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摘　要　建模互联网中热点话题的传播过程具有重要的意义和价值，该文以网络热点话题为研究对象，基于自激

霍克斯过程提出一个话题传播模型（ＳｅｌｆＥｘｃｉｔｉｎｇＰｏｉｎｔＰｒｏｃｅｓｓＭｏｄｅｌ，ＳＥＰＰＭ）．ＳＥＰＰＭ 利用用户参与话题的自

激效应，将话题传播过程建模为一个随机点过程．同时，ＳＥＰＰＭ也考虑了话题传播的外部因素，综合形成话题传播

模型．为了验证该模型的有效性，该文从仿真和实证两个角度分别进行了大量的实验比较，提出话题仿真算法，仿

真结果说明ＳＥＰＰＭ可以生成多种符合热点话题传播特征的模式．实际数据上的结果说明ＳＥＰＰＭ 不仅能够很好

地拟合真实话题的传播过程，还能够有效地预测话题传播趋势．
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１　引　言

交互式社会媒体是用户传播各类消息最主要的

平台，其发展的速度已经超越了人们对它的预想，越

来越多的用户都参与到交互式网络中，并直接性引

发话题的产生，成为话题发展的推动力．分析和建模

热点话题的传播过程，可以了解热点话题的传播规

律，监控热点话题的发展趋势，实现早期预测和检测

热点话题，并对控制话题的传播起着重要的意义．

热点话题多数是基于 ＴＤＴ技术演变发展的．

话题检测与跟踪（ＴｏｐｉｃＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋｉｎｇ，

ＴＤＴ）的研究最早起源于１９９６年，美国国防高级

研究计划署 ＤＡＲＰＡ（ＤｅｆｅｎｃｅＡｄｖａｎｃｅｄＲｅｓｅａｒｃｈ

ＰｒｏｊｅｃｔｓＡｇｅｎｃｙ）根据个人需求，提出研发一种新技

术，能在没有人工干预的情况下自动判断新闻数据

流的话题，这样就诞生了ＴＤＴ的研究课题
［１］．随着

网络用户规模的急剧扩大，信息传播量日益剧增，一

些热点事件很容易在交互式媒体平台中展现出来．

因此，话题检测研究也受到学者们广泛地关注，成为

研究重点．文献［２］通过ＴＤＴ技术先对信息进行分

类整理，然后对每个类别使用聚类技术进行话题跟

踪，可以快速了解各热点事件．文献［３］提出基于相

关性的方法，根据用户浏览行为和话题受关注的程

度来发现热点话题，并使用复杂网络理论分析追踪

模型．

相比较发现话题，人们有时候更关注的是某一

个话题的传播过程．由于热点话题发展趋势与话题

背后的人类行为有关，而人类行为难以检测与量化，

除此之外还与媒体的推动、话题本身的吸引力等因

素有关，因此理解和建模热点话题的传播过程存在

较大困难．本文根据自激点过程的基本思想，融合热

点话题传播特征，提出了自激点过程话题模型（Ｓｅｌｆ

ＥｘｃｉｔｉｎｇＰｏｉｎｔＰｒｏｃｅｓｓＭｏｄｅｌ，ＳＥＰＰＭ），采用随机

过程的建模思想对话题事件进行时间序列分析，并

且进行模拟仿真以及话题预测实验．

本文第２节回顾相关研究工作；第３节介绍模

型的相关定义与假设条件；第４节详细描述模型；第

５节进行实验与结果分析；第６节是总结与后续工

作的展望．

２　相关工作

随着复杂网络的产生，传染病模型也受到了广

泛的研究与分析．在传染病动力学中主要沿用ＳＩＲ

（ＳｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅＩｎｆｅｃｔｉｖｅＲｅｍｏｖａｌ）模型进行建模，它

一共包含３种划分的固定人群，其中犛表示易受感

染者，犐表示被感染者，犚表示恢复者．在狋时刻单位

时间内，易感染者以β的概率受到病毒感染，已感染

者以γ的概率从传染病中恢复健康．通过研究分析

发现，网络中的用户群体与人类社会中的群体相似，

网络中的话题传播与人类社会中的疾病传播也具有

高度的一致性，因此采用传染病模型理解与分析网

络中话题消息传播具有广泛的应用．采用传染病模

型理解消息传播时一般将消息作为一种传染病，而

全体网络用户作为感染源，话题的传播就转化成疾

病感染问题．许多学者通过改进传染病模型，应用到

复杂网络话题传播研究与分析中．例如，根据ＳＩＲ

模型检测网络中多重信息源［４］，在真实的信息来源

未知的情况下，提出一种适用于普遍网络的启发式

算法估计信息来源的数量．通过变换经典的ＳＩＳ

（ＳｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅＩｎｆｅｃｔｉｖｅＳｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ）和ＳＩＲ模型，提

出一种ＳＩＩ（ＳｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅＩｎｆｅｃｔｉｏｕｓＩｍｍｕｎｉｚｅｄ）模型

来建立例如邮件蠕虫或者Ｆａｃｅｂｏｏｋ蠕虫的动态传

播［５］，分析并预测其对网络的潜在破坏力．Ｓａｔｏｓｈｉ
［６］

聚焦于网络上的谣言传播现象，基于ＳＩＲ模型建立

了多动机信息传播模型，使人们明确区分正确信息与

错误谣言．Ｅｄｗａｒｄ等人
［７］基于ＳＩＳ模型，考虑到用

户在面对话题时产生对其持有怀疑观点或延迟一段

时间再参与讨论的情况，提出了ＳＥＩＺ（Ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ

ＥｘｐｏｓｅｄＩｎｆｅｃｔｅｄＳｋｅｐｔｉｃａｌ）模型来表达网络中话

题与谣言的传播过程．ＳｐｉｋｅＭ模型为了保证模型服

从幂律下降的规律，假设已感染节点的感染力度随

着时间长久而降低的函数服从指数为－１．５的幂律

分布［８］．但是ＳｐｉｋｅＭ 也存在一些缺点：（１）假设用

户最多参与同一个话题一次，在实际情况中一个用

户可以参与相同或者不同话题多次；（２）传播链上

每个节点的影响力没有区分开，每个节点的影响力

假设相同．但是在实际传播链上影响力高的节点远

远比影响力低的要重要．

信息级联模型［９］表示将一个网络中的事件看成

由一系列级联活动组成．每一个用户通过观察其他

用户的行为来决定自身的行为．Ｇｒｕｈｌ等人
［１０］对独

立级联模型进行了改进，提出一种计算节点间阅读

概率和复制概率的算法，给每一条边定义了一个行

为发生概率，使此模型更加适用于传播过程中可能

发生延迟的真实社会网络．Ｓａｉｔｏ等人
［１１］为了深入

考虑时间延迟的影响，进一步提出了持续时间延迟
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独立级联模型和持续时间延迟线性阈值模型，模型

中使用了一个连续时间轴，为图中每条边添加了时

间延迟参数．冀进朝等人
［１２］根据节点之间不仅存在

衰减影响，也存在增强或无变化影响，在独立级联模

型上提出了完全级联传播模型．通过分析信息级联

模型的规则发现，其传播模式必然呈现出一个上升

和下降的过程，不会出现波动现象，通常用于分析节

点影响力．

随机点过程可以有效描述随机事件的产生过

程．很多随机现象发生的时刻、地点、状态等可以用

某一空间上的点来表示．自激点过程
［１３］描述的是当

前事件的发生概率依赖于以往事件的发生情况．该

过程可以看做一个满足典型随机过程的泊松过程，

它的特点是话题传播趋势呈幂律上升状态，某个时

刻的话题强度不是一个常数，而是依赖于自身和之

前的传播趋势．该过程的自激效应表示此刻话题受

到的关注度（参与数）不仅依赖于话题影响力和用户

特性，还依赖于自身以及过去话题传播趋势的影响，

也可以去影响后续话题事件的传播．也就是说，如果

之前有较多的评论、转发者，那么此刻也会有很多的

评论、转发者，继而影响之后有更多的用户关注话

题．自激点过程的核心思想就是一次事件的产生将

提升后续事件的产生概率，导致的结果就是事件的

发生在时间序列上呈现簇状分布．该过程被提出后

便广泛应用于建模自然和物理现象．Ｃｒａｎｅ等人
［１４］

用带参数的自激霍克斯泊松过程对ＹｏｕＴｕｂｅ视频

评论进行建模，模型结果显示评论的热度呈现幂律

上升，幂律下降的特征．文献［１５］分析了部分国家的

恐怖袭击事件过程，假设恐怖袭击事件时间分布情

况服从一个自激霍克斯过程，由于事件过程中有很

多的缺失信息，所以在自激霍克斯过程中加入了约

束条件，这样实现网络中复杂事件的自激霍克斯过

程参数估计以及事件预测．

３　符号定义和假设

本文主要研究对象为交互式社会媒体中的热点

话题．任意一个用户在网络上都可以参与话题讨论，

使其成为一个新的传播源，吸引更多的用户发现话

题并参与讨论．每个热点话题由很多事件形成，一个

话题事件的产生从初始时刻开始，形成一个生命周

期．关注的用户人数越多，话题受到的关注度就越高．

首先定义模型中的基本概念：

（１）节点．参与话题讨论并产生事件的用户称

为节点；

（２）话题．在微博、论坛等上被用户讨论的内容

或主题，比如“郭美美事件”就是一个讨论的话题；

（３）事件．每个用户参与一次话题的评论、转发

形成一次事件，对于一个话题，在各个时刻所有参与

该话题讨论的用户，会产生很多事件；

（４）热度．对于一个话题，在一定时间间隔内产

生事件的数量称为该话题在此时间间隔内的话题热

度，热度越高表示话题受到用户的关注度越高；

（５）热度序列．一定时间范围内的热度值构成

该话题热度时间序列．根据话题的热度序列，可以画

出热度值随着时间变化的热度时间序列图，反映热

点话题受到关注的发展趋势；

（６）强度函数．一个话题在每个时刻瞬时的热度

值比率，用λ（狋）表示．强度函数与热度呈正比关系．

影响每个用户参与话题讨论的因素：

（１）外部因素μ．话题背景发生率，即话题本身

对用户的吸引度，话题背景发生率越高，该话题对用

户的吸引力就越大．为了模型分析的简单化，假定针

对一个话题而言，该话题的背景发生率是一个不变

的常数，不同的话题背景发生率不一样；

（２）自激效应．如果之前有较多的用户参与话

题讨论，会吸引更多的用户参与讨论：

①犽０表示过去时刻的话题热度对当前时刻话题

热度影响的缩放因子；

②ω表示话题热度的衰减率，过去时刻节点产

生的事件量影响当前时刻产生事件量的衰减速度，

随着ω的增加，过去时刻的事件数量并没有导致当

前时刻有更多的用户参与话题讨论；

③狆为衡量背景发生率和自激效应的相对大

小，若背景发生率在一个话题传播过程中占有狆的

影响，那么该话题受到（１－狆）的自激效应影响．

４　犛犈犘犘犕话题传播模型

热点话题的传播过程可以看成用户参与话题讨

论的随机过程．一个用户初始在某一时刻发布了一

个消息，随后一些用户开始关注此消息并进行评论

或转发（产生事件），这些新的评论和转发成为新的

传播源，其他用户会受到这些已参与用户的影响而

对话题产生了兴趣进行讨论，导致产生了激励效应，

当参与的事件越来越多，就形成了热点话题．该过程

反映一个话题产生的事件数目是怎样随着时间的推

移而发生变化的．本节我们首先进行模型描述，然后
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引入模型的参数求解和仿真算法．

４１　犛犈犘犘犕模型描述

不同主题的热点话题本身对不同用户的吸引力

度是不一致的，用户本身也会受到其他用户行为的

影响来改变自身的决策状态．因此，本文根据热点话

题的特征以及用户行为特点，综合构建热点话题传

播模型，描述交互式热点话题中话题受到用户的关

注度随着时间推移的变化趋势．每个时刻内产生话

题事件数目越多，该话题受到用户的关注度就越高．

假设在狋０时刻产生一个话题，话题初始时刻没有用

户关注讨论，那么在狋１时刻就会有用户发现此消息

并且对其进行评论、转发，参与话题的讨论，产生事

件｛犘１，犘２，犘３｝，以此类推，在狋２时刻产生事件｛犘４，

犘５｝，在狋３时刻产生事件｛犘６，犘７，犘８，犘９｝．为了得到

话题受到的关注度随着时间的变化趋势，在每个时

刻都计算该时刻产生事件的总数量犖狋．然后，可以

得出狋１，狋２，狋３时刻分别产生３，２，４个事件，这样就形

成了一个事件在各个时刻的随机计数过程，该过程

简单描述如图１所示．通过该计数过程，可以得出各

个时刻产生的事件数量．如果此刻的事件数量大小

不仅依赖于过去时刻产生的事件数量，还与话题本

身的吸引度以及外部影响因素有关，那么这样一个

过程就是本文提出的自激点过程．

图１　点的计数过程

假设｛犖狋，狋０｝是一个随机点计数过程，它表示

在（０，狋］的时间区间内，在每个时间狋１，狋２，…，狋犖狋上

产生事件的数量犖狋．以新浪微博为例，犖狋表示一个

主题名为“微博实名制”的热点话题在时间（０，狋］内

产生事件的个数，其中狋∈［０，＋∞），犛１，犛２，…，犛犖（狋）

表示用户参与该主题的讨论而产生的话题事件，即

微博用户对该热点话题进行评论、转发等讨论．假设

在狋０时刻产生了一个特定主题的热点话题，那么此

刻就会有一些用户关注，对话题进行评论或转发，产

生话题事件数目为犖０．以此类推，得到产生的话题

事件满足一个随机计数过程｛犖狋，狋０｝，该过程描述

的是在每个时刻用户产生事件的数量，它满足如下

性质［１３］：

犘｛犖０ ＝０｝＝１；

　　对任意实数狋０和犺０，有

犘｛犖狋，狋＋犺＝１狘犖狋，犛１，犛２，…，犛犖（狋）｝

＝λ（狋，犖狋，犛１，犛２，…，犛犖（狋））犺＋狅（犺）　（１）

犘｛犖狋，狋＋犺２狘犖狋，犛１，犛２，…，犛犖（狋）｝＝狅（犺） （２）

　　由式（１）、（２）得出强度函数

λ（狋，犖狋，犛１，犛２，…，犛犖（狋））＝

　　　ｌｉｍ
犺→０
犺－１犘｛犖狋，狋＋犺１｜犖狋，犛１，犛２，…，犛犖（狋）｝（３）

　　称式（３）为此过程｛犖狋，狋０｝的过程强度，一个

不仅依赖于事件数目，还依赖于时间狋，并且满足式（１）

和（２）的随机计数过程为自激点过程，由于此过程由

霍克斯（Ｈａｗｋｅｓ）等人
［１３］提出，也称为自激霍克斯

过程．其中，构造强度函数λ（狋，犖狋，犛１，犛２，…，犛犖（狋））

的目的是为了表示该过程｛犖狋，狋０｝在不同时刻中

话题受到用户关注的强度大小，它随着时间的推移

与产生的事件数目的不同而变换，通常简写为λ（狋）．

从式（３）中可以看出λ（狋）：它和无穷小时间增量的乘

积给出当给定过程在（０，狋］中的产生的事件数和发

生时间时，在无穷小区间［狋，狋＋犺）有事件发生的条

件概率．因此给定了自激点过程的强度，也就规定了

它在无穷小区间中有事件产生的条件概率．在此过

程上，强度函数越高，表示话题受到用户的关注度就

越高，越来越多的人都参与话题讨论，进行评论、转

发，进而提高话题事件数量．

该过程本质上是一个满足典型随机过程的非齐

次泊松过程，它在各个时刻的话题强度函数并不是

一个常数，同时该强度函数不仅是时间的函数，还是

生成事件过程整个过去的函数，即在时刻狋以前出

现的所有话题事件的数目犖狋以及产生事件的时间

狋１，狋２，…，狋犖狋，能够对继狋之后的所有事件的数目及

其发生时刻产生影响．也就是说，话题被用户参与讨

论产生事件的数量在此刻的状态和之前一段时间内

该话题被参与讨论产生事件的数量是有依赖关系

的，之前有很多用户都关注了该话题，并对其进行了

评论、转发，那么此刻关注到该话题的新用户会看到

了因为有许多人讨论它，所以也会评论、转发该话

题，前导事件的产生会影响后续事件的改变，已发表

过的评论的影响力也会随着时间推移呈现幂率下

降［１６］的状态，即用户对话题的关注度会变弱，参与

讨论话题的用户数目会减少，话题的事件数目也会

降低．自激点过程模型受两个因素影响．
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（１）外界因素，该热点话题对于用户的吸引度

的强弱，如果吸引更多用户参与该话题的讨论，那么

外界因素的影响就比较大．为了模型的简单化，对于

同一个话题而言，话题的吸引度是一个固定不变的

常量，不相同的话题对用户的吸引度不一样．

（２）前导事件的影响，即以往话题的评论、转发

数量．如果在过去的时间里有很多的用户关注了该

话题，并且参与了讨论，那么此刻的用户就会产生激

励效应，也就是此刻的用户受到之前用户的影响，对

该话题产生了较高的兴趣度，也参与了讨论．

构造自激点过程需要定义其强度函数，表示用

户参与话题讨论的热度随着时间的变化趋势．假设

当前事件线性依赖于已往事件，则该话题线性强度

函数为

λ（狋）＝μ＋犽０∫
狋

－∞
ν（狋－狊）ｄ犖狊

＝μ＋犽０∑
狋犻＜狋

ν（狋－狋犻，ω） （４）

其中，霍克斯提出了一种指数函数，用来表示话题事

件数目随着时间推移的衰减函数：

ν（狋）＝∑
犙

犼＝１

ω犼ｅ
－ω
犼
狋
１犚

＋
（５）

式（５）表示话题事件数量是随着时间狋指数增加或

减少的．其中１犚
＋
表示在正实数的时间序列上存在

一个点过程，也就是有事件产生；ω表示话题在过去

时刻产生事件的数量对当前时刻产生事件量的衰减

速度；犙代表维数，使模型简单考虑，本文取犙＝１，

只考虑一个话题在时间序列上事件数目的变化情

况．把式（５）代入到式（４）中可以变换成：

λ（狋）＝μ＋犽０∑
狋＞狋犻

ωｅ
－ω（狋－狋犻

）
（６）

式（６）中μ为话题对参与讨论的用户的吸引强度，强

度越大表示更大量节点对话题进行转发、评论，从而

产生更多的事件，本文中假设随着时间的变化针对

不同话题对用户的吸引强度是一个符合指数函数的

随机数；犽０是一个缩放因子，表示已受到影响的节点

对当前时刻节点的影响，在同一个话题中是一个常

数；ω为衰减率，随着ω的增加，前导事件对后续事

件的影响会迅速降低；ν（狋－狋犻，ω）为衰减函数，表示

过去时间（狋０，狋１，…，狋犻－１）讨论话题生成的事件对当

前热度过程上事件的影响力度．话题的强度过程主

要由两部分组成，一部分是话题事件不受任何影响

的传播过程，此部分在整体事件传播过程中以概率

狆存在，另一部分表示事件是受到自激过程的影响，

导致话题是有影响的传播，以概率（１－狆）存在．那

么式（６）可以写为

λ（狋）＝狆μ＋（１－狆）犽０∑
狋＞狋犻

ωｅ
－ω（狋－狋犻

） （７）

其中狆表示背景发生率与自激效应相对大小．对于

该话题的传播过程中，用户此刻关注话题的因素，有

概率狆是因为事件本身对用户的吸引率的影响，有

（１－狆）的概率是因为自激效应的产生，即看到之前

有许多用户关注了该话题，也对这个话题产生了兴

趣，并参与话题的讨论．式（７）表达了ＳＥＰＰＭ 基本

过程，模型通过狆，μ，犽０，ω这４个参数控制话题传播

过程．

４２　犛犈犘犘犕参数求解

ＳＥＰＰＭ是一个随机过程，受到４个参数的控

制．在拟合和预测实际话题传播过程中，需要学习

４个参数的值，观察一个话题在一段时间范围内的

传播过程，得到话题样本数据，本文采用极大似然估

计法进行参数求解．

通过式（６）得到自激点过程的一般形式：

λ（狋）＝μ＋犽０∑
狋＞狋犻

ωｅ
－ω（狋－狋犻

） （８）

　　该强度函数的对数似然估计函数为

ｌｏｇ（犔）＝∑
狀

犻＝１

ｌｏｇ（λ（狋犻））－∫
Ｔ

０
λ（狋）ｄ狋 （９）

　　求解参数为μ，犽０和ω，使似然函数最大化：

ｍａｘ
μ，犽０

，ω∑
狀

犻＝１

ｌｏｇ（λ（狋犻））－∫
Ｔ

０
λ（狋）ｄ狋 （１０）

　　求解强度函数的完整模型：

λ（狋）＝狆μ＋（１－狆）犽０∑
狋＞狋犻

ωｅ
－ω（狋－狋犻

） （１１）

　　因为该模型由两个过程组成，一个是基于背景

发生率的过程，另一个是受自激效应影响的过程，因

此需要存在一个概率狆，表示背景发生率与自激效

应相对大小，狀表示发生事件的数目．

分别对狆，μ，犽０和ω求偏导，使得

ｄλ（狋）

ｄ狆
＝０，

ｄλ（狋）

ｄμ
＝０

ｄλ（狋）

ｄ犽０
＝０，

ｄλ（狋）

ｄω

烅

烄

烆
＝０

（１２）

　　求解出参数狆，μ，犽０，ω相对应的值．

４３　仿真算法

ＳＥＰＰＭ分析实际话题时需要学习４个参数的

值，为了验证该模型能否产生出与实际话题传播一

致的过程，本文提出一个仿真算法．仿真算法目的是

为了在没有实际话题传播数据时，人工提供参数值，

构造虚拟的传播过程，来评价模型能否呈现出话题

不同的传播形态．
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本文采用细化过程来构造仿真算法，模拟出在各

个时刻话题事件数量变化的过程，从而实现ＳＥＰＰＭ

模型过程．细化过程（ＴｈｉｎｎｉｎｇＰｒｏｃｅｄｕｒｅ）
［１７］是一

种可以拟合有界强度上的随机点过程算法，其基本

思想是将热点话题中的事件作为点过程中各个时刻

随机产生的点，每个时刻记录点的数量就是话题事

件的数量，通过细化过程仿真对于任意连续的遵循

泊松分布标准的点过程．本文模型进行话题仿真，可

以呈现出与实际话题相似的传播过程，通过调节参

数便可呈现话题只有一个高峰或者有多个完整高峰

的不同形态．

仿真算法的基本思想如下．

考虑一个拥有强度函数为λ
（狋）的一维非齐次

Ｐｏｉｓｓｏｎ过程，在时间区间［０，犜）上存在事件的数量

为犖（犜０），并且满足参数是μ

０ ＝∫

犜
０

０
λ
（狊）ｄ狊的

Ｐｏｉｓｓｏｎ分布．假设０狋＜犜０，λ（狋）λ
（狋），循环犻

次，使得犻＝１，２，…，犖（犜０），删除那些概率为１－

［λ（狋犻 ）／λ
（狋犻 ）］的点，然后保持所有点遵循一个在区

间［０，犜）上拥有强度函数为λ（狋）的非齐次Ｐｏｉｓｓｏｎ

过程．

仿真过程中的参数物理意义如下．

ｌａｍｂｄａｓ：产生一个参数为λ的泊松过程；

犜犻：表示截取的时间区间为［０，犜犻），研究在此

时间区间上的话题传播趋势；

犽：把时间区间一共划分为犽个小区间，然后在

每个犪／犽的小区间上产生非齐次泊松过程来计算在

当前区间上的强度函数λ（狋）；

狀：为了计算在划分完犽个区间后每个小区间上

的强度函数，把当前第犼个区间再划分成狀份，在每

一份小区间上，都满足参数为λ的泊松过程，选择强

度最大的值作为当前区间上的强度函数．

仿真算法的具体过程如算法１所示．首先进行

初始化，假设当前过程强度并没有受到自激效应的

影响，完全受到话题背景发生率的影响；然后在时间

［０，犜）内产生均匀分布的随机事件；每次循环都计

算每个当前小区间上的强度值大小，删除不符合要

求的点，然后取最大的值作为当前区间上的强度函

数，通过这样一个细化过程，求出每个时刻对应的强

度函数．最后生成这样一个在时间［０，犜）内的话题

仿真过程．

算法１．　ＳＥＰＰＭ仿真算法．

输出：在时间［０，狋）内的仿真过程

１．ＩＮＩＴＩＡＬＩＺＡＴＩＯＮ：ＳＥＴλ犼←μ，狋＝０，犑＝１，犐＝０；

２．ＦＩＲＳＴＥＶＥＮＴ：犝→狌［０．１］，犡←－１／λ犻ｌｏｇ（犝）

３．ＩＦ狋＋犡＞狋，ＧＯＴＯＳＴＥＰ８；

４．ＥＬＳＥ狋←狋＋犡；

５．ＮＥＷＥＶＥＮＴ：犝→狌［０．１］，犡←－１／λ犻ｌｏｇ（犝）

６．ＩＦ犝λ（狋）／λ犼，ＴＨＥＮ犐＝犐＋１，犛（犐）＝狋；

７．ＥＬＳＥＲＥＴＵＲＮＳＴＥＰ２．

８．ＩＦ犑＝犓＋１，ＳＴＯＰ；

９．犡＝（犡－狋犼＋狋）λ犼／λ犼＋１，狋＝狋犼，犑＝犑＋１；

１０．ＲＥＴＵＲＮＳＴＥＰ３．

１１．ＯＵＴＰＵＴ：ＲＥＴＲＩＥＶＥＴＨＥＳＩＭＵＬＡＴＥＤＰＲＯＣＥＳＳ

｛狋狀｝ＯＮ［０，犜）

５　实验结果与分析

５１　实验设计与环境

本文从仿真实验和真实数据实验两个角度评估

模型效果．仿真实验目的是研究模型参数和话题传

播模式之间的关系；真实数据实验则可以对传播模

式进行拟合，以拟合结果来检验与矫正模型，并对话

题传播趋势进行预测．本文的实验均在 Ｗｉｎｄｏｗｓ７

操作系统下进行，采用了 Ｒ 语言实现了模型，在

ＲＳｔｕｄｉｏ３．０．１版本下进行实验操作，模型参数采用

极大似然估计和非线性最小二乘法对测试数据进行

求解．

５２　仿真实验

根据国内外文献［１８１９］对社会媒体网络上热

点话题传播相关研究，利用聚类技术，结论得出真实

话题的传播可以呈现出不同特征的形态，如文献

［１８］中图８（ｆ）中话题受到大量节点影响的多峰形

态，表现出了在不同时刻上产生话题事件的不同状

态，这类话题对用户的吸引力度比较高，时刻都有用

户关注并参与讨论；文献［１９］中图１３（ｂ）中话题受

到少量节点关注的簇状形态，这类话题因为对用户

的吸引力度不大，所以不能保证时刻都有用户关注，

因此有些时刻有用户参与讨论，有些时刻话题受到

噪音小浮动波动；或者如文献［１９］中图８（ｂ）中话题

在某一时刻事件数量极速上升或下降的单峰形态，

该话题只有一个高峰，高峰前后只具有小浮动噪音

形成的波动，这一类话题一般表现为明星事件，大量

用户一般只在一个时刻集中参与讨论，过了此刻，只

有极少的用户会偶然再次参与讨论．因此，本文模型

根据相关文献结论得出的真实话题不同的传播形

态，利用仿真算法构造虚拟话题传播过程，呈现出话

题传播的不同模式．仿真实验试图评价ＳＥＰＰＭ 的

仿真算法能否产生出与实际话题传播一致的各种传
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播形态．本文采用不同的参数，利用仿真算法模拟产

生话题不同传播模式，来验证仿真算法的有效性．

图２是ＳＥＰＰＭ仿真８个话题的传播模式．其

中横坐标表示［０，１００）时间区间内，单位时间为１ｈ，

图２　仿真话题的传播模式
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纵坐标表示在对应时间段内话题的事件数量．假设

参与话题讨论的网络节点总数为犖＝１００００．其中

狆，μ，犽０，ω是模型参数．表１给出８个仿真话题对应

的模型参数值．

表１　模型仿真参数值

μ ω 犽０ 狆 仿真话题

０．０１００ ０．２０００ ０．１０００ ０．５０００ １

０．００１０ ０．２０００ ０．１０００ ０．５０００ ２

０．０１００ ０．７００８ ０．１０８３ ０．０４４６ ３

０．０１００ ０．５９３１ ０．０９２４ ０．１０００ ４

０．００１０ ０．５９３１ ０．０９２４ ０．１０００ ５

０．０００８ ０．７００８ ０．１０８３ ０．０４４６ ６

０．０１００ ０．７１２１ ０．１１６５ ０．０３９３ ７

０．００１０ ０．７１２１ ０．１１６５ ０．４０００ ８

　　图２（ａ）与图２（ｂ）的传播模式都具有多峰特征，

但图２（ａ）传播峰值较密集，能表示具有持续高峰传

播的话题，而图２（ｂ）的多峰相对稀疏，能表示具有

一定周期性高峰传播的话题．图２（ａ）和图２（ｂ）所代

表的模型参数只有话题背景发生率μ不同，图２（ｂ）

相对图２（ａ）参数μ的值缩小了１０倍．因为话题背

景发生率降低了，话题对节点的吸引强度也变弱了，

一些非热门时刻较少节点参与话题讨论，因此与在

一个时间序列上话题整体传播过程相比较为松散．

反之，如果话题背景发生率较高，话题参与讨论的节

点数会增加，关注度也较高，那么参与到该话题讨论

中的节点产生事件的数目会增多，话题传播过程较

为紧密，几乎时刻都有节点关注话题．

图２（ｃ）的传播模式呈现出缓慢上升，缓慢下降

的特征，图２（ｄ）则反应了典型的快速上升，快速下

降的传播形态．根据对应的参数分析，图２（ｃ）话题

的衰减率ω相对较高，当衰减率ω增加的时候，过

去产生的话题事件对后续产生的话题事件的影响就

减弱，当ω→∞的时候，前导事件对后续事件就几乎

没有影响了，因此很难出现一种快速上升或瞬时下

降的传播形态，整个话题呈现比较平缓的发展趋势．

图２（ｄ）的衰减率ω较小，那么前导事件对后续事件

的影响相比之下会非常大，话题受到的衰减率增加，

就会出现一种快速上升或者下降的传播模式．

图２（ｅ）和图２（ｆ）仿真话题的参数狆都较小，表

示话题主要受自激效应的影响，传播过程在多数时

间内呈簇状形态，体现出具有稳定用户参与传播的

性质，到达某一时间点，突然受到较多节点的参与讨

论，事件数目快速增加，随着时间推移，用户参与兴

趣下降，事件数目下降．图２（ｅ）话题的参数μ较大，

所以与图２（ｆ）明显的区别是图２（ｅ）话题在时间序

列上的传播相对紧密，话题对节点的吸引度较高，受

到的关注度较大．

从表１的参数可以看出，图２（ｇ）仿真话题７受

到的背景发生率比图２（ｈ）话题８大，自激效应产生

的影响也相对较高，话题在时间序列上传播的紧密

程度较高，随着话题的传播，话题热度在某一时刻达

到了一个峰值，随着话题时间的推移，用户对话题的

关注度也逐渐减少，话题呈下降趋势传播，然后小浮

动波动传播．比较符合一般网络热点话题的传播趋

势．话题８参数值狆较大，话题受事件本身对节点的

吸引度较高，受到自激效应影响较弱，所以整体趋势

呈现较稳定，符合具有较长时间热度的话题传播，如

热播影视话题等．

为了评价ＳＥＰＰＭ 仿真算法的有效性，本文把

仿真结果与文献［１８］中结论得出的话题典型传播形

态作对比，结果发现．

（１）热点话题的传播模式可以呈现不同特征的

形态，如图２（ｄ）、（ｅ）、（ｆ）、（ｇ）所示，有的话题只有

一个高峰，高峰前后只具有小幅噪声形成的波动，与

文献［１８］中图８（ａ）、（ｂ）、（ｃ）的３种曲线形态相似；

（２）有的话题表现出用户一般只参与话题讨论

一次，但是少量用户偶然参与多次讨论，如图２（ｃ）、

（ｈ）所示，这一类话题经常表现为公众事件，与文献

［１８］中图８（ｄ）、（ｅ）的２种曲线形态相似；

（３）有的话题会形成用户之间的交互辩论，如

图２（ａ）、（ｂ）所示，话题事件数目会在不同的时刻具

有不同的状态，从而会形成多个完整的高峰形态，与

文献［１８］中图８（ｆ）曲线形态相似．

通过对比仿真结果与实际传播模式，ＳＥＰＰＭ

仿真模拟出来的话题传播过程与实际话题的各类形

态都非常相似．说明仿真算法能够有效性地模拟话

题的传播过程，也说明ＳＥＰＰＭ 能够刻画出话题的

传播模式．

５３　真实话题实验

本文采用文献［１９］中的话题数据集，从经济类、

军事类、社会类、娱乐类和运动类５种不同类型的话

题中一共抽取了１５个话题，以１ｈ作为单位时间计

算每个热点话题的事件数量，截取１００个时间点上

的事件进行实验．为了客观衡量ＳＥＰＰＭ 的性能，本

文选择ＳｐｉｋｅＭ和ＳＥＩＺ模型进行比较性实验．文献

［１９］综合比较了主要的话题传播模型，试验结果表

明ＳｐｉｋｅＭ模型能较好地拟合话题传播模式．文献

［７］提出了近年来比较新颖的传染病建模方法，它改

进了ＳＩＳ模型的缺点，可以更好地表达话题传播过
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程．所以本文采用ＳｐｉｋｅＭ 和ＳＥＩＺ模型作比较性

方法．

５．３．１　话题传播拟合实验

话题传播拟合实验的目的是评价不同模型是否

能够拟合真实话题传播过程．本文拟合了１５个话题

的传播模式．相关系数是可以用来反映变数之间相

关关系密切程度的统计指标，按照积差方法计算，通

过两个离差相乘来反映两变数之间相关程度，反映

曲线间趋势相似度．为了衡量ＳＥＰＰＭ与ＳｐｉｋｅＭ拟

合话题趋势的差异，本文分别计算了ＳＥＰＰＭ 与

ＳｐｉｋｅＭ拟合１５个话题的相关系数，结果如图３所

示．从图３可以看出．

（１）在１３个话题上，ＳＥＰＰＭ 的相关系数明显

高于ＳｐｉｋｅＭ的相关系数，两个模型在２个话题（话

题３和１５）上相关系数接近．说明ＳＥＰＰＭ拟合效果

要优于ＳｐｉｋｅＭ；

（２）ＳＥＰＰＭ 拟合不同类型话题的相关系数比

较稳定，都在０．６左右，而ＳｐｉｋｅＭ 拟合不同类型话

题的相关系数差异很大，值范围从－０．２～０．８．说明

ＳＥＰＰＭ在拟合不同类型的话题上具有较好的适应

性，而ＳｐｉｋｅＭ受到模型假设条件的限制，难以有效

拟合一些具有复杂传播模式的话题．ＳＥＰＰＭ 的平

均相关系数值为０．６９，ＳｐｉｋｅＭ 的平均相关系数值

为０．３７，这说明ＳＥＰＰＭ 在建模中能够有效建模不

同类型的话题．

图３　ＳＥＰＰＭ与ＳｐｉｋｅＭ模型拟合相关系数比较

ＳＥＩＺ模型具有传染病模型的特点，呈现出先快

速上升，然后下降的过程．拟合真实话题趋势的相关

度较低．

本文从１５个话题中选取了６个具有不同传播

模式的话题．话题１关于“神舟八号飞船发射成功”，

发射前具有较长时间的平稳和一些小高峰，发射后

快速爆发；话题２是“郭美美事件”，呈现出２个不同

的高峰；话题３是“韩国海警殴打中国船员”消息，刚

开始话题没有传开因此一直小幅传播，当消息传播

一定范围后，该话题立刻上升到较高热度并反复讨

论；话题４是“刘翔亚运会三连冠”消息，呈现出高峰

维持时间长、慢速下降的特点．话题５是“叶诗文游

泳世锦赛２００混合泳夺冠”消息，最开始关注度不够

密集，到达某一个时刻迅速受到用户反复讨论．话题６

是“谢霆锋张柏芝复合”消息，符合娱乐新闻最开始

受到高关注状态．

表２　模型学习参数

μ ω 犽０ 狆 话题

０．００１ ０．７ ０．０１０ ０．２０ １

０．００３ ０．５ ０．０９０ ０．１０ ２

０．００７ ０．６ ０．１００ ０．０４ ３

０．０１０ ０．７ ０．１００ ０．０３ ４

０．０８０ ０．１ ０．００１ ０．２０ ５

０．００６ ０．３ ０．０１０ ０．２０ ６

图４的（ａ）、（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）给出４个典型话题真

实传播模式与ＳＥＰＰＭ和ＳｐｉｋｅＭ模型的拟合结果；

图４的（ｅ）、（ｆ）是真实传播模式与ＳＥＰＰＭ 和ＳＥＩＺ

模型的拟合结果．图中 ＥＤＴＳ（ＥｘｐｒｉｍｅｎｔａｌＤａｔａ

ＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓ）表示试验话题序列，即真实话题数据；

ＳＥＰＰＭ表示本文提出的模型拟合序列；ＳｐｉｋｅＭ 表

示ＳｐｉｋｅＭ 模型拟合序列；ＳＥＩＺ表示ＳＥＩＺ模型拟

合序列．图４中横坐标为时间点，以１ｈ为单位时间，

纵坐标表示的是在时间区间上事件的数量，数量越

高，参与话题讨论的节点越多，话题在某个时刻强度

函数越大．

模型学习得到的参数如表２所示．对比图４每

个子图的ＳＥＰＰＭ拟合结果，可以发现：

（１）ＳＥＰＰＭ能够拟合出话题的不同传播模式，

例如图４（ａ）对应的话题先后一直小浮动传播，在中

间时刻事件数量爆发式上升；图４（ｂ）、（ｅ）对应的话

题具有２个高峰且间隔一定时间；图４（ｃ）话题的传

播模式虽然刚开始事件数目较少，但是随着时间发

展关注话题的节点逐渐增加，之后一段时间都呈现

多峰形态；图４（ｄ）、（ｆ）的话题也在一段时间中呈现

高峰形态，节点参与话题讨论，并且持续一段时间．

（２）与仿真结果一致，图４（ａ）所示话题的参数

狆值较大，也就是话题传播时，节点之间除了受到自

激效应之外，还受到较大的外部影响，因为该话题属

于公众激励消息，所以有众多节点自我参与．对于图４

（ｄ）所示的话题，参数μ和ω的值较大，而参数狆较

小，说明话题不仅具有较高的背景发生率，也就是主

动参与的节点较多，同时也受到群体影响，说明在话

题发展过程中，节点参与存在相互间的激励效应．

（３）根据６个真实话题拟合效果分析，ＳｐｉｋｅＭ

能够刻画出话题的总体发展趋势；ＳＥＰＰＭ 不仅能
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图４　话题拟合结果对比图

够较好地刻画话题的总体趋势，还能够表示话题发

展过程中的波动；ＳＥＩＺ则只能近似表示话题的总体

发展过程，由于ＳＥＩＺ依赖于传染病模型，对具有快

速上升和快速下降的单一传播模式的话题具有较好

的效果．真实话题的传播受到很多因素的影响，具有

很多波动，其传播模式较为复杂，导致ＳｐｉｋｅＭ 和

ＳＥＩＺ模型刻画真实话题传播的效果较差．

ＳＥＰＰＭ拟合出来的话题传播模式与真实数据

下的传播模式存在一些误差，例如图４（ａ）、（ｆ）后期

的波动．产生误差的主要原因是原始数据中包含有

大量噪声，话题中存在一些不属于本话题的事件，此

外数据采集、网络等原因，也使话题中的部分事件存

在没有采集完备的情况，这是导致模型拟合存在一

些误差的主要原因．

５．３．２　模型预测实验

为了评估ＳＥＰＰＭ 的预测能力，检验模型在实

际应用中的价值．本文在真实数据上进行预测实验．

选择４个代表性话题作为实验对象，这４个话题呈

现出不同的传播特征，例如多个峰值和单个峰值等

不同的形态．在［０，１００）的时间段内，采用前４３个时

间点的数据作为学习阶段，后５７个时间点作为预

测，通过最小二乘法学习样本参数值，将求解出来参

数代入模型中，得到预测模型传播过程．图５分别给

出４个话题的真实传播模式和预测结果，每个图上
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垂直虚线标出的时间点为学习、预测分割点．从图５

各个子图可以看出：

（１）学习阶段，ＳＥＰＰＭ 能够在较短的时间段内

拟合４个话题的传播趋势．图５（ａ）对应的话题１与

图５（ｄ）对应的话题４在学习阶段已经出现峰值，拟

合的峰值形态非常明显；图５（ｂ）和图５（ｃ）对应的话

题在学习阶段没有出现峰值，ＳＥＰＰＭ 拟合出的传

播模式也是呈现小幅波动；

（２）预测阶段．对于话题１，传播高峰出现在学

习阶段，ＳＥＰＰＭ 可以预测出话题传播后期的局部

波动．对于话题２，传播高峰的后期并且具有一些缓

慢的局部上升过程，ＳＥＰＰＭ 同样可以预测出高峰

和上升过程．对于话题３，高峰在学习阶段的前期，

后期具有一些波动，ＳＥＰＰＭ 仍然可以预测出最近

的高峰和后期的波动．对于话题４，学习阶段就可以

拟合出峰值不同变化的形态，ＳＥＰＰＭ 同样也可以

预测出之后峰值不规则波动的情况．

（３）ＳＥＰＰＭ 不仅可以预测话题传播过程的一

般波动，也能预测话题传播过程的高峰，而ＳｐｉｋｅＭ

则无法预测话题传播的高峰．但ＳＥＰＰＭ 预测也存

在一些误差，例如话题２和话题３中的局部波动中，

ＳＥＰＰＭ在局部波峰下降过程中存在一些没有精准

预测的时间点．

图５　话题预测结果图

　　为了更好地分析模型预测效果，分别采用均方

根误差（犚犕犛犈），判定系数犚２和相关系数狉方法比

较ＳＥＰＰＭ 与ＳｐｉｋｅＭ 的差异．因为计算犚犕犛犈误

差值，可以比较模拟数据与真实数据之间的误差大

小，误差越小表示模型效果越优；通过计算判定系数

犚２，可以分析随着时间推移反映对应事件数目的影

响程度，建模的目的是预测应变量的值，所以判定系

数较高则比较好；计算相关系数狉可以表达预测结

果与真实数据相关程度，系数值较高则相关性越高，

预测结果较好．通过这３个指标，可以全面衡量本文

模型预测效果．

为了比较ＳＥＰＰＭ 和ＳｐｉｋｅＭ 模型预测能力的

差异，本文计算了ＳＥＰＰＭ 和ＳｐｉｋｅＭ 与真实数据

值之间的犚犕犛犈 值，犚２值，以及狉值，结果如表３

所示．

从表３中可以看出：（１）ＳＥＰＰＭ 的误差值较

小，预测效果优于ＳｐｉｋｅＭ；（２）ＳＥＰＰＭ 的判定系数

明显高于ＳｐｉｋｅＭ的判定系数，与真实数据的拟合优

度相对较高；（３）ＳＥＰＰＭ 的相关系数也比ＳｐｉｋｅＭ

的相关系数较高．ＳＥＰＰＭ 可以很好地对话题传播
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模式进行拟合，并且能够预测话题在一定时间内的

传播趋势．

表３　模型预测犚犕犛犈、犚２、狉值

模型 话题 犚犕犛犈 犚２ 狉

ＳＥＰＰＭ

ＳｐｉｋｅＭ
１

１．１３９５６９ ０．７２７１８１２ ０．８５９３９９６

１．５１９０５５ ０．５１５２２５２ ０．７１８６０６６

ＳＥＰＰＭ

ＳｐｉｋｅＭ
２

１．３００３４１ ０．９２９５１４７ ０．９６８６６６７

３．１５９３６０ ０．６６６１６８６ ０．８１６４４７２

ＳＥＰＰＭ

ＳｐｉｋｅＭ
３

１２．１８７７２０ ０．７８７８６００ ０．８９０９２０２

１５．４３５８７０ ０．６５９７１７３ ０．７１２２９４０

ＳＥＰＰＭ

ＳｐｉｋｅＭ
４

１．２７８５７５ ０．８３４０６４７ ０．９２６０６２７

２．０９８４９５ ０．５５０７３５４ ０．７４２５７７２

６　总　结

本文针对建模和预测热点话题传播开展研究，

提出了一个ＳＥＰＰＭ 模型，进行了仿真和实际话题

数据上的丰富实验．模型理论分析和实验结果表明：

（１）ＳＥＰＰＭ 能够仿真出不同类型的话题传播

模式，只需要简单地改变参数值就能实现模拟复杂

的传播模式．

（２）ＳＥＰＰＭ 能够较好地拟合和预测真实话题

的传播过程，能够预测话题的高峰和波动．ＳＥＰＰＭ

的拟合精度和预测精度都优于ＳｐｉｋｅＭ．

ＳＥＰＰＭ预测真实话题趋势时，还存在一些问

题，例如峰值位置偏移，峰值绝对大小的误差等，如

何利用参与节点间的关系，改进模型的预测效果是

未来工作需要研究的内容．本文研究成果有助于进

行网络热点话题发现、流行病学研究、舆情监测等

工作．

致　谢　评审专家提出了宝贵意见与建议，在此表

示感谢！
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