
第１２期
２０１６年１２月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４４　Ｎｏ．１２
Ｄｅｃ．　２０１６

收稿日期：２０１５０２０３；修回日期：２０１５０８０４；责任编辑：梅志强
基金项目：国家重点基础研究发展计划（Ｎｏ．２０１３ＣＢ３２９６０６）；国家自然科学基金（Ｎｏ．６１３７５０５８，Ｎｏ．７１２３１００２）；北京市高等教育青年英才项目

基于转发传播过程的微博转发量预测
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　　摘　要：　微博已经成为日常生活中最流行的信息分享工具．转发是微博中信息传播的核心方法，所以转发量预
测不仅是一个有趣的研究问题，也有较大的实际意义．然而，当前大部分研究只是把问题视为分类或回归问题，没有考
虑转发的传播过程．本文中，我们提出一个符合转发传播过程的转发量预测模型．本文认为转发信息来自两方面：直接
粉丝和间接粉丝，而粉丝带来的转发量由转发意愿和影响力决定．我们用历史行为和内容相关性来估算一名直接粉丝
的转发意愿，并用他／她的影响力来估算通过他／她的间接粉丝的转发量．新浪微博上的实验表明我们的模型比其他已
有的方法效果好．
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１　引言
　　微博为人们提供了一个通过互联网和智能手机等
设备就能够随时随地和朋友或陌生人分享、传播、获取

信息的平台．这些年来微博服务越来越流行．例如，美国
著名微博Ｔｗｉｔｔｅｒ在２０１２年３月就已经拥有一千四百万
活跃用户．而作为中国最有代表性的微博服务，新浪微
博在２０１３年３月时已经拥有超过五千万的注册用户．

微博服务已经成为信息传播的重要媒体之一．在
微博网络中，信息主要通过转发行为来传播．当用户发
布一条微博，微博就会被推送给他／她的粉丝．当粉丝看

到这条微博，他们将决定是否转发这条微博．如果转发，
这条微博就会再次推送给该粉丝的粉丝．通过这种方
式，信息在微博网络中传播．转发量是指一条微博被转
发了多少次．它是转发行为的重要衡量指标．转发量预
测在真实世界中具有重大意义．例如，我们可以在开始
时就阻止谣言的传播．

有很多关于微博网络中信息传播和转发行为的研

究［１～３］．其中大部分研究将此问题看作微博是否被转发
的二分类问题．通过提取适当的特征和选择合适的分
类器，这些方法都会得到一个转发预测模型．也有一些
人认为这个问题是回归问题，但取得的结果一般．然而，
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所有这些方法都忽略了对于转发行为来说很重要的转

发传播过程．通过分析传播过程，我们认为微博的转发
主要有两个部分：来自用户直接粉丝的转发（图１（ａ）中
的圆圈）和来自用户间接粉丝的转发（图１（ａ）中的方
块）．粉丝的影响力对于预测来自间接粉丝的转发量很

重要．图１（ｂ）展示了一个真实的转发传播过程．其中来
自用户间接粉丝的转发量可能会很大．如果我们忽略
了转发过程，就可能只关注用户自己的影响力，只能处

理特殊的转发传播过程，例如图１（ｃ）那样．这样会大大
简化问题的难度并导致错误的预测．

　　在本文中，我们研究了转发量预测问题，并提出了
合理利用多种信息的转发量预测模型．使用的信息包
括历史行为、内容相关性、粉丝的影响力三种．我们利
用行为和内容相关性来估计用户的直接粉丝是否愿意

转发，即转发意愿，然后用直接粉丝的转发影响力来估

计来自用户间接粉丝的转发量，合理整合转发意愿和

转发影响力，通过模拟转发传播过程我们能预测转发

量．我们搜集了新浪微博数据作为数据集并得到了良
好的实验结果．

２　相关工作
　　随着微博服务的高速发展，出现了越来越多与微
博相关的研究热点．最基本的研究点是网络结构和用
户特征．文献［４］从各种方面比较两种不同微博平台
（新浪微博和Ｔｗｉｔｔｅｒ）上的用户行为．文献［５］研究了与
政治相关的微博，并发现这些微博中的情感会影响它

的转发量．
转发是微博的核心功能之一，保证了微博网络中

的信息传播．所以许多研究者把注意力放在转发行为
上．文献［６］用主成分分析的方法分析了那些高转发量
的微博的特征，自动提取出那些可能被大规模转发的

微博．文献［７］提出用条件随机场来对转发模型进行建
模．他们研究了划分社会关系图的方法，构建出用来转
发预测的网络关系．文献［８］通过预测社会影响来回答
“谁分享什么”的问题，提出了一种混合因子非负矩阵

分解方法．
现在也有许多基于中文微博的转发量预测研究．

文献［９］提出一个动态预测用户转发模式的方法，发现
了许多以前传统方法没有捕捉到的外生特性，这些外

生特性也很重要．文献［１０］提出一个基于ＳＶＭ（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）算法的预测模型．在新浪微博上取得了
很好的效果，但他们提取了太过复杂的特征．文献［１１］将

问题分成了２步．他们先将微博基于潜在的转发量分
成几类，再对每类分别做回归．新浪微博上的实验得到
了比传统的没有提取复杂特征的一阶段模型更好的

效果．

３　转发量预测模型

３１　问题定义
对于所有用户，我们有一个四元组 Ｕ＝（Ｆ，Ｔ，Ｎｒ，

Ｍｒ）．Ｆ表示用户的粉丝集合，其中Ｆｉ表示第ｉ名粉丝．
Ｔ表示该用户已经发过的微博的集合，其中 Ｔｊ表示第 ｊ
条微博．为了方便，在没有声明时下文的 ｉ表示粉丝，ｊ
表示微博．Ｎｒ表示一条微博的真实转发量，包括所有直
接粉丝和间接粉丝带来的转发量，其中 Ｎｒ（ｊ）是指第 ｊ
条微博的转发量．矩阵Μｒ定义为粉丝和微博的转发关

系矩阵．Μｒ中的每行表示一个粉丝，每列表示一条微

博．Μｒ的规模是｜Ｆ｜｜Ｔ｜．Μｒ中的值如下：

Ｍｒ［ｉ，ｊ］＝
１， Ｆｉ转发了Ｔｊ
０，{

否则
（１）

同时，对于每一个粉丝Ｆｉ，我们有一个二元组Ｆｉ＝
（Ｅｉ，Ｒｉ）．Ｆｉ发布的微博组成集合Ｅｉ．对于Ｅｉ中的每条微
博，我们有其内容．Ｒｉ表示所有被Ｆｉ转发的微博，注意这
些微博可能不是来自于用户Ｕ．对于Ｒｉ中的第ｋ条微博，
我们有它的转发时间ｔＲｉ（ｋ）和真实转发量ＮＲｉ（ｋ）．

前文提到过，转发量包括两部分．因为直接粉丝有
更紧密的关系和更丰富的信息，模型预测直接粉丝的

转发意愿．同时，因为间接粉丝的信息太多而不好获

０９９２
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取，我们利用直接粉丝的转发影响力来估算来自间接

粉丝的转发量．最后，我们从这两方面来估算转发量．
转发量预测模型的核心函数如下．

Ｎｐ（ｊ）＝∑
ｉ∈Ｆ
ｆ（ｉ，ｊ）×（１＋Ｐｉ） （２）

Ｎｐ（ｊ）表示对微博Ｔｊ的预测转发量，其中包括来自
Ｆ中所有粉丝的转发量及通过 Ｆｉ的间接粉丝的转发
量．ｆ（ｉ，ｊ）表示粉丝Ｆｉ对微博Ｔｊ的转发意愿．它是属于
０、１之间的概率．Ｐｉ表示粉丝Ｆｉ的转发影响力，用于估
算间接粉丝的转发量．ｆ（ｉ，ｊ）和（１＋Ｐｉ）的乘积是来自
直接粉丝Ｆｉ和其间接粉丝的预测量总和．所以对于一
条微博Ｔｊ，它的转发量就是所有乘积的总和．

所有主要符号定义见表１
表１　所用的主要符号

符号 含义 符号 含义

Ｆ 用户的粉丝集合 Ｔ 用户的微博集合

Ｎｒ 微博的真实转发量 Ｍｒ 粉丝和微博的转发关系矩阵

Ｅｉ Ｆｉ发布的微博集合 Ｒｉ 被Ｆｉ转发的微博集合

ｔＲｉ Ｒｉ中微博的转发时间 ＮＲｉ Ｒｉ中微博的真实转发量

Ｎｐ 微博的预测转发量 ｆ（ｉ，ｊ） 粉丝Ｆｉ对微博Ｔｊ的转发意愿

Ｐｉ 粉丝Ｆｉ的转发影响力 Ｍｐ 粉丝对微博的转发意愿矩阵

Ｍｃ
粉丝的微博和用户的

微博的内容相关性

３２　转发意愿的计算
本文从两方面信息估算ｆ（ｉ，ｊ）的值，粉丝对该用户

微博的过去转发行为和该粉丝发过的微博与要预测的

微博的内容相关性．不同的粉丝会表现出不同的行为
习惯．一些人喜欢转发而另一些不喜欢．过去转发行为
代表一个粉丝的转发习惯，是否喜欢转发．内容相关性
则表示一条微博是否和该粉丝的日常兴趣点相关．一
般来说，用户只对自己关心的领域的微博感兴趣．如果
一条微博属于该用户的兴趣领域，被转发的可能性

更大．
３２１　过去转发行为

我们通过矩阵分解模型［１２］来对过去转发行为建

模．矩阵分解的目的是补全矩阵中的空缺．对于一条新
微博，我们能预测所有粉丝对其的转发可能性．

该模型的核心观点是将转发关系矩阵 Ｍｒ分解成
两个更小的矩阵．首先，我们基于数据集中粉丝和微博
的关系构建转发关系矩阵 Ｍｒ．然后构建隐特征矩阵 ｐ
和ｑ，分别对应粉丝和微博．矩阵ｐ和ｑ的规模为｜Ｆ｜×
Ｋ和｜Ｔ｜×Ｋ．ｐｉ表示粉丝 Ｆｉ的隐特征，ｑｊ表示微博 Ｔｊ
的隐特征．Ｋ表示隐特征的个数．转发矩阵 Ｍｒ能分解
成ｐ和ｑＴ的乘积．通过最小化损失函数 Ｅｑ．３，我们能
得到ｐ和ｑ．

ｍｉｎ
ｑ，ｐ
∑
（ｉ，ｊ）∈Ｋ

（ｒｉｊ－ｐｉｑ
Ｔ
ｊ）
２＋λ ｐｉ

２＋ ｑｊ( )２ （３）

本文中，我们采用随机梯度下降算法．迭代函数
如下．

ｐｉ←ｐｉ＋γｅｉｊ·ｑｊ－λ·ｐ( )
ｉ （４）

ｑｊ←ｑｊ＋γｅｉｊ·ｐｉ－λ·ｑ( )
ｊ （５）

其中ｅｉｊ←
ｄｅｆｒｉｊ－ｐｉｑ

Ｔ
ｊ．γ是学习速率，它能影响训练时间

和结果的收敛性．
通过计算ｐ和ｑ，我们能得到基于历史行为的任意

粉丝对任意微博的转发意愿，用Ｍｐ［ｉ，ｊ］表示．
Ｍｐ［ｉ，ｊ］＝ｅｘｐ（－（ｐｉ×ｑ

Ｔ
ｊ－１）

２／δ） （６）
式（６）是一个确保Ｍｐ［ｉ，ｊ］在０、１之间的规则化函数．δ
的目的是防止 Ｍｐ［ｉ，ｊ］太小．本文中，经过试验 δ
取００２
３２２　内容相关性

转发行为是建立在浏览行为基础上的．大部分用
户对不能吸引他／她注意力的微博只会一扫而过．当然
也不会转发此条微博．只有一个微博和他／她的兴趣点
相近，用户才会关注它并转发．

我们构建矩阵 Ｍｃ来描述内容相关性．Ｍｃ［ｉ，ｊ］表
示粉丝Ｆｉ发布的微博集合 Ｅｉ与用户微博 Ｔｊ的内容相
关性．本文采用词袋模型来计算相关性．它忽略了词的
出现顺序，只考虑出现次数．

首先，采用著名的中文分词工具 ａｎｓｊ－ｓｅｇ（ｈｔｔｐｓ：／／
ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＮＬＰｃｈｉｎａ／ａｎｓｊ－ｓｅｇ）分词，再去掉常见但没
意义的停用词，剩下的词组成词袋．Ｗｉ和 Ｗｊ分别表示
粉丝的微博集Ｅｉ和用户微博 Ｔｊ的词袋．两个词袋间的
内容相关性可以通过很多算法计算，比如余弦距离、海

明距离等．我们采用下面的函数计算Ｍｃ［ｉ，ｊ］．

Ｍｃ［ｉ，ｊ］＝
Ｗｉ∩Ｗｊ
Ｗｉ∪Ｗｊ

（７）

Ｗｉ∩Ｗｊ和 Ｗｉ∪Ｗｊ分别表示Ｗｉ和Ｗｊ中相同的词和
所有的词的个数．比值表示内容相关性．内容相关性越
大，粉丝Ｆｉ对微博Ｔｊ越感兴趣，也就越可能转发．
３３　转发影响力的计算

除了来自直接粉丝的转发，来自间接粉丝的转发

在转发行为中也很重要．但因为信息总量的指数式增
长，我们无法获得间接粉丝的所有信息．而且还存在两
跳粉丝、三跳粉丝及更多跳粉丝．所以我们选择粉丝的
转发影响力来衡量来自间接粉丝的转发量．

第ｉ个粉丝的转发影响力Ｐｉ表示当粉丝Ｆｉ转发了
该微博后，该微博继续被粉丝Ｆｉ的粉丝转发的能力．因
为影响力很难计算而且本文的重点在转发模型上，我

们用平均转发量来衡量转发影响力．很明显转发影响
力和时间有关，所以直接用所有被粉丝 Ｆｉ转发的微博
的平均转发量作为粉丝 Ｆｉ的影响力并不合适．为了解

１９９２
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决这个问题，我们引入一个时间函数来保证时间的影

响．权重函数如下．

Ｐｉ＝∑
Ｒｉ

ｋ＝０

ｅ－（ｔＲｉ（ｋ）－ｔ）
２

∑
Ｒｉ

ｋ＝０
ｅ－（ｔＲｉ（ｋ）－ｔ）

２

×ＮＲｉ（ｋ( )） （８）

在上面的函数中，ｋ表示在过去被粉丝Ｆｉ转发过的第ｋ
条微博．ｔ表示预测时间．通过权重函数，在近期被粉丝
Ｆｉ转发的微博对转发量的贡献更大．
３４　整体模型

计算 Ｍｐ和 Ｍｃ后，我们能通过下面的公式计
算ｆ（ｉ，ｊ）．

ｆ（ｉ，ｊ）＝αｉ×Ｍｐ［ｉ，ｊ］＋βｉ×Ｍｃ［ｉ，ｊ］ （９）
其中αｉ和βｉ表示两种信息的权重．对于每个粉丝 Ｆｉ，
这两个值是不同的，所以是个性化参数．加入转发影响
力Ｐｉ后，微博Ｔｊ的最终转发量预测公式如下．
Ｎｐ（ｊ）＝

∑
Ｆ

ｉ＝０
（αｉ×Ｍｐ［ｉ，ｊ］＋βｉ×Ｍｃ［ｉ，ｊ］）×（１＋Ｐｉ）

（１０）
常用的损失函数有很多，如０１损失函数、绝对值

损失函数．本文采用均方误差作为损失函数．函数如
下．其中α和β表示由αｉ和βｉ组成的向量．

　　Ｌ（α，β）＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｊ＝０
（Ｎｒ（ｊ）－Ｎｐ（ｊ））

２

＋λ（α２＋ β２） （１１）
接下来问题变成了一个带约束的最优化问题．优化函
数见式（１２）．

ｍｉｎ
α，β
Ｌ（α，β）

ｓ．ｔ．αｉ＋βｉ＝１，ｉ＝１，２，…，｜Ｆ｜
（１２）

带约束的最优化问题一般用惩罚函数的方法解

决．然而，我们模型中的约束只是简单的线性约束，所
以约束可以通过用一个参数的变形来代替另一个参数

的方法抵消掉．最后优化公式变为

ｍｉｎ
α

１
Ｔ∑

Ｔ

ｊ＝０
（Ｎｒ（ｊ）－Ｎｐ（ｊ））

２＋λ（α２＋ １－α２）

（１３）
因为最优化函数是二次方程式，本文采用随机梯

度下降算法．每一个αｉ和βｉ的迭代公式如下．

　αｉ←αｉ＋γ
２
Ｔ∑

｜Ｔ｜

ｊ＝０
ｒｉｊ×（Ｍｐ［ｉ，ｊ］－Ｍｃ［ｉ，ｊ[ ］）

×（１＋Ｐｉ）－２λαｉ＋２ ]λ （１４）

βｉ←１－αｉ （１５）

其中ｒｉｊ←
ｄｅｆＮｒ（ｊ）－Ｎｐ（ｊ），γ是和式（４）和式（５）中一样

的学习速率．
详细算法见算法１

算法１转发量预测模型

输入：

　　Ｕ＝（Ｆ，Ｔ，Ｎｒ，Ｍｒ），Ｆｉ＝（Ｅｉ，Ｒｉ）
输出：

　　Ｎｐ
１．用Ｍｒ计算Ｍｐ［ｉ，ｊ］
２．用Ｔ和所有Ｅｉ计算Ｍｃ［ｉ，ｊ］
３．用Ｒｉ计算Ｐｉ
４．初始化α和β
５．循环 未收敛
６．　用式（１０）计算Ｎｐ
７．　用式（１４）更新α
８．　用式（１５）更新β
９．结束循环

１０．返回Ｎｐ（ｊ）＝∑
Ｆ

ｉ＝０
（αｉ×Ｍｐ［ｉ，ｊ］＋βｉ×Ｍｃ［ｉ，ｊ］）×（１＋Ｐｉ）

４　实验
　　本节中，我们先介绍从新浪微博得到的数据集．然
后验证模型的有效性和个性化参数的效果．最后做了
一个实例研究．
４１　数据集

我们从新浪微博获得数据集．新浪微博是中国的
最大微博服务之一．而且它提供 ＡＰＩ给所有用户．通过
这些ＡＰＩ，我们能得到包括微博内容、时间、转发状况等
所有信息．在我们的数据集中，共有９，５３５个用户．这些
用户涵盖了转发量巨大的大 Ｖ用户以及转发量很小的
普通用户．为了确保转发量的稳定性，我们删除最新一
个月的微博，因为它们可能仍在被转发．一共有 ７４５，
９１９条微博和 ３２６，１８０个粉丝．转发总量为 １８，１０８，
０６１次．

为了验证微博的选取是否有代表性，对微博的转

发量的分布进行分析．转发量分布见图２其中横坐标
为一条微博的转发量，纵坐标为这个转发量的微博条

数，坐标轴均为对数刻度．从图２中可见，转发量从０到
１００，０００以上均有覆盖，大部分微博的转发量较低，随
着转发量增多，微博越来越少，符合长尾分布．真实的
微博转发情况也应是如此，大部分微博的转发量都很

低，少数微博的转发量特别高，可见选取的微博还是有

覆盖性的．
４２　对比实验

本节中，我们通过和几种方法作对比来验证提出

的方法．我们选择了如下４种方法及３种模型变形来对
比．基本方法中所用的部分特征见表２

（１）多元线性回归（ＭＬＲ）［１３］是普通线性回归的一
般化，考虑了多个独立变量的情况．
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（２）多重感知机（ＭＰ）［１４］是一种带有前向结构的
人工神经网络．它能将输入向量映射到输出向量．

（３）Ｍ５Ｐ［１５］模型是决策树和多元线性回归的结合．
每一个叶结点是一个线性回归模型，所以 Ｍ５Ｐ能用于
连续值的回归问题．

（４）两阶段模型（ＴＰ）［１１］将转发量预测问题分成两
个阶段．第一阶段，他们将微博基于潜在的转发量分成
几类．在第二阶段，在每类中做回归．

（５）我们的模型（ＢＣＩ）及模型变形．ＢＣＩ使用了两
种信息计算转发意愿，所以我们通过只用一种信息的

方式能得到两种变形．模型 ＢＣＩ＼Ｃ只使用过去历史行为
而模型ＢＣＩ＼Ｂ只使用内容相关性．模型 ＢＣＩ＼ＢＣ则不使用
过去历史行为和内容相关性，直接用转发影响力来预

测转发量．对应的函数如下．

Ｎｐ( )ｊ＝∑
Ｆ

ｉ＝０
Ｍｐ ｉ，[ ]ｊ× １＋Ｐ( )

ｉ （１６）

Ｎｐ( )ｊ＝∑
Ｆ

ｉ＝０
Ｍｃ ｉ，[ ]ｊ× １＋Ｐ( )

ｉ （１７）

Ｎｐ( )ｊ＝∑
Ｆ

ｉ＝０
１＋Ｐ( )

ｉ （１８）

表２　基本方法所用部分特征

微博发布者的特征 微博的特征

特征 含义 特征 含义

ＧＤ 微博发布者的性别 ＨＩ 是否含有Ｈａｓｈｔａｇｓ

ＶＲ 是否为验证用户 ＨＣ Ｈａｓｈｔａｇｓ的数量

ＶＴ 验证类型 ＡＩ 是否含有＠

ＥＤ 已经注册的天数 ＡＣ ＠的数量

ＮＬ 昵称长度 ＨＬ 是否含有链接

ＦＯＮ 粉丝数 ＬＣ 链接的数量

ＦＲＮ 关注数 ＴＭ 微博创建时间

… … … …

４３　衡量标准
我们用平均绝对误差 ＭＡＥ和相对绝对误差 ＲＡＥ

来衡量结果．在统计学中，它们是常用的标准之一，用
来衡量预测值和真实值的差距．其定义如下．

ＭＡＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｐｉ－ｒｉ （１９）

ＲＡＥ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｐｉ－ｒｉ ∑

ｎ

ｉ＝１
ｒｉ－ｒｍ （２０）

其中ｐｉ是测试集中第ｉ条微博的预测转发量，ｒｉ是真实
转发量．ｒｍ是测试集的平均转发量．ＭＡＥ和 ＲＡＥ的值
越小，模型越有效．它表示预测值与真实值更接近．

习惯上，我们更喜欢用准确率［１１］来衡量结果．单一
的值更容易给我们以直观印象．但对于一个预测转发
量问题，要得到绝对正确的值太过严苛．所以我们定义
一个范围来衡量预测结果．定义的范围如下．

Ｎｒ( )ｊ－
１０「ｌｏｇ１０

Ｎｒ（ｊ）?－１０?ｌｏｇ１０
Ｎｒ（ｊ）」

ｍ ，

　　　Ｎｒ（ｊ）＋
１０「ｌｏｇ１０

Ｎｒ（ｊ）?－１０?ｌｏｇ１０
Ｎｒ（ｊ）」









ｍ

（２１）

ｍ是控制范围的参数．如果 Ｎｐ( )ｊ落在范围内，我
们认为得到正确的结果，否则错误的．然后我们用准确
率来衡量预测结果．准确率Ａｃｃ（ａｃｃｕｒａｃｙ）定义如下．

Ａｃｃ＝正确预测的数量
所有预测数量

（２２）

４４　实验设置
实验共有γ和λ两个参数．其中 γ是学习速率．γ

的大小不仅会影响训练时间，也会影响结果的收敛性．
γ的值越大，学习速度越快，但可能结果无法收敛．γ的
值越小，学习速度越慢，结果收敛性更好．一般都会把γ
取的很小，在０００１这个量级．本文的模型是对每一个
用户Ｕ建立的，所以要计算多次模型．根据尝试，γ设置
为０００２，对于大部分用户数据已经可以收敛．对于无
法收敛的用户数据，将γ缩小，直到所用用户的数据都
收敛．

λ是正则化系数，目的是防止模型过拟合．一般会
将λ的值设置在 ００１这个量级．由于模型要计算多
次，每一次都确定一次 λ过于复杂，所以λ的参数实验
建立在整体结果上．对于每个用户，随机选取数据集中
的６０％作为训练集，剩下的作为测试集，进行参数λ的
实验．结果见图３可见 λ对实验结果有影响，但不是
很明显．最终将λ设置为００２
４５　有效性实验

首先，我们做有效性实验来验证模型的效果．对于
每个用户，随机选取数据集中的 ６０％、７０％、８０％和
９０％作为训练集，剩下的作为测试集，采用４２节提到
的方法和４３节提的衡量方法做实验．表３中展示的是
ＭＡＥ和ＲＡＥ的结果，准确率结果Ａｃｃ在图４中．

从表３中，可以观察到提出的模型ＢＣＩ在所有情况
下都是最好的，都有相对明显的提升．在６０％和７０％的
情况下，我们的模型相比 ＭＬＲ提升超过了１００％．在４

３９９２
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种对比方法中，除了９０％的情况ＴＰ均取得了最好的结
果，同时ＭＬＲ效果总是最差的．ＢＣＩ＼Ｃ的结果不理想，结
果甚至比一些对比方法更糟．但 ＢＣＩ＼Ｂ的结果优于对比
方法，接近模型ＢＣＩ．而 ＢＣＩ＼ＢＣ结果很低，可见转发意愿
的计算是有意义的，只用转发影响力的话结果会大很

多．我们可以推断出，用户是否转发微博更主要的取决
于兴趣．历史转发行为表示一种习惯，在大规模统计

结果中有效果．但对于一条微博，兴趣更重要．
从图４中，我们能得到更多的信息．横坐标随着式

（２０）中的ｍ值的变化而变化．ｍ值越大，准确率应该越
低．然而，因为转发量有很多是０，预测值在此时更容易
正确，所以下降趋势不明显．结果分成了３个层次，特
别是在６０％的情况下．相对来讲，ＢＣＩ＼Ｃ和ＢＣＩ＼ＢＣ的下降
趋势最明显．ＢＣＩ＼Ｃ使用了 Ｍｒ中的历史转发信息．经过
矩阵分解，Ｍｒ中的０值将被填上．所以 ＢＣＩ＼Ｃ的结果相
对来说离０比较远，趋势更明显．ＢＣＩ＼ＢＣ的下降趋势和
ＢＣＩ＼Ｃ类似．
４６　个性化参数的效果实验

我们的模型中，每一个粉丝都有其特殊的αｉ和βｉ．
接下来，我们测试模型中 αｉ和 βｉ的有效性．这两个参
数的目的是整合两种信息：历史转发信息和内容相关

性信息，它们对于每个粉丝是不同的．

表３　有效性对比

Ｍｅｔｈｏｄ
６０％ ７０％ ８０％ ９０％

ＭＡＥ ＲＡＥ ＭＡＥ ＲＡＥ ＭＡＥ ＲＡＥ ＭＡＥ ＲＡＥ

ＭＬＲ ４６２７ ０２４３９ ４５３７ ０２４１７ ４３８３ ０２３３７ ３７７５ ０１９６１

ＭＰ ３４８３ ０１８４５ ３３４０ ０１７７７ ３４４３ ０１８２５ ３３０３ ０１７７１

Ｍ５Ｐ ３６５４ ０１９２６ ３８２４ ０２０３７ ３６４５ ０１９３１ ２９０６ ０１５５７

ＴＰ ３００５ ０１５９２ ３１８２ ０１６９３ ３０３１ ０１６０７ ３２８１ ０１７０５

ＢＣＩ＼Ｃ ４０２３ ０２１１１ ５１５１ ０２７４７ ３６１８ ０１９１８ ３３８７ ０１８１５

ＢＣＩ＼Ｂ ２２６８ ０１１９５ ２４８７ ０１３５２ ２５７６ ０１３５３ ２５０４ ０１３４２

ＢＣＩ＼ＢＣ ５８４１ ０３０６５ ５５１９ ０２９８９ ５７６４ ０３０１５ ５３１４ ０２９０３

ＢＣＩ ２１９８ ０１１５９ ２２９７ ０１２２４ ２３０８ ０１２２３ ２２１１ ０１１８５

表４　参数的效果

α
６０％ ７０％ ８０％ ９０％

ＭＡＥ ＲＡＥ ＭＡＥ ＲＡＥ ＭＡＥ ＲＡＥ ＭＡＥ ＲＡＥ

随机 ３０４２ ０１６０５ ３６６２ ０１９５２ ２８６３ ０１５１８ ２６４２ ０１４１６

０５ ３５７４ ０１８８６ ３７７５ ０１９６１ ２８６０ ０１５１６ ２６３５ ０１４１２

１ ４０２３ ０２１１１ ５１５１ ０２７４７ ３６１８ ０１９１８ ３３８７ ０１８１５

０ ２２６８ ０１１９５ ２４８７ ０１３５２ ２５７６ ０１３５３ ２５０４ ０１３４２

参数学习 ２１９８ ０１１５９ ２２９７ ０１２２４ ２３０８ ０１２２３ ２２１１ ０１１８５
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第　１２　期 赵惠东：基于转发传播过程的微博转发量预测

　　表４和图５中的α值设置为随机、０５、１、０和参数
学习的值．β的值是１－α．表４中的衡量标准还是ＭＡＥ
和ＲＡＥ，图５中为准确率Ａｃｃ．

从表４，我们可以看出参数学习取得了最好的效
果．α＝１和α＝０就是ＢＣＩ＼Ｃ和ＢＣＩ＼Ｂ．ＢＣＩ＼Ｃ和ＢＣＩ＼Ｂ的结
果比我们的模型 ＢＣＩ的结果差．这表明两种信息都有
效果．在大多数情况，α＝ｒａｎｄｏｍ和α＝０５的结果相似
且在ＢＣＩ＼Ｃ和ＢＣＩ＼Ｂ的结果之间．这种现象表明尽管两种
信息都有用，但还是需要一个有效的整合方法来利用

它们．所以我们模型中的参数学习是有必要的．
在图５中我们同样发现下降趋势．同时，α＝ｒａｎ

ｄｏｍ、α＝０５和 α＝１的结果的下降趋势相似．正相反，
α＝０的下降趋势不明显．参数学习的结果曲线在所有
曲线的上方，它的下降趋势和 α＝０的下降趋势相似但
也不一样．可见，参数学习能有效地整合两种信息，相
比一种信息有所提高．
４７　实例研究

本节中，我们具体地展示个性化参数．我们是对每
一个用户建模．每一个用户有很多粉丝，粉丝数从１到
数百不等．所以我们选择一个适当的用户作为例子，该
用户有９４个粉丝．由于空间限制，表５中只列出５对有
代表性的αｉ和βｉ．同时列出 Ｍｐ［ｉ，ｊ］，Ｍｃ［ｉ，ｊ］和 Ｐｉ帮
助理解．然后我们还需要一个预测结果很好的微博．我
们找到一个真实转发量为１１的微博，它的预测转发量
为１２

表５　αｉ和βｉ的实例

Ｎｏ． αｉ Ｍｐ［ｉ，ｊ］ βｉ Ｍｃ［ｉ，ｊ］ Ｐｉ

１ ０１６３５ ０００００５ ０８３６４ ０００１７ ０３７７１

２ ０１９３９ ０３１８８ ０８０６０ ０００１０ １５４５８

３ ０５２２５ ０４３５７ ０４７７４ ０００２７ ０３４２２

４ ０７４４８ ０８７８０ ０２５５１ ０００３７ ０２７３５

５ ０８８９０ ０９９９９ ０１１０９ ０００２６ ０００２４

… … … … … …

　　在表５中，αｉ的值递增．这个结果反映了不同粉丝
的区别．通过分析数据，Ｍｐ［ｉ，ｊ］的值越大，αｉ的值越

大．一个转发过微博的粉丝有更大的 αｉ．如果一个粉丝
转发过微博，未来中他／她更可能转发微博．所以Ｍｐ［ｉ，
ｊ］的值更大．为了利用Ｍｐ［ｉ，ｊ］的信息，αｉ就要更大．因
为Ｍｃ［ｉ，ｊ］比大部分 Ｍｐ［ｉ，ｊ］都小，αｉ的值主要受 Ｍｐ
［ｉ，ｊ］影响．同时，αｉ的值与Ｐｉ相互独立．

上面的结果表明，Ｍｐ［ｉ，ｊ］更加占主导地位，然而
利用Ｍｐ［ｉ，ｊ］的ＢＣＩ＼Ｃ的效果要比 ＢＣＩ＼Ｂ差．经过分析发
现，ＢＣＩ＼Ｃ的预测结果一般偏大，可见只依靠 Ｍｐ［ｉ，ｊ］会
使结果比较大，偏离真实值，经过较小的 Ｍｃ［ｉ，ｊ］的修
正，结果向真实值靠拢，但结果还是 Ｍｐ［ｉ，ｊ］占主导．因
为数据集中大部分转发量较小，而 ＢＣＩ＼Ｂ预测的结果与
ＢＣＩ＼Ｃ恰好相反，预测结果偏小，预测值与真实值更加接
近，结果比ＢＣＩ＼Ｃ好．

５　总结
　　转发是微博网络中信息传播的核心手段之一．转
发量是转发传播影响力的一种衡量方法，而且具有很

大的实际意义．我们提出一个基于粉丝转发意愿和影
响力的模型．用历史转发行为、内容相关性两种信息来
计算转发意愿．新浪微博数据集上的实验表明我们的
模型效果优于一般的预测模型．

未来，我们可以继续提高模型的效果．一方面，我
们的模型可以扩展到使用更多种信息．理论上，我们能
用任意数量的矩阵来计算转发意愿．另一方面可以利
用更复杂的特征，比如微博的主题．更多的使用那样的
复杂特征，模型会得到更好的效果．同时，也可以根据
转发意愿来研究微博的实际转发路线，而不再只是计

算转发量的结果．
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汉大学获得硕士学位，２００７年在中国科学院计
算技术研究所获得博士学位．２００７年加入北京
邮电大学，研究方向包括机器学习、数据挖掘和

演化计算．

吴　斌　男，１９６９年１１月出生，湖南长沙
人，教授、博士生导师，２００２年中国科学院计算
技术研究所博士毕业，现在北京邮电大学计算

机学院工作，主要从事复杂网络、数据挖掘、海

量数据并行处理、可视分析、电信客户关系管理

等方面的研究工作．

６９９２


