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流行度演化分析与预测综述 

胡  颖*    胡长军    傅树深    黄建一 
(北京科技大学计算机与通信工程学院  北京  100083) 

摘  要：社交网络每天以爆发式的增长速率产生着大量信息，但是人们对海量信息的关注程度有限。人们关注哪些

信息、对信息的关注程度如何随时间变化，即为信息的流行度演化问题。流行度演化反映了人们的关注点和信息的

流动与传播。建模与预测网络信息的流行度演化有助于信息传播和人类行为的研究、辅助舆情监控、并带来极大的

应用和商业价值。近几年，研究人员在该方面取得了丰硕的研究成果，但尚缺乏对这些成果进行梳理、总结的综述。

该文系统地回顾网络信息流行度演化的主要工作，对分析与预测方法、模型、发展脉络进行梳理。首先从定性和定

量方面阐述了流行度演化的特点；介绍如何量化影响流行度演化的众多因素，并对它们进行分类、总结；然后将已

有的建模和预测方法归纳为 3 类：基于早期流行度、基于影响因素、基于级联传播，从原理、典型成果、特点比较、

适用范围等方面对这 3 类方法进行评述；最后根据目前模型和方法的特点以及现实需求，指出了未来流行度演化的

研究方向。 

关键词：社交网络；流行度演化；预测；信息传播；网络信息 

中图分类号： TP393; TP391            文献标识码： A                文章编号：1009-5896(2017)04-0805-12 

DOI: 10.11999/JEIT160743 

Survey on Popularity Evolution Analysis and Prediction 

HU Ying    HU Changjun    FU Shushen    HUANG Jianyi 

(Department of Computer and Communication Engineering, University of Science and Technology Beijing, 

Beijing 100083, China) 

Abstract: Online social network is generating information at an explosive rate. Information competes with each 

other for people’s limite attention. How people’s attention to information evolves over time is referred to as the 

problem of popularity evolution. Popularity evolution reflects what people focus on and how information flow and 

diffuse. Popularity evolution prediction of online information helps the studies of information diffusion and human 

behaviors, assists public opinion monitoring, and brings high application value and commercial value. In recent 

years, researchers have gained great research achievements. However, there is still a lack of survey which reviews 

and summarizes existing work. This paper systematically reviews main work of popularity evolution analysis and 

prediction, and gives summarization to the existing methods and models. First, insight into understanding 

popularity evolution patterns from qualitative and quantitative perspectives is provided. How to measure factors 

affecting popularity evolution and to classify them in taxonomy are introduced. Third, the methods of modeling 

and predicting popularity evolution are categorized into three classes: previous-popularity-based, factor-based, and 

diffusion-based. These three classes from the following aspects are elaborated: theory, representative work, 

characteristic comparison, and application scope. Finally, the paper is concluded and future research directions are 

given according to existing work and current demands. 
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1  引言  

因为在线社交网络的迅速普及，每时每刻都有
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大量的网络信息(online information)，如视频、微

博、图片等，被生产出来并得以传播。人们每天面

临着海量信息，而人们的注意力又是有限的，研究

表明[1,2]，大部分信息都未获得关注度，仅有少量信

息受到人们的关注。那么，哪些信息会受到关注，

关注程度 [1 3]− 如何随时间变化，即为流行度演化

(popularity evolution)问题。流行度演化反映了人们
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的关注点以及信息在时间和空间轴的流动与传播。 
流行度演化分析与预测在多个领域得到广泛应

用，从科学角度来说，它有助于加深对信息传播、

人类行为的系统认识，理解社交现象；从应用角度

来说，该问题具有广泛的应用前景，比如市场营销、

网络广告、搜索引擎、推荐系统等。 
流行度演化的分析与预测是一项具有挑战性的

工作。流行度演化具有高度动态性[4]，因为受众多因

素影响，比如外部因素：社交影响力[5,6]、网站机 
制 [7,8]、现实事件 [9,10]、时间循环(daily or weekly 
cycle)[11]等，内部因素：网络信息内容质量[12,13]、内

容时效性[2]。这些因素混合交织在一起共同作用于流

行度，很难将它们分离、单独量化。加之，社交网

站涉及用户隐私的数据和算法不公开，也给建模、

预测流行度演化带来了难度。 
自 20 世纪 90 年代中期，在线社交网络兴起，

至今产生了海量的网络信息数据，研究者开始有机

会在大量真实数据的基础上对流行度演化进行分

析、预测，主要涉及 3 方面的基本问题：(1)流行度

演化是否存在基本的演化模式，有哪些基本模式。

(2)影响流行度演化的因素有哪些，如何量化这些因

素，它们如何作用于流行度演化。(3)如何对流行度

演化进行建模和预测。围绕这些问题，有大量的文

献，但是，尚缺乏对这些文献进行梳理的综述。本 

文围绕这 3 个基本问题系统地回顾了从该问题兴起 
至今的代表性工作、以及最新研究成果。 

本文内容主要包括：第 3 节，给出和流行度演

化相关的基本概念。第 4 节从定性和定量两个层面

介绍流行度演化的基本模式。第 5 节从内部和外部

方面，总结影响网络信息流行度增长和饱和的因素，

介绍如何量化它们以及它们如何影响流行度。第 6
节回顾、讨论流行度演化的建模和预测方法。第 7
节对全文进行总结并探讨未来的研究方向。 

2  文献可用性考量 

本节主要介绍如何筛选参考文献、并对本综述

的参考文献进行可用性考量。 
 本文主要从 3 个数据库选择文章：Google 
scholar, ACM digital library, IEEE Xplore，用

“popularity evolution+social network”,“popularity 
prediction+social media”,“popularity prediction+ 
online information”等作为搜索关键字。然后，对搜

出来的高引用次数的文章做重点评述。 
 由于本文列出的参考文献较多，表 1 展示了依

据 CCF ABC 类分级对主要文献进行的可用性考

量。 

3  基本概念 

为了统一概念与符号，方便理解内容，本节对 

表 1 主要参考文献可用性考量 

论文 作者 年份 CCF 分级 当前引用次数 

文献[40] LERMAN K and HOGG T 2010 A  205 

文献[25] MATSUBARA Y, SAKURAI Y, PRAKASH B A, et al. 2012 A  129 

文献[8] BORGHOL Y, ARDON S, CARLSSON N, et al. 2012 A   52 

文献[48] CHENG J, ADAMIC L, DOW P A, et al. 2014 A  189 

文献[41] ZHAO Q, ERDOGDU M A, HE H Y, et al. 2015 A   30 

文献[52] WANG S, YAN Z, HU X, et al. 2015 A    6 

文献[24] CHENG J, ADAMIC L A, KLEINBERG J M, et al. 2016 A    3 

文献[18] CHA M, KWAK H, RODRIGUEZ P, et al. 2007 B 1260 

文献[4] YANG J and LESKOVEC J 2011 B  566 

文献[49] KUPAVSKII A, OSTROUMOVA L, UMNOV A, et al. 2012 B   38 

文献[23] FIGUEIREDO F, BENEVENUTO F, and ALMEIDA J M 2013 B  168 

文献[50] ARDON S, BAGCHI A, MAHANTI A, et al. 2013 B   24 

文献[30] PINTO H, ALMEIDA J M, and GONCALVES M A 2013 B  115 

文献[44] FIGUEIREDO F, ALMEIDA J M, GONCALVES M A, et al. 2016 B    3 

文献[2] WU F and HUBERMAN B A 2007 无  360 

文献[19] CRANE R and SORNETTE D 2008 无  442 

文献[11] SZABO G and HUBERMAN B A 2010 无  583 

文献[26] YU Honglin, XIE Lexing, and SANNER S 2015 无    5 
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流行度演化问题中一些概念和理论进行形式化描述

和说明。 
3.1 相关概念 

流行度  给定某则网络信息 i 和某时刻 t ，该信

息的流行度 ( )iy t 定义为人们在时刻 t 对其的关注程

度。 
多数工作中，研究者通常将流行度量化为人们

在某时刻采取在网络信息上的积极的网络行为(观
看、点赞、转发、评论)的次数。如，对于某视频，

其流行度可以指它在某时刻获得的观看量；对某微

博，流行度可以指它获得“点赞”的数量；对于某

话题，流行度可以指它被转发的次数。流行度还可

以用其他统计特性表示，比如被收藏的次数、被分

享的次数。其实，选取哪个统计特性表示流行度并

没有区别，因为相关研究[14,15]表明，这些统计特性

之间存在很强的关系，可以互相转换。这种度量方

法与我们的直觉是一致的：通常，一个视频被观看

的次数越多，也就表示它越流行。 
少数工作认为信息可以既会获得积极的网络行

为又会获得消极的网络行为，比如 YouTube 视频的

“喜爱/不喜爱”、Digg 帖子的“赞/踩”等，因此

一些研究者认为只考虑积极的网络行为是片面的，

还需要考虑消极的网络行为。问题是如何将 2 维的

变量(积极和消极网络行为的次数)转换成 1 维的流

行度。最简单的方法是用积极网络行为的数量减消

极网络行为的数量[16]。Yin 等人[17]提出了更复杂的

度量流行度的方法。给定某信息 i，流行度 yi表示方

法如式(1)： 

;   0
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1

i

p n
p n

p n
y p n
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p n

σε
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其中，σ 是流行阈值，流行度超过该阈值被认为是

流行的。 p 是积极网络行为的数量，n 是消极网络

行为的数量， ε 是小常量。用该方法度量的流行度

的值域为[-1, 1]。积极网络行为的数量远大于消极数

量时，流行度接近 1，表明该信息很流行；积极网

络行为的数量和消极数量大致相等时，流行度接近

0，表明该信息具有争议性。 

流行度演化  给定某则网络信息 i 和其生命长

度 iL (天/小时/分钟)， iL N +∈ ，其流行度演化定义

为人们对该信息的关注程度的时间序列，即{ (1),iy  

(2), , ( )}i i iy y L 。 

传播网络  给定某则网络信息 i 和某时刻 t ，其

传播网络表示为 ( ) ( ( ), ( ))i i iN t V t E t= 。其中 ( )iV t 是节

点集合，是 0 到 t 时刻内，被信息 i 感染的节点。 ( )iE t

是边集合，如果节点v 关注了节点u ，边( )v u→ 就

被添加至 ( )iE t 。 

3.2 常用理论 
幂率分布  Cha等人[18]证明了YouTube视频的

流行度服从幂律(power law)分布。后来，其他网络

信息也被研究出基本服从这两种分布，如 Twitter
推文、Essembly 解答、Wikipedia 文章等。图 1 为

Twitter Hashtag 的最终流行度分布，当 x 轴和 y 轴

做了对数处理后，这些散点基本分布在直线上，即

表示服从幂率分布。幂率分布表明流行度的分布是

十分不均匀的，绝大多数网络信息只能获得很少的

流行度，而只有少数可以获得很多流行度。 

 

图 1  Twitter Hashtag 最终流行度分布 

指数上升、幂率下降  指流行度演化的上升部

分可以用指数函数更准确地拟合，而下降部分用幂

率函数拟合更准确[14]。判断是指数还是幂率的方法

是，将上升或下降部分的数据放在 x 轴不变、y 轴做

对数处理的坐标系内，若数据点基本分布在直线上，

说明符合指数；若放在 x, y 轴都做对数处理的坐标

系内，数据点基本分布在直线上，说明符合幂率。

研究表明，网络信息的流行度演化遵循指数上升、

幂率下降定律。 
“富者更富”  “富者更富”(rich-get-richer)

过程导致流行度符合幂率分布，该过程也被称为优

先选择 (preferential attachment)过程或者耶鲁

(Yule)过程。流行度的“富者更富”可以被通俗地

解释成如下过程：某网络信息获得新的流行度的概

率正比于该信息已有的流行度。 

4  流行度演化模式 

流行度演化过程中受到各种内、外部因素的影

响，其态势变化多端。因此很多研究者希望回答这

样的问题：是否存在一些统一的流行度演化模式？

对于该问题，研究者主要研究流行度在其生命周期

内的增长衰落速度[19,20]、峰[19,21]和趋势[21,22]，从而捕

捉流行度时序上的特征。本节从定性和定量两个角

度分析流行度演化的基本模式。 
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4.1 定性模式 

定性模式根据演化过程中上升、下降的大致形

态将流行度演化聚(分)为一些基本类别。文献[4]提

出了 K-SC(K-Spectral Centroid)聚类算法。该算法

和 K-means 聚类算法相似，但是它并不像 K-means

那样采用欧几里得距离计算聚类中心进行迭代，

K-SC 算法采用了时间序列相似度，该相似度可以表

征不同形状的、不同时间范围的、出现在不同时间

点的峰。该算法根据上升下降速率的不同将流行度

演化划分成了 6 类，如图 2 所示[4]：最大的一类只有

1 个峰，峰的上升较陡峭，下降较平缓，该类代表

普通的网络信息的流行度演化；最小的一类在主峰

后面还会跟随一些小的峰，该类代表最流行的网络

信息的流行度演化。之后，Figueriedo[21]拓展了文献

[4]的工作，他还发现了另一种流行度演化模式，其

流行度在相当长一段时间内保持持续增长的状态，

这类流行度演化是最难预测的。Figueriedo 等人[23]

还研究了 3 种性质不同的视频的演化：top 视频、有

版权的视频和通过关键字随机选取的视频。他们的

结果表明 top 视频流行度通常会经历一个急剧上升

的过程。有版权的视频的流行度基本都是在生命周

期的早期阶段获得的，可以用传染病传播过程来模

拟；相反，随机选取的视频在其全生命周期可以一

直不断地获得流行度。 
为了研究流行度演化在级联传播下除了图 2 中

的 6 类外是否存在新的演化模式，Cheng 等人[24]利

用 Facebook 上时间跨度为 1 年的数据，对文献[4]
的工作做了进一步补充。图 2 的这 6 种模式是在流 

行度的短时间跨度上(数天或数月)挖掘的，当考 
虑更长的时间跨度时(1 年)，新的更复杂的模式被发

现：流行度演化存在重复性，即流行度在长时间跨

度上所经历的起伏会重复出现。该重复性可以利用

具有多爆发的传染病模型进行建模。 
4.2 定量模式 

定量模式同样研究流行度演化过程中的上升、

下降的大致形态，但是，同时还给出了拟合上升下

降过程的数学模型。文献[19,20]用峰值阶段的流行

度与总流行度的比值将 YouTube 视频划分为 3 类：

病毒型(viral)、质量型(quality)、垃圾型(junk)。病

毒 型 是 指 那 些 通 过 传 染 病 传 播 (epidemic 

propagation)模式导致流行度具有口口相传式的增

长(word-of-mouth growth)的视频；质量型的视频和

病毒型的相似，但是流行度突然上升形成峰，而不

是从底部平缓地增长到顶部；垃圾型是指由于某种

偶然原因流行度也出现了峰，但是没能在社交网络

传播开。对于这 3 种类型，作者用不同指数的 self- 

excited Hawkes 条件波松模型来拟合，该模型遵循

幂率上升、幂率下降。后来，Matsubara 等人[25]对

传染病模型进行了改进，提出了 SpikeM 模型，在

MemeTracker, Twitter 和 GoogleTrends 3 个数据集

上，验证了流行度演化实际上遵循指数上升、幂率

下降。 

无论是定性还是定量研究流行度演化基本模

式，流行度演化都大致遵循上升、下降的模式，表

明流行度演化和生命个体类似，会经历爆发、顶峰、

衰老的生命周期[26]。 

 

图 2  6 类流行度演化模式 
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5  流行度演化的影响因素 

由“幂率分布”可知，只有很少一部分网络信

息可以获得很多流行度，绝大多数只能获得很少的

流行度；由图 2 可知，有些流行度经历顶峰后迅速

衰落，有些仍会有小幅度的起伏。造成流行度演化

差异的影响因素是十分重要的问题。围绕该问题的

研究成果很多，概括来说，影响流行度演化的因素

如图 3 所示。这里既有促使流行度增长的因素，又

有促使流行度饱和的因素。下面围绕如何量化这些

因素、这些因素如何作用于流行度等展开讨论。 
5.1 促进流行度增长的因素 

5.1.1 内部因素  Agarwal 等人[12]对博客的影响力

进行量化时，发现博客的内在属性(新颖性和雄辩力)

与其收到的评论数有着直接关系。如果一个博客引

用很多其他文章或博客，则它不太可能是新颖的，

基于上述假设，他们用外部链接的数量衡量博客的

新颖性，链接数越多越不新颖；用博客的长度来衡

量该博客是否具有雄辩力，博客越长越具雄辩力。

他们发现博客引用外部链接数越少、博客越长，其

获得的流行度越多。 

Bandari 等人[13]对新闻的内在属性进行了更复

杂的研究。他们从新闻中提取出 4 个特征：新闻源

(news source，该新闻是哪个机构发布的，New York 

Times, USA Today 等)、新闻分类(category，政治

类、娱乐类等)、主观性(subjectivity，新闻的主观

程度和客观程度)、有名实体(named entities，新闻

中是否包含有名实体，“贾斯汀•比伯”、“奥巴马”

等)。他们使用不同的评分函数分别对每个特征进行

量化，随后利用回归方法将新闻的最终流行度与 4

个特征的评分关联起来。他们发现这 4 个特征中，

预测流行度效果最好的因素是新闻的来源，而新闻

的类别在预测流行度时效果不佳。新闻中提到的有

名实体对流行度的获得也有促进作用。 

5.1.2 外部因素  对于文本类的网络信息，通过语义 
分析研究影响流行度增长的内部因素 [12,13]是可行

的。但是对于非文本类的网络信息，例如视频和图

片，研究者们通常会从促进流行度增长的外部因素

入手。 
社交影响力  社交影响力[5,6]可以通过用户之间

的社交活动体现出来，表现为用户的行为和思想等

受他人影响发生改变的现象[5]。社交影响力出现在很

多场合：现实生活中，人们倾向于听大家都喜欢听

的歌，喜欢看大家都喜欢看的电影等；社交网络上，

用户倾向于看点击量多的视频，浏览大家都爱浏览

的帖子等。由此可见，社交影响力是网络信息获得

更多流行度的潜在影响因素。 
Lerman 对“用户是否会‘赞’那些被好友‘赞’

过的帖子”一问这题进行了研究[7]。为了回答这个问

题，他们关注某帖子初始 m 个“点赞”之后的“点

赞”情况，观察它们当中有多少来自初始 m 个点赞

者的粉丝。他们发现当 m 为 25 时，几乎有一半的

点赞数都来自于初始 m 个点赞者的粉丝。这一数据

有力地支持了用户的确会通过好友接口去看好友们

喜欢的帖子的说法，且社交影响力确实对网络信息

流行度有影响。 
Salganik 等人[27]调研了内容质量和社交影响力

对歌曲最终流行度的作用，他们人工地构造了一个

调研环境。参与者可以在参考(社交影响力)或不参

考以前参与者选择的情况下下载未知的歌曲。他们

发现在没有社交影响力的情况下，歌曲的质量与最

终流行度有必然的联系：好歌曲很少获得低流行度，

差歌曲很少获得高流行度。但是当在有社交影响力

的情况下，歌曲本身质量对于它们最终流行度影响

不大，而其他用户的选择(社交影响力)，更容易使

歌曲获得更多的流行度。 
社交特征  社交特征指关于网络信息发布者的

信息(例如发布者的粉丝数、关注者数、发布的网络

信息数量等)。Lerman 等人对 Digg 帖子的社交特征 

 

图 3 流行度演化影响因素分类图 
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做了大量研究。他们发现交际圈更广的用户(即他拥

有更多的粉丝和关注者)发布的帖子更容易被推送

至 Digg 首页，即使帖子本身并不是很有趣[7]。随后

他们进行了更深入的研究，发现那些主要在发布者

社交圈外传播的帖子会持续流行，而主要在发布者

社交圈内传播的帖子不会很流行[28]。这个发现可以

用信息传播来解释：如果一个帖子早期就开始在发

布者社交圈外传播，这意味着该帖子拥有更多的级

联，会有更多来自于点赞者的粉丝的点赞，随后新

的点赞者又会吸引更多的粉丝的点赞，以此类推。

所以“社交特征”这个因素对网络信息在早期阶段

流行度的获得起了关键作用。 
但是，Lerman 的工作中有一些缺陷：拥有更大

交际圈用户发布的帖子会更火热，可能是因为帖子

的内容更有趣，而不是因为交际圈大小对流行度的

影响。为了解决单一变量的问题，Borghol 等人[8] 人

工收集了一些 YouTube 视频数据集，该数据集中视

频内容的有趣程度是相等的，换言之，这些视频可

以被看作彼此的克隆。然后研究社交特征是怎样影

响流行度的。他们分别计算克隆数据集和非克隆数

据集的社交特征和流行度间的皮尔逊相关系数。发

现克隆数据集的皮尔逊相关系数平方值更大。这个

结果表明如果不分离社交特征和内容有趣程度这两

个因素，会低估社交特征对流行度的影响。另外他

们也验证了在视频的早期阶段，社交特征较其他因

素对流行度增长的影响相对更大。 
网站机制  另一个重要的外部因素是网站机制

(推送，搜索，引入链接)。在很多社交网站上，当

某网络信息在初期阶段积累了一定数量的流行度

时，它会收到“奖励”：Digg 上，短时间内获得相

当多点赞数的帖子会从 upcoming 板块被推送至首

页；YouTube 上，流行视频会在搜索提示的列表里

排名更靠前。因此，网络信息的可见度会被提升，

流行度也会快速增长，导致了“富者更富”的现象。 
很多网站会为网络信息提供引用(referrer，引入

到网络信息的链接)。以YouTube视频为例： Google, 
Facebook，某些邮箱都会有引导用户到 YouTube 视
频的链接。Cha 等人[18]发现 YouTube 所有视频中，

有 47%都含有外部网站的引入链接，由引用带来的

流行度可占总流行度的 90%。但是 Cha 等人仅是粗

略地描述了引用对流行度增长的作用。Broxton 等

人研究了引用具体是怎样影响病毒型视频流行度

的。他们将视频按其是否有引用进行分类，并监视

单个 YouTube 视频流行度随时间演化的情况。他们

发现相较于被引用得少的病毒型视频，被引用得多

的视频的流行度可以更快地到达峰值且更快地由峰

值跌落，且被引用得多的视频在短期内会获得更高

的观看数。 
Borghol 等人[8]还认为，网络信息早期流行度也

是影响流行度最重要的因素之一，因为根据“富者

更富”理论，某网络信息获得新的流行度的概率正

比于该信息已有的流行度。但是，其背后隐藏的因

素其实是社交影响力和网站机制。人们偏向于观看

点击量多的视频，这是受其他人影响，是社交影响

力的作用。网站也偏向于把点击量多的视频放在显

眼的位置，导致更多的人观看。 
5.2 使得流行度饱和的因素 

网络信息流行度会因来自其他信息的竞争[2](外
部因素)和网络信息内容本身具有时效性[11](内部因

素)而逐渐饱和。Wu 和 Huberman 用一个与时间独

立的衰减因子 r 来表征来自其他网络信息的竞争，

当 0t = 时， 1r = ；当 t 趋向于无穷时，r 趋近于 0；
其他情况，r 服从衰减的指数函数。他们发现在 Digg
帖子上传的前 22 h 内，r 衰减得非常快：快于幂律

衰减慢于指数衰减。Szabo和Huberman[11]发现Digg
帖子流行度比 YouTube 视频饱和得快，原因是很多

Digg 帖子涉及新闻、当下潮流，这些内容更具时效

性。 
5.3 小结 

图 4 可以帮助快速理解网络信息流行度在生命

周期内各个阶段的主导因素。大部分网络信息的流

行度演化可以划分为 3 个阶段：初期缓慢增长阶段、

中期快速增长阶段、后期逐渐饱和阶段(注意图 4 为

累积流行度，对累积流行度做微分便为图 2 中的单

位时间内增长的流行度演化情况。图 4 中的 3 个阶

段，实际上也分别对应着图 2 的爆发、顶峰、衰老

阶段)。在初期阶段，起主导因素的是社交特征，上

传者的粉丝数多少起了决定性作用。随后，被网站

置顶、推送的网络信息会迅速获得更多的流行度，

形成“富者更富”的效应，这一阶段社交影响力也

起到了重要作用。最后因为来自其他网络信息的竞

争，该网络信息流行度逐渐饱和。 

 

图 4 流行度演化各阶段主导因素 
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6  流行度演化建模与预测 

研究网络信息流行度演化问题，最重要的是如

何建模和预测它。预测流行度演化的主要任务是准

确地估计出给定网络信息在未来某个时间点的流行

度值 [3,15,29 41]− 或者预测它变流行的可能性[42]。这方面

的研究成果很多，这些成果涉及的方法可以归纳为

3 类：基于早期流行度、基于影响因素、基于级联

传播。下面分别从代表理论或模型、工作原理、典

型特点、适用范围等方面对这 3 类方法进行综述。 
6.1 基于早期流行度的方法 

研究[3,18,23,39]表明演化早期流行度和晚期流行度

存在很强的关系，因此早期流行度可以作为预测因

子预测未来流行度，建立回归方程[3,29,30,42]或聚、分

类算法[4,21,43,44]。该类型的方法可描述为 
( ) ( ( ), ( 1), , (1))i f i h i h iy t f y t y t y= −       (2) 

h c f it t t L< ≤ ≤                  (3) 

其中， i 为给定网络信息， ct 为当前时刻， iL 为流

行度演化生命长度， ht 为历史时刻， ft 为未来时刻

(即待预测的时刻)， ( )i fy t 为待预测的未来流行度，

( ),i hy t  ( 1), , (1)i h iy t y− 为早期流行度。 
SH 模型  SH 模型是流行度演化预测的经典模

型之一。文献[11]发现，如果对早期和未来流行度做

对数处理，二者会存在很强的线性关系。基于这个

发现，文献[11]提出了一个一元回归模型。 

( ) ( ) ( ) ( )ln ln , ln ,i f c f i c i c fy t r t t y t t tξ= + +    (4) 

其中， ln ( , )c fr t t 为从样本集中训练出来的待预测时

刻和当前时刻流行度的关系因子，相当于y x b= +
中的参数b , ( , )i c ft tξ 为噪声，可以理解为误差。 

运用 SH 模型做预测，对于那些受到短暂关注

的网络信息会预测得比较准确，而对于长时间都很

流行的网络信息会有很大的误差[11]。 

SH 模型在预测那些具有不同流行度演化模式

的网络信息也会不准确，为了克服这个缺点，Pinto

等人[30]将 SH 模型扩展成多元回归模型，以多个历

史时间点的流行度作为自变量，并且考虑了流行度

演化相似性的特征。该模型对不同历史时间点的流

行度分配了不同的权重，这些权重可以通过最小化

样本集的 mRSE(mean Relative Squared Error)训

练出来。相似性则度量了待预测网络信息与样本集

的相似程度。 
Chang 等人[29]为了预测网络电视剧的流行度，

先分析了相邻发布的网络电视剧流行度之间有很强

的线性关系，基于此线性关系，作者提出了 TAR 
(Transfer AutoRegressive)模型，该模型认为，每集

电视剧的观众(观众数量即为流行度)主要有两种群

体组成：超级粉丝和随机观看者。某集电视剧的超

级粉丝和随机观看者会分别依一定的概率转换成下

一集电视剧超级粉丝。而每集的随机观看者的数量

会随时间的推移而减少。基于这些假设，作者通过

最小化样本集的 RSE(Relative Squared Error)估计

出模型中的各概率初始参数。 
传染病理论  除 SH 模型外，基于早期流行度

方法的另一种代表性理论称为传染病理论，多数学

者运用传染病理论刻画信息传播的过程，但由于流

行度演化本身也是信息传播的一种体现，所以传染

病理论同样适用于建模流行度演化。这里我们介绍

传染病理论中的基础模型 SI(Susceptible-Infected)
模型。 

SI 模型假设，传播网络中每个节点有两种状态：

S(易感染状态)和 I(被感染状态)，且每个 S 节点依

一定的感染概率β 被 I 节点感染，且一旦被感染永

远处于感染状态。当SI模型应用在流行度演化上时，

被感染节点数量即为流行度。SI 模型方程如式(5)： 
d ( )

( ( )) ( )
d

Y t
N Y t Y t

t
β= −         (5) 

其中， ( )Y t 为当前时刻 t , I 节点总数量，每个 I 节

点 可 使 ( ( ))N Y tβ − 个 S 节 点 被 感 染 ， 所 以

( ( )) ( )N Y t Y tβ − 即为当前时刻 t 的 I 节点增长速率，

即流行度增长速率。由于 SI 模型假设感染率β 为固

定值，但实际上感染率不可能一直不变，比如对于

一则新闻来说，随时间的推移，新闻的时效性降低，

感染率也一定是降低的。因此，Matsubara 等人[25]

在 SI 模型的基础上提出了感染率可变的 SpikeM 模

型，用来建模博客的流行度演化。 
基于早期流行度的方法的优点是该类方法可以

应用于所有类型的网络信息，因为所有网络信息都

有历史流行度。其缺点是预测不及时，必须等待历

史流行度数据出来后再预测；另外，为获取历史流

行度需不断地向网站发送请求，数据的获取和维护

比较困难。 
6.2 基于影响因素的方法 

第 5 节介绍了影响网络信息流行度的因素，很

多工作考虑了这些因素，运用回归建模[8,13]、分类学

习[9,21]、随机过程[2,40]等对网络信息未来流行度进行

预测。 
Bandari 等人[13]对新闻类网络信息流行度进行

预测，他们认为对于新闻这种具有时效性的网络信

息，利用基于早期流行度的方法等其发布后才预测，

会导致预测不及时。而新闻的文字内容在其流行度

提升中起到了关键作用，利用新闻内容在其发布前

就能预测。于是他们考虑了内部影响因素，定义了
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新闻内容的 4 个特征：新闻源(news source，该新闻

是哪个机构发布的，New York Times, USA Today
等)、新闻分类(category，政治类、娱乐类等)、主

观性(subjectivity，新闻的主观程度和客观程度)、
有名实体(named entities，新闻中是否包含有名实

体，“贾斯汀•比伯”、“奥巴马”等)。然后将这 4 个

特性作为自变量、未来流行度作为因变量，建立了

对数回归方程。该方法对于预测未来流行度的精确

值并不是很准确，但是在给定预测范围的情况下准

确度可以达到 84%。他们还发现 4 个特征中，新闻

源对未来流行度的影响最大。 
He 等人[36]考虑了另外两种因素：时序因素和社

交影响力。时序因素可以通过用户评论的时间戳获

得，社交影响力可以通过评论的用户挖掘出来。他

们将用户评论用一个双向图(U∪P, E)表示，其中 U
和 P 代表网络信息的上传者和网络信息，E 为边、

代表用户评论。每条边都可以为其分配一个权值，

该权值表示该评论对未来流行度的贡献。越新的评

论对未来流行度的贡献越大，这样就可以用一个单

调递减的指数函数来建模边的权值。基于这个双向

图，他们提出了一个正则排序算法，该算法考虑了

时序因素、社交影响力因素、当前流行度因素来预

测网络信息未来流行度。 
有些研究者认为，只预测网络信息未来某个时

刻的流行度是不够的，有时候人们更关心该网络信

息是否会变流行。Kong[9]等人对 Twitter 的 Hashtag
进行了学习。他们提出了两个基本任务：该 Hashtag
是否会在不久的未来流行起来；如果会流行，会多

流行。为了方便预测，他们将 Hashtag 流行度的生

命周期分为 4 个阶段：激活萌芽期(active)、突发增

长 期 (bursting) 、 衰 落 期 (off-burst) 和 消 亡 期

(inactive)。作者考虑 Hashtag 内容因素(内容倾向

性、Hashtag 长度、所属类别等)、社交特征(用户粉

丝数等)、网络结构特征(节点度、图密度等)、早期

流行度等因素，将这些因素作为机器学习算法或模

型的输入。作者将第 1 个任务(是否会流行)看成二

分分类问题，他们用支持向量机对样本集进行训练，

F1-Score 作为分类准确度的评估。为解决第 2 个任

务(会有多流行)，作者采用 5 个回归模型(linear 
regression, classification and regression tree, 
Gaussian process regression, support vector 
regression 和 neural network regression)对样本集进

行拟合，用 RMSE(Root Mean Square Error)对预

测结果进行评估。作者发现，对于任务 1，早期流

行度是所有因素中对分类准确度影响最大的，且影

响程度随着预测时间的推移而增加；对于任务 2，

在激活萌芽期 6 h 前做预测，Gaussian process 
regression 模型效果最好，6 h 后 support vector 
regression 模型效果最后。 

之前介绍的工作主要是对网络信息流行度增长

过程的建模和预测，文献[2]考虑了流行度饱和的过

程。他们认为导致网络信息流行度饱和的原因主要

来自于人们容易对旧事物失去兴趣或新网络信息的

竞争。他们用随机过程对网络信息流行度增长和饱

和的过程进行建模： 

( ) (1 ( )) ( 1)Y t X t Y t= + −           (6) 

其中， ( )Y t 表示 t 时刻的总流行度， (1), (2),X X 为

服从均值为μ，方差为 2σ 的独立同分布的随机变量。

为保证 ( )Y t 随时间增长， ( )X t 为正数。为了对饱和

过程进行建模，他们又引入了一个与时间独立的衰

减因子r ，当 0t = 时， 1r = ；当 t 趋向于无穷r 趋

近于 0，最终表达式为 

( ) (1 ( ) ( )) ( 1)Y t r t X t Y t= + −         (7) 

由于不同类型的网络信息具有不同的影响因

素，所以基于影响因素的方法通常不具通用性；但

选择社交影响力和社交特征做预测具有通用性。 

6.3 基于级联传播的方法 

网络信息流行度演化的本质上是信息传 

播 [45 47]− 的过程，而信息传播依赖于网络拓扑结构及

邻居节点间的相互作用。级联传播[48,49]是一种信息

传播过程，在该过程中被某信息感染的节点 u 依一

定概率感染其邻接节点 v，若节点 v 被感染，它又依

一定概率感染自己的邻接节点，依次类推。部分工

作将级联传播应用于网络拓扑结构明显(好友关系

明确)的社交网络的网络信息流行度演化预测上，如

Twitter 推文 [37,48 50]− ，人人网视频[33]，新浪微博[39]。

该类方法可描述为 

　　

( ) ( ( ), ( 1), , (1),

       ( ), ( 1), , (1))

i f i h i h i

i h i h i

y t f y t y t y

N t N t N

= −

−      (8) 

h c f it t t L< ≤ ≤                      (9) 

其中， ( )iN t 为传播网络， ( ), ( 1), , (1)i h i h iN t N t N−
为历史传播网络。 

Kupavskii 等人[49]研究了 Twitter 中 retweet 级
联，他们用有向图表示 retweet 级联，图的节点是对

推文进行 retweet 的用户，如果节点 B 是节点 A 的

粉丝，且 A 是 B 的所有关注者中第 1 个 retweet 某
推文的用户，那么就用一条从 A 指向 B 的边连接用

户 A 和 B。他们用传染病模型对 retweet 级联的增

长过程进行建模。为了预测某推文的 retweet 数量，

即流行度，他们还考虑了初始节点的社交特征(粉丝
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数、好友数等)、内容特征(推文长度、Hashtag 数等)、
级联图中节点的 PageRank，并用该 PageRank 作为

用户影响力的度量。利用这些特征和 GBDT 
(Gradient Boosted Decision Tree)模型进行机器学

习，预测推文流行度。 
Li 等人[33]对被用户从视频网站分享至人人网的

视频流行度进行了研究，发现其流行度普遍具有早

期峰值和爆发性增长。他们发现用传统的基于早期

流行度的方法对该类视频流行度进行预测时准确度

较低。原因是这类视频底层传播结构差异性很大，

不能忽视底层传播结构对其流行度发展趋势产生的

影响，且该类视频后期的流行度与前期的流行度相

关性较小。于是他们提出了基于级联传播的 SoVP 
(Social network assisted Video Prediction)方法。

SoVP 方法综合考虑了在线社交网站的底层传播结

构及视频本身吸引力两点，利用用户的分享率(用户

分享视频数量与其观看数量的比值)、用户 A 对于用

户 B 所分享视频的观看率(用户 A 观看用户 B 所分

享的视频数量与用户 B 分享的全部视频数量的比值)
等对社交网络底层结构进行量化。实验表明 SoVP
方法在预测该类视频的早期峰值和爆发性增长时准

确度超过基于早期流行度的方法，整体表现比较理

想。但 SoVP 复杂性较高、可拓展性不强。 
Bao 等人[39]考虑了网络结构特性(连接度(link 

density)、传播深度(diffusion depth))对新浪微博流

行度的影响，对 SH 模型进行了改进，改进后的模

型的 RMSE 和 MAE(Mean Absolute Error)与 SH
模型比较显著减小。他们首先测定了微博最终流行

度和连接度、传播深度之间的关系。结果显示微博

的最终流行度和连接度之间存在着很强的负相关

性，和传播深度之间存在着很强的正相关性。这表

明低连接度和高传播深度的群体更容易促进微博流

行度的提升。他们还发现早期微博转发者的结构特

性可以反映出网络信息的最终流行度。 
自兴奋点计理论  一种可以刻画级联传播方法

的理论称为自兴奋点计(self-exciting point process)
理论，自兴奋点计理论的原理和波松过程类似，累

计随机事件发生的次数，这里的随机事件是网络信

息获得一个流行度。但和波松过程不同的是，自兴

奋点计过程假设事件发生的密度(density)可以随时

间变化：历史事件发生的次数的多少会影响未来的

事件发生次数的多少，这刚好符合流行度增长过程

中“富者更富”的特征。基于自兴奋点计理论，Zhao[47]

提 出 了 SEISMIC(Self-Exciting Model of 
Information Cascades)模型。 

0

( ( ) ( ) 1)
limt
t

P y t t y t
t

λ
Δ →

+Δ − =
=

Δ
      (10) 

其中， tλ 为事件发生(用户转发某信息，即流行度增

长)的密度，流行度增长的密度又取决于节点感染速

率 tp ，每个事件(流行度增长)发生的时间 nt ，节点

度 nd 和用户反应时间 ( )tφ (指用户从看到网络信息

到转发该信息的时间)。 

0
, 0

( ),  
n

t t n n
t t n

p d t t t tλ φ
< ≥

= − ≥∑       (11) 

其中，
, 0

( )
n

n nt t n
d t tφ

< ≥
−∑ 描述了用户看到某信息， 

该事件发生的密度，再乘以 tp ，为用户看到某信息

并转发发生的密度。其中 tp 和φ 需根据样本集进行

参数估计。 
基于级联传播的方法于近两年备受研究者的关

注，从网络信息流行度增长潜在过程的角度出发，

考虑网络结构特性、级联传播关系。可以准确地预

测出网络信息流行度的峰值。缺点是也必须等到历

史级联出现后才能预测，可能导致预测不及时。另

外，在考虑级联传播关系时，往往需要挖掘网络中

两两用户之间的交互行为，导致预测算法时间复杂

度差，不适用于大规模在线社交网络。 

表 2 总结了 3 种网络信息流行度预测方法的原

理、应用范围、优缺点。 

7  总结与展望 

近几年，研究人员在流行度演化分析与预测方

面已经取得丰硕的理论成果：网络信息流行度服从

幂律分布或者对数正态分布，具有长尾特性，可利

用该特性设计缓存机制[18,39,51]；流行度演化总体符合

上升、下降态势；影响因素中外部因素(社交影响力、

网站机制等)对网络信息流行度演化具有更重要的

影响，因此，对流行度演化进行建模和预测时应更

多考虑外部因素，而非内部因素；网络信息流行度

增长本质是信息传播的过程，从网络结构特性和级

联传播入手，有助于预测准确度的提高。 

从预测目标来看，已有工作主要是从“量”的

角度出发，预测未来某个时间点网络信息的观看量、

点赞量、转发量等。从预测对象来看，已有成果涉

及各种类型社交网站的网络信息：人人网视频、

YouTube 视频、Wikipedia 词条、Twitter 推文等，

目前对于短期流行的网络信息可以取得相当高的预

测准确度，而对于流行度保持长期增长的网络信息

预测效果不佳[11,33]。从预测方法来看，已有研究大

多基于早期流行度、影响因素或级联传播对流行度

建模，运用数理统计、随机过程、机器学习、时间

序列方法进行预测。从评估效果来看，研究者主要

用 MSE(Mean Square Error), RAE(Relative 
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表 2  3 种预测方法总结 

方法 原理 应用范围 优点 缺点 

基于早期流行度 
早期流行度和晚期流行度存在 

很强的关系，早期流行度可以 

作为预测因子预测未来流行度 

所有网络信息，但对于长期 

流行和具有突发性峰值的网 

络信息预测不准确 

可操作性强 
可能会导致预测不及时；

数据的获取和维护困难 

基于影响因素 
考虑影响网络信息 

流行度的因素 

考虑不同因素的模型适用不同网络

信息：考虑内容因素的适用为本类

网络信息；考虑社交影响力和社交

特征的适用于所有类型 

预测准确度高 
不同类型的网络信息具

有不同的影响因素，该类

方法通常不具通用性 

基于级联传播 
将网络结构和好友关系作为 

主要考虑因素 
适用于网络结构明显的网络信息 

考虑网络信息

流行度增长的

潜在过程，预测

准确度高 

可能会导致预测不及时。

这类方法通常时间复杂 

度高，无法应用于大规 

模网络 

 
Absolute Error), MAPE(Mean Absolute 
Percentage Error)和 mRSE(mean Relative Squared 
Error)对预测准确度进行度量，或者采用区间的方

式给出预测值的范围。虽然网络信息流行度预测已

经得以深入研究，我们认为至少还有以下 4 个趋势

有待深入研究和探索： 
(1)流行度演化的早期工作[1,53]主要单一地研究

流行度在“量”上如何随时间演化。但随着各种具

有强社交关系的社交媒体(Facebook, Twitter，微信

等)的普及，级联传播成为信息流动和传播的主要方

式。越来越多的流行度演化工作也开始结合级联传

播进行研究[24,48,49]，如级联传播模式下，流行度演化

是否有新的模式；网络信息通过级联传播获得的流

行度(即级联的大小)是否可以预测[48,49]。所以，级联

传播模式下的流行度演化是未来研究的主要方向之

一。 
(2)目前，流行度演化现有工作主要以时间为自

变量、流行度为因变量，进行建模。主流工作的逆

向问题(将时间作为因变量)，比如何时达到流行度

特定值、何时流行度经历爆发等等，鲜有研究，但

也是十分重要且具有应用价值的问题。因此流行度

演化的逆向问题是未来的研究方向之一。 
(3)对于流行度保持长期增长的网络信息，其未

来流行度的预测仍是难题。因为其流行度演化掺杂

了更多的不确定性因素，更容易受到外部事件的影

响。目前仍没有一种通用的模型或方法可以准确地

预测这类网络信息流行度。但是这类网络信息往往

蕴藏着更多的商业价值，更需要舆情监管。因此流

行度保持长期增长的网络信息流行度演化更值得我

们建模、预测。 
(4)社交网络数据是一种关系复杂、实时变化的

海量数据。主流工作通常通过特征提取的方法，考

虑两两用户之间的交互、单个用户影响力、用户评

论等多方面因素，但这些工作往往只侧重于准确度

的提升，却忽略了算法的时间复杂度，并不适用于

大规模社交网络[33]。因此如何降低时间复杂度、提

出适合社交网络海量数据的流行度演化模型是亟待

解决的重要问题。 
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