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基于用户与节点规模的微博突发话题传播预测算法 

王巍 1，李锐光 2，周渊 2，扬武 1 
（1. 哈尔滨工程大学 信息安全研究中心，黑龙江 哈尔滨 150001; 2. 国家计算机网络应急技术处理协调中心，北京 100029） 

摘  要：突发话题传播建模与预测的主要目的是对网络中可能产生不良影响的、紧急性突发事件的后续传播进行

控制。目前微博网络中的话题传播与预测研究尚处于起步阶段。通过对病毒传染模型、消息传播模型以及话题传

播模型的深入研究，提出一种基于微博粉丝关系、用户活跃度和影响力的话题传播模型，将微博用户集合划分为

感染用户、易染用户和免疫用户，分析感染用户和易染用户的粉丝关系，预测下个时间窗口内被感染的用户规模。

沿用话题传播模型研究中的“内外场强”概念，通过研究发现“内场强”和“外场强”有特定的比例关系，基于

用户群的规模大小，分别提出基于用户和节点规模的话题传播预测算法。相关实验表明，基于用户的算法预测更

为准确但是时间复杂度较高，基于节点规模的算法则更适合大规模数据集的处理。 
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Microblog burst topic diffusion prediction algorithm 

based on the users and node scale 
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Abstract: The main purpose of burst topic diffusion modeling and prediction is to control the subsequent large-scale dis-

semination of emergency incidents with adverse effect. Currently microblog topic diffusion and prediction is still in its 

infancy. The viral infection model, the message propagation model and topic propagation model were deeply studied and 

a topic diffusion model was proposed based on fans relationship, user activity and influence. By partitioning microblog 

users into infected users, tangible user and immune user, the relationship between infected and tangible user was analyzed 

to predict the scale of users which were infected in next time window. Following ＂internal and external field strength＂ 

concept in topic diffusion model, the proportional relationship between them was studied. Based on the scale of the user, 

topic diffusion prediction algorithms were proposed based on user and node scale respectively. Experiments show that the 

former can predict diffusion more accurately but with bad time complexity, and the latter node is more suitable for proc-

essing large data sets. 
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1  引言 

随着社交网络越来越成熟，更多的人群开始习

惯通过网络参与话题的讨论，并进行传播。而微博

作为目前最为流行的社交媒体尤为受到关注。微博

突发话题传播预测研究主要是为了遏制可能造成

不良影响的突发事件的传播，在突发事件传播的早

期对其进行控制。基于微博的突发事件传播预测主
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要是通过分析微博中的用户关系对话题中消息的

可能传播路径进行评估，从而给出某个突发话题在

下个时间段的传播规模。 

话题是消息的集合，所以所谓话题的传播其实

就是消息集合的传播。关于社交网络中的话题传播

相关研究已经成为热点[1,2]。本文提出的话题传播模

型很大程度上借鉴了病毒传播的相关研究成果[3]，

以形成微博网络的话题传播模型。现有突发话题传

播预测研究尚处于初级阶段，2009年清华大学的赵

丽[4]等人提出一个基于博客网络的突发话题传播模

型。2011年重庆大学的孙留东[5]在赵丽提出的模型

上进行了改进，使模型更符合实际的博客网络。

2010 年 HE D[6]将突发的结果看成一个话题的动态

过程，允许分层的突发模型。 

在其他博客的突发话题传播及预测的相关

研究中，大部分都是基于博客的拓扑结构来分析

的[7]，和话题的具体内容以及博客用户之间的关

系没有很大的关联，和本文的研究内容偏差较

大。此外比较常见的分析话题传播规律的方法是

根据话题包含的消息的传播给出的，即由改进的

消息传播模型对话题的传播进行粗略的传播建

模与预测。 

本文通过对病毒传染模型、消息传播模型以及

话题传播模型的深入研究，提出一种基于微博粉丝

关系、用户活跃度和影响力的话题传播模型，通过

将微博用户集合划分为感染用户、易染用户和免疫

用户，分析感染用户和易染用户的粉丝关系，预测

下个时间窗口内被感染的用户规模。 

此外，本文沿用话题传播模型研究中的“内外

场强”概念，通过研究发现“内场强”和“外场强”

有特定的比例关系，基于用户群的规模大小，提出

基于用户的话题传播预测和基于规模的话题传播

预测。 

2  微博突发话题传播 

本文通过分析微博突发话题传播规律，总结出

影响话题传播的相关参数，具体如下。 

话题感染力：表示当话题推送给用户时，话题

导致该用户转发或者发布相关微博的力度。 

话题知名度：也称作话题的影响力，表示在本

时间段内能够看到该话题相关微博的用户数。 

话题热度：话题在当前窗口的突发权值。 

用户知名度：表示在突发话题传播中用户的影

响力。 

用户活跃度：表示用户在本时间段内能够看到

话题的概率，或者说是用户看到话题的次数。 

用户感染度：表示用户在被感染力度大于其接

收力时才会转发或发布相关微博。 

通过总结微博本身的特性，结合话题传播

的相关规律，对微博中突发话题的传播规模进

行预测。  

下面首先通过具体的实例来分析微博中突发

话题传播的一些特性。 

突发话题的传播大致符合如图 1所示的话题传

播曲线。在话题突发后很短的时间内，话题的传播

规模达到顶峰，随后传播的规模随着时间推移逐渐

减小，直到话题不再有影响力为止。 

 
图 1  突发规模小的话题传播曲线 

对于突发规模大的突发事件，话题传播的时间

跨度会相应地增加，主要表现为如图 2所示的传播

曲线，话题的规模在达到巅峰后很长的一段时间内

影响力不减。 

 
图 2  突发规模大的话题传播曲线 

此外，还存在一些突发性强的话题，其影响

规模会出现 2个或更多个峰值的情况，原因是这

些话题在传播过程中发生漂移，加入了一些新的

突发特征词，这些话题传播可能会呈现如图 3所

示的传播曲线。从表现来看，这种情况不符合传

统的话题传播规律，因为它和认知中突发话题的

传播曲线形式相差很大，用常规的模型无法模拟
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出这种话题的演变情况，这种情况可以看做是 2

个突发话题在某个阶段的重叠，本文采用突发特

征词表述话题传播模型中的突发话题，如果在话

题传播过程中话题加入了新的突发词，就代表有

一个新的突发话题和原有话题共同作用于话题

传播模型。 

 
图 3  具有演变特性的话题传播曲线 

再来分析话题感染力。通过图 1 和图 2 所示的

话题传播曲线，很容易误认为话题的感染力是一条

先急剧上升再缓慢下降的类抛物线。其实不然，通

过对实际情况进行分析，话题的感染力应该是随时

间推移一直减小的，表示为如图 4 所示的话题感染

力衰减曲线。如此可能会有一个疑问，假如在突发

话题传播的开始阶段话题感染力是随时间推移逐渐

下降的，那么突发话题的传播规模为何会先增加再

减少，甚至在传播开始阶段规模呈现几何级数。出

现这种情况的原因是传播是累加的过程，虽然话题

感染力在话题传播的起始阶段减小了，但是突发话

题的转发人数却在急速地增加，当未感染节点在短

时间内频繁地接收到其他用户推送给他的相同话题

时，即使此话题的感染力在减小，但是多个感染力

的累加导致微博用户大量地转发相关微博。 

 
图 4  突发话题感染力衰减曲线 

3  基于用户的微博突发话题传播预测 

3.1  突发话题传播模型建立 

面向微博的消息传播模型可以用一颗树表

示，根节点为原始消息，通过微博中的粉丝关系、

转发关系和评论关系生成一颗消息传播树，话题

的传播可以看做是消息集合的传播，描述如图 5

所示。 

 
图 5  微博用户关系 

其中用户 A和 B为初始感染节点，C、D、E、

F均为 A的粉丝，其中 C和 D转发了 A发布的话

题相关微博，C在转发的同时还对微博进行了评论，

F评论了此微博，而且 F同时也是用户 B的粉丝，

他还转发了 B发布的话题相关微博，E代表既未转

发也未评论该条微博的用户 A的粉丝，用户 G是 B

的粉丝，H和 I是 D的粉丝。 

本文结合病毒传染模型、线性阈值模型以及赵

丽提出的话题传播模型，提出一个更适合描述微博

突发话题传播规律的话题传播模型。首先把微博网

络中的所有用户节点分为 3个部分：感染用户、易

染用户和免疫用户。 

其中感染用户和免疫用户是很容易界定的。感

染用户是在本窗口前已经发送话题相关微博的用

户，而免疫用户是通过本文传播模型预测不会发送

相关微博的用户。 

易染用户的阶段较为复杂，具体描述如下。 

0,

( ) 1,

2,

i n

n i

Y window n i

n i

 
 =  
 
 

在第 个窗口节点是易染节点

在第 个窗口节点是感染节点

在第 个窗口节点是免疫节点

 (1) 

突发话题跟踪的初始阶段，微博网络中只出现

感染用户和易染用户，其中感染用户集包括突发话

题检测中发布相关微博的用户，剩余所有用户均为

易染用户。跟踪窗口内每个易染用户都更新 2个属

性值——感染度值和活跃度值。活跃度值是由该用

户平均发布微博的时间间隔决定，对于特定窗口中
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的特定用户，其活跃度值是一个定值，感染度值是

指特定话题对用户的感染度，包括微博中其他用户

对其影响力和微博外现实世界对其影响力 2部分，

即话题感染的“内场强”和“外场强”。“内场强”

主要是由用户关注的感染用户产生，由感染用户的

影响力、突发话题的突发权值以及一个衰减系数 3

部分决定；“外场强”是指来自现实世界的影响，

是由该话题本身的特性和一个衰减系数来决定。

这里有 2 个衰减系数：话题感染力衰减系数用

p

topic

表示，用于描述突发话题感染力随时间逐渐

减小的特性；用户感染度值衰减系数用 p

user

表示，

用于描述突发话题对用户在相邻2个窗口的感染度

值的衰减情况。 

假设用户 i 在第 n−1 个窗口发布了指定话题

相关微博，在第 n 个窗口该用户就会对其所有粉

丝产生一个感染度值，即该用户的所有粉丝都会

有一定的概率来转发或者评论此微博。首先，忽

略突发话题给微博消息的传播带来的影响，则该

用户的粉丝是否转发此消息就完全取决于用户之

间的关系，即需要知道该用户的每个粉丝转发和

评论该用户消息的概率。此概率计算需要较高的

时间复杂度，在实验用户数量很少的情况下，可

以通过详细计算用户之间的关系提高预测的准确

度，但是对于微博突发话题传播，计算每 2 个用

户之间转发和评论的概率显然不现实。基于此本

文把用户 i 和其所有粉丝之间的关系度看作是相

同的，则用户 i的粉丝 j在第 n个窗口内被用户 i

相关微博消息影响的概率为 

 
,

_ _

_

i i

n

i j

i

for num com num

fc

follow num

+
=  (2) 

其中， _

i

for num 是用户 i的平均转发数， _

i

com num

是用户 i的平均评论数， _

i

follow num 为用户 i的粉

丝数。 

微博网络中很多用户往往在转发的同时对消

息进行评论，或者在评论的同时转发，这样在计算

i 对粉丝的影响力时就不能简单地把转发数和评论

数相加。用户转发话题相关微博后，肯定会对该话

题的传播起到积极的作用，而用户评论也可能会导

致用户发送相关微博，所以采用开根号来表示评论

的影响。 

式(2)是在不考虑突发话题的突发权值时用户

对粉丝的影响力，对于突发话题的传播来说，这么

计算显然是不准确的。微博中和突发话题相关消息

的转发数和评论数往往会比一般微博消息的转发

和评论多，用户发布的微博对粉丝的感染度值和相

关话题的突发权值有很大的关系，同时还应该考虑

突发话题的衰减等因素。经综合分析本文提出用户

i对任意粉丝 j的感染度值为 

 1 1

, , topic topic

lb( ) ( )

n n n n

i j i j

P fc w p

− −= × ×  (3) 

其中， 1

topic

n

w

− 为话题在第 n−1个窗口内的突发权重。 

3.2  基于用户的传播预测 

用户 j 关注的所有感染用户都会给 j 一个感染

度，这样假设用户 i 是用户 j 关注的用户，并且用

户 i 在第 n−1 个窗口内变为感染用户，即

-1 -2

(window ) 1 && (window ) 0

i n i n

Y Y= = ，则用户 j

在第 n个跟踪窗口的感染度值为： 

1 2

1

, user

following( ) && (window ) 1 && (window ) 0

i n i n

n n n

j i j j

i j Y Y

P P P p

− −

−

∈ = =

= + ×
∑

  (4) 

其中， 1n

j

P

− 是用户 j 在第 n−1个跟踪窗口内的感染

度值，
user

p 表示用户感染度值衰减系数。用户 j 在

第 2个跟踪窗口的感染度值为 

 
1

2 2

,

following( ) && (window 1)

i

j i j

i j Y

P P

∈ =

=
∑

 (5) 

由式(4)和式(5)可以计算出下个跟踪窗口内每

个易染用户的感染度值，用户 j 的感染度值可以简

单地理解为用户 j 转发或发送话题相关微博的概

率。需要注意的是，这里的感染度值只是微博网络

内部用户对 j的作用，即“内场强”。现实生活中，

用户不仅受到微博网络的影响，微博网络外的影响

作用同样巨大，甚至要高于微博对用户的影响。在

微博突发话题传播预测的研究中无法准确的计算

“外场强”的值，本文假设“内外场强”在每个窗

口内都存在一个确定的比例。突发话题对易染用户

的外场强 E是由突发话题的属性和衰减系数 2个因

素共同决定的。本文定义在第 n个窗口内跟踪话题

的外场强
topic

n

E 为 

 
1 1

topic topic

topic

1 1 1 1

topic

_

n n n

j

n

n n n n

j j

E num P

E

P E window num P

− −

− − − −= × ×
+

  (6) 

其中， 1

topic

n

num

− 表示第 n−1 个窗口内讨论话题 topic
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的微博数， 1

_

n

window num

− 是第 n−1个窗口的总微

博数。 

由式(4)和式(6)可知，用户 j在第 n个窗口内的

总感染度值为 

 
topic

n n n

j j

PE P E= +  (7) 

微博中易染用户有感染度值和活跃度值 2个属

性，现在已经得出易染用户的感染度值，下面给出

用户活跃度值的计算公式为 

 
_

_

_

j

n n

j

j

wb num

RES window time

wb time

= ×  (8) 

其中， _

j

wb num 是用户 j 的微博总数， _

j

wb time 表

示用户从注册微博到当前时刻的时间， _

n

window time

是第 n个窗口的时间间隔。 

式(8)含义是该用户发布微博的平均时间间隔。然

后给出用户 j会转发或发送突发话题相关微博的条件

为，用户的感染度值和活跃度值乘积大于 1。 

在某个窗口内当用户感染度值和其活跃度值

之积大于 1时，就认为该用户在本窗口内会被感染。

然后和实际的实验结果进行对比，如果实验中该用

户未被感染，而按本文的预测用户应该被感染，则

把该用户归入免疫用户集，表示该用户不会再关注

该话题。免疫用户的准确划分也是论文验证准确性

的一个验证标准。基于用户的微博突发话题传播预

测描述如算法 1。 

算法 1  基于用户的话题传播预测 

输入：网络用户图 

输出：预测第 n个窗口的感染用户集合 

for each user j∈易染用户集 

  for each user i∈上一跟踪窗口的感染用户集  

compute 
,

n

i j

P  

,

n n

j i j

P P+ =  

  end for 
  1

user

n n

j j

P P p

−+ = ×  

  compute
topic

n

E , 
j

n

PE , n

j

RES  

  if( n

j

PE + n

j

RES ＞ 1) 

预测 j在第 n个窗口被感染 

end for 

4  基于节点规模的微博突发话题传播预测 

微博中的用户数量庞大，其中大部分的用户

均为易染用户，尤其在跟踪的前几个窗口，易染

用户数可能数以百万计。对于算法 1 来说，遍历

所有的易染用户显然会消耗太多的时间。上述所

提基于用户的话题传播预测不适用于用户数量庞

大的情况，在小规模数据中话题传播预测的准确

度高。 

基于用户的微博突发话题传播预测模型不适合

于大规模微博网络，本节提出一种针对大规模用户群

体的突发话题传播与预测模型——基于规模的传播

预测，该模型不再去遍历数量庞大的易染用户集，而

是通过计算感染用户对易染用户总的感染度值，估算

下个窗口话题传播的整体规模。对于在第 n−1个窗口

内的感染用户 i，由式(4)和式(5)可知，第 n个窗口内

用户 i给其所有粉丝的总感染度值为 

 
-1

follower( ) && (window ) 0

j n

n n

i i, j

j j Y

Pl P

∈ =

=
∑

 (9) 

第 n−1 个窗口内发布话题相关微博的所有用

户都会产生一个感染度值，所有符合条件的用户总

感染度值和前 n−1 个窗口的感染度值之和，表示

所有易染用户在第 n个窗口内被感染的百分比，预

测窗口内微博网络总的感染百分比计算公式为 

1 2

1

user

(window ) 1 && (window ) 1

i n i n

n n n

i

Y Y

P Pl Pl p

− −

−

= =

= + ×
∑

 (10) 

外部场强还是由式(6)给出，假设现在网络中易染

用户总数为N，预测在第 n个窗口内的感染用户数为： 

 
topic

_

n n n

aff num Pl N E= + ×  (11) 

基于规模的微博突发话题传播预测只需遍历感

染用户集，在针对庞大数据集的话题传播预测中时间

复杂度大大地降低。算法 1可以相应地改为算法 2。 

算法 2  基于规模的话题传播预测 

输入：微博用户图 

输出：预测第 n个窗口的感染用户规模 

for each user 

2 1

(window ) 0 && (window ) 1

i n i n

i Y Y− −∈ = =  

compute n

i

Pl  
n

P += n

i

Pl  

end for 
set N = 易感染用户数 

compute _

n

aff num  

由算法 2给出基于规模的突发话题传播预测第

n 个窗口内的传播用户人数为 _

n

aff num 。基于规模

的预测模型很好地解决了大数据网络中话题的传
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播预测问题，缺点是只能给出预测窗口中的预测

规模，不能对具体的用户是否被感染进行分析。

2 种方法各有优缺点，第一种方法是针对小数据网

络详细的突发话题传播预测，可以分析每个易染

用户的感染情况；第二种方法时间复杂度低，适

用于实际的大规模网络，预测结果为下个窗口的

传播规模。 

5  实验过程与结果分析 

5.1  实验目的 

本实验的目的是验证基于微博的突发话题跟

踪与突发话题传播预测的准确性。重点验证以下几

点：本文所提基于特征字的突发话题跟踪技术是否

能有效而准确地跟踪突发话题；基于用户的微博突

发话题传播预测与基于规模的微博突发话题传播

预测的准确性和时间复杂度。 
5.2  实验环境 

linux 32位操作系统，1 G内存，mysql数据库

系统。微博突发话题跟踪算法和微博突发话题传播

预测均采用 c语言编写。 
5.3  实验数据 

修改基于 Linux的爬虫 Larbin爬取的大量微博

数据（包括用户的属性、微博消息的属性和用户之

间的关系）。主要围绕以下 5个突发事件进行抓取。 

事件 1：北京时间 2012年 5月 28日 10点 22

分，河北省唐山市市辖区、滦县交界(北纬 39.7，东

经 118.5)发生 4.8级地震，震源深度 8 km。 

事件 2：2012年 06月 30日 5点 07分新疆维

吾尔自治区伊犁哈萨克自治州新源县、巴音郭楞蒙

古自治州和静县交界(北纬 43.4 度，东经 84.8 度)

发生 6.6级地震，震源深度 7 km。 

事件 3：北京时间 2012年 7月 28日 3点 12分

举行伦敦奥运开幕式。 

事件 4：北京时间 2012年 8月 13日 4点 12分

举行伦敦奥运闭幕式。 

事件 5：2012年 8月 6日 21时 24分，中国选

手陈一冰以 15.80的成绩获得亚军。 
5.4  实验过程与结果分析 

本实验主要对比清华大学的赵丽等人所提话

题传播模型和本文话题传播模型在预测微博中话

题传播时的准确度。通过预测结果和真实跟踪结果

的对比，验证本文所提传播模型更符合微博话题的

传播规律。实验的参数设置为：窗口大小为 2 000

条微博，话题感染度的衰减系数 p

topic

=0.98，用户的

感染度衰减系数 p

user

=0.95，其他变量均可通过实验

统计得到。其中预测误差是指预测结果和真实结果

的差值，2种模型预测结果如下。 

事件 1：唐山地震 

如图 6，图 7 所示，原有预测模型指赵丽等人

所提的话题传播模型，其各个窗口的预测规模始终

小于实际传播人数，原因是原有模型主要是针对于

博客网络，博客网络中没有所谓的粉丝关系，假设

用户 A在第 n−1个窗口内发布相关博文，那么在第

n个窗口每个用户都可能通过 A 获知并发布类似博

文。而在实际微博网络中，关注人数多的用户更容

易看到相关的突发事件，故原有模型会降低那些关

注数高的用户的被感染度，从而使预测结果偏小，

遗漏本来可能的感染。 

 
图 6  “唐山地震”预测结果对比 

 
图 7  “唐山地震”预测误差对比 

本文所提基于规模的预测模型，实验结果在第

8个跟踪窗口前高于实际传播人数，第 11个窗口后

又低于实际传播人数，但是误差始终小于原有模型

的误差。原因是基于规模的话题模型同样也将已染

用户的感染力平均地分配给每个易染用户，和原有

模型不同的是它考虑了微博中用户的影响力及用

户的活跃度，使预测误差减小。 

相比较而言，基于用户的预测模型，实验结果

和实际传播情况非常接近，没有明显的过大或过小

的预测，证明在充分考虑微博中的粉丝关系和用户
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活跃度、影响力等因素后，预测的结果可以无限地

趋向于实际情况。 

事件 2：奥运开幕式 

如图 8，图 9 所示，对于突发事件“奥运开幕

式”的预测结果，和“唐山地震”的预测结果相似，

验证了本文所提模型在准确度上比原有模型有所

提升。但是本文所提模型和原有模型均存在一个严

重的问题，如以下实验所示。 

 

图 8  “奥运开幕式”预测结果对比 

 

图 9  “奥运开幕式”预测误差对比 

事件 3：陈一冰获亚军 

如图 10，图 11所示实验结果，在预测实验的前

期，结果和上 2次实验类似。然而，在第 13个窗口

以后，本文预测模型和原有模型均出现很大的误差，

预测规模远远低于实际传播人数。可能的原因是现有

的基于衰减系数的衰减模型只适合于一般的突发事

件，对于某些持续时间长的突发事件会有较大的预测

误差。但是本文所提预测模型的误差还是小于原有模

型，原因是本文考虑了突发事件的规模，一般情况下，

突发的规模越大，持续的时间越长。 

 

图 10  “陈一冰亚军”预测结果对比 

 
图 11  “陈一冰亚军”预测误差对比 

6  结束语 

通过研究病毒传染模型、微博中的粉丝关系和

用户活跃度、影响力属性，本章提出了 2种基于微

博的突发话题预测技术——基于用户的突发话题

传播预测和基于规模的突发话题传播预测。将微博

用户划分为 3个集合——感染用户、易染用户和免

疫用户。基于用户的话题传播预测需要遍历所有的

易染用户，统计每 2个用户之间的关注关系，可以

预测具体用户在下个窗口的感染概率，预测结果准

确；基于规模的话题传播预测只需要遍历感染用户

集，适合大规模网络突发话题的传播预测，预测结

果有一定偏差。 

通过实验验证了本文所提突发话题传播预

测模型的准确性。基于用户的话题传播预测准确

度高，基于规模的话题传播预测时间复杂度低，

和原有模型相比准确度有所提升。通过实验发

现现有预测模型中的衰减模型存在一定的问

题，预测大规模突发时有一定的预测误差，有待

后续改进。 
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