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摘　要　在迅速发展的互联网时代,微博产生了大量的信息,但是在微博话题等地带存在着较多水军,水军在一定程

度上影响了普通用户了解某人或者某事的真实情况.因此,为了高效、准确地识别水军,针对水军样本数量少、非水军

样本数量庞大等问题,综合考虑使用半监督协同训练算法.该算法通过研究微博用户的多个特征并对其进行综合分

析,重新定义了６个属性特征值,包括账户关注度、每日发表微博数、微博影响力等.依据算法的特点,将６个属性特

征值分为两个属性集,每个属性集对应一个视图,每个视图利用ScikitＧLearn机器学习库中的７种分类方法训练出分

类器,以对微博用户进行水军识别,最后在爬取的微博用户数据集上进行实验.实验结果表明,两个视图在分别使用

朴素贝叶斯算法、逻辑回归算法训练分类器时,分类结果的准确率、召回率、精度和 F１Ｇmeasure值都较高.因此,综合

分析微博用户特征并且使用符合实际情况的半监督协同训练算法,能够准确、高效、快速地识别微博水军.
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MicrobloggingWaterArmyIdentificationBasedonSemiＧsupervisedCollaborativeTrainingAlgorithm
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Abstract　InthefastＧdevelopingInternetera,Weibobringsalargeamountofinformation,butthereexistswaterarmy
inWeibotopic．Toacertainextent,thewaterarmyaffectsordinaryuserstounderstandtherealsituation．InordertoefＧ

ficientlyandaccuratelyidentifythewaterarmy,thesemiＧsupervisedcollaborativetrainingalgorithmisconsideredcomＧ

prehensivelyinviewofthesmallnumberofwatermilitarysamplesandthelargenumberofnonＧwatermilitarysamples．

BystudyingandanalyzingmultiplecharacteristicsofWeibousers,theproposedalgorithmredefinessixattributefeature

values,suchasaccountattention,dailymicroblognumber,andmicrobloginfluence．Accordingtothecharacteristicsof

thealgorithm,thesixattributefeaturevaluesaredividedintotwoattributesets,eachattributesetcorrespondstoone

view,andeachviewusessevenclassificationmethodsintheScikitＧLearnmachinelearninglibrarytotraintheclassifier

toidentifythewaterarmy．Finally,experimentsareconductedondataset．Theresultsshowthattheaccuracy,recall

rate,accuracyandF１ＧmeasurevalueoftheclassificationresultsarehigherwhenthetwoviewsusethenaiveBayesalgoＧ

rithmandthelogisticregressionalgorithmtotraintheclassifier．Therefore,comprehensiveanalysisofWeibouserchaＧ

racteristicsandtheuseofsemiＧsupervisedcollaborativetrainingalgorithmsinlinewiththeactualsituationcanaccuＧ

rately,efficientlyandquicklyidentifyWeibowaterarmy．
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１　引言

网络信息时代的到来和发展使得生活发生了巨大的改

变,微博的出现也使得信息得到快速传播,并且具有较强的影

响力.然而,信息时代的发展是一把双刃剑,在使用微博的同

时不可避免地要应对它带来的问题,即水军问题.刘姝雯

等[１]认为微博水军往往出于宣传某事物或引导言论的目的,

在微博平台上发布大量的虚假意见或没有任何意义的信息,

并对某个特定的信息进行推广.水军的存在会导致微博的信

息质量严重下降,使微博用户的心情受到影响,甚至会导致用

户注销账户、删除微博客户端等后果.因此,如何准确、高效

地识别水军是亟待解决的问题.

为了对微博水军识别进行深入研究,本文分析了较多的

机器学习算法.通过学习发现,在机器学习领域中,近年来半

监督学习被研究得最多,并且出现了许多半监督学习算法.

其代表性的算法有:协同训练(coＧtraining)算法、半监督 EM



算法等.在诸多的研究领域中,通过应用先进的数据采集等

技术可以获得大量无标记样本,而有标记样本的获得难度很

大.例如,微博用户在收到的未关注人的消息中可能存在诈

骗信息的链接、推销、黄色内容等,很多用户因为不了解对这

种情况的处理方式而将其直接忽视,并没有举报发送人或将

其拉入黑名单,所以该发送人没有被标记.由此可知,实际生

活中有标记样本的数量很少,获取也较困难.无监督学习利

用无标记样本,有监督学习利用有标记样本,但是半监督学习

能够充分利用少量有标记样本和大量无标记样本进行学习.

协同训练算法充分利用两个视图,每个视图利用数据集训练

得到分类器,两个分类器之间的交互性可以提高分类器的精

度.因此,在水军识别的过程中,协同训练算法能提高水军识

别的准确性.

目前,使用半监督协同训练算法进行水军识别的研究相

对较少,但是这种方式能够利用少量已标记样本来判断大量

的未标记样本,且可以提高水军识别的准确性.另一方面,很

多研究使用的属性特征值并不是综合考量水军可能存在的特

征,陈亮等[２]研究的属性特征值为关注数、评论数、转发数等,

GayoＧAvello等[３]关注账户注册微博的时间、账户粉丝值、账

户朋友值等.基于此,本文抓取了用户的多个特征,包括微博

的发表时间、用户名称、VIP等级、关注数、粉丝数、性别、微博

认证、微博等级、阳关信用、注册时间等,并按照实际情况对多

个特征进行分析后将其重新组合为６个特征.

本文利用半监督协同训练算法对微博水军进行分类识

别,该方法较好且符合实际情况.本文通过使用数据清洗等

手段来对在微博平台爬取到的微博用户数据集进行人工标

记,利用标记好的数据集提取已经定义的属性,在半监督协同

训练算法中使用多种分类算法对样本进行分类,最后选择最

优的分类算法.本文的主要贡献如下:１)根据有标记样本少

的实际情况,使用了半监督协同训练算法,减少了对大量有标

记样本的需求,降低了数据处理的难度,提高了水军分类识别

的准确性能;２)依据抓取的微博用户的多个特征做出了较为

准确的人工标记,并利用多个特征重新组合得到的６个属性

特征值得到较高的准确率、召回率等.

本文第２节论述了相关工作;第３节论述了半监督协同

训练算法;第４节进行了实验;最后总结全文.

２　相关工作

对微博水军进行识别的方法有３类:半监督学习方式、监

督学习方式、无监督学习方式.对微博水军的属性特征值的

选取方法也呈多样化.本节分别对这两方面的工作进行

阐述.

２．１　水军识别方法的分析

１)半监督学习方式

Chen等[４]提出了一种半监督线索融合模型,该模型对微

博用户的内容、行为、关系、交互４个方面存在的线索进行识

别,使用线性加权函数并以半监督的方式利用标记样本对未

标记样本进行识别,以实现对不同话题和时间段的活跃水军

进行很好地识别.Zhang等[５]在半监督协同训练算法的基础

上提出了一种CoTrade方法,该方法分两步传递标记信息,旨

在提升不同视图之间标记信息传递的可靠性.经实验证明,

该方法可以有效地利用未标记数据来实现更好的泛化性能.

Blum等[６]在利用协同训练算法的基础上使用 PAC 样式分

析,从而使用网页小部分标记数据预测未标记的数据.

２)无监督学习

Miller等[７]对两种流聚类算法 StreamKM＋＋和 DenＧ

Stream进行了改进,并将两种算法相结合对 Twitter的水军

进行识别,结果达到了１００％的召回率和２．２％的错误率,效

果良好.韩忠明等[８]在对电子商务平台上的水军团体进行分

析后,利用加权用户关系图模型定位出很多隐藏较深的电子

商务水军团体,其性能优于非加权用户关系图.

３)监督学习

Kim等[９]利用增强的特征选择方法,使用朴素贝叶斯分

类器对社会编书系统的水军进行识别.张艳梅等[１０]结合贝

叶斯模型和遗传算法,使用优化后的阈值矩阵训练分类器,能

准确地对微博用户进行分类.Zheng等[１１]在分析微博用户

的消息内容和社交行为后提取了一组特征,并使用支持向量

机算法对微博的水军进行了识别.

目前,传统的无监督学习方式利用的是大量的无标记样

本,有监督学习只利用少量的有标记样本.然而,半监督学习

方式的突出优点是能够同时利用数量少的有标记样本和大量

的无标记样本进行学习.因此,在标记样本少、无标记样本多

的微博水军识别领域,利用半监督学习方式可以降低数据收

集、处理等操作的难度,简化样本处理的过程等.同时,在多

个特征的基础上重新定义的６个属性体现了用户的账户特征

和行为特征,这与协同训练算法从两个角度分析数据的特点

相符合.

２．２　微博用户特征值的选取分析

１)微博用户账户特征

袁旭萍等[１２]在利用综合指数法和熵值法识别水军的过

程中,选取的微博账户特征包括博主的粉丝数与关注数之比、

微博博主发布的微博数、博主微博等级.程晓涛等[１３]在基于

关系图特征识别水军的研究中,从用户双向关注比(即用户的

双方关注数与该用户关注其他用户的数量的比值)、账户注册

时间这两个角度来分析微博用户是否是水军;基于 MapＧ

Reduce的随机森林算法选择账号关注度、互粉比,此 外 在 内

容特征中选择 URLs比例、转发微博占比、发布平台类型等进

行深入学习.

２)微博用户行为特征

张良[１４]在微博水军识别研究中使用用户提及率(即用户

所发微博包含的提及量与数据集中该用户的微博条数的比

值)、文本 URL率(即用户所发微博包含的 URL总数与数据

集中该用户微博总数的比值)、文本话题标签率(即用户微博

内容中包含的话题标签的总数与数据集中该用户所发微博数

的总数比).吕晨[１５]通过研究天涯社区用户的用户头像信息

(全局)、账号存活期(全局)、平均每日积分(全局)、粉丝数关

注数之比(全局)等,基于用户行为的特征来识别该社区中可

能存在的水军用户.

在众多水军识别的研究中,基于微博用户的账户特征和

行为特征这两个角度的分析不全面.很多文献[１６Ｇ２１]往往忽
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略了对微博用户的微博等级、是否开通会员、阳光信用类别进

行综合分析,而这种分析方式能使对水军的识别更加准确和

具有参考性.同时,微博用户发表的微博会被其他用户转发、

评论及点赞.水军发表的微博内容往往不会得到很多用户的

评论,从而它的微博转发量、评论量及点赞量会非常少,因此

水军的这种属性特征值得深一步的研究.

３　半监督协同训练算法

本节主要对属性特征值的选择、算法框架、算法的具体步

骤进行阐述.

３．１　属性特征值的选择

微博数据集的属性特征主要包含:微博的发表时间、所用

设备、微博具体内容、点赞数、评论数、转发数、用户ID、用户

名称、VIP等级、关注数、粉丝数、性别、微博认证、微博等级、

阳光信用、注册时间.将上述特征重新组合定义为６个属性

特征值,并且将其分为两个视图,分别表示微博用户的账户特

征和行为特征,如表１所列.

表１　微博用户属性特征

Table１　Weibouserattributecharacteristics

账户特征 行为特征

账户关注度 ＠比例

微博等级 每日发表微博数

综合素质评估 微博影响力

１)账户关注度(AA).微博用户之间的相互关注是微博

中很重要的关系.将与某用户有关系的账户分为“关注”和
“粉丝”两类,其中“关注”指该微博用户主动关注其他账户,

“粉丝”指因对该微博账户发布的微博内容感兴趣等原因而设

置关注的用户.在新浪微博中,该用户可以在关注页面收到

关注用户发布的微博信息,同时该用户的粉丝也可以在自己

的关注页面收到该用户发布的微博信息.

通过观察很多微博用户发现,具有影响力的用户的粉丝

数往往多于该用户的关注数,例如某些明星的微博粉丝数是

几千万而关注数在一百左右.但是,水军账户的关注数往往

比粉丝数多.根据以上分析,定义账户关注度指标如下:

账户关注度＝
粉丝数

粉丝数＋关注数
(１)

２)微博等级(WL).微博等级是微博用户在微博的活跃

度和所获荣誉的综合体现.微博用户在微博活跃的天数越

多、使用的功能越多,该用户的微博等级就会越高.本文判断

微博用户的等级是否大于１５,若 WL 值大于１５,则令 WL 值

为１,否则为０.等级越高的用户的活跃度越高,而等级低的

用户的活跃天数少,不排除其为了炒话题从而存在活跃时间

集中而短暂的特点.

３)综合素质评估(QE).该评估利用３个属性:用户等级

是否大于１５(G),是否开通会员(M),阳光信用是否为极好、

较好或一般(C).设置经过微博认证的用户的阳光信用为极

好.微博等级是展现微博用户在微博的活跃程度和成长的一

个属性.微博用户在想要拥有更多特权和福利并且完善自己

对账户的经营度时会考虑开通会员,而水军用户更多的是使

用未开通会员的账户,不太注重账户本身享有的特权和福利.

微博阳光信用是对每一个微博用户的发布的微博、对其他微

博点赞、评论、转发、是否实名制、是否与其他用户建立起良好

的社交关系、是否存在违规记录等信息进行综合评估的指标,

用户的阳光信用较高说明该用户发表的微博数量较多、社交

关系良好、可信任度很高等.

QE＝０．３G＋０．２M＋０．５C (２)

４)＠关系(R).用户在发布微博时,为了提醒与该微博

相关的用户及时查看该微博内容或者应某些博主要求进行抽

奖等活动时,往往需要＠其他用户.被＠的用户登录微博时

能够看到该微博的提醒信息,提高了沟通的效率.为了衡量

微博中＠的情况,定义＠比例指标如下:

＠比例＝
该用户含＠的微博数

选取的该用户发表的微博数
(３)

５)每日发表微博数(AW).其为该用户在一段时间内发

布的微博数(包括原创、转发等)与该用户发表微博的天数差

的比值.

每日发表微博数＝
该用户发表的微博数

该用户发表微博的天数差
(４)

６)微博影响力(WI).微博中用户发表的微博拥有一定

的阅读量,较多用户在浏览结束后会在其微博中留下评论,以

与该用户交流想法、表达自己的观点,有些用户会为其点赞或

者转发该条微博来表达对此微博内容的支持.该账户在一定

程度上在微博上扩散了自己的影响力,获得了较多的关注.

为了测评该账户的影响力,定义账户影响力为该账户发表的

微博的转发数(TN)、评论数(C)、点赞数(L)之和.其计算公

式如下:

微博影响力＝转发数＋评论数＋点赞数 (５)

３．２　算法框架

半监督协同训练算法的框架如图１所示.该算法利用微

博用户数据具有多个属性的特点,将属性分为两个属性集,每

个属性集构成了一个视图.在每个视图中,利用有标记数据

集训练出一个分类器.选取一部分未标记数据集放入缓冲

池,两个分类器各自从缓冲池中挑选p个分类置信度高的正

例和n个分类置信度高的反例,为其赋予伪标记,并对这些数

据进行分类和标记,在处理完成后将这些分类好的数据返回

到有标记数据集,再在无标记数据集中取出一部分数据放入

缓冲池,至此完成一次迭代.在下一轮迭代中,新的有标记数

据集将重新训练两个分类器,训练出来的分类器将利用缓冲

池中的未标记数据进行新的训练.在每轮迭代中如果新训练

的两个分类器都没有发生变化则停止迭代,或者如果达到预

先设定好的迭代次数则停止训练.

图１　半监督协同训练算法框架

Fig．１　SemiＧsupervisedcollaborativetrainingalgorithmframework

３．３　算法的具体步骤

半监督协同训练算法的具体步骤如下.利用有标记的数
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据集L和未标记数据集U 从未标记数据集中随机选取大小

为２(p＋n)的数据放入缓冲池U１,P 和n 分别为正例数和反

例数,设置迭代次数为３.在每次迭代中,先利用有标记数据

集L中的两个子数据集x１ 和x２ 分别训练得到新的分类器

h１ 和h２,h１ 和h２ 分别挑选分类置信度高的大小为(p＋n)的

正反例给对方用于训练更新.如果两个分类器没有发生变化

则迭代停止,否则将标记好的数据放入有标记数据集L 中,

再次从未标记数据集U 中随机挑选大小为２(p＋n)的样本放

入缓冲池中.如果达到预先设定的迭代次数或者未标记数据

集U 为空时,则算法完成.具体步骤如算法１所示.

算法１　半监督协同训练算法

输入:有标记样本集 L,未标记样本集 U,大小为(２p＋２n)的缓冲池

U１,每轮挑选的正例数p,每轮挑选的反例数n

输出:迭代次数k,分类器h１ 和h２ 的两个F１Ｇmeasure的平均值,两个

准确率的平均值,两个召回率的平均值,两个精度的平均值

１．Fork＝１,２,３do

２．　x１← L,x２←L

３．　x１训练得到h１,x２训练得到h２.

４．　h１ 在 U１ 中挑选p个置信度高的正例和n个置信度高的反例,并

为其赋予伪标记,给 h２.

h２ 在 U１ 中挑选p个置信度高的正例和n个置信度高的反例,并

为其赋予伪标记,给h１.

５．　如果h１ 和h２ 没有发生改变,break;

否则,将x１,x２ 的标记好的样本加入L.

６．　从 U中取出(２p＋２n)个未标记样本放入缓冲池 U１.

７．Endfor

４　实验

本节将详细介绍微博用户的数据集来源、对微博用户数

据的属性特征值的选择以及判断微博用户水军识别分类器分

类性能的４ 个指标.设置迭代次数k 为 ３,并采用 ScikitＧ

Learn机器学习库中的 ７种分类算法对微博用户进行水军

识别.

本文进行了３个实验.实验１设置两个视图,选择相同

的分类算法训练分类器,在３次迭代中将对７种分类算法的

准确率、召回率、精度、F１Ｇmeasure值进行对比分析.实验２
利用实验１中分类评价指标较高的３种分类算法进行实验.

实验２设置两个视图,采用不同的分类算法训练分类器,经过

实验得到分类效果最好的分类算法组合,从而达到准确识别

水军的目的.实验３选取实验２中得到的最好的分类算法组

合,将该算法组合与张艳梅等[１０]研究的贝叶斯算法均在同一

数据集上进行水军识别,并采用相同的４个评价指标对实验

结果进行分析.

４．１　数据来源

为了使分类模型的分类效果更加准确和贴近实际情况,

考虑到微博热门话题具有可以利用水军进行炒作的性质,从

新浪微博自身的 API接口捕获微博用户样本集,在爬取时选

取３个不同舆论方向的新浪微博的热门话题:“偶像练习生”

“CBA总决赛”“美国空袭叙利亚”.在每个话题主页随机选

择部分参与话题的用户,其中用户的个人信息包括用户名、用

户ID、VIP等级、关注数、粉丝数、微博认证、性别、等级、阳光

信用、注册时间.同时,选取了２１６位用户在２０１７年１０月１５
日至２０１８年４月１５日所发的３２万条微博,包含的信息有微

博发表时间、所用设备、微博内容、该条微博的点赞数、评论

数、转发数.为了使人工标记的水军用户和非水军用户的结

果更加准确和更有可信度,邀请了微博水军分类识别研究领

域的１５位资深学者对所有微博用户样本数据进行人工识别,

最后逐条对每一位用户的标识结果进行最终确认,从而得到

了１７１个水军用户样本数据集合与４５个非水军用户样本数

据集合.然后再对人工标记完成后的样本数据进行预处理,

将用户的特征属性信息整理为６个属性特征值,分别为账户

关注度、每日发表微博数、综合素质评估、微博等级、＠关系和

微博影响力.

实验所用语言为Python,实验环境为 Windows１０操作系

统,Inter(R)Core(TM)i５Ｇ４２００Ucpu＠１．６０GHz２．３０GHz.

４．２　分类性能评价指标

本文参考相关研究[１０],利用分类结果混淆矩阵评估文中

分类算法的性能,其中混淆矩阵如表２所列.TP(TruePosiＧ

tive)表示实际为水军的微博用户被正确分类为水军用户.

FP(FalsePositive)表示该用户实际是非水军用户,但是被错

误地判断为水军用户.FN(FalseNegative)表示该微博用户

实际是水军用户,但是被判断为非水军用户.TN 表示(True

Negative)表示该微博用户实际为非水军用户,同时也被正确

地判断为非水军用户.

表２　分类结果的混淆矩阵

Table２　Confusionmatrixofclassificationresults

真实情况
分类结果

水军 非水军

水军 TP FN
非水军 FP TN

利用该微博用户分类结果的混淆矩阵可以计算得到分类

性能评价指标:准确率(Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋FN＋TN

)、

召回率(Recall＝ TP
TP＋FP

)、精 度 (Precision＝ TP
TP＋FN

)、

F１Ｇmeasure(F１＝２×precision×recall
precision＋recall

).

４．３　实验设置

实验中,两个视图将使用ScikitＧLearn机器学习库中的７
种分类算法训练分类器:随机森林算法(RF)、朴素贝叶斯算

法(NB)、k近邻分类算法(KNN)、逻辑回归算法(LR)、决策

树算法(DT)、支持向量机算法(SVM)、梯度提升决策树算法

(GBDT);４个分类性能度量指标为:准确率、召回率、精度、

F１Ｇmeasure;设置的迭代次数为３.另外,实验１和实验２分

别记录了程序处理数据的时间T１、３次迭代过程中训练好的

分类器识别水军用户所用的时间T２ 和半监督协同训练算法

每一次迭代的时间T３,T总 为每次程序运行的总时间.

４．３．１　实验１
本实验设置半监督协同训练算法的两个视图均使用相同

５０２第１１期 韩晴晴,等:基于半监督协同训练算法的微博水军识别



的分类算法训练分类器,对４个评价指标进行综合分析对比,

最后选择在４个评价指标中值较高的３种分类算法,利用这

３种算法进行实验２.实验１的结果如图２－图５所示,InＧ

ter１,Inter２,Inter３表示３次迭代过程.图中的横轴表示７种

机器学习分类算法,纵轴表示分类评价指标.

图２　分类算法的准确率

Fig．２　Accuracyrateofclassificationalgorithms

图３　分类算法的召回率

Fig．３　Recallrateofclassificationalgorithms

图４　分类算法的精度

Fig．４　Accuracyofclassificationalgorithms

图５　分类算法的F１值

Fig．５　F１Ｇmeasureofclassificationalgorithms

由图２可知,在第一次迭代过程中,准确率最高的是LR;

在第二次迭代过程中,准确率最高的是LR,SVM 的准确率略

低;在第三次迭代过程中,准确率最高的是 NB和SVM,两者

的准确率相同,均为最高.由图３可知,在第一次迭代过程

中,召回率最高的是LR;在第二次迭代过程中,召回率最高的

是SVM,LR的准确率略低于SVM;在第三次迭代过程中,召

回率最高的是 SVM,NB的召回率略低于 SVM.由图４可

知,在第一次迭代过程中,精度最高的是LR;在第二次迭代过

程中,精度最高的是SVM,LR略低于SVM;在第三次迭代过

程中,精度较高的两个分类算法是 NB和 SVM.由图５可

知,在第一次迭代过程中,F１值最高的是LR,SVM 的值略低

于LR;在第二次迭代过程中,F１值较高的两个分类算法是

LR和SVM;在第三次迭代过程中,F１值较高的两个分类算

法是 NB和SVM.

综上,在半监督协同训练算法的两个视图均采用同一种

机器学习分类算法 LR,N,SVM 训练分类器时,在３次迭代

过程中,准确率、召回率、精度和 F１Ｇmeasure的值均较高,都
在０．８５左右,因此选择逻辑回归算法(LR)、朴素贝叶斯算法

(NB)、支持向量机算法(SVM)进行实验２.

４．３．２　实验２
本实验设置半监督协同训练算法的两个视图采用不同的

分类算法训练分类器,利用实验１中保留下来的４个指标较

高的３种分类算法 LR,NB和SVM 进行实验.将３种分类

算法两两组合,共分为了６个组,如表３所列.图６－图９中,

Inter１,Inter２,Inter３表示３次迭代过程.图中的横轴表示３
种机器学习分类算法的不同组合,纵轴表示分类评价指标.

表３　分类算法的组合

Table３　Combinationofclassificationalgorithms

组１ 组２ 组３ 组４ 组５ 组６
h１ NB LR LR SVM NB SVM
h２ LR NB SVM LR SVM NB

图６　分类算法的准确率

Fig．６　Accuracyrateofclassificationalgorithms

图７　分类算法的召回率

Fig．７　Recallrateofclassificationalgorithms

图８　分类算法的精度

Fig．８　Accuracyofclassificationalgorithms

图９　分类算法的F１值

Fig．９　F１Ｇmeasureofclassificationalgorithms
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由图６可知,６个不同组合的准确率在３次迭代过程中

的变化很大.在３次迭代过程中,准确率最高的是组合１,即

h１＝NB和h２＝LR,该组的准确率最高达到９０％,最低也在

８３％以上.而组合２在３次迭代过程中的准确率都较低,其

他组合的准确率也都比组合１低很多.由图７可知,在第三

次迭代过程中６个不同组合的召回率变化很大,组合５在第

三次迭代过程中的召回率最低.在第一、第二次迭代过程中,

组合６(h１＝SVM,h２＝NB)的召回率维持在９０％左右,组合

１(h１＝NB,h２＝LR)在第一、第二次迭代过程中的召回率大于

８５％,在第三次迭代过程中的召回率大于９０％.经综合分

析,组合１和组合６的召回率在６组中的表现较好.由图８
可知,在第一、第二次迭代过程中组合６(h１＝SVM,h２＝NB)

的精度在６个组合中最高,在第三次迭代过程中组合５的精

度最低,组合１(h１＝NB,h２＝LR)的精度最高大于９０％,也是

在６个组合的３次迭代过程中精度最高的.由图９可知,在３
次迭代过程中组合１(h１＝NB,h２＝LR)的F１值最高且均大

于９０％,组合２(h１＝LR,h２＝NB)的F１值最低,其他组合的

F１值在３次迭代过程中相差不多.

综上,在实验二中,组合(h１＝NB,h２＝LR)在３次迭代过

程中的４个度量指标均较高,因此两个视图分别使用朴素贝

叶斯算法、逻辑回归算法时能够较为准确地对微博水军进行

识别.

对两个实验的时间进行对比,由表４可知,实验１中应用

逻辑回归算法的运行总时间最长,应用朴素贝叶斯算法(LR)

的运行时间最短;由 表 ５ 可 知,实 验 ２ 中 分 类 算 法 组 合 １
(h１＝NB,h２＝LR)的程序运行总时间最长,与其他组合运行

程序所用时间相差较大.

表４　实验１的时间对比

Table４　Timecomparisonofexperiment１
(单位:s)

时间

T１

KNN LR RF DT GBDT NB SVM
０．３７ ０．３６ ０．３９ ０．３６ ０．３６ ０．３６ ０．３７

Inter１
T２１ ０．０１ ０．１０ ０．０２ ０．０１ ０．０２ ０．０１ ０．０２
T３１ ０．０１ ０．１０ ０．０３ ０．０１ ０．０２ ０．０１ ０．０２

Inter２
T２２ ０．０１ ０．０１ ０．０２ ０．０１ ０．０２ ０．０１ ０．０１
T３２ ０．０２ ０．０１ ０．０２ ０．０１ ０．０２ ０．０１ ０．０１

Inter３
T２３ ０．０１ ０．０１ ０．０３ ０．０１ ０．０２ ０．０１ ０．０１
T３３ ０．０１ ０．０１ ０．０３ ０．０１ ０．０２ ０．０１ ０．０１

T总 ０．４１ ０．４８ ０．４７ ０．４０ ０．４２ ０．３９ ０．４１

表５　实验２的时间对比

Table５　Timecomparisonofexperiment２
(单位:s)

时间
组合

组１ 组２ 组３ 组４ 组５ 组６
T１ ０．４４ ０．３８ ０．３７ ０．３６ ０．３９ ０．３９

Inter１
T２１ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１
T２２ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１

Inter２
T３１ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１
T３２ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１

Inter３
T２３ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１
T３３ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０１

T总 ０．４７ ０．４１ ０．４０ ０．３９ ０．４２ ０．４２

４．３．３　实验３
为了实现半监督协同训练算法与其他算法在水军识别领

域的对比,本实验设置半监督协同训练算法与张艳梅等[１０]研

究的贝叶斯算法进行对比.选取半监督协同训练算法分类效

果最好的算法组合朴素贝叶斯算法(NB)和逻辑回归算法

(LR),并根据实际情况选取了第三次迭代的结果.将贝叶斯

算法选取水军的实验结果与半监督协同训练算法的结果进行

对比分析.评价指标为准确率、召回率、精度和 F１Ｇmeasure,

结果如图１０所示.

图１０　不同算法的对比

Fig．１０　Comparisonofdifferentalgorithms

由图１０可知,在两种算法均采用相同数据集(即２１６位

用户的３２万条微博)的情况下,贝叶斯算法的召回率高于半

监督协同训练算法,而半监督协同训练算法的准确率、精度和

F１值均大于贝叶斯算法.由此可知,在水军识别过程中,半

监督协同训练算法模型的水军识别效果在一定程度上比贝叶

斯算法模型好,半监督协同训练算法能更好地区分水军和非

水军.

结束语　通过对微博水军识别相关研究的学习,本文对

微博水军存在的多个属性特征进行分析,利用半监督协同训

练算法模型,并使用 ScikitＧLearn机器学习库中 的７种分类

方法对水军进行识别,最终发现７种分类算法中的逻辑回归

算法(LR)、朴素贝叶斯算法(NB)、支持向量机算法(SVM)在

水军识别的４个分类性能评价指标中的值相对较高,并且当

两个视图分别使用朴素贝叶斯算法(NB)、逻辑回归算法

(LR)训练分类器时能更好地对微博用户进行水军识别.同

时,通过研究发现半监督协同训练算法的水军识别效果在一

定程度上比贝叶斯算法模型好.然而,研究中使用的数据集

较小,另外,本文重点研究离线状态下的微博账户在某时刻下

的静态特征,并没有对其在一段时间内或实时状态下的研究

价值更高的数据进行分析,没有实现在线动态检测水军账户.

因此,下一步的工作重点一方面将利用更大的数据集对水军

识别领域进行深入研究,以提升结果的准确性;另一方面将会

关注微博水军账户,收集其动态特征数据,并利用更适用的算

法实现在线动态检测水军用户,这将推动微博水军识别研究

的进步与发展,具有十分重要的意义.
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