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新浪微博网信息传播分析与预测
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摘　要　文中以新浪微博为研究对象，以分析新浪微博的信息转发与传播特征为研究目的，并对传播行为进行预
测．在获取大量新浪微博在线数据的基础上，对各种可能影响用户转发行为的因素进行统计、分析，挖掘各种影响
因素特征并进行建模．提出基于用户属性、社交关系和微博内容三类综合特征，使用机器学习的分类方法，对给定
微博的用户转发行为进行预测．基于微博网关注关系拓扑，利用概率级联模型对给定微博的转发路径进行预测，为
预测微博的影响范围提供依据．文中通过实验分析了新浪微博符合复杂网络特征、社交类特征对转发行为有重要
影响，并验证了传播预测的有效性．
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１　引　言
随着互联网技术的普及，更多的人享受到互联

网带来的便利和乐趣．尤其是近几年在线社交网
络［１］的迅速发展，人们越来越多地参与到互联网上
丰富的社交活动中．以国内最大的微博网站———
新浪微博为例，截至目前新浪微博的注册用户已超
过５亿，每天有超过１亿条微博内容产生．事实上，
以微博为代表的社交网络已经成为当前最重要的媒
体之一．因此，研究用户的在线行为以及信息的传播
规律将有助于网络公司对每个用户的偏好进行更为
准确地把握，并将其可能感兴趣的话题信息、其他用
户或者用户社群推荐给用户；政府部门则可以通过
预测消息传播范围和用户观点态度，准确判断舆论
的热点问题，以便及时采取科学的控制和引导．

２　相关工作
在线社交网络的信息传播行为已经成为当前的

研究热点．Ｂｏｙｄ等人［２３］以Ｔｗｉｔｔｅｒ［２］为研究对象，
对Ｔｗｉｔｔｅｒ上人们Ｒｅｔｗｅｅｔ的方式（类似国内微博
网站上的“转发”）、Ｒｅｔｗｅｅｔ的动机以及被Ｒｅｔｗｅｅｔ
信息的内容主题倾向进行了分析．Ｓｕｈ等人［４］选取
了ＵＲＬ、标签、关注人数等因素，使用主成份分析方
法（ＰＣＡ）分析了影响用户转发的主要因素，最后结
合所选因素应用广义线性模型分析影响因素与转发
行为之间的关系．但这些研究仅仅是对转发行为的
统计分析，缺少对用户行为的预测．文献［５］采用了
基于概率的协同过滤模型，称为Ｍａｔｃｈｂｏｘ［６］，作者
选取了用户名、关注人数、微博包含的单词个数等
特征对用户的转发行为进行预测，虽然这些特征
在一定程度上反映了用户行为特点，但并不是最
主要的影响因子．文献［７８］中作者选取了２２个影
响因素，并采用因子图模型进行预测分析，对于用
户转发行为预测取得了较高的精度，但由于对所
选特征的量化处理过于简单，信息传播路径预测
的精度较低．

ＬｉｂｅｎＮｏｗｅｌｌ等人［９］较为全面地讨论了信息
在真实社会网络中传播的特征及与之相关的一系列
问题，并且指出：精确的预测信息传播路径是非常困
难的；使用简单的预测模型往往与真实情况相距甚
远，比如Ｅｍａｉｌ的实际传播模式与小世界传播模型

不同，小世界模型人们之间的距离都比较短，但实际
上电子邮件传播有的要经过数百个中间节点．在
Ｋｏｓｓｉｎｅｔｓ等人［１０］的工作中，作者首先对社会网络
数据进行网络聚类，之后生成特征结构传播树并得
到异步响应时间，最终提出并描述了一个概率模型．
也有不少研究采用ＳＩＲ、ＳＩＳ等经典传播模型［１１］对
信息传播扩散进行分析研究．

研究者对不同类型的多种在线社交网络进
行了研究，包括Ｆｌｉｃｋｒ［１２］、Ｂｌｏｇｓ［１３］、Ｄｉｇｇ［１４］以及
ＹｏｕＴｕｂｅ［１５］等，这些研究揭示了信息在社交网络上
传播所表现出来的规律．Ｆａｎ等人［１６］对新浪微博的
拓扑及信息扩散进行了研究，发现新浪微博的拓扑
结构具有小世界及无标度特性，度分布服从幂律分
布，热门事件的扩散拓扑呈现星形或两级结构．
Ｗｅｂｂｅｒｌｅｙ等人［１７］对信息在Ｔｗｉｔｔｅｒ上传播的深
度、产生影响的广度以及转发延迟进行了研究，作为
对用户行为模式和转发规律的初步研究对本文的研
究工作具有很好的借鉴意义．Ｇａｌｕｂａ等人［１８］对
Ｔｗｉｔｔｅｒ上ＵＲＬ信息在用户之间传播规律进行了
研究，提出了一个预测ＵＲＬ转发路径预测模型．
Ｙａｎｇ等人［１９］发现在Ｔｗｉｔｔｅｒ上信息内容对相关用
户的提及率是影响该信息传播速度、规模及范围的
重要因素．

以上针对在线社交网络中信息传播路径和影响
范围的分析预测大多得到的是信息在特定网络上传
播所呈现的统计规律，例如文献［９］的研究结果说明
Ｅｍａｉｌ网络的传播树呈现传播广度小、传播深度大
的特性，但是并没有针对特定信息预测其传播可能
经过的路径．同时部分研究将网络中的节点视作具
有相同或相近的行为模式［１８］，这显然是不合理的，
因为网络中的每个个体具有各自独立的行为特征．
另外，目前大多数研究工作是针对国外的社交网络，
如Ｔｗｉｔｔｅｒ、Ｆａｃｅｂｏｏｋ、Ｆｌｉｃｋｒ等，针对国内在线社交
网络的研究还比较少．随着我国经济的发展，互联网
普及率大大提高，我国的网民数量比例已超过国内
人口总数三分之一，仅新浪微博的注册人数就超过
了５亿，地域性也是在线社交网络的一个主要特性，
不同国家的社交网络在用户行为、信息传播上可能
呈现出不同的特性，因此，针对国内在线社交网络的
研究更为迫切．

针对以上存在的问题及不足，本文首先根据实
际社交网络新浪微博在线数据，对各种可能影响用
户转发行为的因素进行统计分析，获得各种因素对

０８７ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１４年



用户转发行为的影响关系，然后重点研究微博类社
交网络上用户的转发行为模式，给出用户转发预测
模型，并以此建立信息传播路径级联概率模型，实现
对用户行为及信息传播影响趋势的预测．

３　数据描述
我们基于新浪微博的开放接口①开发了爬虫程

序来抓取需要的数据．程序依照广度优先的策略，从
一个特定的用户开始，爬取该用户最近发表的１００条
微博，对于其中的每条微博，再爬取该微博的转发微
博以及转发该微博的用户，将这些用户添加至待爬
取队列．结束对一个用户的处理之后，再取出待爬取
用户队列中的第一个用户，继续同样的处理，循环往
复．爬取程序不间断运行了一周时间，通过这种方
式，最终从１９３５３９１个用户中获得了１０７８５９２１条
微博消息．经过初步统计，我们发现其中２８．９８％的
微博是原创的，７１．０２％的微博是转发产生的．由于
我们的目标是发现转发模式，通过该方法抓取的转
发样本要比其他方法得到的数据集比例更大．
３１　数据完整性分析

我们按照广度优先的次序对转发网络进行遍历
能够获得较为完整的子图．同时在抓取过程中过滤
掉活跃度过低的用户，这些用户的行为比较随机，历
史行为也比较少，不具有代表性．随后我们又抓取了
所有用户之间的１３７２８４５３８条关注关系，得到了完
整的关注拓扑．

通过对关注网络拓扑进行分析，发现入度分布
近似满足幂律分布，如图１所示；出度分布满足１５０
定律②，如图２所示，由于新浪微博对普通用户关注
人数的限制为最多２０００人，因此在横轴２０００的位
置附近出现了一个人数高峰．

图１　关注网络拓扑入度分布

图２　关注人数分布

我们对关注网络进行采样，并计算出样本网络
的聚类系数为０．１６８，直径为７，平均距离为３．０６８，
可以看出新浪微博关注网络具有较高的聚类系数和
较小的平均距离，符合小世界特征．但是节点之间平
均距离与我们的常识不太一致，不同于人人网、
Ｆａｃｅｂｏｏｋ等网络，微博关注网络是有向的，而平均
距离却更小（Ｆａｃｅｂｏｏｋ上用户之间的平均距离为
４．７４③），这是一个有趣的现象．说明微博上人与人
之间的联系更为紧密，也就是说消息往往只需要经
过很少的跳数就能传播到网络上的其他人．

我们对转发树的拓扑也进行了分析，列举出了
几种常见模式，图３是４条微博的转发树拓扑，可
以看出转发树的拓扑结构主要分为两类：星形结构

图３　转发树拓扑
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和多极结构．星形结构往往是以微博原创者为中心，
其第一层转发者绝大部分都是他的粉丝，再向外则
只有少量转发；多极结构的形成往往是因为有多个
入度较大的节点参与转发，高入度节点的每次转发
都会引起一次转发高峰，因此可以认为推动微博在
网络上扩散的原因不仅仅在于微博内容，更在于是
否有高入度的节点参与转发．

分析显示，不管何种传播模式都有一个共同的
特点，即传播树在深度上都比较小，广度却比较大．
图４反映转发树最大深度分布近似符合幂律分布，也
就是说大多数的传播路径都比较短．这也在一定程度
上解释了消息为什么能在微博网络上迅速传播．

图４　转发树最大深度分布

３２　转发样本识别
转发样本比较容易识别．以新浪微博为例，用户

点击转发按钮后会弹出转发对话框，如图５所示．
用户可以添加一段评论，点击发布后，产生一条新的
微博，该微博的格式形如：／／＠ＵｓｅｒＳｃｒｅｅｎＮａｍｅ：
ＰｒｅｖｉｏｕｓＨｏｐＷｅｉｂｏＴｅｘｔ．

图５　转发微博

因此如果微博中出现了“／／＠ＵｓｅｒＳｃｒｅｅｎＮａｍｅ：”
这样的模式，说明该微博是通过转发ＵｓｅｒＳｃｒｅｅｎＮａｍｅ
用户的微博产生的．新浪微博相应的ＡＰＩ也会返回
转发微博的源微博标志（ＯＲＩＭＩＤ，对于原创微博返
回０），因此通过该方法能够识别转发样本．

３３　忽略样本识别
为了研究微博如何在网络上传播，我们需要知

道在何种情况下，人们愿意将微博分享给自己的关
注者．因此需要判定用户看到微博时的两种行为：转
发行为和忽略行为．我们将转发样本作为正例，将忽
略样本作为负例．

定义１．　若用户狌转发了在狋时刻发表的微
博，则将他关注的用户在［狋－Δ狋，狋＋Δ狋］时间区间内
发表的且未被狌转发的微博称为忽略样本．

相比于转发样本识别，忽略样本的识别较为困
难，原因在于用户忽略动作行为无法显式地体现在
数据集中．用户没有转发微博可能并不是用户主观
忽略微博行为，也可能是由于用户不在线而错过的
消息．为了解决这个问题，我们通过用户的转发动作
来识别忽略行为，以提高样本的准确度．

算法描述如下：
算法１．　微博忽略样本识别算法．
输入：用户狌犻关注的用户发表的微博集合犘犻；

用户狌犻转发微博集合犚犻
输出：用户狌犻忽略的微博列表犐犻
１．对于任意一条微博犿∈犚犻（狋犿为犿的发表时间）：
２．取出犘犻中发表时间满足狋∈［狋犿－Δ狋，狋犿＋Δ狋］的微
博，记为犙犿；

３．对于任意一条微博狑∈犙犿：
４．若狑犚犻，则将狑加入犐犻；
５．返回犐犻．
以新浪微博为例，当用户登录微博后，他所关注

的用户最近发表的微博会按照时间的倒序展现在页
面上．用户通常从上至下顺序阅读，再通过点击“下
一页”按钮阅读更早的微博．当用户遇到感兴趣并认
为值得转发的微博（假设该微博发表时间戳为狋１），
他们会点击转发按钮，并最终在时间狋２生成新的微
博，如图６所示．

图６　用户忽略行为识别
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因此，我们认为其关注的用户在狋１前后一小段
时间内［狋１－Δ狋，狋１＋Δ狋］发表的微博已经被该用户阅
读，如果没有转发则是该用户主观忽略的微博．Δ狋越
小，忽略动作的识别越准确．在本文中，Δ狋取１５ｍｉｎ．

４　影响用户转发行为因素分析
在本小节中，通过归一化处理，我们将分析对比

可能促进或者制约用户转发行为的若干影响因素，
并归纳其各自特征．
４．１　用户粉丝人数

在众多影响用户转发行为的特征中，微博原创
者的影响力可能会对下游用户的行为产生影响．而
直接衡量一个用户的影响力比较困难，采用原创者
的粉丝数（关注他的人数）可以在一定程度上体现一
个用户的影响力．

从图７可以看出，当用户粉丝数处于一个比较
小的量级时，随着用户粉丝数的增加，转发可能性反
而降低．这个与我们直观上的认识不太一致，分析原
因可能是：结合之后的特征分析，我们发现用户之间
的交互特征才是影响用户转发行为最主要的特征，
而微博上绝大多数的用户都是“草根”，和名人交互
的机会不多，所以平时转发的往往都是身边朋友的
微博，而这些人的关注人数都是比较少的，因此导致
粉丝数较少的用户微博被转发的可能性反而高．我
们可以观察用户微博的转发次数和粉丝人数的比值
（在之后的分析中我们也考虑了这个因素），名人虽
然粉丝数多，但是转发数与粉丝数的比值往往比不
上普通用户，这也说明用户粉丝多少与微博被转发
的可能性不一定成正比关系．而粉丝人数与微博被
转发次数是正相关的，我们随机抽取了１１９７８条原
创微博，图８展示了微博发布者粉丝数与该微博被
转发次数之间的关系，从图上可以看出粉丝人数和
转发次数成正相关．

图７　微博原创者粉丝人数与转发似然之间的关系①

图８　微博发布者粉丝人数与微博被转发次数之间的关系
我们使用ＣＤＦ（ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ，

累积概率分布函数）图描述一个特征对于用户不同
行为的区分度，图９描述了用户粉丝数这个特征在
被转发微博和被忽略微博上的累积分布函数，从图
上可以看出用户粉丝数这个特征在转发和忽略上的
分布较一致，因此仅仅使用该特征还不能很好地预
测用户的转发行为．粉丝人数在一定程度上表征了
用户在微博网络上的影响力（粉丝越多，微博的受众
也越多），然而微博上也有不少的僵尸用户，因此衡
量一个用户的影响力，仅仅依赖粉丝数量是不全
面的．

图９　粉丝数量在转发和忽略上的分布

４２　用户的犘犪犵犲犚犪狀犽值
与其他社交网络如人人网、Ｆａｃｅｂｏｏｋ不同，微

博的关注网络是有方向性的．一个用户的影响力也
可以通过他的粉丝质量来体现，即如果一个用户的
粉丝影响力越大，那么说明该用户也具有较大的影
响力．

基于以上的考虑，本文采用ＰａｇｅＲａｎｋ算法［２０］

计算用户在关注网络中的ＰａｇｅＲａｎｋ值，作为用户
影响力的度量指标之一．

用户节点ＰａｇｅＲａｎｋ值计算公式如下：
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狆狉犻＝１－狇犖＋狇∑犼∈犉狅犾犾狅狑犲狉（犻）

狆狉犼
｜犉狉犻犲狀犱（犼）｜ （１）

其中，狆狉犻代表用户犻的ＰａｇｅＲａｎｋ值，犉狅犾犾狅狑犲狉（犻）
代表用户犻的粉丝集合，犉狉犻犲狀犱（犼）代表用户犼关注
的用户集合，狇为阻尼系数，犖为用户总数．

通过新浪微博开放接口，我们获得了数据集中
１９３万用户之间的１３７２８４５３８条关注关系．使用
Ｇｒａｐｈｃｈｉ程序包①计算用户的ＰａｇｅＲａｎｋ值．

从图１０可以看出，微博原创者的ＰａｇｅＲａｎｋ值
与转发之间的关系呈现出的趋势与用户粉丝数特征
相同，从ＣＤＦ图（图１１）也可以看出ＰａｇｅＲａｎｋ也不
能很好地预测用户的转发行为．

图１０　微博原创者ＰａｇｅＲａｎｋ值与转发似然之间的关系

图１１　ＰａｇｅＲａｎｋ值在转发和忽略上的分布

４．３　用户的转发活跃度
我们按如下方式定义单个用户的转发活跃度犳狉狉：

犳狉狉＝狀ｒｅｐｏｓｔ狀ｐｏｓｔ （２）
其中，狀ｒｅｐｏｓｔ代表用户最近发布的微博中转发微博的
数量，狀ｐｏｓｔ代表用户最近发布微博的数量．这个值越
大说明用户在微博上转发的频率越高，高转发频率
的用户对于微博的扩散起了比较大的推动作用．

从图１２和图１３可以看出用户转发活跃度与转
发行为之间存在着较强的关系，整体上随着用户转
发活跃度的上升，微博被转发的概率也随之上升．

图１２　用户转发活跃度与转发似然之间的关系

图１３　用户转发活跃度在转发和忽略上的分布

４４　与上游用户的交互强度
用户之间的历史交互频率可能会影响用户的转

发行为，因此本文分析被预测用户和上游传递者之间
的交互强度与转发似然之间的关系．我们按如下方
式定义用户狌与上游传递者狏之间的交互强度犳狌狏：

犳狌狏＝狀狌狏狀狌 （３）
其中，狀狌狏表示狏的微博出现在狌的转发微博中的次
数，狀狌表示狌转发微博的总次数．该值越大说明用户
与上游用户之间的交互强度越大．

用户和上游传递者之间的交互强度与转发似然
之间的关系如图１４所示．

图１４　上游传递者之间的交互强度与转发似然之间的关系
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从图１４可以看出，如果用户与上游用户之间的
交互强度越大，那么该用户转发上游用户微博的可
能性也越大，与我们的直观认识一致，而且从图１５
可以看出用户交互强度在转发和忽略上的区分度较
大，因此该特征可以很好地用于用户转发行为的
预测．

图１５　用户之间的交互强度在转发和忽略上的分布

４５　微博内容与用户历史兴趣相似度
该特征考虑微博内容与用户兴趣偏好的相近程

度，用户的兴趣偏好可以通过分析用户的历史转发
记录得出．我们直观地认为微博内容越符合用户的
兴趣爱好，它被该用户转发的可能性也就越大．

由于用户的兴趣偏好具有时效性，用户最近一
段时间转发的微博最能代表用户近期的兴趣偏好，
因此本文仅将用户最近转发的信息集合作为历史记
录．既保证了预测精度，又降低了计算代价．首先对
待预测微博和待预测用户的文本进行分词，并将这
两段语料表示成向量空间模型（ＶＳＭ）［２１］，向量中的
每个元素为对应词的ＴＦＩＤＦ值①，将两者的余弦
值作为当前信息与该用户兴趣偏好的相关性度量．
余弦值越大，说明文本之间的夹角就越小，两段语料
也就相似．

信息犆ｃｏｎｔｅｎｔ和用户历史转发记录集合犆ｈｉｓｔｏｒｙ的
向量空间计算过程如下：

（１）采用ＩＣＴＣＬＡＳ汉语分词系统②对犆＝
犆ｃｏｎｔｅｎｔ∪犆ｈｉｓｔｏｒｙ进行分词，得到词汇字典犇＝｛狑１，
狑２，…，狑狀｝，其中狑犻为犆出现过的词语（不包括
“是”、“的”等停止词），狀为出现过的单词个数．

（２）对犇中的每个词语计算其ＴＦＩＤＦ（Ｔｅｒｍ
ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）值，作为
单词的权重，记为狋犻
狋犻＝犜犉犻×犐犇犉犻＝狀犻

∑
犽

１
狀犽
×ｌｏｇ ｜犆｜

｜｛犮：狑犻∈犮｝｜（４）

其中狀犻代表词语狑犻在文本中的词频，犽表示文本中
出现过的不同单词总数．ｌｏｇ ｜犆｜

｜｛犮：狑犻∈犮｝｜为词狑犻的
逆文档频率（ＩＤＦ），是词语重要性的度量，这里由微
博总数除以包含该词语的微博数目，再将商取对数
得到．

（３）生成向量空间表示
犞ｃｏｎｔｅｎｔ＝（狋１，狋２，…，狋狀），
犞ｈｉｓｔｏｒｙ＝（狋′１，狋′２，…，狋′狀） （５）

用当前信息和用户历史转发记录的向量空间模
型的余弦值作为内容相关性的度量值：
犉ｃｏｎｔｅｎｔ＝ｃｏｓ〈犞ｃｏｎｔｅｎｔ，犞ｈｉｓｔｏｒｙ〉＝犞ｃｏｎｔｅｎｔ·犞ｈｉｓｔｏｒｙ

｜犞ｃｏｎｔｅｎｔ｜×｜犞ｈｉｓｔｏｒｙ｜
（６）

在给定相似度数值度量方法之后，似然分布如
图１６和图１７所示．从图中可以看出如果微博内容
与用户兴趣相似度越高（相似度大于０．３），那么用
户越有可能转发该微博；如果相似度很小甚至为０，
用户仍然有一定的概率转发该微博．因此，我们可以
认为微博内容与用户兴趣偏好的相似度能够用于预
测他们的转发行为．

图１６　内容相似度与转发似然之间的关系

图１７　内容相似度在转发与忽略上的分布

５８７４期 曹玖新等：新浪微博网信息传播分析与预测

①
②
ｈｔｔｐ：／／ｚｈ．ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．ｏｒｇ／ｗｉｋｉ／ＴＦＩＤＦ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｃｔｃｌａｓ．ｏｒｇ



４６　与转发路径上游用户间的兴趣相似度
考虑到用户的行为也受到具有相同兴趣的传递

者的影响，我们分析了用户与相邻传递者、微博原创
者之间的兴趣相似度对转发的影响．

从图１８和图１９可以看出，用户间兴趣相似度
与转发似然之间的关系和微博内容相似度与转发似
然之间的关系较为相似，用户之间的兴趣相似度越
高，转发概率也就越大．特别的，当用户之间的兴趣
相似度比较小时，仍然有一定的概率转发．这也比较
符合人们的猎奇心态，当看到比较新奇的内容时，往
往倾向于转发，分享给自己的粉丝．

图１８和相邻传递者之间的兴趣相似度与转发似然之间的关系

图１９　和微博原创者之间的相似度与转发似然之间的关系

除了以上这些特征，我们还考虑了其他一些特
征，例如原创微博的发布时间，用户每条微博的平均
转发率，原创以及上游用户是否是认证用户，原创微
博的文本长度等．

我们将所有的特征分为３类：
（１）用户特征．该类特征只与用户个体相关，可

独立计算．例如用户粉丝数、用户ＰａｇｅＲａｎｋ值、是
否是认证用户等．

（２）社交特征．该类特征主要体现两个用户之
间的社交特性，例如交互强度、用户之间的兴趣相似

度等．
（３）微博特征．该类特征从微博文本中提取，包

括内容相似度、发表时间等．
表１给出了所有的特征以及其说明，其中１～７

为用户特征、８～１１为社交特征、１２～１５为微博特征．
表１　选择的特征及说明

序号 特征名称
１ 上游用户粉丝数
２ 上游用户ＰａｇｅＲａｎｋ值
３ 待预测用户转发活跃度
４ 上游用户每条微博平均被转发次数
５ 上游用户每条微博平均转发率（转发率：转发次数／

粉丝数目）
６ 上游用户是否是认证用户
７ 微博原创者是否是认证用户
８ 与上游用户之间的交互强度
９ 与上游用户之间的兴趣相似度
１０ 与微博原创者之间的兴趣相似度
１１ 微博内容与被预测用户之间的兴趣相似度
１２ 微博内容的长度
１３ 原创微博的发表时间段（范围是０～２３）
１４ 上跳微博的发表时间段（范围是０～２３）
１５ 微博中所有词语的ＴＦＩＤＦ和

５　用户转发行为预测
在本节中，我们将通过监督学习框架刻画本问

题，并使用多种算法对用户的转发行为进行预测．
５１　问题描述

对于用户转发行为预测的问题描述如下：给定
微博关注网络犌〈犝，犈〉，犌是有向网络，犝是网络中
所有用户的集合，犈是关注网络中关注关系的集合．
用户狌ｏｒｉｇｉｎ在时刻狋发布或者转发一条微博犿，该条
微博经过的传播路径记为犘〈狌ｏｒｉｇｉｎ，狌１，…，狌狀〉，狀为
传播路径的长度，若用户狌关注了传播用户狌狀，预
测用户狌是否会转发该微博或者转发该微博的概
率狆．
５２　实验设置

（１）数据集．对于转发行为预测问题，我们从爬
取的数据中共提取出４３９６０７个转发样本，２０３１５６
个忽略样本．在预测过程中，采用十折交叉验证，将
全部数据划分为训练集和测试集．对于传播路径预
测问题，我们从数据集中共提取了１２２８４条转发路
径作为测试集．

（２）预测方法．我们选择逻辑回归、朴素贝叶斯
以及贝叶斯网络等方法对该问题进行求解．

在贝叶斯方法中，需要估算每个因子的类条件
概率密度．图２０和图２１是与上游用户话题相似度
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特征在转发和忽略行为中的类条件概率密度分布，
从图上我们无法判断它们的类条件概率密度函数形
式，因此采用ＰａｒｚｏｎＷｉｎｄｏｗ进行非参数估计．

图２０　与上游用户相似度在转发类中的概率密度分布

图２１　与上游用户相似度在忽略类中的概率密度分布

非参数方法的优势在于能够处理任意形式的密
度函数，不必假设密度函数的参数形式，但是需要的
样本数量要远多于参数方法．由于我们拥有足够多
的样本，因此采用非参数方法能够很好地利用已知
样本对总体分布密度函数进行估计．具体计算方法
如下：

狆犳（狓｜犆）＝１狀∑
狀

犻＝１

１
犺φ

狓－狓犻（ ）犺 （７）
其中狆（狓｜犆）是所要估计的因子犳在转发或忽略类
犆∈｛狉犲狆狅狊狋，犻犵狀狅狉犲｝中的条件概率密度，狀为相应类
中的样本个数，犺是窗口宽度，φ是窗口函数，我们
采用标准正态分布作为窗口函数．

在贝叶斯网络中，我们使用Ｋ２方法学习贝叶
斯网络结构．

６　实验结果与分析
６１　评价指标

预测结果以混淆矩阵的形式表示（图２２）．为了

评价预测模型的效果，我们选用信息检索的评价指
标，包括查准率、查全率和犉１度量．查准率指一类
中被正确预测的微博占预测为该类微博的比例，例
如，被转发的微博这一类中，准确率为犪／（犪＋犮），查
全率为一类中被正确预测的微博占该类实际的全部
微博的比例，例如还是被转发的微博这一类中，查全
率为犪／（犪＋犫），犉１度量是一个综合指标，可以用来
同时描述查准率和查全率，计算方式如式（８）所示．

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 （８）

预测
被转发 未被转发

实际
被转发　 犪 犫
未被转发 犮 犱

图２２　混淆矩阵

我们还分析了各类特征对于预测的结果的影
响程度，评价指标采用ＲＯＣ（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇ
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，受试者工作特征曲线，又称感受曲
线）．ＲＯＣ以真正类率为纵坐标，以负正类率为横
坐标．传统的评价方法有一个共同特点，必须将预
测结果分为两类，再进行统计．ＲＯＣ曲线的评价方
法与传统的评价方法不同，没有这个限制，而是根据
实际情况，允许有中间状态，可以把结果划分为多个
有序分类．ＲＯＣ曲线越靠近左上角代表预测方法的
效果越好，也可通过ＲＯＣ曲线下方的面积（ＡＵＣ）
大小进行比较，ＡＵＣ越大，说明预测方法的效果
越好．
６２　转发行为预测结果

转发行为预测结果如表２所示．从表２可以看
出，使用贝叶斯网络方法进行预测的效果最好．朴素
贝叶斯是基于因子互相独立的假设，而实际上影响
因子之间往往存在着一定的联系，图２３展示了微博
原创者ＰａｇｅＲａｎｋ值与用户粉丝数之间的关系．

表２　用户转发行为预测结果
方法 查全率 查准率 犉１度量

贝叶斯网络 ０．７６２ ０．７６１ ０．７６１
朴素贝叶斯 ０．７２１ ０．７１６ ０．７１５
逻辑回归 ０．６７１ ０．６６７ ０．６６７

为了定量计算用户ＰａｇｅＲａｎｋ值和粉丝数之间
的相关性，我们使用式（９）来计算二者的相关系数．

犚（犡，犢）＝ 犆狅狏（犡，犢）
犞犪狉（犡）×犞犪狉（犢槡 ） （９）
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图２３　用户ＰａｇｅＲａｎｋ与规格化后的粉丝数之间的关系

其中，犆狅狏（犡，犢）是两个特征的协方差，定义如下：
犆狅狏（犡，犢）＝１狀∑

狀

犻＝１
（狓犻－狌－狓）（狔犻－狌－狔）（１０）

犚（犡，犢）是介于０和１之间的数，值越大则两个特
征越相关．若为０，则说明犡，犢不相关；为１，则说明
犡，犢线性相关．

我们抽取了部分用户作为样本，提取出他们的
ＰａｇｅＲａｎｋ值和规格化后的粉丝数，计算出两者的相
关系数为０．５７５，说明用户ＰａｇｅＲａｎｋ值与粉丝数这
两个特征存在着较强的相关性．

如图２３所示，一些特征之间存在着某些联系，
由于这种特征之间的相关性，研究某种类型的特征
而不是每一个具体的特征对于用户转发行为的影响
更有意义．因此，本文分别利用三类特征对转发行为
进行预测，以比较不同类别特征在转发预测中的影
响．预测结果如表３～表５所示．

表３　使用用户类特征预测转发行为的预测结果
方法 查全率 查准率 犉１度量

贝叶斯网络 ０．６４７ ０．７５７ ０．６９８
朴素贝叶斯 ０．６０３ ０．７９５ ０．６８６
逻辑回归 ０．６１２ ０．６４７ ０．６２９

表４　使用社交类特征预测转发行为的预测结果
方法 查全率 查准率 犉１度量

贝叶斯网络 ０．７３７ ０．６４８ ０．６９０
朴素贝叶斯 ０．７２６ ０．６０６ ０．６６１
逻辑回归 ０．７２６ ０．５０７ ０．５７９

表５　使用微博类特征预测转发行为的预测结果
方法 查全率 查准率 犉１度量

贝叶斯网络 ０．５８１ ０．６２２ ０．６１９
朴素贝叶斯 ０．５７９ ０．５２１ ０．５４９
逻辑回归 ０．５４９ ０．７２５ ０．６２５

图２４画出分别使用三类因子预测用户转发行
为的ＲＯＣ曲线．从图中我们可以看出，对用户转发
行为影响最大的是社交类特征，而微博本身的特征

对于转发行为的影响在三个类中是最小的．这充分
说明了微博是一个社交平台，用户的社交需求远远
高于内容需求．

图２４　三类特征的ＲＯＣ曲线

６３　传播路径预测结果
由于数据抓取阶段我们按照转发网络进行广度

优先遍历，因此数据集中保留了比较完整的转发路
径，从中提取出了１２２８４条传播路径，我们将长度为
狀的传播路径表示为〈狅狉犻犵犻狀＿犿犻犱，犿犻犱１，犿犻犱２，…，
犿犻犱狀，犻犵狀狅狉犲＿狌犻犱〉，其中狅狉犻犵犻狀＿犿犻犱为原创微博的
ＩＤ，犿犻犱犻为转发微博的ＩＤ，犻犵狀狅狉犲＿狌犻犱忽略该微博
的用户ＩＤ，也就是说微博经过上游用户的转发传播
到该用户，但该用户并没有转发，因此采用该方法可
以表示一条完整的传播路径．

我们采用级联预测的方法对传播路径进行预
测，将路径预测精度作为评价指标．成功预测一条传
播路径是指对于路径上的每个转发行为都成功预
测，并且对最后用户的忽略行为也做出正确预测．预
测结果如表６所示．

表６　路径预测结果
路径长度 被正确预测的路径数目 路径总数 预测精度
２ ４６３０ １０８４９ ０．４２６８
３ ４１７ １１９８ ０．３４８１
４ ７０ １９２ ０．３６４６
５ １５ ３７ ０．４０５４

本文与现有相关研究进行了对比，文献［２２］将
特征分成社交特征和微博特征两类，发现社交特征
能更好地预测用户转发行为，与本文的结论一致，但
由于选择的特征较少，且量化方式较简单，预测精度
并不高．本文通过３种方法对转发行为预测均取得
了较高的查全率、查准率和犉１度量，并在此基础上
采用级联方式对传播路径进行预测分析．

７　总结与展望
本文主要考察了与用户转发行为有关的若干因
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素，并分析了这些因素对用户转发行为的影响，利用
机器学习中的分类算法来预测一条微博是否会被转
发，最后利用对单跳的转发预测来预测微博的传播
路径．实验表明７６．２％的微博能被正确预测，对于
较短的转发路径预测精度能达到４０％左右．

然而，本文仍然存在一些需要改进的地方．例
如，我们考虑的特征还不够全面，随着新浪微博的发
展以及互联网越来越开放，我们可以获取到更丰富
的用户属性，这些都可以用来提高预测精度．另外，
新浪微博上有不少的“僵尸粉”、“水军”，这些用户的
转发行为往往与正常用户不同，然而在本文中并没
有识别并剔除这类用户，对预测精度也造成了一定
的影响，如果能够从数据中识别出这类用户并删除
他们的行为记录，对提高预测精度也会有所帮助．
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Ｓｐａｉｎ，２００９：１１１１２０

［７］ＹａｎｇＺｉ，ＧｕｏＪｉｎｇｙｉ，ＣａｉＫｅｋｅ，ｅｔａｌ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ
ｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｓｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ，２０１０：１６３３１６３６

［８］ＹａｎｇＺｉ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｍｏｄｅｌｓｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓ［Ｍ．Ｓ．
ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ，２０１１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（杨子．社会网络分析中的预测模型［硕士学位论文］．清华

大学，北京，２０１１）
［９］ＬｉｂｅｎＮｏｗｅｌｌＤ，ＫｌｅｉｎｂｅｒｇＪ．Ｔｒａｃｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｌｏｗｏｎａ

ｇｌｏｂａｌｓｃａｌｅｕｓｉｎｇＩｎｔｅｒｎｅｔｃｈａｉｎｌｅｔｔｅｒｄａｔａ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆ
Ａｍｅｒｉｃａ，２００８，１０５（１２）：４６３３４６３８

［１０］ＫｏｓｓｉｎｅｔｓＧ，ＫｌｅｉｎｂｅｒｇＪ，ＷａｔｔｓＤ．Ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎｐａｔｈｗａｙｓｉｎａｓｏｃｉａｌｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，
２００８：４３５４４３

［１１］ＺｈｏｕＴａｏ，ＦｕＺｈｏｎｇＱｉａｎ，ＮｉｕＹｏｎｇＷｅｉ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｎｓｐｒｅａｄｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｓｏｎｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｎ
ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ，２００５，１５（５）：５１３５１８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（周涛，傅忠谦，牛永伟等．复杂网络上传播动力学研究综
述．自然科学进展，２００５，１５（５）：５１３５１８）

［１２］ＣｈａＭ，ＭｉｓｌｏｖｅＡ，ＡｄａｍｓＢ，ＧｕｍｍａｄｉＫＰ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇ
ｓｏｃｉａｌｃａｓｃａｄｅｓｉｎＦｌｉｃｋｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＷｏｒｋｓｈｏｐ
ｏｎＯｎｌｉｎｅＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２００８：１３１８

［１３］ＬｅｓｋｏｖｅｃＪ，ＭｃＧｌｏｈｏｎＭ，ＦａｌｏｕｔｓｏｓＣ，ｅｔａｌ．Ｃａｓｃａｄｉｎｇ
ｂｅｈａｖｉｏｒｉｎｌａｒｇｅｂｌｏｇｇｒａｐｈｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＳＩＡＭ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ，ＵＳＡ，
２００７：１０１１２１

［１４］ＷｕＦ，ＨｕｂｅｒｍａｎＢＡ，ＡｄａｍｉｃＬＡ，ＴｙｌｅｒＪＲ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｆｌｏｗｉｎｓｏｃｉａｌｇｒｏｕｐｓ．ＰｈｙｓｉｃａＡ，２００４，３３７（１）：３２７３３５

［１５］ＳｚａｂóＧ，ＨｕｂｅｒｍａｎＢＡ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔｈｅｐｏｐｕｌａｒｉｔｙｏｆｏｎｌｉｎｅ
ｃｏｎｔｅｎｔ．ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＣＭ，２００８，５３（８）：８０８８

［１６］ＦａｎＰｅｎｇｙｉ，ＬｉＰｅｉ，ＪｉａｎｇＺｈｉｈｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｎｄ
ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｏｐｏｌｏｇｙａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｏｎＳｉｎａ
Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＳｅｃｕｒｉｔｙ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１１：３６９４０１

［１７］ＷｅｂｂｅｒｌｅｙＷ，ＡｌｌｅｎＳ，ＷｈｉｔａｋｅｒＲ．Ｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇ：Ａｓｔｕｄｙｏｆ
ｍｅｓｓａｇｅｆｏｒｗａｒｄｉｎｇｉｎＴｗｉｔｔｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＩＥＥＥ
ＮＳＳＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＭｏｂｉｌｅａｎｄＯｎｌｉｎｅＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｍｉｌａｎ，Ｉｔａｌｙ，２０１１：１３１８

［１８］ＧａｌｕｂａＷ，ＡｂｅｒｅｒＫ，ＣｈａｋｒａｂｏｒｔｙＤ，ｅｔａｌ．Ｏｕｔｔｗｅｅｔｉｎｇ
ｔｈｅＴｗｉｔｔｅｒｅｒｓ：ＰｒｅｄｉｃｔｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃａｓｃａｄｅｓｉｎＭｉｃｒｏｂｌｏｇｓ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３ｒｄＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＯｎｌｉｎｅＳｏｃｉａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｂｅｒｋｅｌｅｙ，ＵＳＡ，２０１０：３３

［１９］ＹａｎｇＪｉａｎｇ，ＣｏｕｎｔｓＳ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔｈｅｓｐｅｅｄ，ｓｃａｌｅ，ａｎｄ
ｒａｎｇｅｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎｉｎＴｗｉｔｔｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂｌｏｇｓａｎｄＳｏｃｉａｌ
Ｍｅｄｉａ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１０：３５５３５８

［２０］ＰａｇｅＬ，ＢｒｉｎＳ，ＭｏｔｗａｎｉＲ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＰａｇｅＲａｎｋｃｉｔａｔｉｏｎ
ｒａｎｋｉｎｇ：ＢｒｉｎｇｉｎｇｏｒｄｅｒｔｏｔｈｅＷｅｂ．ＳｔａｎｆｏｒｄＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ：
ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔＳＩＤＬＷＰ１９９９０１２０，１９９９

［２１］ＳａｌｔｏｎＧ，ＷｏｎｇＡ，ＹａｎｇＣＳ．Ａｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌｆｏｒ
ａｕｔｏｍａｔｉｃｉｎｄｅｘｉｎｇ．ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＣＭ，１９７５，
１８（１１）：６１３６２０

［２２］ＰｅｔｒｏｖｉＳ，ＯｓｂｏｒｎｅＭ，ＯｓｂｏｒｎｅＭ．ＲＴｔｏＷｉｎ！Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ｍｅｓｓａｇｅｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｉｎＴｗｉｔｔｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，
２０１１：５０８５１１

９８７４期 曹玖新等：新浪微博网信息传播分析与预测



犆犃犗犑犻狌犡犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６７，Ｐｈ．Ｄ．，
ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
ｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙａｎｄｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犠犝犑犻犪狀犵犔犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８８，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犛犎犐犠犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８７，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犔犐犝犅狅，ｂｏｒｎｉｎ１９７５，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐｅｒｖａｓｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｓｏｃｉａｌ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犣犎犈犖犌犡犻犪狅，ｂｏｒｎｉｎ１９７５，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｗｉｒｅｌｅｓｓ
ｌｏｃａｌａｒｅａｎｅｔｗｏｒｋ．

犔犝犗犑狌狀犣犺狅狌，ｂｏｒｎｉｎ１９６０，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎｅｘｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ｐｒｏｔｏｃｏｌｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙ，
ｇｒｉｄａｎｄｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ａｎｄｗｉｒｅｌｅｓｓｌｏｃａｌａｒｅａｎｅｔｗｏｒｋ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｂｅｔｔｅｒｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｔｈｅｒｅｇｕｌａｒｉｔｙｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｗｅｓｔｕｄｙｔｈｅＳｉｎａｍｉｃｒｏｂｌｏｇ
ｂａｓｅｄｏｎａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓ．Ｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇｉｓａ
ｋｅｙｍｅｃｈａｎｉｓｍｆｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎｉｎｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ａｎｄｉｔｉｓｔｈｅｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇｔｈａｔｌｅａｄｓｔｏ
ｆａｓｔａｎｄｗｉｄｅｄｉｆｆｕｓｉｏｎｆｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｍｉｃｒｏｂｌｏｇ．Ｗｅ
ｓｔｕｄｙｔｈｅｋｅｙｆａｃｔｏｒｓｗｈｉｃｈａｆｆｅｃｔｕｓｅｒｓ’ｒｅｔｗｅｅｔｂｅｈａｖｉｏｒ
ａｎｄｇｉｖｅｔｈｅｉｒｆｏｒｍａｌｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ．Ｔｈｒｅｅｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ，ｂａｓｅｄｏｎｕｓｅｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ，ｓｏｃｉａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓａｎｄ
ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｃｏｎｔｅｎｔｓ，ａｒｅｕｓｅｄｔｏｐｒｅｄｉｃｔｕｓｅｒｓ’ｒｅｔｗｅｅｔｂｅｈａｖｉｏｒ
ｂｙｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅｍｉｃｒｏｂｌｏｇ
ｔｏｐｏｌｏｇｙｇｒａｐｈｏｎｆｏｌｌｏｗｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｉｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ，ａｎｄｔｈｅ
ｃａｓｃａｄｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍｏｄｅｌｉｓｕｓｅｄｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ｐａｔｈｓｏｆａｔｗｅｅｔ，ｔｈｅｎａｔｗｅｅｔ’ｓｉｎｆｌｕｅｎｃｅｃａｎｂｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙＮａｔｉｏｎａｌＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈ
Ｐｒｏｇｒａｍ（９７３Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔ
Ｎｏ．２０１０ＣＢ３２８１０４，ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆ
ＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．６１２７２５３１，６１２０２４４９，６１２７２０５４，
６１３７０２０７，６１３７０２０８，６１３０００２４，６１３２０１０６００７，Ｎａｔｉｏｎａｌ
ＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍ（８６３
Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１３ＡＡ０１３５０３，Ｃｈｉｎａ
ＳｐｅｃｉａｌｉｚｅｄＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｆｏｒｔｈｅＤｏｃｔｏｒａｌＰｒｏｇｒａｍｏｆＨｉｇｈｅｒ
ＥｄｕｃａｔｉｏｎｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１１００９２１３００２，ＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｉａｌ
ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｅｃｕｒｉｔｙｕｎｄｅｒ
ＧｒａｎｔＮｏ．ＢＭ２００３２０１ａｎｄＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ
ｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．９３Ｋ９．
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