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基于集成学习的微博用户转发行为预测

张效尉,王伟,秦东霞

(周口师范学院 网络工程学院,河南 周口466001)

摘 要:为了提高微博用户转发行为预测的精度,提出一种有效的基于集成学习的微博用户转发行为预测算

法.首先,对影响用户转发的各种特征进行综合分析,提取出用户属性、社交关系、微博内容等影响用户转发行为的特

征;然后,采用Logistic回归、支持向量机与BP(BackPropagation)神经网络等机器学习算法对用户转发行为进行预

测;最后,利用“加权投票法”的集成学习方法对多个预测结果进行融合.实验结果表明,相对于BP神经网络算法,在
综合评价性能的F1 度量值上,集成学习算法有1.5%的性能提升.
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新浪微博作为国内最大的社交媒体,拥有庞大的用户数量,目前注册用户已达到5亿,用户每天产生的

微博内容超过1亿条.用户在使用新浪微博过程中产生的数据即包含用户属性(如性别、年龄)、微博内容(如
文本、图片)等基本信息,又包括点赞、评论、转发等行为信息.在对这些数据进行收集和分析的基础上,有效

地预测用户的转发行为,不但可以构建微博中由用户转发引起的消息扩散模型以进行信息传播规律分析,而
且可将结果应用于好友和话题的个性化推荐、用户情感分析等领域,使之能更好地服务于人们的生活、企业

的发展与政府部门的决策.
针对微博用户转发行为预测的研究起源于2008年Twitter作为社交媒体的流行,早期的研究成果侧重

于对引起用户转发行为的原因、转发方式和内容的理论分析;接着研究者提出用因子图、支持向量机、神经网

络等机器学习算法构建模型,将用户的转发行为作为分类问题进行预测,并且国内学者将研究的对象从

Twitter转向新浪微博.上述研究成果,大多是针对用户转发行为特征的分析与结果统计,采用机器学习算法

给出用户转发行为预测结果,这些方法特征提取不全面,模型简单.本文采用的集成学习方法是近年来机器

学习研究领域的热门方向,该方法将多个机器学习算法得出的结果按照某种规则进行整合以获得比单个学

习器更好的预测效果.因此,本文采用基于“加权投票法”的集成学习算法预测微博用户的转发行为,对Lo-
gistic回归、支持向量机与BP神经网络等机器学习算法得出的用户转发行为结果进行融合,提高了预测

性能.

1 相关工作

在微博社交网络中,各种信息通过用户的转发操作快速传播,因而,用户的转发行为对信息的传播起着

关键性的作用,也是个性化推荐、社区发现等相关领域的研究基础.
在相关工作中,文献[1]以Twitter为研究对象,针对人们使用Twitter时的转发方式、转发动机以及转

发内容的主题倾向进行了分析.文献[2]使用主成分分析方法研究了 URL、标签、关注和粉丝人数等影响用

户转发的主要因素,并应用广义线性模型分析了影响因素与转发行为的关系.文献[3]针对用户转发行为缺少
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系统性研究的问题,考虑转发活跃性、转发时间规律性、内容的重要性、用户兴趣等影响用户转发行为的因

素,提出因子图模型,有效的预测了用户的转发行为.文献[4]以Twitter为例,预测一条微博是否被转发,研
究微博中的转发行为,同时针对微博中不同特征的重要性,提出基于特征加权的预测模型.文献[5]以新浪微

博为研究对象,从数据集中提取各种影响用户转发行为的特征,使用机器学习分类方法,预测用户的转发行

为,利用概率级联模型对给定微博的转发路径进行预测,有效的分析了新浪微博的信息转发机制与传播特

征.文献[6]面向社交网站中用户评论行为,预测用户是否参与讨论,采用基于特征的机器学习方法,引入参

数控制数据集的不平衡性,采用豆瓣小组的真实数据,有效提高用户评论行为的预测效果.
上述研究侧重于用户转发行为的理论研究,或用机器学习算法对用户行为的统计分析与预测,没有充分

考虑社交网络结构中用户之间的相互影响和兴趣相似度.文献[7]针对当前对微博转发行为预测主要是对所

有微博用户的历史数据进行学习得到转发模型,进而完成对所有用户转发行为的全局预测,存在同质性且无

法对具体用户进行个性化预测的缺陷,提出基于多任务学习的个性化微博转发行为预测算法.文献[8]针对

社交网络中以当前用户为中心的局部区域内,其他用户转发行为对当前用户转发行为的影响进行研究,发现

当前用户转发行为易受其直接关注的其他用户的转发行为影响,利用逻辑回归验证了上述结论.文献[9]提
出了社交网络中信息扩散时,由于用户之间行为的相互影响而造成信息扩散范围最大化的问题,指出了在独

立级联模型中,这类问题NP-hard和子模的性质,进而给出解决方法,取得良好的效果.
与以上算法不同,本文在对影响用户转发行为的特征进行综合分析的基础上,采用集成学习策略融合了

Logistic回归、支持向量机、BP神经网络等多种机器学习方法以构建更可靠的用户转发行为预测模型.实验

结果表明,本文算法可有效提高用户转发行为预测精度,整体上具有较高的性能.

2 问题定义

根据新浪微博社交网络的特点,用户转发行为预测问题的定义如下:对于社交网络G={V,E},(V 为用

户的集合,E 为用户之间关注关系的集合),在已知用户发布或转发微博历史数据的情况下,如果用户uo ∈
V 发布或转发一条微博T,如何可靠地预测其粉丝是否转发微博T,或转发微博T 的概率?

3 影响用户转发行为特征分析

在用户转发微博的过程中,用户属性、社交关系与微博内容等三类特征是影响其转发行为的关键因素.
3.1 用户属性特征

用户属性特征仅与用户个体有关,可以从用户个人信息中直接提取或计算获得,具体包括用户发布微博

数、转发活跃度、用户的PageRank值、是否认证、是否成为达人等.其中,用户发布微博数越多,表示用户更

愿意在社交网络上表达自己的观点和分享自己的生活动态,遇到感兴趣的微博时,往往会表现出主动转发的

趋向,用户转发活跃度fr 定义为:

fr =Tr/T, (1)
其中,T 为用户发布(原创或转发)的微博总数,Tr 为用户转发的微博总数.

从(1)式可知,fr 越大,则表明用户转发微博的积极性越高,更可能转发感兴趣的微博[10].此外,用户的

PageRank值、是否为认证用户和是否成为达人等特征一定程度上体现了用户在社交网络上的影响力,对用

户的转发行为也有着重要影响.
3.2 社交关系特征

社交关系特征体现了社交网络中用户之间的关系特性,包括用户的关注数、粉丝数、与上游用户的交互

强度等.其中,用户关注数越多,表明用户通过社交网络交友和获取信息的愿望越强烈,主观上转发所关注用

户发布微博的可能性越大;用户粉丝数越多,则其主观上更可能转发当前微博以扩大个人影响力;用户与其

关注用户的交互强度是影响用户转发行为的重要因素,具体定义为:

fuv =Tuv/Tu, (2)
其中,U 与V 分别为当前用户及其关注用户,Tuv 表示用户V 的微博在用户U 的转发微博中出现的次数,Tu
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表示用户U 的转发微博总次数.从(2)式可知,fuv 的值越大,用户U 与用户V 的交互强度越大,则用户U 转

发用户V 的微博的可能性也越大.
3.3 微博内容特征

微博内容包含了用户发布微博的方式和内容,具体包括微博长度、微博发布时间、微博是否包含 URL、
是否包含主题hashtag、是否@某个用户、转发数、评论数、点赞数、微博中蕴含的用户兴趣相似度.其中,兴趣

相似度表示当前微博内容与用户兴趣偏好的相近程度,而用户的兴趣偏好可以通过分析用户的历史转发微

博获取.一般认为,当前微博内容与用户的兴趣偏好越相近,则其被转发的可能性越大.
为了度量用户U 对微博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D ,然后采

用LDA(LatentDirichletAllocation)模型分别计算文档D 与微博T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[11],即:L(D,T)=
LD,A(D)·LD,A(T)

‖LD,A(D)‖‖LD,A(T)‖
.

  综上所述,本文共提取了用户属性、社交关系与微博内容等15个特征对用户的转发行为进行预测,特征

数据见表1.
表1 影响用户转发行为的特征

特征序号 特征类别 特征名称 特征序号 特征类别 特征名称

1 用户属性 微博数

2 用户属性 转发活跃度

3 用户属性 PageRank值

4 用户属性 是否认证

5 用户属性 是否成为达人

6 社交关系 粉丝数

7 社交关系 关注数

8 社交关系 与关注用户的交互强度

9 微博内容 转发数

10 微博内容 微博长度

11 微博内容 微博发布时间

12 微博内容 微博内容中是否包含URL

13 微博内容 是否包含主题hashtag

14 微博内容 是否@某个用户

15 微博内容 微博内容与用户的兴趣相似度

4 用户转发行为预测算法

集成学习作为目前流行的机器学习方法,它本身不是一个单独的机器学习算法,而是通过构建并结合多

个机器学习器来完成学习任务,即博采众长来达到更好的学习效果.集成学习算法根据作为完成预测任务的

个体学习器是同类的或不全是同类的分为同质和异质算法,其中,同质算法依据个体学习器之间是否存在依

赖关系又可以分为具有强依赖关系串行生成的boosting系列算法,或不存在强依赖关系并行生成的bag-
ging和随机森林系列算法;异质算法则将多个不同的个体学习器通过某种组合策略融合在一起.不同个体学

习器的组合策略分为平均法、投票法和学习法,其中投票法因简单且可解释性强易于理解被广泛使用.投票

法一般分为绝对投票法、相对投票法和加权投票法等,加权投票法是比绝对投票法和相对投票法更加复杂的

投票方法,它对每个弱分类器的分类票数乘以一个权重,最终将各个类别的加权票数求和,最大值对应的类

别为最终类别.相对于前两种投票法,加权投票法考虑了不同异质分类器的性能差异,组合时赋予它们不同

的权重,以充分发挥强分类器在预测时的作用.
为了提高用户转发行为预测的精度,见图1,本文在Logistic回归、支持向量机和BP神经网络等机器学

习算法的基础上,采用集成学习中被广泛使用的“加权投票法”的组合策略将多个异质学习器的分类结果进

行融合,以构成新的用户转发行为预测模型(简称RBPEL,RetweetBehaviorPredictionbasedonEnsemble
Learning).

具体而言,对于微博用户转发行为预测的分类任务,学习器hi 将从类别标记集合{c1,c2,…,cN}中预测

出一个标记,本文N 取值为2,c1 代表转发,c2 代表不转发.RBPEL采用以下“加权投票法”组合策略对多种

机器学习算法进行融合:H(x)=cargmaxj∑
T

i=1
wihji(x)

,其中,hi 表示Logistic、支持向量机和BP神经网络等分类
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模型;hj
i(x)表示hi 在类别cj 上的输出;wi 是hi 的权重,通常情况下,wi⩾0,∑

T

i=1
wi=1.本文经过实验对

比发现,相对于Logistic回归和支持向量机,BP神经网络对微博用户转发行为具有更好的预测性能,特别当

权重w1、w2与w3分别设置为0.2、0.3与0.5时,将Logistic回归、支持向量机与BP神经网络集成后的算法

具有最好的预测性能.

5 实验结果与分析

5.1 数据集描述

本文采用了文献[8]中公开的数据集对算法的可行性进行了验证.新浪微博提供了可以获取用户属性、
好友列表、微博帖子内容等方面信息的各种API开放接口.由于新浪微博对没有通过审核的开发账户有每小

时仅150次访问权限的访问频次限制,且一直在缩小API对未经用户授权情况下用户数据的获取范围,为
获取海量微博用户数据,该数据集采用对新浪微博网页分布式抓取并解析的方式采集用户数据,抓取过程

中,不仅对新浪微博服务器进行模拟浏览器登录操作,而且为提高抓取效率采用基于Actor模型的分布式爬

虫.爬虫程序首先从全网中随机选取100个用户,然后抓取他们的关注者以及关注者的关注者,接着对抓取

到的每个用户收集其个人用户属性信息,同时抓取其最近发表的1000条微博相关信息.最终收集了2012年

8月28日至2012年9月29日一个月时间抓取用户的数据,共包含1776950个用户和308489739条关注

关系,以及从用户发帖中随机挑选了转发次数较多的300000个原帖及其23755810个转帖.
针对上述数据统计分析发现,每个用户发表原帖的平均转发次数为80次;拥有超过200万个以上粉丝

的用户只有0.05%,这与以前发现的二八定理的规律相吻合,即20%的用户控制了80%的粉丝和信息传播,
用户的平均粉丝为1006人;新浪微博对用户关注人数有3000人的上限要求,除了一小部分达到上限,用户

关注人数平均为161人,满足150定律,即著名的“邓巴数字”,人们受限于时间和精力,能维持稳定关系的好

友数量为150人左右.
在预测过程中,采用十折交叉验证,将全部数据划分为10个大小相似的互斥子集,每次用9个子集的并

集作为训练集,余下的那个子集作为测试集,这样可以获得10组训练/测试集,从而进行10次训练和测试,
最后返回10个测试结果的平均值.
5.2 特征值归一化

对于影响用户转发行为的特征向量,为了消除不同特征之间数值类型(如离散与连接型)与取值范围的

差异,本文对其进行了规范化处理,即:x* =
x-xmin

xmax-xmin
,其中,x 与x* 分别为初始特征与归一化后的特

征,xmin 与xmax 分别为所有用户当前特征的最小值与最大值.
5.3 评测指标

为了评价转发行为预测模型的有效性,本文采用信息检索中的查全率、准确率与F1 度量等标准对预测

结果进行评估.其中,准确率为被正确预测为转发微博的数量占全部被预测为转发微博数量的比例;查全率

为被正确预测为转发微博的数量占实际转发微博中全部微博数量的比例;而F1 度量为是一个综合性指标,

411 河南师范大学学报(自然科学版)                2018年



相应的计算公式为F1=2×正确率×查全率/(正确率+查全率).此外,本文还采用ROC曲线分析了各类特

征对预测结果的影响程度.ROC曲线以“真正确率”为纵坐标,以“假正确率”为横坐标.如果预测算法对应的

ROC曲线偏向左上角,则表明该算法预测结果越好.
5.4 结果分析

下面将介绍不同机器学习算法对用户转发行为的预测结果,描述RBPEL集成学习算法在不同权重取

值下的预测结果,分析不同特征对用户转发行为的重要程度,通过实验结果,可以看出本文提取的特征与构

建的模型,在预测微博用户转发行为方面具有较高的性能.
5.4.1 用户转发行为预测

根据表1所示的特征,本文分别对Logistic回归、支持向量机(SVM)、BP神经网络以及集成学习算法

RBPEL进行了实验部分对比.表2所示实验结果可以看出,相对于Logistic回归、支持向量机(SVM)、BP神

经网络等机器学习算法,集成学习算法RBPEL在F1 度量的综合评价上获得了较好的结果.
表2 用户转发行为预测结果

算法 准确率 查全率 F1 度量

Logistic回归 0.9725 0.7641 0.8558

支持向量机 0.9683 0.8520 0.9064

BP神经网络 0.9715 0.8927 0.9305

RBPEL算法 0.9791 0.9139 0.9454

5.4.2 RBPEL算法不同权重取值对预测精度的影响

表3列出了集成学习算法在w1,w2,w3 取不同权重值时的预测结果.其中,BP神经网络相对于Logis-
tic回归和支持向量机具有较高的F1 度量综合评价值,在RBPEL算法集成学习过程中,应具有较高的权

重,才能发挥BP神经网络在集成时的作用,整体提高预测的性能.从表3可以看出RBPEL算法在w1,w2,
w3 分别取值为0.2、0.3、0.5时具有最好的预测效果.
5.4.3 不同特征对用户转发行为的影响程度分析

为了进一步考查不同特征对用户转发行为预测精度的影响程度,如表4、表5与表6所示,本文也给出

了分别采用用户属性特征、社交关系特征和微博内容特征对用户的转发行为进行预测的结果.
表3 RBPEL在取不同值时的预测结果

类别
结果

(0.2,0.3,0.5)(0.1,0.2,0.7)(0.2,0.4,0.4)(0.7,0.2,0.1)

准确率 0.9791 0.9715 0.9701 0.9725
召回率 0.9139 0.8927 0.8429 0.7641

F1 度量 0.9454 0.9305 0.9020 0.8558

表4 用户属性特征预测结果

学习方法 准确率 查全率 F1 度量

Logistic回归 0.9474 0.6574 0.7762

支持向量机 0.9533 0.6699 0.7869

BP神经网络 0.9428 0.7228 0.8182

表5 社交关系特征预测结果

学习方法 准确率 查全率 F1 度量

Logistic回归 0.9654 0.6493 0.7764

支持向量机 0.9686 0.5983 0.7397

BP神经网络 0.9569 0.8528 0.9018

表6 微博文本特征预测结果

学习方法 准确率 查全率 F1 度量

Logistic回归 0.8997 0.4496 0.5995

支持向量机 0.9244 0.3770 0.5356

BP神经网络 0.9003 0.5765 0.7029

图2显示了用户属性特征、社交关系特征和微博内容特征对用户转发行为预测结果影响的ROC曲线.
实验结果表明,在以上3种特征中,对用户转发行为影响最大的是社交关系特征,微博内容特征影响较小.其
主要原因在于:在微博社交网络中,用户更多以社交为需求分享自己关注的感兴趣用户的微博,而对微博本

身内容则关注较少.

6 结 论

为了提高微博社交网络中的用户转发行为预测精度,本文对影响用户转发行为的特征进行了综合分析,
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并在Logistic回归、支持向量机、BP神经网

络的基础上采用集成学习方法构建了更可

靠的用户转发行为预测模型.实验结果显示,
本文算法可以有效提高用户转发行为预测

精度,整体上具有较高的性能.当前,本文算

法的缺点及主要改进之处在于:①用于预测

的特征数量与特征组合为人工确定,如何自

动地选择特征及最优组合是一个需要深入

研究的问题;②在采用集成学习组合策略融

合多种机器学习方法时,针对微博这种由大

量用户数据引起的大数据问题,可以采用

“学习法”中的Stacking方法,在多个初级学

习器的基础上,构建一个预测性能更高的次级学习器.在下一步的工作中,拟采用深度学习方法解决特征选

择问题,同时通过融入更多数据类型(如用户所发图片)以进一步提高用户转发行为预测的精度.
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Predictingmicrobloguserretweetbehaviorsbasedonensemblelearning

ZhangXiaowei,WangWei,QinDongxia

(SchoolofNetworkEngineering,ZhoukouNormalUniversity,Zhoukou466001,China)

Abstract:Inordertoimprovetheaccuracyofpredictinguserretweetbehaviorsinamicorblogsocialnetwork,thepaper
proposesaneffectivemethodbasedonEnsembleLearning.Firstly,thepapercomprehensivelyanalyzestheperformancesofva-
riousfeaturesthataffectuserretweetbehaviors,suchasuserattributes,socialrelationshipsandmicroblogcontents,etal.Based
ontheextractedfeatures,thepropsedmethodrespectivelypredictsuserretweetbehaviorswithLogisticregression,SVM (Sup-

portVectorMachine)andBP(BackPropagation)neuralnetwork,andincorporatesthecorrespondingresultsinaweighted
votingmannerbasedonEnsembleLearning.Theexperimentalresultsshowthatthepropsedmethodhasaperformanceim-

provementof1.5%onF1metricoftheoverallevaluation,comparedwiththeBPneuralnetwork.

Keywords:sinamicroblog;retweetbehaviorprediction;ensemblelearning;socialrelation
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