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摘　要: 互联网技术不断发展, 新浪微博作为公开的网络社交平台拥有庞大的活跃用户. 然而由于用户数量庞大, 且
个人信息并不一定真实, 造成训练样本打标困难. 本文采用了一种多视图 tri-training的方法, 构建三个不同的视图,
利用这些视图中少量已打标样本和未打标样本不断重复互相训练三个不同的分类器, 最后集成这三个分类器实现

用户性别判断. 本文用真实用户数据进行实验, 发现和单一视图分类器相比, 使用多视图 tri-training学习训练后的

分类器准确性更好, 且需要打标的样本更少.
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Abstract: With the high pace of internet technology, microblog, an opening free social network, has an awful lot of active
users. However, the number of sina microblog users is very large and the personal information is not always true, leading
to the situation that it is hard to label the user’s gender. In this study, multi-view and tri-training learning method are used
to solve these problems. First three different views are constructed and three different classifiers are trained with a small
number of labeled samples. And then three different classifiers are trained repeatedly by unlabeled samples. Finally, we
integrate three classifiers into one to judge the user gender. We use the real user data and find that the classifier using the
multi-view and tri-training learning is better than the performance of the single view classifier and needs less labeled data.
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引言

随着人们对互联网的使用量逐渐增大, 互联网进

入了大数据时代. 新浪微博作为一个公开社交平台, 使

人们能够有获取最新最热门的新闻、了解话题舆论、

展现自我观点、寻找志趣相投的朋友等途径. 截止到

2017年第一季度, 新浪微博约有 2.97亿日常活跃用户,

每天新增的微博数量约 4 亿条. 而新浪微博用户性别

这一基本属性在不同领域都有着重要影响, 如微博推

荐系统会根据性别的不同给男性推荐车、体育相关的

微博, 而给女性推荐美妆、衣服相关的微博等等. 因此

对新浪微博用户的性别做判断很有意义.

目前国内外有不少研究人员对社交平台中的用户

性别判断进行研究. 文献[1]对 twitter 中非英文用户性

别的特征进行探索; 文献[2]利用用户间的评论信息文
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本推测出交互双方的性别; 文献[3]通过一个分类器寻

找两个博客之间的关系, 从关联来获取未标注样本中

的分类信息; 文献[4]采用半监督学习方法, 通过博客文

本和博客评论两个视图对用户性别进行分类, 取得了

不错的分类性能. 文献[5]从两性表达情绪的差异出发,
利用微博发布文本内容中的情绪特征进行性别判断;
文献[6]将用户兴趣标签分成若干概念类来区分用户性

别, 但这两篇文献在实践过程中都需要大量人工标记

样本, 且准确度不高.
本文从新浪微博爬取真实的用户数据, 经过前期

数据清洗过滤之后, 利用微博文本信息、微博用户标

签、微博用户昵称三个可以刻画微博用户性别的方向

作为三个不同的视图, 采用 tri-training 算法对三个不

同的分类器进行互相训练学习. 实验结果表明, 在只用

少量已标注训练集的情况下, 多视图 tri-training 学习

能有效的提高分类器的性别分类效果.

1   Tri-training和多视图

在传统的机器学习分类问题中, 一般分为有监督

和无监督两类学习方法[7]. 随着大数据时代的发展, 我
们往往获得的是大量未标记数据和少量已标记过的数

据. 在训练时, 如果不考虑大量未标记的数据将会造成

有用信息的丢失, 同样, 如果只用少量已标记数据训练,
很难保证训练器的准确性. 半监督学习[8]利用大量未标

记数据和少量已标记数据对训练器进行训练, 省去了

人工打标的时间同时提高了分类器的性能.
在主流的半监督学习算法中, 最具代表性的就是

协同训练 (co-training), 它提出[9]如果数据集中有两个

充分冗余的视图, 那么分别用两个视图上已记数据各

自训练处一个分类器然后在协同训练时, 每个分类器

从未标记数据中选择置信度较高的数据进行标记, 这
样另一分类器就可以根据这些新标记的数据重新进行

训练. 这样两个分类器能通过互相训练未知信息, 使得

自身准确性更高.
本文采用半监督学习中的 tri-training 算法, 通过

三个不同的分类器之间相互学习训练来处理未知类别

分类问题. 与 co-training 不同, tri-training 算法采用了

非显示投票来处理置信度, 在最初的分类器分类准确

还很低的时候, 辅助分类器对未打标数据的判断可能

会同时判断成其他的类别, 从而引入噪音[10]. 噪音学习

理论[11]中提到, 如果辅助分类器能正确的判断大部分

未标记训练数据, 那么噪声所带来的错误率会被抵消.
因此在不断重复训练分类器时, 只要保证下一次的分

类误差率小于本次的分类误差率就认为训练过程正常.
直到下一次的分类误差率大于本次的分类误差率, 那
么分类器训练结束.

0 <
el+1

el
<
|Ll|
|Ll+1|

< 1 (1)

l 为训练循环了第 l 次, el 为第 l 次训练过程中的

误差, Ll 为第 l 次训练过程中已打标样本和另两个分类

器对未打标样本分类相同的集合.
当满足表达式 (1)的时候, 就能保证下一次的分类

误差率小于本次的分类误差率, 未标记数据集可以作

为训练样本对分类器进行训练, 使得大量新样例加入

到初始训练集对分类器进行重复的训练, 从而使引入

噪声所带来的负面影响被大量的未标记数据所带来的

好处抵消[12].

尽管半监督学习已经研究了十几年, 但是仍有其

局限性, 他们研究的数据只有一个特征集, 忽略了大数

据的异构性, 会造成信息的丢失[13]. 现实情况中对象存

在多个视图, 刻画一个事物能通过不能的角度或者通

过不同的工具[14]. 通常可以用 (xi, yi) 来表示用单视图

描述的对象, 其中 xi 是一个对象, yi 是确定类别的标签.

而我们用 ([xi1, xi2, xi3], yi) 来表示一个多视图的对象,

其中[xi1, xi2, xi3]是用一些不同视图来刻画同一个对象

(比如多媒体数据 ,  x i1 为文本视图 ,  x i2 为图像视图 ,

xi3 为视频视图). 虽然在进行协同训练的时候并不一定

需要多视图, 但是多视图往往有锦上添花的能力. 文献

[15]指出, 在冗余的多视图上, 由于视图之间有着有用

信息, 即使只用一个已标记数据作为起始训练样本, 半

监督学习也能顺利的进行下去.

2   微博用户性别判断方法

本文采用基于多视图 tri-training 学习的途径来判

断性别.

我们先对三个视图 (微博文本信息视图、微博用

户标签信息视图、微博用户昵称视图) 建立维度特征,

然后对这三个不同的视图分别训练三个不同的分类器

并使它们互相学习训练未标记的样本数据, 最后将已

经训练好的三个分类器进行集成, 来对测试样本进行

分类. 微博用户性别判断流程图如图 1所示.
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图 1    微博用户性别判断流程图

 

2.1   多视图分析与建立

2.1.1    微博文本信息视图

微博文本信息在一定程度上能反映出用户的性别,
男性用户在表达感情上更喜欢用表达愤怒厌恶的情绪

相关的词汇. 而女性微博的发言更可能会出现“嗨皮

啊！[亲亲][亲亲]希望男神的新专辑大麦！小女子支

持到底！”包含“男神”、“小女子”以及连续重复表情符

“[亲亲]”等词汇.
本文在处理微博文本信息上先进行分词、去停用

词的操作, 然后采用向量空间模型 (VSM) 把文本转换

成空间向量. 未做任何处理的空间向量由文本切分的

所有词组成, 如果不降维会产生维度灾难. 因此需要对

微博文本信息进行降维处理, 本文采用信息增益 (IG)
来进行特征选择.

IG的重要衡量条件就是判断该特征能带来多大的

信息量, 信息越多则表明该特征越重要. 如一个特征 f,
有该特征的信息量与没有该信息的信息量差值即为

f 的信息增益. 另外, 在降维处理的幅度上, 若减少的维

度过多, 会影响分类器的准确性, 若特征数仍过多, 会
存在很多噪音. 本文的特征选择 IG最高的前 5000个.
2.1.2    微博用户标签视图

微博用户标签是微博用户根据喜好或者自身属性

而打上的标签, 这些标签能反映出用户在当前阶段的

兴趣、关注点和自身情况. 据统计, 约有 53% 的用户

会添加自己的标签.
从表 1 微博用户标签信息举例可以看出: 女性用

户的标签信息中往往会带有透露自己性别的字眼, 如
“妞儿”、“女金牛”等, 且往往标签不止一个兴趣词来描

述自己, 而是会增加一些形容词如“能吃的”、“不脑残

的”, 或者表示程度的副词“很”等等. 而男性用户的标

签大多仅为简短的兴趣词汇, 并未出现同表达程度和

感情的形容词或者副词. 因此在特征选择时, 加入程度

词频率及标签平均长度这两个维度.

表 1     微博用户标签信息举例
 

性别 用户标签

女 傻丫头 大懒虫 笑点低 爱喝的妞儿 脑残儿童欢乐多

女

不爱动的胖子 喜欢安静 爱冷幽默 女金牛 爱粤语歌爱港

剧 不脑残的90后 爱旅游 很能吃的吃货 很会睡 居里夫人

一枚

男 金融IT运营 网站运营 单身 上海

男 白羊男 公益 宅 音乐 80后 旅游 听歌 电影
 
 

2.1.3    微博用户昵称视图

微博用户昵称并非实名制, 用户可以按照自己的

喜好和兴趣或者情绪来创建昵称. 虽然没有限制条件,
但是用户在取名的时候仍会受到性别的影响. 如“叶仁

琛”、“老男孩不加 V”、“HelloWorld天真浪子”等男性

化的词汇更可能为男性用户的昵称, 而女性用户的昵

称更可能出现“沐雪莹莹”、“高姿态的妞儿”、“捣
蛋_女孩”等女性化词汇.

与微博文本信息不同, 由于微博用户昵称字数较

短, 使用分词可能会造成昵称无法被正确切分, 因此在

对用户昵称的提取上采用 n-Gram 来提取特征来避

免切词障碍 .  我们选择 n -Gram 中 n=1 和 n=2,  即
unigram和 bigram两种特征提取方式. 其中 unigram为

一元字特征, bigram为二元字特征. 表 2列举了微博用

户昵称“高姿态的妞儿”和“叶仁琛”分别用 unigram、

bigram、unigram+bigram 和结巴中文分词进行特征提

取的结果.
 

表 2     微博用户昵称文本特征举例
 

“高姿态的妞儿” “叶仁琛”

Unigram
“高”、“姿”、“态”、“的”、“妞”、
“儿”

“叶”、“仁”、“琛”

Bigram
“高姿”、“姿态”、“态的”、“的
妞”、“妞儿”

“叶仁”、“仁琛”

Unigram+
Bigram

“高”、“姿”、“态”、“的”、“妞”、
“儿”、“高姿”、“姿态”、“态的”、
“的妞”、“妞儿”

“叶”、“仁”、“琛”、
“叶仁”、“仁琛”

结巴分词 “高姿态”、“的”、“妞儿” “叶仁琛”
 
 

2.2   改进的 tri-training 训练分类器

三个视图分别为微博文本信息、微博用户标签信

息、微博用户昵称, 经过 tri-training 算法后生成三个

不同的分类器, 分别为微博文本分类器 Cw、用户标签

分类器 Cu、用户昵称分类器 Cn. 由于传统 tri-training
训练的基分类器均为同一类型的监督学习分类, 泛化

效果不理想[16], 而且多视图的内容各不相同, 如果使用

同一种类型的分类器, 可能对于某几个视图该种分类
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器相比于其他类型分类器的分类性能弱. 因此本文在

传统算法的基础上, 针对每个视图的特征特点来选取

不同的监督学习分类器. 由于 SVM分类器能很好的解

决在小样本情况下高维模型的问题, 本文在用户标签

视图分类器 Cu 选择 SVM 分类器; 而最大熵分类器融

合信息的能力较好, 可以解决较复杂的问题, 因此在微

博文本视图分类器 Cw 和在用户昵称视图分类器

Cn选择最大熵分类器.
算法流程如下:
输入:
原始已标记数据集 L={微博文本 Lw、用户标签

Lu、用户昵称 Ln}
原始未标记数据集 U={微博文本 Uw、用户标签

Uu、用户昵称 Un}
输出:
微博文本分类器 Cw、用户标签分类器 Cu、用户

昵称分类器 Cn
步骤:
1) 使用 Lw、Lu、Ln 分别对初始分类器进行训

练, 得到 Cw、Cu、Cn;
2) 对每个分类器分别进行以下步骤直到满足指定

条件时停止 (下面以 Cw为例);
3) 将 Ui 中的用户标签 Uui、Uni 分别放入分类

器 Cu、Cn进行分类;
4) 将 Cu、Cn 分类结果相同的 Ui 中的 Uwi 和

Lw组合成新的训练样本 Lw’;
5) 使用 Lw’重新训练分类器 Cw;
6) 将 Uwi重新放回 Uw中进行下一轮的分类;
7) 当新分类器的迭代指定次数时或者原始未标记

数据集 U为空时终止.
2.3   分类器集成

传统分类器的集成往往通过简单投票法[17], 比如

三个中如果有 2个分类器的结果相同那么就判定为该

类别. 但是这种方法在融合的时候没有考虑到三个分

类器自身分类强弱特性, 当其中一个较强分类器判断

正确, 另两个分类器判断错误时, 会出现较大偏差导致

最后的结果分类错误. 因此本文在使用 tri-training 训

练结束生成三个视图的分类器后, 以准确率作为权重

对这三个分类器进行集成, 准确度越高的分类器的权

重就越大. 这样能在分类器的分类性能存在差异的时,
使判断的结果更加准确.

3   实验结果

本文实验数据均来自真实新浪微博用户数据, 使
用 python 脚本爬虫爬取 15 000 名用户的微博文本、

用户标签和用户昵称. 并对内容做出限制, 筛选出微博

文本条数大于 30条, 用户标签大于 4个的非企业认证

(蓝 V)用户共 6841名.
由于 6841名微博用户是随机爬取, 因此在实验前

先人工对这些微博用户进行打标, 根据其微博文本、

标签、昵称、相册和评论来判定其性别, 最后选出男

女用户各 2500 名, 共计 5000 名. 本文选取 20% 的数

据 ( 1000 名用户 ) 作为测试样本集 ,   8 0% 的数据

(4000 名用户) 作为训练样本集. 其中选取训练样本的

30%作为已打标数据, 剩下 70%作为未打标数据.
本文比较单一视图下使用有限标记样本进行监督

学习的分类器和使用多视图 tri-training 学习后三个分

类器的检测准确度的差异, 并比较了利用本文算法集

成后的分类器准确度, 实验结果如图 2所示. 从图 2可
以看出基于多视图 tri-training 学习后的分类器判断效

果更好, 并且按照准确度权重进行集成后的分类器准

确度提高了 1%.
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图 2    单一分类器和多视图 tri-training准确性比较

 

另外, 在三个视图的分类器选择上, 和传统的 tri-
training 采用同一种分类器不同, 本文在比较多种分类

器组合后选择使用一个 SVM 分类器和两个最大熵分

类器. 多种分类器组合情况和比较的结果如表 3 和表

4所示.
 

表 3     多种分类器组合情况
 

微博文本视图 用户标签视图 用户昵称视图

GROUP1 SVM SVM SVM
GROUP2 最大熵 最大熵 最大熵

GROUP3 最大熵 SVM 最大熵
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表 4     多种分类器组合准确性比较
 

GROUP1 GROUP2 GROUP3
准确性 0.743 0.765 0.771

 
 

从对比可以看出, 在对微博用户性别进行判断时,
多视图 tri-training 学习得到的分类器性能比单视图分

类器效果更好. 而且在分类器的选择上, 三个视图合各

自特征选择合适的分类器组合比三个视图使用同一分

类器准确度更高.

4   结束语

本文结合多视角学习和半监督学习的方法, 在大

量新浪微博用户性别数据打标困难的情况下, 通过少

量人工打标样本和大量未标记样本, 利用微博文本、

用户标签、用户昵称三个视图对三个分类器相互学习

训练. 通过真实用户数据实验后, 发现多视图学习后的

分类器在对微博用户性别进行分类的准确性上比单一

视图分类器效果更好. 但本文在实验过程中只从三个

视图出发对用户性别做判断 ,  而微博中的话题、评

论、关注人等都能在一定程度上体现出用户性别, 今
后可以尝试从更多角度判断用户性别.
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