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微博网络中用户主题兴趣相关性及主题信息扩散研究 
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(华东理工大学商学院  上海 徐汇区  200237) 

 
【摘要】运用Twitter-LDA主题模型对新浪微博数据进行了主题分析，基于用户主题兴趣相关性的研究表明用户间的主题

兴趣具有三度相关性，同一主题兴趣下三度以内粉丝的发文数随用户发文数增加而波动式增加，各度粉丝与用户主题兴趣的

相似度随粉丝度数的增加而下降。通过分析比较不同主题类别微博的扩散差异，发现生活情感类的信息最受用户欢迎，不同

主题类别微博被转发的概率存在显著差异，平均转发数相差可达10倍，微博信息扩散树中各类主题在微博信息扩散深度、扩

散时间间隔和用户的扩散能力方面都表现出不同的特征。 
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Abstract  The topic analysis on the Sina microblog data is studied by using the Twitter-LDA topic model. The 

analysis based on correlation of users’ topic interests shows that topic interests between users follow the three degrees 
of correlation. Within the same topic interest when the number of microblogs that users publish increases, the number 
of microblogs that their fans within three degrees publish also increases in fluctuation, and the similarity of topic 
interests between users and their multi-degree fans decreases with the increase of degree. Through the analysis and 
comparison of the diffusion difference of diverse topic categories, we find that users prefer the information with 
lifestyle topic, reposting probability is significantly different among microblogs within different topic categories, and 
the average reposting count can be 10 times in difference. In microblog information diffusion trees, diffusion depth, 
diffusion time interval and users’ diffusion ability all show different characteristics for microblogs with different topic 
categories. 
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微博集媒体性和社交性于一身[1]，以其多途径

接入、多类型信息传播的特点，吸引了大量的用户。

《2014年新媒体蓝皮书》显示在中国提供微博服务

的网站有103家，注册用户数达13亿之多，2013年仅

新浪微博每天就产生超过一亿条微博，对这些信息

及其扩散特征的研究具有重大的社会经济意义，如

对微博信息的研究，可以用于预测电影的票房[2]、

股市走势[3]，对信息扩散特征的研究则可以用于精

准广告营销[4]等。利用用户历史数据研究用户兴趣

和用户与其粉丝间兴趣的相关关系可以更好的理解

用户偏好，有助于理解网上信息扩散的机理，帮助

政府部门有效引导、控制网络舆情。 
对微博网络信息扩散的研究可以从微观和宏观

两个角度进行，微观角度主要从单个用户或用户间

关系的视角研究影响信息扩散的各种因素，宏观角

度则主要研究信息扩散的整体特征[5]。在微观角度

上，文献[6]分析了博文是否包含网址、标签，是否

提及他人以及用户粉丝数、朋友数、帐号使用时间

等因素对微博转发概率的影响。文献[7]研究了用户

发表的微博数量分布的幂指数和用户间的互动指数

之间的关系，发现两者呈反向变动趋势。也有学者

通过对用户历史数据的分析，根据各种因素对信息

扩散的影响预测未来的信息扩散[8-11]。近年来，学者

们利用微博网络历史数据研究了信息内容对信息扩

散的影响，如文献[12]发现信息包含更多的消极情

绪、行为和复杂的认识过程会加快信息的消亡，文
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献[13]的研究表明不同的信息不仅在用户和用户之

间扩散的概率不同，不同信息重复暴露对其被采用

的边际贡献率也不同。有的学者在研究信息内容对

信息扩散的影响时同时考虑用户的主题兴趣，如文

献[14]将用户兴趣和信息内容结合起来提出了一种

基于信息亲和机制的SKIR扩散模型，研究表明信息

亲和阈值影响了信息的最终扩散范围，文献[15]则根

据用户之间的主题兴趣相似度发现Twitter中用户和

她/他的直接粉丝之间存在着同质现象，用户间主题

兴趣越相似，信息越容易在两个用户间扩散，文献

[16]利用用户主题兴趣和间接影响力，提高了预测

Twitter用户转发行为的准确度。不仅文本信息，情

绪、行为等也可以在社会网络上扩散，并且遵循“三

度影响力原则”[17]。文献[18]的研究表明新浪微博

中用户间不同的情绪尤其是愤怒具有较高的相关

性，这种相关性同样限于三度粉丝以内。在宏观角

度上，文献[19]系统分析了Twitter信息扩散树深度、

扩散时间间隔等特征。此外，学者们在不同主题类

别的信息扩散差异上也做了一些研究，如文献[20]
对Twitter内容分析时发现在Twitter中不同主题类别

微博的转发率存在差异，文献[21]则发现新浪微博的

热门话题大多是关于休闲娱乐的话题。 
用户的主题兴趣是影响信息扩散的一个重要因

素，研究它能否像情绪、行为一样在微博网络中具

有相关性以及这种相关性遵循的规律，有助于理解

某一类主题信息的扩散过程和微博网络的形成，引

导用户兴趣的培养和微博网络中的信息扩散，然而

目前对相关方面的研究仍不够深入。直观上看，信

息扩散的整体特征是大量用户转发行为构成的，不

同主题的信息在用户之间的扩散概率存在差异，因

此不同主题类别的信息扩散整体上可能会表现出不

同的特征。虽然可以像文献[21]根据微博实时提供的

热门话题关键词对不同主题类别的信息扩散展开研

究，但是热门话题只包含了少量的主题和微博，隐

藏在热门话题外的大量微博仍有待于进一步分析，

而文献[20]的研究主要针对Twitter和传统媒体在内

容上的区别，没有针对不同主题类别的微博在扩散

上的差异，对不同主题类别的信息扩散特征的研究

仍相对较少。为此，本文在主题分析的基础上，探

讨用户与其各度粉丝之间主题兴趣的相关性，并对

各类主题微博的扩散差异展开研究。为方便叙述，

下文将用户的发表和转发行为统称为发表行为，用

户的粉丝称为一度粉丝，粉丝的粉丝称为二度粉丝，

并依此类推。 

1  数据描述 
1.1  数据收集 

本研究利用新浪微博提供的API接口[22]，从一

个粉丝数和微博数较多的用户开始，将该用户加入

爬取队列，根据研究需要爬取该用户最新发布的100
条微博，对其中的每条微博，再爬取该微博的原创

微博和转发微博以及原创微博和转发微博的用户信

息，并将这些用户加入爬取队列。一个用户处理完

后，再提取爬取队列中的第一个用户进行相同处理，

并不断重复上述操作。从2014年10月15日至10月20
日共收集了21 992个用户信息和这些用户发布的

2 076 564条微博的详细信息，随后本文收集了这些用

户的转发关系，排除陌生人(即非本用户粉丝)转发，

共得到258 116条关注关系。本文收集每个用户最新

发表的100条微博和这些微博间有转发关系的粉丝，

因此得到每个用户粉丝列表和关注列表的一部分。 
1.2  数据预处理 

爬取的数据集中原创微博占36.3%，除去空文本

微博共得到1 919 406条博文。删除博文中系统自动

产生的文本以及@用户名、表情符、所有非中文字

符，同时将繁体中文转换成简体中文。之后利用

ICTCLAS&NLPIR[23]对博文进行分词，删除停止词、

高频词、低频词后得到表1统计信息。除去文本容量

少于2 kB的用户后共得到21 750个有效用户。 

表1  分词后博文统计信息 

用户数/个 微博数/条 单词种类/种 单词总数/个 

21 750 1 919 406 78 736 66 972 397 
 

2  微博主题分析和主题分类 
2.1  主题分析 

主题是指所说或所写的内容[24]。文献[20]将主

题分为事件型、实体型和长期型，并认为主题类别

是属于共同主题领域的一组主题。在主题分析方法

中LDA(latent dirichlet allocation)作为强有力工具被

广泛运用到微博文本分析中，学者们根据微博文本

的特点，提出了许多适用于微博环境的主题分析模

型，例如文献[20]在对Twitter和传统新闻媒体纽约时

报进行内容比较时提出了Twitter-LDA模型。文献[25]
对各种主题分析模型进行了研究，发现UserLDA、

AuthorLDA和Twitter-LDA运用到微博环境时各有自

己的优点。根据研究需要，本文运用Twitter-LDA进

行微博主题分析。 
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利用Twitter-LDA对收集的博文进行主题分析，

得到：1) 用户主题分布矩阵DT，DT为D×T维矩阵，

D表示用户数量，T表示主题数量，T=120，DT(i, j)
表示节点i对主题j的感兴趣程度，其值越大表明节点

i对主题j越感兴趣；2) 各个主题单词的概率分布；

3) 每条微博所属主题。 
2.2  主题识别和分类 

对主题分析得到的120个主题进行人工识别，舍

弃其中不能识别的34个主题、3个杂乱主题和2个有

关微博本身的主题，剩余的81个参考新浪微博的分

类方法，将它们分成社会、体育、娱乐、旅游、美

食、医疗保健、财经、科技、生活情感、政治、教

育、文化、天气、时尚共14个类别。不同于新浪微

博主题分类方法，本研究增加了政治、教育、天气、

文化、时尚主题类别，将公益主题合并为社会类别，

将综艺、娱乐八卦、电视节目、电视剧、电影、动

漫、音乐归为娱乐类。教育类包含校园生活、读书，

政治类包含国际历史和国际社会，表2列出了每个主

题类别相关信息，其中相关词汇是每个主题词汇分

布中出现频率最高的前3个词语。 

表2  主题类别、主题数和相关词汇表 

主题类别 包含主题数 相关词汇 

社会 7 公益 活动 爱心 媒体 微博 新闻 村民 冲突 死 寻 联系 女孩 动物 车 野生 粮食 浪费 
亿 环卫工 垃圾 扔 

体育 3 北京 跑 马拉松 比赛 对 球 瘦 动作 腿 

娱乐 8 深夜 预告 终极 座 星座 羊 吸毒 警方 柯震东 卫视 节目 明星 活动 届 现场 电影 剧片 
歌 音乐 唱 刘诗诗 风 缘 

旅游 7 山 旅行 拍 旅行 景区 丽江 签证 美国 签 卡 台湾 车 攻 安全 司机 路 站 车 飞机 
航空 架 

美食 2 美食 做法 菜 放 水 锅 

医疗保健 11 医院 钱 希望 水 皮肤 洗 洗手 正确 洗 头发 脱发 牙膏 衰老 身体 器官 粥 寒露 春 
喝 病毒 茶 健康 药 女孩 使用 健康 熬夜 医生 中医 健康 埃博拉 死亡 医院 

财经 6 亿 美元 经济 价格 柴油 汽油 重要 成功 工作 公积金 住房 贷款 公司 企业 互联网 
车 汽车 辆 

科技 5 奖 诺贝尔 科学家 转基因 食品 安全 手机 卡 银行 苹果 电脑 系统 小米 送 台 

生活情感 9 心 人生 累 妈妈 宝宝 父母 麻烦 回家 看到 老人 生命 人生 奶奶 花心 风 男 钱 结婚 
人生 幸福 努力 女人 男人 爱情 快乐 生日 幸福 

政治 8 香港 美国 朝鲜 日本 历史 演讲 改革 党 法制 法院 案 律师 调查 书记 工作 人民 烈士 
历史 韩国 船 韩 国家 社会 政治 

教育 6 工作 学生 厦 英语 单词 背 考 考试 报名 档案 毕业生 年级 大学 学生 老师 读书 阅读 
周末 

文化 5 心 佛 一点 书 读 文化 文艺 习近平 作品 画 艺术 座谈会 诺贝尔 文学奖 作家 

天气 2 雾霾 霾 空气 地震 级 气温 

时尚 2 穿 拍 街 设计 款 时尚 
 

3  用户主题兴趣相关性研究 
2.1节主题分析得到了用户主题分布DT矩阵， 

DT矩阵可以用来量化用户的主题兴趣。本节利用

DT矩阵，对用户主题兴趣相关性展开研究。 
3.1  用户与其各度粉丝之间主题兴趣的相关性 

本文选取每个主题下发表关于该主题的微博最

多的前100个用户，探讨这些用户和他们的各度粉丝

之间主题兴趣的相关性。 
设 1p 为用户各度粉丝发表相同主题微博的概

率， p 为全网络的平均概率，i表示粉丝度数，图1
展示了各主题类别内 1p − p 在i取不同值时的均值和

标准差。图1表明， 1p − p 随i的增加而逐渐下降(只
有在政治、文化主题类别下 2p − p 大于 1p − p ，但是

总体还是呈下降趋势)，当i≤3时，各类主题普遍存 

在 1p − p >0，当i=4时， 1p − p 已经很小甚至为负值，

当i=5时，所有主题类别的 1p − p 值都为负。这说明

用户发表关于某一主题微博的行为和她/他各度粉

丝的相同行为具有相关性，这种相关性随着粉丝度

数的增加而下降，超出三度分隔这种相关性就消失

了，用户主题兴趣在微博网络中具有三度相关性。

造成用户主题兴趣相关的可能原因一是社会影响，

即被关注者的主题兴趣爱好影响了她/他的粉丝，使

得这些粉丝跟被关注者具有相同的兴趣爱好；二是

趋同性，人们往往倾向于跟与自己相似的人建立好

友关系，因而用户会倾向于关注跟自己的兴趣爱好

类似的其他用户。而用户主题兴趣限于三度相关的

原因可能包括用户的相互影响力本身固有的衰减性

和微博网络的不稳定性。 
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图1  各度粉丝的pi − p 差值 

3.2  发文数量相关性 
用户与其粉丝的主题兴趣具有三度相关性，本

节分析在同一主题下用户三度以内粉丝发文数和用

户发文数的相关性。 
选取每个主题下发表关于该主题的微博数在

1～60之间的用户，分析用户和她/他三度以内粉丝

在同一主题下发文数的相关性。图2展示了用户发文

数和她/他各度粉丝发文数的变化趋势，横坐标表示

用户发表关于某一主题微博的数量，纵坐标表示用

户各度粉丝发表相同主题微博的平均值。从图2可以
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看出各曲线总体呈波浪式上升趋势，当横坐标小于

20时，曲线比较平稳，当横坐标大于20时，曲线开

始出现剧烈的波动并呈上升趋势，表明用户与其三

度以内粉丝发表同一主题微博的数量具有相同增长

趋势。造成图2曲线剧烈波动的原因其一是用户各度

粉丝可能拥有多个主题兴趣，对不同主题感兴趣程

度不同，发文数就会不同，其二是用户及其三度以

内粉丝发表行为可能会存在社会影响，不同用户的

影响力不同，致使发文数变化趋势出现不稳定现象。

此外，从图2也可以看出一度粉丝发表相同主题微博

的平均值总体上比二度粉丝高，二度粉丝要比三度

粉丝高，说明不仅相同行为相关性随粉丝度数增加

而下降，同一主题兴趣下三度以内粉丝发文数随用

户发文数增加的幅度也随粉丝度数增加而下降。 
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图2  同一主题下用户发文数与其各度粉丝发文数的相关性 

3.3  主题兴趣相似性差异检验 
如果3.1节、3.2节分析的现象长期存在，用户三

度以内粉丝和用户主题兴趣分布就会表现出相似现

象，并且相似性随粉丝度数增加而下降，本节检验

用户及其三度以内粉丝主题兴趣相似性差异。 
用ufl_dr1表示一度粉丝和用户主题兴趣的差异均

值，其中fl_dr1表示一度粉丝，同样ufl_dr2、ufl_dr3表示

二度、三度粉丝和用户主题兴趣的差异均值。提出

以下假设： 
假设 1  H0：ufl_dr2−ufl_dr1=0，H1：ufl_dr2−ufl_dr1>0 
假设 2  H0：ufl_dr3−ufl_dr2=0，H1：ufl_dr3−ufl_dr2>0 
用2.1节得到的DT矩阵可以很容易判别用户间

主题兴趣的差异。利用文献[15]对用户u和v主题兴趣 
差异的定义： JSdist( , ) 2 ( , )u v D u v= ，可以测量两个

用户间主题兴趣的差异，其中DJS(u, v)是两个用户主

题 分 布 的 Jensen-Shannon 散 度 ， JS ( , )D u v =  

KL KL
1 ( ( || ) ( || ))
2 u vD M D M′ ′+i iDT DT ，M是两个概率分

布的平均值，
1 ( )
2 u vM ′ ′= +i iDT DT ，DKL是Kullback- 

Leibler散度，对于 u′iDT 和M有： 

KL
( )( || ) ( )log

( )
u

u u
i

iD M i
M i

′
′ ′= ∑i

DTDT DT  

本研究从收集的用户(记为Su)中随机选取101个
一度粉丝数大于30的用户，记为Su'，设任意用户si

∈Su'，从Su选取si的一度、二度和三度粉丝，记为Si1、

Si2、Si3。计算用户si和她/他的某一一度粉丝si1j∈Si1

的主题兴趣差异值dist(si, si1j)，可得到用户si 和她/他 
的所有一度粉丝主题兴趣的差异均值： fl_dr1u =  

1| |

1
1 1

1 dist( , )
| |

is

i i j
i j

s s
s =

∑ 。同理可以计算用户si和她/他二

度、三度粉丝主题兴趣的差异均值ufl_dr2和ufl_dr3。 
除去一个二度粉丝列表小于30的用户和一个计

算无效的用户共得到99个实验用户，对每个用户进

行假设检验，假设1和假设2分别有78和71个用户在

0.05显著水平下拒绝原假设，用户的一度粉丝与用

户的主题兴趣相似性比二度粉丝的大，二度粉丝与

用户的主题兴趣相似性比三度粉丝的大。实验结果

显示假设1比假设2稳定，这是因为主题兴趣的相似

性随着粉丝度数的增加而衰减，达到一定程度后主

题兴趣相似现象就会随之消失，随着粉丝度数的增

加，高一度粉丝和低一度粉丝与用户的主题兴趣相

似性差异会呈现出不稳定性。 

4  各类主题微博信息扩散差异分析 
微博扩散树是大量用户转发行为构成的，不同

主题类别的微博在用户之间的扩散概率是不同的，

本节探讨不同主题类别微博的扩散差异。 
4.1  各类主题的热门程度分析 

主题类别的热门程度是指主题类别受欢迎程

度，本研究从微博数、参与用户数分析各类主题的

热门程度，如图3所示。微博数是指属于某主题类别

的微博总数，参与用户数是至少发表了5条相关主题

类别的微博的用户数。 
从图3a可以看出，各类主题的微博数百分比差

别显著，数量最多的是生活情感类主题，占所有微

博的18.0%，最少的是天气类主题，只有1.2%。图3a
表明微博开放环境也为政治、经济类主题的讨论提

供了一个很好的平台，两类主题微博数分别占7.8%、

7.3%。图3b显示各类主题中参与讨论的用户数百分

比最高和最低分别为73.9%和4.7%，分别是生活情感

类和天气类，参与各类主题讨论的用户数量差异显

著。无论是从微博数还是从参与用户数来看，生活

情感类都远多于其他主题类别，微博数和参与用户

数排第二位的是娱乐类主题，这与文献[21]的结论不

同，其中原因一方面是微博方便即时短消息的发布
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传播，另一方面除了组织机构和有特殊目的的用户

外，生活情感类主题是每个用户在生活中都会遇到

的主题，而这种有关个人生活情感的主题被微博网

站列入到热门话题的却不多。另外，天气、时尚、

体育、文化、美食等主题类别的微博数较少，只有

少部分用户参与讨论。 
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图3  各类主题的热门程度 

4.2  各类主题微博的转发率和平均转发数 
转发率是指每类主题所有原创微博被转发的比

例，平均转发数是指每类主题所有被转发微博的平

均转发次数，两者衡量各类主题的微博在微博网络

中扩散的可能性和扩散的范围。图4a显示各类主题

微博的转发率存在差异，最高的是时尚类，为0.67，
最低的则是娱乐类，为0.49。图4b显示各类主题微

博的平均转发数最高的是生活情感类，达361.1，最

低的是天气类，只有36.5，两者相差近10倍，说明

不同主题类别微博的平均扩散范围差别显著。 

a. 各类主题的微博被转发概率分布 
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图4  各类主题的微博被转发概率和平均转发数分布 

4.3  各类主题的微博信息扩散树实证分析 
微博在微博网络中通过转发机制形成微博信息

扩散树，不同主题类别的微博在信息扩散树中表现

出不同的特征。不同主题类别微博的平均转发数量

差别很大，为了消除转发数量对扩散树深度和扩散

时间间隔的影响，本研究从各类主题中选择100～
110条转发量在1 000～2 000的微博，追踪这些微博

完整的信息扩散树，共获得2 685 154条转发微博。 
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4.3.1  信息扩散树深度 
用信息扩散树的分支深度和平均深度对扩散树

深度进行分析。分支深度指从微博原创节点到最后

转发节点的路径长度，信息扩散树的平均深度是指

所有分支深度的平均值，表3展示了不同主题类别的

微博扩散树的平均深度、最大分支深度和深度为1
的分支所占比例。各类主题的微博信息扩散树的绝

大部分分支深度都比较小，除了政治类，深度为1
的分支所占比例均在80%以上，美食类最高，达到

96%，深度在2以上的转发节点对信息扩散的贡献较

小。各类主题的微博平均扩散深度也比较小，分布

在1.10～1.55之间，平均扩散深度相对较大的是政治

类、财经类和社会类主题，这三类主题分支深度

为1的转发量所占比重相对较小，最大分支深度比

较大。 
为进一步了解各类主题微博扩散树的结构，本

研究分析了不同分支深度的分布，如图5展示了不同

主题类别的微博信息扩散树各分支深度的补累积概

率分布。图5表明，相对其他主题类别，政治、财经

和社会类主题的曲线下降较缓，且政治、财经类曲

线较长，而美食、旅游和教育类主题的曲线下降较

急。表3和图5说明政治、财经和社会类主题的微博

在微博网络上纵向影响力较强，美食、旅游和教育

类则较弱。 

表3  各主题类别的微博信息扩散树分支深度统计信息 

主题类别 平均深度 最大分支深度 深度为1所占比例 主题类别 平均深度 最大分支深度 深度为1所占比例 

社会 1.38 14 0.80 科技 1.29 13 0.86 

体育 1.16 10 0.91 生活情感 1.13 12 0.94 

娱乐 1.22 11 0.89 政治 1.55 16 0.72 

旅游 1.11 13 0.93 教育 1.14 11 0.91 

美食 1.10 15 0.96 文化 1.24 16 0.89 

医疗保健 1.18 13 0.91 天气 1.16 15 0.92 

财经 1.34 20 0.82 时尚 1.17 13 0.93 

 

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

分支深度 

补
累

积
概

率
分

布
 

10−5 

10−4 

10−2 

10−1 

10−3 

100 

10−6 

财经
教育
科技
旅游
美食
社会
生活情感

时尚 
天气 
体育 
文化 

娱乐 
医疗保健 

政治 

 

图5  信息扩散树分支深度的补累积概率分布 

4.3.2  扩散时间间隔 
扩散时间间隔是指原创微博的时间和转发微博

的时间差。对不同主题类别微博的扩散时间间隔进

行分析，发现各主题类别微博的扩散时间间隔在1
小时内的占20%～40%，在1天内的占78%～91%，

少量时间间隔是在1个月以上，表明微博信息扩散具

有很强的时效性。 

表4给出了转发时间间隔均值、中位数和第3分
位数，可以看出三者最高和最低分别都是政治类和

天气类，说明天气类微博时效性远比政治类强。其

中原因是天气类微博多为预报信息，这种信息逾期

后很少人再关注，政治类主题包含国际历史、国际

社会和国家长期的方针政策，这类主题大部分是长

期型的，讨论持续的时间较长。 
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表4  各主题类别微博的扩散时间间隔统计信息 

主题类别 均值/h 达50%/h 达75%/h 主题类别 均值/h 达50%/h 达75%/h 

社会 87.99 2.92 13.36 科技 68.09 2.42 11.91 

体育 93.32 1.76 8.72 生活情感 127.50 2.67 15.78 

娱乐 97.38 2.78 13.56 政治 406.81 7.20 49.04 

旅游 46.78 2.36 21.84 教育 196.08 2.24 17.50 

美食 119.96 4.48 39.17 文化 401.55 2.93 19.58 

医疗保健 233.36 2.26 15.60 天气 34.77 1.31 3.96 

财经 270.08 3.45 15.62 时尚 111.54 3.54 31.54 

 
4.3.3  用户的信息扩散能力分析 

扩散树深度纵向衡量了信息在微博网络的影响

力，要测量用户在整个网络中的信息扩散能力，还

需要考虑用户各度粉丝的扩散能力[16]。在微博网络

中用户扩散能力表现为用户发表的微博在整个网络

的扩散范围，本研究用用户发表的微博被其各度粉

丝转发的次数来衡量用户的扩散能力。 
图6展示了不同主题类别的用户扩散能力分布，

表明各类主题下用户扩散能力近似幂律分布，其幂

指数如表5所示。一般来讲幂律分布指数越小，个体

差异越大。分析发现不同主题用户扩散能力幂指数

普遍偏小，在0.95左右浮动，表明用户的扩散能力

差别很大，部分主题类别的用户扩散能力分布存在

差异。 
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图6  各类主题的用户扩散能力分布 

表5  各类主题的用户扩散能力分布的幂指数 

主题类别 幂指数 主题类别 幂指数 
社会 1.01 科技 0.96 
体育 0.91 生活情感 0.82 
娱乐 0.94 政治 1.01 
旅游 1.08 教育 0.99 
美食 0.87 文化 0.97 

医疗保健 0.95 天气 1.22 
财经 0.96 时尚 0.93 

 

5  结 束 语 
本文在主题分析的基础上，探讨了用户主题兴

趣的相关性，并分析了不同主题类别微博的信息扩

散差异，发现： 
1) 用户主题兴趣表现出三度相关性，同一主题

下用户三度以内粉丝发文数随用户发文数的增加而

增加，增加幅度随粉丝度数增加而下降； 
2) 用户多级粉丝与用户主题兴趣的相似性随

着粉丝度数的增加而递减； 
3) 新浪微博的用户更喜欢和生活相关的信息； 
4) 不同主题类别的微博被转发的概率和平均

转发次数存在显著差异； 
5) 不同主题类别的微博在扩散深度、用户扩散

能力、扩散时间间隔上都表现出不同的特征。 
本文为今后构建考虑用户兴趣和不同主题信息

扩散的特征，且与微博网络环境接近的信息扩散模

型提供了参考。 
但仍存在需要改进的地方。除了文本信息，微

博还包含图片、视频、超链接等其他信息，这给主

题分析带来了更大的挑战。更科学合理的主题分类

方法和主题分类粒度大小会得到更准确的结论。此

外，用户主题兴趣三度相关性的形成过程中，社会

影响与趋同性是否均在发挥作用？若是的话二者各

自的权重有多少？这也是今后值得研究的问题。 
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