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摘　要　在不同情感极性上建模用户间的影响力是观点形成和病毒式营销的一个关键问题．已有工作将用户间影
响力直接定义在用户对上，无法刻画未观测到用户对之间的关联关系，造成用户影响力学习的过拟合问题．此外，
目前尚无针对不同情感极性的用户间影响力建模的有效方法．因此，该文提出一种融合情感因素的用户分布式表
达模型．该模型首先构建两个低维参数矩阵度量在不同情感极性上传播者的影响力和接受者的易感性，然后通过
生存分析模型刻画级联的传播行为，最后利用负采样方法解决模型中存在正负例严重不平衡的问题．基于带有情
感观点的微博转发所形成级联数据集的实验结果表明，与基准方法对比，该文方法在“预测动态级联”和“谁将会被
转发”任务上ＭＲＲ指标分别提高了２７３％和３２．４％，在“级联大小预测”任务上ＭＡＰＥ指标下降了１０．４６％，很好
地验证了该文模型的有效性．此外，该文分析用户的情感影响力和易感性分布并发现了一些重要的现象．
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１　引　言
在线社交网络不仅给用户提供发表个人观点、

意见及情感的平台，而且推动着各种网络信息的传
播．用户可以通过发布、浏览、转发、点赞和分享消息
等行为去影响周围的人，有影响力的用户能促进观
点、行为、创新和产品在社交网络中的散播［１］．在这
种情况下，每对用户之间有一个特定的传播概率，可
表示为用户间的影响力［２］．因此，找到一种能够更好
地刻画级联动态［２］和影响力最大化［３４］的模型来学
习用户间的影响力，对于研究观点形成［５］和病毒式
营销［６］等具有重要意义．

目前，大多数工作将用户间影响力定义在用户
对的边上．Ｇｏｙａｌ等人［２］统计用户之间成功传播对的
数目学习影响力，并通过Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ模型和Ｊａｃｃａｒｄ
Ｉｎｄｅｘ模型估算用户间的传播概率作为影响力．但
在很多应用场景下，该方法只是记录用户每次被
感染的时间，却很少观测到用户间的传播路径，这就
限制了基于该观测路径模型的应用．ＮｅｔＩｎｆ［７］在先
验参数分布条件下，利用指数（Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ）和幂律
（ＰｏｗｅｒＬａｗ）模型来估算用户间影响力．文献［８１０］
等通过最大化观测级联的似然值学习用户间影响
力．然而这些模型直接使用标量参数定义每对用户
之间的影响力，存在两点局限性：（１）参数是独立
的，未能刻画由同一个用户产生，作用在不同用户的
影响力间的关联关系；（２）如果级联中未能观测到
用户对之间的传播或者具有传播的可能，则在这种
用户对上的参数是不能被训练的．用户间传播概率将
趋近于零或极小的先验值，这意味着在未来这些用户
对不会或很少发生信息的传播．另一方面，Ａｒａｌ和
Ｗａｌｋｅｒ［１１］将用户的影响划分为影响力和易感性两
个属性维度，提出利用设计的特征和对应的线性系

数对用户间影响力进行建模，这些系数可以通过学
习单个用户而非用户对得到．不足的是，用户的属性
在其他应用中可能无法或难以获取．总的来说，目前
仍然缺乏在不同情感极性上有效地刻画用户间影响
力的方法．

针对上述问题，本文提出一种融合情感因素的
用户分布式表达模型．该模型假设影响用户观点传
播的主要因素是传播者的影响力和接受者的易感
性，定义两个低维参数矩阵对它们分别进行表示，并
利用生存分析模型［１２］和情感帖子被转发过程形成
的级联对用户间影响力进行建模．该模型不仅可以
有效地减少参数定义，即对于狀个用户需要犗（狀）参
数，而不是犗（狀２）的用户对参数，有利于降低模型的
复杂度，而且能够克服因未能观测到的用户对所导
致参数学习过拟合问题．此外，针对观测到的级联中
存在正负例严重不平衡问题，本文设计一种负例在
数据集中出现的频率进行概率采样的方法．

本文采用新浪微博的数据集进行实验．结果表
明，与Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ，ＪａｃｃａｒｄＩｎｄｅｘ和ＮｅｔＲａｔｅ等基准
方法对比，本文模型不仅在“预测级联动态”、“谁将
会被转发”和“级联大小预测”任务上取得更好的效
果，而且能够有效刻画用户在不同的情感极性上所
表现出的不同影响力和易感性．更进一步地，通过分
析用户的影响力和易感性可以有效挖掘两类重要用
户：一类是“原始影响力”用户，具有创造力地发布有
吸引力的原帖；另一类是“二次影响力”用户，通过捕
获或转发系统中已存在的重要消息以提高自身的影
响力得分．此外，通过分析用户活跃度与用户分布表
达之间的关系，可以发现：影响力大的用户被他人转
发的可能性越大，易感性大的用户转发他人的可能
性越大．

本文第２节为相关工作；第３节为问题描述与
动机；第４节提出本文的模型；第５节介绍实验数据
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集；第６节为实验，通过与基准实验的对比验证本文
方法的有效性，并对用户的情感影响力和易感性进
行分析；第７节为结束语．

２　相关工作
在线社交网络中用户间的影响力已经成为当前

研究的热点．其中一项工作是提取与传播概率相关
的特征，并从观测到的信息级联中学习．Ｃｒａｎｅ等
人［１３］利用社交系统中的内在因素和外在因素计算
信息传播动态的响应函数．Ａｒｔｚｉ等人［１４］根据人口
（ｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃ）和内容特征分类预测用户是否会回
复或转发一条消息．除了特征提取外，Ｔａｎｇ等人［１５］

提出话题因子图（ＴｏｐｉｃＦａｃｔｏｒＧｒａｐｈ）来寻找每个
用户的话题分布，在大型网络中对话题级社会影响
力的生成过程进行建模．文献［１６］提出一种概率因
子图模型，对异构网络中相邻与不相邻用户之间的
直接影响力和间接影响力进行刻画．Ｓａｉｔｏ等人［１０］

将用户受到感染的时间序列作为训练数据，通过独
立级联模型来学习有向网络中邻居节点的传播概率
从而刻画用户间的影响力．此外，Ｇｏｙａｌ等人［２］分别
基于Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ和ＪａｃｃａｒｄＩｎｄｅｘ的假设，用计数方法
估算用户间的影响力，并把传播概率表示为影响力．
Ｇｏｍｅｚ等人［７］提出ＮｅｔＩｎｆ算法推理潜在网络，首先
分析节点感染次序，接着提出一种融合时间因素的
概率模型，最后将传播网络问题归结为最优化问
题．Ｃａｏ等人［１７］基于传播概率的随机游走排序算法
ＤｉｆｆＲａｎｋ，选择传播能力最强的Ｔｏｐ犽个节点作为
观察节点来检测网络中可能出现的信息传播．

与此同时，大量研究者利用生存分析模型及其
变体学习用户对间的传播概率，然后用传播速率推
断潜在网络．文献［８］假设在均匀时间窗口和离散空
间网络内的信息传播情况下，用户间传播发生的概
率取决于节点被感染的时间和节点之间的传播速
率，由此提出ＮｅｔＲａｔｅ算法计算每对节点的传播速
率．但是该方法仅适用静态网络，而网络中信息传播
的拓扑结构演变非常迅速．为此，Ｇｏｍｅｚ等人［９］提
出ＩｎｆｏＰａｔｈ方法对动态网络进行推理，通过学习随时
间变化的用户对间传播速率作为隐藏动态网络的边
权．文献［１２］分别引入加法风险和乘法风险（Ａｄｄｉｔｉｖｅ
ａｎｄＭｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅＲｉｓｋｓ）建模生存模型中的风险速
率（ＨａｚａｒｄＲａｔｅ）以提高级联大小预测的准确性．然
而，这些方法针对的是用户对之间的传播概率，与本
文提出的从历史级联中推断特定用户的影响力和易

感性的方法截然不同．
在用户影响力的相关研究工作中也指出易感性

（ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ）而非影响力（ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ）才是推动传
播现象的关键因素［１８１９］．文献［１１］分析影响力和易
感性表达的特点，表明传播概率由用户影响力和易
感性所决定，通过学习用户间属性的相关度判断影
响力用户和易感性用户．Ｗａｎｇ等人［２０］基于用户被
感染的顺序，提出一种序列化方法学习用户潜在影
响力和易感性．此外，情感传播作为信息传播的重要
部分，文献［２１２２］在ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ和Ｆａｃｅｂｏｏｋ数据
集上分别进行实验，结果表明用户的情绪会受到周
围其他人的影响．文献［２３］利用格兰杰因果分析发
现Ｔｗｉｔｔｅｒ中观众的情感变化与流行用户的整体情
感相关．因此，本文提出一种学习融合情感因素的用
户分布式表达模型，利用连续时间下生存分析模型
刻画用户被感染的时间和用户间影响力随时间增大
而衰减的规律．

３　问题描述与动机
３．１　问题描述

信息在网络中流动留下了“足迹”，我们称之为
级联［２４］．每一条级联表示一个传播过程的时间片
（Ｓｎａｐｓｈｏｔ），记录用户被感染后发生的一系列行为，
比如用户在新浪微博中发表原帖，其邻居节点看到
后将会做出分享、转发、点赞或评论该帖子等行为．
因此，本文定义每条级联犮为一个时间序列．
犮＝｛（狏１，狋狏１），（狏２，狋狏２），…，（狏犖，狋狏犖）｜狋狏１狋狏２…狋狏犖｝，
其中：犖是级联犮中感染用户的数量，即级联的大
小；狋狏犻为级联犮中用户狏犻被感染时的时间戳．并且定
义狋犈为观测到级联犮的最大时间窗口；犕为用户总
数，则未被感染的用户数为犕－犖．根据文献［１１］，
定义“影响力”表示用户影响他人的自身潜在影响力
属性，“易感性”表示用户受到他人影响的自身潜在
易感性属性．基于该定义，本文假设用户转发消息的
传播速率由用户活跃邻居节点的影响力和自身的易
感性所决定的，然后引入生存分析模型对在线网络
中一组带有情感极性的帖子被转发形成的级联进行
建模．
３．２　模型动机

现有的大多数工作将传播概率定义在网络连边
上，这样对于有狀个用户的网络，需要狀２个独立参
数来刻画用户间的影响力，即便影响力是由同一个
用户产生的．并且，对于未能观测到的连边用户对
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的传播，会导致参数学习过拟合的问题．典型的例子
如图１所示，｛（犪，狋１犪），（犮，狋１犮），（犲，狋１犲），（犳，狋１犳）｝和
｛（犪，狋２犪），（犫，狋２犫），（犲，狋２犲），（犳，狋２犳），（犱，狋２犱）｝为两条观
测到的级联，实线表示社交关系，虚线表示信息传播
路径．可以看出，尽管犮，犱和犲形成了一种社交三角
形，我们也很难观测到用户犱被感染之前用户犮是
否被感染．在这种情况下，如果采用现有模型学习用
户间的传播概率（ＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ）或传播
速率（ＴｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎＲａｔｅ），则该值将趋近于零或极
小的先验值［２５］，这也就意味着在未来用户犮和犱之
间不会或很少发生信息的传播．但是，从级联１中可
以观测到信息从用户犮传播到用户犲，从级联２中可
以观测到信息从用户犲传播到用户犱，则用户犮通过
朋友的关系很可能影响到用户犱．因此，本文定义每
个用户在不同情感极性上的影响力表达和易感性表
达，使得用户间的影响力能够关联到同一个用户的
表达．在图１中，（犮，犱）之间影响力数值和（犮，犲）之间
影响力数值都共同作用到用户犮的影响力表达上，
使用户犮对用户犱的影响力数值可以直观地由用户
犮的影响力和用户犱的易感性共同表示，代替了一
个极小的先验常数或零．

图１　模型基本动机
此外，在一条观测的级联中，未被感染的用户数

量远大于感染的用户数量，即犕－犖犖，这类用户
称为负例．如果考虑所有负例不仅会消耗更多的计
算资源，尤其在无网络约束条件下，而且由于正例
（ＩｎｆｅｃｔｅｄＣａｓｅｓ）和负例（ＵｎｉｎｆｅｃｔｅｄＣａｓｅｓ）用户数
目严重不平衡，会导致负例的似然在目标函数的优
化上占主导地位，如下所示：

ｍａｘ∑犮ｌｎ!＝∑犮∑
犖犮

ｌｎ!

犮
狆狅狊＋∑犮∑

犕犮－犖犮

ｌｎ!

犮狀犲犵，
其中：犮表示相对应的级联的编号；!犮狆狅狊为级联犮的
正例似然；

!

犮狀犲犵为级联犮的负例似然；为级联犮的似
然．由于犕相对较大，即犕－犖犖，则求和项的右
边更容易支配目标函数．因此，本文提出一种负采样
算法来平衡目标函数．具体思路是，假定级联犮中某
个负例在其他级联中以正例形式出现的频率越大，
那么它在该级联未来时间中越有可能被激活，对级

联犮的似然也会提供更多的信息．于是，根据一组级
联数据中被感染用户出现的频率进行负采样是一个
比较好的选择．

４　模型建立
４１　生存分析模型介绍

本文通过引入生存分析模型［１２］来建模用户间
的影响力，因此简单介绍如下相关知识．

给定非负随机变量犜表示事件发生的时刻，下
列所有的函数被定义在区间［０，∞）上．

定义１．　犳（狋）为犜的概率密度函数，则相应的
累积分布函数（ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ）：

犉（狋）＝犘狉（犜狋）＝∫狋

０
犳（狓）ｄ狓 （１）

　　定义２．　犛（狋）表示狋时刻事件未发生的概率，
记为生存函数（ＳｕｒｖｉｖｏｒＦｕｎｃｔｉｏｎ），其式子为

犛（狋）＝犘狉（犜狋）＝∫∞

狋
犳（狓）ｄ狓 （２）

　　定义３．　给定犳（狋）和犛（狋），风险函数犺（狋）表
示事件将发生在狋时刻之后的一个极小的Δ狋区间
内，即为瞬时发生率或风险速率，定义为
犺（狋）＝ｌｉｍ

Δ狋→０
犘（狋犜狋＋Δ狋狘犜狋）

Δ狋 ＝犳（狋）犛（狋）
（３）

　　定义４．　由于犳（狋）＝犛′（狋），风险函数犺（狋）与
生存函数犛（狋）之间可由对数求导法则关联如下：

犺（狋）＝－ｄｄ狋ｌｎ犛（狋） （４）
　　定义５．　由于犛（０）＝１，则生存函数犛（狋）可由
风险函数犺（狋）表示为

犛（狋）＝ｅｘｐ－∫狋

０
犺（狓）ｄ（ ）狓 （５）

　　定义６．　由于犳（狋）＝犺（狋）犛（狋），由此可得
犳（狋）＝犺（狋）ｅｘｐ－∫狋

０
犺（狓）ｄ（ ）狓 （６）

４．２　用户间影响力建模
通过上一节分析可知，本文所提出的融合情感

因素的用户分布式表达模型中用户的传播属性由两
个低维的参数矩阵表示，分别为观点传播者的影响
力和观点接受者的易感性．

于是我们记犐狏为用户狏的影响力矩阵，犛狏为用
户狏的易感性矩阵，犐狏∈!

犓×犇，犛狏∈!

犓×犇，其中犓
为情感类别数，犇为每个情感类别上表示用户属性
的维度．对于带有情感观点的帖子，定义了一个犓
维的ｏｎｅｈｏｔ向量狅，表示情感的隶属度．因此，在
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带有情感狅的级联中，用户狌到用户狏的传播速率
函数（·）如方程（７）所示：

（犐狌，犛狏，狅）＝１－ｅｘｐ｛－狅Ｔ犐狌犛Ｔ狏狅｝ （７）
　　为了简化式子，用"狌狏表示｛犐狌，犛狏，狅｝参数集合．
研究表明，用户间的传播概率或影响力会随着时间
增加而衰减［２］．文献［８］提出３种融合时间衰减因素
的传播概率模型，本文选择一般条件下的幂律模型
来刻画信息传播的过程．假设用户狌在时刻狋狌被感
染，用户狏在时刻狋狏受到用户狌激活的概率密度函
数形式如下：
犳（狋狏狘狋狌，（"狌狏））＝

　（"狌狏）·（狋狏－狋狌＋１）
－１－（"狌狏），若狋狏＞狋狌

０，烅
烄
烆 其他 （８）

　　狋狌到狋狏时间段，用户狌对用户狏感染概率的累
积密度函数为
犉（狋狏狘狋狌，（"狌狏））＝∫狋狏

狋狌
（"狌狏）·（狋－狋狌＋１）－１－（"狌狏）ｄ狋

＝１－（狋狏－狋狌＋１）－（"狌狏） （９）
　　通过生存分析模型可得，用户狏在狋狏时刻未被
用户狌感染的概率，即生存函数为

犛（狋狏狘狋狌；（"狌狏））＝（狋狏－狋狌＋１）－（"狌狏）（１０）
　　用户狏在狋狏到狋狏＋ε被用户狌感染的概率，即风
险函数为

犺（狋狏狘狋狌；（"狌狏））＝（"狌狏） １
狋狏－狋狌＋１（１１）

其中，ε为无穷小的运行时间，风险概率随时间增大
而单调衰减．同时由于狋狏－狋狌可能为０或无穷小的
值，加１是为了避免无界的风险概率．这也与文献
［８］刻画的幂律模型最小允许时间差（ｔｈｅＭｉｎｉｍｕｍ
ＡｌｌｏｗｅｄＴｉｍｅＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）选取为１相一致．

假设被“感染”的用户只能影响未被“感染”的用
户节点，并且被“感染”的用户在一条级联中只能被
感染一次［８］．级联中已被感染用户都有可能对该用
户进行激活．因此，对于一条级联，非源节点用户狏
在时刻狋狏被感染的似然为

犳（狋狏狘狋，（"））＝∑狏：狋狏＜狋狌犳（狋狏狘狋狌；（"狌狏））·
∏犽≠狌，狋犽＜狋狏犛（狋狏狘狋犽；（"犽狏））

＝∑狏：狋狏＜狋狌犺（狋狏狘狋狌；（"狌狏））·
∏犽：狋犽＜狋狏犛（狋狏狘狋犽；（"犽狏））（１２）

　　给定源节点用户在时刻狋１发布原创帖子，一条
可观测的传播级联的联合似然为

犳（狋／狋１狘狋１；（"））＝∏狏＞１∑狌：狋狌＜狋狏犺（狋狏狘狋狌；（"狌狏））·
∏犽：狋犽＜狋狏犛（狋狏狘狋犽；（"犽狏））（１３）

　　如果用户狏犾在时刻狋犈后未被感染而成为负例，
对应的生存概率为

犛（狋犈狘狋；（"））＝∏狌：狋狌狋犖犛（狋犈狘狋狌；（"狌狏犾））（１４）
　　考虑负例后，一条可观测到级联的ｌｎ似然式子
如下：
ｌｎ!

（犐，犛；狅）＝∑狏＞１ｌｎ∑狌：狋狌＜狋狏（犐狌，犛狏，狅）
１

狋狌－狋狏＋（ ）１－
∑狏＞１∑犽：狋犽＜狋狏（犐犽，犛狏，狅）·
ｌｎ（狋狏－狋犽＋１）－

∑犔 "狏犾～犘（狌［）∑犖狌＝１（犐狌，犛狏犾，狅）·
ｌｎ（狋犈－狋狌＋１］） （１５）

　　通过观察可知，级联中负例数目远大于正例数
目，一方面最大化所有负例似然限制了本文模型的
可扩展性；另一方面，正例和负例数目的不平衡可能
会误导优化方向．因此，本文根据犘（狌）∝犚３／４狌分布［２６］

采样犔个用户，其中犚狌为整组观测数据集中用户狌
被感染的频率，并且在每次迭代优化过程中重复地
对负例进行采样．

最后，在不同的情感极性上学习用户的影响力
和易感性的优化目标函数为

ｍｉｎ
犐，犛－∑犮ｌｎ!

犮（犐，犛；狅犮）

ｓ．ｔ．犐犽犱０，犛犽犱０，犽，犱 （１６）
其中上标犮表示级联的编号．
４．３　模型求解

对优化问题（１６）的求解是学习用户间影响力的
关键步骤．首先，传播速率函数（犐狌，犛狏，狅）对犐狌和
犛狏求导的维度为犓×犇，其结果如下：

（犐狌，犛狏，狅）
犐狌 ＝（１－（犐狌，犛狏，狅））狅狅Ｔ犛狏（１７）

（犐狌，犛狏，狅）
犛狏 ＝（１－（犐狌，犛狏，狅））狅狅Ｔ犐狌（１８）

　　如果级联犮的消息隶属于第犽情感类别，即狅犽＝
１，则在犐狌和犛狏两个矩阵中仅第犽行有非零的梯度．
更进一步地，如果用户狌在级联犮中被激活，即狋１
狋狌狋犖，则级联犮的ｌｎ似然在矩阵犐狌上的梯度是有
效的．如果非源节点用户狏在级联中被激活，即狋１＜
狋狏狋犖或狏为负例用户，则级联犮的ｌｎ似然在矩阵
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犛狏的梯度是有效的．此外，级联犮中负例在每次迭代
中被重复地采样．令［#犮狊］# 为级联犮在第#

次迭代中
采样的负例集合，即

［
#

犮
狊］# ＝｛狏犾～犘（狌）｝犔，

其中犔为集合的大小．
因此，目标函数（１６）在矩阵犐狌和犛狏上的梯度分

别如下
犵犐狌＝－∑犮１（狋犮１狋犮狌狋犮犖）·!

犮（犐，犛；狅犮）
犐狌 （１９）

犵犛狏＝－∑犮１（狋犮１＜狋犮狏狋犮犖）·!

犮（犐，犛；狅犮）
犛狏 ＋

∑犮１（狏∈［#犮狊］#）·∑
犖犮

狌＝１
（１－（犐狌，犛狏，狅））·

ｌｎ（狋犮犈－狋犮狌＋１）狅犮狅犮Ｔ犐狌 （２０）
其中１（·）为指示函数，当满足条件时输出１，反之输
出０．犵犐狌，犵犛狏为犓×犇的矩阵，包含目标函数（１６）中
矩阵犐狌和犛狏上每个元素的偏导．

接着，采用批量随机梯度下降法（ＳＧＤ）对目标
函数进行求解，这里选取的批量大小为１２．通过投
影梯度方法［２７］（ＰＧ）对参数矩阵进行非负约束，于
是投影函数ψ（狓）表示将参数狓投影到非负空间，即

ψ（狓）＝
０，若狓＜０
狓，｛ 其他 ．

　　不难看出，矩阵犐，犛∈!

犓×犇犕＋ 表示所有用户狏对
应的犐狏合并和犛狏合并，犕为先前定义的用户总数．
如果不等式（２１）条件不满足，则以０＜β＜１速率对
每个用户狏的Δ犐狏和Δ犛狏进行一次更新，为βΔ犐狏和
βΔ犛狏，β∈（０，１）．

$

（［犈］
#＋１）－$

（［犈］
#

）
σ·犜狉（$

（［犈］
#

）Ｔ（［犈］
#＋１－［犈］#））（２１）

其中，［·］
#

为第
#

次迭代的参数集合，令犈＝｛犐，犛｝∈
!

犓×２犇犕＋ ，则
$

（犈）是目标函数（１６）简化表示．犜狉（·）表
示矩阵的迹，σ∈（０，１）．

最后，在随机梯度下降法中，学习率（Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｒａｔｅ）是影响优化的重要因素，为此本文选择Ａｄａｄｅｌｔａ
算法［２８］进行自适应地调整学习率．

算法１．　学习用户分布式表达的算法．
输入：给定０＜ρ，β＜１，常数σ和∈；对每个用户狏初始

化参数犐狏和犛狏；级联集合$

输出：矩阵犐狏和犛狏
１．初始化#

··＝０
２．ＲＥＰＥＡＴ
３．随机洗牌$

并进行分组；
４．　ＦＯＲ每一组ＤＯ
５．　　使用Ａｄａｄｅｌｔａ方法更新［Δ犐狏］#，［Δ犛狏］#

６．　　更新［犐狏］#＋１＝ψ（［犐狏］# ＋［Δ犐狏］#）；
７．　　更新［犛狏］#＋１＝ψ（［犛狏］#＋［Δ犛狏］#）；
８．　　ＷＨＩＬＥ不满足条件（２１）ＤＯ
９．　　　［Δ犐狏］# ＝β［Δ犐狏］#，［Δ犛狏］# ＝β［Δ犛狏］#；
１０．　　　更新［犐狏］#＋１＝ψ（［犐狏］#＋［Δ犐狏］#）
１１．　　　更新［犛狏］#＋１＝ψ（［犛狏］#＋［Δ犛狏］#）
１２．　　ＥＮＤＷＨＩＬＥ
１３．　　#

··＝#＋１；
１４．　ＥＮＤＦＯＲ
１５．ＵＮＴＩＬ参数收敛或达到最大迭代次数
算法时间复杂度分析：对于给定的信息级联犮

考虑到狋狌＜狋狏狋犈和狋狏＞狋犈的情况下，假设级联犮由
犖个节点组成，用户总数为犕，数据集$

分为犽组，
每组犫个级联，则单个级联犮通过Ａｄａｄｅｌｔａ方法更
新的时间为
１＋２＋…＋（犖－１）＋（犕－犖）＝犗犖２（）２，
则对应犫个级联通过Ａｄａｄｅｌｔａ方法更新时间为
犗（犫·犖２），同理对式子（２１）计算的时间为犗（犫·犖２）．
因此算法１的时间复杂度为

犗（犿·犫·犖２·#

），
其中犿为不满足条件（２１）操作的次数，#为迭代的
次数．

５　数据集描述
本文基于新浪微博开放的ＡＰＩ接口①，采用宽

度优先策略进行数据采集．首先选择部分用户作为
初始节点，抓取微博信息，然后以他们所关注的用
户，抓取相关内容，以滚雪球方式扩大采集范围．最
后我们收集了大约３．１５６亿条微博记录，包括原始
帖子，转发帖子和＠帖子的消息，原始帖子的时间跨
度为２０１３１１０１至２０１４０２２８．由于表情字符在
消息级联中通常作为情感指标，因此我们参考维基
百科②上的表情字符列表，并为其标注情感极性．之
后筛选出包含表情字符的高频率被转发的原帖记
录，从这些帖子中抓取用户间的转发关系和转发时
间作为实验数据集．同时，在不考虑中性情感帖子的
情况下，本文定义，如果一条帖子中包含的正面表情
字符个数大于负面表情字符个数，则为正面情感帖
子，相应的该帖子被转发过程形成的级联为正面情
感级联．反之为负面情感级联．
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通过对数据集统计，可以发现许多用户在转发
关系中出现的频率较低，例如只出现过一次的用户
数量为８８６０３９，这对模型的训练和预测产生了很大
的干扰．同时，为了使应用更广泛，本文在用户间转
发关系和被转发关系的情况未知下，仅保留了用户
被感染时的时间序列作为数据集．接着，对数据集进
行预处理，步骤如下：

（１）由于帖子发布及被转发的时效性，因此若
帖子转发过程中前后两次被转发的间隔超过一周，
则将其之后的帖子转发链去掉．

（２）定义用户狏的活跃度犃狏为数据集中用户狏
转发他人的次数犃·狏和用户狏被转发的次数犃狏·之
和，即犃狏＝犃·狏＋犃狏·．

（３）选取数据集中用户活跃度超过４０的用户
作为种子用户（４８５３人），对于每条帖子转发关系
链，按活跃用户所占的比例从大到小进行排序后删
除小比例的级联，最终得到一组级联．如表１（ａ）所
示，过滤后的数据集时间跨度从２０１３１０３１至
２０１４０３０３，其中共有６２１９个用户，所有级联的大
小总和为４４０２１．数据集中有３２５个正面情感级联
记录，４１２个负面级联记录，两种情感极性的级联数
正好保持均衡．表１（ｂ）展示了级联中用户活跃度的
中位数为５，众数为４，表明在数据集中可以较多地
观测到用户的行为，保证了模型学习的有效．

表１　数据的主要统计特征
（ａ）

时间跨度 用户总数级联总大小 情感
正面 负面

１０／３１／１３至０３／０３／１４６２１９ ４４０２１ ３２５ ４１２

（ｂ）
用户活跃度

中位数 众数
级联大小

中位数 众数
５ ４ ３７ １０

图２为级联的时间跨度分布，可以看出，时间跨
度为２ｄ的级联数目最多，有２５７条．而且数据集中
有９２．６％的级联生存周期在８ｄ之内．图３给出了
级联大小的累积分布情况，其中级联大小在１０～
１００之间分布的比较密集．图４展示了级联中包含
正负两种表情字符高使用频率的分布情况．

６　实　验
６１　实验设计

实验环境为Ｕｂｕｎｔｕ１２．０４．５ＬＴＳ，Ｊａｖａ（ＴＭ）

图２　级联时间跨度分布

图３　级联大小累积分布

图４　表情字符频率的分布

ＳＥＲｕｎｔｉｍｅＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ（ｂｕｉｌｄ１．７．０＿７５ｂ１３），
ＡＭＤＯｐｔｅｒｏｎ（ｔｍ）Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ６３２０，３２ＧＢ内存．将
基准方法与本文的方法应用在相同的数据集，实验
选取了以下对比模型：

（１）ＣＴＢｅｒｎｏｕｌｌｉ（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＴｉｍｅＢｅｒｎｏｕｌｌｉ）
和ＣＴＪａｃｃａｒｄ（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＴｉｍｅＪａｃｃａｒｄ）模型［２］．
两种模型都是连续时间模型，融合了时间衰减因素．
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为了公平对比，采用相同的衰减函数来表示用户狌感
染用户狏的传播概率犘狌狏，即犘狌狏＝犘０狌狏／（狋狏－狋狌＋１）．
假设被感染用户只能影响未被感染用户，并且被
感染用户只能被感染一次．此外，ＣＴＢｅｒｎｏｕｌｌｉ模
型初始传播概率犘０狌狏服从Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ分布，即犘０狌狏＝
%狌２狏／%狌，ＣＴＪａｃｃａｒｄ模型初始传播概率犘０狌狏服从
ＪａｃｃａｒｄＩｎｄｅｘ，即犘０狌狏＝%狌２狏／%狌｜狏．其中%狌２狏表示在
级联中用户狌感染用户狏次数，%狌｜狏表示级联中用
户狌或用户狏出现的次数，但要去掉用户狌和狏同
时出现的次数

%狌＆狏，即%狌｜狏＝%狌＋%狏－%狌＆狏．由于
数据集中仅观测到用户被感染的时间，因此用户被
感染的过程是一个时间序列过程，未被感染用户只
能由先前已感染用户进行激活．

（２）ＮｅｔＲａｔｅ［８］算法．该算法直接将参数定义在
用户对的边上，在给定的时间窗口内，通过生存分析
模型来学习用户间的传播速率．由于ＪａｃｃａｒｄＩｎｄｅｘ
被认为是一种良好的传播概率估计方法［２］．因此，我
们采用ＪａｃｃａｒｄＩｎｄｅｘ的结果作为ＮｅｔＲａｔｅ算法的
初始化参数．上述３种模型都是基于ｐａｉｒｗｉｓｅ方法
建模用户间的影响力．

（３）ＣＴＬＩＳ模型（ＣｏｎｔｉｎｕｅＬａｔｅｎｔＩｎｆｌｕｅｎｃｅ
ａｎｄＳｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ）．该模型忽略了用户的潜在影响
力和易感性分别在情感极性上的差异，通过定义两
个向量犐狌和犛狏分别度量用户狌的影响力和用户狏
的易感性，则用户狌到用户狏传播速率表示为φ狌狏＝
犐Ｔ狌·犛狏．文献［２０］定义了类似的参数，采用一种静态
方法刻画用户行为的过程．而本文使用的“ＣＴＬＩＳ”
是连续时间模型的升级版本．

（４）ＳｅｎｔＬＩＳ模型（ＳｅｎｔｉｍｅｎｔａｌＬａｔｅｎｔＩｎｆｌｕｅｎｃｅ
ａｎｄＳｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ）．本文考虑到不同情感观点的帖
子对用户在对应情感上的影响力表达和易感性表达
存在着差异性．也就是说，用户的情感传播由用户所
转发帖子的情感极性决定，并且设计了加入所有负
例情况下学习融合情感因素的用户分布式表达模型．

（５）ＳｅｎｔＬＩＳ（ｎｅｇｓａｍｐｌｅ）模型（ＳｅｎｔＬＩＳｗｉｔｈ
ＮｅｇａｔｉｖｅＳａｍｐｌｅ）．通过加入负采样算法对ＳｅｎｔＬＩＳ
模型进行学习．
６．２　实验任务及评价指标

为了评估本文提出模型的有效性，采用了以下
实验任务和相应的评价指标进行实验：

（１）ＰＣＤ（ＰｒｅｄｉｃｔｉｎｇＣａｓｃａｄｅＤｙｎａｍｉｃｓ）．预测
级联动态．主要针对不同情感帖子被转发所形成的
级联中，预测被感染用户和相应行为发生的时刻．然
而，为了使该任务简单且易于评估，我们仅在给定的

时刻狋狏，预测用户狏是否被感染，其中狋狏为训练级联
中用户真实转发帖子的时刻．因此，给定级联真实发
生时刻狋狏，可以通过函数犳（狋狏｜狋；（"·狏））计算出狋狏之
前未被感染用户在时刻狋狏被感染的概率．由于被感
染概率排名越靠前的用户越有可能被激活，因此采
用ＭＲＲ（ＭｅａｎＲｅｃｉｐｒｏｃａｌＲａｎｋ）平均倒数排名［２９］

评价指标来计算级联中每个真实时刻用户被感染的
概率排名，其式子如下：

ＭＲＲ＝１
狘犖狘∑

狘犖狘

狏＝１

１
狉犪狀犽狋狏

，
其中：狉犪狀犽狋狏为级联中真实发生在第狋狏时刻条件下，
真实被感染用户计算出来的被感染概率在整个未被
感染用户集合的排名；犖为对应的级联大小．ＭＲＲ
越大，对应的评价效果越好．

此外，该任务可以视为一组二元分类问题，在级联
中用户真实被感染的情况下，采用已被感染用户作为
正例，到时刻狋犈后未感染用户作为负例．那么正例狏
在给定的真实时刻狋狏被感染概率为犳（狋狏｜狋；（"·狏）），
负例狏犾的激活概率为犳（狋犖＋ε｜狋；（"·犾）），其中ε是
一个非常小的常量．因此，对所有用户感染的概率进行
从大到小排序后，在给定的阈值下，可以通过ＡＵＣ［３０］
指标（ＲＯＣ曲线下的面积）来评价，即由ＲＯＣ横坐
标ＦＰＲ（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ）和纵坐标ＴＰＲ（Ｔｒｕｅ
ＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ）所围成的面积，计算公式如下：

ＦＰＲ＝负例不正确分类个数负例总个数 ，

ＴＰＲ＝正例正确分类个数正例总个数 ．
　　该面积范围一般在（０．５，１）之间．其物理意义为
任取一对正例和负例，正例得分大于负例得分的概
率．ＡＵＣ越大，表明正例被激活的概率就越大，对应
的评价效果也越好．

（２）ＷＢＲ（ＷｈｏｗｉｌｌＢｅＲｅｔｗｅｅｔｅｄ）．谁将会被
转发．如果微博用户被感染，则该用户所发生的行为
就是对周围朋友发表的帖子进行转发，评论和点赞
等．因此，对于“谁将会被转发”进行预测是一种定量
地评估用户间影响力的方法．在线社交网络中，高影
响力的用户所发表的情感帖子有更大的概率被转
发．令（狏，狋狏）表示用户狏在狋狏时刻发生行为，用户狏
所转发的感染用户为

ａｒｇｍａｘ狌：狋狌＜狋狏
犳（狋狏狘狋狌；（"狌狏））．

　　从而我们把预测任务看作影响力排名的问题，
具有较高排名的用户更有可能被转发．本文采用排
名第一的平均精度（Ａｃｃ）［２０］和ＭＲＲ作为评估预测
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的指标，ＭＲＲ和Ａｃｃ越大表示有更好的预测效果．
（３）ＣＳＰ（ＣａｓｃａｄｅＳｉｚｅＰｒｅｄｉｃｔｉｎｇ）．级联大小预

测是评价社交网络中用户影响力的一个重要部分，
对于信息传播和病毒式营销具有指导意义．为了提高
预测的有效性，本文选取了每条真实级联中前犘个
感染用户为已知级联的长度，对剩余的时间段狋犖－狋犘
进行均匀等分犚个Δ狋时间段后，分别预测每个时刻
被感染的用户数量．假设已被感染的用户集为&

（狌），
给定时刻狋狌感染用户狌∈&

（狌）和时刻狋狏未被感染用
户，当狋狏＝狋犘＋１，则在狋狌到狋狏时间段内，用户狌对用户
狏感染的概率为

犘（狋狏狘狋狌，（"狌狏））＝犉（狋狏狘狋狌，（"狌狏））．
　　当狋犘＋１＜狋狏狋犖，则在狋狌到狋狏时间段内，用户狌
对用户狏感染的概率为
犘（狋狏｜狋狌，（"狌狏））＝
　犉（狋狏｜狋狌，（"狌狏））－犉（狋狏－Δ狋｜狋狌，（"狌狏））１－犉（狋狏－Δ狋｜狋狌，（"狌狏）） ．

　　接着，我们每次取Ｔｏｐ犽的用户间感染概率犘（狋狏｜
狋狌，（"狌狏））进行抽样来确定用户狏是否被感染．实验
采用平均绝对百分误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＰｅｒｃｅｎｔａｇｅ
Ｅｒｒｏｒ（ＭＡＰＥ））对预测精度进行检验，其式子如下：

ＭＡＰＥ＝１犆∑
犆

犮＝１

犕犮－犉犮
犕犮

，
其中：犕犮为级联犮大小的真实值；犉犮为级联犮大小的

预测值；犆为测试级联的总数．ＭＡＰＥ的值越小，表
示预测结果越好．
６．３　实验结果分析

对数据进行预处理后，我们将整个数据集在不
考虑区分用户情况下均匀分成１０组，在每个任务下
进行十倍交叉验证，并记录相应评价指标的平均值
和标准偏差．同时，考虑到实验环境与机器的性能和
评价任务计算的有效性，本文设置用户分布式表达
在情感极性上的维度犇＝８，对于矩阵犐狏和犛狏参数
的初始化，每一维度上的元素通过函数犳（狓）＝槡狓，
狓～犝（０，０．１）采样［２０］得到．
６．３．１　评价结果分析

（１）ＰＣＤ．将本文方法得到的１０组评价指标平均
值和标准差（ＳＤ）与基准方法进行对比，结果如表２所
示．从实验结果得知：本文提出的模型“ＳｅｎｔＬＩＳ”和
“ＳｅｎｔＬＩＳ（ｎｅｇｓａｍｐｌｅ）”在ＭＲＲ指标上分别达到
０．０２１６和０．０２６５，以狆ｖａｌｕｅ＜０．０１显著性优势压
倒其他模型，说明加入负采样在平衡正负例数量上
起到了效果．此外，在ｐａｉｒｗｉｓｅ模型中，ＮｅｔＲａｔｅ通
过调整ＪａｃｃａｒｄＩｎｄｅｘ学习出来的参数ＭＲＲ有了较
大的提升，并且“ＣＴＪａｃｃａｒｄ”比“ＣＴＢｅｒｎｏｕｌｌｉ”效果
好，与文献［２］所述在传播概率估计上ＪａｃｃａｒｄＩｎｄｅｘ
模型优于Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ模型说法一致．

表２　１０倍交叉验证下犘犆犇任务的平均犕犚犚狊和犃犝犆狊
ＣＴＢｅｒｎｏｕｌｌｉ ＣＴＪａｃｃａｒｄ ＮｅｔＲａｔｅ（Ｊａｃｃａｒｄ） ＣＴＬＩＳ ＳｅｎｔＬＩＳ ＳｅｎｔＬＩＳ（ｎｅｇｓａｍｐｌｅ）

ＭＲＲ ０．００６２±０．００２９ ０．００６４±０．００３６ ０．００７１±０．００３８ ０．０１９６±０．００３９ ００２１６±０．００３３ ００２６５±０．００４４
ＡＵＣ ０．８７３９±０．０６５８ ０．８６２１±０．０８０２ ０．８７１８±０．０７３０ ０．８７９３±０．０２０７ ０８９９２±０．０１５２ ０８９８３±０．０１５６

　　在二分类测试上，“ＳｅｎｔＬＩＳ”和“ＳｅｎｔＬＩＳ（ｎｅｇ
ｓａｍｐｌｅ）”的ＡＵＣ指标优于其他模型，分别为０．８９９２
和０．８９８３，前者结果较好．此外，机器学习模型ＮｅｔＲａｔｅ
的ＡＵＣ在３个ｐａｉｒｗｉｓｅ模型中是最好的．图５显示
１０倍交叉验证中的一组ＲＯＣ曲线，进一步验证了本
文提出的模型“ＳｅｎｔＬＩＳ”，“ＳｅｎｔＬＩＳ（ｎｅｇｓａｍｐｌｅ）”
以及“ＣＴＬＩＳ”在ＡＵＣ上有更好的表现．综上分析，
在预测级联动态的排名和二分类问题上，本文提出
的学习用户分布式表达模型比ｐａｉｒｗｉｓｅ模型在缓
解过拟合问题以及降低模型的复杂性上具有更大的
优势．

（２）ＷＢＲ．这里仍采用１０倍交叉验证方法来计
算排名为１的Ａｃｃ和ＭＲＲ指标的平均值与标准差
（ＳＤ）．表３给出了实验结果，可以得出，“ＣＴＬＩＳ”、
“ＳｅｎｔＬＩＳ”和“ＳｅｎｔＬＩＳ（ｎｅｇｓａｍｐｌｅ）”结果优于
ｐａｉｒｗｉｓｅ模型，这是由于ｐａｉｒｗｉｓｅ模型对于未能观

图５　ＰＣＤ评价任务的ＲＯＣ曲线
测到的传播用户对会导致参数学习的过拟合问题．
与ＮｅｔＲａｔｅ相比，３种ＬＩＳ模型在预测“谁将会被转
发”的排名为１的Ａｃｃ指标上分别提升了３７．２％，
２７．８％和３２．４％，而在ＭＲＲ指标上分别提升了
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表３　１０倍交叉验证下犠犅犚任务的平均犃犮犮犪狀犱犕犚犚狊
ＣＴＢｅｒｎｏｕｌｌｉ ＣＴＪａｃｃａｒｄ ＮｅｔＲａｔｅ（Ｊａｃｃａｒｄ） ＣＴＬＩＳ ＳｅｎｔＬＩＳ ＳｅｎｔＬＩＳ（ｎｅｇｓａｍｐｌｅ）

Ａｃｃ ０．１２２１±０．０３６５ ０．３０００±０．０９６４ ０．３００５±０．０９６１ ０４１２３±０．０８７４ ０．３８４０±０．１２５５ ０３９８０±０．１３９２
ＭＲＲ ０．２５９２±０．０７０３ ０．４３４９±０．１２７５ ０．４３５４±０．１２７３ ０．４６９６±０．０８７６ ０４８２２±０．１２６９ ０４９２０±０．１３４８

７．９％，１０．７％和１３．０％．此外，“ＣＴＪａｃｃａｒｄ”在两个
评价指标中结果都高于“ＣＴＢｅｒｎｏｕｌｌｉ”，而且
“ＮｅｔＲａｔｅ（ＪａｃｃａｒｄＩｎｄｅｘ）”是ｐａｉｒｗｉｓｅ模型中最好
的结果．综上分析，通过负采样方案，“ＳｅｎｔＬＩＳ（ｎｅｇ
ｓａｍｐｌｅ）”一方面可以平衡正例和负例的数目，另一
方面使得目标函数向更好的梯度方向优化．而且，相
比于“ＳｅｎｔＬＩＳ”模型，它在Ａｃｃ和ＭＲＲ上表现出
更好的结果也证明负采样方法的优势．

（３）ＣＳＰ．首先对参数进行设置，这里取级联中
初始已被感染的用户数为１０，犚＝１０，Ｔｏｐ犽＝５进

行概率抽样．通过１０倍交叉验证方法对每组测试集
进行１００轮抽样来计算ＭＡＰＥ指标，如表４所示，
结果表明“ＣＴＬＩＳ”、“ＳｅｎｔＬＩＳ”和“ＳｅｎｔＬＩＳ（ｎｅｇ
ｓａｍｐｌｅ）”在ＭＡＰＥ指标上明显优于ｐａｉｒｗｉｓｅ模型
的３种方法，分别为０．６２５９，０．６２５９和０．６３６２．而
且，前两者比负采样算法结果会好点，可能是概率抽
样随机性所导致的．此外与ｐａｉｒｗｉｓｅ模型中“ＣＴ
Ｊａｃｃａｒｄ”对比，ＭＡＰＥ指标至少下降了１０．４６％．因
此，该方法通过用户的分布式表达在级联大小的预
测上表现出更好的效果．

表４　１０倍交叉验证下犆犛犘任务的平均犕犃犘犈
ＣＴＢｅｒｎｏｕｌｌｉ ＣＴＪａｃｃａｒｄ ＮｅｔＲａｔｅ（Ｊａｃｃａｒｄ） ＣＴＬＩＳ ＳｅｎｔＬＩＳ ＳｅｎｔＬＩＳ（ｎｅｇｓａｍｐｌｅ）

ＭＡＰＥ０．７１９９±０．０２７００．７１０５±０．０３３３ ０．７１０９±０．０３５０ ０６２５９±０．０８８３ ０６２５９±０．１４５８ ０６３６２±０．２２５２

６．３．２　传播速率分析
为了说明本文提出的“ＳｅｎｔＬＩＳ（ｎｅｇｓａｍｐｌｅ）”

模型和ＮｅｔＲａｔｅ算法学习出的传播速率的差异．首
先，针对用户情感影响力矩阵犐狌和易感性矩阵犛狏，
利用式（７）计算犐狌和犛狏矩阵中对应每一行上影响力
向量和易感性向量的

!

积，表示不同情感极性上的
用户狌到用户狏的传播速率．然后取两种模型在对
应情感上的传播速率构成一个坐标点，其中横坐标
为本文提出的模型，纵坐标为ＮｅｔＲａｔｅ算法，并统计
落入到每个单元格中坐标点的数量．如图６所示，根
据颜色棒可以看出单元格中落入该区域坐标数量的
多少．图６（ａ）和（ｂ）表示本文模型和ＮｅｔＲａｔｅ算法
下两种情感极性的热度图．可以看出，在正面情感或
负面情感上都有一条深颜色的长网格落在犡轴
０．１５至０．４区间上，说明通过ＮｅｔＲａｔｅ算法学习出
很多过拟合的传播速率，这些值通常为零或很小的
常数，而通过本文提出的用户分布式表达学习出来
的传播速率可以较为明显地将其区分开来．另外，在
与犡轴平行的深色调单元格中，ＮｅｔＲａｔｅ算法学习
出的高传播速率在本文的模型下也有明显的区分．
此外，图６（ｃ）和（ｄ）的Ｊａｃｃａｒｄ模型与图６（ｅ）和（ｆ）
的Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ模型也得出相同结论．由此表明，本文
模型更加能够区分影响力和易感性使得在评价结果
中表现得更好．
６．３．３　用户情感影响力和易感性分析

除了评价模型的比较外，本文对用户狏在不同

情感上的低维参数矩阵犐狏和犛狏也进行了分析．矩阵
犐狏和犛狏中每一行分别表示用户狏在相应的情感极性
上的影响力和易感性表达，分别记为“正面影响力”、
“负面影响力”、“正面易感性”和“负面易感性”，并通
过计算这些行向量的Ｌ１范数来衡量用户在不同情
感上的影响力和易感性大小．然后使用这些Ｌ１范
数的值来表示用户的坐标点，统计落入到每个单元
格的数量．图７（ａ）和图７（ｂ）分别为在正面情感与负
面情感下用户影响力与易感性的三维等高线地图．
可以看出，两张地图中都出现两个峰值，其中一个峰
值出现在“正面易感性”和“负面易感性”的Ｌ１范数
为零的坐标轴上，这些用户往往具有较大的影响力
而不易受到别人的感染［１１］，记为在正面或负面情感
上的“原始影响力”（ＯｒｉｇｉｎａｌＩｎｆｌｕｅｎｔｉａｌｓ）．另外一
个峰值出现在等高线地图的右上方，可以看出这些
用户自身拥有较高影响力的同时也很活跃地去转发
别人的消息，记为在正面或负面情感上的“二次影响
力”（ＳｅｃｏｎｄａｒｙＩｎｆｌｕｅｎｔｉａｌｓ）．换句话说，拥有“二次
影响力”的用户可能通过转发有吸引力的消息来提
高自身的关注度和影响力．而“原始影响力”的用户
更倾向于发表有吸引力的原创帖子．因此，“原始影
响力”在社交网络中一般为大Ｖ用户，而“二次影响
力”一般为让他人获取消息的广告商或倾向转发
热门微博的用户．更进一步，我们分析了用户的影响
力和易感性在不同情感上的分布情况．图７（ｃ）和
图７（ｄ）以二维视图展示了等高线地图的一个主峰．
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图６　传播速率的分析

由图７（ｃ）可以获知，在正面情感上拥有高影响力的
用户往往在负面情感上拥有较低的影响力，则该类用
户比较倾向于发布正面帖子吸引更多粉丝．反之亦
然．同时可以看出还有一部分比例的用户在两种情感
极性上的影响力几乎相当．由图７（ｄ）在用户易感性
上可以得出相同的结论，即一些用户对正面情感更敏
感些，而其他用户对负面情感更敏感些．因此，用户在
不同的情感极性上可能会表现出一些不同的行为．

６．３．４　用户活跃度与用户分布式表达的关系分析
在线社交网络中用户的活跃度往往也是影响用

户间观点传播的一个重要因素．为此，本文将活跃度
分为转发用户活跃度与被转发用户活跃度并对其进
行分析．一般而言，转发用户活跃度表示用户转发他
人消息的活跃程度，与用户的易感性相关．而被转发
用户活跃度表示影响他人的活跃程度，与用户的影
响力相关．因此，本文采用Ｌ１范数衡量用户在不同
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图７　情感影响力Ｌ１范数和情感易感性Ｌ１范数分析

情感上的影响力和易感性大小，分析与用户活跃度
之间的关系．结果如图８所示的误差图，图中的曲线
表示相同用户活跃度下用户分布表达Ｌ１范数的平
均值，误差线为偏离平均值的程度，即标准偏差．在
图８（ａ）和（ｂ）中，转发用户的易感性分别在正负情
感上随着用户活跃度增大总体呈现上升趋势，尤其
在正面情感上更为显著．同理，图８（ｃ）和（ｄ）展示了
被转发用户活跃度与正负情感之间的关系，可以看
出，两者之间也呈现出正相关的趋势．由此表明影响
力大的用户被他人转发的可能性越大，易感性大的
用户转发他人的可能性越大．

７　结束语
本文提出了一种融合情感因素的用户分布式表

达模型学习用户间的影响力．首先，定义两个低维参

数矩阵分别表示在不同情感极性上观点传播者的影
响力和观点接受者的易感性，该方法不仅降低了模
型参数的复杂度，而且缓解了参数学习过拟合的问
题．其次，设计了一种负采样算法对引入生存分析模
型的级联最大化似然进行求解，该算法有效地克服
了模型中正负例严重不平衡的现象，并且使模型适
用于更大规模的级联数据集．最后，与基准方法对
比，本文模型在“级联的动态”、“谁将会被转发”、“级
联大小预测”等任务上表现出较好的性能．

此外，本文对用户情感影响力和易感性进行分
析，挖掘出“原始影响力”和“二次影响力”两类重要
用户．前者通过发布高质量的原创消息影响他人，后
者通过转发热门或有趣的消息引起他人转发．同时，
发现用户在不同的情感消息上可能表现出不同行
为．通过分析用户活跃度与用户分布式表达之间的
关系，我们也发现活跃度高的转发用户可能有高易
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图８　用户活跃度与用户潜在属性Ｌ１范数关系

感性，活跃度高的被转发用户可能有高影响力．在接
下来的工作中，我们将继续对用户的影响力和易感
性的潜在信息进行挖掘并应用于用户间的影响力
分析．

参考文献

［１］ＢａｒａｂｓｉＡＬ，ＡｌｂｅｒｔＲ．Ｅｍｅｒｇｅｎｃｅｏｆｓｃａｌｉｎｇｉｎｒａｎｄｏｍ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，１９９９，２８６（５４３９）：５０９５１２

［２］ＧｏｙａｌＡ，ＢｏｎｃｈｉＦ，ＬａｋｓｈｍａｎａｎＬＶＳ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３ｒｄＡＣＭ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＷｅｂＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１０：２４１２５０

［３］ＧｉｏｎｉｓＡ，ＴｅｒｚｉＥ，ＴｓａｐａｒａｓＰ．Ｏｐｉｎｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈＳＩＡＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１３：３８７３９５

［４］ＫｅｍｐｅＤ，ＫｌｅｉｎｂｅｒｇＪ，Ｔａｒｄｏｓ?．Ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｓｐｒｅａｄｏｆ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｔｈｒｏｕｇｈａｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ９ｔｈ
ＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２００３：１３７
１４６

［５］ＢｉｎｄｅｌＤ，ＫｌｅｉｎｂｅｒｇＪ，ＯｒｅｎＳ．Ｈｏｗｂａｄｉｓｆｏｒｍｉｎｇｙｏｕｒ
ｏｗｎｏｐｉｎｉｏｎ？ＧａｍｅｓａｎｄＥｃｏｎｏｍｉｃＢｅｈａｖｉｏｒ，２０１５，９２：２４８
２６５

［６］ＬｅｓｋｏｖｅｃＪ，ＡｄａｍｉｃＬＡ，ＨｕｂｅｒｍａｎＢＡ．Ｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｓｏｆ
ｖｉｒａｌｍａｒｋｅｔｉｎｇ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎｔｈｅＷｅｂ，２００７，
１（１）：５

［７］ＧｏｍｅｚＲｏｄｒｉｇｕｅｚＭ，ＬｅｓｋｏｖｅｃＪ，ＫｒａｕｓｅＡ．Ｉｎｆｅｒｒｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｏｆｄｉｆｆｕｓｉｏｎａｎｄｉｎｆｌｕｅｎｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈ
ＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１０：１０１９
１０２８

［８］ＲｏｄｒｉｇｕｅｚＭＧ，ＢａｌｄｕｚｚｉＤ，ＳｃｈｌｋｏｐｆＢ．Ｕｎｃｏｖｅｒｉｎｇｔｈｅ
ｔｅｍｐｏｒａｌｄｙｎａｍｉｃｓｏｆｄｉｆｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｂｅｌｌｅｖｕｅ，
ＵＳＡ，２０１１：５６１５６８

［９］ＧｏｍｅｚＲｏｄｒｉｇｕｅｚＭ，ＬｅｓｋｏｖｅｃＪ，ＳｃｈｌｋｏｐｆＢ．Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ａｎｄｄｙｎａｍｉｃｓｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐａｔｈｗａｙｓｉｎｏｎｌｉｎｅｍｅｄｉａ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｒｏｍｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１３：２３３２

［１０］ＳａｉｔｏＫ，ＮａｋａｎｏＲ，ＫｉｍｕｒａＭ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｆｏｒｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃａｓｃａｄｅｍｏｄｅｌ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ

７６９４期 廖祥文等：基于用户行为的情感影响力和易感性学习



ＢａｓｅｄａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．
Ｚａｇｒｅｂ，Ｃｒｏａｔｉａ，２００８：６７７５

［１１］ＡｒａｌＳ，ＷａｌｋｅｒＤ．Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌａｎｄｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ
ｍｅｍｂｅｒｓｏｆｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１２，３３７（６０９２）：
３３７３４１

［１２］ＧｏｍｅｚＲｏｄｒｉｇｕｅｚＭ，ＬｅｓｋｏｖｅｃＪ，ＳｃｈｌｋｏｐｆＢ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｗｉｔｈｓｕｒｖｉｖａｌｔｈｅｏｒｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ３０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．
Ａｔｌａｎｔａ，ＵＳＡ，２０１３：６６６６７４

［１３］ＣｒａｎｅＲ，ＳｏｒｎｅｔｔｅＤ．Ｒｏｂｕｓｔｄｙｎａｍｉｃｃｌａｓｓｅｓｒｅｖｅａｌｅｄｂｙ
ｍｅａｓｕｒｉｎｇｔｈｅｒｅｓｐｏｎｓｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆａｓｏｃｉａｌｓｙｓｔｅｍ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００８，１０５（４１）：１５６４９
１５６５３

［１４］ＡｒｔｚｉＹ，ＰａｎｔｅｌＰ，ＧａｍｏｎＭ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｒｅｓｐｏｎｓｅｓｔｏ
ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｐｏｓｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１２Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅ
ＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．ＪｅｊｕＩｓｌａｎｄ，Ｋｏｒｅａ，２０１２：６０２６０６

［１５］ＴａｎｇＪ，ＳｕｎＪ，ＷａｎｇＣ，ｅｔａｌ．Ｓｏｃｉａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｉｎ
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ．Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２００９：８０７８１６

［１６］ＬｉｕＬ，ＴａｎｇＪ，ＨａｎＪ，ｅｔａｌ．Ｍｉｎｉｎｇｔｏｐｉｃｌｅｖｅｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｉｎ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈＡＣＭ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．
Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ，２０１０：１９９２０８

［１７］ＣａｏＪｉｕＸｉｎ，ＤｏｎｇＤａｎ，ＸｕＳｈｕｎ，ｅｔａｌ．Ａ犽Ｃｏｒｅｂａｓｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．
ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１５，３８（２）：２３８２４８（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（曹玖新，董丹，徐顺等．一种基于犽核的社会网络影响最大
化算法．计算机学报，２０１５，３８（２）：２３８２４８）

［１８］ＣｌａｕｓｅｔＡ，ＳｈａｌｉｚｉＣＲ，ＮｅｗｍａｎＭＥＪ．Ｐｏｗｅｒｌａｗｄｉｓｔｒｉｂｕ
ｔｉｏｎｓｉｎｅｍｐｉｒｉｃａｌｄａｔａ．ＳＩＡＭＲｅｖｉｅｗ，２００９，５１（４）：６６１
７０３

［１９］ＭａｔｓｕｂａｒａＹ，ＳａｋｕｒａｉＹ，ＰｒａｋａｓｈＢＡ，ｅｔａｌ．Ｒｉｓｅａｎｄｆａｌｌ
ｐａｔｔｅｒｎｓｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎ：Ｍｏｄｅｌａｎｄｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１８ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，

２０１２：６１４
［２０］ＷａｎｇＹ，ＳｈｅｎＨＷ，ＬｉｕＳ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｅｒｓｐｅｃｉｆｉｃ

ｌａｔｅｎｔｉｎｆｌｕｅｎｃｅａｎｄｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｆｒｏｍｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃａｓｃａｄｅｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１５

［２１］ＫｒａｍｅｒＡＤＩ，ＧｕｉｌｌｏｒｙＪＥ，ＨａｎｃｏｃｋＪＴ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｅｖｉｄｅｎｃｅｏｆｍａｓｓｉｖｅｓｃａｌｅｅｍｏｔｉｏｎａｌｃｏｎｔａｇｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，
２０１４，１１１（２４）：８７８８８７９０

［２２］ＺａｆａｒａｎｉＲ，ＣｏｌｅＷＤ，ＬｉｕＨ．Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｉｎ
ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ａｃａｓｅｓｔｕｄｙｉｎｌｉｖｅｊｏｕｒｎａｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＳｏｃｉａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．ＢｅｒｌｉｎＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１０：４１３４２０

［２３］ＢａｅＹ，ＬｅｅＨ．ＳｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｏｆＴｗｉｔｔｅｒａｕｄｉｅｎｃｅｓ：
Ｍｅａｓｕｒｉｎｇｔｈｅｐｏｓｉｔｉｖｅｏｒｎｅｇａｔｉｖｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｐｏｐｕｌａｒｔｗｉｔｔｅｒｅｒｓ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１２，６３（１２）：２５２１２５３５

［２４］ＧｕｉｌｌｅＡ，ＨａｃｉｄＨ，ＦａｖｒｅＣ，ｅｔａｌ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎｉｎ
ｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ａｓｕｒｖｅｙ．ＡＣＭＳＩＧＭＯＤＲｅｃｏｒｄ，
２０１３，４２（２）：１７２８

［２５］ＧｏｙａｌＡ，ＢｏｎｃｈｉＦ，ＬａｋｓｈｍａｎａｎＬＶＳ．Ａｄａｔａｂａｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈｔｏｓｏｃｉａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１１，５（１）：７３８４

［２６］ＭｉｋｏｌｏｖＴ，ＳｕｔｓｋｅｖｅｒＩ，ＣｈｅｎＫ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆｗｏｒｄｓａｎｄｐｈｒａｓｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｉｔｙ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ．ＬａｋｅＴａｈｏｅ，ＵＳＡ，２０１３：３１１１３１１９

［２７］ＬｉｎＣＪ．Ｐｒｏｊｅｃｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘ
ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００７，１９（１０）：２７５６
２７７９

［２８］ＺｅｉｌｅｒＭＤ．ＡＤＡＤＥＬＴＡ：Ａｎａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｍｅｔｈｏｄ．
ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１２１２．５７０１，２０１２

［２９］ＶｏｏｒｈｅｅｓＥＭ．ＴｈｅＴＲＥＣ８ｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇｔｒａｃｋ
ｒｅｐｏｒｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＴｅｘｔＲＥｔｒｉｅｖａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．
Ｇａｉｔｈｅｒｓｂｕｒｇ，ＵＳＡ，１９９９，９９：７７８２

［３０］ＦａｗｃｅｔｔＴ．Ａｎｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏｒｏｃａｎａｌｙｓｉｓ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｌｅｔｔｅｒｓ，２００６，２７（８）：８６１８７４

犔犐犃犗犡犻犪狀犵犠犲狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８０，
Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｏｐｉｎｉｏｎｍｉｎｉｎｇａｎｄ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ．

犣犎犈犖犌犎狅狌犇狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９９０，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｏｐｉｎｉｏｎｍｉｎｉｎｇａｎｄｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ．

犔犐犝犛犺犲狀犵犎狌犪，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，

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

Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓ，
ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｓｓｅｍｉｎａｔｉｏｎ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ．

犆犎犈犖犌犡狌犲犙犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７１，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｍｉｎｉｎｇ，
ｎｅｔｗｏｒｋｓｃｉｅｎｃｅ，ｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｃｕｒｉｔｙ，ｗｅｂ
ｓｅａｒｃｈａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犆犎犈犖犌狌狅犔狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６５，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

８６９ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年



犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｐｒｏｖｉｄｅｓｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｉｅｓｆｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｓｈａｒｉｎｇａｎｄｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｆｒｏｍｐｅｅｒｔｏｐｅｅｒ，ｒｅｓｕｌｔｉｎｇｉｎ
ｔｅｍｐｏｒａｌｓｅｑｕｅｎｃｅｓｏｆｈａｐｐｅｎｉｎｇｔｉｍｅｓｗｈｅｎｕｓｅｒｓｄｉｓｓｅｍｉｎａｔｅ
ｍｅｓｓａｇｅｓ．Ａｎｄｔｈｅｔｅｍｐｏｒａｌｓｅｑｕｅｎｃｅｓｆｏｒｍｓｃａｓｃａｄｅｓ
ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｄｉｆｆｕｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇｉｎｔｅｒｐｅｒｓｏｎａｌ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ．Ｉｎｔｕｒｎ，ｉｎｔｅｒｐｅｒｓｏｎａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓｃａｎｂｅｍｏｄｅｌｅｄ
ａｎｄａｎａｌｙｚｅｄｆｒｏｍｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｔｅｍｐｏｒａｌｓｅｑｕｅｎｃｅｓｏｆ
ｃａｓｃａｄｅｓｉｎｈｉｓｔｏｒｙ．Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓａｓｕｓｅｒｐｒｏｆｉｌｉｎｇ
ｉｓｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｔｏｉｎｆｌｕｅｎｃｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ｓｏｃｉａｌｒｅｃｏｍｍｅｎ
ｄａｔｉｏｎａｎｄｖｉｒａｌｍａｒｋｅｔｉｎｇ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｐａｒｔｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎｏｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ．
Ｕｓｅｒｓｃａｎｎｏｔｏｎｌｙｅｘｐｒｅｓｓｔｈｅｉｒｓｅｎｔｉｍｅｎｔｓｂｙｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ
ｐｏｓｔｓ，ｂｕｔａｌｓｏｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｅｗｉｔｈｅａｃｈｏｔｈｅｒｉｎｔｈｅｃｏｍｍｕｎｉｔｙ．
Ｔｈｕｓ，ｓｅｎｔｉｍｅｎｔｉｓａｌｓｏａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｆａｃｔｏｒｔｏｄｅｐｉｃｔｕｓｅｒ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ．

Ｉｎｔｅｒｐｅｒｓｏｎａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｉｓｕｓｕａｌｌｙｄｅｆｉｎｅｄａｓｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｕｓｅｒｓ．Ｍｏｓｔｅｘｉｓｔｉｎｇｗｏｒｋｓｉｎｔｕｉｔｉｖｅｌｙ

ｍｏｄｅｌｔｈｅｉｎｔｅｒｐｅｒｓｏｎａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｉｎａｐａｉｒｗｉｓｅｍａｎｎｅｒｗｉｔｈ
狀２ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓｔｏｌｅａｒｎ，ａｓｓｕｍｉｎｇｔｈａｔｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｉｒｓｏｆｕｓｅｒｓｉｓｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｏｆ
ｅａｃｈｏｔｈｅｒ，ｅｖｅｎｉｆｔｈｅｒｅｅｘｉｓｔｓｏｎｅｃｏｍｍｏｎｕｓｅｒａｍｏｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｉｒｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓｒｅｑｕｉｒｅｔｏｏｍａｎｙ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｍａｙｓｕｆｆｅｒｆｒｏｍｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，
ｔｈｅｒｅａｒｅｓｅｌｄｏｍｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎｐａｉｒｓｏｆｕｓｅｒｓ．Ｔｈｕｓｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓｔｏｍｏｄｅｌ
ｔｈｅｉｎｔｅｒｐｅｒｓｏｎａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｗｉｔｈｔｗｏｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｕｓｅｒ
ｓｐｅｃｉｆｉｃｍａｔｒｉｃｅｓ，ｃａｐｔｕｒｉｎｇｔｈｅｉｒｉｎｆｌｕｅｎｃｅａｎｄｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ
ｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｌｐｏｌａｒｉｔｉｅｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
Ｒ＆ＤＰｒｏｇｒａｍ（Ｎｏｓ．２０１３ＣＢ３２９６０６ａｎｄ２０１３ＣＢ３２９６０２），
ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏｓ．６１３００１０５
ａｎｄ６１５７２４６７），ｔｈｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＮｅｔｗｏｒｋＤａｔａＳｃｉｅｎｃｅ＆
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＣｈｉｎｅｓｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ
（Ｎｏ．ＣＡＳＮＤＳＴ２０１４０Ｘ）．

９６９４期 廖祥文等：基于用户行为的情感影响力和易感性学习


