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摘    要 

社交媒体已逐渐成为人们生活中分享、交流、互动的新平台，其中，人们根据不同

的兴趣、话题等凝聚形成多种群体。在社交群体的讨论交流过程中将产生十分庞大的信

息量，这些信息具有杂乱、短周期性的特点。因此，从大量信息中获取高质量的信息，

为用户提供更完整的信息和服务更加受到关注。社交群体存在并体现了群体智慧，运用

群体智慧的思想和技术，分析社交群体的信息，能够更好的为用户提供服务也愈发重要。 

本文主要从群体智慧的角度，针对新浪微博中特定社交群体的文本信息进行研究，

分别将群体智慧的思想应用到垃圾识别问题和排名算法两个问题中，为群体中的用户浏

览微博提供方便。 

(1) 垃圾微博随着社交网络的发展日益增多，本文主要针对新浪话题，结合群体智

慧的思想，从无监督学习的方法考虑，提出一种基于随机游走聚类的垃圾微博自动识别

模型。该模型针对微博话题，根据微博间的相似度构建微博关系网络，通过随机游走聚

类算法对微博进行聚类，从而划分多个微博群体，最后针对聚类得到的独立个体或小群

体利用垃圾微博的显性特征识别过滤垃圾微博。实验证明，该模型可以有效地识别垃圾

微博，且效果优于传统的监督学习方法，尤其是召回率方面表现明显，可为用户过滤微

博中的垃圾内容，提高用户浏览效率。 

(2) 在对新浪微博的电影微吧群体的研究中，本文主要结合群体智慧的思想，提出

了一种基于蚁群算法的排名模型(ACOR)，该模型根据群体中用户的偏好以及电影的热

度对电影进行综合排名。同时，该模型还考虑了微博信息中流露出的情感因素，通过分

析和把握用户对电影的情感倾向，计算其情感值。最后，根据群体微博计算的情感积累

值对热议的电影进行排名，实现了利用群体微博信息对电影的排名。该排名更加符合用

户的偏好，并且具有一定的实时性，符合微博实时性强的特点，可以有效地为用户提供

电影相关信息。 

 

 

关键词：群体智慧；社交媒体；微博；垃圾识别；排名 
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The Application of Collective Intelligence in Social Media 

 

Abstract 

Social media has become a new platform for people to share, communicate and interact 

with others. There forms a variety of groups according to the different interest, topics. The 

groups will produces very large amount of information by daily communication, which has 

the characteristics of disorderly and short periodicity. How to obtain high quality information 

to provide users with more complete information and service is paid more attention to. , There 

exists and reflects the wisdom of crowds in the groups, therefore, using the collective 

intelligence to analyze the information of the social groups is more important for servicing the 

group users.  

Aiming at the application of collective intelligence in social groups, this paper uses the 

collective intelligence to solve the problems of the spam recognition and the sorting algorithm, 

to provide convenience for users in the group. 

First, with the amount of spam increased in the microblog plat, using the micro topics in 

sina weibo as corpus, by combining the wisdom of crowds and the unsupervised learning, this 

paper proposes a method based on the Random Walk. It is an automatic spam recognition 

model, this model constructs a network by computing the similarity between microblogs, 

through the clustering algorithm of Random Walk model to find groups. Finally, it works on 

the individuals and small groups by using the dominant characters of spam to recognize the 

spam. Experiments show that the model can effectively recognize the spam microblogs, and is 

better than the traditional supervised learning method, especially in the aspect of the recall 

value. It could reduce spam and convenient users to browse the microblog.  

Second, this paper also works on the movie group in sina weibo, and proposed a ranking 

model based on the collective intelligence which exploited the Ant Colony Algorithm to make 

the rank on the information of micro-group. At the same time, it also combined the extent of 

user's preference and the hot extent of movies to give a comprehensive ranking. Besides, the 

model considers the emotion factor to analysis and compute the users' emotion. The final 

ranking is based on the accumulative value of emotion about the hot movies in the group. The 

experiment shows that this model can meet the users' preference better than other method. 

And it has some degree of real-time properties to provide users with relevant information of 

movies effectively. 

Key Words：Collective Intelligence; Social Media; Micro-blogging; Spam; Ranking 
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1  绪论 

1.1  研究背景 

社交媒体（Social Media）的飞速发展使社交网络成为人们互动交流的一个重要平

台。在社交网络这个越来越受到人们关注的平台上，用户可以自由地分享、转发信息，

形成了信息交流和分享的新途径。国外的 Facebook、Twitter，国内的微博、百度贴吧等

作为社交网络的典型代表，已成为人们生活的一部分，也成为研究者们十分关注的研究

对象之一。 

社交网络（Social Network Service，简称 SNS）指的是根据亲友、兴趣、爱好、事

件等人与人之间的关系建立的一种社交型网络结构，它能够很好的模拟和重建人际关系

网，从而使得用户之间的信息交流与传递更加方便。微博平台是社交网络最为典型的代

表之一，微博用户通过其建立的用户关系网进行信息传播、分享、获取，依据个人的喜

好、兴趣等组建个人社区，并通过发表 140 个字的微博简短的表达个人状态，随时随地

分享和传播信息。当前国内拥有用户数量最多的微博产品是新浪微博，它是由新浪网推

出的类似 twitter 的网站。微博便捷、原创、实时，使用户能够更加方便及时的交流、互

动和传播信息。微博 140 个字的表达限制了人们语言表达的完整性，使得微博的语言表

达零散片面，逻辑性差，显得杂乱无章。同时，微博中人们根据不同的兴趣、话题等凝

聚成多种社交群体，在这些群体中讨论交流也成为微博的特色。因微博更新速度较快，

社交群体产生的信息量也十分庞大，并且具有杂乱、短周期性的特点，如何从大量信息

中获取高质量的信息，为用户提供更完整的信息和服务被更加关注。如何有效利用社交

群体的特点，结合群体智慧的技术和思想，分析社交群体的行为信息和文本信息，更好

地为用户提供服务也成为研究的热点之一。 

近年来，群体智慧在文本信息挖掘应用的相关研究中，主要根据文档、作者以及行

为的信息，做出包括分析用户信誉度、评价系统、群体智慧影响力、众包技术等相关的

研究，衍生出群体智慧的多种应用，肯定了群体智慧相关应用研究的重要性；在文本信

息挖掘研究中，情感分析占据重要的地位，情感计算是分析文本情感的重要方法，诸多

研究利用情感计算分析人们对事物的观点看法，例如分析微博文本情感倾向性、微博观

点、热门话题情感变化趋势、垃圾信息的过滤识别、评论倾向性排序等等。但将群体智

慧应用到社交网络的文本分析中的研究刚刚起步，并且社交网络本身具有群体的特点，

因此，结合群体智慧分析社交群体的行为信息和文本信息愈加重要。本文将群体智慧应
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用于新浪微博的群体分析中，借助文本情感计算的方法，提出基于微博话题的垃圾识别

模型和基于电影微吧的电影排名模型，方便用户浏览微博。 

1.2  研究现状 

1.2.1  群体智慧应用 

目前，群体智慧的应用成为社交网络研究中的新热点。最初的群体智慧起源于生物

界，如蚁群、蜂群、鱼群等，在计算机领域较早的应用以蚁群算法为典型代表。群体智

慧是通过个体之间的合作和竞争表现出来的，是一种共享的智能，亦是一种群体的智能

形式。Juho
[1]给出了群体智慧的定义，并将群体智慧分为微观、宏观、突发性三个级别。

微观群体智慧是指认知、心理和行为因素的结合，比如社团；宏观群体智慧是指以个体

的多样性、独立性以及聚集性为基础的群体智慧，相信群体得到的结果比任何群内个体

的结果好，如群体决策等；突发性群体智慧指由于群体所具有的自适应性、特定规则及

个体间的相互作用而出现的一种体系，该体系具有突发性、鲁棒性、随机性等特征，例

如复杂适应系统等。 

因为互联网本身具有交互性，用户可以发表自己的内容，通过网络交互实现知识的

共享，从而形成群体智慧在互联网中的应用。维基百科则是网络中群体智慧最为典型的

例子，它是一个开放自由的网站，来自世界各地的任何人都可以参与编辑和修改维基百

科中的任何文章和条目，通过大家多次修改编辑，共同编辑、修改、维护了知识，使得

知识能够不断的传播和共享。计算机领域中群体智慧应用较早的是蚁群算法，它是通过

蚂蚁的协作实现的一种模拟进化算法；同时，随着网络的不断发展，群体智慧被应用和

体现在网络推荐、搜索排名等多个研究方向中，例如最为典型的协同过滤算法、Pagerank

算法[2]等；此外，众包技术也是近年来互联网产生的新的技术模式，通过奖励的方式，

依靠群众的力量解决问题，是群体智慧的互联网应用之一。 

在学术领域，Pavlin M
 [3]等对社交网络中所体现出的群体智慧及其影响力等作了详

细的分析，并肯定了群体智慧在相关研究中的重要性；M.Daly
[4]等提出根据文档信誉进

行文档排名的方法，体现出群体智慧，并就衡量文档信誉度的问题，利用标签数量、用

户信誉度等予以解决；Apichat
[5]等结合群体智慧思想和链接特点，利用蚁群算法识别网

页垃圾，将群体智慧与垃圾识别联系到一起；David M
 [6]等将群体智慧中的蚁群算法应

用到数据挖掘领域；Francis H
 [7]针对群体智慧中的自组织形式展开研究，并通过实验观

察自组织体现出的群体智慧；Schoder
 [8]等主要讨论了群体智慧与社交媒体之间的关系以

及其遵循的原则等，并指出应将群体智慧应用到社交媒体的相关研究中；Guo J
 [9]等所
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做的研究工作主要致力于挖掘不同群体中的群体智慧，通过收集群体信息抽取其中存在

群体智慧的客观事实。国内在群体智慧应用研究中，方奇[10]等就日志会话主题识别问题

提出了基于群体智慧的主题识别算法。本文主要致力于研究群体智慧在微博中不同的应

用，结合群体智慧的特点和前人的应用研究，分别将群体智慧应用于垃圾识别和排名模

型的研究中，为微博用户浏览提供方便。 

1.2.2  垃圾微博识别 

随着互联网的发展和大数据的产生，识别过滤网上的垃圾信息已成为一个重要的研

究领域，垃圾邮件、垃圾网页（Web spam）、垃圾评论（Opinion spam）等都是其研究

的热点。社交网络的兴起使得垃圾微博也成为研究热点之一。与垃圾评论类似，微博中

存在很多垃圾内容，如微博广告、微博推销、求互粉等文字信息屡见不鲜，这给用户的

浏览带来了干扰，甚至使用户被虚假信息所误导或欺骗，带来不好的后果。因此，垃圾

微博的识别研究十分重要。 

针对微博文本垃圾，如同垃圾评论、垃圾短信等，不含有垃圾网页中的链接、点击

率等特征，垃圾识别主要针对广告、色情或不相关等垃圾信息，在基于文本信息的垃圾

识别中，这一类垃圾信息具有特有的特征。使用基于文本统计的分类方法[11]进行垃圾识

别过滤是常用的方法之一；结合微博的多种特征进行分类的方法也较多，例如词统计特

征、微博字数特征、微博用户信息等多种特征融合被作为分类特征[12]，从而识别垃圾；

通过建立黑名单过滤垃圾也是一种常用方法，如 URL 黑名单[13]。在多种融合特征的基

础之上，使用监督学习的方法进行学习分类是目前垃圾识别的主流方法，例如 SVM 分

类[14,15]、AdaBoost 算法[16]等，它们都属于监督学习方法识别垃圾，多为通过选择不同

特征训练学习，实现垃圾分类。 

针对 Twitter 的垃圾识别研究中，Faraz A
 [13]等使用贝叶斯分类、决策树、规则学习

的方法对 facebook 和 twitter 进行垃圾识别，取得了较好的效果。同时，随着垃圾过滤的

研究和垃圾类型的不断变化，垃圾者（Spammers）也成为垃圾识别的新方向，并借助垃

圾者的特点识别垃圾，例如 Jonghyuk
[17]等从垃圾者角度入手，分析 twitter 中的关注关

系，利用随机游走等方法分析找到垃圾者，通过用户间关系以及垃圾出现的特点识别垃

圾微博。此外，在群体智慧与垃圾识别结合的研究中，Apichat
[5]等针对网页垃圾，结合

网页链接的特点和群体智慧的思想，利用蚁群算法的方法识别网页垃圾，将群体智慧与

垃圾发现相结合。 

目前垃圾识别多使用基于监督学习的方法，对此 Feng Q
[18]等分析了针对基于文本

信息的垃圾过滤领域的研究现状，大多使用基于监督学习的过滤方法，使用无监督学习
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方法的研究将面临挑战。由于社交网络实时的数据量呈爆炸式增长，通过无监督学习自

动进行垃圾过滤的需求也愈加重要，本文主要就垃圾微博识别的问题，提出结合群体智

慧的无监督学习方法识别垃圾。群体智慧的思想是通过群体或数据本身来解决问题，属

于无监督范畴，将群体智慧应用到垃圾识别，本文提出了相应的方法，并通过实验数据

和分析说明本文方法的有效性。 

1.2.3  情感计算 

情感计算是文本情感分析的研究热点，随着不断的研究和发展，其研究方向也在不

断地演变，变化形成多个方向。情感计算的相关研究中，对文本本身情感的分析一直是

人们研究的重点，包括从词语、句子、篇章等多个等级进行文本情感倾向性分析，进而

利用其情感倾向分析文本中所表达的观点和情感等。随着时间的推移和研究的逐渐成

熟，中文情感计算的实际应用越来越受到研究者们的关注，例如产品属性的抽取[19]、销

量预测等相关领域的研究中，可利用情感计算的方法和技术辅助研究，情感计算借助着

新的载体，以新的形式出现。 

在情感计算的诸多方法中，基于情感词典的倾向性分析是一种最为典型的方法，该

方法主要是通过识别并累加文本中情感词汇的倾向性值来判断分析文本的倾向性。把握

情感词语的极性是分析文本情感的关键，文本由句子构成，句子是词语的集合，文本情

感分析是在词语的情感倾向性基础上做进一步的分析判断。因此，准确把握情感词的极

性是文本倾向性研究的重要方法之一，目前已构建的情感词典中，主要有通过扩展已有

词典和利用机器学习统计的两种方法构建情感词典。在已构建的词典中，大连理工大学

徐琳宏[20]等所做的相关工作中，收集了包括 HowNet、汉语词典、成语词典等中文词汇

信息，构建了较全面的情感词汇本体库。基于情感词典判断带有倾向性的词语极性，从

而分析文本倾向性是情感计算研究中重要的方法。 

随着情感计算的发展及其研究方向的扩展和转变，本文主要致力于借助基于情感词

典的情感计算方法，分析微博文本表达中流露出的观点和情感，进而分析和把握用户偏

好等，为本文的研究提供服务，通过情感的识别分类和累加来辅助本文对微博群体的分

析把握。 

1.3  本文工作 

社交网络中由于兴趣爱好，或是对不同事件、话题的关注等，人们逐渐凝聚形成多

种社交群体，用户以群体的形式互相交流、分享信息。在这样的群体中，体现着多样的

群体智慧，使得群体智慧在社交网络中应用的研究也愈加重要。本文主要针对群体智慧
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在以新浪微博为典型代表的社交网络中的应用进行研究，分别将群体智慧的思想运用到

微博电影排名模型和垃圾识别模型中，根据不同群体中微博的文本信息，从大量群体数

据中挖掘高质量信息，并过滤群体中价值较低的垃圾微博信息，为在微博群体中的用户

提供可靠的相关数据，使浏览根据方便。 

在垃圾微博识别的研究中，本文选择新浪微博中“微话题”的微博文本作为实验数

据，把对该话题感兴趣并发表相关微博的用户们视为一个群体，利用群体讨论话题的微

博文本，并结合其群体具有的特点，提出了一种基于群体智慧的垃圾微博识别模型，该

模型以话题中用户发表的微博文本为垃圾识别的依据，采用无监督学习的方法实现垃圾

识别。结合群体智慧的思想，该模型主要基于随机游走聚类算法识别垃圾，首先利用话

题中每条微博之间的相似度构建微博关系网络，通过随机游走聚类算法在微博关系网络

上对微博进行聚类，针对聚类得到的独立个体或小群体，利用垃圾微博的显性特征识别

过滤垃圾微博，删减话题讨论中不相关或无意义的微博文本信息，从而减少话题中的无

关微博。 

在电影排名问题中，本文针对微博电影群体人们发表的电影微博信息对电影进行排

名。本文以新浪微博中“电影吧”的数据作为实验数据，把该微吧的用户作为研究群体，

电影微吧本身具有群体智慧的特点，因此结合群体智慧的思想，将排名问题与蚁群算法

进行映射，模拟蚁群算法的流程，提出了一种基于蚁群算法的电影排名模型 ACOR（Ant 

Colony Algorithm Rank model）。在该模型中，利用微博文本以及回复、转发等关系，

并将每条微博的情感因素作为其中一部分，采用基于情感词典的计算方法，分析该群体

的用户对各个电影的态度变化，以及大多数用户的兴趣偏好，计算微博的情感值和用户

的信誉度，同时考虑了信息随时间的衰减过程，最后根据群体微博信息的情感积累值对

热议的电影排名，从而为更多用户提供电影相关信息。 

1.4  本文结构 

本文共分为四个章节来阐述群体智慧在基于新浪微博的垃圾识别模型和排名模型

的应用。具体章节安排如下： 

第一章为绪论，主要对社交网络中群体智慧的应用背景，以及群体智慧应用、垃圾

微博识别、情感计算的研究现状等作了详细的介绍。 

第二章主要介绍了在研究群体智慧在社交网络中应用的研究中使用到的相关资源、

模型以及核心算法技术等，如情感词汇本体、群体智慧的定义、蚁群算法、随机游走模

型等。 
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第三章具体描述了结合群体智慧提出的基于随机游走聚类的微博垃圾识别模型，对

模型的建立以及相关的实验和分析等。 

第四章详细阐述了基于群体智慧的微博电影排名模型，包括模型建立过程、实验情

况和结果分析等。 

最后针对本课题工作进行总结和展望。 
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2  相关技术 

本章主要介绍了本文提出方法中使用的技术和资源，其中，文本情感分析中使用到

情感词汇本体资源，并且对群体智慧的定义、蚁群算法、随机游走模型等都做了详细的

介绍。 

2.1  情感词汇本体 

词语是构成文本的基本单位，是表达人们情感、观点的基本单位，理解词汇的情感

是分析文本情感的基本方法之一。因此本文选择使用目前已公开的情感词汇本体作为本

文的情感词典，该情感本体由大连理工大学信息检索实验室[20]多年构建而成，已可以在

线访问（http://ir.dlut.edu.cn/EmotionOntoloizvDownload.asDx）。该情感词汇本体将情感

词分为 7 大类 20 小类，包括喜、好、怒、哀、惧、恶、惊七个大类，并将每大类细分

为几个小类，具体如表 2.1。 

该情感本体的词语以三元组的形式表示： 

Lexicon=(B, R, E)                         (2.1) 

其中，B 为词汇基本信息，包括词语编号、词条、词性、版本信息等。R 表示词语

之间的同义关系，以哈尔滨工业大学的同义词词林为参考，通过人工挑选具有情感色彩

的词语录入本体，并做相应修改。E 表示相应词语的情感信息，主要包括词语的情感极

性、情感类型以及情感强度等，是利用情感本体识别判断相应词语的情感极性、类型、

强度等的主要依据。 

情感本体中标注的情感词极性分为褒义、贬义和无情感三类，共含有 27352 个词语，

其中褒义词有 11225 个，贬义词有 10855 个，无情感词有 5122 个。并定义词典中词语

的情感性如下： 











为贬义，2

无情感，0

为褒义,1

w       

w       

w       

Pw                        (2.2) 

该情感本体的情感词主要来自于现有的一些中文词典和语义网络。其中包含的词典

有：现代汉语分类词典、中华成语词典、汉语褒贬义词语用法词典、汉语形容词用法词

典、汉语熟语词典、新世纪汉语新词词典等，此外，还加入了《汉语情感系统中情感划

分的研究》中的部分情感词语。该本体所包含的语义知识网络主要是知网 HowNet 和

WordNet 等。在已发布的本体版本中，还加入了新浪微博、人人网、论坛等新兴社交网

站中的常用网络词语和新词等，因此该情感本体库的覆盖面较为全面。 
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表 2.1  情感本体分类表 

Tab2.1  Affective ontology classification 

编号 情感大类 情感小类 例词 

1 乐 a. 快乐 喜悦、笑眯眯、欢喜、欢天喜地 

2  b. 安心 踏实、定心丸、宽心、问心无愧 

3 好 a. 尊敬 恭敬、毕恭毕敬、敬爱、肃然起敬 

4  b. 赞扬 英俊、通情达理、优秀、实事求是 

5  c. 相信 倍任、信赖、可靠、毋庸置疑 

6  d. 喜爱 倾慕、一见钟情、宝贝、爱不释手 

7 怒 a. 愤怒 气愤、大发雷霆、恼火、七窍生烟 

8 哀 a. 悲伤 忧伤、心如刀割、悲苦、悲痛欲绝 

9  b. 失望 憾事、灰心丧气、绝望、心灰意冷 

10  c. 疚 内疾、过意不去、后悔、问心有愧 

11  d. 思 相思、牵肠挂肚、思念、朝思暮想 

12 惧 a. 慌 慌张、不知所措、心慌、手忙脚乱 

13  b. 恐惧 胆怯、担惊受怕、害怕、胆颤心惊 

14  c. 羞 害羞、面红耳赤、害腺、无地自容 

15 恶 a. 烦闷 愁闷、心烦意乱、烦躁、自寻烦恼 

16  b. 憎恶 反感、恨之入骨、可耻、深恶痛绝 

17  c. 贬责 呆板、杂乱无章、虚荣、心狠手辣 

18  d. 嫉妒 眼红、醋坛子、吃醋、嫉贤妒能 

19  e. 怀疑 多心、将信将疑、生疑、疑神疑鬼 

20 惊 a. 惊奇 奇怪、大吃一惊、奇迹、瞠目结舌 

 

2.2  群体智慧 

2.2.1  群体智慧的发展及应用 

最早的群体智慧起源于生物界，如蚁群、蜂群、鱼群等，在计算机领域较早的应用

以蚁群算法为典型代表。群体智慧是通过个体之间的合作和竞争表现出来，是一种共享

的智能，亦是一种群体的智能形式。在细菌、动物、人类以及网络中都具有和体现着群

体智慧，个体间以多种形式协商或协作，从而完成共同的目的或达成一致的决策。例如
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人类在群体决议、集体投票等，由最初的不同意见通过讨论、分析、或投票等相互协调

的方式，形成一致的决议，则体现出群体智慧的力量。 

群体智慧的概念最初由昆虫学家 William Morton Wheeler 观测并提出，通过观察蚂

蚁的协作过程，表面独立的个体可以通过密切合作表现出群体的智慧，使得群体表现得

近似于一个有机整体，每个个体都具有群体的思维，聚集到一起，为了共同的目的，表

现出强大的群体智慧。之后随着社会的发展，群体智慧被不断推广，不仅仅是动物，人

类、社会、互联网等多种特定群体中，通过群体的组织、个体间的协作，也表现出多种

群体智慧。 

互联网中群体智慧的应用是通过网络信息和通信技术使得人们更加方便快速的交

互、分析、合作形成的。互联网具有更强的交互性，用户发表自己的内容，实现了知识

的共享、人与人之间的交流、合作，从而形成了群体智慧。维基百科则是网络中群体智

慧最为典型的例子，它是一个开放自由的网站，来自世界各地的任何人都可以参与编辑

和修改维基百科中的任何文章和条目，通过大家多次修改编辑，共同编辑、修改、维护

了知识，使得知识能够不断地传播和共享。计算机领域中群体智慧应用较早的是蚁群算

法，通过蚂蚁的协作实现的一种模拟进化算法；同时，随着网络的不断发展，群体智慧

被应用和体现在网络推荐、搜索排名、优化等多个研究方向中，例如最为典型的协同过

滤算法、Pagerank 算法[2]等；此外，众包技术也是近年来互联网产生的新的技术模式，

通过奖励的方式，依靠群众的力量解决问题，是群体智慧的互联网应用之一。 

2.2.2  群体智慧的定义 

群体智慧（Collective Intelligence）基于群体而言，首先在此解释“群体”的概念。

本文引用徐旭林[21]给出的定义：群体（Crowd）指在特定的时间内，聚集到某特定空间

的一群物种，该物种群具有共同的行为和动机。显然，群体是因具有共同的行为和动机

而自发组织形成的，并且通过群体内自组织的方式控制群体行为，同时，群体中的每个

个体之间有互相依赖和互相帮助的关系，通过一定的介质互相沟通、交流信息，从而达

成共识，促使群体的发展。这里所指的群体包括物理和心理两类群体，物理群体即从空

间角度，处于共同空间的群体；心理上的群体，是从认知角度，指有共同的认识、想法、

兴趣等的群体。本文选择“电影微吧”和“微博话题”作为本文研究的群体，用户以微

博为介质互相交流、分享、讨论感兴趣的话题、电影、兴趣等，并且自发形成和组织控

制，符合群体的特征。 

群体智慧的研究中，Juho
[1]指出群体智慧的一般定义是指通过个体之间的竞争或合

作等关系呈现出的一种具有分散性的以普遍形式存在的智慧。群体智慧是一种共享的智
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能，在群体或者计算机网络中形成，对群体智慧的研究旨在学习由大量个体组成的群体

的行为，这个群体中的个体会受到其他个体和环境的影响，个体之间相互影响、相互帮

助，同时群体中的个体具有多样性和独立性的特征。在人类社会或者组织中体现出的群

体智慧具有整体能力，这种整体性能力不是单纯的个体能力的简单求和，而是借助群体

智慧完成或实现任何个体都不具备或不能完成的功能。 

本文所指的群体智慧具有个体的多样性和独立性，从心理和语言表达上分析个体的

偏好。新浪微博的“微博话题”和“微吧”具有群体的特征，同时人们发表微博表达自

己的观点，并且通过转发和评论微博分享、交流信息，每个用户独立，经过信息的传播

和自发组织形成群体，例如有大量的转发和关注的用户讨论，才可以形成某一话题并吸

引更多的用户形成群体，从用户的各抒己见中体现出群体智慧。本文针对话题和电影群

用户的微博讨论进行研究，结合其体现出的群体智慧，发现群体偏好，完成垃圾微博的

识别和对电影的排名。 

2.3  随机游走模型 

2.3.1  随机游走概述 

随机游走（Random Walk），又被称作随机漫步，主要来源于物理科学中的“布朗

运动”，例如气体分子的运动，气味扩散等（如图 2.1）。随机游走已被应用于多个领

域，包括心理学、经济学、生态学等多种学科，例如空气或液体中微粒的扩散过程，股

票价格的波动迹象，动物搜寻猎物的路径，赌徒的财务情况等，都可使用随机游走模型

建模。 

 
 

图 2.1  自然界随机游走的扩散现象 

Fig.2.1  The random walk diffusion phenomenon in nature 
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在计算机领域中，随机游走应用到包括图像处理、数据挖掘、机器学习等多个领域，

并在其的基础上研究提出 PageRank 算法[2]和 HITS 算法[22]。在社区发现的研究中，随机

游走有多种应用类型，如重启机制随机游走（RRW）、Newman
[23]等的基于 Betweenness

的随机游走等，同时，基于随机游走模型的复杂网络社区划分方法也多被应用于聚类方

法中，如 Duanbing C
 [24]等利用复杂网络中的社团结构，对加权网络进行社区划分，进

而实现文本聚类。本文利用基于随机游走的聚类算法，实现对相关微博的文本聚类，得

到不同的微博群体，进而识别垃圾。 

2.3.2  随机游走原理 

随机游走模型可以应用与图、线或平面上，以及各种分类问题中，并且可以引入时

间参数。图上的随机游走是指在已给定图和初始节点的前提下，从初始节点出发，按照

一定的概率移动，到达相邻的节点后，将该相邻节点作为新的初始节点，重复该随机游

走的过程，过程中随机选出一系列的节点序列，便构成了图上的一个随机游走过程。如

图 2.2，(a)、(b)、(c)、(d)分别表示在该三点加权图中，t1、t2、t3、t4四个时刻对应的出

发节点和游走状态等信息。 

 

 

图 2.2  三个节点的图上随机游走过程 

Fig.2.2  The random walk on the graph which has three nodes 
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http://www.researchgate.net/researcher/69658130_Duanbing_Chen
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随机游走是一种基于数学统计的模型，每个随机游走的过程是由一段连续游走的轨

迹组成，并且每次游走的过程都具有随机性，表示一系列随机的不规则的游走形式。模

型中假设随机游走的这种变动形式通过马尔可夫链或马可夫过程的形式表现出来。基于

随机游走进行社群发现的思想，是指在某个社区（图）里，一个游走者在图中随机游走

时，可能会被困在节点间连接稠密的区域里，那么这个稠密区域就被认为是随机游走者

所发现的社群。随机游走者漫步时，若某社区内边的数目较多，密集分布，那么游走者

在该社区内游走的概率比其他区域游走的概率更大，同时也说明了该图中具有较强的社

区结构[25]。 

根据图的属性，定义节点和社群之间的结构相似度来度量游走者的“行为”，这样

可以利用合并层次聚类方法分析社区结构。定义图 G(V,E)，V 为节点，E 为图的边，W

为边上的权重，即距离相似度。如从节点 i 到节点 j 的距离相似度（概率距离），若节

点 i 和节点 j 在同一社群里，则相似度相对比较高。该算法计算的复杂度在最坏情况下

为 O(mn
2
)，其中的 m 为图中边的数目，n 为图上的节点数量。 

本文首先根据微博之间计算的相似度构建微博关系图，以相似度值作为边的权重，

构建出一个带权重的无向随机游走图，由于微博话题中，不同用户的言论观点相同则微

博更加相似，类似观点的用户增多则会出现聚类现象，与随机游走聚类相似，故本文选

择图上的随机游走聚类。 

2.4  蚁群算法 

蚁群算法(Ant Colony Algorithm)是意大利学者 Dori-go 等首先提出。很多领域应用

蚁群算法实现复杂问题的求解优化并获得了成功，例如经典的旅行商问题(TSP)、QAP

问题、Job-shop 调度、图像处理等。蚁群算法是群体智慧思想的一个最为典型的实例和

应用，是一种基于种群的模拟进化算法。本节主要介绍蚁群算法，为本文提出的 ACOR

模型做准备工作，主要包括其原理、特点、应用等。 

2.4.1  蚁群算法的生物基础 

最早的群体智慧来源于动物界，蚁群、蜂群等动物群体都是具有群体智慧的典型群

体。蚁群的规模从几个到几千万个数量不等，具有高度的社会性，不同蚂蚁之间借助触

觉和视觉沟通，在协调大规模行动中还借助信息素这种生物信息借助彼此交换信息。单

个蚂蚁的行为非常简单，但大量蚂蚁聚集而组成一个群体时，可以表现出神奇的行为能

力和智慧，蚂蚁觅食的过程较好地说明了其中的群体智慧。 
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蚂蚁觅食的过程中，在没有发现食物时，蚂蚁会在巢穴附近沿无规则的方向行走觅

食，一旦发现食物，如果无法独自一次性搬回，则会分泌信息素并留在途径的路上作为

标记，所分泌信息素的强度和大小与食物的质量和数量有关，其他的蚂蚁觅食的过程中

倾向于沿着信息素多的方向移动觅食，并且也会留下信息素，从而搜寻到高质量或数量

多的食物。同时，信息素随着时间、环境等客观因素逐渐蒸发，觅食的路径越短，食物

的数量越多，则积累的信息素越多，从而可以找到蚂蚁觅食的过程中最短食物最多的路

径，通过群体协作更快的找到食物。 

Deneubourg
[26]等人最早通过“对称双支桥实验”，分析和研究了蚁群觅食的行为和

觅食过程，实验说明了蚁群通过双桥觅食的过程中，起初没有明显的方向规律，有较短

暂选择阶段，但经过一段时间的寻找和搬运，最终蚂蚁会更倾向于沿着相同的路径移动

觅食。 

之后，Goss
[27]等人通过“非对称双支桥实验”（两座桥长度不相等）分析研究了蚁

群的觅食行为，如图 2.3 所示。 

 

 

图 2.3  蚁群非对称双桥实验 

Fig.2.3  Asymmetric double bridge experiment of ant colony 

 

其中图 2.3(a)为蚁群通过非对称双桥觅食初期，信息素比较均匀；图 2.3(b)是一段时

间后绝大多数蚂蚁选择较短的路径，并且短路径上信息素的积累量明显较多。实验证明，

蚁群觅食中，由于 A 侧路径较短，需要的时间较少，选择较短路径 A 的蚂蚁则较多，

从而导致信息素的积累量也增加，信息素引导蚂蚁选择短路径，周而复始，最终更多的

食物源 

蚁巢 

A B 

C 

D 

食物源 

蚁巢 

A B 

D 

C 

(a) (b) 

) 



群体智慧在社交媒体中的应用研究 

- 14 - 

 

蚂蚁选择短路径，从而通过蚂蚁群体的协作，蚂蚁们以分泌的信息素作为途径路径上交

流信息，可以选择出觅食过程中，食物丰富并且长度较短的路径，提高觅食效率。 

2.4.2  蚁群算法的基本原理 

蚂蚁之间通过信息素协作达成目的，实现了信息的交流和传递，表现出惊人的群体

智慧。下面结合图 2.3 所示的蚁群觅食过程，以及“非对称双桥实验”模拟的觅食得到

的结论，具体描述蚁群算法的基本原理。 

如图 2.3，蚂蚁觅食时，从蚁巢出发到食物源之间存在两条路径 A 和 B，首先，从

蚂蚁的个体能力来说，蚁群中每个蚂蚁都有分泌和感知信息素的能力，会在觅食经过的

路径上分泌留下信息素，通过该分泌物质，实现群体中蚂蚁之间的信息交流。由于时间

和环境等客观因素的影响，信息素具有一定的挥发性，会逐渐蒸发而减少。蚂蚁能够感

知其周围的信息素数量，并且向着信息素多的方向觅食，在实验初期，选择路径 A 和 B

的蚂蚁数量相当，但随着信息素的变化和蚂蚁间的交流协作，长度较短的路径 A 上信息

素会逐渐多于路径 B，经过不断的循环，路径 A 的信息素积累得越来越多，远远超过路

径 B，从而通过蚂蚁间的这种交流和协作方法，找到最优的觅食路径。其中，关键细节

包括：(1)环境因素，包括蚂蚁分泌信息素能力、障碍物、蚂蚁具有感知环境信息的能力、

信息素以某速率蒸发等；(2) 觅食规则，蚂蚁能感知范围内信息素较多的方向并觅食，

蚂蚁会小概率犯错；(3) 移动规则，每只蚂蚁会沿着信息素较多的方向移动，如果没有

感触到信息素的指引则会按照自己原来的方向运动。 

蚁群算法具有其特有的机制，包括依据信息素数量选择路径的选择机制，信息素的

增加积累和因环境挥发的更新机制，以及蚂蚁之间通过信息素相互通信、协同工作的协

调机制 [28]。 

2.4.3  蚁群算法的特点与应用 

蚁群算法通过的路径选择、信息素更新以及群体内协调工作，使蚁群通过信息素彼

此通信、交流和协作而达到共同的目的，选择出最优的路径等。蚁群算法具有其较为典

型的特点，主要包括以下几点[29]： 

(1) 群体的每个个体具有一定的感知能力，但只能感知到其一定感知范围内的信息，

较为局部，并非可以感知和使用全局信息； 

(2) 个体具有改变和利用周围环境的能力，可以利用环境等客观因素进行间接通信

交流，并互相协作； 

(3) 群体本身具有自组织性，通过个体之间的交互、通信等完成其群体行为； 
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(4) 蚁群算法是一种多主体的智能算法，各个主体间相互协作，相互交流，从而更

好的适应环境； 

(5) 算法具有一定的并行特点，可以同时从多点出发运行，通过相互协作的过程并

发实现算法，大大提高了算法的效率； 

(6) 具有较强的鲁棒性，算法结果不依赖于最初的初始路线的选择，不需要人工调

整，同时，参数较少，设置简单。 

蚁群算法已成功被利用到多个领域的研究中，解决了多种优化问题，从初期的 TSP

问题[30]，陆续渗透到多个领域，如调度问题、车辆路径规划、网络路由问题、图像处理、

数据挖掘[29]等具有代表性的多个领域的复杂问题，诸多研究都取得了良好的效果。 

2.5  本章小结 

本章主要为了下文内容做铺垫，介绍相关知识和工作。重要介绍了情感计算中使用

的资源——情感词汇本体库，在本文工作中具有辅助的作用。同时，具体阐述了群体智

慧的概念及其与本文的关系。此外，还详细介绍了本文工作中使用到的关键技术，蚁群

算法、随机游走、协同过滤等都是本文研究的重点，具体应用的细节将在后面的章节中

展开描述。 
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3  基于随机游走的垃圾微博识别 

3.1  引言 

社交网络是根据亲友、兴趣、爱好、事件等人与人之间的关系建立的一种社交型网

络结构，是用户之间简洁方便的交流、传递信息的新平台。在微博中人们根据话题、兴

趣等凝聚形成多种群体，例如新浪微博中的“微话题”等。社交群体对共同话题、兴趣、

事件等发表微博，在群体内部形成相互交流讨论的模式，随之产生的信息量十分庞大，

且具有结构简单、用词杂乱、更新周期短等典型的特点。网络数据量呈爆炸式的速度增

长，其中的垃圾信息也必然迅速增加，从大量的微博文本信息中有效过滤识别垃圾微博

是本章研究的重点。本章旨在通过减少垃圾微博，为微博用户提供更加高质量的服务和

微博信息。 

在垃圾过滤领域，包括垃圾评论、垃圾邮件等相关的研究中，多采用监督学习的方

法过滤垃圾。然而，随着以微博为代表的社交网络的发展，其产生庞大的数据量且实时

更新速度较快，监督学习的方法存在明显的劣势，因此，通过无监督学习自动进行垃圾

过滤的需求愈显重要。同时，群体智慧的思想是通过群体或数据本身来解决问题，属于

无监督范畴，基于此，本章结合群体智慧，利用无监督学习的方法研究和解决垃圾识别

问题，并与传统垃圾识别中监督学习方法作对比，从而说明本文方法的有效性。 

本章将群体智慧的思想运用到解决垃圾微博识别的问题中，提出了一种基于文本聚

类的垃圾微博识别模型。该模型首先计算微博间的相似度，并根据相似关系构建微博的

关系网络，通过基于随机游走的聚类算法在网络图中对微博进行聚类，之后针对聚类得

到的独立个体或小群体，利用微博垃圾的显性特征过滤识别垃圾微博。本模型选择以随

机游走为主的无监督学习方法，以微博文本内容为主，不考虑图片、链接等信息，并结

合垃圾微博的典型特征，识别微博话题中的垃圾微博，通过实验证明，本文方法可以有

效过滤垃圾微博，为用户减少垃圾内容，方便浏览。 

3.2  垃圾识别模型 

3.2.1  垃圾识别模型 

社交媒体的典型特点是信息的传播速度快，微博话题亦是如此，话题通过“关注、

转发、评论、回复、@”等方式转发推送信息，实现了话题的传播。话题传播包括广度

和深度两个方向传播[32,33]，广度传播一种简单直观的定义是指微博的转发次数，深度传
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播旨在描述话题微博传播层级的多少和传播的远近。由于广度传播和深度传播的影响，

话题得以扩散，从而吸引更多用户关注话题。同时，随着话题深度传播的影响，人们的

观点将会趋于相近，使得同一话题的微博观点或主题产生群聚现象，也体现出了微博的

群体性特点，符合微博的群体效应[34-36]。 

本文所提出的垃圾识别模型基于微博话题群体性的特点，考虑到同一话题相关的大

部分微博会因观点相近或主题相关而聚类到一起，与数据挖掘中的离群点挖掘类似，其

中局部离群点[37]主要是指在数据集中与其邻域表现的不一致或大大地偏离其邻域的观

测点，目的在于在发现与数据集中大多数数据节点行为不同的小概率事件，并进行相关

的分析和研究。本文结合离群点的特点和话题垃圾微博相关重复的特点，话题中的小群

体或者独立个体是可能的垃圾微博。 

本文模型中将每条微博作为一个样本，通过计算各样本之间的相似度来衡量样本间

的相关性，计算所有样本的相似度可以构建样本间的相似关系网络，该网络图中以单个

样本作为节点，即每条微博作为一个节点，根据样本间的相似度建立边的关系，并以相

似度的值作为边的权重。利用随机游走社群发现的方法在该网络图中进行聚类，得到不

同大小的簇，根据簇的大小分析可能的垃圾微博。最后，由于随机游走所做的聚类不规

定类的数目，会聚类得到较多类别，为了在较小的群体中进一步发现垃圾微博，本文利

用垃圾评论领域中常用的垃圾显性特征对小群体进一步过滤，从而更准确地识别垃圾微

博，为用户浏览微博提供方便。 

3.2.2  相似度计算 

本文计算具有相同主题的文本之间的相似度，文本的主题分布是映射文本向量空间

的一种分布，由文本对应主题的概率分布可计算得到两个文本的相似度，因而本文使用

KL 距离（Kullback-Leibler divergence）计算方法，KL 距离公式如下： 

  
D xf

xf
xfffKL

)(2

)(1
log)(1)2,1(                        (3.1) 

其中 KL(f1,f2)表示两个概率分布 f1，f2的 KL 距离，对于所有的 x，当 f1=f2时，

KL(f1,f2)=0。 

但是 KL 距离是不对称的，即 KL(f1,f2)≠KL(f2,f2)，计算文本相似性度时，经常使

用其相应的对称方法——JS 距离。JS 距离（Jensen–Shannon divergence）是 KL 基础上

改进的方法，是对称的，并且 JS 距离是非负且有界的。Dhillon
[38]等在其研究中使用 KL

距离衡量文本间的距离，并对文本进行 k-means 聚类。此外，黄莉[39]等在短小文本的实

验语料上，使用 KNN 最邻近算法进行文本分类的研究中，对 JS 距离和 TF-IDF 余弦值

http://en.wikipedia.org/wiki/Jensen%E2%80%93Shannon_divergence
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两种相似度计算方法做了对比，通过实验证明了 JS 距离计算方法的有效性，JS 计算公

式如下： 
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JS (f1 ,f2)的区间为[0 , 1]，同时，JS 距离的值增加，说明两概率分布的差别越大。

因此，为了更直观地表示文本之间的相似度，即文本越相似，其相似度的值越大，同时，

考虑到 JS 的具体分布情况，本文对 JS 距离做了相应的放大处理。相似度的计算可以表

示为公式（3.3），且取值范围为[0 , 1]。 

)(

)2,1(
1)2,1(

JSMax

ffJS
ffS                         (3.3) 

此外，本文中还采用 TFIDF 的计算权重，使用余弦相似度计算文本之间的相似度作

为另一种相似度计算方法，该方法较为典型在此不作赘述。 

3.2.3  基于随机游走的聚类 

首先，本文通过计算相似度来衡量微博之间的关系，并建立依此带有权重的网络关

系图。但网络关系中存在的边有很多并不可靠，因此为了建立质量更高的网络关系图，

计算所有微博之间的相似度，根据其相似度值的大小分布情况进行过滤，移除相似度较

小的边，这里对 JS 距离设定阈值 t，t 值通过统计其数值分布决定。再进一步根据公式

(3.3)计算相似度，其具体分布情况如表 3.1 所示，根据该相似度的统计情况，本文中 t

取 0.3 作为阈值。此外，若图中某节点的度数为零，则将该节点一并移除并视为垃圾微

博处理，因其与大多数同话题微博相似度较低，多为无内容微博或广告微博，视为垃圾

微博。 

 

表 3.1  JS 距离分布情况 

Tab.3.1  The distribution of the JS distance 

 = 0.0 <=0.05 <=0.1 <=0.15 <=0.2 <=0.25 <=0.3 <=0.35 <=0.4 >0.4 

数量 16078 147775 36387 11822 6333 7509 9640 1937 149 329 

比例 6.76% 62.1% 15.29% 4.97% 2.66% 3.16% 4.05% 0.81% 0.06% 0.14% 

 

综上所述，本文所构建的无向网络关系图 G(V,E)中，每一节点 V 代表一条微博，

边 E 是通过相似度建立的微博之间的关系，W 为边上的权值，即微博节点之间的相似

度。并以此相似度作为随机游走的初始游走概率。利用随机游走聚类算法在图 G 上实现
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社区划分，从而得到聚类结果，依据随机游走得到的群体是图 G 中连接稠密的群体或是

较为稀疏的小群体及部分独立个体，符合本文的群体思想，本文将随机游走得到的群体

作为聚类结果。如图 3.1，根据相似度得到文本间类似图中联系，若由距离长短将节点

被聚为 C1 和 C2 两类，而节点 v1 和 v10 独立，那么此类独立的节点或小群体则被列为

候选垃圾。 

 

 

图 3.1  图上的随机游走 

Fig.3.1  The random walk on the graph 

 

3.2.4  垃圾过滤 

话题微博内容由转发原文及个人微博两部分组成，本文主要根据这两部分共同判断

是否为垃圾微博。垃圾微博分为三种类型：（1）广告、宣传活动等，例如减肥品广告、

淘宝某些商品的广告等；（2）随机字符或无关字符等，如单个标点符号、路过之类的

字眼；（3）与微博话题不相关的微博。这里的不相关主要指发布的微博包括话题标签，

但不包含个人观点或情感，如仅一个“呵呵”的表情，或不包含个人对话题的评论信息

等，本文将视此类微博视为不相关微博，作垃圾处理，因这类微博不能给其他用户提供

有价值的信息。 

本文中使用到垃圾微博的显性特征这一概念，主要根据垃圾评论识别方法和微博典

型特征得到。垃圾评论发现的研究中，Liu
[40]等将垃圾发现问题转化为分类问题，使用

分类算法发现和过滤垃圾，其主要选择的特征包括情感词、长度以及评论者信息等，作

为分类的特征集。本文结合垃圾微博的特点，选择的垃圾微博显性特征主要包括微博长

度、主题词、情感词、微博表情符号、典型垃圾词汇，利用显性特征对聚类之后的微博

进行过滤，从而识别垃圾微博。 

 

V1 

V2 

V3 

V4 

V5 

V6 

V7 

V8 
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V10 

C

2 
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本文首先根据微博之间的相似度构建网络关系，以相似度值作为关系图边上的权

重，在网络关系图上使用随机游走的方法聚类后，得到多个群体和一些独立个体。那么

独立个体或规模较少的小群体，则很可能是垃圾微博，视为可疑微博。针对聚类后得到

的这些独立个体或小群体的微博，使用垃圾微博所具有的显性特征过滤，从而识别垃圾

微博。对语料的观察和分析后，结合微博自身具有的特点，以及 Liu
[40]等针对垃圾评论

所做的相关工作中，总结垃圾微博所具有的显性特征，通过垃圾的显性特征集识别过滤

垃圾微博。 

本文所用的垃圾微博显性特征主要包括微博长度、主题相关词、情感词、微博表情

符号，表 3.2 中列出显性特征的部分实例。其中，微博长度取 2，即预处理后，包含少

于2个字的微博则视为垃圾微博；主题相关词主要通过统计微博语料中的高频词汇构建，

针对随机游走之后得到较密集群体的语料进行统计，其中包含高频名词及人名等；情感

词特征以大连理工大学信息检索实验室构建的情感本体为主；微博表情符号网上可以收

集得到，本文中只使用具有情感极性表情符号，如伤心、悲伤之类。于是，对于微博本

身，若不包含主题词且没有明显情感，或微博本身很短，不足以提供有用信息时，其视

为话题中的垃圾微博。 

 

表 3.2  垃圾微博显性特征实例 

Tab.3.2  The dominant characters of spam and the examples 

特 征 实 例 

微博长度 预处理后字数小于 2 

主题相关词 乔布斯、辞职信、辞呈、苹果、库克、老乔、乔帮主 

情感词 伟大、奇迹、震惊、威风、桀骜不驯、明智之举 

表情符号 [怒]、[给力]、[悲伤]、[抓狂]、[伤心]、[太开心] 

垃圾词汇 互粉、求粉、小店、广告、购物、促销、联系人 

 

3.3  实验分析 

实验结合群体智慧的思想，运用随机游走的方法分析话题微博中垃圾微博的特点，

通过无监督学习的方法对话题中垃圾微博识别净化，与传统的监督学习方法对比，结果

有一定的提高，说明方法的有效性。 
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3.3.1  实验语料与实验流程 

本文的实验语料主要来自新浪微博的“微话题”模块，通过新浪 API 收集获得。本

文旨在识别相同话题中的垃圾微博，故实验语料使用具体微博话题的数据，主要由“乔

布斯辞职”和“司机搀扶摔倒老人被判 10 万”两个话题构成，其中“乔布斯辞职”的

话题由“乔布斯辞职”和“苹果 CEO 乔布斯辞职”这两个话题合并组成。语料的构成

情况如表 3.3，包括每条微博的用户 ID、微博 ID、发表时间、微博内容、转发微博内容

等。本文分时段随机抽取若干条微博进行标注，经过组内交叉标注垃圾微博，得到垃圾

标注数据集，其数目如表 3.3。标注中以本文中垃圾微博的定义为原则，以标注结果作

为标准。 

 

表 3.3  语料组成及规模 

Tab.3.3  The composition and scale of corpus 

话题 微博总数 标注数目 垃圾数目 数据构成 

乔布斯辞职 38490 10139 943 用户编号、微博编号、发表时间、转

发标签、微博内容、转发微博内容 司机扶老人被判 13313 10090 1045 

 

实验具体流程如下： 

(1) 通过新浪 API 从网上下载新浪微博数据，并通过组内交叉标注判断每条微博是

垃圾微博还是相关微博。 

(2) 对所有的微博进行分词（本文使用的分词工具为 ICTCLAS）、去停用词等预处

理。 

(3) 计算微博间的相似度，统计相似度的范围和分布情况，确定相似度阈值 t，构建

网络关系，以微博为节点，相似度大于阈值 t 则建立节点之间边的关系，并以相似度的

值作为边上的权重，该网络图为无向加权图。 

(4) 在依据相似度构建的微博网络关系图上，通过随机游走模型聚类得到不同大小

的群体。 

(5) 按照群体的规模的大小，规模较小的群体和独立的个体则被列为可疑微博，同

时，统计密集群体的高频词汇，建立主题相关集合。结合上文提到的特征集合，过滤可

疑微博，识别垃圾微博。 

(6) 通过与(2)相同的文本权重，利用 SVM 分类器进行训练分类，作为对比实验。

将语料按照时间顺序平均分为三部分，作三倍交叉验证，并按照 2：1 的比例作为训练

集和测试集。 
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(7) 评估结果的准确率和召回率。 

对比实验的选择： 

在中文垃圾微博识别的研究中，陈欣[14]等提出了一种使用 SVM 识别垃圾微博的方

法，该方法通过特征选择，使用 SVM 分类识别垃圾，本文以其作为 baseline 之一。由

于语料集的数据构成等有所不同，如本文使用话题作为实验数据，故将无法使用如话题

符号等特征，因此，本文选择了本文语料集中具有的且与对比方法中相同的特征，从而

实现该方法，具体特征选择包括：微博长度、微博相似度最大值、微博相似度平均值、

相似微博个数、情感词个数、表情符号个数、转发符号等，与原文方法中所列出的文本

相似度特征和符号特征等对应，并采用相同的计算方法。 

同时，Drucker
[41]等最早在基于文本的垃圾分类中提出 SVM 的方法，并分别以 TF

和 TF-IDF 作为特征权重训练分类。M. McCord
[42]等在 Twitter 中使用传统方法进行垃圾

检测，选取特征通过 SVM 分类，垃圾识别的研究中 SVM 是较重要方法之一，针对具

体问题在特征选择和权重计算的方法上做改进。为了更好的对比，特征选择和权重计算

方面与本文模型中使用的数据一致，因而本文使用基于 TF-IDF 和 JS 距离的 SVM 分类

方法亦作为 baseline，同时对比 TF-IDF 和 JS 距离在本文方法中的垃圾识别效果，以更

好地说明本文实验方法的效果。 

3.3.2  实验结果与分析 

本文使用常用的准确率（Precision）、召回率（Recall）以及 F 值作为评价指标，

来评价实验的效果，由于本文主要针对垃圾识别，故计算时以识别得到的垃圾为主，计

算公式如下： 

detected spam of Number

spam correct of Number
P                     (3.4) 

spam all of Number

spam correct of Number
R                      (3.5) 

RP

2PR
F


                                      (3.6) 

实验经过本文提出的基于随机游走模型自动过滤垃圾微博得到的结果，以 RW-标

识，采用两种相似度计算方法分别标识为 RW_TFIDF 和 RW_JS。对比实验为监督学习

方法，使用 SVM-light 分类器进行实验，并使用三倍交叉验证得到的结果，以 SVM-标

识，如陈欣[14]提出的方法表示为 SVM_CX，同时，分别使用 SVM_TFIDF 和 SVM_JS

表示 TFIDF 和 JS 距离两种计算微博之间相似度的方法，得到的实验结果如表 3.4 和表
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3.5。在 SVM 训练中，因考虑到微博话题自身的特点，在话题形成前期基本没有垃圾产

生，在中后期垃圾数量逐渐增多，故本文将语料按时间顺序交叉平均分为三份，使训练

分类效果更合理。 

话题“乔布斯辞职”的实验结果如表 3.4，记为话题一。 

 

表 3.4  话题一垃圾微博的实验结果 

Tab.3.4  The first topic’s result of spam experiment 

评价指标 准确率 召回率 F 值 

SVM-CX 0.756 0.425 0.544 

SVM-TFIDF 0.732 0.372 0.493 

RW-TFIDF 0.714 0.548 0.620 

SVM-JS 0.693 0.647 0.671 

RW-JS 0.711 0.677 0.693 

 

各项指标的结果对比图如图 3.2 所示。 

 

 

图 3.2  话题一实验结果对比图 

Fig.3.2  The compare of the first topic’s result 

 

话题“司机搀扶摔倒老人被判 10 万”（话题二）的实验结果如表 3.5 所示，其各项

指标的结果对比图如图 3.3。 
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表 3.5  话题二垃圾微博的实验结果 

Tab.3.5  The second topic’s result of spam experiment 

评价指标 准确率 召回率 F 值 

SVM-CX 0.933 0.603 0.732 

SVM-TFIDF 0.827 0.741 0.782 

RW-TFIDF 0.835 0.842 0.838 

SVM-JS 0.858 0.775 0.814 

RW-JS 0.841 0.861 0.851 

 

 

图 3.3  话题二实验结果对比图 

Fig.3.3  The compare of the second topic’s result 

 

从图 3.2 和 3.3 的两组实验结果可以明显看出，对比实验 SVM_CX
[14]的中文垃圾微

博识别方法，以及采用 TFIDF 和余弦相似度方法计算相似度的方法具有相对较高的准确

率，但其召回率值均偏低，使得其 F 值较低；而采用 JS 距离计算相似度的方法中，各

项指标相对平稳，准确率稍低，但召回率有了明显的改观，总体来看其 F 值也较高，比

TFIDF 的方法较好。同时，使用 SVM 分类和本文提出的随机游走方法（RW-标识）的

结果可以看出，本文方法的召回率和 F 值明显高于 SVM 方法。在海量数据中过滤垃圾

越多，越可以为用户提供高质量信息，故本文认为保证一定准确率的同时，召回率相对
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较为重要。从图 3.2 和图 3.3 的结果可以看出，本文的方法可以有效识别垃圾，并召回

率和 F 值上均有所提升。 

本文实验中较系统地分析了微博话题中微博的传播特点，以及垃圾微博与多数微博

的区别，先在根据相似度建立的网络关系图上运用随机游走聚类的方法进行聚类，将观

点相近或文本描述相近的微博聚类到一起，视为可信度较高的微博，并根据这些微博内

容的词频统计建立主题相关词集。同时，在建图和聚类的过程中，会出现掉落的独立个

体，即独立点，这些数据直接被视为垃圾微博，加入垃圾列表中，因其与大多数语料无

共同点或相似度太低，这样既减小了独立点在识别垃圾过程中的干扰，又有可信微博的

数据特点，更好地把握话题本身的特点以及非垃圾语料的特点，有助于提高垃圾识别的

效果。 

在利用 SVM 训练的方法中，对微博本身的特点把握较少，例如在话题垃圾微博中，

在话题的发起和传播初期，往往没有垃圾产生，而在话题的中后期会产生相对较多的垃

圾，这是微博话题传播中一个较为典型的特点，考虑到这个因素的影响，本文在实验中

将语料按照时间顺序交叉分为 3 份分别依次作为训练集和测试集，通过三倍交叉验证得

到 SVM 分类的最终结果，但从结果来看，仍未有较好的效果，因 SVM 和微博的共同

特点，在针对微博的监督学习中训练数据中正例负例的比例差别较大，对训练效果存在

较大的影响。 

从数据结果看，在两个不同话题中识别垃圾的指标稍有差别，但采用本文的方法的

各项指标均有提高，分析两话题的语料差别，得到其主要原因是话题垃圾微博的特点不

同，在“司机搀扶摔倒老人被罚 10 万”话题中的垃圾信息比较集中，并且特点明显，

例如减肥信息、广告、楼盘价格等垃圾微博，而“乔布斯辞职”的话题中垃圾微博没有

明显特征，故识别垃圾的效果稍有差距。 

本文方法的召回率和 F 值方面比以 SVM 为代表的监督学习方法有所提高，同时，

观察分析实验数据后发现，由于微博转发传播的特点，微博包括转发微博和个人微博两

个部分，有些垃圾制造者则聪明的转发了广泛传播的微博，同时在其中的个人微博部分

加入垃圾信息，如产品广告、促销活动等信息，然而，微博中多数人喜欢针对转发的微

博发表个人观点，此时转发微博将成为该微博的重要部分，针对这类垃圾本文的方法均

不能做出很好的判断，需要更加深入细化的分析和实验。微博的表达自由，经常出现诗

词、网络新词等，对这类词语或句子的判断效果不好，在新词的发现和分词预处理方面

需要更深层的研究。 
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3.4  小结 

微博垃圾的数量越来越多，本章针对垃圾识别问题，具体介绍了本文提出的基于群

体智慧的垃圾微博识别模型。通过分析话题微博中垃圾微博的特点，将群体智慧的思想

运用到垃圾微博识别的问题中，选择使用无监督学习的方法，提出一种基于随机游走聚

类方法的垃圾微博自动识别模型。该模型首先根据微博之间的相似度构建关系网络，通

过基于随机游走的聚类算法对微博进行聚类，之后针对聚类得到的独立个体或小群体，

利用微博垃圾的显性特征过滤识别垃圾微博，并且实验结果证明了本章方法的有效性，

说明该方法可以有效过滤识别垃圾微博，减少垃圾微博，为用户浏览微博减少干扰，提

供方便。 
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4  基于微博的电影排名 

4.1  引言 

随着 Web2.0 和社交网络的飞速发展，国内微博已发展成为人们生活中分享、交流

信息的重要工具。微博本身具有实时性、短周期性、杂乱性等特点，因而微博产生的信

息量暴增，与之相应，在微博中因兴趣、事件等逐渐形成的各种社交群体亦是如此。在

新浪微博的“微吧”平台上，人们因具有共同的兴趣爱好而自发组成多种群体，并通过

自组织的形式管理控制。在这样的群体中，人们针对共同的兴趣发表评论、转发微博，

使信息得以传递，但随之产生大量的数据，并且内容杂乱、更新速度较快，不易于用户

浏览，从中提取有用信息的难度也增大。本章主要针对电影微吧，提出基于群体智慧的

电影排名模型，使用微吧中发表的电影相关微博和用户间的互动信息，对人们关注的电

影进行排名，提供给用户更加有效的信息。 

本章针对排名问题，在微博电影群体中人们发表的电影微博信息对电影进行排名。

微吧群体本身具有群体智慧的特点，本章则主要结合群体智慧的思想，将排名问题映射

到蚁群算法，以新浪微博中电影微吧的微博信息作为实验数据，提出了一种基于蚁群算

法的电影排名模型 ACOR(Ant Colony Algorithm Rank model )，该模型结合用户对电影的

偏好以及电影热度对电影进行综合排名，利用微博文本信息，及其回复、转发等关系，

并将每条微博的情感因素作为其中一部分，采用基于情感词典的计算方法，分析微博的

情感倾向，从而了解群体对电影的态度变化以及大部分用户的兴趣偏好。并且在计算微

博的情感值和用户的信誉度时，考虑到微博更新速度快的特点，增加了情感值和信誉度

随时间的衰减过程，最后根据群体微博信息的情感积累值对热议的电影排名，从而为更

多用户提供电影相关信息。 

4.2  基于蚁群算法的排名模型概况 

4.2.1  ACOR 模型映射 

群体智慧的启发主要来源于应用较多的蚁群算法，它是群体智慧在计算机科学中最

为典型的实例，本章中将主要以蚁群算法为依托，来利用群体智慧的思想做电影排名模

型研究。 

一个自发形成的虚拟群体是实验的前提，而社交网络中因兴趣等组成的群体符合群

体的特点。社交群体的个体则相当于单个蚂蚁，多个个体由特定枢纽构成一个群体，类

似于蚁群；同时，用户所发表的电影相关微博作为其个体留下的信息，与蚁群算法中的
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信息素相对应；群体中用户具有相同的兴趣爱好，用户针对不同的电影通过发表微博表

达个人的看法，供他人浏览，与蚁群算法的协作类似，因而本文将社交群体的具体现象

与蚁群算法作一一对应，通过映射关系将蚁群算法应用到本文的排名模型中。模型的具

体映射关系如图 4.1。 

 

 

图 4.1  模型映射 

Fig.4.1  Mapping of the model 

 

图 4.1 中所表示的具体映射关系解释如下： 

(1) 目的：社交群体以发现和讨论共同的兴趣为目的，通过交流寻找相对最优的兴

趣或目的。本文实验中选用的微博电影群作为研究群体，其主要目的则在于发现用户的

偏好，通过用户相互交流，能够推荐更符合用户们喜好的电影，并对热议电影有较直观

的评价。 

(2) 信息素：用户发表的微博中会流露出一定的情感和观点，本文以此情感值作为

用户所留下的信息素。某路径上通过的蚂蚁数量越多则信息素越多，同时也说明该方向

越受关注，更有可能是最优的路径。本文模型中，针对一部电影发表的微博数越多、且

情感值越大，该电影则越可能更受到关注。 

(3) 个体：每个个体发表信息的可信程度是不同的，正如蚁群觅食中每个蚂蚁分泌

信息素的能力会存在差异，M.Daly
[4]等提出了计算用户信誉度的方法来衡量个体的能

力，本文也通过计算每个用户的信誉度来衡量群体中每个个体的能力，从而更准确地分

析其信息的可信度。 

发现用户偏好 

微博情感值 

情感衰减 

用户信誉度 

群体喜欢的电影 

蚁群算法 ACOR 模型 

目 的 

信息素 

更 新 

个 体 

结 果 

觅食 

分泌物 

信息素蒸发 

分泌信息素能力 

食物多的地方 
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(4) 更新：心理学的研究表明，人们表达的情感具有情感衰减现象，因此，本文用

情感值的衰减来模拟蚁群算法中信息素蒸发的过程，同时，由于微博具有实时性和短生

命周期性的特点，用户的信誉度也会随时间衰减，即在衡量用户信誉度时，考虑了个体

的活跃度。 

(5) 结果：本文群体中电影相关微博的数量及情感倾向，体现出用户的偏好和电影

的热度，从而决定了群体的移动方向，即情感值积累值最高的方向，根据电影的情感值

积累值得到排名结果。 

4.2.2  电影多元化 

本文针对群体中的电影微博，给出多部电影的一个评价排名，为了能够更准确把握

人们对不同电影所表达的情感倾向，本文为每部电影建立了一个多元组的结构，其形式

如下： 

< 人物，情节，整体，情感 > 

其中人物指演员、导演等，通过人物名识别；情节包括剧情、效果等，由标志词识

别；整体是对电影的整体评论，情感则是微博中人们对该电影的情感。从多方面对电影

微博做分析，各方面的重要程度不同。电影做此多元化处理，主要考虑到微博的简短性

和无规则性，很多微博只从单方面评价电影，其对应的情感值应有区别，故本文由公式

(4.1)计算每条微博的情感值。 

          )1(   detailrolemovie EEE               (4.1) 

其中 Emovie表示电影的情感值，Erole、Edetail表示对电影人物和情节的情感值，α即

所占权重。本文中 α取值 0.4，即认为情节比人物相对更全面地评价电影。如果人物和

情节同时出现或都未出现则为整体评价，不再考虑权重。排名依据为所有微博的情感积

累值。 

4.2.3  相关定义 

在本章使用到的一些名词作如下定义： 

用户信誉度：用户的微博影响力和可信度，由用户发微博数以及微博受关注程度决

定。 

情感值：用户微博中流露出的情感，由用户微博及用户信誉度确定，其中微博的情

感权重由情感倾向性和情感词的权重决定。 

情感积累值：针对某一对象（电影），多个用户的微博情感值随时间的累加值，每

次衰减后在其衰减值上再次累加。 
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4.3  ACOR 模型具体介绍 

4.3.1  信誉度计算 

M.Daly
[4]等研究中提到用户信誉度主要由与其相关联的其他用户所决定，如果某用

户留下的信息别的用户关注的较多意味着该用户具有较高的信誉度，同时，用户留下的

信息越多信誉度越高。也就是留下信息越多且越受关注则用户的信誉度越高，信誉度的

计算公式如下： 

 )R-(1RR oldoldnew  
[4] 

                       (4.2) 

其中参数 R表示用户信誉度，针对参数γ的取值，M.Daly
[4]指出关注该用户的用户

数越多其信誉度的值就越大，但并未给出其影响程度的具体计算方法。因此，本文结合

微博语料具有的特点提出如下的计算方法。首先，对其中的参数确定加以解释。因微博

自身具有的实时性等特点，回复数和转发数的分布很不均匀，并且很多微博的回复转发

数均为 0，为解决这一问题，本文对参数做进一步规范，参数计算公式如下： 

1-Űe                                   (4.3) 

其中τ由回复数和转发数共同确定，回复、转发数越多则对应的τ值越大，且τ∈

[0,1]。由此可以推出γ∈[e
-1

,1]， 且τ的值越大，γ值也越大。这样每当用户发表微博

时，用户信誉度会相应的增大，同时微博被其他用户关注的越多，该用户信誉度的增大

幅度就会越大，从而根据用户的活跃度和受关注程度来衡量用户的信誉度。语料中回复、

转发数统计结果如表 4.1。 

 

表 4.1  回复、转发数统计 

Tab.4.1  Statistics about the number of reply and relay 

类型      范围 = 0 1 ~ d > d 

回复数(d = 100) 51.64% 48.20% 0.16% 

转发数(d = 20 ) 94.50% 5.48% 0.02% 

 

表 4.1 表明回复数小于 100，转发数小于 20 可以覆盖几乎整个语料，故本文中参数

τ的取值由该微博的实际回复、转发数分别与 100、20 对比，计算二者比值的均值。 

4.3.2  信息素的计算 

本文中的信息素主要依据用户发表的微博信息中流露出的情感来计算，针对微博内

容字数较少，语言灵活的特点，选择了基于情感词典的情感计算方法，主要使用到由大
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连理工大学信息检索实验室构建的情感词汇本体[20]作为情感极性词典。该情感词汇本体

中共包含 27352 个情感词，并将情感词对应的极性分为褒义、贬义和无情感三类，其中，

褒义词有 11225 个，贬义词有 10855 个，无情感词共 5122 个。根据词典的极性，本文

将情感词的极性表示如下： 

     











为贬义，1

为中性，0

为褒义,1

w      -

w       

w       

Pw                       (4.4) 

情感词所表达的情感强度不同，例如“经典”和“感触”两词的情感强度有很大差

别，其对应的权重应有所不同，因此，本文采用 TF-IDF 的方法计算文本中情感词的权

重，通过该权重来区分不同情感词语的情感强度，计算中以每个用户的所有文本信息作

为一个文档计算其情感词的 tf-idf 值，同时该权重值加入情感的极性，即贬义词则其权

重取负。 

4.3.3  信息素的更新 

本文模型中信息素更新即情感值蒸发衰减的过程，Marreiros
[43]等提到情感具有衰减

的过程，情感本身是短暂且逐渐衰减的。Rosalind W. Picard
[44]以及 Guoliang Y

 [45]等都对

情感衰减现象做了一定的研究。表明情感会自我衰减并逐步趋于平静状态，与信息素蒸

发的过程想对应，符合信息素蒸发的特点。在心理学的研究中发现，情感的衰减曲线与

指数函数曲线较为接近。因此，本文在前人的研究基础上，改动情感值随时间逐渐衰减

的公式如下： 

ita-
-tt eEE 
 1                             (4.5) 

其中，Et 表示时刻 t 下计算的情感强度值，即对应的情感值；参数 a为情感衰减系

数，且 a∈[0,1]，主要用于控制情感衰减的速度，a 值越大则情感衰减的速度越快；ti

为时间间隔。 

4.3.4  信誉度的更新 

用户信誉度的衰减过程来源于用户对不同事物兴趣的衰减现象，Xiangwei
 [47]等在分

析人们兴趣变化的研究中发现，发表评论的时间间隔是服从幂律分布的。Xing C X
 [48]

等在分析用户兴趣的研究中，针对用户兴趣的衰减现象，引入了艾宾浩斯的遗忘规律来

模拟用户兴趣变化的更新机制。因此，本文针对微博具有实时性特点，为符合用户信誉

度的衰减过程，引入了艾宾浩斯遗忘曲线。艾宾浩斯对人类的遗忘现象做了系统的研究，

其曲线如图 4.2。 
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图 4.2  艾宾浩斯遗忘曲线 

Fig.4.2  Hermann Ebbinghaus’s forgetting curve 

 

从图 4.2 可以看到艾宾浩斯遗忘曲线比较符合幂律的变化规律，用户对事物的心理

变化较符合该遗忘规律，因此，用户信誉度的变化也会遵循这一规律。然而，艾宾浩斯

遗忘曲线的变化规律表明，该曲线符合指数函数的变化规律，本文依此规律定义用户信

誉度的衰减变化公式如下： 

   tb
tt eRR  -

1-                             (4.6) 

其中，Rt 表示 t 时刻的用户信誉度；Δt 表示时间间隔；参数 b为衰减系数，且 b

∈[0,1]，该参数用于控制衰减变化的速度，b值越大则衰减的速度越快。可以看出公式

(4.5)与公式(4.6)相似，因二者都符合指数的变化形式，在实际操作中，对于衰减系数的

取值不同。 

4.4  实验分析 

实验结合群体智慧和情感计算，在微博上分析得到人们对电影喜好及实时热度的综

合排名，并与较具代表性的电影网站评分排名以及新浪风云榜做出对比，获得较好地效

果，说明方法的有效性。 

4.4.1  语料来源 

本文选取的实验语料是新浪微博中“爱看电影”微群的微博相关信息，语料由 2012

年 4 月 15 日到 6 月 7 日微群中所有的微博构成，经去除重复微博和无用微博（即与电

影无关的微博，如广告）等基本处理之后，实验所用语料共包含 43032 条微博，每条微
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博包含的信息有用户 ID、微博内容、最新更新时间、转发数和回复数。实验语料数据

组成结构如图 4.3。 

 

 
 

图 4.3  实验语料结构 

Fig.4.3  The structure of experiment corpus 

 

实验中抽取排名的电影是语料中评论数量较多、较新的电影，并且是与当时新浪风

云榜中电影（50 部）的交集，共选出 10 部电影，其在语料中的统计情况如表 4.2。在所

有语料上训练计算情感词的 TF-IDF 权重，抽取包含表 4.2 所列电影的微博语料作为测

试集，用于测试本文方法。 

 

表 4.2  语料中各电影出现次数 

Tab.4.2  Appear times of movies in the corpus 

电影 出现次数 

复仇者联盟 2787 

春娇与志明 491 

黄金大劫案 1136 

形影不离 221 

普罗米修斯 102 

晚秋 587 

雨果 145 

逆战 236 

飞越老人院 371 

超级战舰 1701 

 

本文将实验预测的排名结果分别与 6 月 6 日新浪风云榜给出的按微博提及次数排

名，以及采用新浪风云榜同样的方法（即某时间段内的提及次数）对本文的语料统计得

出的排名两个排名作对比，以影评网站网民的评分排名作为电影标准排名。新浪的排名
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方法中只考虑了某一段时间内电影在微博中被提及的次数并依此排名，本文的方法还考

虑了微博中的情感因素，同时将该电影的历史数据作衰减后累加到其情感积累值中进行

最终排名。 

4.4.2  实验结果与分析 

平均绝对误差百分比 MAPE(mean absolute percentage error) 常被用于衡量预测结果

与实际情况的误差。本文采用 MAPE 值作为衡量排名效果的评价指标，使用公式(4.7)

计算和衡量模型预测排名的准确率： 

 






n

i i

ii

True

Truepred

n
MAPE

1

||1
 [49]                   (4.7) 

其中，n表示排序中电影的总数量，Predi 代表实验预测得到的排名，Truei 代表实际

的标准排名。从公式(4.7)可以看出，预测排名与实际排名越接近，MAPE的值就越小，

也就说明预测的排名越准确，MAPE值越大，则说明实验预测排名的误差较大，排名效

果越不好。 

为了说明 ACOR 模型具有的一定实时性效果，本文实验中选用了 5 部语料集上映前

后不同时段的电影，用于分析语料中这些电影的实时信息，选取的电影及其对应的上映

时间如表 4.3 所示。 

 

表 4.3  5 部电影内地上映时间 

Tab.4.3  The time of five movies put on the screen 

电影 上映时间 

春娇与志明 2012.3.30 

超级战舰 2012.4.20 

黄金大劫案 2012.4.23 

复仇者联盟 2012.5.4 

雨果 2012.5.31 

 

表 4.3 中所列 5 部电影使用本模型计算信息素值，其各时间段信息素值分布曲线如

图 4.4，其时间段为衰减周期，本文根据测试集中每天微博数量的统计信息，测试集中 5

月 25 日至 5 月 31 日，以及 6 月 1 日至 6 月 7 日两周内，统计其每天的微博数量如表 4.4

所示，为了保证每个周期有一定数量的微博（100 条以上），故选取信息素衰减的周期

为 3 天。 
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表 4.4  测试集微博数/天 

Tab.4.4  The number of micro-blogging per day in the test set 

6.1-6.7 61 64 63 48 36 33 56 

5.25-5.31 58 41 43 29 37 33 35 

 

 

图 4.4  电影实时情感积累值 

Fig.4.4  The real-time accumulation value of emotion of movies 

 

图 4.4 可以看出本方法较好地反映出微博中电影的实时信息，曲线反映出每部电影

上映前后在每个时段的情感及热度变化，不同的电影根据微博情感积累值显示出不同的

热度，例如“复仇者联盟”热度明显比其他电影高。电影上映前对电影的宣传等人们会

有一定的期待故值非零；电影上映前后，情感积累值有明显变化，说明受关注的程度升

高；而电影上映一段时间之后，其情感积累值将保持相对较平稳的状态，如“春娇与志

明”3 月 30 日上映比语料时间早，其值比较稳定。从图中可以看到，本文模型较能符合

微博实时性强、更新速度快的特点，具有一定的实时性，与新浪风云榜的排名具有一定

可比性。 

本文以豆瓣电影的评分排名作为标准排名，来衡量人们对电影的喜好。之所以选用

豆瓣，因豆瓣电影的评分人群以网民为主，通过评分的形式直接对电影进行评价，是人

们对电影的直观评价；豆瓣参与评分人数较多，比如“复仇者联盟”有 118485 人参与

评分，较能体现大众的观点，较为客观；此外，针对包含国产电影的评价上，很多网站

也以豆瓣为主要参考标准。 



群体智慧在社交媒体中的应用研究 

- 36 - 

 

截止本文实验语料的下载日期（2012.6.7），豆瓣电影网站中人们对本文所选电影

的评分排名结果，本文实验预测得到的排名结果、新浪风云榜 6 月 6 日的排名结果、以

及在实验语料上采用新浪排名方法排名得到的结果如表 4.5 所示。 

 

表 4.5  豆瓣电影评分排名 

Tab.4.5  The ranking on douban movies 

排名 豆瓣电影 语料用新浪方法 新浪风云榜 实验预测 

1 复仇者联盟 复仇者联盟 复仇者联盟 复仇者联盟 

2 普罗米修斯 雨果 春娇与志明 普罗米修斯 

3 飞越老人院 春娇与志明 黄金大劫案 雨果 

4 春娇与志明 黄金大劫案 形影不离 黄金大劫案 

5 雨果 普罗米修斯 普罗米修斯 春娇与志明 

6 黄金大劫案 飞越老人院 晚秋 超级战舰 

7 晚秋 晚秋 雨果 晚秋 

8 超级战舰 形影不离 逆战 飞越老人院 

9 逆战 超级战舰 飞越老人院 逆战 

10 形影不离 逆战 超级战舰 形影不离 

 

本文模型预测得到的电影排名与表 4.5 中所列的对比实验排名结果的 MAPE 值对比

如图 4.5。 

 

 

图 4.5  MAPE 结果对比 

Fig.4.5  The compared result on MAPE 
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图 4.5 表明本文 ACOR 模型的排名获得较低的排序损失值，比采用新浪微博方法排

序的 MAPE 值降低了 50%，比新浪风云榜排名降低更大幅度，主要原因在于 baseline 方

法只单纯考虑电影被提及的次数，而本文中加入了情感因素，考虑电影出现次数的同时

也考虑微博中人们对电影的评价，由情感积累值表示信息素值，既可以体现电影被提及

的次数，又可以体现人们对该电影的情感倾向，可以更准确的把握微博中群体对电影的

喜好程度。同时 ACOR 模型对微博的信息做了不同的处理，包括情感值累加处理、情感

积累值随时间周期性衰减等，使得该模型在计算当前情感的同时，将衰减之后的历史值

也累加到情感积累值中进行分析，从而使得结果更符合大众的评价。此外，该模型可以

及时地反映人们对将要上映或正在上映的新片的态度以及期待程度，因微博的更新速度

要比其他网站快很多，所以可以更早捕获人们的观点和偏好，从而为其他用户提供更可

靠的电影相关信息。 

从表 4.5 的排名结果中看，本文实验得到的结果排名较高和较低的电影与豆瓣相符，

而中间部分差别较大，其中“飞越老人院”差异最为明显，观察数据发现，“飞越老人

院”在语料中的前一周没有相关微博，5 月 8 日上映前情感积累值很低，上映后最高值

仅为 8.74，其情感积累值一直不高，也导致其后期的值不高，观察语料发现，微博中对

该电影的评价多为感人、温馨或是个人的人生感悟等，对电影的褒贬没有很强烈的情感

倾向，因该电影本身就是旨在表达对生命的感悟、对老人的尊敬、对老人院死水般的环

境的感叹等。 

此外，在实际中，本文的方法利用微博的历史信息，是直接在衰减后的数值直接进

行累加得到情感积累值，保留衰减后的数值下一周期计算时可直接累加，减少了实际应

用中的复杂度。 

4.5  小结 

本章详细介绍了本文结合群体智慧提出的电影排名模型。本文利用群体智慧的思想

及其与蚁群算法的关系，提出了一种基于蚁群算法的微博电影排名模型。主要针对新浪

微博 “电影微吧”中的信息，在蚁群算法的基础上，通过将本文 ACOR 模型与蚁群算

法的映射关系，提出了一种结合群体智慧思想、基于蚁群算法的电影排名模型(ACOR)，

分析用户微博的情感因素，并根据人们表达中的情感因素和心理学上的情感衰减现象，

对计算得到的情感积累值和用户信誉度进行衰减，从而更准确地把握用户的电影偏好以

及电影的热度，对热议电影进行综合排名。同时，因为微博实时性强、生命周期短的特

点，本文利用群体微博中流露的情感因素，计算微博情感值，并通过其各阶段情感积累
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值的变化，说明了该模型具有一定的实时性，能够更好地适应微博实时性的特点，及时

为用户提供信息。 

实验结果证明了本文所提出 ACOR 模型的有效性和一定的实时性，可以为用户提供

更多电影相关信息。本文中采用了基于情感词典的情感值计算的方法，下一步可以结合

其他情感倾向分析中的方法对结果进行优化，与此同时，根据电影上映前或上映中的微

博信息，是否可以根据各时段情感积累值对电影票房、热度等信息做出预测，有待进一

步研究。 
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结    论 

随着互联网和社交媒体的发展，社交网络已成为人们生活中分享、交流、互动的新

平台。社交网络中人们根据不同的兴趣、话题等凝聚形成多种群体，在社交群体中讨论

交流并产生十分庞大的信息量。这些信息具有杂乱、短周期性的特点，如何从大量信息

中获取高质量的信息，为用户提供更完整的信息和服务成为研究热点。 

社交网络中人们根据兴趣、事件、话题等凝聚，逐渐形成社交群体，用户以群体的

形式互相交流、分享信息。在这样的群体中存在着多样的群体智慧，运用群体智慧的技

术和思想，分析社交群体的行为信息和文本信息，更好地为用户提供服务愈发重要，群

体智慧在社交网络中应用的研究也愈加重要。本文主要针对群体智慧在以新浪微博为典

型代表的社交网络中的应用做了相关研究，针对新浪微博中特定社交群体的微博文本和

群体行为信息进行研究，分别将群体智慧的思想运用到微博垃圾识别模型和电影排名模

型中。根据不同群体中微博的文本信息和用户行为，从大量群体数据中挖掘高质量信息，

并过滤群体中价值较低的垃圾微博信息，为在微博群体中的用户提供相关可靠数据，使

浏览更加方便。 

在垃圾微博识别的研究中，本文选择新浪微博中“微话题”的微博文本作为实验数

据，把对该话题感兴趣并发表相关微博的用户们视为一个群体，利用群体讨论话题的微

博文本内容，结合其群体具有的特点，提出了一种基于群体智慧的垃圾微博识别模型，

该模型以话题中用户发表的微博文本内容为垃圾识别的依据，采用无监督学习的方法实

现垃圾识别。结合群体智慧的思想，该模型主要基于随机游走聚类算法识别垃圾，首先

利用话题中每条微博之间的相似度构建微博关系网络，通过随机游走聚类算法在微博关

系网络上对微博进行聚类，针对聚类得到的独立个体或小群体，利用垃圾微博的显性特

征识别过滤垃圾微博，删减话题讨论中不相关或无意义的微博内容，从而减少话题中的

无关微博。 

在电影排名问题中，本文针对微博电影群体，根据人们发表的电影微博信息对电影

进行排名。以新浪微博中“电影吧”的数据作为实验数据，把该微吧的用户作为研究群

体，该群体本身具有群体智慧的特点，结合群体智慧的思想，将排名问题与蚁群算法映

射，模拟蚁群算法的流程，提出了一种基于蚁群算法的电影排名模型 ACOR（Ant Colony 

Algorithm Rank model）。在该模型中，利用微博文本以及回复、转发等关系，并将每条

微博的情感因素作为其中一部分，采用基于情感词典的计算方法，分析该群体的用户对

各个电影的态度变化，以及大多数用户的兴趣偏好，计算微博的情感值和用户的信誉度，
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考虑了信息随时间的衰减过程，最后根据群体微博信息的情感积累值对热议的电影排

名，从而为更多用户提供电影相关信息。 

在社交网络这个已逐渐发展为人们互动交流的重要平台，尤其是飞速发展的微博平

台中，存在并体现出群体智慧。本文对群体智慧在社交网络中的应用做了相关研究，同

时，在后续的研究中，将从以下几个方面入手：目前对于中文短文本，尤其是微博的相

似度计算方面仍在进一步探索和研究，通过优化相似度计算的方法可以优化实验结果；

在垃圾识别的主题分析方面，本文仅限于同一话题的垃圾，将每条微博默认为是一个主

题，而未考虑一条微博包含多个主题的情况，结合国内外的相关研究可进一步研究；在

电影排名的模型中，本文根据电影上映前或上映中的微博信息，是否可以根据各时段情

感积累值对电影票房、热度等信息做出预测，有待进一步研究。 
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