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摘要：[ 目的 / 意义 ] 现有新闻用户影响力预测研究大部分是利用微博社交网络中的全局特征进行分析，

忽略了社交网络中异构节点的局部特征以及节点本身所包含的属性和文本信息。为融合更丰富的社交

网络特征，提升新闻用户影响力预测性能，本文提出一种基于异构网络表示学习的新闻用户影响力预

测模型。[ 方法 / 过程 ] 文章以新闻评论网络为研究对象，首先构建了评论信息网络、用户关注网络以

及用户 - 评论网络三个基础网络，然后将三个异构网络进行联合学习，使得三个网络中的异构节点在

向量空间中的分布近似于其在真实网络中的分布，并采用 KL 散度来刻画两种分布之间的关系。经过

异构网络表示学习之后，用户、评论以及新闻文章被表征到一个低维的向量空间当中，通过保存网络

中的局部结构使得具有相似潜在影响力的节点在低维的向量空间中的距离更近，从而通过计算节点间

的相似度来构建节点影响力的概率转移矩阵，最后使用多变量随机游走算法进行迭代，预测用户的未

来影响力。[ 结果 / 结论 ] 实验结果表明，在不同的 Top-K 下算法性能稳定，K 取值 20、50、100 和

200 时，准确率分别达到 85%、82%、80% 和 77%。
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Abstract: [Objective/ Significance] The existing researches on network news user influence prediction only use global features 
of Weibo social network, which ignore the heterogeneity of nodes and the attributes and text information contained in nodes 
of social network. In order to make full use of richer social network features and improve the prediction performance of user 
influence, this paper proposes a network news user influence prediction model based on heterogeneous network embedding. 
[Methods/Process]. Firstly, we construct three basic networks including the comment information network, the user attention 
network and the user-comment network. Then, we combine the three networks to learn the heterogeneous node representation 
and ensure that the distribution of heterogeneous nodes in vector space is similar to that of the real network. KL dispersion is 
used to describe the relationship between the two distributions. After the heterogeneous network embedding, users, comments, 
and news articles are represented in the same low-dimensional vector space. By preserving the local structure of the network, 
nodes with similar potential influences are closer in the low-dimensional vector space, and the probability transfer matrix of node 
influence is constructed by calculating the similarity between nodes. Finally, the multivariable random walk algorithm is used to 
iterate to predict the user’s influence. [Results /Conclusions]. The experimental results show that the performance of the proposed 
algorithm is stable under different Top-K. When K is set to20, 50, 100, and 200, the accuracy rates reach 85%,82%, 80%, and 
77%, respectively.
Keywords: Network news; user influence prediction; heterogeneous network embedding

引言

网络新闻已经成为目前人们生活中获取信

息的重要途径，当公共突发事件发生时，第一

时间就会在网络上成为热点新闻事件，并引发

大量的舆论关注。在公共热点事件传播时，不

法分子总会借助网络新闻平台发布负面消息，

让民众感到恐慌，影响社会稳定。为了能够更

好的控制舆情，净化网络生态环境，我们需要

找出新闻平台具有较高影响力的用户，并通过

他们的及时发声、澄清事实真相，来引导舆论

的走向 [1]。目前，基于微博的意见领袖发现以

及基于社交网络的用户影响力分析是学者们的

研究热点，他们从用户特征，社交网络结构特征，

文本特征，情感特征等多个角度对 [2-4] 微博等社

交平台上的用户影响力进行建模和分析，以期

更好的发现能影响舆论走势的关键用户。但是

这些研究着重于衡量用户历史上某个时刻的影

响力大小，并没有提出如何估计当前和未来时

期用户的社会影响力。尤其是在针对新闻平台

的舆情控制中，更需要的是基于已有的新闻评

论预测出网络用户的影响力趋势，可以提前将

一些影响力较大的负面评论遏制在萌芽阶段，

做到防患于未然，对于舆情的精准监控也有着

重大意义。

针对这一问题，本文通过分析新闻网站上

的评论用户之间的信息交流特性，构建了一个

包含新闻评论信息、用户关注信息和用户 - 评

论交互信息的异构信息网络，并提出了基于异

构网络表示学习的用户影响力预测模型。该方
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法在充分利用了新闻评论信息网络的全局结构

特征基础上，融合了网络节点本身所包含的属

性和文本信息等局部特征，利用异构网络表示

学习的方法计算节点间的相似度，从而构建节

点影响力的概率转移矩阵来预测新闻评论预测

用户的未来影响力。本文余下的内容分为四个

小节，其中第一小节介绍了目前影响力预测和

异构网络表示学习的一些代表工作，第二小节

重点介绍了异构信息网络的构建和用户影响力

预测模型，第三小节介绍实验数据及评价标准，

与其它模型进行对比后对实验结果进行了分析，

第四小节进行了总结与展望。

1　相关研究

随着统计学与计算机科学的深度融合发展，

用户影响力预测涌现出很多有效方法，主要可

将其归纳为：统计回归分析法和网络图模型计

算法 [5]。

统计回归法分析法是指利用统计原理，通

过对大量数据进行数学分析，确定因变量与某

些自变量的相关关系，从而预测因变量的变

化趋势。如 Liu 等 [6] 考虑到随时间的变化，

用户的属性以及行为等特征会有所改变的特

征，提出了一个 User-tweet 模型来描述用户

与微博之间的联系，使用时效性衰减系数来

计算微博用户未来的影响力。时聪等 [7] 通过

将多种特征相结合，然后采用回归分析的方

式预测微博用户影响力，其中特征主要包括

用户微博发布的时间和内容、用户的基本属

性信息以及用户之间的交互行为特征等。李

娜 [8] 则针对用户影响力趋势预测问题提出了

两种方法。一种是基于时间跨度的方法，该

方法通过对过往时间段中用户的已知特征，

如用户点赞数、评论数等进行分析，预测未

来时间段的用户影响力排序；另一种是基于

话题领域，根据几个已知特定话题领域的用

户特征，对其他未知话题领域内的用户影响

力进行预测排序。上述方法均是从分析用户

特征的角度出发，通过回归分析对用户未来

的影响力进行预测。这类方法的性能通常依

赖于用户特征的质量，而特征的选取则要大

量依赖于人工的选择，具有较强的主观性。

随着不依赖人工特征选择的神经网络模

型的广泛应用，基于网络图模型的用户影响

力预测方法也成为了研究热点。网络图模型

方法是基于节点的相似性和最大似然估计的

方法预测用户之间的信息传播行为，进而对

用户未来影响力进行排序预测。PageRank[9]

算法是最早被用于预测论文影响力的网络图

模型方法，其本质上是一种基于单变量马尔

可夫链的随机游走算法。在 PageRank 算法的

基础上，学者们又衍生出了更多有效的影响

力预测方法。如张丝曼等 [10] 基于 PageRank

算法思想构建用户与关注者之间的交互网络，

模拟用户与用户之间的交互行为，通过预测

交互网络中的边来实现对用户的未来影响力

的预测。但是这种基于单变量的网络图模型

算法只适用于同构网络，也因为信息单一而

难以获得较好的预测效果。

因此，一些学者尝试从异构网络的角度来

研究学术影响力的预测。如 Zhang 等 [11] 提出

的 CocaRank 方法综合考虑 Coca 指标和基于异

构网络的论文影响力、作者影响力以及期刊影

NETWORK NEWS USER INFLUENCE PREDICTION
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响力等因素来预测学术新星，但该方法考虑的

因素较多，造成了较大的计算复杂度。Liang

等 [12] 则基于不同类型实体间的多维关系构建了

异构学术网络，利用论文及作者之间的相互信

息强化对论文进行排序。Wang 等 [13] 在异构学

术网络中加入了时间及文本等信息，利用论文、

作者、期刊和文本特征之间的互信息对影响力

进行排序。由于异构网络同时考虑了网络的全

局结构信息和不同类型节点之间的交互信息，

在学术网络的影响力预测任务上取得了较好的

结果。

近 年 来， 随 着 DeepWalk、LINE、Node-

2vec 等网络表示学习技术的发展应用 [14]，学者

们发现将网络中的节点用一个低维的向量空间

表示，可以更好的保留网络局部结构信息和节

点特征，能更好的完成节点影响力预测任务。

张君 [15] 根据学者自身的特征将其划分成不同类

型，然后针对不同类型的学者 , 构建其特定的

时序学术网络，再应用改进的随机游走算法预

测学者的影响力。樊玮等 [16] 考虑到基于图的随

机游走算法仅利用学术网络的全局结构信息而

未考虑局部结构信息，因此提出将节点的向量

相似度应用于多变量随机游走的方法 , 实现对

论文影响力的准确预测。韩佳宁 [17] 利用节点间

的向量相似度构造出包含论文、作者、主题、

词等多类型节点和关系的异构学术网络，然后

设计了多变量随机游走排序模型，基于论文与

作者之间的互增强关系，实现了在同一个模型

中对论文和作者的未来影响力进行预测排序。

综上，利用异构网络表示学习的方法，可以很

好的在学术网络中评估和预测学者的学术影响

力。但是上述方法暂未应用在新闻评论网络的

用户影响力预测任务中。虽然新闻评论网络中

的用户特征和文本属性与学术网络存在一些差

异，但是在新闻评论网络中预测用户的影响力

同样需要考虑网络局部结构特性和用户评论本

身的文本特征。因此，本文借鉴学术网络中学

术影响力的预测方法，提出了一种基于异构网

络表示学习的新闻评论用户影响力预测排序算

法。构建了评论信息网络、用户关注网络以及

用户 - 评论网络三个基础网络，利用网络表示

学习将用户、评论以及新闻文章被表征到一个

低维的向量空间当中，通过计算节点间的相似

度来构建节点影响力的概率转移矩阵，再设计

基于图的多变量随机游走算法进行迭代获得新

闻用户影响力的预测排序。

2　用户影响力预测模型

本文提出一种基于异构网络表示学习的新

闻评论用户影响力预测方法如图 1 所示，其主

要包含 3 个部分 :（1）构建一个融合了评论信

息网络、用户关注网络以及用户 - 评论网络三

个基础网络的异构新闻评论网络。（2）结合

新闻评论网络中的节点结构特征和文本属性信

息，设计了一个异构新闻评论用户网络的表示

模型。（3）计算用户之间的潜在影响力，构

建用户影响力的概率转移矩阵，最后使用基于

图的多变量随机游走算法预测用户未来的影响

力趋势。
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图 1  基于异构网络表示学习的用户影响力预测模型图

2.1　新闻评论用户异构网络构建

首先对三个基础网络进行定义（评论信息

网络、用户关注网络、用户 - 评论网络），再

以评论节点为中心构建新闻评论用户异构网络。

（1）评论信息网络

令 C, A 分别表示评论节点和新闻文章节

点的集合，ECC、ECA 分别表示评论与评论之

间、评论与新闻文章之间边的集合，WCC、

WCA 分别表示 ECC、ECA 中边的权值集合。评论

信息网络可以表示为 GC={VC, EC, WC}，其中

VC={C ∪ A}，EC={ECC ∪ ECA}，WC={WCC ∪ WCA}。

（2）用户关注网络

令 VU 表示新闻评论用户节点的集合，EUU

表示用户与用户之间关注关系边的集合，WUU

表示 EUU 中边的权值的集合，用户关注网络可

以表示为 GU={VU, EUU, WU}。

（3）用户 - 评论网络

以用户、评论为节点，用户与评论的发布

关系为边，构建用户 - 评论网络。用户 - 评论网

络表示为 GUC={C ∪ VC, EUC, WUC}，其中 EUC 表

示用户与评论之间发布关系的边的集合，WUC

表示 E_UC 中边的权值的集合。

通过以上三个网络的定义，最终的以用

户、评论、新闻文章为节点，各类型节点间

的关系为边，构成异构新闻评论用户网络，

表 示 为 G={V, E, W}， 其 中 V={C ∪ A ∪ VC}

表示用户、评论以及新闻文章节点的结合，

E={EC ∪ EUU ∪ EEC} 表示多种类型边的结合，

W={WC ∪ WUU ∪ WEC} 表示 E 中边的权值的集

合。

2.2　新闻评论用户异构网络的表示

在传统影响力预测方法中，没有很好的利

用节点的局部特征以及节点所包含的属性和文

本信息。因此本节利用网络表示学习的方法，

将 2.1 节构建的异构新闻评论用户网络中不同

类型的节点表示在同一个向量空间，并且将所

有节点的结构信息以及所包含的文本和属性信

息转换成一个实数向量。

为了实现新闻评论用户异构网络的表示学

习，也就是将节点转化为低维的向量表示。我

们将三个网络联合起来学习，学习的目标是最

小化节点在异构网络中的分布与节点在向量表

NETWORK NEWS USER INFLUENCE PREDICTION
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示空间中的分布的距离。这里我们采用 KL 散

度计算两种分布之间的距离，最终通过最小化

公式 (1) 所示的目标函数来实现。

O= OC +OUU+OUC                  （1）

其中 OC 为评论信息网络表示学习的目标函

数，定义如公式 (2)；OUU 为用户关注网络表示

学习的目标函数，定义如公式 (3)；OUC 为用户 -

评论网络表示学习的目标函数，定义如公式 (4)。

 
( , )

( , )

ˆ ( | )

ˆ( | ) log ( | )
CC

CA

i
C CC j ii j E

i
CA j i ji j E

O I P C C

I P A C P A C
∈

∈

= − ⋅ −

⋅ ⋅

∑
∑  （2）

其中， i
CCI 、 i

CAI 表示节点 Ci 分别在评论 - 评

论和评论 - 新闻文章网络中的影响力，即 Ci 在

网络中的带权入度，定义 
( )i

in CC

i ki
CC CCk R C

I W
∈

=∑ 、

 
( )i

in CA

i ki
CA CAk R C

I W
∈

=∑ ,  ki
CCW 设置为回复评论 Ci 的

评论的情感支持度， ki
CAW 设置为评论 Ci 与新闻

文章的相似度，具体的计算方式在论文 [9] 中有

详细介绍； ˆ( | )j iP C C 、 ˆ( | )j iP A C 表示评论 Ci 在

评论 - 评论和评论 - 新闻文章网络中的经验分

布，P(Cj|Ci)、P(Aj|Ci) 表示节点 Ci 低维向量空

间对应的条件概率分布。
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j i

O I P U U

P U U
∈

= − ⋅ ⋅∑
        （3）

 
( , )

ˆ ( | )

log ( | )
UC

i
UC UC j ii j E

j i

O I P C U

P C U
∈

= − ⋅ ⋅∑
         （4）

在公式 (3) 和 (4) 中， i
UUI 、 i

UCI 分别表示节

点 Ui 分别在用户关注网络和用户 - 评论网络中

的影响力，即 Ui 在网络中的带权入度，定义

 
( )i

in UU

i ki
UU UUk R C

I W
∈

=∑ 、  ∑ ∈
=

)( i
UCin CRk

ki
UC

i
UC WI ，

 ki
CCW 设置为固定值 1，表示用户关注另一个用

户， ki
CAW 设置为用户发表评论的情感极性值。

 ˆ( | )j iP U U 、  ˆ( | )j iP C U 表示节点 Ui 分别在用户

关注网络和用户 - 评论网络中的经验分布，

P(Uj|Ui)、P(Cj|Ui) 表示节点 Ci 低维向量空间对

应的条件概率分布。

经验分布的设置为
 

( )

ˆ ( | )
out

IJ

Ikk R I

WP J I
W

∈

=
∑ ，

Rout(I) 表示以节点 I 为起始点在网络中边权

值的集合；条件概率分布采用负采样进行加

速 训 练， 设 置 为  
1

( | ) log( ( , )) log( ( , ))KT T
j i j i j im

P S S S S S Sσ σ
=

= +∑
 

1
( | ) log( ( , )) log( ( , ))KT T

j i j i j im
P S S S S S Sσ σ

=
= +∑ ，其中 Si 表示节点的向量表

示，σ表示 sigmoid 函数，K 为负采样抽样个数。

2.3　新闻用户影响力预测

通过网络表示学习之后，新闻评论用户异

构网络中的用户节点、评论节点以及新闻文章

节点都会由一个低维的向量表示，并且保存了

节点的文本信息以及局部结构信息，同时节点

与节点间的距离在一定程度上表示潜在影响力

的相关程度。在得到向量表示之后，利用余弦

相似度计算用户 Ui 和邻居节点 Uj 的潜在影响

力的相似程度，计算公式如下：

 ( , ) i j
i j

i j

U U
Sim U U

U U
⋅

=
⋅                 （5）

同理可以计算得到用户 Ui 和评论 Uj 的相

似度 Sim(Ui, Cj) 以及评论 Ci 和新闻文章 Aj 的相

似度 Sim(Cj, Aj)。通过潜在影响力的相似度以

及归一化处理，用户关注网络中任意用户 Ui 到

邻居节点 Uj 间的转移概率定义如公式 (6)，MUU

中第 i 行的表示用户 i 对应其他所有用户的转移

概率，若值为 0 则表示用户 i 与该用户不存在

任何联系。
 

( )

( , )
,

( , )( , )

0 ,
k out i

i j UU
ij UU

i kUU U R U

Sim U U
e E

Sim U UM i j ∈


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



∑
其他    （6）

Rout(Ui) 表示以 Ui 为起点邻居节点的集合。
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同理我们可以得到用户到评论之间的转移概率

MUC 以及评论到文章的转移概率 MCA。根据得

到的转移矩阵，使用基于多变量的随机游走算

法预测用户的影响力，每个迭代过程的计算公

式如 (7)~(9)。

U(t+1) = αMUUU(t) + βMUCC(t)           （7）

C(t+1) = λMCCU(t) + ηMCAA(t)          （8）

A(t+1) = MACC(t)                     （9）

其中 U(t)、C(t)、A(t) 表示用户、评论、新闻

文章在第 t 个迭代后的概率分布向量，向量中

的值表示相应节点在未来的影响力，t 为 0 时，

U(0) 表示所有用户的初始影响力，C(0) 表示所有

评论的初始影响力，A(0) 表示所有新闻文章的初

始影响力。参数 α、β表示用户未来影响力受其

他用户和评论的影响程度，λ和 η表示评论未来

影响力受其他评论和新闻文章的影响程度。通

过迭代执行 (7)~(9) 式至收敛，得到用户的未来

影响力 U，然后对 U 按照从高到低进行排序，

则得到用户影响力预测排序的最终结果。

3　实验与分析

3.1　实验数据集

本文采取网络爬虫抓取腾讯新闻作为数据

源，以 2020 年 10 月 30 日以及 2020 年 11 月

30 日作为时间节点，抓取了 3000 名用户的评

论信息、评论所涉及的新闻文章、用户与用户

的关注关系、评论互评关系，作为实验的训

练集 Train1、Train2，数据统计如表 1。同时在

2020 年 12 月 31 日以及 2021 年 1 月 31 日采集

这 3000 名用户的个人信息、所发表评论信息、

以及新闻文章，并通过本文作者已发表的新闻

评论用户影响力计算方法 [18] 分别计算 3000 名

用户的影响力 Val1、Val2，作为实验的验证集。

表 1　腾讯新闻相关实验数据

数据名 数量

新闻文章数

评论总数

用户总数

29174
85628
3000

用户与用户间关注关系（边的数量） 5732

评论互评（边的数量） 12437

3.2　评价方法

为了验证本章提出方法的有效性，实验选

取目前较为流行或是经典的用户影响力预测算

法作为本章提出方法的对比，具体方法如下。

（1）方法一：时聪等 [7] 提出的融合用户行

为与博文内容，利用回归分析预测用户影响力

的方法。

（2）方法二：PageRank[9] 算法。PageRank

是一种经典的网页排序算法，也是目前许多基

于图排序方法的基础模型，在用户关注网络中

通过 PageRank 算法对用户的吸引力进行排序。

（3）方法三：直接使用 DeepWalk[19] 方法

分别对用户网络、评论网络以及新闻文章网络

进行表示学习，得到各个节点的向量表示，然

后使用多变量随机游走的方法对影响力进行预

测。

本文实验采用准确率（Precision）作为评估

各个算法的指标。给定 Result1 和 Result2 分别表

示两种算法对用户影响力预测排序，Result1⊗K

和 Result2⊗K 表示影响力排名前 Top-K 的用户

列表，对于算法准确率的计算公式如 (10) 所示：
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| Re |

| |
Val sultP

Val
=


                    （10） 

3.3　结果分析

在网络表示学习模型中，设置负采样数为

5，关于向量维度的设置，我们通过实验的方式，

对向量维度 d 设置不同的值，并以本章方法获

得用户预测排序的 Top-50 为例，以 Val2 的 Top-

50 作为验证集，计算不同向量维度对于算法准

确率的影响，实验结果如图 2 所示。通过实验

结果可以看出，在 d 设置为 60 时，准确率取得

最高值，因此在接下来的实验中我们将 60 维作

为向量维度 d 的默认取值。

图 2  不同向量维度对准确率的影响

同时我们通过依次固定 λ 和 η 求 α 和 β、

固定 α 和 β 求 λ 和 η 的方法，对参数 α、β、λ

和 η 进行实验分析，其中参数 α 和 λ 的实验分

析如图 3 和图 4 所示，整体上参数 α=0.65、

β=0.35、λ=0.8 和 η=0.2 时，实验取得较好的

结果。

图 3  参数 α对准确率的影响
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图 4  参数 λ对准确率的影响

在对比实验中，首先根据各个算法在

Train1、Train2 下返回的 Top-100 的用户分别与

验证集 Val1、Val2 进行准确率计算，对比结果如

图 5 和图 6 所示。

0.17

0.39

0.75 0.8

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

方法1 方法2 方法3 本文方法

准
确
率

图 5  在训练集 Train1 和验证集 Val1 下各算法返回的
Top-100 用户的准确率对比

0.16

0.49
0.62

0.78

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

方法1 方法2 方法3 本文方法

准
确
率

图 6  在训练集 Train2 和验证集 Val2 下各算法返回的
Top-100 用户的准确率对比

由图 5 和图 6 可知，本文提出的方法在不

同验证集下均取得了最优结果，初步证明了本

文方法的有效性。同时发现在两组实验下，各

个方法的准确率都有不同程度的波动。相比

Train1、Val1，在 Train2、Val2 下方法 2 准确率上

涨 10%；方法 3 准确率下降 13%，本文提出的

方法准确率波动在 2%，说明在本文方法具有更

好的稳定性。

为进一步验证本文提出的方法在不同 K 值

下的预测性能，选用训练集 Train1 进行训练、

验证集Val1进行验证，对K进行4组不同的取值，

对各个算法的性能进行了比较，实验结果如表

2 所示。

表 2  不同 K 值下新闻用户影响力预测结果

Top-20 Top-50 Top-100 Top-200

方法 1 0.15 0.18 0.17 0.20

方法 2 0.55 0.52 0.39 0.45

方法 3 0.7 0.74 0.75 0.69

本文方法 0.85 0.82 0.80 0.77
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可以看出，随着 K 取值的变化，本文提出

的基于异构网络表示学习的方法预测的准确率

分别为 0.85、0.82、0.80、0.77，均优于其他方

法。相较于方法 1 和方法 2，准确率提升了近

70% 和 30%。通过结果我们发现，方法 2 效

果明显优于方法 1，这是因为方法 2 中结合了

用户以及评论的信息。方法 3 优于方法 2，

这是因为方法 3 在考虑用户和评论的文本信

息的同时也考虑网络结构信息，验证了网络

结构信息对于用户影响力预测的重要性。而

本文方法优于方法 3 的原因是在于，相较于

DeepWalk 方法，我们提出的方法能够更好的

利用异构网络的结构信息，并融合异构网络

中节点的局部特征，从而提升了新闻网络节

点用户影响力的预测性能。

4　总结与展望

本文主要对新闻用户影响力预测进行了

研究，综合考虑新闻评论网络中的全局特征、

局部特征以及网络中各节点的属性和文本信

息，结合网络表示学习方法，提出一种基于

异构网络表示学习的新闻用户影响力预测模

型。通过与统计回归分析法和网络图模型计

算法进行对比，实验证明本文所提出的模型

能够有效提升新闻用户影响力预测性能。但

该模型还存在一些不足之处，一方面，数据

集通过网络爬虫进行采集，存在一定的噪音

和不规范，在今后的工作中需考虑如何去除

数据噪音，并同时考虑在小规模的标准数据

集上，进一步提高用户影响力预测的准确性。

另一方面，本文目前的工作并未考虑到异构

网络中存在着很多不同的节点间关系类型，

均是采用相同的方法来对他们进行处理，下

一步工作考虑利用元路径对异构网络中的不

同关系类型进行区分建模，从而提升用户影

响力的预测效果。
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