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社交网站中用户评论行为预测

孔庆超，毛文吉，张育浩
（中国科学院自动化研究所 复杂系统管理与控制国家重点实验室，北京 １００１９０）

摘　 要：社交网站为用户相互交流、发表意见和观点提供了非常便利的平台。 对社交网站的用户行为进行建模和预

测对于安全、商业等多个领域具有十分重要的社会意义和应用价值，近年来逐渐得到研究者的重视。 面向社交网站

中用户评论行为，预测用户是否会参与讨论。 采用基于特征的机器学习方法，其中特征包括讨论帖子及其内容、用
户行为特征和社交关系，并引入参数控制数据集的不平衡性。 实验采用来自豆瓣小组的真实数据。 实验结果表明，
新提出的用户行为和社交关系特征以及对不平衡数据集的处理方法能够有效提高用户评论行为的预测效果，进一

步说明用户的历史行为和所在的社交关系网络对当前的评论行为有较大影响。
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　 　 社交网站如 Ｆａｃｅｂｏｏｋ、Ｔｗｉｔｔｅｒ 等对人们的生活

产生了巨大影响。 人们在社交网站中更新状态或发

送广播，以此来展现自己的生活状态、发表感想或与

朋友们分享信息。 社交网站已成为人们获取信息、
参与讨论和表达观点的重要平台。 另一方面，用户

在社交网站中的行为则体现了用户的行为模式和兴

趣。 由于社交网站中用户众多，并且具有实时性的



特点，人们讨论的话题能够迅速在网络上传播和演

化，因此理解他们的行为，并对其进行建模和分析显

得十分重要。 例如，在信息检索领域，预测参与哪些

话题的讨论可以帮助服务提供者了解更多有关用户

兴趣和需求的信息；在情报安全领域，追踪和预测用

户参与的话题讨论可以帮助决策者更好地了解和掌

握用户的行为特点。
面向社交网站的讨论组用户，本文提出一种预

测用户是否会参与讨论的计算方法。 具体而言，采
用基于特征的方法，考虑了影响用户评论行为的多

种主要因素，并使用机器学习算法结合所有的特征，
最终得到用户对某个帖子进行回复的概率。 此外，
由于一个帖子中的评论用户数量相对于讨论组中的

用户总数而言总是很少，往往造成了数据集中的类

不平衡问题，本文还针对这一问题做了相应处理。
本文主要贡献在于：结合多类不同类型的特征，通过

与评论行为相关联的社交关系特征，如用户活跃度、
用户间的关注关系等预测评论行为，并通过对类不

平衡问题的处理提升预测的效果。

１　 相关研究工作

在博客和论坛中，网站大多都会提供用户评论

功能。 用户评论能够促进用户之间的交流，发帖人

也能够通过用户评论得到反馈。 目前已经有一些预

测博客评论数量的相关工作。 Ｍ． Ｔｓａｇｋｉａｓ 等［１］ 基

于文本、语义和现实世界特征预测一篇博文是否会

有评论以及评论数量的多少。 Ｔ． Ｙａｎｏ 和 Ｎ． Ａ．
Ｓｍｉｔｈ［２］采用主题模型预测博客的评论数量。 预测

微博的转发量［３－６］和博客中的评论数量这 ２ 项研究

具有一定的相似性，如 Ｌ． Ｈｏｎｇ 等［４］ 通过抽取 Ｔｗｔｉ⁃
ｔｅｒ 中评论内容、时序信息、评论及用户的元数据以

及用户社交网络的结构关系等，基于特征的模型预

测微博的转发数量。 其他的相关研究还包括视

频［７－８］、图片［９－１０］浏览数的预测等。
相对于预测用户的评论数量，预测用户评论

行为（即用户是否会对某个帖子进行回复）是一

项更具挑战性的工作。 Ｔ． Ｙａｎｏ 等 ［１１］ 构建了一个

能够同时生成评论和博文内容的概率模型预测

用户会评论哪一篇博文。 Ｔａｎｇ 等 ［１２］ 构建了一个

用户兴趣和话题检测模型（ ＵＴＤ） 。 在给定已有

部分用户对某个帖子进行回复的条件下，ＵＴＤ 模

型通过获取话题内容和发展趋势预测哪些用户

会对新的帖子产生兴趣。
上述工作中提出了一系列影响用户在博客和讨

论组评论行为的因素，如帖子和内容信息。 然而，除

了帖子本身和话题相关的内容信息以外，社交网络

中还存在着多个与用户评论行为密切相关的社会关

系、用户行为特征等因素，充分利用这些信息可以更

好地预测用户行为。 例如，用户之间的“粉丝”关系

可能会影响用户对发帖人所发帖子的回复。
本文分析了影响用户评论行为的主要因素，并

构建了一个结合多个关键影响因素、基于特征的评

论行为预测模型。 这些因素不仅包括话题内容特

征，也包括社会关系和行为特征。 采用逻辑回归模

型进行分类，并通过采样方法解决类不平衡问题，最
终预测用户评论某个帖子的可能性。

２　 问题定义

用 Ｕ 表示讨论组中的用户集合，Ｄ 表示帖子的

集合，每个帖子 ｄ（ｄ∈Ｄ）包括标题、内容和发帖者

ｕｄ（ ｕｄ ∈Ｕ） 的信息，其中标题和内容都采用词袋

（ｂａｇ ｏｆ ｗｏｒｄｓ， ＢＯＷ）模型表示。 除了帖子本身的

内容外，已知的信息还包括用户间的关注关系和用

户的历史行为信息。 将问题定义为：给定帖子 ｄ 的

信息，预测目标用户 ｕ（ｕ∈Ｕ）对帖子 ｄ 进行评论的

概率。

３　 用户评论行为建模与预测

针对用户评论行为，详细介绍特征选取、如何计

算内容相似度以及构建逻辑回归模型进行预测，并
讨论对类不平衡问题的处理。
３．１　 特征选取和内容相似度计算

考虑采用 ４ 类可能影响用户评论行为的因素作

为特征，包括帖子本身、内容相似度、用户行为和社

交关系等特征。
１）帖子特征：包括标题长度、正文长度、图片和

外链的数量，共 ４ 个特征。
２）内容相似度特征：包括帖子内容和目标用户

兴趣之间的相似度以及发帖者兴趣和目标用户兴趣

之间的相似度，共 ２ 个特征。
３）用户行为特征：包括发帖者和目标用户各自

发过的帖子数量以及评论回复数量，共 ４ 个特征。
４）社交关系特征：包括发帖者和目标用户各自

的关注和粉丝的数量，以及目标用户是否关注了发

帖者，共 ５ 个特征。
在计算内容相似度特征时，应用 ＬＤＡ 模型［１３］

得到用户关注内容在不同主题（ ｔｏｐｉｃ）的分布情况

来刻画用户兴趣。 ＬＤＡ 模型是近年来非常受关注

的主题模型，其数学表达简洁，而且文本建模效果很

好。 具体来说，首先，在整个数据集上训练得到一个
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ＬＤＡ 模型；然后，将每个用户曾经发布的所有帖子

和评论组成一个文档；最后，将该文档输入 ＬＤＡ 模

型中得到用户感兴趣的主题分布，即一定长度的向

量（长度为训练 ＬＤＡ 模型时指定的主题个数）。 通

过应用 ＬＤＡ 模型，所有的文档和用户兴趣可以表示

为主题分布向量，而文本内容之间的相似度则定义

为 ２ 个主题分布之间的欧氏距离。
将以上 ４ 类特征（共 １５ 个）组成 １５ 维向量作为

特征向量。 需要注意的是，特征向量中的特征具有

不同的数值类型，如“标题长度”为离散型特征，而
内容相似度为连续型特征，取值范围也不尽相同，所
以需要在模型训练前对特征进行归一化处理。 本文

分别对于每个特征进行归一化：

ｆｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ＝
ｆ － ｆｍｉｎ

ｆｍａｘ － ｆｍｉｎ
（１）

式中：ｆ 为样本的特征取值，ｆｍｉｎ为该特征在所有样本

（包括训练集和测试集）中的最小取值，ｆｍａｘ为该特征

在所有样本中的最大取值。
３．２　 模型建立及类不平衡的处理

逻辑回归（ＬＲ）模型是一种线性分类模型，可以

得到样本属于每个类别的概率。 对于每个目标用户

和帖子，抽取出上面列举的所有特征，组成一个特征

向量。 令 ｘ 表示特征向量，ｗ 表示特征的权重向量。
Ｙ 表示预测结果，为二值随机变量，当目标用户评论

时 Ｙ＝ １，目标用户不评论时 Ｙ＝ ０。

Ｐｗ（Ｙ ＝ １ ｜ ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｇ（ｘ） （２）

式中：ｇ（ｘ）＝ ｗ１ｘ１＋ｗ２ ｘ２ ＋…＋ｗｎ ｘｎ，Ｐ（Ｙ ＝ １ ｜ ｘ）表示

目标用户评论帖子的概率。 根据式（１），ｇ（ｘ） ＞０ 时

模型预测 ｙ（ｘ）＝ １，ｇ（ｘ）＞０ 时模型预测 ｙ（ｘ）＝ ０。
在构建分类器的训练集和测试集时，对于一个

帖子来说，可以认为所有真正参与评论的用户为正

样本，而没有参与评论的用户为负样本。 一般而言，
由于负样本的数量远大于正样本数量，这就造成数

据集中存在类不平衡问题。 在给定特征集合的条件

下，如果数据集中类不平衡性较大，那么采用分类学

习算法最终将预测所有样本为负样例。 这样的预测

结果虽然准确率很高，但实质上完全忽略了正样本

的重要性，即人们真正关心的是哪些用户会参与评

论，而不是哪些用户不参与评论。
解决类不平衡问题的方法有多种，其中采样法

是最常采用的一种方法。 具体来说，本文采用的采

样算法包括随机上采样和下采样、ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ［１４］

和 ＳＭＯＴＥ 算法［１５］，其中 ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ 的性能相对

较好［１４］。 需要说明的是，在使用 ＥｓａｙＥｎｓｅｍｂｌｅ 算法

时，我们将原文献中 ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ 的基本分类器

ＡｄａＢｏｏｓｔ 替换为 ＬＲ 模型。
综上，构建分类预测框架的主要步骤是：首

先构建训练集与测试集并抽取和计算特征，然后

采用以上采样方法提高正样例在训练集中所占

的比例，最后建立 ＬＲ 模型得到用户评论某个帖

子的预测结果。

４　 实验结果与分析

４．１　 数据集和预处理

实验的数据集来自豆瓣小组。 豆瓣是国内流行

的社交网站，有超过七千万用户。 作为豆瓣网站的

一部分，豆瓣小组允许用户建立不同主题的小组。
小组成员可以发布帖子，其他人可以对帖子进行评

论，点击“喜欢”或者推荐给关注自己的用户。 实验

抓取的是豆瓣“美剧 ｆａｎｓ”小组所有的帖子和评论。
训练集包括从 ２０１２⁃８⁃１—２０１２⁃１２⁃１ 期间发布

的所有帖子及评论，测试集包括从 ２０１２⁃１２⁃１—
２０１３⁃１⁃１ 发布的所有帖子及评论。 在测试集中，实
验移除了一些用户和帖子，以保证测试集中每个用

户至少发表过 ２ 次评论，每个帖子至少有 ５ 个用户

评论。
表 １ 展示了预处理后训练集和测试集中帖子、

评论和用户数量的统计数据。
表 １　 训练集和测试集统计数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

数据集 帖子数 评论数 用户数

训练集 ５３５ ２０ ４７３ ３ ４６７

测试集 １１２ ４ ２２６ ７０８

４．２　 目标用户集合

在进行模型训练和测试时，由于豆瓣小组中成

员众多（截止到目前，“美剧 ｆａｎｓ”小组共有 １７８ ２９８
个成员），因此需要选择构建一个较小的且大小可

控的目标用户集。
用 ＴＳｄ 表示帖子 ｄ 的目标用户集合。 对于每

个帖子 ｄ，通过如下方式构建 ＴＳｄ ：首先将 Ｓｄ中的

所有用户加入 ＴＳｄ ，于是 Ｓｄ∈ ＴＳｄ ，然后从不在 Ｓｄ

中的其他小组成员中随机选择 Ｒ× ｜ Ｓｄ ｜ 个用户放

入 ＴＳｄ 中，其中 ｜ Ｓｄ ｜ 代表集合 Ｓｄ中的用户数目，Ｒ
为实验中设定的正整数。 于是，对数据集中的每

个帖子 ｄ，都有 ｜ Ｓｄ ｜ 个正样例（真正参与评论的用

户）和 ｜ ＴＳｄ ｜ － ｜ Ｓｄ ｜ 个负样例（没有参与评论的用

户） 。 显然，Ｒ 越大，数据集不平衡问题就越严

重，换句话说，Ｒ 控制着数据集的不平衡性。
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４．３　 评价标准

由于数据集中存在类不平衡问题，传统的评价

标准，如准确率和召回率并不适合于评估文中的实

验结果。 用户评论行为的预测可以看作一种信息检

索问题（本文是“用户检索”），即检索哪些用户会以

较高的概率对特定的帖子进行回复，所以选取信息

检索中的常用评价指标 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ Ｋ。 针对某一个

帖子 ｄ，预测框架会返回最有可能对帖子进行回复

前 Ｋ 个用户，记为 Ｋ ｔｏｐ
ｄ 。 对于帖子 ｄ，其 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠

Ｋ 计算方式如下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ Ｋｄ ＝
｜ Ｋ ｔｏｐ

ｄ ∩ Ｓｄ ｜
Ｋ

（３）

４．４　 实验结果

４．４．１　 用户行为和社交关系特征的作用

首先考察用户行为和社交关系这 ２ 类特征对

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ Ｋ 的作用。 图 １（ ａ）和（ ｂ）分别展示了

Ｒ ＝ ５ 和 Ｒ ＝ １０ 时，测试集中每个帖子的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
＠ ５ 分布情况，其中黑色线表示加入了用户行为

和社交关系特征的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ ５ 分布，浅色线表

示没有考虑这 ２ 类特征的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ ５ 分布。 图

中所有帖子按 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ ５ 值降序排列。
从图 １ 中可以看出，在不考虑用户行为和社交

关系这 ２ 类特征时，虽然对于一小部分帖子，其 Ｐｒｅ⁃
ｃｉｓｉｏｎ＠ ５ 比考虑这 ２ 类特征时要高，但整体而言后

者的效果更好。 表 ２ 中的数据同样支持这个结论。
表 ２ 展示了当 Ｒ 取不同值时，包含和不包含用户行

为和社交关系 ２ 类特征下的平均 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ ５。
表 ２　 平均 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠５ 对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠５

特　 征 Ｒ＝ ５ Ｒ＝ １０ Ｒ＝ １５ Ｒ＝ ２０

不含用户行为和

社交关系特征
０．３９ ０．２８ ０．２３ ０．２０

包含所有特征 ０．４７ ０．３６ ０．３１ ０．２７

４．４．２　 类不平衡性的影响

这里考察类不平衡问题对预测结果的影响。 图

１（ｃ）和（ｄ）分别展示了 Ｒ＝ ５ 和 Ｒ ＝ １０ 时，测试集中

每个帖子的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ ５ 分布情况，其中黑色线表

示采用了 ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ 采样方法后的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ ５
分布，浅色线表示没有对数据集进行采样处理的帖

子的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ ５ 分布。 图中所有帖子按 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
＠ ５ 值降序排列。 从图中可以看出，在对数据集进

行采样处理后，预测结果得到明显提升。 从表 ３ 中

同样可以看出，在对数据集进行采样处理之后，当 Ｒ
取不同值时，平均的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ Ｋ 都有显著提高。

（ａ）不包括用户行为和社交关系特征 ｖｓ． 所有特征（Ｒ＝ ５）

（ｂ）不包括用户行为和社交关系特征 ｖｓ． 所有特征（Ｒ＝ １０）

（ｃ）基准方法 ｖｓ． ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ（Ｒ＝ ５）

（ｄ）基准方法 ｖｓ． ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ（Ｒ＝ １０）
图 １　 当 Ｒ 取 ５ 和 １０ 时不同方法的实验结果比较

Ｆｉｇ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｈｅｎ Ｒ＝ ５ ａｎｄ Ｒ＝ １０

表 ３　 平均 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠５ 对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠５

数据集 Ｒ＝ ５ Ｒ＝ １０ Ｒ＝ １５ Ｒ＝ ２０

不采样处理 ０．３８ ０．２５ ０．１８ ０．１４

ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ ０．４７ ０．３６ ０．３１ ０．２７
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４．４．３　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ Ｋ 分布

图 ２ 展示了当 Ｒ 取不同值时，预测结果 Ｐｒｅｃｉ⁃
ｓｉｏｎ＠ ５ 的分布情况。 从图中可以看出，本文的预测
框架的性能尚不够稳定，对于一些帖子的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
＠ ５ 接近 １，而对于另一些帖子的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ ５ 却
较低。

图 ２　 当 Ｒ 取不同值时的实验结果
Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｙｉｎｇ Ｒ

５　 结束语
本文以用户评论行为为例，给出一种基于特征

的行为预测方法。 实验结果表明，新提出的 ２ 种新
特征，即用户行为特征和社交关系特征，以及控制数
据集的不平衡性的参数能够有效提升行为预测准确
度。 同时，进一步说明用户在社交网站中的评论行
为受到其历史行为和社交关系的影响。 未来的研究
工作将尝试分析用户评论行为的生成过程，探讨其
中起关键作用的因素并建立生成式模型，以提高预
测结果的准确度和可解释性。

参考文献：
［１］ＴＳＡＧＫＩＡＳ Ｍ， ＷＥＥＲＫＡＭＰ Ｗ， Ｄｅ ＲＩＪＫＥ Ｍ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ

ｔｈｅ ｖｏｌｕｍｅ ｏｆ ｃｏｍｍｅｎｔｓ ｏｎ ｏｎｌｉｎｅ ｎｅｗｓ ｓｔｏｒｉｅｓ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏ⁃
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １８ｔｈ ＡＣＭ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＵＳＡ， ２００９： １７６５⁃
１７６８．

［２］ＹＡＮＯ Ｔ， ＳＭＩＴＨ Ｎ Ａ． Ｗｈａｔ’ ｓ ｗｏｒｔｈｙ ｏｆ ｃｏｍｍｅｎｔ？ Ｃｏｎ⁃
ｔｅｎｔ ａｎｄ ｃｏｍｍｅｎｔ ｖｏｌｕｍｅ ｉｎ ｐｏｌｉｔｉｃａｌ ｂｌｏｇｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄ⁃
ｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｆｏｕｒｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｅｂｌｏｇｓ ａｎｄ
Ｓｏｃｉａｌ Ｍｅｄｉａ． Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ， ＤＣ， ＵＳＡ， ２０１０： ３５９⁃３６２．

［３］ ＺＡＭＡＮ Ｔ， ＦＯＸ Ｅ Ｂ， ＢＲＡＤＬＯＷ Ｅ Ｔ． Ａ ｂａｙｅｓｉａｎ ａｐ⁃
ｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｔｗｅｅｔｓ［ Ｊ］． Ｔｈｅ Ａｎ⁃
ｎａｌｓ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ， ２０１４， ８（３）： １５８３⁃１６１１．

［４］ＨＯＮＧ Ｌ， ＤＡＮ Ｏ， Ｄａｖｉｓｏｎ Ｂ Ｄ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐｏｐｕｌａｒ ｍｅｓｓａ⁃
ｇｅｓ ｉｎ Ｔｗｉｔｔｅｒ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｃｏｍｐａｎｉｏｎ ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，
ＵＳＡ， ２０１１： ５７⁃５８．

［５］ＭＡ Ｈａｉｘｉｎ， ＱＩＡＮ Ｗｅｉｎｉｎｇ， ＸＩＡ Ｆａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｔｏｗａｒｄｓ ｍｏｄ⁃
ｅｌｉｎｇ ｐｏｐｕｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓ ［ Ｊ］． Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１３， ７（２）： １７１⁃１８４．

［６］ＪＥＮＤＥＲＳ Ｍ， ＫＡＳＮＥＣＩ Ｇ， ＮＡＵＭＡＮＮ Ｆ． Ａｎａｌｙｚｉｎｇ ａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｖｉｒａｌ ｔｗｅｅｔｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｎｄ Ｉｎｔｅｒ⁃
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ Ｃｏｍｐａｎｉｏｎ． Ｇｅｎｅ⁃
ｖａ， Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ， ２０１３： ６５７⁃６６４．

［７］ＦＩＧＵＥＩＲＥＤＯ Ｆ． Ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｔｒｅｎｄｓ
ａｎｄ ｈｉｔｓ ｆｏｒ ｕｓｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｖｉｄｅｏｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｓｉｘｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｅｂ Ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄａ⁃
ｔａ Ｍｉｎｉｎｇ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＵＳＡ， ２０１３： ７４１⁃７４６．

［８］ＰＩＮＴＯ Ｈ， ＡＬＭＥＩＤＡ Ｊ Ｍ， ＧＯＮＣＡＬＶＥＳ Ｍ Ａ． Ｕｓｉｎｇ ｅａｒｌｙ
ｖｉｅｗ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｒｉｔｙ ｏｆ Ｙｏｕｔｕｂｅ ｖｉｄｅｏｓ
［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｉｘｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒ⁃
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｅｂ Ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＵＳＡ，
２０１３： ３６５⁃３７４．

［９］ＫＨＯＳＬＡ Ａ， ＤＡＳ ＳＡＲＭＡ Ａ， ＨＡＭＩＤ Ｒ． Ｗｈａｔ ｍａｋｅｓ ａｎ
ｉｍａｇｅ ｐｏｐｕｌａｒ？ ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ． Ｓｅｏｕｌ， Ｋｏｒｅａ， ２０１４： １⁃
１０．

［１０］ＣＨＥＮＧ Ｊ， ＡＤＡＭＩＣ Ｌ， ＤＯＷ Ｐ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｃａｎ ｃａｓｃａｄｅｓ
ｂｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ？ ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ． Ｓｅｏｕｌ， Ｋｏｒｅａ， ２０１４：
９２５⁃９３６．

［１１］ ＹＡＮＯ Ｔ， ＣＯＨＥＮ Ｗ Ｗ， ＳＭＩＴＨ Ｎ Ａ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｒｅ⁃
ｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｐｏｌｉｔｉｃａｌ ｂｌｏｇ ｐｏｓｔｓ ｗｉｔｈ ｔｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏ⁃
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｈｕｍａｎ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ： Ｔｈｅ ２００９ Ａｎ⁃
ｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃｈａｐｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓ⁃
ｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ． Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，
ＵＳＡ， ２００９： ４７７⁃４８５．

［１２］ＴＡＮＧ Ｘ Ｎ， ＹＡＮＧ Ｃ Ｃ， ＺＨＡＮＧ Ｍ． Ｗｈｏ ｗｉｌｌ ｂｅ ｐａｒｔｉｃｉ⁃
ｐａｔｉｎｇ ｎｅｘｔ？ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｒｋ ｗｅｂ ｃｏｍ⁃
ｍｕｎｉｔｙ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ
ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＵＳＡ，
２０１２： １⁃７．

［１３］ＢＬＥＩ Ｄ Ｍ， ＮＧ Ａ Ｙ， ＪＯＲＤＡＮ Ｍ Ｉ． Ｌａｔｅｎｔ ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏ⁃
ｃａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２００３，
３： ９９３⁃１０２２．

［１４］ＬＩＵ Ｘｕｙｉｎｇ， ＷＵ Ｊｉａｎｘｉｎ， ＺＨＯＵ Ｚｈｉｈｕａ． Ｅｘｐｌｏｒａｔｏｒｙ ｕｎ⁃
ｄｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｏｒ ｃｌａｓｓ⁃ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ⁃
ａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｍａｎ， ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ， Ｐａｒｔ Ｂ： Ｃｙ⁃
ｂｅｒｎｅｔｉｃｓ， ２００９， ３９（２）： ５３９⁃５５０．

［１５］ ＣＨＡＷＬＡ Ｎ Ｖ， ＢＯＷＹＥＲ Ｋ Ｗ， ＨＡＬＬ Ｌ Ｏ， ｅｔ ａｌ ．
ＳＭＯＴＥ： Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［ Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２００２， １６：
３２１⁃３５７．

作者简介：
孔庆超，男，１９８７ 年生，博士研究

生，主要研究方向为社会媒体信息分析
与处理、数据挖掘。

　 　 毛文吉，女，１９６８ 年生，研究员，博
士生导师，主要研究方向为智能信息处
理、人工智能、社会计算。 曾获国家科
技进步二等奖，“吴文俊人工智能科学
技术奖”创新二等奖，“中国自动化学会
科学技术进步奖”一等奖，发表学术论
文 ４０ 余篇。

张育浩，男，１９８９ 年生，博士研究
生，主要研究方向为社会建模与计算。

·３５３·第 ３ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 孔庆超，等：社交网站中用户评论行为预测


