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一种在线社交网络的自适应观点

引导模型及实现

许文文１，时　鹏２，于留宝３，胡长军１

（１．北京科技大学计算机与通信工程学院，北京１０００８３；２．北京科技大学国家材料服役
安全科学中心，北京１０００８３；３．微梦创科网络科技（中国）有限公司，北京 １０００８０）

　　摘　要：　在线社交网络已成为信息传播的重要途径，给人们获取信息带来便利的同时，也为不良信息的扩散提
供了温床．目前主流的在线社交网络都采用关键字匹配的方式屏蔽不良信息的发布，在阻止信息本身的同时，也屏蔽
了与其相关的积极观点的传播．本文提出一种自适应的观点引导模型，实现对在线社交网络用户的观点引导．该模型
首先分析网络用户对事件／事物的观点和情感倾向，确定其中观点消极的用户作为引导对象，然后向其推送与之关注
点相近且情感相对积极的信息或用户，进行观点引导，同时引入反馈机制，根据引导对象的观点变化动态调整推送内

容，以实现长期精确引导．基于该模型设计并实现了观点引导系统，包括引导信息模块、观点标注模块、推荐模块和反
馈模块，实现了自动选择群体、自动识别群体情感倾向、自动选择和调整推送内容等功能．实验结果表明，该模型能够
实现对在线社交网络用户的观点引导．
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１　引言
　　在线社交网络已经成为当代社会信息传播的重要
途径．用户通过网络社交关系接收着来自四面八方的
消息，同时还可以建立自己的“媒体”，对外发布、传播

信息．然而，在线社交网络中用户良莠不齐，不仅存在很
多“水军”，他们对某一事件批量发表或传播一些观点

相似的评论，还有一些别有用心的用户，利用社交网络

传播虚假信息或消极观点．因此，控制不良信息尤其是
消极观点在社交网络中的传播有着重要的现实意义．
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目前主流的在线社交网络利用关键字屏蔽控制不良

信息的传播，禁止用户发布包含敏感词汇的内容或屏蔽

发布内容中的敏感词．这种方法能够在短期内阻止信息
的传播，但恶意用户可以使用代替词等方法绕过敏感词

屏蔽，在敏感词典更新前造成恶劣影响．更重要的是，屏
蔽技术同时阻止了与该信息相关的积极观点的传播，导

致民众的观点无序发展，更易受到消极观点的影响．
由上述分析可知，要形成健康的在线社交网络环

境，引导民众形成积极的观点比单纯阻止信息本身的

传播更有效．针对用户交互的研究表明：如果用户之间
的意见有一部分相同，他们很可能进行交流；交流后意

见分歧将会缩小，即意见中相似的属性得到加强［１］．据
此本文提出一种适用于在线社交网络的自适应观点引

导模型，实现对在线社交网络用户的观点引导．该模型
首先分析在线社交网络中个体对某事件／事物的看法
及情感倾向性，确定观点比较消极的用户，向其推送具

有积极观点的相关信息，同时推荐与其关注点相近且

情感相对积极的用户作为好友，为提高观点引导的有

效性，引入反馈机制，根据反馈信息动态调整推送内容，

实现自适应的观点引导．

２　相关工作
　　观点引导的研究已经引起国内外学者的广泛关
注，通常应用于舆论控制中．西方学界［２，３］比较偏重于

实证方法，运用舆论调查研究发现公众的态度和意见，

为政府部门的宣传和决策提供支持．国内学者陈力丹，
刘毅等人从理论高度上阐述了舆论研究与导向的重要

性［４，５］．针对微博舆论引导问题，赵文晶、刘军宏［６］提出

要“把握第一时间造势”、“引导意见领袖言论”、“严打

操控舆论现象”．崔鑫等［７］认为网络中个体点度中心度

的变化，能够影响引导手段对舆论系统的作用与效果．
这种方法或许能够改变意见领袖的影响力，但没有考

虑事件的发展变化情况．
上述相关工作主要从宏观方面研究了网络舆论的引

导方法，揭示了对网络舆论进行引导的可行性和必要性，对

实际引导方法缺乏深入研究．我们认为对在线社交网络中
个体进行观点引导需要解决如下三个关键问题：

（１）如何选择相关的人群作为引导对象？本文对
引导对象的选择有两个依据：一是其关注点；二是其情

感倾向性．在线社交网络中，用户的关注点体现在其网
络行为（发布、浏览、转发、评论等）和涉及内容等方面，

从中挖掘出其关注点，通过与引导信息所涉及的关注

点进行匹配，能够确定候选人群，再从候选人群中筛选

情感倾向性比较消极的用户进行引导．
（２）如何选用恰当的信息或好友进行引导？对于

确定的引导对象，应选择恰当的信息对其进行引导，与

其观点相同或差异过大的引导信息都不能取得显著成

效；同时，结合网络用户易受他人影响的特点，向引导对

象推荐合适好友，通过好友对其施加影响．
（３）如何保证引导措施的有效性并建立长期的引

导机制？引导对象被引导后，是否取得预期效果，需要

对此进行评估；同时，由于人的固有观点很难在短期内

被改变，为确保最好的引导效果，需要对引导对象实施

长期的引导措施．
从上述分析可知，与观点引导密切相关的研究工

作包括：兴趣挖掘、情感倾向性分析、好友推荐和反馈调

节等．
２１　兴趣挖掘

兴趣挖掘通常应用于商品推荐领域，很多主流的

推荐算法都是通过分析网民的兴趣，再向其推送相关

商品．典型的兴趣挖掘模型有邻居模型（Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
ｍｏｄｅｌｓ）和基于内容的挖掘模型（Ｌａｔｅｎｔｆａｃｔｏｒｍｏｄｅｌｓ）．
邻居模型［８］从用户的好友入手，根据好友的兴趣以及

目标用户与好友的相似度推理出目标用户的兴趣．基
于内容的挖掘模型［９，１０］主要是根据用户在网络中的行

为，分析出用户的兴趣．在观点引导中，我们通过分析用
户的网络行为（发布、浏览、转发、评论等）和涉及内容

等方面，挖掘出其关注点．
２２　情感倾向性分析

情感倾向性分析［１１～１３］是指对带有观点、情感、情绪

等文本的计算研究，根据处理的文本粒度可划分为词

语情感分析、短语情感分析、句子情感分析和篇章情感

分析等几个层次，分别对词语、短语、句子和文本整体进

行处理和情感倾向性分析．本文引导模型中的情感倾
向性分析属于篇章级．篇章情感分析有两种主流的分
析方法：监督式学习和非监督式学习方法．监督式学习
经典方法主要有朴素贝叶斯方法［１４］和支持向量机等．
非监督的文档情感分析方法是指通过确定文档中的词

语、短语的情感极性，计算所有词语、短语的平均情感极

性，所得在阈值之上则文档为积极情感极性，否则文档

为消极情感极性［１５］．
传统情感倾向分析算法只是将文本分为积极、消

极或中立三类，没有对倾向性强度进一步分析．Ｔｈｅｌｗａｌｌ
等人提出ＳｅｔｉＳｔｒｅｎｇｔｈ算法［１６］，基于互联网上英文文本

的语法和拼写风格来计算文本的情感强度．在引导模
型中，借鉴 ＳｅｔｉＳｔｒｅｎｇｔｈ算法的思想，针对中文微博，我
们采用从细粒度到粗粒度，综合使用情感词典、否定词、

程度副词、表情图片、特殊的标点符号和转折词对文本

情感倾向性强弱的影响，最终实现中文微博短文本的

情感强度检测．
２３　好友推荐

好友推荐在拓展社交圈，获取关注信息等方面具
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有重要作用．一般基于社交网络关系结构进行好友推
荐［１７，１８］，通过分析网络的拓扑结构找到推荐的候选人

集合，然后比较目标用户和候选用户的相似度，选择相

似度较高的推荐给用户．此外，一些研究通过对任意两
个用户的行为分析，比较相似度来发现潜在好友［１９，２０］．
ＣｈｉｎＡ等［１９］根据任意两个用户之间的手机交互次数来

进行推荐．ＤｏｕＳｈｅｎ等［２０］对用户博客内容进行分析，建

立用户的话题分布矢量，计算用户间话题分布的相似

度进而发现潜在好友．
随着对推荐系统的研究逐渐从以数据为中心过渡

到以用户为中心，基于情感的推荐成为重要发展方向

趋势．Ｇｕｒｉｎｉ等［２１］ 提 出 ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＶｏｌｕｍｅＯｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙ
（ＳＶＯ）权重函数来描述用户对某一话题的态度，然后综
合用户涉及的话题和态度进行相似判断来推荐好友．
在观点引导中，我们向引导对象推荐关注点相近且情

感相对积极的好友，利用好友的观点倾向影响用户对

事件／事物的态度．
２４　反馈调节

在推荐系统中引入反馈调节有助于进一步完善用

户模型，提高未来推送的准确性．反馈调节通常有两种
形式：一种是基于用户主动响应的显式反馈，包括意见

反馈、在线咨询、推荐满意度反馈等，例如用户对商品的

评价；另一类是基于用户行为分析的隐式反馈［２２～２５］，通

过对用户的浏览记录、搜索模式、购买历史等分析来发

掘隐含信息．在观点引导中，我们对用户接收推荐内容
后的行为进行分析，据此调整引导策略和推送内容，属

于隐式反馈．

３　自适应观点引导模型

３１　引导模型
结合上述兴趣挖掘、情感分析、好友推荐和反馈调

节等方法，本文提出了一种自适应观点引导模型，主要

构成如图１所示．第一步，通过对网民进行兴趣挖掘和
情感倾向分析，确定适宜的引导对象；第二步，向网民推

送观点较积极的信息或用户；第三步，依据网民收到引

导内容后，情感倾向的变化，动态调整推送内容．

３２　系统设计与实现
基于上述自适应观点引导模型，我们设计并实现

了观点引导系统，包括引导信息模块、观点标注模块、

推荐模块及反馈模块，分别实现编辑引导信息、标注网

民关注点和情感倾向、推荐合适信息及好友和反馈调

节等功能，如图２所示．

系统采用四元组（ｉ，ｘｉ，Φｉ，ｍｉ）统一表示所涉及到
的引导对象和引导信息，其中ｉ用于唯一确认网民或引
导信息，ｘｉ表示元素ｉ的表面特征，Φｉ为对元素ｉ的潜在
因素描述，ｍｉ表示元素 ｉ的倾向极性．该四元组能够反

映元素ｉ的关注点及情感倾向性属性．系统根据制定的
引导策略，将引导信息集合中的元素推送给引导对象

集合中相关联的元素，并且也向引导对象集合中的元

素推送同一集合中与其关联的其它元素．
３．２．１　观点标注模块

观点标注模块首先分析网民在社交网络中的行为

（发帖内容等），再对网民目前对事件的关注点和情感倾

向等进行标注．针对中文微博，我们采用从细粒度到粗粒
度的策略，首先计算句子级情感强度，然后评估文本中的

连接词对情感极性的影响，最终实现中文微博短文本的

情感强度计算．句子级情感强度计算，具体见算法１．

算法１　句子情感强度检测算法

输入：ＳＴ＝｛ｗ１，ｗ２，ｗ３，…，ｗｎ｝　／／ＳＴ为句子，ｗｎ为词语
输出：ＰＳＳＴ，ＮＳＳＴ　／／ＳＴ的积极倾向强度，消极倾向强度
１．ＦＯＲｗｉＩＮＳＴ　／／重新计算每个词极性值
２．　ｉｆ（ｉ＝＝１＆＆ｉｓＰｏｓｉｔｉｖｅＷｏｒｄ（ｗｉ））Ｓｗｉ＝Ｓｗ１
３．　ｉｆ（ｉ＝＝２）｛

６１７１



第　７　期 许文文：一种在线社交网络的自适应观点引导模型及实现

４．　　ｃａｓｅ１：Ｓｗｉ＝－Ｓｗｉ，Ｗ１为否定词；
５．　　ｃａｓｅ２：Ｓｗｉ＝ｅθＳｗｉ，Ｗ１为程度副词；
６．　　ｃａｓｅ３：Ｓｗｉ＝Ｓｗｉ－１＋Ｓｗｉ，Ｗ１不是程度副词和否定词；｝
７．　ｉｆ（ｉ≥３）｛
８．　　ｃａｓｅ１：Ｓｗｉ＝Ｓｗｉ，Ｗｉ－１和Ｗｉ－２均不是否定词和程度副词；
９．　　ｃａｓｅ２：Ｓｗｉ＝－Ｓｗｉ，Ｗｉ－１和 Ｗｉ－２之一为否定词，另外一个非

副词；

１０．　　ｃａｓｅ３：Ｓｗｉ＝ｅθＳｗｉ，Ｗｉ－１和Ｗｉ－２之一为程度副词，另外一个非
否定词；

１１．　　ｃａｓｅ４：Ｓｗｉ＝－ｅ－θＳｗｉ，Ｗｉ－１是程度副词，Ｗｉ－２是否定词；
１２．　　ｃａｓｅ５：Ｓｗｉ＝－ｅ－θＳｗｉ，Ｗｉ－１是否定词，Ｗｉ－２是程度副词；｝
１３．ＥＮＤＦＯＲ
１４．ＦＯＲＷｉＩＮＳＴｉｆｒｏｍ２　
１５．ｉｆ（ｉｓＰｏｓｉｔｉｖｅＷｏｒｄ（ｗｉ））

１６．　ＰＳＳＴ＝Ｓｗ１＋ｆ（ｗ１）Ｓｗ２＋∑
ｎ

ｉ＝３
ｆ（ｗｉ－２）ｆ（ｗｉ－１）Ｓｗｉ

１７．ｅｌｓｅ

１８．　ＮＳＳＴ＝Ｓｗ１＋ｆ（ｗ１）Ｓｗ２＋∑
ｎ

ｉ＝３
ｆ（ｗｉ－２）ｆ（ｗｉ－１）Ｓｗｉ

１９．ＥＮＤＦＯＲ

　　经过情感强度计算后，得到文本的积极倾向强度和
消极倾向强度，将强度更强的定为文本最终倾向性，两强

度之差为文本最终倾向性强度．为方便数据处理，将文本
倾向性区间约束在（－１，１）之间，极性强度间隔为０１．
３．２．２　推荐模块

根据推荐算法给引导对象推送合适的信息和好友．
在文献［２６］中，研究人员将“精准营销”和“好友推荐”的
思想融合在一个模型 ＦＩＰ（ＦｒｉｅｎｄｓｈｉｐＩｎｔｅｒｅｓｔＰｒｏｐａｇａ
ｔｉｏｎ）进行推荐，获得了良好性能．本模块借鉴 ＦＩＰ模
型［２６］，将“信息推送”和“好友推荐”融合在一起，对网民

及引导信息采用统一的模型进行标注，既能对网民推送

合适的引导信息，又能向网民推送“志趣相投”的好友．
“信息推送”方面，考虑的不仅是关注点匹配度，还

要考虑情感倾向．定义网民的倾向极性加权因子 ｗｉ＝
ｌｏｇ（１０－９ｍｉ），当用户ｉ倾向极性 ｍｉ属于（－１，０）区
间时，ｗｉ＞１，增大原有的匹配值；当ｍｉ＝０时，ｗｉ＝１，原
有匹配值不变；当 ｍｉ属于（０，１）区间时，ｗｉ＜１，减小原
有的匹配值．借鉴文献［２６］中建模方法，最终“信息推
送”部分建模为：

Φｉ～ｐ（Φｉ｜ｘｉ）
Φｊ～ｐ（Φｊ｜ｘｊ）
ｗｉ～ｐ（ｗｉ｜ｍｉ）
ｙｉｊ～ｐ（ｙｉｊ｜Φｉ，Φｊ，ｘｉ，ｘｊ，ｗｉ，Θ）

其中ｘｉ表示网民ｉ的关注点，ｘｊ表示引导信息ｊ的特征，Φｉ
和Φｊ分别表示对网民ｉ及引导信息ｊ的潜在因素描述，ｙｉｊ
表示网民ｉ对引导信息ｊ的匹配程度，Θ表示超参数集合．

“好友推荐”方面，同时考虑用户关注点的相似度

和倾向极性是否相近．定义网民ｉ推荐给网民 ｉ′的倾向
极性间隔加权因子 ｄｉｉ′，随着网民之间倾向极性差值的
增大，该因子的值变小，两网民之间成为好友的可能性

减小，并且如果网民ｉ的倾向极性小于网民ｉ′的倾向极
性，即ｍｉ＜ｍｉ′时，该因子值为０，即不向网民ｉ′推送比他
倾向极性消极的网民．当 ｍｉ≥ｍｉ′时，ｄｉｉ′＝１／２（ｍｉ－
ｍｉ′）ｄｉｉ′．最终的“好友推荐”部分建模为：

Φｉ～ｐ（Φｉ｜ｘｉ，Θ）
ｄｉｉ′～ｐ（ｄｉｉ′｜ｍｉ，ｍｉ′）
ｓｉｉ′～ｐ（ｓｉｉ′｜Φｉ，Φｉ′，ｘｉ，ｘｉ′，ｄｉｉ′，Θ）

其中ｘｉ和ｘｉ′表示网民 ｉ和网民 ｉ′的关注点，Φｉ和 Φｉ′表
示网民ｉ和网民ｉ′的潜在因素描述，ｓｉｉ′表示网民 ｉ和网
民ｉ′的相似度．表１给出了具体的推荐模型．

表１　基于ＦＩＰ的推荐模型

ｉ∈Ｉ Φｉ～ｐ（Φｉ｜ｘｉ，Θ）
ｊ∈Ｉ Φｊ～ｐ（Φｊ｜ｘｊ，Θ）
ｉ∈Ｉ ｗｉ～ｐ（ｗｉ｜ｍｉ）
ｉ，ｉ′∈Ｉ ｄｉｉ′～ｐ（ｄｉｉ′｜ｍｉ，ｍｉ′）
ｉ∈Ｉ，ｊ∈Ｊ ｙｉｊ～ｐ（ｙｉｊ｜Φｉ，Φｊ，ｘｉ，ｘｊ，ｗｉ，Θ）
ｉ，ｉ′∈Ｉ ｓｉｉ′～ｐ（ｓｉｉ′｜Φｉ，Φｉ′，ｘｉ，ｘｉ′，ｄｉｉ′，Θ）

３．２．３　反馈调节模块
反馈调节模块综合考虑用户在前几次收到引导信

息之后的观点态势变化适时调整引导策略．系统实现
时为每一个用户创建和维护一张反馈表，由（ｍ，Δｍ，
ｆｌａｇ）三元组组成，表示用户在倾向极性为ｍ时，接收到
倾向极性比他大Δｍ的引导信息之后，用户倾向极性具
体变化（ｆｌａｇ＝ｕｐｏｒｄｏｗｎ）．再次引导时，调用反馈调节
算法进行选择．在特定情感ｍ，如果有成功引导的记录，
则选用上次引导的情感间隔，否则情感间隔取所有成

功引导记录的期望值．如果没有该记录，则依据最新的
引导记录进行判断．具体的反馈调节算法见算法２．

算法２　反馈调节算法

输入：反馈表 Ｔｕ＝＜ｍ０，Δｍ０，ｆｌａｇ０＞＜ｍ１，Δｍ１，ｆｌａｇ１＞，…，＜ｍｎ，
Δｍｎ，ｆｌａｇｎ＞，用户ｕ情感倾向ｍ

输出：推荐内容的情感倾向与用户情感的差值 Δｍ
１．　ＦｏｒｍｉＩＮＴｕ
２．　　ｉｆ（ｍｉ＝＝ｍ＆＆ｆｌａｇｉ＝＝ｕｐ）Δｍ＝Δｍｉ；
３．　　ｉｆ（ｍｉ＝＝ｍ＆＆ｆｌａｇｉ＝＝ｄｏｗｎ）
４．　　　　ｉｆ（ｆｌａｇｊ＝＝ｕｐ）
５．　　　　　　Δｍ＝所有成功引导记录Δｍｊ的期望值；
６．　　　　ｅｌｓｅΔｍ＝０．１；
７．　　ＥＮＤＦＯＲ
８．　　ｉｆ（ｆｌａｇｎ＝＝ｕｐ）Δｍ＝ｍ－ｍｎ；
９．　　ｅｌｓｅΔｍ＝０．１；
１０．　　ＥＮＤ

４　测试实验及结果分析

４１　系统部署
自适应观点引导系统采用 Ｃ／Ｓ服务模式，服务器

端实现观点标注及相关推荐工作，客户端完成引导信
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息编辑和数据展示．服务器端采用 ｐｙｔｈｏｎ编写，运行环
境为：１６Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ７３２０＠ ２１３ＧＨｚ、
１６ｇ内存、１ｇ缓存、２ｇｓｗａｐ交换区；客户端界面主要划
分为六个版块：群体分布—展示相关群体占整个群体

的比重及相关群体情感倾向分布；引导信息—编辑相

关引导信息；观点标注—展示网民目前的情感倾向；信

息推荐—展示网民接收到的引导信息；好友推荐—展

示网民接收到的“好友”；反馈调节—展示反馈表具体

数据．客户端主界面如图３所示．

４２　测试结果及分析
我们在模拟环境中测试推荐模块的准确性和整个

模型的引导效果．具体实施步骤如下：
批量生成１０００个测试用户和２０条引导信息（均以

向量表示），以这些数据作为推荐模块的输入数据．
示例，用户向量：

（′ｕｓｅｒ２４′，′ｐ１′，′ｐ５′，…，０．４）
向量第一个元素表示用户的编号，最后一个元素

表示用户目前的情感倾向极性，中间的元素表示用户

的关注点．
示例，引导信息向量：

（′ｍ２４′，′ｐ３′，′ｐ８′，…，０．６）
向量第一个元素表示引导信息的编号，最后一个

元素表示引导信息具有的情感倾向极性，中间的元素

表示引导信息涉及到的关注点．
引导系统根据输入的引导信息所涉及的关注点与

群体中用户的关注点进行匹配，选择有关人群．结果如
图４所示，相关人群约占总人群的６３％．相关群体及引
导信息的关注点分布如图５．

从图５中可以看出，系统自动选择的群体关注点

分布与引导信息所涉及到的关注点基本相符，即引导

系统能够自动选择相关人群．
图６表明，在观点引导之前，测试用户的倾向极性

分布大致均匀，这是因为用户是随机生成的，每一个倾

向极性分布是等概率的；经过观点引导之后，用户的倾

向极性集中在极性强度０５左右，原来倾向极性较低的
用户都得到了不同程度的提高．

表２为用户收到的引导信息相关记录，左侧栏表
示用户目前的倾向极性，右侧栏表示推荐给用户的引

导信息的倾向极性．当用户的倾向极性为 －０５时，接
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收到倾向极性为－０４的引导信息，之后用户的倾向极
性变为－０３．在下一轮的引导过程中，反馈调节系统
根据用户的反馈信息，分析出用户有可能接受倾向极

性比起目前倾向性高０２（－０３－（－０５））的引导信
息，所以在下一轮的引导过程中，系统向其推荐 －０１
（－０３＋０２）的引导信息，之后用户的倾向极性变为
００，可以看出，推荐系统根据反馈信息动态调节，最大
程度的向用户推送可接受的信息；在用户倾向极性第

一次达到００时，接收到了极性强度为 ０３的引导信
息，结果用户的倾向极性反而降低了，在用户倾向极性

重新达到００时，推荐模块根据前几轮的引导结果，动
态调整推送信息，将引导信息的倾向极性调整为０１，
用户的倾向极性上升为０１，表明推荐系统能够根据引
导历史动态调整引导策略，向用户推送可接受的信息．

表２　引导过程中网民收到的引导信息相关记录
ｕｓｅｒｓｅｎｔｉ
ｍｅｎｔｓｔｒｅｎｇｔｈΔｍ

ｍｓｇｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｓｔｒｅｎｇｔｈ

　ｆｅｅｄｂａｃｋ
　ｆｏｒｍ

－０．５ ０．１ －０．４
－０．３ －０．３－（－０．５）＝０．２ －０．１ （－０．５，０．１，ｕｐ）
　０．０ ０．０－（－０．３）＝０．３ 　０．３ （－０．３，０．２，ｕｐ）
－０．１ ０．１ 　０．０ （０．０，０．０，ｄｏｗｎ）
　０．１ ０．１－（－０．１）＝０．２ 　０．３ （－０．１，０．１，ｕｐ）
　０．０ （０．１＋０．２＋０．１）／３≈０．１　０．１ （０．１，０．２，ｄｏｗｎ）
　０．１ ０．１－０．０＝０．１ 　０．２ （０．０，０．１，ｕｐ）
　０．２ ０．２－０．１＝０．１ 　０．３ （０．１，０．１，ｕｐ）
……

　　表３中第一栏表明用户目前的倾向极性强度，其
余三栏是向用户推荐的好友及好友的倾向极性强度，

可以看出，向用户推荐的“好友”均有着比用户更加积

极的倾向极性，符合我们制定的好友推荐规则．
表３　引导过程中网民收到的推荐“好友”

ｕｓｅｒ
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｓｔｒｅｎｇｔｈ

ｆｒｉｅｎｄ１：ｆｒｉｅｎｄ１
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｓｔｒｅｎｇｔｈ

ｆｒｉｅｎｄ２：ｆｒｉｅｎｄ２
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｓｔｒｅｎｇｔｈ

ｆｒｉｅｎｄ３：ｆｒｉｅｎｄ３
ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ
ｓｔｒｅｎｇｔｈ

－０．５ Ｕｓｅｒ３４：－０．４ Ｕｓｅｒ３９：－０．４ Ｕｓｅｒ７３：－０．４
－０．３ Ｕｓｅｒ２０：－０．１ Ｕｓｅｒ７７：－０．１ Ｕｓｅｒ６１：－０．２
　０．０ Ｕｓｅｒ７８：０．１ Ｕｓｅｒ８３：０．１ Ｕｓｅｒ２６：０．０
　０．１ Ｕｓｅｒ９：０．２ Ｕｓｅｒ１３：０．２ Ｕｓｅｒ２８：０．２
……

　　上述测试实验结果表明，自适应观点引导系统能
够根据引导信息自动选择相关人群，并且能够根据用

户目前的观点态势，综合考虑用户的反馈信息，动态调

整推送策略．

５　结论与未来工作
　　本文提出一种适用于在线社交网络的自适应观点
引导模型，通过向观点消极的网民推送观点较积极的

信息或用户，实现观点引导．实验结果表明该模型能够
实现对在线社交网络用户观点的引导．

下一步工作主要集中于真实网络环境测试和完善

引导策略方面．真实环境要比模拟时使用的环境更复
杂，拟将系统嵌入校园论坛中进行测试．在引导信息方
面，目前系统需手动生成，下一步拟直接选用网络中其

他用户发布的信息作为引导信息，使得引导措施更加

自然和有效．
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