１１５８．

［７］ ＴＡＯ Ｘ， ＷＡＮＧ Ｌ， ＬＩＵ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｅｖｏｌｖｅｍｅｎｔ Ｅｎｈａｎｃｅｄ
Ｇｒａｐｈ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｆｏｒ Ｒｕｍｏｒ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ／ ／ Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭ Ｗｅｂ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＵＳＡ： ＡＣＭ， ２０２４： ４１５０－４１５９．

［８］ ＣＨＥＮ Ｌ， ＬＩ Ｇ Ｙ， ＷＥＩ Ｚ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａ Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ
Ｒｏｌｅ⁃Ａｗａｒｅ Ｒｕｍｏｒ Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ／ ／ Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ２９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎ⁃
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ． Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ， ＵＳＡ： ＡＣＬ，
２０２２： ２７４８－２７５８．

［９］ 张雪芹，刘 岗，王智能，等． 基于多特征融合和深度学习的微观

扩散预测． 清华大学学报（自然科学版）， ２０２４， ６４（４）： ６８８ －
６９９．
（ＺＨＡＮＧ Ｘ Ｑ， ＬＩＵ Ｇ， ＷＡＮＧ Ｚ Ｎ． Ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃ Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ Ｐｒｅｄｉｃ⁃
ｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｔｓｉｎｇｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ）， ２０２４， ６４（４）： ６８８
－６９９． ）

［１０］ ＨＯＤＡＳ Ｎ Ｏ， ＬＥＲＭＡＮ Ｋ． Ｔｈｅ Ｓｉｍｐｌｅ Ｒｕｌｅｓ ｏｆ Ｓｏｃｉａｌ Ｃｏｎｔａｇｉｏｎ．
Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ， ２０１４， ４（１） ． ＤＯＩ： １０． １０３８ ／ ｓｒｅｐ０４３４３．

［１１］ ＧＯＭＥＺ⁃ＲＯＤＲＩＧＵＥＺ Ｍ， ＬＥＳＫＯＶＥＣ Ｊ， ＢＡＬＤＵＺＺＩ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｕｎ⁃
ｃｏｖｅｒｉｎｇ ｔｈｅ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏ⁃
ｐａｇａｔｉｏｎ． Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１４， ２ （１） ． ＤＯＩ： １０． １０１７ ／ ｎｗｓ．
２０１４． ３．

［１２］ ＣＨＥＮＧ Ｊ， ＡＤＡＭＩＣ Ｌ， ＤＯＷ Ｐ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｃａｎ Ｃａｓｃａｄｅｓ Ｂｅ Ｐｒｅ⁃
ｄｉｃｔｅｄ？ ／ ／ Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ２３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｏｒｌｄ
Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＵＳＡ： ＡＣＭ， ２０１４： ９２５－９３６．

［１３］ ＧＡＯ Ｓ， ＭＡ Ｊ， ＣＨＥＮ Ｚ Ｍ． Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ Ｅｆｆｏｒｔｌｅｓｓ Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ
Ｐｏｐｕｌａｒｉｔｙ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｇｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋ ／ ／ Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ２３ｒｄ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＵＳＡ：

ＡＣＭ， ２０１４： ２６９－２７０．
［１４］ ＺＨＡＮＧ Ｊ， ＴＡＮＧ Ｊ， ＺＨＯＮＧ Ｙ Ｙ， ｅｔ ａｌ． ＳｔｒｕｃｔＩｎｆ： Ｍｉｎｉｎｇ Ｓｔｒｕｃ⁃

ｔｕｒａｌ Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｆｒｏｍ Ｓｏｃｉａｌ Ｓｔｒｅａｍｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎ⁃
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１７， ３１（１）： ７３－７９．

［１５］ ＹＡＮＧ Ｃ， ＳＵＮ Ｍ Ｓ， ＬＩＵ Ｈ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｎｅｕｒａｌ Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
Ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃ Ｃａｓｃａｄｅ Ｓｔｕｄｙ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ
Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２１， ３３（３）： １１２８－１１３９．

［１６］ ＷＡＮＧ Ｊ， ＺＨＥＮＧ Ｖ Ｗ， ＬＩＵ Ｚ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ／ ／ Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒ⁃
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ． Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ， ＵＳＡ： ＩＥＥＥ，
２０１７： ４７５－４８４．

［１７］ ＩＳＬＡＭ Ｍ Ｒ， ＭＵＴＨＩＡＨ Ｓ， ＡＤＨＩＫＡＲＩ Ｂ， ｅｔ ａｌ． ＤｅｅｐＤｉｆｆｕｓｅ：
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ＂ Ｗｈｏ＂ ａｎｄ ＂ Ｗｈｅｎ＂ ｉｎ Ｃａｓｃａｄｅｓ ／ ／ Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ． Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，
ＵＳＡ： ＩＥＥＥ， ２０１８： １０５５－１０６０．

［１８］ ＷＡＮＧ Ｚ Ｔ， ＣＨＥＮ Ｃ Ｙ， ＬＩ Ｗ Ｊ． Ａ Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ／ ／ Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ２７ｔｈ ＡＣＭ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎａｇｅ⁃
ｍｅｎｔ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＵＳＡ： ＡＣＭ， ２０１８： １７９５－１７９８．

［１９］ ＬＩ Ｈ Ｃ， ＸＩＡ Ｃ Ｈ， ＷＡＮＧ Ｔ Ｂ， ｅｔ ａｌ． ＧＲＡＳＳ： Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｐａｔｉａｌ⁃
Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｆｒｏｍ Ｃｈａｉｎｌｉｋｅ Ｃａｓｃａｄｅ Ｄａｔａ ｆｏｒ Ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃ
Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２４， ３５（１１）： １６３１３－１６３２７．

［２０］ ＷＡＮＧ Ｄ， ＷＥＩ Ｌ Ｗ， ＹＵＡＮ Ｃ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｃａｓｃａｄｅ⁃Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｇｒａｐｈ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ／ ／ Ｐｒｏｃ
ｏｆ ｔｈｅ ２７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａｂａｓｅ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ Ａｄ⁃
ｖａｎｃｅｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｂｅｒｌｉｎ， Ｇｅｒｍａｎｙ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０２２： ６１５ －
６３１．

［２１］ ＷＡＮＧ Ｒ Ｊ， ＨＵＡＮＧ Ｚ Ｊ， ＬＩＵ Ｓ Ｚ， ｅｔ ａｌ． ＤｙＤｉｆｆ⁃ＶＡＥ： Ａ Ｄｙ⁃
ｎａｍｉｃ Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
／ ／ Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ４４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅ⁃
ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，
ＵＳＡ： ＡＣＭ， ２０２１： １６３－１７２．

［２２］ ＹＵＡＮ Ｃ Ｙ， ＬＩ Ｊ Ｃ， ＺＨＯＵ Ｗ， ｅｔ ａｌ． ＤｙＨＧＣＮ： Ａ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｈｅ⁃
ｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ Ｌｅａｒｎ Ｕｓｅｒｓ′ Ｄｙｎａｍｉｃ
Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ ｆｏｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ／ ／ Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕ⁃
ｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ
ｉｎ Ｄａｔａｂａｓｅｓ． Ｂｅｒｌｉｎ， Ｇｅｒｍａｎｙ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０２１： ３４７－３６３．

［２３］ ＳＵＮ Ｌ， ＲＡＯ Ｙ， ＺＨＡＮＧ Ｘ Ｂ， ｅｔ ａｌ． ＭＳ⁃ＨＧＡＴ： Ｍｅｍｏｒｙ⁃Ｅｎ⁃
ｈａｎｃｅｄ Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉ⁃
ｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２２， ３６（４）： ４１５６－４１６４．

［２４］ ＹＡＮＧ Ｃ， ＷＡＮＧ Ｈ， ＴＡＮＧ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｆｕｌｌ⁃Ｓｃａｌｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｄｉｆｆｕ⁃
ｓｉｏｎ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎ⁃
ｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２３， ３４（５）：
２２７１－２２８３．

［２５］ ＪＩＡＯ Ｐ Ｆ， ＣＨＥＮ Ｈ Ｑ， ＢＡＯ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｄｉ⁃
ｆｆｕｓｉｏｎ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｖｉａ Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈｓ ａｎｄ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉ⁃
ｇｅｎｃｅ， ２０２４， ３８（８）： ８５７１－８５８１．

［２６］ ＱＩＡＯ Ｈ Ｌ， ＦＥＮＧ Ｓ Ｓ， ＬＩ Ｘ Ｔ， ｅｔ ａｌ． ＲｏｔＤｉｆｆ： Ａ Ｈｙｐｅｒｂｏｌｉｃ Ｒｏ⁃
ｔａｔｉｏｎ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ／ ／
Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ３２ｎｄ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ

７６０１第 １２ 期 　 　 　 　 赖雨阳 等：融合级联频域特征的信息微观扩散预测模型



Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＵＳＡ： ＡＣＭ， ２０２３： ２０６５ －
２０７４．

［２７］ ＭＩＮＡＭＩ Ｋ， ＮＡＫＡＪＩＭＡ Ｈ， ＴＯＹＯＳＨＩＭＡ Ｔ． Ｒｅａｌ⁃Ｔｉｍｅ Ｄｉｓｃｒｉｍ⁃
ｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ Ｖｅｎｔｒｉｃｕｌａｒ Ｔａｃｈｙａｒｒｈｙｔｈｍｉａ ｗｉｔｈ Ｆｏｕｒｉｅｒ⁃Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ Ｎｅｕ⁃
ｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， １９９９，
４６（２）： １７９－１８５．

［２８］ ＧＯＴＨＷＡＬ Ｈ， ＫＥＤＡＷＡＴ Ｓ， ＫＵＭＡＲ Ｒ． Ｃａｒｄｉａｃ Ａｒｒｈｙｔｈｍｉａｓ Ｄｅ⁃
ｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｎ ＥＣＧ Ｂｅａｔ Ｓｉｇｎａｌ Ｕｓｉｎｇ Ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉ⁃
ｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１１， ４（４） ． ＤＯＩ： １０． ４２３６ ／ ｊｂｉｓｅ． ２０１１． ４４０３９．

［２９］ ＭＩＲＯＮＯＶＯＶＡ Ｍ， ＢÍＬＡ Ｊ． Ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｆｏｒ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏ⁃
ｇｒａｍ Ｓｉｇｎａｌｓ ／ ／ Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｆｕｔｕｒｅ
Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ． Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ， ＵＳＡ： ＩＥＥＥ，
２０１５： １１２－１１７．

［３０］ ＬＩ Ｚ Ｙ， ＫＯＶＡＣＨＫＩ Ｎ， ＡＺＩＺＺＡＤＥＮＥＳＨＥＬＩ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｆｏｕｒｉｅｒ
Ｎｅｕｒａｌ Ｏｐｅｒａｔｏｒ ｆｏｒ Ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ Ｐａｒｔｉａｌ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｑｕａｔｉｏｎｓ［ Ｃ ／
ＯＬ］． ［２０２４－０９－２８］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ． ｏｒｇ ／ ｐｄｆ ／ ２０１０． ０８８９５．

［３１］ ＤＵ Ｘ Ｙ， ＹＵＡＮ Ｈ Ｈ， ＺＨＡＯ Ｐ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｅｎｈａｎｃｅｄ
Ｈｙｂｒｉｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ／ ／ Ｐｒｏｃ
ｏｆ ｔｈｅ ４６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ
Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＵＳＡ： ＡＣＭ，
２０２３： ７８－８８．

［３２］ ＣＡＩ Ｗ Ｌ， ＬＩＡＮＧ Ｙ Ｘ， ＬＩＵ Ｘ Ｇ， ｅｔ ａｌ． ＭＳＧＮｅｔ： Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｃａｌｅ Ｉｎｔｅｒ⁃Ｓｅｒｉｅｓ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ Ｔｉｍｅ Ｓｅｒｉｅｓ Ｆｏｒｅｃａｓ⁃
ｔｉｎｇ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉ⁃
ｇｅｎｃｅ， ２０２４， ３８（１０）： １１１４１－１１１４９．

［３３］ ＳＨＩ Ｔ， ＨＵＡＮＧ Ｓ Ｌ． ＭｕｌｔｉＥＭＯ： Ａｎ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃Ｂａｓｅｄ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃
Ａｗａｒｅ Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ Ｆｕｓｉｏｎ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｅｍｏｔｉｏｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ Ｃｏｎ⁃

ｖｅｒｓａｔｉｏｎｓ ／ ／ Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ６１ｓｔ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ （ Ｌｏｎｇ Ｐａｐｅｒｓ ） ． Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ， ＵＳＡ：
ＡＣＬ， ２０２３： １４７５２－１４７６６．

［３４］ ＬＩ Ｍ Ｃ， ＹＡＮＧ Ｄ Ｋ， ＬＥＩ Ｙ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ａ Ｕｎｉｆｉｅｄ Ｓｅｌｆ⁃Ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ
Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎ Ｍｉ⁃
ｓｓｉｎｇ Ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０２４， ３８（９）： １００７４－１００８２．

［３５］ ＳＡＮＫＡＲ Ａ， ＺＨＡＮＧ Ｘ Ｙ， ＫＲＩＳＨＮＡＮ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｆ⁃ＶＡＥ： Ａ
Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｏ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅ Ｈｏｍｏｐｈｉｌｙ ａｎｄ Ｉｎ⁃
ｆｌｕｅｎｃｅ ｉｎ Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ／ ／ Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ １３ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｅｂ Ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＵＳＡ：
ＡＣＭ， ２０２０： ５１０－５１８．

作者简介

赖雨阳，硕士研究生，主要研究方向为社交

网络． Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｌａｉｙｙ＠ ｓｔｕ． ｃｑｕｔ． ｅｄｕ． ｃｎ．
（ＬＡＩ Ｙｕｙａｎｇ， Ｍａｓｔｅｒ ｓｔｕｄｅｎｔ． Ｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． ）

朱小飞（通信作者），博士，教授，主要研究

方向为自然语言处理、数据挖掘、信息检

索． Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｚｘｆ＠ ｃｑｕｔ． ｅｄｕ． ｃｎ．
（ＺＨＵ Ｘｉａｏｆｅｉ（Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ）， Ｐｈ． Ｄ． ，
ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ． Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｎａｔｕ⁃
ｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｎ⁃
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ． ）

８６０１ 模式识别与人工智能（ＰＲ＆ＡＩ）　 　 　 第 ３７ 卷


