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社交网络突发事件传播速率模型研究 
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【摘要】针对传统信息传播速率模型中对各因素描述不准确且仿真结果误差偏高的问题，该文提出了一种PPS信息传播速

率计算模型。该模型选取Digg社交平台的数据集进行分析，拟合大量数据改进了传统模型中固有增长率及用户承载力的计算

方法，并根据新闻投票量对新闻划分范围得到PPS模型，最后针对不同投票范围的新闻信息进行了仿真分析。仿真结果表明，

在此平台上的新闻均经历增长期而到达稳定期，而通过传播速率分析图得出新闻在进入头版后增长速率最快。结合传统模型

及算法进行准确率分析得到，该文提出的PPS模型在准确率上有了较大提升，证明提出的模型在分析社交平台的信息传播速率

合理、有效。 
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Abstract  According to the inaccurate description of various factors in the traditional information 

propagation rate model and the high error of simulation results, an information propagation rate model considering 
propagation speed (PPS) is proposed. First, the model selects the Digg social platform and analyzes the data set; 
Secondly, a large amount of data is used to improve the calculation method of intrinsic growth rate and user 
carrying capacity of the traditional model, then the PPS model is obtained according to the different news voting 
quantity, and finally the simulation analysis is carried out for different coverage stories. The simulation results 
show that the news on this platform has experienced the growth period and reached the stable period, and the speed 
of the news is the fastest after the front page is shown. Based on the traditional model and the algorithm, the 
proposed PPS model has a great improvement in accuracy, which proves that the model is reasonable and effective 
in analyzing the information transmission rate of the social platform. 
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如今，社交网络成为信息传播和交流的重要平

台，但谣言或欺诈信息泛滥的现象屡见不鲜。这类

信息具有诱惑性，在传播过程中更容易引起人们的

关注从而引发病毒式传播，为社会带来恶劣影响。

因此，针对在线社交网络平台上突发信息传播的特

征研究具有重要的现实意义。 
近年来，国内外学者针对信息传播做了大量研

究。对社交平台相关指标进行预测主要有3种方法：

机器学习方法、改进现有的算法以及数学建模。 
用机器学习算法可以进行信息传播分析或预

测，优势是数据处理准确且算法成熟，但缺点是适

用性低且误差较高。通过Twitter-LDA主题模型可以

对社交网络的内容进行主题分析[1]，利用隐马尔可

夫模型 [2]可以预先识别社交网络中流行的虚假信

息，主题分析及虚假消息识别都可以对研究内容精

准把控。在对研究内容精准把控的基础上，基于用

户属性、社交关系和社交平台内容3类综合特征，使

用机器学习的分类方法[3]、引入多任务学习方法，

以逻辑回归预测模型[4]可作为基准算法对用户转发

行为进行预测。 
通过改进现有的算法进行信息传播的研究，有

很好的结合性且误差相对较低。如结合SIS和SIR两
种经典传播模型[5-6]，可将信息传播看作一个易受感

染的流行病过程，可以增加病毒传播模型的使用面。 
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国内外学者在信息传播数学建模上也做了很多

贡献。在模型构建过程中考虑了互动的4个属性[7]：

熟悉度、主动性、相似性和可信度。其中基于相似

性得到的扩散预测(information-dependent embedding 
based diffusion prediction, IEDP)模型[8]和DL方程[9]，可

在时间和空间特征上观测到扩散过程中的用户映

射；在此基础上结合其他属性对国外流行的新闻聚

集社交平台进行了分析预测，如水动力学模型[10]和

线性扩散模型[11]。信息传播预测[12]可以帮助管理者

利用社交网络引导舆情，扼制谣言的爆炸性传播。 
然而，大部分研究虽然与传播速率相关，但直

接针对传播速率预测的研究却很少。本文将基于线

性常微分方程，提出一种社交网络突发事件传播速

率模型，该模型可针对不同时刻预测新闻信息的传

播速率，研究结果可用于广告的精准投放及新闻信

息的即时推送。 

1  数据选取及分析 
1.1  数据选取 

社交过程

源头

群组过程

x=1 x=2 x=3

 
图1  Digg平台传播结构示意图 

本文选取Digg社交网络平台进行分析。Digg是
国外最流行的新闻聚集网站之一，平台用户可以将

他们在专业新闻网站或博客中看到的新闻报道链接

提交给Digg，其他用户可以对新闻进行投票和评论。

新闻在Digg平台上的传播过程如图1所示。其中第一

个把消息带到Digg网站的人被称为发起者或源头用

户。当某新闻信息由源头发出后，有两种信息传播

方式：1) 被源头用户的跟随者看到并进行投票，这

类用户在投票后，其跟随者也能看到他投票的新闻

并跟着投票，依此类推，从而形成一条信息传播链；

2) 一旦新闻被提升到头版，无论直接或者间接的朋

友，都能够查看新闻并进行投票。每个用户的投票

数都是随机的，但大多数用户的投票数都集中在1～
10票。因此，Digg平台数据的刷票率较低，真实性

较高，可用于研究随机投票对信息传播过程的影响。 
本文数据来自网络提供的Digg开源数据集，该

数据集包含1 251条新闻信息，数据集中新闻信息均

为Digg平台的突发新闻信息。总共收到了1 048 575
次投票，涉及89 643名用户。 
1.2  数据分析 

为了观察一条突发新闻信息在发布后，受影响

用户数量的变化情况，首先在数据集1 251个新闻信

息中随机选取两个故事，对受影响的用户数量随时

间变化进行绘图分析，如图2所示。 
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    图2  新闻信息传播示意图 
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图3  用户投票数统计图 

由图2可以看出story1在发出后得到用户的迅速

响应并投票，受影响用户的数量急剧增长，最后达

到一个稳定增长的阶段。仔细观察能在增长的阶段

发现一个不太明显的拐点，这个点是该篇新闻被提

到了头版的象征；而story82则是先平稳增长，然后

迅速增长，最终达到平稳的一个过程，这个新闻中

的拐点比较明显，说明该篇新闻进入头版之前等待
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的时间比较久，在进入头版之后，大量用户为其投

票，受影响用户数量开始增长迅速。 
下面将对数据集中所涉及的89 643名用户所投

的1 048 575票进行统计分析，以此来判断Digg平台

用户投票的真实性和有效性，如图3所示。 
可以看出，整个趋势呈递减趋势，且投票在1～

5票的用户最多。有84%的用户对不同新闻的总投票

数在1～15票之间。 

2  传播速率PPS模型 
针对上述分析，本文提出基于社交网络Digg平

台的传播速率(PPS)模型，用于分析Digg平台上新闻

信息的传播速率与受影响用户增长的关系。 
模型中用 uI 表示每条新闻中受影响的总用户数

量； ( )uI t 表示随时间变化的用户数量；d ( ) / duI t t表
示在 t时刻受影响用户的增长率，也就是传播速率。

而与 d ( ) / duI t t相关的两个因子分别为受影响用户的

固有增长率 gr 和用户的承载力 ( )uK I 。受影响用户

的固有增长率 gr 代表一条新闻发布之后，在不受外

界因素的影响下，为其投票用户的增长率； ( )uK I 表

示新闻信息受不同程度外界因素影响的承载力。本

文在训练模型时，随机选取数据集中的80%(1 000条
新闻)作为训练集，20%(251条新闻)作为测试集。 

关于受影响的用户的固有增长率，随着时间的

迁移，受影响的用户的实时数量是逐渐递减的。根

据数据集中1 000条新闻的时间t和投票数进行拟合

得到固有增长率 gr 的变化为： 
1.5( 1)gr( ) 1.5e tt ω− −= +            (1) 

式中，ω 为调控参数，根据总投票量的不同，调控

参数会取到不同的值，分析大量数据得到二者之间

的关系是总投票量越大，调控参数越小。 
而关于用户的承载力 ( )uK I ，这个参数会随着

受影响用户数的变化而变化。在一条新闻信息进入

头版之后，其承载力会变大；而当受影响的用户数

量增大时，承载力也会变大。本文制定用户承载力 

的变化方式如下：最初承载力为 1K ，新闻进入头版

后的承载力为 2K ，最后达到稳定状态后的承载力为

3K 。各个状态的承载力的转换与受影响用户 uI 的变 
化有关，具体转换过程如图4所示。 
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图4  承载力系数变化关系 

由此得到 K的函数拟合式为： 

1 1

2 1
1 1 1 2

2 1

2 2 3

3 2
3 2 3 4

4 3

3 4

( )

( )

( )

u u

u u u u u
u u

u u u u

u u u u u
u u

u u

K I I
K K I I K I I I
I I

K I K I I I
K K

I I K I I I
I I
K I I

⎧
⎪ −⎪ − + <
⎪ −
⎪

= <⎨
⎪ −⎪ − + <

−⎪
⎪ >⎩

≤

≤

≤

≤

  (2) 

对 ( )uK I 值的影响主要是进入头版时受影响的

用户的数量，以及进入平稳状态时受影响的用户数

量。经过对1 000条新闻信息的投票数进行分类，并

统计各种状态下的受影响的用户边界值来得到

( )uK I 的各个指标取值情况。上式分段函数中，每

个阶段 uI 的取值情况如表1所示。 
表1中 1uI 为新闻没有进入头版时期的取值，此

时新闻受影响的用户呈现自增长状态，存在较多不

定因素，根据1 000条新的总投票数统计得到 1uI 及其

他因子的取值。 

表1  用户承载力参数范围 

受影响用户数量(票数) 1uI  2uI  3uI  4uI  1K  2K  3K  

0 uI< ≤ 1 000 40～90 25% uI  55% uI  uI  40～90 60% uI  uI  

1 000 uI< ≤ 2 000 90～100 25% uI  50% uI  uI  90～100 62% uI  uI  

2 000 uI< ≤ 3 000 100～110 25% uI  48% uI  uI  100～110 64% uI  uI  

3 000 uI< ≤ 4 000 100～110 25% uI  46% uI  uI  100～110 62% uI  uI  

4 000 uI< ≤ 5 000 110～150 25% uI  46% uI  uI  110～150 62% uI  uI  

5 000 uI<  150～ 25% uI  ≤ 46% uI  uI  150- ≤ 62% uI  uI  
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对受影响用户在 t时刻的值 ( )uI t 、受影响用户

的固有增长率 gr 、用户的承载力 ( )uK I 进行拟合，

最后定义本文PPS模型的传播速率为： 

model

( )
1gr ( )

( )
u

u
u

I t
V I t

K I
⎛ ⎞−= × × ⎜ ⎟
⎝ ⎠

          (3) 

式中， modelV 在理论意义上的计算方法为： 

model
d ( )

d
uI tV
t′ =                 (4) 

根据式(3)可预测一条突发新闻信息受影响用户

增长的速率。预测结束后，需要与真实数据的传播

速率进行比对。真实数据中传播速率为： 

real
d ( ) ( ) ( )

d 2
u u uI t I t t I t t

V
t t

+ Δ − − Δ
= =

Δ
     (5) 

在计算真实数据的传播速率时，由于时间在快

速增长期过于密集，故对整条数据进行一次筛选，

筛选规则是取到第一个数据点后，在时间间隔大于

500 s时再取第2个点，依此类推。 
相比真实传播速率 realV ，模型传播速率 modelV 的

准确率δ 为： 
model real

real

1
V V
V

δ
−

= −              (6) 

1 2 n

n
δ δ δ

δ
+ + +

=             (7) 

3  仿真分析 
3.1  模型分析 

根据训练集中1 000条新闻训练得到PPS模型。

下面在测试集中选取实验数据，首先在251个新闻信

息中，对票数范围进行从小到大排序并统计范围内

的新闻篇数，如表2所示。 

表2  不同票数范围的新闻数统计表 

票数范围 0～1 000 1 001～2 000 2 001～3 000 3 001～4 000 4 001～

新闻篇数 188 33 19 7 4 

 
由上表可得投票数在1 000票以下的新闻数量

最多，超过4 000票的新闻篇数不到2%。在仿真实验

中，根据表2每个范围新闻数量的比例值，从0～
1 000票范围内随机选择两篇新闻进行仿真分析，余

下4个票数范围各随机选择1篇新闻进行分析，仿真

分析结果如下。 
如图5所示，图5a和5b为所选的两个新闻信息的

传播示意图。可以看出，其中一条新闻在发布之后

缓慢上升，进入头版后开始激增，最后达到平稳状

态。图5c和5d为对应新闻信息的传播速率随受影响

用户增加的变化趋势，点代表真实数据的计算结果，

曲线代表模型的仿真结果。可得新闻进入头版前的

速率变化，进入头版之后的速率急速上升，到很少

用户关注该新闻最后退出头版，致其速率缓慢下降

到达最小值的过程。模型预测曲线与真实数据点的

趋势图比对基本一致。 
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图5  票数在0～1 000的传播分析图 

图6a和图6b分别为票数在1 001～2 000和
2 001～3 000中的随机一条新闻，其展现的是随时间
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增加受影响的用户变化趋势图，可以看出同样存在

进入头版前的增长期，激增期以及最终的稳定期。

图6c和6d是受影响的用户与对应的传播速率的指数

图，图中的点代表真实数据计算的传播速率，而曲

线代表PPS模型拟合，两者有明显重合区域，但是图

6d的准确率较图6c有明显下降，原因是数据集票数

多的新闻数量少，导致训练出的模型在拟合票数高

的新闻时，准确率会偏低。 
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图6  票数在1 001～3 000的传播分析图 

图7为两个票数较高的新闻信息，图7a中的新闻

信息在经历了很短时间的缓慢增长后就进入了头版

达到了激增期，最后到达了平稳期。图7c和7d两图

中部的点分散度过大，是因为新闻过度热门，投票

的用户实时变化散度大，而图中右边的点很稠密，

是因为激增期时间短，且投票量多，可近似看作重

尾分布。从这两个新闻明显看出真实数据与模型曲

线较之前的数据存在较大误差，原因是数据集票数

多的新闻数量少，训练出的模型在拟合此类新闻时

准确率偏低。 
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d. ID为846的新闻信息传播速率随

受影响用户增加的变化趋势  
图7  票数在大于3 000的传播分析图 

3.2  准确率分析 
针对实验的6组数据，分别计算本文模型与真实
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数据的准确率，及其他模型、算法与真实数据的准

确率，并将计算得到的准确率进行对比，结果如图8
所示。 
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  图8  各模型算法间准确率对比图 

由上图可以看出，本文基于数据分析，对固有

增长率 gr 以及用户承载力 ( )uK I 的计算方法进行改

进后，得到的模型结果的准确率较传统方法有明显

提高。 

对随机抽取的6组实验数据进行仿真分析后，本

文对数据集中1 251条新闻传播速率进行准确率分

析。由于数据量过大，这里针对每条新闻的时间，

设置新的时间间隔筛选规则为：取到第一个数据点

后，在时间间隔大于2 000 s时再取第二个点，以此

类推。对计算1 251条突发新闻，分别计算本文模型

与真实数据的准确率及文献[13]模型与真实数据的

准确率。对比结果如图9所示。 
数据集中1 251条新闻预测后进行误差分析得

到的传播速率平均准确率为67.28%。其中在1 140条
新闻预测中，本文PPS模型优于传统模型，占数据集

的91%，说明本文提出的模型能有效预测新闻传播

速率。 
本文PPS模型预测在构建过程中，其构建思想、

构建步骤均适用于其他社交平台。但是由于社交平

台都有极强的个性化属性，不同的社交平台中数据

字段都不完全相同，因此本文构建的模型仅适用于

Digg社交平台。 
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图9  数据集所有新闻两种模型准确率对比图 

4  结 束 语 
本文利用了Digg平台上的数据，对固有增长率

及用户承载力两个指标提出了新的计算方法，并得

到了不同投票范围的取值方式，构建出PPS信息传播

速率模型。最后在不同票数范围内选取6个突发新闻

事件信息进行仿真分析，根据仿真图可以看出模型

预测与真实传播速率有较高的重合性。对计算得到

的准确率分析后，发现本文模型较传统模型算法都

有了比较大的提高，证明本文的模型有效。但由于

社交平台的随机性，在分析一些特殊的新闻信息时，

会出现误差较大的情况。下一步的研究工作将通过

分析不同用户的自身意愿，来判断他们是否会在预

计时间内进行投票，用以分析更加准确的传播速率。 
 
本文还得到重庆市高校网络舆情与思想动态研

究咨政中心项目(KFJJ2017024)的资助，在此表示

感谢。 
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