
2019 年 10 月 Journal on Communications October 2019 

2019207-1 

第 40 卷第 10 期 通  信  学  报 Vol.40  No.10
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摘  要：在线社交网络的迅速发展使信息呈现爆炸式增长，然而不同消息的流行度存在较大差异，对其准确预测

一直是领域内的研究难点。流行度预测的任务是根据消息传播早期过程中涌现的特征预测其未来的传播趋势，现

有基于传播网络特征与拟合函数的预测模型难以解决预测准确率低的问题，因此借助社会学中的弱连接理论，引

入连接强度的概念，并融合消息传播早期的流行度构建多元线性回归方程，提出了一种针对 Facebook 知名主页

的消息流行度的预测模型 TSL。通过在 Facebook 真实数据集（含 154 万次转发）上与其他具有代表性的基准模

型进行比较，实验表明 TSL 模型可以对消息的最终转发流行度进行有效预测，预测性能优于同类方法。 
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TSL: predicting popularity of Facebook content based on tie strength  
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Abstract: The rapid development of online social networks leads to an explosion of information, however, there are great 
differences in the popularity of different messages, and accurate prediction is always a great difficulty is the current study. 
Popularity prediction of online content aims to predict the popularity in the future based on its early diffusion status. Ex-
isting models for popularity prediction were mostly based on discovering network features or fitting the equation into a 
varying time function that the accuracy of current popularity prediction model was not high enough. Therefore, with the 
help of the weak ties theory in sociology, the concept of tie strength was introduced and a multilinear regression equation 
was constructed combined with the early popularity. A TSL model to predict the popularity of Facebook’s well-known 
pages was proposed. The main contribution of this article was to solve the problem and few or no work based on sociolo-
gy. A high linear correlation between the proportion of faithful fans was existed in Facebook homepage with frequent 
shares in the early and the future popularity. Compared with other baseline models, an experimental study of Facebook 
(including 1.54 million shares) illustrates the effectiveness of the proposed TSL model, and the performance is better than 
the existing similar methods. 
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1  引言 

随着互联网技术的不断发展，尤其是 Web2.0
技术出现之后，在线社交网络应用逐渐涌现并迅猛

发展，使人类使用互联网的方式产生了深刻变革。

借助在线社交网络发布和接收信息的简便性，社交

网络用户社区化、意见领袖化加速了新内容的创造

与传播，各类话题和观点可以随时发布并爆炸式传
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播扩散。根据欧盟社会计算报告，有别于以发布消

息为主的 Twitter、微博和以共享空间为主的

YouTube 视频网站，Facebook 是一种典型的提供在

线交友服务的社交网络[1]。以 Facebook 为代表的在

线社交网络逐渐成为当代社会信息传播的重要集

散地，其信息活跃性达到了前所未有的程度。很多

名人或者组织都已在 Facebook 上开设公共主页，通

过频繁地发布实时的动态消息来吸引公众注意力。

例如，新闻主页抢发最新头条、电影主页网罗粉丝

等。因此，针对 Facebook 的热门主页开展消息的流

行度预测研究，如在线内容的转发量、视频的点击数

量和在线新闻的评论数量等，对媒体广告投放效果评

估、话题传播趋势预测[2]、电影票房收益评估[3]和选

举预测[4]等问题都有着重要应用价值。 
流行度预测问题本质上源于少数样本获得多数

关注的统计分布上的不均匀现象，如财富分布、国

家人口分布、交友网站的朋友数分布等。已有研究

表明，大部分的网络内容只有很少的人关注，而少

数内容却获得了大量的用户关注。针对这种非均匀分

布现象的研究最早可以上溯至意大利经济学者维尔

弗雷多·帕累托（Vilfredo Pareto）在研究 19 世纪英

国人的财富和收益模式时，提出的著名的“二八定

律”，即 20%的人口占据了 80%的社会财富。在互联

网时代，Albert-laszlo 等[5]在《自然》杂志上发表的文

章中指出，电影演员合作网、万维网、美国西部电力

网等复杂网络的度分布符合幂律指数满足2<γ<3的幂

率分布。在线社交网络时代，Kwak 等[6]发现 YouTube
上 10%的最受欢迎的用户发布内容吸引了近 80%的

用户关注，然而剩余的 90%内容至多获得了 20%的用

户关注。在线社会网络中，流行度预测的主要任务是

预测用户生成内容的流行度，该问题的一般定义为根

据对用户生成内容发布后初期传播过程的观测，预测

该内容在未来某个时间点的流行度值。 
针对 Facebook 的消息流行度预测具有较高研

究价值，但是也存在很多难点。首先，数据规模庞

大。惠普实验室的 Golder 等[7]发现 Facebook 的好

友数（度值）的中值为 144，均值为 179.53。截止

到 2015 年 9 月，Facebook 拥有约 10 亿用户，包括

社科、名人、政府机构等知名主页以及众多普通用

户主页，其用户规模与繁荣程度已经在某种程度上

可以理解为人类社会在网络社会的映射；其次，信

息传播与演化受多种因素控制，如关系结构、网络

群体和信息内容等，其中很多因素由于测量手段以

及隐私保护等因素的限制而难以获取；最后，多种

干扰因素导致传播过程具有随机性，不同的信息间

也存在着竞争与抢占关系。 
虽然实时预测一个消息的流行度演化很难，但

是基于信息发布后一段时间内的传播表现来预测

最终流行度是可行的。其中最著名的就是 Szabo 等[8]

于 2008 年提出的 SH（Szabo and Huberman）模型，

他们发现文章评分网站 Digg 上的新闻讨论帖、视

频分享网站YouTube上的视频的早期转发量和最终

转发量在进行取对数后存在一定程度的线性相关，

并首先提出了基于线性回归（linear regression）的

流行度预测模型。Facebook 作为典型的在线交友网

络，其消息传播速度介于 Digg 和 YouTube 之间，

传播机制也更接近人类社会网络，因此有必要针对

Facebook 的消息流行度预测问题展开研究。现在方

法很少从社会学角度研究信息传播的机理，并且对

转发过程中潜在用户的特征挖掘不充分。然而已有

研究表明，社交网络中的弱连接可以增益信息传

播，它们对信息传播的深度和广度起到非常重要的

作用[9]，通过对一些 Facebook 知名主页的消息流行

度演化趋势进行分析，本文发现那些在传播早期就

能聚集较多弱连接用户参与转发的消息，其最终流

行度都很高，且消息的最终转发流行度与早期传播

过程中的忠实粉丝所占比例在双对数坐标系中存

在线性相关。 
基于以上发现，本文提出了一种面向在线交

友网络的流行度预测模型。为了更好地量化信息

传播过程中的弱连接用户的参与程度，本文提出

了连接强度的概念，并根据消息传播早期的流行

度与连接强度构建多元线性回归方程，然后通过

用户活跃度对预测方程进行修正，最终得到基于

连接强度的预测模型（TSL, tie strength based 
linear）。本文将提出的模型与一些代表性的基准

方法如 SH、DSH（depth based SH）和 RPP
（reinforced Poisson process）进行比较，实验验证

了所提模型对 Facebook 主页消息的最终流行度

预测效果较好。本文贡献介绍如下。 
1) 将“弱连接理论”引入流行度预测问题，并

发现连接强度这一新的流行度预测特征。 
2) 提出了基于早期流行度和连接强度的线性

回归模型 TSL。 
3) 引入多个基准模型，针对 Facebook 主页消

息的流行度预测效果进行对比分析。 
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2  相关工作 

近年来，流行度预测问题受到了越来越多研究

者的关注，并涌现出了许多模型与方法，主要可以

分为基于群体状态的方法、基于回归/分类的方法和

基于时间序列的方法。 
基于群体状态的方法是将社交网络中的节点

分成几种状态，通过模拟群体状态转移过程，建立

信息传播模型来分析流行度演化趋势，主要包括传

染病模型、级联传播模型等。在传染病模型中，系

统中的个体一般被分为几类，每一类个体都处于同

一种状态。基本状态包括：易感状态 S（susceptible），
即健康的状态，但有可能被感染；感染状态 I
（infected），即染病的状态，具有传染性；移除状态

R（recovered），即感染后被治愈并获得了免疫力或

感染后死亡的状态。Abdulah 等[10]利用传染病模型

对 Twitter 消息的传播进行了研究，他们认为在社交

网络中处于感染状态（I 类）的节点发布相关消息，

则其粉丝成为新的易感者，总的人数不断增大。

Matsubara 等[11]发现博客流行度服从幂率分布，且

用户关注呈现周期性变化，在传统 SI 模型基础上提

出了一种动态感染率的流行度预测模型。Li 等[12]

考虑网络底层拓扑特征对传播的影响，针对人人网

的外源性视频流行度预测问题，提出了一种基于网

络级联流行度预测方法。 
基于回归/分类的方法通过发现信息传播过程

中的关键影响因素，并探寻这些因素与消息流行度

之间的关系，从而将流行度预测转化为分类或回归

问题进行求解。这类方法关注的重点在于提取对于

分类或回归有效的特征，能对未来流行度的数值给

出一个具体的预测，例如 Szabo 等[8]发现早期的某

个特定时间的流行度与传播晚期的流行度都取对

数之后有强线性关系，并率先用回归方法预测最终

流行度。Chang 等[13]发现视频网站的电视剧单集流

行度与历史发布过的剧集的流行度存在相关性，其

收视群体中的随机观看者随着时间推移越来越少，

并基于以上发现提出了一种改进的回归模型。Bao
等[14]发现早期传播网络的密度和消息转发深度与

最终流行度存在线性相关，并基于这 2 个特征提出

了一种改进的 SH 模型。Kim 等[15]发现博文早期浏

览量与最终浏览量有关，提出了一种基于指数函数

的回归模型。Cheng 等[16]从时间角度分析了在线社

交网络的热点话题传播规律，提出了一种自回归移

动平均模型预测回帖数量。朱海龙等[17]提出了一种

基于传播加速度的微博流行度预测方法，该方法首

先提出传播加速度概念，并结合早期流行度建立多

元回归模型对微博转发数量进行预测。 
基于时间序列的方法是假设消息的转发过程

在时间维度上具有延续性，利用观测所得的历史不

同时间点上的数值序列进行建模并预测未来变化

趋势。Crane 等[18]通过分析 Youtube 网站的 500 万

段视频的传播过程，发现绝大部分（约 90%）视频

的传播过程可以用泊松过程进行精确刻画，剩余视频

的传播过程在经历流行度的峰值之后其单位时间内

增加的流行度服从幂律分布。Yang 等[19]研究了用户

生成内容流行度随时间的变化模式。该研究通过对

5.8 亿条推文和 1.7 亿篇博客文章流行度随时间消涨

模式的聚类分析，挖掘出 6 类形态各异的流行度时序

模式。Lerman 等[20]在 Digg 网的消息投票模型中考虑

了消息的兴趣度和可见度，并利用所得模型进行消息

最终获得票数的预测。Gao 等[21]提出了一种基于动态

泊松过程的改进方法，该方法建模了信息传播过程中

新颖性随着时间的衰减过程以及优先连接机制。 
虽然上述方法已在流行度预测问题上取得了

一些进展，但是针对 Facebook 这种超大规模在线社

交网络的预测效果仍然有待提高。造成这种现象的

主要原因是 Facebook 用户群体庞大，消息的转发迅

速，传播机理更为复杂。基于群体状态的方法从微

观角度利用数学模型推演信息传播的过程，但模型

中的节点属性与状态转移概率过于理想化，仅适用

于在网络拓扑已知条件下进行粗粒度的传播范围

估计。基于时间序列的方法的本质是利用拟合函数

刻画实时流行度演化趋势，这类方法针对短期预测

有较好的效果，但是随着预测时间的增加，误差积

累导致预测精度逐渐降低。基于回归/分类的方法旨

在建立信息传播早期流行度与未来流行度的映射

关系，需要对流行度演化数据进行特征提取，适用

于长期预测。本文针对 Facebook 的信息传播机制进

行深度分析，提出了一种基于回归分析的流行度预

测模型，该模型首先根据社会学中的“弱连接理论”

以连接强度的形式作为关键特征引入回归方程，同

时结合早期流行度对消息最终流行度进行预测，实

验表明该方法可以有效地提升预测性能。 

3  问题定义 

本文的研究对象为 Facebook 主页的用户生成
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消息（user generated content）。用户可对这些消息

进行评论、点赞以及转发操作。相比于评论数和点

赞数，消息的转发数量可以更显著地反映信息的传

播能力，因此本文将采用消息的转发数来刻画

Facebook 信息传播的流行度。 
对于任意 Facebook 开放主页上用户发布的消

息，人们可以确定其发布时间以及截止观测时的所

有转发者 ID。对于给定消息 m，定义其发布时间为

T0，预测时间为 Tpredict，参考时间为 Treference。流行

度预测示意如图 1 所示，其中参考时间为预测任务

采集早期信息传播情况所需要的时间长度，这段时

间的信息传播特征被用于模型训练。预测时间是从

消息发布时间 T0 开始直至预测任务所设定的目标

时间，消息的转发流行度随着目标时间的增长而不

断增加，当时间超过消息生命周期后流行度近似保

持不变，一般可以认为 T0<Treference<Tpredict。进一步

地，本文将消息 m 接收到第 i 次用户转发的时间用

ti表示，截至Treference时刻的转发过程可以记为{ m
kt }，

其中 k∈(0, nm)，nm 为全部训练时间段[0, Treference]
内消息 m 获得的转发数，将 mB 记为消息 m 在参考

时间 Treference的实际转发数，则 mB′ 为消息m在 Tpredict

时刻的分享数预测值。 

 
图 1  流行度预测示意 

综上所述，流行度预测问题定义如下：已知消

息 m 从发布时间 T0 到参考时间 Treference 的转发数的

累积过程{ m
kt }，估计消息 m 从发布时间 T0 到预测

时间 Tpredict 所取得的转发数 mB′ 。 

4  流行度预测 

4.1  数据集 
本文通过模拟用户以及页面解析的方式爬取

了部分 Facebook 主页数据进行实验分析，随机选取

了一些Facebook中排名前100的最热门主页作为数

据抓取对象，包含名人主页、新闻主页以及娱乐主

页等，基于这些主页抓取了 2016 年 1 月 1 日—

12 月 31 日这些主页的所有历史发布信息共 3 775 条，

并将这些消息送入爬取列表，采集转发过这些消息

的用户 ID，总计得到消息的 154 万次转发。 

Facebook 数据采集详细情况如表 1 所示，本

文将已抓取主页分为 2 类，A 兴趣类（国家地理

Geographic、福克斯新闻 Fox News 等）；B 娱乐

类（哈利波特 Harry Potter、电影明星威尔史密斯

Will Smith 等）。 

表 1 Facebook 主页采集信息 

主页 类别 消息总数/条 转发数/次 点赞数/次

Geographic A 256 177 130 469 498 

History A 474 76 022 168 570 

NBA A 714 330 728 849 734 

Call of Duty B 294 38 357 122 610 

Grey’s Anatomy B 360 64 571 288 365 

Fox News A 562 215 803 570 201 

The Simpsons B 395 157 205 390 057 

Will Smith B 151 144 793 451 108 

Barack Obama A 248 211 807 498 824 

Harry Potter B 321 120 824 429 731 

 
4.2  Facebook 消息的生命周期 

社交网络的信息传播存在特定的生命周期，所

以预测任务的首要问题是选取合适的时间粒度与

时间窗口。一方面，本文需要在消息生命周期未知

的条件下，提前设置预测时间 Tpredict 的取值范围，

而且预测任务的目的是估计消息最终的转发量，所

以基于完整性的考虑，预测时间应涵盖绝大部分转

发过程，这样才能得到较为真实传播情况。另一方

面，消息发布早期往往会获得更多的关注与传播，

参考时间 Treference 设置越大则转发量累积越多，更

容易估计最终转发流行度，而 Treference 设置越小则

预测难度越大。基于实时性的考虑，参考时间则应

尽可能地缩短以提升预测模型的响应速度。例如文

章评分网站 Digg 上的推送新闻的生命周期较短，

往往只需要一天时间就可以达到 80%的最终总评

论量[8]，而视频分享网站 YouTube 上的内容生命周

期较长，平均 7 天内的用户转发量只占最终转发量

的 50%。本文首先分析了 Facebook 消息流行度的

时间特征。Facebook 消息的生命周期如图 2 所示，

其中纵坐标表示一条消息在每小时内所获得的平

均转发量，横坐标表示距离消息发布时刻的时间长

度。从图 2 可以看出，消息发布后在前几小时内流

行度较高，但会在前 24 h 内迅速衰减，在 150 h 之

后每小时增量衰减为 0，因此本文将预测时间 Tpredict
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设置为 7 天。此外，用户的转发行为在消息发布后

的前 12 h 最为集中，因此基于实时性的考虑将

Treference设置为 3 h。 

 
图 2  Facebook 消息的生命周期 

4.3  用户活跃度（user activity） 
很多在线社交网站的用户活动都具有周期

性规律，Facebook 用户的转发行为也具有周期

性。以一天为例，本文统计了数据集中所有主页

每小时的消息平均转发量，Facebook 用户活跃度

的变化趋势如图 3 所示，其中横坐标表示一天中

的第几小时，纵坐标表示该小时一条消息所获得

的平均转发量。从图 3 可以看出，用户的活跃度

在不同时间段内存在显著差异，每小时用户转发

数越多，说明用户在该时段活跃度越高。在凌晨

4 时至中午 12 时这段时间的用户活跃度最低，

而 18 时至 22 时为转发最频繁时间段，符合用户

的使用习惯与作息规律。此外，这种周期性差异

可能会导致一个在冷门时间段发布的热点消息

并没有在当下时刻引起足够多的关注，但是会在

热门时间段内得到更多的转发，因此有必要在信

息传播早期将所有消息的传播能力进行统一比

较。本文引入了相对活跃度的概念，相对活跃度

是一个一维向量，表示一天中第 i 小时的用户相

对活跃强度。其计算过程为，首先求解数据集中

所有消息平均每小时转发量 M，然后计算第 i 小
时总转发量 S[i]（1≤i≤24），则第 i 小时的相对

活跃度为 

 
[ ][ ] S iS i

M
′ =  (1) 

式(1)从比例上反映出 Facebook 平台上每天任

意小时内的用户活跃度，本文将在后面部分引入这

个公式对预测模型进行修正。 

 
图 3  Facebook 用户每日活跃度 

4.4  Facebook 中的弱连接现象 
Facebook 用户可以浏览其他用户的页面墙并

关注成为其粉丝，或者接受其他用户的好友邀请，

这种好友关系在宏观层面上构成了一种较为稳定

的拓扑结构。然而相比于静态的好友关系拓扑，根

据主页发布信息的转发情况构建的交互图可以更

好地反映出信息的传播能力。Ferrara 等 [22]发现

Facebook 中的弱关系边对传播有很明显的增益效

果。本文发现 Facebook 的信息转发规律符合社会学

中的弱连接理论，通过将主页与历史上所有转发过

该主页消息的用户构成一个交互图，将其中极少参

与转发的用户称为弱连接节点，将那些经常参与转

发的忠实粉丝称为强连接节点，并基于节点交互关

系提出了连接强度的概念，量化了用户对于主页

消息的转发的频繁程度。连接强度系数 f 表示用

户 j 相对于主页 k 的转发频率，具体计算式为 

 

1

k

jk
n

jk
j

c
f

c
=

=

∑
 (2) 

其中，cjk是用户 j 转发主页 k 所有发布消息的总频

度， nk为历史上参与主页 k 上消息转发的所有用户

数，则 f 为用户 j 在主页 k 的连接强度系数。 

通过反复实验可以发现，在传播早期强连接用

户比例较小且弱连接比例较大的消息，其最终流行

度都很高。将各个主页 top 1%最频繁参与转发的用

户作为强连接节点，并在参考时间 Treference设置为 3 h
的条件下，将主页发布的消息中强连接节点所占比

例与该消息最终流行度构成一组点对，图 4 描绘了

数据集中所有消息发布后前 3 h 内强连接用户所占

比例与发布 7 天后的最终流行度在双对数坐标系中

构成的散点图，其中横纵坐标均以自然对数为底。
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从图 4 中可以明显地观测出，这些点对在双对数坐

标系中呈现较为明显的线性相关。根据弱连接理论，

本文可以这样认为，如果在传播早期转发该消息的人

中有较多忠实粉丝，那么传播过程会更局限于较为封

闭的社区从而导致最终流行度较小；如果一个消息在

传播早期可以吸引很多具有弱连接关系的陌生人进

行转发，更容易扩散至多个圈子被更多的人关注并转

发，从而获得较大的最终流行度。 

 
图 4  传播早期强连接用户参与比例与最终流行度的关系 

通过将连接强度作为一个预测最终流行度的

重要指标，在 SH 模型基础上添加连接强度这一特

征，构建了一个二元线性模型 

 1 2 3ln ln lnm mB B fα α α′ = + +  (3) 

 1 2 3exp[ ln ln ]m mB B fα α α′ = + +  (4) 

将每个主页历史发布消息总条数的 75%作为

训练集，剩余 25%作为测试集，并采用最小二乘法

估计进行训练，得到参数 α1、α2 和 α3。 
进一步地，考虑到信息发布时间会对用户活跃

度产生一定影响，从而导致早期流行度的观测值与

真实传播能力不相符，因此本文引入相对流行度

Bm
*对其进行修正 

 *

[ ]
m

m
B

B
S i

=
′

 (5) 

将式(5)代入预测模型中的早期流行度 Bm 项，

得到最终的 TSL 预测模型，其计算式为 

 *
1 2 3exp[ ln ln ]m mB B fα α α′ = + +  (6) 

5  性能测试与分析 

5.1  实验环境及数据 
本节通过实验验证 TSL 模型的性能，数据集为

表 1 所示的从 2016 年 1 月 1 日—12 月 31 日的部分

热门 Facebook 主页数据，包含这些主页历史发布消

息 3 775 条以及 154 万次转发 ID。 
实验环境为 Intel酷睿 i5-6500@ 3.2 GHz 四核，

8.00 GB 内存，操作系统为 Microsoft Windows 7，
编程语言为 Python。 
5.2  对比模型 

为了比较并验证本文提出的基于弱连接理论

的流行度预测模型，通过将本文模型与其他 3 种主

流模型进行对比来说明本文提出模型的有效性，参

与比较的基准模型介绍如下。 
1)SH 模型 
SH 模型[8]是 Szabo 和 Huberman 研究在线视频

与图片分享流行度时提出的经典模型，该模型基于

早期流行度与最终流行度值存在对数坐标系下的

线性关系。其计算式为 

 predict referenceln ( ) ln ln ( )N T p q N T= + +ϕ σ  (7) 

其中，N(Tpredict)为最终流行度，φ 为通过最大似然

估计得到的模型参数，σ 为修正项。这种线性回归

方法可以用来做长期预测，但是由于特征选取比较

简单，预测精度较低。 
2) DSH 模型 
DSH 模型是 Bao 等[14]提出的一种改进的线性

回归模型，该模型首先测定了微博最终流行度和连

边密度（link density）之间的关系。他们发现微博

的最终流行度和连边密度之间存在着很强的负相

关性，这表明低连接度和高传播深度的群体会更加

促进微博流行度的提升。基于以上发现，研究者改

进了 SH 模型。改进后的模型为 

 1 2 3ˆln ( ) ln ( ) ln ( )k r k i k ip t p t tβ β ρ β= + +  (8) 

其中，ˆ ( )k rp t 为 tr时刻的流行度，即晚期流行度； ( )k ip t
为 ti时刻的流行度，即早期流行度； ( )k itρ 为 ti时刻的

连边密度；β1、β2、β3为数据集中训练出的参数。 
3) RPP 模型 
RPP模型是一种基于动态泊松过程的时间序列

模型[21,23]，通过结合时间松弛方程、线性增强方程

和事件映射过程，可以模拟新颖性随时间衰减的过

程。该模型针对短期预测效果较好，如时效性较强

的微博、新闻等。 
4) TSL 模型 
本文提出的基于弱连接理论的线性回归模型，

如式(6)所示。 
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5.3  评价指标 
均方根误差（RMSE, root mean square error）是

在有限测量次数下，测量值与真实值差的平方均值

的平方根，在评价拟合效果方面被广泛使用，也能

够体现出样本的离散程度。RMSE 越小表示测试数

据与真实值偏差程度越小，其具体计算式为 

 

2
obs,i model,

0
( )

RMSE=

n

i
i

X X

n
=

−∑
 (9) 

其中，Xobs,i为 n 个测试样本真实数据的第 i 个结果，

Xmodel,i 为模型输出数据的第 i 个结果。 
平均绝对百分误差（MAPE, mean absolute 

percentage error）是一种预测模型的常用评价方法，

它通常使用百分比的形式展现。MAPE 越小，说明

模型输出与真实值偏差越小。具体计算式为 

 
1

100MAPE=
n

t t

i t

A F
n A=

−∑  (10) 

其中，At 为样本的真实值，Ft 为模型输出值。 
皮尔逊相关系数（Pearson correlation coeffi-

cient）用于评价线性相关变量（X 与 Y 之间相互关

系）之间相关关系密切程度的统计指标。皮尔逊相

关系数的取值范围为−1~1，当绝对值为 1 时，称 X
与 Y 完全相关；当绝对值为 0 时，称 X 与 Y 不相关；

当绝对值大于 0.8 时，X 与 Y 高度相关；当绝对值小

于 0.3 时，X 与 Y 低度相关。皮尔逊相关系数 r 的计

算式为 

 1

2 2

1 1

( )( )

( ) ( )

n

i i
i

n n

i i
i i

X X Y Y
r

X X Y Y

=

= =

− −
=

− −

∑

∑ ∑
 (11) 

5.4   实验结果 
本节设置了 3 组实验，首先分析模型中连接强

度系数 f 的取值对预测性能的影响，然后在各个主

页数据集上测试本文 TSL 模型与 SH 模型的预测性

能，最后对所选主页进行分类，用多个模型进行对

比分析。 
首先，为了取得最优预测效果，需要预先设定

连接强度系数 f 的值，在这个过程中有 2 个问题：

当 f 取值过小时，训练数据也减少，从而导致预测

模型失真，因为个别消息在发布前几小时可能并没

有忠实粉丝进行转发，其次强连接用户为 0 会导致

不可进行取对数操作，因此本文假设主页自身就是

一个忠实转发者，这样任意发布的消息至少存在一

个忠实粉丝进行转发，从而不会造成点对的缺失；

当 f 取值过大，即强连接节点门槛较低时，模型逐

渐退化为 SH 模型。Fox News 主页经平滑后的随 f
取值变化的预测性能趋势如图 5 所示，其中参考时

间 Treference取值为 3 h，横坐标为连接强度系数 f。
从图 5 可以看出，传播初期随着 f 逐渐增大，RMSE
逐渐减小，相关系数 r 逐渐增大。当 f=1.8%时，2
个指标同时达到极值点。 

 
图 5  连接强度系数 f 的取值对 Fox News 主页预测性能的影响 

其次，为了验证模型的正确性，本文选取同样

基于线性回归方法预测最终流行度的 SH 模型进

行比较。采用 SH 模型的 Fox News 主页预测散点

如图 6(a)所示。其中横坐标为信息发布后参考时间

Treference取值为 3 h 的早期流行度，纵坐标为消息发

布 7 天后的最终流行度，横纵坐标均以自然对数为

底。将数据集中 75%的点对作为训练集，数据集中另

外 25%的点对作为测试集。采用基于连接强度的 TSL
模型预测效果如图 6(b)所示。从图 6(b)可以明显看出，

采用该模型训练后离散点有减少趋势，更多的点都汇

聚在直线上，拟合效果更优，这说明融合连接强度的

二元线性回归模型可适用于流行度预测。 
表 2 给出了所有主页的拟合结果的详细参数。

从表 2 可以看出，各主页 RMSE 指标均在 0.35 以

下，说明误差较小，而相关系数 r 达到 0.8 以上，

为高相关。此外还发现连接强度 f 的最优解因主页

的异同而波动较大，而转发数较多的 Harry Potter、
The Simpsons 主页分别为 0.1%和 0.4%，转发数最

多的 NBA 主页的值却接近 10%，由此可见，连接

强度与转发用户的数量并没有直接关联。另一个发

现是，娱乐类主页的连接强度普遍小于1%，如Harry 
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Potter、The Simpsons 等名人或电影的公共主页。而

NBA、History、Fox News 等属性鲜明的兴趣类主

页连接强度都较大，这意味着这些主页中有比例更

高的忠实粉丝进行规律性的转发，连接强度特征将

更适合预测转发流行度。 

 
图 6  Fox News 主页的预测效果 

表 2 Facebook 主页预测结果 

主页 RMSE r  f 转发用户数

Geographic 0.278 325 94 0.854 637 37 1.9% 177 130 

History 0.327 377 78 0.800 401 19 2.4% 76 022 

NBA 0.286 945 86 0.877 307 71 9.5% 330 728 

Call of Duty 0.191 666 00 0.937 414 42 0.4% 38 357 

Grey’s Anatomy 0.261 488 96 0.858 801 76 0.7% 64 571 

Fox News 0.308 733 30 0.851 034 12 1.8% 215 803 

The Simpsons 0.246 806 58 0.903 169 68 0.4% 157 205 

Will Smith 0.217 223 48 0.902 040 75 0.3% 144 793 

Harry Potter 0.195 716 76 0.889 507 83 0.1% 120 824 

Barack Obama 0.288 655 17 0.766 377 99 1.7% 211 807 
 

接下来，本文将 TSL 模型与其他 3 种较为主流

的流行度预测模型在表 1 所示的 A（兴趣类）、B（娱

乐类）2 类数据集中进行预测效果对比，如图 7 所

示。其中，参考时间 Treference设置为 3 h，通过调整

预测时间 Tpredict 来观察各模型的长期预测效果。对

于 RPP 模型，本文将初始参数�设置为 10，图 7(b)
给出了这几种模型在娱乐类主页数据集上的MAPE
测度评价。从图 7(b)可以看出，RPP 模型在中短期

的预测误差要优于其他模型，但随着预测时间

Tpredict 的增长和转发量的积累，TSL 模型的长期流

行度预测效果逐渐显现优势。在兴趣类主页数据集

上，如图 7(a)所示，当 Tpredict≥4.5 天时，TSL 模型

的长期流行度预测优势更为明显，表明 TSL 模型对

于长期预测性能更优。这可能是由于兴趣类主页的

关注群体较为固定，忠实粉丝群体转发活动较为规

律，在这种场景下连接强度对最终流行度有更强的

指示作用。 

 
图 7  各模型的 MAPE 随时间变化趋势 

6  结束语 

本文研究了 Facebook 消息转发流行度的早

期传播特征与最终流行度之间的关系，提出了一

种 Facebook 流行度预测 TSL 模型。首先介绍了

社会学中的弱连接理论，提出了连接强度系数，

进而发现在信息传播早期具有强连接属性的忠实
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粉丝比例与最终流行度在双对数坐标系中呈现线

性相关。其次，通过融合早期流行度与连接强度

系数提出了一种面向 Facebook 交友网络的流行

度预测模型。最后，根据 Facebook 真实数据集的

实验分析表明，所提模型可以对消息的最终转发

流行度进行有效预测，相较于同类主流模型有较

好的预测效果。 
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