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基于能量优化的

微博用户转发行为预测

王　伟，张效尉，任国恒，秦东霞，刘琳琳
（周口师范学院网络工程学院，河南周口４６６０００）

　　摘　要：　微博用户转发行为预测是微博社交网络消息扩散模型构建的基础，在舆情监控、市场营销与政治选举
等领域有着广泛的应用．为了提高用户转发行为预测的精度，本文在ＭＲＦ（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ）能量优化框架下综合
分析了用户属性与微博内容特征、用户转发行为约束、群体转发先验等因素对用户转发行为的影响，并在逻辑回归模

型的基础上构造了相应的能量函数对用户转发行为进行了全局性的预测．实验结果表明，微博用户转发行为不仅取决
于用户属性、微博内容等特征，而且也受到用户转发行为约束、群体转发先验等因素不同程度的影响．相对于传统算
法，本文算法可以更准确地对用户转发行为进行建模，因而可获得更好的预测结果．

关键词：　新浪微博；转发预测；能量优化；逻辑回归
中图分类号：　ＴＰ３９１　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０１７）０９２９８７１０
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１７．１２．０２２

ＰｒｅｄｉｃｔｉｎｇＭｉｃｒｏｂｌｏｇＵｓｅｒＲｅｔｗｅｅｔ
ＢｅｈａｖｉｏｒｓＢａｓｅｄｏｎＥｎｅｒｇｙＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ＷＡＮＧＷｅｉ，ＺＨＡＮＧＸｉａｏｗｅｉ，ＲＥＮＧｕｏｈｅｎｇ，ＱＩＮＤｏｎｇｘｉａ，ＬＩＵＬｉｎｌｉｎ
（ＳｃｈｏｏｌｏｆＮｅｔｗｏｒｋＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＺｈｏｕｋｏｕＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｚｈｏｕｋｏｕ，Ｈｅｎａｎ４６６０００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｕｓｅｒｒｅｔｗｅｅｔｂｅｈａｖｉｏｒｓｉｓｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｂｕｉｌｄｉｎｇｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｍｉｃｏｒｂｌｏｇｓｏ
ｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ａｎｄａｌｓｏｉｓａｐｐｌｉｅｄｆｏｒａｖａｒｉｅｔｙｏｆｆｉｅｌｄｓｓｕｃｈａｓｐｕｂｌｉｃｏｐｉｎｉｏｎｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，ｖｉｒａｌｍａｒｋｅｔｉｎｇ，ｐｏｌｉｔｉｃａｌｃａｍｐａｉｇｎ
ｅｔｃ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｕｓｅｒｒｅｔｗｅｅｔｂｅｈａｖｉｏｒｓ，ｕｎｄｅｒｔｈｅＭＲＦ（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ）ｆｒａｍｅ
ｗｏｒｋ，ｔｈｅｐａｐｅｒｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙａｎａｌｙｚｅｓｔｈｅｅｆｆｅｃｔｓｃａｕｓｅｄｂｙｕｓｅｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ，ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｃｏｎｔｅｎｔｓ，ｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎ
ｕｓｅｒｒｅｔｗｅｅｔｂｅｈａｖｉｏｒｓａｎｄｔｈｅｇｒｏｕｐｒｅｔｗｅｅｔｐｒｉｏｒｓ，ａｎｄｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｅｎｅｒｇｙｆｕｎｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｌｏｇｉｓｔｉｃ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｔｏｇｌｏｂａｌｌｙｐｒｅｄｉｃｔｕｓｅｒｒｅｔｗｅｅｔｂｅｈａｖｉｏｒｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｕｓｅｒｒｅｔｗｅｅｔｂｅｈａｖｉｏｒｓｎｏｔｏｎｌｙｄｅ
ｐｅｎｄｏｎｕｓｅｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ，ａｎｄｍｉｃｏｒｂｌｏｇｃｏｎｔｅｎｔｓ，ｂｕｔａｌｓｏａｒｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄｂｙｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎｕｓｅｒｒｅｔｗｅｅｔｂｅｈａｖｉｏｒｓａｎｄ
ｔｈｅｇｒｏｕｐｒｅｔｗｅｅｔｐｒｉｏｒｓｉｎｖａｒｙｉｎｇｄｅｇｒｅｅｓ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓ，ｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎａｃｃｕｒａｔｅｌｙｍｏｄｅｌ
ｕｓｅｒｒｅｔｗｅｅｔｂｅｈａｖｉｏｒｓａｎｄｔｈｕｓａｃｈｉｅｖｅｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙｒｅｓｕｌｔｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｓｉｎａｍｉｃｒｏｂｌｏｇ；ｒｅｔｗｅｅｔｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ；ｅｎｅｒｇｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

１　引言
　　随着互联网技术的发展与各种智能终端的普及，
微博、论坛等社交网络对人们日常生活的影响日益增

大．尤其是微博社交网络，由于其信息扩散的快速性、用
户操作的便捷性以及荷载媒体的多样性（如文本、图

像、视频等），逐渐成为人们分享身边新闻与社会动态

的主要渠道．用户在微博社交网络中产生的海量数据
蕴含着其潜在的行为模式（如用户对感兴趣主题的评

论与转发）与情感因素（如对社会现象表现出愤怒、仇

恨等情绪），因而，根据微博社交网络历史数据，有效地

分析影响用户转发行为的特征并对其未来的转发行为
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进行预测，不但有助于挖掘用户的兴趣与情感偏向，从

而可为用户提供更准确的推荐服务（如主题、商品推

荐），而且有助于理解消息在微博社交网络中的扩散机

制以建立可靠的消息扩散模型，这在舆情监控、企业辅

助决策等领域也有着广泛的应用．
在对微博用户转发行为进行预测时，除用户属性、

微博内容等特征之外，反映用户之间关系的社交网络

结构往往也对预测精度产生较大的影响．在此情况下，
传统转发行为预测模型通常存在以下问题：（１）仅采用
用户属性、微博内容等特征进行预测，而未考虑社交网

络结构对预测精度的影响，其精度通常较低；（２）将反
映社交网络结构的相关特征（如粉丝数、关注用户数）

作为预测用户转发行为时的特征分量，难以体现社交

网络结构对用户转发行为预测的实际作用；（３）将用户
之间社交关系转化为预测用户转发行为时的约束，但

未考虑用户之间的社交关系类型（如单向关注、相互关

注等）以及更多用户的转发行为所构成的群体转发先

验，其预测精度往往不易得以进一步的提高．
针对以上问题，本文提出了基于 ＭＲＦ能量优化的

用户转发行为预测算法，其中的能量函数融合了用户

属性、微博内容等特征以及用户转发行为约束与群体

转发先验，因而可以全局性地对用户转发行为进行预

测．实验结果表明，本文算法可以有效解决传统算法中
存在的问题，整体上具有较高的性能．本文贡献主要有
以下两点：（１）对影响用户转发行为的诸多因素（如用
户属性、微博内容等）进行了系统的分析，特别对影响

用户共同转发行为的特征进行了深入的探讨；（２）提出
了基于ＭＲＦ能量优化的用户转发行为预测模型，综合
利用用户属性、微博内容等特征、用户转发行为约束与

群体转发先验等信息对用户转发行为进行全局性预

测，有效地提高了整体预测精度．

２　相关工作
　　微博社交网络消息扩散的研究在舆情监控、企业
与政府辅助决策等方面有着广泛的应用．用户转发行
为作为消息扩散的原子行为，其预测的可靠性与精度

对消息扩散模型［１～３］的构建具有重要作用．
在实际中，微博用户转发行为预测问题通常可视

为两类分类（即转发与不转发）问题进行求解；其中，参

与分类的样本特征对分类的结果有着重要的影响．在
相关工作中，Ｓｕｈ等［４］探讨了影响用户转发行为的各种

因素，并采用广义线性模型分析了影响因素（如 ＵＲＬ、
关注用户数等）与转发行为之间的关系．曹玖新等［５］以

新浪微博为研究对象，对各种可能影响用户转发行为

的因素进行了统计与分析，并利用用户属性、社交关系

与微博内容等特征分别采用逻辑回归、贝叶斯网络等

方法对用户转发行为进行了预测．张等［６］为了提高

用户转发行为预测的精度，采用特征加权的方式以强

调不同特征对用户转发行为预测的作用大小．Ｈｏｎｇ
等［７］在对微博内容与主题信息、网络结构、微博发布时

间等因素进行分析的基础上，分别采用两类分类与多

类分类方法对用户转发行为与微博转发范围进行了预

测．Ｔａｎｇ［８］为了突出用户转发行为的个性差异，在传统
逻辑回归模型的基础上将不同用户的转发行为定义为

不同的任务进行处理，进而提高了预测精度．
为了进一步提高用户转发行为预测的精度，近年

来，研究者也对更多类型的算法进行了深入的探索，如

Ｘｕ［９］根据用户转发行为被突发新闻、朋友的发布、用户
自身的兴趣等因素所影响的特点，采用一种混合型的

隐主题模型对用户转发行为进行预测并获得了较好的

结果；Ｙａｎｇ［１０］对影响用户转发行为的因素（如用户兴
趣、微博内容、转发时间等）进行了分析，采用因子图模

型对单级用户转发行为以及微博被转发的范围进行了

预测，发现概率图模型在微博转发范围的预测中表现

出较好的性能；周沧琦等［１１］根据行为周期时长差异性

与昼夜作息规律对兴趣可变的人类行为动力学模型进

行了改进，同时也兼顾了影响用户转发行为的内在与

外在因素，进而构建了相对可靠的用户转发行为模型．
在社交网络中，消息以发布者为中心向四周扩散，

与消息相关联（如接收与转发）的用户对消息的转发行

为通常主要受与其直接或间接相连的局部用户的影响

（即服从８０２０规律）．在此基础上，Ｐｅｎｇ［１２］探索了Ｔｗｉｔ
ｔｅｒ社交网络用户转发行为中的 Ｍａｒｋｏｖ性质，并将微博
内容、用户关系等特征融合于条件随机场框架下对用

户的转发行为进行预测．该算法与本文算法较为相关，
但该算法在转发行为预测模型中仅考虑了两个存在关

注关系的用户之间的转发行为约束，而未考虑当前用

户的社交圈内更多用户的转发行为所构成的群体转发

先验．Ｚｈａｎｇ［１３］在社交网络中以当前用户为中心的局部
区域内，针对其他用户转发行为对当前用户转发行为

的影响进行了研究，发现当前用户的转发行为往往更

易于受到其直接关注用户所构成的局部社交网络结构

的影响；基于此，在不需要刻意构造用户或微博特征的

情况下，仅利用传统逻辑回归方法即可对用户转发行

为进行较好的预测．Ｗａｎｇ［１４］在对社交网络消息扩散最
大化问题的研究中，在相关模型中考察了活动用户与

被通知用户（即相邻用户中存在至少１个活动用户）之
间的相互影响以及对消息扩散的影响，进而获得了较

好的效果．
在实际中，以上算法尽管在特定条件下可获得较

好的效果，但相关模型通常不能全局性地对社交网络

中所有用户的转发行为或者影响用户转发行为的关键

８８９２
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因素（如用户转发行为约束、群体转发先验等）进行描

述，其可靠性与精度在很多情况下往往难以得到保证．
与其不同，本文算法将用户属性、微博内容等特征以及

用户转发行为约束与群体转发先验等因素统一在 ＭＲＦ
能量优化框架下以对用户的转发行为特征进行描述，

可以更可靠地对用户的转发行为进行预测．

３　问题描述与分析
　　已知微博社交网络Ｇ＝（Ｕ，Ｅ），其中 Ｕ＝｛ｕｉ｝（ｉ＝
１，…，ｎ）与Ｅ＝｛ｕｉ，ｕｊ｝（ｉ，ｊ＝１，…，ｎ）分别表示用户的
集合与用户之间社交关系的集合（即 ｕｉ∈Ｕ表示用户，
（ｕｉ，ｕｊ）∈Ｅ表示用户 ｕｉ与 ｕｊ之间的社交关系）．对于
新发布的微博ｍ，以ｙｉ∈｛０，１｝表示用户ｕｉ的转发行为
标记（即取值１与０分别表示转发与不转发微博ｍ），本
文定义用户转发行为预测问题为：对于网络 Ｇ中的用
户集Ｕ，如何全局性地确定相应的转发行为标记集 Ｙ＝
｛ｙｉ｝（ｉ＝１，…，ｎ）？

针对以上问题，本文着重从以下几方面展开讨论：

（１）用户转发行为特征
用户转发行为特征主要包括用户属性（如性别、爱

好等）、微博内容（如微博内容与用户历史微博的相似

度）等基本特征，是采用逻辑回归、支持向量机等传统

算法对用户转发行为进行预测的基础．
（２）用户转发行为约束
除用户转发行为特征外，用户转发行为约束往往

会对预测精度产生较大的影响．如图１所示，用户 ｕｉ的
关注用户ｕ１、ｕ３与ｕ５（灰色圆）均转发了微博ｍ，则用户
ｕｉ更可能受其影响而转发微博 ｍ；而在用户 ｕｉ所有关
注用户中，转发微博ｍ者的数量越高，则用户ｕｉ转发微
博ｍ的概率也将越高（如用户ｕ２也转发微博ｍ，则用户
ｕｉ转发微博ｍ的概率将更大）．另一方面，由于用户之
间兴趣、爱好的差异，用户ｕｉ关注用户的转发行为对用
户ｕｉ转发行为的影响程度也并不相同．如图１所示的
由不同粗细线条表示的转发行为相似度，相对于用户

ｕ１或ｕ３，用户ｕ５与ｕｉ的转发行为相似度（即转发行为
标记连线上的数字）更高，因而，用户 ｕ５的转发行为对
用户ｕｉ的转发行为的影响也将更大．

然而，在传统预测模型中，用户转发行为约束往往

并未得以充分的考虑，或者仅将用户 ｕｉ的关注或粉丝
用户的数量作为用户转发行为特征分量对待，这往往

不利于刻化这些用户（如 ｕ１、ｕ３与 ｕ５）的转发行为对用
户ｕｉ转发行为影响的差异，利用此特征对用户 ｕｉ的转
发行为进行预测的可靠性通常也难以得到保证．

（３）群体转发先验
根据用户转发行为约束，当用户ｕｉ转发微博 ｍ后，

用户ｕ２与ｕ４的转发行为也将受到影响．事实上，由于

这些用户之间相互关注关系的存在，用户 ｕ２与 ｕ４的转
发行为不仅将受到与其直接相连用户转发行为的影响

（如用户ｕ４与 ｕ３、ｕｉ直接相连），而且也将受到与其间
接相连用户转发行为的影响（如用户 ｕ４与 ｕ１、ｕ５间接
相连）；或者说，微博社交网络中用户转发行为之间具

有全局性相互约束的特性（如灰色区域内的转发行为

趋于相同）．在实际中，此情况是较为常见的，如用户 ｕｉ
尽管对微博ｍ的内容并不感兴趣，但由于其社交圈中
大量关注与粉丝用户皆转发了微博 ｍ，则用户 ｕｉ也可
能由于社交活动的需要或其他主观原因而转发微博ｍ．
为了方便算法描述，本文将用户ｕｉ的社交圈用户（包括
直接与更多间接用户）转发行为构成的潜在影响称为

群体转发先验．
与用户转发行为特征、用户转发行为约束等因素

类似，群体转发先验对用户转发行为的预测也有着重

要的影响；然而，传统预测模型在对用户转发行为进行

预测时往往忽略了此项因素，因而不易获得较好的预

测精度．
根据以上分析，为了更可靠地对用户的转发行为

进行预测，本文在 ＭＲＦ能量优化框架下对相关问题进
行求解，其主要原因在于：（１）社交网络在结构上与随
机场类似；（２）用户对微博的转发行为具有 Ｍａｒｋｏｖ性
质［１３，１４］；（３）ＭＲＦ可同时利用用户转发行为特征及不同
用户转发行为之间的依赖关系对当前用户的转发行为

进行预测．
事实上，已知微博ｍ的特征 Ｍ及用户集合 Ｕ对应

的特征Ｘ＝｛ｘｉ｝（ｉ＝１，…，ｎ），最优标记集 Ｙ
的求取问

题可表示为：

Ｙ ＝ａｒｇｍａｘ
Ｙ
Ｐ Ｙ｜Ｍ，( )Ｘ （１）

由于用户的转发行为通常仅被以其为中心的局部

用户（包括关注与粉丝用户）的转发行为所影响［１２］，因

而具有Ｍａｒｋｏｖ性质．根据Ｇｉｂｂｓ分布［１５］，Ｐ（Ｙ｜Ｍ，Ｘ）可
进一步表示为：

Ｐ（Ｙ｜Ｍ，Ｘ）＝１Ｚｅｘｐ－∑ｃ∈ＣΦｃ（Ｙｃ( )） （２）

在式（２）中，Ｃ表示随机场中所有基团的集合，其
中的每个基团 ｃ∈Ｃ由多个关注与粉丝用户构成；
Φｃ（Ｙｃ）为定义在当前基团 ｃ∈Ｃ上的势能函数；Ｚ为归
一化常数．

根据式（２），相应的能量函数可定义为：

Ｅ（Ｙ）＝－ｌｏｇＰ（Ｙ｜Ｍ，Ｘ）－ｌｏｇＺ＝∑
ｃ∈Ｃ
Φｃ（Ｙｃ）

（３）
因而，式（１）所示问题可转化为以下能量优化

问题：

Ｙ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｙ
Ｅ（Ｙ） （４）

９８９２
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由式（３）可知，不同的基团 ｃ∈Ｃ描述了社交网络
中不同的局部结构，而相应的势能函数 Φｃ（Ｙｃ）则刻化
了用户转发行为特征、用户转发行为约束、群体转发先

验等因素对当前用户转发行为的影响．如图１所示，对
应于单用户的基团及相应的势能函数描述了用户转发

行为特征对用户转发行为的作用大小（为方便算法描

述，下文将其称为用户的局部转发行为，而由局部转发

行为决定的用户转发微博的概率简称为局部转发概

率，如ｕ１的局部转发概率为０９５）；对应于两用户的基
团及相应的势能函数描述了用户转发行为约束（如 ｙｉ
与ｙ１之间的转发行为相似度为０８７）；对应于更多用户
的基团（或社交圈）及相应的势能函数则描述了群体转

发先验（如灰色区域内的转发行为趋于相同）．

在ＭＲＦ能量优化框架下对用户转发行为进行预测
可以较好地对相关问题进行描述，而能量函数设计与

求解则是其中的关键，以下章节着重对其进行阐述．

４　基于能量优化的用户转发行为预测模型
　　根据以上分析，针对 ＭＲＦ能量优化框架下的用户
转发行为预测问题，本文定义以下能量函数：

Ｅ（Ｙ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｄｍ（ｙｉ，ｕｉ）＋

λ１·∑
ｊ∈Ｎ（ｉ）
φｉ，ｊ·δ（ｙｉ≠ｙｊ）＋λ２·∑

ｃ∈Ｇτｉ

φｃ（ｙｃ）

（５）

在式（５）中，构成能量函数的三部分主要用于描述用户
的局部转发行为、用户转发行为约束与群体转发行为

先验；Ｎ（ｉ）表示与用户 ｕｉ存在直接关注关系用户的序
号集合；Ｇτｉ为用户ｕｉ对应τｅｇｏ网络

［１３］的集合，其中的

参数τ用于控制网络τｅｇｏ网络的尺度．
４．１　局部转发行为

局部转发行为度量了用户仅根据用户转发行为特

征对当前微博进行转发的行为，相应的代价通常与用

户的局部转发概率相关，即：当用户的局部转发概率较

高时，则其实际转发微博的概率就越高，相应的代价则

越低；否则，实际转发微博的概率就越低，相应的代价则

越高．因而，相关度量Ｄｍ（ｙｉ，ｕｉ）定义为：
Ｄｍ（ｙｉ，ｕｉ）＝｜ｙｉ－Ｐ（ｕｉ，ｍ）｜ （６）

其中，ｙｉ∈｛０，１｝为用户 ｕｉ可能被分配的转发标记，
Ｐｕｉ，( )ｍ为用户ｕｉ对微博 ｍ的局部转发概率，其求取
方法描述如下．
４．１．１　用户转发行为特征

用户属性、微博内容等用户转发行为特征是用户

转发行为预测的基础，近年来有大量文献对此报道，在

此不再赘述．以下仅对本文算法采用的用户属性与微
博内容等特征进行介绍．实验中发现，本文算法由于融
合了用户转发行为约束与群体转发先验，因而对用户

转发行为特征的提取并不敏感．
（１）用户属性
用户属性特征主要包括关注用户数、粉丝数、是否

认证、发布微博数、被转发微博数、转发活跃度等项，通

常可从微博数据中直接获取．
在这些特征中，关注用户数表明当前用户利用微

博社交网络获取信息的偏向性或其社交活跃性，该值

越大，则用户在主观上转发微博的意愿越强．相对地，粉
丝数与是否认证在用户转发行为预测上区分性较

小［５］，但由于其是微博社交网络中用户影响力判别的

重要特征，根据当前求解问题的性质，此处也将其考虑

在内．发布微博数度量了用户在微博社交网络中的活
跃度，而被转发微博数则是度量其在社交网络中影响

力的基本标准，两者对用户转发行为的预测均具有重

要的影响．此外，用户转发活跃度定义为用户在一定时
期内转发微博的数量与其所发布微博总数的比例，度

量了用户转发微博的倾向或积极性；其值越高，则用户

转发微博的可能性越大．
（２）微博内容
根据微博社交网络的特征，用户更偏向于转发其

感兴趣的微博或与当前热点话题相关的微博，因而，微

博内容对消息在微博社交网络中的持续扩散具有重要

影响．为了度量用户ｕｉ对微博ｍ的内容感兴趣的程度，
本文将其历史原创与转发的微博汇集成文档ｄｉ，然后采
用ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）模型［１６］分别计算文

档ｄｉ与微博ｍ在预定的５０个主题（如教育、军事等）上
的概率分布，最后利用余弦距离确定相应的主题相似

度，即：

Ｌ（ｄｉ，ｍ）＝
ＬＤＡ（ｄｉ）·ＬＤＡ（ｍ）
ＬＤＡ（ｄｉ）· ＬＤＡ（ｍ） （７）

除微博的主题特征之外，微博被转发的次数、微博

内容长度以及微博内容中是否包含ＵＲＬ或＠信息等信
息也对用户转发行为产生一定的影响，因此本文也将

其考虑为预测用户转发行为的部分特征．
在提取以上特征之后，为了消除不同特征之间数

０９９２
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值类型（如离散与连续型）与取值范围的差异，本文对

其进行了规范化处理，即：

ｆ′＝
ｆ－ｆｍｉｎ
ｆｍａｘ－ｆｍｉｎ

（８）

其中，ｆ与ｆ′分别为初始特征与规范化后的特征，ｆｍｉｎ与
ｆｍａｘ分别为所有用户当前特征的最小值与最大值．

最终，如表１所示，本文将规范化后的特征构成１１
维的特征向量用于局部转发概率Ｐ（ｕｉ，ｍ）的求取．

表１　用户转发行为特征

特征序号 特征类别 特征名称

１ 用户属性 关注用户数

２ 用户属性 粉丝数

３ 用户属性 是否认证

４ 用户属性 发布微博数

５ 用户属性 被转发微博数

６ 用户属性 转发活跃度

７ 微博内容 内容相似度

８ 微博内容 被转发的次数

９ 微博内容 微博内容长度

１０ 微博内容 是否包含ＵＲＬ
１１ 微博内容 是否包含＠

４．１．２　局部转发概率的求取
逻辑回归模型是一种线性分类模型，可以获取样

本属于不同类别的概率．由于用户局部转发行为仅有
两种状态（即转发与不转发），因而逻辑回归模型可用

于求取用户的局部转发概率．具体而言，已知用户 ｕｉ对
应的规范化特征向量 ｘｉ，则其对微博 ｍ的局部转发概
率Ｐ（ｕｉ，ｍ）为：

Ｐ（ｕｉ，ｍ）＝
１

１＋ｅｘｐ（－ｗＴｘｉ）
（９）

其中，ｗ为特征权重向量，在本文中通过梯度下降算法
最小化特定损失函数获取，即：

ｗ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｗ ∑

Ｎ

ｉ＝１
（Ｌ（ｙｉ，Ｐ（ｕｉ，ｍ））＋λ３· ｗ ２

２）（１０）

在式（１０）中，损失函数 Ｌ（·）采用交叉熵损失函数，Ｎ
为样本数量，· 为 Ｌ２范式正则化项，λ３则为控制正
则化强度的参数．
４．２　用户转发行为约束

用户转发行为约束度量了具有关注关系的两用户

转发行为之间的依赖性．当两用户具有相似的转发行
为时，两者共同转发相同微博的概率将越高，实际的转

发行为更可能相同；或者说，当两用户具有相似的转发

行为时，如果在能量优化过程中为其分配不同的转发

标记，则应给予较大的惩罚量，否则则应给予较小的惩

罚量以鼓励其获取不同的转发标记．因而，相应的惩罚
量φｉ，ｊ定义为：

φｉ，ｊ＝ｅｘｐ（Ｐ（ｕｉ，ｕｊ）／σ） （１１）
其中，参数σ用于控制惩罚强度，Ｐ（ｕｉ，ｕｊ）为根据用户

转发行为相似性特征（如兴趣偏好、共同关注等）确定

的用户ｕｉ与 ｕｊ的转发行为相似度，其求取方法描述
如下．
４．２．１　用户转发行为相似性特征

在微博社交网络中，用户转发行为之间的相似关

系是微博得以转发与消息得以扩散的基础，而转发行

为相似性特征则用于确定用户转发行为之间的相似

度．本文所采用的转发行为相似性特征如下：
（１）主题偏好
用户ｕｉ与ｕｊ主题偏好越相近，则两者对微博 ｍ所

蕴含的主题同时感兴趣的可能性越高，相应的转发行

为也更可能相同（即均转发或不转发微博 ｍ）．为了度
量用户ｕｉ与ｕｊ之间的主题偏好相似性，类似于式（７），
本文将两者的历史微博（包括原创与转发）汇集成文

档，然后将相应的 ＬＤＡ模型主题分布向量之间的余弦
距离值作为两者的主题偏好相似度．

（２）相互关注与共同关注
用户ｕｉ与ｕｊ是否相互关注是用户之间社交关系强

弱的重要体现，如果两者相互进行了关注，则两者更可

能转发相同的微博．在本文中，相应的特征取值１表示
相互关注关系，而取值０则表示单向关注关系．

此外，当两者共同关注的用户数量较多时，则两者

更可能同时转发相同的微博，相应的特征度量为：

Ｓｉｊ＝
Ｕｉ∩Ｕｊ
Ｕｉ∪Ｕｊ

（１２）

其中，Ｕｉ表示用户ｕｉ的所有关注用户．
（３）相互转发与共同转发
用户ｕｉ与ｕｊ相互转发对方的微博较多，则表明两

者更可能具有相似的主题偏好性，因而也更可能同时

转发相同的微博，相应的特征度量定义为：

Ｒｉｊ＝ｍａｘ
Ｔｉｊ
Ｔｉ
，
Ｔｊｉ
Ｔ( )
ｊ

（１３）

其中，Ｔｉｊ表示用户ｕｉ转发用户ｕｊ的微博数，Ｔｉ表示用户
ｕｉ转发微博的总数．

式（１３）表明，当 Ｒｉｊ越高时，用户 ｕｉ或 ｕｊ原创或转
发的微博被用户ｕｊ或 ｕｉ转发的可能性越高，因而两者
对相同微博同时进行转发的概率也越高．

此外，用户ｕｉ与ｕｊ共同转发的微博数也是度量两
者对相同微博表现相同转发行为的重要标识．与微博
的相互转发不同，由于用户 ｕｉ或 ｕｊ所关注的用户可能
较多，两者所转发的微博并不仅来自于用户 ｕｊ或 ｕｉ；因
而，两者共同转发的微博数量较好地度量了两者共同

的兴趣与转发倾向，相应的特征度量定义为：

Ｍｉｊ＝
Ｔｉ∩Ｔｊ
Ｔｉ∪Ｔｊ

（１４）

其中，Ｔｉ的定义与式（１３）相同．

１９９２
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４．２．２　用户转发行为相似度的求取
在提取用户转发行为相似度特征之后，本文仍采

用式（８）对其进行了规范化处理以生成５维规范化的
特征向量，并采用与局部转发概率相似的求取方法对

用户转发行为相似度进行了求取．
需要注意的是，用户转发行为相似度的大小仅表

明了用户之间社交关系的强度与转发行为的相似程

度，而最终用户的转发行为将由式（５）所示预测模型中
的三部分共同决定．
４．３　群体转发先验

微博ｍ在社交网络转发过程中，当前用户往往会
在以其为中心的局部范围内发现一个或多个已转发微

博ｍ的用户（包括其直接与更多间接用户）；根据群体
转发先验（参见第３节），这些用户的转发行为将潜在
地对当前用户转发微博 ｍ的主观意愿产生一定的影
响．为了可靠地对用户的转发行为进行建模，对于描述
群体转发先验的能量项 φｃ（ｙｃ），本文采用了鲁棒的 Ｐ

ｎ
Ｐｏｔｔｓ模型［１７］：

φｃ（ｙｃ）＝
ρ
Ｑ·λｍａｘ， ρ≤Ｑ

λｍａｘ，
{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１５）

其中，常数λｍａｘ为群体转发先验惩罚量，ρ为网络 Ｇ
τ
ｉ中

两两用户转发行为相似度概率Ｐ（ｕｉ，ｕｊ）的均值，Ｑ为网
络Ｇτｉ中所有对微博ｍ局部转发概率小于指定阈值ζ的
用户所占比例，即：

Ｑ＝
∑
ｖ∈Ｇτｉ

δＰｖ，( )ｍ ＜( )ζ

Ｇτｉ
（１６）

在式（１６）中，Ｇτｉ 为网络Ｇ
τ
ｉ中用户数量；δ( )· 为指示

函数，参数为真时取值１，否则取值０．
由式（１５）可知，当网络 Ｇτｉ中的用户转发行为相似

度不变时，局部转发概率较小的用户越多，则应给予较

小的惩罚量以鼓励网络 Ｇτｉ中的用户取不同的转发标
记；否则则应给予较大的惩罚量以鼓励网络 Ｇτｉ中用户
取相同的转发标记；另一方面，当网络Ｇτｉ中用户局部转
发概率不变时，用户转发行为相似度越高，应给予较大

的惩罚量以鼓励网络 Ｇτｉ中的用户取相同的转发标记，
否则则应给予较小惩罚以鼓励网络Ｇτｉ中用户取不同的
转发标记．
４．４　能量函数的求解

在实际中，式（５）所示能量函数的求解属于 ＮＰ
ｈａｒｄ问题，本文因此采用 ＧｒａｐｈＣｕｔｓ算法［１７］获取其近

似最优解．需要注意的是，如果微博社交网络中的用户
数量较多，式（５）所示能量函数的求解复杂度可能会很
高．为了解决此问题，本文采用快速的社区发现算法［１８］

将尺度较大的社交网络划分为多个尺度较小的子社交

网络，然后再针对每个子社交网络进行相应能量函数

的求解，其结果则进行合并以作为原社交网络的求解

结果．由于此部分内容非本文工作重点，在此不再赘述．

５　实验与分析
　　为了测试本文算法（简称 ＥＲＢＰ，Ｅｎｅｒｇｙｂａｓｅｄ
ＲｅｔｗｅｅｔＢｅｈａｖｉｏｒＰｒｅｄｉｃｔｉｎｇ）的可行性与有效性，本文主
要进行了以下实验：（１）用户转发行为约束、群体转发
先验、τｅｇｏ网络尺度等因素对用户转发行为预测精度
的影响；（２）用户转发行为预测结果分析与算法比较；
（３）微博转发路径预测结果分析与算法比较．为方便实
验分析，下文将局部转发概率称为 ＬＥＲＢＰ（Ｌｏｃａｌ
ＥＲＢＰ），将仅包含局部转发行为与转发行为约束的用户
转发行为预测模型称为ＰＥＲＢＰ（ＰａｉｒｗｉｓｅＥＲＢＰ）．
５．１　实验数据

本文首先采用了文献［１３］公开的数据集（简称
Ｄ１）对算法的可行性进行验证．该数据集共包含１，７８７，
４４３个新浪微博用户的基本信息（如姓名、性别、粉丝数
等）、用户最新发布的１０００个微博以及用户之间的社交
关系．此外，为了进一步验证算法的有效性，本文也通过
新浪微博的ＡＰＩ开放接口获取了以微博转发深度为特
征的数据集（简称 Ｄ２）；在此过程中，相应的爬虫程序
首先随机选择１０，０００条热门微博作为种子，然后采取
深度优先的方式持续抓取每个种子微博的所有转发用

户以及每个转发用户的粉丝与关注用户，最终共获取

１，１３２，１４５个用户的基本信息与社交关系．
为了缓解用户数量过多引起的计算复杂度过高的问

题（参见第４．４节），在对每个数据集对应的用户转发行
为进行预测时，本文首先采用文献［１８］将相应的社交网
络划分为多个子社交网络（数据集Ｄ１与Ｄ２对应的社交
网络分别划分为４３与３１个子社交网络），然后在每个子
社交网络完成用户转发行为的预测，而最终原社交网络

预测结果则为所有子社交网络预测结果的平均．
５．２　评价指标

为了评价用户转发行为预测模型的性能，本文选

用了信息检索中的查全率（召回率）、准确率与 Ｆ１度量
等３项评价标准．其中，查全率（召回率）为所有被预测
为“转发”与“未转发”的用户中被正确预测为“转发”

的用户所占比例；准确率为所有被预测为“转发”的用

户中被正确预测为“转发”的用户所占比例；而 Ｆ１度量
则是一个综合性指标，即：准确率召回率２／（准确
率＋召回率）．
５．３　参数设置

本文算法在所有实验中采用相同的参数配置．其
中，参数σ用于控制实际具有相似转发行为的两用户
在能量优化过程未分配相同转发标记时的惩罚量（参

２９９２
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见４．２节），我们在实验中发现，其在区域［１，１０］中取
值时，预测结果基本不变，因而将其设置为 ５．在 Ｐｎ
Ｐｏｔｔｓ模型（参见４３节）中，局部转发概率阈值 ζ与群
体转发先验惩罚量 λｍａｘ共同决定了相应能量项的取值
（特别地，当两者同时增大或减小时，相应能量项的取

值可能保持不变），我们因此将阈值 ζ设置为概率值的
中间值０５后再确定λｍａｘ的取值．对于群体转发先验惩
罚量λｍａｘ、用户转发行为约束与群体转发先验权重 λ１
与λ２，本文建议采用学习的方法确定其最优值；而为了
简化实验过程与分析不同因素对预测精度的影响（参

见第５４节），本文采用遍历方式确定其近似最优值．具
体而言，我们在区域［１，１０］对参数λｍａｘ取值后再在区域
［０，１］分别对λ１与λ２的可能取值进行遍历，同时统计
相应的预测精度，最终将最高预测精度对应的参数取

值作为其最优值．实验中发现，参数 λ１、λ２与 λｍａｘ分别
取值为０６、０３与４时本文算法在多个子社交网络中
均表现出较好的性能．
５．４　实验结果

根据以上实验设置，相应的实验结果与分析如下．
５．４．１　不同因素对预测精度的影响

为了分析用户转发行为约束、群体转发先验、τｅｇｏ
网络尺度等因素对当前用户转发行为的影响，本文通

过改变能量函数中的参数取值以观察数据集 Ｄ１对应
用户转发行为预测精度的变化．

（１）用户转发行为约束的影响
本文首先在ＬＥＲＢＰ的基础上考察了用户转发行为

约束对预测精度的影响．用户转发行为约束表达了社
交网络中具有关注关系的两用户之间的转发行为依赖

性．如图２（ａ）所示，当权重λ１逐渐增加时，预测精度呈
现出先增大后降低的变化趋势，其原因主要在于：开始

阶段的预测精度主要由 ＬＥＲＢＰ确定，而随着用户转发
行为约束的增大，用户转发行为的预测将趋于全局最

优化，因而预测精度得以较大的提高；而当用户转发行

为约束过大时，ＬＥＲＢＰ的作用力度则相对较弱，预测精
度因此而降低．

（２）群体转发先验的影响
在ＰＥＲＢＰ的基础上，本文考察了群体转发先验对

预测精度的影响．与用户转发行为约束类似，如图２（ａ）
与２（ｂ）所示，当权重λ２或惩罚量λｍａｘ逐渐增加时，预测
精度也呈现出先增大后降低的变化趋势．此情况表明，
群体转发先验对用户转发行为的预测具有一定的影

响，但相对于用户转发行为特征与用户转发行为约束

等因素的影响则较弱．
表２列出了 ＥＲＢＰ在不同权重 λ１与 λ２时的预测

精度．从中不难发现，用户转发行为约束与群体转发先
验对最终预测精度都存在不同程度的影响．然而，当权

重λ１过大时，用户转发行为的个性化特征则不利于凸
显，因而预测精度将受到一定的影响；否则，过于降低其

关注或粉丝用户的转发行为的影响，则不利于反映社

交网络中用户之间的社交关系特征，因而也不易获得

较高的预测精度．同样，当权重 λ２过大或过小时，当前
用户社交圈内的用户转发行为对其转发行为的潜在影

响则得不到充分的体现，预测精度也将受到影响．
此外，本文也对包含不同用户数量子社交网络的

预测结果进行了统计．从表３所示的结果可知，随着用
户数量的增加，ＥＲＢＰ的预测精度相差不大，整体上未
表现出规律性的变化．实验表明，在社交网络规模引起
的计算复杂度可控的情况下（实验中用户数量不超过６
万），ＥＲＢＰ具有较好的适应性．

表２　ＥＲＢＰ在不同参数（λ１，λ２）下的预测结果（τ＝１）

结果 （０．４，０．１）（０．５，０．２）（０．６，０．３）（０．７，０．４）（０．８，０．５）（０．９，０．６）

召回率 ０．８３１２ ０．８５６０ ０．８７５４ ０．８３１０ ０．８０２２ ０．７５６７

准确率 ０．８００１ ０．８３１８ ０．８４３０ ０．８１９３ ０．７９０２ ０．７６６１

Ｆ１度量 ０．８１５４ ０．８４３７ ０．８５８９ ０．８２５１ ０．７９６２ ０．７６１４

３９９２
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表３　ＥＲＢＰ在不同子社交网络（用户数量）的预测结果（τ＝１、λ１＝
０．６、λ２＝０．３）

结果 ４，６７９ ９，０９８ １３，９７６ ２９，３０１ ３６，８８４ ５０，０３４

召回率 ０．８５３６ ０．８７６６ ０．８６２３ ０．８４７９ ０．８６３７ ０．８５２２

准确率 ０．８３４５ ０．８８０１ ０．８４０９ ０．８７０１ ０．８５２５ ０．８７９７

Ｆ１度量 ０．８４３９ ０．８７８３ ０．８５１５ ０．８５８９ ０．８５８１ ０．８６５７

　　（３）τｅｇｏ网络尺度的影响
群体转发行为通常涉及到当前用户社交圈内更多

用户之间的社交关系，从图２（ｂ）所示实验结果中可以
发现，当τ值取１与２时，相应的预测精度几乎不变，而
之后则呈线性下降低趋势变化．此情况表明，群体转发
先验在一定程度上反映了用户转发微博的主观意愿，

而其在发布或转发微博时，在很多情况下仅能发现与

其直接相连用户的转发行为，因而，在小范围内考虑群

体转发先验有利于提高预测精度，否则可能导致较大

的预测误差．
５．４．２　用户转发行为预测

对于社交网络中用户发布的微博，本文采用不同

的算法对其他用户的转发行为进行了预测．在表４中，
ＳＶＭ－１与 ＬＥＲＢＰ－１分别为 ＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａ
ｃｈｉｎｅ）与 ＬＥＲＢＰ采用用户属性、微博内容等基本特征
的预测结果，而 ＳＶＭ－２与 ＬＥＲＢＰ－２则为 ＳＶＭ与 ＬＥ
ＲＢＰ采用不包含粉丝数与关注数等基本特征的预测结
果．结果表明，由于 ＳＶＭ与 ＬＥＲＢＰ未考虑用户之间的
社交关系，其整体预测精度普遍偏低，而ＳＶＭ表现出了
相对较好的性能．另一方面，将反映用户之间社交关系

的粉丝数与关注用户数作为用户转发行为预测的特征

分量，并不能准确地描述用户之间社交关系特征，因而

其预测精度并没有本质性的提高．
相对地，文献［１３］考虑了局部范围内用户之间的转

发行为约束与社交网络结构的影响，因而可以较好地对

用户的转发行为进行预测．事实上，在微博社交网络中，
用户之间社交关系通常会引起相应转发行为之间的相互

影响，其结果甚至会改变用户自身的偏好与兴趣而导致

用户转发行为趋于局部一致性．然而，文献［１３］由于未考
虑用户转发行为约束的全局性特征，因而不易获得更好

的预测精度．同样，文献［８］中算法虽然采用多任务学习
方法与用户相似性特征以突出不同用户转发行为的个性

化差异，但由于未考虑更多用户转发行为之间的影响，因

而也未能获得更高的预测精度．
与文献［１３］与文献［８］不同，ＰＥＲＢＰ在 ＭＲＦ能量

优化框架下较好地融合了用户转发行为特征与用户转

发行为约束，不但有利于突出不同用户转发行为的个

性化差异，而且有利于刻化社交网络中更多用户转发

行为的共同特性，进而可获取全局最优化的预测结果．
ＥＲＢＰ由于在ＰＥＲＢＰ的基础上通过融合群体转发先验，
进一步描述了用户社交圈更多用户转发行为的影响，

因而更准确地反映了用户转发行为的本质特征，相应

的预测精度从而可得以进一步的提高．
５．４．３　微博转发路径预测

为了验证本文算法在社交网络消息扩散中的性

能，本文也对微博转发路径进行了预测．

表４　用户转发行为预测（τ＝１、λ１＝０．６、λ２＝０．３）

数据集 结果 ＳＶＭ－１ ＳＶＭ－２ 文献［８］ 文献［１３］ ＬＥＲＢＰ－１ ＬＥＲＢＰ－２ ＰＥＲＢＰ ＥＲＢＰ

Ｄ１

召回率 ０．６２１７ ０．６５１０ ０．６１２１ ０．７０１７ ０．５６２３ ０．５４４３ ０．８４２６ ０．８７５４

准确率 ０．６１３１ ０．５９４４ ０．８６２８ ０．６３９１ ０．５０５４ ０．５２８９ ０．８１１９ ０．８４３０

Ｆ１度量 ０．６３１５ ０．６０７７ ０．７１６１ ０．６６８９ ０．５３２３ ０．５３６５ ０．８２７０ ０．８５８９

Ｄ２

召回率 ０．５９２３ ０．６１３４ ０．６０９４ ０．６７４３ ０．５２６７ ０．５７７９ ０．８２９１ ０．８６２１

准确率 ０．５８９６ ０．５７３９ ０．８５１２ ０．６３９８ ０．５１６３ ０．５３４２ ０．８０５７ ０．８２９３

Ｆ１度量 ０．５８３０ ０．６０１３ ０．７１０３ ０．６５６６ ０．５２１４ ０．５５５２ ０．８１７２ ０．８４５４

　　在本文中，当前微博在被用户逐级转发直至遇到
不转发情况时所经历的所有用户确定了该微博的转发

路径，相应的转发用户数量则定义为该微博转发路径

的长度．对于该微博转发路径，只有当其中每个用户的
转发行为以及最后不转发微博的用户的行为均被准确

预测时，则表明被预测成功．
如表５所示，相对于文献［５］中采用传统级联方式

对微博转发路径进行预测的算法，ＥＲＢＰ除采用用户属
性、微博内容等特征外，同时也综合考虑用户转发行为

约束及群体转发先验，因而获得了更好的预测结果．

表５　微博转发路径预测（τ＝１、λ１＝０．６、λ２＝０．３）

路径长度

预测精度

Ｄ１ Ｄ２

文献［５］ ＥＲＢＰ 文献［５］ ＥＲＢＰ

２ ０．５０６３ ０．７９１６ ０．４６９３ ０．７７６０

３ ０．３４７６ ０．６１１８ ０．２８９４ ０．６４７２

４ ０．２４８１ ０．５４４４ ０．１７４９ ０．４９８８

５ ０．１９４６ ０．４４７５ ０．１０３４ ０．４２９７

６ ０．１０７３ ０．３２４４ ０．０７９５ ０．２９１１
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第　１２　期 王　伟：基于能量优化的微博用户转发行为预测

　　总体上，基于ＭＲＦ能量优化的用户转发行为预测
模型可以较好地对用户属性与微博内容等特征、用户

转发行为约束、群体转发先验等因素进行描述，整体上

具有较高的性能．

６　总结与展望
　　为了提高微博用户转发行为预测的精度，本文将
用户转发行为预测问题转化为ＭＲＦ框架下能量优化问
题进行求解．其中，能量函数综合描述了用户转发行为
特征、用户转发行为约束、群体转发先验等因素对用户

转发行为的影响，不但可突出不同用户转发行为的个

性化差异，而且可刻化社交网络中更多用户转发行为

的共同特性及微博转发的本质特点．实验结果表明，本
文算法在对用户转发行为与微博转发路径的预测中均

表现出较好的性能．当前，本文算法的缺点与改进之处
在于：当社交网络规模较大时，本文仅采用社区发现技

术将其划分为多个子社交网络；然而，这些子社交网络

规模的可控性以及相应能量函数求解的效率仍需要做

进一步探讨．此外，本文能量函数中仅采用了易于求解
的Ｐｏｔｔｓ模型与 ＰｎＰｏｔｔｓ模型，其对用户转发行为特征
的描述可能存在一定的局限性，因而，如何构造更有效

且易于求解的能量函数也是一个值得深入探讨的

问题．

参考文献

［１］ＰｅｚｚｏｎｉＦ，ＡｎＪ，ＰａｓｓａｒｅｌｌａＡ，ＣｒｏｗｃｒｏｆｔＪ，ＣｏｎｔｉＭ．Ｗｈｙ
ｄｏＩｒｅｔｗｅｅｔｉｔ？ａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｍｉ
ｃｒｏｂｌｏｇｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＳｏｃｉａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ［Ｃ］．Ｋｙｏｔｏ，Ｊａｐａｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
２０１３．３６０－３６９．

［２］ＹａｎｇＪ，ＬｅｓｋｏｖｅｃＪ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎｉｎｉｍ
ｐｌｉｃｉｔｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ［Ｃ］．Ｓｙｄｎｅｙ，Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１０．５９９
－６０８．

［３］ＨｕａｎｇＤ，ＺｈｏｕＪ，ＹａｎｇＦ，ＱｉｎＭ，ＭｕＤ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ
ｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｓｉｎｔｗｉｔｔｅｒ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１５，１１（１３）：４６２５－４６３４．

［４］ＳｕｈＢ，ＨｏｎｇＬ，ＰｉｒｏｌｌｉＰ，ＣｈｉＥＨ．Ｗａｎｔｔｏｂｅｒｅｔｗｅｅｔｅｄ？
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅａｎａｌｙｔｉｃｓｏｎｆａｃｔｏｒｓｉｍｐａｃｔｉｎｇｒｅｔｗｅｅｔｉｎｔｗｉｔｔｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ［Ａ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰｒｉｖａｃｙ，
Ｓｅｃｕｒｉｔｙ，ＲｉｓｋａｎｄＴｒｕｓｔ［Ｃ］．Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ
Ｐｒｅｓｓ，２０１０．１７７－１８４．

［５］曹玖新，吴江林，石伟，刘波，郑啸，罗军舟．新浪微博网
信息传播分析与预测［Ｊ］．计算机学报，２０１４（４）：７７９
－７９０．
ＣＡＯＪｉｕｘｉｎ，ＷＵＪｉａｎｇｌｉｎ，ＳＨＩＷｅｉ，ＬＩＵＢｏ，ＺＨＥＮＧ
Ｘｉａｏ，ＬＵＯＪｕｎｚｈｏｕ．Ｓｉｎａｍｉｃｒｏｂｌｏｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎ

ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，
２０１４（４）：７７９－７９０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］张，路荣，杨青．微博客中转发行为的预测研究［Ｊ］．中
文信息学报，２０１２，２６（４）：１０９－１１４．
ＺＨＡＮＧＹａｎｇ，ＬＵＲｏｎｇ，ＹＡＮＧＱｉｎｇ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｒｅｔｗｅｅｔ
ｉｎｇｉｎｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，２６（４）：１０９－１１４．

［７］ＨｏｎｇＬ，ＤａｎＯ，ＤａｖｉｓｏｎＢＤ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｐｏｐｕｌａｒｍｅｓｓａｇｅｓ
ｉｎｔｗｉｔｔｅｒ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅ
Ｗｅｂ［Ｃ］．Ｈｙｄｅｒａｂａｄ，Ｉｎｄｉａ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２０１１．５７－５８．

［８］ＴａｎｇＸ，ＭｉａｏＱ，ＱｕａｎＹ，ＴａｎｇＪ，ＤｅｎｇＫ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｉｎｄｉ
ｖｉｄｕａｌｒｅｔｗｅｅｔｂｅｈａｖｉｏｒｂｙｕｓｅｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ：ａｍｕｌｔｉＴａｓｋ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１５，８９
（Ｃ）：６８１－６８８．

［９］ＸｕＺ，ＺｈａｎｇＹ，ＷｕＹ，ＹａｎｇＱ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｕｓｅｒｐｏｓｔｉｎｇｂｅ
ｈａｖｉｏｒｏｎｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭ ＳＩＧＩＲ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｃ］．Ｐｏｒｔｌａｎｄ，ＵＳＡ：ＡＣＭ Ｐｒｅｓｓ，２０１２．５４５
－５５４．

［１０］ＹａｎｇＺ，ＧｕｏＪ，ＣａｉＫ，ＴａｎｇＪ，ＬｉＪ，ＺｈａｎｇＬ，ＳｕＺ．Ｕｎ
ｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｒｅｔｗｅｅｔｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｓｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．
ＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ［Ｃ］．Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ：ＡＣＭ
Ｐｒｅｓｓ，２０１０．１６３３－１６３６．

［１１］周沧琦，赵千川，卢文博．基于兴趣变化的微博用户转
发行为建模［Ｊ］．清华大学学报：自然科学版，２０１５，５５
（１１）：１１６３－１１７０．
ＺＨＯＵＣａｎｇｑｉ，ＺＨＡＯＱｉａｎｃｈｕａｎ，ＬＵＷｅｎｂｏ．Ｍｏｄｅｌ
ｉｎｇｏｆｔｈｅｆｏｒｗａｒｄｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｉｎｍｉｃｒｏｂｌｏｇｇｉｎｇｗｉｔｈａ
ｄａｐｔｉｖｅｉｎｔｅｒｅｓｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｓｃｉ
ｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ），２０１５，５５（１１）：１１６３－１１７０．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１２］ＰｅｎｇＨＫ，ＺｈｕＪ，ＰｉａｏＤ，ＹａｎＲ，ＺｈａｎｇＹ．Ｒｅｔｗｅｅｔｍｏｄ
ｅｌｉｎｇｕｓｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄｓ［Ａ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇＷｏｒｋｓｈｏｐｓ［Ｃ］．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，
Ｃａｎａｄａ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１１．３３６－３４３．

［１３］ＺｈａｎｇＪ，ＴａｎｇＪ，ＬｉＪ，ＬｉｕＹ，ＸｉｎｇＣ．Ｗｈｏｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ
ｙｏｕ？ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｒｅｔｗｅｅｔｖｉａｓｏｃｉａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｌｏｃａｌｉｔｙ［Ｊ］．
ＡｃｍＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｆｒｏｍＤａｔａ，
２０１５，９（３）：１－２６．

［１４］ＷａｎｇＺ，ＣｈｅｎＥ，ＬｉｕＱ，ＹａｎｇＹ，ＧｅＹ，ＣｈａｎｇＢ．Ｍａｘｉ
ｍｉｚｉｎｇｔｈｅｃｏｖｅｒａｇｅｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｉｎｓｏｃｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌ
ｌｉｇｅｎｃｅ［Ｃ］，Ｂｕｅｎｏｓ，Ａｒｇｅｎｔｉｎａ：ＡＡＡＩＰｒｅｓｓ，２０１５．２１０４
－２１１０．

［１５］ＫｏｌｌｅｒＤ，ＦｒｉｅｄｍａｎＮ．ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＧｒａｐｈｉｃａｌＭｏｄｅｌｓ
ＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓａｎｄＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｍ］．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＳＡ：Ｔｈｅ
ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２００９．

［１６］ＢｌｅｉＤＭ，ＮｇＡＹ，ＪｏｒｄａｎＭＩ．Ｌａｔｅｎｔｄｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ

５９９２



电　　子　　学　　报 ２０１７年

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００３，３：９９３
－１０２２．

［１７］ＫｏｈｌｉＰ，ＬａｄｉｃｋＬ，ＴｏｒｒＰＨＳ．Ｒｏｂｕｓｔｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒｐｏ
ｔｅｎｔｉａｌｓｆｏｒｅｎｆｏｒｃｉｎｇｌａｂｅｌｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００９，８２（３）：３０２－３２４．

［１８］ＮｅｗｍａｎＭ ＥＪ．Ｆａｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ＆ＳｏｆｔＭａｔｔｅｒＰｈｙｓｉｃｓ，２００４，６９（６）：０６６１３３
－０６６１３３．

作者简介

王　伟　男，１９７６年１０月生，河南周口人．
周口师范学院副教授，主要研究方向为计算机

视觉、社交网络分析等．
Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇｗｅｉ＠ｚｋｎｕ．ｃｎ

张效尉　男，１９８２年１２月生，河南开封人．
２００９年毕业于郑州轻工业学院，获硕士学位．目
前为周口师范学院讲师，主要研究方向为数据

挖掘、社交网络分析．

　　任国恒　男，１９８２年４月生，河南周口人，
２０１１年６月毕业于西安工业大学，硕士学位．目
前为周口师范学院讲师，研究方向为社交网络

分析．

秦东霞　女，１９８３年７月生，河南周口人．
２００９年毕业于重庆大学，获硕士学位．目前为周
口师范学院讲师，主要研究方向为数据挖掘、社

交网络分析．

刘琳琳　女，１９８６年１１月生，河南洛阳人．
２０１３年毕业上海大学，获硕士学位．目前为周口
师范学院助教．主要研究方向为数据挖掘、社交
网络分析．

６９９２


