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摘  要: 微博已经逐渐成为人们获取信息、分享信息的重要社会媒体,深刻影响并改变了信息的传播方式.针对微

博信息传播预测问题展开综述.该研究对舆情监控、微博营销、个性化推荐具有重要意义.首先概述微博信息传播

过程,通过介绍微博信息传播的定性研究工作,揭示微博信息传播的特点;接着,从以信息为中心、以用户为中心以及

以信息和用户为中心这 3 个角度介绍微博信息传播预测相关研究工作,对应的主要研究任务分别是微博信息流行

度预测、用户传播行为预测和微博信息传播路径预测;继而介绍可用于微博信息传播预测研究的公开数据资源;最
后,展望微博信息传播预测研究的问题与挑战. 
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Survey on Predicting Information Propagation in Microblogs 

LI Yang,  CHEN Yi-Heng,  LIU Ting 

(Research Center for Social Computing and Information Retrieval, School of Computer Science and Technology, Harbin Institute of 
Technology, Harbin 150001, China) 

Abstract:  Microblogs have gradually become popular platforms for users to acquire and share information with the public, which have 
brought a profound impact on information propagation. This paper presents a survey of predicting information propagation in microblogs. 
It is important to public opinion monitoring, online marketing and personalized recommendation. The paper first introduces the 
mechanism of information propagation, and reveals the characteristics of information propagation in microblogs through a brief overview 
of the qualitative research. Then, representative work is reviewed for the prediction of information propagation from three aspects 
including information centered prediction, user centered prediction and information-user centered prediction. The three corresponding 
tasks are predicting the popularity of information, predicting individual spread behaviors and predicting the path of information 
dissemination respectively. Next, the publicly available data sets for information propagation in microblogs are summarized. Finally, the 
key challenges are discussed to suggest the future research directions. 
Key words:  microblog; prediction of information propagation; popularity of information; spread behavior; path of information 

dissemination 

微博是一种允许用户及时更新简短文本并公开发布的微型博客形式.作为一种新兴的信息传播载体,微博

在国内外得到了广泛的应用[1].目前,国外最流行的微博服务网站是 Twitter.美国统计脑研究中心(Statistic Brain 
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Research Institute)于 2014 年 7 月发布的统计结果显示:Twitter 活跃用户数量多达 6.45 亿,平均每天产生大约   
5 800 万条信息(http://www.statisticbrain.com).国内则以新浪微博和腾讯微博为主要代表. 

信息(知识)等通过交互行为而到达个体的过程叫做信息传播[2].微博的广泛流行不仅导致信息呈爆炸式增

长,而且为互联网信息传播的方式带来了巨大的变革.过去,人们只能通过搜索、浏览等方式从少数信息源获得

信息.在微博中,信息内容主要通过人与人之间建立的“关注-被关注”网络进行传播.人与人之间的互联、人与信

息之间的互联高度融合,人人参与到信息的产生与传播过程,这种传播方式使得一条信息能够在短时间内传播

到数百万计的用户[3,4].然而,大量的用户生成信息(user generated content,简称 UGC)也带来了诸如信息过载、虚

假信息泛滥等问题,微博信息传播预测的研究为解决这些问题提供了可能.微博信息传播预测是指在掌握现有

信息传播形态的基础上,依照一定的方法和规律对未来的信息传播趋势进行测算,以预先了解信息传播的最终

过程和结果[5],为信息传播的干预提供依据,从而辅助决策、趋利避害.例如,研究用户的在线行为以及传播行为

规律将有助于网络公司准确地把握用户的偏好,并将可能感兴趣的话题信息、其他用户或者用户社群推荐给该

用户[6,7];企业可根据信息传播规律寻找潜在客户,进行定位化的广告宣传,以较低的费用将新产品推广至整个

网络,从而产生较大的社会影响和商业价值;通过预测信息的传播范围和用户的观点态度,政府部门可以准确地

判断舆论的热点问题,以便及时采取科学的控制和引导[6]. 
近年来,基于社会媒体的研究工作受到广泛关注[8,9].微博信息传播预测是一个具有很大科学价值和应用价

值的研究课题.该研究涉及网络结构分析、文本内容分析、大规模数据处理等多个问题,吸引了大量的复杂网

络、信息检索和自然语言处理等计算机领域学者们的关注和重视.本文主要侧重于自然语言处理领域的相关研

究.微博信息传播预测中的两个主要元素是信息和用户,信息与用户之间存在相互作用[2].目前,根据预测任务的

侧重点不同,可概括为以信息为中心、以用户为中心和以信息和用户为中心这 3 个方面. 
1) 以信息为中心的预测研究忽略个体的传播行为,只关注信息的整体传播趋势,如传播范围、传播周期

等特性,从而为舆情监控提供了可能.其主要任务是微博信息流行度预测,预测对象是微博信息,具体

可分为针对某一条微博信息或特定的微博信息集合,例如含相同主题、超链接、标签等. 
2) 以用户为中心的预测研究以用户的兴趣和行为建模为基础,分析用户是否会参与某信息的传播,从而

为个性化推荐提供了可能.其主要任务是用户传播行为预测,预测对象是用户. 
以上两个角度的研究工作并非完全独立,对用户传播行为的预测可辅助信息流行度的预测. 
3) 以信息和用户为中心的预测研究既关注信息的整体传播情况,又关注网络中所有个体对信息的传播

行为.其主要任务是通过分析个体的传播行为或传播概率预测信息的传播路径,预测对象是信息和 
用户. 

本文首先概述微博信息传播过程,揭示微博信息传播规律;其次,从 3 个角度介绍微博信息传播预测的主要

研究工作,即,以信息为中心的微博信息流行度预测、以用户为中心的用户传播行为预测(以转发为例)、以信息

和用户为中心的微博信息传播路径预测;接着,总结公开数据资源;最后,展望此研究的问题与挑战. 

1   微博信息传播 

相对于微博而言,社交网站[10,11]、博客[12]等信息传播的研究起步较早.作为一种新型社会媒体,微博特有的

短文本性、弱关系性和即时性等特点在信息传播中发挥了重要作用.本节首先举例说明微博信息的传播过程,
然后通过综述近年来微博信息传播的定性研究工作,从传播内容和传播形态两方面总结微博信息传播特点. 

1.1   微博信息传播过程 

在微博中,信息通过用户之间的传播行为,沿着用户之间的关联关系构成的社会网络进行传播.通常用图

G={V,E}来表示此社会网络,其中,V是节点集合,即该网络中的用户集合;E⊆V×V是图G中的边集合,表示用户之

间的关注关系.微博允许用户之间存在单向关注关系,边 eij 表示用户 vi 关注了用户 vj,因此,G 是有向图.在微博

中,用户可直接获取到其所有关注用户发布的微博消息,微博信息传播的主要途径是用户的转发行为[6],转发行

为使得信息从发布者开始,按照用户之间的关注关系组成的路径进行层级式传播[13,14].图 1 描述了在用户转发
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行为的作用下,微博信息传播的过程.节点 A 表示信息发布者,节点 B~节点 E 表示信息转发者,节点 F 和节点 I
表示边界用户,虚线箭头方向代表信息传播方向.通常来说,转发行为建立在关注关系基础之上.节点 B 和节点 A
之间有关注关系,用户 B 关注用户 A,则 B 能够接收到 A 的即时更新信息(B 是 A 的“粉丝”,A 是 B 的“关注者”).
图 1 中,A 发布了某微博信息,A 的粉丝 B,C,D 对此信息转发,虽然用户 A 与用户 E 之间没有直接关注关系,但由

于 E 与 B 的关注关系,经过 B 的传播行为,由 A 发出的信息仍然可以传播到用户 E,E 若将此条信息继续转发,
信息又可传播至 I.同理,信息也可传播至 F.I 和 F 不再继续产生转发行为,则信息在此条路径上的传播停止. 

 
Fig.1  Retweet behavior and information propagation in microblogs 

图 1  微博中的转发行为与信息传播 

1.2   微博信息传播特点 

1.2.1   传播内容特点 
微博的短文本性和即时性决定了微博信息内容与其他社会媒体的差异:短文本性缩短了用户获取信息和

发布信息的时间,加快了信息传播的速度;即时性主要体现为信息更新速度快,信息内容时效性更强,这一点在

Kwak 等人[14]对 Twitter 全网信息的统计分析中得到了证明,超过一半的转发行为发生在微博发布的 1 小时

内,75%的转发行为发生在 1 天内,只有 10%的转发行为发生在 1 个月以后.因此,微博信息传播内容的特点可概

括为时效性强、以日常讨论和时事信息为主[1,15−19]、具有一定的地域性差异[20−23].通过对微博信息的内容进行

大规模的统计分析以及与传统媒体的对比,研究者发现:微博信息传播内容主要以日常生活的讨论和时事信息

的分享为主[1],微博对时事信息的传播与传统媒体保持一致,对于那些经常被传统媒体忽视的地方性事件具有

更强的传播能力[17−19].一些研究工作通过实证分析的方法研究特定主题的信息内容(以突发性事件、灾难事件

为主)在微博上的传播特点,如 2009 年红河洪水[21,22]、2010 年玉树地震等[23].作者通过事件关键词抽取事件发

生时间段内的微博及其转发微博,发现此类信息的传播具有地域性差别.普通用户在信息传播的参与度上不如

事件发生地的用户活跃,普通用户更关注事件内容的概要信息而非细节,他们通常转发新闻标题或链接,以表达

自己的感情;而事件发生地当地用户所发布或转发的信息则更加具体、详细. 
1.2.2   传播形态特点 

相对于关系驱动的社交网站,微博是一种信息驱动的弱关系型网络.微博的弱关系性体现于其允许用户之

间存在单向关联关系,这种单向关联关系使微博网络中节点的互连性更好,网络结构更加紧密.微博信息传播形

态的主要特点是传播速度快、传播路径长.通过对微博与社交网站如 Facebook,Digg 等信息传播的大量对比分

析,研究者们得出了一致性结论:微博相对于社交网站有更多的单向关联,通过这些单向关联,微博信息传播路

径更长、传播速度更快,具有小世界网络性质,符合六度分隔理论[24−26].Yi 等人[24]还对新浪微博 500 个热点信息

的传播形态做了更细致的分析,将其概括为 7 种主要传播形态:波纹式模型、蒲公英式模型、菌落式模型、烟

花式模型、蜂巢式模型、双子星式模型、随机引爆式模型,其中以波纹式和蒲公英式最为常见. 
在大量数据采样和实证分析的基础上,研究者得出微博信息传播内容和传播形态的特点,微博信息传播与

其他社会媒体的信息传播存在诸多的区别.这种差异性决定了微博在社会媒体时代信息传播中举足轻重的地

位.因此,对微博信息传播的研究停留在浅层分析是远远不够的.从下一节起,本文将介绍微博信息传播预测的
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相关研究工作. 

2   微博信息流行度预测 

自社会媒体出现以来,用户生成内容大量涌现,信息过载等诸多问题随之而来,因此,信息流行度预测研究

备受关注.信息流行度是指信息在社交网络中最终的传播过程和结果,通常与信息的形式和传播方式有关.比
如,视频分享网站上,视频信息的流行度通常由浏览数、分享数来衡量[10,27,28];新闻平台中的信息流行度则由新

闻评论数来表示[29].微博信息流行度可以多种形式呈现,可概括为传播范围[30−34]和传播周期[35,36]两个角度. 

2.1   微博信息流行度定义 

传播范围从空间的角度衡量微博流行度,关注信息整体传播趋势.微博的总转发数[30]、总评论数[31]和总浏

览数[32,33]是描述信息传播范围最常见的信息流行度表示.值得强调的是,微博信息的转发数和浏览数是两种独

立的流行度定义,即使在转发数相同时,由于转发节点出度不同,微博信息的浏览数也有所不同;尽管两者之间

存在正相关关系,但是这种相关关系并不强. 
传播周期从时间的角度衡量微博信息的流行度,关注信息在网络中的传播速度以及持续传播时间.传播速

度指自微博信息发布之时起至最早的转发行为所经历的时间[34].微博的生命周期指微博信息自发布之时起到

不再受到任何关注(转发、评论等)为止的时间间隔[35,36].微博具有极强的时效性,普通微博信息的生命周期通常

都很短,因此,生命周期常用作含有特定主题(含有相同标签或事件)的微博集合的流行度衡量标准.比如热点话

题信息,持续讨论的时间越长,其流行度越高. 

2.2   预测方法 

微博信息流行度预测是依照一定的方法和规律对信息未来的流行度进行测算.从信息类型的角度看,主要

包括普通微博或相同主题的微博集合(含特定标签、特定链接或特定事件).从模型角度看,目前,微博信息流行度

预测的研究方法以基于传染病模型和分类或回归模型的预测方法为主. 
• 传染病模型源于早期信息扩散理论.信息扩散理论主要包括羊群效应、信息级联、创新扩散理论以及

传染病模型[2].早在社会媒体出现之前,信息传播就是复杂网络传播动力学研究的热点问题,比如要研

究创新(innovation)、传染病(epidemic)和产品(product)在真实社会网络中的扩散,他们提出许多实证和

模型来解释这些信息传播的特征和机制.但由于获得真实数据的困难,该研究只停留在理论层面.社会

媒体的出现改变了这一现状,用户之间信息的传播由无形变成了有形,因此,信息扩散理论被应用于博

客、微博等信息流行度预测研究之中,其中以传染病模型和信息级联模型最为典型. 
• 分类或回归模型主要通过统计机器学习的方法预测微博信息的流行度,重点研究的问题是信息流行

度的影响因素以及各个因素的重要性、如何将影响因素表示成特征、如何利用抽取的特征训练机器

学习模型,对新信息的流行度进行有效的预测等. 
2.2.1   传染病模型 

传染病模型是对疾病在人群中的表现和分布形式进行数学建模的方法 ,典型的传染病模型包括 SI 
(susceptible-infected),SIS(susceptible-infected-susceptible),SIR(susceptible-infected-recovered)以及 SIRS 
(susceptible-infected-recovered-susceptible),如图 2 所示.其主要思想是:将人群中的个体按照其所处的状态进行

分类,关注每类状态下个体数量比例的演化,处在每个状态的个体比例通过微分方程求解.基本状态包括易感染

状态 S、感染状态 I 以及恢复状态 R.首先,状态为易感染状态 S 的个体以固定的概率β变成感染状态 I.在 SIS
模型中,状态为 I 的个体会以概率γ再变成易感染状态 S;在 SIR 模型中,状态为 I 的个体会以概率γ恢复,并保持

在恢复状态 R;而在 SIRS 型中,个体在恢复之后又以概率λ变成易感染状态. 
信息传播与传染病传播具有一定的相似性,信息可视为传染病,信息传播过程相当于疾病感染过程.许多研

究者直接将 SIR 模型[37,38]或 SIS 模型[39]应用于微博信息传播的建模与流行度预测,两者主要区别在于 SIS 模型

假设用户会多次转发同一信息.Liu 等人[37]基于 SIR 模型构造 Twitter 的谣言传播模型,该模型将用户分成信息
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传播者、信息未知者和不受影响者这 3 类,在仿真实验中,模型还结合了微博网络的弱关系性以及传播者的影

响力计算传播概率β.还有一些学者结合微博信息传播的具体问题,在经典传染病模型的基础上提出了改进模

型.如: 
• Xiong 等人[40]对用户的浏览行为和转发行为做了细致的区分,提出了 SCIR 模型(susceptible,infected, 

contacted,refractory),即,用户在浏览信息后即处于接触状态C,用户若产生转发行为,则变为 I状态;若不

转发,则变为 R 状态. 
• Wu 等人[41]人根据微博中用户发表、浏览、回复和转发微博的基本行为,将微博的信息交流分成信息

发布、信息接收、信息加工、信息传播这 4 个阶段,并考虑信息丢失(被用户忽略的信息熵),提出竞争

窗口模型,能够对信息传播动态的建模. 
• Yang 等人[42]在 SIS 模型的基础上提出了线性影响模型(linear influence model),根据当前微博信息的流

行度预测未来某一时间的流行度.模型以微博信息的传播受各节点影响力支配为假设,建立每个节点

的影响函数,此函数用以量化该节点对后续被激活节点的影响力,某时间处于活跃状态节点的影响力

之和即为此时刻信息的流行度. 

 

Fig.2  Four typical epidemic models 
图 2  4 种典型传染病模型 

2.2.2   分类或回归模型 
分类或回归模型主要从分析影响信息传播关键因素的角度出发,利用统计机器学习模型对微博信息流行

度进行预测 .将待预测的微博信息表示成一组基于影响因素的特征 ,把微博信息流行度预测问题转化为分 
类[43−45]或者回归问题[46],通过大量的已知数据训练出机器学习模型对未知信息进行预测.基于分类模型的方法

通常是将微博信息按照流行程度划分为几个等级,然后进行多元分类,目前没有统一的分类标准[43,44].基于回归

模型的方法试图找到影响因素与微博信息流行度之间的相关关系,进而使用线性回归或非线性回归模型进行

微博信息流行度的预测.无论是基于分类模型还是基于回归模型,这类预测方法的本质问题都是对于微博信息

流行度影响因素的分析,即,特征的选择与表示.目前,常用的特征主要有以下 3 类. 
(1) 发布者影响力 
社会影响力是一个用户影响他人的观点、情感和行为的现象[47].Bhattacharya 等人[36]对 Twitter 上 12 个主

要新闻媒体的公共账号所发布的新闻进行了传播分析,发现信息源是非常重要的影响因素,权威媒体 BBC 和

NYTimes 的微博信息的流行度明显高于其他.Bakshy 等人[46]通过对 Twitter 上 160 万用户及其微博信息流行度

进行分析,观察到最流行微博的发布者具有较大粉丝数量,他们的其他微博也普遍具有较高流行度.他们基于回

归树模型进行微博流行度预测,发现平均被转发数、最大被转发数等特征与用户微博转发量呈现相关性,从而

证明用户影响力能够影响微博的传播.Zhang 等人[48]通过对新浪微博大量数据进行分析,也得到类似的结论:微
博流行度与用户粉丝数呈正相关性,即,粉丝数越多,微博越易被转发.但这种相关性并不是很大,这与微博复杂

的信息传播机制有关.Mao 等人[49]认为:不能只简单地根据用户历史上的一些统计数据,如被转发数量、被提及

数量等来估计用户在未来传播信息、造成社会影响、引发其他用户互动的能力.他们通过进行相关性分析,发
现用户传播信息能力的大小随着时间的推移是会较为显著地改变的.还有一些研究工作[43,46,50]直接使用用户

的上下文特征表征用户影响力因素,如粉丝数、双向好友数、聚集系数以及 PageRank 值[51].然而,微博网络中用
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户的影响力不仅取决于其网络结构,而且也与用户自身兴趣有关.Weng 等人对新加坡 Twitter 用户进行了统计,
他们发现,多数用户与他们的大部分粉丝之间有互相关注的关系,证实 Twitter 用户之间的关注关系存在同质性

的特点 .因此 ,仅使用粉丝数或 PageRank 值这种基于网络结构的特征衡量用户影响力是不准确的 ,他们在

PageRank 基础上提出了融合网络结构和用户兴趣的 TwitterRank 算法,构建主题影响力模型[52]. 
(2) 文本内容 
微博的内容可决定微博信息的流行度,比如,如果某人在一条微博中谈论当前网络中备受争议的话题,则这

条微博信息将比此人同一时间发布的其他微博信息更有可能引发其好友的传播行为[53].Hong 等人[43]使用主题

模型学习微博文本内容的主题分布,将其作为文本特征预测微博是否流行.Ma 等人[54]和 Tsur 等人[55]发现,微博

内容涉及时事热点话题时更容易引发用户的传播.Jenders 等人[56]利用自然语言处理技术深入分析微博的文本

内容,如命名实体、情感倾向等,发现内容特征与用户特征可以互补,结合使用能够提升预测的准确度.Tan 等

人[57]则单纯地从语言表达的角度分析了微博内容对转发量的影响.为了排除其他因素(用户影响力、文本主题)
的干扰,在实验中选取了来自于同一发布者且含有相同 URL 的微博作为对照组,对照组中的微博主题内容相

同、表达方式不同,证明不同措辞和语言习惯对微博转发量的影响.通常,一条微博不仅含有文本信息,还附有超

链接、标签、图片、音频、视频等多媒体信息.Suh 等人[30]利用主成分分析的方法,发现超链接和标签数量与微

博信息是否被转发具有较强的相关性.Zhao 等人[58]发现,含有多媒体内容的微博比普通微博有更大的转发量和

更长的生命周期.Can 等人[59]研究视觉提示对转发量的影响,利用微博中图片的灰度信息以及 GIST 特征作为视

觉特征. 
(3) 用户活跃时间 
微博信息更新极快,用户的活跃时间有限,因此由信息过载引发的“信息丢失”现象也较为严重.比如,同样内

容的微博信息 ,发布在上午 11 时将会比发布在晚上 11 时更容易被转发 ,因为用户在白天的活跃度更

高[45,60].Liu[61]通过分析不同官方账号粉丝用户转发时间的分布,发现相似的用户转发行为遵循相似的时间模

式,如 McDonald’s 和 iTunesMovies 的微博分别在中午 12 点和下午 18 点左右转发频率最大.他们通过对用户转

发行为建模,发现用户的转发行为具有特定的时间分布.因此,用户的活跃时间因素也是影响微博信息流行度的

主要因素.对用户活跃时间的分析,有助于在线营销以及信息传播预测. 
此外,还有一部分工作[44,62,63]利用微博信息初期传播路径特征,如传播深度、传播广度、连接紧密度等,预

测未来的信息流行度. 

2.3   方法比较 

前面介绍了微博信息流行度预测的研究工作,不同的预测方法基于不同的模型,预测内容也有所不同,现在

进行总结与对比. 
• 基于传染病模型的预测方法 
传染病模型的方法通过对信息传播过程的分析和提炼,利用数学方法对信息传播规律做出抽象表示.该方

法利用动力学演化方程组刻画不同类型节点随时间的演化关系,具有数学的严密性,可以描述信息整体的传播

规律.但假设个体之间的连接关系是随机的,忽略用户之间的网络结构以及参与信息传播的个体之间的差异.此
类方法侧重于传播过程中个体在几个状态之间的重新分配,关注整体传播情况,因此只适用于传播范围的估计,
比如某时刻处于某状态个体的比例. 

• 基于分类或回归模型的预测方法 
基于分类或回归模型的方法关注信息传播的影响因素,基于影响因素的分析构建并选择特征,从而训练基

于分类或回归的预测模型.无论是分类还是回归模型,其关键都在于解释各个特征与信息流行度的相关性.因为

不依赖于网络结构,这类模型可预测信息传播范围、传播周期,也无法预测信息传播路径. 
除了两类主要的预测方法之外,部分研究者将经济学分析方法用于微博信息流行度预测,比如基于时间序

列模型的预测方法[64]、基于泊松过程的预测方法[5].这类方法基于随机过程理论和数理统计学方法,研究随机数

据序列所遵从的统计规律,进一步推测未来的发展趋势,以用于解决实际问题.由于信息传播也具有随时间变化
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的规律性,因此,此类模型也可用于微博信息流行度的预测.特别地,通过对信息传播路径的预测也可以估计其

传播范围.由于这类方法既考虑用户行为又考虑信息主体,因此本文将其归为以信息和用户为中心的信息传播

路径预测研究,将在第 4 节重点介绍. 

3   用户转发行为预测 

微博信息流行度预测的研究工作主要是以信息为中心,分析预测信息的传播范围、传播周期等特性,只关

注信息的宏观传播趋势,不关注微观个体的传播行为.然而,个体的传播行为影响着信息整体的传播趋势.因此,
一些研究者以用户为中心,从微观角度对用户的传播行为进行建模与预测.本节将对这类研究工作展开介绍.具
体来说,预测用户是否会参与某信息的传播.在微博中,用户对信息的传播行为主要指转发行为[30,65].本节将以

微博中用户的转发行为为例,介绍微博用户传播行为分析与预测的研究工作. 

3.1   转发行为影响因素 

首先,对微博用户转发行为预测问题进行形式化定义.已知 p∈P 表示微博的发布者,u∈U 表示微博的接收用

户,v∈V 表示微博信息.假设发布者 p 在 t 时间发布了微博 v,则每个微博可以用四元组来表示〈u,v,p,t〉.令 ruvp表示

用户 u 对该微博的转发态度.用户转发行为预测是在给定〈u,v,p,t〉的情况下,求解 ruvp,即,在 t′(t′>t)时刻,核心用户

u 是否会转发用户 p 在 t 时刻发布的微博信息 v.其中,ruvp 可以由多种形式来表示,比如布尔值、相对顺序、概

率值等.用户的转发行为是多种因素共同作用的结果[66],这使得看似简单的问题变得具有挑战.Boyd 等人[67]利

用定性分析的方法研究 Twitter 上用户的转发行为,通过对收集到的转发信息进行归类总结,列出用户转发行为

产生的原因.本文综合以往研究内容,将用户转发行为产生的影响因素概括为两类——信息内容因素和群体影

响因素.信息内容因素主要包括信息内容自身特点以及信息内容与用户兴趣的吻合程度:前者包括信息内容的

流行程度(是否热门话题)、信息内容的丰富性(是否含有多媒体、图片等),后者指用户是否对此类信息感兴趣.
群体影响因素主要包括信息发布者对用户的影响以及其他信息转发者对用户的影响. 

3.2   预测方法 

用户转发行为预测是指通过一定的手段学习用户的兴趣和行为规律,从而对未知的用户转发行为进行预

测.按照预测基本假设的不同,用户转发行为预测方法可分为基于用户过往行为的预测、基于用户文本兴趣的

预测、基于用户所受群体影响的预测以及基于混合特征学习的预测.主要使用的模型包括:协同过滤模型、主

题模型、因子图模型以及分类模型等. 
3.2.1   基于用户过往行为 

基于用户过往行为的预测方法依据用户在预测时间点前的过往行为,预测用户未来的行为.该方法认为:用
户的兴趣短时间内不会改变,用户转发微博的行为受用户兴趣所驱动[68].因此,可充分利用已知的用户偏好或行

为,预测未知的用户偏好或行为.用户过去转发了某些微博信息,则很可能还会对类似内容的微博信息感兴趣. 
基于以上假设,Zaman 等人[6]最先利用协同过滤模型预测用户的转发行为.协同过滤的概念来源于推荐系

统,目前应用最广泛的是矩阵分解技术,其核心思想是:假设用户的兴趣只受少数几个因素的影响,因此将稀疏

且高维的“用户-物品”矩阵分解为两个低维矩阵,通过用户对物品的评分信息来学习用户特征矩阵 ui∈RK 和物 

品特征矩阵 vj∈RK,最后重构低维矩阵预测用户对物品的评分 ˆ .T
ij i jr u v= 类似地,用户与微博信息可构建用户-信 

息矩阵,在此矩阵中,元素的值为 1 表示用户转发该微博信息.然而,不同于传统的商品推荐,用户转发信息的数

据集中,由于新的信息不断出现,用户-信息矩阵是非常稀疏的,存在较严重的冷启动问题.因此,后续基于用户过

往行为的预测研究工作致力于在传统协同过滤模型基础上融入丰富的特征,如用户属性特征、微博信息特征以

及传播结构特征等[68−70].其中,文献[68,69]对微博信息内容进行了关键词和主题抽取,把用户-信息矩阵转化为

用户-关键词矩阵或用户-主题矩阵,在一定程度上缓解了数据稀疏导致的新信息冷启动问题. 
3.2.2   基于用户文本兴趣 

基于用户文本兴趣的预测方法认为,用户对某信息的转发行为源于用户对微博文本内容的兴趣.此类方法
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将用户历史微博信息视为该用户的伪文档,通过对用户进行文本兴趣建模,预测用户对未知信息的转发行为. 
许多研究通过词袋模型(bag-of-words)对用户文本以及微博信息进行向量表示,然后计算文本相似度,相似

度越大 ,用户转发该信息的可能性越大 [43,65].另一方面 ,以隐含狄利克雷分布(latent Dirichlet allocation,简称

LDA)[71]为代表的主题模型及其变型被广泛应用于社会媒体用户文本兴趣建模任务中.在 LDA 模型基础上,Xu
等人[66]提出混合的潜在主题模型来解释用户转发行为的产生过程,该模型假设用户转发微博的文本来源于用

户自身的兴趣分布、热点主题分布或其好友的主题分布.因此,用户微博中的每个词的生成方式取决于隐变量

x,x 服从每个用户的多项分布λ.最后,将用户转发行为预测问题转化成求解每条文本生成概率问题: 
1( ) ( ).

w vv

p v p w
N ∈

= ∑  

类似的工作还有文献[61].文中提出,用户的转发行为遵循 3W 模式〈When,Who,What〉,引入隐变量 c 表示该

模式,用户的转发行为是基于特定的转发模式 c 以及文本主题 z 共同作用的结果,即 
( | ) ( | ) ( | ).

z
p w c p w z p z c= ∑  

Zhang 等人 [72]认为 ,用户的文本兴趣是随时间变化的 ,因此提出了基于分层狄利克雷过程(hierarchical 
Dirichlet process HDP)的非参数贝叶斯模型[73].该模型不仅能够对用户兴趣进行动态的主题建模,还融合了其

他影响因素,如用户所受其他用户的影响. 
3.2.3   基于用户所受群体影响 

基于用户所受群体影响的预测方法的基本假设是,用户转发行为的产生主要由于其所受群体的影响.一般

而言,用户转发行为所受的群体影响分为两个方面:一方面来自于信息发布者的影响,另一方面来自于群体中其

他人的转发行为的影响[72,74].为了验证用户的行为主要受其亲密好友的影响这一假设,Zhang 等人[74]利用准实

验设计的方法设置对照组和干扰组,验证了用户之间局部影响力的存在.基于局部影响力和全局影响力的逻辑

回归模型,有助于提升用户转发行为预测的结果.实验结果还表明:用户转发某微博的可能性与其好友中转发该

微博的人数成正比,而与这些好友形成的社交圈数成反比. 
因子图(factor graph)是对函数因子分解的表示图,在社会网络建模中得到了广泛应用[75−77].它将多变量函

数描述为二分图,每一个因子图都包含两类节点——变量节点(variable node)和因子节点(factor node),边只连接

不同类型的节点.如果函数的因子受某些变量的影响,那么该因子节点和这些变量节点之间则建立边.Yang 等

人[75]提出了基于因子图模型的监督学习框架,对用户转发行为进行预测,将用户与微博信息发布者以及该信息

转发轨迹中其他转发者之间的文本兴趣、拟社会交互等因素等作为因子.Bian 等人[78]除了考虑用户所受群体

影响之外,还考虑了微博文本信息流行度的影响.在此以文献[78]为例,说明利用因子图模型对用户转发行为建

模和求解的过程.首先假设用户转发行为来自于 3 种影响因子:兴趣驱动的影响 fI(p,u,v)、社会关系驱动的影响

fS(p,u)以及内容流行驱动的影响 fE(v).模型的优化目标为最大化似然函数: 

( , , ) , 1 ( , , ) , 2 ( , , ) , 3
( ) ( ) ( ), , )., (

p u v A z p u A z v A
I E

z
Sf p u v f p u f vP Z

∈ = ⋅ ∈ = ⋅ ⋅ ∈ =

= × ×∏ ∏ ∏  

其中,A 为训练集中所有转发行为集合,Z={z1,z2,…,z|A|}对应每个转发行为的隐变量. 
通常,通过和积算法(sum-product algorithm)求解各个变量的边缘分布.假设 rp,u,v∈{−1,1}表示用户 u 是否转

发由 p 发布的微博 v,R={rp,u,v}为待预测的用户转发行为集合,G 为当前网络拓扑结构,则预测问题可转化为:在
给定 G 和 A 的情况下,求解所有待预测转发行为的最大联合条件概率问题 Pθ (R|G,A)[78]. 
3.2.4   基于混合特征学习 

基于混合特征学习的预测方法将转发行为预测视为二元分类问题,分析影响用户转发行为的因素并作为

特征,然后选择适当的分类器训练分类模型.常见的特征可概括为独立特征和关系特征.独立特征指核心用户、

微博以及微博发布者各自的特征;关系特征指三者之间的相互作用特征,如用户与微博发布者之间的社会关

系、用户对微博内容的感兴趣程度以及微博发布者在该信息主题的权威度.如果微博发布者与核心用户有较亲

密的社会关系,那么核心用户对微博发布者的信息更容易产生转发行为,社会关系特征可体现于两者是否为双
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向好友、两人历史上微博互转的频度等.此类方法的关键在于各种特征的选择和组合.在对比各种因素对用户

转发行为的影响时,常用的方法是基于特征递增法(add-one-feature-in)或特征排除法(leave-one-feature-out)[65]设

计分组对比实验以及准实验设计的方法.Xu 等人[65]将用户转发行为的影响因素划分为基于社会关系的特性、

基于内容的特征、基于发布者的特征,训练多种分类器(决策树、SVM(support vector machine)、逻辑回归),并使

用特征排除法对比了各类特征的有效性 ,并说明社会关系特征相对于其他特征更加重要 .此外 ,许多研究工

作[79−81]也得出了类似的结论.比如,Luo 等人[81]使用基于 Pointwise 的排序学习方法[82]预测用户的转发行为,通
过构建基于二元分类的排序函数对某微博的可能转发者进行 top-K 排序,发现:如果用户与微博发布者有较多

的历史交互、相似的文本兴趣、相似的活跃时间,则该用户更容易产生转发行为. 

3.3   方法比较 

前文以转发行为为例介绍了微博用户转发行为预测的研究工作,4 种方法预测的基本假设不同,现将其进

行总结与对比. 
• 基于用户过往行为的预测方法 
假设用户的转发行为反映用户的兴趣,依据用户在预测时间点前的过往行为预测用户未来的行为.这类方

法主要使用的模型是协同过滤模型,该模型能够挖掘用户兴趣,利用已知的用户偏好或行为预测未知的用户信

息偏好或行为.但是由于微博信息时效性强,新信息不断产生,因此,此类方法面临较严重的新信息冷启动问题.
融入用户属性特征、微博文本特征等可缓解冷启动问题. 

• 基于用户文本兴趣的预测方法 
假设用户对某信息的转发行为主要源于用户对微博文本内容的兴趣,通过用户的过往微博文本信息对用

户进行文本建模,从而预测用户对信息的转发行为.这类方法在用户拥有一定数量的微博文本信息时效果较好;
但对于文本内容较少的用户,很难学到其真正感兴趣的内容. 

• 基于用户所受群体影响的预测方法 
假设用户转发行为的产生源于所受群体的影响,包括信息发布者的影响和其他信息转发者的影响.这类方

法中较多使用因子图模型,除用户之间的相互影响外,因子图模型还可建模其他影响因素,如内容流行度的影响

等[78]. 
• 基于混合特征学习的预测方法 
将转发行为预测视为二元分类问题,认为用户转发行为是多种因素作用的结果.分析影响用户转发行为的

因素并将其表示为特征,然后选择适当的分类器训练分类模型.这种方法最为简单、直观,模型解释性弱,依赖于

特征的选择与组合. 

4   微博信息传播路径预测 

前面两节分别介绍了以信息为中心和以用户为中心的微博信息传播预测研究工作以信息为中心的信息流

行度预测不关注用户之间的传播行为,以用户为中心的用户转发行为预测不关注信息整体的传播情况.本节的

研究内容既关注用户之间的转发行为又关注信息整体的传播路径,即通过对用户转发概率或转发行为的预测

进行微博信息传播路径的预测. 

4.1   微博信息传播路径 

相对于流行度,传播路径更细粒度地从空间角度描述微博信息的传播情况[34],此处,我们沿用第 1.1 节中图

1 的例子,举例说明什么是微博信息传播路径.用户 A 发布了某信息,A 的粉丝 B,C,D 以及 B 的粉丝 E 均产生了

转发行为,假设每个用户仅有 1 次转发行为.以信息发布者 A 为根节点,通过追溯用户的转发行为,可构建信息传

播的树型结构,即信息传播路径,如图 3 所示. 
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Fig.3  A tree structure of information propagation 
图 3  信息传播的树型结构其他 

4.2   预测方法 

微博信息传播路径预测的目标是:预测信息最终经过哪些节点,哪些节点继续传播,到哪些节点终止.核心

思想是:已知用户之间的网络结构,根据节点之间的关系推测信息传播的可能性.主要预测方法包括独立级联模

型、线性阈值模型、分类模型以及博弈论模型. 
4.2.1   独立级联模型 

独立级联模型[83]和线性阈值模型[84]是信息级联模型的代表,信息级联模型定义了社交网络中信息通过用

户之间的影响传播的方式与机制,即,传播群体中的个体通过网络结构相连,个体的决定只能受他们直接邻居

(好友)的决定所影响.与传染病模型不同,信息级联模型考虑底层网络结构,通过网络中的节点以及节点之间的

影响力构建信息传播过程,从而预测信息的传播路径. 
独立级联模型假设节点在给定时间点存在两种状态,即,活跃态(active)或不活跃态(inactive).初始时,有一组

节点处于活跃态,各个活跃节点将同步地影响与之相连的不活跃节点,使其转为活跃态.t 时刻,活跃节点 u 可以

独立地以概率 pu,v 激活处于非活跃状态的邻居节点 v,若 pu,v 大于某随机生成的概率值 rand,则 v 被激活.不管 u
是否成功激活 v,u 对 v 都不再产生激活行为. 

独立级联模型与线性阈值模型通常将激活概率或激活阈值设置为固定值(被激活节点 v 入度的倒数)或固

定分布,这种设置忽略了不同用户之间的差异,在一定程度上限制了模型的灵活性,不符合微博信息传播的真实

情形.因此,在利用信息级联模型进行微博流行度预测研究时,研究者通常会根据实际情况在级联模型基础上调

整激活概率或激活阈值的设置方式.Zhu 等人[85]利用独立级联模型预测新浪微博中事件相关信息的传播,他们

认为:用户接收大量信息,并以一定的概率阅读到某信息,基于高斯分布可为用户构建概率阅读模型.即,用户 u
在 t 时刻阅读到在 t0 时刻推送给 u 的信息的概率为 

2
0

2
( )

2 ( , )( ) e ,
t t

u tp t
λ

δ

−
−

=  
其中,λ为模型参数,δ (u,t)为用户每页中接收的微博信息之间的最大时间间隔,此阅读概率即为独立级联模型中

的激活概率.Dichkens 等人[86]基于独立级联模型预测 Twitter 中信息的转发路径,该模型假设用户之间的激活概

率服从用户历史转发频率的β分布,并使用马尔科夫蒙特卡洛方法对进行参数估计.针对信息级联模型具有强

同步性假设的局限性(不考虑时间因素,认为个体之间的激活行为是同步的),Guille 等人[87]提出了异步的独立级

联模型.其基本思想是:将每个激活行为赋予时间片信息,用户之间的激活概率不仅依赖于用户之间的社会关

系、信息文本,而且与被激活用户随时间变化的活跃度有关.由于每个激活行为都有时间片信息,因此,此模型可

以预测不同时间片内的信息流行度. 
4.2.2   线性阈值模型 

与独立级联模型类似,线性阈值模型也假设节点在给定时间点存在两种状态,即活跃态(active)和不活跃态

(inactive).初始时,有一组节点处于活跃态,各个活跃节点将同步地影响与之相连的不活跃节点,使其转为活跃

态.线性阈值模型和独立级联模型的主要区别在于激活方式.在线性阈值模型中,每个非活跃状态的节点 v 都有

一个激活阈值θ∈[0,1],当 v 的所有邻居节点对其的影响之和大于阈值θ时,v 才会被激活.v 的所有处于活跃状态
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的邻居节点均可以参与激活 v,且可以产生多次激活行为.在微博信息传播中,将信息发布者(包括已转发者)视
为活跃节点,将信息接收者视为非活跃节点,由此可见,独立级联模型是以信息发布者为中心的,线性阈值模型

是以信息接收者为中心的.Galuba 等人[88]在线性阈值模型的基础上提出 At-Least-One(ALO)模型,预测 Twitter
上特定 URL 的信息流行度.该模型假设用户 u 对某信息 m 产生转发行为取决于两种因素——与时间有关的因

素和与时间无关因素,并将激活概率表示成关于这两种因素的函数.文献[89]考虑了不同用户之间激活概率的

差异性,结合节点间联系的强度和信息的吸引力对节点的特异性激活阈值进行计算,并且针对多个信息在社会

网络中并行竞争传播的情形,提出了多信息并行竞争传播模型. 
4.2.3   分类模型 

基于分类模型的预测方法将信息传播路径预测问题转化为用户转发行为预测问题[90,91],此类工作也可视

为独立级联模型的特殊形式,通过对单个用户传播行为的预测得到信息的整体流行度.以信息发布者为初始节

点,根据用户之间的关注关系构建以该节点为根的树型结构,通过统计机器学习方法预测第 1~n 层全部粉丝用

户对此信息的转发行为(通常,1≤n≤6),从而得到信息传播的具体路径.与传统独立级联模型不同的是,用户是

否被激活取决于多种因素,此类方法依赖于用户转发行为预测的准确度. 
4.2.4   博弈论模型 

博弈论模型将每个用户视为一个智能体,用户在接收到某信息时,会选择使自己获取最大化收益的策略.目
前,已有一些研究者应用博弈论思想分析社交网络用户在信息传播时面对的成本、收益和策略选择[92],但大多

数工作还停留在仿真数据层面,研究者构建某种属性的网络结构,然后利用模型在仿真的数据上的结果分析信

息传播规律.此类方法可根据仿真得到的传播规律辅助预测真实的信息传播路径. 

4.3   方法比较 

前面介绍了微博信息传播路径预测的 4 种主要方法,下面对其进行总结与对比: 
• 基于独立级联模型的预测方法 
假设信息传播的过程是依靠相邻节点之间的相互影响,个体的传播行为取决于某个相邻节点对它的激活

概率. 
• 基于线性阈值模型的预测方法 
假设个体的传播行为取决于所有相邻节点对它的影响是否超过激活阈值. 
经典级联模型通常将激活概率或激活阈值设为固定值或固定分布,比如节点出度的倒数,限制了模型在真

实数据中的应用.在改进的级联模型中,激活概率和激活阈值不再是固定值,而是关于信息内容、用户之间影响、

时间等多种因素的函数.信息级联模型依靠微博网络结构,模型计算量大,可预测信息传播的具体路径. 
• 基于分类模型的预测方法 
将信息传播路径预测转化成用户转发行为的预测问题,依据关注关系,通过构建以信息发布者为根的树形

传播结构,逐层预测该发布者后继节点(粉丝)的转发行为.此类方法的准确率依赖于信息转发行为预测的准确

率,此方法由于将用户转发行为做分类预测,因此可能产生错误级联的问题. 
• 基于博弈论的预测方法 
将每个用户视为一个智能体,假设每个用户在接收到某信息时会进行利益的博弈,采取令自己获利最多的

策略.此类方法多用于数据仿真研究,可根据仿真的传播规律辅助预测真实信息传播. 

5   公开数据资源 

前面介绍了微博信息传播预测的主要研究工作,本节将介绍可用于微博信息传播预测研究的公开数据资

源,以对有兴趣的研究者有所启发.目前,可用于微博信息传播研究的公开数据资源还比较少,主要研究工作大

都是基于 Twitter 或新浪微博. 
Twitter 较大规模的数据资源主要有两个,分别来自斯坦福大学 SNAP(Stanford Network Analysis Project)小

组以及 Haewoon Kwak[14].斯坦福 SNAP 数据集[93]的时间跨度是 2009 年 6 月 1 日~2009 年 12 月 31 日,其中覆
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盖了 1 700 万 Twitter 用户以及 4.76 亿微博信息,大概占 Twitter 同时间段内全部数据的 20%~30%.Haewoon 
Kwak 数据集包含 4 262 个热点话题的 1.06 亿条微博以及 2009 年 7 月 Twitter 全部用户和用户关系信息[14]. 

新浪微博公开的大规模数据资源是 WISE2012 数据集以及清华大学唐杰老师团队发布的数据集 [74]. 
WISE2012(Web information systems engineering,http://www.wise2012.cs.ucy.ac.cy/challenge.html)发布微博竞赛

任务,给定特定时间点前的涵盖 6 个事件的 33 条微博全部转发数据,参与者预测微博在发布后 30 天的转发量

和阅读数.同时发布了新浪微博数据集覆盖 2009 年 8 月~2011 年 12 月的 3 亿多条微博、7 000 多万用户的关

注网络.清华大学唐杰老师团队的新浪微博数据集中包含 30 万条原创微博及其 2 370 万转发微博,平均每条微

博有 80 条左右转发,其中涉及 177 万微博用户以及 2 400 万关注关系[74].各个数据集的统计信息见表 1. 

Table 1  Details of publicly available data sets 
表 1  公开数据集详细说明 

 用户数 微博数 用户关系数 完备性 数据链接地址 
SNAP 1 700 万 4.76 亿 N/A 非全网数据 http://snap.stanford.edu/data/twitter7.html 

H. Kwak 4.17 亿 1.06 亿 14.7 亿 全网数据 http://an.kaist.ac.kr/traces/WWW2010.html 
WISE 7 000 万 3 亿 N/A 非全网数据 http://www.wise2012.cs.ucy.ac.cy/challenge.html 
清华 117 万 2400 万 3.08 亿 非全网数据 http://arnetminer.org/billboard/Influencelocality 

 

6   总结与展望 

本文在充分调研和深入分析的基础上,对微博信息传播预测研究进展进行了综述.首先介绍了微博信息传

播的特点,然后,从以信息为中心、以用户为中心、以信息和用户为中心这 3 个角度介绍了微博信息传播预测

研究中的关键问题:微博流行度预测问题、用户传播行为预测(以转发为例)以及微博信息传播路径预测.最后介

绍了微博信息传播研究的公开数据资源.微博是一类典型的社交网络服务,它体现了当前社交网络服务的海量

性、实时性和个性化等特点.在微博信息传播预测研究中,尚有许多值得深入探索的问题.在本文的最后,基于大

量的调研和近几年来的研究经验,提出了该研究中一些值得进一步挖掘的研究点,希望对本领域的其他研究者

有所启发. 
(1) 动态预测 
目前,绝大部分的信息传播预测都是以静态网络拓扑结构、静态的用户行为为基础的,但是在现实中,微博

信息传播速度极快,不断有新用户和新信息产生,无论是微博的流行度还是用户之间的关系网络,亦或是用户自

身的行为和兴趣,都是随时间动态变化的.如何构建适应微博流行度演变的动态时间序列模型,如何将微博网络

动态变化特征添加到信息传播模型中以及运用流数据对用户行为进行建模,都是值得深入挖掘的问题.一成不

变的预测模型已经无法适应实时预测的需要.一种可能的方案是应用在线学机器学习(online learning)技术.在
线学习的目的是正确预测训练实例的标注,当一次预测完成时,其正确结果便可获得,这一结果可直接用来修正

模型.将在线学习应用到微博信息传播预测中,每加入一个新实例,可根据其预测结果与真实结果更新模型假

设,从而不断调整预测模型,以适应微博信息传播的多变性,实现实时的动态预测. 
(2) 信息竞争 
目前已有的信息传播预测研究都是基于信息在传播过程中彼此独立的假设,然而由于微博信息量的爆炸

式增长,严重的信息过载会导致信息之间的竞争.因此,在预测微博信息传播时应考虑信息之间的相互影响,比
如,同一时间点内是否有其他信息在同样的网络中甚至同样的节点之间传播,当前信息与其他信息在传播中相

互的作用是互惠还是互斥,当前信息相对于其他信息是否存在传播优势等因素. 
(3) 内容分析 
微博内容通常简短且口语化、较碎片化严重,因此,传统文本内容分析技术很难理解信息的主题.所以在分

析微博信息的内容特征时,不但需要研究更准确的特征关键字抽取方法,而且要结合该信息的上下文情境,这些

上下文包括该条信息发布前后的邻居信息、该信息的评论或是来自于其他用户的相关信息等. 
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总之,微博信息传播预测不仅兼具科学价值与应用价值,而且是一个充满机遇与挑战的研究方向.随着以微

博为代表的社会媒体时代的快速发展,未来必定会吸引更多学者的关注和研究. 

致谢  在此,向对本文的研究工作提供帮助的老师和同学表示感谢,特别感谢丁效、赵妍妍、付博、赵森栋等

给本文提出的宝贵意见. 
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