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摘　要　微博转发预测对微博话题检测和微博影响力评估具有重要意义，引起了学界和产业界的广泛关注．现有

方法主要集中在微博属性及微博传播网络特征的研究，没有充分考虑转发行为的动态性和用户历史行为的规律

性．文中从微博能见度和用户行为特征角度研究微博转发预测问题，（１）提出了基于用户活跃期和时间窗的转发行

为、忽略行为、未接收行为识别方法，为模型训练和效果分析提供了更为准确的数据基础；（２）提出了基于时间衰减

的用户兴趣计算模型，有效度量用户兴趣及其变化特性对用户转发行为的影响程度；（３）提出了用户转发率、交互

频率等用户行为特征，有效度量了用户历史行为模式和用户影响力传递效应的差异性对用户转发行为的影响，最

后融合上游用户特征、微博特征、转发用户兴趣和历史行为特征，提出了基于分类模型的转发行为预测方法．在真

实数据上的实验结果表明，该方法能够有效提升预测准确性，并且能够在较小规模的训练集上取得好的预测效果．
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１　引　言

我国微博应用是人们表达观点和传递信息的重

要社会媒体，截至２０１５年６月，我国微博用户规模

为２．０４亿
［１］，用户之间结成复杂的关注关系，信息

沿着用户间的关注关系进行传播，形成传播扩散网

络．微博１４０字的内容限制、“／／＠、＃”符号标记语

言以及单向认证的 “弱关系”等机制，使得微博在内

容生成方式、用户参与的广泛性和即时性、信息扩散

模式和速度等方面均不同于新闻、论坛、博客等传播

网络媒体［２］，微博能够更真实、全面、快捷地表达现

实世界的社会关系和社会生活［３５］．微博转发是消息

在微博网络中得到持续传播的重要方式，微博转发

预测能够估计消息是否能获得转发及其转发规模，

及早发现可能引发大规模爆发的微博，对微博话题

检测、微博影响力评估、舆情监控及网络营销都具有

重要价值．

基于微博特征的微博转发预测主要是针对某些

消息具有更高的转发性这一现象，通过用户静态属

性或消息本身特征来进行转发行为预测．基于高转

发率微博属性特征的预测方法没有充分考虑待预测

用户的个体差异性和个人兴趣对转发决策的影响．

事实上，用户在阅读到一条微博时，会根据兴趣对微

博价值和新颖性进行判断，然后决定是否进行转发．

用户兴趣可以从用户历史所发微博中分析获得，但

通过用户历史微博来获取用户兴趣并进行微博转发

预测具有时间局限性和内容局限性，时间局限性是

指用户兴趣会随时间推移而变化，内容局限性是指

微博只是用户进行网络交互的一种方式，无法完整

反映用户所有兴趣．所以，用户兴趣的计算要考虑兴

趣的变化性和获取方式的多样性．并且仅通过用户

兴趣与微博的相似程度判断用户是否会转发某条微

博是不准确的．针对时间局限性，本文通过将用户所

发微博的时间因素引入用户兴趣模型，从而更加真

实地反映用户当前兴趣特征．针对内容局限性，本文

一方面融合标签和历史发布微博综合计算用户兴

趣，另一方面，通过将用户转发行为特征和与关注用

户的交互特征引入用户行为预测模型，从而更加全

面的刻画影响用户转发行为的各类因素．

基于微博网络结构特征的微博转发预测主要是

通过构建用户关注网络、用户转发网络或消息转发

树，以关注、转发关系为连边，用户为节点，将用户转

发和不转发作为两种节点状态，基于信息传播模型

建立微博转发模型，预测用户转发行为，进而预测信

息传播速度和规模．该类方法需要建立完整的转发

网络、前一时刻节点状态以及前后两个时刻的邻居

节点状态，这需要获得完整的转发关系和历史转发

日志数据，但是在实际转发预测问题中，网络节点规

模巨大且存在大量不活跃节点，大部分情况下只能

获取到部分用户转发数据和局部日志数据，建立完

整的转发网络和节点状态是非常困难的，并且计算

复杂度非常高．本文主要针对基于微博和用户特征

的转发预测方法开展研究和实验验证．

以新浪微博为代表的在线社交网络在中国广泛

使用，掌握新浪微博用户的转发行为模式对分析国

内社交网络信息发布和传播过程具有重要意义．新

浪微博与 Ｔｗｉｔｔｅｒ等国外社交网络存在诸多差异

性，针对Ｔｗｉｔｔｅｒ网络提出的消息转发预测方法难

以很好的满足新浪微博网络中的转发预测需求．

樊鹏翼等人［６］通过对新浪微博开展网络测量，发现

新浪微博网络具有小世界特性并且聚集系数高于

Ｔｗｉｔｔｅｒ，说明其具有更紧密的网络结构，更利于消

息的传播．其次，由于新浪微博的关注上限限制，新

浪微博网络的出入度不具有相关性．第三，新浪微博

中约有一半的用户对整个网络的信息传播贡献为

零，且相比于原创微博，用户更倾向于对微博进行转

发．所以，新浪微博网络与 Ｔｗｉｔｔｅｒ网络在用户行

为、网络结构和用户交互性方面存在差异性，需要研

究针对新浪微博的转发行为预测方法．

微博转发预测的一个关键问题是如何准确判断

用户转发微博和不转发微博，并将用户转发行为特
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征引入到转发预测模型中．基于分类模型的转发预

测方法在进行模型训练时，大多以显式的用户转发

行为和不转发行为为正负样本，并未深入考虑其不

转发样本是否出现在用户可见范围内，是用户真正

判断为不转发的结果．毛佳昕等人
［７］在研究用户社

会影响力时通过构建用户阅读行为模型，考察了样

本是否可见的因素对于用户转发行为的影响，但其

行为模型是基于２４小时的发帖行为建立的，以用户

每天的发帖行为不变的假设为前提，并且没有充分

考虑用户关注对象和微博内容的不同对用户转发行

为的影响．

微博是否会被转发与待预测用户的个体行为具

有紧密相关性，本文从微博对用户的能见度、用户兴

趣和历史行为角度开展研究，主要贡献包括以下

４个方面：（１）提出基于用户活跃期和动态时间窗的

转发行为、忽略行为、未接收行为识别方法，构建了

准确的模型训练数据集；（２）提出基于时间衰减的

用户兴趣计算模型，有效度量了用户兴趣及其变化

特性对用户转发行为的影响程度；（３）提出用户活

跃度、转发率、交互频率等用户行为特征，有效度量

了用户历史行为模式、用户影响力传递效应的差异

性对用户转发行为的影响；（４）最后提出基于分类

模型的转发行为预测方法，在真实数据上开展实验，

验证了本文所提方法的有效性．

本文第１节引言部分介绍问题背景和研究现

状；第２节介绍相关工作；第３节是问题描述和研究

对象；第４节介绍忽略样本识别方法；第５节介绍用

户转发特征分析和计算方法；第６节介绍实验结果

和分析；第７节是总结和下一步工作．

２　相关工作

针对微博转发预测的代表性研究包括，Ｓｕｈ等

人［８］针对某些消息具有更高的转发性这一现象，基

于Ｔｗｉｔｔｅｒ数据研究了多种微博转发的影响因素，

建立的特征空间包括ＵＲＬ、标签、关注人数、粉丝人

数等，通过主成分分析和广义线性模型的分析方法，

研究各影响因素与微博转发之间的关系，结果表明，

是否含有ＵＲＬ和标签以及粉丝关注数特征对转发

影响较大．张等人
［９］通过分析多种用户特征和文

本特征在转发微博和不转发微博中的区分度，提出

了特征加权预测模型，将转发预测问题转化为二

类分类问题，并且采用信息增益法对各特征的重要

性进行了分析，结果表明“用户粉丝数”和“用户被

提及数”重要性较高．Ｙａｎｇ等人
［１０］根据转发关系建

立微博转发树，通过截取 Ｔｗｉｔｔｅｒ消息中的 ＲＴ＠

ｕｓｅｒｎａｍｅ提取微博转发关系建立微博转发树，然后

基于因子图模型建立转发预测模型，以用户为节点，

转发关系为连边，将用户转发和不转发作为两种节

点状态，该模型将节点属性、前一时刻节点状态以及

前后两个时刻的邻居节点状态作为训练数据获得模

型参数，然后进行节点状态预测．但是在实际转发预

测问题中，建立完整的转发树是很困难的，且计算复

杂度高．曹玖新等人
［１１］将微博转发的影响因素分为

用户特征、社交特征和微博特征，通过分类模型研究

这些特征对微博转发的影响，并利用单跳转发的

预测来预测转发路径形成的概率．Ｗｕ等人
［１２］对

Ｔｗｉｔｔｅｒ用户行为数据进行了分析，研究发现用户

同配性概率、二步传播行为比重以及推文的寿命根

据用户类型不同而表现出巨大差异．Ｔａｎ和 Ｗａｎｇ

等人［１３１４］提出ＮＴＴＦＧＭ模型来预测用户行为，定

义并计算行为偏好、朋友影响和自相关性及其对用

户行为的影响大小，进而通过求解条件概率问题来

实现用户转发行为预测．上述研究主要针对用户静

态属性或消息本身特征分析消息是否会被转发，没

有充分考虑转发行为的动态性和用户历史行为规律

对用户转发行为的影响．

３　问题描述和研究对象

３１　问题描述与相关概念

（１）关注网络

用有向无权图犌＝（犞，犈）表示用户关注网络，

节点狌犻∈犞表示网络中的第犻个用户，边犲犻犼∈犈表示

用户犻和犼存在一条关注关系，即用户犻关注了用户犼．

（２）转发网络

用有向有权图 犌^＝（犞^，犈^，犠）表示用户转发网

络，节点狌犻∈犞 表示网络中的第犻个用户，边犲^犻犼∈犈^

表示用户犻和犼存在转发关系，即用户犻转发了用户

犼的微博，狑犻犼∈犚表示用户犻和犼连边的权重，本文

定义为用户犻转发用户犼的微博数量．

（３）上游用户、转发用户

如果一条微博的转发路径用（狌０，…，狌犽，狌犽＋１，…，

狌狀）表示，则狌犽在该条信息的转发路径上是狌犽＋１的

上游用户，狌犽＋１是转发用户．

转发预测是研究以社交网络为基本网络结构、

以由用户发起的、经关注关系传递而形成的消息传

播过程，这里假设信息仅通过关注网络传递．转发预
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测针对信息传播的上游用户属性、微博内容属性、转

发用户与上游用户的交互性属性等，研究用户间影

响、用户行为模式的动态性、微博内容与用户兴趣相

似性等因素对用户转发行为的影响．

若用户狌犻发布了一条微博信息犿，狔＝犳（狌犻，狌犼，犿）

表示狌犻的粉丝狌犼是否会转发犿，当狔＝＋１表示转

发，当狔＝－１表示不转发．转发预测问题的形式化

描述为：在已知狌犻、狌犼、犿 的条件下，寻找目标函数

狔＝犳（狌犻，狌犼，犿），狔∈ ＋１，｛ ｝－１ ，将狌犻、狌犼、犿 映射到

两个类别中，使得分类准确性最高．

３２　研究对象

本文选取国内用户量最大的社交网络平台———

新浪微博作为研究对象，考虑到新浪微博含有大量

粉丝数少、活跃度低的账号，容易造成关注网络和

转发网络过于庞大和稀疏，为了提高网络连通度，我

们选取新浪微博中粉丝数最多的７０万账号，采用

“滚雪球”策略，采集了这些账号所发的微博消息、

Ｐｒｏｆｉｌｅ信息、关注关系等信息以及被这些账号转发

过消息的账号和对应信息，经过垃圾微博去除等

预处理过程后，构建了包括６００万个微博账号、约

１２亿条微博消息的微博网络．选取其中２０１２年４月

１日至４月３０日的微博进行标注，提取该段时间的

发帖用户和转发用户及其个人信息，关注关系，最终

构建局部转发预测实验数据集，包括１４０９２２个用

户，３８４７７２４条微博，１５２２８２９４条关注关系．如图１

所示，用户粉丝数与发微博数的关系表明，用户发微

博越多，获得的关注数也越多，即粉丝数越多．

图１　用户粉丝数与发微博数的关系

４　忽略样本识别方法

为了更准确的分析对用户转发微博起关键作用

的影响因素，需要准确识别用户转发微博和不转发

微博，对数据集中的用户微博对进行类别标注，将用

户转发的微博标注为正样本，将用户不转发的微博

标注为负样本．正样本可以通过用户显式地转发标

记识别，负样本的识别则由于没有显式标记而比较

困难．本节主要介绍基于动态时间窗的忽略行为识

别方法．

转发微博能够代表用户感兴趣的微博，而不转

发微博代表了用户不感兴趣的微博．但微博空间用

户数庞大，每天产生大量微博信息，如果用户关注人

数较多，大量的信息将被淹没和冲逝，并不是每条微

博都能在用户使用微博的时间区间内被用户看到，

经过用户判断后再被决定转发还是忽略．还没被用

户看到就被冲逝的微博，我们称之为不可见微博．要

准确分析用户的转发行为，就必须将忽略微博与不

可见微博区分开来，将用户真实的忽略微博作为负

样本．

要准确区分哪些微博是用户看到但未转发的，

哪些微博是用户没有看到的，需要掌握用户使用微

博的时间区间，但是该信息无法通过网页爬取获取，

我们只能通过爬取到的用户发帖时间推断用户访问

微博的时间区间．用户发帖行为包括原创和转发，我

们验证用户转发微博时间分布和原创微博时间分布

是否具有一致性．我们统计了用户原创发帖数和所

有发帖数（原创数加转帖数）在１天２４小时内的发

帖时间分布．

图２　一天内发布和转发微博的时间分布

从图２可以看出，用户２４小时发帖行为符合作

息规律，每天１１点、１５点、２２点用户发帖数量达到

高峰．上午８点开始，发帖数量逐渐上升，到１１点午

休前达到一次高峰．下午１３点开始，发帖数量逐渐

上升，到１５点达到第二次高峰．晚上从２０点开始，

发帖数量逐渐上升，到２２点达到第三次高峰．用户

原创发帖数量和全部发帖数量（原创数加转帖数）的
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分布具有一致性，转发行为与原创发帖时间是一致

的，所以我们使用用户总的发帖时间来代表用户使

用微博的时间，进而计算用户访问微博的时间区间．

由于忽略微博难以显式地从数据集中提取，我

们假设关注用户在用户使用微博的时间区间内发表

的微博，用户狌才可以看到，进而根据个人偏好选择

转发行为和忽略行为．我们将忽略样本定义为：若用

户狌在时刻狋发表了微博，表明用户狌在时刻狋在

访问微博，则将他关注用户在［狋－Δ狋狌，狋＋Δ狋狌］时间

区间内发表的且未被用户狌转发的微博称为忽略微

博，即用户真正的不转发微博，时间窗口Δ狋狌的大小

决定了微博对用户可见概率的大小．

接下来我们计算用户使用微博的时间窗口．用

户狌将接收到的微博数量取决于其关注的用户发帖

数量，关注的用户越多，接收到的微博数量也越多．

用户狌使用微博的时间是有限的，接收到的微博越

多，每条微博能够被用户狌看到的停留时间就越短，

距离用户发帖时间越远的微博，被用户看到的概率

就越小，所以，用户狌关注的用户越多，关注用户所

发微博刷新的速度越快，每条微博对用户狌的可见

时长越短，也就是时间窗口Δ狋狌越小．

为了给用户设定合适的时间窗口，我们统计了

微博转发时延分布情况，如图３所示，２０％的用户转

发行为发生在微博发出的３０分钟，只有２０．２％的转

发行为发生在２４小时以上．我们据此设定时间窗口

分为１５分钟、３０分钟、１０小时、２４小时４个级别．

图３　转发时延分布

我们根据关注用户数量划分用户的时间窗口，

计算过程如下：首先统计用户狌的关注用户数量，然

后基于分段函数计算微博停留的时间窗口：

Δ狋狌＝１５×６０×Θ（犖ｆｏｌｌｏｗ－１００）＋

３０×６０×Θ（犖ｆｏｌｌｏｗ－５０）×

Θ（１００－犖ｆｏｌｌｏｗ）＋１０×６０×６０×

Θ（犖ｆｏｌｌｏｗ－１０）×Θ（５０－犖ｆｏｌｌｏｗ）＋

２４×６０×６０×Θ（１０－犖ｆｏｌｌｏｗ） （１）

犖ｆｏｌｌｏｗ表示用户的关注好友数量，Θ（狓）定义如下：

Θ（狓）＝
１， 狓０

０， 狓＜｛ ０
（２）

例如用户关注了８０个好友，则其时间窗口Δ狋狌

为３０分钟．确定时间窗口后，进行忽略行为的识别，

识别过程如图４所示，用户狌的关注用户所发微博

按发表时间倒序排列，发表时间如图４所示，第犼＋２、

犼＋４微博被用户狌转发，转发时间分别是５：５２和

６：２３，依据式（１）时间窗口Δ狋狌为３０分钟，则用户访

问微博的时间区间为［５：２２，６：２２］，［５：５３，６：５３］，落

入时间区间但未被转发的微博为犼＋１、犼＋３、犼＋５，该

３条微博为用户狌的忽略微博即不转发微博，未落

入时间区间的微博为第犼、犼＋６条，该２条微博为不

可见微博，无法判断用户狌是否对微博内容是否感

兴趣．

图４　忽略微博样本识别

５　转发特征分析

５１　用户行为特征

转发用户的行为特征是影响其是否转发微博的

重要因素，用户一段时间内的发帖数量能够代表用

户在社交网络中的活跃程度，相对于不活跃的用户，

活跃用户在上线时间内，更倾向于显式的表现自己

是否对某条微博感兴趣．基于这一现象，我们计算了

每个用户在一个月内的发帖数量来分析用户的活跃

程度．图５结果表明，社交网络中的活跃用户数量符

合幂率分布，经常发微博的用户占比较小，大部分用

户的发帖行为较少，用户使用微博的频率和时间受

多种因素影响，具有一定随机性．
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图５　用户发帖数量分布

为了进一步说明用户发帖的稀疏性，我们统计

了每月用户平均发帖数，结果如图６所示，９１．７％的

用户每月发帖数为３０条，即平均１天发布１条微

博，真实微博网络中的用户发帖非常稀疏，所以基于

统计的用户行为建模方法在遇到用户发帖数据量较

少的情况下准确性会受到影响．通过发帖数量作为

特征来预测用户的转发行为会由于大多用户发帖行

为具有随机性和稀疏性而导致效果不佳．所以我们

提出将用户转帖数量与发帖数量的比值作为表征用

户发帖行为的特征，将用户行为特征从发帖数量这

一绝对值转变为发帖类型比例这一相对值．

图６　用户每月发帖数量分布

用户发帖数量中转帖的比例能够表明用户在参

与微博网络时更倾向于采用原创发帖行为还是转帖

行为．我们定义转发概率是被转发微博数量和全部

微博的比值，转发率是用户发帖数中转帖数的比例．

如图７所示，转发概率与转发率的关系显示出用户

转发比例不同对应的转发概率不同，总体显示为转

发率越高的用户转发微博的概率越大，转发率越低

的用户转发微博的概率越小．

当转发率低于０．５时，转发概率平均为４０％，

也就是说当一个用户的发帖中５０％以下是转贴时，

在接收到一个新消息时，该用户只有４０％的概率会

图７　转发概率与转发率的关系

进行转发．在实验部分的结果也表明，转发率特征能

够提升转发预测准确性．

５２　微博特征

微博内容是否能获得转发，能否取得较高的流

行度很大程度上取决于微博内容所承载的信息量大

小，以及微博内容情感因子大小［１５］．鉴于微博属流

式短文本数据，信息产生和消亡速度快，且内容长度

有限，我们采用实体词和情感词作为微博消息内容

信息量大小的计算载体．用实体词个数表示微博信

息量大小的量化特征，包含的实体词越多，微博所含

信息量越丰富，与用户关心内容或社会热点具有相

关性的概率越大．用情感词个数表示微博情感因子

的量化特征，包含的情感词越多，表示微博含有更加

强烈的情感因素，越容易吸引用户转发．

图８　转发概率与实体个数分布的关系

针对实体词提取，本文利用ＩＣＴＣＬＡＳ分词软

件对微博内容进行词性标注，提取类别为机构名、人

名、地名、时间词的词，进而计算实体个数．我们统计

了含有不同实体词个数的微博所占比例，以及含有

不同实体词个数的微博被转发的比例，如图８所示，

柱状图表示不同实体词个数的微博所占比例，曲线

图表示不同实体词个数的微博被转发的比例．从柱
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状图我们可以看出微博占比随着实体词个数的增加

而降低，大部分微博含有５个以下实体词，这与微博

长度较短、实体词个数较少的现实情况是相符的．从

曲线图我们可以看出，随着实体词个数的增加，转发

概率逐渐增加，这是因为微博所含实体词个数越多，

表达的内容越丰富，越容易引起用户的转发意愿，所

以转发概率越大．

针对情感词提取，本文利用情感词词典、微博表

情符号等特征，对微博进行了情感词提取，情感词词

典采用知网发布的“情感分析用词语集（ｂｅｔａ版）”

里中文情感分析用词语集中的中文正负情感词①，

其中包含８３６个中文正面情感词语，１２５４个中文

负面情感词语，表１分别列举了３０个中文正负面情

感词．

表１　中文正负面情感词示例

序号 中文负面情感词语 序号 中文正面情感词语

１ 哀愁 １ 爱不释手

２ 哀怜 ２ 爱戴

３ 哀悯 ３ 爱抚

４ 哀伤 ４ 爱好

５ 哀痛 ５ 爱护

６ 哀怨 ６ 爱慕

７ 哀恸 ７ 拜服

８ 哀矜 ８ 表扬

９ 懊悔 ９ 表彰

１０ 懊恼 １０ 称道

１１ 懊丧 １１ 称快

１２ 抱不平 １２ 称赏

１３ 抱憾 １３ 称颂

１４ 抱恨 １４ 称叹

１５ 抱怨 １５ 称羡

１６ 暴跳 １６ 称谢

１７ 悲哀 １７ 称心

１８ 悲悯 １８ 称许

１９ 悲戚 １９ 称誉

２０ 悲凄 ２０ 称愿

２１ 悲伤 ２１ 称赞

２２ 悲痛 ２２ 崇拜

２３ 悲痛欲绝 ２３ 崇敬

２４ 悲怆 ２４ 崇尚

２５ 悲恸 ２５ 崇仰

２６ 鄙视 ２６ 答礼

２７ 鄙夷 ２７ 答谢

２８ 鞭挞 ２８ 电贺

２９ 贬斥 ２９ 感恩

３０ 变心 ３０ 感激

另外，在微博系统中含有丰富的表情符号，自

由、便捷的消息发布特点也让用户能够更加方便地

使用表情符号来表达自己的情感，所以可以将微博

表情符号也作为提取微博情感的一个来源．我们抓

取了新浪微博平台上的３００个表情符号，通过人工

标记区分出正面情感符号２１８个和负面情感符号

８２个，一个表情符号代表一个情感词语．表２分别

列举了２０个正负面表情符号．

表２　 正负面情感表情符号表

序号 负面情感表情符号 序号 正面情感表情符号

１ ［吐］ １ ［狂笑］

２ ［怒骂］ ２ ［哈哈］

３ ［闭嘴］ ３ ［笑哈哈］

４ ［抓狂］ ４ ［好激动］

５ ［鄙视］ ５ ［好喜欢］

６ ［伤心］ ６ ［乐乐］

７ ［失望］ ７ ［太开心］

８ ［悲催］ ８ ［偷乐］

９ ［呜呜］ ９ ［偷笑］

１０ ［阴险］ １０ ［阳光］

１１ ［阴天］ １１ ［赞］

１２ ［生病］ １２ ［ｂｍ可爱］

１３ ［咆哮］ １３ ［给力］

１４ ［泪流满面］ １４ ［可爱］

１５ ［泪］ １５ ［耶］

１６ ［讥笑］ １６ ［嘻嘻］

１７ ［惊恐］ １７ ［威武］

１８ ［ｄｉｎ抓狂］ １８ ［爱你］

１９ ［ｂｍ生气］ １９ ［花心］

２０ ［ｂｍ血泪］ ２０ ［ｐｐｂ鼓掌］

通过微博内容情感词提取和情感表情符号提

取，我们统计了含有不同情感词个数的微博所占比

例，以及含有不同情感词个数的微博被转发的比例．

如图９所示，柱状图表示不同情感词个数的微博所

占比例，曲线图表示不同情感词个数的微博被转发

的比例．从柱状图我们可以看出微博比例随着情感

词个数的增加而降低，８０％的微博只含有一个情感

词，这是由于微博长度限制，用户在一条微博中倾向

于表达一种情感．从曲线图我们可以看出，随着情感

词个数的增加，转发概率逐渐增加，这是因为情感词

图９　转发概率与情感词个数分布的关系
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较多的微博更容易得到转发，其往往携带了更多衍

生信息，情感表达方式也较为激烈，易于使得消息得

到传递、发展和演化．因此，针对微博内容，赋予消息

内容一定情感词，有助于提高其传播概率．

５３　用户兴趣特征

用户往往希望能看到并转发自己感兴趣的内

容［１６］，有效提取用户转发兴趣是提高转发预测准确

性的关键问题之一．在社交网络中，通过用户转发微

博行为获取用户兴趣是一个具有挑战性的问题，第

一，用户兴趣具有一定时间延续性，使得能够通过分

析用户历史微博来提取用户兴趣，但是用户兴趣同

时也具有时间衰减性，用户兴趣会随着多种因素变

化而变化，所以越早的微博对提取用户兴趣的作用

越小，在微博转发预测研究中，要重点考虑用户兴趣

的动态变化特性．第二，用户兴趣不仅反映在转发微

博中，也体现在标签等用户属性中，而前者是具体化

的内容，后者通常是概括的类别性描述，如何融合两

者所含用户兴趣信息并综合计算用户兴趣是一个重

要问题．

针对上述问题，本文提出基于线性加权的兴趣

计算模型，融合用户标签信息和用户历史发布微博

计算用户兴趣特征，然后计算用户兴趣与待预测微

博之间的相似度即用户兴趣特征，用于进行用户转

发预测．

由于用户兴趣标签词通常为概念性描述，而微

博内容则为对象的具体性描述，所以无法直接对两

者进行计算．本文采用基于知网的词汇相似度计算

方法［１７］，通过标签词和微博关键词两两之间的词语

距离，计算两者之间的相似度，如果两者所包含词语

两两之间相似度之和大于预设阈值，则表示用户所

发微博与用户标签内容相匹配，用户所发微博内容

体现了标签所代表的兴趣，标签内容对用户兴趣的

贡献由其匹配命中的用户发布微博内容替代，从而

在计算用户兴趣时实现了对标签特征和用户所发微

博特征的有效融合．

我们提出支持兴趣衰减的用户兴趣模型，如

式（３）所示：

犐狌（狋）＝α犙狌（狋０，狋）＋（１－α）∑
犽

犻＝１

（１－犲－犻）·　

犘狌［狋０＋（犻－１）×Δ犜，狋０＋犻×Δ犜］ （３）

其中，犙狌（狋０，狋）代表由用户标签匹配命中的用

户发布微博所提取的兴趣向量，表示用户相对长期、

稳定的关注内容或兴趣．Δ犜表示兴趣函数的衰减窗

口大小，将用户历史发布的微博按时间划分为犽份，犽

表示时间间隔序列的长度，观测时间周期固定时，犽

越大，时间间隔越小，兴趣计算的精度越高．犘狌［狋０＋

（犻－１）×Δ犜，狋０＋犻×Δ犜］表示由第犻个窗口内的用

户发布微博所提取的兴趣向量，即通过对用户历史

发布微博内容分析所提取的兴趣向量．（１－犲－犻）表

示兴趣随时间的衰减因子，用户越早发布的微博对

用户近期兴趣的表征作用越小．α表示长期兴趣和

近期兴趣的权重因子，本文在实验中设定为０．５．

通过式（３）计算获得用户兴趣向量后，然后计算

用户兴趣与待预测微博之间的相似度．由于微博内

容非常短，特征词的出现能够更好地描述用户兴趣

特征，所以，本文采用Ｊａｃｃａｒｄ距离计算微博关键词

与用户兴趣向量的相似度．整体用户兴趣特征计算

过程如算法１所示．

算法１． Ｕｓｅｒｉｎｔｅｒｅｓｔｆｅａｔｕｒｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ．

输入：

犜＝｛犜１，犜２，…，犜犿｝／／ｕｓｅｒｔａｇｋｅｙｗｏｒｄｓｅｔ

犛＝｛犛１，犛２，…，犛犿｝／／ｕｓｅｒｈｉｓｔｏｒｙｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓｅｔ

犛狆狉犲＝｛狑１，狑２，…，狑狀｝／／ｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｏｆｍｉｃｒｏｂｌｏｇ

ｃｏｎｔｅｎｔｔｏｂｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

输出：狊犻犿（犜，犛，犛狆狉犲）／／ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ＰＲＯＣＥＤＵＲＥ

ＦＯＲＥＡＣＨ犛犻∈｛犛１，犛２，…，犛犿｝ＤＯ

　／／ｗｏｒｄ＿ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ｓｔｏｐｗｏｒｄ＿ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，

ｗｏｒｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙ＿ｃｏｕｎｔｉｎｇ

犛犻←狆狉犲狆狉狅犮犲狊狊犻狀犵（犛犻）

／／ｃｏｎｔｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｏｆｅａｃｈｍｉｃｒｏｂｌｏｇ

狏犲犮狋狅狉（犛犻）←｛狑１，狑２，…，狑狀｝

狋犻犿犲（犛犻）←ｐｏｓｔｉｎｇｔｉｍｅｏｆ犛犻

ＥＮＤＦＯＲ

／／ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｕｓｅｒｉｎｔｅｒｅｓｔｖｅｃｔｏｒｆｒｏｍｔｈｅｕｓｅｒ’ｓ

ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｍｉｃｒｏｂｌｏｇ

ＦＯＲ犻＝１，…，犽ＤＯ

　ＦＯＲＥＡＣＨ犛犼∈｛犛１，犛２，…，犛犿｝ＤＯ

　　ＩＦ狋犻犿犲（犛犼）∈［狋０＋（犻－１）×Δ犜，狋０＋犻×Δ犜］ＴＨＥＮ

　　　犘（狋０，狋）←犘（狋０，狋）＋（１－犲
－犻）狏犲犮狋狅狉（犛犼）

　　ＥＮＤＩＦ

　ＥＮＤＦＯＲ

　犻←犻＋１

ＥＮＤＦＯＲ

／／ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｉｎｔｅｒｅｓｔｖｅｃｔｏｒｆｒｏｍｔｈｅｕｓｅｒ’ｓｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ

ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｗｈｉｃｈｉｓｍａｔｃｈｅｄｂｙｔｈｅｕｓｅｒ’ｓｔａｇ

ＦＯＲＥＡＣＨ犜犻∈｛犜１，犜２，…，犜犿｝ＤＯ

　ＦＯＲＥＡＣＨ犛犼∈｛犛１，犛２，…，犛犿｝ＤＯ

　　ＩＦ狊犻犿（犜犻，犛犼）＞ωＴＨＥＮ

　　　犙（狋０，狋）←犙（狋０，狋）＋狏犲犮狋狅狉（犛犼）
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　　ＥＮＤＩＦ

　ＥＮＤＦＯＲ

ＥＮＤＦＯＲ

／／ｃａｌｃｕｌａｔｅｕｓｅｒｉｎｔｅｒｅｓｔｖｅｃｔｏｒ

犐狌（狋）←α犙（狋０，狋）＋（１－α）犘（狋０，狋）

／／ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆ

ｔｈｅｍｉｃｒｏｂｌｏｇｃｏｎｔｅｎｔａｎｄｔｈｅｕｓｅｒ’ｓｉｎｔｅｒｅｓｔｃｈａｒａｃ

ｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

狊犻犿（犜，犛，犛狆狉犲）←犑犪犮犮犪狉犱犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔（犐狌（狋），犛狆狉犲）

我们统计了不同用户兴趣特征值对应转发概率

的分布，如图１０所示，柱状图表示不同用户兴趣特

征值对应的微博所占比例，曲线图表示不同用户兴

趣特征值对应的微博被转发的比例．从柱状图我们

可以看出微博占比随着微博与用户兴趣相似度的增

大而降低，微博与用户兴趣相似度为０．０５的微博占

２５％，大部分微博与用户兴趣相似度较低．从曲线图

我们可以看出，随着微博与用户兴趣相似度的增大，

转发概率逐渐增加，微博与用户兴趣越相似，用户越

可能转发该微博．在本文实验部分针对单项特征贡

献的实验结果可以看出，待预测微博与用户兴趣的

相似度即用户兴趣特征能够将转发预测准确性提升

１．５４％，微博与用户兴趣的相似度能够很好的区分

用户的转发与不转发行为．

图１０　微博与用户兴趣相似度分布

５４　用户交互性特征

社交网络建立了以用户影响力为信息传播动力

的信息扩散机制，用户关注的人数众多，但上游用户

对其产生的影响力具有较大差异性［１８］．研究表明，

微博用户更倾向于被与自己紧密相关的“小圈子”影

响［１９２０］，研究转发用户与上游用户的交互性特征能

够获取用户的转发源倾向性，找出对用户影响力大

的上游用户．用户狌与其关注用户狏的互动频率计

算方式如下：

犳狌狏＝
狀狌狏

∑
狏∈犞狌

狀狌狏

（４）

其中，犞狌表示用户狌关注的用户集合，狀狌狏表示

用户狌转发的来自狏的微博数量，∑狀狌狏表示用户狌
从关注用户狏转发的所有微博．

我们统计了不同互动率特征值对应转发概率的

分布，如图１１所示，曲线图表示不同互动率特征值

对应的微博被转发的比例，可以看出，互动率越大转

发概率也越大．用户偏向于从其过去经常转发微博

的关注用户转发微博，用户影响力倾向于通过交互

频率最大的关注关系进行传递．用户与上游用户间

的互动频率能够较好的区分转发与不转发行为．

图１１　互动率分布

６　实验结果与分析

６１　实验设置和评价方法

为了验证本文方法的有效性，我们利用新浪微

博数据开展实验验证工作，在本文构建的新浪微博

数据集基础上，进行用户转发微博和不转发微博标

注，最终构建了包含１３９０２１７８条记录的实验数据

集，数据集中每条记录代表一个四元组（狌犻，狌犼，犿，

犳犾犪犵），表示用户狌犻发布的微博犿 是否被其粉丝狌犼

转发，犳犾犪犵＝＋１表示转发，犳犾犪犵＝－１表示不转

发．其中，正样本１４４６５３３条，负样本１２４５５６４５条．

转发微博的识别通过以下过程实现：提取微博转发

标志，若ｒｉｄ不等于空表明该条微博为转发微博，提

取微博内容中的“／／＠ＵｓｅｒＳｃｒｅｅｎＮａｍｅ：”，获取转

发上游用户．不转发微博即忽略样本的识别通过

第４节介绍的忽略样本识别方法实现．

本文开展３组实验．首先，验证所提出的情感词
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数量、实体词数量、用户转发率、交互频率、兴趣相似

度特征对提升转发预测准确性的贡献，并通过与已

有基于微博特征方法的对比，验证本文方法能够提

升预测准确性．其次，验证所提出忽略样本识别方法

对提高转发预测准确性的有效性．最后，通过验证本

文方法在不同分类器和在不同规模训练集得到的预

测准确性，验证方法的稳定性．

预测准确性的评价方法采用准确率、召回率和

犉值．

准确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀），考察转发预测模型的准确

性，其数学公式为

犘狉犲犮犻狊犻狅狀＝
判断正确的记录数目

判断为该类别的记录数目
（５）

召回率（犚犲犮犪犾犾），考察转发预测模型的全面性，

其数学公式为

犚犲犮犪犾犾＝
判断正确的记录数目

应判断为该类别的记录数目
（６）

　　犉值（犉Ｍｅａｓｕｒｅ），是准确率和召回率的综合

度量指标，其数学公式为

犉Ｍｅａｓｕｒｅ＝２
狆狉犲犮犻狊犻狅狀×狉犲犮犪犾犾

狆狉犲犮犻狊犻狅狀＋狉犲犮犪犾犾
（７）

６２　实验过程与结果分析

６．２．１　ＵＢＦＲＰＭ转发预测过程

我们将本文提出的基于用户行为特征的微博转发

预测方法称为 ＵＢＦＲＰＭ（ＵｓｅｒＢｅｈａｖｉｏｒＦｅａｔｕｒｅｓ

ｂａｓｅｄＲｅｔｗｅｅｔｉｎｇＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄ），基于本文提

出的用户行为特征、微博特征、用户兴趣特征、用户

交互性特征等转发特征，采用经典分类器，建立转发

预测模型进行微博转发预测．

我们设计了 ＵＢＦＲＰＭ 转发预测实现过程示

意图来进一步说明所提转发预测方法的训练和预测

过程．如图１２所示，主要包括转发用户兴趣特征、转

发用户行为特征、微博内容特征、用户特征分析４个

部分组成，基于本文提出的转发特征计算方法获取

微博转发特征进行转发预测．

图１２　ＵＢＦＲＰＭ转发预测方法的实现过程

　　（１）用户兴趣特征计算过程包括基于标签提取

和历史微博的用户兴趣分析、微博内容与用户兴趣

相似度计算．其中兴趣标签通过微博用户信息采集

与解析，提取兴趣标签信息，建立长期兴趣关键词向

量，计算与标签兴趣匹配的用户发布微博，然后汇聚

用户发布的历史微博，融合标签和历史微博计算用

户兴趣，最后计算用户兴趣与待预测微博内容的相

似度，得到用户兴趣特征．

（２）转发用户行为特征计算过程包括用户活跃

时间、用户转发率以及用户与上游用户的互动频率
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等指标的计算．通过用户活跃时间及其关注用户的

数量计算用户使用微博的时间窗口，确定微博是否

会出现在用户使用微博的时间区间内，进而结合关

注用户发布微博的时间构建训练样本集．通过用户

转发率计算用户上网发帖更倾向于原创还是转帖．

互动频率则是计算用户与其上游用户之间转发关系

的紧密程度．

（３）微博内容特征计算包括微博内容和结构特

征的提取和计算、微博信息量计算以及微博情感词

计算．微博内容提取用于计算用户兴趣特征，已在用

户兴趣特征计算部分介绍．结构特征包括微博是否

包含链接、是否包含图片等影响微博转发的因素，在

本文作为对比特征使用．微博信息量和微博情感词

计算结果形成微博特征．

（４）上游用户特征包括用户发布微博的时间和

用户属性特征．用户发布微博的时间用于与待预测

用户使用微博的时间区间一起计算待预测微博能见

度，构建训练样本集．用户属性主要考虑上游用户特

征，具体包括用户是否加 Ｖ和粉丝数，作为本文所

提特征的对比特征使用．

在模型训练过程中，通过各类特征计算，然后建

立基于分类器的转发预测模型，利用转发和不转发

微博训练模型参数．在预测过程中，输入待预测用户

关注用户所发布的微博和待预测用户历史微博，计

算用户兴趣、活跃时间和用户交互性、微博特征等，

基于分类模型进行分类，实现对转发行为的预测．

６．２．２　ＵＢＦＲＰＭ转发预测方法的预测结果

为了验证本文提出的用户转发特征的有效性，

选择发帖用户、微博结构、用户发帖相关特征作为基

准方法．相比于目前研究较多的预测微博是否会被

转发的问题，本文的研究目标是局部转发预测问题，

即预测特定用户是否会转发其关注用户的某条微

博，所以我们选择对前者预测效果较好的特征作为

本文方法的基础特征．具体包括发帖用户是否加Ｖ、

用户粉丝数、微博是否含有ｕｒｌ、微博是否含有视频、

用户发帖数，称为基础特征，如表３中特征１至５所

示．本文ＵＢＦＲＰＭ预测方法中提出的特征包括情

感词数量、实体词数量、用户转发率、交互频率、用户

兴趣相似度特征，如表３中特征６至１０所示．

我们将基础特征和 ＵＢＦＲＰＭ 特征输入Ｃ４．５

决策树分类器，采用４折交叉验证计算平均Ｆ值，

对比转发预测效果．结果如表４所示，ＵＢＦＲＰＭ 能

够将预测准确性提升３．５９％，相比于用户和微博静

态特征，本文所提出的微博内容特征、用户与上游用

户的交互频率、微博与用户兴趣的相似度特征，综合

考虑了微博内容信息量、情感倾向性、与用户兴趣相

似性、用户间交互特性这些对用户转发行为起关键

作用的因素，有效提升了转发行为的预测准确性．

表３　特征集合及说明

序号 特征名称　 特征描述

１ Ｃｅｒｔｉｆｉｅｄ 上游用户是否加Ｖ

２ Ｆｏｌｌｏｗｅｒｎｕｍｂｅｒ 上游用户粉丝数

３ Ｃｏｎｔａｉｎｓｕｒｌ 微博是否含有ｕｒｌ

４ Ｃｏｎｔａｉｎｓｖｉｄｅｏ 微博是否含有视频

５ Ｔｗｅｅｔｎｕｍｂｅｒ 待预测用户发帖数

６ Ｅｍｏｔｉｏｎａｌｗｏｒｄｓｎｕｍｂｅｒ 微博包含情感词数量

７ Ｅｎｔｉｔｙｎｕｍｂｅｒ 微博包含实体词数量

８ Ｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇｒａｔｅ 待预测用户转发率

９ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｒａｔｅ
待预测用户与上游用户的交互

频率

１０ Ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
微博内容与待预测用户兴趣相

似度

表４　基准方法与犝犅犉犚犘犕预测准确性对比

特征 准确率 召回率 犉值 提升率／％

Ｂａｓｉｃ＿Ｆｅａｔｕｒｅｓ ０．７７９ ０．７７９ ０．７７９ —

ＵＢＦＲＰＭ ０．８０７ ０．８０７ ０．８０７ ３．５９

为了验证 ＵＢＦＲＰＭ 各特征对提高预测准确

性的贡献程度，我们分别对各个特征相对于基础特

征的预测准确性进行了对比实验．结果如表５所示，

交互频率特征的提升效果最高达到１．８０％，其次是

用户兴趣相似度特征，提升效果达到１．５４％，实体

词数量特征的提升效果为０．７７％，情感词数量特征

的提升效果为０．５１％，用户转发率特征的提升效果

为０．３９％，各特征一起使用能够获得最高的提升效

果３．５９％．

表５　单项特征对提升预测准确性的贡献

特征 准确率 召回率 犉值 提升率／％

Ｂａｓｉｃ＿Ｆｅａｔｕｒｅｓ ０．７７９ ０．７７９ ０．７７９ —

Ｂａｓｉｃ＿Ｆｅａｔｕｒｅｓ＋

Ｅｍｏｔｉｏｎａｌｗｏｒｄｓ

ｎｕｍｂｅｒ

０．７８１ ０．７８５ ０．７８３ ０．５１

Ｂａｓｉｃ＿Ｆｅａｔｕｒｅｓ＋

Ｅｎｔｉｔｙｎｕｍｂｅｒ
０．７８６ ０．７８５ ０．７８５ ０．７７

Ｂａｓｉｃ＿Ｆｅａｔｕｒｅｓ＋

Ｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇｒａｔｅ
０．７８３ ０．７８２ ０．７８２ ０．３９

Ｂａｓｉｃ＿Ｆｅａｔｕｒｅｓ＋

Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｒａｔｅ
０．７９４ ０．７９３ ０．７９３ １．８０

Ｂａｓｉｃ＿Ｆｅａｔｕｒｅｓ＋

Ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
０．７９２ ０．７９１ ０．７９１ １．５４

ＵＢＦＲＰＭ ０．８０７ ０．８０７ ０．８０７ ３．５９

６．２．３　忽略样本识别方法对提高转发预测准确性

的有效性

本文实现了毛佳昕等人［７］提出的用户阅读模

型，并以此作为基线方法与所提出的忽略样本识别

方法进行对比和效果分析．该论文的目标是通过建
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立用户阅读模型计算用户对微博的转发概率，预测

微博的被转发次数，进而估计用户影响力大小．利用

该方法进行转发预测的主要原理和实现过程如下：

（１）首先对用户发帖行为离散化，统计每个用

户在２４小时时间区间里的发帖概率，通过拉普拉斯

平滑处理，得到以下用户狌的发帖概率分布：

ρ狌（狋）＝
用户狌在狋小时发布的微博数量＋１

用户狌发布的微博总数＋２４
（８）

（２）然后假设用户每次访问微博时按照此概率

分布独立地选择１个小时访问微博，于是得到用户

浏览微博的概率分布，其中α狀狌表示用户平均每天

的发帖数．

狆狌（狋）＝１－（１－ρ狌（狋））
α狀狌 （９）

（３）考虑微博时效性影响，计算用户在狋时刻阅

读一条狋狊时刻发布的微博的概率λ狌（狋狊，狋）：

λ狌（狋狊，狋）＝狆狌（狋）·
１

狋－狋狊＋１
（１０）

（４）考虑用户转发偏好，但不考虑用户狌转发

不同关注用户的概率，偏好的计算公式如下：

狇狌＝
用户狌历史转发的微博数量

用户狌时间线上出现的微博数量
（１１）

（５）最后计算用户狌转发微博的概率：

犘狌（狋狊，狋）＝λ狌（狋狊，狋）·狇狌 （１２）

我们计算了数据集中每个用户狌与其关注用户

所发微博之间的转发概率，通过转发概率大小来预

测用户是否转发，方法如下：

犳（狏，狌，犿）＝
＋１，犘狌（狋犿，狋）ε

－１，犘狌（狋犿，狋）＜
烅
烄

烆 ε
（１３）

当转发概率大于等于ε时，预测结果为转发，小

于ε时预测结果为不转发．实验结果表明当ε＝

０．００７时，分类准确性最高，与本文ＵＢＦＲＰＭ 方法

的对比结果如表６所示．

表６　毛佳昕等人
［７］方法与犝犅犉犚犘犕方法的准确性对比

方法 准确率 召回率 犉值 提升率／％

毛佳昕等人方法 ０．６７１ ０．６６９ ０．６７０ —

ＵＢＦＲＰＭ ０．８０７ ０．８０７ ０．８０７ ２０．４５

毛佳昕等人方法的预测准确性为０．６７，ＵＢＦ

ＲＰＭ方法的预测准确性为０．８０７，提升效果达到

２０．４５％．这是因为毛佳昕等人方法提出的用户阅读

模型是以每天２４小时为窗口，但如前文统计数据所

示，９１．７％的用户平均每天只发布１条微博，真实微

博网络中的用户发帖非常稀疏，每天访问微博的时

间会受诸多因素影响，具有一定随机性，导致基于用

户发帖量统计结果的用户阅读模型的准确性受到影

响；该方法假设了用户平均每天发布微博数量不变，

但是用户发帖会受到个人或者热点事件等因素的影

响；模型没有考虑用户关注用户数量的不同而导致

的消息流逝速率不同，很多消息在未来得及被用户

阅读就被大量新产生的微博湮没；第四，模型没有考

虑用户个人兴趣对转发微博的影响．而 ＵＢＦＲＰＭ

方法在进行模型训练时以用户真实发帖时间作为用

户使用微博的时间标志，以其关注用户数为指标估

计消息流逝的速度，进而计算用户浏览微博的时间

区间，避免预测模型受到用户发帖时间随机性和发

帖数量稀疏性的影响，使得分类模型更加准确．其

次，提出的基于用户标签和历史发布微博的兴趣融

合计算方法，充分考虑了用户兴趣与微博内容匹配

程度对用户转发行为的影响．

６．２．４　不同分类器和训练数据规模下的预测准确性

为了验证 ＵＢＦＲＰＭ 特征效果的稳定性，我们

对基础特征和ＵＢＦＲＰＭ特征在Ｃ４．５决策树分类

器和贝叶斯网络分类器下的预测准确性进行了对比

实验，并且通过交叉验证方法验证了 ＵＢＦＲＰＭ 在

不同规模训练数据下预测效果的稳定性．交叉验证

是常用的精度测试方法，将数据集分成犖 份，轮流

将其中犖－１份做训练，剩余１份做测试，犖 次的结

果均值作为算法准确性的估计．

图１３　基于决策树分类器的预测准确性

图１３是在Ｃ４．５决策树分类器下基础特征和

ＵＢＦＲＰＭ特征２折到１０折交叉验证准确性的对比

结果．ＵＢＦＲＰＭ的准确性一致地高于基础特征，在

２折交叉验证实验下，ＵＢＦＲＰＭ 相比基础特征的提

升率为３．４９％，在１０折交叉验证实验下，ＵＢＦＲＰＭ

相比基础特征的提升率为３．５９％．ＵＢＦＲＰＭ 方法

２折交叉验证准确性达到０．８，随着训练数据规模的

增大，ＵＢＦＲＰＭ的预测准确性稳步提高，从２折到

１０折，准确性提高了１．１３％，而基础特征的准确性

在６折实验时出现下降．这说明 ＵＢＦＲＰＭ 方法能
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够在训练集规模较小的情况下获得更高的准确性，

并且准确性能够随训练数据规模的增大而逐步

提升．

图１４是在贝叶斯网络分类器下基础特征和

ＵＢＦＲＰＭ特征２折到１０折交叉验证准确性的对

比结果．ＵＢＦＲＰＭ 的准确性同样一致高于基础特

征，在２折交叉验证实验下，提升率为２．６５％，在１０

折交叉验证实验下，提升率为１．６８％．ＵＢＦＲＰＭ

方法２折交叉验证准确性达到０．７７６．同样地，随着

训练数据规模的增大，预测准确性稳步提高，从２折

到１０折，ＵＢＦＲＰＭ 的准确性提高了１．１６％，而基

础特征的准确性提高了２．１２％，表明ＵＢＦＲＰＭ 方

法能够在训练集规模较小的情况下更快地达到最高

预测准确性．

图１４　基于贝叶斯网络分类器的预测准确性

通过在不同分类器和训练数据规模下的预测准

确性实验结果表明，本文基于上游用户、微博内容、

转发用户提出的微博内容信息量、情感倾向性、用户

兴趣相似性、用户交互特性等特征能够有效地预测

用户对于特定微博的转发行为，在不同分类器下的

预测准确性都高于使用用户和微博静态特征的分类

方法，基于Ｃ４．５决策树分类器的预测准确性更高，

所以本文之前的实验都采用Ｃ４．５决策树分类器．

其次，ＵＢＦＲＰＭ方法能够在较小规模的训练集上

获得更高的准确性，并且随着训练数据规模的增大，

预测准确性稳步提升．这是因为 ＵＢＦＲＰＭ 特征融

合了微博内容、用户兴趣、用户交互性等特征，这些

特征能够更准确的刻画用户转发行为特征，具有相

对稳定性，所以在较小规模数据集上训练得到的预

测模型能够获得更好和更稳定的预测效果．

７　结束语

本文研究用户对于其关注用户的某条微博是否

会转发这一局部转发预测问题．围绕社交网络中信

息传播过程，针对新浪微博网络，分别从信息发送

者、传播内容、接收者的角度研究转发行为预测问

题，提出了基于微博能见度和用户兴趣的转发行为

预测方法．（１）在研究用户活跃时间和微博能见度

的基础上，提出了基于动态时间窗的转发行为、忽略

行为、未接收行为识别方法，设计了数据集构建方

法，为模型验证和效果分析提供了更为准确的数据

基础和测试环境，并通过对比实验验证了该方法能

够提高预测模型的准确性；（２）研究并提出了基于

时间衰减的用户兴趣模型，融合了用户长期兴趣和

短期兴趣特征，有效度量了社交网络信息传播过程

中，用户兴趣及其变化特性对用户转发行为的影响

程度；（３）研究并提出了转发率等用户行为特征，以

及交互频率等用户交互特征，有效度量了用户历史

行为模式、用户影响力传递效应的差异性对用户转

发行为的影响；（４）融合上游用户特征、微博特征、

转发用户兴趣和历史行为特征，提出了基于分类器

的用户转发行为预测模型，在真实数据下，通过准确

率、召回率、准确性犉值指标对特征在不同分类模

型和训练数据下的效果进行了验证和对比，并对结

果进行了分析和说明．结果表明，本文提出的特征有

效提升了预测准确性，在Ｃ４．５决策树分类器下的

预测准确性最高，并且能够在较小规模的训练集上

达到最好的预测效果．

本文所提出的基于上游用户特征、微博特征、转

发用户兴趣和历史行为特征的转发预测方法，为展

现和认识社交网络中微观层面用户转发行为模式，

提供了有效的途径和方法．提出的基于时间区间的

用户忽略行为识别、基于时间衰减的用户兴趣模型、

用户交互频率计算等方法能够有效应用于社交网络

话题检测、用户行为分析、影响力传播模型等相关研

究．下一步可以进一步研究用户对不同主题下微博

的转发倾向性，分析不同主题下的微博内容和传播

规律对用户转发行为的影响，进一步提高转发预测

准确性．
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ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄ Ｄａｔａ

Ｍｉｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１０：２６１２７０

［１７］ ＬｉｕＱｕｎ，ＬｉＳｕＪｉａｎ．Ｗｏｒｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃｏｍｐｕｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ

ｈｏｗｎｅｔ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ＆

ＣｈｉｎｅｓｅＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００２，７（２）：５９７６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（刘群，李素建．基于《知网》的词汇语义相似度计算．中文计

算语言学，２００２，７（２）：５９７６）

［１８］ ＷｕＳ，ＨｏｆｍａｎＪＭ，ＭａｓｏｎＷ Ａ，ｅｔａｌ．Ｗｈｏｓａｙｓｗｈａｔｔｏ

ｗｈｏｍｏｎ Ｔｗｉｔｔｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ．Ｈｙｄｅｒａｂａｄ，Ｉｎｄｉａ，２０１１：

７０５７１４

［１９］ ＺｈａｎｇＪ，ＬｉｕＢ，ＴａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｓｏｃｉａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｌｏｃａｌｉｔｙｆｏｒ

ｍｏｄｅｌｉｎｇｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ２３ｒｄ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１３：２７６１２７６７

［２０］ ＨｕａｎｇＪＭ，ＣｈｅｎｇＸＱ，ＳｈｅｎＨ Ｗ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｓｏｃｉａｌ

ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｖｉａｐｏｓｔｅｒｉｏｒｅｆｆｅｃｔｏｆｗｏｒｄｏｆｍｏｕｔｈｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ

／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０１２：５７３５８２

犔犐犝 犠犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８４，Ｐｈ．Ｄ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｓｅｎｉｏｒｅｎｇｉｎｅｅｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄａｔａ

ｍｉｎｉｎｇ，ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｃｕｒｉｔｙ，

ａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．

犎犈犕犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｓｅｎｉｏｒｅｎｇｉｎｅｅｒ．

Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，

ｔｏｐｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

犠犃犖犌犔犻犎狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６７，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒｏｆ

ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｃｕｒｉｔｙ，ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，

ｐｕｂｌｉｃｏｐｉｎｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犔犐犝犢狌犲，ｂｏｒｎｉｎ１９７１，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｓｏｃｉａｌ

５００２１０期 刘 玮等：基于用户行为特征的微博转发预测研究



ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犛犎犈犖犎狌犪犠犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｃｏｍｐｌｅｘ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犆犎犈犖犌 犡狌犲犙犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７１，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，

Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎｅｔｗｏｒｋ

ｓｃｉｅｎｃｅ，ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｃｕｒｉｔｙ，Ｗｅｂｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙＧｒａｎｔｓｆｒｏｍｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌ

ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６１１７０２３０），ｔｈｅ

ＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲ＆ＤＰｒｏｇｒａｍ（Ｎｏ．２０１２ＢＡＨ４６Ｂ０１），

ａｎｄｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ

ＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．ＳＳ２０１４ＡＡ０１２３０３）．

Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｓｏｆｇｒｅａｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ

ｔｏｔｏｐｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｉｎｆｌｕｅｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｈａｓａｔｔｒａｃｔｅｄ

ｗｉｄｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｒｏｍ ｂｏｔｈａｃａｄｅｍｉｃａｎｄｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｆｉｅｌｄｓ．

Ｃｕｒｒｅｎｔｍｉｃｒｏｂｌｏｇｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓｃａｎ ｂｅ

ｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｔｗｏｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｃｈａｒａｃ

ｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｈｉｇｈｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓａｎｄｔｈｅ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｍｉｃｒｏｂｌｏｇｎｅｔｗｏｒｋ．

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｈｉｃｈａｒｅｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｇｈｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇ

ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓｆｅａｔｕｒｅｓｕｓｅｄｔｈｅｕｓｅｒｓａｎｄｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

ａｎｄｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｔｏｐｒｅｄｉｃｔｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒ．

Ｔｈｅｙｈａｖｅｎｏｔｆｕｌｌｙｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｓｏｆｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇ

ｂｅｈａｖｉｏｒａｎｄｒｅｇｕｌａｒｉｔｙｏｆｕｓｅｒ’ｓｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｂｅｈａｖｉｏｒ．Ａｄｄｉ

ｔｉｏｎａｌｌｙ，ｔｈｅｒｅｉｓｎｏｉｎｄｅｐｔｈｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｏｆｒｅａｌｕｓｅｒｓ’

ｒｅａｄｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｉｎｔｏｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｗｈｉｃｈａｒｅｂａｓｅｄｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｆｏｒｗａｒｄｉｎｇ

ｒｅｌａｔｉｏｎｓａｎｄｈｉｓｔｏｒｙｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇｌｏｇｄａｔａ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｎｒｅａｌ

ｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔａｓｋｓ，ｔｈｅｒｅａｒｅａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｎｏｄｅｓｉｎｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｍｏｓｔｏｆｔｈｅｍａｒｅｉｎａｃｔｉｖｅｎｏｄｅｓ．Ｉｎ

ｍｏｓｔｃａｓｅｓ，ｏｎｌｙｐａｒｔｉａｌｕｓｅｒｄａｔａａｎｄｌｏｇｄａｔａｃａｎｂｅ

ｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｃｒａｗｌｉｎｇ．Ｉｔｉｓｖｅｒｙｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｅｓｔａｂｌｉｓｈｃｏｍｐｌｅｔｅ

ｆｏｒｗａｒｄｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｎｏｄｅｓｔａｔｅ，ｌｅｔａｌｏｎｅｉｔｓ ｈｉｇｈ

ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．

Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ ｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｆｒｏｍｔｈｅｖｉｅｗｏｆｍｉｃｒｏｂｌｏｇｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙａｎｄ

ｕｓｅｒｂｅｈａｖｉｏｒｆｅａｔｕｒｅｓ，ａｎｄ（１）ｐｒｏｐｏｓｅｄａｍｅｔｈｏｄｔｏｒｅｃｏｇｎｉｚｅ

ｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ，ｉｇｎｏｒｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ａｎｄ ｕｎｒｅｃｅｉｖｅｄ

ｂｅｈａｖｉｏｒｂａｓｅｄｏｎｕｓｅｒ’ｓａｃｔｉｖｉｔｙａｎｄｄｙｎａｍｉｃｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗ，

ｗｈｉｃｈｐｒｏｖｉｄｅｄｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｄａｔａｓｅｔｆｏｒｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎａｌｙｓｉｓ；（２）ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｕｓｅｒｉｎｔｅｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ

ｂａｓｅｄｏｎｄｙｎａｍｉｃｕｓｅｒ’ｓｉｎｔｅｒｅｓｔａｎｄｔｉｍｅａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈ

ｉｓｐｒｏｖｅｄｔｏｂｅａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｕｓｅｒ’ｓｉｎｔｅｒｅｓｔ

ａｎｄｉｔｓｃｈａｎｇｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ；（３）ｐｒｏｐｏｓｅｄｓｅｖｅｒａｌｕｓｅｒ

ｂｅｈａｖｉｏｒｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅｕｓｅｒ’ｓｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇｒａｔｅａｎｄｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ｗｈｉｃｈｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｕｓｅｒ’ｓ

ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｂｅｈａｖｉｏｒ ｐａｔｔｅｒｎｓａｎｄ ｕｓｅｒ’ｓｉｎｆｌｕｅｎｃｅｔｒａｎｓｆｅｒ

ｅｆｆｅｃｔ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ

ｏｎｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｗｈｉｃｈｉｓｂｌｅｎｄｗｉｔｈ

ｕｐｓｔｒｅａｍｕｓｅｒ’ｓｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ’ｓｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，

ｆｏｒｗａｒｄｉｎｇｕｓｅｒ’ｓｉｎｔｅｒｅｓｔａｎｄｕｓｅｒ’ｓｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｂｅｈａｖｉｏｒ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｒｅａｌｄａｔａｓｈｏｗｔｈａｔ
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