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基于二部配置模型的网络用户分组
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摘要:在以社交媒体为载体的舆论场中,用户的个人诉求和回复行为潜在地反映其兴趣偏好,根据这一关联为用户

分组,从而推动群体新闻推荐系统的发展.识别用户的重要回复者以由消息传播机制干预正负面新闻的传播.以天

涯论坛为例,定义顶级用户与普通用户,结合二部配置模型建模顶级用户、帖子和普通用户间基于发帖关系以及回

复关系的二部图,获取了具有不同话题偏好的用户群,每组内的用户交互密切.得到的重要回复者回复偏重性明显,

且易将相应顶级用户的负面情绪放大,因此识别重要回复者并适时施以制约为网络舆情管理提供新视角.
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Abstract: In the public opinion field with social media as the carrier, users’ personal appeals and response
behavior potentially reflect their interest preferences. Grouping users according to this association helps to
develop group news recommendation system. This paper also identifies the users’ important responders to in-
tervene in the dissemination of positive and negative news by the message dissemination mechanism. Selecting
the case of Tianya forum, the study defines the top users and ordinary users. Bipartite configuration models
are used to model bipartite graphs among top users, posts and ordinary users based on the posting relationship
and reply relationship. The results show that users in the same group have similar topic preferences, and their
interactions are close. Important responders thus obtained are inclined to corresponding top users in terms of
the number of replies. The negative emotions of the top users tend to be amplified by their important responder-
s. Thus, the identification of important responders and timely restriction provide a new perspective for online
public opinion management.
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1 引引引 言言言

当今社交媒体迅速发展,越来越多的人习惯通过微博、论坛和媒体网站浏览感兴趣的内容,获取网络舆

情,参与话题讨论,发表个人所感. Mohbey等[1]以意大利选举期间的帖子为语料,定义了政治界主要讨论的

农业、基础设施建设、教育以及就业等 9大类选举问题,并使用深度学习方法将用户发表的言论划分为上

述9类,以预测用户关注的焦点. 目前也有许多关于舆情事件与社会网络用户影响力的研究.学者们研究了

确定高影响力事件,抽取事件要素的方法[2,3],开展了文本聚类、话题分析等工作[4−6]. 对于社会网络中用户

影响力的研究,主要是从用户网络属性,用户行为方式和互动规律,用户距离等角度出发进行探索的[7−11].

随着粉丝经济,直播带货,广告推荐,新闻推送的兴起,挖掘网民兴趣偏好,精准定位用户群,为不同群体推

荐其感兴趣的事物,对于提高网络营销效益,及时获取民意具有重要意义. Liao等[12]研究了一种基于关联规

则的推荐方法. 首先通过问卷调查考察了多种社会网络用户进行在线社会网络营销的经历. 接着根据这些

用户的网络行为和偏好对他们聚类,并探索用户画像、社会网络管理、社会网络行为、在线购买行为、社会网

络营销以及个性化推荐间的关联. 最后基于关联规则得到的知识图为每个群体推荐其可能会购买的物件.

用户分组的效果是群体推荐的关键.

社会网络用户的分组依赖于图上的社区划分. 目前已有许多对单部图进行社区划分的方法,如基于模

块度优化的算法[13],基于节点表示学习的方法[14,15]. 由于现实中存在很多包含两种节点类型的二部图,学

者们也研究了二部图上的社区划分方法. 二部图的社区划分,分为两种情形,一种是在整个二部图上同时

对两种类型的节点进行社区划分,另一种是通过某种方式将二部图映射为仅包含同一节点类型的单部图,

从而对每一类节点执行单部图上的社区划分. 对于前者, 主要是在单部图社区划分算法基础上改进距离

度量方式[16],或者是模块度衡量方式[17,18]. 这类方法没有区分节点类型,未充分利用二部关联关系. Tackx

等[19]提出 COMSIM算法用于二部图社区划分. 首先以同类节点的共同邻居数作为单部图中相应边的权

重(节点间的相似度),接着将映射得到的单部图中每个环具有最大连接权重的两节点作为各社区的核心,最

后对于每个非核心节点选择其与社区所有节点间相似度总和最大的社区作为其所属社区. 该方法通过直接

映射的方式获取单部图,会造成节点连接稠密,且包含相似性不高的连边. Cui等[20]使用二部网络中的单部

社区结构实现节点聚类. 首先通过二部网络的拓扑性质,构造二部聚类三角形,接着通过这种二部聚类三角

形将二部网络映射为两个加权的单部网络,然后从加权的单部网络中抽取全部最大子图,通过聚类阈值合

并最大子图实现节点聚类. 该方法基于对子图的合并得到社区,可能会造成同一社区多种不一致子类节点

群的情况. 已有的社会网络用户分组研究主要根据用户画像相似性、直接的交互关系建立用户间的连边,进

而借助单部图的社区划分算法得到用户群[21−23]. 但是面临着很多用户未填写个人信息或者所提供信息与

分组类别关联性不大、大型社会网络中用户连接稀疏等瓶颈. 社交媒体中的用户按照热度,可以分为两个层

级,一类是发布热点话题的热门用户或者顶级用户,另一类是普通用户,通常普通用户倾向与热门用户建立

社会关系,如回复、转发等,此关联可能蕴含了用户的话题偏好.如果能够利用这种关联进一步衡量顶级用

户间的相似性,那么将为用户分组提供新思路.

社会影响力研究用于获取社会网络层面富有影响力的关键节点,而对于个体层面的自我网络,则更关注

与其关联紧密的群体,以及他们间的交互、相互作用. 已有的相关研究大多集中于后者,如预测个体所发帖

子的回复者,预测回复内容等. 回复者预测是网络用户回复行为研究方向的热点,按照任务设定有分类、排

序两大类方法. Schantl等[24]基于回复者关注话题与帖子话题相似性这一话题特征,描述社会关系的社会特

征,以及帖子流行特征来对用户是否会回复某条帖子进行二分类预测,并发现相比于话题偏好,社会关系是

更为重要的回复行为影响因子. Yuan等[25]基于互惠、时序和上下文特征考虑友谊关系动态,并结合排序模

型预测用户的哪些朋友将更有可能回复其发布的某条帖子. 但是很多时候用户的好友仅仅点赞或者浏览,
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特别是对于顶级用户,好友关系并不是一个用于预测回复者的较为有效的社会特征. 如果事先识别出用户

的历史重要回复者,并添加这一社会关系特征可增加预测的准确性. 本文聚焦于确定个体的历史重要回复

者,即易与该个体建立回复关系的群体,这将有助于回复者预测任务的开展,且在消息传播机制中,其它用

户的回复也加大了原帖的可见性,因此对于用户发布的负面新闻,舆情管理者通过限制其重要回复者的发

言或制约消息传播;对于用户发布的正面新闻,即时推送给重要回复者,引起追随,加速消息传播.

Saracco等[26]提出了一种基于熵的空模型——二部配置模型(bipartite configuration model, BICM),实现

了将二部图映射为单部图,这为二部图上单模节点的社区划分提供了可能.已有基于该模型的实际应用,如

在世界贸易网络中,确定国家群以及产品群;在用户影评网络中,确定电影的分组;以关于选举的帖子为数据

源,根据未验证用户对验证用户的转帖行为,确定用户的政治联盟,考虑用户与帖子间的发帖与转发贴有向

关系识别社会网络的重要传播者[27]. 受以上研究工作的启发,本文尝试将 BICM应用到社交媒体场景下顶

级用户、帖子和普通用户间基于发帖关系以及回复关系的二部图中,期望获取具有不同话题偏好的用户组,

并识别顶级用户的重要回复者. 相较于文献[28]在移动情境感知环境下挖掘用户行为模式,以开展精准营销

的个性化推荐服务,本文所开展的用户分组研究工作则强调从个体行为获取群体特征,以推动下游基于群

体的新闻推荐的任务.具体的,以天涯论坛为例,视天涯杂谈版块“年度拾英”用户为顶级用户,顶级用户一年

内在天涯杂谈发帖的回复者为普通用户,由普通用户的回复行为使用 BICM建立顶级用户间的连边,进而

对图划分,实现顶级用户分组,并根据用户发帖类型探索每组用户的话题偏好.接着根据普通用户对各顶级

用户组的极化回复,确定普通用户组别.再建立顶级用户与发帖间的二部图、全部回复者与回帖间的二部图,

联合 BICM与二部部分配置模型(bipartite partial configuration model, BIPCM)确定顶级用户的重要回复者.

通过该方式得到的每组用户,内部关联紧密,外部稀疏连接,且具有较为一致的话题偏好.获取的重要回复

者对相应的顶级用户依附度很高,是相应顶级用户的高概率消息受体及反馈者. 此外,发现存在重要回复者

的顶级用户多发表负面情绪的新闻,此时重要回复者带有负面情绪的回复也居多. 因此对于影响网络环境

的负面新闻,除了对相应发帖人进行管控外,限制重要回复者的回复也很重要.

2 顶顶顶级级级用用用户户户发发发帖帖帖回回回帖帖帖标标标题题题聚聚聚类类类分分分析析析

天涯论坛是目前中国最活跃的论坛之一,包括天涯杂谈、时尚资讯和球迷一家等多个版块,其中天涯杂

谈是关于民生的版块,它以一年内用户在该版块所发帖子的总点击量为排序指标,给出了前 80位天涯拾英

用户,本文以之为顶级用户,于 2019–11–07爬取这些顶级用户过去一年中的发帖,发帖下的回复(并解析得

到各顶级用户的回复者),用户画像,以及顶级用户所做的回复.其中 2位用户因为被封杀或者删除账户无法

爬取.

顶级用户一年内在天涯杂谈的发帖共 566条,一年内在天涯杂谈回复的帖子数共 742条,使用自然语言

处理中的预训练模型 Bert1表示每个帖子标题向量,形成 1 308×768的二维数组,已有研究表明低维度的向

量聚类效果更好[4],因此本文训练自编码器,将 768维数据压缩到 2维.

具体的,从均隶属于天涯杂谈版块的顶级用户发帖以及所回复的原贴的标题向量中选取 1 108条作为

训练集,另外的 200条作为测试集,设置一个编码器与一个解码器,当解码得到的向量与原向量的均方差损

失很小时,以编码器结果作为标题低维向量表示. 设置 batch size = 64,当迭代轮数为 200时,训练损失达

到 0.068 7,测试集损失达到 0.065 0,迭代终止,保存模型,得到高维向量编码结果.

使用 K-Means对表达成二维向量的顶级用户一年内在天涯杂谈的发帖进行聚类,根据帖子标题向量在

二维坐标系中的分布,本文将簇数设置为 4,最终得到的 4个帖子簇分别是日常生活型,社会风险型,故事叙

述型,地区风险型. 图 1分别显示每位用户各种类型发帖数目以及比例. 发帖数目多的用户,其发帖类型呈

现多样性,但仍有偏重.
1https://zhuanlan.zhihu.com/p/48612853
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(a) (b)

图 1 顶级用户发帖类型分布

Fig. 1 Distribution of post types of top users

使用 K-Means对二维向量表示的顶级用户一年内在天涯杂谈所回复的原帖对应的标题聚类,仍然聚集

成了上述 4种类型的簇. 图 2分别显示每位用户回复的帖子中各种类型帖子的数目以及比例.

(a) (b)

图 2 顶级用户回复的帖子类型分布

Fig. 2 Distribution of types of posts replied by top users

各用户回复的帖子类别分布与发贴类别分布相似,这种相似性源于用户的话题偏好.

3 顶顶顶级级级用用用户户户分分分组组组

若要实现对顶级用户的分组,一种以发帖类型为指导的方法是将用户归到发帖类型最多的那一组. 但
是这种方式忽略了用户兴趣的多样性与不同类别帖子间的关联性. 下面介绍二部配置模型,并应用该模型
实现顶级用户分组.
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3.1 二二二部部部配配配置置置模模模型型型

R,S 分别表示顶级用户集与普通用户集,各自有 NR, NS 位用户. 若某用户 s回复过顶级用户 r 的发

帖,则建立两者间的无向连边. 该部分旨在根据普通用户的回复行为,确定相似的顶级用户,以实现分组. 单
射指的是若两个顶级用户有共同回复者则建立两者间的连边,但仅仅依据单射,会形成一个较为密集的顶
级用户网络,并且这种相似性很不可靠.一般来说,只有两个顶级用户拥有统计意义上足够多的共同邻居,
才能够认为它们是相似的,如图 3中 r1, r2 用户有 3个共同回复者,若“3”为统计意义上的“大量”,那么可以
认为这两个顶级用户间存在相似性连边. BICM提供了一种假设检验的方法来确定两顶级用户间连边的存
在性,这使得顶级用户间的相似性连接更可信.

图 3 顶级用户与普通用户关于回复关系的二部图

Fig. 3 Bipartite graph between top users and ordinary users about reply relation

在同节点的所有可能图中某种图结构M出现的概率可表示为

Pr(M) = e−H(M)/Z. (1)

二部图情况下,哈密顿量H(M) =
∑
r∈R

αrkr +
∑
s∈S

βsks, kr, ks 为两种类型节点的度, αr, βs 为约束相应节点

度的拉格朗日乘子,大于 0, Z 为归一化因子.

若设定两种类型节点的连接概率为 prs, mrs 为图M的 0/1邻接矩阵中相应的值,则图M出现的概率

也可使用下列概率公式表示,即

Pr(M) =
∏
r∈R

∏
s∈S

(prs)
mrs(1− prs)

(1−mrs). (2)

综合式(1)和式(2),可得

prs(αr, βs) =
e−(αr+βs)

1 + e−(αr+βs)
=

xrys
1 + xrys

≈ xrys.

用 ⟨kr⟩, ⟨ks⟩表示两类节点的期望度, k∗r , k
∗
s 为两类节点的实际度,最大化实际图出现的概率,两者的关

系为⟨kr⟩ =
∑
s∈S

prs ≈ k∗r , ⟨ks⟩ =
∑
r∈R

prs ≈ k∗s . 进而有

k∗rk
∗
s ≈

(
xr

∑
s∈S

ys

)(
ys
∑
r∈R

xr

)
≈ prs

(∑
s∈S

∑
r∈R

ysxr

)
≈ prs

(∑
s∈S

∑
r∈R

prs

)
≈ prsLM, (3)

其中 LM为二部图M中实际的边数,则得到两类节点的连接概率 prs = k∗rk
∗
s/LM.

对于任意的两个顶级用户 r, r′ 有共同回复者 s的概率 Pr(V s
rr′) = prspr′s = (k∗rk

∗
s/LM)(k

∗
r′k

∗
s/LM),两

者的期望回复者数目以及实际回复者数目分别为

⟨Vrr′⟩ =
∑
s∈S

prspr′s =
k∗rk

∗
r′

L2
M

∑
s∈S

(k∗s)
2, V ∗

rr′ =
∑
s∈S

mrsmr′s.

假设 r, r′ 之间不存在连边(即 r, r′ 的共同回复者不是足够的多),以 Vrr′ 作为代表 r, r′ 间共同回复者数

目的随机变量,取值范围 0, 1, . . . , NS ,其服从泊松二项分布 fPB, Sn 为全部可能的 S 中的 n节点集构成的
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集合,则 fPB(Vrr′ = n) =
∑

E∈Sn

∏
s∈E Pr(V s

rr′)
∏

s/∈E (1− Pr(V s
rr′)).

令 ϕ =
NS∑

Vrr′>V ∗
rr′

fPB(Vrr′),如果 ϕ小于阈值,说明 Vrr′ 比实际值 V ∗
rr′ 大的概率小,那么实际的共同回复

者数目已经够多了,此时拒绝原假设,认为两者间存在连边,即有相似性. 而根据
NS∑

Vrr′=0

|fPB(Vrr′)− fpoi(Vrr′)| < 2
∑
s∈S

Pr(V s
rr′)

2,

不等式右边较小,为了简化计算,用泊松分布代替泊松二项分布,则 ϕ =
NS∑

Vrr′>V ∗
rr′

fpoi(Vrr′),泊松分布以期望

值 ⟨Vrr′⟩为参数.

得到系列 ϕ后,使用多重检验方法 FDR对原假设进行联合检验. 将计算得到的 ϕ从小到大排列

ϕ(1) 6 ϕ(2) 6 · · · 6 ϕ(K), K = C2
NR
,

设 t = 0.05,求满足 ϕ(i) 6 it/C2
NR
的 i最大值 i∗,并以 ϕ(i∗)为阈值,拒绝小于等于阈值的原假设,确定顶级

用户间连边. 当两顶级用户没有共同回复者时, V ∗
rr′ = 0,因为 NS 很大, ϕ接近 1,肯定会接受原假设,即两

者间不存在连边.

3.2 顶顶顶级级级用用用户户户分分分组组组结结结果果果

顶级用户与普通用户的二部图中共有 43 336个节点, 66 963条边. 如果采用文献[19]的方法,对顶级用
户单射后,得到 78个节点, 1 635条加权边,其中的 71个节点形成一个最大的闭环,其余 7个节点与该闭环
相连,则最终会形成一个社区,无法区分不同用户组.

使用上述 BICM 确定顶级用户间的相似性连边, 得到顶级用户单模网络. 使用基于模块度优化
的 Louvain算法[13] 对网络进行社区划分. 顶级用户网络包含 78个节点, 520条边,平均聚类系数 0.635,图
密度 0.173. 经图划分后得到 4个大的用户组,另有 6个孤立节点.

为说明每个社区用户的话题偏好,统计各社区顶级用户发布各种类型帖子的数目,结果如图 4所示.

图 4 各社区顶级用户发帖类型统计

Fig. 4 Statistics of post types of top users in each community

图 4中, C0顶级用户组的发帖以故事叙述型为主,另有部分日常生活型,少部分社会风险型; C1顶级用
户组的发帖以日常生活型为主,兼具故事叙述型与社会风险型; C2顶级用户组发帖以社会风险型为主,另有
部分日常生活型及少量地区风险型与故事叙述型; C3顶级用户组发帖以地区风险型为主,兼具社会风险型,
日常生活型.

图 5为顶级用户社区分布图,各个社区基本呈现内部连接紧密,外部稀疏连接的状态,但 C0与 C1社
区外部连接也相对紧密,这是由于故事叙述型发帖与日常生活型发帖两者间存在共性. 介数中心性最大的
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前 4个节点: (49)“cotton 2000”(日常生活型与故事叙述型对半)、(58)“厚黑教主李宗吾”(社会风险、地区风险
对半)、(2)“少华集团高董”(地区风险)和(24)“百财 2019”(故事叙述型、日常生活型、社会风险型和地区风险
型),从这些用户所在社区与发帖类型来看,确实起着连接各社区的中介作用.

图 5 顶级用户社区分布

Fig. 5 Top user community distribution

为进一步说明每个社区用户话题的偏好性,提取每个主贴的前 20个 TextRank关键词,帖子标题的前 3
个 TextRank关键词. 将每个顶级用户组的发帖关键词合并,取词频最大的前 10个关键词(对于第 10位次的
词语,则将其相同词频的词语一并陈列):

C0(故事叙述型为主): [(‘没有’, 7), (‘人类’, 6), (‘人生’, 6), (‘朋友’, 5), (‘理论’, 5), (‘孩子’, 5), (‘七绝’, 5),
(‘世界’, 4), (‘原理’, 4), (‘中国’, 4), (‘引力’, 4), (‘速度’, 4), (‘光速’, 4), (‘宇宙’, 4), (‘时间’, 4)];

C1(日常生活型为主): [(‘没有’, 39), (‘时候’, 34), (‘开始’, 25), (‘感觉’, 24), (‘孩子’, 15), (‘知道’, 13), (‘觉
得’, 13), (‘看到’, 12), (‘事情’, 12), (‘生活’, 12), (‘早起’, 12), (‘锻炼’, 12), (‘可能’, 12)];

C2(社会风险型为主): [(‘图片’, 66), (‘没有’, 52), (‘发布’, 49), (‘问题’, 41), (‘社会’, 30), (‘造成’, 27), (‘不
能’, 27), (‘进行’, 26), (‘知道’, 26), (‘需要’, 25)];

C3(区域风险型为主): [(‘公司’, 18), (‘没有’, 18), (‘有限公司’, 13), (‘法院’, 12), (‘相关’, 11), (‘投资’, 10),
(‘诈骗’, 6), (‘法律’, 6), (‘事实’, 6), (‘项目’, 6), (‘证据’, 6), (‘师范类’, 6)].

C0社区中的“人生”、“七绝”体现出用户在论坛中谈论自己的经历以及连载个人小说; C1社区中的“孩
子”、“生活”表现出用户发布日常生活中的问题等; C2社区的特征词“问题”、“社会”、“造成”体现了用户关注
社会风险型话题; C3社区中的“公司”、“法院”和“诈骗”等体现了用户谈论的是某个机构或者某个管辖区域
的风险.

上文使用第三方普通用户来建立顶级用户间的连边,并对顶级用户网络做了社区划分. 各社区顶级用
户的实际交互情况如图 6所示. 图 6的横坐标表示每个顶级用户组,纵坐标表示所回复各社区的总人数. C2
中的顶级用户回复的其它用户最多,其中大部分为 C2中的人. C3组的用户所回复的用户也大多处在 C3
组. 这是由于同一社区中的用户偏好相似,往往会产生交互,也说明了本文社区划分的合理性.



584 系 统 工 程 学 报 第 36卷

图 6 各社区顶级用户实际交互情况

Fig. 6 Actual interaction of top users in each community

4 普普普通通通用用用户户户极极极化化化分分分析析析

考虑二部图中度大于等于 2的普通用户(回复的顶级用户数目多于 1),计算每位普通用户回复每个组的
顶级用户数占总数目的比例,若最值仅一个且大于 0.25,认为出现了极化,得到 7 253位极化用户.

根据比例,极化于 C0的普通用户组,将其归到 I0普通用户组,计算 I0组中普通用户对各顶级用户组回
复比例的平均值,以相同的方式计算普通用户的其它组别,得到极化热度图(图 7). 分布结构显示普通用户
极化现象明显,特别是 I3对于 C3社区的极化较为突出,即地区风险型话题更容易引起极化.

图 7 普通用户极化热度图

Fig. 7 Polarization heat map of ordinary users

极化分析根据回复体现的话题偏好实现了普通用户的分组. 将 C3与 I3用户合并,该组别的用户偏向于
关注地区风险型话题.图 8对这些用户所在地进行了统计,网民参与了关于太原师范大学校园暴力,张家口
化工厂爆炸,内蒙古赤峰市 2 000名入学师范类定向大专生就业派遣诉求的地区风险型事件的讨论,而该
组别中山西、河北和内蒙古的用户居多,即该组用户主要集中在风险发生地. 其它 3个相应的合并用户组中
用户主要所在地基本都为北京、广东和江苏等.
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图 8 关注于地区风险型话题的用户所在地

Fig. 8 Location of users focusing on regional risk topics

5 重重重要要要回回回复复复者者者识识识别别别

上文基于用户发帖与回帖所体现的话题偏好实现了顶级用户与普通用户的分组,并说明了社区划分的
合理性,这有助于为各组别用户精准推荐其感兴趣的帖子,并进一步获取民意. 而根据这种回复关系,寻找
每位顶级用户的历史重要回复者,对于回复者预测具有重要意义.由于在论坛中,通过用户界面的回复历史,
就可以溯源到相应原贴,因此回复行为会扩大消息的传播.重要回复者是顶级用户众多回复者中较为稳定
的一部分,当顶级用户发布负面新闻时,通过限制这些重要回复者的发言,有利于及时阻滞负面消息的传播,
加强网络治理. 当顶级用户发布正面新闻时,即时推送给重要回复者,引起追随,起到加速消息传播的效果.
下面将结合两个二部图以及相应模型尝试寻找顶级用户的重要回复者.

5.1 模模模型型型设设设计计计

R,Q,C 分别表示顶级用户集,帖子集,收集到的全部用户集,节点数目分别为 NR, NQ, NC . 图 9为基
于发帖与回帖关系的联合二部图,图中的两个部分,一个表示发帖关系,另一个表示回贴关系.若某用户回
复了另外一位用户统计意义上的大部分帖子,那么,认为这个用户是另外一位用户的重要回复者,如 c2为 r1

的重要回复者.

图 9 基于发帖与回帖关系的联合二部图

Fig. 9 Joint bipartite graph based on post and reply relationship

利用图 9 中的两个二部图, 寻找顶级用户的重要回复者. 将左边的二部图记为 M1, 右边的二部图记
为M2,则 Pr(M1) =

∏
r∈R

∏
q∈Q

(prq)
mrq(1− prq)

(1−mrq).

M1 中帖子的度都为 1,不需要对其度进行限制,因此采用二部部分配置模型来获取顶级用户 r发布帖

子 q的概率 prq,则

H(M1) =
∑
r∈R

αrkr, prq(αr) =
e−αr

1 + e−αr
=

xr

1 + xr

, ⟨kr⟩ =
∑
q∈Q

prq ≈ k∗r , prq =
k∗r
NQ

.
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图M2 仍采用二部配置模型,按照式(1)∼式(3),类似地得到用户 c回复帖子 q 的概率 pcq = k∗ck
∗
q/LM2

,
其中 LM2

为图M2中的实际边数.

普通用户 c回复了顶级用户 r的发帖 q的概率 Pr(V q
rc) = prqpcq = k∗rk

∗
ck

∗
q/(NQLM2

),普通用户 c回复

了顶级用户 r的期望帖子数 ⟨Vrc⟩与实际帖子数 V ∗
rc分别为

⟨Vrc⟩ =
∑
q∈Q

prqpcq =
∑
q∈Q

k∗r
NQ

k∗ck
∗
q

LM2

=
k∗rk

∗
c

NQ

, V ∗
rc =

∑
q∈Q

mrqmcq.

对于 R,C 中的每一组节点(共 NRNC 组),假设 c不是 r的重要回复者(即 c回复 r的帖子不是足够的

多). 令随机变量 Vrc 代表 c回复 r的帖子数,取 0, 1, 2, . . . , NQ,其服从式(4)所示的泊松二项分布 fPB, Qn

为全部可能的帖子集 Q中的 n节点集构成的集合.

fPB(Vrc = n) =
∑

E∈Qn

∏
q∈E

Pr(V q
rc)
∏
q/∈E

(1− Pr(V q
rc)). (4)

进而

ψ =

NQ∑
Vrc>V ∗

rc

fPB(Vrc), (5)

式(5)可简化为 ψ =
NQ∑

Vrc>V ∗
rc

fpoi(Vrc),其中泊松分布 fpoi以 ⟨Vrc⟩为参数. 得到系列 ψ后,仍使用多重检验方

法 FDR对原假设进行检验,从而确定各顶级用户的重要回复者.

5.2 重重重要要要回回回复复复者者者识识识别别别结结结果果果

如果从超过平均值的角度确定顶级用户的重要回复者,计算过程分为两步:

1)对于仅回复过一个顶级用户,且回帖数目(指回复顶级用户发布的不同帖子的数目)不为 1的用户,初
步确定其为该顶级用户的重要回复者. 除此以外,若用户回复某个顶级用户的帖子数超过其平均回帖水平,
则初步认为该用户为相应顶级用户的重要回复者;

2)对于初步确定的重要回复者,如果其对相应顶级用户的回帖数超过该顶级用户所有回复者回帖数目
的平均值,则将其确定为该顶级用户的重要回复者.

考虑 78位顶级用户所发布的 452条帖子以及涉及到的 43 237位回复者,使用上述方法,得到 4 783对
重要回复关系, 3 742 位重要回复者,统计重要回复者对相应顶级用户的回复比例(回复该顶级用户的帖子
数目/总回贴数目),绘制图 10所示的频数分布直方图. 图 10表明 4个区间频数相差不大.

图 10 回复比例分布图

Fig. 10 Distribution of reply proportion

如果从回复比例角度确定顶级用户的重要回复者,首先排除回复顶级用户帖子数全为 1的回复者、发
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帖数目仅为 1 的顶级用户, 若某回复者回复某顶级用户的帖子数与该顶级用户总发帖数之比大于 75%,
将其视为相应顶级用户的重要回复者. 得到 110 对重要回复关系, 它们在上述 4 个区间的分布比例
为 63 : 15 : 14 : 17,重要回复者对顶级用户的依附不强.

根据发贴关系与回贴关系建立两个二部图,结合 5.1节的模型,从统计意义上确定每位用户的重要回复
者. 有 65位顶级用户有重要回复者,共计 8 546对重要回复关系,重要回复者 8 543位,几乎一位回复者依
附于一位顶级用户. 图 11统计了顶级用户回复者的数目.

图 11 各顶级用户总回复者数目与重要回复者数目

Fig. 11 Total number of responders and number of important responders per top user

在这 8 546对重要回复关系中,有 8 471对的重要回复者仅仅回复了该顶级用户的一个帖子,再无其它
发言. 统计另外 175对中重要回复者的回复比例,图 12为频数分布直方图.

图 12 175对重要回复关系中回复比例分布图

Fig. 12 Distribution of reply proportion in 175 important reply relationships

图 12中有 122对重要回复关系,其重要回复者对所依附的顶级用户的回复比值达到 75%以上,相比
于图 10,回复偏重性明显. 因此本文提出的基于统计验证确定顶级用户重要回复者的方法,在保证重要回
复者回复顶级用户足够多帖子的同时, 也保证了重要回复者对顶级用户的回复偏重, 且自动给予了“足够
多”、“偏重”合理的限定. 175对重要回复关系中包含 22位存在重要回复者的顶级用户,这些用户中有 9个
属于 C3社区(以地区型风险发帖为主), 6个属于 C2社区(以社会型风险发帖为主), 4个属于 C1社区(以日
常生活型发帖为主),其余 3个是不在社区内的孤立节点,由此可见,关注于风险型话题的顶级用户易存在重
要回复者.
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5.3 重重重要要要回回回复复复关关关系系系双双双方方方发发发言言言内内内容容容情情情感感感分分分析析析

本小节将分析顶级用户发帖内容情感极性与重要回复者相应回复内容情感极性间的关系.由于天涯杂
谈帖子正文通常很长,且多引用事例,而标题一般概括了作者的态度,因此,本文仅考虑帖子标题.因为旨在
探索首次回复关系的建立,仅考虑重要回复者对相应帖子的第一次回复.

具体的, 对于每位存在重要回复者的顶级用户, 使用百度情感分析 API2分析其全部重要回复者对其

发帖的回复及相应帖子标题对(总计 2 958对)的情感极性,获取正面情绪发帖–正面情绪回复,正面情绪发
帖–负面情绪回复,负面情绪发帖–负面情绪回复,负面情绪发帖–正面情绪回复的比例,见图 13.

图 13 顶级用户不同情感对比例分布

Fig. 13 Proportion distribution of top users’ different emotion pairs

这些顶级用户多发表负面情绪的新闻,且负–负比值大于负–正比值的用户有 11个,前者小于后者的用
户有 5个,两者相等的用户有 6个.这说明了在负面情绪新闻居多,负面情绪易被重要回复者放大的网络环
境中,识别重要回复者并在相应顶级用户发表极负面新闻情境下对该重要回复者进行制约的重要性.

6 结结结束束束语语语

本文以天涯论坛为例,定义顶级用户与普通用户,开展了用户分组与重要回复者识别研究工作.用户分
组研究借助于二部配置模型,通过第三方普通用户的统计意义上足够多的回复行为来构建顶级用户网络,
进而实现顶级用户社区划分. 不仅所得到的相似性连边是可信的,而且避免了由直接回复关系构建顶级用
户稀疏单模网而无法划分社区的后果.帖子标题聚类结果表明网民们关注的话题包含日常生活型、社会风
险型、故事叙述型、地区风险型 4大类,得到的 4个用户组各自主要发帖类型对应这 4个帖子簇类型,同组
的用户具有相似的话题偏好,且交互密切.对于普通用户,则以回复行为能够体现兴趣偏好为视角,使用极
化分析的方法确定所属组别.用户分组有助于下游任务——用户个性化推文,这对于网络精准营销与民意
及时获取具有实际意义.本文着眼于使用统计验证的方法确定顶级用户的重要回复者,从而推动回复者预
测研究.具体的,结合了 BICM与 BIPCM两种模型建模发帖和回帖关系的二部图,这是对于配置模型仅用
于单一二部图的扩展.筛选出的重要回复者,不仅是经过验证的高频回复者,且对相应顶级用户的回复偏重
性明显. 此外,发现存在重要回复者的顶级用户多发表负面情绪的新闻,此时重要回复者带有负面情绪的回
复也居多. 因此,识别重要回复者并适时对其进行制约有助于舆情管理与净化网络环境.

2https://ai.baidu.com/tech/nlp/sentiment classify
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文章所建立的回复关系二部图未考虑权重,多次回复与单次回复在强度上还是有差异的,今后尝试将频
次因素加入到研究中,探索其对实验结果的影响,并进一步分析这种影响是否带来了本质的改变.未来也将
参考不同流派的研究工作,集成各自优势,改进模型.
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