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摘  要: 互联网用户间的交互行为,使得某些用户生成的内容(如讨论帖、微博话题)变得流行.对所关注内容的流

行度进行建模和预测,在多个领域中具有十分重要的研究和应用价值.针对论坛讨论帖的流行度预测问题,基于早期

的发展演化信息,探讨了影响讨论帖流行度的相关动态因素,并提出一种结合局部特性、融合多个动态因素的讨论

帖流行度预测算法.以豆瓣小组的数据为例,对所提出的算法进行实验.实验结果表明,所提出的融合多种动态因素

的方法与基准方法相比,能够较好地预测讨论帖的流行度. 
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Abstract:  Web user’s online interacting behavior with others usually makes some user generated content (e.g. forum threads and Weibo 
topics) popular. The modeling and prediction of the popularity of online content are of great research importance and practical value in 
many different domains. To predict the popularity of forum threads, this paper discusses several dynamic factors that might affect the 
popularity of online content based on the information of dynamic evolution at the early stage, and proposes a popularity prediction 
algorithm which makes use of the locality property and combines multiple dynamic factors. The proposed algorithm is further evaluated 
with the Douban group dataset. The experimental results show that, compared with the baseline methods, our method achieves relatively 
better performance in predicting the popularity of forum threads. 
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of dynamic evolution 

近年来,互联网应用更强调用户与用户之间的互动以构成虚拟的在线社交网络.其中,典型的媒体形式包括

关于各种主题的网络论坛、微博和社交网站等.用户之间的交互行为使得某些用户生成的内容成为受到关注的

热门内容,拥有了较高的流行度(popularity).例如,论坛用户通过发帖表达对某个主题的关注,其他用户可以参与

评论,进而形成互动的讨论组.当某个帖子被浏览或评论足够多次数时,则成为流行度较高的热帖. 
由于互联网具有实时性和交互性的特点,所关注内容的流行度通常随时间变化明显,呈现出较强的动态演

                                                                 
∗ 基金项目: 国家自然科学基金(61175040, 71025001) 

 收稿时间:  2014-05-06; 修改时间: 2014-08-21; 定稿时间: 2014-09-30 



 

 

 

2768 Journal of Software 软件学报 Vol.25, No.12, December 2014   

 

化特征[1,2].对所关注内容的流行度进行动态建模、分析和预测具有十分重要的研究和应用价值.在安全相关领

域,对内容流行度的动态建模、分析和预测可以及时了解互联网舆情信息,有效把握网络化社会态势并有力支

持安全预警和辅助决策.在经济和商业领域,准确预估网站内容的流行度可以及时了解用户需求和喜好,帮助商

家更合理地进行商品推荐和广告投放[3].此外,针对重点关注的网络媒体内容进行流行度分析预测,还可以为政

府部门决策和社会与公共管理提供重要依据. 
由于网络论坛具有讨论主题丰富、内容覆盖广泛、用户数量庞大等特点,一直是最为活跃的反映社会热点

话题的网络媒体形式之一.近年来蓬勃发展的社交网站,如人人网和豆瓣网,也多将论坛作为其重要组成部分.
本文基于对论坛讨论帖早期的动态演化过程分析,提出一种预测讨论帖在未来某一时段后流行度的方法.我们

根据讨论帖早期的流行度及其发展变化,定义了多个影响内容流行度的动态因素,并尝试融合多个动态因素预

测讨论帖的流行度.为了验证所提出方法的有效性,我们以豆瓣小组的讨论帖数据为例进行了实验验证.与基准

方法相比,我们提出的方法取得了比较好的预测效果. 
本文的贡献包括以下方面: 
(1) 首次针对讨论帖的流行度预测问题展开研究,并给出了该问题的明确定义; 
(2) 提出两种新的动态特征,即评论结构特性和用户回复关系; 
(3) 提出融合多个动态因素的流行度预测算法,利用局部特性计算各个动态因素的先验并改进 kNN 算

法,有效提升了预测效果. 

1   相关工作 

1.1   流行度定义 

目前,关于流行度的研究对象主要集中于在线视频[3−12]、微博[13−17]、话题标签(hashtag)[18,19]、Digg 链接分

享[20,21]、图像[22,23]等.内容流行度的定义通常与具体应用相关.以往的研究工作通常将内容流行度定义为某种数

量,如视频浏览数、微博评论或转发数、话题标签的出现次数等.其中,Ma 等人[14]研究并比较了微博的转发数和

浏览数两种流行度定义,发现尽管两者之间存在正相关关系,但是这种相关关系并不强,因此建议将浏览数和转

发数当作两种流行度的度量来研究.在描述 Digg 分享的流行度时,Yin 等人[9]并没有直接使用总得票数,而是综

合考虑了正面和负面得票数.类似地,Khosla 等人[22]为了更好地刻画图像的流行度,考虑了其浏览数随时间逐渐

增长的特点,将流行度定义为当前浏览数与其上传时间的比值. 
本研究工作以论坛讨论帖为研究对象,由于相较于浏览数,讨论帖的评论数更能体现用户关注情况,因而,

本文将讨论帖的评论数作为流行度的度量. 

1.2   流行度预测 

Szabo 和 Huberman[20]对大量 Digg 分享和 Youtube 视频流行度的研究发现,早期的流行度和一段时间后的

流行度之间呈现出简单的线性关系(比例系数记为α),并由此提出 S-H模型.作为较早的流行度预测模型, S-H模

型非常简洁,并且在大规模真实数据集中保持了不错的有效性.但是,S-H 模型仍有明显的缺陷:首先,S-H 模型只

考察所关注内容早期和一段时间后的流行度的相关关系,没有考虑更丰富的特征;其次,一些所关注内容在早期

具有相近的浏览数,而一段时间后它们的流行度可能相差很大[12],S-H 模型无法处理这种情况,因为模型假设所

有的样本共享相同的比例系数α;最后,尽管 S-H 模型在大规模真实数据集中表现良好,但其主要原因是数据集

中不同对象的流行度的分布极不均衡[24],而 S-H 模型只是对数据集中流行度较低的内容预测效果较好,反之 
亦然. 

为了克服以上 S-H 模型的缺陷,近期的研究工作充分利用了具体问题情景下更丰富的特征.如果按照特征

的使用方法分类,近期的工作主要可以分成两类:基于静态特征的方法 [3-5,7,9,13−17,19,21]和基于动态特征的方 
法[10−12,18]. 

基于静态特征的方法通常通过寻找可能跟流行相关的因素,然后训练回归模型,最后用得到的模型来预测



 

 

 

孔庆超 等:基于动态演化的讨论帖流行度预测 2769 

 

所关注内容未来的流行度.例如,为了预测在线视频的流行度,Figueiredo[3]考察了内容特征,包括视频的分类、上

传时间、视频已存在的时间等 ,以及链接分享信息 ,包括首次被分享的时间和分享的观看次数等;为了预测

Twitter 上微博的流行度,Hong 等人[17]使用的特征包括内容特征、转发图的拓扑特征、时序特征以及其他元信

息特征;此外,Yin 等人[9]考察用户在投票时与大众保持统一或者相反两种心理,对所关注内容的流行度建立生

成式模型;其他采用生成式模型的文献还包括文献[5,13,14,21]. 
由于所关注内容的流行度通常随时间变化明显,呈现出较强的时序动态特征,因而相较于静态方法,以刻画

随时间变化的演化过程为特点的动态方法近几年成为流行度预测的重要方法 .例如 ,对于某个关注的内

容,Ahmed 等人[10]分别使用相对于其他关注内容流行度的比例的变化和自身流行度变化两个特征来描述各个

所关注内容间的相似程度,并在不同的时间段进行聚类,然后分析对象在不同时间段所在的聚类簇之间的转换

关系;考虑到在社交网站上用户的分享行为能够极大地影响视频的流行度,Li 等人[11]主要考虑浏览数和视频分

享率两个特征,然后基于这两者随时间演化的情况预测未来一段时间后的视频流行度;Pinto 等人[12]则直接使用

视频在不同时间段的浏览数相较于前一个时间段的增量作为特征,训练回归模型预测未来的浏览数. 
基于动态特征的方法能够较好地反映流行度演化过程中随时间变化的特性,但目前,相关工作中所基于的

动态因素主要是与数量相关的因素,如评论数、用户数、分享率等,缺乏与所关注对象和用户相关的结构特征

和关联因素.此外,目前绝大多数相关工作仅预测所关注内容的浏览数量,其所采用的方法在数据分布上往往存

在不均衡性,这使得现有工作存在与 S-H 模型类似的缺陷.缺乏描述流行度分布的客观全面的问题定义,也带来

了测试标准上的种种偏差. 
本文针对讨论帖的流行度预测问题,首先给出了关于该问题的明确定义.在动态特征的构建上,不仅采用了

评论数和参与用户数,还利用了评论内在的结构特性和参与用户间的关系描述等因素.在流行度定义的基础上,
我们将流行度预测问题转化为时间序列分类问题.由于对时间序列分类问题而言,kNN 是相对简单而且有效的

方法[25],本文在 kNN算法的基础上,利用局部特性计算各个动态因素对样本的影响大小,进而提出一种融合多个

动态因素的讨论帖流行度预测算法. 

2   基于动态演化的流行度预测 

2.1   问题定义 

基于以上考虑,我们给出本研究工作中对流行度预测问题的定义:给定一个讨论帖,以讨论帖的发表时间为

0 时刻,记在 t 时刻的评论数为 C(t),即讨论帖在 t 时刻的流行度.在 tr 时刻时,模型将讨论帖当前的演化情况作为

输入,预测 tt(tt>tr)时刻讨论帖是否流行,如图 1 所示.具体来说,令: 

 ( )
( )

r

t

C tr
C t

=  (1) 

 
 
 
 
 

Fig.1  Thread life cycle and description of tr and tt 
图 1  讨论帖生命周期及 tr 和 tt 变量含义 

如果 r<p(p 为预先设定的阈值,满足 0<p<1),说明此讨论帖在 tr 时刻后仍会有相当数量的评论,可认为其在

未来一段时间后会流行(记为 L1 类);否则,认为其在未来一段时间后不会流行(记为 L2 类).在实际应用中,我们可

以限制上述问题定义中讨论帖分别在 tr和 tt时刻的最少评论数量 min_C(tr)和 min_C(tt),以保证有足够的评论信
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息用于该预测问题. 

2.2   动态因素的构建 

讨论帖在一段时间后能否流行,主要依赖于静态和动态两方面因素,其中,静态因素包括讨论帖内容、发表

时间、作者等相对不变的信息,而动态信息是在流行度的动态演化过程中起决定作用的因素.考虑到流行度预

测问题的研究对象(即评论)和生成评论内容的主体(即用户)的重要性,我们在构建动态因素时主要采用了评论

及其参与用户的数量和结构方面的信息,后者包括由评论形成的评论树(comment tree)结构和由参与评论的用

户形成的回复图(reply graph)结构.具体来说,动态因素包括如下几个方面: 
• 评论数和参与评论的用户数. 
需要说明的是,我们此时记录的是每个采样时间内新增的评论数和参与评论的用户数,而不是累计评论数

和参与评论的用户数.另外,我们参照文献[18]中的方法对两个动态因素对应的时间序列进行变换. 
• 评论树的结构特性. 
首先构造评论树:将原讨论帖看作根节点 Root: 
1) 如果有评论 A 直接回复原帖,则新增节点 A 并创建链接使得 A 指向 Root; 
2) 如果有评论 A 回复评论 B(评论 B 节点已经存在且非 Root 节点),那么新增节点 A 并创建链接使得 A

指向 B,如图 2 所示. 
我们将评论树的结构特性作为动态因素,如评论树深度(即根节点到叶节点的最长路径长度)和平均节点间

路径长度.上述两个结构特性分别描述评论树的两个方面:评论树的深度越大,说明用户间的讨论越深入,表明

讨论帖能够吸引用户参与讨论,进而提高自身的流行度.平均节点间路径长度在相关文献中也定义为 Wiener 系
数[23],在我们的方法中用于刻画评论树的相对平衡程度. 

 

Fig.2  Comment tree 
图 2  评论树 

• 回复图的结构特性. 
与评论树不同,回复图的节点是用户,其构造方法如下:讨论帖的作者是回复图的第 1 个节点,记作 FN: 
1) 如果用户 A 发表评论直接回复原帖,则新增节点 A 并创建链接使得 A 指向 FN; 
2) 如果用户 A 发表评论回复的是用户 B 的某个评论,那么新增节点 A 并创建链接使得 A 指向 B. 
对于回复图,我们考虑的结构特性有链接密度(link density)和平均度(mean degree)等.回复图的链接密度和

平均度越高,表明用户节点间交互越频繁,也就意味着该讨论帖的流行度会更高. 
随着评论数和参与评论用户的增加,评论树和回复图的结构都在不断发生变化:节点数和链接数逐渐增加,

两者的结构特性也在变化,即动态因素不断变化.此外,在记录动态因素的信息时,我们采用的策略是:从讨论帖

发表开始,每隔一定的时间(称为采样时间)便记录各个动态因素的值.这样,最终我们得到的是一系列间隔一定
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时间的动态因素的值,即一个时间序列.如果考虑多个动态因素,则每个样本对应一个多维时间序列. 

2.3   IPW算法 

如果只考虑单个动态因素,那么对应每个讨论帖的则是一个由该动态因素组成的时间序列.此时,流行度预

测问题便转化为经典的时间序列分类问题.根据本文第 1 节分析,我们采用 kNN 算法进行分类,其中,时间序列间

的相似度采用欧几里德距离来定义. 
显然,单个动态因素只能描述讨论帖动态演化的某一个方面,我们的目标是融合多个动态因素以提高预测

准确率.对于单个动态因素预测结果的分析表明,不同动态因素对于不同类型样本的分类结果影响不同.即:对
于不同类型的样本,不同的动态因素的分类效果不同.基于以上考虑,我们改进 kNN 算法,提出 IPW(instance prior 
weighting)算法. 

IPW 算法包括训练和测试两个过程: 
• 首先 ,通过训练过程得到不同动态因素对不同训练样本分类结果的影响大小 ,我们用 IP 矩阵(IP_ 

matrix)来描述这种影响(具体构建过程在下文中说明),其中,IP 矩阵中的数值表示影响作用的大小,如
图 3 所示. 

 
 
 
 
 
 

Fig.3  IP matrix 
图 3  IP 矩阵 

• 在测试过程中,对于一个测试样本,IPW 算法最终得到对于每一类的分类置信值,并据此给出分类结果.
为了得到此分类置信值,首先分别考察在单个动态因素下使用 k 近邻方法进行分类,并根据距离的大

小计算权重;然后,对于每个近邻,根据其所属的类别、权重以及对应 IP 矩阵中的项,计算此近邻对于测

试样本的分类置信值的贡献;最后,对于每个类别,累加所有动态因素下的分类置信值. 
为构建 IP_matrix,我们提出 IPCreate 算法,见表 1.IPCreate 算法具体过程是:分别对应于训练集合 T 中的每

个样本 i 和动态因素集合 D 中的每个动态因素 m(第 1 步和第 1.1 步),在动态因素 m 下,使用加权 kNN 算法对样

本 i 的 k 个近邻,其中,属于 L1,L2类的近邻个数分别记为 n1和 n2(第 1.1.1 步),并设 diff 为 n1和 n2之差的绝对值(第
1.1.2 步).根据 n1 和 n2 的大小对样本 i 进行分类(第 1.1.3 步),分别按照分类正确与否两种情况对 IP_matrix 中对

应动态因素 m 和样本 i 的对应项进行设置(第 1.1.5 步和第 1.1.6 步):如果分类正确,表示此动态因素对于训练样

本的正确分类影响较大,那么其在 IP_matrix 中对应的元素值将大于 1;否则小于 1.注意到,此值的大小跟 diff 相
关:diff 值越大,说明该动态因素 m 对于此分类结果越自信,那么如果分类正确,显然动态因素 m 对于训练样本 i
的影响应该越大;反之越小. 

IPW 算法过程详见表 2.首先调用 IPCreate 算法构建 IP_matrix(第 1 步).对于目标测试样本 o,我们用 score
来存储各个动态因素在类别 L1 和 L2 上的分类置信值之和,并将 score 初始化为[0,0](第 2 步).分别对于动态因素

集中 D 中的动态因素 m(第 3 步),计算测试样本 o 与训练样本集 T 中每个样本的距离,并按照距离从小到大的顺

序取前 k 个近邻(第 3.1 和 3.2 步).分别对于 k 个近邻中的每个样本 i(第 3.3 步):利用样本 i 与测试样本 o 在动态

因素 m 下的距离计算样本 i 的权重 wi(第 3.3.2 步);然后,从 IP_matrix 中取出对应动态因素 m 和样本 i 的先验信

息 pmi(第 3.3.3 步);最后,根据样本 i 的所属类别,累加动态因素 m 在该类上的分类置信值(第 3.3.4 步).IPW 算法

最终将 score 向量中对应置信值较大的类别作为测试样本 o 的流行度预测结果(第 4 步). 
需要说明的是,在 IPW 算法的第 3.3.5 步,如果 pmi 的值为 1,即,不考虑动态因素对样本的影响,那么 IPW 算

P11        P12       …       P1N 

P21        P22       …       P2N 

…         …       …       … 

PM1        PM2      …       PMN

样本 1     样本 2     …      样本 N 
动态因素 1

动态因素 2

… 

动态因素 M
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法退化为带有权重的 kNN 算法;如果 pmi和 wi的值都为 1,意味着既不考虑动态因素对样本的影响也不考虑样本

的权重,那么 IPW 算法则退化为无权重的 kNN 算法. 

Table 1  IPCreate algorithm 
表 1  IPCreate 算法 

IPCreate 算法. 

输入: 
训练样本集合 T, 
动态因素集合 D, 
近邻个数 k; 
输出: 
IP 矩阵 IP_matrix. 
1. FOR 样本 i∈T 

1.1. FOR 动态因素 m∈D 
1.1.1. 在动态因素 m 下,使用加权 kNN 算法找到样本 i 的 k 个近邻,其中,属于 L1,L2 类的近邻个数分别记为 n1 和 n2 
1.1.2. 令 diff 为 n1 和 n2 之差的绝对值 
1.1.3. 根据 n1 和 n2 的大小对样本 i 进行分类,记分类结果为 pred 
1.1.4. IF 样本 i 的所属类别和 pred 相一致 
1.1.5. THEN 令 IP_matrix 中动态因素 m 和样本 i 的对应项取值为 exp(+1*diff) 
1.1.6. ELSE 令 IP_matrix 中动态因素 m 和样本 i 的对应项取值为 exp(−1*diff) 

END-FOR 
END-FOR 

2. 返回 IP_matrix 

Table 2  IPW algorithm 
表 2  IPW 算法 

IPW 算法. 
输入: 
目标测试样本 o, 
训练样本集合 T, 
动态因素集合 D, 
近邻个数 k; 
输出: 
测试样本 o 的流行度预测结果. 
1. 调用 IPCreate 算法(见表 1),得到 IP_matrix 
2. 令 score 为二维向量,并初始化为[0,0].score 的作用为存储各个动态因素在类别 L1,L2 上的分类置信值之和 
3. FOR 动态因素 m∈D 

3.1. 在动态因素 m 下,计算测试样本 o 与训练样本集 T 中每个样本的距离 
3.2. 按照距离从小到大的顺序取出前 k 近邻,记结果集合为 K_list 
3.3. FOR 样本 i∈K_list 

3.3.1. 在动态因素 m 下,样本 i 与测试样本 o 的距离记为 di 
3.3.2. 利用 di 计算样本 i 的权重 wi=exp(−1*di) 
3.3.3. 从 IP_matrix 中取出动态因素 m 对样本 i 的先验影响值 pmi 
3.3.4. 根据样本 i 所属类别 Lj,累加动态因素 m 在该类上的分类置信值,即 score[j]=score[j]+wi*pmi 

END-FOR 
END-FOR 

4. 将 score 向量中对应置信值较大的类别作为测试样本 o 的流行度预测结果 

3   测试实验 

3.1   数据集与实验设定 

实验所用到的数据集来自两个豆瓣小组:buybook(“买书如山倒 读书如抽丝”)和 qiong(“穷游天下”).通常,
每个豆瓣小组都会设定一个公共话题,例如,buybook小组的讨论帖多是关于读书,而 qiong小组的讨论帖多是关

于旅游.小组的成员可以在小组内发布讨论帖,其他成员可以浏览、评论或者推荐给自己的“粉丝”等. 
我们设计并实现了一个简易的爬虫程序,从以上两个小组的网页中抓取数据.为了在预测时有足够多的信
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息,我们过滤掉在 tr 时刻评论数少于 10 的讨论帖,并仅考虑在 tt 时刻评论数不少于 50 的讨论帖,最终得到包括 
2 300 个讨论帖样本的数据集.每个讨论帖样本数据包括讨论帖的发表者、发表时间、原帖内容、讨论帖中每

个评论的发表者、发表时间、评论内容以及评论之间的回复关系.我们设定测试集和训练集大小的比例为 1:4,
采样时间设为 5 小时;同时,为避免类不均衡问题,我们采用了下采样方法[26]使两类样本数大致相同. 

图 4 是数据集中讨论帖评论数的分布情况,横坐标为评论数,纵坐标为讨论帖的数量.图 5 是数据集中讨论

帖生命周期长度的分布情况,横坐标为讨论帖的生命周期长度(以天为单位),纵坐标为讨论帖的数量. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Distribution of number of comments           Fig.5  Distribution of life cycle of threads 
图 4  评论数的分布情况                     图 5  讨论帖生命周期的分布情况 

3.2   基准方法 

在实验验证部分,首先考察不同的单个动态因素的分类效果,并使用 kNN 算法进行分类.另外,投票法[27]是

一种简单且使用广泛的集成(ensemble)方法,用于综合各个不同动态因素的分类结果.作为早期的流行度预测模

型,我们同样将 S-H 模型[20]作为基准方法.在使用动态特征的方法中,由于文献[10,11]都使用了具体问题相关的

因素,所以本文的基准方法不考虑这两者,而只包含了 ML(multivariate linear)方法[12]. 
• kNN 算法:通过交叉验证的方法确定近邻数 k; 
• 投票法[27]:先使用各个动态因素进行分类,然后根据分类结果进行投票,得票最多的那一类即为最终分

类结果; 
• S-H 模型[20]:先通过训练得到 tt 时刻的评论数和 tr 时刻的评论数之间的比值α.在当前的问题设置下,根

据 S-H 的模型假设,那么分类结果可以按照如下方法得到:如果α小于阈值 p,则所有的样本都会被归为

不流行一类;否则,所有的样本都会被归为流行一类; 
• ML 方法[12]:对于每个讨论帖,ML 方法首先记录在每个采样时间段内新增的评论数,记为 N(i),其中,i 为

采样时间段的顺序值,满足 1≤i≤n,n 为采样时间段的个数.ML 方法按照如下方式构造特征: 
x(i):x(i)=N(i+1)−N(i). 

详细的模型求解方法见文献[12]. 

3.3   实验结果及分析 

本节比较使用单个动态因素的算法、IPW 算法以及基准算法的流行度预测性能,并考察参数的变化对基于

kNN 方法的流行度预测的影响.我们通过 3 折交叉验证将以下实验中基于 kNN 方法的 k 值选定为 5.本文提出的

方法与基准方法相比较的实验结果见表 3(设定参数 p 为 0.6,tr 为 40 小时,Δt 为 25 小时,其中Δt=tt-tr). 
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Table 3  Experimental results 
表 3  实验结果 

方法名称 准确率 (%)

基于单个 
动态因素的 

kNN 算法 

评论数 56 
参与评论用户数 54 

评论树深度 53 
平均节点路径长度 53 
回复图连接密度 55 

平均度 56 
投票法 56 

S-H 方法 54 
ML 方法 55 
IPW 算法 58 

从表 3 的实验结果中可以看出:单个动态因素的效果各不相同,且相对于基于单个动态因素的方法,投票法

并未有效提升流行度预测的效果.对于 S-H 模型,由于所有的样本共享从数据集中计算得到的线性比例系数α,
所以在当前的问题定义下,对于所有的测试样本只能得到相同的分类结果.ML 方法使用评论数的增量作为特

征,能够较好地描述评论数的增长(或减少)趋势,所以其分类效果较好.与单个动态因素分类方法的缺点类似, 
ML 方法只是使用了单个动态因素——评论数,所以无法利用其他更为丰富的动态因素信息.在目前的参数设

定下,相较于以上基准方法,本文提出的 IPW 算法获得了更好的流行度预测效果. 
以下我们考察 IPW 算法及其他基于 kNN 的方法在流行度预测上受各参数变化的影响. 
首先,变化阈值 p 的取值,同时保持其他参数不变(tr 为 40 小时,Δt 为 25 小时).p 的变化影响讨论帖数据集的

分类情况:当 p 变小时,L1 类中的数据变少,L2 类的数据变多;反之,L1 类中的数据变多,L2 类的数据变少.实验结果

见表 4. 

Table 4  Prediction results with varying threashold p (%) 
表 4  p 值变化时的预测结果(%) 

阈值 p 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

基于单个 
动态因素的

kNN 算法 

评论数 55 52 50 56 53 60
参与评论用户数 54 51 52 54 54 57

评论树深度 56 58 54 53 52 54
平均节点路径长度 59 54 53 53 54 55
回复图连接密度 60 52 54 55 53 56

平均度 59 53 53 56 53 55
IPW 算法 63 56 56 58 54 56

从表 4 实验结果中可以看出:对比使用单个动态因素的 kNN 算法,本文中提出的 IPW 算法的预测效果相对

更稳定,并且在绝大多数 p 的取值下预测准确率更高;但当 p≥0.8 时,即讨论帖的评论数目变化较小时,IPW 算法

的预测效果减弱.一个可能的原因是:当 p 的取值接近边界值时,数据的不均衡性的影响较大. 
其次,我们令 tr 变化,同时固定其他参数(p 为 0.6,Δt 为 25 小时),观察各个动态因素以及 IPW 算法对在不同

时间段的讨论帖流行度预测效果的影响.tr 的变化影响算法的信息输入量:当 tr 变小时,算法的信息输入变少;反
之,信息输入变多.实验结果见表 5. 

从表 5 的实验结果可以看出:相对于使用单个动态因素的 kNN 算法,IPW 算法的预测结果较为稳定,预测正

确率也保持在前两位;但当 tr 的取值较小时,IPW 算法的预测效果弱于基于单个动态因素的方法.一个可能的原

因是信息输入较少带来预测结果波动. 
最后,我们考察Δt 的取值对预测效果的影响.令Δt 变化,同时固定其他参数(p 为 0.6,tr 为 40 小时).实验结果

见表 6 ,可以看出:随着Δt 取值的变大,IPW 算法的效果相对更稳定. 
以上实验结果表明:在变化各个参数的取值时,相较于使用单个动态因素的方法,总的来说,IPW 算法的性
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能更稳定,预测效果更好. 
Table 5  Prediction results with varying tr (%) 

表 5  tr 值变化时的预测结果(%) 
tr 25 30 35 40 45 50

基于单个 
动态因素的 

kNN 算法 

评论数 58 52 56 56 54 53
参与评论用户数 60 54 54 54 55 54

评论树深度 54 47 53 53 51 52
平均节点路径长度 57 49 54 53 54 54
回复图连接密度 61 53 54 55 55 53

平均度 61 53 55 56 55 53
IPW 算法 56 54 55 58 57 55

Table 6  Prediction results with varying Δt (%) 
表 6  Δt 值变化时的预测结果(%) 

Δt 15 20 25 30 35 40

基于单个 
动态因素的 

kNN 算法 

评论数 57 55 56 54 56 55
参与评论用户数 54 51 54 52 59 55

评论树深度 50 51 53 52 51 53
平均节点路径长度 54 53 53 49 55 55
回复图连接密度 56 55 55 53 54 51

平均度 55 56 56 53 54 53
IPW 算法 56 53 58 57 60 57

4   结论及进一步的工作 

所关注内容的流行度建模、分析和预测的相关研究在商业、安全等相关领域中有重要研究和应用价值.
本文基于论坛讨论帖早期的发展演化过程,首次针对其流行度建模和预测问题进行了初步研究并给出明确的

问题定义.针对该预测问题,我们总结了影响流行度的相关动态因素,并提出一种融合多个动态因素的讨论帖流

行度预测算法.实验结果表明:本文中所提出的算法相对于基准方法具有良好的性能,能够较好地预测讨论帖在

一段时间后的流行度. 
由于目前所解决的应用问题的特点,本工作采用了论坛数据和二分类的问题定义,但本文所采用的方法可

以直接推广到微博等其他类似媒体形式以及预测多类的情形.进一步的研究工作包括:深入分析各个动态因素

如何相互作用和影响讨论帖的流行度,并综合考虑静态因素和动态因素,以进一步改进算法和提升预测效果. 
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