
有这个性质,则称Xj 为ο∗ 的一个最小改进变量．最
小改进变量是指在 N 中可通过翻转得到优于配置

ο∗ 的最小变量．当且仅当Xj 不属于与ο后缀匹配变

量中的最小改进变量时,我们称Xj 为目标配置ο的

最小改进变量．换言之,如果ο和ο∗ 的某些后缀匹

配,则根据最小改进变量的定义,需将注意那些不属

于后缀匹配的变量．
最小变量翻转规则不区分不同最小改进变量的

翻转,只是简单地限制翻转．一般来说,并非所有的

最小翻转变量都适合,有些可能导致死点,从而需要

进行回溯．当我们回溯时,我们只需考虑其他最小变

量翻转,而不是所有的翻转,从而显著减少搜索树的

大小以及预期的回溯量．我们注意到,二值树结构

CPＧnet的 TreeDT 算法本质上实现了最小变量翻

转规则,因此,这是一个对二值树结构网络的完整并

且无回溯的搜索过程的算法．
例３．１　给定包含三个变量A 、B 、C的CPＧnet,

其中pa(B)＝ A,pa(C)＝ B,dom(A)＝ {a,a},

dom(B)＝{b１,b２,b３},dom(C)＝{c,c}．给定以下

条件偏好:

a ≻a;

a:b３ ≻b２ ≻b１;

a:b３ ≻b１ ≻b２;

b１:c≻cb２:c≻cb３:c≻c
给定查询N|＝ab３c≻ab１c．在使用DFS算法

的情况下,需先得出该CPＧnets的导出图,从而需要

对１２个配置进行６６次比较．根据最小翻转变量规

则可知,c在b１ 的情况下不能改进,但b１ 在a 的情

况下可以改进到b３．事实上,这是配置ab１c唯一的

一个最小变量翻转．这个翻转导向配置ab３c,但该

配置与目标配置ab３c之间不存在路径．相反,先把

非最小改进变量A 翻转为a 可得到一个成功的改

进路径:先把配置ab１c从a翻转到a后得到ab１c,

有ab１c≻ab１c;然后把b１ 翻转成b２ 得到ab２c,有

ab２c≻ab１c;再将c翻转成c得到ab２c,有ab２c≻

ab２c;最终把b２ 翻转为b３ 得到目标配置ab３c,有

ab３c≻ab２c．根据偏好的传递性有ab３c≻ab２c≻

ab２c≻ab１c≻ab１c,从而得出满足用户偏好的查询

N|＝ab３c≻ab１c．通过使用最小翻转变量规则,我

们发现,为得出满足用户偏好的查询 N|＝ab３c≻

ab１c,需进行４次比较．与使用DFS算法６６次比较

相比,最小翻转变量可有效减少参与比较的配置数

量,进而减少配置间的比较次数,提高了查询效率．
３．３　向前修剪技术

在改进翻转序列的搜索过程中,都可使用通用

的向前修剪技术．这种技术具有如下性质:
(Ⅰ)它通常可以很快表明没有翻转序列是可

能的;
(Ⅱ)它通过修剪变量的域以减少翻转搜索

空间;
(Ⅲ)它不影响健全性或完整性;
(Ⅳ)成本相对较低:其时间复杂度为O(nrd２),

其中n 是变量的数量,r是每个变量的条件偏好规

则的最大数量,d 是最大可变域的大小．
一般是通过向前扫描,修剪任何不能出现在给

定查询的改进翻转序列中的变量的值．我们考虑一

组翻转,可能会忽略其父亲的相互依赖关系以及父

亲可以改变他们的值的次数．
本文以与网络拓扑一致的顺序考虑变量(使节

点的父节点先于节点之前考虑)．对于每个变量 Xj

与父亲U,我们构建一个域转换图,其中节点对应

可能的值xi ∈ dom(Xj)．对于每个条件偏好关

系≻ju 在dom(Xj)上的形式:

xu１ ≻xu２ ≻  ≻xud,
使得u 仅包含Xj 的父节点U 的未经修改的值,我
们在排序 ≻ju 中的连续值之间包括有向弧(即对

每个１＜i≤d,从xi 到xi－１ 的弧)．
当回答查询N|＝ο≻ο′时,我们可以在Xj 的

域转换图中修剪不在有向路径上的任何Xj 的值,
从ο′[Xj]到ο[Xj]．这 可 以 通 过 运 行 著 名 的

Dijkstra算法[１４]两次来实现:一次找到从ο′[Xj]到

达的节点,再次找到可以到达ο[Xj]的节点．将这些

节点集合相交,以便在T(ο′)中从ο′[Xj]到ο[Xj]
的任何路径找到Xj 的可能值(即沿着从ο′[Xj]到

ο[Xj]的任何改进序列)．如果交叉点为空,则占优

查询失败:从ο′[Xj]到ο[Xj]没有翻转序列．
例３．２　给定CPＧnetN 以及变量A,B,,对

于变量A,有a≻a,对于变量B,有b≻b．对于查

询N|＝ab ≻ab,我们首先考虑变量A．A 的域

转换图中包含a→a,因此不需修剪A 的值．如果A

有第三个变量a,并且有a≻a≻a,那么可以修剪

A 的第三个值,从而简化A 的所有子代的条件偏

好表．
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对于变量B,其域转换图中包含b→b．由于在

B 的域转换图中,查询b的更优选值中B 的值不能

从查询b的较不优选值中B 的值到达,因此导致查

询失败而不需查询其他变量．
如果使用DFS算法进行处理,则需根据偏好遍

历该 CPＧnets导出图中的路径上的配置,直到所有

配置比较结束才知是否存在满足用户偏好的查询需

求;而使用向前修剪技术,则可根据查询需求快速发

现变量的值是否存在可翻转序列,若不存在,则查询

失败而不需继续查询,从而提高查询效率.若存在,
则可对变量的域转换图进行修剪,减少不必要的变

量值,从而减少搜索空间,提高查询效率．综上,通过

向前修剪技术的使用,可有效减少搜索空间,进而提

高查询效率．
通过例３．２发现,在不影响搜索过程正确性或

完整性的前提下,通过使用剪枝技术对搜索树进行

修剪均得出满足用户查询需求的一条路径,从而其

时间复杂度为线性时间,即 Ο(１)．由此可知,与

DFS算法的多条路径相比,剪枝技术可有效减少搜

索空间,从而提高查询效率．

４　结论

本文主要利用剪枝技术对占优查询进行简化,
减少搜索空间,进而提高查询的效率．同时,本文也

较为全面地论述了CPＧnets的基本概念,为CPＧnets
的基础理论研究和应用奠定了基础．进一步研究方

向为利用帕累托复合技术及其规则对偏好关系不确

定的配置进行调整,从而保证可以有效地进行占优

查询．
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０　引言

近年来,随着 Web２．０等技术的兴起,以微博和

虚拟社区(如Facebook、豆瓣网、Twitter、新浪微博

等)为代表的社交网络大量涌现,成为网民获取和传

播信息、交流观点的主要平台．社交网络是借由互联

网进行沟通,由具备共同的兴趣爱好,发表和讨论感

兴趣的话题的用户形成的团体．在社交网络中,用户

不再是被动地接收信息,而是主动地提供信息、传播

信息,通过这种主动的、强交互的方式,完成信息的

共享和传播．
网络舆情是指在网络上传播的、具有一定规模

的、大众对某一“焦点”、“热点”问题所表现出的有一

定影响力、带有一定倾向性的共同意见或言论．社交

网络参与人数多、联系频繁,资源信息的传播和获取

也更加快捷,从根本上改变了网络用户的联系范围

和网络行为．在当前网络与现实社会相互交织的环

境下,网络舆情已经深刻介入现实生活,形成了崭新

的网络舆论场,极大地影响着舆情事件的走势．
舆情信息传播一直是传播学的研究热点问题．

不同领域的研究人员对舆情信息传播的研究已经积

累了很多的方法和结论．Kermark早在１９２７年就提

出 了 易 染Ｇ感 染Ｇ免 疫 (susceptibleＧinfectedＧ
recovered,SIR)模型[１],该模型最初用于研究流行

病的传播方式,后来广泛应用于网络舆情传播的研

究．以该模型为基础建立的网络舆情传播模型,对传

播主体和传播载体的假设都过于理想化,造成了传

播模型与真实情况之间具有较大差距．随着复杂网

络理论的兴起,基于复杂网络拓扑结构和动力学性

质的 舆 情 传 播 模 型 研 究 产 生 了 很 多 新 的 成 果．
Zanette利用平均场近似性研究了小世界网络[２Ｇ３]和

无标度网络[４]上的信息传播模型,发现复杂网络中

信息所能影响的人数比例要比随机网络中的小．刘
宗华等则进一步的说明了随机网络是最易进行信息

传播的网络[５Ｇ６]．Kesten等利用概率理论,将人群视

为布朗运动的多粒子系统,研究了信息在移动人群

中的传播过程[７]．汪小帆等研究了具有幂律分布和

可变聚集系数的无标度网络上的舆论传播行为,得
出了网络的聚集系数越高,越能抑制信息传播的结

论[８]．胡晓峰等则利用复杂网络模型研究了论坛和

博 客 等 传 播 媒 介 对 于 控 制 舆 情 传 播 的 作 用 和

影响[９Ｇ１０]．

本文以仓室模型为基础,根据信息传播主体间

存在的多种关系,对传播主体间的兴趣匹配进行预

测,进而构建基于兴趣匹配的网络舆情传播模型．该
模型对网络中具有相似兴趣的用户进行归类,从而

确定了不同用户间进行信息传播时兴趣差异对传播

造成的影响,而已有社交网络舆情信息传播模型,往
往忽略了信息传播的有效目标应该是兴趣匹配的用

户这一事实,因而造成了模型与真实情况具有较大

差异．本文通过设置影响网络舆情传播的参数,对模

型进行仿真分析,探寻网络舆情传播中的规律,进而

为网络舆情传播的控制提供理论依据．

１　社交网络用户显式和隐式关系分析

社交网络是一种典型的复杂网络[１１Ｇ１２],主要研

究个体之间的联系以及行为活动．社交网络中,用户

间的联系一部分来自于现实世界中的关系,并且通

过网络交流得到进一步强化．另一部分来自于网络

用户共同的网络行为活动,并逐步形成了网络社团

结构,因此社交网络必然是一个多关系网络,作为网

络节点的用户之间也必然存在着多种关系．
在社交网络中,用户可以请求添加另一用户为

好友．如果双方成为好友,则用户之间就形成了较为

稳固的关系,以后在该社交网络中可以自由交流．这
种关系通常源于线下原本就存在的好友关系,是线

下关系在社交网络中的延伸,也可能是通过在线交

流后形成的用户关系的固化．这种用户间存在的交

流关系是显式存在的,称之为显式关系．社交网络中

用户的行为会体现出用户的兴趣和喜好,如用户可

能会对感兴趣的资源进行评论或分享．虽然众多用

户的兴趣爱好各有不同,但不同用户的兴趣会有一

定的相似性．这些具有相同兴趣的用户间可能不存

在显式关系,但由于他们之间存在隐含的相同的兴

趣,以后有可能建立显式关系．这种由用户行为表现

出的共同兴趣特征的用户隐式的关系,称之为用户

隐式关系．例如,在微博系统中,依据微博用户的行

为方式,微博用户之间至少存在关注、回复、转发和

阅读四种显式关系,进一步对微博内容和微博用户

间的互动行为进行分析,可以从中发现用户的兴趣

偏好,从而找到用户之间存在的各种隐式关系．
在社交网络的舆情传播过程中,用户隐式关系

和用户显式关系所起的作用也不尽相同．显式关系

是用户间进行舆情传播的充分条件,即不存在显式
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关系的用户之间是不可能直接进行舆情传播的．隐
式关系隐含于用户行为之中,不像显式关系那样存

在真实的交流关系,隐式关系是虚拟的,是为了研究

用户兴趣以及彼此之间舆情传播的可能性而假想存

在的,因此社交网络中隐式关系的边是一条“虚边”．
由于用户在舆情传播过程中往往只会对自己感兴趣

的信息进行传播,所以必须考虑隐式关系对舆情传

播的影响．
１．１　数据来源及采集

微博系统按照用户标签、微博文本、关注用户列

表等信息推送消息,充分利用这些信息,可以挖掘用

户的兴趣偏好,建立用户兴趣匹配模型,从而预测用

户间的兴趣匹配关系．本文以新浪微博为研究对象,
采用编程及网络爬虫软件获取实验数据．利用新浪

微博 API,从种子用户出发,在２０１７年１月到２０１７
年２月间,连续爬取一个月,最后得到５７７４６７个用

户的属性信息,共获得微博３６２７１２２９个．其中用户

之间具有相互关注关系的用户数为１４５７７６个,这
是具有显式关系的用户数目．
１．２　数据处理

采集到的微博用户属性信息数据包括:用户

ID、地区、用户名、关注(关注用户数)、标签、关注列

表等字段．用户微博文本信息包括:用户发表和转发

的微博,采集到的原始数据如表１所示．
表１　采集的微博原始数据

Tab．１　RawdatacollectedfrommicroＧblog

微博用户属性信息数据 用户微博文本信息

２５４９２２８７１４,英国那些事

儿,男,,,英国,hereinuk,
３９１,８２１,７６５,,,http://
weibo．com/hereinuk,＂英

国趣闻,事 儿 君,英 国 那

些事儿,留学生,趣事,英
国 ＂,２０１１ 年 １１ 月 ２１
日,,,,,＂ ６１２８７７４３０１,
３１４９１８３６８２,
６０７３９７４９３２,
６０３４９３１３７４,
５１２４２６６１２６,
３５０３３８１０６５,
５６９３０４７４９２,
５０８１７５２４６３,
２６４７２３６１６２,
６１２４４６３２２９,．．．．＂, ０,
２２７９,２０２３１

＜comment＞ ＜content
＞“盗猎者不问罪过一律

射杀!”这 家 以 独 角 犀 牛

闻名的野生动物保护区,
对待偷猎者的态度也是

有点狠＜/content＞
＜time＞２０１７Ｇ２Ｇ１２

１９:５９＜/time＞ ＜
repostsCount＞ ７５８ ＜/
repostsCount＞

＜commentsCount＞
１０２２ ＜/commentsCount
＞＜/comment＞

　　为了准确提取用户兴趣,需要对微博数据信息

进行提取和分词处理．本文采用中科院 NLPIR中文

分词Java版作为数据的分词工具．根据工具提供的

中文语料库和分词模型,得到的分词效果如表２
所示．

表２　微博原始数据分词结果

Tab．２　SegmentationresultsofmicroＧblograwdata

分词前 分词后

英国趣 闻,事 儿 君,英 国

那些事儿,留学生,趣事,
英国,盗猎者不问罪过一

律射 杀!”这 家 以 独 角 犀

牛闻名的野生动物保护

区,对待偷猎者的态度也

是有点狠

英国,趣闻,事,君,那些,
留学生,趣事,盗猎者,不
问,罪 过,一 律,射 杀,这

家,独 角,犀 牛,闻 名,野

生,动 物,保 护 区,对 待,
偷 猎 者,态 度,也 是,有

点,狠

　　对微博数据信息进行分词处理后,去掉分词结

果中的一些无意义词,如“那些”、“不问”、“一律”、
“也是”、“有点”等,提取关键词,如“英国”、“留学

生”、“盗猎者”、“动物”、“保护区”等．
１．３　数据分析

根据采集得到的关注用户列表,利用复杂网络

理论,以用户之间的关注关系为边,以微博用户为节

点,构建新浪微博用户显式关系网络．网络中用户节

点度的大小体现了用户的活跃程度,其分布情况反

映了用户关系的分布．使用 Gephi工具统计得到网

络中节点度为１的用户占８％,节点度小于等于１０
的用户占２４％．其分布如图１所示．

图１　新浪微博用户显式关系网络节点度分布

Fig．１　DegreedistributionofSinamicroＧblog
userexplicitrelationshipnetwork

参照主流社交网络对用户兴趣的划分标准,可
以将用户兴趣分为(美食,教育,娱乐,体育,时尚,财
经,科技、文化,军事,读书,汽车,音乐,游戏,星座,
影视,购物,摄影,宠物,新闻,搞笑,生活)等２１ 类．
通过文本分词,提取关键词,并根据这２１个兴趣类,
将每个用户标签内的关键词与每个兴趣类进行对

应,其中,每个兴趣类会对应多个关键词．
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本文定义用户兴趣向量为:美食,教育,娱乐,
,搞笑,生活．通过每个兴趣类对应的关键词,可以

将代表用户兴趣的标签和微博文本信息定义成每个

用户的兴趣向量,从而得到用户间共同兴趣标签的

数量以及微博文本信息中兴趣类对应的数量．
本文设定,如果两个用户具有５个以上共同的

兴趣标签,或转发/评论共同的微博数量超过１０个,
或所发微博的文本信息中的兴趣类对应数量超过

１０个,则认定他们之间存在一种基于兴趣匹配的隐

式关系．根据用户间兴趣匹配构建的新浪微博用户

隐式关系网络的节点度分布如图２所示．

图２　新浪微博用户隐式关系网络节点度分布

Fig．２　DegreedistributionofSinamicroＧblog
userimplicitrelationshipnetwork

通过图２可以看出,网络中节点度为１的用户

占３５．１％,节点度小于等于１０的用户占８５．７％．这
说明网络中兴趣匹配度很高的用户并不多．

通过上述数据分析结果可以看出,新浪微博用

户显式关系网络和隐式关系网络的度分布都服从幂

率分布,都呈现无标度特性,这与已有的社交网络研

究结果一致[１３]．

２　用户兴趣匹配预测算法

爬取的微博数据包含每个用户的标签信息和微

博文本信息,通过对这些数据信息进行分词和关键

词提取,可以得到反映用户兴趣的兴趣类．用户i的

兴趣向量可以描述为

Ti＝(TLi,TCi)．
式中,TLi 表示从用户i的用户标签所得到的兴趣

向量,TCi 表示从用户i的微博文本信息所得到的

兴趣向量．其对应的权值向量为

Wi＝(WLi,WCi)．

式中,WLi 代表用户i 的用户标签兴趣度向量,WCi

代表用户i 的微博文本兴趣度向量．
由于用户i的标签信息和微博文本信息中包含

多个特征值,则 TLi 和TCi 可以用如下向量形式

表示:

TLi＝(TLi１,WLi１( ) ,,TLim,WLim( ) ),

TCi＝(TCi１,WCi１( ) ,,TCin,WCin( ) )．
此时用户兴趣向量和兴趣度向量分别为

Ti＝(TLi１,TLi２,,TLim,TCi１,TCi２,,TCin),

Wi＝(WLi１,WLi２,,WLim,WCi１,WCi２,,WCin)．
由上述定义可知,用户的微博文本兴趣是由微

博文本信息中的兴趣类对应的特征值表征,用户标

签兴趣是由用户标签信息来表征．如果用户的兴趣

中不包含某项兴趣类,则在其兴趣度向量中将对应

的兴趣度值设置为０．本文将依据用户兴趣向量和兴

趣度向量,计算用户间的兴趣相似性,从而进行用户

兴趣匹配预测．

２．１　用户兴趣的度量

假设用户i的关注列表中共有v 个用户,对这

v 个用户的标签求并集,该并集即用户i的关注列

表标签集．对于用户标签兴趣,本文认为用户i对其

m 个兴趣类的偏好程度,可以通过该用户的关注列

表中全部用户的标签集X 内标签出现的频率来表

征．以兴趣类在关注列表中出现的频率来度量用户i
对其标签中的兴趣类j的兴趣度,可以表达为

WLij ＝∑cj

v
(１)

式中,∑cj 表示关注列表内包含兴趣类j 的用户

数量,v 表示关注列表内用户的数量．
对于用户的微博文本兴趣,所发微博时间越接

近当前时刻越能体现用户的当前兴趣,这种现象类

似于人类行为动力学中的兴趣衰减函数[１４],因此可

以通过定义兴趣衰减函数来描述用户的微博文本兴

趣．兴趣衰减函数定义为

x(t)＝
１

(１＋kt),t∈ (０,¥) (２)

式中,k表示衰减速率．
衰减函数表示在时间段[t０,t]内记忆量随时间

的变化范围．假设用户在t０时刻的兴趣度为P(t０),
根据兴趣衰减函数,从t０到t时刻用户的兴趣度将

会降低到
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P(t)＝
P(t０)

(１＋kt(t－t０)
(３)

式中,kt表示在时间段t０到t内的兴趣的衰减速率．
基于衰减函数可以计算得到用户的微博文本兴趣度

向量．
２．２　用户相似性计算

根据式(１)和式(３)定义的用户兴趣的度量,可
以得到每个用户的用户兴趣向量Ti 和兴趣度向量

Wi ,并利用这两个向量进行用户相似性计算．
本文以余弦相似性度量来计算任意两个用户的

兴趣相似性,具体公式为

Sij ＝cos(TiWi,TjWj)＝
TiWi∗TjWj

(TiWi)２ ＋ (TjWj)２

(４)

　　通过式(４)计算用户间的兴趣相似性,Sij 值较

大,表示用户之间具有兴趣匹配关系的可能性较大;
反之,则可能性较小．

本文将爬取所获得的新浪微博用户数据分为

９０％的训练集和１０％的测试集,并根据用户的标

签、微博文本内容和关注列表来获取用户的兴趣．为
了验证本文所提算法的预测效果,选取经典的用户

兴趣匹配预测算法TFＧIDF和LDA[１５],语义分析用

户兴趣匹配预测算法 DPLSA [１６]以及融合网络拓

扑和微博内容的用户兴趣匹配预测算法 TFP[１７],与
本文的用户兴趣匹配预测算法进行对比分析,并使

用 AUC和Precision评价指标[１８]对这些算法进行

评价,得到的预测效果分别如图３和图４所示．

图３　Precision指标下不同用户兴趣匹配预测算法的评价值对比

Fig．３　Comparisonofevaluationvaluesofdifferentuser

interestmatchingpredictionalgorithmsunderPrecision

比较这些算法的评价值可以发现,本文所提用

户兴趣匹配预测算法的预测效果最好,能够较为准

图４　AUC指标下不同用户兴趣匹配预测算法的评价值对比

Fig．４　Comparisonofevaluationvaluesofdifferentuser

interestmatchingpredictionalgorithmsunderAUC

确地描述用户间的兴趣匹配关系,并提高用户间兴

趣匹配关系预测的准确性．

３　基于兴趣匹配的网络舆情传播模型

３．１　仓室模型

运用传染病动力学模型进行网络舆情传播的研

究是应用最为广泛的方法,其中应用最多的是“仓
室”模型[１９]．“仓室”模型是一类用于模拟传染病传

播过程的数学模型的统称,SIR模型是其中最经典

的代表,该模型可以模拟传染病的传播过程,进而预

测传染病的爆发及传播规律．
SIR模型把传染病流行范围内的人群分成３

类:S 类,易感者(susceptible),指未得病者,但缺乏

免疫能力,与感病者接触后容易受到感染;I 类,感
病者(infective),指染上传染病的人,它可以传播给

S类成员;R 类,移出者(removal),指被隔离,或因

病愈而具有免疫力的人．SIR 模型的演化规则可以

描述如下:
(Ⅰ)易感者以传染率λ 被某个感病者所感染,

并从易感状态转变成为感病状态;
(Ⅱ)处于感病状态的个体以免疫率γ 被治愈,

并获得免疫能力;
(Ⅲ)设S(t),I(t),R(t)分别为t时刻易感

者、感病者以及移出者在种群总人口中所占的比例,
即３类不同状态个体的密度,则S(t)＋I(t)＋
R(t)＝１．

该模型的传播过程可以用以下微分方程组

描述:
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dS(t)
dt ＝－λI(t)S(t)

dI(t)
dt ＝－λI(t)S(t)－γI(t)

dR(t)
dt ＝γI(t)

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(５)

３．２　基于兴趣匹配的网络舆情传播模型

本文提出的基于兴趣匹配的网络舆情传播模型

是在 SIR 模型的基础上,考虑用户间兴趣匹配关

系,定义各状态之间的转移过程和转移概率．
在该网络舆情传播模型中,将网络中的全部用

户划分为以下４种状态:易感状态S,接收状态E,
传播状态I和免疫状态R．易感状态是指用户从未

获知目标舆情信息,即对该舆情信息处于完全未知;
接收状态表示用户已经通过其他用户的转发而获知

了目标舆情信息,但还未转发该舆情信息;传播状态

是指用户已将目标舆情信息转发;免疫状态是指用

户完全对目标舆情信息失去兴趣,并且永远不会对

其进行转发．
根据网络中用户间兴趣匹配关系以及网络中节

点度的分布,上述４类节点的状态转移过程定义

如下:
(Ⅰ)设N(k,t)为t时刻网络中度为k 的节点

总数,S(k,t),E(k,t),I(k,t)及R(k,t)分别表示

t时刻网络中度为k 的易感节点、接收节点、传播节

点及免疫节点的密度,即上述４类节点的数量分别

在N(k,t)中所占的比例,且S(k,t)＋ E(k,t)＋
I(k,t)＋R(k,t)＝１;

(Ⅱ)当易感节点S 接触到一个传播节点I,则
该易感节点以概率pse转变为接收节点E,pse称为

感染概率;
(Ⅲ)根据接收节点E 与传播节点I 之间兴趣

匹配关系,接收节点E 以概率pei转变为传播节点

I,则pei称为接收节点E 对目标舆情信息的转发

概率;
(Ⅳ)根据接收节点E 与传播节点I 之间兴趣

匹配关系,接收节点E 以概率per转变为免疫节点

R,则per称为接收节点E 对目标舆情信息的直接免

疫概率;
(Ⅴ)传播节点I以概率pir转变为免疫节点R,

则pir称为传播节点I对目标舆情信息的免疫概率;
(Ⅵ)免疫状态为网络中的吸收状态,即进入免

疫状态的节点,其状态不再发生改变．
根据上述状态转换规则,社交网络中基于兴趣

匹配的网络舆情传播模型如下:

dS(k,t)
dt ＝ －psekθ(t)S(k,t),

dE(k,t)
dt ＝psekθ(t)S(k,t)－peiE(k,t)－perE(k,t),

dI(k,t)
dt ＝peiE(k,t)－pirI(k,t),

dR(k,t)
dt ＝perE(k,t)＋pirI(k,t)．

式中,θ(t)表示t时刻网络中任意一条随机边与传

播个体相连接的概率．设P(k)为网络的度分布函

数,＜k＞为网络的节点平均度,则

θ(t)＝
∑
k
kP(k)I(k,t)

‹k› (６)

３．３　模型仿真与分析

本文使用 Matlab作为工具对构建的网络舆情

传播模型进行仿真,在仿真过程中经过２００次传播

迭代后,舆情信息在网络中的传播过程基本趋于稳

定,通过对仿真结果进行分析,可以得到以下结论．
３．３．１　不同类型节点随时间的变化趋势

S(t),E(t),I(t)及R(t)分别表示t 时刻网

络中４类节点的密度．设置模型参数pei＝０．２,per＝
０．１,pir＝０．３,pse＝１,并选择网络中度最大的节点

作为舆情信息传播的初始节点,此时,网络中不同类

型节点随时间的变化趋势如图５所示．
从图５可以看出,网络中的易感节点数量在舆

情传播初期快速减少,这是因为一旦某个节点处于

传播状态,网络中所有与该节点有相连边的其他节

点都将转变为接收状态,这正体现了社交网络中舆

情信息的“裂变式”传播模式．网络中的接收节点数

量在舆情传播初期会快速增长,并且在极短时间内

达到最大值,之后随着易感节点数量的减少以及接

收态节点向传播态和免疫态的转变,其数量会随时

间逐渐减少,并最终趋近于０．网络中的传播节点与

接收节点的变化趋势类似,也是在传播初始阶段快

速增加并达到最大值,之后将逐渐减少并最终趋近

于０,只是变化的各阶段在时间上滞后于接收节点．
网络中的免疫节点在传播初始阶段会逐渐增加,最
终将趋近于１,即网络中的所有节点最终都将转变

为免疫状态,这也反映出免疫状态将成为网络的吸

收状态．
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图５　不同类型节点随时间的变化关系

Fig．５　Therelationshipbetweendifferenttypesofnodesovertime

３．３．２　用户间兴趣匹配关系对传播过程的影响

用户节点之间兴趣匹配关系主要影响转发概率

pei和直接免疫概率per．图６显示了转发概率pei取

不同值时,传播节点数量和免疫节点数量随时间的

变化趋势情况．

图６　转发概率对传播节点及免疫节点数量的影响

Fig．６　Theinfluenceofforwardingprobabilityonthenumberofpropagationnodeandimmunenode

　　从图６的曲线变化可以看出,在网络达到稳态

之前,pei取值越大,则I(t)的值也会越大,而R(t)
的值会越小．这是因为pei表示接收节点转变为传播

节点的概率,pei值的增大,表明处于接收状态的节

点,由于与传播节点间的兴趣匹配一致,而导致转发

舆情信息的概率的增加．此外,I(t)的值趋近于０的

时间,会随着pei的值的增大而增长,这是因为随着

pei的值的增大,网络中传播节点的数量也将随之增

多,这会导致需要更长的时间才能使传播过程达到

最终的稳定状态．
图７显示了直接免疫概率per的取值对网络中传

播节点数量以及免疫节点数量随时间变化的影响．
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