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基于隐半马尔可夫模型的微博流行信息检测方法

谢柏林 黎　琦 邝　建
广东外语外贸大学信息科学与技术学院　广州５１０００６
广东外语外贸大学网络空间安全学院　广州５１０００６
　
摘　要　目前微博已成为人们发布信息和获取信息的一个重要平台.为了及早发现微博上的流行信息,以便及时发现微博上

的热点事件,同时及时发现、抑制谣言信息的传播,使微博在网民的信息获取和信息发布中发挥更积极的作用,文中提出了一种

基于隐半马尔可夫模型的微博流行信息检测方法.该方法以信息转发者的影响力等级和相邻两个转发者的时间间隔构建观测

值,使用随机森林分类算法来自动得到转发者的影响力等级,利用隐半马尔可夫模型来刻画流行信息的传播过程,基于此来及

早发现潜在的流行信息.该方法分为模型训练和流行信息检测两个阶段,在流行信息检测阶段,计算每条信息在传播过程中产

生的观测序列相对于模型的平均对数似然概率,实时更新每条信息的流行度.使用采集的新浪微博数据集和 Twitter数据集

对所提方法进行了测试,实验结果表明了该方法的有效性.
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MicroblogPopularInformationDetectionBasedonHiddenSemiＧMarkovModel
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Abstract　Inrecentyears,microbloghasbecomegreatplacesforpeopletocommunicatewitheachotherandshareknowledge．
However,microbloghasalsobecomethemaingroundsforrumors’transmission．Ifwecanidentifypopularinformationinearly
stage,thenwecanidentifyandquellrumorsearly,wecanalsoidentifyhottopicsearlyinmicroblog．Therefore,theresearchon

popularinformationdetectionisimportant．Inthispaperanewmethodispresentedforidentifyingpopularinformationbasedon
hiddensemiＧMarkovmodel(HSMM),fromtheperspectiveofthetransmissionprocessesofpopularinformationinmicroblog．In
thismethod,theobservationvalueisconstructedbasedontheinfluenceleveloftheinformationforwarderandthetimeinterval
betweentwoadjacentforwarders,andtheinfluenceleveloftheforwarderisautomaticallyobtainedbyusingtherandomforest
classificationalgorithm．Theproposedmethodincludesatrainingphaseandanidentificationphase．Intheidentificationphase,the
averageloglikelihoodofeveryobservationsequenceiscalculated,andthepopularityofinformationisupdatedinrealtime．Sothis
methodcanidentifythepopularinformationinearlystage．AnexperimentbasedonrealdatasetsofSinaWeiboandTwitteris
conductedtoevaluatethismethod．Theexperimentresultsvalidatetheeffectivenessofthismethod．
Keywords　Microblog,Popularinformation,HiddensemiＧMarkovmodel,Popularity,Transmissionprocess
　

１　引言

微博是一种基于用户关系的信息分享、传播以及获取平

台,已成为人们生活中不可缺少的一部分.在微博上,用户主

要通过发布博文(即简短文本)来实现信息的即时分享.用户

在发布博文时无需长篇大论,因此微博具有较低的准入门槛.

借助电脑、手机等设备,任何一个微博用户都可以在任何时

间、任何地点随意地发布信息.微博信息主要依靠用户的转

发进行传播,微博信息具有极快的传播速度[１Ｇ２].信息发布的

便捷性、信息的及时性和信息传播的快速性,使得微博已成为

网民获取信息、发布信息的重要渠道.

然而,由于微博上的博文字数简短,比较难全面客观地传

递信息,另外由于微博信息在传播过程中缺乏强有力的把关

人(Gatekeeper)[３],以及有些用户为了吸引眼球喜欢故意发

布、转发一些耸人听闻的谣言,导致微博成为谣言滋生的温

床.例如２０２０年新冠肺炎疫情期间,微博上充斥着大量谣言

和虚假信息.在新冠肺炎疫情所带来的社会恐慌面前,人们

更愿意相信这些耸人听闻的虚假消息,甚至成为此类有害信

息的主动转发者.这类有害信息不仅会造成社会恐慌,也会

影响一国民众的认知模式和社会心态.

截至２０２０年３月,新浪微博日活跃用户数已达２．４１亿,

平均每天新增的博文超２亿条.在每天新增的海量信息中,



绝大部分信息都不会在微博上广泛传播,例如普通用户发布

的绝大部分信息.如果能在信息传播的前期识别出微博上的

潜在流行信息,那么可以及时发现微博上的热点事件,进而也

可以及时发现、抑制微博上谣言的传播,减小谣言对公众的影

响,使微博在网民的信息获取和信息发布中发挥更积极的作

用.因此,微博流行信息检测方法的研究就显得有必要.
由于微博信息在传播过程中具有很强的随机性和突发

性,现有方法很难在信息传播的前期有效识别出潜在流行信

息,为此本文将采用隐半马尔可夫模型来刻画流行信息的传

播过程,基于此来实时评估微博信息的流行度,从而及早发现

潜在的流行信息,该方法能在信息传播的前期就能识别出潜

在的流行信息.

本文第２节介绍了相关研究;第３节介绍了微博流行信

息检测的原理;第４节给出了实验结果;最后总结全文并展望

未来.

２　相关研究

近年来,学者们在微博流行信息检测方面取得了一些成

果[１９,２２Ｇ２５,２７Ｇ３０].Hong等[４]提出利用博文的内容特征、网络的

拓扑特征、信息传播的时间特征和元数据特征,并采用 LogisＧ
tic回归算法来预测某条信息是否会被转发,以及该信息在不

久的将来会被转发多少次,在该方法中,博文的内容特征选为

博文的话题分布,网络的拓扑特征选为节点的度分布、局部聚

类系数等,信息传播的时间特征选为信息相邻两次被转发的

平均时间间隔等,元数据特征选为当前时刻信息是否已被转

发过,以及发布者发布的信息被转发了多少次.Bandari等[５]

利用博文所属的类型、所用的语言、信息出处等特征,使用回

归算法 和 分 类 算 法 来 识 别 Twitter上 潜 在 的 流 行 信 息.

Naveed等[６]提出利用博文的内容特征,采用 Logistic回归分

类算法来识别微博上潜在的流行信息,在该方法中,博文的内

容特征选为博文是否提及其他用户、博文中是否含有标签、博
文中是否含有 URL、博文中是否含有“!”、博文中是否含有

“?”、博文中是否含有正面的情感词、博文中是否含有负面的

情感词、博文是否表达了发布者的积极情绪、博文是否表达了

发布者的消极情绪、博文所表达的观点以及博文的话题特征

等.Peng等[７]提出利用博文内容特征、网络特征和时间特

征,基于条件随机场模型来检测流行信息,在该方法中,博文

内容特征选为博文的话题相似性、博文中是否含有 URL、博
文中是否含有标签以及博文是否提及其他用户;网络特征选

为信息发布者的背景(即发布者粉丝的数量、发布者发布的博

文数量等),以及信息发布者与潜在转发者之间的社会关系;

时间特征选为用户响应博文的时间.Gao等[８]利用信息发布

后１小时内的传播特征,基于分类算法来识别潜在的流行信

息.Zhu等[９]提出了一种多元线性回归模型,然后基于该模

型来预测微博信息的流行度.Bao等[１０]利用信息传播前期

的网络特征来识别潜在的流行信息.Gao等[１１]提出了一种

强化的泊松过程模型,然后基于该模型来检测微博流行信息.

Cao等[１２]根据信息流行度变化趋势对信息进行分组,然后训

练得到每个组所对应的模型,最后基于这些模型来识别微博

上的流行信息.Gao等[１３]对现有的微博信息流行度预测方

法进行了对比分析和总结.另外,Wang等[１４]基于多元线性

回归方程和社会学中的连接强度,提出了了一种针对 FaceＧ

book知名主页的消息流行度预测模型.Xie等[１５]提出了一

种基于多模变分编解码器的短视频流行度预测框架.Liu
等[２０]利用模糊理论和神经网络来预测用户的转发行为,Yin
等[２１]利用深度学习算法来预测信息的转发时间.

上述方法在识别潜在流行信息时的效果不太理想,尤其

很难在信息传播的前期有效识别出潜在流行信息,这主要是

因为微博信息在传播过程中具有很强的随机性和突发性.本

文将采用隐半马尔可夫模型(HiddensemiＧMarkov Model,

HSMM)[１６Ｇ１７]来刻画流行信息的传播过程,基于此来实时评

估微博信息的流行度,从而及早发现潜在的流行信息,该方法

能在信息传播的前期就能识别出潜在的流行信息.

３　微博流行信息检测方法

微博信息主要通过用户转发进行传播,当某个用户在微

博上发布一条信息后,该信息的传播过程大体如图１所示(不
考虑用户多次转发的情况).其中,F表示信息发送者,R１,

R２,R３,􀆺,R１５表示信息转发者,转发者可能是发送者的粉丝

或粉丝的粉丝,也可能是其他用户,这些用户通过主页或搜索

引擎发现了信息,然后对信息进行转发.图１中,圆圈表示用

户的影响力,圆圈越大表示用户的影响力越大.

图１　微博信息传播模型

Fig．１　Transmissionmodelofmicrobloginformation

微博流行信息在传播过程中的传播速度和转发者的影响

力通常会发生变化(例如流行信息在传播的前期、中期和后

期,其传播速度是不一样的),导致相邻两次转发的时间间隔、
转发者影响力的统计分布会发生变化.可以把相邻两次转发

的时间间隔和转发者影响力的不同统计分布作为状态,假设

不同状态的个数为 M,即s１,s２,􀆺,sM .状态的转移过程则可

以看作是一个马尔可夫过程,即当前状态只与前一个状态

有关.
令O＝o１o２􀆺ot＝Ol→t表示某条流行信息在传播过程中

产生的一个长度为t的二维观测序列,其中ot＝(xt,ht)表示

第t个观测值,xt表示第t个转发者的影响力等级(x１表示信

息发布者的影响力等级),ht表示第t个转发者与前一个转发

者之间的时间间隔,ht取的是离散化的整数值,其中h１＝０,

ht∈{０,１,２,３,􀆺},本文中ht的时间单位为s.假设转发者的

影响力可分为Y 个等级,则１≤xt≤Y.在现有研究和实验结

果的基础上,本文使用用户粉丝的数量、用户关注的用户数

量、用户是否为认证用户、用户的性别、用户发表/转发的博文

数量、用户注册时的时间,并基于分类算法来自动判别转发者

２９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６A,June２０２２



的影响力等级.
当某条信息在微博上传播时,本文使用分类算法来自动

获得第t个转发者Zt的影响力等级xt,其步骤如下:
步骤１　在微博上采集大量流行信息在传播过程中出现

的转发者的相关数据,然后提取出转发者的特征值,即粉丝的

数量、关注的用户数量、是否为认证用户、性别、发表/转发的

博文数量、注册的时间;
步骤２　基于特征值,使用kＧmeans聚类算法把步骤１中

的转发者聚成Y 个不同的簇,然后对每个簇中的转发者进行

人工检验和筛选,使得每一个簇对应一种影响力等级,且同一

簇中转发者的影响力等级都相同,最后把同一簇中的转发者

都标记相同的类标号;
步骤３　使用步骤２中已标记的数据来训练和测试基于

不同分类算法的分类器,然后根据测试结果选择出最佳分

类器;

步骤４　从Zt的个人资料中提取出特征值,然后使用训

练好的最佳分类器对Zt进行分类,从而得到xt的取值.

由于观测值与状态不具有一一对应的关系,即给定一个

观测值ot,我们不能直接得到此时的状态,因此这是一个隐马

尔可夫过程.令A＝{amn;１≤m,n≤M}是状态转移概率矩

阵,它的元素amn表示状态从sm 跳转到sn的概率.由于ht主

要与转发者发现信息的时间和网络的传输时延有关,而xt主

要与用户粉丝的数量、用户关注的用户数量、用户是否为认证

用户、用户的性别、用户发布/转发的博文数量等有关,因此可

以近似假定,对于给定的状态sm,xt和ht是相互独立的.令

B＝{bm(y,φ);１≤m≤M}为观测值概率矩阵,它的元素bm(y,

φ)表示对于在给定状态sm 下,当观测值xt＝y,ht＝φ时的概

率,其中１≤y≤Y,０≤φ.bm(y,φ)可表示为:

bm(y,φ)＝Pr[xt＝y,ht＝φ|qt＝sm]

＝Pr[xt＝y|qt＝sm]×Pr[ht＝φ|qt＝sm]

＝b１
m(y)×b２

m(φ) (１)

其中,qt表示第t个转发者出现时模型所处的状态.

令π＝{πm;１≤m≤M}为初始状态概率矩阵,它的元素

πm表示流行信息在被发布时模型状态为sm 的概率.令P＝
{pm(d);１≤m≤M,１≤d≤D}为状态持续时间概率矩阵,它
的元素pm (d)表示在状态sm 下,连续出现d 个转发者的概

率,其中D 为状态持续的最大时间.流行信息的传播过程是

由多种因数决定的,因此状态持续时间可能是一个比较复杂

的分布,不一定是几何分布,而在隐马尔可夫模型中,状态持

续时间必须服从几何分布,因此流行信息在传播过程中,模型

状态转移过程实际上是一个隐半马尔可夫过程.图１给出了

某条流行信息在传播过程中的状态转移过程,其中ot为第t
个观测值,s１,s２,sm－１,sm 为隐半马尔可夫模型的状态,a１２,

a(m－１)m为状态之间的转移概率,d１,d２,dm－１,dm 为状态持续

的时间.
隐半马尔可夫模型是在隐马尔可夫模型(Hidden MarＧ

kovModel,HMM)[１８]的基础上发展起来的,其模型状态持续

时间可以为任意分布,更适合于描述非稳态和非 Markovian
分布的随机过程.因此,隐半马尔可夫模型的应用范围比隐

马尔可夫模型更广.
本文提出的微博流行信息检测方法可分为模型训练和流

行信息检测两个阶段.

(１)模型训练阶段

基于文献[１７]中的前向Ｇ后向算法(ForwardＧBackward
Algorithm),采用多序列来训练隐半马尔可夫模型.在微博

上,采集大量流行信息在传播过程中产生的观测序列,将其作

为模型训练的数据集.假设训练数据集为Ω,包含L 个不同

的观测序列,即Ω＝{O(l),l＝１,２,􀆺,L},其中O(l)＝o(l)
１→Tl

为

第l个观测序列,Tl为对应序列的长度.

令λ表示模型的参数集,即λ＝{amn,b１
m (y),b２

m (φ),πm,

pm(d)}.参数更新的计算式如式(２)－式(６)所示.在式(３)

中,当x(l)
t ＝y 时,δ(x(l)

t －y)＝１,否则δ(x(l)
t －y)＝０;在

式(４)中,当h(l)
t ＝φ时,δ(h(l)

t －φ)＝１,否则δ(h(l)
t －φ)＝０.

其中,x(l)
t ,h(l)

t 分别表示观测序列O(l)中的第t个转发者的影

响力等级和时间间隔.

a－mn＝
∑
L

l＝１

１
χl

×[∑
Tl

t＝２
ξ

(l)
t (m,n)]

∑
L

l＝１

１
χl

×[∑
M

n＝１
　∑

Tl

t＝２
ξ

(l)
t (m,n)]

(２)

b
－１
m(y)＝

∑
L

l＝１

１
χl

×[∑
Tl

t＝１
γ(l)

t (m)×δ(x(l)
t －y)]

∑
L

l＝１

１
χl

×[∑
Y

y＝１
　∑

Tl

t＝１
γ(l)

t (m)×δ(x(l)
t －y)]

(３)

b
－２
m(φ)＝

∑
L

l＝１

１
χl

×[∑
Tl

t＝１
γ(l)

t (m)×δ(h(l)
t －φ)]

∑
L

l＝１

１
χl

×[∑
φ
　∑

Tl

t＝１
γ(l)

t (m)×δ(h(l)
t －φ)]

(４)

π－m＝
∑
L

l＝１

１
χl

×γ(l)
１ (m)

∑
L

l＝１

１
χl

×[∑
M

m＝１
γ(l)

１ (m)]
(５)

p
－
m(d)＝

∑
L

l＝１

１
χl

×[∑
Tl

t＝１
η

(l)
t (m,d)]

∑
L

l＝１

１
χl

×[∑
D

d＝１
　∑

Tl

t＝１
η

(l)
t (m,d)]

(６)

其中,ξ
(l)
t (m,n)为状态跳转联合概率,它表示在观测序列为

O(l)的基础上,当第t个转发者出现时,模型从状态sm 跳转到

状态sn的概率,ξ
(l)
t (m,n)的定义如式(７)所示,具体计算式如

式(８)所示,q(l)
t 表示在观测序列O(l)中第t个转发者出现时

模型所处的状态.

ξ
(l)
t (m,n)≡Pr[O(l),q(l)

t－１＝sm,q(l)
t ＝sn] (７)

ξ
(l)
t (m,n)＝α(l)

t－１(m,１)amnb１
n(x(l)

t )b２
n(h(l)

t )
(∑

d
pn(d)β

(l)
t (n,d))－１ (８)

其中,γ(l)
t (m)为状态和观测值联合概率,它表示在观测序列

为O(l)的基础上,当第t个转发者出现时,模型此刻正处于状

态sm的概率.γ(l)
t (m)的定义如式(９)所示:

γ(l)
t (m)≡Pr[O(l),q(l)

t ＝sm] (９)

当１≤t＜Tl时,γ(l)
t (m)的计算式如式(１０)所示,当t＝Tl

时,γ(l)
Tl

(m)＝∑
d
α(l)

Tl
(m,d).

γ(l)
t (m)＝γ(l)

t＋１(m)＋ ∑
n≠m

[ξ
(l)
t＋１(m,n)－ξ

(l)
t＋１(n,m)] (１０)

其中,η
(l)
t (m,d)为状态持续联合概率,它表示在观测序列为

O(l)的基础上,当第t个转发者出现时,模型从其他状态跳转

到状态sm 且将在状态sm 下连续出现d 个转发者的概率.

η
(l)
t (m,d)的定义和计算式分别如式(１１)、式(１２)所示,τ(l)

t 表

示在观测序列O(l)中模型在状态q(l)
t 下将连续出现的转发者

的数量.
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η
(l)
t (m,d)≡Pr[O(l),q(l)

t－１≠sm,q(l)
t ＝sm,τ(l)

t ＝d] (１１)

η
(l)
t (m,d)＝

∑
n≠m

α(l)
t－１(n,１)anm

(b１
m(x(l)

t )b２
m(h(l)

t )pm(d)β
(l)
t (m,d))－１ (１２)

其中,α(l)
t (m,d)为观测序列O(l)中的前向变量,表示对第l个

观测序列而言,在观测到前t个转发者的基础上,当第t个转

发者出现时,模型处于状态sm且还将在状态sm 下连续出现d
个转发者的概率.其定义如式(１３)所示.

α(l)
t (m,d)≡Pr[o(l)

１→t,q(l)
t ＝sm,τ(l)

t ＝d] (１３)

当t＝１时,α(l)
１ (m,d)＝πmb１

m(x(l)
１ )b２

m(h(l)
１ )pm(d),当t≠

１时,α(l)
t (m,d)的计算式如式(１４)所示.

α(l)
t (m,d)＝α(l)

t－１(m,d＋１)b１
m(x(l)

t )b２
m(h(l)

t )＋[∑
n≠m

α(l)
t－１(n,

１)anm ]×b１
m(x(l)

t )b２
m(h(l)

t )pm(d) (１４)

其中,β
(l)
t (m,d)为观测序列O(l)中的后向变量,表示对第l个

观测序列而言,在第t个转发者出现时模型处于状态sm 且还

将在状态sm下连续出现d 个转发者的条件下,产生观测序列

o(l)
t＋１→Tl

的概率.其定义如式(１５)所示.

β
(l)
t (m,d)≡Pr[o(l)

t＋１→Tl|q
(l)
t ＝sm,τ(l)

t ＝d] (１５)

当t＝Tl时,β
(l)
Tl

(m,d)＝１;当d＝１,且t≠Tl时,β
(l)
t (m,

１)的计算式如式(１６)所示;当d＞１,且t≠Tl时,β
(l)
t (m,d)的

计算式如式(１７)所示.

β
(l)
t (m,１)＝ ∑

n≠m

amnb１
n(x(l)

t＋１)b２
n(h(l)

t＋１)
(∑

d
pn(d)β

(l)
t＋１(n,d))－１ (１６)

β
(l)
t (m,d)＝b１

m(x(l)
t＋１)b２

m(h(l)
t＋１)β

(l)
t＋１(m,d－１) (１７)

其中,χl 为训练集中观测序列O(l)相对于模型的平均对数似

然概率(AverageLogLikelihood),为观测序列的加权系数,其
计算式如式(１８)所示.

　χl ＝log{Pr[O(l)|λ]}/Tl＝log(∑
m

∑
d
α(l)

Tl
(m,d))/Tl (１８)

模型训练结束后,得到{amn,b１
m (y),b２

m (φ),pm,pm (d)}的
值,即得到流行信息在微博上的传播模型.

(２)流行信息检测阶段

当某个用户在微博上发布某条信息时,按照以下步骤来

判别该信息是否为流行信息:
步骤１　令t＝１,计算出x１的值,记录该信息被发布的时

间c１,此时h１＝０;
步骤２　当该信息被转发时,则令t＝t＋１,并计算出xt

的值,记录该信息被转发的时间ct,统计出ht的值;
步骤３　求出观测序列o１→t,然后计算观测序列o１→t相对

于模型的平均对数似然概率Θ,Θ 的计算式如式(１９)所示.
为了提高Θ 的计算速度,我们假定模型状态持续时间概率

pm(d)为 Gamma分布,并采用文献[２６]中的方法来训练得到

pm(d)的值.

Θ＝log{Pr[o１→t|λ]}/t＝log[∑
M

m＝１
　∑

D

d＝１
αt(m,d)]/t (１９)

步骤４　如果Θ大于某个阈值,则认为该信息是潜在的

流行信息,退出循环,从而实现对流行信息的及早检测;否则

跳转到步骤２.
上述循环过程中,Θ的取值反映了信息的流行程度,我们

把Θ作为微博信息的流行度.

４　实验测试及结果分析

我们使用采集到的新浪微博数据集和 Twitter数据集来

测试本文提出的流行信息检测方法.在新浪微博的热门微博

排行榜中找到６８３５条流行信息,另外通过新浪微博的搜索功

能找到５４２６条非流行信息,然后使用新浪微博的 API对这

些信息进行采集.在数据采集过程中,把信息传播过程中出

现的发布者和转发者的相关资料都采集下来,保存于数据库

中,将其作为训练测试集.采集到的新浪微博数据的时间跨

度为２０１３年１２月－２０１７年１２月.
另外,使用Twitter的 API从Twitter上采集到了一些流

行信息 和 非 流 行 信 息,在 Twitter数 据 采 集 过 程 中,通 过

Twitter的搜索功能,搜索与某些热门事件相关的流行信息,
例如搜索关键词设置为“Britainleft”等,“Britainleft”对应的

是英国脱欧事件.我们共采集到６５３２条流行信息和５５１７条

非流行信息.使用Twitter的API,得到这些信息传播过程中

出现的所有发布者和转发者的相关资料.采集到的 Twitter
数据的时间跨度为２０１４年１月－２０１７年１２月.

４．１　转发者影响力等级自动判别方法测试

参照目前流行的网络购物商品评价星级制度,我们把转

发者影响力等级分为５级.原因是:如果转发者影响力的等

级类别过多,则人工在标注转发者影响力等级时其准确率较

难保证,如果转发者影响力等级类别过少,则很难反映出不同

转发者影响力的差异.
我们从采集到的数据集中随机挑选出大量转发者,并提

取出每个转发者的特征值,即转发者粉丝的数量、关注的用户

数量、是否为认证用户、性别、发表/转发的博文数量、注册的

时间.基于转发者的上述特征值,使用kＧmeans聚类算法把

这些转发者聚成５个不同的簇,然后对每个簇中的转发者进

行人工检验和筛选,使得每一个簇对应一种影响力等级,且同

一簇中转发者的影响力等级都相同,接着把同一簇中的转发

者都标记相同的类标号,即 Class１,Class２,Class３,Class４ 和

Class５.最后,从已标记的数据集中通过随机抽取样本的方

式来生成测试数据集,使得测试数据集包含５个类别,并且每

个类别包含５０００个转发者.
基于上述测试数据集,我们采用交叉验证方法,分别测试

了随机森林(RandomForest,RF)分类算法、C４．５分类算法、
朴素贝 叶 斯 (NaïveBayesian,NB)分 类 算 法、支 持 向 量 机

(SVM)分类算法在自动判别转发者影响力等级时的性能,测
试实验所用主机的配置为:CPU 为Intel酷睿i７Ｇ９７００(八核

心,主频３GB),内存为１６GB.RF,C４．５,NB和SVM 分类算

法的精度(Precision)和召回率(Recall)如表１所列.

表１　４种分类算法的性能

Table１　Performanceoffourclassificationalgorithms

分类算法 精度 召回率

RF ０．９８ ０．９７
C４．５ ０．９４ ０．９５
NB ０．８９ ０．８８

SVM ０．９９ ０．９８

RF,C４．５,NB和SVM 分类算法的建模时间和测试时间

如表２所列.由表１可知,SVM 分类算法的准确率略高于

RF分类算法,然而由表２可知,SVM 分类算法的测试时间多

于 RF分类算法.当流行信息在微博上传播时,短时间内会

出现大量转发者,此时判别转发者影响力等级的速度就显得

非常重要.由表２可知,RF分类算法的测试时间最短,非常

适合在线分类,因此本文采用 RF分类算法来自动判别转发

者的影响力等级.
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表２　分类算法的建模时间和测试时间

Table２　Modelingandtestingtimeofclassificationalgorithms
(单位:s)

分类算法 建模时间 测试时间

RF １．２５ ０．０３６
C４．５ ０．１７ ０．０２９
NB ０．０８ ０．９７４

SVM １．０３ １．１２１

４．２　流行信息检测方法测试

我们使用本文提出的转发者影响力等级自动判别方法对

采集到的新浪微博数据集进行预处理,得到信息传播过程中

产生的观测序列,最终得到６８３５条流行信息产生的观测序列

和５４２６条非流行信息产生的观测序列.

本文模型的 ROC(ReceiverOperatingCharacteristic)曲
线如图３所示,当模型的假正率(FalsePositiveRate,FPR)为

５％时,模型的真正率(TruePositiveRate,TPR)为９９．５％.

TPR和FPR的计算式如式(２０)、式(２１)所示.

TPR＝
正确识别出的流行信息数量

流行信息的总数量
(２０)

FPR＝
非流行信息误判为流行信息的数量

非流行信息的总数量
(２１)

图３　新浪微博数据集下模型的 ROC曲线

Fig．３　Model’sROCcurveunderSinaWeibodataset

为了进一步测试本文提出的流行信息检测方法,我们使

用本文提出的转发者影响力等级自动判别方法对采集到的

Twitter数据集进行预处理,得到信息传播过程中产生的观测

序列.本文模型的 ROC曲线如图４所示,当模型的假正率为

５％时,模型的真正率为９８．３％.

图４　Twitter数据集下模型的 ROC曲线

Fig．４　Model’sROCcurveunderTwitterdataset

Twitter用户的地理分布比新浪微博用户的地理分布更

广阔,因此 Twitter上的流行信息具有更强的突发性.另外,

用于模型训练的新浪微博数据集的规模大于 Twitter数据

集,因此本文提出的流行信息检测方法在新浪微博数据集上

的性能优于 Twitter数据集上的性能.

从上述测试实验的结果可知本文方法具有较好的性能.

４．３　对比测试

我们使用采集到的新浪微博数据集和 Twitter数据集对

本文方法和文献[４Ｇ６]中的方法进行了对比测试,新浪微博数

据集下 的 精 度 (Precision)和 召 回 率 (Recall)如 表 ３ 所 列,

Twitter数据集下的测试结果如表４所列,其中 HSMM 代表

本文中的方法,Hong代表文献[４]中的方法,Bandari代表文

献[５]中的方法,Naveed代表文献[６]中的方法.文献[４]是
基于博文的内容特征、网络的拓扑特征、信息传播的时间特征

和元数据特征,采用Logistic回归算法来检测微博流行信息.
文献[５]是基于博文所属的类型、所用的语言、信息出处等特

征,使用回归算法和分类算法来检测微博流行信息.文献[６]
是基于博文的内容特征,采用Logistic回归分类算法来检测微

博流行信息.由表３、表４可知,本文方法具有更好的性能.

表３　新浪微博数据集下的对比测试

Table３　ComparisontestunderSinaWeibodataset
(单位:％)

测试方法 精度 召回率

HSMM ９９．５ ９９．２
Hong ８６．３ ８５．１

Bandari ７５．５ ７３．２
Naveed ８１．２ ８０．４

表４　Twitter数据集下的对比测试

Table４　ComparisontestunderTwitterdataset
(单位:％)

测试方法 精度 召回率

HSMM ９８．３ ９７．２
Hong ８４．３ ８２．８

Bandari ７２．８ ７１．５
Naveed ８０．４ ７９．６

文献[４Ｇ６]中的方法通过利用微博的一些特征,例如博文

的内容特征、网络的拓扑特征等,基于回归算法或分类算法来

检测微博上的流行信息,这些方法主要从静态的角度来识别

流行信息,未充分考虑流行信息的动态传播过程,而信息的动

态传播过程更能体现信息的流行趋势,因此文献[４Ｇ６]中的方

法在识别潜在的流行信息时其准确率不太理想,其中文献[５]
中的方法使用的特征最少,其性能表现最不理想.本文方法

从信息传播的动态过程来识别潜在的流行信息,该方法具有

很高的精度和召回率.
结束语　本文提出了一种基于隐半马尔可夫模型的微博

流行信息检测方法,该方法以信息转发者的影响力等级和相

邻两个转发者的时间间隔构建观测值,使用随机森林分类算

法来自动得到转发者的影响力等级,采用隐半马尔可夫模型

来刻画流行信息的传播过程,基于此来识别微博上潜在的流

行信息.我们使用采集的新浪微博数据集和 Twitter数据集

对本文方法进行了测试,实验结果表明该方法具有很高的精

度和召回率.
未来将使用更多的微博数据集来测试该方法的性能,以

及在实际微博平台上在线测试该方法的性能.
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