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摘 要

随着互联网和大数据技术的发展，针对事件序列的分析在现实世界中被广

泛运用，例如社交网络分析，用户行为建模以及疾病的早期干预。由于序列中的

事件间存在潜在的相关性，对这种相关性进行挖掘和利用具有重要的社会价值，

事件序列预测则是其中重要的研究问题。点过程算法是建模事件序列预测问题

的重要方式，随着数据规模的不断增大，基于深度学习的点过程算法逐渐成为

主流方法。然而，在许多真实场景下，由于存在事件间关系复杂、数据分布具有

偏向性等问题，现有事件序列预测模型仍面临挑战。

本文关注事件序列预测问题，从表示学习的角度出发，研究如何优化模型

以提升其处理复杂事件数据的能力。本文分析现有模型面临的局限性，聚焦其

中两个主要问题进行研究，分别是的复杂事件关系建模和历史序列中的长尾分

布问题。针对上述问题，本文提出两种基于深度学习的点过程模型，并将其应用

在实际系统中。本文的主要贡献如下：

针对事件间复杂关系建模的问题，本文提出一种基于渐进生成图的时序点

过程模型。该模型重新定义事件关系模型框架，首先将事件间的复杂关系视为

隐变量，之后设计一种渐进生成图模型学习历史事件间的关系，该模型由简单

的前置图和复杂的多维关系图构成，可以渐进式的学习事件间关系并具有复杂

关系推理的能力。并且我们针对不同历史事件构建关系图结构，而非事件类型，

从而实现动态关系建模。我们引入多维图对事件关系进行定义，使得模型可以

表示事件间不同类型的影响关系。实验结果验证此模型在处理标记类型较多的

事件序列预测问题上具有显著优势。
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ii 中文摘要

针对事件序列中的长尾分布问题，本文提出一种基于双重平衡软标签的辅

助训练模型。我们将事件序列预测问题中的长尾分布问题定义为离散标记空间

和连续时序空间中的长尾问题。为了缓解长尾分布对于模型特征表示学习的影

响，我们引入解耦学习框架，并设计软标签生成方式对此进行优化。具体而言，

我们提出一种辅助模型，设计三种辅助模型与原模型之间的的信息传输通道，使

其为解耦学习的两个阶段分别生成对应软标签。针对时序空间中长尾分布问题，

我们设计一种连续空间上的软标签，并且使用标签分布平滑方法进行代价敏感

学习。实验结果验证我们的模型在处理真实数据上具有一定优势。

最后我们将所提出的两种模型应用于真实场景下，即图书推荐管理系统中，

对用户行为进行分析建模并为其提供图书推荐服务，验证本文所提出模型的实

用性。本文对所提出的方法进行总结分析，归纳并介绍了在我们工作的基础上

需要进一步探索的研究方向。

关键词：事件序列；点过程；深度学习；表示学习
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ABSTRACT

With the development of Internet and big data technology, the analysis of event

sequence data is widely used in the real world, such as social network analysis, user

behavior modeling, and early intervention of diseases. Due to the potential correlation

between events, mining this kind of correlation has important social value, and event

sequence prediction is an important research direction in this field. The point process is

an important method for modeling event sequence prediction problems. As the size of

the dataset continues to increase, the point process based on deep learning has become

the main method gradually. However, in many practical applications, the existing

event sequence prediction models still have difficulties due to the complex relationship

between events and the biased data distribution.

This paper focuses on the problem of event sequence prediction. From the per-

spective of representation learning, we explore how to optimize the model and improve

its ability to deal with complex event sequence data. This paper analyzes the limitations

of existing models and focuses on two main problems: modeling complex relationship

between events and dealing with long-tailed distribution in historical sequence. To solve

the above problems, we propose two point process models based on deep learning and

apply them to our actual systems. The main contributions of this paper are as follows:

Firstly, in order to model the complex relationship between events, we propose

a Temporal Point Process model based on Progressive Generative Graph. PGG-TPP

redefines the model framework. The complex relationship between events is regarded
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iv 英文摘要

as implicit variable. Then, a progressive generative graph model is designed to learn the

relationship between historical events, which is composed of a simple front graph and a

complex multi-view relation graph, so that the model can gradually learn the relationship

between events and has the ability of complex relationship reasoning. We define event

relationships as multi-view graphs, so that the model can represent different types of

influence relationships between events. Moreover, we build relation graph for different

historical events, rather than event types, so as to realize dynamic relationship modeling.

The experimental results demonstrate that our model has significant advantages in

dealing with event sequence prediction with more types of markers.

Secondly, for the long-tailed distribution in event sequence data, we propose an

auxiliary training model based on Dual-Balanced Soft Labels. We define the imbal-

ance problem in event sequence prediction as long-tailed distribution in discrete marker

space and continuous temporal space. In order to alleviate the impact of long-tailed

distribution on feature representation learning, we use decoupled learning framework

and design a soft label generation method for optimization. We propose an auxiliary

model, and design three information transmission channels between the auxiliary mod-

els and the original model, so as to generate corresponding soft labels for the two stages

of decoupled learning. For long-tailed distributions in temporal series space, we design

a type of soft label on continuous space, and use the Label Distribution Smoothing

for cost-sensitive learning. The experimental results demonstrate that our model has

certain advantages in dealing with real data.

Finally, we apply our two models to the book management system we built, model

user behavior and provide book recommendation service to verify the practicability of

the model proposed in this paper. After that, we summarize the proposed methods and

introduce several directions which can be further explored on the basis of our work.

KEYWORDS: Event sequence, point process, deep learning, representation learning
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第一章 绪论

1 . 1 研究背景及意义

时间序列分析（Time Series Analysis）是机器学习领域重要的研究方向之一，

被广泛应用于气候建模，数字金融，通信工程等领域。在我们的日常生活中，时

间序列相关数据每时每刻都在被记录，研究人员通过分析这些时序数据，发现

其中的潜在规律，可以对动力系统进行显式建模，获取有效系统信息并对其进行

利用。事件序列预测（Event Sequence Prediction）是时间序列分析的一个子领域。

与采样时间间隔为恒定值的一般时间序列数据不同，事件序列（Event Sequence）

是在连续时间内上，对离散发生事件进行采样所得到的序列数据，其在时间域

和空间域上通常是非均匀分布的，即事件之间的间隔通常是非恒定的，具有一

定的随机性。事件序列中每个采样节点表示一个自然发生的事件，记录该事件

发生的时间和类型，例如类型可能是事件发生的地点信息。序列中的事件并不

是独立发生的，当前时刻事件是否发生会受到历史事件的影响。因此事件序列

预测任务要求我们对历史事件序列进行分析，建模事件之间的影响关系，并对

未来事件发生的时间和类型进行准确的预测，为我们做出决策和计划提供辅助

信息。

随着数字设备的普及和互联网时代的到来，各种现实世界中产生的行为被

记录，形成事件序列数据。这些数据涉及我们生活的方方面面，例如社交软件

用户在平台上的发帖、评论和分享；智能家居系统中户主与各种连接设备的交

互过程；教育系统中每个学生参与的课程种类和考试情况，这些用户行为都可

以被视为随时间推移的事件流数据，等待被进一步的分析和挖掘。事件序列的

相关研究被应用在社交网络分析 [1-4]、精准医疗 [5-7]、犯罪行为建模 [8-9]、金融分

析 [10-14] 等领域，在我们的实际生活中发挥了重要作用。因此，如何构建一个预

测准确、具有一定泛化能力和鲁棒性的事件序列预测模型成为一个重要的课题。

近年来，随着设备计算能力的提升和高质量数据集的构造，深度学习技术

（Deep Learning）在计算机视觉（Computer Vision）[15-18]，自然语言处理（Natural

1
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Language Processing）[19-22]，强化学习（Reinforcement Learning）[23-26]等领域取得

显著的成功。深度学习可以学习高阶非线形的数据表示，对其进行自动特征提

取，弱化了研究人员对于手工特征工程的需求；可以构造端到端的学习模型，直

接建模样本空间和标签空间之间的复杂映射，简化了模型的部署流程，并且具

有应用场景所需的泛化能力。得益于这些优点，深度学习模型有能力处理日趋

复杂的真实场景数据，基于深度学习的事件序列预测模型已经被亚马逊、阿里

巴巴、华为等公司用于实际业务场景中。我们列举事件序列预测技术在真实场

景下的实际应用。

随着医疗水平的提升，疾病的早期发现可以最大程度控制其损害，因此进行

有效的疾病早期预警可以帮助患者尽早开展干预，尽可能降低风险。随着医院

信息化管理水平的提升，电子病历逐渐普及，使得针对不同患者的个性化疾病

早期预警成为可能。电子病历存储着有关患者每次在医院进行检查、诊断和药

物治疗的相关信息，包括具体的就诊情况和时间戳，这些记录可以视为事件序

列。针对患者历史诊断数据进行分析，可以实现对部分疫病的有效预警 [27]。基

于机器学习的事件序列预测模型可以有效地解决此类问题 [28]，提高早期预警的

准确度，挽回疾病对患者家庭和社会造成的各种损失。

对企业而言，进行有效的设备异常检测，尽早发现设备故障进行维护，是

保证企业生存发展、降本增收的重要方式。规范运行的企业设备通常会存档系

统日志，这些系统日志都可以自然地表示为连续时间上的离散事件，检测此类

数据中的异常可以为企业提供巨大的工业价值。例如，互联网公司所使用的服

务器会输出系统日志，日志中的异常条目可能对应于未被注意到的服务器故障。

由于此类数据规模庞大，手动检查此类事件序列数据通常是低效而不可行的；并

且由于所使用软件更新频繁，人工制定的规则实效性较差。事件序列预测模型

可以针对历史数据进行挖掘，并自动检测异常事件序列进行设备预警，辅助设

备正常运行 [29-30]。

在亚马逊、淘宝等电子商务平台上，针对用户的商品推荐发挥着至关重要

的作用。随着时间的推移，用户的偏好和商品的受欢迎程度都是动态变化的，如

何捕捉这种动态变化是许多电商平台面临的挑战。用户在电商平台的行为序列，

例如在平台上浏览或购买商品，是典型的事件序列数据。基于对话的推荐系统

要求算法分析用户行为数据，是推荐系统的重要分支，主要通过针对用户与平
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台交互的顺序依赖性进行建模，得出用户的实时兴趣，为用户建议可能感兴趣

的商品 [31-33]。事件序列预测模型是构建基于对话推荐系统的有效方式之一，可

以为用户提供有效的个性化推荐，提升平台收益。

在人工智能技术高速发展的背景下，本文旨在研究基于深度学习和点过程

的事件序列预测模型，以实现对于用户行为数据的高效利用，本文的方法已经

应用在实际系统之中对用户行为进行有效分析。

1 . 2 研究现状及挑战

早在二十世纪七十年代，对离散的事件序列的相关研究就已经开始吸引人

们的注意，Hawkes 等人在论文 [34-35] 中对离散的事件序列预测问题进行规范化，

并提出一种建模未来事件发生概率的算法，由于事件流数据在我们身边大量生

成，此研究引起各领域科学家的广泛关注。例如 Ogata 等人在论文 [36] 中将相

关模型引入地震学进行分析，之后相关模型成为地震序列分析的重要工具 [37-39]；

Hasbrouck 等人 [40] 利用此处理离散事件数据的模型对高频金融数据进行分析，

至今为止，相关方法及其变体仍是高频计量经济学中常用的模型 [41-43]。随着事

件序列预测基础理论的不断发展，相关研究还被广泛应用于生态学 [44-45]、疫情

传播 [46-47]、犯罪预测 [8-9]等领域，为其提供有力的理论保障。

时至今日，事件序列预测已经成为时间序列分析领域重要研究方向之一。以

预测目标为分类依据，常见的时间序列分析任务主要分为四类，分别是时序预

测、时序分类、时序聚类以及异常检测，本文所关注的事件序列预测任务属于时

序预测领域。事件序列预测要求我们根据观察到的历史事件序列，预测未来时

刻会发生哪种类型的事件。基于此目标，良好的事件序列模型应该研究序列中不

同事件之间的影响关系，以及事件再次发生的动力学机制，根据历史事件预测未

来事件的动态规律，从而我们可以针对模型的预测结果设计有效的控制措施进

行干预，引导事件的动态走向我们期望的结果。序列建模（Sequence Modeling）

是实现时序预测任务中特征学习的重要方法。对事件序列进行建模，学习输入

事件序列数据的特征表示，对于预测未来事件至关重要。以序列建模为基础，现

有针对事件预测的主流建模方法主要分为四类，分别为基于传统机器学习的建

模方法、基于深度学习的建模方法、基于对抗训练的建模方法以及基于强化学
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习的建模方法，我们在本节中分别介绍这四种建模方式。

为了建模一系列离散发生的事件，我们需要思考如下问题：事件的发生率

是否随时间而变化？历史事件会影响其他事件的触发概率吗？所触发的事件在

时间域和空间域上是如何分布的？为了回答上述问题，在介绍四种具体的建模

方法之前，我们先简单介绍时序点过程（Temporal Point Process），其为事件序列

分析的重要工具。时序点过程是该领域经典的数学工具 [48]，对上述问题进行合

理假设，认为事件的发生概率会随着时间的推移而变化，并且相关的历史事件

会影响未来时刻发生事件的概率。在此基础上对事件的概率分布进行建模，将

连续时间上的事件序列描述为一个随机过程，使得模型不仅可以表示事件流上

离散发生的事件，同时可以对采样点之间没有发生事件的时间戳进行表示，实

现对于连续时间轴上完整事件流的建模，从而对未来事件聚合的间隔长度进行

选择。作为经典数学工具，时序点过程具有较为完善的理论基础 [49]。

基于传统机器学习的事件序列模型是该领域早期的方法，在过去的几十年

间被广泛研究。基于传统机器学习的方法主要分为两个方向，分别为基于马尔

可夫模型的方法和基于时序点过程的方法。基于马尔可夫的方法 [50-51] 通常引

入变阶马尔可夫模型（Varying-order Markov Models），将此问题抽象为离散化

的时间序列预测任务来处理，基于观察到的数据进行分析，捕获序列中高阶和

低阶马尔可夫依赖性。基于所观察的历史事件序列，变阶马尔可夫模型学习事

件序列中的概率有限状态自动机，事件类型的预测由状态转换过程中下一步最

可能的演变成状态给出。但是基于马尔科夫模型的方法具有明显缺陷，由于状

态空间的大小随着马尔可夫模型中假设的时间步数呈指数增长，因此马尔可夫

模型无法处理历史事件的长期依赖性。与此相比，基于时序点过程的传统机器

学习方法 [34-35] 是早期处理事件序列的更通用框架，利用构造的条件强度函数

（Conditional Intensity Function），以历史事件为条件构建针对未来事件的随机过

程模型，可以建模事件序列中的长期依赖。但是基于传统机器学习的点过程模

型由于需要定义显式参数化的强度函数，使得模型表达能力受限，可能出现欠

拟合的问题，难以捕捉事件之间复杂的影响关系。

为了改善传统机器方法的局限性，基于深度学习的事件序列模型逐渐引起

研究人员的关注，推动该领域研究从显式参数化模型过渡到隐参数化模型。相比

传统机器学习方法中显式参数化的条件强度函数，基于深度学习的时序点过程
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模型利用神经网络对条件函数进行建模，可以拟合事件间更加复杂的相关关系，

改善了模型需要手动预设强度函数的局限性。基于深度学习的事件序列预测模

型，其整体流程主要包含三个步骤，分别为对于单个事件的编码、对于历史事

件序列的编码、以及对于未来事件的预测。对于历史事件的编码，Du等人在论

文 [52] 中首先利用循环神经网络（Recurrent Neural Network）编码历史事件序列，

提出循环标记时间点过程（Recurrent Marked Temporal Point Processes）模型，之

后循环神经网络逐渐成为用于历史事件序列编码表示的主要方法 [53-55]。随着注

意力机制（Attention Mechanism）在深度领域中大放异彩，基于注意力机制的历

史序列编码方法也应运而生，并展现了良好性能 [56-57]，在一定程度上提高深度学

习模型的可解释性。目前为止，对于未来事件的预测，构造神经网络化的条件强

度函数仍是主要方式 [52,56,58]，但是免强度函数的方法被逐渐关注，例如 Takahiro

等人在论文 [59]中跨过强度函数，直接学习条件强度函数的积分，从而构造一个

更加灵活的完全神经化的点过程模型（Fully Neural Network Point Processes）。

对于事件序列分析，虽然上述基于判别式的深度学习模型可以得到相对较

好的预测结果，但是相对而言缺乏对于事件序列数据的完整理解。而生成模型直

接对联合概率密度分布进行建模，可以使得模型学习到更多事件序列自身的信

息。如果事件序列模型可以生成接近真实的事件序列，则我们可以相信该模型相

对准确地捕获了序列内部的潜在变化过程。对抗生成网络（Generative Adversarial

Networks，GAN）已被证明是一种很有前途的生成模型，其具有广泛的理论基础

和实验验证 [60-62]。Xiao等人在文章 [63]中为时序点过程引入改进后的Wasserstein

对抗生成网络（Wasserstein GAN），利用点过程之间的Wasserstein距离来训练生

成模型，建模离散事件的分布。随后，基于对抗训练的时序点过程模型逐渐发展

起来 [64-65]。

基于强化学习（Reinforcement Learning）的事件序列预测模型，将事件序列

分析问题视为一个序列决策问题，使用强化学习框架研究事件的动态建模，该

类方法将已经给定历史序列的下一个事件时间的条件分布视为模型要学习的策

略。在基于循环神经网络的事件序列预测模型中，由于训练和推理之间的差异

性会导致误差生成，这些误差会沿着预测的序列快速累积，而基于强化学习的

方法可以缓解上述问题，会自然会考虑策略的长期累积奖励或损失，从而避免

在上述学习和推理过程之间的不匹配问题 [66-68]。例如 Li 等人在文章 [66] 中通过
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逆强化学习（Inverse Reinforcement Learning）将问题转化为专家点过程和学习者

点过程之间差异的最小化问题，从而学习未知的奖励函数。

随着人们对于深度学习技术探索逐渐深入，事件序列相关模型的精度进一

步提升，但是现有的事件序列预测相关研究重点在于建模未来事件的条件分布，

对于历史事件序列的特征编码常使用现有时间序列建模相关方法 [52,57]，如何从

事件序列数据中学习更加有效的特征表示仍是该领域的主要难题。针对历史事

件序列进行特征表示和学习，最关键的挑战是合理建模不同事件之间的影响关

系，也是事件序列预测问题的主要目标之一。现有方法常使用循环神经网络和

注意力机制对事件序列进行特征编码，对问题进行简化，认为不同事件是时间

流上的顺序结构，而忽略了事件之间更复杂的因果结构。合理建模不同事件之

间的影响关系不仅可以帮助提升预测准确率，同时对于我们理解用户行为，对

未来事件进行更有效的干预有重要意义。其次由于事件序列数据往往采样自实

际应用场景，因此用户行为序列会具有一定的偏向性，使得数据具有一定的不平

衡特征，这种不平衡性使得事件序列呈现长尾分布（Long-Tailed Distributions），

即少数类型的事件拥有充足的样本，而大部分事件仅有少量样本。这种不平衡

性导致模型难以对样本数据较少的类型进行充分的特征学习，也会影响模型对

于不同事件的特征编码能力，如何处理具有长尾分布的真实事件序列也是特征

表示学习的重要挑战。

1 . 3 研究内容与贡献

本文在点过程建模的基础上，研究基于深度学习的预测相关算法，以针对

历史事件序列的特征表示学习为切入点，主要关注其中的两个挑战，即如何学

习历史序列中事件之间的相关结构信息，以及如何缓解历史序列数据中的长尾

分布对于特征表示学习的影响。针对上述挑战，本文提出两种针对性的模型来

进行处理，我们分别在仿真数据和真实数据上进行实验，验证算法的有效性。最

后，我们将本文所提出的模型应用于实际的图书管理系统中。本文的主要研究

成果如下：

1. 针对事件间复杂关系建模的问题，本文分析现有事件序列模型进行关系

建模的局限性，创新性地提出一种基于渐进生成图的事件序列预测模型。该模
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型利用动态图神经网络对历史序列中的不同事件间关系进行建模，同时利用前

置图和多维关系图学习事件间不同复杂度的关系图，使得模型由简单到复杂地

学习事件间多维关系图。考虑到事件间关系并非静态，我们对关系的动态变化

进行建模。为了能够更灵活的捕捉事件间关系，我们将事件间关系结构视为隐

变量进行自动推理；并且将事件间关系用多维图进行描述，使得模型具有表示

事件间不同类型影响关系的能力。

2. 针对历史序列数据中的长尾分布问题，本文深入分析事件序列预测中长

尾分布问题的具体表现，首次将该问题描述为标记空间上的长尾分布和时序空

间上的长尾分布，并且引入解耦学习框架来进行处理。同时针对解耦学习框架

的局限性，我们提出一种基于双平衡软标签的辅助训练模型，使用软标签来提

高解耦学习的整体性能。具体来说，我们设计了一个专用的辅助网络来分别为

事件类型预测器和时间间隔预测器的两个不同的训练阶段生成辅助软标签。针

对时间间隔预测器，辅助网络使用生成模型预测时间间隔的分布，作为连续空

间上的软标签。为了使得主网络和辅助网络间进行更高效的特征传递，我们引

入了特征级蒸馏方法，并通过多尺度特征融合改进了一般特征的学习。

3. 我们本文将所提出的两个事件序列预测模型应用于实际系统中。在我们

所搭建的图书管理系统中，我们建模用户浏览图书的行为序列进行分析，并将

用户行为特征编码到推荐系统中，实现图书推荐的功能，充分说明了所提出的

模型具有较强的实际应用价值。

1 . 4 本文的组织结构

本文围绕基于深度学习和点过程的事件序列预测模型进行分析和讨论，主

要关注其中针对事件的特征表示学习，并聚焦两个核心问题。针对事件间关系

建模的挑战，本文提出一种基于渐近生成图的模型，利用前置图和多维关系图

对事件间影响关系进行动态建模。针对历史序列中的长尾分布挑战，本文首先

定义事件序列的长尾分布，通过设计一种基于双平衡软标签的辅助训练模型，缓

解长尾问题对于模型进行特征学习的影响。最后将算法应用于实际的图书管理

系统中，证明其实用性。本文一共分为六章，第一章为绪论，主要从实际应用角

度出发介绍事件序列预测问题的研究背景和意义，将研究现状总结为四个方向
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分别进行介绍，并指出该领域的研究挑战。第二章为相关工作，主要介绍事件序

列预测问题和点过程的概念及问题定义，介绍该领域相关研究，并重点介绍现

有基于深度学习的事件序列预测方法。第三章对基于渐近生成图的事件序列预

测模型进行介绍，此章介绍该模型的研究动机和关键技术，然后从模型结构设

计和训练方法的角度介绍该模型，并介绍和分析相关实验结果。第四章对基于

双平衡软标签的辅助训练模型进行介绍，分别在模拟数据和真实数据上进行实

验和分析，证明模型的有效性。第五章为上述两种方法在图书管理系统中的应

用。第六章对全文所有工作进行总结，并对事件序列预测领域的未来研究方向

进行展望。



第二章 相关工作

事件序列预测是时间序列分析领域重要的研究方向之一，早在二十世纪七

十年代研究人员就已经开始针对该领域的进行探索研究，并获得了诸多成果。早

期针对该问题的算法以随机过程相关理论为基础，使用基于传统机器学习的相

关模型。随着人工神经网络和深度学习领域的快速发展，该领域目前以基于深

度学习的算法为主流。本章将对事件序列预测问题进行形式化的定义，并介绍

相关领域的经典算法及近期具有代表性的算法研究工作。

2 . 1 事件序列预测问题及点过程定义

时间序列数据是机器学习领域中一种常见的数据类型，定义为将同一统计

指标的观察数值按其所发生时间的先后顺序排列而成的序列数据。事件序列数

据作为时间序列数据的一种，也是按照离散事件发生的先后顺序被记录的，具

有自然的时间顺序性。但是与规则采样的一般时间序列不同，事件序列数据是

不规则的，同一序列上相邻事件的发生可能任意时间，换言之，同一序列上的相

邻事件发生时间的间隔是不规则的，具有一定的随机性；但是事件之间仍然具

有一定的相关性，这种隐式的相关性具有统计分析的价值。事件序列数据与一

般时间序列数据对比如图2 1所示。

给定时间区间 [0, 𝑇]，事件序列数据是在这段时间间隔内发生的具有先后顺

序的离散事件的序列。所记录的事件按照标记信息的有无一般分为两种，即有标

记信息的事件和无标记信息的事件，无标记信息的事件序列通常是为了便于理

论分析而针对该问题的一种简化，由于现实世界中事件通常具有额外的信息，因

此对于有标记信息的事件的分析更具有价值，本文主要关注有标记信息的事件

序列。一个具有标记信息的事件 𝑒𝑖 被可以定义为 [𝑡𝑖, 𝑚𝑖]，其中 𝑡𝑖 ∈ [0, 𝑇]，表示

序列中第 𝑖个事件发生的时间；𝑚𝑖 ∈ {∅, 1, . . . , 𝐾}为所记录的第 𝑖个事件的标记

信息，即事件 𝑒𝑖 所对应的的事件类型，事件类型所对应的标记空间一般为离散

9
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的空间。时间间隔 [0, 𝑇] 上的事件序列可以被定义为 𝑋 = {(𝑡1, 𝑚1), . . . , (𝑡𝑖, 𝑚𝑖)}，

表示记录在连续时间 [0, 𝑇] 上发生的离散标记空间 𝑀 内的事件。其中 𝑀 =

{∅, 1, . . . , 𝐾}，若 𝑚𝑖 = ∅ 我们认为该时刻 𝑡𝑖 没有观测到对应事件发生；仅当

𝑚𝑖 ≠ ∅时，该时刻有观测事件发生，为 𝐾 种类型中的一种。同一事件序列上的

不同事件需要按照发生的先后顺序进行排序，即事件发生时间的集合 {𝑡1, . . . , 𝑡𝑖}

需要满足 0 < 𝑡1 < · · · < 𝑡𝑖 ≤ 𝑇。

(a)一般时间序列数据 (b)事件序列数据

图 2 1: 事件序列数据与一般时间序列数据对比

本文主要关注针对事件序列的预测问题。事件序列预测问题是指我们利用

输入的事件序列 𝑋来预测未来将要发生事件 𝑒𝑖+1。为了方便表示，我们定义 𝜏为

事件发生时间的间隔，第 𝑖个事件与上一事件的时间间隔为 𝜏𝑖，即 𝜏𝑖 = 𝑡𝑖−𝑡𝑖−1，𝜏也

被称为连续事件间的持续时间。同时为了区别特定时刻对应的历史序列和输入

的整个序列，我们定义𝐻𝑖𝑠𝑡为时刻 𝑡之前的历史序列，即𝐻𝑖𝑠𝑡 = {(𝑡 𝑗 , 𝑚 𝑗), 𝑡 𝑗 < 𝑡}，

利用此定义我们同样可以表示事件 𝑒𝑖 对应的历史序列为 𝐻𝑖𝑠𝑡𝑖。

时序点过程的基本思路是将事件预测问题视为连续时间上针对事件的计数

过程，一般定义 𝑁 (𝑡) 表示到时间 𝑡 为止事件的累积发生数量。为了处理事件序

列预测问题，我们需要判断时刻 𝑡上有对应事件发生的概率，如果未来时刻 𝑡有

事件发生的概率较大，则我们可以输出该时刻作为预测结果。为了实现上述功

能，时序点过程定义条件强度函数（Conditional Intensity Function）为 𝜆∗(𝑡)，用

于建模下一事件发生时间的随机模型。具体而言，条件强度函数表示在给定历

史序列 𝐻𝑡 的情况下，在时间窗口 [𝑡, 𝑡 + 𝑑𝑡) 内有新事件发生的概率，在 𝜆∗(𝑡) 的

基础上，我们可以得到对于该问题的如下形式化表示：

𝜆∗(𝑡)𝑑𝑡 = P (event in [𝑡 + 𝑑𝑡] | 𝐻𝑡) (2 1)
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即可以定义为：

𝜆∗(𝑡)𝑑𝑡 = E (𝑑𝑁 (𝑡) | 𝐻𝑡) , (2 2)

其中 E用以表示期望，𝑑𝑡 用以表示时刻 𝑡 之后一段极小的时间间隔，因为此段

间隔极小，我们进行合理假设 𝑑𝑁 (𝑡) ∈ {0, 1}。从而在 𝑁 (𝑡)定义的基础上，我们

利用 E (𝑑𝑁 (𝑡) | 𝐻𝑡)表示在给定历史序列情况下，窗口 [𝑡, 𝑡 + 𝑑𝑡)内事件累积发生

数量的期望，∗用以表示条件函数依赖于历史序列。

但是强度函数仅能表示某一时刻窗口是否有事件发生，无法直接对未来事

件的发生时间进行表示。为了直接计算未来事件的发生时刻，我们定义条件密

度函数（Conditional Density Function）为 𝑓 ∗(𝑡)，表示时刻 𝑡 将有下一未来事件

发生。在条件密度函数的基础上，利用链式法则，我们可以得到历史时间序列的

联合密度函数。此联合密度函数 𝑓 ∗(𝑡1, 𝑡2, . . . , 𝑡𝑛) 表示已有观测序列的联合似然。

之后建立条件密度函数和条件强度函数之间的关联，进而计算此联合密度函数。

在此基础上，我们利用条件强度函数可以对对数似然函数进行表示：

log 𝑓 (𝑡1, 𝑡2, . . . , 𝑡𝑛) =
𝑛∑
𝑗=1

log𝜆∗
(
𝑡 𝑗
)
−

∫ 𝑡𝑛

𝑡0

𝜆∗(𝜏)𝑑𝜏 (2 3)

此为时序点过程模型的优化函数。在模型学习的过程中，传统的时序点过程模

型通常给定预先定义的参数化条件强度函数 𝜆∗𝜃 (𝑡) 和一系列观测到的事件序列

作为训练数据，我们通过最大化似然函数来优化模型参数 𝜃。我们可以发现条件

强度函数可以直接影响模型的表达能力，因此为条件强度函数 𝜆∗𝜃 (𝑡)选择一个合

适的参数形式对于模型至关重要。

2 . 2 基于传统机器学习的点过程算法

基于传统机器学习的相关算法是处理事件序列预测问题的早期方法，主要

包括基于马尔可夫性质的相关算法和基于传统点过程的相关算法，本小节主要

介绍基于传统机器学习的点过程算法。如上述介绍，基于点过程算法的核心是

设计合适的条件强度函数，本文将介绍传统机器算法中两种基础点过程算法，即

泊松过程和自激励过程，以及两个算法的相关拓展工作。
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2 . 2 . 1 泊松过程

泊松过程（Poisson Process）模型是点传统过程模型中一类相对基础的模型，

其基本假设是事件之间相互独立，即条件强度值与历史的事件序列无关。齐次

泊松过程为泊松过程中的最简单的模型，为了简化问题，其认为在整个序列中，

条件强度的值为不随时间变化的固定值，即有：

𝜆(𝑡) = 𝛾0 ≥ 0 (2 4)

在模型中 𝛾0 为需要学习的参数。但是齐次泊松过程的表达能力非常有限，当事

件序列本身的动态特征变化明显时，模型难以捕捉这种动态变化。为了提升泊

松过程的表达能力，其改进工作非齐次泊松过程被提出。在同样的事件相互独

立假设下，非齐次泊松过程建模条件强度函数为时间相关的函数，即条件强度

值会随时间而变换：

𝜆(𝑡) = 𝑝(𝑡) ≥ 0 (2 5)

其中 𝑝(𝑥) 可以帮助模型捕捉序列中的动态特征。在非齐次泊松过程的基础上，

Cox等人 [69]探索泊松过程，提出著名的重随机泊松过程（Doubly Stochastic Pois-

son Process），改善条件强度函数使得其不仅捕捉序列本身的动态特征，并且可

以捕捉环境因素等协变量的特征。但是此方法依然没有考虑序列内事件之间的

相关关系，当事件序列较为复杂时无法取得较好的预测效果。

2 . 2 . 2 自激励过程

现实世界中相邻事件往往存在相关性，针对不同事件的独立性假设是一个

较强的假设，具有此假设的泊松过程使用场景有限。为了改善泊松过程事件独立

性假设过强的问题，建模事件之间的相关性，Hawkes等人在论文 [35]中提出一种

自激励过程（Self-exciting process）模型，后续也被称为霍克斯过程 [70]（Hawkes

Process）。该模型是时序点过程领域中建模事件间关系的极具影响力的工作。基

础的自激励过程假设事件具有相关性，并且假设这种相关性为正向的，同一序

列上过去发生的事件将对条件强度函数产生积极作用，即自激励过程认为若历

史发生相关事件，则未来发生该事件的概率将增加。这种历史事件对强度函数
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的积极的影响是可以叠加的，并且这种影响随时间的进行而衰减。自激励过程

的条件强度函数可以表示为：

𝜆∗(𝑡) = 𝛾0 + 𝛼
∑
𝑡 𝑗<𝑡

𝛾
(
𝑡 − 𝑡 𝑗

)
(2 6)

自激励过程的强度函数分为两个部分，第一部分为基础强度 𝛾0 ≥ 0，其为

独立于历史事件并且不随时间变换的强度值。第二部分为历史事件对于当前时

刻的影响关系，其中 𝛾(𝑡 − 𝑡 𝑗) > 0 是捕捉事件间依赖性的核函数，并且可以描

述历史事件对当前时刻影响随时间的衰减过程，常用的核函数是指数衰减函数，

即 𝛾(𝑡 − 𝑡 𝑗) = exp
(
−𝛽

(
𝑡 − 𝑡 𝑗

) )
，需要注意的是自激励过程使用加性模型统计所有

历史事件的影响。从条件强度函数的形式我们认为，当历史近期有事件发生时，

当前时刻事件发生的强度值将快速提高，并且随时间流逝，当前时刻发生事件

的强度值逐渐回归基础强度。

上述为基础的自激励过程模型，在其基础上，有许多拓展工作。例如Bowsher

等人在论文 [71] 中考虑的模型外生非平稳性，将历史事件的无关强度 𝛾0 拓展为

时间相关的函数 𝛾0(𝑡)，即：

𝜆∗(𝑡) = 𝛾0(𝑡) + 𝛼
∑
𝑡 𝑗<𝑡

𝛾
(
𝑡 − 𝑡 𝑗

)
(2 7)

从而提升模型的表达能力，使得模型可以对非平稳系统进行表示。该模型被用于

解决金融场景下的由季节性引起的动态变化 [72]。相比模型的外生非平稳性，自

激励过程的内生非平稳性同样被研究，即建模由于事件间内生相互作用引起的

非平稳性 [73-75]。基础的自激励过程虽然考虑累积所有的历史时间影响，但是仅使

用简单的加性模型进行建模，这种针对事件强度的加性模型在实际应用场景下

缺乏合理性，因此研究人员考虑自激励过程中历史事件影响的非线形叠加 [76-77]。

自激励过程相比泊松过程，建模了序列中不同事件的相关性，提升了模型

的表达能力。但是自激励过程中历史事件对于当前事件的积极性假设依然限制

了其自身的表达能力，从我们日常生活中可以感受到，在一些场景下历史事件

可以对我们当前的决定产生消极的影响，例如我们需要使用笔记本电脑，如果

我们过去时刻已经在购物平台上购买了该设备，那么在较长的一段时间内我们
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无需购买相同类型的设备。为了描述这种非积极的影响关系，Ertekin等人在文

章 [78] 中提出一种响应点过程模型（Reactive Point Process），通过在基础模型上

补充一个描述自抑制关系的核函数 𝜅(𝑡 − 𝑡 𝑗)，来表示部分历史事件对于未来事件

的抑制作用，响应点过程模型可以视为自激励过程的拓展。

2 . 3 基于深度学习的序列建模算法

序列建模是时序分析领域进行序列数据特征学习、处理预测任务的重要工

具，如今基于深度学习的序列建模算法已经成为其中的主流方法，也是处理事

件序列预测任务的基础，在本节中我们将介绍常用的基于深度学习的序列建模

方法。

(a) LSTM (b) GRU

图 2 2: 循环神经网络结构示意图

深度学习的迅速崛起得益于人工神经网络领域的不断发展。逐步完善的参

数优化方法使得深度学习被不同研究领域应用，其中就就包括时间序列分析领

域。早期的多层感知机模型虽然可以实现序列建模，但是其由于神经元本身没

有固有顺序，难以检测时序数据中的随时间变化的动态模式，并且无法处理变

长的序列，为了解决上述问题，循环神经网络被提出 [79]。循环神经网络的核心

思想是在结构单元中定义一个内部的存储空间，该存储空间可以被循环神经网

络用于记录历史状态，存储空间内储存历史序列的紧凑特征表示，该记忆状态

处理每个时间步所输入当前的观测值，进行参数更新。由于循环神经的每个时

间步使用相同的结构单元，因此可以处理变长的序列数据，并且网络的权重可

以跨时间共享，使其有能力捕捉序列内部的动态变化。在第 𝑖个时间步，循环神
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经网络的核心可以表示为：

ℎ𝑡 = tanh (𝑊ℎℎℎ𝑡−1 +𝑊𝑥ℎ𝑥𝑡) (2 8)

其中 𝑥𝑡 为第 i个时间步的序列输入，ℎ𝑖为网络的第 𝑖个时间步隐层输出，即为上

述存储空间所存储的包含历史信息的特征，𝑡𝑎𝑛ℎ 为循环神经网络常用的激活单

元，𝑊ℎℎ 和 𝑊𝑥ℎ 分别为网络针对历史状态和序列输入进行特征学习的参数。但

是基础的循环神经网络模型在处理较长序列的问题时，由于梯度消失等问题的

出现而难以正常训练，并且会随着序列的增长而逐渐失去早期序列信息，因此

研究人员通过引入门结构来优化模型，典型的工作为长短期记忆网络 [80]（Long

Short-Term Memory networks，LSTMs），在长短期记忆网络中，三种类型门结构

被用于对记忆方式进行控制，实现去除或者增加信息到存储空间的操作，使得

模型可以处理更长的输入序列。门控循环单元 [81]（Gated Recurrent Unit，GRU）

是在长短期记忆网络的基础上改良而来的模型，它将遗忘门和输入门合成了一

个更新门，并且混合了网络的单元状态和隐藏状态。除了门控结构，针对循环神

经网络的其他方向的改良也被不断发掘 [82-84]。

另一类常用的基于深度学习的序列建模是时序卷积网络（Temporal convolu-

tional network, TCN）。循环神经网络已经被证明是进行时序建模的有效工具，但

是其依然存在因自身机制导致的缺点。因为不同时间步共享网络单元，因此后

面的时间步必须等待之前时间步的操作完成，这种固有的顺序性使得循环神经

难以进行并行化计算，网络训练和推理的效率较低；并且由于网络对临近序列

更敏感，虽然长短期记忆网络等结构对其进行改良，但是灾难性遗忘问题依然

存在。为了缓解循环神经网络的上述问题，时序卷积网络被提出 [85]。时序卷积

网络包含三种核心结构，包括因果卷积 (Causal Convolution)，膨胀卷积 (Dilated

Convolution)和残差链接 (Residual Connections)，其中因果卷积可以消除一般卷

积结构应用于序列数据时的导致的信息泄露问题。上述结构使得时序卷积网络

相比循环循环神经网络具有更优秀的计算并行性和更稳定的梯度更新。并且由

于膨胀卷积的引入，时序卷积网络可以更加灵活的调整自身的感受野。Bai等人

在论文 [86]中提出改良后的网络网络（Trellis Networks），设计不同时序卷积层之

间的权重共享机制，并且证明网格网络与截断循环网络之间的等价性，从理论
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角度分析时序卷积和循环神经网络两种序列建模之间的相关性。

近年来，基于注意力机制的大规模预训练模型 [19,21] 在自然语言处理领域大

放异彩，考虑注意力机制对于序列化数据的天然优势，研究人员开始探索将注

意力机制应用于序列建模的可能性。注意力机制的提出借鉴人类大脑学习庞大

输入数据的方式，主要选择关键信息进行记忆学习，而在一定程度上忽视非关

键信息，通过信息筛选来提升学习的效果。注意力机制借鉴此学习方式，允许模

型去着重关注过去时间内的重要信息，基本结构如图2 3所示。注意力机制的实

现本质上是一种针对给定查询选择对应相关信息的过程，由于弱化了感受野的

概念，使得注意力机制可以在很长一段历史序列中进行检索，因此理论上可以

根本解决时间序列问题中的长期依赖遗忘的问题。以 Informer [87] 为代表的基于

注意力机制的时序建模方法被证明具有优秀的性能，并且实验证明在处理长序

列输入数据时候，其相比循环神经网络和时序卷积有更明显的优势。

(a)注意力机制 (b)注意力权重可视化

图 2 3: 注意力机制示意图

2 . 4 基于深度学习的点过程算法

随着设备计算能力的提升和各领域高质量数据集的构造，近年来深度学习

技术被广泛应用。在上一小节中我们介绍了基于深度的序列建模相关算法，以

此为基础，在本小节中我们将介绍如何利用基于深度学习的点过程方法处理事

件序列预测任务。我们首先为读者介绍基于深度学习的点过程模型在处理事件

序列数据时的整体流程，之后我们分别介绍基于循环神经网络和基于 Attention
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的点过程算法。

2 . 4 . 1 深度学习点过程基础算法流程

基于深度学习的相关算法是目前用于处理事件序列预测问题的主流方法，

在介绍具体的方法之前，我们先总结基于深度学习的点过程方法解决该问题的

整体流程。我们可以将其总结为三个主要步骤，分别为对单个历史事件的特征

编码、对整个历史事件序列的特征编码、以及利用历史序列的特征预测未来事

件的发生。下面我们将分别对三个步骤所涉及的相关方法进行介绍。

基于深度学习的点过程算法第一步是对单个历史事件进行特征编码。该部

分的输入是经过数据预处理后的事件序列，输出是历史序列上，每个事件对应

的特征编码。每个单独的事件 𝑒𝑖 由两部分组成，分别为事件的发生时间 𝑡𝑖 和

该事件所对应的标记信息 𝑚𝑖。由于时间 𝑡𝑖 处于连续的时序空间而标记 𝑚𝑖 一般

处于离散的类型空间，所以一般对两部分使用不同的方法进行单独编码，并进

行特征融合得到事件 𝑒𝑖 对应的特征表示 c𝑖。对于事件时间的编码，我们一般对

历史事件序列进行差分操作，利用事件发生的相对时间来代替绝对时间，即使

用间隔时间 𝜏𝑖 来表示，然后利用嵌入层对其进行编码得到 c𝑡𝑖𝑚𝑒𝑖 。对于事件标记

信息的编码，标记信息满足 𝑚𝑖 ∈ {∅, 1, . . . , 𝐾}，由于我们仅对发生的事件进行

编码，因此我们不考虑标记信息为空的情况。我们首先利用独热编码（One-Hot

Encoding），然后同样使用嵌入层进行编码得到 c𝑚𝑎𝑟𝑘𝑖 。对于 c𝑡𝑖𝑚𝑒𝑖 和 c𝑚𝑎𝑟𝑘𝑖 进行

特征融合，基础的方案是将两部分特征投影到相同维度的特征空间相加，从而

得到每个单独事件 𝑒𝑖 的特征编码 c𝑖。

第二步是对整个历史事件序列进行特征编码。该部分的输入为历史事件序

列所对应的单个特征编码的序列，输出为整个历史事件序列的特征 h𝑖。当前时

刻 𝑡 所对应的历史事件特征序列为 (c1, . . . , c𝑖−1)。为了对相关历史序列进行充分

编码，此部分可以被抽象为序列特征表示任务，相关方法通过引入时序建模相

关算法实现特征编码。此部分常使用的序列建模算法为基于循环神经网络的方

法 [52-54]和基于注意力机制的模型 [56-57]。一般的循环神经网络和注意力机制模型

处理的是时间轴上等间隔离散点的特征，由于点过程对事件序列预测问题建模

方式的特殊性，要求模型具有对连续时间点进行特征表示的能力，因此一般的

循环神经网络和注意力机制模型无法被直接使用。相关方法通常对现有序列建
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模方法进行改良，使其满足点过程建模对于历史序列编码模型的要求。

第三步是利用历史序列的特征预测未来事件的发生情况。若历史序列包含

𝑖 − 1个事件，则此部分的输入为前 𝑖 − 1个事件所对应的历史序列编码 h𝑖，输出

为对未来事件发生的预测，包括所预测将要发生事件的具体发生时刻 𝑡𝑖 和对应

的标记信息 𝑚̂𝑖，即对历史嵌入信息建模条件分布 𝑃∗
𝑖 (𝑡𝑖, 𝑚𝑖 | h𝑖)。由于我们一般

预测的是未来事件距离上一历史事件的时间间隔，因此该条件分布可以表示为

𝑃∗
𝑖 (𝜏𝑖, 𝑚𝑖 | h𝑖)。基础的算法一般针对预测结果 𝑡𝑖 和 𝑚̂𝑖 使用条件独立的建模方式，

即认为:

𝑃∗
𝑖 (𝜏𝑖, 𝑚𝑖 | h𝑖) = 𝑃𝑡𝑖𝑚𝑒𝑖 (𝜏𝑖 | h𝑖) × 𝑃𝑚𝑎𝑟𝑘𝑖 (𝑚𝑖 | h𝑖) (2 9)

其中 𝑃𝑡𝑖𝑚𝑒𝑖 和 𝑃𝑚𝑎𝑟𝑘𝑖 分别为未来事件发生时刻和标记信息所对应的条件分布。实

验表明，对时间和标记信息进行条件独立假设的模型可以取得不错的预测效果，

但是需要承认的是这种建模方法限制了预测模型的表达能力。因此在独立假设

的基础上，研究人员提出两种建模未来事件的时间和标记信息的方法，分别为

标记信息以时间为条件的模型，以及时间以标记信息为条件的模型。通过建立

未来事件时间和标记信息的相关性，模型性能得以进一步提升。

2 . 4 . 2 基于循环神经网络的点过程算法

循环神经网络是时序分析领域最常使用的深度学习模型，引入门结构的长

短期记忆网络和门控循环单元模型缓解了基础循环神经网络的存在的难以建立

长期依赖的问题，因此被广泛使用。将循环神经网络引入事件预测任务是非常

自然的思路，当前在基于深度学习的事件序列预测模型中，基于循环神经网络

的模型仍是主流的方法，本小节我们将介绍其中最具有代表性的工作。

Du 等人在论文 [52] 中首次使用循环神经网络建模时序点过程问题。由于传

统时序点过程算法在建模的过程需要对强度函数进行特定假设，存在假设与现

实问题不匹配的问题，并且固定形式的强度函数限制了模型的表达能力。针对

此问题 Du等人提出循环标记时序点过程模型（RMTPP）。RMTPP模型通过引

入循环神经网络结构学习历史事件序列的表示，将条件强度函数视为历史事件

的非线形方程，使得时序点过程模型更具有通用性。在隐藏层中，RMTPP使用
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循环神经网络如下：

h 𝑗 = max
{
W𝑚m 𝑗 + W𝑡t 𝑗 + Wℎh 𝑗−1 + bℎ, 0

}
(2 10)

在得到历史序列的特征表示 h 𝑗 之后，RMTPP定义条件强度函数如下：

𝜆∗(𝑡) = exp(v𝑡⊤ · h 𝑗︸  ︷︷  ︸
past

+𝑤𝑡
(
𝑡 − 𝑡 𝑗

)︸      ︷︷      ︸
current

+ 𝑏𝑡︸︷︷︸
base

), (2 11)

条件强度分为三个部分，分别为过去历史序列对未来事件的影响、当前事件对

于未来事件的影响、以及基础强度。条件强度函数建模未来事件的发生时间，对

于其发生的类型的预测，RMTPP使用多项分布模型进行建模：

𝑃
(
𝑦 𝑗+1 = 𝑘 | h 𝑗

)
=

exp
(
V𝑦
𝑘,:h 𝑗 + 𝑏

𝑦
𝑘

)
∑𝐾
𝑘=1 exp

(
V𝑦
𝑘,:h 𝑗 + 𝑏

𝑦
𝑘

) , (2 12)

其中 V𝑦
𝑘,:为模型对于历史序列特征进行特征学习的参数，RMTPP的目标函数预

测未来事件时间的对数似然函数和预测未来事件标记信息的交叉熵。RMTPP继

承了循环神经网络和时序点过程模型两者优势，可以在没有任何针对潜在动态

时序的先验知识的情况下预测未来事件的发生时间和标记信息。

虽然 RMTPP引入循环神经网络进行特征学习，但其简化了模型，将历史事

件和当前事件对未来事件的影响进行分离，并没有让循环神经网络对连续时间

上的采样点进行特征表示。针对此问题，Mei等人在论文 [53] 中提出一种神经霍

克斯模型（NHP），通过设计一种连续时间长短期记忆网络（CT-LSTM），实现对

于时间轴上的连续采样点的特征表示，并将其体现在条件强度函数上。具体而

言，相比长短期记忆网络，CT-LSTM在事件发生之后的连续时间内，使得内部

的存储单元可以向稳态值进行指数衰减。CT-LSTM中内部更新过程表示如下：

c𝑖+1 = f𝑖+1 ⊙ c (𝑡𝑖) + i𝑖+1 ⊙ z𝑖+1 (2 13)

c𝑖+1 = f𝑖+1 ⊙ c𝑖 + l𝑖+1 ⊙ z𝑖+1 (2 14)

𝛿𝑖+1 = 𝑓 (Wdk𝑖 + Udh (𝑡𝑖) + dd) (2 15)
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其中 𝑓𝑖, 𝑖𝑡 , 𝑜𝑡 分别表示三种门结构，即遗忘门，输入门和输出门，𝛿𝑖 描述了内部

的衰减过程。在此基础上，连续内核单元 𝑐(𝑡)更新如下：

c(𝑡) def
= c𝑖+1 + (c𝑖+1 − c𝑖+1) exp (−𝛿𝑖+1 (𝑡 − 𝑡𝑖)) for 𝑡 ∈ (𝑡𝑖, 𝑡𝑖+1] (2 16)

基于 CT-LSTM 的连续内核单元 𝑐(𝑡)，NHP 模型中连续时间上的特征表示 h(𝑡)

可以被表示为：

h(𝑡) = o𝑖 ⊙ (2𝜎(2c(𝑡)) − 1) for 𝑡 ∈ (𝑡𝑖−1, 𝑡𝑖] (2 17)

针对不同类型的事件，NHP分别建立不同的条件强度函数。相比传统的霍

克斯过程，NHP可以自动学习历史事件对于不同类型的影响，包括促进和抑制

效应，即历史事件可能降低未来事件的强度；并且可以帮助模型捕获事件的固

有惯性，使得事件强度可以在连续事件之间非单调地波动。

RMTPP 和 NHP 是基于循环神经网络处理事件序列预测问题的两种非常具

有代表性的模型。除此之外，研究人员也分别从提高模型训练效率、进行更充

分的信息提取等角度改善基于循环神经网络的点过程模型。例如针对现有模型

训练效率低的问题，Mei等人在论文 [58]中利用噪声对比估计方法优化积分计算，

降低模型的计算开销；为了探索利用更充分的信息，Xiao等人在论文 [88]中提出

循环点过程模型（RPPNs）利用两个循环神经网络编码离散事件序列和额外的连

续输入特征，同时建模内生强度和外生强度。

2 . 4 . 3 基于注意力机制的点过程算法

基于注意力机制的模型已经被证明在时间序列预测任务上具有良好的性能

性能 [87]。基于注意力机制的点过程算法逐渐在事件序列预测领域引起研究研究

人员的关注，本小节中我们将介绍基于注意力机制的事件序列预测模型。

Wang 等人在论文中 [89] 中为时序点过程模型引入注意力机制，提出基于集

联注意力机制的循环神经网络（CYAN-RNN）用于处理事件序列预测问题。在

CYAN-RNN模型中，注意力层是建立在循环神经网络编码之上的。对于输入的

事件序列数据，CYAN-RNN首先利用循环神经网络进行作为编码器，然后在编

码器之上引入注意力层，以帮助循环神经网络进行记忆捕捉。CYAN-RNN中注
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图 2 4: SAHP模型结构示意图

意力权重计算过程为：

𝛼𝑘,𝑖 =
exp

(
𝑒𝑘,𝑖

)∑𝑘
𝑗=1 exp

(
𝑒𝑘, 𝑗

) (2 18)

其中 𝛼𝑘,𝑖 表示事件 𝑒𝑘 和 𝑒𝑖 之间的相关系数，事件之间相关性的计算方式为：

𝑒𝑘,𝑖 = 𝑎 (𝑇𝑘−1, ℎ𝑖) = 𝑣𝑇 tanh
(
𝑊 (𝑎)𝑇𝑘−1 +𝑈 (𝑎)ℎ𝑖

)
(2 19)

其中 ℎ𝑖 和 𝑇𝑖 分别表示事件 𝑒𝑖 在编码器和解码器中的特征表示。

CYAN-RNN 模型虽然引入注意力机制，但是其主要为循环神经网络提供

辅助编码。Zhu 等人在论文 [90] 中提出深度注意力点过程（Deep Attention Point

Process，DAPP）模型。相比 CYAN-RNN模型，DAPP对于事件序列的特征编码

不再依靠循环神经网络，仅依靠注意力机制完成。由于 DAPP 仅使用注意力机

制进行特征编码，因此无法像 CYAN-RNN一样利用循环神经网络进行特征提取

后的编码信息作为事件相似度评判依据，为此 DAPP建立注意力机制如下：

𝜈̃ (𝑘) (𝑥, 𝑥 ′) = 𝜈 (𝑘) (𝑥, 𝑥 ′)∑
𝑡𝑖<𝑡 𝜈

(𝑘) (𝑥, 𝑥𝑖)
, 𝑘 = 1, . . . , 𝐾 (2 20)

其中 𝜈 (𝑘) 表示 DAPP模型的评分函数，𝜈 (𝑘) 由傅里叶核嵌入进行定义：

𝜈 (𝑘) (𝑥, 𝑥 ′) := E
[
𝜙 (𝑘)
𝜔 (𝑥) · 𝜙 (𝑘)

𝜔 (𝑥 ′)
]

(2 21)

其中 𝜙 (𝑘)
𝜔 (𝑥) 为注意力机制中基于傅立叶特征和线形特征嵌入的特征编码模块。
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DAPP在傅立叶空间中直接量化在序列中一个事件被另一事件触发的可能性，并

将此作为两个事件相关性的依据。

DAPP 模型仅依靠注意力机制实现针对事件序列预测问题的建模过程，但

是由于不同事件间的相关性度量是在傅立叶空间内完成的，因此模型的计算开

销较大。Zhang 等人于论文 [56] 中提出基于自注意力机制（Self-Attentive）的霍

克斯过程（Self-Attentive Hawkes Process，SAHP），结构如图2 4所示。借助于

Self-Attentive结构，相比DAPP模型，SAHP可以将注意力机制进行高效的实现。

但是由于丢弃了循环结构，而 Self-Attentive 本身不能对输入事件进行时序信息

的编码，因此为了强化历史序列中不同事件在时序空间上的相对关系，SAHP模

型提出时移位置编码方法对事件的时间进行特征编码。SAHP模型的强度函数定

义如下：

𝜆𝑢 (𝑡) = softplus(𝜇𝑢,𝑖+1 + (𝜂𝑢,𝑖+1 − 𝜇𝑢,𝑖+1) exp(−𝛾𝑢,𝑖+1(𝑡 − 𝑡𝑖))) (2 22)

𝜇𝑢,𝑖, 𝜂𝑢,𝑖 为建立在历史序列特征 ℎ𝑖 之上的非线形变换，softplus函数是 ReLU函

数的平滑近似。类似 SAHP，Zuo等人在论文 [57]中提出基于 Transformer的霍克

斯过程。仅利用注意力机制构建的时序点过程模型被证明可以实现超越基于循

环神经网络的相关方法，因为其继承注意力机制的优势，相比循环神经网络，其

可以帮助当前事件捕捉事件序列中更早之前的事件的相关性，这种建立长期依

赖的能力是良好的事件序列模型所需要的。

2 . 5 本章小结

在本章中，我们对事件序列建模算法进行了梳理和介绍。本章首先对事件

序列预测任务进行问题定义，然后介绍了时序点过程模型的建模流程。之后分

别介绍了基于传统机器学习的点过程算法和基于深度学习的点过程算法。同时

为了更方便的介绍基于深度学习的相关算法，我们梳理现有的基于深度学习的

序列建模算法。基于传统机器学习的点过程模型通常会设计形式固定的条件强

度函数，而基于深度学习的点过程模型则通过引入人工神经网络模型，消除了

模型对于显式参数化条件强度函数的需求，使得模型对更复杂的事件序列数据

进行建模。
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模型

在本章中，我们提出一种基于渐进生成图的时序点过程（Progressive Gener-

ative Graph-based Temporal Point Process，PGG-TPP）模型用于解决事件序列预测

问题。该模型旨在通过对不同事件间关系进行动态建模，利用历史事件序列推

理出未来事件信息，从而提升事件序列预测系统的整体性能，并为其提供一种

可供参考的推理依据。

3 . 1 研究动机

事件序列预测任务的直接目标是更准确地预测未来事件发生的时间及其标

记信息，但是不可否认的是，对同一序列中的事件进行合理的关系推理对于事

件序列预测十分重要。事件间合理的关系推理可以帮助模型进行对应的因果关

系发现，不仅可以利用历史序列对未来做出更精准的预测，而且可以帮助研究

者加深对于事件序列内部相关关系的理解，为历史事件动态复发的机制提供更

合理的解释。对于事件间关系的正确理解是利用事件序列模型进行行为决策的

关键，其可以为系统推理提供一定可解释性能力，在此基础上我们可以更充分

利用所预测的未来事件，设计特定场景下的干预和控制措施，以引导事件序列

达到我们所期望的结果。我们可以认为对于未来事件的准确预测和对于事件间

关系的合理建模是事件序列预测任务的两个核心问题。

我们分析事件序列中的关系推理任务，认为若想合理实现该目标则需要处

理好其中三个关键问题：（1）历史序列中不同事件间的关系在现实世界中是相

对复杂的，难以被显式地定义，可以被认为是隐式的，即使是具有丰富经验的相

关领域人员也难以对其准确描述。（2）不同事件间影响关系种类并非单一，例如

历史事件可能对未来事件产生促进、抑制等不同影响，以自激励过程为代表的

23
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模型为了简化模型，做出事件间关系仅有正向激励的假设，这种假设不仅限制

模型的表达能力，而且在一定程度上破坏了模型的可解释性。（3）事件间的关

系是随时间的推移动态变化的，即使是两种相同类型的事件，由于所发生时间

不同，受到其他事件的影响，也会有不同的相关关系。以消费者购物为例，对于

快餐和冰汽水，在夏季购买快餐可能对购买冰汽水有正向激励作用，但是在冬

季这种关系会变化为负向。解决好上述三个问题对于事件关系的建模至关重要。

基于深度学习的算法已经成为处理事件序列预测问题的主流方法。现有基

于深度学习的点过程模型通常利用循环神经网络对历史事件序列进行特征编

码 [52-54]，这类方法忽略了对于事件间关系的直接建模，仅在现有序列建模模型

的基础上进行改良，使其适用于事件序列相关问题。由于循环神经网络本身的

黑盒性，人们即使得到模型针对未来事件的预测结果，也难以建立对事件间相

关性的理解。近几年来逐步发展的基于注意力机制的时序点过程模型 [56-57]，利

用评分函数构建事件之间的权重系数，这种权重系数一般是通过评价事件之间

的相关性来构建的，并非对于事件间因果关系的直接描述。

近年来，涌现越来越多的工作研究事件间关系推理问题。现有直接对事件

序列中不同事件间关系进行建模的模型主要分为两类，分别为基于因果推断

（Causal Inference）的方法和基于图神经网络（Graph Neural Networks，GNN）的

方法。第一类模型为基于因果推断的方法 [91-93]，通常建立历史事件之间的格兰

杰因果关系（Granger Causality）来定义事件之间的相互影响，但是此类方法通

常会对模型做出强有力的假设，并且由于格兰杰因果关系的限制，模型难以学

习事件之间不同类型的影响关系。因此基于因果推断的模型往往难以适用于复

杂的真实场景。第二类模型为基于图神经网络的模型 [94-96]，通常建立事件之间

的相关图，在相关图上使用图神经网络完成事件间信息的传递。例如Wu等人在

论文 [94] 中构建图偏置时序点过程（Graph Biased Temporal Point Process）模型，

将节点之间的直接影响与作为偏差项的间接历史影响分开测量；Xue 等人在论

文 [96]中构造图正则点过程（Graph Regularized Point Process）模型，将数据原有

的社会结构作为约束来学习社交网络中用户之间的影响模式。但是基于图神经

网络的方法一般建立事件之间的静态图，其关注的重点在于信息在静态图上如

何进行高效的传递，这类静态的图结构难以适用动态变换的真实场景。

针对现有模型的缺陷，我们总结并思考解决事件关系推理任务中三个关键



3 . 2 基于渐进生成图的时序点过程 25

问题的方式，并在本章中提出的 PGG-TPP模型，其可以自动学习所观测到的历

史序列中事件间的影响关系图，并且这个过程为动态的。

3 . 2 基于渐进生成图的时序点过程

现有的基于深度学习的事件序列预测主要使用循环神经网络和注意力机制

对历史序列进行建模，而忽视了事件序列预测的核心问题，即对事件间关系的

合理推理。已有处理事件间关系建模的方法以基于因果推断的方法和基于图神

经网络的方法为主，这些方法存在引入过强假设、对事件间关系描述能力不足

的问题，并且现有方法对于事件间关系大多采用静态建模的方法，无法捕捉事

件间关系随时间的动态变化。

在本节中，我们针对现有模型，提出一种基于动态关系建模的事件预测模

型，即 PGG-TPP模型。我们首先概括性地介绍模型的整体结构，之后分别对模

型的编码器结构和解码器结构进行详细介绍，并介绍 PGG-TPP模型在训练时候

的学习算法。

RNN

Event
Feature

Input
Sequence

RNN

Event
Feature

Input
Sequence

Transformer

Event
Feature

Input
Sequence

 Attention

Feed Forward

Add & Normalize

Multi-head Atten

𝑵 × 

ℎ2 ℎ𝑖−2 ℎ𝑖−1 ℎ𝑖 ℎ1 

Transformer

Event
Feature

Input
Sequence

 Attention

Feed Forward

Add & Normalize

Multi-head Atten

𝑵 × 

ℎ2 ℎ𝑖−2 ℎ𝑖−1 ℎ𝑖 ℎ1 

Ours

Event
Feature

Input
Sequence

Relation Graph GNN

Ours

Event
Feature

Input
Sequence

Relation Graph GNN

(1) RNN-based (2) Attention-based (3) Ours

图 3 1: 事件序列预测模型中不同类型神经网络对事件间相关性的建模方式

3 . 2 . 1 模型构架

如3 . 1所述，对于历史序列中事件间的建模过程，主要存在三个挑战，分别

为（1）现实世界中事件间关系复杂，难以被显式定义；（2）事件间影响关系种

类并非单一；（3）事件间的关系是随时间的推移动态变化。我们重新思考处理

三种挑战的方法，提出 PGG-TPP模型。针对事件间关系难以被显式定义的问题，

我们将事件间的相关性抽象为隐状态空间内的图结构，把整体模型定义为一个
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隐变量模型（Latent Variable Model）。我们通过引入变分自编码器模型，实现对

现有隐变量的模型的求解和优化。利用变分自编码器结构，我们得以实现对于

事件间关系的推理过程，并生成事件间的关系图。同时，我们设计一种渐进式的

学习方法，由易到难的学习事件间的关系推理过程。为了表示事件间不同种类

的影响关系，我们将关系图定义为一种多维图（Multi-view Graph）结构，使得

PGG-TPP相比现有基于图的点过程模型针对事件间影响关系具有更丰富的表达

能力。得益于变分自编码器这类生成模型的灵活性，我们可以在每个时间窗口

内进行当前序列内事件间的关系推理，构建事件间的动态关系，使模型不再受

到静态相关关系的限制，可以更灵活的捕捉序列的动态特征。在推理出事件间

多维关系图的基础上，我们利用图神经网络进行事件间的信息传递，实现对事

件特征更充分的表示。由于模型对于关系图的有效推理，我们仅使用基础的图

神经网络即可实现优异的性能。我们所提出的 PGG-TPP模型与现有基于循环神

经网络和注意力机制的模型对比如图3 1所示。通过对比我们可以发现，相比其

他两种算法，PGG-TPP模型对事件间相关性进行更显式的建模，为模型预测结

果提供的更具可解释性的参考依据。
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图 3 2: PGG-TPP模型结构示意图

PGG-TPP模型的具体结构如图3 2所示，模型整体分为两个部分，分别为编

码器结构 𝐸𝑛𝑐和解码器结构 𝐷𝑒𝑐。PGG-TPP利用编码器学习当前输入事件序列

的多维关系图（Multi-view Relation Graph），解码器利用此多维关系图结构和图
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神经网络完成历史序列的特征编码，并根据历史序列特征实现对于未来事件的

预测。模型整体的计算流程如下：

𝐺𝑟𝑎𝑝ℎ𝑚𝑣𝑟 , ℎ𝑒𝑛𝑐 = 𝐸𝑛𝑐({(𝑡 𝑗 , 𝑚 𝑗), 𝑡 𝑗 < 𝑡𝑖}) (3 1)

(𝑡𝑖+1, 𝑚̂1+𝑖) = 𝐷𝑒𝑐(𝐺𝑟𝑎𝑝ℎ𝑚𝑣𝑟 , ℎ𝑒𝑛𝑐) (3 2)

其中 ℎ𝑒𝑛𝑐 表示编码器阶段学习到的特征表示，𝐺𝑟𝑎𝑝ℎ𝑚𝑣𝑟 表示上述多维关系图。

为了使得图结构的学习过程更合理，我们提出一种渐进生成图（Progressive Gen-

erative Graph）的方式，用于编码器阶段的学习。同时为了在多维图上使用图神

经网络，我们在解码器阶段提出一种针对多维图结构的自适应降维方法。我们

分别在3 . 2 . 2小节和3 . 2 . 3小节对编码器和解码器进行详细的介绍。

3 . 2 . 2 编码器结构

PGG-TPP的编码器实现对于输入历史序列中不同事件进行关系建模，为解

码器阶段提供可靠的关系图结构。由于事件间的相关性较为复杂，若直接学习

事件间关系图则难以取得较好的推理效果。为了使得编码器更充分的对事件间

关系进行推理，我们设计一种基于渐进图的学习方式。我们参考课程学习（Cur-

riculum Learning）的思路，模仿人类在学习困难知识时候的过程，先让模型学习

一个较为简洁的图结构，我们称为前置图（Front Graph），然后在此基础上，再

让模型对完整的关系图进行推理。我们将这个由简单图结构到复杂图结构的过

程称为渐进图学习模型。与现有课程学习在数据层面的操作不同，渐进图学习

模型是建立在模型结构层面的学习策略。为了实现上述过程，PGG-TPP的编码

器由两模块来完成对于图结构的逐步学习，分别为前置图学习模块（Front Graph

Module，FGM）和关系图推理模块（Relation Graph Reasoning Module，RGRM），

我们将分别对两个模块展开介绍。

对于前置图学习模块，我们希望编码器学习一个具有较为简单结构信息的

图网络，利用此图模型，编码器可以初步得到具有图结构信息编码的历史事件

特征。虽然这种结构信息相比完整的事件关系信息是简单的，但是也更容易进

行学习，因此是模型进行渐进式学习的重要过程。在此阶段，我们设计一种时序

核编码图（Temporal Kernel Graph，TKG）利用历史序列在时域上的相关信息构
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造图结构。具体而言，前置图学习模块的输入为历史序列 {(𝑡1, 𝑚1), . . . , (𝑡𝑛, 𝑚𝑛)}，

对于历史序列上的两个事件 (𝑡𝑖, 𝑚𝑖) 和 (𝑡 𝑗 , 𝑚 𝑗)，我们计算两者发生的时间差分

(𝑡𝑖 − 𝑡 𝑗)，并使用核函数对时间差分进行编码 𝐾 (𝑡𝑖 − 𝑡 𝑗)，我们利用编码后的信息

𝑑𝑖 𝑗 = 𝐾 (𝑡𝑖 − 𝑡 𝑗) 作为图结构上两个事件之间边的权重。核函数可以被任意指定，

在本文中，我们使用高斯核函数进行构造：

𝐾
(
𝑡𝑖, 𝑡 𝑗

)
= exp

(
−


𝑡𝑖 − 𝑡 𝑗

2

2𝜎2

)
(3 3)

利用核函数，我们可以构造出时序核特征图Φ𝑇 𝐾𝐺，并得到表示结构信息的加权

临界矩阵 𝐴𝑇 𝐾𝐺。在时序核特征图的基础上，我们利用图卷积网络 [97] 对事件进

行特征编码：

𝐸𝑛𝑐𝐹𝐺𝑀 (𝐶𝑖) = 𝜎(Φ̃𝑇 𝐾𝐺𝑖 𝐶𝑖𝑊
𝐹𝐺𝑀
𝑖 ) (3 4)

其中 𝐶𝑖 为事件原始特征的序列，其中 𝐶𝑖 = {𝑐1, . . . , 𝑐𝑖}。对于事件的时序信息，

我们利用嵌入层 𝐸𝑚𝑏𝑡𝑖𝑚𝑒𝑜𝑟𝑖 对时间间隔进行编码；对于事件的标记信息，我们使

用独热编码进行初步的处理，然后使用嵌入层 𝐸𝑚𝑏𝑚𝑎𝑟𝑘𝑜𝑟𝑖 对独热码特征进行表示。

对于单个事件，特征表示过程如下：

𝑐𝑡𝑖𝑚𝑒𝑖 = 𝐸𝑚𝑏𝑡𝑖𝑚𝑒𝑜𝑟𝑖 (𝑡𝑖 − 𝑡𝑖−1) (3 5)

𝑐𝑚𝑎𝑟𝑘𝑖 = 𝐸𝑚𝑏𝑚𝑎𝑟𝑘𝑜𝑟𝑖 (𝑂𝑛𝑒 − ℎ𝑜𝑡 (𝑚𝑖)) (3 6)

𝑐𝑖 = 𝑓 𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑐𝑡𝑖𝑚𝑒𝑖 , 𝑐𝑚𝑎𝑟𝑘𝑖 ) (3 7)

此处 𝑓 𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛的方式我们使用加性模型。在得到事件的初步编码后，经过前置图

学习模块 𝐸𝑛𝑐𝐹𝐺𝑀，我们得到具有图结构信息的事件特征编码 𝐻𝐹𝐺𝑀。

对于 PGG-TPP的关系图推理模块，其输入为前置图学习模块学习得到的事

件特征编码 𝐻𝐹𝐺𝑀，以及事件间没有先验信息的全连接图 Φ𝐹𝐶 结构。由于关系

图推理模块的输入包括事件间的全连接图，输出为体现事件间影响程度的关系

图，因此关系图推理模块的关系推理过程可以视为对于无先验信息的 Φ𝐹𝐶 的

自动化剪枝过程，经过剪枝，事件间有实际相关性的边得以被保留。我们定义

𝐻𝑁𝑑𝑖 表示推理过程中第 𝑖个节点的信息编码，对应为历史序列上的事件 𝑒𝑖，满

足 𝐻𝑁𝑑𝑖 ∈ R𝑁𝐻𝑁𝑑；定义 𝐻𝐸𝑔(𝑖, 𝑗) 表示推理过程中第 𝑖 个节点和第 𝑗 个节点之间
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连通边的信息编码，对应历史序列上的事件 𝑒𝑖和 𝑒 𝑗，满足 𝐻𝐸𝑔(𝑖, 𝑗) ∈ R𝑁𝐻𝐸𝑔。在

此基础上，模块进行关系图推理过程可以表示如下：

𝐻𝑁𝑑1𝑝
𝑖 = 𝐸𝑚𝑑𝑏𝑒 𝑓

(
𝐻𝐹𝐺𝑀
𝑗

)
(3 8)

𝐻𝐸𝑔1𝑝
(𝑖, 𝑗) = 𝑅𝑒𝑎

𝑜𝑛𝑒−𝑝𝑎𝑠𝑠
𝑛𝑑→𝑒𝑔

( [
𝐻𝑁𝑑1𝑝

𝑖 , 𝐻𝑁𝑑
1𝑝
𝑗

] )
(3 9)

𝐻𝑁𝑑2𝑝
𝑖 = 𝑅𝑒𝑎𝑜𝑛𝑒−𝑝𝑎𝑠𝑠𝑒𝑔→𝑛𝑑

(∑
𝑖≠ 𝑗

𝐻𝐸𝑔1𝑝
(𝑖, 𝑗)

)
(3 10)

𝐻𝐸𝑔2𝑝
(𝑖, 𝑗) = 𝑅𝑒𝑎

𝑡𝑤𝑜−𝑝𝑎𝑠𝑠
𝑛𝑑→𝑒𝑔

( [
𝐻𝑁𝑑2𝑝

𝑖 , 𝐻𝑁𝑑
2𝑝
𝑗

] )
(3 11)

其中 𝐸𝑚𝑑𝑏𝑒 𝑓 表示推理前的节点编码模块，𝑅𝑒𝑎𝑛𝑑→𝑒𝑔 表示由节点到边的推

理过程，𝑅𝑒𝑎𝑒𝑔→𝑛𝑑 表示由边到节点的推理过程。我们的推理过程分为两个步骤，

第一个步骤中，我们首先将相邻的两个节点的特征向量 𝐻𝑁𝑑1𝑝
𝑖 进行合并，并通

过推理子模块 𝑅𝑒𝑎𝑜𝑛𝑒−𝑝𝑎𝑠𝑠𝑛𝑑→𝑒𝑔 学习两个节点间边的特征表示，然后我们聚合每个节

点所连接的边特征，并通过 𝑅𝑒𝑎𝑜𝑛𝑒−𝑝𝑎𝑠𝑠𝑒𝑔→𝑛𝑑 再次得到节点的特征编码，此时的节点

编码包含事件间的关系特征。在第二个步骤中，我们通过推理子模块 𝑅𝑒𝑎𝑡𝑤𝑜−𝑝𝑎𝑠𝑠𝑛𝑑→𝑒𝑔

重复上次操作，得到每条边的特征表示 𝐻𝐸𝑔2𝑝
(𝑖, 𝑗)。通过两个步骤的推理过程，模

块模块完成了图上的信息传递与聚合。若仅进行单个步骤，则关系图中的边特

征由于无法聚合多跳节点信息而不能被充分表示，因此两个步骤的推理是必要

的。在此基础上，我们进行多维关系图的推理结果的输出：

𝑞𝜙
(
Φ𝑀𝑉 𝑅𝐺 | 𝐻𝐸𝑔𝑡𝑤𝑜−𝑝𝑎𝑠𝑠

)
= softmax

(
𝐸𝑛𝑐𝑅𝐺 (𝐻𝐸𝑔2𝑝)

)
(3 12)

其中 𝑃ℎ𝑖𝑀𝑉 𝑅𝐺 表示是事件间多种关系的多维关系图。至此，模块输出 Φ𝑀𝑉 𝑅𝐺

作为 PGG-TPP的编码器阶段对于历史序列事件间关系的推理结果，以帮助解码

器完成未来事件的预测。

3 . 2 . 3 解码器结构

PGG-TPP 的解码器实现对于未来事件发生事件和其对应标记信息的预测。

在解码器阶段，PGG-TPP 将利用编码器 𝐸𝑛𝑐 推理得到的事件间多维关系图

Φ𝑀𝑉 𝑅𝐺，以及编码器阶段对于历史事件的特征 𝐶𝑖，利用图神经网络实现事件
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特征在关系图上的信息传递，完成事件特征的重编码。需要注意的是，为了表

征事件间不同种类的影响关系，PGG-TPP模型所学习的关系图是多维的，因此

无法直接使用图神经网络进行推理。为了处理此问题，我们提出一种自适应降

维模块（Adaptive dimensionality Reduction Module，ADRM），将多维关系图降维

为单张图结构。PGG-TPP的解码过程利用三个模块实现，分别为自适应降维模

块、图推理模块（Graph Reasoning Module，GRM）以及针对未来事件的预测模

块，我们将对三个模块进行详细地介绍。

Event Embedding Multi-view Graph

Relation Graph Relation Graph Relation Graph

Relation Graph

Adaptive Weight 
Generator

𝛼1 

𝛼2 

𝛼𝑖  

图 3 3: 自适应降维模块结构示意图

解码器 𝐷𝑒𝑐 的输入为 PGG-TPP 模型在编码器阶段推理得到的事件间多维

关系图。我们希望使用图神经网络进行关系图上的推理。由于关系图 Φ𝑀𝑉 𝑅𝐺 是

能表征事件间多种关系的多维图，我们定义 PGG-TPP 模型可以表征 𝑁𝑅𝑇 种不

同的影响关系，因此Φ𝑀𝑉 𝑅𝐺包含 𝑁𝑅𝑇 张单维图（Single-dimensional Graph），即

Φ𝑀𝑉 𝑅𝐺 = {Φ𝑀𝑉 𝑅𝐺
1 , . . . ,Φ𝑀𝑉 𝑅𝐺

𝑅𝑇 }，每张单维图 Φ𝑀𝑉 𝑅𝐺
𝑖 对应一种影响关系。由于

不同的单维关系图之间并非条件独立，例如一个事件如果抑制另一个事件的发

生，则其正向的相关性会受到影响。因此直接使用处理单维图的推理模型并非

合理的选择。现有处理多维图的方法主要分为两种，以 mGCN [98]为代表的一类

模型通过建立多维图中不同维度节点之间的联系，实现多维图上的信息传递；以

Multi-GCN 为 [99] 的另一类模型利用子空间分析（Subspace Analysis）和流量形

学习（Manifold Learning）等方法对多维图进行合并以实现降维的目的。然后现

有处理多维图的方法多针对无边权重信息的多维图进行分析，我们参考第二种
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思路，针对加权多维度图设计一种自适应降维模块。此模块输入当前事件节点

的特征表示，以及多维图的结构信息，利用自适应权重生成器（Adaptive Weight

Generator）为每张单维关系图生成对应的权重，通过对多个不同单维关系图进

行加权，得到最终表示事件间影响情况的关系图。自适应降维模块的整体结构

如图3 3所示。对于 𝑁𝑅𝑇 张单维关系图，我们分别生成其对应的自适应权重 𝛼𝑖，

计算过程如下：

𝛼𝑖 =


1

𝑁 𝑅𝑇 +exp(−𝐺𝑊 (Φ𝑀𝑉𝑅𝐺
𝑖 ,𝐶)) , if 0 < 𝑖 < 𝑁𝑅𝑇

1 − ∑𝑁 𝑅𝑇 −1
𝑗=1 𝛼 𝑗 , if 𝑖 = 𝑁𝑅𝑇

(3 13)

其中权重编码器 𝐺𝑊 实现自适应权重的生成。通过降维，模型计算如下：

𝜙𝑆𝐷𝑅𝐺 =
𝑁 𝑅𝑇∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝜙
𝑀𝑉 𝑅𝐺
𝑖 (3 14)

其中 𝜙𝑆𝐷𝑅𝐺 为经过降维的单位关系图。我们在 𝜙𝑆𝐷𝑅𝐺 的基础上实现历史序列中

事件间的信息传递。

解码器的图推理模块实现事件特征编码在关系图上的信息传递，我们通过

引入图神经网络完成此功能。为了证明 PGG-TPP 模型推理事件间相互影响得

到的关系图结构 𝜙𝑆𝐷𝑅𝐺 对于事件序列预测任务的有效性，我们仅使用基础的

GCN [97]进行后续的推理。在图推理模块，我们使用两层GCN完成推理过程，计

算过程如下：

𝐻𝑆1
𝑖 = 𝐺𝐶𝑁

1(𝐶𝑖) = 𝜎(Φ̃𝑆𝐷𝑅𝐺
𝑖 𝐶𝑖𝑊

𝐺𝑅𝑀
1 ) (3 15)

𝐻𝑆2
𝑖 = 𝐺𝐶𝑁

2(𝐻𝑆1
𝑖 ) = 𝜎(Φ̃𝑆𝐷𝑅𝐺

𝑖 𝐻𝑆1
𝑖𝑊

𝐺𝑅𝑀
2 ) (3 16)

𝐻𝑆1
𝑖 为图推理模块的隐层特征，𝐻𝑆

2
𝑖 为该模块推理得到的历史事件序列的输出

特征。

利用历史序列的特征编码，我们构建对于未来事件的条件分布。在 PGG-TPP

模型中，考虑图神经网络的使用，为了提升计算效率，我们使用免强度函数的建

模方法。我们引入 FullyNN-TPP [59] 模型的思路，跨过强度函数直接对未来事件
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的间隔分布进行建模，预测器对于未来事件的预测过程如下:

𝜏𝑖+1 = 𝑃𝑟𝑒𝑑
𝑡𝑖𝑚𝑒 (𝐻𝑆2

𝑖 ) (3 17)

𝑚̂𝑖+1 = 𝑃𝑟𝑒𝑑
𝑚𝑎𝑟𝑘 (𝐻𝑆2

𝑖 ) (3 18)

其中 𝜏𝑖+1 为模型预测的未来事件发生的事件间隔，发生时间可以计算为 𝑡𝑖+1 =

𝑡𝑖 + 𝜏𝑖+1；𝑚̂𝑖+1 为模型预测的未来事件所对应的标记信息。对于预测器 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑚𝑎𝑟𝑘

和 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑡𝑖𝑚𝑒，本文使用多层感知机模型实现。𝜏𝑖+1 和 𝑚̂𝑖+1 作为预测结果是 PGG-

TPP模型的最终输出。

3 . 2 . 4 学习算法

对于给定的训练样本 𝑋，我们假设训练样本规模为 𝑁𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 的模型预测未来

事件信息为 (𝜏𝑖, 𝑚̂𝑖)。由于 PGG-TPP模型通过免强度函数的方式进行建模，目标

函数被定义如下：

loss =
𝑁𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛∑
𝑖=1

(
𝑙𝑚𝑎𝑟𝑘 (𝑚𝑖, 𝑚𝑖) + 𝑙𝑡𝑖𝑚𝑒 (𝜏𝑖, 𝜏𝑖) + KL

[
𝑞𝜙 (𝑋𝑖 | Φ𝑀𝑉 𝑅𝐺)∥𝑝 𝜃 (𝑋𝑖)

] )
(3 19)

PGG-TPP模型的目标函数遵循证据下界（Evidence Lower Bound，ELBO）的形

式，分为两部分。目标函数的第一部分为模型的重构误差，包含 𝑙𝑚𝑎𝑟𝑘 和 𝑙𝑡𝑖𝑚𝑒，

对于 𝑙𝑡𝑖𝑚𝑒 我们使用均方误差，对于 𝑙𝑚𝑎𝑟𝑘 我们使用交叉熵损失函数；目标函数

的第二部分为 KL散度（Kullback-Leibler divergence），可以理解为对于分布 𝑞𝜙

的正则化项。我们使用反向传播方法优化网络参数，对于图中离散边值进行采

样的过程是无法进行梯度传播的，因此我们使用 Gumbel重参数化 [100]（Gumbel

Reparametrization）技巧，使得模型可以被正常训练。

3 . 3 实验与分析

我们提出一种基于动态关系建模的事件序列预测模型 PGG-TPP，在本节中，

我们分别在仿真数据集和真实场景数据中进行充分的实验，通过和现有方法的

比较，以及模型自身消融实验，证明 PGG-TPP模型的有效性。在3 . 3 . 1小节中我
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们将会介绍针对 PGG-TPP实验的基本设置，在3 . 3 . 2小节中，我们将从预测精

度和模型收敛性两个角度将 PGG-TPP与现有模型进行充分的对比，在3 . 3 . 3小

节中，我们将介绍针对模型本身的消融实验结果并分析，并在3 . 3 . 4中针对模型

重要超参数进行敏感性分析。

3 . 3 . 1 实验设置

在本小节中，我们将介绍针对 PGG-TPP模型进行实验的相关设置。本小节

将分别对实验所使用时间序列预测问题相关的数据集、评价指标和对比方法进

行介绍，并详细介绍 PGG-TPP模型在训练中的参数细节。

1. 数据集

对于 PGG-TPP模型的相关实验，我们使用两个仿真数据集（synthetic dataset）

和三个真实场景下事件序列数据集，接下来我们分别介绍相关数据集。

a. Synthetic: Synthetic 数据集是事件序列预测领域被广泛使用的仿真数据

集。Synthetic数据集根据多元霍克斯过程（Multivariate Hawkes Process）生成样

本，每个事件具有离散空间内的标记信息，多元霍克斯过程被广泛用于模拟社

交网络中用户行为的生成过程 [101]。我们参考Wu等人在论文 [102] 中所提出的构

建仿真数据集的方法。我们建立了相互关联的 𝑈 个霍克斯过程，每个霍克斯过

程对应一个节点。本文在第二章中对上述霍克斯过程进行了详细描述。在本实验

中，我们分别使用定义𝑈 = 10和𝑈 = 100的两组仿真数据，分别为 Synthetic-10

和 Synthetic-100。

b. ATM: ATM数据集 [54] 是真实场景下采集到的数据集，是由银行的 1554

台自动柜员机（ATM）生成数据所组成的实际数据集，由位于北美的一家全球

性银行提供。此数据集记录该银行自动柜员机收集的事件日志信息，包括故障

通知单（TIKT）和错误报告，其中错误报告的类型包括：打印机错误、互联网

数据中心断连、自动提款机模块错误、打印机监视器错误、通讯部分错误以及其

它错误。事件序列预测模型将对其历史故障序列进行分析。

c. IPTV: IPTV数据集 [103] 是中国电信公司所提供的数据，记录电信网络电

视（Internet Protocol Television）系统中用户的观看行为的序列，包括来自多个用

户的电视节目观看事件的日志。日志信息包含每个观看记录的开始和结束时间

戳，并记录用户所观看电视节目的名称和对应的的类别，包含 25个类别的 9000
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个电视节目。IPTV数据集共采集 2012年中 11个月的数据，记录包含 2967个

用户的行为序列。事件序列预测模型一般对用户所观看节目进行节目类别粒度

的分析。

d. Weeplace: Weeplace数据集是 Cheng等人 [104] 所采集的 Twitter用户所发

布的兴趣点（Point of Interest，POI）数据。Foursquare网站的用户一般通过 Twitter

软件来发布他们的 POI信息。每个 POI数据包含该用户所分享所在地理位置的

描述信息，包括纬度和经度、以及地区相关的类别标签。Weeplace 数据集针对

采集到的数据进行整理，筛选出 12422个用户所发出的 46194个 POI信息。事

件序列预测模型将对每个用户序列进行预测分析。

表 3 1: 数据集统计信息

Dataset Train Events Test Events Mark Types

Synthetic-10 350000 70000 10

Synthetic-100 350000 70000 100

ATM 370000 182000 7

IPTV 731000 243000 25

Weeplace 98000 31000 8

为了方便统计，我们在表3 1中汇总上述仿真数据集和真实数据集的相关信

息。对于仿真数据集，我们按照 5:1:1的比例划分训练集、验证集和测试集；对

于真实场景数据集，我们按照约 6：1：2的比例划分训练集、验证集和测试集。

对比实验的预测精度等相关比较仅在测试集上进行。

2. 评价指标

由于本节所提出的 PGG-TPP模型是基于免强度函数的深度点过程模型，因

此常用的负对数似然评价指标并不适用。我们使用事件序列预测任务另外两种

常用的评价指标来评估 PGG-TPP模型模型的性能。

对于评估未来事件发生时间的预测精度的评估，我们使用均方误差（Root

Mean Squard Error，RMSE）进行判断：

𝑅𝑀𝑆𝐸 (𝑦𝑖, 𝑦̂𝑖) =

√√√
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2 (3 20)
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对于模型预测事件标记信息的评估，我们使用预测准确率（Accuracy，ACC）作

为评价指标。

3. 对比方法

我们将所提出的 PGG-TPP模型分别与现有的五种最先进的（state-of-the-art）

基于深度学习的事件序列预测模型进行对比，包含三种基于循环神经网络的点

过程模型，分别为 RMTPP [52]，Intensity-RNN [54],NHP [53];以及两种基于注意力机

制的点过程模型 SAHP [56]，THP [57]。我们对上述对比模型进行简要的介绍：

a. RMTPP: RMTPP模型是 Du等人在论文 [52] 所提出的基于循环神经网络

的深度点过程模型。其将时序点过程建模中的条件强度函数视为历史事件序列

非线性函数，并使用循环神经网络对其进行参数化。RMTPP模型将历史事件利

用神经网络嵌入到一个紧凑的向量表示中，并自动从历史事件中学习相关影响

的表示。

b. Intensity-RNN: Intensity-RNN模型是 Xiao等人在论文中 [54] 提出的时序

点过程模型。考虑外生影响，Intensity-RNN模型同时对离散事件序列和连续时

间序列数据进行特征学习，对于两部分输入，各使用一个单独的循环神经网络

去进行特征提取。

c. NHP: NHP 模型是 Mei 等人在论文 [53] 中提出的模型。NHP 模型提出连

续时间内的 LSTM 网络来建模条件强度函数以解决传统霍克斯过程中的缺陷，

NHP模型使得过去事件对未来事件的综合影响可以是超加性（superadditive）、次

加性（sub-additive）甚至是减性的，同时它还具有处理缺失数据的能力。

d. THP: THP 模型是 Zuo 等人于论文 [57] 中提出的基于注意力机制的深度

点过程模型。THP模型通过在传统霍克斯过程中引入 Transformer模块改善其缺

陷，利用注意力机制直接对事件之间的相关性进行建模。该模型可以捕获事件

序列中短期和长期依赖关系，并同时提升计算效率。

e. SAHP: SAHP模型是 Zhang等人在论文 [56]中提出的深度学习模型，其也

是基于自注意力机制的点过程模型，并且针对原始 Transformer的位置编码忽略

事件间的时间间隔的问题，设计一种时移位置编码，提升对于事件发生时间的

编码能力。

4. 训练细节

在本小节中，我们介绍模型训练的具体细节。对于 PGG-TPP模型，我们设定
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模型隐藏维度为 32，使用 dropout技巧，设置 dropout参数为 0.1。对于 PGG-TPP

模型中编码器的推理模型 𝑅𝑒𝑎𝑛𝑑→𝑒𝑔和 𝑅𝑒𝑎𝑒𝑔→𝑛𝑑，我们使用多层感知机模型进行

建模；对于编码器的时序核特征图，我们使用高斯核函数。在训练的过程中，我

们设定训练批量大小（Batch Size）大小为 1024，同时使用 Adam [105]优化器进行

模型参数优化，学习率设定范围为 {1𝑒−3, 1𝑒−4, 1𝑒−5}，同时使用学习率衰减方法，

衰减系数设定为 1𝑒 − 8，模型每次训练迭代 200个 epoch。我们使用 Facebook公

司开发的开源深度学习构架 Pytorch实现整个模型，所有的实验在 Ubuntu 16.04

操作系统下完成，训练过程使用 Nvidia GeForce RTX 2080Ti显卡加速。为了对

比实验的公平性，对于所有的模型，我们进行相同的数据预处理。

3 . 3 . 2 对比实验

在本节中，我们将介绍所提出的 PGG-TPP模型与现有最先进事件序列预测

模型的对比结果。我们在3 . 3 . 1所介绍的五个数据集上进行对比。我们分别从对

未来事件发生时间预测精度和标记信息预测精度两个角度进行对比分析。

表3 2给出 PGG-TPP 模型与对比模型在事件预测精度上的对比结果。从

表3 2的对比结果可以发现，我们所提出的基于动态事件关系建模的 PGG-TPP

算法，在五个事件序列预测数据集上的预测精度相比其他模型均具有一定的优

势，这种精度的优势同时体现在对未来事件时间的预测和标记信息的预测。证

明如果对事件间关系进行有效推理，仅使用简单的图神经网络模型即可以超越

基于循环神经网络的模型和基于注意力机制的模型。同时我们可以发现，相比

ATM数据集和 Weeplace数据集，PGG-TPP模型在 IPTV数据集上对比现模型，

体现出更明显的优势。我们认为其中一个主要的原因是 IPTV 数据集中事件标

记更加丰富，这种标记信息的复杂因素加剧了事件序列预测任务的难度。在这

种情况下，由于 PGG-TPP使用基于关系推理的方法进行特征建模，使其更加具

有建模事件间复杂影响因素的能力，因此更善于处理标记信息种类更多的场景。

经过对比，我们同样可以发现，在仿真数据集 Synthetic-10 和 Synthetic-100 上，

基于循环神经网络的深度点过程模型相比基于注意力的模型具有优势，我们认

为主要的原因与仿真数据的生成方式有关。相比真实数据集，仿真数据集中每

个事件序列的长度更短；注意力机制本身弱化了对于深度模型的结构假设，为

模型带来灵活性的同时，使得模型更适用于长序列的建模，因此基于循环神经
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表 3 2: PGG-TPP模型与对比模型在不同数据集上的测试结果

Dataset Model Type Model ACC RMSE

Synthetic-10

RNN RMTPP 32.44% 5.432

RNN Intensity-RNN 33.34% 4.343

RNN NHP 33.63% 4.476

Attention THP 33.25% 4.922

Attention SAHP 31.10% 6.067

RelationGraph PGG-TPP 33.38% 4.405

Synthetic-100

RNN RMTPP 29.79% 5.314

RNN Intensity-RNN 29.91% 5.102

RNN NHP 30.17% 4.885

Attention THP 28.73% 4.821
Attention SAHP 27.02% 6.832

RelationGraph PGG-TPP 30.67% 4.934

ATM

RNN RMTPP 76.70% 6.221

RNN Intensity-RNN 76.14% 3.302

RNN NHP 73.67% 7.031

Attention THP 70.71% 3.820

Attention SAHP 67.20% 4.591

RelationGraph PGG-TPP 80.11% 3.108

IPTV

RNN RMTPP 56.67% 22.574

RNN Intensity-RNN 58.22% 20.218

RNN NHP 50.06% 18.812

Attention THP 72.10% 12.780

Attention SAHP 71.83% 13.211

RelationGraph PGG-TPP 74.31% 11.131

Weeplace

RNN RMTPP 21.97% 7.320

RNN Intensity-RNN 23.72% 7.011

RNN NHP 25.17% 6.219
Attention THP 29.10% 6.695

Attention SAHP 28.65% 6.889

RelationGraph PGG-TPP 30.38% 6.445

网络的模型在仿真数据集上更具有优势。

3 . 3 . 3 消融实验

通过3 . 3 . 2小节的对比实验，我们已经证明 PGG-TPP模型相比现有的其他

模型具有更优秀的性能。在本节中，对 PGG-TPP模型进行进一步分析，我们通过
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对不同模块进行消融实验，证明模型各个结构的有效性。我们分别对 PGG-TPP

模型中的渐进图学习模型、多维度关系图、自适应融合模块进行相关实验。我们

主要在 ATM数据集上进行本节的消融实验。

1. 渐进图学习
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图 3 4: 不同学习方式下模型收敛性分析

我们首先探究渐进图学习模型的有效性。我们设计如下对比实验，即我们分

别对比 PGG-TPP和仅使用时序核特征图的模型，以及直接学习多维关系图而不

使用时序核特征图的模型。实验结果如表3 3所示。通过对比我们可以发现，相

比其他两种学习方式，顺序学习两种图结构时，PGG-TPP具有最好的性能。这

证明这种从简单到复杂的学习策略可以帮助模型更好的学习事件间的影响关系。

表 3 3: 不同学习策略下模型的性能对比（以 ACC和 RMSE度量）

Model ACC RMSE

Only-TKG 78.52% 3.472

Only-MVRG 77.84% 3.550

Ours 80.11% 3.108

在模型预测精度的对比之上，我们进一步对比模型的收敛情况。模型收敛

实验在 ATM数据集上进行，图3 4展示我们所提出的 PGG-TPP模型相比其他模

型的收敛情况对比。通过对比我们发现，PGG-TPP相比仅使用时序核特征图和

直接学习多维关系图的模型，具有更快的收敛速度。若不进行以时序核特征图

为基础的前置图学习过程，则会明显影响模型的收敛速度，从而证明渐进图学
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图 3 5: 关系图结构使用不同维度下模型的性能对比（以 ACC和 RMSE度量）

习方式的有效性。

2. 多维度关系图

之后我们探索多维关系图对于 PGG-TPP模型的贡献。我们分别对比多维图

维度为 𝑁𝑟 ∈ {1, 2, 3, 4, 5, 6}时，模型的整体性能。当 𝑁𝑟 = 1时，PGG-TPP模型退

化为直接学习单维的事件间关系图。实验结果如图3 5所示，我们可以发现，当

𝑁𝑟 ∈ {2, 3, 4, 5, 6}时候，相比 𝑁𝑟 = 1情况，模型具有明显优势，证明对多种关系

进行建模对比提升模型预测精度是必要的。但是我们也发现，模型设置多维图

的维度并非越多越好，当维度达到一定程度时候，模型精度提升有限，但是模型

计算代价提升。在 ATM数据集和 IPTV数据集上，我们发现当 𝑁𝑟 = 3时是合适

的学习策略，在保证预测精度的同时，没有过多增加模型复杂度，在一定程度上

实现精度和模型复杂度的平衡；并且当 𝑁𝑟 > 3时，模型对于未来事件发生时间

的预测精度将会明显下降。

3. 自适应融合模块

我们对于自适应模块进行消融实验，我们设计如下对比实验，针对多维图

的降维，我们使用两种现有的基本策略，分别为通过直接相加和相乘来进行多

维关系图内不同关系图的融合，实验结果如表3 4所示。通过对比我们发现，相

比基础的加法模型和乘法模型，自适应融合模块可以帮助模型对多维关系图进

行更好的结构降维。并且我们可以发现，使用乘法模型的降维方法相比使用加

法模型的降维方法具有明显的劣势，证明其并非合理的特征降维方案。
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表 3 4: 不同融合策略下模型的性能对比（以 ACC和 RMSE度量）

Model ACC RMSE

Add 79.52% 3.244

multi 73.95% 4.239

Ours 80.11% 3.108
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图 3 6: 不同图神经网络层数下模型的性能对比（以 ACC和 RMSE度量）

3 . 3 . 4 敏感度分析

在对模型进行对比实验和消融实验之后，我们证明 PGG-TPP模型中各个模

块的有效性，在此基础上，我们研究模型中重要超参数对于模型的影响程度，对

模型敏感度进行分析，此相关实验帮助我们更深层次理解 PGG-TPP模型。我们

分别探索图推理模块中图神经网络层数的选择、编码器结构中关系推理的步骤

数目选择、以及时序核函数中不同核函数的优劣。

1. 图神经网络层数的选择

我们首先探索解码器中图推理模块所使用图神经网络的层数 𝑁𝑔 对于 PGG-

TPP模型整体性能的影响。实验结果如图3 6所示，我们可以发现，当 𝑁𝑔 = 2时

模型使用两层图神经网络即可以达到一定水平。当 𝑁𝑔 > 3后，随着层数的加深，

模型对于未来事件标记信息和发生时间的预测性能均有下降趋势，我们认为其

中一个重要原因是由于图神经网络模型在训练过程中产生的过度平滑问题。但

是 PGG-TPP没有针对此问题使用更复杂的图神经网络进行推理，而是选择使用

简单的图神经网络，在此基础上模型即可以实现超越现有先进模型的效果，也

在一定程度上证明建模事件间有效的关系结构对于事件预测任务的重要性。

2. 关系推理的步骤数目
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其次我们探索编码器模块中，关系推理步骤 𝑁𝑠 对于模型的影响。在 PGG-

TPP模型中，对于事件间关系推理，我们使用两个阶段的推理过程，每个推理过

程包含一组节点到边的推理和边到节点的推理过程（即"Node->Edge" 和"Edge-

>Node"）。我们分别使用不同数目处理阶段对于模型性能的影响，实验结果如

表3 5所示。由实验结果表明，随着推理步骤的增加，模型的性能趋于饱和。考

虑模型推理效率和模型复杂度，我们定义 𝑁𝑠 = 2。

表 3 5: 不同关系推理步骤下模型的性能对比（以 ACC和 RMSE度量）

Model ACC RMSE

𝑁𝑠 = 1 77.33% 3.394

𝑁𝑠 = 2 80.11% 3.108

𝑁𝑠 = 3 80.08% 3.096
𝑁𝑠 = 4 80.13% 3.135

3. 核函数的对比

我们在前置图学习阶段引入时序核特征图作为先导图进行学习，在 PGG-

TPP模型中，我们使用高斯核函数进行特征编码，在本小节中，我们列举其他常

用的核函数，使得 PGG-TPP模型可以针对不同的数据集选择合适的核函数。我

们引入核方法中常见的核函数，包括线形核函数（Linear Kernel）、多项式核函

数（polynomial kernel）、以及拉普拉斯核函数（Laplacian kernel），其中核函数的

具体定义如表3 6所示。

表 3 6: 不同类型核函数定义

Model formula

Linear Kernel 𝐾
(
𝑥𝑖, 𝑥 𝑗

)
= 𝑥𝑇𝑖 , 𝑥 𝑗

Polynomial kernel 𝐾
(
𝑥𝑖, 𝑥 𝑗

)
=

(
𝑥𝑇𝑖 , 𝑥 𝑗

)𝑑
, 𝑑 >= 1

Gaussian kernel 𝐾
(
𝑥𝑖, 𝑥 𝑗

)
= exp

(
−∥𝑥𝑖−𝑥 𝑗 ∥2

2𝜎2

)
, 𝜎 > 0

Laplacian kernel 𝐾
(
𝑥𝑖, 𝑥 𝑗

)
= exp

(
−∥𝑥𝑖−𝑥 𝑗 ∥

𝜎

)
, 𝜎 > 0

我们展示四种核函数在 ATM数据集上的对比实验结果，如表3 7所示，供

读者参考。通过对比我们发现，在 ATM数据集上，使用高斯核函数和拉普拉斯

核函数模型可以取得较好的预测性能。
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表 3 7: 不同核函数下模型的性能对比（以 ACC和 RMSE度量）

Model ACC RMSE

Linear Kernel 77.21% 3.580

polynomial kernel 78.38% 3.444

Gaussian kernel 80.11% 3.108
Laplacian kernel 79.86% 3.135

3 . 4 本章小结

在本章中，针对事件序列预测问题，我们提出一种基于渐进生成图的深度点

过程模型，即 PGG-TPP模型，该模型可以实现对于历史序列中不同事件间关系

的动态建模。针对真实场景下事件间关系复杂难以被显式定义的问题，PGG-TPP

模型引入变分自编码器结构，将事件间关系图定义为隐变量，利用隐变量模型

推理事件间相关关系，同时为了使得模型可以学习复杂的关系网络，PGG-TPP

模型使用一种渐进图学习模型，并设计一种时序核特征图作为前置图进行学习；

针对事件间关系非单一的问题，PGG-TPP将事件间关系图定义为一种多维图结

构，同时设计一种针对多维关系图的自适应降维模块，方便图神经网络对关系

图进行处理；由于生成式模型的引入，使得模型可以对于历史序列间关系进行

动态建模。我们在五个数据集上和现有先进模型进行对比，证明 PGG-TPP模型

的有效性，同时我们设计消融实验证明模型各模块的有效性，最后我们进一步

对模型进行敏感度分析，研究重要超参数对于模型的影响。
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助训练方法

在上一章中，针对事件序列预测问题，我们从模型结构的角度出发，设计一

种基于动态建模事件间关系的 PGG-TPP 模型。虽然 PGG-TPP 模型可以通过推

理历史序列中事件间的相关关系，提升模型预测精度。但是对部分真实场景下

事件序列数据不平衡的问题，PGG-TPP难以有效解决。针对此问题，在本章中，

我们从模型目标函数和训练方式出发，提出一种基于双重平衡软标签的辅助训

练方法（Dual-balanced soft labels for Auxiliary training，DBSL-Aux）。DBSL-Aux

模型通过设计事件时间域和标记信息域的软标签，结合深度解耦学习，缓解数

据不平衡问题对于事件序列预测模型特征表示学习的影响，帮助模型提升预测

性能。

4 . 1 研究动机

事件序列预测问题的核心任务是建模事件间的相关关系，预测未来事件的

发生信息。事件序列预测模型若想较好地完成上述两个核心任务，针对不同的

历史事件学习一种良好的特征表示是基础。例如在对未来事件进行预测的过程

中，模型建立对于历史序列特征的条件概率分布，如果相关模型无法对历史事

件及序列进行有效的特征表示，那么即使所构建的条件概率分布模型是合适的，

模型整体也无法取得较好的预测结果。但是针对真实事件序列数据进行表示学

习（Representation Learning）面临诸多挑战 [106]，相关挑战可以被总结为结构保持

（Structure-preserving），内容包含（Content-preserving），数据稀疏（Data sparsity）

以及可伸缩性等问题。由于基于深度学习的相关方法可以学习原始输入数据的

高阶非线形的特征，因此可以对数据进行自动特征表示和提取。得益于其优秀

的表示学习能力，基于深度学习的时序点过程模型目前成为事件序列预测领域

43
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(b)时序空间中的长尾分布

图 4 1: 事件序列数据中的长尾分布问题

的主流方法。

基于深度学习的表示学习相关方法不断发展的一个重要原因是相关研究人

员在不同领域构建了丰富的数据集，这些人工构造的数据集通常在收集时考虑

类平衡的问题，以确保数据集中不同类别的数据之间数量差距较小。然而在现实

世界中，不同类别的样本数量通常是不平衡的。少数类别占据大量样本，被称为

头部类别（head categories）；而大多数类别只能占据少量样本，也称为尾部类别

（tail categories），这种数据不平衡问题被称为长尾分布（long-tailed distribution）

问题。相比自然数据集，由于用户行为本身具有较强的偏好性，这种长尾分布问

题在事件序列数据中更为突出。对于事件序列相关数据，这种不平衡现象不仅体

现在离散的标记信息空间，同样体现在连续的时序空间，图4 1展示 StackOverow

数据集中两种长尾分布现象。数据的不平衡加剧表示学习中数据稀疏的挑战，若

我们在具有长尾分布的数据集上直接使用通用训练策略来训练模型，会导致模

型性能显著下降。

现有基于深度学习的点过程模型，通过引入深度学习相关特征学习网络，例

如长短期记忆网络 [52-53]、注意力机制 [56-57]、时序卷积 [85]等模型，提升点过程模

型对于历史序列中不同事件的特征表示能力，但是并没有针对数据本身的长尾

分布问题进行有效的处理，导致在模型训练的过程中，会产生对于头部类别所

对应事件的偏向性，从而降低模型对于尾部类别所对应事件的预测精度。

然而现有处理深度学习中不平衡问题的相关方法，大多是针对图像识别、自

然语言处理领域的数据进行设计的，例如以焦点损失函数 [107]（Focal loss）为代表

的代价敏感学习方法（Cost-sensitive based methods），和以过采样（Over-sampling）
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策略为代表的重采样方法（Re-sampling based methods）。这些方法虽然可以有效

处理数据不平衡问题对于深度学习模型表示学习过程的影响，但是现有深度不

平衡学习相关方法仅能处理图像数据、自然语言数据等离散类别空间内的长尾

分布问题，无法同时处理事件序列数据中连续时间域内的长尾分布问题。同时

处理离散标记空间和连续时序空间中的长尾分布问题是处理事件序列预测中长

尾分布问题的关键。并且现有深度不平衡模型，例如深度解耦学习模型，大多使

用硬标签（Hard Label）来监督模型学习过程，即在样本对应的标签中仅有正确

类别被标记为 1。我们认为使用硬标签并不是学习特征表示的最佳方式，在事件

序列预测模型的学习阶段使用硬标签会增加模型对于头部类别的过度自信并加

剧头部类别的模型偏差。

针对上述挑战，我们重新思考基于软标签（Soft Lable）的监督方法对于事

件序列预测任务中长尾分布问题的作用，并提出一种基于双重平衡软标签的模

型辅助训练方法，即 DBSL-Aux 模型。该模型可以同时处理事件序列数据中离

散信息标记空间和连续时序空间中的长尾分布问题，帮助模型提升对于未来事

件的预测性能。

4 . 2 基于双平衡软标签的辅助训练模型

基于深度学习的事件序列模型虽然使用了深度神经网络模型提升整体的特

征学习能力，但是由于事件序列数据本身存在长尾分布问题，阻碍深度学习进

行特征表示学习的效果。现有模型并没有针对这种长尾分布问题进行有效的处

理。为了处理上述问题，在本节中我们提出一种基于双平衡软标签的辅助训练

方法。我们将分别从模型整体结构、表示学习阶段、预测器学习阶段、以及辅助

网络结构等角度介绍该模型。

4 . 2 . 1 模型结构

对于事件序列预测任务，现有基于深度学习的方法无法有效处理数据内部

的长尾分布问题，这会影响现有模型对于事件序列数据的特征表示能力。对于

事件序列，长尾分布问题不仅存在于离散的标记信息空间，同时存在于连续的

时序空间中，现有处理长尾问题的方法大多关注训练数据在离散标签空间中的
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图 4 2: DBSL-Aux算法与现有软标签生成算法的对比

不平衡分布问题，无法同时对离散空间和连续空间中的长尾分布模型进行处理。

并且深度学习中现有处理长尾分布问题的方法大多使用基于硬标签的方法对模

型进行监督，我们认为相比硬标签，使用软标签有益于提升模型的最终预测性

能。

为了处理上述问题，我们提出一种基于双平衡软标签的辅助训练模型，即

DBSL-Aux模型。针对事件序列在离散空间和连续空间均存在长尾分布的问题，

我们整体通过引入深度解耦学习构架 [108]，将模型训练过程中的特征学习阶段和

预测器学习阶段相分离，分阶段学习通用的特征提取器和无偏的预测器，帮助

模型缓解长尾分布问题。对于连续空间中的不平衡问题，在预测器学习阶段我

们引入标签分布平滑（Label Distribution Smoothing，LDS）方法对时序空间的分

布进行建模，在此基础上使用代价敏感学习方法进行模型训练。在解耦学习框

架的基础上，我们使用软标签生成方法对其进行改进，提升模型在表示学习阶

段和预测学习阶段的整体效果，具体而言，软标签可以帮助模型在特征表示学

习阶段学习更紧凑的特征表示，并且可以帮助模型在预测器学习阶段降低模型

的过度自信问题，提升模型对于尾部类别的预测效果。为了实现上述目标，我

们需要在离散标记空间和连续时序空间为模型生成对应的软标签。由于解耦学

习将模型两个学习阶段分离，现有的标签平滑相关方法无法被使用。我们设计

一种辅助模型，分别为模型两个阶段的学习生成合适的软标签。对于标记空间，

我们直接利用辅助模型推理离散空间的标签分布；但是对于时序空间，由于其

为连续空间，现有的软标签方法不能被有效定义，针对此问题，我们设计一种时
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序空间内生成模型，直接对间隔时序分布进行建模，为基础网络提供基于间隔

分布的软标签。我们所提出的基于软标签的训练方法，与现有软标签生成模型：

标签平滑 [109] 和在线标签平滑 [110] 的对比如图4 2所示。同时，由于我们的辅助

网络仅在训练过程中为模型提供软标签作为监督信息，而不改变基础网络结构，

因此不会影响模型在推理阶段的速度。
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图 4 3: DBSL-Aux模型结构示意图

DBSL-Aux 模型的整体结构如图4 3所示。模型的整体结构分为两个部分，

分别为基础网络和辅助网络。其中基础网络为模型在训练和推理阶段所使用的

网络，为模型的主体；辅助网络仅在模型的训练阶段为基础网络提供辅助监督

信号，而不参与模型的推理阶段。在模型的表示学习阶段，DBSL-Aux使用基于

实例采样的训练方法；在预测器学习阶段，DBSL-Aux使用代价敏感学习方法进

行训练。为了使辅助网络对于基础网络进行更充分的监督，我们将其对于基础网

络的监督分为两种，分别为标签粒度的监督和特征粒度的监督。同时为了使得事

件特征在辅助网络中被充分学习，我们设计一种复杂的双向融合结构（complex

two-way fusion structure），通过多尺度信息融合的方式使得辅助网络进行更充分

的事件表征。我们分别在4 . 2 . 2和4 . 2 . 3中对两个阶段的学习进行详细介绍，并

在4 . 2 . 4小节对所设计的辅助网络结构进行介绍。

4 . 2 . 2 表示学习阶段

若使用DBSL-Aux方法对模型进行训练，模型的整体结构分为两部分，分别

为基础网络（Basic Network，BN）和辅助网络（Auxiliary Network，AN）。如4 . 2 . 1小
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节所描述，基础网络是 DBSL-Aux 模型对未来事件进行预测的主要结构；辅助

网络则是在深度解耦学习框架下为基础网络两个阶段的学习提供辅助训练用的

软标签。由于两个阶段的学习方式不同，所以辅助网络在两个阶段具有生成不

同特征的软标签。其中基础网络是基于时序点过程模型构建的，包括对历史事

件序列进行特征提取的特征提取网络和构建历史序列与未来事件相关性的连续

时间条件强度函数（Continuous Time Conditional Intensity），在此基础上，为了

实现更优的性能，我们使用额外的预测器对未来事件信息进行预测，包括对于

未来事件的时间预测器（Future Time predictor，FTP）和标记信息预测器（Future

Mark predictor，FMP），其中时间预测器直接对未来事件所发生的事件间隔 𝜏𝑖

进行预测。辅助网络则包括特征提取模块和软标签生成器，为了保证辅助网络

与基础网络的适应性，辅助网络的输入并非原始的事件序列，而且基础网络所

提供的中间层特征。辅助网络利用标记软标签生成器（Mark Softlabel generator，

MSG）和时序软标签生成器（Time Softlabel generator，TSG）为基础网络中所对

应的两个预测器分别生成辅助训练用的软标签。

在特征学习阶段我们采用基于实例平衡采样的方法对基础网络和辅助网络

同时进行训练。其中训练样本所对应的真实标签通过独热码的方式对两部分网

络进行监督。在训练过程中，辅助网络生成针对样本标记信息和时间间隔的软

标签分布，作为辅助监督信号在标签粒度（label-level）对基础网络产生监督作

用。同时为了帮助原网络进行更充分的特征表示学习，辅助网络利用中间层特

征为基础网络提供特征粒度 (feature-level)的监督。我们认为两个粒度的监督可

以有效帮助基础网络提升对于数据中长尾分布问题的处理能力。

对于基础网络和辅助网络的特征提取模块，为了方便模型构建当前事件和

历史事件间有效的长期依赖，我们选择使用自注意力机制作为基础构架，结构

如图4 4所示。对于原始输入，我们使用与3 . 2 . 2小节通过的方法提取事件的特

征，得到事件原始特征的序列 𝐶𝑖 = {𝑐1, . . . , 𝑐𝑖}，对于特征序列 𝐶𝑖，自注意力结

构描述如下：

𝑆𝑒𝑙 𝑓 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛(𝐶𝑖) = Softmax
(
𝑄𝑖𝐾

𝑇
𝑖 /

√
𝑀𝑘𝑉𝑖

)
(4 1)

𝑄𝑖 = 𝐶𝑖𝑊
𝑄, 𝐾𝑖 = 𝐶𝑖𝑊

𝐾 , 𝑉𝑖 = 𝐶𝑖𝑊
𝑉 (4 2)
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(a) Scaled Dot-Product Attention (b) Multi-Head Attention

图 4 4: Self-Attention模型结构示意图

其中 𝑄𝑖, 𝐶𝑖, 𝑉𝑖 分别为输入特征序列 𝐶𝑖 经过变换得到的特征矩阵，代表

注意力机制中的 query、key 和 value 矩阵。在得到自注意力机制的编码 𝑆𝑖 =

𝑆𝑒𝑙 𝑓 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛(𝐶𝑖)之后，我们利用两层前馈神经网络（Feed forward Neural Networks）

得到历史序列的隐层表示：

𝐻𝐸𝑏 = ReLU (𝑆𝑖𝑊1 + 𝑏1)𝑊2 + 𝑏2 (4 3)

上述结构被定义为一个自注意力机制模块（Self-Atten Block），我们同时使

用 𝐵个串联的自注意力机制模块，得到事件序列特征的最终表示 𝐻𝐸𝐵，在获得

历史事件序列的特征表示之后，我们使用连续条件强度函数来推断事件在下一

刻发生的概率，其中强度函数定义为：

𝜆
(
𝑡 | 𝐻𝐸𝐵𝑡

)
=

𝐾∑
𝑘=1

𝜆𝑘
(
𝑡 | 𝐻𝐸𝐵𝑡

)
(4 4)

不同类型的标记信息分别对应单独的条件强度函数，单个条件强度函数 𝜆𝑘

可以被定义为：

𝜆𝑘
(
𝑡 | 𝐻𝐸𝐵

)
= 𝑓𝑘 ( 𝑏𝑘︸︷︷︸

base

+𝛼𝑘
𝑡 − 𝑡 𝑗
𝑡 𝑗︸   ︷︷   ︸

current

+w⊤
𝑘𝐻𝐸

𝐵︸   ︷︷   ︸
history

) (4 5)
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条件强度函数被分为三部分，分别表示基础强度、当前时间、历史事件序列

的影响。在条件强度函数之外，为了实现更好的预测性能，我们使用时间预测器

和标记信息预测器对未来事件的发生 (𝜏𝑖+1, 𝑚𝑖+1)进行预测：

𝜏𝑖+1 = Pred𝑡𝑖𝑚𝑒
(
𝐻𝐸𝐵𝑖

)
(4 6)

𝑚̂𝑖+1 = Pred𝑚𝑎𝑟𝑘
(
𝐻𝐸𝐵𝑖

)
(4 7)

其中 (𝜏𝑖+1, 𝑚̂𝑖+1) 为基础网络的输出结果，也是模型在训练和推理阶段对于未来

事件所发生信息的预测。

由于基础网络使用 𝐵个自注意力模块，因此处理最终的输出 (𝜏𝑖+1, 𝑚̂𝑖+1) 时，

我们同样可以得到 𝐵 个对于历史序列的中间层特征表示 𝑆𝐹 = {𝐹1
𝑖 , 𝐹

2
𝑖 , . . . 𝐹

𝐵
𝑖 }，

辅助网络利用基础网络的中间层特征作为输入，进行辅助标签的生成。对于事

件的标记空间，可以利用 MSG直接生成离散的分布 𝑠𝑚 = (𝑠𝑚1 , 𝑠𝑚2 , . . . 𝑠𝑚𝐾 )。但是

对于时序空间，由于其为连续空间，现有方法没有针对连续空间定义软标签。针

对时序空间，我们定义 TSG为一个生成模型，利用历史序列特征 𝐻𝐸𝐵，我们预

测时序事件的连续分布 𝑠𝑡：

𝑠𝑡 = 𝑇𝑆𝐺 ((𝜇𝑡 , 𝜎𝑡) | 𝐻𝐸𝐵) (4 8)

其中 (𝜇𝑡 , 𝜎𝑡)为分布的均值和标准差，此处我们使用高斯分布作为生成模型的先

验分布，针对不同的场景，我们定义更合适的先验分布。

为了实现辅助网络对于基础网络更充分的监督，我们引入一种特征粒度的

监督方案。对于输入的中间层特征序列 𝑆𝐹，辅助网络可以得到对应的特征序列

𝑆𝐹𝐴 = {𝐹𝐴1
𝑖 , 𝐹𝐴

2
𝑖 , ...𝐹𝐴

𝐵
𝑖 }，由于经过辅助网络的特征学习，我们认为相比 𝑆𝐹，

𝑆𝐹𝐴更具表达能力，因此使用 𝑆𝐹𝐴对基础网络特征 𝑆𝐹进行监督，监督方式为：

𝑙 𝑓 𝑒𝑎𝑎2𝑟 (𝐹𝐴, 𝐹) =
𝐷∑
𝑗=1






 Tr
(
𝐹𝑗

)

Tr
(
𝐹𝑗

)


2

−
Tr

(
𝐹𝐴 𝑗

)

Tr
(
𝐹𝐴 𝑗

)


2







2

(4 9)

其中 𝑇𝑟 为基于注意力机制的映射 [111]。
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在表示学习阶段，DBSL-Aux的模型目标函数可以构造如下：

𝑙𝑜𝑠𝑠 = 𝑙𝑔𝑡2𝑏 (𝑋) + 𝛽𝑔𝑡2𝑎𝑙𝑔𝑡2𝑎 (𝑋) + 𝛽𝑎2𝑏𝑙𝑎2𝑏 (𝑋) (4 10)

其中 𝑙𝑔𝑡2𝑏 表示样本真实标签对于基础网络的监督，𝑙𝑔𝑡2𝑎 表示真实标签对于辅助

网络的监督，而 𝑙𝑎2𝑏 表示辅助网络对于基础网络的辅助监督。三种函数的详细

定义如下：

𝑙𝑔𝑡2𝑏 (𝑋) =
𝑁∑
𝑖=1

−ℓ (𝑥𝑖) + 𝑙𝑚𝑔𝑡2𝑏 (𝑚𝑖, 𝑚̂𝑖) + 𝑙 𝑡𝑔𝑡2𝑏 (𝜏𝑖, 𝜏𝑖) (4 11)

𝑙𝑔𝑡2𝑎 (𝑋) =
𝑁∑
𝑖=1

𝑙𝑚𝑔𝑡2𝑎 (𝑚𝑖, 𝑠𝑚𝑖 ) + 𝑙 𝑡𝑔𝑡2𝑎 (𝜏𝑖, 𝑠𝑡𝑖 ) (4 12)

𝑙𝑎2𝑏 (𝑋) =
𝑁∑
𝑖=1

𝑙𝑚𝑎2𝑏 (𝑚̂𝑖, 𝑠𝑚𝑖 ) + 𝑙 𝑡𝑎2𝑏 (𝜏𝑖, 𝑠𝑡𝑖 ) + 𝑙
𝑓 𝑒𝑎
𝑎2𝑟 (𝐹𝐴, 𝐹) (4 13)

其中 ℓ (X) 为条件强度函数所对应的对数似然函数。𝑙𝑚, 𝑙𝑡 为针对标记信息和预

测时间的损失函数。我们使用交叉熵函数构造真实标签和两个网络之间标记空

间中的损失函数。对于时序空间，由于辅助网络中 TSG生成连续空间中的间隔

时间分布，因此我们使用对数似然函数对其进行监督，而使用均方误差作为真

实标签对于基础模型预测 𝜏𝑖 的监督。在训练的过程中，我们使用 𝛽𝑔𝑡2𝑎, 𝛽𝑎2𝑏 作

为损失函数间权重的调节系数。

4 . 2 . 3 预测器学习阶段

对于 DBSL-Aux 训练方法，在表示学习阶段，我们对整个网络的模型参数

进行更新，目的是通过更充足的样本使得模型中的特征提取模块具有更通用的

特征表示能力；由于更充足的样本通常具有不平衡的特征，在事件序列数据中

体现为长尾分布现象，这种长尾分布现象会影响预测器对于未来事件的预测性

能。因此DBSL-Aux在完成表示学习之后，会再次进行预测器的学习。在预测器

学习阶段，我们通过使用重平衡的训练对模型基础网络的预测器进行重新训练，

在此过程中，辅助网络同样生成对应的软标签作为基础网络中预测器的辅助监

督方法。

我们首先介绍预测器学习阶段中的重平衡训练方法。基础网络的预测器分
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为两部分，分别为时间预测器 𝐹𝑇𝑃 和标记预测器 𝑀𝑇𝑃，由于基础网络的输出

(𝜏𝑖, 𝑚𝑖)中，未来事件标记 𝑚𝑖对应离散空间，未来事件间隔 𝜏𝑖对应连续空间，因

此需要使用不同的重平衡策略。对于标记预测器的重平衡学习策略处理事件序

列离散标记空间中的长尾分布问题，由于事件序列数据中不同事件间本身具有

顺序性质，因此通过采样同样难以得到分布平衡的数据，因此我们使用基于代

价敏感学习的策略，通过重新分配对于不同类别的权重系统，提升模型对于尾

部类别的关注程度。我们使用类平衡的 softmax 交叉熵损失 [112]（class-balanced

softmax cross-entropy loss，CBCE），CBCE计算方式如下：

𝑙𝐶𝐵𝐶𝐸 (z, 𝑦) = − 1 − 𝛾
1 − 𝛾𝑛𝑦 log

(
exp

(
𝑧𝑦

)∑𝐶
𝑗=1 exp

(
𝑧 𝑗

) ) (4 14)

其中 z为模型的输出预测分布，𝑦为样本所对应的真实标签，𝑛𝑦为类别 𝑦所对应

的训练样本的数目，𝛾 为调节系统。CBCE 损失函数通过不同类别的样本数量，

调节模型对于不同类别数据的关注程度，使得模型可以对于样本较少的尾部标

记类别进行更有效的推断。对于事件预测器的重平衡学习策略处理事件序列连

续时序空间中的长尾分布问题，由于时序空间是连续的，并且连续空间中的间

隔值之间的距离是有物理意义的，因此我们无法直接进行重平衡的处理，为了

处理该问题，我们引入标签分布平滑方法，利用核密度估计的方法对现有标签

分布进行平滑处理，得到平滑之后的样本标签分布，在此基础上使用代价敏感

学习方法，分布平滑方法方法计算如下：

𝑝 (𝜏′) ≜
∫
𝜏

𝑘 (𝜏, 𝜏′) 𝑝(𝜏)𝑑𝜏 (4 15)

其中 𝑝(𝜏) 为训练样本中事件间间隔的真实分布，这个分布是不平衡的，我们利

用核函数 𝑘 进行密度估计，得到平滑后的间隔分布 𝜏，并在此基础上使用代价敏

感学习方法。

由于预测器学习阶段中，基础网络的特征学习模块参数已经不再更新，因

此辅助网络对于基础网络的辅助监督仅包含标签粒度的监督，即：

𝑙𝑎2𝑏 (𝑋) =
𝑁∑
𝑖=1

𝑙𝑚𝑎2𝑏 (𝑚̂𝑖, 𝑠𝑡𝑖 ) + 𝑙 𝑡𝑎2𝑏 (𝜏𝑖, 𝑠𝑚𝑖 ) (4 16)
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此阶段训练过程中的目标函数为：

𝑙𝑜𝑠𝑠 = 𝑙𝑔𝑡2𝑏 (𝑋) + 𝛽𝑔𝑡2𝑎𝑙𝑔𝑡2𝑎 (𝑋) + 𝛽𝑎2𝑏𝑙𝑎2𝑏 (𝑋) (4 17)

在预测器学习阶段，通过使用辅助网络生成的软标签对于基础网络进行辅助监

督，使得基础网络所学习的目标更加平滑，能够缓解预测器对于头部类的偏向

性，这种缓解效果同时作用于模型对于未来事件时间和标记信息的预测。

4 . 2 . 4 辅助网络结构
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图 4 5: 辅助网络与原网络间三种信息传输路径的结构示意图

辅助网络是 DBSL-Aux 模型中为基础网络生成双重平衡软标签的结构，所

提供的用于辅助训练的软标签结合深度解耦学习框架可以使得基于深度学习的

时序点过程模型有效处理事件序列数据中的长尾分布问题。为了保证辅助网络

与基础网络的适应性，辅助网络的输入并非原始事件序列数据，而是基础网络

中 𝐵个自注意力机制模型的中间层输出 𝑆𝐹 = {𝐹1
𝑖 , 𝐹

2
𝑖 , . . . 𝐹

𝐵
𝑖 }，如何针对特征序

列 𝑆𝐹 有效处理是辅助网络所生成软标签是否有效的关键。为了使得辅助网络

可以更充分地利用基础网络的特征信息，我们使用多尺度特征融合（Multi-scale

feature fusion）的方法，混合使用不同深度的特征。为了使得辅助网络可以针对

不同复杂程度的数据进行有效处理，我们设计其与原网络间的三种特征传递路

径，分别为单向融合结构（Single-way fusion structure）、双向融合结构（Two-way

fusion structure）、以及交叉双向融合结构（Cross two-way fusion structure），三种

传递路径复杂度依次增加。三种特征传递路径的结构如图4 5所示。接下来我们

分别对三种特征传递路径进行介绍。
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a. 单向融合结构：单向融合是三种方案中模型复杂度最低的模型，仅包含一

条由浅层特征到深层特征的融合路径，也被称为自底向上的融合路径（bottom-up

path）。单向融合结构包含两组特征提取模块，在本章所描述的 DBSL-Aux模型

中使用自注意力模型，因此两组特征提取模块为 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿1和 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿2，两组特征模

块分别包含 𝐵个自注意力模块，即 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿1 = {𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿1
1 , . . . , 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛

𝐿1
𝐵 }。对于每一

层的输入特征 𝑆𝐹𝑖，单向融合结构首先使用 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿1初步处理，然后使用 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿2

形成自底向上的融合路径。𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿2的输出特征用于辅助网络中两种软标签生成

器。

b. 双向融合结构：双向融合结构是在单向融合结构的基础上构造的，双向

融合结构在其基础上增加从深层特征到浅层特征的路径，也被称为自顶向下的

路径（top-down path），此时双向网络已经同时具有自顶向下和自底向上的特征

传递路径，因此为双向融合结构。为了实现上述特征传递路径，在单线融合结构

的基础上，我们增加一组特征提取模块，即 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿3，此时网络具有三个自注意

力模块，即 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿1，𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿2 和 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿3。我们依旧使用 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿1 对输入特征进

行初步处理，然后使用 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿2 构造自顶向下的特征传递路径，并使用 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿3

构造自低向上的路径，利用最后一层 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿3
𝐵 的输出作为事件序列在辅助网络中

的最终特征表示。

c. 交叉融合结构：对于不同深度的输入特征，双向融合结构实现了特征双

向传递路径的初步方案，交叉双向融合机构在此基础上进行进一步改善。交叉

融合结构同时使用三组特征提取模块，即 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿1、𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿2 和 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿3，相比双

向融合结构，该模型对特征传递路径进行改进，引入交叉尺度连接（Cross-Scale

Connections）和加权跳跃连接（weighted skip connection）。对于中间的特征提取

模块 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿2，我们不再使用对应 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿1 的输出作为输入，而是使用交叉尺度

连接实现自顶向下的融合，其具体操作如下：

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿2
𝑖 = Atten

(
𝑤𝐴2
𝑖,1 · 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑖𝐿1 + 𝑤𝐴2

𝑖,2 · Resize
(
𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿2

𝑖+1
) )

(4 18)
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对于 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿3，我们使用加权跳跃连接结构，实现自底向上的特征传递：

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿3
𝑖 = Atten

(
𝑤𝐴3
𝑖,1 · 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑖𝐿1 + 𝑤𝐴2

𝑖,2 · 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑖𝐿2 + 𝑤𝐴3
𝑖,3 · Resize

(
𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝐿3

𝑖−1
) )
.

(4 19)

辅助网络同时为基础网络提供标签粒度和特征粒度的监督信息，因此针对输

入特征序列构造有效的特征传递路径不仅影响辅助网络本身，而且可以帮助

基础网络生成更具表达能力的中间特征。三种特征传递路径的实验对比结果

在4 . 3 . 3中进行介绍和分析。

4 . 3 实验与分析

在本章中，针对事件序列任务，我们提出一种基于双重平衡软标签的辅助训

练模型，即DBSL-Aux模型。在本节中，我们通过此模型和现有模型在真实数据

集中的实验对比，证明所提出的模型可以有效处理事件序列数据中的长尾分布

问题。我们在4 . 3 . 1中介绍本次实验的基本设置，在4 . 3 . 2中介绍针对DBSL-Aux

模型中不同模块的消融实验，并在4 . 3 . 3中进行模型的敏感性分析。

4 . 3 . 1 实验设置

在本小节中，我们将介绍针对 DBSL-Aux 模型的相关实验设置，包括本次

实验所使用的数据集，评价指标和对比方法，之后介绍 DBSL-Aux 模型训练过

程中的具体参数。

1. 数据集

对于 DBSL-Aux 模型，我们将在三个真实场景数据数据集下开展实验和分

析。我们将对所使用的数据集进行简单的介绍。

a. Retweets: Retweets 数据集是 Zhao 等人在论文 [113] 中所采集整理的数据

集。该数据集记录了相关用户于 2011年 10月 7日至 11月 7日期间，在 Twitter

上转发新推文的相关情况，对于每次转发，采集相关推文相关信息，包括原始推

文的时间、转发时间、转发者的关注人数，并根据粉丝数的多少将转发者分为

“较多关注”、“中等关注”、“较多关注”三类。此数据集整理了 166076条推文的

相关转发数据。
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b. StackOverow: StackOverow 数据集是对网络大型在线问答社区 Stack-

OverFlow相关交互数据的积累整理。具体来说，该网站用徽章奖励用户，如果用

户进行了一定数量的高质量回答，社区将向用户发放奖励徽章，以促进参与社

区活动，同一徽章可以多次奖励同一用户。StackOverow数据集收集该网站两年

内的数据，并将每个用户的奖励历史作为一个序列处理。序列中的每个项目都

表示获得了特定种类的徽章。徽章的获得表示了用户不同类别的活跃方式，相

关模型需要通过获得的徽章对用户行为数据进行分析。

c. MIMIC-II: MIMIC-II数据集是通过电子病历（Electrical Medical Records）

所采集的数据，记录医院中病人的医疗诊断相关数据。该数据集由位于美国波士

顿的柏斯以色列狄肯尼斯医学中心（Beth Israel Deaconess Medical Center）和麻

省理工学院联合收集，记录了去该医学中心就诊的 53423 名患者七年间 (2001-

2008)的就诊数据，该数据集中的每个事件包含对应的时间戳和就诊结果，每个

患者的诊断结果被视为一个单独的事件序列。

表 4 1: 数据集统计信息

Dataset Train Events Test Events Mark Types IF

Retweets 1629000 543000 3 10.71

StackOverow 360000 120000 22 600.87

MIMIC-II 1812 604 75 314.50

我们将所使用数据集的情况统计在表4 1中。我们利用不平衡因子（Imbal-

ance Factor，IF）描述不同数据集内标记空间中的长尾分布情况，其被定义为该

数据集中最大类别对应的训练样本数除以最小类对应的训练样本数，不平衡因

子值越大则表示该数据集中的长尾分布问题更严重。对于真实场景数据集，我

们按照约 6:1:2的比例划分训练集、验证集和测试集。

2. 评价指标

由于本文所提出的 DBSL-Aux 模型主要关注事件序列数据中的分布不平衡

问题，对于事件标记信息预测准确的的评估指标，除了准确率，我们使用宏 F1

分数（Macro F1 Score，Macro-F1），被定义为：

Macro-F1 =
1
𝑛

𝑛∑
𝑘=0

𝐹1𝑘 (4 20)
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其中 𝐹1𝑘 为第 𝑘 类所对应的 F1 Score。

𝐹1𝑘 =
2 × precision 𝑘 × recall 𝑘

precision 𝑘 + recall 𝑘
(4 21)

其中 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛和 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙分别对应精度率和召回率。对于事件发生时间准确的评

估，我们同时使用均方误差作为评判指标。

3. 对比方法

对于 DBSL-Aux 模型，我们将其与现有五种先进的基于深度学习的事件序

列点过程模型进行比较，除了两种基于循环神经网络的点过程模型 RMTPP [52]，

NHP [53]，两种基于注意力机制的点过程模型 THP [57]，SHAP [56]，为了比较更多

类别的事件序列预测模型，我们同时对比一种免强度函数的完全神经化的时序

点过程，即 FullyNN-TPP模型。FullyNN-TPP由 Takahiro等人在论文 [59]中提出，

为了克服使用数值逼近法对积分进行求值所带来的拟合精度的降低和计算资源

的消耗，FullyNN-TPP模型使用前馈神经网络直接对条件强度函数的积分进行建

模，而不是直接对条件强度函数本身进行建模。

4. 训练细节

在本小节中，我们将介绍本章所提出模型的具体训练细节。对于 DBSL-Aux

模型，我们所使用的自注意力模块数量 𝐵为 4，同时我们使用多头注意力机制，

使用多头数目 𝑛ℎ𝑒𝑎𝑑为 2。对于隐层特征维度 𝑀ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛，针对不同数据集，我们分

别定义为 𝑀ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 = {256, 1024}，对于自注意力机制中 key和 value的维度 𝑀𝑘𝑒𝑦

和 𝑀𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒，我们定义为 {64, 128}。在模型的训练过程中，我们设定训练批量大小

为 8, 16, 128，训练过程同样使用Adam [105]算法，学习率设置为 {1𝑒−3, 1𝑒−4, 1𝑒−5}。

训练过程中使用 Dropout技术，Dropout参数设置为 0.1，同时使用 L2正则化方

法，正则化系数设置为 {1𝑒−4, 1𝑒−5}。模型每轮训练会进行 100个 epoch。模型的

实现基于 Pytorch深度学习框架，所有实验使用 Nvidia RTX 2080Ti显卡进行加

速。

4 . 3 . 2 对比实验

在本节中，我们将介绍所提出的 DBSL-Aux 模型与现有先进事件序列预测

模型的对比情况，我们利用离散空间和连续空间中的评判指标对模型进行评价。
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表 4 2: DBSL-Aux模型与对比模型在不同数据集上的测试结果

Dataset Model Type Model ACC Macro-F1 RMSE

Retweets

RNN RMTPP 52.12% 0.4320 37.23

RNN NHP 54.97% 0.4872 35.21

MLP FullyNN-TPP 56.03% 0.5144 35.76

Attention THP 58.83% 0.5379 33.24
Attention SAHP 55.28% 0.5021 34.45

Attention DBSL-Aux 59.27% 0.5414 33.81

StackOverow

RNN RMTPP 43.10% 0.2428 7.455

RNN NHP 44.21% 0.2547 6.084

MLP FullyNN-TPP 44.17% 0.2503 6.342

Attention THP 45.77% 0.2813 4.284

Attention SAHP 43.19% 0.2441 3.807
Attention DBSL-Aux 46.28% 0.3006 4.162

MIMIC-II

RNN RMTPP 81.10% 0.4826 6.71

RNN NHP 83.66% 0.5275 3.38

MLP FullyNN-TPP 82.46% 0.4597 4.34

Attention THP 85.12% 0.5405 1.250

Attention SAHP 83.93% 0.5054 2.123

Attention DBSL-Aux 85.75% 0.5535 1.192

表4 2中展示了 DBSL-Aux与五种对比模型在三个数据集上的实验结果。本

章中所介绍的 DBSL-Aux模型特征提取模块采用基于注意力机制的方法，同样

可以将其拓展到其他深度学习结构中。从表4 2中的实验结果可以发现，使用

DBSL-Aux训练的模型在三个真实数据集上均取得了优异的性能。通过 ACC指

标的比较，我们可以发现 DBSL-Aux相比其他模型有所提升，通过对 Macro-F1

的对比，我们发现 DBSL-Aux 相比其它模型提升更明显，因为 Macro-F1 指标

更可以反应模型对于不平衡数据的预测性能。我们同时发现，相比 Retweets数

据集，DBSL-Aux在 StackOverow数据集上相比其他模型提升更加显著，我们认

为其中的一个重要原因是 StackOverow 数据集中的事件标记类别更多，当事件

标记类别增多时，长尾分布问题对模型学习的影响更大，因此对于长尾分布进

行针对性处理的 DBSL-Aux具有更好的预测性能。我们同时发现 DBSL-Aux在
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图 4 6: DBSL-Aux模型对于尾部类别识别的影响（以 ACC度量）

MIMIC-II数据集上相比现有模型提升较小，我们认为其中一个原因是MIMIC-II

虽然具有更多的标记类别数量，但是其数据集中训练样本数据整体较少，所以

限制了以注意力机制为基础特征提取模块的 DBSL-Aux模型的预测性能。在此

基础上，为了进一步说明所提出模型可以改善长尾分布对于事件序列的影响，我

们统计不同方法预测数据集中尾部类别时的识别准确率，结果如图4 6所示。通

过对比可以发现，DBSL-Aux可以有效提升模型对于尾部类别的预测准确率。

4 . 3 . 3 消融实验

在4 . 3 . 2小节中，我们通过与现有模型的对比实验，证明所提出的 DBSL-

Aux 具有优秀的性能。在本小节中，我们利用消融实验对 DBSL-Aux 模型进行

进一步的分析。我们设计相关实验，探究 DBSL-Aux 模型中各部分模块的有效

性。我们分别探索所提出的软标签生成方法，以及辅助网络对于基础网络多种

监督方法的有效性，同时我们对比4 . 2 . 4小节中所提出的辅助网络的三种特征信

息传递方法。

1. 软标签生成方法

我们在所提出的 DBSL-Aux 模型中探索软标签监督方法对事件序列数据中

长尾分布问题处理能力，并且提出一种基于辅助网络生成软标签的方法。为了

证明我们所提出的软标签生成方法的有效性，我们分别将 DBSL-Aux模型与现

有基于软标签方法进行对比，对比方法包括标签平滑方法和在线标签平滑方法，

实验结果如表4 3所示。通过对比实验可以证明，我们提出的基于辅助网络生成

软标签的方法是有效的。我们同时可以发现，在解耦学习的框架下，直接使用
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基础的标签平滑方法反而降低模型的预测精度，我们认为一个可能的原因是基

础的标签平滑方法使用均匀分布作为进行分配的先验分布，在解耦学习框架下，

这种均匀分布的先验假设会破坏预测器阶段的重平衡学习过程，因此动态的软

标签生成方法对于解耦学习是更加有效的。

表 4 3: 不同软标签生成策略的性能对比（以 ACC，Macro-F1和 RMSE度量）

Model ACC Macro-F1 RMSE

baseline 45.22% 0.2768 4.540

Label Smoothing 44.93% 0.2702 4.451

OLS 45.30% 0.2759 4.201

Ours 46.28% 0.3006 4.162

2. 多种辅助监督方法

在 DBSL-Aux 中，我们通过辅助网络对基础网络在训练阶段提供辅助监督

信息，包括对于基础网络的预测器的标签粒度的监督，以及特征提取网络的特

征粒度的监督，其中标签粒度的监督分为对于事件时间预测的时序软标签，和

对于事件标记信息的标记软标签。为了研究这三种辅助监督信号的有效性，我

们设计如下消融实验，分别使用仅使用时序软标签、标记软标签和特征粒度监

督对基础网络进行辅助训练。实验结果如表4 4所示，通过对比我们可以发现使

用时序软标签或标记软标签可以分别提升模型对应部分的预测精度；若仅使用

特征粒度的辅助监督，对模型的精度提升并不明显，但是当特征粒度的辅助监

督配合时序软标签和标记软标签同时进行作用时，可以提升模型的性能。

表 4 4: 不同辅助监督方法下模型的性能对比（以 ACC，Macro-F1和 RMSE度量）

Model ACC Macro-F1 RMSE

baseline 45.22% 0.2768 4.540

baseline + soft-mark-label 45.98% 0.2955 4.522

baseline + soft-time-label 44.86% 0.2751 4.173

baseline + feature-level 45.25% 0.2773 4.536

Ours 46.28% 0.3006 4.162

3. 信息传递路径
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表 4 5: 不同类型信息传递路径下模型的性能对比（以 ACC，Macro-F1和 RMSE度量）

Model ACC Macro-F1 RMSE

Single-way fusion structure 45.72% 0.2908 4.243

Two-way fusion structure 46.04% 0.2942 4.256

Cross two-way fusion structure 46.28% 0.3006 4.162
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图 4 7: 不同特征提取模块数量下模型的性能对比（以Macro-F1和 RMSE度量）

在4 . 2 . 4小节中，为了使得辅助网络对输入的特征序列进行更充分地利用，

我们设计三种特征信息的传递方法，分别为单向传播结构、双向传播结构、以及

交叉双向传播结构。在本小节中我们对比三种方案，实验结果如表4 5所示。通

过对比可以发现，相比单向传播结构和双向传播结构，交叉双向传播结构可以

取得更好的预测性能，证明使用更充分的特征传递方案可以帮助模型对输入特

征进行更有效的学习和利用，提升模型对于未来事件的预测精度。

4 . 3 . 4 敏感性分析

在对 DBSL-Aux 模型进行对比实验和消融实验之后，为了进一步加深对于

模型的理解，我们对 DBSL-Aux 模型进行敏感性分析，包括对于模型所使用特

征提取模块数量 𝐵的分析和 CBCE中权重参数 𝛾的相关实验。

1.特征提取模块数量

我们首先研究特征提取模块规模对于 DBSL-Aux 模型的影响。我们使用不

同特征提取模块数量 𝐵，并记录模型预测性能的变化，实验结果如图4 7所示。

通过实验我们发现随着 𝐵 的提升，模型预测性能逐渐提升并趋于饱和，可见使

用更深的特征提取网络可以提升模型的预测性能。当满足 𝐵 ⩽ 4 时，这种性能
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图 4 8: 𝛾不同取值下模型的性能对比（以Macro-F1度量）

的提升相对明显；但是当 𝐵 > 4时，模型的性能逐渐稳定，并且由于网络参数的

增加，模型的训练和推理效率显著降低，我们认为 𝐵 = 4是保持模型性能和推理

效率平衡的合适选择。

2. CBCE中权重参数

随后我们研究预测器学习阶段所使用 CBCE方法中，不同权重系统 𝛾 对于

模型性能的影响。我们定义 𝛾 ∈ {0.9, 0.99, 0.999, 0.9999}，为了说明方法的有效

性，我们选择三种常用的损失函数并展示实验结果，包括 softmax cross-entropy

loss，sigmoid cross-entropy loss 以及 focal loss，实验结果如图4 8所示。通过在

StackOverow和 MIMIC-II数据集上的对比实验，我们认为 𝛾 = 0.99是相对稳定

的参数值。

4 . 4 本章小结

在本章中，我们针对事件序列数据中事件空间和标记空间中的长尾分布问

题，提出一种基于双重平衡软标签的深度点过程方法，即DBSL-Aux模型，该模

型可以有效处理事件序列预测问题中历史序列间的长尾分布问题。针对事件序

列数据在连续空间和离散空间中的长尾分布模型，DBSL-Aux 引入深度解耦学

习模型，分解特征表示学习和预测器学习，使得模型在学习通用特征表示的同

时，可以学习无偏向的预测器网络。同时 DBSL-Aux 模型通过软标签监督方法

进一步提升解耦学习处理不平衡数据的能力，通过辅助网络为解耦学习的两个

阶段生成对应的软标签，包括时序间隔软标签和标记软标签。我们在三个真实

场景数据集上证明 DBSL-Aux 模型的有效性，同时对模型进行进一步分析，包
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括相关消融实验和敏感性分析。





第五章 事件序列预测在图书管理系统

中的应用

为了证明本文所提出的两种基于深度学习的事件序列预测模型的实用性，

我们搭建了一个智慧教育平台，并将所提出的事件序列预测模型应用于其中的

图书管理推荐系统中。在本章中我们将对图书管理系统，以及相关算法在其中

的应用方式进行介绍，包括系统的需求分析、软件构架以及算法流程。

5 . 1 相关背景

随着人工智能技术的快速发展，以深度学习、知识图谱为代表的相关人工智

能算法的使用逐渐成为社会未来发展的趋势。随着信息化时代的到来以及"AI+"

概念的提出，通过人工智能领域的相关技术与工业界金融界等各个行业的融合，

全面提升社会的生产力，为用户提供更舒适化、个性化的服务体验，成为社会

的迫切需要。人工智能技术与教育行业的融合是“AI+”概念的重要体现。使用

人工智能技术的相关系统已经被应用于教育行业，人工智能相关技术可以提高

教学环节中的效率，简化管理任务，随着人工智能 +教育解决方案的逐渐成熟，

相关技术能够帮助教育行业填补针对学生学习和教学方面的许多空白，例如差

异化和个性化学习服务、远程在线学习方式、以及自动化教学管理任务。其中差

异化学习服务的一个重要体现在于，人工智能技术可以为学生提供自助且个性

化的课外辅导和支持，拓展学生对于感兴趣领域的知识积累。针对此目的，我们

搭建智慧教育平台，希望利用人工智能相关技术为学生提供更加智能便捷的课

内外辅导服务。考虑到学生在查阅课外资料的过程中，可能缺乏相应的信息检

索能力，难以获取有效的图书信息，该智慧教育平台中一个重要的功能是构建

丰富的课外图书资料库，为学生提供图书介绍相关的查阅服务，帮助学生寻找

感兴趣领域的优质图书，拓展学生视野，提升课外知识储备。

为了实现上述作用，我们的图书管理系统不仅希望为学生提供其所查询图

书的信息，同时希望根据学生所查阅书籍的历史信息，发掘学生兴趣所在，并

65
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为其提供感兴趣领域的优秀书籍，帮助学生发现更多优质图书。为了实现上述

功能，我们引入推荐系统领域相关技术。推荐系统可以根据用户与平台的交互

记录，自动发掘用户的兴趣点所在，学习到用户对不同信息或者商品的偏爱程

度，并为用户提供所感兴趣的信息。由于信息化时代的到来，网络上的信息呈

现爆炸式增长的趋势，推荐系统可以从大量信息中根据用户兴趣进行筛选，进

而为用户提供个性化的服务。推荐系统是深度学习技术应用最广泛的领域之一，

相关技术被应用于各个行业，例如电影行业、音乐行业，以及新闻媒体。现有

推荐模型主要分为基于协同过滤的模型、基于内容的推荐模型以及一些混合推

荐系统。目前基于深度学习的推荐模型已经逐渐成为推荐系统领域的主流方法，

相关模型可以捕捉用户历史数据中复杂的交互关系，为用户带来高质量的推荐

服务。

现有的推荐系统相关方法主要通过对用户与平台产生的用户-项目交互（user-

item interactions）数据以及用户本身的信息进行学习，这种方法存在两种弊端。

首先，许多用户在平台进行浏览的过程中并没有登陆账号，或者使用游客状态进

行浏览，我们无法预先知道用户的相关信息，但是在用户允许的情况下可以通过

Cookie技术获取用户与平台的匿名交互信息，一般的推荐模型无法对交互历史

较短且无身份特征的状态进行推荐；其次现有推荐系统模型主要是利用已知数

据学习用户的静态特征，但是用户对于信息和商品的偏好性往往是动态的，随着

时间的推移而改变。上述问题可以被描述为基于会话的推荐系统（Session-based

Recommendation）。我们希望所设计的图书管理系统不仅为登陆用户进行图书推

荐，也希望系统可以为以游客身份进行浏览的用户提供相关的推荐服务，因此

我们将该问题抽象为一个事件序列预测问题，利用本文所提出的两种深度点过

程模型，即 PGG-TPP模型和 DBSL-Aux模型，为此图书推荐场景下的基于会话

的推荐问题提供一种解决方案。我们将在5 . 2 . 3小节详细的介绍我们所设计的算

法解决方案，并在5 . 3小节进行系统的展示。

5 . 2 系统设计

在本小节中，我们对所搭建的智慧教育平台进行介绍，由于我们所提出的

事件序列预测模型是用于其中的图书管理系统，所以我们将主要关注此图书管
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理系统。我们分别介绍其系统需求、软件架构以及算法流程的设计方案。

5 . 2 . 1 系统需求

图书管理系统的主要目的是为用户提供需要查阅的图书的相关信息，并且

根据用户查阅过程中所产生的交互信息为用户提供感兴趣图书的推荐。同时考

虑到有一部分用户会以游客身份登陆系统，我们希望系统可以为此类用户提供

同样的图书推荐服务。为了实现上述目的，我们图书管理系统的核心需求归纳

为四个方面：

1. 账号注册和管理等基本功能：由于我们希望构造的是一个智慧教育平台

中的图书管理系统，因此该系统应该具有一个用户系统的基本功能，包括用户

账号的注册、登陆、验证、注销等功能，并且记录账号的基本信息。同时为了使

得针对注册用户的推荐系统可以正常工作，管理系统的后台应该记录用户在平

台上的交互记录，包括搜索记录和浏览记录，以便后期推荐模型可以利用交互

历史构建用户个人画像。

2. 图书数据库构建及检索：图书管理系统的基本功能是为用户提供所查找

图书的基本信息，因此我们需要构建并且维护一个针对图书信息的数据库，包

括图书的名称、作者、出版社、出版事件、页数、类别、定价、国际标准书号

（International Standard Book Number，ISBN）以及基本内容介绍，数据库支持后

期图书信息的补充维护。同时我们需要为用户提供相关的搜索功能，包含图书

名称搜索、关键词搜索等功能，并显示用户的搜索历史记录。

3. 针对注册用户的图书推荐：我们希望图书管理系统可以构建基础推荐模

型，为已经登陆的用户构建用户个人画像，学习到用户本身的阅读兴趣，并根据

用户特征为用户进行个性化的图书推荐服务，为用户提供固定数目个感兴趣的

优质图书。并且由于用户与平台的交互数据是在不断生成的，因此推荐模型需

要具有模型更新的能力。

4. 针对游客用户的图书推荐：在为登陆用户提供推荐服务的基础上，我们

希望模型同样可以为没有登陆的游客用户提供图书推荐服务，图书管理系统需

要构建辅助推荐模型实现该功能。辅助推荐模型无法获取游客用户的基本信息，

仅能通过该用户当前与平台进行交互的数据进行推荐。辅助推荐模型同样需要

具有模型更新的能力。
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5 . 2 . 2 软件架构

本文的软件整体由两部分实现，分别为系统前端和系统后端，采用浏览器/服

务器构架模型。系统前端作为与用户进行交互的界面，使得用户可以完成注册、

登陆等基础操作，进行相关图书的搜索，并且可以在讨论区与同学进行交流互

动。后端则实现相关功能对应的系统逻辑，并且对数据库进行维护。整体构架如

图5 1所示。

学生用户

系统前端

数据库 后端服务器 算法服务器

用户页面 图书管理 反馈互动

图书查询 图书推荐 讨论区

用户画像

图书数据库

其他数据库

用户信息管理模块

图书信息管理模块

反馈互动模块

推荐系统模块

基础推荐模型

辅助推荐模型

阅读推荐

交流讨论

图 5 1: 系统整体架构图

对于系统前端，我们使用 javascript语言，并采用 Bootstrap框架实现；对于

系统服务端，我们采用 Django框架实现，并使用MySQL数据库进行数据存储，

所存储数据包括用户的相关信息、所建模的用户画像、图书信息数据库等。针

对系统服务端的算法服务部分，由于算法本身需要 GPU进行加速，考虑部署的

灵活性，我们在满足计算条件的算法服务器上进行部署。我们使用 Flask框架在

算法服务器上实现推荐算法的 REST-API服务，算法部分利用 pytorch构架实现。

我们将推荐算法部署到具有单张 Nvidia 2080Ti 显卡的 GPU 服务器上，后端服

务向其发送请求即可得到对应的图书推荐结果。

5 . 2 . 3 算法设计

图书管理的系统的算法模型包括两部分，分别为针对登陆用户提供图书推

荐服务的基础推荐模型，以及针对未登陆的游客用户提供图书服务辅助推荐模

型。工业级的推荐系统一般分为分为两个主要阶段，分别为召回阶段和精排阶

段，这种多阶段的推荐算法是为了解决从海量数据集中进行信息筛选的计算效
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图 5 2: 利用事件序列预测模型实现基于会话的推荐

率和实时性的问题，在召回阶段，推荐系统一般会使用较为简单的模型，例如因

子分解机（Factorization Machine，FM）等模型，利用较为简单的召回模型从大

规模候选集中进行快速的筛选，保证整体的时间效率；在精排阶段，推荐系统则

会使用较为复杂的模型和特征，在精排阶段完成精准的推荐功能，作为用户最

终的推荐结果。但是由于我们所搭建的图书管理系统的数据规模相比工业界场

景较小，仅具有图书类的数据，因此在管理系统推荐功能的实现过程中，我们不

再使用多阶段的推荐，而是忽略召回阶段，仅使用精排阶段进行处理。

查询图书
点击

“图书推荐”

是否登录
判断用户

登录状态

获取

用户画像

展示

推荐图书

是

否

追踪权限

是

否

调用基础

推荐模型

调用辅助

推荐模型

获取推荐

结果

图书数据库

获取历史

查询序列

获取热门

图书列表

系统前端

系统后端

图 5 3: 系统图书推荐算法流程图

对于基础推荐模型，我们选择使用 Zhou等人在论文 [114] 中所提出的深度兴

趣网络（Deep Interest Network，DIN）。深度兴趣网络是基于注意力机制的深度

推荐模型，使用 𝐸𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔&𝑀𝐿𝑃范式对稀疏特征进行编码，通过使用激活单
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(a)用户主页 (b)图书页面

(c)用户讨论页面 (d)用户浏览页面

图 5 4: 图书管理系统基础功能展示

元（Activation Unit）描述用户对于项目的感兴趣程度：

𝑣𝑈 (𝐴) =
𝐻∑
𝑗=1

𝑎
(
𝑒 𝑗 , 𝑣𝐴

)
𝑒 𝑗 =

𝐻∑
𝑗=1

𝑤 𝑗𝑒 𝑗 (5 1)

其中 𝑒 𝑗 为所对应的嵌入特征，𝑎(·) 是为馈神经网络。深度兴趣网络利用注意力

机制处理用户兴趣的多样性和局部聚焦特征（Local Activation）。

对于辅助推荐模型，由于其仅能针对游客用户的无额外信息的交互事件进

行推荐，因此该推荐过程有别于一般的推荐任务，可以视为基于会话的推荐任

务，我们可以将其抽象为一个事件序列预测问题，其中一次事件表示一次用户

与平台的交互，而事件的信息标记为此次交互的类型。图5 2展示了如何利用事

件预测模型进行基于会话的推荐任务。我们利用游客用户在图书管理系统上针

对感兴趣图书的历史浏览记录，预测用户下一次将要浏览的图书，作为针对该

用户的推荐结果。我们利用本文所提出的两种基于深度学习的点过程模型作为

辅助推荐模型。

系统后端中算法处理流程如图5 3所示。若用户点击“图书推荐”按钮，系

统后端会对用户的登录状态进行判断，并根据不同的登录状态和浏览器历史追

踪权限的情况，为用户进行相关推荐。
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(a)针对登录用户推荐 (b)针对游客用户推荐

图 5 5: 图书管理系统推荐功能展示

5 . 3 效果展示

图书管理系统基础功能如图5 4所示。在进入主页后，点击界面右上角的“登

录”按钮，通过输入用户名和密码，可以进行用户登录，在图5 4(a)所示的用户

主页中会显示用户的基本信息，用户可以根据需要进行个人资料的修改和密码

的修改。在系统中，用户可以在搜索框中查询感兴趣的图书，点击图书后可以进

入图5 4(b)所示的图书页面，浏览图书的相关信息。系统会记录记录用户的历史

浏览记录，单击“历史浏览”按钮，如图5 4(d)所示，系统会显示用户近期浏览

的图书。

系统的推荐功能如图5 5所示。在单击“图书推荐”按钮之后，图书管理系

统可以分别为已经登陆的用户和没有登陆的游客用户进行图书推荐。图5 5(a)展

示了系统为已登陆用户进行推荐服务的效果；图5 5(b)展示了系统为未登陆的游

客用户进行推荐服务的效果。可以发现，在用户未登陆的情况下，图书管理系统

依然可以根据该用户近期的浏览序列为其进行图书推荐。
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5 . 4 本章小结

在本章中，为了证明本文所提出两种事件序列模型的有效性，我们搭建了一

个智慧教育平台，并将 PGG-TPP和 DBLS-Aux模型用于图书管理系统，实现为

未登陆用户提供推荐图书服务的功能。我们构建一个完整的图书管理系统，该

系统可以同时为已登陆用户和未登陆用户进行图书推荐服务，充分说明本文所

提出的两种深度点过程模型具有实际落地的价值。
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事件序列预测问题是机器学习领域重要的研究方向，本文围绕事件序列预

测问题进行分析和研究，将处理该问题的核心总结为事件间合理的关系推理和

对未来事件的准确预测。现有的研究工作通常更关注预测的准确性，而忽视了

对事件间关系进行学习并推理；并且在进行历史事件的表示学习过程中，现有

模型没有处理事件序列数据中长尾分布问题，该问题将限制模型进行特征表达

的能力。针对上述问题，本文提出两种基于深度学习的点过程算法，设计对应模

型处理事件间关系推理和数据中两种长尾分布问题。并将所提出的算法用于一

个应用系统中，证明所提出的方法的使用性。

从事件间关系推理的角度出发，本文提出一种基于渐进生成图的深度点过

程模型，即 PGG-TPP模型。PGG-TPP模型将事件间关系推理抽象为隐变量模型，

模型推理事件间的合理的相关关系。并且将关系图定义为多维图，使得模型具有

表达事件间多种影响关系的能力。由于 PGG-TPP模型直接针对历史事件间关系

进行建模，因此可以在每个时间步对窗口内事件进行动态的关系推理。PGG-TPP

模型同时设计一种渐进生成图的方法，使得模型依次学习前置图和多维关系图，

从简到难的的学习历史序列间的关系结构。为了证明所学习到的关系结构的有

效性，该模型在推理阶段仅引入基础的图神经网络。经过实验验证，该模型在仿

真数据集和真实采集数据集上均优于现有先进模型。

从优化模型对事件进行特征表示的角度出发，本文提出一种基于双重平衡

软标签的辅助训练模型，即 DBSL-Aux 模型，主要处理事件序列数据中的长尾

分布问题对表示学习的消极影响。我们分析事件序列数据特征，将事件序列数

据中的长尾分布问题总结为离散标记空间中的长尾分布和连续时序空间中的长

尾分布。为了处理该问题，我们整体引入深度解耦学习的思想，分离模型的特征

学习过程和预测器学习过程。在此基础上，我们设计辅助网络生成软标签对基础

网络进行监督，进一步优化模型特征学习效果和预测器偏向性问题。DBSL-Aux

模型通过引入标签分布平衡方法，使得连续空间中的代价敏感学习成为可能，并

且定义连续空间上的软标签。通过在多个数据集上的实验，证明 DBSL-Aux 模
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型可以有效缓解长尾分布模型对表示学习的影响，提升模型预测精度。

为了验证本文所提出两种算法的实用性，我们将上述两种基于深度学习的

点过程模型应用于所搭建的智慧教育平台的图书管理系统。在图书管理系统中，

我们将针对匿名用户图书推荐服务定义为基于对话的推荐问题，并通过事件序

列预测模型进行处理。本文所提出的两种算法在系统中可以实现良好的推荐效

果，证明模型的实用性。

在本文的研究基础上，可以从如下方向进行思考并开展进一步的研究工作。

针对事件间关系推理问题，本文主要关注影响关系的推理生成过程，因此只使

用了基础的图神经网络进行之后的节点信息传递，但是如何利用所生成的关系

图结构进行更好的信息传递依然需要进一步探索；此外，在处理事件序列中的

长尾分布问题中，本文在预测器学习阶段仅使用代价敏感学习的方式，如何针

对事件序列数据进行有效的重采样方法也值得思考。最后，如何将事件序列预

测问题应用到更多实际场景中，发挥其在预测决策任务中的更大作用，也具有

实际的研究价值。
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