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收稿日期：２０２００４３０；在线发布日期：２０２０１２１８．本课题得到国家重点研发计划项目（２０１７ＹＦＢ１００３０００，２０１９ＹＦＣ１５２１４０３）、国家自然
科学基金项目（６１９７２０８７，６１７７２１３３，６１６３２００８）、国家社会科学基金项目（１９＠ＺＨ０１４）、江苏省自然科学基金项目（ＳＢＫ２０１９０２２８７０）、江
苏省网络与信息安全重点实验室（ＢＭ２００３２０１）、江苏省计算机网络技术重点实验室（ＢＥ２０１８７０６）、教育部计算机网络与信息集成重点实
验室（东南大学）（９３Ｋ９）资助．孟　青，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）学生会员，主要研究方向为群体影响力、推荐系统、数据挖掘．
Ｅｍａｉｌ：ｑｍｅｎｇ＠ｓｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．刘　波（通信作者），博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为在线社交网络、大数据分
析、数据挖掘．Ｅｍａｉｌ：ｂｌｉｕ＠ｓｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．张恒远，硕士研究生，主要研究方向为群体影响力、推荐系统与数据挖掘．孙相国，博士研究生，
主要研究方向为社交网络分析和用户建模．曹玖新，博士，教授，主要研究领域为社交网络分析、隐私保护和数据安全．李嘉伟，博士，助
理教授，主要研究方向为社会计算和自然语言处理．

在线社交网络中群体影响力的建模与分析
孟　青１）　刘　波１）　张恒远１）　孙相国１）　曹玖新２）　李嘉伟３）

１）（东南大学计算机科学与工程学院　南京　２１１１８９）
２）（东南大学网络空间安全学院　南京　２１１１８９）

３）（萨斯喀彻温大学计算机科学系　萨斯卡通市Ｓ７Ｎ５Ｃ９加拿大）

摘　要　移动互联网技术的飞速发展，给社交网络平台带来了新的颠覆性的转变，也不断地改变着人们的生产、生
活和交流方式．在线社交网络由于其特有的注册开放性、发布信息自由性、用户兴趣趋同性等特点，已经超越传统
媒体，成为人们传播消息、获取新闻和接收实时信息的主要途径．同时，社交网络中用户之间的各种关系类型多样、
相互交织、相互影响，促使用户生活在复杂的在线群体网络环境中，使得用户的在线行为时刻都受到所属的多种群
体环境的影响作用．现有的针对在线群体环境影响的研究大多依据静态的、单一的网络结构对社交网络进行建模，
而网络中通常存在多种类型的、动态的社会关系，较少研究能同时考虑多种类型的用户关系，建模社交网络中复杂
环境下用户受到的影响作用．本文对用户所处的多类在线群体环境进行分析，挖掘用户所能感知的不同类型的群
体环境，建模多维群体环境下用户所受的影响作用．首先，从用户间的社交关系类型出发，对在线社交网络中复杂
的网络拓扑关系进行分类挖掘，分析用户可能感知的不同维度的在线群体环境，并提出静态群体环境和动态群体
环境的定义和挖掘方法．其次，在不同的在线社交群体环境下，从宏观角度量化环境中用户所感知的群体结构特
征，并从微观角度建模并模拟用户间的影响机制，提出了基于图注意力网络的融合多维在线群体环境的影响力模
型．最后，以在线社交网络中用户的转发行为为例，研究多维群体环境影响下的用户行为模式，并在真实数据集上，
基于群体影响力模型预测个体转发行为状态，验证模型的合理性和有效性．实验结果表明，本文提出的群体影响力模
型能够更有效地描述在线社交网络中用户所属群体对用户的影响作用，并且在用户转发行为状态预测方面，比现有
的群体影响力模型在综合评价指标犉１值方面最高可以提升３３％，在犃犝犆值方面可提升１６％．
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ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｒａｔｉｏｎａｌｉｔｙａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｓ．Ｔｈｅｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅＭＲＩＮＦｍｏｄｅｌｔｈａｔｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｃｏｕｌｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｕｓｅｒｓ’ｐｅｒｃｅｉｖｅｄｇｒｏｕｐｓｔｈａｔｉｍｐａｃｔｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｉｎｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｒｏｍｔｈｅ
ｓｔａｔｉｃａｎｄｄｙｎａｍｉｃｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ．Ｉｎｔｅｒｍｓｏｆｔｈｅｔａｓｋｏｆｕｓｅｒｓ’ｒｅｔｗｅｅｔｂｅｈａｖｉｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｔｈｅ
ＭＲＩＮＦｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｏｔｈｅｒｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓ．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，
ｏｕｒｍｏｄｅｌｈａｓａｎｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆｏｖｅｒ３３％ｉｎ犉１ｖａｌｕｅａｎｄ１６％ｈｉｇｈｅｒｉｎＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ
（犃犝犆）ｖａｌｕｅｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｓｏｃｉａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍｏｄｅｌ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｇｒｏｕｐｓ；ｇｒｏｕｐｉｎｆｌｕｅｎｃｅ；ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｗａｒｅ；ｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ

１　引　言
在线社交网络中用户产生的大量关系数据，为

社交影响力分析［１］、社交关系分析［２］、推荐系统［３］等
领域的研究提供了新的可能．而在线社交网络中用
户的关系通常具有类型多样、错综复杂、动态变化等
特点，给在线社交网络的研究带来了巨大的挑战．例
如，用户在社交平台中，通常会跟现实生活中的朋友

互相关注，另外还会关注一些感兴趣的网络用户，可
以建立用户间的关注（被关注）关系．通过这种关系，
用户能接收到所关注用户在线上发布的各种即时信
息，与用户周围好友形成了相对稳定的在线社交群
体环境．同时，用户在社交网络中也会与其他用户进
行互动．例如，转发其他用户的推文或对其他用户推
文进行留言、转发、点赞等．这类交互关系和交互对
象随着时间、用户兴趣偏好等因素而动态变化，组成
了用户周围的动态社交群体环境．用户周围的静态

５６０１６期 孟　青等：在线社交网络中群体影响力的建模与分析

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



以及动态社交群体环境相互重叠、相互交织、相互影
响，共同影响着用户的在线社交行为．

群体环境影响用户的行为、偏好和情感等方面．
有研究者［４］指出群体环境的影响作用所造成的用户
行为改变无法用普通的社交关系影响来解释．而衡
量群体社交环境的影响力为研究在线用户行为产生
机制提供了新的思路．近年来，研究者们在研究信息
传播、影响力最大化等问题中逐渐开始从不同角度
涉及到群体影响力的衡量方法．我们将学术界对群
体影响力的相关研究方法概括为以下几类：（１）将
群体影响力量化为个体影响力的总和．此类研究通
常利用社区发现算法发现网络中的社团结构并抽象
为“超级节点（ｓｕｐｅｒｎｏｄｅ）”，基于信息传播模型，在
群体层面计算各个超级节点的影响力［５６］．但是研究
中缺少对群体层次的特征量化和对成员个体的细粒
度研究；（２）通过聚类用户抽象层次的特征（观点、
兴趣等）计算群体影响力．基于聚类群体的影响力研
究主要考虑在线社交网络中的用户属性，对用户进
行抽象层次的画像与聚类，挖掘同质的聚类群体［７］，
使用社会心理学理论中的群体一致性、群体规范等
概念，量化个体在多个维度中受到的社会影响力．此
类研究注重用户在属性特征方面的聚类性，较少考
虑用户之间的实际连接关系；（３）以用户为中心研
究个体受到周围群体环境的影响．通过分析在线用
户的局部群体环境，挖掘用户所属中心网络的拓扑
结构、内容等属性特征，衡量并量化用户所属局部群
体环境对个体用户的社交影响作用［８９］，继而通过影
响力排名或者行为预测任务衡量和分析模型的有
效性．

由此可见，当前的研究存在以下问题：（１）现有
群体影响力研究缺少对网络结构和用户的网络感知
能力的细粒度建模与分析；（２）针对群体层次的研
究大多为手工提取特征，依赖专家领域知识，具有一
定的局限性；（３）目前的研究还较少注意到群体环
境的动态性．

针对以上问题，本文从用户的静态社交环境和
动态社交环境角度出发，对在线社交网络中群体环
境影响力进行建模与分析．首先，对用户所属多种群
体环境进行隐含特征学习，减少对人工特征的依赖．
在此基础上，构建多粒度的影响力分析框架，研究用
户在多种群体影响力的作用下产生个体行为的机
制，并通过预测目标用户未来的行为状态，验证群
体对个体的影响作用．主要贡献总结为以下三点
（１）本文综合考虑了静态社交环境和动态社交环

境，提出了以用户为中心的群体环境挖掘算法，检测
出了符合影响力传播的群体环境；（２）本文提出了
融合静态网络和动态网络的深度学习框架来计算群
体影响力．该框架融合宏观层次、微观层次和时间演
化特性，能够更好地刻画群体影响力；（３）建立了融
合多维复杂群体环境的社交影响力模型，并在多个
真实数据集上进行实验，实验证明本文提出的模型
有较好的表现．

本文在第１节引言主要介绍相关背景和研究现
状；第２节主要介绍相关工作；第３节描述所研究的
问题，并给出形式化定义；第４节提出模型的基本思
想，并且给出各模块详细描述；第５节描述实验设置
和实验过程，并对实验结果进行分析；最后，第６节
对文章进行总结和展望．

２　相关工作
群体环境的影响力主要基于用户所在的群体，

利用在线社交网络中的行为表现，量化群体对个体
的影响作用．Ｔａｎｇ等人［９］基于用户关注网络的拓扑
结构，把用户周围群体环境划分为邻居用户、所属社
区，对个体在群体环境中所表现出的从众行为进行
了量化，并在用户转发行为预测任务中获得了良好
的表现．张静［１０］基于用户社交关系网络提出局部社
交影响力（ｓｏｃｉａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｌｏｃａｌｉｔｙ）的概念，并利用
概率图模型对用户所属的群体环境影响力进行量
化．Ｊｉａ等人［１１］综合社交网络中的信息和网络拓扑
结构，利用个体的交互权重、影响力、传播意愿等，提
出了基于社区一致性的影响力分析模型，分析群体
对用户的影响作用．Ｊｉａｎｇ等人［１２］则重点关注用户
的社会行为，提出用户之间的消息传播能力、交互活
跃度等指标并进行线性融合，以此表示周围社会环
境对用户的影响作用．

以上研究主要基于社会学理论，通过分析在线
社交网络拓扑结构及用户社会行为信息，以人工定
义特征的方式来量化社会影响力并用于用户行为预
测．而通常在模型中，特征选择的合理性将对模型性
能产生直接影响．同时，这类方法对于群体环境特征
融合方法大多是线性方法，难以对用户间高阶的、非
线性关系进行精准量化与描述．

随着神经网络的发展，深度学习开始用于社交
影响力的分析过程中，相比传统人工特征的方法，深
度学习模型的表达能力更强，能够挖掘更多潜在信
息．Ｌｕｃｅｒｉ等人［１３］基于深度神经网络来建模社交影
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响力，通过学习用户所处群体环境中其他活跃用户
的历史行为，来探究对目标用户是否产生实际影响．
在网络嵌入表示学习层面，Ｗａｎｇ等人［１４］基于
Ｎｏｄｅ２ｖｅｃ的方法提取用户在社交网络所处群体环
境的拓扑信息，描述相似用户之间的社会关系，从而
生成当前用户节点的嵌入向量表征，并应用于多标
签社会行为预测，从而对模型有效性进行验证．而
Ｆｅｎｇ等人提出的Ｉｎｆ２ｖｅｃ模型［１５］，首先从局部群体
环境出发，通过随机游走模拟社交影响的传播过程，
并在全局范围内挖掘兴趣相似的用户群体，最后以
网络嵌入表示学习的方式形成用户节点的向量表
示，并用于多类用户行为预测任务．

近年来，图神经网络（ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＧＮＮｓ）展示出处理网络结构数据的优越性，并在节
点分类［１６］、社会化推荐［１７］等任务中取得了很好的效
果．有学者利用图注意力网络［１８］（ＧｒａｐｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＴｓ）对用户的局部影响力展开了探索
性研究．Ｑｉｕ等人［８］利用在线社交网络中用户之间
的好友关系，基于图神经网络对用户所处的群体环
境进行描述，并利用注意力机制量化了群体环境中
成员对目标用户的影响力，提出了深度影响模型
ＤｅｅｐＩｎｆ，并应用于用户转发行为预测，验证了模型
的合理性和有效性．Ｗａｎｇ等人［１９］同样基于图注意
力网络，对社交影响力进行建模，通过图注意力机制
融合周围亲密好友的影响作用，并结合网络表示学
习思想提取群体结构的拓扑特征，将两部分特征融
合后用于社交行为预测．以上基于图神经网络的社
交影响力研究，均取得比传统模型更好的效果．

然而现有研究仍存在不足，主要体现在以下两
个方面：首先，现有研究在研究群体环境影响时，大
多只考虑用户与所属群体环境中成员之间的相互作
用，较少考虑用户受到的来自群体层面的整体影响，
而群体层面的影响不是个体间影响的简单叠加，它
的作用不可忽视．其次，尽管部分研究在群体层面考
虑了网络中用户所属的局部群体影响作用，但是大
多工作是基于静态社交关系进行建模，缺少考虑在
动态交互过程中形成的动态群体环境的影响，难以
从多维群体环境角度，全面地分析用户所受到的社
交影响力．

３　相关概念及问题定义
３１　相关概念

在线社交网络中，用户可以通过关注其他用户，
及时地获得关注用户的社交即时行为动态或者新闻

信息；同时，当用户浏览到某些内容，由于即时的上
下文环境的影响作用，可能会对部分推文进行转发、
点赞等交互操作．以新浪微博为例，用户会根据自己
的兴趣，关注微博平台中的新闻媒体、自媒体、好友
等账号，这类用户的即时社交行为（发微博、转发等）
会推送并显示在粉丝用户的微博页面中．当用户在
浏览微博时，页面中展示的邻居用户发布或转发的
微博，会对用户造成整体的信息冲击，使得用户也有
概率对某些推文进行转发、点赞等．为了量化在线用
户所属群体环境对其行为的影响作用，在此首先对
相关概念进行定义．

定义１．　关注网络．给定珚犌＝（犞，珚犈），其中犞
为社交网络中的用户集合，珚犈为用户之间的关注关
系集合，珚犈＝（狌犻，狌犼）代表用户狌犻关注了用户狌犼．

定义２．　交互网络．给定珟犌＝（犞，珟犈），其中犞
为社交网络中的用户集合，珟犈为用户之间的转发关
系集合，珟犈＝（狌犻，狌犼，狋）代表用户狌犻在时间狋转发用
户狌犼的推文．

定义３．　在线网络群体影响力．在线社交网络
用户间通过多种社交行为（关注关系、发布推文、转
发推文等）关联在一起，使得网络环境中形成一定群
体氛围，从而对用户造成的影响作用，这种影响作用
一般通过交互行为（转发行为）表现．

在线社交网络中，相比于交互关系，大多数用户
的关注关系变更周期较长，本文中假设用户之间的
关注关系为静态关系．所以，关注网络又称为静态网
络．而通过转发关系而形成的用户之间的交互关系，
具有较强的时间敏感性．所以，在本文中把交互网络
又称为动态网络．
３２　问题定义

给定网络环境犌＝珚犌∪珟犌＝（犞，犈），其中犞为社
交网络中的用户集合，犈＝珚犈∪珟犈为网络中用户之间
的有向边，代表用户间社交关系，包含用户之间的关
注关系（珚犈）和用户之间的转发关系（珟犈）；假设犈狀狏犻
犌表示在线网络中用户狌犻所属的群体环境．则问题
可以定义为，给定在线网络中用户历史时间的多维
群体环境犈狀狏犻，预测用户当前的行为状态．

４　群体影响力模型
社交网络中存在静态的网络结构和用户之间的

动态交互关系，综合运用社交网络中静态结构属性
和动态的交互关系网络能够更好地刻画用户在网络
中所属的在线群体环境［２０］，从而建模用户所受到的
群体影响作用．
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本文从在线社交网络中用户所处的网络环境出
发，提出融合用户感知的多维度群体影响力量化模
型（ＭｕｌｔｉＲｅｌａｔｉｏｎａｌｂａｓｅｄＧｒｏｕｐＩＮＦｌｕｅｎｃｅＭｏｄｅｌ，
ＭＲＩＮＦ），模型的整体架构如图１所示．模型包括静
态融合模块、动态融合模块和群体影响力融合预测
模块．在静态融合模块和动态融合模块，首先，从宏
观角度，通过嵌入表示方法获得用户对网络结构的
感知特征；其次，设计群体发现算法挖掘用户所属的

两个维度的群体环境，并对群体特征进行量化；然
后，利用图注意力网络融合用户的感知特征向量，建
模群体影响力的传播过程，从微观角度融合两个模
块中的属性信息；最终，融合用户静态群体环境以及
动态群体环境的信息，得到用户的表征向量．在群体
影响力融合预测模块中，利用前馈神经网络及多维
群体环境中的表征属性，计算在线社交网络中用户
所受到的群体影响力．

图１　群体影响力模型框架

４１　静态融合模块
４．１．１　静态结构属性嵌入层

网络嵌入通过设计特定的随机游走方法，构
建能反映网络结构的游走序列集合，借鉴词嵌入
的思想，把复杂的、高维的网络结构特征表示为低维
的向量表示．近些年网络表示学习方法发展迅速，诸
多模型例如Ｄｅｅｐｗａｌｋ［２１］、ＬＩＮＥ［２２］、Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ［２３］、
ＳＤＮＥ［２４］等被提出，给社交网络分析中拓扑结构的
特征提取带来极大的便利．在模型的静态结构属性
嵌入层，如图１中（ａ）所示，使用嵌入表示方法，提取
节点的局部拓扑结构，表征用户对群体环境的感知．
利用网络嵌入表示学习方法，把静态关注网络中的
用户节点狌映射到低维向量表示空间，得到表征向
量，表示为犲狊，狌∈!

犇，犇为向量的维度．
４．１．２　静态群体挖掘模块

社交网络是由诸多用户和用户之间的关系组成
的复杂系统，是真实社会环境中人际关系的写照．根

据邓巴数字理论［２５］，人类的智力允许人拥有的稳定
社交关系的人数大约为１５０．尽管通信技术的发展，
拉近了人与人之间的距离、加快了信息流动速度，但
是这个数字仍然没有大幅度的提升［２６］．另一方面，
根据三度影响力理论，个体在社交网络中产生的影
响，超过三度分隔，影响力就会大幅度减弱甚至消
失［２７］．所以，在线社交网络中，对目标用户产生影响
的群体环境在范围和数量方面是具有限制的．

定义４．　影响限定原则．根据社会心理学中的
邓巴数字理论，在社交网络中对目标用户产生影响
的用户数量是有上限的．

定义５．　影响就近原则．根据社会心理学三度
影响力理论，在社交网络中对目标用户产生影响的
用户群大多位于３跳以内的网络中．

根据定义４影响限定原则，建模中选择影响用
户的候选用户群时，需要限定用户数量．选取Ｗｅｉｂｏ
数据集（具体信息详见５．１节）进行统计，发现在线
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社交网络中用户的一阶中心网络内，６９．５％的用户
的中心网络成员小于１５０人，而有８７．３％的用户的
中心网络成员的数量小于３００．而在用户的二阶中
心网络中，仅仅有１．８％的用户的二阶中心网络成
员不足３００．同样，在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集中（具体信息详
见５．１节），大部分用户的二阶中心网络中的用户均
超过３００人．因此，结合定义５影响就近原则，在选
择影响用户的候选用户群时，采用目标用户的二阶
中心网络中的用户作为影响用户的静态群体成员候
选集合．

在目标用户的二阶中心网络，目标用户对网络
中的成员的感知程度也具有一定的差别．所以，基于
二阶中心网络，以目标节点为固定起点，使用重启随
机游走算法（ＲａｎｄｏｍＷａｌｋｗｉｔｈＲｅｓｔａｒｔ，ＲＷＲ）对
目标节点周围的用户进行随机游走，并累计周围节
点的采样次数，从而模拟用户对周围用户的感知度
（
!犻）．然而，直观来说，在线社交网络中距离用户越
远的个体，目标用户对他们的感知就越弱．在此我们
设计参数为节点之间最短距离（犱犻狊）的衰减函数
犳（犱犻狊）．当游走到节点狌犻时，以犳（犱犻狊）代替原来的
游走计数，之后再累计到节点的游走总次数中．最
终，依据目标用户对网络成员的感知程度，对候选节
点进行排序，并选取ｔｏｐ犽个节点作为用户在在线
社交网络中的感知群体成员节点，得到用户感知的
静态群体环境．
４．１．３　静态群体属性提取模块

静态群体是对个体用户所属网络环境的细粒度
描述，静态群体在结构、活跃度等方面所具有的不同
特征属性会影响个体行为状态．在线社交网络中，每
个个体都犹如在线的传感器，能感知所属的群体环
境氛围，从而会受到不同的影响作用．在此，根据静
态群体的挖掘方法，对用户所属的群体环境进行特
征提取，用平均感知度描述用户对群体结构的感知，
用交互概率来描述用户所属群体的活跃度．

定义６．　平均感知度（!－）．在静态群体的挖掘
过程中，通过随机游走模拟用户对周围节点的感知
程度．而对于不同用户而言，由于在线社交群体环境
的不同，或由于自身的个性化属性的不同，对周围环
境的感知程度也有一定的差异．在此，我们使用个
体与所属群体环境中用户感知度的平均值，来衡
量中心用户对群体环境的感知或熟悉程度，并描
述用户所属群体环境的结构信息．其形式化定义
如下：

!

－
狌＝１
｜犛狌｜∑狏∈犛狌!狏 （１）

其中，!狏为用户狏对周围社交群体环境的感知度，
犛狌为用户所属静态群体环境中成员用户的数量．
定义７．　交互概率（犳）．静态群体环境相对稳

定，所以用户所属的静态群体网络结构可能十分相
似，从而降低了模型的预测能力．为了进一步区分不
同的静态群体环境，使用个体与所属群体环境中成
员的交互频率，即用户所转发的源推文的发布者数
量占群体成员数量的比例，来量化静态群体环境的
动态变化，反映用户与所属群体环境的动态性．其形
式化定义如下：

犳狌＝
∑狏∈犛狌"（狌，狏）
｜犛狌｜ （２）

其中，"（狌，狏）为指示函数，如果用户狌转发了用户狏
的推文，则"

（狌，狏）＝１．否则，"（狌，狏）＝０．
４．１．４　静态群体属性融合层

在上述模块中，利用在静态结构属性嵌入层中
得到的描述用户狌的局部网络拓扑结构的表征向量
犲狊，狌，以及用户所属静态群体中对静态群体的平均感
知程度的量化特征!

－和犳，衡量了每个用户对周围环
境的感知程度．而根据气泡过滤理论（ｆｉｌｔｅｒｂｕｂｂｌｅ
ｅｆｆｅｃｔ）［２８］，用户周围邻居对用户所接收到的信息具
有过滤效应．所以，周围邻居用户在感知所属群体氛
围的同时，也会将环境对自己的影响作用以影响力
的形式传递到目标用户，进而影响目标用户的行为
状态．

图神经网络通过卷积操作，可以直接在图结构
数据（ＧｒａｐｈｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄＤａｔａ）上进行计算，实现对
邻居节点属性的融合，在节点分类任务中获得了良
好的表现［１８］．随后，图注意力网络考虑用户与周围
邻居节点的重要性关系，可以对邻居节点的属性以
及网络结构进行融合，能更细粒度地建模邻居用户
对中心用户的影响力．所以，我们基于图注意力网
络，综合考虑用户对群体环境的感知过程，建立在线
社交网络中群体影响力模型．在宏观角度，拼接融合
用户对网络结构的感知特征向量和用户所属静态群
体的整体属性向量，得到狊狌＝｛犲狊，狌!

－
狌犳狌｝，描述用

户狌对周围环境的感知程度．其中，狊狌∈!

｜犉｜，｜犉｜为
用户所属在线群体环境的属性向量维数．在微观角
度，通过注意力机制建模用户所属群体中，群体成员
用户与目标用户的影响关系，细粒度地融合用户所
属静态群体成员的结构和属性信息．

静态群体属性融合层由多层图注意力网络组
成，对于图注意力网络中的第犾层，输入为犎（犾）＝
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｛犺（犾）１，犺（犾）２，…，犺（犾）狀｝，犺（犾）犻为第犾层中用户狌犻对在线
群体环境感知的融合表征向量，犺（犾）犻∈!

犉，初始输
入时犺（０）犻＝狊犻，狀为用户节点数量．输出为犎（犾＋１）＝
｛犺（犾＋１）１ ，犺（犾＋１）２ ，…，犺（犾＋１）狀 ｝，犺（犾＋１）犻 为用户狌犻融合了所
属在线群体中用户感知属性和微观感知角度的感知
向量，犺（犾＋１）犻 ∈!

犉′，犉′为输出的节点感知向量的维
度．具体而言，首先，计算邻居节点对目标节点的重
要性，设计注意力函数犪狋狋狀：!

犉′×!

犉′→!

，表示为
犲犻犼＝犪狋狋狀（犠犺犻，犠犺犼）．其中犠∈!

犉′×犉为可学习的权
重参数矩阵．借鉴图注意力网络［１８］，我们仅针对在
线用户所属静态群体中的成员，计算其对目标用户
的影响权重犲犻犼．一方面，可以增强目标节点对局部
邻居信息的考虑；另一方面，减少了计算的时间复杂
度和空间复杂度．然后，利用ｓｏｆｔｍａｘ函数归一化用
户与所属静态群体成员用户的影响权重，计算如下：

α犻犼＝ｓｏｆｔｍａｘ（犲犻犼）＝ｅｘｐ（犲犻犼）
∑犽∈犛犻ｅｘｐ（犲犻犽）

（３）

其中，犛犻为用户所属的静态群体．特别地，对于注意
力函数，使用一个权重参数为犪的前馈神经网络，其
中犪∈!　２犉′，并且使用ＬｅａｋｙＲｅＬＵ激活函数对输出
的值进行非线性变换．最终，得到注意力机制的系数
计算如下：

α犻犼＝ｅｘｐ（ＬｅａｋｙＲｅＬＵ（犪Ｔ［犠犺犻‖犠犺犼］））
∑犽∈犛犻ｅｘｐ（ＬｅａｋｙＲｅＬＵ（犪

Ｔ［犠犺犻‖犠犺犽］））
（４）

其中，‖为向量之间的拼接操作．经过多层图注意力
网络，得到静态群体属性融合输出：

犺（犾＋１）犻 ＝σ∑犼∈犛犻α犻犼犠狊犺
（犾）（ ）犼 （５）

为了使得注意力机制在模型中能够发挥稳定的
作用，在此同样使用多头注意力机制，即在学习过程
中，使用犓个相互独立的注意力结构进行并行学
习，最后再整合各个结构的输出结果．最终，在静态
群体网络属性融合层中，得到融合用户的感知特征
结果向量，表示为

犺ｓｔａｔｉｃ＝σ（犃犵犵狉犲犵犪狋犲犻＝１，…，犓（犺犲犪犱犻）） （６）
其中，犃犵犵狉犲犵犪狋犲（·）是整合函数，一般利用平均值函
数对各头的输出结构进行整合，犺犲犪犱犻是第犻个注意
力机制的输出结果．

在静态模块中，首先，通过对用户周围静态环境
整体的量化，获得目标用户在宏观角度对周围环境
的感知表征向量．其次，再通过图注意力网络，从微
观角度融合表征向量，结合目标用户所属的静态群
体环境的影响机制，获得目标用户对所属静态群体

环境的感知向量表征．最终输出向量表示为犺ｓｔａｔｉｃ，
融合了用户所属静态群体环境在不同层次的影响
作用．
４２　动态融合模块
４．２．１　动态结构属性嵌入层

在静态群体属性模块中，基于社交网络中相对
稳定的关注关系，利用网络表示学习获得了用户静
态群体环境的结构属性表示．然而，用户在在线社交
网络中的交互关系（例如，转发关系）由于其特殊的
时间敏感性，更能反映用户所在的短期上下文环境
和即时的用户间影响作用．所以，在动态群体结构属
性嵌入层，需要充分考虑并建模用户短期内的上下
文环境．首先，选取当前时刻之前一段时间内所有用
户转发行为构建动态网络快照．其次，类似静态群体
结构属性嵌入层，基于已建立的动态交互网络快照，
通过重启的随机游走构建节点序列集合，利用网络
表示学习方法将节点映射到低维向量表示空间，表
示成犇维的向量犲犱，狌∈!

犇．该向量表征了宏观角度
下，动态关系网络中对用户狌产生影响作用的网络
结构特征．
４．２．２　动态群体划分模块

与关注关系不同的是，在线社交网络中用户的
交互关系具有一定的时效性．例如，在Ｗｅｉｂｏ数据
集中（具体信息详见５．１节），由于社交平台的显示限
制和用户本身的浏览习惯，用户历史转发行为对用
户当前影响作用是随时间逐渐递减的．对数据集中
用户相邻的转发行为进行统计，绝大部分（９８．８％）
的用户平均转发行为间隔不会超过５天，几乎所有
（９９．７％）的用户的转发行为间隔均在１０天以内．从
用户的行为模式中可以发现，超过一定时间阈值的
用户历史交互行为，影响目标用户的可能性极小．所
以，我们在动态群体的划分过程中，选择距离当前时
间最近的一段时间（１０天）内目标用户转发过的用
户对象及其转发关系所组成的一阶用户中心网络作
为该用户的动态群体成员候选集合，建模在线社交
网络中用户的动态群体环境．
４．２．３　动态群体属性提取模块

在动态结构属性嵌入层，通过网络表示学习把
用户所属的动态群体环境的特征映射到低维向量空
间中．而通过对用户所属的动态群体环境整体属性
进行描述，可以更为细致并且补充性地量化用户对
群体环境的宏观感知．因此，定义个体交互程度来描
述用户所属动态群体环境的特点．

定义８．　个体交互程度（犮）．个体交互程度指
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在动态群体网络中，用户具有转发行为的次数．转发
次数描述了在最近的时间段内，用户与所属动态群
体中成员用户的亲密程度以及用户本身的活跃程
度．具体表现为用户在动态群体所在时间窗口内的
行为数量总和，其定义如下：

犮＝犪犮狋犻狅狀犜狌 （７）
其中，犜为用户当前所处的时间窗口．
４．２．４　动态群体属性融合层

对于用户动态群体环境，在对用户感知的拓扑
结构属性和用户动态属性进行融合后，得到用户犻
的表征向量犺犻＝｛犲犱，犻‖犮｝．在用户间的微观融合方
面，类似于静态群体环境属性的融合方法，用图注意
力网络对个体所属动态群体环境属性进行融合．同
样，计算动态群体中具有交互关系的一对节点之间
的影响权重犲犻犼，并通过ｓｏｆｔｍａｘ函数进行归一化，
最终结合激活函数ＬｅａｋｙＲｅＬＵ计算注意力机制的
系数，具体过程不再赘述，注意力系数计算方式为

β犻犼＝ｅｘｐ（ＬｅａｋｙＲｅＬＵ（犪Ｔ［犠犺犻‖犠犺犼］））
∑犽∈犇犻ｅｘｐ（ＬｅａｋｙＲｅＬＵ（犪

Ｔ［犠犺犻‖犠犺犽］））
（８）

其中，犇犻为用户狌犻所属的动态群体环境中的用户集合．
经过多层图注意力网络，得到动态群体的属性

融合输出为
犺（犾＋１）犻 ＝σ∑犼∈犇犻β犻犼犠犱犺（犾）（ ）犻 （９）

其中，犇犻为用户狌犻所属的动态群体环境用户集合．
最后，结合多头注意力，从而提高模型的稳定性和泛
化能力．集合多个头的输出得到节点对动态群体环
境信息的融合向量为

犺ｄｙｎａｍｉｃ＝σ（犃犵犵狉犲犵犪狋犲犻＝１，…，犓（犺犲犪犱犻））（１０）
其中，σ（·）为激活函数，犃犵犵狉犲犵犪狋犲（·）为整合函数，
在模型中取均值函数．但是，在动态网络的构建过程
和动态群体环境的划分过程中，没有区分用户近期
的动态交互关系随着时间变化的重要性．然而，对于
在线社交网络中的用户，个体行为对自身的影响在
时间方面具有马尔科夫性质，即用户在某个时间点
前的行为会对该时间点后的行为产生影响作用，而
且距离当前时间越近的行为，对用户产生的影响越
大．所以，对于用户周围邻居节点所组成的动态群
体，需要划分时间窗口，进行更加细粒度的分析．最
终，综合考虑用户交互关系的时间敏感性和交互数
据的稀疏性，把用户的动态群体环境，根据用户交互
行为的时间顺序，划分得到犜个动态子群体环境．
在每个时间窗口的子群体环境中，保持用户的群体
环境中的用户节点不变，但仅保留在此时间片内的

用户之间的交互关系，以此组成当前时间片内的动
态子群体环境．在不同的时间窗口内，分别并行使用
多头注意力网络层对动态群体环境属性进行融合，
如图１中（ｈ）．具体而言，在每个时间窗口（犜犖）中，
把用户初始表征与前一时间窗口（犜犖－１）的输出向
量犺犜犖－１进行拼接，使得在不同窗口的模型具有一
致的输入输出维度，实现模型参数共享，挖掘潜在的
融合模式．其中，在第一个时间窗口，初始输入向量
犺犜犗为全零向量．

在各个时间窗口得到的输出结果表示为
犺犜１ｄｙｎａｍｉｃ，…，犺犜犻ｄｙｎａｍｉｃ，犺犜犖ｄｙｎａｍｉｃ，犺犜犻ｄｙｎａｍｉｃ∈!

犱犽，犱犽为输出向量
的维度．对于不同时间窗口的输出，引入注意力机
制，量化各时间窗口的输出结果对用户行为的影响
程度．

犲犻＝犠犳犺犜犻ｄｙｎａｍｉｃ （１１）
γ犻＝ｓｏｆｔｍａｘ（犲犻） （１２）

其中，犠犳为权重参数，γ犻为第犻个时间窗口的注意力
权重．最终，动态群体属性融合的最终输出犺ｄｙｎａｍｉｃ的
计算表达式可以表示为

犺ｄｙｎａｍｉｃ＝∑犻∈犖γ犻犺犜犻ｄｙｎａｍｉｃ （１３）
在本层得到的动态群体的属性融合向量犺ｄｙｎａｍｉｃ

中，犺ｄｙｎａｍｉｃ∈!

犱犽，包含用户所属动态群体结构的宏观
感知和周围邻居节点影响作用的微观感知．结合时
间融合模块，在最终的表征中综合考虑了在不同时
间窗口内交互关系的重要性．
４３　群体影响力融合预测模块

对用户静态群体和动态群体的输出结果进行拼
接犺ｆｉｎａｌ＝［犺ｓｔａｔｉｃ‖犺ｄｙｎａｍｉｃ］，犺ｆｉｎａｌ∈!

２犱犽，如图１中（ｉ）所
示．通过权重参数为犠犾的前馈神经网络，其中犠犾∈
!

２犱犽×２，得到融合用户所属在线群体环境的表征向
量，计算用户受到的影响力作用，从而预测目标用户
的转发行为状态，如图１中（ｊ）所示．
４４　模型损失函数

模型最终输出为一个二维向量，代表用户在当
前时间不同转发行为状态的概率．最终，与数据集中
的真实值进行对比，构建模型损失函数．在此，使用
对数似然函数作为模型的损失函数：

"

（θ）＝－∑
狘犞狘

犻＝１
ｌｏｇ（狆（犪犻｜犈狀狏犻；θ）） （１４）

其中，犪犻为用户犻的行为状态，当用户在当前时间具
有转发行为时犪犻＝１，否则犪犻＝０．在神经网络模型优
化方面，采用固定批次大小的Ａｄａｍ优化方法［２９］优
化预测模型和更新参数．
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５　实验结果与分析
５１　数据集介绍

实验中所使用的数据集为从国内广泛使用的社
交平台新浪微博①所采集的数据．具体采集方式为：
首先，随机选择１００个种子节点，基于关注关系使用
广度优先遍历的方法采集距离种子节点为３度之内
的用户节点集合．其次，对于所采集到的用户集合，
爬取其发布的微博信息和转发信息．最终，随机选择
连续一段时间（２０１５年１１月）内具有转发行为的用
户作为目标用户，作为实验数据集中的用户集合．另
外，实验中还增加了国外社交平台Ｔｗｉｔｔｅｒ②的公开
数据集［３０］，数据集中包含用户之间的好友关系和用
户之间的转发关系．该数据集是Ｔｗｉｔｔｅｒ中关于“希
格斯玻色粒子”发现事件的从２０１２年７月１日到
７月７日的数据集．与Ｗｅｉｂｏ数据集不同的是，该数
据集中仅包含事件相关的用户和推文，所以用户间
的关系和历史行为密度更加稀疏．各实验数据集的
统计信息如表１所示．

表１　实验数据集统计
名称 数量

Ｗｅｉｂｏ Ｔｗｉｔｔｅｒ
用户数量 １８７８９ ２３０６６
关注关系 ８７７４４６３ ２０８５６４
转发关系 ７９１８２５ ４５９９７

关注关系密度 ２．４８ｅ２ ３．９２ｅ４
转发关系密度 ２．２４ｅ３ ８．６４ｅ５

针对Ｗｅｉｂｏ实验数据集和Ｔｗｉｔｔｅｒ实验数据
集，对用户的关注数量、用户转发数量分布进行统计．
由图２、图３可以看出，在Ｗｅｉｂｏ数据集和Ｔｗｉｔｔｅｒ
数据集中，用户的关注数量及其转发数量均呈幂律
分布．例如，统计用户关注数量及其出现频次，可以
发现绝大多数用户关注人数比较少，而只有少数用
户会关注较多网络用户．以上统计结果证明了实验
数据中的用户行为符合社交网络中用户行为的一般
规律，证明了实验所选数据集的合理性和可用性．

图２　用户关注关系数量频次统计

图３　用户交互关系数量频次统计
在实验中，首先选择日期狋的数据作为用户行

为的真实值，选择日期狋之前的数据提取用户和网
络特征．把实验数据集按照比例８∶１∶１进行划分，
分为实验的训练集、验证集和测试集．其中训练集用
来训练模型参数，验证集用来选择并确定能使模型
达到最优性能的超参数．最后利用测试集的数据来
测试模型的最终效果．
５２　实验设置和评价方法

在实验中，设置用户所属静态群体规模为５０，
Ｗｅｉｂｏ数据集中设置动态群体的规模为２０，Ｔｗｉｔｔｅｒ
数据集中设置的动态群体规模为５０．网络中节点嵌
入表征向量的维度分别为１６（Ｗｅｉｂｏ）和６４（Ｔｗｉｔｔｅｒ）．
实验过程中拼接的手动提取的群体特征向量均为一
维向量，例如由式（１）得到的平均感知度（!－）、由
式（２）得到交互概率（犳）、由式（３）得到的交互程度
（犮）．在训练过程中使用Ａｄａｍ优化算法［２９］进行优化
和参数更新，学习率（ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ）为０．０００２，训练轮
数（ｅｐｏｃｈ）为１０００，采用早停法（ｅａｒｌｙｓｔｏｐｐｉｎｇ）防止
模型过拟合，当模型的犉１值在验证集上连续３０轮
不再增长时停止训练．设置衰减函数为指数函数
犳（犱犻狊）＝犡犱犻狊，犱犻狊为用户节点间的最短距离，通过
网格搜索算法确定犡＝０．８．在模型中图注意力网络
的层数设置为３层．在动态群体属性融合层，首先，
选择２个时间窗口对用户历史行为记录进行建模；
其次，在Ｗｅｉｂｏ数据集中选择３天（即犜＝３）为一
个时间窗口的长度，在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集中选择２（即
犜＝２）天为一个时间窗口的长度．在每个时间窗口，
使用３层图注意力网络层进行特征融合．对于对比模
型均对参数进行调优使得获得最好表现．硬件环境
为Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４系统，ＩｎｔｅｌＥ５２６８３＠２．０ＧＨｚ
ＣＰＵ，显卡配置为ＧＴＸ１０８０Ｔｉ．

对于模型的实验结果，使用广泛应用于分类
问题中的评价标准：精准度（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）、召回率
（犚犲犮犪犾犾）、犉１值（犉１ｖａｌｕｅ）进行评估，并使用ＲＯＣ
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曲线下与坐标周围成的面积（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ，
犃犝犆）评价模型的训练效果．各个评价指标的具体
计算方法如下：

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝犜犘
犜犘＋犉犘 （１５）

犚犲犮犪犾犾＝犜犘
犜犘＋犉犖 （１６）

犉１＝２×犘狉犲犮犻狊犻狅狀×犚犲犮犪犾犾犘狉犲犮犻狊犻狅狀＋犚犲犮犪犾犾 （１７）
其中，犜犘为真正例，为将正样本预测为正样本的数
量．犉犘为假正例，为将负例样本预测为正例样本的
数量．犉犖为假反例，为将正样本预测为负样本的数
量．犃犝犆值为ＲＯＣ曲线与坐标轴围成的面积．衡量
标准的值越大，证明模型的效果越好．
５３　对比模型

为了验证所提ＭＲＩＮＦ模型的有效性，本文与
现有研究中群体影响力建模的最新模型（ｓｔａｔｅｏｆ
ｔｈｅａｒｔ）进行对比，算法特点及具体介绍如下：

犇犲犲狆犐狀犳．文献［８］提出的模型，模型基于在线社
交网络中用户间的关注网络结构，利用社会心理学
中的从众效应，结合图注意力网络，对用户的局部群
体影响进行建模，并利用用户的转发行为对模型进
行评估与验证．

犠犔＋犌犃犜．文献［１９］提出的模型，该模型基于
用户的社交关注关系和交互关系对网络结构进行建
模，利用ＷｅｉｓｆｅｉｌｅｒＬｅｈｍａｎ算法思想对网络中节点
的拓扑结构进行向量表征，并结合图注意力网络对
目标用户的属性进行融合．最终，综合考虑多个方面
的用户特征属性，量化在线社交网络中目标用户所
受到的群体影响力．通过利用用户间的多种关系构
建网络模型，在一定程度上缓解了在线社交网络中
数据稀疏性的问题．

犕犚犐犖犉．本文提出的模型，综合在线社交网络
中用户所属的静态群体环境和动态群体环境，基于
图注意力网络设计的多维群体环境影响力模型，最
终利用用户转发行为对模型进行评估与验证．由于
历史行为对目标用户的影响具有时间衰减性，在模
型的动态群体属性融合层，对于用户的历史交互关
系划分时间窗口，并在此基础上使用自注意力机制
学习各个时间窗口对用户所属群体环境的影响作
用．在节点的嵌入表示方面，在静态网络结构中和动
态网络结构中，均使用嵌入表示方法ＬＩＮＥ作为节
点表征向量的预训练模型．

５４　实验结果分析
基于模型的设计思想和实验参数设置，对文中提

出的模型和对比算法进行实现，并在Ｗｅｉｂｏ社交网
络数据集以及Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集中进行实验验证．最
终，各模型在两个数据集上的实验结果如表２所示．
表２　在犠犲犻犫狅数据集及犜狑犻狋狋犲狉数据集上的实验结果
数据集 模型 犃犝犆犘狉犲犮犻狊犻狅狀犚犲犮犪犾犾 犉１

Ｗｅｉｂｏ
ＤｅｅｐＩｎｆ［８］ ０．６９０５０．４０９２０．６５６４０．５０４１
ＷＬ＋ＧＡＴ［１９］０．７３５５０．４３６２０．６６９５０．５２８２
ＭＲＩＮＦ（ｏｕｒｓ）０８５３５０７０７４０７０６００７０６７
狆ｖａｌｕｅ ５．６ｅ５６．５ｅ５９．９ｅ３１．０ｅ４

Ｔｗｉｔｔｅｒ
ＤｅｅｐＩｎｆ［８］ ０．６７９７０．３５２３０．５１６７０．４１８９
ＷＬ＋ＧＡＴ［１９］０．７４２１０．４１０８０６６９１０．５０９１
ＭＲＩＮＦ（ｏｕｒｓ）０７５２２０４８６８０．６１６７０５４４１
狆ｖａｌｕｅ ２．６ｅ２４．８ｅ２１．８ｅ１２．０ｅ２

首先，从表２中可以看出，在两个数据集中，我
们的模型在各综合评价指标均能达到最优，并具有
显著提升．其中，ＤｅｅｐＩｎｆ模型基于用户之间的关注
关系网络进行建模，结合目标用户邻居的行为状态
信息，预测目标用户的行为状态．但是，对于网络中
的很多用户而言，关注关系网络十分稀疏，而且仅
基于关注关系对网络进行建模会忽略用户交互关系
所组成的网络拓扑结构内存在的潜在影响关系．
而ＷＬ＋ＧＡＴ模型通过把用户的关注关系和用户
间的交互关系融合到统一的社交交互网络（Ｓｏｃｉａｌ
ＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＩＮ）中，并且对目标用户的拓
扑信息进行编码，从而缓解了在线社交网络中用户
间关系的稀疏性，提高了模型的性能．本文提出的
ＭＲＩＮＦ模型，对在线社交网络中的用户关系进行
分类，建立用户所属的不同群体环境，并在静态群体
环境和动态群体环境方面分别进行建模，能清晰地
刻画多维群体环境对用户的影响作用．而且模型在
动态群体融合模块，对用户历史交互关系组成的社
交环境在时间维度进行划分，且在此基础上利用注
意力机制学习在不同的时间窗口内所属群体环境对
用户当前行为的影响作用．从而在犃犝犆值、犉１值
等综合评价指标方面都能达到最优的实验结果．在
实验中对文中所提模型与表现最优的对比算法在各
评价指标上进行单样本狋检验，当狆＜０．０５时，表明
本文所提的模型在该评价指标下具有显著提升的
效果．

其次，在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集中，文中提出的模型与
ＷＬ＋ＧＡＴ模型明显优于其它算法，并且与在Ｗｅｉｂｏ
数据集上的性能表现相比，两种模型在Ｔｗｉｔｔｅｒ数
据集上的表现差距变小，具体表现在ＷＬ＋ＧＡＴ
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模型在犃犝犆值上与文中提出的模型接近，并且在
犚犲犮犪犾犾方面超过文中提出模型．原因在于两个方面，
一方面，融合用户的关注关系和交互关系对网络结
构进行建模，在一定程度上能较为全面地量化在线
社交网络中目标用户所受到的群体影响力．本文所
提模型和犠犔＋ＧＡＴ模型均考虑了用户的关注关
系和交互关系网络的拓扑结构，不同点在于本文所
提的模型对两种关系进行分开建模，而ＷＬ＋ＧＡＴ
模型把两种关系建模为单一网络．因此，两种模型在
所有指标上性能均优于其它算法．另一方面，相比于
Ｗｅｉｂｏ数据集，Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集中用户的关注关系与
交互关系更加稀疏．在相对稠密的数据集中，区分在
线社交网络中用户的群体环境能更加清晰全面地描
述用户的复杂的在线社交群体环境信息，从而提高
并凸显模型性能．而在相对稀疏的数据集中，对群体
环境进行分开建模会受到数据稀疏性的影响，从而
影响模型性能的显著提升．而ＷＬ＋ＧＡＴ模型由于
把各种关系建模为单一网络，可以缓解用户间单一
类型关系的稀疏性，受到的影响较小．因此在关系相
对稀疏的Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上，ＷＬ＋ＧＡＴ模型性能
表现与本文所提的模型差距较小，甚至在犚犲犮犪犾犾值
上超出了本文所提的模型．但是对于相对稠密的数
据中，例如在关系相对稠密的Ｗｅｉｂｏ数据集中，把
各种关系建模为一个融合的网络会模糊目标用户周
围不同类别的群体环境带来的影响作用，从而会降
低模型的性能．在Ｗｅｉｂｏ数据集上的实验结果表
明，文中所提的模型分别建模不同类别群体环境下
的影响作用会有更好的表现，在各评价指标方面均
明显优于ＷＬ＋ＧＡＴ模型．
５５　嵌入表示方法分析

图嵌入表示学习通过假设规则下的随机游走
构建语料，把网络中的复杂拓扑结构属性的节点
映射到低维的向量表示空间中，从而可以方便地
进行节点分类、聚类、链路预测等下游任务．实验模
型中节点的属性主要来源于图嵌入表示方法，为了
验证模型对各类图嵌入表示方法的敏感性以及其
在模型中的作用，基于广泛使用的节点嵌入表示方
法Ｄｅｅｐｗａｌｋ（简称ＤＷ）、ＬＩＮＥ（其中使用一阶相似
性时，表示为Ｌ１，使用二阶相似性时，表示为Ｌ２）以
及Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ（简称Ｎ２Ｖ），分别构造相应的模型变
种ＭＲＩＮＦ＿ＤＷ、ＭＲＩＮＦ＿Ｌ１、ＭＲＩＮＦ＿Ｌ２以及
ＭＲＩＮＦ＿Ｎ２Ｖ．由于文献［８］中所提ＤｅｅｐＩｎｆ模型也
使用同类嵌入表示方法对网络中的节点进行了预训

练，因此也加入进行对比分析．各模型在两个数据集
上的实验结果如图４所示．

图４　各嵌入表示方法实验对比

ＤｅｅｐＩｎｆ模型和文中所提模型变种ＭＲＩＮＦ＿ＤＷ
均使用嵌入表示算法Ｄｅｅｐｗａｌｋ预训练得到网络节
点的嵌入表示向量作为节点的主要输入特征．但是
从图４中可以看出，在不同数据集中，ＭＲＩＮＦ＿ＤＷ
模型在犉１值和犃犝犆值指标均有明显提高．这是因
为模型变种ＭＲＩＮＦ＿ＤＷ仍然保留了对用户所属的
静态群体环境和动态群体环境的建模，能更加全面
地细粒度地描述在线社交网络中用户所属的多种维
度的群体，较为完整地刻画了在线社交网络中目标
用户所受到的多个维度的群体影响力．

对比其他图嵌入表示学习方法，在本文的任务
中网络表示学习算法ＬＩＮＥ和Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ对用户网
络结构属性的嵌入表示要比Ｄｅｅｐｗａｌｋ更好，使得
模型能达到更好的性能．而ＬＩＮＥ的实验效果在各
种网络嵌入表示方法中表现都要好，这也说明
ＬＩＮＥ能更好的表示用户的局部信息，而ＤｅｅｐＷａｌｋ
算法和Ｎｏｄｅ２Ｖｅｃ算法则更着重表示节点在网络中
的全局信息．同时也能说明，相比于距离用户较远的
用户集合，距离目标用户近的用户所组成的局部群
体环境对用户有更强的影响作用．另外，对比模型
ＭＲＩＮＦ＿Ｌ２模型和ＭＲＩＮＦ＿Ｌ１模型，前者在各项
评价指标均优于后者．这可能由于ＬＩＮＥ算法中的
二阶相似性对于量化用户动态交互关系网络中直接
连接的两个用户的相似性更加合理．具体而言，在线
社交网络中用户与其转发的源用户的行为模式可能
会有较低的相似性，这对节点的向量表示造成影响，
并且会进一步对模型的最终性能产生干扰．例如，在
社交网络中用户Ａ转发了用户Ｂ的信息，并不能说
明用户Ａ与用户Ｂ在用户动态行为模式方面相似．
用户Ｂ是内容的发布者，通常是在线社交网络的大
Ｖ用户，有较强的影响力；而用户Ａ可能只是用户
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Ｂ千万粉丝当中的一位，本身在网络中的角色是不
一样的．所以，在基于动态转发关系组成的网络中，
仅基于用户Ａ用户Ｂ的一阶相似性，并不能较好地
描述用户间的相似关系．而ＬＩＮＥ模型中的二阶相
似性，建模了用户共同邻居的相似性，而此类相似性
可能在动态转发网络中，更能描述用户之间的相似
性．例如，用户Ａ和用户Ｂ所转发的博文，大多都来
自相同的用户集合，则用户Ａ和用户Ｂ是相似用户
的可能性会增加．

图嵌入表示算法对向量表示的维度有可能会影
响模型的性能．不失一般性，在此选择Ｔａｎｇ等人［２２］

提出的ＬＩＮＥ模型对动态交互网络中的用户进行表
示．而静态交互网络中的用户表示对结果的影响类
似，由于篇幅有限，在此不做赘述．网络中节点向量
的维度分别设置为１６、３２、６４、１２８、２５６．具体实验结
果如图５所示，随着节点向量的表征维度逐渐增加，
模型在各综合评价指标方面的表现并没有大幅度变
化．一方面，这可能是由于高维的向量使得模型的参
数增多，在建模用户影响力和预测用户行为方面会
造成过度拟合，而向量维度的增加在某些数据集中
也会使得模型难以训练，所以并不能有效提升模型
效果．例如，在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集中评价指标会有一定
幅度的下降．另一方面，可能对于图神经网络模型而
言，网络结构是决定模型性能的关键因素，所以节点
属性的维度并不能显著地影响基于图神经网络模型
的性能．根据以上分析，本文在Ｗｅｉｂｏ数据集中设
置节点的向量表征维度为１６，在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集中
设置节点表征维度为６４，使得模型在综合评价指标
犉１上有更好的表现．

图５　不同节点表征向量维度实验对比

５６　消融实验
实验中ＭＲＩＮＦ模型的主要部分为静态模块

（Ｓ）、动态模块（Ｄ）．其中在静态模块包含提取的静
态群体特征（ＳＦ），动态模块包含提取的动态群体特
征（ＤＦ）、注意力机制（ＡＴＴＮ）核心组件．在本节把
去除静态模块和动态模块的模型称为模型的主体部

分，表示为ＭＲＩＮＦｂａｓｅ；静态模块中去除静态群体特
征部分称为静态网络基础部分，表示为Ｓｂａｓｅ；动态模
块中去除动态群体特征和注意力机制部分称为动态
网络基础部分，表示为Ｄｂａｓｅ．在本节基于以上组件和
模块设计消融实验验证各个组件和模块在模型中的
作用．

首先，为了验证模型中各子模块在模型中的重
要性以及对实验结果和模型性能的影响，根据各模
块与子模块、特征之间的包含关系，在不同数据集
中，通过控制变量的方法，在现有模型的基础上，对
模型的各个子模块部分进行消融实验分析．变种模
型包括，去除模型的静态群体特征得到模型变种
ＭＲＩＮＦＳＦ、去除模型的动态群体特征得到模型变
种ＭＲＩＮＦＤＦ、去除模型的静态模块得到模型变种
ＭＲＩＮＦＳ、去除模型的动态模块得到模型变种
ＭＲＩＮＦＤ以及去除模型的注意力机制得到模型变
种ＭＲＩＮＦＡＴＴＮ．其次，为了验证模型中基础模块
在模型中的作用，组合以上基本模块得到模型的变
种模型，包括保留静态网络基础部分得到模型变种
ＭＲＩＮＦｂａｓｅ＋Ｓｂａｓｅ，保留动态网络基础部分得到模型
变种ＭＲＩＮＦｂａｓｅ＋Ｄｂａｓｅ，以及保留上述两个基础模块
得到的模型变种ＭＲＩＮＦｂａｓｅ＋Ｓｂａｓｅ＋Ｄｂａｓｅ．最终，利
用以上多个模型变种在实验中所用的两个数据集上
进行实验，并对实验结果进行对比和分析，结果如
图６所示．

图６　模型模块消融实验对比

从图６中可以看出，在不同的数据集中，去除模
型的部分组件都会使得模型的实验结果造成一定幅
度的下降，从而实验性地证明各个组件在模型中的
重要性．具体而言，首先，在群体的属性部分，对比
ＭＦＩＮＦＳＦ模型、ＭＦＩＮＦＤＦ模型与原始模型
ＭＦＩＮＦ，可以看出在两个数据集中模型的性能都存
在下降的现象，且在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集中尤为明显．这
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可能是因为Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集的稀疏性相对更高，所
以通过外部知识所提取的特征能给模型带来更明显
的提升．这也说明现有的深度模型在自动提取数据
特征的时候仍然具有很多缺陷，加入含有领域知识
的人工特征仍然能在一定程度上提升模型的性能．
而在Ｗｅｉｂｏ数据集中，可以看到去除静态群体特征
部分，模型的犃犝犆会有小幅度的上升，这可能由于
犃犝犆对正负样本的相对排序较为敏感，去除静态群
体属性特征会让正负例样本的相对排序变得相对合
理，但是却损害了部分样本的预测性能．其次，对比
去除静态模块的模型（ＭＲＩＮＦＳ）和去除动态模块
的模型（ＭＲＩＮＦＤ），可以看出在两个数据集中表现
出了不同的现象：在Ｗｅｉｂｏ数据集中的实验结果显
示，模型中动态模块的作用要远高于静态模块的作
用．而在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集中，模型中的静态模块的作
用超过了动态模块．我们认为主要存在两方面的原
因：一方面，社交网络中用户所属的静态群体环境对
目标用户的行为有一定的影响作用，但是用户行为
动因十分复杂且动态变化，而其所属的静态群体并
不是用户所受影响力的唯一来源．具体地，静态群体
环境中的用户由相对稳定的关注关系连接，能在一
定程度上反映用户的行为习惯．但是，环境中包含的
用户类型、活跃用户数量等参差不齐，容易给模型的
预测带来噪音，从而影响模型性能进一步提高．另一
方面，用户所属的动态群体成员均与目标用户在近
期存在直接的交互关系，体现了目标用户近期的行
为模式和主题偏好，能反映当前时间段内对用户行
为造成的群体影响力．在Ｗｅｉｂｏ数据集中，通过用
户转发关系构建的网络结构相对稠密，能够为挖掘
用户在动态网络中潜在的行为模式从而提供较为充
足的信息．所以，用户所处的动态群体环境对用户的
影响作用远超其所属的静态群体环境．相反，在
Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集中，由于转发网络的稀疏性较高，不
能为模型提供充足的信息，所以模型只能更多地根
据用户所属的静态环境信息预测用户将来的行为状
态．类似的结论在社会化推荐领域中也有相应的体
现，社会化推荐算法通常基于用户动态的交互关系
（用户物品关系网络）来建模，可以为用户产生较好
的推荐结果．但是当动态交互网络相对稀疏时，则需
要借助用户间的静态社交关系为模型补充额外信
息，从而缓解数据稀疏性．另外，对比原始模型与其
变种模型ＭＲＩＮＦＡＴＴＮ，可以看出注意力机制同
样也给模型带来性能上的提升．这由于社交网络中

的用户通常具有不同的行为模式，不同时间片中的
动态群体环境对目标用户产生的影响作用也不同，
所以针对各个时间窗口内群体环境，给与不同的影
响权重，并在此基础上进行差异性融合，可以在时间
粒度方面更加细粒度地描述和追踪群体影响力的来
源，从而进一步提高模型的性能．

对比ＭＲＩＮＦｂａｓｅ＋Ｓｂａｓｅ与ＭＲＩＮＦｂａｓｅ＋Ｄｂａｓｅ模型
可以看出：在Ｗｅｉｂｏ数据集中，基于用户动态转发关
系构建的网络结构在模型中的作用本身要高于基于
相对稳定的关注关系构建的网络结构．在Ｔｗｉｔｔｅｒ数
据集中，由于用户转发关系过于稀疏，而且缺少人工
特征对群体环境信息的补充，所以通过转发关系构
建的网络结构难以提供充足的信息来描述用户所属
的动态群体环境，使得模型预测能力大幅度降低．与
ＭＲＩＮＦｂａｓｅ＋Ｓｂａｓｅ＋Ｄｂａｓｅ模型对比，发现在Ｔｗｉｔｔｅｒ
数据集上，组合后的模型的性能会降低．这可能由于
动态转发网络结构过于稀疏，在没有人工特征信息
的补充的情形下，简单地组合动态网络基础模块与
静态关注网络基础模块不能很好地建模用户群体环
境，从而使得模型预测性能降低．
５７　模型参数分析

模型中存在部分重要超参，包括群体规模、时间
窗口的大小、时间窗口的数量，会影响模型的性能．
针对上述超参，本节在两个实验数据集中展开对此
类参数的实验及分析．首先，静态群体和动态群体的
规模都会影响模型的表现，两者对于模型的影响较
为类似，这里仅列出动态群体规模对模型的性能影
响，如图７所示．

图７　动态群体规模参数分析

在图７中可以看到随着动态群体的人数规模增
加，模型在综合评价指标犉１值方面，开始有明显提
升，但是随着群体中选取的人数增加，模型的性能提
升幅度开始变小，甚至在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集中，还会出
现一定幅度的下降．说明在用户所处的群体环境中，
选择目标用户群体规模越大，对量化所受到的群体
影响力带来的信息增益越大．但随着群体规模的继
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续增加，信息增益的边际效用逐渐递减，而且由于新
加入的用户节点很有可能带来噪音的干扰，模型的
预测性能难以提升，甚至会呈现出下降趋势．同时，
随着群体规模的增大，预处理的时间成本、空间成本
以及模型的时间复杂度都呈指数级增长，造成模型
每轮训练时间也显著增加，从而降低了模型的整体
性能．

在时间模块，对于超参数时间窗口的数量、时间
窗口的大小等超参数分别进行实验分析，实验结果
如图８、图９所示．首先，固定时间窗口大小设计实
验分析超参数时间窗口数量的设置对模型的影响．
由于数据集限制，在Ｗｅｉｂｏ数据集中时间窗口大小
为３天，在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集中为２天，具体实验结果
如图８所示．可以看出，在两个数据集中当时间窗口
数量为２时，模型在综合评价指标犃犝犆和犉１值方
面都具有最优的表现．而当时间窗口的数量继续增
大时，模型的性能并不会随之增高，反而可能还会出
现下降趋势．这说明距离用户一定时间内的动态群
体环境对目标用户的影响相对较大，超出此范围的
动态信息可能会提供额外信息，但是同时带来干扰
信息的可能性也随之增大．这与前文在Ｗｅｉｂｏ数据
集中的统计结果“９８．８％的用户的转发间隔都在
５天内，９９．９８％的用户的转发间隔都在１０天内”相
一致．其次，固定用户时间窗口数量为２，对超参数
时间窗口大小进行分析，实验结果如图９所示．从折
线图中可以看出，在Ｗｅｉｂｏ数据集中，当时间窗口
大小为３天时，模型能得到最佳结果．而Ｔｗｉｔｔｅｒ数
据集相对稀疏，而被预测用户的行为通常具有时间
聚集性，所以选择时间跨度较小时，即当时间窗口大
小为２天时，模型性能最优．之后，随着时间窗口的
继续增大，模型在犃犝犆和犉１值的综合衡量指标方
面会出现不同幅度的波动或者下降．说明动态群体
在影响用户行为时，考虑到信息的丰富程度和噪音
干扰等因素，在模型中选择合适的时间范围内的用
户行为作为参考，能提高模型的在下游任务上的性
能表现．

图８　时间窗口数量参数分析

图９　时间窗口大小参数分析

６　总结与展望
本文基于多个真实社交网络的数据，首先分析

了在线社交网络中用户所处的复杂群体环境；其次，
通过引入社会心理学的概念，量化了网络中多个维
度下的群体影响力，提出了一种在线社交网络中群
体影响力建模与分析方法；最终，应用于用户转发行
为预测中，并通过丰富的实验证明了该模型的合理
性和有效性．实验证明，针对在线社交网络中用户所
属的复杂群体环境进行细粒度地挖掘和建模，可以
更加全面、清晰地衡量目标用户所受到的多个维度
的群体影响力作用，并预测用户的在线行为．而且由
于用户之间的连接关系的形成原因和本质的不同，
用户在网络结构中所表现出的性质也不能一概而
论．未来，在社交网络群体的主题方面，可以进一步
对用户所受到的局部群体影响力进行细致的划分与
描述，并分析影响用户的关键路径及其行为动因，从
而能增强用户行为的可解释性．另外，在用户动态关
系稀疏性较高的情况下，也可以进一步挖掘用户间
多种类型的隐式关系来补充额外信息，缓解稀疏性
对模型的影响，从而能提高模型的通用性．
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ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｇｒａｎｔ
Ｎｏｓ．６１９７２０８７，６１７７２１３３，６１６３２００８），ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＳｏｃｉａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（ＧｒａｎｔＮｏ．１９＠ＺＨ０１４），ｔｈｅ
ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅ（Ｇｒａｎｔ
Ｎｏ．ＳＢＫ２０１９０２２８７０），ｔｈｅＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＫｅｙＰｒｏｊｅｃｔ
（ＧｒａｎｔＮｏ．ＢＥ２０１８７０６），ｔｈｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＮｅｔｗｏｒｋＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅ，ｔｈｅＪｉａｎｇｓｕ
ＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｅｃｕｒｉｔｙ（ＧｒａｎｔＮｏ．ＢＭ２００３２０１），ａｎｄｔｈｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙ
ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆ
ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（ＧｒａｎｔＮｏ．９３Ｋ９）．
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