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面向社会化媒体用户评论行为的属性推断
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１）（山东大学计算机科学与技术学院数字媒体教育部工程研究中心　济南　２５０１００）
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摘　要　针对用户网络行为进行属性推断，在个性化推荐、市场营销和提升平台服务质量等方面具有重要应用价

值．现有工作主要针对浏览行为、社交行为等可追踪用户身份的网络行为进行属性推断，而评论性网站用户多为匿

名身份，其网络评论行为数据具有碎片化、信息价值含量低和不平衡的特点，且用户群体的属性分布严重不均衡，

这些问题给用户属性推断带来挑战．文中引入客体信息、环境信息和语义知识库，辅助用户特征建模，增加了用户

评论行为的语义内涵，缓解了用户行为数据量不平衡性和稀疏性问题；基于信息增益度量特征，提出了面向概率性

特征选择的两种代表性算法的改进策略：概率包裹式特征选择和启发式概率特征搜索，在解决特征空间高维问题，

提高效率的同时，降低了数据噪音影响；提出了面向小比例类型数据的差异性特征选择和迭代式增强学习算法，集

成多个特征相关的分类器，既保留了重要特征信息，也给低价值特征提供了小概率选择机会．分别使用真实的中文

和英文数据集验证该文方法，包括不同的行为建模方式和特征筛选方法，以及不同参数和用户属性分布不平衡问

题对属性推断的影响，并和其他方法进行了对比，实验结果表明该文方法更为有效．

关键词　社会化媒体；属性推断；语义分析；用户行为；概率特征选择；社交网络
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ｔｈｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｎｄｅｒｉｍｂａｌａｎｃｅｄｕｓｅｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ

ａｌｓｏｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒｍｅｔｈｏｄｓｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｔｈｅｒｅｌａｔｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ；ａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅ；ｓｅｍａｎｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓ；ｕｓｅｒｂｅｈａｖｉｏｒ；ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ

ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ；ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

１　引　言

社会化媒体平台是指为用户提供诸如评论、投

票、反馈、分享等功能的在线媒体，像凤凰网等新闻

网站、亚马逊和淘宝等电商网站、豆瓣等电影评论网

站．用户网络评论是社会舆论的一种表现形式，具有

公开性和可用性特点，群体意见为其他用户在决定

购买产品或使用服务时提供了参考，形成一种动态

的群体协同环境．同时，网络服务提供者也希望通过

这些信息理解用户行为，分析用户属性分布和偏好，

为其产品设计、管理决策和营销活动提供参考，为第

三方机构、其他商家或者政府的服务水平提升、公众

舆论细粒度评估提供帮助，也为侦查网络犯罪、锁定

目标人群提供辅助分析．这些工作近期也引起了国

际学术界的关注，在ＡＡＡＩ、ＩＣＤＥ等人工智能和数

据挖掘方面的重要国际会议和学术期刊上均有工作

讨论用户行为和属性推断［１５］．因此，基于社会化媒体

用户评论行为进行属性推断具有重要的现实意义．

在社会化媒体平台上，大多数用户出于对隐私

安全的考虑，倾向于隐瞒个人信息，而使用匿名身

份．现有针对社交网络用户行为进行属性推断的相

关工作不再适用，如Ｋｏｓｉｎｓｋｉ等人根据电话和短信

记录并结合 Ｆａｃｅｂｏｏｋ的关注信息来推断个人属

性［６］；Ｓｈａｎｅ等人依据社交网络平台上的用户评

论、网络结构、用户关系等信息进行属性推断［７８］，上

述工作均是基于社交网络中稳定的用户关系数据的

分析方法．在更为宽泛的社会化媒体平台上，用户之
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间没有明确关系，许多学者研究直接利用用户网络

行为推断属性［９１０］，如Ｈｏｌｂｒｏｏｋ等人研究用户年龄

和性别等因素对网络行为偏好的影响，发现娱乐新

闻更吸引女性，而男性更喜欢浏览体育新闻［１１］；

Ｔｏｒｒｅｓ等人通过用户的网页浏览记录如点击行为

或者查询日志推断用户的人口统计特征［９１２］．这类

工作仅从用户访问行为本身进行分析，不适用于具

有用户评论数据碎片化、价值含量低等特点的社会

化媒体平台．社会化媒体用户通常以匿名身份进行

评论，用词较为随意，评论行为数量统计也呈现长尾

分布，并且用户属性分布严重不均衡，为属性推断工

作带来挑战．

针对上述问题，本文分析了社会化媒体用户评

论行为数据的特点，引入客体信息和环境信息，辅助

用户特征建模，降低评论行为不均衡性带来的影响；

针对评论数据的噪音和碎片化问题，借助分词工具

和语义知识库提取语义特征，挖掘用户行为的语义

关联关系，并提取了评论的样式特征；针对建模后的

用户特征维度大、碎片化数据价值含量低的问题，提

出了面向概率性特征选择的两种代表性算法的改进

策略：概率包裹式特征选择算法和启发式概率特征

搜索算法，提高了学习效率；针对用户属性不均衡问

题，提出了面向小比例类型数据的差异性特征选择

和迭代式增强学习算法，集成多个特征相关的分类

器，既保留了重要特征信息，也给低价值特征提供小

概率选择机会，提高了小比例类型数据的分类准

确率．

本文第２节对现有的相关研究工作进行分析；

第３节给出问题描述与分析框架；第４节讨论用户

行为建模方法；第５节基于信息增益度量特征重要

性，提出两种代表性概率性特征选择的改进策略；第

６节提出面向不平衡属性分布的增强学习算法；第７

节在实际数据集合上针对本文方法进行多层面的验

证和相关工作对比实验；第８节总结全文和讨论未

来工作．

２　相关工作

与本文最为相关的工作是基于用户网络评论行

为推断用户属性，例如，Ｏｔｔｅｒｂａｃｈｅｒ等人使用发布

在互联网电影数据库（ＩＭＤｂ）中的用户评论数据，分

析评论风格、评论内容和相应的补充信息（例如打

分），使用逻辑回归模型推断用户性别，结果表明男

性和女性在写作风格和内容上存在显著差异［１３］．

Ｙａｎｇ等人运用在线消费者的评论，提出了用户情绪

识别主题模型（ＵＳＴＭ），结合人口统计信息，探索

评论内容和用户属性之间的关系，改进商品推

荐［１４］．上述工作单纯从用户的评论信息出发，没有

挖掘用户评论蕴含的内在语义关系．为此，Ｂｅｒｇｓｍａ

等人和 Ａｒｄｅｈａｌｙ等人分析用户行为的语义特

征［７，１５１６］，使用概念类特征来预测用户属性，例如从姓

氏和称谓分析女性的婚姻状况．Ｇａｒｅｒａ等人结合社

会语言学特征，使用线性支持向量机模型进行属性推

断，适用于各种口语会话记录和正式的邮件语料

库［１７］．Ｒａｏ等人使用社会语言学的混合特性以及语

法模型对Ｔｗｉｔｔｅｒ用户进行属性推断
［１８］．以上工作

虽然使用了评论中的某些特定语义信息，但是没有考

虑语义之间的层次关系和碎片化信息中隐藏的含

义，不适用于解决社会化网络用户评论行为数据的

碎片化和噪音问题．

另一类非常相关的工作是基于用户的搜索或浏

览行为进行属性推断．Ｔｏｒｒｅｓ等人通过学习儿童和

青少年的搜索记录和页面点击行为，建立了用户查

询行为和用户属性之间的关联关系，依据查询记录

进行年龄属性推断，从而限制推荐的页面［９］．Ｈｕ等

人学习了网页浏览记录和人群属性分布之间的关联

模型，识别用户的人口统计属性［２］．还有一些工作是

根据购买数据推断用户属性，例如，Ｗａｎｇ等人提出

一种结构化嵌入表示学习模型，根据零售市场中用

户的购买行为数据提取特征，推断人口统计属

性［１９］．然而这类用户行为数据一般具有结构化格

式，信息含量较为丰富，而社会化媒体匿名用户的评

论用词常常比较随意，带来数据噪音和不均衡问题，

上述工作不能完全适用本文属性推断问题．

基于社交网络进行属性推断也和本文工作相

关［３７］，一类工作是基于用户好友关系和网络拓扑结

构推断用户特征和兴趣爱好，例如，ＭｃＰｈｅｒｓｏｎ等

人和Ｄｏｎｇ等人提出同质性的概念，利用好友关系

和部分用户的公开特征推断其他用户属性，揭示了

具有好友关系的用户更可能拥有相似兴趣［８，２０２１］．

也有工作根据社区关系进行推断，认为同一社区的

用户常常具有相似特性．例如，Ｍｉｓｌｏｖｅ等人发现具

有相同用户资料的用户更有可能形成一个紧密的社

区［２２］．Ｙｉｎ等人利用社团用户的公开数据和成员信

息推断目标用户属性［２］，Ｌａｍｂａ等人分析同一社交

圈内的用户兴趣相似，从而进行个性化推荐［２３２５］．还
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有一类工作考虑了Ｔｗｉｔｔｅｒ用户的关注行为，例如，

Ｃｕｌｏｔｔａ等人通过收集网站上的网民统计数据（例如

浏览 ｇｉｚｍｏｄｏ．ｃｏｍ网站上的用户５０％有学士学

位），结合每个网站的Ｔｗｉｔｔｅｒ账号的关注者信息，

训练回归模型预测一组Ｔｗｉｔｔｅｒ用户的群体属性统

计分布［１］．这些工作的基础是使用社交网络上的用

户关系，但是社会化媒体用户之间并没有明确关系，

所以基于社交网络结构进行属性推断的方法不适用

于分析社会化媒体平台的用户评论数据．

３　问题描述与分析框架

３１　问题描述及挑战

针对社会化媒体用户的评论行为进行属性推

断，相对于以往工作有两方面困难：数据方面，用户

行为数据具有噪音和碎片化的特点，用户行为数量

分布也严重不均衡；分析对象方面，在不同类型的网

站，用户属性分布差异非常大且不均衡．

首先，社会化媒体用户行为数据具有噪音和碎

片化特点．用户发表评论时用词较为随意，用户评论

的长度大多比较短小，据统计用户评论的平均长度只

有３１个字，蕴含价值信息有限，从而为用户行为建

模带来困难．

用户行为数据的分布不均衡性主要体现在两个

方面，用户评论数量和用户评论长度均具有长尾特

征．如图１所示，对爬取的新浪新闻８０００多个用户

在２００７年１月到２０１５年８月发表的评论数据进行

统计，结果显示用户发表的评论数量呈长尾分布，其

中大多数人的评论数量分布在０～５００条之间，呈现

了用户评论数量极不均衡的特性．用户评论长度方

面，根据统计，用户评论最少的只有３个字，最多的

有四百多个字，体现了用户评论长度的不均衡性．这

些特点为用户建模带来困难，尤其是评论数量小的

用户，很难学习到属性分布规律．

图１　用户评论分布

再者，不同社会化媒体网站的用户属性差异很

大，分布不均衡．悉尼大学的ＦｉｏｎａＭａｒｔｉｎ的研究指

出，新闻网站通常更吸引男性用户，如《赫芬顿邮报》

网站上７９％的评论是男性留下的，女性只占２０％；

《纽约时报》网站上７２％的评论是男性留下的①．上

述研究指出了社会化媒体评论性网站特别是新闻评

论网站上用户属性分布不均衡问题．本文爬取的真

实数据集同样也具有属性不均衡的问题，如性别属

性中女性样本只占总体样本的１／１２．

３２　分析框架

针对上述问题，本文提出了融合客体信息、环境

信息和语义知识库的用户建模和分析框架，如图２

所示，具体内容自下而上包括４个部分：

图２　基于用户网络评论行为的属性推断框架

首先，针对用户行为数据分布不均衡性，引入客

体信息和上下文信息作为对评论数量较少用户的行

为数据补充，丰富用户行为特征，例如，更多的男性

用户关注国际新闻，而关注娱乐新闻的用户女生居

多；学生有可能在深夜浏览新闻，而工作人员则更多

在上班路上浏览新闻．针对用户数据碎片化和评论

用词随意性问题，本文结合语义知识库分析用户评

论的语义信息和行为偏好．

然后，从不同层面抽取用户特征．例如，从用户

行为的时间分布、地理位置、访问通道类型等提取上

下文特征；基于用户行为涉及的新闻关键词、标题、

类型等提取能够反映用户行为偏好的客体特征；基

于评论信息，提取评论长度、表情符号、语气词等能

够表明用户书写习惯的外在特征，以及结合语义知

识库挖掘用户评论中的隐式特征．

再次，针对用户特征分布的高维和数据噪音的
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问题，基于信息增益度量特征重要性，提出两种代表

性概率特征筛选算法的改进策略：概率包裹式特征

选择算法和启发式概率特征搜索算法，分别在分类

学习前和迭代式学习过程中进行概率特征选择，既

保留了重要特征信息，也给低价值特征提供小概率

选择机会，筛选密切相关特征，以降低搜索空间，提

高收敛速度和学习效果．

最后，针对用户群体属性分布严重不均衡带来

的分类学习偏差问题，提出了面向小比例类型数据

的迭代式增强学习算法，集成多个特征敏感的分类

器，考虑不同特征组合和分类器适用性的同时，提高

了小比例类型数据分类准确率．

４　用户行为建模

针对社会化媒体用户评论行为进行属性推断面

临的挑战，本文从数据和分析方法两个角度对用户

行为数据建模．首先，数据方面，增加和用户评论行

为相关的上下文信息、客体信息等数据，作为用户评

论行为数据的补充，解决社会化媒体用户行为数量

分布不均衡的问题．其次，分析方法方面，在提取用

户评论外在特征的同时，结合层次化语义知识库深

度挖掘用户评论的内在语义特征，以解决评论数据

的噪音、碎片化问题．

４１　用户评论样式特征

样式特征是基于统计的用户评论的显式特征，

包括评论长度、使用表情符号和标点符号情况等．这

些特征可以反映用户偏好和书写风格，例如，年轻人

喜欢使用表情符号，而中老年人偏好使用标点符号．

４２　上下文特征

上下文信息是指用户评论行为相关的环境信

息，包括评论时间、所在地、用户ＩＰ、访问渠道类型、

评论时间和客体发布时间差等信息，可以表示用户

对新闻或者话题的关注频率和程度，反映用户行为

轨迹和属性特点．例如，上班族可能喜欢在上下班的

路上登录网站，而周末时学生在社会化媒体网站上

的行为才变得活跃．

４３　基于客体的用户偏好特征

对不同类型的客体进行评论反映了用户的偏

好，例如，男生对国际新闻和国际局势更为关注，就

会对相关信息进行点赞或是留言；而女生对美容化

妆内容更感兴趣．所以，借助客体内容丰富用户行为

特征，能够解决用户行为信息不足的问题，特别是评

论行为少的用户建模．本文借助用户关注的客体内

容、客体类型、发布时间、发布单位、新闻事件发生地

和用户所在地之间的关联关系等特征辅助用户行为

建模．

４４　基于知识库的行为语义特征

为了提取用户评论数据更为丰富的语义内

涵，本文引入语义知识库，将用户评论内容映射到

知识库上，抽取可理解的层次化语义特征，解决用

户评论数据信息含量低、有噪声和数据碎片化的

问题．

语义知识库是把词语的相关知识进行总结和概

括，并依照一定的思想和结构组织成的一种便于理

解的层次知识库［２６］，包括上下位关系、同反义关系、

整体与部分等关系，在句法分析、分词系统、词义消

歧等方面有成功应用．语义知识库中的每个义原节

点表示一个基本的词汇概念，概念之间的包含关系

构成语义层次结构，不同层次的结点对应的语义粒

度不同，层数越低，语义描述越详细．本文选用

ＨｏｗＮｅｔ和 ＷｏｒｄＮｅｔ分别进行中英文数据集的用

户语义特征分析．

基于知识库的用户评论建模包括评论分词、基

于知识库的词汇映射、层次化用户描述三个步骤．中

文评论分词采用ＩＣＴＣＬＡＳ汉语词法分析系统，英

文评论基于空格进行分词；然后查找每个单词对应

的语义层次结构中的义原节点；针对每个用户评

论数据集，统计其对应的语义层次结构的节点匹

配次数．

现有工作主要采用两种方法提取用户的层次化

语义特征，一种是均衡节点权重原则［２７］，就是直接

将所有语义层次节点的统计分布记为用户的行为向

量；另一种是统一层次描述原则［２８］，把用户评论映

射的节点和节点对应的匹配次数投影到选定的语义

层次上，选择的层次越高，语义越抽象和宏观，可以

降低特征维度；而选择的层次越低，粒度越细致．

上述方法没有考虑语义路径，不能分析评论数

据的多层面关联含义．本文提出了用户语义特征表

示的改进方案，增加考虑用户评论词语在语义树中

的匹配路径和层次关系，作为用户评论的语义特征

向量．这种方法的代价是语义特征维度高，针对这一

问题下一节将基于信息增益度量特征重要性，并作

为特征选择的概率，目的在于挖掘内在语义特征

并提高学习效率．

上述建模方式产生的特征数量共有两千多维，

表１列出了部分关键特征，包括样式特征、层次化语

义树特征、上下文特征、客体特征等．
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表１　部分关键特征说明

特征分类 特征 定义

样式特征

表情 用户各类表情符号的使用频率．

语气词 用户在不同语气词类别的使用频率．

符号 标点符号、空格、回车的使用频率．

评论长度 用户发表评论的平均长度．

评论次数 用户回复／评论的条数．

评论评价 发表的评论被点赞、被踩的次数．

上下文特征

评论时间 用户发表评论的时间．

用户所在地 用户所在地区．

用户类型 区分是客户端浏览，还是网页浏览．

时间分布 评论样式在时间上的分布．

客体特征

信息类型 如发布新闻的类型．

发布时间 信息发布的时间．

发布单位 信息是由那个单位发布，如新华社．

标题 用户浏览信息的标题．

语义树特征 用户评论 结合语义知识库的层次化语义特征．

５　基于特征重要性的概率选择

用户建模过程中，引入上下文特征、客体关联特

征和语义特征等信息虽然可以消除评论数据的噪音

和碎片化的影响，但是会导致特征维度非常大，用户

行为的不平衡性也使得特征数据稀疏，为了降低由

此带来的学习代价、过度拟合等问题，需要对高维特

征降维，增加分类准确性．

现有特征选择有两种代表性策略［２９３０］，一是独

立于分类学习的包裹式特征选择，从候选特征集合

中随机选择子集，根据其分类学习结果判断特征子

集的优劣，这种选择策略具有较大的不确定性，若初

始特征很多，门限不变的前提下，迭代次数将会快速

增多．二是融合于分类学习过程的启发式特征搜索

策略，将特征子集的评价和学习过程相结合，这种策

略容易陷入局部最优解．为此，本文引入基于信息增

益的特征重要性概念，并转化为特征选择的概率，改

进上述两种代表性算法的特征选择策略，提出了概

率包式特征选算法和启发式概率特征搜索算法．

５１　定　义

给定数据集犇＝（犝，犞，犅），其中，用户集合犝＝

｛狌１，狌２，…，狌犿｝，犿 表示总的用户数量，犞 是客体集

合，犅是用户在客体上的评论行为．用户特征包括样

式特征、上下文特征、客体特征和语义树特征，特征

集合表示为犉＝｛犳１，犳２，…，犳狀｝，狀表示特征数量，

用户狌犻∈犝 的行为向量为狓犻＝（狓犻１，狓犻２，…，狓犻狀）∈

犚
狀
．所有用户的特征向量矩阵为犡＝（狓１，…，狓犿）

Ｔ
∈

犚
犿×狀
．学习目标是依据用户的评论行为，推断用户

在该属性上的类别，采用犆＝｛犆１，犆２，…，犆α｝表示用

户在该属性上的标签集合，α∈犖
＋是类别数量，则

推断目标为犢
Ｔ
∈犆

犿，即推断用户狌犻∈犝 的属性类

别狔犼∈犆．例如，性别属性，α＝２，犆＝｛犉，犕｝．

５２　特征重要性度量

特征重要性是指不同特征取值对于属性推断结

果置信度的影响，反映了使用该特征对于属性分类

学习带来的信息含量．信息论中采用熵度量随机变

量的不确定性，而增加一个特征后用户属性这一随

机变量不确定性的变化即为信息增益，表示这个特

征带来的信息量，这个差值越大，反映了该特征区分

不同属性用户的能力越强．本文基于信息增益度量

特征重要性．

对于给定的用户集合犝，属性取值为犆犻的用户

比例为犘（犆犻），信息熵犎（犆）表示用户属性取值的

不确定性，犎（犆）＝－∑
犺

犻＝１

犘（犆犻）ｌｏｇ２犘（犆犻）．

针对特征犳犼∈犉，设犉犼＝｛犳犼１，犳犼２，…，犳犼｜犉犼｜｝

表示特征犳犼的有界离散取值空间．犝
狋

犼
表示取值空

间为犳犼狋∈犉犼的用户集合，｜犝
狋

犼｜为该集合用户数量，

犘（犆犻｜犳犼狋）表示特征为犳犼狋的用户集合中属性为犆犻的

用户所占比例，条件熵犎（犆｜犳犼狋）表示在特征取值为

犳犼狋的条件下用户属性推断的不确定性，如式（１）所

示．因此，特征犳犼整体上对于属性推断带来的不确

定性度量为犎（犆｜犳犼），如式（２）所示．

犎（犆｜犳犼狋）＝－∑
犺

犻＝１

犘（犆犻｜犳犼狋）ｌｏｇ犘（犆犻｜犳犼狋）（１）

犎（犆｜犳犼）＝∑

狘犉
犼
狘

狋＝１

｜犝
狋

犼｜

犿
犎（犆｜犳犼狋） （２）

条件熵犎（犆｜犳犼）反映了在已知特征犳犼的情况

下，用户属性取值的不确定性．相比于原有属性推断

的不确定性，犎（犆）与犎（犆｜犳犼）的差值越大，说明特

征犳犼整体上对于属性推断带来的信息量越大，即犳犼

带来的信息增益犵犼＝犎（犆）－犎（犆｜犳犼）．

由此得到所有特征的信息增益集合犐犌＝｛犵１，

犵２，…，犵狀｝，其中狀为特征总数．信息增益越大，特征

对于属性推断就越重要，分类学习过程中就应更多

考虑．为此，本文基于特征的信息增益进行概率特征

选择，重要性越大的特征被选择的概率越大，特征

犳犼被选择到的概率为狆犼＝
犵犼

∑
狀

犻＝１

犵犻

．以此提出了面向

概率性特征选择的两种代表性算法的改进策略：概

率包裹式特征选择和启发式概率特征搜索．既保留
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了重要特征，又使得价值含量小的特征也有被选择

到的机会，避免了因使用单一门限，遗漏相关特征的

问题，提高了学习效率．

５３　基于信息增益的概率包裹式特征筛选

基于信息增益的概率包裹式特征选择算法

（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＷｒａｐｐｅｄＦｅａｔｕｒｅｓＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＰＷＦＳ），

整体思路如下：首先，依据特征选择概率，选择包

含犖犽个特征的特征集合犛犽，并从候选分类器中如

逻辑回归、随机森林等，选择一个分类器犺犽．然后，

通过分类结果犕犽评价犛犽和犺犽组合，评价指标犕犽根

据不同的需要，可以选取精度、准确率、召回率等．最

后，通过犓 轮上述工作的迭代选择和评价，选择其

中犜 个分类效果好的特征集合和分类器的组合

｛（犛狋，犺狋）｝
犜

狋＝１．输出的犜 个特征集合和分类器的组

合将用于第６节面向不均衡分类样本的增强学习．

具体算法如下．

算法１（ＰＷＦＳ）．　概率包裹式特征选择算法．

输入：数据集合｛犡，犢｝，特征集合犉，特征选择概率集合

｛狆１，…，狆狀｝，迭代选择次数犓，选择特征集合数

犜，候选分类器集合犎

输出：犜 个特征子集和对应的分类器组合的集合

｛（犛狋，犺狋）｜犛狋犉，犺狋∈犎｝

１．犛犘０＝０；

２．ＦＯＲ犼＝１：狀

３．犛犘犼＝犛犘犼－１＋狆犼／／Ｓｅｔｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ犛犘犼

４．ＥＮＤＦＯＲ

５．ＦＯＲ犽＝１：犓 　／／犓ｔｉｍｅｓｉｔｅｒａｔｉｏｎ

６．犖犽＝狉犪狀犱（１，狀）；

７．　ＦＯＲ犻＝１：犖犽／／Ｓｅｌｅｃｔｆｅａｔｕｒｅ犳犼

８．　狉＝狉犪狀犱（０，１）；

９．　ＩＦ（犛犘犼－１＜狉犛犘犼）犛犽＝犛犽∪｛犳犼｝

１０．　ＥＮＤＦＯＲ

１１．　Ｓｅｌｅｃｔｏｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ犺犽ｆｒｏｍ犎；

１２．Ｔｒａｉｎ犺犽（犡，犢，犛犽）；

１３． 犕犽＝ｔｅｓｔ犺犽（犡，犢，犛犽）；

１４．｛（犛狋，犺狋）｝
犜
狋＝１＝犜狅狆犜｛（犛犽，犺犽）｜犽＝１．．犓｝；

／／ＳｅｌｅｃｔａｎｄＵｐｄａｔｅ犜狅狆犜 ｍａｐｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓａｎｄｆｅａｔｕｒｅ

ｓｅｔｓｂａｓｅｄｏｎ犕犽

１５．ＥＮＤＦＯＲ

１６．ｒｅｔｕｒｎ｛（犛狋，犺狋）｝
犜
狋＝１
；

上述算法的整体时间复杂度为犗（犓狀），狀为全

部特征的个数，其中分类器学习过程的时间复杂度

独立考虑，没有计算在内．迭代次数犓 的选择直接

影响特征选择的效果和选择效率等竞争性指标，犓

取值小则迭代次数少，但选取的分类器和特征集合

的质量受限，考虑到需要筛选犜 个分类器，犓 至少

取值为犜；如果迭代次数犓 大则效率受影响，但是

考虑到特征选择集合的空间为２狀的规模，犓 的取值

还是远小于２狀，如实验中特征数量狀＞２０００，而迭代

次数达到１００时分类结果就能趋于稳定，效率提升

非常显著．所以本文提出的基于信息增益的特征筛

选算法可以有效地在多项式时间内筛选特征．概率

包裹式特征选择算法能够得到基于学习器的最优特

征子集，解决由于随机选择特征子集带来的不确定

性以及迭代次数过大的问题．

５４　基于启发式概率特征搜索算法

另一类特征选择方法采用了融合于分类学习过

程的启发式特征搜索策略，其代表性算法为粒子群

算法，该算法将特征子集评价和优化目标相结合，并

用多个搜索粒子同时搜索多个特征子集，根据搜索

粒子之间的交流搜索目标［３１］．现有工作有许多对粒

子群算法的改进，如广义粒子群优化算法［３２］、简化

粒子群优化算法［３３］等，分别解决离散及组合优化问

题和使用更小的种群数和进化次数获得更好的优化

效果．本文在上述策略基础上，提出了基于启发式概

率特征搜索算法（ＨｅｕｒｉｓｔｉｃＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＦｅａｔｕｒｅ

Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＨＰＦＳ），使用基于重要性的特

征概率初始化多个搜索粒子的特征子集，并在学习

过程中把搜索粒子速度归一化，概率性地选择特征

子集．

基于上述思想，算法分为两部分，首先基于特征

重要性概率初始化搜索粒子的值，然后在迭代过程

中将搜索粒子的速度归一化，概率性地筛选特征，并

通过粒子群体协作和信息共享来寻找最优解．在狀

维特征空间中，犪个粒子组成一个搜索群，每个粒子

为二进制的空间，其中第犻个粒子在空间的位置表

示为一个狀维向量，犫犻＝（犫犻１，犫犻２，…，犫犻狀）
Ｔ
∈｛０，１｝

狀．

每个粒子的位置就是一个潜在的特征筛选的解，基

于选到的特征子集犫犻使用分类器对相应的样本集

进行分类，得到的分类准确率作为衡量犫犻优劣的依

据．并且第犻个粒子迄今为止搜索到的最优特征组

合记为狆犻＝（狆犻１，狆犻２，…，狆犻狀）
Ｔ
∈｛０，１｝

狀．整个粒子

群体发现的全局最优特征组合记为狆犵＝（狆犵１，

狆犵２，…，狆犵狀）
Ｔ
∈｛０，１｝

狀．第犻个粒子的搜索速度也是

一个狀 维的向量，记为狏犻＝（狏犻１，狏犻２，…，狏犻狀）
Ｔ
∈

［０，１］狀．第犾＋１轮粒子位置速度更新公式如下

所示：

狏
犾＋１

犻犱 ＝狏
犾

犻犱＋ψ（狆
犾

犻犱－犫
犾

犻犱
）＋ψ（狆

犾

犵犱－犫
犾

犻犱
） （３）

犫
犾＋１

犻犱 ＝
１，狉犪狀犱（）＜狊犻犵（狏犻犱）

０，｛ 其他
（４）
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其中，犱＝１，２，…，狀；犻＝１，２，…，犪，犪为种群规模，ψ

是常数，称为学习因子，犾为迭代次数，狉犪狀犱（）函数

随机产生取值区间为［０，１］的随机数，

狊犻犵（狏犻犱）＝
１

（１＋ｅｘｐ（－狏犻犱））
．

根据上述迭代公式和适应值对粒子的最优特征

集合和全局最优集合进行更新，得到筛选的特征子

集和对应的分类器．这种基于启发式概率特征搜索

算法是一个全局搜索，通过在迭代过程中概率性地

选择特征可以防止陷入局部最优解．

６　用户属性推断学习

６１　基于分类学习的属性推断

用户数据表示为｛狓犻，狔犻｝
犿

犻＝１
，犿 为用户数量，用

户属性推断问题可以描述为以下形式，考虑额外隐

藏变量即噪声ε，希望找到分类函数狔^＝犳（狓，ε），使

得狔和狔^之间的差异最小．用户属性取值有两种情

况：一种为枚举类型，如性别、种族．另一种属性取值

属于有界的离散区间，例如年龄，需要对整个离散区

间按照用户属性分布情况和实际需求分成多个区

间．对于选定的多个属性区间，每段属性的推断任务

被视为一个单独的推断问题，目标函数是这些任务

的总和．本文级联多个分类模型组合成为一个多分

类模型，用于预测具有多个分类的用户属性．参数θ

为一个矩阵，矩阵的行数对应分类的类别数量，每一

行元素为一个参数向量，向量的大小和特征维度相

同．多分类的公式如下：

狆（狔犻犼＝犆犼｜狓犻；θ）＝
ｅｘｐ（θ犼狓

Ｔ

犻
）

∑
α

犾＝１

ｅｘｐ（θ犾狓
Ｔ

犻
）

（５）

犑（θ）＝

－
１
熿

燀

犿 ∑
犿

犻＝１
∑
α
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犻
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α
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燅
）

＋λθ
２

２
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其中犆犼表示用户属性类别，犼∈｛１，…，α｝，α为类别

属性数量，式（５）表示预测的属性等于犆犼时的概率．

式（６）前一项中１｛·｝是一个指示性函数，即当大括

号中的值为真时，该函数的结果就为１，否则其结果

就为０；后一项为规则项，参数λ为规则项的系数，

λ＞０，加入规则项的目的是使得损失函数变为严格

的凸函数，得到唯一的解并可以惩罚过大的参数

值．使用梯度下降法最小化损失函数，最终得到多

分类器．

６２　面向不均衡属性分布的增强学习

解决样本属性分布严重不均衡性问题，通常有

两种方法，一是有条件采样策略．有条件采样是通过

改变训练数据的样本分布来消除或减小数据的不平

衡性［３４］，但是此方法容易造成信息缺失或者过拟合

问题．二是不平衡数据增强学习集成策略
［３５］，现有

工作中或是特征选择过程和集成学习相互独立［３６］，

当训练数据由于交叉验证而改变时，所选择的结果

可能会遗失相关特征；或是独立讨论分类器在每一

个特征上的显著度［３５］，忽略了特征之间的相互影

响．为此，本文集成多个特征相关的分类器，综合考

虑分类器在不同特征群组上的分类表现，能够兼顾

不同特征之间的相互影响和分类器在小比例类型数

据上的分类效果，在不均衡属性推断问题方面更具

优势．

基于上述改进策略，本文提出了面向小比例类

型数据的不平衡数据增强学习算法（Ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ

ＤａｔａＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＵＤＥＬ），算法包含两

部分，首先根据算法１中优选的特征集合和分类器

的组合｛（犛狋，犺狋）｝，观察对小比例类型数据分类的表

现，使用犆ｍｉｎ表示小比例类型数据标签值，根据小比

例类型数据正确分类的情况，更新分类器权重狑狋．

然后集成和特征相关的多个分类器，所有的集成分

类器分类结果加权之和大于集成分类器的平均权重

时，则把当前样本分为小比例类型数据，保证更多的

小比例类型数据被正确识别．对于多分类的情况，如

果存在用户属性不平衡情况，可以迭代选择出小比

例类型数据，分类结果取决于犜个分类器最终的投

票结果．

算法２（ＵＤＥＬ）．　不平衡数据增强学习算法．

输入：数据集合｛犡，犢｝，分类器集成数量犜，犜个特征子

集和对应的分类器的组合｛（犛狋，犺狋）｝

输出：分类结果犳（犡）

１．ＦＯＲ狋＝１：犜

２．犘狉犲犱犻犮狋＿犾犪犫犲犾＝犺狋（犛狋，犡，犢）；

３．　ＦＯＲ犼＝１：｜犡｜

４．　　ＩＦ（狔（犼）＝＝犆ｍｉｎ）＆＆（犘狉犲犱犻犮狋＿犾犪犫犲犾（犼）＝＝

狔（犼））

５．　　狑狋＝狑狋＋１；

６． ＥＮＤＦＯＲ

７．ＥＮＤＦＯＲ
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８．狑狋＝
狑狋

∑
犜

狋＝１

狑狋

；

９．犳（狓）＝
１， ∑

犜

狋＝１

狑狋犺狋（狓［ ］）  １
２

０，

烅

烄

烆 其他

１０．ｒｅｔｕｒｎ犳（犡）；

不平衡数据增强学习算法注重更容易分错的小

比例类型数据的学习，通过集成多个特征相关的分

类器，并对小比例类型数据分类效果好的分类器加

以更大的权重，从而使集成分类器不仅全局性能更

优，而且小比例类型数据的学习误差减少．

７　实　验

７１　数据集和预处理

为了验证本文方法对中文和英文数据的适用性，

分别验证了一个中文数据集和两个英文数据集．中文

数据集为新闻评论数据集，我们使用 ＷｅｂＭａｇｉｃ爬

虫工具爬取了新浪新闻从２００７年１月到２０１５年

８月发表的５００万条评论和对应的新闻信息，共计

一万余人．考虑到需要对用户属性进行验证，本文

根据用户对应的新浪微博账号个人信息得到属性真

实值，去掉噪音数据后，共有７５６２个用户，其中

７４８３个含有性别信息的用户，１８８７个含有年龄信息

的用户．男性发表的评论数量最多近３万条，最少

３０条，平均６００多条．女性发表的评论最多１万多

条，最少近５０条，平均近７００条．平均发表的评论数

量为６６１条．基于新浪新闻数据集提取了四种不同

类型的特征：样式特征、上下文特征、客体相关特征、

层次化语义树特征．四类特征集合中，样式特征包含

１９８维，上下文特征包含２４２维，客体相关特征包含

２１９维，语义树特征１５８４维．

图３　评论数量在年龄上的分布

鉴于用户年龄属于有界的离散区间，所以依据

对用户的采样结果得到对年龄的划分．图３描述了

数据集中不同年龄的人发表的评论数量，其中，横轴

为用户的年龄，纵轴为发布的评论数量．根据用户年

龄分布，将年龄分为４个区间：０～２３、２４～３７、３８～

４９、５０岁以上．

英文数据集有两个，一个为“ＤａｔａｆｏｒＥｖｅｒｙｏｎｅ

Ｌｉｂｒａｒｙ”的公开数据，为２０１５年１０月Ｔｗｉｔｔｅｒ用户

发表的评论数据集，包括近２万个用户发表的２万

多条评论．数据集包括用户名、随机的一条微博、账

户资料、图片、位置等信息．共６０２２个男性用户，

６５２１个女性用户，５８００个商家用户．对数据进行预

处理，仅保留了具有性别信息的用户，共１万２千多

用户．并基于 ＷｏｒｄＮｅｔ从评论中提取了用户的层次

语义特征，共包含８层，每一层的特征维度为１万维

左右．

另一个英文数据集为Ｒｅｄｄｉｔ发布的公开数据，

Ｒｅｄｄｉｔ是一个社会化媒体新闻站点，用户能够浏览

或者提交帖子，其他用户可以对发表的帖子投票和

评论．本文使用的数据集为２０１５年５月Ｒｅｄｄｉｔ用

户发表的评论数据集，共有五千多万条评论．数据集

包括用户名、评论点赞数量、评论主题所在子版块、

用户属性信息、当前评论的父评论等．经过数据预处

理，得到了共１０２９６名具有有效性别的用户，其中

男性６１４３名，女性４１５３名，共１４３２２０条评论．

７２　性能度量指标

对于给定的用户集犝＝｛（狓１，狔１），…，（狓犿，狔犿）｝，

可将样例根据其真实类别和学习器预测类别的组合

划分为四种情形，犜犘 指预测为正例并且真实也为

正例即为真正例，犉犘、犜犖、犉犖 分别表示假正例、真

反例、假反例．本文采用分类学习常用的度量标准评

价算法的属性推断结果，具体如下：

精度定义为每类分类正确的样本数占样本总数

的比例，犪犮犮狌狉犪犮狔（犝）＝
１

犿∑
犿

犻＝１

犳（狓犻）＝狔犻 ．准确率

定义为犘＝
犜犘

犜犘＋犉犘
，表示在所有预测为正例的样

本中分类正确的比例．召回率定义为犚＝
犜犘

犜犘＋犉犖
，

表示在所有正例样本中分类正确的比例．为了综合

考虑准确率和召回率，本文采用了犉１度量，犉１＝

２×犘×犚

犘＋犚
．

对于不平衡数据集合，数据比例严重失衡时，如

果所有的测试集都被分为大比例类型数据，用精度、

准确率、召回率评价得到的结果也可以很好．例如

男女比例为１２∶１，精度也可以达到０．９２．所以单纯

使用精度、准确率、召回率这些静态指标评价分类器

性能是不合适的．为此，对于类别不平衡数据使用

０７７２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年
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犉犘犚和犜犘犚 分别作为横轴和纵轴的犚犗犆 测量标

准则更为合适．本文采用了犚犗犆曲线下面积犃犝犆．

其中，犉犘犚：假阳性率，即犉犘／（犉犘＋犜犖），犜犘犚：真

阳性率，即犜犘／（犜犘＋犉犖）．例如，当男性为正类女

性为负类时，所有女性被错分为男性那一部分的比

例则为犉犘犚，所有男性被正确分类的那一部分的比

例则为犜犘犚．

７３　实验结果

７．３．１　属性推断方法对比

针对中英文共三个数据集，比较本文方法和三

类代表性分类算法ＫＮＮ、随机森林和逻辑回归，其

中数据集合中男女比例为３∶１．分析结果如表２所

示，在新浪数据集上，本文方法 ＵＤＥＬ整体分类结

果都最好，在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上，分类结果整体表现

也最好，其中ＫＮＮ的召回率高，是因为其对大比例

类型数据的预测都正确，但是ＫＮＮ的犃犝犆结果并

不高说明小比例类型数据的预测结果并不好．对于

Ｒｅｄｄｉｔ数据集，ＵＤＥＬ分类结果整体最好，犃犝犆值

远大于其余的对比方法，其中随机森林的召回率高，

但是其余的评价指标远没有ＵＤＥＬ好，说明其只是

对大比例类型数据的分类结果较好．所以在比例失

衡背景下，本文提出的方法总体表现都最好．

表２　不同方法对属性推断性能对比

数据集 方法 准确率 召回率 犉１ 犃犝犆

新浪

新闻

ＫＮＮ ０．８３ ０．７７ ０．８０ ０．５５

ＲＦ ０．８６ ０．９３ ０．８９ ０．６０

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ０．８４ ０．６０ ０．７０ ０．５５

ＵＤＥＬ ０８７ ０９６ ０９１ ０６４

Ｔｗｉｔｔｅｒ

ＫＮＮ ０．７０ １００ ０．８２ ０．５０

ＲＦ ０．７１ ０．８４ ０．７７ ０．５２

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ０．７０ ０．７６ ０．７３ ０．５０

ＵＤＥＬ ０７５ ０．９３ ０８３ ０５４

Ｒｅｄｄｉｔ

ＫＮＮ ０．７４ ０．８１ ０．７７ ０．５４

ＲＦ ０．７３ ０９９ ０．８４ ０．５２

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ０．７３ ０．５３ ０．６１ ０．５１

ＵＤＥＬ ０８２ ０．８８ ０８５ ０６８

７．３．２　用户行为建模分析

为了验证本文提出的用户行为建模是否能够解

决用户行为数据的噪音、碎片化和分布不均衡问题，

本节分析融合了上下文信息、客体相关信息、评论样

式信息和语义知识库之后的特征对分类结果的影

响．采用从新浪新闻数据集中提取的四种类型特征

推断用户性别和年龄．表３是４种类型特征之间的

属性推断结果对比，ＵＬ表示样式特征，ＵＣ表示上

下文特征，ＵＲ表示客体特征，ＵＴ表示层次语义特

征．从中我们可以看出对于性别预测，上下文特征和

语义特征的准确率和犃犝犆值相对较高．对于年龄

预测，样式特征和上下文特征更能区别用户的年龄．

表４为４种类型特征相结合的属性推断结果对比，

显示语义树特征和样式特征相结合的性别分类和年

龄分类的效果都最好，其次为语义树特征和上下文

特征的结合．语义树特征和其余特征结合的分类效

果有明显提升．对于年龄预测除了语义树特征和样

式特征、语义树特征和上下文特征结合预测精度较

高外，还有语义树特征、样式特征和上下文特征三者

相结合的效果较好．说明针对用户评论噪音和碎片

化问题，本文引入上下文信息、客体相关信息和语义

知识库，相对于没有引入语义知识库和环境信息的

情况来说可以有效地提升属性分类的效果．

表３不同类型特征的属性推断结果对比

特征

类型

性别

精度 准确率 召回率 犉１ 犃犝犆

年龄

精度

ＵＬ ０．７９ ０．８１ ０９２ ０８６ ０．６２ ０．７７

ＵＣ ０．７６ ０８３ ０．８５ ０．８４ ０．６７ ０．７４

ＵＲ ０．７１ ０．７９ ０．８２ ０．８１ ０．６０ ０．７４

ＵＴ ０８０ ０８３ ０．９０ ０８６ ０６９ ０７８

表４　不同类型特征相结合的属性推断结果对比

特征类型
性别

精度 准确率 召回率 犉１ 犃犝犆

年龄

精度

ＵＬ＋ＵＲ ０．７０ ０．６８ ０８９ ０７７ ０．６５ ０．７４

ＵＬ＋ＵＴ ０７２ ０．７５ ０．７５ ０．７５ ０７２ ０７８

ＵＣ＋ＵＴ ０．６５ ０８３ ０．５３ ０．６５ ０．６８ ０７８

ＵＲ＋ＵＴ ０．６５ ０．７１ ０．７２ ０．７１ ０．６３ ０．７７

ＵＬ＋ＵＴ＋ＵＣ ０．６４ ０．７２ ０．６８ ０．７０ ０．６５ ０７８

另外，对比了基于知识库的３种用户评论建模

方案：均衡节点权重原则、统一层次描述原则、全语

义路径原则．如表５所示，其中统一层次描述中语义

树层次共有１２层，第７层实验结果较好，所以表５

中基于统一层次原则的实验结果使用的是映射到第

７层的语义特征．由表５可以看出本文使用的基于

全语义路径原则的方案整体表现较好．因为保留语

义路径可以挖掘出用户评论行为潜在的语义关系，

获得更多的有价值信息．

表５　基于知识库的用户评论建模方法对比

方案 精度 准确率 召回率 犉１ 犃犝犆

均衡节点权重 ０．６８ ０．８３ ０．５９ ０．６９ ０．６９

统一层次 ０．６５ ０．７８ ０．５８ ０．６６ ０．６６

全语义路径 ０７１ ０８６ ０６２ ０７２ ０７２

７．３．３　特征筛选算法对比及参数分析

本节包括三部分：首先是不同特征算法对比；其

次是使用了特征选择算法和没有使用特征选择算法

的对比；最后讨论了不同迭代次数对结果的影响．
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第一部分对概率包裹式特征筛选算法（ＰＷＦＳ）

和随机包裹式特征选择算法（ＬＶＷ）进行对比，对基

于启发式概率特征搜索算法（ＨＰＦＳ）和启发式的粒

子群算法（ＰＳＯ）进行对比．实验选取了新浪新闻数

据集中男女比例为１∶１的层次语义特征用于算法

对比，分别根据ＰＷＦＳ和ＨＰＦＳ两个算法达到稳定

时的迭代次数１００和１５０进行实验．由表６可知，针

对独立于分类学习的包裹式特征选择策略，ＰＷＦＳ

在整体上的表现都比ＬＶＷ 要好．针对融合于分类

学习过程的启发式搜索策略，本文改进后的 ＨＰＦＳ

算法相比于ＰＳＯ算法来说总体的表现也较好．从两

类代表性策略的对比来看，ＰＷＦＳ在精度、准确率

表６　特征选择算法对比

代表性策略 算法 精度 准确率 召回率 犉１

包裹式
ＰＷＦＳ ０７１ ０８６ ０６２ ０７２

ＬＶＷ ０．６８ ０．７６ ０．６０ ０．６７

启发式
ＨＰＦＳ ０６８ ０７７ ０７５ ０８１

ＰＳＯ ０．６４ ０．７２ ０．５６ ０．６３

的表现要好，而 ＨＰＦＳ的召回率和犉１值较高，说明

ＨＰＦＳ把男性误判为女性的数量比把女性误判为男

性的数量少，有可能是因为男性的评论行为数量比

女性多造成的．

第二部分的实验对比使用ＰＷＦＳ算法和没有

使用特征筛选算法在不同特征组合上对分类结果的

影响．使用新浪新闻数据集，其中男女比例为１∶１．

特征选择使用逻辑回归分类器，实验结果如图４所

示，和相关工作中使用的评论结合逻辑回归方法［１３］

对比，使用了特征筛选算法之后的分类结果有明显

提升．并且和具有特征筛选功能的随机森林算法对

比，分类结果也较好．对于不同的特征类型组合，本

文的算法对于性别预测的准确率和犃犝犆都平均提

升了约１０％，在年龄预测方面，对于使用了上下文

特征和客体关联特征的预测精度也有很大提升．说

明了本文提出的特征筛选算法，可以有效选取有价

值的信息，降低数据噪音的影响．

图４　算法分类效果度量

最后基于新浪新闻数据集，分析特征筛选中参

数的选取对于属性推断结果的影响．结果如图５所

示，犓 表示特征筛选算法迭代次数，随着犓 的增加，

ＰＷＦＳ和 ＨＰＦＳ整体性能成上升趋势，当 犓 大于

一定门限时，分类结果趋于稳定．如前面对于算法

ＰＷＦＳ的复杂度分析，与指数规模的特征空间相比，

迭代次数非常少，实验表明特征数量＞２０００时，迭

代次数接近１００次，分类结果就能趋于稳定达到

最优，说明本文提出的特征筛选算法非常高效．其

中，ＰＷＦＳ算法的收敛速度整体较快，并且稳定后的

图５　不同迭代次数下的特征筛选算法度量

犃犝犆值比 ＨＰＦＳ算法要好．但是，ＨＰＦＳ算法在迭

代次数犓 等于１０次到３０次之间时其犃犝犆要比

ＰＷＦＳ算法好．可能是因为 ＨＰＦＳ算法中搜索粒子
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之间可以根据当前的局部最优解和全局最优解进行

相互交流，所以在迭代初期可以快速逼近搜索目标，

而到了迭代后期，由于学习因子等超参数的设置使

得粒子速度有偏差最终导致搜索到的最优解在搜索

目标周围震荡．

７．３．４　不平衡数据处理方法对比及参数分析

为了解决样本比例不均衡的问题，本节首先进

行有条件采样，选取属性比例不同的样本进行实验

对比；其次，对于不同比例的样本，讨论不平衡数据

增强学习中级联分类器数量对结果的影响．最后，观

察不平衡数据增强学习算法在不同比例样本下的分

类表现．

对于有条件采样方法的对比，使用中文数据集，

参数狓ｎｅｇ是指男性样本和女性样本的比例，取值为

狓ｎｅｇ∈｛１，２，３｝，狓ｎｅｇ值越大表示用户属性越不平衡．

从图６可以看出，随着狓ｎｅｇ取值逐渐增加，分类的准

确率、召回率和犉１都有明显增加，但是犃犝犆值却

呈减少的趋势．说明随着女性样本的减少女性被

正确分类的比例也随之下降．通过不同特征集合

的表现，我们发现随着样本逐渐的不平衡语义树

特征和其余特征的两两结合有较为稳定的表现．

根据男女样本比例不同我们可以发现，对于不同

的样本比例，在狓ｎｅｇ＝３时，准确率和犉１最高，在

狓ｎｅｇ＝１时犃犝犆最高．上述有条件采样的方法可以

用于样本数量很大的情况，但如果样本数量有限

则会导致有条件采样得到的学习样本不足以得到

好的预测结果．所以本文又提出了集成多个特征

相关分类器的方法：不平衡数据增强学习，使得在

样本比例差异很大的情况之下，也能取得较好的

分类性能．

图６　基于有条件采样属性推断与分析

对于不平衡数据增强学习的算法实验我们选

取了男女样本比例狓ｎｅｇ∈｛２，４，８，１２｝，分类器级联

的个数犜∈｛１０，２０，３０，４０，５０，６０｝．从图７（ａ）可以

看出，随着分类器级联数量的增加，犃犝犆呈逐渐减

少的趋势，这是因为分类器数量越多，后面的分类

器在小比例类型数据上的表现并没有很好，所以

影响了整体的性能．犃犝犆在狓ｎｅｇ＝２，４，１２时级联

３０个分类器可以取得最好的性能．狓ｎｅｇ＝８时，级联

４０个分类器犃犝犆达到最好．为了进一步验证两种

特征筛选算法对于不平衡数据学习的适用性，图７

（ｂ）对结合ＰＷＦＳ和 ＨＰＦＳ两种特征筛选算法的

不平衡数据增强学习算法与７．３．１节中表现最好

的具有特征选择功能的对比算法随机森林（ＲＦ）的

犃犝犆结果进行对比．ＵＤＥＬ使用了逻辑回归进行

分类，在不同比例类型样本下，随着男女样本比例

的增大，整体上犃犝犆乘下降的趋势，但是结合不

同特征筛选算法的不平衡学习要比随机森林性能

要好，并且不平衡数据增强学习算法下降的趋势

最慢．其中，结合ＰＷＦＳ算法的不平衡数据增强学

习要比结合 ＨＰＦＳ算 法 的 犃犝犆 值 要 高，根 据

７．３．３节实验可知是由于ＰＷＦＳ算法得到的犃犝犆

值比 ＨＰＦＳ高导致的．综上，本文提出的不平衡数

据增强学习的算法在数据比例失衡时可以达到较

好的性能．
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图７　不平衡数据增强学习差异分析

７．３．５　用户行为不均衡性对分类结果的影响

由于评论性网站上用户评论数量分布不均衡，

本文探索了用户评论数量和预测结果之间的关系，

把用户评论数量分为０～５０，５０～１００，１００～２００，

２００～５００，５００～１０００，１０００以上６个区间，然后分

析每个区间上用户属性预测性能，如表７所示，从中

可以看出随着评论数目的增多，分类的精度和犃犝犆

逐渐增加，在５００～１０００时达到最高．结合用户数量

分析，虽然在评论数量为２００～５００之间时用户数量

最多，但是评论数目比５００～１０００的评论数量要少，

所以在样本数量较多的情况下信息不足导致预测性

能下降．在评论数目高于１０００时，用户数量比５００～

１０００区间的数量要多但是有可能会因为评论数目

过多导致噪声增加，也会影响预测精度．

表７　不同用户评论数和预测性能之间的关系

评论数 用户数 精度 犃犝犆

０～５０ ５２ ０．２５ ０．５０

５０～１００ １７６ ０．５２ ０．４９

１００～２００ ２７０ ０．５６ ０．５２

２００～５００ ３０９ ０．５９ ０．５９

５００～１０００ １８０ ０６５ ０６１

＞１０００ ２０７ ０．６１ ０．５４

８　总　结

针对社会化媒体用户网络行为进行属性推断，

在市场营销和个性化推荐等方面具有重要应用价

值，较之现有的基于社交网络或交易行为的属性推

断问题更具挑战性．本文主要贡献为：引入客体信

息、环境信息和语义知识库，辅助用户特征建模，为

碎片化的用户评论行为增加了语义内涵，降低了用

户行为数据量不平衡性和稀疏性带来的困难性；基

于信息增益度量特征重要性，提出了面向概率性特

征选择的两种代表性算法的改进策略：概率包裹式

特征选择和启发式概率特征搜索，在解决特征空间

高维问题、提高效率的同时，降低了数据噪音的影

响；提出了面向小比例类型数据的差异性特征选择

和迭代式增强学习算法，集成多个特征相关的分类

器，既保留了重要特征信息，也给低价值特征提供小

概率选择机会．最后，选择中文和英文共三个真实数

据集进行实验，结果表明本文方法比现有方法更优．

未来工作将探索多平台用户行为关联分析和属

性推断，更好地理解用户行为和提供个性化服务．鉴

于不同类型的网站定位有差异，用户在不同平台上

的行为也有很大不同，以及数据来源复杂性等问题，

将为属性推断带来更多挑战．我们将尝试平台依赖

的领域知识学习，进行跨平台用户建模和属性关联

性分析，增加情感因素等．不平衡数据分类问题是另

一个未来工作，将尝试引入不同的学习规则如代价

敏感方法、目标函数优化方法等，提高属性推断

效果．

参 考 文 献

［１］ ＣｕｌｏｔｔａＡ，ＫｕｍａｒＮＲ，ＣｕｔｌｅｒＪ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔｈｅｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃｓ

ｏｆＴｗｉｔｔｅｒｕｓｅｒｓｆｒｏｍ ｗｅｂｓｉｔｅｔｒａｆｆｉｃｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２９ｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＡＡＡＩ

２０１５）．Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１５：７２７８

［２］ ＹｉｎＨｏｎｇｚｈｉ，ＨｕＺｈｉｔｉｎｇ，ＺｈｏｕＸｉａｏｆａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ

ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅｇｅｏｓｏｃｉａｌｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｆｏｒｕｓｅｒｂｅｈａｖｉｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３２ｎｄＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ２０１６）．Ｈｅｌｓｉｎｋｉ，Ｆｉｎｌａｎｄ，２０１６：

９４２９５３

［３］ ＭａｏＪｉａＸｉｎ，ＬｉｕＹｉＱｕｎ，ＺｈａｎｇＭｉｎ，ｅｔａｌ．Ｓｏｃｉａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅ

ａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｍｉｃｒｏｂｌｏｇｕｓｅｒｂａｓｅｄｏｎｕｓｅｒｂｅｈａｖｉｏｒ．Ｃｈｉｎｅｓｅ

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１４，３７（４）：７９１８００（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（毛佳昕，刘奕群，张敏等．基于用户行为的微博用户社会影

响力分析．计算机学报，２０１４，３７（４）：７９１８００）

［４］ ＧａｏＱｕａｎＬｉ，ＧａｏＬｉｎ，ＹａｎｇＪｉａｎＦｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

ｅｌｉｃｉｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｕｓｅｒｓ’ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｂｅｈａｖｉｏｒｆｏｒｃｏｎｔｅｘｔ

ａｗａｒｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，

２０１５，３８（９）：１７６７１７７６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（高全力，高岭，杨建峰等．上下文感知推荐系统中基于用户

认知行为的偏好获取方法．计算机学报，２０１５，３８（９）：１７６７

１７７６）

４７７２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［５］ ＺａｆａｒａｎｉＲ，ＬｉｕＨｕａｎ．Ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇｕｓｅｒｓａｃｒｏｓｓｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ

ｓｉｔｅｓ：Ａｂｅｈａｖｉｏｒａｌｍｏｄｅｌｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

１９ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ

ＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ（ＳＩＧＫＤＤ２０１３）．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，

ＵＳＡ，２０１３：４１４９

［６］ ＫｏｓｉｎｓｋｉＭ，ＳｔｉｌｌｗｅｌｌＤ，ＧｒａｅｐｅｌＴ．Ｐｒｉｖａｔｅｔｒａｉｔｓａｎｄ

ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｒｅｐｒｅｄｉｃｔａｂｌｅｆｒｏｍ ｄｉｇｉｔａｌｒｅｃｏｒｄｓｏｆｈｕｍａｎ

ｂｅｈａｖｉｏｒ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，

２０１３，１１０（１５）：５８０２５８０５

［７］ ＢｅｒｇｓｍａＳ，ｖａｎＤｕｒｍｅＢ．Ｕｓｉｎｇｃｏｎｃｅｐｔｕａｌｃｌａｓｓａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

ｔｏｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａｕｓｅｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５１ｓｔ

Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｓｏｆｉａ，Ｂｕｌｇａｒｉａ，２０１３：７１０７２０

［８］ ＦａｎｇＱｕａｎ，ＳａｎｇＪｉｔａｏ，ＸｕＣｈａｎｇｓｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ

ｕｓｅｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｉｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１５，１７（７）：１０３１１０４４

［９］ ＨｕＪ，ＺｅｎｇＨＪ，ＬｉＨ，ｅｔａｌ．Ｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｏｎｕｓｅｒ’ｓｂｒｏｗｓｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ（ＷＷＷ２００７）．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ，２００７：１５１１６０

［１０］ ＢｉＢ，ＳｈｏｋｏｕｈｉＭ．Ｉｎｆｅｒｒｉｎｇｔｈｅｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃｓｏｆｓｅａｒｃｈ

ｕｓｅｒｓ：Ｓｏｃｉａｌｄａｔａｍｅｅｔｓｓｅａｒｃｈｑｕｅｒｉｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ（ＷＷＷ

２０１３）．Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ，２０１３：１３１１４０

［１１］ Ｈｏｌｂｒｏｏｋ Ｍ Ｂ，ＳｃｈｉｎｄｌｅｒＲ Ｍ．Ａｇｅ，ｓｅｘａｎｄａｔｔｉｔｕｄｅ

ｔｏｗａｒｄｔｈｅｐａｓｔａｓｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓｏｆｃｏｎｓｕｍｅｒｓ’ａｅｓｔｈｅｔｉｃｔａｓｔｅｓ

ｆｏｒｃｕｌｔｕｒａｌｐｒｏｄｕｃｔｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｒｋｅｔｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，１９９４，

３１（３）：４１２４２２

［１２］ ＴｏｒｒｅｓＳＤ，ＷｅｂｅｒＩ．Ｗｈａｔａｎｄｈｏｗｃｈｉｌｄｒｅｎｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅ

ｗｅｂ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ（ＣＩＫＭ２０１１）．

ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１１：３９３４０２

［１３］ ＯｔｔｅｒｂａｃｈｅｒＪ．Ｉｎｆｅｒｒｉｎｇｇｅｎｄｅｒｏｆｍｏｖｉｅｒｅｖｉｅｗｅｒｓ：Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ

ｗｒｉｔｉｎｇｓｔｙｌｅ，ｃｏｎｔｅｎｔａｎｄｍｅｔａｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈ

ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ（ＣＩＫＭ２０１０）．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１０：３６９

３７８

［１４］ ＹａｎｇＺ，ＫｏｔｏｖＡ，ＭｏｈａｎＡ，ｅｔａｌ．Ｐａｒａｍｅｔｒｉｃａｎｄｎｏｎ

ｐａｒａｍｅｔｒｉｃｕｓｅｒａｗａｒｅｓｅｎｔｉｍｅｎｔｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ３８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ

ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ（ＳＩＧＩＲ２０１５）．

ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１５：４１３４２２

［１５］ ＢｕｒｇｅｒＪＤ，ＨｅｎｄｅｒｓｏｎＪ，Ｋｉｍ Ｇ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇ

ｇｅｎｄｅｒｏｎＴｗｉｔｔｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１１Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＥＭＮＬＰ

２０１１）．Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ，ＵＫ，２０１１：１３０１１３０９

［１６］ ＡｒｄｅｈａｌｙＥ Ｍ，Ｃｕｌｏｔｔａ Ａ．Ｉｎｆｅｒｒｉｎｇｌａｔｅｎｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｏｆ

Ｔｗｉｔｔｅｒｕｓｅｒｓｗｉｔｈｌａｂｅｌｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０１５Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅ

ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅ（ＮＡＡＣＬ ＨＬＴ２０１５）．Ｄｅｎｖｅｒ，ＵＳＡ，２０１５：

１８５１９５

［１７］ ＧａｒｅｒａＮ，ＹａｒｏｗｓｋｙＤ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｌａｔｅｎｔｂｉｏｇｒａｐｈｉｃａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

ｉｎｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌｇｅｎｒｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４７ｔｈ Ａｎｎｕａｌ

ＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡＣＬａｎｄｔｈｅ４ｔｈＩＪＣＮＬＰｏｆｔｈｅＡＦＮＬＰ．

Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２００９：７１０７１８

［１８］ ＲａｏＤ，ＹａｒｏｗｓｋｙＤ，ＳｈｒｅｅｖａｔｓＡ，ｅｔａｌ．Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｌａｔｅｎｔ

ｕｓｅｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｉｎＴｗｉｔｔｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｍｉｎｉｎｇ ＵｓｅｒＧｅｎｅｒａｔｅｄ

Ｃｏｎｔｅｎｔｓ（ＳＭＵＣ２０１０）．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１０：３７４４

［１９］ ＷａｎｇＰｅｎｇｆｅｉ，ＧｕｏＪｉａｆｅｎｇ，ＬａｎＹａｎｙａｎ，ｅｔａｌ．Ｙｏｕｒｃａｒｔ

ｔｅｌｌｓｙｏｕ：Ｉｎｆｅｒｒｉｎｇｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｆｒｏｍ ｐｕｒｃｈａｓｅ

ｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ９ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＷＳＤＭ２０１６）．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，

ＵＳＡ，２０１６：１７３１８２

［２０］ ＭｃＰｈｅｒｓｏｎＭ，ＬｏｖｉｎＬＳ，ＣｏｏｋＪＭ．Ｂｉｒｄｓｏｆａｆｅａｔｈｅｒ：

Ｈｏｍｏｐｈｉｌｙｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｃｏｏｋ ＡｎｎｕａｌＲｅｖｉｅｗ ｏｆ

Ｓｏｃｉｏｌｏｇｙ．ＲｅｖｉｅｗＳｏｃｉｏｌｏｇｙ，２００１，２７（１）：４１５４４４

［２１］ ＤｏｎｇＹｕｘｉａｏ，ＹａｎｇＹａｎｇ，ＴａｎｇＪｉｅ，ｅｔａｌ．Ｉｎｆｅｒｒｉｎｇｕｓｅｒ

ｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃｓａｎｄｓｏｃｉａｌｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｉｎｍｏｂｉｌｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ２０１４）．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１４：１５２４

［２２］ ＭｉｓｌｏｖｅＡ，ＶｉｓｗａｎａｔｈＢ，ＧｕｍｍａｄｉＫＰ，ｅｔａｌ．Ｙｏｕａｒｅｗｈｏ

ｙｏｕｋｎｏｗ：Ｉｎｆｅｒｒｉｎｇｕｓｅｒｐｒｏｆｉｌｅｓｉｎｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴ３ｒｄＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＷＳＤＭ２０１０）．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，

ＵＳＡ２０１０：２５１２６０

［２３］ ＬａｍｂａＨ，ＮａｒａｙａｎａｍＲ．Ｃｉｒｃｌｅｂａｓｅｄｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ５ｔｈ ＩＢＭ Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ａｃａｄｅｍｉａ

ＲｅｓｅａｒｃｈＥｘｃｈａｎｇｅＷｏｒｋｓｈｏｐ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１３：１４

［２４］ ＱｉａｎＸｕｅｍｉｎｇ，ＦｅｎｇＨｅ，ＺｈａｏＧｕｏｓｈｕａｉ，ｅｔａｌ．Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｃｏｍｂｉｎｉｎｇｕｓｅｒｉｎｔｅｒｅｓｔａｎｄｓｏｃｉａｌｃｉｒｃｌｅ．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１４，

２６（７）：１７６３１７７７

［２５］ ＹａｎｇＸｉｗａｎｇ，ＳｔｅｃｋＨ，ＬｉｕＹｏｎｇ．Ｃｉｒｃｌｅｂａｓｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎ

ｄａｔｉｏｎｉｎｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１８ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ

Ｍｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ２０１２）．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１２：１２６７１２７５

［２６］ ＰｒａｓｏｊｏＲＥ，ＫａｃｉｍｉＭ，ＮｕｔｔＷ．Ｅｎｔｉｔｙａｎｄａｓｐｅｃｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ｆｏｒｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｎｅｗｓｃｏｍｍｅｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈＡＣＭ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ（ＣＩＫＭ２０１５）．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１５：

２３３２４２

［２７］ ＬｉｕＰｅｎｇＹｕａｎ，Ｚｈａｏ ＴｉｅＪｕｎ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ

ｄｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇｓｅｍａｎｔｉｃｄｉｃｔｉｏｎａｒｙａｎｄ ｍｉｎｉｎｇ

ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｆｒｏｍ Ｗｅｂ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２００９，

２０（５）：１２９２１３００（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（刘鹏远，赵铁军．利用语义词典 Ｗｅｂ挖掘语言模型的无指

导译文消歧．软件学报，２００９，２０（５）：１２９２１３００）

［２８］ ＸｕＨａｏｒａｎ，ＳｕｎＹｕｑｉｎｇ．Ｉｄｅｎｔｉｆｙｕｓｅｒｖａｒｉａｎｔｓｂａｓｅｄｏｎｕｓｅｒ

ｂｅｈａｖｉｏｒｏｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ３４ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＩＰＣＣＣ’０３）．Ｎａｎｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１５：１８

５７７２１２期 刘　云等：面向社会化媒体用户评论行为的属性推断

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［２９］ ＬｉｕＨ，ＭｏｔｏｄａＨ，ＳｅｔｉｎｏｎｏＲ，ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ：Ａｎ

ｅｖｅｒｅｖｏｌｖｉｎｇｆｒｏｎｔｉｅｒｉｎｄａｔａｍｉｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈ

ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎｉｎＤａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ（ＦＳＤＭ）．

Ｈｙｄｅｒａｂａｄ，Ｉｎｄｉａ，２０１０：４１３

［３０］ ＳｕｎＺＨ，ＢｅｂｉｓＧ，ＭｉｌｌｅｒＲ．Ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｆｅａｔｕｒｅ

ｓｕｂｓｅｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２００４，３７（１１）：２１６５

２１７６

［３１］ ＫｅｎｎｅｄｙＪ，ＥｂｅｒｈａｒｔＲＣ．Ａｄｉｓｃｒｅｔｅｂｉｎａｒｙｖｅｒｓｉｏｎｏｆｔｈｅ

ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９９７ＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ．

ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓａｎｄＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ．Ｏｒｌａｎｄｏ，ＵＳＡ，

１９９７：４１０４４１０８

［３２］ Ｇａｏ ＨａｉＢｉｎｇ，Ｚｈｏｕ Ｃｈｉ，Ｇａｏ Ｌｉａｎｇ．Ｇｅｎｅｒａｌｐａａｒｔｉｃｌｅ

ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，

２００５，２８（１２）：１９８０１９８７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（高海兵，周驰，高亮．广义粒子群优化模型．计算机学报，

２００５，２８（１２）：１９８０１９８７）

［３３］ ＨｕＷａｎｇ，ＬｉＺｈｉＳｈｕ．Ａｓｉｍｐｌｅｒａｎｄｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅ

ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２００７，

１８（４）：８６１８６８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（胡旺，李志蜀．一种更简化而高效的粒子群优化算法．软件

学报，２００７，１８（４）：８６１８６８）

［３４］ ＣｈａｗｌａＮ Ｖ，ＢｏｗｙｅｒＫ Ｗ，ＨａｌｌＬ Ｏ，ｅｔａｌ．ＳＭＯＴＥ：

Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈ，２００２，１６（１）：３２１３５７

［３５］ ＶｉｏｌａＰ，ＪｏｎｅｓＭＪ．Ｒｏｂｕｓｔｒｅａｌｔｉｍｅｆａｃｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｉｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００４，５７（２）：１３７１５４

［３６］ ＴａｎＡ Ｃ，ＧｉｌｂｅｒｔＤ．Ｅｎｓｅｍｂｌｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｏｎｇｅｎｅ

ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｄａｔａｆｏｒｃａｎｃｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＡｐｐｌｉｅｄＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，

２００３，２（３Ｓｕｐｐｌ）：Ｓ７５

［２０］ ＰｅｎｎａｃｃｈｉｏｔｔｉＭ，Ｐｏｐｅｓｃｕ Ａ Ｍ．Ｄｅｍｏｃｒａｔｓ，ｒｅｐｕｂｌｉｃａｎｓ

ａｎｄｓｔａｒｂｕｃｋｓａｆｆｉｃｉｏｎａｄｏｓ：ＵｓｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎＴｗｉｔｔｅｒ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１７ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ２０１１）．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１１：４３０４３８

犔犐犝 犢狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８９，Ｍ．Ｓ．

ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｐｒｉｖａｃｙｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ．

犛犝犖犢狌犙犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６７，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｐｒｉｖａｃｙ

ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ．

犔犐犕犻狀犵犣犺狌，ｂｏｒｎｉｎ１９９４，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｐｒｉｖａｃｙｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｕｓｅｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｃａｎｈｅｌｐｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｓｐｅｃｔｓｏｆｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｂｅｎｅｆｉｔｒｅｌａｔｅｄａｎａｌｙｓｉｓ，ｓｕｃｈａｓ

ｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｓｏｃｉａｌｖａｌｕｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｒｅｃｏｍ

ｍｅｎｄａｔｉｏｎ，ｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｓｅｒｖｉｃｅｅｔｃ．Ｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｗｏｒｋｓ

ｍａｉｎｌｙａｉｍａｔｔｈｅｉｄｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｅｄｕｓｅｒｏｎｌｉｎｅｂｅｈａｖｉｏｒｓ，ｓｕｃｈ

ａｓｕｓｅｒｑｕｅｒｙｒｅｃｏｒｄｓ，ｕｓｅｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｅｔｃ．，ｗｈｉｃｈａｒｅｎｏｔ

ａｐｐｌｉｃａｂｌｅｆｏｒｔｈｅｃａｓｅｏｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａｓｉｎｃｅｕｓｅｒｓａｒｅｏｆｔｅｎ

ａｎｏｎｙｍｏｕｓ．Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，ｕｓｅｒｒｅｖｉｅｗｂｅｈａｖｉｏｒｓｏｎｓｏｃｉａｌ

ｍｅｄｉａａｒｅｎｏｔｏｎｌｙｆｒａｇｍｅｎｔｅｄａｎｄｎｏｉｓｙ，ｂｕｔａｌｓｏｉｍｂａｌａｎｃｅｄ

ｏｎｔｈｅｑｕａｎｔｉｔｙａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅ

ｕｓｅｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｐｒｏｂｌｅｍｂａｓｅｄｏｎｕｓｅｒｂｅｈａｖｉｏｒｏｎ

ｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ．Ｗｅｔａｋｅｉｎｔｏａｃｃｏｕｎｔｕｓｅｒｂｅｈａｖｉｏｒｒｅｌａｔｅｄｉｔｅｍ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｔｅｘｔａｓｔｈｅｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔｓ，ａｎｄｉｎｔｒｏｄｕｃｅａｎ

ｏｎｔｏｌｏｇｙｄａｔａｂａｓｅｔｏｅｎｒｉｃｈｉｎｎｅｒｓｅｍａｎｔｉｃｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｗｅ

ａｄｏｐｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｉｎ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ

ｆｅａｔｕｒｅｓ，ｂａｓｅｄｏｎｗｈｉｃｈｗｅｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｔｗｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ

ｍｅｔｈｏｄｓｏｆｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ：ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＷｒａｐｐｅｄ

ＦｅａｔｕｒｅｓＳｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＨｅｕｒｉｓｔｉｃＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＦｅａｔｕｒｅ

Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄｔｈｅ Ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ Ｄａｔａ

Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｆｅａｔｕｒｅｒｅｌａｔｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗ

ｔｈａｔｏｕｒｍｅｔｈｏｄｓｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｔｈｅｒｅｌａｔｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｐａｒｔｉａｌｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ

ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．９１６４６１１９，

ｗｈｉｃｈｉｓａｂｏｕｔＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＶａｌｕｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＰｒｅｄｉｃａｔｉｏｎ

ＢａｓｅｄｏｎＭｕｌｔｉｐｌｅＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａＤａｔａ．Ｔｈｉｓｐｒｏｇｒａｍａｎａｌｙｚｅｓ

ｕｓｅｒｂｅｈａｖｉｏｒｓｗｉｔｈｖａｒｉｏｕｓｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍｅｔｈｏｄｓｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒ

ｔａｇｓ，ｓｏｃｉａｌｒｏｌｅａｎｄｃｏｍｍｕｎｉｔｙ，ａｓｗｅｌｌａｓｉｎｔｒｉｎｓｉｃｃｈａｒａｃ

ｔｅｒｉｓｔｉｃｓｂｅｓｉｄｅｓｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｅｘｐｌｉｃｉｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｓｕｃｈａｓｓｅｘ

ｏｒａｇｅｅｔｃ．Ｔｈｉｓｗｏｒｋｈｅｌｐｓｉｔｔｈｏｒｏｕｇｈｌｙｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ

ｖａｌｕｅａｎｄｓｏｌｖｅｓｔｈｅｋｅｙｐｒｏｂｌｅｍｏｆｔｈｅｐｒｏｇｒａｍ．

Ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｉｓ ａｌｓｏ ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ ｏｔｈｅｒ

ｐｒｏｇｒａｍｓａｓ，ｔｈｅＫｅｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍ

ｏｆＳｈａｎｄｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１７ＧＧＸ１０１１４，ｔｈｅ

Ｓｃｉｅｎｃｅａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｐｌａｎ ｏｆＳｈａｎｄｏｎｇ

ＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１４ＧＧＸ１０１０４６，ｔｈｅＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

ＩｎｎｏｖａｔｉｏｎａｎｄＡｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｐｅｃｉａｌＰｒｏｊｅｃｔ

ｏｆＳｈａｎｄｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．２０１４ＺＺＣＸ０３３０１ａｎｄ

ｔｈｅＳＡＩＣＴＥｘｐｅｒｔＰｒｏｇｒａｍ．

６７７２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》




