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融合异常检测与随机森林的微博转发行为预测方法 
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摘 要 针对目前微博转发行为预测具有的特征选择任意性、准确率不高的问题，提出了融合异常检测与随机森林的 

微博转发行为预测方法。首先，提取用户基本特征、博文基本特征 、博文内容主题特征 ，并基 于相对熵计算用户活跃 

度、博文影响力；其次，通过结合过滤式与封装式特征选择方法筛选出关键特征组；最后，融合异常检测与随机森林算 

法，依据筛选后的关键特征组进行微博转发行为预测，并利用袋外数据误差估计设置随机森林中的决策树和特征数。 

在真实新浪微博数据集上与基于逻辑回归、决策树、朴素贝叶斯、随机森林等算法的微博转发行为预测方法进行 实验 

对比，结果表明所提方法的预测准确率(90．5 )高于基准方法中最优的随机森林方法的预测准确率，同时验证 了特征 

筛选方法的有效性。 

关键词 转发预测，随机森林，异常检测，特征筛选，相对熵 

中图法分类号 TP391 文献标识码 A DOI 10．11896／)．issrk 1002—137X 2017．07．034 
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Abstract Aiming to solve the issue that the accuracy of micro-blog retweet behavior prediction is not good enough and 

features are selected with an arbitrary choice，a new method using anomaly detection and random forest algorithms to 

predict micro-blog retweet behavior was proposed．Firstly，the basic features of the user，the basic characteristics of blog 

and blog content theme features are extracted，and the user activity and blog influence are calculated based on relative 

entropy．Secondly，the best feature set are selected by combining the filter and wrapper feature selection method．Final— 

ly，anomaly detection and random forest algorithms are fused to predict micro-blog retweet behavior based on selected 

features．The algorithm parameters of random forest are selected by analyzing the error estimation of out of bag data．By 

contrasting with Logistic Regression，Decision Tree，Naive Bias and Random Forest algorithms，which are used in the a— 

nalysis for micro-blog retweet behavior，the prediction accuracy of the proposed method is higher than that of the opti 

mal random forest method on rea1 data，and reaches 90．5 ．Meanwhile，the validity of feature selection method is veri— 

fied． 

Keywords Retweet prediction，Random forest，Anomaly detection，Feature filter，Relative entropy 

1 引言 

微博ll 是一种以广播的方式实时分享信息的社交网络平 

台，因具背对脸 、便捷性、草根性和内容原创性 的特点而受到 

广大用户的青睐。中国互联网络信息中心发布的《第 37次中 

国互联网络发展状况统计报告》 显示，社交应用类中的微博 

用户已超 2亿，且以微博为代表的社交媒体已经建立了与社 

会网络完全不同的类型区隔，该社交媒体属性逐步得到客户 

市场和用户市场的认可，并逐渐成长为社交媒体领域最具备 

营销传播效果的社会化媒体平台。在微博 网络中，信息的传 

播主要是通过微博的转发来实现的，通过用户的转发行为，微 

博信息实现了持续性传播且信息量在互联网中急速膨胀。因 

此，对微博转发行为的研究对于微博信息在用户之间的推荐、 

微博用户行为和兴趣 、突发事件预测、敏感信息控制、网络舆 

情监控以及产 品营销等方面都有 重要 的研究价值 和实 际 

意 义。 
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近年来，针对微博转发行为预测准确率不高以及特征选 

择任意性的问题，国内外学者展开 了广泛且深入 的研 究。 

Petrovic等人Ⅲ3 通过人工实验证 明了微博转发预测的可行 

性，然后利用改进的passive-aggressive算法预测转发，但正确 

率仅为 46．6 。Morchid等人 的研究表明，选取的特征如 

果有较高的辨别能力 ，预测算法的性能则会得到有效的提高。 

Yang等人 通过半监督因素图模型进行了转发预测，虽然使 

用统计学方法分析了对转发行为有影响的因素 ，但在预测时 

没有剔除对预测准确率影响较大的冗余甚至无效特征。Ro— 

mero等人[6 分析了博文主题和传播机制，发现博文主题是微 

博被转发与否的重要因素。张呖等人_7]提出了一种微博转发 

行为预测方法 ，即首先将微博转发转换为二元分类问题，然后 

使用支持向量机(Support Vector Machine，SVM)算法对加权 

后的各特征进行训练。但该模型未考虑微博主题特征，且仅 

有 85．9 的总体命中率。李英乐等人l8]使用 SVM 算法对提 

取的 5种特征进行训练，并构建了相应的预测转发规模的模 

型。但该模型未考虑微博主题的相关特征 ；模型中特征计算 

相对复杂，导致其不适合大数据量的预测；并且对数据采集有 

严格的时间要求，不具有一般性。赵煜等人l_g]使用过采样技 

术来平衡数据集 ，再利用随机森林算法进行转发预测，但预测 

准确率反而下降了 2 。 

本文对微博转发行为的预测进行研究。由于可提取的特 

征较多，因此根据经验首先分析了用户活跃度、博文主题、博 

文影响力以及其它(in粉丝数量与用户性别等)基本特征；其 

次 ，因为弱辨别能力的特征会导致设计的预测模型性能低下， 

所以通过结合过滤式与封装式两种特征选择算法进行实验分 

析 ，从而得到关键特征组 ；最后，基于筛选后的关键特征，提出 

一 个融合异常检测与随机森林的微博转发行为预测算法 ，较 

好地实现了对微博转发行为的预测。与基于逻辑回归、随机 

森林、决策树、朴素贝叶斯等算法的微博转发行为预测方法的 

对比表明，所提方法效果最优，能够对微博转发行为进行有效 

的预测 。 

2 问题描述 

定义 1 已知微博网络 G一( ，E)，其中 V表示用户集 

合，E表示关注边集合(E一{e一( ， )1 ， EV， ≠ ))， 

若用户 关注 。，则关注边定义为：％一 。 

基于以上定义描述，研究的主要问题可表示为：若用户 b 

关注用户a，即 一 ，当用户 a发布一条博文信息 m时，预 

测该博文信息 是否会被关注者b转发。用3，一厂( ，Wb，m) 

(yE{1，0})来形式化表示，其中 一1表示转发 ， 一0表示不 

转发，原问题转化为二分类问题 。同时，对特征的提取与筛选 

进行研究。 

3 特征提取 

微博的转发行为使得原始信息向新用户传播，并以指数 

级逐级传播。因此，原始信息所包含的一些价值或属性与转 

发行为有密切的联系。 

Suh等人_l叩使用主成分分析与广义线性分析研究 了对 

转发行为有影响的各类微博特征。通过实验发现，用户注册 

时间对转发行为的影响较小；博文内容是否包含话题和是否 

包含超链接(Uniform Resource Loeator，URL)、微博用户关 

注他人数量和拥有的粉丝数量等对转发行为有积极影响；博 

文中是否含有“@”符号以及用户历史微博数量则对转发行为 

有消极影响。Huc“]通过在 Twitter数据上选取特定的话题 

进行试验，发现一天之内各时间段所发布的微博具有不同的 

特点，例如早上八九点的微博更容易获得关注且博文较长，而 

微博的发布量在下午一点时最大。 

综合前人经验，选择从用户特征、博文特征、内容主题特 

征这 3个方面提取特征。 

3．1 用户特征 

不同类型的用户具有不同的用户特征，而不同的用户特 

征对微博信息的传播具有不同的影响。 

3．1．1 用户基本特征 

用户基本特征反映了微博用户的一些个人信息以及社会 

信息。例如，不同的粉丝数量可以区分微博用户类型，而不同 

类型用户的博文得到转发的可能性也是不同的，比如明星用 

户的博文相较于普通用户更有可能得到转发。用户性别的差 

异对某类微博的转发起到了预示作用，比如女性用户更倾向 

于转发美容美发与娱乐八卦等信息，而男性用户则偏向于转 

发体育与数码科技类的博文。 

选择提取的用户基本特征为：是否使用昵称、用户关注他 

人数量、用户性别 、拥有粉丝的数量、教育经历、工作经历、用 

户博文平均被点赞数量、用户博文平均被转发数量、用户博文 

平均被评论数量、用户个性标签数量、日均发博数。 

3．1．2 用户活跃度 

用户活跃度主要体现了用户在微博类社交网络上的活动 

状态。用户的活动行为对扩大其影响力具有积极作用，如添 

加新的关注、发布新的信息等。将用户关注他人数量、博文总 

量、粉丝数量特征综合考虑，按照不同的权重计算得到用户活 

跃度。 

由于不同数据产生的方式不 同，需要根据数据的特点进 

行相应处理。对于用户博文数量 ，使用式(1)计算其 日均发博 

数量；对于用户关注数、用户粉丝数，则使用式(2)进行取对数 

处理 。 

一  

其中，五 表示用户 i的日均发博数量，X 表示获取到的用户 i 

的博文总数 ， 表示获取到的用户 i的最新发博 日期， 

T ， 表示获取到的用户 的最早发博 日期。 

32 一log(X~．，+1) (2) 

其中，X 是第 类特征的第 个数据。由于不同用户的粉丝 

数量和用户关注数量差别很大，因此使用式(2)将不同数量级 

的差别调整到合适的范围并进行预处理。 

为了定量评测各个特征 的重要性，采用了比其他特征算 

法更简洁、有效的相对熵来计算 ，它在特征选择中被广泛使 
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用 ]。特征越重要，其相对熵越大，该特征在接下来的加权 

模型中就会发挥更大的作用。对于某特征 J ，设它取值为 

。，IT 一， ，则该特征相对熵的计算公式为式(3)，其中 C 

代表类别， 代表类别数目。 

D(j 备n( 一m)言 =xk)log ) 
(3) 

不同特征对于一条微博是否会被转发有着明显不同的影 

响。为了得到更好的结果 ，需要考虑不同特征的差异，赋予各 

个特征不同的权重。对特征进行预处理后即可计算各类特征 

的权重，权重计算方法如式(4)所示。 

(4) 

其中，w(j )表示用户 的特征j的权重；D(j )表示用户 i的 

特征J的相对熵，其计算方法如式(3)所示；D恤 表示所有特 

征的平均相对熵 。式中的开平方是为了缓和该特征对加权机 

制的影响。 

定义2 给定用户 的 日均发博数量 X 、粉丝数量 

X 、关注数量 X 以及对应特征的权重 W(曲 )，w(fan)， 

硼(foZ)，则用户 u的活跃度ActiveValue为： 

ActiveValue(v)一 曲 )× + ( )×lg( + 1)+ 

(fo￡)×lg(Xfo, +1) (5) 

3．2 微博特征 

3．2．1 博文的基本特征 

博文内容会影响一条微博受欢迎的程度。例如，某些用 

户可能因为热衷于体育赛事而转发他所见到的体育赛事的相 

关微博 ；被@的用户很有可能会转发被他提及的博文；而有些 

用户因为登录微博的时间习惯不同，一天内的发布时间点和 

星期发布时间可能很重要，在某些时间段内具有更高的转发 

概率。 

选择提取的博文的基本特征包括：博文发布月份，发布星 

期 ，发布小时，是否分享图片，是否为分享 ，是否为收藏，是否 

为转发 ，是否包含关键字“红包”，“抽奖”，“转发”，“教程”，包 

含话题的数量，“@”他人的数量 ，包含外链的数量，博文长度。 

3．2．2 博文影响力 

博文影响力体现了用户博文在微博平台的感召力与说服 

力 ，影响力大小会对转发行为产生影响。博文影响力与用户 

粉丝数量、博文平均被评论数量、被转发数量、被点赞数量有着 

密切的关系，将这些特征按照不同权重计算得到博文影响力。 

首先，需要根据其特点对数据进行相应的预处理 。通过 

式(2)对用户粉丝数量、博文平均被评论数量、被转发数量、被 

点赞数量进行处理，将较大数量级的差别调整到一个合适的 

范围内。 

基于相对熵，可以定量分析出各特征关键性的区分度。对 

于不同的特征，需要采用不同的权重，以更好地区分其关键性。 

通过式(3)计算相对熵，通过式(4)计算出不同特征的权重。 

定义 3 给定用户 的粉丝数量 X觚 、博文的平均被评 

论数量 一 、博文的平均被转发数量 、博文的平均被 

点赞数量 X碰 及对应特征的权重叫(知 )，w(comm)，w(ret)， 

w(1ike)，则用户 的博文影响力 ，zfluenceValue为： 

InfluenceValue(v)一叫( )×lg(X +1)+w(corrrm)× 

lg( +1)+叫(ret)×lg( + 

1)+叫(1ike)×lg(X k+1) (6) 

3．3 微博内容主题特征 

微博主题构成了信息传播的关键特征，精炼地描述了微 

博信息 。用户通常只关心 自己感兴趣的博文主题，其关注程 

度是转发行为发生与否的重要影响因素。 

隐含狄利克雷分布(Latent Dirichlet Allocation，LDA)是 

由Blei等人在{{Journal of Machine Learning Research}上发表 

的基于统计的概率语言模型。LDA模型对文本主题信息进 

行建模 ，是一种典型的有向概率模型[1 ，如图 1所示。为了 

高效地处理大规模的文档数据集 ，LDA模型只保留文档的本 

质统计信息，对文档进行简短的描述。它由三层生成式贝叶 

斯网络构成，包含文档 、主题、单词这 3层。该模型基于一个 

前提假设 ：文档是通过一些隐含主题构成的，而文本中某些特 

定词汇构成了这些主题 ，且忽略了文档中的词语顺序和句法 

结构_l4_。 

斗 — 
l Ⅳ∈[1， 】 

∈【1朋  

图 1 LDA模型有向概率图 

图 1中矩形框代表生成过程的重复次数 ，通常 和 是固 

定值并且是对称分布的。 和 是先验超参数， 代表文档数 

据集中隐含主题间的相对强弱， 代表了隐含主题的自身概 

率分布。 和 分别用来生成主题与单词， 代表主题 k中 

的词项概率分布， 代表第 篇文档的主题分布。k是潜在 

主题数量，M是给定集合的文档数量，N 表示第m篇文档的 

长度，w⋯ 和Z⋯分别表示第m 篇文档中第 个单词及其主 

题。后文算法 1中的参数含义与此处相同。 

根据隐含狄利克雷分布主题模型的生成过程，给定一篇 

文档集合，文档 优中的第 ”个单词 ． 的生成概率为： 

P( ． =tlK，再)一壹P( ， 一fl )P( ， =kl ) 
(7) 

而 LDA模型生成文档 m即产生全部 N 个单词的生成 

概率为： 

～  

P( ， ， ， { ， )一亘P( ， l ， )· 
P( l )·P( I ) (8) 

多篇文档共同组成语料库，其似然计算如下： 

P(Wlg， )：l1．M P(让k f 
， ) (9) 

算法 1 LDA主题模型生成算法 

拉TOPICS 

for topic in topics：#topics=k，kE E1，k] 
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Do sample mixture components~--Dir( ) 
#IX)CUMENTS 

for document in documents： 

#documents--m，mE[1，M] 

Do  sample mixture components ～ Dir( ) 

Do  sample document length N ～Poiss(~) 

W ORDS 

for word in words： 

#words=n，nE[1，N ] 

Do  sample topic index gin
, n

～ M ult( ) 

Do sample term for word Wm，n ～ Mult($Z
m ．n
) 

#V：vocabulary size 

以每个用户发布或转发的博文为文本语料 ，将语料进行 

预处理后，即可用来训练博文主题模型。预处理过程：首先通 

过对中文分词效果较好的“结 巴分词”对语料进行分词处理 ， 

其次通过停用词字典去掉停用词，并去掉标点符号，接着将英 

语单词词干化，最后去掉低频词汇。令超参数 一 ，卢一 

0．1，话题数 K一50，构建主题模型，并根据构建好的主题模型 

推断博文主题分布概率，将其作为转发预测模型特征之一。 

4 转发预测 

通过编写 Python爬虫程序，在随机选择某用户后根据其 

关注用户逐层爬取新浪微博用户和博文数据，获取了 2015年 

9月到 12月的部分新浪微博有效数据 841443条，用于本文 

实验。 

第 2节中提取了各类用户特征、博文特征、主题特征 ；本 

节将进行特征筛选，并融合异常检测与随机森林算法进行微 

博转发预测。整个预测主流程如图 2所示。 

编写网络爬虫， 数据库中做 处理数据为l 
爬取基础数据r 数据基础清洗r卅 所需格式l 

数据采集、清洗整理 

圆  
圈  
预测结 

因 ⋯ I主题特征l特征提 

特征选取 

图2 微博转发预测主流程 

4．1 特征筛选 

数据集中存在本身与预测无关的特征以及冗余特征，如 

果选择了几乎不具辨别能力的特征，将导致设计的预测模型 

的性能低下，但若选择的特征具有充分的辨别能力 ，则会极大 

地提高预测模型的预测精度。因此，特征选取过程至关重要 。 

特征选择的目的是寻找一个能够有效识别 目标的最小特 

征子集，通常从分类正确率及类分布的角度考虑。其框架如 

图 3所示。从图 3所示的基本框架可 以看出，特征选择方法 

首先进行候选特征子集的生成，然后对子集进行评价，若符合 

停止准则 ，则进行结果验证，否则重新进行子集生成。 

图 3 特征选择的基本框架 

按照特征子集的形成过程，搜索策略可分为全局最优、随 

机搜索和启发式搜索。特征选择方法包括独立于后续学习算 

法的过滤式(Filter)特征选择方法和需要纳入后续学习算法 

的封装式(Wrapper)特征选择方法。 

为了增强特征与类 的相关性并 削弱特征间的相关性， 

Filter特征选择方法主要使用一致性度量、距离度量、信息度 

量、依赖性度量 4种评价准则。Wrapper特征选择方法的特 

征重要程度的评价标准是分类性能，它的依据是选择子集最 

终被用于构造后续模型。该方法准确率高，但时间复杂度也 

较高 ，并且泛化能力弱。 

本文采用混合选择 的方式，首先通过 Filter方法剔除无 

关特征或噪声特征，以期有效缩减后续特征搜索规模；然后将 

选取的特征通过 Wrapper方法继续进行优化选取。首先采 

用奇异值分解(Singular Value Decomposition，SVD)方法对数 

据降维去噪，然后将随机森林分类器的分类准确率作为特征 

可分性判据，基于随机森林算法本身的变量重要性度量进行 

特征重要性排序，利用可回溯的贪婪搜索扩张及最好优先原 

则选取特征子集。 

除 50个博文主题特征外 ，本文提取 了 28个基础特征。 

特征全集为：是否使用昵称 ，用户关注他人数量 ，用户性别，拥 

有粉丝的数量，教育经历，工作经历，用户博文平均被点赞数 

量，用户博文平均被转发数量，用户博文平均被评论数量，用 

户个性标签数量，H均发博数，博文发布月份 ，发布星期，发布 

小时，是否分享图片，是否为分享，是否为收藏，是否为转发， 

是否包含关键字“红包”、“抽奖”、“转发”、“教程”，包含话题的 

数量，“@”他人的数量，包含外链的数量 ，博文长度，博文影响 

力，用户活跃度，博文主题特征。 

经过等频离散化后的博文影响力数据如图 4所示，从该 

结果可以看出基于相对熵计算的博文影响力特征有较高的预 

测能力。最终 ，除 LDA主题以外，通过上述方法筛选出的特 

征组如图 5所示。选定特征组的相对熵如图 6所示，该结果 

可以对特征重要性提供辅助参考，同时从图 6中可以看出用 

户活跃度与博文影响力对后续预测有积极作用。现定义上文 

筛选出的图 5所示的特征组及主题特征为子集 1；特征全集 

除去博文影响力、用户活跃度、博文主题后 的特征组为子集 

2；随机选择特征为子集 3一子集 6。使用这 6个特征集和特 

征全集，以随机森林作基分类器进行对比实验。如图 7所示， 

选择不同特征集会显著影响分类的准确率，在基础特征中加 

入影响力、活跃度、主题特征后预测准率得到提高，说明本文 

提取的特征是有效的；而使用筛选后的特征子集 1的预测准 

确率高于使用特征全集和其他随机特征子集的预测准确率 ， 

说明特征筛选方法是有效的。后续实验所采用的筛选后的特 

圈 
圈 
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征即为此处的特征子集 1。 

图4 博文影响力等频离散化后的直方图 

l用户活跃度I I是否使用昵称I 用户博文平均I I博文发布月份I I l l l 被点赞数量f I I 

l博文影响力l I用户性别 l 用户博文平均 {是否为转发I l l f I 被转发数量 l l 
用户博文平均 是否含关键字I 关注他人数量 

“转发” l 被评论数量 

I粉丝数量 用户个性标签 I包含话题的数J 数量 l tt I 

教育经历 日均发博数 博文长度 

合成特征 用户特征 博文特征 

图 5 选定特征组 

图 6 选定特征组的相对熵 

图 7 不同特征集对预测准确率的影响 

4．2 异常检测 

异常检测是一个非监督学习算法。本文通过高斯分布异 

常检测来提升随机森林算法在微博转发预测方面的性能。多 

元高斯分布虽然能够 自动捕捉特征间的相关性 ，但是其计算 

代价高且要求协方差必须可逆，因此最终选择原高斯分布模 

型。原高斯分布模型虽然不能捕捉特征间的相关性，但 叮以 

通过组合特征线性来解决此问题，并且其计算代价低，适应大 

规模特征 ，训练集较小时也适用。 

选择的特征需要近似服从高斯分布，如果明显不服从高 

斯分布，可以做适当的转换，例如 log(z)，log(x+c)， ， 邝 

等。将随机森林不能很好预测转发行为的部分数据作为异常 

对待，通过异常检测的方式来提高该部分的转发预测准确率， 

过程如算法 2所示 ，使用 log(x+1)来处理不服从高斯分布的 

数据。通过实验令阈值￡一0．03，图8所示的随机森林预测转 

发概率与错误数示意图反映出概率低于 0．6的预测易出错， 

因此将随机森林算法预测转发或不转发概率小于 0．6的数据 

取出作为待检测数据集。异常数据极易被随机森林算法错误 

预测。将其预测结果反转，以期修正。 

算法 2 高斯分布异常检测提升预测结果性能的算法 

Step l Choose features xi that might be indicative of anomalous ex— 

amples．And converting data to fit Gauss distribution by 

X— log(x+ 1) 

Step 2 Training set of random forest which will be right predicted is 

used as the training set to fit parameters ⋯， n， ；，⋯，d： 
by 

—  

1

． 

z 
e i1

．耋( ”一H) 
And then construct the p(X)function． 

Step 3 Extract data which Random forest algorithm predicted the 

retweet probability below 0．6，they can be used as the data 

set to be detected． 

Step 4 Data obtained from step 3 detected by Gauss anomaly detec— 

tion．Compute 

)： n 2 

J

n=~ ／2uai exp(-- ) 

Anomaly if p(X)< 

Step 5 If the data is determined to be anomaly，the prediction results 

of the random forest need to be reversed． 

5O％ 100％ 

图 8 随机森林算法预测转发概率与错误数示意 

4．3 转发预测实验结果与分析 

目前随机森林算法通常利用袋外(Out of Bag，oOB)误 

差估计确定随机森林中的决策树和特征数。通过分别固定特 

征数量、决策树数量对 OOB误差估计进行观察 ，最终选择 6 

个特征和 45个决策树。通过 Python编写爬虫程序，获取了 

新浪微博的 841443条有效数据，使用上文提取的特征，利用 

著名数据挖掘平台Weka进行实验，采用十折交叉验证方式 

验证算法性能。整个实验在 CPU为 i5—4200U lI 6GHz，内存 

为 8GB，运行 Windows10的 64位系统电脑上进行。 

4．3．1 预测准确率分析 

使用不同算法的对比实验结果如表 1所列，其中Basic特 

征是指特征全集 ；Filtered特征是特征全集经筛选后的特征 

组，即上文中的特征子集 1。 

一一。 

●●■  

—■■■● 

●■●■ 

_  
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表 1 微博转发行为预测结果 

通过计算分类算法常用的度量标准 Precision、Recall、 

F-Measure和 ROC Area来对预测结果进行度量。部分算法 

在不同交叉验证折数下的准确率比较结果如图 9所示。 

2 4 6 8 l0 

Cross validation folds 

。 ’。 。  Naive~Bay~ Basic featur~ 

—— 一 J48&~asie texture 

feature 

·一 · Nsive Bye~ Filtcrad 
feature 

J48~Filtered feature 

，  

R~mdom Fores~ Fihered 

feature 

·-· -一 ADRF&F'dtered feature 

·一 -SVM &W eighted lecture 

图 9 预测 准确率对 比图 

由表 l及图9得出，随机森林算法优于其他基本算法 ，说 

明选取的基准预测算法是有效的；同时，筛选后多特征的使用 

效果也好于使用未筛选特征的效果；在不同的交叉验证折数 

下，算法的运行效果也比较稳定。融合异常检测与随机森林 

的预测方法(Anomaly Detection and Random Forest，ADRF) 

优于在微博转发行为预测中常用的逻辑回归、决策树 、朴素贝 

叶斯、随机森林等算法，并且预测准确率优于文献[3]的 

46．6 和文献E7]基于支持向量机特征加权模型的 85．9％， 

也不会出现如文献[9]导致准确率反而下降的情况。特征的 

计算也没有文献[8]那样复杂，加入用户活跃度、博文影响力 

和 LDA主题特征并进行特征筛选后 ，即便使用微博转发行为 

预测常用的基本算法也能取得较好的预测效果 ，说明特征不 

应随意选择 ，对特征进行筛选是非常必要的。 

4．3．2 预测耗时分析 

使用不同预测算法及不同预测数据量的耗时对比如表 2 

所列，其中Basic特征指特征全集 ；Filtered特征是特征全集 

经筛选后的特征组，即上文中的特征子集 1。表中 1／3，e／3， 

3／3表示本次预测使用的数据量 占总数据的比例，时间单位 

为 S。 

表 2 微博转发行为预测耗时对比 

将表 2绘制成曲线，以便观察 ，如图 1O所示。 

x

^ ● ● 

一  一 № Ⅳe Ba 

⋯ 一 l dD＆Ba|ic 

． ’ 一 一 - 】{8＆＆  

* ． - 一 ’ P~mlom Fo瑚 瞳 鼬咖  

l ’ ～ ～ Nii,e B．y∞ ltH 

⋯ ⋯ k № Fme目  

． ．  ·’ ⋯ l~&Filtered 

_ ·· R~ dom Fccest＆Filtered 

．

— — 一 ADRF&Filtered 

．  |二 l=0 

30f—l d 

图1O 预测耗时对比图 

由表 2及图 10可以看出，逻辑回归预测方法非常耗时， 

而朴素贝叶斯预测方法非常快速，但通过上节可知两者的预 

测精度相较于其他方法偏低。ADRF方法的耗时略高于随机 

森林方法，但其准确率、R(．)C曲线等各项指标均好于随机森 

林方法，因此 ADRF方法的耗时略升高是可接受的。而特征 

的筛选与否对各预测方法的耗时均有明显的影响，说明特征 

筛选是有必要的。 

结束语 在微博网络中，信息的传播主要是通过微博的 

转发实现的。为了解决微博转发行为预测准确率不高及特征 

选择任意性的问题，本文首先对各基本特征、博文主题特征、 

用户活跃度 、博文影响力进行了研究；其次 ，通过融合两种特 

征选择方法 ，对特征进行筛选；最后，基于筛选出的最佳特征 

组，融合异常检测与随机森林算法对微博转发预测效果进行 

提升。在采集的新浪微博数据上的对比实验表明，提出的预 

测方法与特征选择方法效果显著 ，能够对微博转发行为进行 

有效的预测 。后续将在本研究基础上对微博转发规模的预测 

做相关研究。 
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