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摘  要 

移动通讯方式的发展带来了传播方式的转变，线上平台在实时发布消息的同时也提供了多种互动方式，

网友的互动也为消息传播带来了不同程度的影响。研究带有时效和互动方式的时序网络能更好地还原线

上传播过程，了解传播规律。本文结合SI1I2R模型考虑了互动方式对传播的影响，并运用活动驱动网络

体现传播中的时序性，提出基于时序网络的舆情传播模型并进行理论分析。接着，结合该模型并分析时

间步长对舆情传播的影响，发现时间步长对传播有比较显著的影响。最后，运用真实微博传播数据拟合

模型数据并运用统计变量与经典SIR模型对比，证明模型的有效性。本文提出的模型也为线上舆情传播的

分析提供了相关理论依据。 
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Abstract 
The development of mobile communication methods has brought about a change in the mode of 
communication, and online platforms provide a variety of interactive ways while publishing news 
in real time, and the interaction of netizens has also brought varying degrees of influence to the 
dissemination of news. Studying the time series network with timeliness and interaction mode can 
better restore the online propagation process and understand the propagation law. In this paper, 
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the influence of interaction mode on communication is considered in combination with the SI1I2R 
model, and the time-series mode of communication is reflected by using the activity-driven network, 
and the public opinion propagation model based on the time-series network is proposed and ana-
lyzed theoretically. Then, combined with the model, the influence of time step on public opinion 
propagation is analyzed, and it is found that time step has a significant impact on propagation. Fi-
nally, the model data was fitted using real Weibo propagation data, and the statistical variables 
were compared with the classic SIR model to demonstrate the effectiveness of the model. The model 
proposed in this paper also provides a relevant theoretical basis for the analysis of online public 
opinion propagation. 
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1. 引言 

随着通讯交流方式的改变，线上社交媒体已经成为人们获得消息的主要渠道，社交平台的信息也体

现出体量大、复杂性高、关联性高[1]的特点。平台在为用户提供消息传播途径的同时，也会提供多种互

动方式来增加消息的热度，扩大消息传播范围。在实际互动中，部分用户由于自身知识有限也会造成部

分不实信息的二次转发。该类不实信息的广泛传播有可能在线上，甚至是线下带来负面影响。因此，探

索线上平台的舆情传播机制和特点能帮助我们更好地管理舆情传播。 
由于舆情传播和传染病传播在传播方式上具有相似性，现有的大部分舆情模型也会在经典感染病模

型的基础上，结合实际舆情传播的特点开展相关研究，通过完善传播机制达到刻画传播的目的。文献[2]
将不同个体的传播心理进行分类并模拟 SIR (Susceptible-Infected-Removed)模型[3]传播过程提出 DK (Da-
ley-Kendall)谣言传播模型分析谣言的后续传播情况。文献[4]考虑了传播概率的动态性并结合 SEIR (Sus-
ceptible-Exposed-Infectious-Removed model)模型[5]的感染机制完善传播过程并构架了双层舆情传播模型。

文献[6]在 SI (Susceptible-Infected)模型[7]的基础上考虑了个体的自调节机制，并分析舆情传播平衡点与该

点周围参数变化对传播的影响。文献[8]则在舆情传播过程中增加了休眠者这一状态，并引入遗忘和记忆

机制，建立了 SIHR (Susceptible Infected Hibernator Removed)舆情传播模型。以上舆情模型在感染病模型

的基础上，主要分析个体心理因素带来的影响并推导了相关理论内容。但在线上传播过程中，用户采取

的互动方式能更直接地影响信息传播。 
与此同时，网络作为消息传播的载体其不同结构和性质也会对消息传播带来不同程度的影响。目前，

大部分舆情研究都集中在静态网络中，相关实验的网络也集中在 WS 小世界网络[9]、BA 无标度网络[10]
等。但在实际传播中，个体的连接并不是持续存在的，具有一定的动态性。例如，打电话[11]、发邮件[12]
等通讯方式是特定时间内的消息传播。因此，时序网络[13]在静态网络的基础上增加了时间维度能更真实

地模拟传播过程。时序网络从构造方法上主要分为两大类，主要有连接驱动法和活动驱动法。由连接驱

动法构成的网络有边随机网络[13]、等权重边随机网络[14]等，而由活动驱动法构成的常见网络有活动驱

动网络[15]等。如今，也有相关舆情模型的研究考虑到了网络动态性对传播的影响并展开相关分析。文献

[16]在改进活动驱动网络的同时结合 SIR 模型提出了传播过程和接触网络协同演化的舆情模型并进行理
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论分析。文献[17]利用时序网络来描述不同线上平台间消息的传播并进行了理论推导。 
考虑到现实网络的动态性和平台互动对舆情传播的影响，本文提出了一个基于时序网络的舆情传播

模型，以此分析线上平台的舆情传播特点，并对该模型进行理论推导得出对应的传播公式和阈值。接着，

对模型的相关参数进行分析还运用真实接触网络分析不同时间步长对传播的影响。最后，本文选取真实

微博传播数据进行仿真实验并与经典的 SIR 模型进行对比证明模型的有效性。 

2. 模型构建 

2.1. 模型定义 

如今，以微博、微信等社交媒体主导的线上平台，在提供发布消息渠道的同时，也会提供多种互动

方式，如点赞、评论、转发等。互动方式能为消息带来热度并使其拥有更多的用户关注，更广泛的传播

范围。因此在传播过程中加入对互动方式的刻画能好地描述传播过程。本文结合文献[18]的感染病传播模

型，同样将人群分为四类：未知者 S 、轻度传播者 1I 、重度传播者 2I 、免疫者 R 。图 1 展示了传播过程

中，不同状态的转换过程。 
 

 
Figure 1. State transition diagram of propagation 
图 1. 传播的状态转变图 

 
Table 1. Definition of propagation states and related parameters 
表 1. 传播状态及相关参数的定义 

符号 定义 解释 

S  未知者 不知晓信息的用户 

1I  轻度传播者 对信息进行单种形式互动的用户 

2I  重度传播者 对信息进行多种形式互动或者影响力大的用户 
R  免疫者 对信息失去传播兴趣的用户 
I  传播者 对信息进行互动的用户且不区分对信息的传播程度 

1β  轻度传播率 用户接触传播者后转变为轻度传播者的概率 

2β  重度传播率 用户接触重度传播者后转变为轻度传播者的概率 

1α  轻度免疫率 轻度传播者对消息失去兴趣转变为免疫者的概率 

2α  重度免疫率 重度传播者对消息失去兴趣转变为免疫者的概率 
γ  转换率 轻度传播者转变为重度传播者的概率 
p  直接免疫率 用户直接转变为免疫者的概率 

 
在传播时，对于未知者 S ，其可能会受到轻度传播者 1I 的影响，从而参与信息互动变为轻度传播者 1I ，

也有可能受到重度传播者 2I 的影响变为轻度传播者 1I 或重度传播者 2I 。对于轻度传播者 1I ，其可能经过多

次互动后转变为重度传播者 2I 。在整个传播过程中，未知者 S 、轻度传播者 1I 、重度传播者 2I 都有一定概
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率对消息失去兴趣从而直接转变为免疫者 R 。表 1 解释了传播过程图 1 中相关状态和传播参数的定义。 
接着，为了弥补上述传播过程在描述动态性方面的不足，本文再结合活动驱动网络[13]体现传播过程

中网络的动态性。在活动驱动网络中，每个时刻 t ，节点 i 都会附上一个活跃值 i ia xη= 。当节点被激活后，

就会选择周围的 m个节点连接。其中，η是缩放因子， ix 是活跃概率值，整个网络的节点活跃概率值遵循

幂律分布函数 ( ) ~F x x α− ，其中α 为幂律分布的指数。以上传播过程结合活动驱动网络就构成了基于时

序网络的舆情传播模型。 

2.2. 理论推导 

结合现有研究和本文研究的传播特点可知，在较短时间内平台用户的变化并不明显，因此本文假设

整个网络中节点个数为 N 且传播过程中总数不变展开研究。定义节点 ( )X
iP t ，表示 t 时刻节点 i 处在

{ }1 2, , ,X S I I R∈ 状态的概率，在计算时 { }1 2,X I I∈ 也可能会被记为 X I= ，表示该节点为不区分轻度、重

度的传播者。由活动驱动网络定义可知，节点产生连接的方式主要有两种，节点自身被激活或者与激活

节点连接。重度传播者 2I 在影响其他节点转变为传播者 I 时，该节点会以 1m 的概率变为轻度传播者 1I ，

以 2m 的概率变为重度传播者 2I ，且 1 2 1m m+ = 。 
传播过程中，未知者 S 转变为轻度传播者 1I 的概率为： 

( ) ( )( )1 1
1

I I
i ix t y tβ +

 
其中， ( )1I

ix t 表示在 S 状态 i 节点激活后，与 1I 或 2I 状态节点连接的概率，如下： 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1 2 1 2
1 1

1I I I I Ii
i i j i j j j

a m
x t a mP t a mm P t P t m P t

N N
= + = +  

同理， ( )1I
iy t 表示 S 状态的 i 节点与被激活 1I 或 2I 状态节点连接的概率，如下： 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1 2 1 2
1 1

1 jI I I I I
i j j j j j j

a m
y t a mP t a mm P t P t m P t

N N
= + = +  

类似地，由于传播过程中，只有受到重度传播者 2I 的影响，未知者 S 才会转变为重度传播者 2I ，结

合未知者 S 转变为轻度传播者 1I 的概率可得，未知者 S 转变为重度传播者 2I 的概率如下： 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )2 2 2 22
22

I I I I
i i i j j j

mmx t y t a P t a P t
N

β β+ = +
 

传播过程中，未知者 S 接触可能会使其转变轻度传播者 1I 的节点后，仍保持未知状态的概率为：  

( ) ( )( ) ( )( )1 1 1
1 11 1I I I

i i i
j j

q t x t y tβ β= − + −∏ ∏
 

又因为 ( ) ( )1 1
1, , 1I I

i ix t y tβ < ，并规定： 

( ) ( )1 1 2 21 1,  I I I I
j j j

j j
Y P t Y a P t

N N
= =∑ ∑

 
并且有 1 2I IIY Y Y= + 。类似得，定义 

( ) ( )1 1 2 21 1,  I I I I
a j j j a j j jZ a p t Z a p t

N N
= ∑ = ∑

 
未知者 S 接触可能使其变为轻度传播者 1I 的节点后，仍保持状态不变的概率为： 

( ) ( ) ( )( )
( ) ( )

1 1 1

1 1 2 2

1 j

1 1 1

2

2

I I I
i i i

I
i

II I
a i a

q t x t y t

m a Y Z mm a Y Z

β

β β

≈ − ∑ +

= − + − +
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同理，未知者 S 节点接触可能使其重度传播者 2I 的节点后，仍保持状态不变的概率为： 

( ) ( )( ) ( )( )

( )

2 2 2

2 2

2 2

2 2

1 1

2

I I I
i i i

j j

I I
i a

q t x t y t

mm a Y Z

β β

β

= − + −

≈ − +

∏ ∏

 
在整个传播过程中 ( ) ( ) ( ) ( )1 2 1I IS R

i i i iP t P t P t P t+ + + = ，网络在每个时间区间 t∆ 的连接是相互独立的，

运用马尔可夫过程[19]相关知识，可以得到网络中的状态转换方程： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1 2

1 1 1 1

2 2 2 2 1

1 2

1 1

2 2

1 2

1

1 1

1 1

1

I IS S S
i i i i i

I I I IS
i i i i i

I I I I IS
i i i i i i

I IR R S
i i i i i

P t P t q t q t t pP t

P t P t x t y t P t

P t P t x t y t P t P t

P t P t P t P t pP t

η

β α γ

β α γ

α α

  + = + + − 
 + = + + − −

 + = + + − +

 + = + + +  

其中 ( )tη 表示了未知者 S 对消息有兴趣但未接触到传播者 I 从而保持自身状态不变的概率，公式中对应

变量满足： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 2 1 1 2 2
1 2 1I I I I I I

i i i i i iq t q t t x t y t x t y tη β β+ + + + + + =
 

随着时间的推移，网络最后会到达平衡状态，可以得到传播状态方程满足： 

( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )

1 1 1

2 2 2

1lim 1 lim

lim 1 lim

lim 1 lim

lim 1 lim

S S S
i it t
I I I

i i it t
I I I

i i it t
R R R

i i it t

p t P t P

P t P t P

P t P t P

P t P t P

→∞ →∞

→∞ →∞

→∞ →∞

→∞ →∞

 + = =

 + = =


+ = =


+ = =  
当传播到达平稳状态后，传播阈值与传播者 I 相关且未知者 S 数量较少并满足 ( )lim 0

t
tη η

→∞
= → ，结

合状态转换方可得： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2 1 2
1 2lim lim 1I I I IS

i i i i it t
P t P t P t q t q t tα α η

→∞ →∞
 + = − − −     

对于整个网络，平均传播概率为 *β 平均免疫概率为 *α ，结合上式可得： 

( )1 2* 1 I II S
i i i iP P q qα = − −

 
对上式进行累加求和，可得： 

( ) ( )* * *I I I I R I
a a aY Zm a Y Z m Y Y Zα β β= + − +

 
其中，a 表示网络中所有节点活跃值 ia 的平均。对于 t 时刻的免疫者 R ，参考上式的求解方法可得： 

( ) ( )2
* * 2 * 2I I S R I R

a a a aa
Z m a Y a Z m Y Z Z Zα β β= + − +

 

其中 ( )2
21R R
j ja

j
Z a P t

N
= ∑ 。 

重新将 * IYα 与 * I
aZα 的对应公式写成与传播者 I 相关的矩阵形式可得： 

2

*

* 2

1
* *

R RI I I
a

I R R I I
a a a aa

a Z YY Y Y
M

m Z Z aa Z Z Z
α
β

 − −     
 = =     

− −         
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当有谣言传播时 0
I

I
a

Y
Z
 

≠ 
 



。网络处于稳态时，可以得到 ( )* *
maxM Mα β = Λ ，对于免疫者 R 相关参

数满足： 

( )( )2

*
2

*1R R R
a a

a Z a Z Y
m

α
β

− + − − =
 

当 ( )2, , 0R R R
a a

Y Z Z → 时，通过化简后可得： 

( )
*

* 2

1

m a a

β
α

>
+

 
对于活动驱动网络满足 2 2k m x m aη= = ，将其带入公式并运用基本再生数[20]可以得到本文的

基于时序网络的舆情传播模型的阈值定义如下： 
*

0* 2

2 a
R

a a

β
α

= ≥
+

 
可以发现虽然网络结构会随着时间的变化而发生改变，但模型的传播阈值与时间并不相关，只与网

络的整体节点活跃值平均相关。 

3. 实验模型 

在现实生活中，人们的接触有小世界特性。人们只需要经过很少的中间人(平均 6 个)就可以与世界中

的任何人建立联系[21]。在对模型进行介绍和理论分析后，本文基于 python3.10 进行仿真模拟，设置初始

未知者 ( )0 50S N= − 、轻度传播者 ( )1 0 25I = 、重度传播者 ( )2 0 25I = ，免疫者 ( )0 0R = ，其中 5000N = 。

为了提高准确性，对传播过程进行 100 次实验取平均值来验证模型。本文除特殊规定，时序网络下的舆

情传播模型参数设置为 11 2 20.4, 0.3, 0.2, 0.3, 0.1,pα αβ β= = = = = 0.5, 2, 2, 10mγ η α= = = = 。 

3.1. 参数分析 

为了探究静态网络和时序网络对传播的影响，本文在连接概率为 0.5 平均度为 10 的 WS 小世界网络

中也进行了 1 2SI I R 传播实验。从图 2 可得，虽然两种网络最后都会到达平稳状态，但时序网络与静态网

络相比，轻度、重度传播者的峰值会更低且对应峰值到来会更晚，但轻度、重度传播者的状态变化速度

会更缓慢。 
 

 
Figure 2. Public opinion propagation process in (a) static networks (b) temporal networks 
图 2. (a) 静态网络(b) 时序网络情况下的舆情传播过程 
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在传播中，平台整体活跃程度也会影响其内部信息的传播效果和用户的状态转变，这一影响因素由

缩放因子η体现。模型的缩放因子η值越大，网络节点的活跃值 ia 也会因此被放大，被激活的节点数和概

率也会因此增加。图 3 控制其他参数不变，比较不同缩放因子 1, 2, 4, 6η η η η= = = = 的舆情传播趋势。从

图中可以发现，轻度、重度传播者的密度峰值和变化速率与η呈正相关，平台越活跃消息传播也会更迅

速。所以，当舆情传播时，可以通过加大教育力度和宣传相关背景知识，让用户以更谨慎的心态面对不

同信息，从而达到降低缩放因子η的目的，来抑制负面舆情事件的发酵。 
 

 
Figure 3. Changes in (a) light spreaders, (b) heavy spreaders, and (c) immune individuals under different η conditions 
图 3. 不同η情况下(a) 轻度传播者(b) 重度传播者(c) 免疫者的变化情况 

 
相比平台活跃程度对传播的影响，作为影响用户激活的与否的活跃值对传播的影响更直接，这一影

响因素由幂律分布函数 ( )F x 对应的指数α 来体现。当α 的值越大，函数分布的尾部变薄，极端值出现的

概率降低且分布的峰值变高且更窄，函数离散程度减小。体现在模型中，其对应表现就是用户的活跃程

度会变的更集中，事件讨论的极端者会减少。图 4 控制其他参数不变，比较不同幂律指数 
1.5, 2.0, 2.5, 3.0α α α α= = = = 对传播的影响。从图中可以发现，传播过程中，轻度、重度传播者的峰值

到来时间会更短且峰值会变得更高，由此免疫者也会更快到达平稳状态。所以，在实际传播中，我们也

能通过了解用户的活动分布，从而实现对舆情峰值的估计，并结合其他传播参数的控制分析实现对舆情

的有效控制。 
 

 
Figure 4. Changes in (a) light spreaders, (b) heavy spreaders, and (c) immune individuals under different α conditions 
图 4. 不同 α情况下(a) 轻度传播者(b) 重度传播者(c) 免疫者的变化情况 

 
作为重度传播者的变化来源之一，轻度传播者在传播者中的占比也相对较高，其数量不仅影响着消
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息的传播还影响着重度传播者的数量。图 5 控制其他参数不变，比较不同轻度传播者免疫率

1 1 1 10.1, 0.2, 0.3, 0.4α α α α= = = = 对传播的影响。从图中可以发现，传播过程中，轻度、重度传播者的峰

值与 1α 呈负相关。在轻度、重度传播者到达对应峰值之前，轻度免疫率 1α 对轻度、重度传播者的影响较

小，但在到达峰值之后轻度、重度传播者的影响时间范围也会随着 1α 的增加而减少。所以，在传播中后

期，可以通过对网络中影响力相对较弱的用户进行背景知识科普，从而影响用户后续的传播态度，实现

控制舆情传播的目的。 
 

 
Figure 5. Changes in (a) light spreaders, (b) heavy spreaders, and (c) immune individuals under different α1 conditions 
图 5. 不同 α1 情况下(a) 轻度传播者，(b) 重度传播者，(c) 免疫者的变化情况 

 
由于轻度、重度传播者具有不同传播能力，用户的状态转变容易程度也会影响传播。图 6 控制其他

参数不变，比较不同转化率 0.3, 0.5, 0.7, 0.9γ γ γ γ= = = = 对传播的影响。从图中可以发现，随着转化率的

增加，重度传播者对应峰值相比轻度传播者有更明显的变化，轻度传播者的峰值与
γ
呈正相关，重度传播

者的峰值与
γ
呈负相关，且随着

γ
的增加传播持续时间也在降低。因此，可以通过限制用户在一定时间内

的互动次数，降低用户的状态转变的容易程度达到抑制传播的目的。 
 

 
Figure 6. Changes in (a) light spreaders, (b) heavy spreaders, and (c) immune individuals under different γ conditions 
图 6. 不同 γ情况下(a) 轻度传播者，(b) 重度传播者，(c) 免疫者的变化情况 

3.2. 时间步长 

由时序网络定义可知，时序网络的结构变化由不同时刻网络节点的连接而产生。在社交网络中，以

舆情信息为核心的相关传播信息统计，也会因为时间步长的不同而带来不同结果，如某条微博在整个传

播周期的转发量是不变的，但传播过程中以天为单位和以小时为单位的过程统计会存在差异。文献[22]利
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用快照的方式探究了不同时间步长对传播的影响，文章将有 N 个节点的社交网络接触矩阵集合记为 M ，

接着从 M 中抽取一个矩阵 0 N NM R ×∈ 作为初始网络快照，然后再在下一个时间步长内以相同的方法抽取
1M 作为新的传播网络，以此类推。在这种情形下，对于持续时间 wτ 的接触过程，可以得到一系列网络

结构快照，记为 ( ) ( )0 1 ( 1), , , , wS w M M Mτ −= ⋅⋅ ⋅ ，其中τ 是衡量网络结构变化的时间步长， w 表示快照数

量。本文使用真实传播数据[23]并参考以上方法，将网络结构快照 iM 定义修改为特定时间步长中的网络

重叠，并将初始时刻的连接状态作为初始快照矩阵，考虑不同时间步长对传播的影响。图 7 绘制了传播

周期为 4 个小时，时间步长分别为 1 小时、2 小时、4 小时的网络结构图，从中可以发现时间步长越长，

该时间步长内的网络平均度就越高、动态性会更低。实验所用真实接触网络的静态特征如表 2 所示，其

中接触网络数据没有方向性，初始数据格式如表 3 所示。 
 

 
Figure 7. Network snapshot structure diagrams with different time steps under the same duration 
图 7. 相同持续时间下，不同时间步长的网络快照结构图 

 
Table 2. Static properties of the experimental contact network 
表 2. 实验接触网络静态性质 

网络名称 LH10 InVS15 InVS13 Theirs13 

节点总数 81 232 100 180 

静态状态平均度 34 144 78 25 

接触持续小时 72 276 276 202 
 
Table 3. Format of network content data 
表 3. 网络接触数据样式 

时刻(秒) 节点 1 节点 2 

0 1305 1320 

0 1305 1391 

… … … 

259,180 1391 1460 

259,180 1547 1784 

 
结合以上定义，本文分别选取时间步长为 1 小时、2 小时、6 小时和整个传播周期 72 小时作为时间

步长，对于接触持续时间大于 72 小时的网络，则以 0 到 72 小时作为整个实验周期。基于前文定义的传

播过程，设置初始感染节点为总结点数的 1% (不满 1 个节点的情况下，初始感染节点个数为 1)并且规定
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2 1 20.1, 0.1, 0.2, 0.1, 0.2pα αβ γ= = = = = 单次实验进行 50 次取平均值，考虑不同轻度传播概率 1β 和对应

轻度感染者密度 1I 的峰值，得到如下实验结果图 8。 
 

 
Figure 8. Changes in light spreading probability β1 and density peak of light spreaders in (a) LH10, (b) InVS15, (c) InVS13, 
and (d) Theirs13 
图 8. (a) LH10，(b) InVS15，(c) InVS13，(d) Theirs13 中轻度传播概率 β1 和轻度传播概率 I1 轻度传播概率 
 

从实验结果中可以发现，在控制轻度传播概率 1β 不变的情况下，轻度传播者 1I 密度峰值会随着时间

步长的增加而增加，因为时间步长越长对应的网络连通程度就会变高，受到消息影响的用户数量就会越

多。再结合网络的静态特征可得，网络的平均度越高其对应的 4 条轻度传播者 1I 的峰值曲线在图中的分

布会相对紧密，其中 InVS15 和 InVS13 与 LH10 和 Theirs13 相比接触更紧密。以上实验结果表明，在研

究传播过程时，对网络使用不同时间步长刻画会影响传播过程中的网络数据的表示，时间步长越短传播

过程的记录效果越符合实际。 

4. 模拟仿真 

微博作为网民获得消息的重要平台，在发布、传播信息的同时也影响着人们的正常生活，本文运用

python3.10 和微博大数据平台对微博平台 2022 年 12 月期间所有带有“低碳生活”的微博内容进行分析

实验，其中数据包含：微博 id、用户 id、用户昵称、微博正文、话题、转发数、评论数、点赞数和发布

工具。结合模型构建部分对模型相关参数定义，在该部分实验将整个传播周期内不重复的用户数定义为

总用户数，将发布博文的转发数、评论数、点赞数之和大于 1 的内容创作者即对应的微博用户作为重度

传播者。并且随着时间推移如果有用户多次发布话题内容，则代表轻度传播者到重度传播者的转变。由

以上定义和相关转变概率计算可得“低碳生活”话题下的时序网络舆情传播模型的相关参数为：

1 2 1 20.45, 0.31, 0.25, 0.35, 0.48, 0.15, 2, 15, 0578N pα α γ αβ ηβ = = = = = = = == ，选择 12 月中 10 天进行拟
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合。以上参数的转变概率的计算为轻度、重度用户占一天总用户数比例的平均值，激活值的计算，节点

激活值的分布则是通过微博大数据平台对应用户的传播情况拟合而得。 
 

 
Figure 9. The fitting diagram of (a) SI1I2R (b) SIR under temporal conditions 
图 9. 时序状态下(a) SI1I2R 模型拟合图(b)SIR 模型拟合图 
 

如图 9，可以看到模型对应的传播曲线可以很好的拟合话题下相关传播情况。接着，我们运用经典

SIR 模型模拟不区分轻度重度传播者的传播情况，可以看到节点的拟合程度不如时序网络的舆情传播模

型。利用统计学中的均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE)从数值角度中刻画传播的准确与否，均方

根误差的计算公式如下： 

( )
11RMSE t t
n

X Y
n

= −∑
 

其中 tX 和 tY 分别表示同一时刻真实值和拟合值的对应值，很明显，当 RMSE 越小，表示真实值与拟合值

的误差越小，模型的有效性就会更高。通过公式计算可以得到如下结果，如表 4 所示，可以看到时序情

况下区分轻度重度传播者与传播的 SIR 模型相比，能更好的拟合传播过程。 
 
Table 4. Comparsion of RMSE under different models 
表 4. 不同模型的 RMSE 对比 

基于时序网络的舆情传播模型 时序情况下的 SIR 模型 

0.00976 0.01571 

5. 总结 

随着消息传播方式的改变，线上平台中的相关互动方式也在很大程度上影响信息的传播，进而影响

人们的现实生活。本文运用时序网络结合舆情传播实际，刻画了平台中用户不同的互动情况对舆情传播

的影响，并区分了舆情传播过程中的重度、轻度传播者。提出了基于时序网络的舆情传播模型，并进行

模型定义的说明和模型推导的完善。接着，结合模型的定义进行实验模型仿真，比较静态网络和动态网

络在刻画传播过程中的差异，并分析传播过程中模型不同参数对舆情传播的影响，给出了对应的实际建

议。在现实中，可以从平台活跃程度、平台重度传播用户特点和平台不同用户的转换情况等方面入手，

实现突发情况下更高效的舆情控制。除此以外，本文结合真实接触网络分析不同记录时间步长对舆情传

播的影响，发现网络静态度越小不同时间步长的记录结果差异就越大。因此，在时序情况下，选择合适

的时间步长对网络传播效果的记录是很重要的。最后，本文借用真实微博传播数据结合模型参数进行拟
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合，并与经典 SIR 模型进行对比证明模型的有效性，说明在时序场景下的模型能帮助人们更好地模拟传

播过程，并结合前文参数分析采取有效的舆情控制措施。 
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