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Abstract　Withtherapiddevelopmentofsocialmediainrecentyears,theaccesstoinformationhas
beenbroadened,butthespreadingofincredibleinformationhasbeenfacilitatedatthesametime,

whichbringsaseriesofnegativeimpactstocybersecurity．Comparedwiththetraditionalonline
media,theinformationinsocialmediaismoreopenandcomplicated,givingrisetogreatchallengesto
judgeonlineinformationcredibilityforindividuals．Howtofiltertheincredibleinformationbecomes
anurgentproblem．Intheexistingresearchontheassessmentofinformationcredibilityinsocial
media,lotsofefforthasbeeninvolvedinextractingtheusefulfactorsforcredibilityassessment,but
theprocessingofnoisydataisneglected,andalargenumberofuselesstweetscanbeincludedinthe
evaluationprocess,resultinginthedeviationoftheinformationcredibilityassessment．Soitis
particularlyimportanttoselectthesignificanttweetsforinformationcredibilityassessment．This
papertakesthetopicfactorandconformityofusersintoconsiderationtorelievetheimpactofnoisy
data,suchasconformityretweeting,oninformationcredibilityassessment,andusesBayesian
networktoestablishanevaluationmodelforinformationcredibilityinsocialmedia．Thenweverify
theeffectivenessofourmodelusingarealdataset．

Keywords　socialmedia;contentcredibility;topicfactor;conformity;probabilisticgraphicalmodel

摘　要　近年来社交媒体在拓宽人们获取信息渠道的同时,也方便了虚假信息的传播,并造成了严重的

负面影响．与传统互联网媒体相比,社交媒体包含的信息更加复杂多样,为内容可信性的判断带来了新的



挑战．已有研究在分析社交媒体内容可信性时,对挖掘可信性影响因素进行了很多工作,但缺乏对噪音

数据的处理,大量的无用推文会对推文可信性判断造成干扰,进而会影响事件层面的可信性判断,从大

量噪音数据中筛选出真正有用的推文数据就显得尤为重要．在推文层面同时考虑用户的主题因素和从

众行为,减少了从众转发等噪音数据在可信性判断过程中的作用,对社交媒体内容的可信性进行研究,
采用贝叶斯网络建立了社交媒体内容可信性评价模型,并通过新浪微博公开数据集验证了模型的有效性．
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　　随着移动互联网以及智能移动终端的普及,新
浪微博① 、Facebook② 、Instagram③ 等社交媒体平台

将人们的生活和互联网越来越紧密地联系在一起．
由全球领先的社交媒体数字营销机构 DataReportal
发表的２０１９全球数字报告显示,全球７７亿人口中

活跃的社交媒体用户已经达到４５％,Facebook的月

活跃用户达到了２２．７１亿,中国的新浪微博月活跃

用户也已经达到了４．４６亿[１]．此外,KantarMedia
CIC在２０１７年中国社会化媒体格局概览中指出中

国的社会网络如新浪微博等社交媒体平台,已经覆

盖了人们生活的方方面面[２]．这是因为社交媒体具

有快捷、方便、双向、开放等特点,给人们消费信息带

来了巨大的便利．然而,社交媒体的这些特点也使它

成为了孕育不可信信息的温床．一方面由于在社交

媒体中内容的发布几乎是零门槛,用户自身认识局

限性导致的错误观点或者是用户出于某种目的而设

计的片面新闻、虚假新闻都能轻易地发布在社交媒

体平台上．另外一方面,由于社交媒体中信息的交换

十分频繁,不可信的内容能够很快传播开来,覆盖大

量的用户,给社会和个人带来严重的负面影响．
传统的内容可信性判断是通过人工来实现的,

对于社交媒体中海量的内容,这种方法已经不可行．
如今随着数据挖掘、机器学习等技术的发展,采用

计算机评估内容可信性成为了主流．该方法的最大

优势在于能够从全局角度去评价内容可信性,避免

了人工评判中信息不对称的问题．现在大部分社交

媒体平台都有自动化的信息过滤机制,如点评类网

站 Yelp④ 对垃圾评论进行过滤,问答互动型网站

Quora⑤ 会隐藏劣质答案而向用户推送最佳答案．本
文将从社交媒体中用户的特点出发,考虑用户的主

题因素和从众因素,提出一种基于概率图模型的方

法来对社交媒体中的内容可信性进行判断．

１　相关研究综述

从２０世纪９０年代中期开始,互联网内容的可

信性研究就成为了一个重要的研究领域[３]．随着社

交媒体的兴起,研究社交媒体中内容的可信性变

得尤为重要．对于计算机领域中的可信性,Fogg等

人[４]给出了被大部分研究者所认同的解释．他们认

为可 信 性 包 含 ２ 个 基 本 维 度:可 信 赖 度 (trust
worthiness)和专业度(expertise)．可信赖度包含无

恶意 (wellＧintentioned)、真 实 (truthful)、公 正

(unbiased)３个方面,侧重于描述信息本身;专业度

包含 经 验 丰 富 (experienced)、知 识 渊 博 (knowＧ
ledgeable)、能力突出(competent)３个方面,侧重于

描述信息源．
根据上述２个维度,可以将社交媒体中内容的

可信性研究分为面向信息源的可信性研究和面向信

息的可信性研究．考虑到传统网络媒体中内容可信

性的研究方法也适用于社交媒体,本研究把传统网

络媒体当作特殊的社交媒体也纳入到社交媒体内容

可信性研究的讨论中,那么信息源就体现为传统网

络媒体中的网站和社交媒体中的用户．信息则是网

站或者用户发布于传统网络媒体或社交媒体上的多

媒体内容．
面向信息源的可信性研究可以分为２类:基于

网络拓扑结构的信息源可信性研究和基于信息源特

征的信息源可信性研究．基于网络拓扑结构的研究

以信息源为节点、信息源之间的关系为边构造网络

模型,根据信息源在网络中所处的位置,对信息源的

可信性进行计算．PageRank[５]算法是其中最为经典

的算法,之后出现了许多基于 PageRank的改进算

法,比如Appleseed[６],TrustRank[７],CredibleRank[８],
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VoteTrust[９]等算法．基于信息源特征的研究是寻找

影响信息源可信性的因素,比如信息源的活跃度、权
威度、与其他信息源的关系、历史行为和信息源发布

内容语义信息、传播范围、时效性等,研究这些因素

如何影响信息源的可信性,采用合适的模型对这些

因素进行组合,从而得到信息源的可信性[１０Ｇ１１]．虽然

在信息源的可信性计算中加入了很多因素,但这些

研究大部分都忽略了信息源的主题因素,默认信息

源在所有主题下是一样的,不符合常理,比如说人们

更倾向于相信一个医生发布的关于药品的内容,而
不相信他发布的关于天文的内容．

面向信息的可信性研究方面通常考虑多种因

素,采用迭代模型、优化模型和概率图模型３种模型

来进行研究．使用迭代模型度量信息可信性的研究

利用影响信息可信性的因素和信息可信性之间的相

互影响关系,通过影响信息可信性因素计算信息的

可信性,然后通过信息可信性量化影响信息可信性

的因素,不断重复这个过程直至收敛．采用迭代模型

的最简单情形是利用信息源可信性和信息可信性之

间的相互影响来计算信息的可信性[１２Ｇ１４]．也有一些

迭代模型考虑多种因素,如信息源之间的关系、信息

的语义等[１５Ｇ１６]．采用优化模型的信息可信性计算方

法主要目的是寻找一个映射把影响信息可信性因素

和信息的可信性联系起来,有２种实现方式:一种是

回归[１７Ｇ２０],另一种是分类[２１Ｇ２２],区别在于前者得到

的是连续值,后者得到的是离散值．采用回归方法时

通常会使用逻辑回归、最大似然估计等算法,或者是

根据具体应用场景设计相应的回归算法;分类方法

中会采用支持向量机、决策树等算法．基于概率图模

型的信息可信性研究认为:信息源做出的判断、信息

源的特征、信息本身的特征等可观测变量的分布依

赖于信息的可信性、信息源的可信性等随机变量,通
过建立随机变量和可观测变量之间的关系得到概率

图模型．大部分研究采用了贝叶斯网络[２３Ｇ２５],也有研

究使用的是条件随机场模型[２６]．
随着社交媒体的普及,近几年研究重心逐渐从

传统网络转移到 Twitter① 、新浪微博等社交媒体平

台．目 前 国 外 研 究 涉 及 到 的 媒 体 平 台 主 要 包 括

Twitter[１４,２１]、新浪微博[２０,２６]以及 Yelp[２７],研究对

象可划分为事件层面的信息可信性研究[１４,２０]以及

推文层面的可信性研究[２１,２６Ｇ２７]．文献[１４]通过构建

推文与信息源、信息源之间的关系图,将推文的可信

性作为隐含变量通过最大期望(expectationmaxiＧ
mum,EM)算法进行求解,进而通过投票思想获得

事件的可信性．文献[２０]通过构建推文间的关系图

来将事件的可信性计算转化为图优化问题．社交媒

体中往往存在很多噪音数据,比如大量的从众转发

等现象,对推文可信性判断带来干扰进而使事件的

可信性判断出现不可忽视的偏差．由此可见,从大量

噪音数据中筛选出真正有用的推文数据就显得十分

重要．推文层面的研究大多依赖于数据集的标注标

签以使用传统机器学习方法,考虑到训练集规模较

大、人工标注耗费成本较高,我们更倾向于使用无需

人工标注的方法,如使用带标签数据集或无监督学

习方法．Fontanarava等人[２７]使用 Yelp带标签数据

集采用了集成学习的方法,混合了多个模型对 Yelp
上特定领域的评论可信性进行了研究．他们从评论

的语言学特征入手,采用判别模型支持向量机和生

成模型循环神经网络对评论内容的可信性进行分

析,另一方面采用随机森林,根据用户和评论元数据

的特征,对评论的可信性进行了分类．最后将３个模

型得到的结果采用线性内插法结合到一起,得到最

终的结果．Yelp等评价类网站与新浪微博等内容导

向的社交平台的元数据特征存在明显差别,如评价

类平台特有的星级等,所以针对内容导向的社交平

台仍需挖掘有用特征．
目前国内对社交媒体信息可信性评价的相关工

作较少．谢柏林等人[２８]在２０１６年的研究中,侧重于

及早发现微博中的虚假信息,将转发以及评论内容

的观点倾向,结合用户对信息的识别度作为观测值,
使用状态持续时间概率为 Gamma分布的隐半马尔

可夫模型计算原创微博的可信性．除此以外,任亚峰

等人[２９]在２０１５年针对虚假评论检测进行了研究,
该研究考虑到人工标注数据集后采用监督学习的不

合理性,基于少量已知正例样本采用 PU(positive
andunlabeled)学习算法标注未知标签数据,最后在

标注数据集中构建多核分类器来检测虚假评论．虽
然这些研究开始重视社交网络信息的可信性,但近

几年国内在该方面的研究还很少见．
面向信息的可信性研究中大多忽略了主题因

素,然而用户在不同主题下具有不同的可信性[３０]．
默认信息源在所有主题下具有相同可信性,一方面

削弱了信息源在其擅长主题下的可信性,另一方面

也增强了信息源在其不擅长主题下的可信性,从而
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影响最终可信性计算结果的准确性．文献[２１]在研

究 Twitter平台中的信息可信性时考虑了用户主题

对信息可信性的影响,认为用户的主题与其参与的

推文的主题偏差越大,推文和用户的可信性就越低．
该研究针对 Twitter平台的１０个话题爬取了２０００
条相关推文,采用人工进行标注分析,一方面模型对

标注信息依赖性较高,另一方面数据规模较小,无法

充分挖掘潜在特征．
在解决冲突数据相关问题中,需要保证数据源

之间的独立性．数据源之间的依赖关系如频繁的拷

贝行为,会对最终数据准确性的分析产生影响[３１]．
Dong等人[１３]在该问题的研究中,通过贝叶斯建模

数据源之间的依赖关系,并据此调整数据源可信性

在数据准确性分析中的权重．社交媒体内容可信性

分析也应当考虑同样的问题．此外,频繁拷贝信息的

信息源不仅经常出现在不可信信息的发布者中,也
经常出现在可信的发布者中,并不能从他们发布信

息的行为中得到所发布信息可信性的倾向．
综上所述,本文将同时考虑用户的主题因素和

拷贝因素对社交媒体中内容的可信性进行进一步研

究．由于社交媒体中缺乏内容和用户可信性的标记,
人工标记难度很大,成本很高,比较适合采用无监督

的方法进行研究,而概率图模型比较适合无监督的

学习[３２],同时具有直观易于理解的特点,所以本文

在考虑用户主题和拷贝因素的基础上,使用了贝叶

斯网络对社交媒体中内容的可信性进行分析和评

价．本文的主要贡献在于同时考虑了用户的主题特

性和从众行为特性,一方面将可信性评价与用户的

擅长领域联系起来,另一方面也降低了社交平台中

拷贝内容等噪音数据给可信性评价带来的干扰,最
终在新浪微博真实数据集的实验结果表明本文提出

的社交媒体内容可信性评价模型相比其他模型更具

有适用性．

２　内容可信性评价模型

为评价社交媒体信息的可信性,本文提出社交

媒体内容可信性评价模型 LCEM(latentcredibility
evaluationmodel)．首先描述模型背后的思想,简要

介绍用户的主题因素、从众因素以及各因素与内容

可信性之间的关系,然后给出模型的构建过程．
２．１　模型思想

在社交媒体中,用户发表或者转发一条内容的

行为可以看作是一次投票行为．对于转发微博,其投

票对象是转发微博对应的原始微博．对于原创微博,
其投票对象是发表微博所承载的内容信息,可以认

为原创微博是一种特殊的转发微博,是将抽象内容

转发为具体文本,而不是文本对文本的转发．为了将

原创微博与转发微博统一起来,近似认为原创微博

的投票对象也是原始微博．如果一个用户发表了原

创内容或者单纯转发了他人发表的内容,可以看作

是该用户对其发表或者转发的内容投了一次赞成

票,表示其认为原始内容是可信的．如果在转发的同

时加上了自己对内容的观点,当观点的情感极性是

正向的,那么可以当作用户相信原始内容,投出了赞

成票;反之,如果评论的情感极性是负向的,那么可

以当作用户不认可原始内容,投出了反对票．很显

然,不同用户投票对于人们判断内容可信性的参考

价值是不一样的．
首先,如果一个投票是在用户从众的情况下产

生的,那么意味着这个投票的产生未经过用户的判

断,投票中没有赞成和反对的倾向,其产生独立于内

容的可信性,所以不具备参考价值．如果用户在非从

众的情况下做出了一次投票,表明用户是通过自己

的思考,利用相关的知识经验进行了判断．由于知识

经验和内容是相关的,所以投票也就与内容的可信

性联系在一起,具有参考价值．CNNIC２０１６年中国

互联网新闻市场研究报告[３３]中显示,超过６０％的用

户在转发新闻内容的时候并未对内容的可信性进行

判断,这些大量的从众投票会严重干扰人们对内容

可信性进行判断,所以依据用户的从众行为过滤没

有价值的投票显得十分必要．
此外,用户在非从众情况下投票的参考价值也

有着很大的差异．如果一个用户在一个主题下比较

活跃,那么用户对该主题相关的知识掌握的也就相

对较多,也就越容易做出正确的判断,用户在该主题

下的投票参考价值也就越大;相反,在用户不熟悉的

主题下,用户缺乏判断该主题下内容可信性的知识,
不容易做出准确判断,所以这时候用户做出投票的

参考价值很小．总的来说,用户非从众情况下投票的

参考价值很大程度上取决于用户在投票对象主题下

的专业程度．本文将用户的活跃程度视为用户的专

业程度．
综合考虑用户的从众行为和主题分布可以很大

程度上过滤掉没有价值的投票,提升具有参考价值

投票的作用,从而提高对内容可信性判断的准确度．
下面从这２方面出发,以新浪微博平台为例,从用户

视角阐述新浪微博中投票的产生．首先用户打开其
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微博主页会看到最新发表或转发的微博,如果用户

倾向于从众的话,他很有可能直接转发看到的热门

微博．如果该用户独立思考能力比较强,那么他会选

择自己感兴趣的微博进行转发,并且会考虑微博的

可信性,以一定的概率转发微博,做出投票．这个过

程中涉及到２种投票的概率:一种是用户从众情况

下的概率;另一种是非从众情况下的概率．对于前

者,用户呈现出的态度可能是支持也可能是反对．可
以认为用户是从已有的转发微博中随机挑选了一条

进行转发,所以他的态度取决于他转发微博的态度．
那么从众用户投出赞成票的概率就是用户所处环境

下赞成票数占所有票数的比例,即表示支持的转发

数占总转发数的比例,投出反对票的概率则是反对

票数占总票数的比例．对于后者,用户也会投出赞成

票或者反对票,这取决于用户自身的属性．用户在非

从众情况下可能赞成了可信的内容(真阳性),也有

可能支持了不可信的内容(假阳性),同样也会出现

反对可信内容(假阴性)和反对不可信内容(真阴性)
的情况．所以用户投赞成票和反对票的概率就是它

们在内容可信性下的边缘概率,也就是在内容可信

与否２种情况下的投票概率之和,其中边缘概率的

计算公式为

P(X＝xi)＝ ∑
¥

j＝１
P(X ＝xi|Y＝yj)P(Y＝yj)．(１)

２．２　模型建立

考虑到缺乏带标记的社交媒体内容可信性数

据,本文基于生成模型的思想,采用贝叶斯网络建立

了社交媒体内容可信性评价图模型 LCEM,利用盘

式记法简化表示为图１,模型中的各个符号含义如

表１所示．

Fig．１　Latentcredibilityevaluationmodel
图１　社交媒体内容可信性评价模型

Table１　TheDescriptionofSymbols
表１　模型符号说明

Symbol Description

K Numbercollectionofcontenttopic({１,２,􀆺,|K|})

U Usercollection

D Contentcollection

Ud Usercollectionthatvoteoncontentdd

C Thecredibilitylabelcollection{０,１}．０meansincredibility,１meanscredibility．

X Theconformitystatuscollection{０,１}．０meansnonＧconformity,１meansconformity．

Y Votingstatuscollection{０,１}．０meansnegativevoting,１meanspositivevoting．

α Parameterofcontentcredibilitypriordistribution．

μ Parameterofcontentcredibilitydistribution．

λ Contentcredibilitylabels．λ＝(λdu|d∈D,u∈U),λdu∈C．

γ Parameterofcontenttopicpriordistribution．

θ Parametersofcontenttopicdistribution．θ＝(θd|d∈D)．

z ContentTopicnumbers．z＝(zdu|d∈D,u∈U),zdu∈K．

β
InnonＧconformitysituation(ρdu＝０),giventhecredibilityandtopicofcontent,

theparameterofthepriordistributionofuservotingstatus．

φ
InnonＧconformitysituation(ρdu＝０),giventhecredibilityandtopicofcontent,

theparametersofuser􀆳svotingstatusdistribution．φ＝(φukc|u∈U,k∈K,c∈C)．

v Usersvotingstatuses．v＝(vdu|d∈D,u∈U),vdu∈Y．

u Usernumber．u∈U．

η Parameterforthepriordistributionofuser􀆳sconformitystatusdistribution．
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Continued(Table１)

Symbol Description

π Parameteroftheuser􀆳sconformitystatusdistribution．π＝(πd|d∈D)．

ρ Userconformitystatuses．ρ＝(ρdu|d∈D,u∈U),ρdu∈X．

gdu Contextforvotingrecord．

w Votingrecord,atripleconsistsofobservablevariables,w＝(gdu,u,vdu)．

W Votingrecordcollection

Wd Votingrecordcollectionofcontentd

　　下面详细描述模型的建立过程,从变量之间的

关系建模到整个贝叶斯网络的构建．
１)ρdu表示用户u 在内容d 中的从众行为．从众

行为分为不从众和从众,分别用０和１表示．ρdu服从

伯努利分布,即单次二项分布,假设分布参数πu＝
(π０

u,π１
u),其中π０

u 和π１
u 分别表示ρdu取０或１的概

率,那么有:

ρdu~Bino(１,πu)． (２)

２)zdu表示用户u 投票给内容d 时内容d 的主

题．其中用户的主题分布可以通过其参与的所有内

容的主题来体现．假设有|K|个主题,那么zdu服从

单次的多项分布,假设分布服从的参数为θd＝(θ１
d,

θ２
d,􀆺,θ|K|

d ),其中各分量分别表示内容对应主题的

概率,那么有:

zdu~Muti(１,θd)． (３)

３)λdu表示用户u 投票给内容d 时内容d 的可

信性,内容可信性分为不可信和可信,分别用０和１
表示,λdu服从单次二项分布,假设分布参数为μd＝
(μ０

d,μ１
d),其中各分量分别表示内容不可信和可信

的概率,那么有:

λdu~Bino(１,μd)． (４)

４)vdu表示用户u 对内容d 的投票,投票分为

赞成票和反对票,分别用１和０表示．其服从的分布

分为２种情况:一种是用户u 在从众情况下产生;
另一种是用户u 在非从众情况下产生．

４．１)若投票是用户u 在非从众情况下产生(如
图１,λdu→vdu,zdu→vdu,φukc→vdu):用户u 做出的

投票结果vdu受到内容d 的可信性λdu和主题zdu影

响,此时vdu取决于用户u 在内容可信性为λdu以及

主题为zdu时做出反对或者支持的概率,本文使用

φukc＝(φ０
ukc,φ１

ukc)来刻画这个概率,其中k 表示zdu

的取值结果,c表示λdu的取值结果,那么有:

vdu＝Bino(１,φukc)． (５)

４．２)若投票是用户u 在从众情况下产生(如
图１,gdu→vdu):投票结果vdu受上下文环境gdu ＝

(g０
du,g１

du),也就是用户u 投票时内容d 已有赞成

票和反对票比例的影响,那么有:

vdu~Bino(１,gdu), (６)
上下文环境变量gdu的建模方法为

gdu＝
n０

y

n０
y＋n１

y
, n１

y

n０
y＋n１

y

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (７)

其中,n０
y 是投票时已有的反对票数,n１

y 是投票时已

有的赞成票数．但是这样处理会有一个问题,就是当

一个转发序列中尚未出现反对票时,用户投赞成票

的概率都为１,这显然是不合理的,可以优化为

gdu＝
n０

y＋τ
n０

y＋n１
y＋２×τ

, n１
y＋τ

n０
y＋n１

y＋２×τ
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (８)

其中,参数τ是新引入的一个超参数,用于平衡用户

投赞成票和反对票的概率．
上述１)~４)所有变量中,如图１,用户从众行为

ρdu、内容主题zdu和内容可信性λdu将作为模型的隐

含变量;投票结果vdu、用户u 以及上下文环境gdu

则作为可观测变量;剩下的用户从众概率分布参数

πu、内容主题分布参数θd、内容可信性分布参数μd

以及用户投票行为分布参数φukc是待估计参数,也
就是需要求解的变量．

为了提高模型的灵活性和进行平滑处理,为每

个待估计参数引入相应的先验分布,先验分布的参

数就是超参数．首先用户u 在内容d 的从众行为ρdu

服从单次二项分布,那么用户的所有投票的从众行

为ρu＝(ρd１u
,ρd２u．􀆺)服从二项分布,那么有:

ρu~Bino(nu,πu), (９)
其中,nu 表示用户u 的投票次数．为便于计算,πu 的

分布满足二项分布的共轭先验贝塔分布,也就是:

πu~Beta(η), (１０)
其中,超参数η＝(η０,η１),每个分量表示０和１的

个数．同理有:

θd~Dir(γ), (１１)
其中,超参数γ＝(γ０,γ１,􀆺,γ|K|),

μd~Beta(α), (１２)
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其中,超参数α＝(α０,α１),

φukc~Beta(β), (１３)
其中,超参数β＝(β０,β１)．

模型中,{u,vdu,gdu}是可观测变量,{μd,φukc,

πu,θd}是待估计参数,{ρdu,zdu,λdu}是隐含变量．模
型的输入是所有投票记录对应的可观测变量和超参

数的值,输出是所有隐含变量以及待估计参数的值．
图１中各变量的联合概率分布的抽象表达为

P(W,λ,z,ρ,μ,θ,φ,π;α,γ,β,η)． (１４)
根据上面提出的社交媒体内容可信性评价模

型,投票产生的具体过程为

１)对于每一个用户u、每一个内容主题k 和每

一种内容可信性c,从贝塔分布Beta(φukc|β)中取样

生成非从众情况下用户u 在内容主题为k 和可信

性为c情况下投票行为的分布参数φukc;

２)对于每个用户u,从贝塔分布Beta(πu|η)
中取样生成用户u 的从众行为分布参数πu;

３)对于每条内容d:

３．１)从狄利克雷分布Dir(θd|γ)取样生成内

容d 的主题分布θd;

３．２)从贝塔分布Beta(μd|α)中取样生成内容

的可信性分布μd;

３．３)对于每个投票给内容d 的用户u:

３．３．１)从二项分布ρdu~Bino(１,πu)中取样生

成用户u 的从众行为ρdu;

３．３．２)从二项分布λdu~Bino(１,μd)中取样生

成内容的可信性标签λdu;

３．３．３)从多项分布zdu~Multi(１,θd)中取样

生成内容的一个主题zdu;

３．３．４)若ρdu＝０,则从二项分布vdu~Bino(１,

φukc)中取样生成投票vdu,其中k 表示zdu的取值结

果,c表示λdu的取值结果;若ρdu＝１,则从二项分布

vdu~Bino(１,gdu)中取样生成投票vdu．

３　模型求解

在完成概率图模型建立后,需要针对其中的待

估计参数进行求解．本文在参数估计的过程中采用

了吉布斯采样算法．吉布斯采样作为马尔可夫蒙特

卡洛方法的一种特殊情况,适用于高维数据的采样,
普遍应用于概率图模型中．采用吉布斯采样求解模

型,最主要的工作是推导隐含变量的采样规则．根据

采样结果可以很容易地计算待估计参数．

３．１　隐含变量联合概率推导

首先给出隐含变量在已知数据,即数据集和超

参下的联合概率分布形式,表示为

P(λ,z,ρ|W;α,γ,β,η)． (１５)

　　引入隐含变量分布参数,即待估计参数后,式
(１５)可表示为

∫μ∫θ∫φ∫π
P(λ,z,ρ,μ,θ,φ,π|W;α,γ,β,η)

dμdθdφdπ． (１６)
那么要计算隐含变量的联合概率分布,需要先

计算P(λ,z,ρ,μ,θ,φ,π|W;α,γ,β,η),即隐含变

量和待估计参数在已知信息下的联合概率分布．根
据贝叶斯公式以及DＧ分离规则有:

P(λ,z,ρ,μ,θ,φ,π|W;α,γ,β,η)∝
P(W,λ,z,ρ|μ,φ,π)P(θ|γ)P(μ|α)×

P(φ|β)P(π|η)． (１７)
根据概率图模型中各条生成路线,式(１７)可以

整理得到:

　　P(λ,z,ρ,μ,θ,φ,π|W;α,γ,β,η)∝

　　∏
u∈U

P(πu|η)∏
d∈D

∏
w∈Wd

P(ρw πuw )× (１８Ｇ１)

∏
u∈U

∏
k∈K

∏
c∈C

P(φukc β)×

∏
d∈D

∏
w∈Wd

P (vw φuwzwλw )１－ρw × (１８Ｇ２)

∏
d∈D

P(θd|γ)∏
d∈D

∏
w∈Wd

P(zw θd)× (１８Ｇ３)

∏
d∈D

P(μd α)∏
d∈D

∏
w∈Wd

P(λw μd)× (１８Ｇ４)

∏
d∈D

∏
w∈Wd

P (vw gw)ρw ． (１８Ｇ５)

(１８)

　　表达式(１８Ｇ１)对应图１中η→πu→ρdu生成路

线,表示用户从众行为的先验分布中采样生成用户

从众行为的分布,然后从该分布中采样出用户是否

从众．同理表达式(１８Ｇ２)对应路线β→φukc→vdu;表
达式(１８Ｇ３)对应路线γ→θd→zdu;表达式(１８Ｇ４)对
应路线α→μd→λdu;表达式(１８Ｇ５)对应路线gdu→
vdu．对于投票结果vw,其生成路径分别对应表达式

(１８Ｇ２)和表达式(１８Ｇ５)这２种不同的情况,由公式

的指数上标也就是投票记录对应的用户从众行为

ρw 决定．当该投票是在用户非从众(ρw ＝０)情况下

产生时,其生成路径对应表达式(１８Ｇ２),当该投票在

用户从众(ρw ＝１)情况下产生时,其生成路径对应

表达式(１８Ｇ５)．
将式(１８)带入式(１６)计算隐含变量的概率分

布,并且将多重积分根据积分变量进行转化来简化
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计算复杂度,整理为

P(λ,z,ρ|W;α,γ,β,η)∝

∫π∏u∈U
P(πu η)∏

d∈D
∏

w∈Wd

P(ρw πuw )dπ× (１９Ｇ１)

∫φ∏u∈U
∏

k∈K
∏
c∈C

P(φukc β)×

∏
d∈D

∏
w∈Wd

P (vw φuwzwλw )１－ρwdφ× (１９Ｇ２)

∫θ∏d∈D
P(θd γ)∏

d∈D
∏

w∈Wd

P(zw θd)dθ× (１９Ｇ３)

∫μ∏d∈D
P(μd α)∏

d∈D
∏

w∈Wd

P(λw μd)dμ× (１９Ｇ４)

∏
d∈D

∏
w∈Wd

P (vw gw)ρw ． (１９Ｇ５)

(１９)

　　对于表达式(１９Ｇ１),假设不同用户的从众行为

相互独立．其中nx
u 表示观察到的用户u 做出从众行

为x 的次数,nu＝(n０
u,n１

u)．B(􀅰)表示贝塔函数:

∫π∏u∈U
P(πu η)∏

d∈D
∏

w∈Wd

P(ρw πuw )dπ＝

１
B(η)

æ

è
ç

ö

ø
÷

|U|

∏
u∈U∫πu

∏
x∈X

πηx＋nx
u－１

u,x dπu ∝

∏
u∈U

B(η＋nu)． (２０)

　　对于表达式(１９Ｇ２),假设不同投票的产生之间

相互独立．其中,ny
ukc表示观察到的用户u 在主题k

和可信性为c 下做出投票y 的次数,nukc ＝(n０
ukc,

n１
ukc)．

∫φ∏u∈U
∏
k∈K

∏
c∈C

P(φukc|β)×

∏
d∈D

∏
w∈Wd

P (vw|φuwzwλw )１－ρwdφ＝

１
B(β)

æ

è
ç

ö

ø
÷

|U|×|K|×|C|

∏
u∈U

∏
k∈K

∏
c∈C∫φukc

∏
y∈Y

φβy＋ny
ukc－１

ukc,y dφukc∝

∏
u∈U

∏
k∈K

∏
c∈C

B(β＋nukc)． (２１)

　　对于表达式(１９Ｇ３),假设不同内容的主题相互

独立．其中,nk
d 表示观察到的内容d 中所有用户出

现在主题k下的次数,nd＝(n１
d,n２

d,􀆺,n|K|
d )．

∫θ∏d∈D
P(θd γ)∏

d∈D
∏

w∈Wd

P(zw θd)dθ＝

１
B(γ)

æ

è
ç

ö

ø
÷

|D|

∏
d∈D∫θd

∏
k∈K

θγk＋nk
d－１

d,k dθd ∝

∏
d∈D

B(γ＋nd)． (２２)

　　对于表达式(１９Ｇ４),假设不同内容的可信性相

互独立．其中n′c
d 表示观察到内容d 中所有用户出

现在可信性c下的次数,n′d＝(n′０
d ,n′１

d )．

∫μ∏d∈D
P(μd α)∏

d∈D
∏

w∈Wd

P(λw μd)dμ＝

１
B(α)

æ

è
ç

ö

ø
÷

|D|

∏
d∈D∫μd

∏
c∈C

μ
αc＋n′cd－１
d,c dμd ∝

∏
d∈D

B(α＋n′d)． (２３)

　　并且表达式(１９Ｇ５)可以转化为

∏
d∈D

∏
w∈Wd

P (vw|gw)ρw ＝∏
w∈W

gρw
w ． (２４)

至此,结合式(２０)~(２４),可以得到隐含变量的

联合概率分布:

P(λ,z,ρ|W;α,γ,β,η)∝F１×F２×F３×F４×F５．

F１＝∏
u∈U

B(η＋nu);　　　

F２＝∏
u∈U

∏
k∈K

∏
c∈C

B(β＋nukc);

F３＝∏
d∈D

B(γ＋nd); (２５)

F４＝∏
d∈D

B(α＋n′d);

F５＝∏
w∈W

gρw
w ．

３．２　采样算法

在３．１节隐含变量的联合概率分布的推导基础

上,继续阐述隐含变量的状态转移分布推导过程,并
给出LCEM 的吉布斯采样算法．

根据吉布斯采样算法,LCEM 的转移概率为

P(λo,zo,ρo|λ􀱑o,z􀱑o,ρ􀱑o,W;α,γ,β,η)∝
P(λ,z,ρ|W;α,γ,β,η)

P(λ􀱑o,z􀱑o,ρ􀱑o|W 􀱑o;α,γ,β,η)＝

F１

F１,􀱑o
×

F２

F２,􀱑o
×

F３

F３,􀱑o
×

F４

F４,􀱑o
, (２６)

其中(λo,zo,ρo)表示与一个投票vo 对应的隐含变

量,{λ􀱑o,z􀱑o,ρ􀱑o}表示剔除该投票vo 对应的隐含

变量后剩余投票对应的隐含变量．可以看出需要采

样的隐含变量的转移概率同所有隐含变量的联合

概率与剔除该组变量的隐含变量的联合概率比值成

正比．并且可以使用式(１５)的形式来表示联合概率,
整个转移概率公式推导可拆分成对每一部分的推

导．下面具体推导式(２６)中F１ 和F１,􀱑o的关系,其中

Γ(􀅰)表示伽玛函数:

F１＝∏
u∈U

B(η＋nu)＝

B(η＋nuo)∏
u∈U∕uo

B(η＋nu)＝

ηρo ＋nρo
uo,􀱑o

∑
x∈X

(ηx ＋nx
uo,􀱑o)

Γ(ηρo ＋nρo
uo,􀱑o)

Γ ∑
x∈X

(ηx ＋nx
uo,􀱑o)( )

×

∏
x∈X∕ρo

Γ(ηx ＋nx
uo)∏

u∈U∕uo
B(η＋nu)＝
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ηρo ＋nρo
uo,􀱑o

∑
x∈X

(ηx ＋nx
uo,􀱑o)∏u∈U

B(η＋nu,􀱑o)＝

ηρo ＋nρo
uo,􀱑o

∑
x∈X

(ηx ＋nx
uo,􀱑o)

F１,􀱑o． (２７)

　　同式(２７)推导过程,式(２６)中F２ 和F２,􀱑o的关

系为

F２＝
βvo ＋nvo

uozoλo,􀱑o

∑
y∈Y

(βy ＋ny
uozoλo,􀱑o)

F２,􀱑o． (２８)

　　式(２６)中F３ 和F３,􀱑o的关系为

F３＝
γzo ＋nzo

do,􀱑o

∑
k∈K

(γk ＋nk
do,􀱑o)

F３,􀱑o． (２９)

　　式(２６)中F４ 和F４,􀱑o的关系为

F４＝
αλo ＋nλo

do,􀱑o

∑
c∈C

(αc ＋nc
do,􀱑o)

F４,􀱑o． (３０)

　　式(２６)中F５ 和F５,􀱑o的关系为

F５＝(gvo)ρoF５,􀱑o． (３１)
综合式(２７)~(３１),一组隐含变量转移概率的

具体表达形式为

P(λo,zo,ρo|λ􀱑o,z􀱑o,ρ􀱑o,W;α,γ,β,η)∝

ηρo ＋nρo
uo,􀱑o

∑
x∈X

(ηx ＋nx
uo,􀱑o)

×
βvo ＋nvo

uozoλo,􀱑o

∑
y∈Y

(βy ＋ny
uozoλo,􀱑o)

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

１－ρo

×

γzo ＋nzo
do,􀱑o

∑
k∈K

(γk ＋nk
do,􀱑o)

×
αλo ＋nλo

do,􀱑o

∑
c∈C

(αc ＋nc
do,􀱑o)

×(gvo)ρo,

(３２)
其中ρo∈{０,１},若当前隐含变量对应的投票记录

在从众情况下产生,即ρo＝０,最终的概率与上下文

gvo 无关,同理ρo＝１,最终概率与第２项无关．
对其中某个隐含变量进行采样时,另外２个变

量作为隐含变量的固定值．所以该隐含变量的采样

概率只和式(３２)中的相关项有关,其他项在当前采

样过程中作为常量．所以各隐含变量的采样规则为

P(λo|λ􀱑o,z,ρ,W;α,γ,β,η)∝

βvo ＋nvo
uozoλo,􀱑o

∑
y∈Y

(βy ＋ny
uozoλo,􀱑o)

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

１－ρo

×
αλo ＋nλo

do,􀱑o

∑
c∈C

(αc ＋nc
do,􀱑o)

,

(３３)
P(zo|λ,z􀱑o,ρ,W;α,γ,β,η)∝

βvo ＋nvo
uozoλo,􀱑o

∑
y∈Y

(βy ＋ny
uozoλo,􀱑o)

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

１－ρo

×
γzo ＋nzo

do,􀱑o

∑
k∈K

(γk ＋nk
do,􀱑o)

,

(３４)

P(ρo|λ,z,ρ􀱑o,W;α,γ,β,η)∝

βvo ＋nvo
uozoλo,􀱑o

∑
y∈Y

(βy ＋ny
uozoλo,􀱑o)

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

１－ρo

×

ηρo ＋nρo
uo,􀱑o

∑
x∈X

(ηx ＋nx
uo,􀱑o)

×(gvo)ρo． (３５)

根据隐含变量的采样公式对隐含变量进行采

样,将采样得到的结果作为后验知识,结合事先设定

的先验知识,利用先验分布和后验分布的共轭关系,
可以得到各个待估计参数的计算规则:

μ̂d ＝E(μd)＝
αλ′ ＋nλ′

d

∑
c∈C

(αc ＋nc
d)

æ

è
çç

ö

ø
÷÷
λ′∈C

, (３６)

θ̂d ＝E(θd)＝
γz′ ＋nz′

d

∑
k∈K

(γk ＋nk
d)

æ

è
çç

ö

ø
÷÷
z′∈K

, (３７)

π̂u ＝E(πu)＝
ηρ′ ＋nρ′

u

∑
x∈X

(ηx ＋nx
u)

æ

è
çç

ö

ø
÷÷
ρ′∈X

, (３８)

φ̂ukc ＝E(φukc)＝
βv′ ＋nv′

ukc

∑
y∈Y

(βy ＋ny
ukc)

æ

è
çç

ö

ø
÷÷
v′∈Y

．(３９)

根据这些规则就可以得到本文提出的可信性评

价模型LCEM 的吉布斯采样算法．算法输入是所有

内容对应的投票记录集合 W、内容所有主题类别

K、内容可信性先验分布参数α、内容主题先验分布

参数γ、用户从众行为先验分布参数η、用户在不同

主题和可信性下投票行为的先验分布参数β、上下

文环境变量平衡参数τ,以及采样迭代次数I．算法

输出包括内容可信性分布μ、内容主题分布θ、用户

从众行为分布π、用户在不同主题和内容可信性下

投票行为分布φ,以及所有隐含变量{λ,z,ρ}．详细

过程如算法１所示．
算法１．LCEM 吉布斯采样算法．
输入:{W,K,α,β,γ,η,τ,I};
输出:{μ,θ,π,φ,λ,z,ρ}．
①∕∗隐含变量初始化∗∕
②foralld∈D do
③ 　forallw∈Wddo
④ 　∕∗从均匀分布中对隐含变量随机赋值∗∕
⑤ 　　　λw~U(０,１);

⑥ 　　　zw~U(１,|K|);

⑦ 　　　ρw~U(０,１);

⑧ 　endfor
⑨endfor
⑩∕∗吉布斯采样过程∗∕
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􀃊􀁉􀁓fori＝１toIdo
􀃊􀁉􀁔 　foralld∈D do
􀃊􀁉􀁕 　　forallw∈Wddo
􀃊􀁉􀁖 　　　λ′w~式(３３);

􀃊􀁉􀁗 　　　z′w~式(３４);

􀃊􀁉􀁘 　　　ρ′w~式(３５);

􀃊􀁉􀁙 　　　assign{λ′w,z′w,ρ′w}to{λw,zw,ρw};

􀃊􀁉􀁚 　　endfor
􀃊􀁉􀁛 　endfor
􀃊􀁊􀁒endfor
􀃊􀁊􀁓∕∗更新待估计参数∗∕
􀃊􀁊􀁔 利用式(３６)~(３９)更新参数{μd,θd,πu,

φukc},得到{̂μd,̂θd,̂πu,̂φukc}．

４　模型评价

本节采用真实社交媒体平台的数据来验证本文

提出的模型．采用的数据来自于文献[３４]的新浪微

博公开数据集,数据中有３万条原创微博、３７００万

条转发微博、１４０万个用户．从数据中可以提取出可

观测变量的值,从而得到模型的输入．
４．１　参数设定

需要设定的参数包括迭代次数I、微博主题类

别K,以及各先验分布的超参．
首先对迭代次数I 的设定．由于吉布斯采样是

一个随机化求解方法,无法保证迭代确定次数后收

敛．本文将迭代次数设定为一个较大值１０００,通过

观察困惑度(perplexity)来判断是否收敛．困惑度是

一个用于衡量概率模型拟合程度的量,值越小表示

拟合效果越好．随着采样进行,困惑度会不断减少,
当困惑度变化范围小于一定阈值,则认为其收敛,实
验设定阈值为０．００１．困惑度计算方法为

Perplexity(V)＝exp －
L(V)
|V|{ }, (４０)

其中,V 表示所有记录集合,本文表示所有投票集

合,L(V)是似然函数,计算方法为

L(V)＝lnP(V|Φ,Ψ)＝ ∑
i∈W

lnP (vi|Φ,Ψ),(４１)

其中Φ 表示待估计参数集合,Ψ 是超参数集合．
本文中模型的似然函数可以表示为

L(V)＝∑
i∈W

ln(P(０πui)(∑
k∈K

∑
c∈C

P(vi φuikc)

P(k|θ)P(c|μ))＋P(１|πui)P(vi|gi))．(４２)
对于主题类别 K 的设定,也就是主题类别个

数的 设 定,本 文 采 用 HDP(hierarchicalDirichlet
processes)模 型[３５]．HDP 模 型 可 以 看 做 是 LDA
(latentDirichletallocation)模型[３６]的扩展,是非参

数化的LDA模型,可以自动调整主题个数,达到不

用人工确定主题个数的目的．本文将微博文本输入

HDP模型,经过５天３２１８２次迭代,得到如图２所

示的主题与困惑度关系:

Fig．２　Therelationbetweennumberoftopicsandperplexity
图２　主题数和困惑度的关系

　① https:∕∕github．com∕fmfn∕BayesianOptimization

　　从图２中可以发现主题数１００之后,困惑度趋

于平稳,所以本文将主题数确定为１００．
对于{α,γ,η,β}这些先验分布的超参数,假设

它们的各个分量都相等,即α＝α′×(１,１),γ＝γ′×

(１,１,􀆺,１),η＝η′×(１,１),β＝β′×(１,１)那么对向

量的设定就可以转化为对标量的设定,即对系数

{α′,γ′,η′,β′}的设定．设定{α′,γ′,η′,β′,τ}这些

参数时,本文利用了贝叶斯优化工具① 搜寻合适的
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参数,设定的搜索区间为α′∈[０．０１,２],γ′∈[０．０１,

２],η′∈[０．０１,２],β′∈[０．０１,２],τ∈[０．０１,１００],搜
寻结果为α′＝０．０１,γ′＝０．０１,η′＝０．０１,β′＝０．０１,

τ＝９４．４７．
４．２　实验结果

为了验证 LCEM 模型的有效性,本文选取了

６个模型进行对比．
１)LCEM∕H．本文提出的社交媒体内容可信性

模型除去用户从众因素,只利用用户的主题因素来

辅助内容可信性的判断．
２)LCEM∕T．本文提出的社交媒体内容可信性

模型除去用户主题因素,只利用用户的从众因素来

辅助内容可信性的判断．
３)TruthFinder[３７]．该方法是一种迭代模型,通

过信息源(source)建立事实(fact)之间的联系,采用

类似于PageRank的方法计算fact的可信性．
４)LTM[２４]．该模型也是概率图模型,其思想是

各个fact中每个source做出的声明(claim)受到

fact可信与否的影响,利用这个影响关系来判断

fact的可信性．
５)KDEm[１７]．该模型是一种回归模型,采用了

核密度估计的思想,将同一fact的所有claim 映射

到函数空间,将用户的可信性作为权重,对fact的

可信性进行拟合．
６)CATD[３８]．该模型也是回归模型,通过fact

可信性与source之间的关联,建立优化目标,在计

算source权重时考虑了source发表的claim 数服

从幂律分布,每个source权重的置信度会有很大差

别,根据置信度来修正权重．
其中 TruthFinder,KDEm,CATD 有 公 开 源

码① ,由文献 [１７]提供．这 ６ 个模型中的 source,

claim,fact分别对应着本文研究场景中的用户、投
票、微博．

由于本文采用的公开数据集中并不携带内容可

信或者不可信的标签,常规的F１值评价方法并不

适用．本文将采用的评价方法为:取实验结果中可信

性最高的１００条微博和可信性最低的１００条微博,
采用人工的方式判断前１００条中可信微博的数量和

后１００条微博中不可信微博的数量,将前１００条中

可信微博的比例和后１００条中不可信微博的比例作

为评价指标．
对各个模型中输出的内容可信性评分排序,提

取出可信性最高的１００条微博和可信性最低的１００
条微博,得到的对比结果如图３所示．本文提出模型

的准确程度都要高于其他模型,即使除去用户主题

因素的考虑,相比其他模型也具有一定的优势．不考

虑从众因素的情况下,效果也和其他模型中最好的

相差无几．其中的原因是对比模型是建立在用户行为

差异比较大的基础上,即所有用户投出的赞成票数

和反对票数差别较小．但是在社交媒体中反对票数

本来就远小于赞成票数,加上从众用户的存在,它们

悬殊更加巨大．在本文使用的数据集中,根据情感分

析得到的赞成票数和反对票数的比值达到了９００．而
本文从用户的从众因素和主题因素２个角度弱化了

这种负面影响,得到了相对于其他模型较好的结果．
虽然 TruthFinder也考虑到用户之间存在着拷贝,

Fig．３　Theprecisionofcredibilitytop１００andbottom１００microblogs
图３　可信性 Top１００以及Bottom１００微博的精确率

　① https:∕∕github．com∕MengtingWan∕KDEm
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但是只是单纯地为所有内容的可信性加上了一个相

同衰减系数,并不影响最终可信性的排名．图３也体

现了用户从众因素对内容可信性评价的影响大于用

户的主题因素,原因在于用户参与其不熟悉的主题

往往反映了一定的从众倾向,即从众因素中包含了

部分主题因素．
同时,从图３中可以明显看到,在 Top１００中可

信微博的比例都比较高,而在Bottom１００中不可信

微博的比例都很低．究其原因,一方面数据集中可信

内容数要远大于不可信内容数;另一方面,用户在参

与负面新闻时往往持批判的态度,即根据情感极性

分析得到的是反对票,但实际上是赞成票．这样就导

致了在Bottom１００中负面新闻占据了很大一部分,
使得真正不可信的内容减少．

Fig．４　TheperplexityofLCEM,LCEM∕HandLCEM∕T
图４　模型LCEM,LCEM∕H,LCEM∕T的困惑度

图４是 LCEM,LCEM∕H,LCEM∕T 这３个模

型困惑度随着迭代次数变化的情形．在进行１００次

迭代之后,困惑度的变化幅度已经不明显．可以发现

LCEM 的困惑度是最大的,其次是 LCEM∕H,最后

是LCEM∕T．虽然之前提到了困惑度可以用于评价

概率图模型对数据拟合的好坏程度,但是跨模型对

比困惑度是没有意义的,首先是不同模型超参数设

置会有差别,另外不同模型中的变量含义也不同．所
以困惑度大的模型不一定效果差,反之困惑度小的

模型效果不一定就好．图４中,LCEM∕H 和 LCEM∕
T的困惑度小于 LCEM 的是因为减少了投票产生

的约束条件,使得投票出现概率增大,从而减小了困

惑度．另外可以看到LCEM∕T困惑度的降幅要大于

LCEM∕H 的,这进一步说明了用户从众行为对内容

可信性判断的影响要大于用户主题分布对内容可信

性判断的影响．

５　总结与展望

本文致力于解决的问题是社交媒体中内容可信

性判断的问题．针对该问题,考虑到在社交媒体中用

户在消费信息时有跟风的倾向和选择自己感兴趣信

息的倾向,本文从用户的从众因素和主题因素以及

内容的可信性因素出发,对用户发表或传播内容时

持有的支持或反对态度进行分析建模,从而实现对

内容可信性的评价．实验结果表明,本文提出的模型

更加适合社交媒体中内容可行性的评价．
虽然相比现有的内容可信性评价模型,本文提

出的模型具有较好的效果,但是本文模型在以下方

面仍有改进的空间:提高评论支持或反对的计算准

确程度;更加准确地衡量用户转发内容时的上下文

环境;除了考虑用户的从众行为,加入用户对特定用

户的依赖能够提高可信性判断的准确程度．
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