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摘　 要： 随着社交媒体的迅速发展，针对网络信息挖掘的研究成为互联网领域备受关注的研究热点之一．传统的单任务

回归对各个任务分别建模，在多变量预测的场合中，无法合理利用变量之间的共享信息．因此，本文通过多任务回归网络

挖掘方法，分析社交媒体用户人格和网络行为的关联模式．实验通过在线被试邀请，采集了 ３３５ 个人人网用户样本和 ５６３
个新浪微博用户样本．采用多任务回归的算法，预测精度可达 ８７％以上．实验结果表明多任务回归对多变量建模效果要

优于单任务学习算法．
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　 　 网络挖掘是数据挖掘技术在网络信息处理中

的应用．网络信息挖掘是从大量训练样本基础上

得到数据对象间的内在特征，并以此为依据进行

有目的的信息提取［１］ ． 以人人网 （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｒｅｎｒｅｎ．ｃｏｍ）和新浪微博（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｅｉｂｏ． ｃｏｍ）为首

的社交媒体在国内飞速发展．据《第 ３１ 次中国互

联网络发展状况统计报告》统计，截止 ２０１２ 年底，
人人网已拥有超过 ２ 亿注册用户，新浪微博注册

用户数已超过 ５ 亿．社交媒体在快速改变传统网

络舆论格局的同时也逐渐展现出其自身所具有的

独特优势．用户在社交网络中往往可以真实、自发

地表达或分享自己的情感和观点．由于网络实名

制的推进，用户的网络行为和现实行为具备较强

的一致性［２］ ．这就为网络用户的行为分析研究提

供大量真实、可靠的潜在数据源．针对网络挖掘建

模中的多个具有相关性的任务（如用户大五人格

预测［３］ ）在同一训练集的同时学习问题，传统方

法（如回归、神经网络）是在训练集上对各个任务

分别建模［４］ ．这种方法虽然考虑了各个任务的特

定信息，但是忽略了任务之间的相关性，没有考虑

到任务之间的某些共享信息．多任务学习不仅可



以保留任务的特定信息，更可以计算出任务间的

共享信息，建立更准确的预测模式．最早的多任务

学习方法由 Ｃａｒｕａｎａ［５］提出，采用前馈神经网络进

行建模，打破每次训练只针对一个任务的限制．由
此得来的训练结果使得输入结点和隐藏层结点的

连接权包含任务之间的共享信息，隐藏层结点和

输出结点之间包含了各个任务的特定信息．虽然

该方法并不复杂，但这种思路启发了学者们采用

多任务学习的思路进行建模，并在机械自动化、医
疗诊断等其他领域得到了应用．

本文创新性地提出采用多任务回归的方法

在社交媒体中采集用户行为数据，并挖掘网络用

户人格多维度与行为的相关模式［６］ ．通过调查网

络用户的大五人格，一方面分析不同人格用户的

行为模式，另一方面通过分析用户的网络行为进

行其大五人格的预测．由于人格的 ５ 个维度之间存

在相关因素［７］，因而建立了基于多任务回归人格预

测模型，并通过对被试用户的人格进行预测，验证

了多任务回归模型的预测效果要优于其他模型．

１　 社交媒体网络挖掘建模和特征提取

１ １　 实验平台和网络数据采集

为了高效采集被试样本，开发一个基于人人

网和新浪微博的在线问卷调查平台．本平台以第

三方应用的形式接入到社会媒体中．用户可以通

过其人人网或新浪微博帐号登录到平台并授权，
在线填写心理学普遍认同的 ＮＥＯ 大五人格问卷．
在得到用户授权后，平台可以通过社交网站开放

的 ＡＰＩ 自动下载用户网上数据并保存到本地数

据库．开放平台提供 ＡＰＩ 调用方式，允许被用户授

予权限的第三方应用以社交媒体用户的身份来读

写社会媒体网站的资源（例如：用户基本资料、好
友关系、照片等）．下载得到用户数据后，平台通过

计算用户填写人格量表的结果可以得到用户的大

五人格得分，并最终用人格得分对用户网络数据

进行标注．平台工作流程如图 １ 所示．
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图 １　 实验平台流程图

　 　 研究的用户实验开展于 ２０１２ 年的 １ 月至 ２

月．在本次实验中，只保留了活跃的用户数据进行

建模与分析，非活跃用户被视为无效样本．其中，
人人网非活跃用户定义为好友数少于 ５０，状态数

少于 ２０，并且日志数少于 ３ 的用户；新浪微博的

非活跃用户定义为状态数少于 ５０，并且在实验开

始前 ３ 个月内有发布过微博．被试者通过社交媒

体进行招募，共有 ３３５ 个人人网用户参与了实验，
其中 ２０９ 名用户（１４１ 位男性，６８ 位女性，平均年

龄 ２３ ８ 岁）符合被试要求；共有 ５６３ 个新浪微博

用户参与了实验，其中 ４４４ 名用户 （１７１ 位男性，
２７３ 位女性，平均年龄 ２３ ８ 岁）符合被试要求．
１ ２　 网络特征提取

本实验共设计 ８６ 个用户网上特征，并计算特

征与用户人格的相关度．发现在人人网和新浪微

博环境中，分别有 １０ 个特征和用户人格具有相对

较高的关联性．这些特征分别是，人人网状态数、
日志数、相册数、留言数、评论数、好友数、评论人

数、最近状态数、男好友比例、好友评论比例；新浪

微博状态数、自我描述长度、是否默认头像、域名

长度、关注数、互粉数、粉丝数、原创微博比例、互
粉关注比例、互粉粉丝比例．

人人网支持用户发布短文本状态的功能，特
征状态数就是用户所发表的全部状态的总数．用
户可以在人人网上发表长文本的日志，特征日志

数指的是用户发表日志的总数．相册数是用户上

传的相册总数．不同的用户可以在彼此页面的留

言板留言，特征留言数就是用户留言的总数．用户

所发布的状态、日志可以被其他用户评论，特征评

论数就是所有用户被评论的总数．特征最近状态

数是最近一个月内用户发表的状态数．特征好友

评论比例指的是所有评论中，来自该用户好友的

评论占总评论的比例．
新浪微博提供了发布短文本微博状态的功

能，特征状态数指的是用户发表的全部状态总数．
自我描述长度指的是用户自我描述中的字符数．
用户可以根据自我偏好设置个性域名，特征域名

长度指的是用户个性域名的字符数．新浪微博支

持单向的好友关系构建，这个人人网的双向好友

关系有所不同．微博用户可以自由关注他人，也可

被他人关注；因此特征关注数表示用户关注其他

微博用户的总数，特征粉丝数表示某用户被其他

用户关注的总数，特征互粉数表示既在关注列表

又在粉丝列表的用户数．
１ ３　 特征评估

为验证特征的有效性，本实验通过计算特征和

标注之间的皮尔逊相关系数作为特征有效性的检
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验指标．表 １、２ 给出了用户网络特征集与其大五人

格的皮尔逊相关系数 ρ，及其对应的显著性 ｐ 值．

ρ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｘ ｉ － Ｘ）（Ｙｉ － Ｙ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｘ ｉ － Ｘ） ２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｙｉ － Ｙ） ２

．

其中 ρ∈［ － １，１］ 代表两个变量之间的相关程度．
若 ρ ＞ ０，则随着 Ｘ 的增长，Ｙ 也呈现增长趋势，且
ρ 越大，这种趋势越明显，反之亦然．ｐ 值为显著性

水平，其值越小，表示相关结论偶然发生的可能性

越小，结果的可靠性越高．

表 １　 人人网用户网络特征与大五人格的相关系数

特征 宜人性 尽责性 内外向 神经质 开放性
状态数 0.08 0.12 -0.06 0.07 0.15*

日志数 0.12 0.01 0.02 0.05 0.10
相册数 0.26** 0.12 0.17* 0.18** 0.11
留言数 -0.11 -0.07 -0.04 -0.07 -0.02
评论数 0.12 0.05 -0.01 0.07 0.13
好友数 0.11 0.06 0.07 -0.08 -0.17*

评论人数 0.21** 0.12 -0.04 0.01 0.16*

最近状态数 -0.19** -0.01 -0.18** 0.12* -0.15*

男好友比例 0.30** 0.07 0.06 -0.05 0.19**

好友评论比 -0.01 0.01 -0.16* 0.16* 0.02

　 　 ∗∗ｐ ＜ ０ ０１． ∗ｐ ＜ ０ ０５． ｎ ＝ ２０９．

表 ２　 新浪微博用户网络特征与大五人格的相关系数

特征 宜人性 尽责性 内外向 神经质 开放性
状态数 0.13* -0.01 -0.04 0.02 0.13*

自我描述 -0.02 0.05 0.11 0.01 0.10
默认头像 0.06 -0.01 0.02 -0.07 0.15*

域名长度 0.09 0.16** -0.08 -0.05 -0.05
关注数 0.04 0.03 -0.16** 0.02 0.06
互粉数 0.10 0.08 0.13* -0.06 0.06
粉丝数 -0.01 0.12* -0.02 0.03 0.04

原创微博比 0.03 -0.02 0.13* -0.01 -0.03
互粉关注比 0.08 -0.01 0.01 -0.07 -0.13*

互粉粉丝比 0.03 0.04 -0.16* -0.10 0.07

　 　 ∗∗ｐ ＜ ０ ０１． ∗ｐ ＜ ０ ０５． ｎ ＝ ４４４．

　 　 结果表明，人人网用户大五人格中的宜人性

和相册数、评论人数、男性好友比例有着明显的正

相关，和最近发表的状态数有明显的负相关；微博

用户的宜人性则和状态数）有着显著正相关．宜人

性低的个体，容易和他人产生矛盾，对他人冷漠麻

木，容易在网络的非面对面环境中产生过激的言

行，激发网络安全问题［８］ ．
人人网用户的尽责性和状态数、相册数和评

论人数有着正相关的联系；微博用户的尽责性表

现在域名长度和粉丝数．尽责性可理解为自律，对
他人、事物的责任心等．低尽责性的用户容易和其

他用户因意见分歧而产生过激行为［９］ ．
内外向指的是个体自我魅力展示的程度，是

社交能力的重要表现．在人人网中，它和相册数呈

正相关，和最近状态数、好友评论比例呈明显负相

关；在微博中，它和关注数呈现负相关，与互粉数

和原创微博比呈现正相关［１０］ ．外向人会上传更多

的私人照片来展示自我魅力．
人人网中神经质维度和相册数、好友评论

比例呈现明显的正相关；微博中神经质与互粉

粉丝比呈现较弱的正相关． 在大五人格理论

中，神经质被定义为情绪稳定性．通常而言，神经

质维度得分越高的人情绪越不稳定．这样的人容

易喜怒无常，容易让自己陷在抑郁或焦虑的状

态中［１１］ ．
人人网用户开放性和状态数、男好友比例、评

论人数呈正相关，和好友数、最近状态数呈负相

关．微博中开放性和状态数正相关，同时高开放性

的用户更倾向使用个性头像．开放性反映了个体

想象力的丰富度，对新事物的好奇度［１２］ ．高开放

性的用户在网络中会表现得较为随和亲切，不会

因为是陌生人而产生怠慢、粗鲁的行为．
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２　 回归建模

尝试两种回归方法：增量回归和多任务回归．
增量回归是一种使用多个线性模式的组合，

以拟合复杂的非线性问题的方法（算法 １）．
算法 １． 增量回归

输入： 样本集（Ｘ ｜ Ｙ），误差阈值 ｅ０，最小样本数 ｎ
　 　 定义：
　 　 　 　 样本队列：对样本集的特征进行归一化并排序

　 　 　 　 模型队列：［模型参数，定义域］
　 　 　 　 点数组：若干个样本点的集合

　 　 　 　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （Ｘ）：用数据集 Ｘ 进行线性拟合

　 　 ＲＥＰＥＡＴ
　 　 　 　 从样本队列中提取前 ｎ 个样本放进点数组

　 　 　 　 模型＝Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ（点数组）
　 　 　 　 对样本队列中下一个点计算测试误差

　 　 　 　 ｉｆ（测试误差小于 ｅ０）
　 　 　 　 　 　 将该点放入点数组

　 　 　 　 　 　 重新拟合模型，模型＝Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ（点数组）
　 　 　 　 ｅｌｓｅ
　 　 　 　 　 　 将模型和定义域保存至模型队列

　 　 　 　 　 　 清空点数组

　 　 ＵＮＴＩＬ 样本队列无待训练样本

输出：模型队列

　 　 增量回归首先对样本集合进行排序， 选取少

量点进行局部建模．随后用这个局部模型对新的

训练样本进行测试．当测试误差超过阈值时，则理

解为模式的跳变，并把当前模型保存重新执行算

法．此方法可将复杂的模式通过多个简单的模型

表达出来，在处理非线性问题时能显示出极强的

优势．然而在建模过程中，其参数需要严格控制．
首先，面对排序策略的不同，模型的效果可能差距

极大．通常情况下，根据归一化样本的模从小到大

排序．其次建模的最小样本数 ｎ 也会对结果产生

很大影响．若 ｎ 的值过大，则模型退化为线性回

归；若 ｎ 过小，则局部模型的准确度降低．一般而

言，可设置 ｎ 的值为训练集样本的维数．例如一个

在两维空间中的回归问题，ｎ 可设置为 ２．
增量拟合虽然可以处理非线性的问题，但它

只能对各个任务分别建模．在处理多任务学习的

过程中，无法考虑任务间的共享关系．多任务学习

的主要目标是在同一场景下采用多个任务学习的

策略来提高性能以超越单任务学习的效果．假设

有 Ｔ 个回归任务，对于每个任务 ｔ，都有一个独立

的训练集合｛（ｘｔｎ，ｙｔｎ）｝， ｔ ＝ １，２，…，Ｔ，ｎ ＝ １，２，
…，Ｎ．式中，（ｘｔｎ，ｙｔｎ） ∈ Ｘ × Ｙ代表任务 ｔ中第 ｎ个

实例标签对，Ｎ 表示任务实例的个数（假设所有任

务拥有相同的实例数目）， ｘ ⊆ Ｒｄ， ｙ ⊆ ＲＴ ．假设

每个样本表示为列向量，则

Ｙ ＝

ｙ１１

ｙ２１

︙
ｙＴ１

ｙ１２

ｙ２２

︙
ｙＴ２

…
…
⋱
…

ｙ１Ｎ

ｙ２Ｎ

︙
ｙＴＮ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

， Ｘ ＝

ｘ１１

ｘ２１

︙
ｘｄ１

ｘ１２

ｘ２２

︙
ｘ２Ｎ

…
…
⋱
…

ｘ１Ｎ

ｘ２Ｎ

︙
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é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
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ú
úú

．

多任务学习的目标是通过样本来预测 Ｔ × ｄ
的传递矩阵

Ｗ ＝

ｗ１１

ｗ２１

︙
ｗＴ１

ｗ１２

ｗ２２

︙
ｗＴ２
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…
⋱
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ｗ１ｄ

ｗ２ｄ

︙
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ê
ê
ê
êê

ù
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ú
ú
ú
úú

，通常 Ｔ ＜ ｄ．

其中 ｙｉｊ ＝Ｗｉ··Ｘ·ｊ ＝∑
ｈ
ｗ ｉｈ·ｘｈｊ ．这种情况下，多任

务学习的目标就是通过训练模型，找到使预测值

和标注值之差最小的传递矩阵，也就是

Ｗ ＝ ａｒｇｍｉｎ｛Ｌ（ｘ，ｙ，Ｗ；１ ∶ Ｔ） ＋ λΩ（Ｗ）｝ ．
式中： Ｌ（ｘ，ｙ，Ｗ；１：Ｔ） 代表训练样本中预测的经

验损失函数； Ω（Ｗ） 是正则化函数； λ 为正则项

系数，通常为正．
实验采用最小平方损失和弗罗贝尼乌斯范数

（Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ ｎｏｒｍ）的方法进行建模计算．此时有

　 Ｌ（ｘ，ｙ，Ｗ；１：Ｔ） ＝ Ｙ － Ｙ^ ＝

　 　 ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
∑

Ｎ

ｎ ＝ １
（ｙｔｎ － ｙ^ｔｎ）２ ＝ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｙｔｎ －∑

ｈ
ｗｉｈｘｈｊ( )

２
，

Ω（Ｗ） ＝｜ ｜ Ｗ ｜ ｜ ２ ＝ ｔｒ（ＷＴ·Ｗ） ．
上式进行变形得到

Ｗ ＝ λＩ ＋ ∑
ｎ
ｘｎｘＴ

ｎ( )
－１ ∑

ｎ
ｘｎｙＴ

ｎ( ) ．

　 　 对应于本文的多任务人格预测， Ｔ ＝ ５代表大

五人格的五个维度，ｄ ＝ １０ 代表本文提取的网络

特征；如果在人人网实验中，则 Ｎ ＝ ２０９ 代表本实

验采集的 ２０９ 个被试用户．建立多任务人格预测

模型的目标就是找到一个 ５ × １０的传递矩阵和一

个可靠的避免过拟合的正则系数 λ．

３　 模型应用实例与分析

主要探讨人格在网络社交圈中的行为表现模

式，分析的目的是为建立人格计算模型选取准确

的特征．得到上述所有的分析结果后，开始用不同

的机器学习算法进行大五人格的计算．本文以高

斯过程和线性回归作为基准，以绝对平均误差作

为标准，证明了本文提出的方法在人格预测方面

具有较好的性能．
尝试增量回归和多任务回归的学习方法，并

根据预测精度将他们与高斯过程、线性回归和

Ｍ５Ｐ 回归做了对比．在增量回归中，设置最小训练

样本数为 １１，误差阈值为 ０ １，样本集根据模的大
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小排序．在多任务回归中，经过对正则参数进行穷

举计算，实验得到 λ ＝ ０ ０９７ ３ 时模型预测效果最

稳定．采用 ５ 倍交叉验证，表 ３、４ 列出了采用不同

算法对人人网和微博用户大五人格预测的误

差率．

表 ３　 人人网数据集上不同算法的大五人格预测误差率 ％

维度 高斯过程 线性回归 Ｍ５Ｐ 增量回归 多任务回归

宜人性 １２ ４９ １２ ８５ １２ ６９ １２ ４５ １２ ３９

尽责性 ９ ７１ ９ ６１ ９ ６７ ９ ０１ ８ ７２

内外向 １０ ４８ １０ ６１ １０ ７８ １１ ２３ １１ １３

神经质 １１ ９７ １１ ７１ １１ ７１ １０ ９０ １０ ２３

开放性 １２ １７ １２ ４０ １２ ３６ １１ ９３ １１ ６３

表 ４　 微博数据集上不同算法的大五人格预测误差率 ％

维度 高斯过程 线性回归 Ｍ５Ｐ 增量回归 多任务回归

宜人性 １８ ９４ １８ ８１ １８ ９０ １８ １８ １４ ５０

尽责性 １８ ７１ １８ ９９ １７ ６５ １７ ６５ １４ ４２

内外向 ２０ ３６ ２０ ８６ ２０ ７６ １９ ２０ １４ ００

神经质 ２１ ６４ ２１ ９６ ２１ ３１ ２０ ３７ １４ ７５

开放性 ２０ ２６ ２０ ２１ １８ ４６ １８ ９１ １１ ５０

　 　 从表 ５ 中数据表明高斯过程的平均预测误差

为 １５ ６７％，线性回归平均误差为 １５ ８１％，Ｍ５Ｐ
平均预测误差为 １５ ４３％．相比而言，高斯过程的

预测效果略好．而增量回归误差率在 １４ ９８％，多
任务回归的平均误差率为 １２ ３３％，预测精度好

于其他经典算法．
在表 ４ 中，将本文的模型和相关工作中的模

型从样本量、样本获取方式以及分析的方法进行

对比．在方法上，通过调用 ＡＰＩ 批量化获取用户网

络数据．这种方法克服了 Ｋｅｌｌｙ［１３］ 模型数据样本

少，采集不够客观等局限；克服了 Ｃｏｒｒｅａ［６］模型中

工作量巨大等问题．在目前的经典研究中，研究者

一般注重于网络特征与人格的相关分析．本文在

Ｇｏｓｌｉｎｇ［１４］工作的基础上，进一步用多种机器学习

的方法建立了人格预测模型．
表 ５　 本文工作与相关工作的对比

研究 数据量 数据获取 建模方法

Ｋｅｌｌｙ［１３］ ２１９ 自陈 相关分析

Ｃｏｒｒｅａ［６］ ９５９ 自陈 相关分析

Ｇｏｓｌｉｎｇ［１４］ ２９２ 自陈 ／ 人工记录 回归分析

本文 ８９８ ＡＰＩ 自动获取 相关分析、人格预测

４　 结　 语

针对网络挖掘中，单任务建模对多变量预测

的低效性，提出了采用多任务回归的思路预测社

交媒体用户的人格变量．新方法可以在建模过程

中合理利用多任务之间的共享信息，其预测精度

要显著高于单任务算法．今后，本实验将会继续扩

大实验范围，大规模采集更多的社交网站用户数

据．继续设计并提取用户网络特征，进一步考虑研

究心理学中的心理健康、社会态度等心理属性在

社交网络中的行为表现模式．同时考虑更多的多

任务学习方法，修改预测模型．
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