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摘要:根据序列数据预测下次事件类型和时间是一个值得研究的课题.目前点过程强度函数算法

仅从时间维度考虑背景知识和历史影响两个方面,没有从空间维度加入社交关系的影响.针对该问

题,提出基于时空深度网络的社交化点过程的序列预测算法(SPSP算法).该模型首先运用双

LSTM(longshort-termmemory)分别建模强度函数的背景知识和历史影响;然后经过联合层将双

LSTM输出合并,生成事件类型和时间向量表征;最后在空间维度上加入社交关系网络影响,优化

强度函数.通过深度时空社交网络的多次训练,得到最优网络模型.在新浪微博数据集上的实验验

证算法的有效性,证明社交化点过程序列预测算法可高效准确预测出事件类型与时间.
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Abstract:Predictingthetypeandtimeofthenexteventaccordingtothesequencedataisasubjectworth
studying.Atpresent,thepointprocessintensityfunctiononlyconsidersthebackgroundknowledgeand
historicalinfluencefromthetimedimension,andhasnoinfluenceonthesocialrelationsfromthespatial
dimension.Aimingatthisproblem,asequencepredictionalgorithm(SPSPalgorithm)isproposedbased
onthespatio-temporaldeepnetwork.Inthismodel,firstlythebackgroundknowledgeandhistorical
influenceoftheintensityfunctionaremodeledwiththedualLSTM (longshort-termmemory).Thenthe
outputoftwoLSTMsarecombinedbytheunionlayertogeneratethevectorrepresentationofeventtype
andtime.Finally,theinfluenceofsocialnetworksonthespatialdimensionisaddedtooptimizethe
intensityfunction.ThroughmultipletrainingoftheSpatio-temporaldeepneuralnetwork,theoptimal
networkmodelisobtained.Sinaweibodatasetsareusedtoverifythevalidityofthealgorithm,andithasbeen
provenbyexperimentsthattheproposedalgorithmcanpredicttheeventtypeandtimeefficientlyaccurately.
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0 引言

序列推荐问题应用场景广泛,是一个值得研究

的热点问题.很多领域都存在丰富的序列信息,比如

电子商务平台的交易记录信息;社交网络平台的网

络信息;设备故障的记录信息;十字路口交通事故的

记录信息等.这些序列信息包含事件的时间、类型和

属性.利用序列信息预测事件类型和时间,对捕获用

户兴趣的动态变化、电子广告的精准投放、预防故障

事故的发生等问题都具有重要意义.
根据序列生成方式的不同,将序列分为事件序

列和时间序列.事件序列是随机异步生成的,时间序

列是按照相同的时间间隔生成的.具体来讲事件序

列指的是随机异步生成的时间戳序列,包含事件类

型和事件发生的时间戳;时间序列指的是相同时间

间隔内的信息记录序列,比如温度在每小时的记录

信息.随机生成的时间戳使得事件序列和时间序列

蕴含完全不同的信息.因为时间序列的时间仅起索

引的作用,而事件序列中异步生成的时间戳携带丰

富的动态信息,可以捕获系统的动态变化规律,因此

本文同时利用两种序列做预测问题可以达到更高的

预测效果.
序列预测模型的研究历程介绍如下:Aalen

等[1]重点探索如何利用事件序列中时间戳信息研究

序列的发展趋势,捕获系统的动态变化规律.Synder
等[2]首先利用点过程建模事件序列,证实点过程中

的强度函数是建模事件序列的强大数学工具.Zhou
等[3-4]提出了先进的数学理论,使得点过程的强度函

数得到优化.Xu等[5]根据先验知识为条件强度函数

设计更加新颖的参数形式,进一步提高点过程建模

效果.然而以上方法都是人为假设的强度函数,它将

现实生活中的复杂情况简单化,得到的模型存在一

定限制,不能准确地适用于现实应用场景中.针对这

种情况,后来Zhou等[4]提出非参数形式来适应点

过程的复杂性,但该方法仍具有选错模型的风险.随
后Du等[6]提出recurrentmarkedtemporalpoint
process(RMTPP)模型,利用循环神经网络对事件

序列进行点过程建模,忽略时间序列的特征,对强度

函数的形式做部分参数化假设.Xiao等[7]提出了

twinrecurrentpointprocess(TRPP)模型,用双

LSTM对时间序列和事件序列分别建模,作为强度

函数的背景知识和历史信息,解决了RMTPP忽略

时间序列特征的问题.以上方法均是从时间维度上

考虑建模强度函数,未考虑空间维度的影响.本文综

合考虑空间和时间两方面的影响来建模强度函数,
空间维度上具体考虑的是用户间的网络关系,时间

维度上考虑的是强度函数的背景知识和历史影响,
基于此提出社交化点过程序列预测算法(SPSP模

型).
本文模型是对Xiao等[7]提出的TRPP模型的

改进模型.具体过程介绍如下:首先在时间维度上利

用双LSTM分别训练事件序列和时间序列,然后联

合两个网络的表征作为强度函数的背景知识和历史

特征生成预选的类型向量;最后在空间维度上根据

深度时空社交网络的动态变化利用预选的类型向量

更新强度函数的形式,优化训练整个模型,预测出最

终事件类型和时间.
本文亮点介绍如下:
(Ⅰ)首次通过同时考虑时间维度和空间维度两

方面建模点过程的强度函数,即将社交关系加入到

点过程序列预测算法中,打开了建模强度函数的新

思路;
(Ⅱ)SPSP模型具有可扩展性,可应用于多种

实际场景.如微博预测、ATM故障预测、交通事故

预测等.微博预测问题中社交关系网络为用户之间

的好友关系网络;ATM的故障种类预测问题中,社
交关系网络为ATM机的位置关系网络;十字路口

事故预测问题中,社交关系网络为路口分布关联网

络.本文主要从加入网络关系的角度改进点过程序

列预测算法,从而提高模型的预测效果.

1 相关工作

SPSP模型的基础模块是循环神经网络,我们

使用RNN建模两种序列数据,具体实验中采用是

LSTM,因为它可以解决长期依赖性问题,并且效果

较好.实际上也可以考虑其他变式RNN,如gated
recurrentunits(GRU).

(Ⅰ)RNN在序列数据上的应用:从应用场景

上,RNN作为本文的构造模块,可应用于两种序列

数据:时间序列和事件序列,两者可协同建模[7],具
体介绍如下:

时间序列:指在相同时间间隔内记录相关数据

统计信息的一种同步序列.在最近的时间窗口中时

间序列可以及时捕获随时间变化的特征,因此RNN
经常将时间序列作为输入做相关序列预测问

题[8-10].例如,视频帧就可看作一种时间序列数据,
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我们可以根据历史视频帧分析其内在联系,预测下

一帧的内容.最近RNN已经广泛应用于视频分

析[11]和语音识别[12]等领域.
事件序列:指通过时间戳记录事件随机特

征[13-14]的一种异步序列.事件序列将随机生成的时

间戳作为RNN的输入,使事件序列能更加高效地

捕获事件间的长期依赖关系.本文使用双LSTM对

两种序列数据进行协同建模,既可以捕获同步信息

的更新规律,又可以捕获突发信息的异步随机性,利
用循环神经网络生成条件强度函数的非线性映射,
避免了参数假设带来的限制.

(Ⅱ)点过程:一个时间序列或者事件序列的随

机模型.点过程分为事件点过程和物体点过程.事件

点过程:地震或者其他灾难事件;服务器的访问事

件;工厂制造的不合格产品事件;三岔路发生的交通

事故事件等.带标记的点过程最初就是用来预测地

震和余震的发生规律问题[15-17];物体点过程:高速

公路上汽车的位置;DNA的基因等.
(Ⅲ)强度函数介绍:点过程作为建模序列模型

的数学框架[1],采用条件强度函数衡量点过程的动

态变化性.强度函数的定义为:在时间窗口[t+dt)
中,λ(t)代表在历史事件Ht={zi,ti|ti<t}发生

的前提下新事件的发生概率,具体公式为

λ(t)=lim
Δt→0

E(N(t+Δt)-N(t)|Ht)
Δt =

E(dN(t)|Ht)
dt

式中,E(dN(t)|Ht)表示在历史Ht的基础上,在
时间间隔[t+dt)内事件发生个数的期望值.条件

强度函数在点过程序列预测算法中扮演着关键性的

作用,点过程建模效果随着强度函数参数化形式的

不同而变化.点过程的强度函数的变化过程包括:泊
松过程[18];加强版泊松过程[19-20];霍克斯过程[21];
活性点过程[22];自修正点过程[23];RMTPP模型;
TRPP模型.

强度函数的参数化形式均由两部分组成:背景

知识和历史特征.将以上方法总结如表1所示.由表

1可见,前5种强度函数是根据先验知识人为假设

的参数模型,存在一定的限制,模型不能完全符合现

实序列问题的复杂的动态变化.RMTPP模型利用

LSTM学习来自事件序列的历史特征的参数.虽然

忽略时间序列的背景特征,但是作为半参数化的强

度函数,RMTPP模型也取得了不错的效果;TRPP
模型使用双LSTM对时间序列和事件序列分别建

模,作为强度函数的背景知识和历史信息,因此本文

主要借鉴后两个模型的思想构造模型.
表1 点过程强度函数

Tab.1 Intensityfunctionofpointprocess

model backgroundknowledge historyinfluence

Poissonprocess μ(t) 0

Reinforcedpoissonprocess 0 γ(t)∑ti<tδ(ti<t)

Hawkesprocess μ(t) ∑ti<tγ(t,ti)

Reactivepointprocess μ(t) ∑ti<tγ1(t,ti)-∑ti<tγ2(t,ti)

Self-correctingprocess 0 exp(μt-∑ti<tγ(t,ti)

RMTPP exp(vtT·hj+wt(t-tj)+bt)

TRPP AnonlinearmappingbytwoLSTMs

2 SPSP模型

SPSP模型的深度时空社交网络是一个同时考

虑时间和空间动态变化的深度社交网络.该模型的

问题和目标介绍如下:
已知:网络的两种输入序列时间序列{jt}Tt=1和

事件序列{zi,ti}Ni=1.
目标:预测用户下次事件的类型z和时间t.

2.1 时空深度社交网络

时空深度社交网络同时考虑空间和时间两个维

度,建模用户与用户间的动态交互性而生成的深度

动态网络,具体时空深度社交网络如图1所示.本文

的对比模型TRPP模型只是考虑时间维度上的信

息,根据时间序列和事件序列的学习强度函数的背

景知识和历史特征,但是忽略了空间维度上事件点

间的相互影响.由图1可知,对于相同时间范围内的
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事件点之间存在着复杂的网络关系,随着时间的推

移,事件点之间的网络关系也是动态变化的.空间维

度的网络关系和时间维度的序列演变是相互影响

的.空间维度上事件点i会受当前所在的网络关系j
的影响,进而影响时间维度上事件点i下一刻的序

列演变;反过来,每个时间维度事件点的动态变化也

会影响空间维度网络关系j的形成;因此,时空两个

维度相互关联,随时间动态演变.如图2所示,对于

用户u0而言,在time1和time2时间段所处网络发

生了动态变化,可能是time2时间段内用户u7 的出

现,导致整个网络关系的动态变化,用户与好友之间

的影响度也在动态变化(其中黑色圆点的大小代表

影响的强弱).同时考虑两个维度的影响,将能得到

更加优化的模型.

图1 时空深度社交网络关系图

Fig.1 Spatialandtemporaldepthsocialnetworkdiagram

图2 单用户时空网络动态图

Fig.2 Dynamicgraphofsingleuserspatialandtemporalnetwork

该网络模型从时间和空间两个维度对点过程的

强度函数进行建模,提高了强度函数的表达效果.首
先时间维度上利用双LSTM分别获取每个用户的

时间序列表征和事件序列表征,联合训练所得的两

个表征,作为用户的潜在表征,形成点过程强度函数

的非线性映射;然后空间维度上,训练学习事件点之

间的网络关系,通过多维时间点过程建模用户与用

户的动态交互性;最后利用求得的用户间的交互性

优化强度函数,提高综合模型的整体表达效果.

2.2 时间维度-变式TRPP模型

时间维度上我们借鉴TRPP模型[7]的思路,利
用双LSTM分别建模事件序列和时间序列,联合两

个LSTM的训练输出表征,通过jointlayer形成对

强度函数的非线性映射,得出预选事件类型和时间

预测值,类型预选层用于空间维度上结合社交关系

影响优化强度函数.其中事件embedding层是全连

接的,使用tanh激活函数并且输出一个16维的向

量,进而通过事件序列LSTM层训练.因为本文数

据中类型数目较多,所以采用embedding层,使数

据更加紧凑高效.具体实验中的变式TRPP模型如

图3所示.

图3 TRPP模型

Fig.3 TRPPmodel

2.3 空间维度-社交网络模型

社交网络模型主要利用类型表征的更新函数

fu(t)和用户间的影响度概念.
定义2.1 类型表征更新函数fu(t).对于每

一个用户u,使用时间维度上TRPP模型生成的低

维向量fu(t)作为t时间用户u类型的初始表征.
用户的类型表征是随机变化的,因此这些表征向量

随着时间动态变化,我们用更新函数fu(t)来建模

表征的动态演化过程.当用户发布一条新事件,函数

就随之动态改变,函数的更新取决于整个神经网络,
它集合了用户时间维度上的背景知识和历史影响,
空间维度上社交关系影响.具体函数形式为

fu(t+1)=σ(W1yj
t+W2yz

t +∑
m

m=0
Wmfm(t))

(1)
式中,yj

t 和yz
t 分别代表时间维度上的背景知识和

历史影响,第3部分代表空间维度的社交影响.根据

用户影响度初始化社交影响中的参数Wm .m-1
代表用户u的关注用户数.
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定义2.2 用户影响度[24].本文用户影响度的

概念采用文献[24]中的基于PageRank的微博用户

影响度评估算法的思想.一个偶像对其粉丝的吸引

程度取决于3个因素:
(Ⅰ)用户v和其偶像u的兴趣相似度SIvu;
(Ⅱ)偶像u发帖活跃度Avu;
(Ⅲ)v对偶像u所发内容的反馈程度Dvu.
本文将用户u对其粉丝v的吸引程度表示为

Fvu=
SIvu
Avu

Dvu

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (2)

式中,SIvu=STvu+SFvu.STvu 表示用户v和用户u
之间的兴趣相似度,即利用余弦相似度计算用户v
和用户u之间所发微博内容的文本相似度.SFvu 表

示用户v和用户u间的好友相似度,利用Jaccard相

似度来计算.具体公式为

STvu=
∑h

k=1wk(tv)×wk(tu)

∑h
k=1wk(tv)2× ∑h

k=1wk(tu)2
,

wk(t)=fk(t)×log
N
nk

.

式中,h表示所有用户微博中关键字的总数,t表示

一用户所有文本内容,wk(t)为关键字k在t中权

重,N 为用户总数,nk 代表事件内容中出现关键字

k的用户总数.即

SFvu=
F(v)∩F(u)
F(v)∪F(u).

式中,F 代表一个用户的邻居好友集合.一般认为,
一个偶像对其粉丝的影响程度与其自身的微博发布

活跃度直接相关.偶像活跃度越高,粉丝受影响越

大.偶像u相对其粉丝的事件发生活跃度为

Avu=
f(u)

∑
k∈I(i)

f(k)
.

式中,Avu 表示用户v相对于用户u的事件发生活

跃度,f(v)表示用户v的事件发生频率,I(u)表

示用户u所有偶像用户的集合,f(k)表示用户u
的偶像用户k的微博发布频率.

用Dvu 表示节点u对其邻居节点所发内容的反

馈程度,公式为

Duv=
λnruv+μncuv

nu
.

式中,nu 表示用户u的事件内容总条数,nruv 表示

用户u转发偶像v的总条数.ncuv 表示u回复v内

容的总条数,λ和μ为调节系数.本文取λ=0.50,

μ=1.00.
社交媒体传播平台上,信息的传播往往受用户

与用户的关系影响[25],用户的好友发布/转发的内

容将对用户产生一定的影响,因此采用此方法初始

化参数Wm .
利用用户之间影响度,将用户关注人的事件类

型预测向量fu(t)与社交关系影响因子Fi和时间

影响因子Ti 相乘再求和即∑
m

i=1
TiFifi(t),作为模

型(1)中的第3部分的初始值(其中Fi 表示用户u
所关注的第i个用户的影响度).

社交网络中,只要有用户发布/转发新的微博,
相应用户的fu(t)就会被更新,从而影响整个社交

网络关系.
2.4 整体模型-SPSP模型

本节主要结合前两节的变式TRPP模型和社

交网络模型,综合介绍SPSP模型的整体框架.首先

介绍模型的基本模块LSTM[26]的定义,本文使用双

LSTM分别训练事件序列和时间序列.循环神经网

络的变式LSTM具体公式定义如下:
it=g(Wixt+Uiyt-1+Vict-1+bi),
ft=g(Wfxt+Ufyt-1+Vfct-1+bf),

ct=ftct-1+it☉tanh(Wcxt+Ucyt-1+bc),
ot=g(Woxt+Uoyt-1+Voct+bo),

yt=ot☉tanh(ct).
式中,it 表示输入门,ft 表示遗忘门,ot 表示输出

门,ct 表示细胞单元.ot 和yt 共同表示输出门的计

算公式,ot 表示利用g函数确定单元状态的输出部

分,最后yt 表示单元状态利用tanh处理之后和ot

相乘即为确定要输出的部分.LSTM通过3个门决

定细胞单元中记住什么遗忘什么.☉代表数组元素

依次相乘,函数g 采用sigmoid激活函数.{xt}Tt=1

表示输入序列,{y}Tt=1 表示生成隐含层状态.以上

公式可以简化为

(yt,ct)=LSTM(xtyt-1+ct-1) (3)
  网络的输入序列由两部分组成:时间序列

{jt}Tt=1 和事件序列 {zi,ti}Ni=1.两个序列分别用于

学习背景知识和历史影响,运用双LSTM分别训练

时间序列和事件序列表示为

(yj
t,cj

t)=LSTMj(jt,yj
t-1+cj

t-1) (4)
(yz

t,cz
t)=LSTMz(zt,yz

t-1+cz
t-1) (5)

  将双LSTM的输出yj
t 和yz

t 通过jointlayer利用

tanh函数合并得到图3中的jointlayer的方程为

et=tanh(Wf[yj
t,yz

t]+bf) (6)
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  对et 利用softMax函数得到

fu(t)=softMax(Wuet+bu) (7)
式中,fu(t)代表类型.
  以上过程为时间维度上的变式TRPP模型的

训练过程.接下来介绍空间维度上的优化模型过程.

fu(t+1)=σ(W1yj
t+W2yz

t +∑
m

m=0
TmImfm(t))

(8)
st=Wset+bs (9)

  式(8)表示将得到的事件点的预选表征在空间

维度上加入社交关系影响更新优化的fu(t+1),
然后经过分类损失层,通过时空深度网络的不断迭

代训练得出最优事件点预测.最后介绍式(9)即图3
的时间预测层,时间预测采用和TRPP模型相同策

略,均使用回归损失函数做误差损失,其中s代表

时间.
本实验采用的损失函数是时间损失和类型损失

之和,这样不仅保证了预测类型的准确率,还保证预

测时间的准确率,损失函数的公式为

∑
N

l=1
(-wl

ulog(ul
t)-log(f(sl

t|yl
t-1)))(10)

式中,N 代表用户总数,事件点通过l来索引.sl
t 是

下次事件点的时间戳,yl
t-1 代表的是时间点的历史

信息.对于时间损失函数部分采用高斯惩罚函数

f(sl
t|yl

t-1)=
1
2πσ
exp(

-(sl
t-sl

t
~
)2

2σ2
)(11)

  本实验采用的RMSprop梯度算法[27]对于训练

神经网络模型具有很好的学习效果.
SPSP模型框架流程如图4所示.图4下部分代

表时间维度上的变式TPRR模型,上部分的网络关

系层是本文模型的主要创新,即空间维度.由图4可

知,本模型通过时间预测层和事件类型预测层分别

输出下个事件点的预测类型和相应的时间戳信息.
对事件类型的预测采用平方损失函数,对事件时间

的预测采用交叉熵损失函数.
SPSP模型训练过程由时间维度和空间维度两

部分组成,时间维度采用TPRR模型的思路,即通

过双LSTM分别学习时间序列和事件序列建模强

度函数的背景知识和历史影响,得出用户类型的初

步预测作为空间维度fu(t)的类型输入.然后空间

维度上进一步通过综合社交关系影响和时间维度的

表征,重新构造动态变化的事件类型fu(t).最后

根据分类损失层和回归损失层经过多次迭代不断训

练模型,得到最终预测的事件类型和事件时间戳.

图4 SPSP模型框架图

Fig.4 SPSPmodeldiagram

3 实验及分析

本文将预测用户下次发布微博类型作为基于事

件的点过程建模的例子,使用新浪微博数据集验证

SPSP模型在实际应用中的效果.对于点过程的建

模,本实验不采用先验知识,即没有提前对模型作参

数化假设.实验数据中的社会层级、工作领域、年龄、
性别、喜好各有不同.在背景条件复杂多变的情况下

对模型做参数化设计耗时耗力,而且不一定能符合实

际情况,因此本实验用循环神经网络LSTM学习点

过程强度函数的背景知识和历史影响.
3.1 研究问题和数据集描述

本文研究问题是根据用户发布或转发微博的历

史事件序列和时间序列预测用户下一次发布微博的

类型和时间戳.
数据集中微博用户通过关注-被关注彼此关联,

数据集中包括170万用户数据,好友关系数据达3
亿.每个微博用户大约有200个粉丝.本实验抓取

1700个用户的最近3年发布的微博作为训练数据.
表2列出了数据集的相关信息.
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表2 新浪微博数据

Tab.2 Sinaweibodata

数据集 用户数 关注关系数 原始微博数 转发微博数

新浪微博 1700 308489 3000 23755

3.2 用户模型

实验训练集数据和测试集数据没有交叉、独立分

开.训练数据由1500个微博用户的3年的微博信息

组成,测试数据由200个微博用户的微博信息组成,
总共1700个微博用户的3年的微博信息,覆盖个体

用户和机构或组织用户.个体用户又分为名人用户、
普通用户,名人用户指的是娱乐明星、业内专家、学者

等.机构或组织用户包括:政府机构、公司企业等.
3.3 事件类型

本实验将所有用户发布的微博运用聚类算法分

为10类:①闲趣美妆;②两性情感;③教育政治;④
社会生活;⑤综艺影视;⑥社交媒体;⑦金融数码;⑧
小说动漫;⑨饮食养生;⑩医疗保健.其中聚类算法

采用的是word2vec中的K-均值聚类算法,它是一

种基于原型的、中心的距离技术,具有简洁高效的优

势.图5给出了各事件类别数据统计图.

图5 事件类别数据统计

Fig.5 Eventcategorydatastatistics

3.4 输入特征

两个LSTM的输入特征是:
(Ⅰ)时间序列LSTM.实验以一个月作为子窗

口,在时间序列LSTM中提取的特征包括:①微博

用户详细信息:用户ID、年龄、位置、性别等;②事件

类型统计信息,包括每月十类微博类型的出现次数,
它们的出现频率被用作特性.以上两类特征的连接

作为每个子窗口的特征,即时间序列点.
(Ⅱ)事件序列LSTM.微博事件类型和每两条

微博之间的时间间隔.其中事件时间间隔统计图如

图6所示.

图6 时间间隔统计图

Fig.6 Graphoftimeintervalstatistics

3.5 模型设置

实验中时间序列LSTM的隐含层大小为16,隐
含层采用sigmoid/tanh激活函数.事件序列LSTM
的隐含层大小为16,使用tanh激活函数.实验中事

件序列表征是由事件序列的类型和时间戳联合表

征,其中事件类型采用one-hot表征.
对于时间序列LSTM,实验设置每个子窗口的

长度为一个月,子窗口的个数为5.实验参数设置为

学习率{0.1,0.01,0.001,0.004};训练批次{50;
100;200}.
3.6 对比试验与评测标准

为了验证SPSP模型有效性,将SPSP模型和7
种模型进行对比.

(Ⅰ)事件序列RNN(ERNN):删除时间序列的
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输入,只训练事件序列.这种方法与文献[7]采用的

对比方法一致.
(Ⅱ)SERNN:社交化事件序列ERNN模型,

即将第一种模型加入空间维度的社交网络关系影

响,验证只在事件序列上加入空间维度的社交网络

关系可否提高模型预测准确度.
(Ⅲ)时间序列RNN(TRNN):删除事件序列

的输入,只训练时间序列.这种设计与文献[9]采用

LSTM视频分析的方法类似,即帧序列可以作为时

间序列作为LSTM的输入.
(Ⅳ)STRNN:社交化时间序列TRNN模型,

类似于模型(Ⅱ)的思想,验证只在时间序列上加入

空间维度上的社交网络关系的影响可否提高模型预

测准确度.
(Ⅴ)TRPP模型:即强度函数RNN,训练两种

序列信息.此模型即文献[7]提出的模型,也就是本

文要改进的模型.
(Ⅵ)Logistics模型:对事件时间戳预测采用逻

辑回归;对类型预测采用逻辑回归分类算法.
(Ⅶ)RMTPP模型:该模型由Du等[6]提出,通

过RNN训练事件序列,对强度函数做部分参数化.
评估标准:实验采用序列预测算法的常用评估

方法.对事件类型的预测,采用准确率、召回率、F1
值.所有的这些评测方法是对每一种类型来计算的,
然后计算平均值作为最终结果.对于时间戳的预测

采用准确率和 MAE两种评测标准.其中事件时间

戳的准确率指的是预测时间和真实时间差值的绝对

值在1小时以内记为预测准确.
3.7 结果和讨论

实验均表明SPSP模型具有良好的效果.在新

浪微博数据集上的事件类型和时间预测准确率实验

结果如表3所示.
表3 多种方法预测评估对比表

Tab.3 Comparisontableofmultiplemethodsevaluationprediction

model type
accuracy

time
accuracyprecisionrecall

F1

score MAE

ERNN 0.560 0.64 0.558 0.533 0.545 4.52

SERNN 0.590 0.65 0.56 0.54 0.55 4.30

TRNN 0.553 0.564 0.556 0.512 0.533 4.48

STRNN 0.554 0.566 0.562 0.520 0.540 4.40

TRPP 0.610 0.73 0.616 0.614 0.615 4.20

Logistic 0.375 0.55 0.261 0.273 0.267 4.61

RMTPP 0.564 0.73 0.561 0.563 0.562 4.31

SPSP 0.690 0.89 0.676 0.680 0.678 4.00

  为使结果更加形象,我们将实验结果绘制成柱

状图,由图7~12可看到,SPSP模型在各方面均较

对比方法有所改进.

图7 MAE对比图

Fig.7 MAEcomparison

图8 类型准确率对比图

Fig.8 Typeaccuracycomparison

图9 时间准确率对比图

Fig.9 Timeaccuracycomparison

由图9可以直观地看到,SPSP模型在时间准

确率的预测方面具有较大的提升效果.图8表明,
SPSP模型的类型准确率也有所提升.这证明了本

文SPSP模型的有效性.
基于实验结果,经过分析讨论得出以下结论:
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图10 精确率对比图

Fig.10 Precisioncomparison

图11 召回率对比图

Fig.11 Recallratecomparison

图12 F1 值对比图

Fig.12 F1valuecomparison
(Ⅰ)由图7~12可知,本文的SPSP模型无论

是在事件类型预测效果还是事件时间的预测效果上

都比仅考虑时间维度的TRPP模型的实验效果好.
(Ⅱ)比较前3种方法效果可知,强度函数RNN>

事件序列RNN>时间序列RNN.说明历史事件比

背景知识的影响比重更大.
(Ⅲ)SPSP模型相比经典方法Logistic模型和

RMTPP模型具有更加优异的效果.
(Ⅳ)当事件序列RNN和时间序列RNN加入

空间维度后,模型的预测效果也得到了相应的提高,
并且社交化的事件序列RNN模型的效果的提高更

加明显.说明社交关系和历史影响更适宜结合,同时

考虑两种信息能达到更好的序列预测效果.
(Ⅴ)由图9可知,SPSP模型的时间准确率比

其他对比方法有了很大的提高,从原来的73%提高

到了89%.
(Ⅵ)本模型的优势在于提高准确性上没有考虑

模型资源的占用情况.对于计算效率,由于神经网络

迭代训练,需要耗费较多时间,所以需要进一步改进

计算效率的问题.

4 结论

霍克 斯 过 程 完 全 参 数 化 建 模 强 度 函 数,
RMTPP模型部分参数化强度函数,TRPP模型利

用双LSTM学习强度函数的背景知识和历史影响,
避免人为参数化;然而以上方法都是从时间维度上

纵向考虑,没有从空间维度上横向考虑.本文提出的

SPSP模型从纵向、横向两个维度建模点过程的强

度函数,具体考虑了社交关系网络对于建模强度函

数的影响,进一步改进了点过程强度函数的建模效

果.本文的模型首次同时利用时间、空间两个维度去

建模点过程强度函数,为进一步改进该模型提出新

的研究方向.并且SPSP模型具有可扩展性,可应用

于多种实际场景.经过实验证明本模型在实际应用

中具有良好的表现.
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