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基于社会化表示的用户性别识别

朱 裴 松 钱 铁 云 吴 闽 泉

(武汉大学软件工程国家重点实验室武汉430072)

摘 要 由于具有针对性的广告投放和个性化搜索等潜在应用，性别预测引起了巨大的研究兴趣。现有的大多数研 

究依赖于文本内容，而文本信息有时较难获取，从而使得文本特征很难被提取。对此，提出了一个新框架，该框架仅使 

用用户 I D 来对性别进行预测。该框架的关键在于在嵌入式连接空间中表示用户。提出两种策略来修改词嵌入技术， 

使其应用到用户嵌入当中。这两种策略分别是:1)序列化用户 I D 以获得社会关系的顺序；2)将用户嵌入大的上下文 

滑动窗口。在两个真实的新浪微博数据集上进行了广泛的实验，实验结果表明该方法显著优于目前最好的图形嵌入 

基线方法，其准确率也高于基于内容的方法。
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Abstract Gender pred iction has evoked great research in terests due to its poten tia l app lica tions, like targeted advertise­

m ent and personalized search. M o s t o f existing studies re ly on the content tex ts. H o w e ve r, the te x t in fo rm a tion is hard 

to access. T h is makes i t d if f ic u lt to extrac t te x t features. In th is paper, we proposed a novel fram e-w ork w h ich on ly in­

volves the users ̂ ID  fo r gender pred ic tion. T he key idea is to represent users in the embedding connection space. W e 

presented tw o strategies to m od ify the w ord embedding technique fo r user embedding. T he f ir s t is to sequentialize 

users’ ID  to get the order o f social context. T he second is to embed users in to a large-sized slid ing w indow o f contexts. 

W e conducted extensive experim ents on tw o real data sets fro m  Sina W eibo. Results show th a t our m ethod is s ig n ifi­

cantly be tter than the s ta t^ of-the -a rt graph embedding baselines. Its accuracy also outperfo rm s th a t o f the content 

based approaches.

Keywords Gender p red ic tio n ,U se rs in social m edia,Social con tex ts , Social representations

1 绪 论

近年来，性别预测因为其潜在的应用引起了广泛的关 

注[5,7，1°，1416,23]，如定向广告和个性化服务等。所有现有的方 

法几乎都使用文本内容来构建特征向量以进行分类[5,74°，16]。 

由于网站的限制，访问微博或评论等文本信息通常很困难。 

更重要的是，社交媒体中存在大量用户仅注册浏览但未发布 

任何内容。例如，来自中国新浪微博的100万用户的样本显 

示，大约7. 4 % 的用户不会发布任何消息，对于这样的用户， 

我们无法获得任何可用于分析的文本特征。

本文提出一种不使用内容特征的性别分类的新方法，其 

关键思想是从用户之间的关系中学习用户的社交表示。在社 

交媒体中有两种基本的社交关系，即关注和被关注，为了简单 

起见，使用“朋友”来表示这两种关系，并代表该用户相连的所 

有用户，包括家庭成员、同学等。例如，“2:8 6 4 10”的序列表 

示用户2 与其他4 个用户8,6,4和10均是朋友关系。

现有的用于表示社交关系的方法包括传统的基于图形的

表示方法(T G R )[9]和最近提出的图形嵌入方法（G E )[18,22]。 

基本上每个朋友关系在图中都被表示为一条边。因此，对于 

上述示例，则 有 2-8,2-6, 2-4和 2-10这 4 条边。我们认为 

T G R 和 G E 缺少一些重要信息。需要注意的是，除了将显性 

的社会关系作为直接的朋友相连之外，朋友之间也存在着隐 

性的社会关系。例如，用 户 2 关注了用户6 和 10,假设他们 

是他/她的同学，因此可推测出用户6 和 10也很有可能是同 

学关系。如果用户6 和 10未互相关注，则在图中他们之间 

无边。

本文提出的方法可以同时捕捉隐性和显性的关系，该想 

法基于词嵌入技术[4，1213]。例如，假设窗口大小为2，当对句 

子“这本书是非常有趣的”，即对一系列单词(这本，书，是，非 

常，有趣的)进行建模时，每个单词被视为当前词，左右窗口中 

的单词作为上下文，则有五组上下文（书，是），（这本，是，非 

常），（这本，书，非常，有趣的），（书，是，有趣的)和(是，非常）。 

显然，与只捕捉显性关系的图形表示相比，词嵌入能编码出更 

加丰富的信息，因为它反映了一个句子中词共现的隐性关系。
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同样地，也可以通过这种方法来捕捉同学6 和 10之间对应于 

“是”和“有趣的”两个词之间隐含的社交关系。

上面的例子说明了词嵌入技术对图形表示的改进。然 

而，由于语言和社会关系之间的巨大差异，词嵌入在用于编码 

社交关系时具有一定的局限性。在语言中，语法控制句子中 

单词的顺序。相比之下，在社交关系中用户 ID 缺少排序，例 

如，两位同学6 和 10可以出现在社交关系的任意位置。此 

外，还有很多短语或习语作为句子中固定结构的一部分，因此 

如 5 或 10这样的小窗口通常足以捕获词嵌入中的固定结构 

表达。然而，关系相近的用户在社交网络中可能相距较远。 

为了解决这两个问题，提出两种修改方案：1)节点序列化；

2)大尺寸滑动窗口。节点序列化是将用户的 ID 映射成固定的 

顺序，以消除邻域中的随机性。大尺寸滑动窗口旨在将间隔 

距离很远但处于相同社区的用户集中到同一个社交环境中。

据笔者所知，采用词嵌入方法来获取社交关系并用于社 

交表示是首创的。提出的方法具有以下关键的特点：

1) 它提出了一种新模式来编码仅涉及用户 I D 的社交关 

系，而大多数现有方法依赖于内容来构建特征向量；

2) 它捕获了用户之间的各种社会关系，而图形嵌入技术 

仅考虑两个用户的显性关系。

本文第2 节回顾了相关工作;第3 节介绍了用于性别预 

测的获取社交表示的方法;第4 节介绍了用于评估的数据集； 

第 5 节进行了实验并对实验结果进行了分析;最后总结全文。

2 相 关 工 作

本节将从特征集、词嵌入、图形嵌入技术以及分类算法等 

方面来回顾相关工作。

2 . 1 特征集

在性别分类方面，词或 n-g m m 词袋是使用得最为广泛的 

特征[5〜〜16]，还有一些从文本内容中提取的特征，包括标点 

符号、大写字母、特殊词[1°]、俚语[11]、单词或句子长度[1°〜、 

概念类[5]和词性标注(POS)序列[14]等。

几乎现有的所有研究都依赖于文本内容信息，唯一例外 

的是直接利用网络信息的邻居向量表示方法(N V R )，本文将 

其作为基线方法之一来显示用户嵌入方法对分类结果的 

提升效果。

2 . 2 字嵌入和图嵌入

随着深层神经网络的发展，词嵌入技术在许多自然语言 

处理(N L P )任务上取得了不错的效果，典型的技术包括 

N N L M [4]，L B L [13]，CBO W  和 S kipG ram [12] 〇 由于 S kipG ram  

的效果优于C B O W ，并且它显著加快了 N N L M 和 L B L 的训 

练过程，因此采用S k ip G m m 算法训练词向量。

图形嵌入是一个经典的问题。传 统的方法(如 Iso m a p和 

Lap lacian E igenM ap)对节点数量具有平方级时间复杂度。近 

年来，研究人员相继提出了利用随机梯度下降法的G F 算 

法[1]、利用边采样建模一阶关系和二阶关系的 L IN E 算 

法[22]、使用随机游走的De印W a lk算法[18]等对大规模网络进 

行嵌入式表示学习。其中，L IN E 的分类效果是最好的，因此 

将其作为基线方法之一。

2 . 3 分类算法

目前已经有许多机器学习方法被用来解决性别预测问

题，如 S V M [7，14，16，19]、决策树[2,7，17]、N aiveB ayeS[2，n，14,22]、逻辑

回归[3’5]、W in n〇w 算法[6’2。]以及最大摘M 。

分类算法不是本文的重点，由于逻辑回归不像S V M 那 

样对参数敏感，并且也有很好的分类效果，因此本文实验选择 

使用逻辑回归作为分类器。

3 社交表示学习

在社交媒体中，用户通常与家人、朋友、同学、同事或者有 

同样兴趣的人联系，所有这些连接(邻居)共同形成社会关系 

环境。而且，拥有共同朋友的用户可能属于同一个社区，如用 

户 a 关注了她的同学6 和 C，那么6 和 c 就是用户a 的社会关 

系环境，用 户 和 c 组成一个社区“同学”。从而可以进一 

步推断，如果这个社区中还有另一个用户山那么^的社会关 

系 环 境 中 很 可 能 有 的 一 个 或 多 个 。用户在同一社会 

关系环境中出现的次数越多，表明这些用户之间的关系越紧 

密，它们属于同一个社区的概率也越大。受上述分析的启发， 

本文借鉴最近提出的一种用于捕获词语之间的语义和句法关 

系的词嵌入技术S kipG ram [12]模型中的思想。

3. 1 SkipGram
S k ip G ra m 的目标是最大化一个句子中单词之间出现在 

一个窗口内的共现概率。更正式地，将目标函数定义为：

L =  S  log pCComtext(w) | w) =  S  log IT p iu  \ w)
w ^ C  w ^ C  u^： Context Qw)

其中，C 是用于训练的语料库。通过应用基于哈夫曼树的层 

次 so ftm ax[12]，可以将户（m | w )重写为：

iu
pCu\w) = I[p (id ] | v( xjo) jd f-i)

i =2

pidj i ,dr~i)=La(v(w)Tdr-i) ] 1-^ [ i  -

cj(v (w )T6r- i )7^
其中，tX w )是中心词w 的 维 向 量 和 A 分另lj是路径户中 

的第 i 个节点的霍夫曼编码(〇或 1)和其 ^维向量。该目标 

函数可以使用梯度下降技术来进行优化。该过程如算法1 

所示。

算法 1 S kipG ram  

SkipG ram  ( ◎ , b ， C ontext ( Ui ) ，s ，rj)

1. fo r  each Vj €  C ontext (Ui)

2. fo r each u €  C o n tex t(U i)[b ， b +  s]

3 . L ( ^ ) )  =  l〇gTTueContext(Ui) p ( u |  ^ ( V j ) )

4. ①= ①i l l

5. end fo r

6. end fo r

3. 2 基于 SkipGram的用户嵌入

S k ip G ra m 专为词嵌入而设计。使 用 S kip~ G ram 的典型 

场景是训练语料库，其中每个单词自然地嵌入在段落或文档 

中。但是社交媒体用户不具有这样的特征，此外，具有局部结 

构的用户或社区可能彼此远离。因此，提出了两种策略使 

S k ip G m m 应用到用户嵌入中，即节点序列化和大尺寸滑动 

窗口。

3 . 2 . 1 节点序列化

节点序列化是指为每个社会关系环境识别节点序列、创 

建节点邻居的过程，如控制句子中的单词序列的语法。最简 

单的序列化只使用 ID 的自然大小顺序，如用户1在用户2 之 

前，并且用户2 在用户3 之前。该方法可以消除邻居的随机 

性，但是 ID 信息与网络的固有结构无关，因此提出以下基于
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度数的序列化方法。

给出图G 中任何两个节点z_和 i 及其第々阶邻居]^ (z_) 

和 凡 (i )，基于度数的序列化定义了 G 中节点上的总顺序> ， 

它可以唯一确定序列中每个邻居节点 i 的位置0,其定义 

如下：

(1) 0 ( 0  >  0〇•) i f f. d i i) >
(2) 0 ( 0  >  0〇) i f f. =  and ^(>!(〇 ) >

(3) 0 ( 0  > 0 〇') i f f . ^ ( 0 = ^ 〇' ) , ^ ( >  , ( 〇 ) = d ( >  k 
C/))( 1  )，an c U 〇V m (0) >  d d C /))。

成0 函数表示将节点 ID 映射为该节点的度数，其基本思 

想是按照其度数对用户进行排序。若两个节点的度数相等， 

则进一步比较其第々阶邻居节点的度数，直到给出一个完整 

的顺序。

3 . 2 . 2 大尺寸滑动窗

大尺寸滑动窗口策略用于处理由于用户 I D 的随机性而 

引起的问题。用户 ID 由系统自动分配，通常与用户注册该社 

交媒体的时间相关，因此用户之间的联系和用户 ID 之间并无 

直接的关系。当 S k ip G m m 应用在自然语言处理领域时，窗 

口大小通常设置为5 或 10,但这并不适合用户嵌入，因为朋 

友的数量通常相当大，因此将 S k ip G m m 中的窗口大小设置 

为一个很大的值。

3 . 3 社交表示学习算法

我们可将S k ip G m m 应用到上述的社会关系中来学习用 

户的社交表示。该算法称为用户嵌入(U E )，如算法2 所示。

算法 2 U se r Em bedding (U E )

Input: The set of users U = {ui} and the friends of users {ui，F(Ui) =  

{fil，…，fin} }
Parameters ： the window size s , the dimensionality of user embedding 

d,and the learning ratio rj 

Output: matrix of user representations ① €  Rlu lxd 

Steps：

1. for each user Ui
2. A (u i) =  {u i} U F (u i)

3. end for

4. Sequentializing ids in F(Ui) and A(Ui)
5. for each user Ui
6. for the jth friend (j =  i—l . . . i—n) in F(Ui)

7. SkipGram(①，j ，F(Ui)，s，rj)

8. end for

9. SkipGram(①，l ，A(U i)， | A(ui) |，rj)
10. end for

算法2 中，第 1 一3 行初始化显性的社会关系环境，即用 

户的朋友序列;第4 行序列化用户朋友 ID ;第 5 —10行构建 

用户嵌入式表示;第6 — 8 行获取隐性的社会关系;第9 行获 

取显性的社会关系。

在 U E 算法中有3个可调参数:学习率7、嵌入式表示向 

量的维度^以及上下文的大小(即窗口大小）。其中彳与训练 

速度相关，本文使用默认设置。后文将研究 ^和 s 对实验的 

影响。

4 数 据 集  

4 . 1 数 据 收 集

实验数据来自中国最大的微博服务之----- 新浪微博。

每个用户在新浪微博上都有一个简介，其包括几个字段，如用 

户名、昵称、性别、标签、描述、粉丝数量、关注数量和消息数量 

等。表 1列出了新浪微博上一位名人的简介。

表 1 新浪微博上的用户信息示例

用 户 ID 1749127163

用户名 雷军

性别 男

微博数 4353

粉丝数 11979274

关注数 921

标签 天使投资、小米手机、我们爱米聊

简介 小 米 CE0 ,金 山 CEO

用户简介中的大多数字段是选填的，许多用户选择不填， 

也有许多用户不会发布任何微博。鉴于社交媒体的本质，用 

户通常会与他人联系，因此用户之间会存在许多相连的边，通 

过新浪提供的A P I获取这些朋友的用户名，这些用户之间的 

联系可用于本文实验。

从一个公共的数据集开始，该数据集包括100万个用户 

的个人资料，从中构建了两个数据集:1)沉默名人用户数据 

集;2)其他普通用户数据集。

4 . 2 沉默名人

沉默名人数据集(简称M C )包 含 1280位用户（640名女 

性和640名男性），这些用户最多发布5条状态。基于以下原 

因，建立了这样一个数据集：

1) 起初准备从原始的公共数据中选择真正的沉默名人， 

而满足该要求的只有21位，这个样本数量对于实验而言太 

少。因此，本文通过放宽条件来扩大数据集，将微博发布数量 

扩大到5 条状态。

2) 选择沉默名人而不是沉默的普通用户的原因在于，对 

于沉默的普通用户而言，如果没有潜在用户的其他信息(例如 

微博、照片），将难以检查他们的性别。相比之下，名人的性别 

已被新浪验证，因此无需人工检查性别。该数据集用于验证 

所提方法对沉默用户的有效性，这也是本文研究的初始目标。 

4 . 3 普通用户

普通用户(0U )的数据集包含400个用户（200个女性和 

200个男性），其中每人至少发布了 1 0条微博状态。普通用 

户的数量远远少于沉默名人的数量，因为人工检查会耗费大 

量的时间。为了验证该数据集中的用户性别，我们招聘3 名 

本科生进行人工检查数据，以确保:1)帐户不是垃圾用户或开 

微店的隐含集团用户等;2)用户性别是真实的。我们将采用 

两个及以上学生一致的标注结果来保证用户性别的真实性。

该数据集用于评估所提方法在普通用户上的效果。此 

外，我们希望使用从微博中提取的文本特征来将本文的用户 

嵌入方法与基于内容的方法进行比较，这也是将该数据集微 

博动态的最小数量设置为10条的原因。

对于 M C 和 0 U 数据集，通过新浪提供的A P I来为每位 

用户下载500个朋友，通过这些朋友用户来构建隐性和显性 

的社交关系环境，以训练用户的嵌入式社交表示。这些用户 

形成第一层关系图。我们进一步收集二阶关系朋友(邻居的 

邻居），使用相同的方法来构建第二层关系图。这部分额外的 

数据是为了开展基于图形的基线方法所必需的(见下文）。表 

2 列出了两个数据集的统计量，其中第一层、第二层关系图的 

边和度分别用上标1 和上标2 表示。
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表 2 数据集统计信息

数据集

用户数1 400 1280
边数1 66686 125340
平均度1 166. 72 97. 92
用户数2 51152 87202
边数2 1184586 2722699
平均度2 23.16 31.22

从表2 中可以看出，在第一层关系图中M C 的平均度数 

远小于0 U 的平均度数，可能的原因在于沉默名人用户和普 

通用户之间的区别。沉默用户不但在绝大多数时间不发布微 

博状态，而且在社交网络中也不活跃。另外，第二层关系图的 

平均度数明显小于第一层关系图，其原因在于资源限制，我们 

只保留属于第一层关系的节点以及该部分节点的二阶朋友关 

系节点，其余既不属于始400和 1280个用户节点又不属于其 

二阶朋友关系的节点不在我们的考虑范围内。

5 实 验

本文在第4 节中介绍的两个真实数据集上进行了实验。 

将用户随机分为5 份。在数据集上进行5 折交叉验证，并取 

5 折上的平均值作为最终的结果。由于该数据集为平衡数据 

集，因此使用准确率作为评价指标。

5 . 1 窗口大小的影响

窗口大小和维度是用户嵌入中的两个关键参数。本文先 

研究窗口大小对结果的影响，如表3所列。

表 3 窗口大小的影响/%

窗口大小 O U 数据集 M C数据集

5 52. 50 50.25
10 50. 00 63.67
50 80. 00 81.33

100 82.25 81. 33
150 82. 50 81.80
200 80. 50 81.80
250 79. 75 82. 03

300 79. 50 82. 03

400 79.50 81.72
500 80. 00 81. 95

由表3 可知，O U 和 M C 数据集分别在窗口大小为150 

和 250时取得了最好的结果，比语言模型中通常使用的5 或 

1 0的窗口大小更大。另外，当窗口大小为5 时，两个数据集 

上的准确率分别为52. 0 0 % 和 50. 2 5 % ，两者都是最差的，这 

表明大尺寸窗口策略适用于用户嵌入问题。本文使用最佳窗 

口大小作为后文实验中的默认值。

5 . 2 维度的影响

将维度从5 0逐渐调整至 3 0 0来研究维度对实验结果的 

影响，如表4 所列。

表 4 维度大小的影响/%

维度大小 O U 数据集 M C数据集

50 79.75 81.88
100 82. 50 82. 03

150 82. 00 81.48
200 82.50 81.95
250 83. 00 81.25
300 82.50 81.88

从表4 可以看出，在 M C 数据集上准确率的波动不如

O U 数据集上的明显，最大的变化仅为0. 7 8 % ，表明该数据集 

上的结果对维度较不敏感。另外，O U 和 M C 分别在维度为 

250和 100时取得了最好的结果，分别为83. 0 0 %和 82. 0 3 % 。 

但是，为了与词嵌入和图嵌入方法进行公平比较，将在以下实 

验中将维数设置为1〇〇，这与文献[12，22]中的设置相同。

5 . 3 序列化的影响

本节将评估3 种类型的节点序列化方法(分别是随机排 

序、自然排序和度排序)对实验结果的影响，结果如表5 所列。 

对于每一种排序方法，所有的结果都是在各自最佳窗口大小 

的设置下得到的。可以看出，当随机排序时，M C 上的准确率 

高于 O U 。这与自然排序和度排序上的结果相反，表明随机 

排序不是一种稳定的方法。另外，度排序的结果是最好的，其 

原因可能在于在社交网络中度较大的节点倾向于相互连接， 

这也被称为富人倶乐部现象[8]。使用度排序有助于找到社交 

网络中的固有结构，从而提局准确率。

表 5 维度大小的影响/%

排序方法 O U 数据集 M C数据集

随机序列 78.00 79.61
自然序列 81. 00 79.53
按度排序 82. 50 82.03

5 . 4 对比实验

在 6个基线方法上进行了广泛的对比实验，这 6 种基线 

方法包括基于内容、基于图形、图形嵌入和用户嵌入方法。基 

线方法的具体描述如下。

1) 词频(W F):该方法将微博内容作为特征。微博中的每 

个单词被表示为对应维度上的向量，如心 >  其中工是词的 

ID ，：y 表示该词出现的频度。这是在性别分类任务中被广泛 

使用的表示方法。

2) 词嵌入(W E ) :该方法使用用户和他们的朋友的微博 

文本作为语料，训练出词的分布式表示。按照文献[12]中的 

做法，将维度设为200,并使用层次s o ftm a x来加速训练过程。

3) 原始图形表示(T G R ):该方法是一种传统的独热表示 

方法，向量的每一维分别表示为心:V，其中工为用户 ID ，：y 的 

取值为1 或 〇,用来表示工是否出现在该用户的朋友中。

4) 邻居向量表示(N V R ) :该方法用邻居向量表示每个用 

户，向量的每一维分别为心:V，其中工为二阶邻居节点，:y 代 

表其粉丝中与其它每个邻居是朋友关系的比例。本文实验将 

严格采用文献[9]中的设置。

5 )  图形嵌入( L I N E ):该方法包含两个子基线方法L I N K  

和 L IN E  1+2，分别使用用户的一阶、二阶朋友构建图形嵌入 

网络。在实验中，将使用文献[22]中的默认设置，即维度为 

100，负样本数K =  5 ，样本总数T =  1 0 0亿。

与基线方法的对比结果如表6所列。

表 6 与基线方法的对比/%

基线方法 O U 数据集 M C数据集

Content W F
W E

76. 00 关

based 74.75 关

Graph TGR 79.53 76. 00
based NVR 66. 00 58.44
Graph LINEi 73. 00 74.06

embedding LINEi 十 2 71.50 68.44
U ser

embedding U E 82. 50 82.03
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从表6 中可以发现：

(1) 所提的U E 方法是所有方法中最有效的。与其他基 

线方法相比，本方法在置信度为〇. 9 5的显著性检验下有显著 

的提升。首先，相较于基于图形的N V R 基线，U E 在 O U 和 

M C 数据集上分别提升了 16. 5 0 %和 23. 5 9 % ，提升幅度十分 

显著。其次，U E 的结果也大幅优于两种图形嵌入方法。 O U  

上的准确率从73. 0 0 % (L IN E D 提升至82. 5 0 % 。L IN E 1+2在 

O U 和 M C 上的表现也比U E 差得多。这清楚地表明，U E 比 

目前最好的图形嵌入方法L IN E 更有效，资源利用效率更高。 

最后，U E 明显好于基于内容的方法W F 和 W E 。这一点强有 

力地指出了 U E 的潜在应用场景。对于分类任务，不管是否 

有文本信息，U E 都是一个较好的选择。

(2) 传统的 o n e h o t表示 T G R 的结果是次好的。这表明 

用户性别与他/她的朋友高度相关。该发现表明了女性用户 

的社交网络中大多是女性，同样的结论也适用于男性用户。 

此外，T G R 也优于图形嵌入方法L IN E ，这表明图形嵌入可能 

存在一定程度上的信息损失。相比之下，所提的用户嵌入方 

法 U E 同时对隐性和显性两种社会关系建模，而不只对显性 

的连接关系建模，因此所提方法可以得到更好的用户表示。 

结果表明另一种基于图形的方法N V R 是最差的，原因可能 

在于 N V R 只能保持间接用户之间的关系。

(3) 图形嵌入方法L IN E 1+2的性能比 L I N K 更差，这与 

文献[22]中的结果不符。原因可能在于实验中去除了那些节 

点不在原始用户集中的二阶关系边。因此，第二层关系图的 

平均度远小于第一层关系图，特别是在O C 数据集上。该发 

现很重要，它表明如果没有足够多的节点和边，二阶关系可能 

会降低实验结果。然而，补充足够多的节点和边又需要额外 

的开销。通过实验还发现，W F 的效果比W E 更好，表明基于 

内容的方法并未从词嵌入技术中获益，这可能是由微博主题 

和微博词汇的多样性造成的。

结 束 语本文提出一种新的社交表示方法来捕捉社交媒 

体中用户之间的显性和隐性关系，通过修改词嵌入技术以有 

效利用社会关系语境，在性别分类方面取得了非常准确的结 

果。在两个真实的新浪微博数据集上进行了广泛的实验，实 

验结果表明本文的用户嵌入方法明显优于传统的基于图形的 

方法和目前最好的图形嵌入算法。很显然，当文本难以获取 

时所提方法非常有效。此外，所提方法也优于基于内容的方 

法，从而有力地证明了所提方法对于各个类型的用户都有普 

遍的应用价值。

未来将在T w it te r或 F acebook数据集上进行更多的实 

验，进一步研究如何将所提方法应用到其他用户分析的任务。
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图 3 两种电荷预测模型的预测数据误差对比图

结束语粒子群优化算法(PSO)是一种模拟鸟群行为的 

优化算法，该算法简单易实现且参数少，被广泛应用于数值优 

化、参数调优等多种领域。但该算法也存在早收敛及收敛过 

慢、易求局部最优值而不是全局最优值等缺点。本文针对粒 

子群算法的缺点，引入交叉操作来更新粒子的位置，利用变异 

操作以及设定粒子能量值和阈值来保持粒子的多样性，保证 

算法不过早收敛和陷入局部最优;并提出交变粒子群算法，利 

用该算法优化B P 网络预测模型并应用于短期负荷预测，采 

用电力部门历史负荷数据来验证该预测模型的有效性及精 

度。实验结果表明采用本文提出的预测模型预测的短期电力 

负荷的精度较高。
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