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基于用户影响与兴趣的社交网信息传播模型 

王瑞，刘勇，朱敬华，玄萍，李金宝 
(1. 黑龙江大学计算机科学技术学院，黑龙江 哈尔滨 150080；2. 黑龙江省数据库与并行计算重点实验室，黑龙江 哈尔滨 150080) 

摘  要：提出了一种新的无拓扑结构的社交网信息传播模型，简称 NT-II，并使用表达学习方式，构建了 2 个隐

藏的空间：用户影响空间和用户兴趣空间，每个用户和每个传播项都映射成空间中的向量。模型在预测用户接收

传播项的概率时，既考虑来自其他用户的影响程度，又考虑该用户对传播项的喜爱程度，分别根据 2 个用户向量

之间的距离和用户向量和传播项向量之间的距离来推断。实验结果表明：NT-II 模型能更准确地模拟传播过程和

预测传播结果。 
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Social network information diffusion model 
based on user’s influence and interesting 

WANG Rui, LIU Yong, ZHU Jing-hua, XUAN Ping, LI Jin-bao 
(1. School of Computer Science and Technology, Heilongjiang University, Harbin 150080,China; 

2. Key Laboratory of Database and Parallel Computing of Heilongjiang Province, Harbin 150080, China) 

Abstract: A new non-topological information diffusion model of social network was proposed, called non-topological in-
fluence-interest diffusion model (NT-II). Representation learning was exploited to construct two hidden spaces for NT-II，
called the user-influence space and the user-interest space, each user and each propagation item was mapped into a vector 
in space. The model predicted the probability of a user receiving a propagated item, considering not only the degree of in-
fluence from other users, but also the user's preference for propagated item. The experimental results show that the model 
can simulate the propagation process and predict the propagation results more accurately. 
Key words: diffusion model, representation learning, user-influence space, user-interest space 
 

1  引言 

随着社会信息系统的广泛应用和数据量的激

增，在海量的数据中提取隐藏有用信息的研究问题

已经越来越普遍，其中拥有庞大数据量的在线社交

网络也渐渐兴起，不断推陈出新，它们已经是许多

人上网最主要的目的，与此同时，也带来了许多研

究课题，在随处可见的社交网络中，如微博、论坛，

用户的转发、评论、分享等行为已经成为企业和推

广市场的重要信息源，所以正确地预测社交网中的

信息传播过程和以后的传播趋势尤为重要。 
社交网信息传播预测效果极大依赖于传播模

型。自 2003 年独立级联(IC)模型和线性阈值(LT)模
型[1]提出，以图结构为基本骨架的社交网络不断发
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展，从最初的探索了解阶段，到对传播网络结构[2]

和内容的继续深入，人们不断探索信息传播的过程

和其应用价值，其中根据具体图结构预测社交网传

播概率和信息传播路径的研究已日渐成熟，而基于

无拓扑结构的社交网络模型的研究相对较少，本文

构建一种有效的无拓扑结构信息传播模型。 
随着数据时代的来临，拥有大量数据的社交

网络飞速发展，结合现有社交网络的强大功能和

信息传播方式，本文发现大部分现有模型并不适应

现在很多真实的社交情况。例如，一个用户发布一

条微博，很难知道其内容的源头在哪儿，呈现出

来的通常是（用户，微博内容，时间）这样的一

个三元组，即使微博有追溯信息从哪里转发而来

的功能，直观上也只能观测到几个用户的部分连

接，这些部分连接可能对应于有用的信息，但它

们往往不能代表一个社交网络信息真正的扩散趋

势。并且不只考虑微博这样的社交网络，真正的

社交网络用户通常可以从不同渠道获取信息，大

多数情况下并不知道具体是谁影响了某个用户。

我们能捕捉到的通常是一个不完整的、无关紧要

的甚至是未知（隐私）的部分[3]。在社交网的研

究过程中，将其看作一个图结构 G={V, E}，V 是

图的顶点集合代表社交网中的用户，E 是图的边

集合代表社交网中用户之间的连接（有连接代表

一个用户可以向另一个用户传递信息），在之前的

描述中，显然并不能完全知道社交网的传播过程，

也就是某个社交网络的图结构，而大部分现有的

传播模型的构建是以一些具有准确图结构的数据

集为输入数据的，所以说它们不适用现在的社交

网络。 
为了解决上述问题，本文所采用的研究数据正

是类似于（用户，微博内容，时间）形式的数据集，

并且假定给定的数据中没有社交网用户之间的具

体关系，而是通过构造的 2 个隐藏空间，判断其他

用户和传播项对某个具体用户传播信息影响，第一

个空间中，计算传播项发送方用户向量与接收方用

户向量的距离，第二个空间中，计算传播项向量

与接收方用户向量的距离，距离越近，该用户传

播信息的概率就越大，结合这 2 方面因素去推断

真正的影响关系，从而构建无拓扑结构影响—兴

趣传播模型。 
本文模型对比其他无拓扑结构社交网络信息

传播模型的进步之处在于考虑了传播项内容对于

传播概率的影响，对于其他的信息预测问题，比较

新也比较好的方法是通过挖掘用户和用户相互影

响的隐藏特征来预测真实的信息传播过程[4]，但是

此方法没有考虑传播项内容对于传播概率的影响。

事实上判断一个用户是否转发一个传播项，不仅取

决于他能否看见其他用户的转发，也取决于他对传

播内容本身是否感兴趣[5]，所以传播项对于用户是

否转发信息同样存在决定性作用。本文中，利用表

达学习思想[6]，使用空间向量构建概率模型，该模

型不仅考虑用户之间的相互影响，也考虑传播项对

用户的影响，使用梯度上升算法学习模型参数。本

文的主要贡献如下。 
1) 提出了无拓扑结构影响—兴趣传播模型

NT-II。其优势是可以直接从观察数据集入手而不用

假设未知的图结构潜在的各种影响关系，并且使用

表达学习方法可以学习更少的参数，适用于更大的

社交网络。 
2) 现有的传播模型中，预测传播过程通常使用

训练集中传播项的特征向量，但是测试集中的传播

项还存在一些新的传播项，为了提高预测的准

确性，也提出了学习新传播项的特征向量的学

习算法。 
3) 实验结果表明，相比之前的社交网信息传播

模型，本文可以更准确地模拟传播过程和预测传播

结果。 

2  相关工作 

本节主要介绍社交网信息传播模型的相关工

作，主要分为两大类：1) 有拓扑结构的社交网信息

传播模型；2) 无拓扑结构的社交网信息传播预测。 
有拓扑结构的社交网信息传播模型。2003 年提

出的 IC 模型是最传统的传播模型，由于 IC 模型非

常依赖前项用户，Saito 等[7]根据这一特性，在 2008
年成功预测出此模型的传播概率。随后，Saito 团队

又进一步考虑了节点的属性提出了改进的 IC 模型

并对信息传播过程进行预测[8]。近几年中，数据挖

掘技术越来越成熟，研究者可以从传播项文本内容

中提取重要信息并构建传播模型[9]。还有很多其他

的方法分别从用户和传播项 2 个方面入手来构建传

播模型，这里不一一列举。研究人员也在不断尝试

多种因素相结合的社交网信息传播模型。例如，

2016 年 Lagnier 成功地提出了一种用户和文本内容

相结合的传播模型[10]。 
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无拓扑结构的社交网信息传播模型。目前，

对于无图结构的社交网信息传播的研究工作还比

较少。文献[11]中 Rodriguez 通过新的新闻媒体信

息和博客信息构建传播模型，并成功地追溯用户

的传播路径。但其实验的复杂度和结果的准确性

还有待提高。还有利用泊松过程去推测一段单一

文本的事件级联的传播模型[12]。同样构建了连续

隐藏空间的传播模型，如将时序信息映射到一个连

续的空间中并结合扩散核函数预测信息传播[13]。最

后介绍一种初步使用用户隐藏空间特征预测传播

概率的模型[4]，它使用了嵌入式传播的概念，将

每个用户表示为空间中的特征向量，通过计算向

量中的距离来分析 2 个用户影响关系的可能性大

小，也就是一个用户影响另一个用户转发某个传

播项可能性的大小，从而来推测信息的传播过程，

构建传播模型。 

在众多的预测信息传播的方法中，既利用以往

的有效经验和手段，也要总结其中的不足，例如有

的算法并不适用于较大的数据，有的实验只对特定

的数据集来说准确性较高，有的算法只考虑用户对

于用户的重要影响，忽略传播项本身的重要作用

等。基于以上问题，提出了本文模型 NT-II 模型，

该模型与之前模型相比较的优势为：1) 更适用于较

大的数据；2) 对于现实的无拓扑结构的数据集来说

准确性较高；3) 在构建社交网传播模型的过程中，

对于一个用户是否转发某个传播项的原因，不只考

虑用户之间的相互影响，还考虑了该传播项本身在

传播过程对用户是否传播它的影响程度（如用户对

该传播项的喜爱程度）。 

3  相关概念 

提到在社交网络的研究中，通常将其看作一个

图结构 G={V, E}，集合 V 相当于社交网中的用户集

合，本文提出的是无拓扑结构的社交网传播模型，

对于集合 E（用户的连接）并不过多关注。 
本文将社交网中可观察的传播片段定义 D。Di

代表某一条信息 i 在社交网中的传播轨迹，数学符

号定义为 Di={{(u, ti(u))|u∈V∧ 0≤ ti(u)<+∞ }，其

中，ti(u)表示用户 u 接收事件 i 的时间，或是用户 u
接收 D 中事件的时间。举例说明，假设观察到微博

中某一个话题 i“我爱吃甜食”，那么在一段时间中

所有转发此话题的用户就可以叫作一个传播片段

Di，代表这段时间涉及相同事件的用户集合。本文

将这些传播片段的集合定义为 Ω ,因此 Ω ={D1, 
D2,…, DK}表示社交网上的多条传播轨迹的集合。 

在实际运算中，考虑不同时间段的同一传播片

段上的用户集合。D(t)表示在时间 t 前接收传播轨

迹 D 中的事件的用户集合，D (t)表示时间 t 前未接

收传播轨迹 D 中的事件的用户集合。同理，本文以

D(∞)表示接收传播轨迹 D 中事件的全体用户。

D (∞)表示没有接收传播轨迹 D 中事件的全体用

户。最后补充说明一个用户集合 A(A∈V)表示的是

同一传播片段上被影响的用户集合。 
值得注意的是，本文关注的是某人在某个时间

做了什么，并不关注这件事情是如何发生的。在本

文的模型中，一个用户传播信息的概率取决于同一

传播片段 D 上该用户之前的用户和 D 上的信息 i
对其的影响。 

4  无拓扑结构的影响—兴趣传播模型 NT-II 

4.1  无拓扑结构的影响—兴趣传播模型NT-II 的定义 
本节分析用户和传播项对信息传播的双重影

响继而构建本文提出的新的社交网信息传播模型

NT-II。 
本模型中 Pu, v为用户 u 对用户 v 的影响程度，

即影响空间形成的信息传播概率。Pv, i 为用户 v 对

传播项 i 的喜欢程度，也就是兴趣空间形成的信息

传播概率，然后本文介绍如何用适合的函数来求解

2 种传播概率。最后，本文结合概率 Pu, v和 Pv, i的

值预测出更接近真实传播概率的预测概率，称为无

拓扑结构的影响—兴趣传播模型传播概率。对此概

率和无拓扑结构的影响—兴趣传播模型的具体定

义如下。 
无拓扑结构的影响—兴趣传播模型传播概率

P(v |u, i)：用户 v 在看到用户 u 接收传播项 i 之后，

v 也接收传播项 i 的概率。因为用户 v 是否接收传播

项 i 既与用户 v 对传播项 i 的喜欢程度有关，又与用

户 u 对用户 v 的影响程度有关。如式(1)所示（α代

表 2 种传播概率的权重）。 

 , ,( | , ) (1 )u v v iP v u i P Pα α= + −  (1) 

无拓扑结构的兴趣—影响传播模型（简称

NT-II）：在信息传播的过程中，当用户 v 看到用户

u 接收传播项 i 时，用户 v 有且只有一次机会接收

传播项 i。v 接收传播项 i 的概率为 P(v |u, i)，v 不
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接收传播项 i 的概率为 1−P(v|u, i)。假定 v 接收传播

项 i 后不会再次接收传播项 i。因为没有图的拓扑结

构，假定在传播项 i 上活跃的用户对其他用户都可

能产生影响。因此，在用户集合 A 接收传播项 i 后
用户 v 接收传播项 i 的概率 P(v |A, i)如式(2)所示。

基于这样的传播过程，本文构建的传播概率模型称

为无拓扑结构的兴趣—影响传播模型。 

 ( | , ) 1 (1 ( | , ))
u A

P v A i P v u i
∈

= − −∏  (2) 

这里介绍影响空间的传播概率 Pu, v和兴趣空间

的传播概率 Pv, i 的具体表示方法。假设 2 个空间都

是 d 维的隐藏空间，本文用 2 个函数 f 和 g 分别表

示 2 个概率，如下所示 

 , ( , )u v u vP f= z w  (3) 

 , ( , )v i v iP g= x y  (4) 

其中，函数的参数 zu 为影响空间中用户 u 的 d 维的

隐藏空间（影响其他用户的向量，信息发送方），

wv为影响空间中用户 v的被影响的d维特征向量(被
其他用户影响的向量，信息接收方)。xv为兴趣空间

中用户 v 的 d 维特征向量，yi 为兴趣空间中传播项

i 的 d 维特征向量。 
特征向量的表示方法是人为设置初始向量每

一维的值，然后使用本文给出参数学习算法对向量

每一维的数值不断进行迭代，通过训练集的训练最

后得到每个用户的最终近似向量，再通过这些用户

向量在测试集中去预测社交网的传播过程。算法 1
中的输出（NT-II 模型的参数集合 Z={zu}，W={wu}，
X={xu}，Y={yi}）就是用户向量和传播项向量中的

每一维的具体数值。向量中的每一维代表的含义在

刚开始都是隐含的，但是它们都是用户向量和传播

项向量的一个特征，具体信息在初始时是未知的，

所以本文选择表达学习算法来进行模型的构建，因

为表达学习算法正是一种能够发现隐含解释特征

的学习方法。它捕捉观测输入数据的隐含解释性因

素的来构建传播模型比直接输入大量的具体特征

来构建传播模型效率要高很多。 
算法 1  求无拓扑结构的兴趣—影响传播模型

NT-II 参数的学习算法 
输入  用户集合 U；传播项集合 I；传播轨迹

集合 1 2{ , , , }kD D DΩ = ；学习率ε  
输出  NT-II 模型的参数 { }uZ = z 、 { }uW = w 、

{ }uX = x 、 { }iY = y  

)for do
[ 1,1]

[ 1,1]

) [ 1,

1  all the
2) random values in ;

3) random values in ;

4 random values in ;
5 end
6) for all the

random values

1]
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do
7) [ 1,1]
8
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end
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17 if the) ( ) nDt v < ∞  
( | , )18) (

( | , )(1 ) );

( | , )19) (

end
23) end
24) end
25) end
26) for ea

( | , )(1 )

ch 

);

20) else
21) ;

22)

do

v
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i

i

v v D
v

D
v

i i D
v

D
v

v v v

i i i

P v u ix x
P
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P
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P
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P
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−
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−
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−

← +
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∈Ω
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λ
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λ

ελ
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for each 
28 if
27) (1);

) ( t) (1) ~n (3)heD

v D
t v

∈

<∞ 式根据式
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) ( ( ))
log ( | , ) ;

log ( | , )

log(1 ( | , ))32) ;

log(1 ( | , ))

33) ( )
( | , )(

( | , )

29) end
30 for do

31)

if then

34)
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35)
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u
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D

D
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u
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D
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P
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P
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∂
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∂
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∂
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w
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δ

δ

δ

δ
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δ

ε

计算

；

end
39) end
40) end
41) end

until convergence
43)retu

( | , )(

( | , )(1 ) );

36) else
37) ;

38)

42)
{ } {r } { }n , , ,} {

v
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u

v

D
v

D
v

u u

v v

u u u i
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P
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+

−

−

−

+

−
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δ
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影响空间中 2 个用户向量之间的距离越近，表

示用户 v 越有可能受用户 u 的影响而传播此片段上

的信息，兴趣空间中用户向量和传播项向量之间的

距离越近，表示用户 v 越有可能因为对传播项 i 感
兴趣而传播此片段上的信息。所以构建函数 f 和 g
时既要考虑概率的特征，又要充分利用向量的距离

公式。但是函数 f 和 g 仍有多种选择方式，本文通

过多次测试最终采用 sigmoid 函数，它不仅连续平

滑，还可以很好地返回[0,1]的真实值，作为本模型

所求的 2 种概率值。具体计算式如下所示。 

 1
( ) ( ) 2

0

1( , )
1 exp( ( ) )

u v d
j j

u v
j

f z w
z w

−

=

=
+ −∑

 (5) 

 1
( ) ( ) 2

0

1( , )
1 exp( ( ) )

v i d
j j

v i
j

g x y
x y

−

=

=
+ −∑

 (6) 

4.2  无拓扑结构的影响—兴趣传播模型 NT-II 学习

算法 
本文观察一个特定的传播片段，其传播概率如

式(7)所示，也就是用户 v 接收传播轨迹 D 中事件的

概率[4]为 

 
( ) ( )

( ) (1 )D D
v v

v D v D

P D P P
∈ ∞ ∈ ∞

= −∏ ∏  (7) 

其中，Pv
D表示在传播轨迹 D 中用户 v 变成活跃用

户的概率。实际上，本文所研究模型是一个概率模

型，本文通常通过对数似然函数来求解模型的参

数，也就是似然函数的参数估计问题，通过对相关

概念的了解后，本文定义在传播轨迹集合Ω ={D1，

D2,…,DK}上的对数似然函数，如下所示。 

( ) ( )

( ) ( ( ))

( ; ) ( lb lb(1 ))

{ lb(1 (1 ( | , )))
D

D D
v v

D v D v D

D
D v D u D t v

L P P P

P v u i
∈Ω ∈ ∞ ∈ ∞

∈Ω ∈ ∞ ∈

Ω = + −

= − − +

∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∏
 

( )( )

lb(1 ( | , ))}D
u Dv D

P v u i
∈ ∞∈ ∞

−∑ ∑  (8) 

结合式(1)~式(6)，式(8)是关于参数 zu、wv、xv、

yi 的似然函数。所以最终优化目标是如何在影响空

间 (Z，W)和兴趣空间 (X，Y)选择参数 Z={zu}、
W={wv}、X={xv}、Y={yi}使传播轨迹集合上的对数

似然 L(P;Ω )最大。 
具体如算法 1 所示，使用随机梯度上升法更

新模型参数，使似然函数达到局部最大。传播概

率依赖于参数在连续空间的相对位置。也就是说

向量 zu 和向量 wv 的距离越近，用户影响空间的用

户 v 就越有可能传播该片段的信息；同样，向量

xv 和向量 yi 的距离越近，用户兴趣空间的用户 v
就越有可能传播该片段的信息。算法的更新过程

分为 2 个阶段。1) 先固定影响空间向量，更新兴

趣空间向量（10)~25)行）；2) 固定兴趣空间向量，

更新影响空间向量（26)~41)行）。这 2 个阶段交

替进行，直到似然函数收敛为止。 
以下对伪代码进行简单说明。 
1) 第 10)行：从Ω中取出一条传播轨迹 D； 
2) 第 11)行：v 为所在传播轨迹中还未被之前

用户激活的点。 
3) 第 12)行：如果在 D 中 v 被激活了，需要计

2017264-5



·118· 通  信  学  报 第 38 卷 

 

算 v 的 Pv
D和 Pu, v的预测值。 

4) 第 14)~23)行：梯度上升更新影响空间向量

参数集合 Z 和 W 
5) 第 30)~39)行：梯度上升更新兴趣空间向量

参数集合 X 和 Y 
6) 第 43)行：得到最后的参数结合，并返回，

模型构建完成。 
7) 代码中所涉及的 8 个导数的求解过程如下。 
以求解 lb(1- P(v |u, iD))的导数为例。 

, ,

,

2

2 2

2 2

lb(1 ( | , ))

( | , )1
1 ( | , )

( (1 ) )1
1 ( | , )

( )1
1 ( | , )
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D u v

P v u i

P v u i
P v u i
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z

z w
z w
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算法 1 中所有导数的结果如下。 
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(1 exp( ))

lb(1 ( | , ))8)

exp( )1 2( )
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本文提到在测试集中，还存在着一些新的传

播项，为了使本文的模型更适用实际情况，还需

学习测试集中新的传播项的特征向量集合。假设

一些用户传播的是新的传播项 h，新传播项的特

征向量为 yh，而本文在算法 1 中得到这些用户传

播项向量 yi，直觉上会与真实的 yh 接近，为此，

为了求得 yh，需要将下面的目标函数最小化。具

体算法如算法 2 所示（n 为传播项个数）。 

 2arg min (1 )
n

h i h
i

−∑y y y  (9) 

算法 2  求新传播项的特征向量的学习算法 
输入  ,i εy旧传播项的特征向量 学习步长  
输出  hy新传播项的特征向量  

2

1) init
2) repeat

2 (1 )

3) until convergence

n

h i h
i

h

h h ε −= + ∑y yy y

y

y
 

5  实验与结果 

5.1  数据集 
对于本文的实验，本文在网上下载了 2 种数据

集。预处理后的数据信息如表 1 所示。 
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表 1 数据集信息 

数据集 用户数 时间段 训练集 
传播片段 

测试集 
传播片段 

Digg 4 916 159 400 100 

Flixster 109 816 155 800 200 

 
1) Digg:中文称为“掘客网”，是一种由用户推

动的新闻网站，在网站中，大量用户共同撰写、评

论和提交来自网络各个角落的新闻故事，用户还可

以对这些文字，视频进行收藏和转播。这里，本文

使用 2016 年 11 月完整的 Digg 历史数据，作为一

个数据集。 
2) Flixster：这是一个电影社交网站，可以让用

户分享电影的评分，讨论新的电影，也可以通过电

影认 
5.2  对比模型与评价指标 

本文提出无拓扑结构的影响—兴趣传播模

型来预测社交网信息传播，为了证明本文预测

方法的有效性，本文介绍另外 2 个预测结果较

好的传播模型，并使用和本文相同的数据集合，

进行对比。 
1) IC 模型：传统的独立级联模型，它可以用特

定的数据集合预测出较好的传播概率，但它并不适

用于无拓扑结构社交网络数据集合。因为在预测信

息传播过程之前，IC 模型首先要根据数据推测图结

构，而其推测的结果存在很大的不准确性。 
2) Embedded IC：一种嵌入版本的独立级联模

型，充分考虑用户之间的相互影响，推测传播概

率，把用户嵌入隐藏的投影空间中，借助 EM 算

法中 Q 函数的形式求出发送方和接收方的用户参

数，进一步构建模型。该模型已经证明其性能优

于 CTIC[14]模型、NetTate[15]模型，故本文不再与

其比较。 
本文通过以下几个评估指标来分析模型预测

信息传播效果的准确性。 
1) MSE。均方误差，通过测量值误差的平方和

的平均数来统计整体误差。值越小，越准确。假设

每个用户传播概率 P(v |u, i)为实际值为 Pi，预测值

为 iP ，第 i 个样本实际值和真实值的误差为 Ei，定

义如下。 

 2 2

1 1

1 1 ( )
n n

i i i
i i

MSE E P P
N N= =

= = −∑ ∑  

2) 准确度（accuracy）。对于给定的测试数据集，

反映了模型对整个样本的判定能力。 

  TP TNA
TP FP TN FN

+
=

+ + +
 

其中，TP 为预测为正样本，实际也为正样本的特征

数；FP 为预测为正样本，实际为负样本的特征数；

TN 为预测为负样本，实际也为负样本的特征数；

FN 为预测为负样本，实际为正样本的特征数 
3) 召回率（recall）。对于给定的测试数据集，

反映了被正确判定的正确传播路径所占总传播路

径的比重。 

  TPR
TP FN

=
+

 

4) ROC 曲线。在 ROC 空间中，每个点的横坐

标是 FPR，代表将负例错分为正例的概率，纵坐标

是 TPR，代表能将正例分对的概率。曲线下面积越

大，模型的学习效果越好。 
5.3  维数 d 和权重 α的选择 

通过各种评价指标对多种模型的有效性分析

对比之前，还需明确实验空间维数。 
算法 1 中，本文已经说明实验是在 d 维空间

中进行取值和计算的，d 的取值对实验结果也存

在影响，本文需要找到最适合的维度来提高模型

的精准度，本文将权重 α的取值先固定 0.5。图 1、
图 2 说明在对数似然函数中，不同维数的选择对

于时间和在测试片段上平均对数似然值的影响，

可以观察到随着维数的增长，实验的收敛时间增

长迅速，这是因为特征向量的每一维都是要求的

参数，维数越多，所进行的计算就越多，耗费的

时间也更多，所以维数与收敛时间成正比。关于

维数对本文所构建的平均对数似然函数的影响，

该函数概率都是有用户特征向量和传播项特征向

量作为 sigmoid 函数的变量与计算实现的，在求

解过程中，向量的维数越多，也就代表着选择的

特征越多，对概率的预测会相对准确一些，所以

平均对数似然函数的绝对值会随着维数的增多逐

渐变小，效率会越来越好些。结合对时间和效率

的考虑，选取 d=20 作为空间维数，这时模型的运

行时间和结果精确度都较好。 
维数 d 固定后，对于权重 α的选择如图 3 所示，

当 α=0.65 时，平均似然函数的值较高，实验结果的

准确性也教高。所以式(1)最终形式为 
 , ,( | , ) 0.65 0.35u v v iP v u i P P= +  
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图 1  Digg 测试集中维数和时间的关系 

 
图 2  Digg 测试集中维数和平均似然函数值的关系 

 
图 3  Digg 测试集中 α和平均似然函数值的关系 

5.4  用户传播概率预测  
选择合适的空间维数和权重后，现在可以正式

通过之前介绍的一些评价指标，对模型之间效率进

行对比分析。表 2 是在多种数据集下根据之前介绍

的 MSE、模型（model）、准确度（accuracy）、召回

率（recall）和 ROC 曲线面积的评估方法对不同模

型所预测的传播概率的准确性进行分析以及对比。

表格中加粗的数字代表最好的结果。可见，在大部

分情况下模型的评估情况都是最佳的。本实验的迭

代次数为 30 万次，运行时间为 86 321 s（24 h 左右）。

在大部分情况下本文模型的评估情况都是最佳的。

这是因为在其他模型中，由于没有用户之间的拓扑

关系，模型无法判断谁影响谁，简单来说，当 2 个

用户共同喜欢或转发同一传播项时，并不意味着是

他们 2 个中的一个影响另一个，但是 IC 模型会错

误地认为某些先转发信息的用户就是后转发信息

用户的前项，事实上他们可能只是来自同一个

“源”，并无太大的影响关系。而 NT-II 模型并不会

陷入这样的误区中，因为本文是通过隐藏空间中用

户向量之间的距离来判断用户之间的影响关系的，

通过计算向量的距离就可以判断出每队用户之间

是否有影响关系。这就可以使 MSE 的值降低。 
NT-II 的 MAP 值在不同的数据集中相比其他

的模型也更好一些。在这个 2 个数据集中有个共

同的特点，某一个传播项越受欢迎，就会推荐给

越来越多的新用户。而这种现象更容易被本文的

模型捕捉。 
NT-II 的 F1 值更直观地说明了实验方法的有效

性。ROC 曲线面积的值也明确地说明了本模型对于

传播概率预测的准确率。 
总之，本文的模型对比其他的模型有多种优

势：预测的准确率更高；模型的泛化能力更强，在

多种数据集上都适用；不依赖于图结构等。对于传

播预测的分析使我们明白信息传播是一个复杂的

现象，采取不同的模型，不同的数据集对于结果的

影响也不同，这也是为什么本文在 2 个数据集中运

用多种评价指标来评估模型的有效性。 
5.5  用户影响关系预测 

在得到社交网中用户的传播概率之后，本文还

可以进一步地分析用户的影响关系。简单来说，就

是预测某个时间点之前的信息传播结构和未来信

息的传播序列。这进一步提高了本文预测方法的

能力，当给定传播片段的数据集后，本文还可以

反推出用户之间的影响关系（用户的连接，信息

的真实转播轨迹）。这样的研究问题同样十分重

要。对于预测每一对有连接的用户（u, v），本文

学习到的传播概率 P(v |u, i)可以代表他们之间存

在连接的可能性。本文可以通过模型以降序的形

式为他们排序。 

6  结束语 

本文提出了一种新的社交网传播模型 NT-II。
该模型既考虑了影响空间中传播项发送方用户对

接收方用户的影响程度，又考虑了兴趣空间中用户

对传播项的偏爱程度。在模型学习过程中，本文还
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考虑了新传播项特征向量对于模型的影响，并给出

了新传播项特征向量的学习算法。与现有的传播模

型相比，本文可以得到更准确的信息传播预测结

果。在今后的研究中，本文拟利用该模型预测信息

传播轨迹。 
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0.900 
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0.515 

0.537 

Flixster 

IC 
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0.970 

0.478 
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