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基于5W传播模型的技术
体系：计算传播技术综述
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摘要
海量的数据和人工智能技术为传播学的研究提供了很大的便利，可以有效地解决传播效果测量的问题。该领域

现有的研究主要关注计算传播学的研究范式、场景应用和发展路径，缺少对计算传播中新型计算方法的梳理和

归纳。采取文献调研法，提出了基于5W传播模型的计算方法归类框架，以提升传播效果为目标，较系统地梳理

了传播过程中的新型计算方法，阐述了不同计算方法的思路、所需的数据集以及各项评价方法。分析了计算传

播技术面临的挑战，展望了未来可能的研究方向。
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Abstract
Massive data and artificial intelligence technology provide great convenience for communication research, which can 

effectively solve the problem of communication effect measurement. Existing research in this field mainly focuses on the 

research paradigm, scenario application and development path of computational communication, and lacks the sorting and 

categorization of novel computational method in computational communication. This paper adopted the literature research 

method, proposed a framework for categorizing computational method based on the 5W communication model, and 

systematically compiled the new computational method in the communication process with the goal of improving the 

communication effect, describing the ideas of the different computational method, the required data sets and the evaluation 

methods. This paper analyzed the challenges faced by computational communication technology and looked forward to 

possible future research directions.
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0　　引言

21 世纪以来，网络科学和大数据的蓬

勃发展极大地便利了对海量社交网络数据

的分析研究，与此同时，随着社交媒体在

人们日常生活中的日益普及，研究者对人

类传播行为的研究也越来越便捷与深入。

在这种发展趋势下，数据科学、网络科学

和传播学逐渐融合成为新的学科——计算

传播学。

Lazer 等[1] 提出计算社会科学的概念，

标志着计算传播学的兴起，也标志着该领

域系统性研究的正式启动。Salganik[2] 将

计算社会科学看作数据科学与社会科学的

融合，系统地介绍了大数据时代对社会研

究带来的便利和机遇。祝建华等[3] 更多地

关注计算社会科学在新闻传播学中的应用。

而计算传播的概念是王成军[4]首次提出的，

计算传播是指数据驱动，借助于可计算方

法进行的传播过程，分析计算传播现象的

研究领域就是计算传播学，他通过网飞公

司 邮 寄 光 盘 的 商 业 模 式 和 谷 歌 通 过

PageRank 算法来评估网页内容传播价值

的例子，强调了计算的重要性。Van 等[5]

提出了计算传播的 4 点机遇：从自我报告

到真实行为、从实验室研究到展示社交环

境、从小数据到大数据、从单独研究到合

作研究。巢乃鹏等[6] 总结了计算传播研究

现状：国外学术界最关注的是健康传播议

题，其次是计算方法，再次是计算范式；

而国内学术界最关注的是计算范式，其次

是研究特征，再次是计算方法。张敬玮[7]通

过文献计量分析、研究、探讨了从 2008 年

至 2020 年计算传播学的发展趋势，从作者

角度、国家地区角度、关键词角度和文献

共引角度清晰地还原了十多年来的研究成

果。借助关键词聚类分析方法总结得出，

计算传播学是一门以社交媒体为平台，通

过对大数据进行分析，研究受众行为和信

息传播规律的学科。吴晔等[8-9]连续两年对

相关论文进行综述，与前几年相比，研究

议题呈多维度发展，并出现计算宣传和计

算视觉等崭新的议题，逐渐形成学科建制

完善化、关键议题多元化、研究方法体系

化。刘庆振[10]明确计算传播学可弥补传播

学中传播效果在量化方法上存在的缺陷，

实现用户场景内容的精准匹配，提升传播

效果。目前研究计算传播的有两大组织：

一个是国际传播学会计算方法分会，由美

国密歇根州立大学 Winson Peng 教授等发

起；另一个是国内的计算传播学研究委员

会，由祝建华教授倡导，联合国内 28 所高

校发起，全面推进我国计算传播学领域的

教学与科研。

赵甜芳[11] 基于文本挖掘法和网络分析

法认为本土计算传播研究处于理论先行的

阶段，实证研究较少，传统量化方法研究

丰富，新型计算方法偏少。韩少卿等[12]总

结计算传播学中的计算路径，通过大数据

计算、解决复杂性问题。通过计算传播学

发展可凝练出计算传播的三要素：数据驱

动、可计算方法和传播过程。数据驱动和

可计算方法是人工智能必要的组成部分，

传播过程是从传播模型中凝练出的要素。

传播模型由 Larswell 首次提出，并从 5 个问

题 来 分 析 传 播 ：“Who？”“Says What？”

“In Which Channel？”“To Whom？”

“With What Effect？”[13]。从这 些 问 题 中

Key words
computational communication, 5W communication model, computational communication technology, 
computational method, social network
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提炼出的 5 个基本要素构成了传播过程，

分别是信息传播者、内容、渠道、受众和

效果。信息传播者是发起信息的源头，没

有传播者，之后的传播过程也无从谈起，

它可以是个体、团体或者组织。一个信息

传播者的经验、态度、知识、技能和观点

都会影响信息的传播。因此在社交媒体中

如何识别有影响力的节点和如何使节点影

响力最大化成为人们对信息传播者的研究

方向。内容是一系列有意义的符号组成和

信息组合。如果想要让内容传播得更广、

讨论热度持续的时间更长，离不开信息传

播者对内容的修饰和表达，同时也与受众

对内容的兴趣息息相关，还与信息传播者

在什么渠道去传播密不可分。不难看出，

这是传播过程各部分共同作用的结果。如

果人们仅针对内容本身展开讨论，会发现

社交媒体中的热点是一个有意义的研究话

题。接收者是传播过程中的受众，在社交网

络中如何让受众接收到自己想要看到的内

容，肯定离不开对接收者用户画像的构建，

也离不开推荐系统技术。有了这两项技术就

可以定点给用户推送他们想要的内容和潜在

想要的内容。渠道也是在传播过程中很重要

的一环，好的内容在不同渠道的发表可能直

接影响它的传播效果。效果是传播过程的结

果，它并不像前几个维度是具象的，而是基

于前几个维度得出的结论，同时也是由多方

面因素共同影响的结果。

为了更好地促进该领域的发展，已有研

究者梳理了近些年来关于计算传播的相关

工作并形成综述，但这些综述主要关注计

算传播的研究范式、场景应用和发展路径，

并没有结合大数据时代蓬勃涌现的各种计

算方法进行梳理。基于以上讨论，本文对

有关将智能计算方法融入传播过程基本要

素的各种工作进行了系统的总结，包括技

术类型、所用数据集和评价指标，构建基

于 5W 传播模型的计算传播技术体系 （如

图图 11 所示），并讨论和展望未来的研究方向。

1　　相关文献和研究现状

关于计算传播技术体系，本文依照传

播过程的 5 个维度，分别从每个维度选取

研究角度，以提升传播效果为目标整理目

前所应用的技术现状，梳理相关研究工作，

部分文献的计算传播研究目标及其技术方

法见表表 11。

1.1　信息传播者

关 于 通 过 计 算 方 法 研 究 信 息 传 播 者 ，

根据研究目的可以将信息传播者分为如何

识别关键传播者和如何使传播影响力最大

化 。 本 节 将 从 这 两 个 方 面 梳 理 相 关 研 究

工作。

信 息 传 播 者 是 一 个 传 播 过 程 的 开 端 ，

在社交网络中，每个用户都是潜在的信息

传播者。如何从众多信息传播者中发现关

键的信息传播者，并通过这些信息传播者

使其传播的内容在网络中影响力最大化是

笔者感兴趣的研究方向。关键的信息传播

者就是有影响力的用户，挖掘这些用户有

助于笔者了解该社交网络的结构，并进行

社交网络分析。

1.1.1　关键节点识别

（1） 主要算法

定 义 一 个 网 络 拓 扑 图 G = (VE)， 包 含

|V |个节点和 | E |条边。一般将邻接矩阵定

义为 Α，aij 表示节点 vi 到节点 vj 是否有连

边 ， aij = 0 代 表 节 点 vi 到 节 点 vj 无 连 边 。

aij = 1 代表节点 vi 到节点 vj 有连边。可以利

用网络拓扑图结构来刻画节点的重要程度。
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在 20 世纪中期就有科学家提出了多种中心

性指标，如度中心性[14]、介数中心性[15]、

接近中心性[16]等用于衡量节点关键性，但

是都有明显的劣势。度中心性认为一个节

点邻居越多，其影响力越大。由于不同规

模的网络中相同度值有不同的影响力，一

般定义节点 vi 的归一化度中心性如式 （1）、

式 （2） 所示。

DC (i) = Ki

n - 1
（1）

Ki =∑i
aij （2）

其中，Ki 是节点 i 的度数，n 是网络中总节

点数。

虽然度中心性有简单、易理解的优势，

但是它仅关注局部信息，欠缺对节点周围

环境的考虑。介数中心性一般指最短介数

表1　计算传播研究目标及其技术方法

研究对象

信息

传播者

内容

受众

渠道

传播效果

研究目标

关键节点识别

节点影响力最大化

热点事件发现

消息流行度预测

假新闻检测

用户画像

推荐系统

平台研究

指标体系

情感分析

研究方法

度中心性[14]、介数中心性[15]、接近中心性[16]、改进度中心性[17]、局部中心性[18]、K 壳分解法[19]、映射

熵[20]、结构洞[21]、Tsallis熵[22]、基于节点度值和弱连接法[23]、结合度中心性和共同邻居数量的方法[24]

CELF[25]、CELF+[26]、Degree Discount[27]、前缀排除最大影响树枝算法[28]、IRIE[29]、核覆盖[30]、MTIM[31]

NED[32]、传播热度模型[33-35]、词语共现的生成式概率模型[36]、有意义字符串聚类[37]、多任务图分割的聚

类算法[38]、关联链接网络聚类[39]、概率的子网选择[40]、自适应自动回归[41]、SimBEEP网络结构模型[42]、

隐马尔可夫方法[43]

特征提取方法[44-46]、点过程建模方法[47-49]、深度学习预测方法[50-52]

人工特征构造[53]、发文内容分析[54]、多域视觉神经网络[55]、时间对抗神经网络[56]、多模态变分自动编

码器[57]

网络爬虫、本体的构建[58]、规则定义[59-60]、主题模型[61-62]、聚类算法[63]

混合推荐[64]、相似主题推荐[65]、用户历史行为推荐[66]、用户兴趣挖掘[67-68]、语义分析的位置感知[69]

信息扩散树[70]、社交平台特性研究

基于效果定义的指标体系[71]

基于情感字典、基于机器学习、基于深度学习
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图1　计算传播技术体系
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中心性，一个节点的影响力大小可以通过

计算经过该节点的最短路径数量来衡量。

经过这个节点的最短路径数量越多，节点

影响力越大。虽然最短介数中心性考虑了

整个网络，但却导致计算时间复杂度高，

在实际网络中难以应用。节点 vi 的接近中

心性如式 （3） 所示。

di =
1

n - 1∑j ¹ i
dij （3）

其中，n 是网络中总节点数，dij 是节点 vi 到

节点 vj 的距离。

接近中心性认为一个节点距离其他所

有节点的平均路径越短，节点影响力越大，

这种度量通过计算节点与网络中其他节点

的平均距离来评估节点的重要程度。然而，

这种方法同样存在计算时间复杂度高的劣

势。基于以上基本指标，众多研究者对其

进行改进。

王建伟等[17]提出基于节点度和节点邻

居的度的方法，解决了度中心性全局应用

的 问 题 ， 同 时 降 低 了 计 算 复 杂 度 。 Chen

等[18]提出基于局部中心性的方法，通过计

算 节 点 邻 居 的 所 有 一 阶 邻 居 个 数 及 二 阶

邻 居 的 个 数 弥 补 度 中 心 性 利 用 节 点 信 息

少 的 缺 陷 ， 并 降 低 了 计 算 复 杂 度 。

Kitsak 等[19] 提出基于节点位置信息的 K-

shell 算 法 ， 通 过 节 点 中 心 性 的 分 层 ， 剥

离 外 层 度 数 小 的 节 点 ， 内 层 的 节 点 拥 有

更 高 的 重 要 性 。 Nie 等[20] 构 造 Mapping 

Entropy，通过考虑节点度和节点邻居的

度来计算节点重要性 。 Yang 等[21] 借 助 结

构洞的概念，提出基于局部信息的启发式

算法。杨松青等[22]提出利用 Tsallis 熵的方

法 ， 结 合 节 点 的 结 构 洞 特 征 和 K 壳 中 心

性，考虑到节点和邻域节点信息，降低了

时 间 复 杂 度 。 Ruan 等[23] 通 过 弱 连 接 思 想

提出一种基于节点邻居数量和拓扑重叠的

节点度值和弱连接强度指标。朱敬成等[24]

通过考虑节点及其邻域之间的网络拓扑重

合度，提出一种结合节点度中心性和共同

邻居数量的 DCN （degree centrality and 

neighbor） 评 估 指 标 。 表表 22 为 相 关 指 标 、

计算式及参数含义。

（2） 数据

一般地，研究人员会选取已有真实网

络或者人工生成网络进行节点重要性排序

计算式的比较和分析。比较常见的真实网

络 有 爵 士 音 乐 家 网 络 、 Slavko 在

Facebook 上 的 朋 友 圈 网 络 、 人 群 感 染 网

络、邮件网络、科学家合作网络、有关蛋

白质之间相互作用的 Yeast 网络和海豚社

交 网 络 等[24]。 这 些 网 络 的 结 构 特 征 属 性

（网络中的节点总数、网络中节点之间的连

边数量、网络节点的平均度大、网络集聚

系数、平均最短路径长度、网络直径、网

络经过 k 壳分解后最后剥离的节点所属的

层级） 基本相同。为了保证识别关键节点

方法的普适性，研究人员通常会选取多个

网络进行实验，因为不同网络的统计特征

值存在差异。常见的人工生成网络依据不

同的结构类型可分为 3 种[72]。ER 随机图模

型 （erdös-renyi random graph model）

是将一堆顶点随机连接，相连是根据某个

概 率 值 来 确 定 的 。 BA （barabási-

albert） 模型的典型特征是在网络中的大

部分节点只与很少的节点连接，而有极少

的节点与非常多的节点连接。小世界模型

（small-world model） 是一个由大量顶点

构成的图，其中任意两点之间的平均路径

长度均比顶点数量小得多。表表 33 为社交网

络数据集。

（3） 评价方法

目前主流的节点影响力排序的评价标

准有两个。一个是基于网络的鲁棒性和脆

弱性的方法，另一个是基于网络的传播动

力学模型的方法。主要思想是通过考察节
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点对网络结构的变化趋势来衡量节点排序

结果的准确性。

① 基于网络的鲁棒性和脆弱性的方法

在讨论网络的鲁棒性和脆弱性时，通

常采用最大连通子图比例和网络效率来衡

量网络遭受破坏的程度。网络被破坏的趋

势变化越明显，越快到达最小值，说明该

节点越关键。在移除节点的过程中会形成

一个个互不连通的网络团体，其中最大的

网络团体被称为网络巨片，而网络巨片包

含的节点数与整个网络的节点数的比值则

为最大连通子图比例。

S̄ =
S
n

（4）

表2　关键节点识别公式

指标名称

度中心性

介数中心性

接近中心性

改进度中心性

局部中心性

Tsallis熵

结构洞

映射熵

基于节点度值和弱

连接法

结合度中心性和

共同邻居数量的

方法

公式

DC(i)=
Ki

n - 1

BC(i)=
2

(n - 1)(n - 2) ∑
i ¹ si ¹ ts ¹ t

g i
st

gst

CC (i) = n - 1∑
j ¹ i

dij

W (i) = wi∑
jÎN

wj

Q (u) = ∑
wÎ Γ ( )u

N ( )w

CL (v)= ∑
uÎ Γ(v)

Q ( )u

Cnc (i) = ∑
jÎ Γ ( )i

IC ( )i

TSM (i) = ∑
jÎ Γ ( )i

Cnc ( )i

DSHCi = ∑
jÎ Γi

((
1
ki

+
1
kj

)*
1

1 +Dij

)2

MEi =-DCi∑
j = 1

M

logDCj

Sij =
|| N(i)N( j)

ki × kj

DWTi = ∑
iÎN ( )i

(
1
ki

+
Sij

ki

)2

DCN(i)= ∑
jÎ Γ ( )vi

( ∑
w = 1

ceil(log
ki
2 ) 1

s ( )vivj +w
)

参数含义

Ki 是节点 i的度数，n是网络中总节点数

gst 为从节点vs 到vt 的所有最短路径的数目

g i
st 为从节点vs 到vt 的gst 条最短路径中经过节点v的最短路径的数目

di 为节点vi 到其他节点的平均最短距离

wi 为节点vi 所连边的权值之和

N (w)为节点Vw 一阶邻居和二阶邻居数量之和

Γ (u)为节点vu 的邻居

Cnc (i)节点vi 的邻域核心中心性

Γi 为节点vi 的邻居集合

Γi 为节点vi 的邻居集合

Dij为节点vi 和节点vj 的结构洞数量

DCj 为节点vi 邻居的度中心值

ki 为节点vi 的度值

v (i)为节点vi 的邻居

Γi 为节点vi 的邻居集合

s (vivj )为节点vi 和节点vj 的共同邻居数量

w为调整参数

Ki 是节点 i的度数

表3　社交网络数据集

数据集名称

Jazz

Dolphins

Infectious

Email

NetScience

Yeast

powergrid

节点数量/个

198

62

410

1 133

379

2 375

4 941

连边数量/条

2 742

159

2 765

5 451

914

11 693

6 594

节点平均度

27.70

5.12

13.48

9.62

4.82

9.84

2.66

网络聚集系数

0.618

0.259

0.456

0.220

0.694

0.306

0.080
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其中，S 指删除一定节点后网络巨片的节

点数，n 为整个网络节点数[24]。

网络效率以节点之间的路径长度衡量

网络连通性强弱，删除一定节点后，导致

节点对之间的路径变长甚至无法到达，阻

碍网络中节点连，如式 （5） 所示。

φ =
1

n(n- 1)∑ijÎV
φij （5）

其中， n 为整个网络节点数，φ ij =
1
dij

， dij

为节点 vi 到 vj 的最短路径长度[24]。

② 基于网络的传播动力学模型的方法

基于网络的传播动力学模型的方法主要

有传染病模型 SI （susceptible infected）、

SIS （susceptible infected susceptible）

和 SIR （susceptible infected recovered）

模型[73]。节点在传染病模型中有 3 种可能

的状态：易感态 （susceptible，S）、感染

态 （infected， I）、 免 疫 态 （recovered，

R）。在 SI 模型中，以单个节点为感染源，

以 p 的概率感染其他节点，通过观察不同

时间感染节点的数量，可以衡量节点的传

播速度，并将其作为该节点的传播能力。

在 SIS 模型中，一个节点的传播能力是在

稳态条件下该节点被感染的概率。SIR 模

型则通过计算一个节点的平均传播范围来

确定其传播能力。

1.1.2　节点影响力最大化

节点影响力最大化问题可描述为在网

络中选取指定大小的种子节点集合，使该

集合在一定时间内传播覆盖更多的节点。

在一个网络拓扑图 G = (VEW ) 中，V 代表

节点集，E 代表有向边集，W 代表有向边

对应权值集合，W (uv) 代表节点 u 激活节

点 v 的概率。对于给定网络 G，参数 k，影

响 力 最 大 化 问 题 旨 在 找 出 种 子 集 S Í V 且

| S | = k，使种子集 S 影响范围最大化。激活

节点总数记为 σ(s)。

节 点 影 响 力 最 大 化 问 题 最 早 由

Domingos 等[74] 引 入 社 交 网 络 领 域 展 开 研

究。研究方法的演变经历了最初的贪心算

法，到启发式算法，再到目前结合两种方

法的优势而形成的混合算法。这种融合算

法不仅适用于多种传播模型，也适用于大

规模社交网络，它能够在保证一定的影响

范围的同时，缩短算法的运行时间。

（1） 主要算法

在 Domingos 等[74]提出影响力最大化算

法之后，Kempe 等[75]首次提出形式化 k 个

节点影响力最大化问题，并证明此问题在

不同传播模型下均是一个 NP-hard 问题。

他们采用一种贪心算法使影响范围达到最

优解的 63%。但由于每次迭代寻找最有影

响力节点都需要对非种子节点进行影响力

计算，运行时间长，难以应用于大规模网

络。Leskovec 等[25]提出通过影响传播的子

模 性 质 ， 减 少 冗 余 计 算 的 CELF （cost 

effective lazy forward） 算法，使贪心算

法在维持原有影响范围下运行时间提高了

700 倍。Goyal 等[26]在 CELF 算法的基础上

设计出复杂度更优的 CELF++算法。虽然科

学家们一步步地优化算法，但运行时间仍为

数小时。Chen 等[27]首先尝试改进贪心算法

提出一种 Newgreedy 算法，运行时间只比

CELF 算法缩短了 15%~34%，并没有在数

量级上有较大差别。于是他们提出了一种

启发式算法的策略，旨在显著提高计算速

度，同时确保影响范围不受影响。在此基

础 上 ， 他 们 还 设 计 了 基 于 节 点 度 的

Degree Discount 算 法 ， 这 种 算 法 基 于 节

点度进行优化，以实现更高效的节点影响

力最大化。算法基本思想是当节点 v 的邻

接节点中已有被选作初始传播节点时，应

对节点 v 的度数打折处理。实验结果和贪
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心算法的精度接近并将运行时间减少至数

秒 。 Chen 等[28] 利 用 节 点 的 局 部 树 结 构 近

似传播影响，克服了 Degree Discount 算

法在均匀独立级联模型中的局限性，提出

一种前缀排除最大影响树枝算法，在非均

匀的独立级联模型下也能很好地平衡运行

时 间 和 传 播 影 响 范 围 。 Jung 等[29] 提 出 了

一种集成影响力排序和影响力估计的 IRIE

（influence ranking and influence 

estimation） 算法，该算法适用于独立级

联 （independent cascade， IC） 模 型 以

及包括负面意见传播的 IC-N 模型。相比

于前缀排除最大影响树枝算法，IRIE 算法

占用了更少的内存资源，并且在处理百万

级的大规模网络时，其运行速度比前缀排

除最大影响树枝算法快了两个数量级。此

外，IRIE 算法还可以移植到并行图计算平

台 上 ， 进 一 步 提 升 其 处 理 效 率 。 曹 玖 新

等[30]基于核数的思想，提出一种核覆盖算

法 （core covering algorithm）， 通 过 引

入覆盖距离参数 d 使种子节点保持一定距

离，从而克服影响重叠问题，此算法在运

行时间和影响范围方面均优于其他启发式

算法。曹玖新等[76]将启发式算法和贪心策

略相结合，首先利用启发式算法选出候选

种子节点集合，随后再利用贪心算法找出

较优解。虽然这一融合方法的运行时间从

秒数量级提升到小时数量级，但相较于传

统 的 贪 心 算 法 需 要 以 天 为 单 位 的 计 算 时

间 ， 仍 有 显 著 提 升 。 从 影 响 范 围 角 度 来

看，该方法也优于其他的启发式算法，并

能适用于百万节点的大规模网络。此外，

Borgs 等[77] 基于反向影响采样技术对节点

进行筛选，随后结合贪心算法来识别影响

力 最 大 的 种 子 集 。 在 此 基 础 上 ， Tang

等[78] 引 入 切 尔 诺 夫 边 界 思 想 估 计 采 样 次

数，使算法更稳定、高效。王璿等[31]提出

MTIM （mixed three-stage influence 

maximization） 算法，该算法融合了节点

度筛选策略、边界约束策略、影响力剪枝

策 略 ， 并 能 够 在 IC 传 播 模 型 和 线 性 阈 值

（linear threshold，LT） 传播模型上同时

运 行 。 通 过 结 合 网 络 拓 扑 结 构 和 采 样 技

术。MTIM 算法不仅缩短了计算时间，还

扩大了影响范围，尤其适用于大规模网络

环境下的应用。上述模型均把社交网络抽

象为静态图考虑。

节点影响力最大化问题实质上是对关

键节点的进一步筛选，这一过程不仅将研

究视角从个体节点拓展至群体组合，以符

合真实网络节点间相互影响的特性，同时

通过排除冗余的传播者来优化传播效率。

这种复合式传播的方法首先依据关键节点

识别指标计算节点影响力，然后依赖特定

的传播模型模拟传播过程，并将最终的传

播覆盖范围作为传播效果测量指标。

在解决节点影响力最大化问题时，通

常需要贪心算法的优化和网络拓扑结构的

节点初筛选两项技术。研究方向上也从单

一网络扩展到多社交网络，探索如何通过

自传播性建立不同网络之间的联系。同时，

也有研究聚焦于在同个社交网络的多条信

息竞争环境下最大化影响力。此外，吴安

彪等[79]将社交网络抽象化为动态图，探讨

在大规模时序图下的影响力最大化问题，

为 这 一 领 域 带 来 新 的 研 究 维 度 和 深 入

见解。

（2） 数据

为了保证实验结果的普适性，数据一

般选取多个结构不同的真实网络分别模拟

传播过程。前文提到的真实网络数据均可

用于节点影响力最大化方法的检验。

（3） 评价方法

在节点影响力最大化问题中评价指标

为：①节点影响范围 R，即在规定种子节

点数目 N0 下的最终影响节点数目 Nt；②算
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法运行时间 T，即传播结束后算法的运行

时间。实验通常采用多种不同规模的数据

集，基于某个或多个传播模型在不同的传

播概率下对不同种子节点数量进行研究，

对比不同算法的影响范围和运行时间。如

果种子集的影响范围越广，运行时间越短，

则算法性能越好。

1.1.3　小结

本节主要讨论了关键节点识别和节点

影响力最大化问题的研究方法。这两个问

题是紧密的、有联系的。首先，从网络图

中用不同的方法寻找关键节点。其次，利

用这些已有的关键节点在传播模型中模拟

传播过程，传播过程结束后得到种子节点

集的影响范围即覆盖节点数。为了使影响

力最大化问题适用于大规模网络，笔者倾

向使用启发性算法，给定节点影响范围并

缩短运行时间。目前来看，针对节点影响

力这一问题从网络结构角度研究比较充分，

但是利用节点自身其他特征 （如转发次数、

提及次数、有效用户数量等） 的分析较少。

这种情况也是计算传播学在研究个体时的

简单化假设与社会科学强调社会意义相互

冲突的一个具体体现[80]。

1.2　内容

内容在传播过程中代表不同用户表达

的信息。随着网络媒体的快速发展，人们

能够从网络上获取纷繁复杂的信息，有些

信息在传播中成为大家讨论的热点，有些

则缺少讨论热度。随着 ChatGPT 等生成模

型的不断发展，假新闻也越来越多。本节

选取热点事件发现、消息流行度预测和假

新 闻 检 测 3 个 方 面 讨 论 对 应 技 术 的 发 展

现状。

1.2.1　热点事件发现

（1） 主要算法

热点事件是社会中引起广泛关注及讨

论、激起民众情绪、引发强烈反响的，发

生在特定时间和地点的事情。热点事件发

现 技 术 最 早 源 于 话 题 检 测 与 跟 踪 （topic 

detection and tracking，TDT） 体系中的

新 事 件 检 测 （new event detection，

NED） 技术，一般采用文本特征计算与每

个事件模型的相似度，并根据预测的先验

阈值来判断该报道是否为新事件。

基于新闻的热点事件发现问题可以用

TDT 体系中的 NED 技术作为支撑，加入

热度定义计算式，即可解决此问题。NED

技术的主流方法来自 Allan[32]提出的在线识

别系统检验事件是否为新出现的事件。主

要思路是计算事件与每个已知事件模型的

相似度，并根据先验阈值判断是否为新事

件。对于早期针对长文本、信息量充足、

表达语言规范的新闻数据，刘星星等[33]通

过空间向量模型特征化文本，将语料按时

间 分 组 ， 对 语 料 进 行 Single-pass 聚 类 得

到事件列表，将事件的有效报道天数、事

件报道数量频率和事件的平均相似度作为

特征计算事件热度。

DR i =
∑j = 1

n dfij

dfj

n
（6）

Wi =TR i ´DR i ´Fi （7）

罗亚平等[34] 根据 TF-IDF 思想构造媒

体关注度特征，利用用户阅读、回复的比

例构造用户关注度特征，提出基于媒体关

注度和用户关注度的加权方法计算热点事

件热度指数。徐佳俊等[81]基于隐含狄利克

雷 分 布 （latent Dirichlet allocation，

LDA） 话题模型，通过话题抽取结果，构

造话题支持率计算式识别热点话题。
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后来随着微博、推特等社交平台的兴

起，内容呈现出短文本、碎片化的新特点，

传统方法并不适用特征稀疏的文本信息。

由于事件的语义特征会随着时间推移而变

化，所以新事件检测技术并不能满足在动

态网络资源上的应用要求。杨亮等[82]提出

情感分布语言模型，通过比较相邻时段情

感分布语言模型差异的方法来发现热点事

件 。 Bai 等[36] 提 出 了 一 种 基 于 突 发 词 语 、

词语共现的生成式概率模型，如果某个词

汇在一段时间内出现频率极高，并且该词

汇和其他突发词语有接近的特征分布，说

明它们共同组成了一个热点。贺敏等[37]提

出将有意义字符串作为文本特征，通过此

特征再利用 Bisecting K-means 聚类算法

发现话题，并利用话题相关文档数量来反

映话题热度。这种有意义字符串由一系列

词语组成，表达意义较完整，内部结构稳

定 ， 解 决 了 特 征 稀 疏 的 问 题 。 Nikolaos

等[38] 考 虑了社交媒体的动态性和时序性，

提出基于模糊表示的推特文本表示方法，

结合 3 种 TF-IDF 改进方法形成一个时序

信号，并考虑一个词会同时出现在不同事

件的情况，提出一种多任务图分割的聚类

算法，通过词与词之间的相似度对图进行

分割，以实现事件的聚类。3 个改进文本的

表示如式 （8）、式 （9）、式 （10） 所示。

式 （8） 加入时间因素，用时间间隔内包含

特定单词的推文数量代替单词在文档中出

现的次数。式 （9） 加入时间因素，用时

间间隔内特定单词出现的数量代替单词在

文档中出现的次数。式 （10） 考虑了在时

间间隔内粉丝数和转发数衡量用户的信用

度和内容重要程度。

ϑ1 (kw)= N (w)
k

Nk
× log

∑i = 1

p
N(k - i)

∑i = 1

p
N (w) (k - i)

     （8）

ϑ2 (kw)= C (w)
k

Ck
× log

∑i = 1

p
C(k - i)

∑i = 1

p
C (w) (k - i)

      （9）

          ϑ3 (kw)=
∑m = 1

N(k)
pf

m (k)× pr
m (k)× im (wk)

∑m = 1

N(k)
pf

m (k)× pr
m (k)

× log
∑j = 1

p ∑m = 1

N(k- j)
pf

m (k - j)× pr
m (k - j)

∑j = 1

p ∑m = 1

N(k- j)
pf

m (k - j)× pr
m (k - j)× im (wk - j)

（10）

其中，N (w)
k 指时间间隔 k 内包含词 w 的推文

数量，Nk 指时间间隔 k 内的推文数量，Ck

指时间间隔 k 内所有单词的数量，C (w)
k 指时

间间隔 k 内词 w 出现的数量， fm (k) 指在时

间 k 内第 m 条推文的粉丝数，rm (k) 指在时

间 k 内第 m 条推文的转发数。

Liu 等[39]提出在线事件检测框架，通过

弹性阈值把文档分类为事件话题，并基于

Association Link Network Cluster 的 聚

类方法发现新的热点。Shen 等[40]提出一种

基于概率的子网选择方法，先筛选出候选

节点子集，再通过候选节点子集根据事件

参与的概率判断是不是热点。这种方法会

受到候选节点筛选条件的影响，是一种通

过 节 点 信 息 进 行 热 点 检 测 的 应 用 。 Tong

等[41]提出基于自适应自动回归方法，能够

判断事件在一段时间内的热度变化趋势，

根据设定阈值判断从某一时刻起该事件成

为 热 点 事 件 的 可 能 。 Ma 等[42] 提 出

SimBEEP 网络结构模型，通过考虑事件频

率平均改变速率、事件频率加速度、最长

推文传播长度和好友网络中的社区数量，

基于贝叶斯模型预测热点事件。Nie 等[35]

通 过 提 取 关 键 词 ， 并 基 于 网 络 本 体 语 言

（web ontology language，OWL） 方法对

话题进行聚类，监测一段时间内的话题数

量得到可能的热点事件，再借助用户关联

网络，利用用户被激活的数量反映事件传

播热度程度。Liu 等[43] 采用隐马尔可夫方

法中的状态转移机制模拟话题状态演变过
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程，建立事件时效模型，通过前向概率预

测算法预测下一步可能的状态和相关文章

数量。

（2） 数据

基于新闻的热点发现问题通常会爬取

不同门户网站中不同领域的新闻，而基于

社交媒体的热点发现问题通常会爬取新浪

微博或者 Twitter 上的发文，并通过人工

对发文标注热点。

（3） 评价方法

基于不同问题的构造形式，热点发现

问题评价方法可分为基于聚类问题的评价

方法和基于分类问题的评价方法。

① 基于聚类问题的评价方法

互信息衡量真实聚类与预测的一致性。

NMI （normalization mutual information）

被定义为聚类分配与数据集已有标签之间

的互信息，用经验边际最大可能熵的算术

平均值进行归一化。V-measure 使用基于

条件熵方法计算同质性和完整性的调和平

均值，以计算检测的事件和实际事件的相

似性。完全同质的聚类是每个聚类具有属

于同一类标签的数据点的聚类，完全完整

的聚类是将属于同一类的所有数据点聚类

到同一个聚类中[83]。

② 基于分类问题的评价方法

分类评价指标见表表 55，其中 TP 表示被

正确划分为正例的个数，TN 表示被正确

划分为负例的个数，FP 表示被错误地划分

为正例的个数，FN 表示被错误地划分为负

例的个数。

1.2.2　消息流行度预测

社交网络信息纷烦复杂，从海量的消

息中预测并识别未来的热门消息，可帮助

人们从信息过载的困境中解脱出来。消息

流行度预测大体分为基于特征提取方法、

基于点过程建模方法、基于深度学习的流

行度预测方法。

（1） 基于特征提取方法的流行度预测

方法

将流行度预测描述为一个回归或分类

问题，通过人工定义抽取结构、内容、时

序和用户等特征进行预测。但是这些特征

通常是从启发式算法获取的，模型最终的

预 测 性 能 又 极 度 依 赖 这 些 特 征 的 质 量 。

Szabo 等[44]通过研究 Digg 上的新闻数据和

Youtube 的视频数据，发现内容早期的流

行度和内容后期的流行度存在对数线性关

系。Pinto 等[45] 将流行度的增长序列作为

特征，使用多元线性回归模型预测单条微

博的流行度。高金华等[46]提出了一种基于

相 似 消 息 的 流 行 度 预 测 方 法 ， 首 先 使 用

LDA 主题模型表示待预测消息 j 的传播模

式，然后选出历史消息相似度较高的 K 个消

息，将 K 个较相似的历史消息在该时间点的

流行度预测作为消息 j 在该时间点的预测。

这种方法考虑到消息的特异性并且利用了

历史消息，能够显著提升流行度预测效果。

（2） 基于点过程建模方法的流行度预

测方法

通 常 只 利 用 待 预 测 消 息 自 身 的 信 息 ，

通过学习观测窗口内信息传播过程随时间

变化的规律，对传播速率建模，从而进行

预测。Shen 等[47]提出了一种增强泊松过程

的 RPP （reinforced poisson process） 模

型，在传播速率建模中引入了消息本身的

表4　分类问题评价方法

指标名称

准确率

精确率

召回率

F1值

英文名称

Accuracy

Precision

Recall

F1 score

公式

TP +TN
TP + FP +TN + FN

TP
TP + FP

TP
TP + FN

2 ´
Precision ´Recall
Precision +Recall
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吸引力、时间衰减效应和富者愈富机制。

Gao 等[48]在 RPP 模型基础上使用时间衰减

函数，扩展增强泊松过程。Mishara 等[49]

利用自激励点过程，使传播速率考虑历史

转发的累计效应来预测内容流行度。但是

传播速率函数会依赖某些假设，在真实情

况下并不能论证这些假设成立。

（3） 基于深度学习的流行度预测方法

该类方法通过深度学习构造特征从而

进 行 更 精 准 的 预 测 。 对 于 文 本 内 容 ， 研

究 者 提 出 利 用 循 环 神 经 网 络 和 卷 积 神 经

网络捕捉短文本序列特性，对于新闻等长

文本卷积神经网络无法描述长文本结构特

性，Liao 等[50] 加 入 层 级 注 意 力 机 制 对 句

子 中 不 同 词 的 权 重 以 及 长 文 本 不 同 句 子

权 重 进 行 学 习 ， 有 效 刻 画 长 文 本 结 构 及

语 义 特 性 。 Zhang 等[51] 提 出 一 种 用 户 引

导 的 分 层 注 意 力 网 络 ， 将 非 结 构 化 文 本

和 视 觉 模 式 的 表 征 学 习 与 流 行 度 预 测 整

合到一个模型里。Xu 等[52] 提出一种结合

视 觉 、 文 本 、 用 户 和 时 间 空 间 特 征 的 流

行 度 预 测 框 架 ， 建 立 特 征 与 流 行 度 得 分

关 系 ， 并 引 入 关 注 机 制 ， 在 推 理 阶 段 为

指定模态分配更大的权重。

1.2.3　假新闻检测

（1） 计算方法

假新闻检测早期是对新闻文本内容差

异性特征进行分析，比如标点符号数量、

负 面 词 比 例 等 。 Castillo 等[53] 将 特 征 分 为

信息、用户、主题和传播四大部分，利用

J48 决 策 树 算 法 分 类 检 测 新 闻 的 真 实 性 ，

但手工特征需要花费大量时间探索其有效

性。后来研究者在内容特征基础上加入用

户评论、用户发文历史偏好等辅助信息。

Giachanou 等[54] 提 出 了 基 于 长 短 期 记 忆

（long short-term memory， LSTM） 网

络的 Emocred 方法，通过结合文本内容情

感信号判断新闻内容的真伪。为了增强假

新闻的可信度，发布者在文本内容基础上

加入图片形式的信息。Jin 等[84]首次在新闻

检测任务中系统地探索图像特征，并提出

5 种视觉特征和 7 种统计特征进行检测。假

新闻图片可分为篡改图片和误导性图片两

类，篡改图片是将真实图片进行修改误导

大众，误导性图片是将旧图片放到新发生

的新闻里。Qi 等[55]提出一种多域视觉神经

网 络 （multi-domain visual neural 

network，MVNN），通过视觉信息借助卷积

神经网络 （convolutional neural network，

CNN） 和循环神经网络 （recurrent neural 

network，RNN） 提 取 融 合 像 素 域 特 征 和

频域特征，并加入注意力机制进行分类。

为了识别新出现的假新闻，Wang 等[56] 提

出 了 一 种 事 件 对 抗 神 经 网 络 （event 

adversarial neural network， EANN），

其包含一个时间检测器和假新闻检测，文

本内容部分将词向量作为输入，利用CNN生

成文本特征表示，图像表征从ImageNet预训

练的 VGG （visual geometry group） -19

模型中获取。通过挖掘事件不变的特征预

测新出现的假新闻。Khattar 等[57] 提出了

多 模 态 变 分 自 动 编 码 器 模 型 ， 通 过 使 用

LSTM+VGG-19 的双模态提取特征，结合

变 分 自 动 编 码 器 来 执 行 检 测 任 务 。

Tahmasebi 等[85] 通 过 数 据 增 强 的 方 式 创

造 虚 假 样 本 让 模 型 有 更 好 的 泛 化 能 力 。

Dun 等[86] 提出了基于知识图谱的检测方法，

构造了一个知识感知注意力网络框架，将

实体及实体上下文知识纳入检测。

（2） 数据

在假新闻检测领域，有两个被广泛使

用 的 数 据 集 ， 见 表表 55。 一 个 是 MediaEval

验 证 多 媒 体 使 用 基 准 中 的 Twitter 数 据

集，其包括文本数据和附带的图片相关信

息；另一个是微博上由真实的新闻和经过
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微 博 辟 谣 系 统 验 证 的 假 新 闻 组 成 的 数

据集。

1.2.4　小结

不论是挖掘热点、消息流行度预测还

是假新闻检测，研究方法初期大多仍以构

造文本特征进行分类预测，如突发词语、

情感词汇的变化、关键词出现频率的变化。

也可以对传统 TF-IDF （term frequency - 

inverse document frequency）算法进行改

进，考虑更多维度全面地表示文本。随着

多模态和深度神经网络技术的发展，研究

者开始挖掘图像特征和视频特征，对内容

的不同模态进行全方位建模分析。

1.3　受众

受 众 是 传 播 过 程 中 接 收 信 息 的 一 方 。

在这个时代，数据正以爆炸式的速度增长，

为人们带来了源源不断的信息。然而，这

种信息的泛滥也导致了严重的信息过载。

为了使人们更精准地接收信息，推荐系统

技术和用户自身画像构建技术变得越来越

有意义。推荐系统技术能够针对不同用户

的需求挖掘其感兴趣的项目；用户自身画

像构建技术能够特征化表示用户，提取用

户的重要特征，服务于个性化推荐，提高

用户的满意度和黏性。

1.3.1　用户画像

用户画像这一概念最早是由交互设计

之父 Cooper[87]提出的，他认为用户画像不

是一个实体，而是从数据层面提取的虚构

代表。之后科学家们逐渐完善了这一概念，

认为用户画像是一个可以描述用户需求、

偏好和兴趣的用户信息集合。一个完整的

用户画像模型构建可分为三大技术领域，

包括用户基本信息特征构建技术、数据采

集技术和用户标签提取技术。

（1） 基本信息特征构建技术

基本信息特征构建技术的意义在于明

确 需 要 用 户 哪 些 方 面 的 信 息 ， 本 质 上 是

对 用 户 信 息 的 筛 选 和 归 类 ， 构 建 不 同 维

度 的 用 户 信 息 ， 从 而 服 务 于 后 续 标 签 化

用 户 ， 全 面 地 刻 画 用 户 特 征 。 赵 雅 慧

等[88] 在 参 考 Lainé-cruze 等[89] 的 观 点 后 ，

提 出 了 将 用 户 画 像 的 构 建 维 度 分 为 用 户

和 情 境 相 关 维 度 两 大 类 别 。 其 中 用 户 相

关 维 度 包 括 自 然 属 性 维 度 、 兴 趣 维 度 、

社 交 维 度 、 能 力 维 度 、 行 为 维 度 、 信 用

维 度 等 。 情 境 相 关 维 度 由 用 户 位 置 信 息

和与这些位置相关的搜索历史记录组成。

王 凌 霄 等[90] 从 用 户 资 历 、 用 户 参 与 度 、

用户回答质量和用户发展趋势 4 个方面构

建 了 社 会 化 问 答 社 区 用 户 画 像 。 徐 海 玲

等[91] 将 豆 瓣 网 电 影 作 为 对 象 ， 在 社 交 媒

体领域进行构建，从用户的自然属性、用

户的行为特征属性和用户的需求属性 3 个

方 面 划 分 ， 并 能 够 基 于 不 同 社 交 媒 体 的

特性调整 3 个方面的特征。

（2） 数据采集技术

数据采集技术分为线上采集技术和线

下采集技术。线上采集技术又可分为采集

开放数据、采集第三方平台数据和 App 数

据。研究者可以通过自己编写的爬虫程序

或者已有爬虫程序 （如八爪鱼），获取想要

的数据。线下采集技术又可分为问卷调查

和问卷访谈，但在数据量比较大的时候，

获取统计并不方便。

表5　假新闻检测领域中被广泛使用的数据集

数据集

Twitter数据集

微博数据集

假新闻数量/条

7 898

4 749

真实新闻数量/条

6 026

4 779

图片数量/个

514

9 528
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（3） 用户标签提取技术

用户标签提取技术主要分为基于本体

的构建方法、基于规则的定义方法、基于

主题的方法和基于聚类的方法。

① 基于本体的构建方法

本体构建可理解为基于知识资源的构

建，基于本体的构建方法如图图 22 所示。刘海

鸥等[58]通过用户基本信息、用户行为信息、

用户情境信息构建了旅游情境化推荐的用户

画像概念模型。不同场景下的本体构建有很

大差异，不具有普适性，需要详细理解业务

需求才能完整、准确地构建用户画像。

② 基于规则的定义方法

基于规则的定义方法需要对数据的特

点和特定的理论进行自定义提取标签规则，

计算相应指标。汪强兵等[59]基于手势行为

在用户兴趣维度构建画像，基于用户浏览

微博过程中产生的手势行为种类与次数，

计算用户对微博的兴趣度。Tahar 等[60]改

进 TF-IDF 方法计算用户历史检索文档中

词语的权重和用户对文档标注的标签的权

重，提出一种基于社交维度和情景维度的

用户画像方法。

③ 基于主题的方法

基于主题的方法利用用户的行为表现

和语义信息得到不同主题的权重，但缺少

自 身 属 性 维 度 的 构 建 。 林 燕 霞 等[61] 运 用

LDA 主题模型方法，针对移动应用程序日

志数据以及微博文本数据进行分析，得到

用户对不同主题的偏好特征，构建基于微

博用户的兴趣画像。张亚楠等[62]提出一种

L-LDA 有监督的主题模型，针对科研人员

每个时间点的科研行为数据进行分析，得

到科研人员画像标签在每个时间点的分布，

抽取主题概率作为画像标签权重。

④ 基于聚类的方法

基于聚类的方法能够发现用户的群体

特征，有助于了解用户的兴趣分布，但无

法发现每个用户的特征。张艳丰等[63]使用

K-Medoids 聚类方法，对移动社交媒体倦

怠用户画像进行无监督分类，并将其分为

4 个群体类型。K-Medoids 算法通过绝对

误差准则函数衡量每个对象与之对应的代

表对象之间的相异度总和是否最小。

E =∑j = 1

k ∑pÌ cj

|p - oj| （11）

其中，E 是数据集合中所有对象间绝对误

差之和，p 是簇 cj 中一个给定的对象，oj 为

簇的中心点，k 是最终要得到的簇的数目。

用 户 画 像 可 以 依 据 研 究 领 域 的 特 点 、

研究平台的业务流程以及研究目的来确定

合适的维度，从多个不同的维度构建的特

征尽量要全面、详细地刻画用户，有助于

标签提取。事实上，这是计算传播学新范

式和大众传播学传统范式之间的根本性差

异，通过精确地对用户画像进行描述来预

测用户下一秒的信息需求[92]。

1.3.2　推荐系统

（1） 主要算法

目前推荐系统在电子商务、信息检索、

社交网络、位置服务、新闻推送等多个领

域有良好的应用。本节基于传播过程中内
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容为载体、受众为目标的个性化新闻推荐

这个领域，梳理相关研究工作。

传 统 新 闻 推 荐 方 法 主 要 包 括 协 同 过

滤 、 基 于 内 容 的 推 荐 方 法 和 混 合 推 荐 方

法，前两种方法都存在冷启动的问题。而

个性化推荐方法需要考虑用户的兴趣偏好

和 新 闻 的 内 容 、 位 置 、 类 型 相 匹 配 的 问

题。孟祥福等[93]总结了个性化新闻推荐的

3 个 特 点 （多 样 性 、 时 效 性 和 流 行 性），

并构建了新闻-用户表示学习框架，如图图 22

所示，能够从大量数据中学习新闻和用户

特征，提供高效的推荐服务。Zhu 等[94]提

出基于用户行为和新闻流行度的动态个性

化用户分析方法，该方法根据用户的阅读

行为和新闻的受欢迎程度，赋予每个历史

新闻相应的权重，通过计算阅读行为在不

同新闻类型下的概率记录阅读偏好。同时

该方法加入用户长期偏好特征和短期偏好

特征，解决一些用户偏好容易随时间改变

的问题。Darvishy 等[64]提出了一种混合推

荐算法，该算法结合了基于用户阅读行为

相似度、阅读频率以及用户偏爱文章的平

均热度这 3 个特征的协同过滤方法与基于

内容构造命名实体识别的阅读特征推荐方

法；其提出新的聚类算法有序聚类，能够

根据新闻特征和用户阅读行为对新闻和用

户进行聚类。王嵘冰等[65]基于相似主题和

HITS （hyperlink-induced topic search）

算法，在微博主题相似度中引入用户的权

威度，并依照不同用户类别进行推荐。这

种方法融合了用户自身影响力特征，在内

容特征之外新增了一个维度，提高了推荐

准确率。Okura 等[66]提出一种基于嵌入的

方法，分布提取特征。首先利用降噪编码

器提取文章特征，然后将用户的浏览历史

作为输入序列，通过 RNN 来生成用户表

征，最后采用点乘的方式将文章的隐表示

和用户隐表示计算生成推荐列表。De 等[67]

提出一种基于深度学习的 Chameleon 元架

构推荐系统，它包含文章内容表征模块和

下一篇文章推荐模块，并且可以根据给定

问题设置的特殊性，以各种方式进行实例

化；随后在 Chameleon 元架构基础上使用

深度学习技术实现学习文章表征，并利用

用户会话预测推荐排名[95]。刘树栋等[68]通

过注意力机制区分用户对不同兴趣维度的

影响，缓解新闻推荐长尾效应，提高了模

型对用户兴趣挖掘的能力。张玉朋等[96]通

过图神经网络捕捉用户和新闻的高阶关系，

建立用户长期兴趣和候选新闻表示，并利用

Transformer 对用户短期兴趣建模，解决

LSTM或GRU （gate recurrent unit） 方法

认为每条新闻同等重要的问题。Chen 等[69]

提出了一种具有明确语义分析的位置感知

的个性化新闻推荐方法。这种方法不仅基

于用户兴趣而且加入位置信息这一特征，

并利用深度神经网络提取出密集的、抽象

的、低维的、有效的用户、新闻和地点的

特征表示。黄振华等[97]将增量学习引入新

闻推荐任务，避免大量的新闻数据和用户

交互数据导致长时间的训练。

目前基于深度学习的推荐算法逐步取代

了传统的推荐方法，一是因为构造了更复
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图2　新闻—用户表示学习框架
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杂的特征代替人工提取特征，以提高模型

的泛化能力，二是因为深度学习被应用在

社交网络图结构数据上能更好地挖掘用户

新闻之间的交互信息，但是图结构数据训

练时间长，占用大量计算资源是待解决的

问题。

（2） 数据

通常数据来源于公开的数据集和从公

共新闻门户网站或者社交网站爬取的网络

数据集。

公开数据集有 3 个比较有名的数据集。

①Globe.com 数 据 集 。 Globe.com 是 巴 西

的媒体公司，该网站有超过 8 000 万名独

立 用 户 ， 每 月 发 布 超 过 10 万 篇 新 文 章 ；

② SmartMedia Adressa 数 据 集 包 含 来 自

挪威新闻门户网站的约 2 000 万次阅读记

录；③MIND 数据集由微软新闻网站采集

的 100 万用户的新闻日志构成。

爬 取 的 网 络 数 据 集 涉 及 娱 乐 、 体 育 、

军事、游戏、时尚、政治和文化等不同领

域不同话题的用户互动和发表文章的信息

的数据，对于社交网站而言，可以爬取推

文中新闻文章的网址获取新闻数据，数据

量为 5 万~10 万条，并收集 2 000 个左右的

用户信息。这种爬取的方法会产生脏数据

或数据冗余的情况，需要清洗数据，否则

会对实验造成误差。

（3） 评价方法

新闻推荐系统评价方法主要分为离线

评估和线上评估。

离线评估在推荐算法模型开发与选型的

过程中对推荐算法进行评估，通过评估具

体指标来选择合适的推荐算法模型，将选

择好的推荐算法模型部署上线，为用户提

供推荐服务。具体可以评估的指标见表表 66。

线上评估指推荐模型部署到线上提供

真实的推荐服务后的评估。离线评估指标

线上也是可以计算的，此外还有每天使用

次数、人均使用时长、点击次数和点击通

过率等。

目前大部分文献仍在通过构造不同的

特征提升推荐效果，在离线模型评估中较

基线模型取得了更好的效果。但很少有将

模型部署到线上进行实验的验证，并不能

证明在真实系统中有同样良好的效果。

1.3.3　小结

本节主要讨论了社交媒体的用户画像

构建技术和新闻领域的推荐系统。通过成

熟的用户画像构建技术，可以标签化用户

特征，分析单个用户的行为特征和群体的

行为特征，得到用户的兴趣偏好列表。推

荐系统帮助人们在传播过程中更精准地找

到用户可能感兴趣的内容，在真正意义上

完成信息的接收。推荐系统可完善用户的

长期画像和短期场景，使用户获取感兴趣

的信息，实现内容的精准传播。

1.4　渠道

渠道是用来传达信息的手段，为了使

内容有效地传达给用户，需要仔细选择渠

道。国内的社交平台主要包含微博、抖音、

哔哩哔哩、小红书、知乎等。这 5 个社交

平台目前比较有代表性。微博是国内最大

的综合社交媒体，具有话题类型覆盖广、

用户量大、内容形式多样的特点。抖音是

国内最大的短视频平台，在国外也备受推

崇，用户群体多为年轻人。短视频更符合

现代人快节奏的生活，瀑布式的快速推荐

方法也受到人们喜爱。哔哩哔哩则是国内

最大的长视频平台，相比于短视频，长视

频吸引人们的点在于内容深度和视频制作，

它比短视频更能使人们共情。小红书是一

个分享自己的生活、购物、美食、美妆、

旅游等各种经验和心得的一个以女性用户

154



2025020-17

STUDY 研究

为主体，图片形式和视频形式的社交平台。

知乎是国内最大的问答式社交平台，可以

获得较高专业性的答案，但获取周期长，

相比其他平台并不适合内容传播。

实际上，用户往往同时拥有多个社交

平台的账号，不仅可以在一个平台上接收

和扩散信息，还可以扮演信息传播的角色，

将信息从一个平台扩散到另一个平台。由

于信息扩散主要基于用户的行为，忽略了

相同用户行为在不同社交平台的差异，所

以缺少针对特定平台的研究。比如基于不

同的特定平台对比信息的扩散深度和规模

的异同，比如来自哪些平台的信息更容易

传播等。目前研究者的主要研究对象仍局

限于微博平台，其他平台鲜有研究。

微博平台的研究方法通过平台上的真

实信息扩散数据，基于信息级联的规模和

深度符合幂律分布或正态分布的宏观特性，

利用信息扩散树的指标进行研究。每一条

原创微博及其传播路径构成一棵信息扩散

树，它是一个有向网络，节点为微博，边

为转发关系。没有入度节点的为种子节点，

即原创微博。有入度节点和出度节点的为

病毒节点。没有出度节点的是子节点。一

表6　推荐系统评估指标

指标名称

精确率

召回率

F1值

微观平均

精确率

微观平均

召回率

微观平均

F1值

宏观平均

精确率

宏观平均

召回率

宏观平均

F1值

新闻

多样性

平均均值

精度

英文名称

Precision

Recall

F1 score

Micro Averaged Precision

Micro Averaged Recall

Micro Averaged F1 Score

Macro Averaged Precision

Macro Averaged Recall

Macro Averaged F1 Score

Diversity (News)

Mean Average Precision

作用

推荐列表占预测推荐列表的比例

推荐列表占真实推荐列表的比例

精确率和召回率的调和平均值

计算每个用户的精确率

计算每个用户的召回率

计算每个用户的F1值

用户精确度的平均值

用户精确度的召回率

用户精确度的F1值

新闻集N多样性

计算每个用户在推荐列表中的

平均精度均值

公式

TP
TP + FP

TP
TP + FN

2 ´
Precision ´Recall
Precision +Recall

∑
i = 1

n

TPi

∑
i = 1

n

TPi + ∑
i = 1

n

FPi

∑
i = 1

n

TPi

∑
i = 1

n

TPi + ∑
i = 1

n

FNi

2 ´
Micro Averaged Precision ´Micro Averaged Recall
Micro Averaged Precision +Micro Averaged Recall

∑
i = 1

n

Precisioni

n

∑
i = 1

n

recalli

n

2 ´
Macro Averaged Precision ´Macro Averaged Recall
Macro Averaged Precision +Macro Averaged Recall

2
p(p - 1)∑ni ÎN∑njÎN nj ¹ ni

(1 - sim(njni ))

mAPu =
∑
i = 1

k ( )Pui
*reli

min ( )kNu

1
||U'
∑
uÎU'

mAPu
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般地，扩散规模、扇出系数、可传递性、

基本再生数、扩散速度和扩散深度是信息

扩散树的基本指标。表表 77 为信息扩散树相

关指标及定义。

王玉等[70]利用含有不同类 URL 的微博

扩散深度和扩散规模的互补累积分布进行

对比分析，利用假设检验的数理统计方法，

比较微博单一平台和跨平台扩散规模差异。

发现来自微信公众号、微博视频、微博文

章和新浪新闻的信息在扩散深度和规模上

相比其他类信息更有优势。

在今天，媒介即服务[98]，人们利用信

息扩散树的方法可以比较针对不同类型的

信息媒体渠道的扩散异同，找到最合适的

媒体终端为用户提供信息服务。

1.5　传播效果

传播效果研究的核心是借助媒介对他

人的观念、态度、认知、行为等造成短期

或长期的影响[99]。根据定义可知，造成短

期或长期的影响的研究本身难以量化，因

此目前并没有能够直接判断效果的算法，

取而代之的是通过传播学的经典理论构建

传播效果指标体系。

汤景泰等[71]从“历时性”角度考虑议

题在生命周期的 5 级指标：曝光、触达、

互 动 、 社 群 、 演 化 。 曝 光 指 标 衡 量 议 题

相 关 信 息 的 数 量 与 扩 散 程 度 ， 触 达 指 标

衡 量 议 题 相 关 信 息 在 多 大 程 度 上 被 受 众

接 收 且 转 化 为 被 动 反 馈 行 为 ， 互 动 指 标

衡 量 议 题 相 关 信 息 在 被 接 收 后 多 大 程 度

转 化 为 主 动 反 馈 行 为 ， 社 群 指 标 衡 量 议

题 所 计 划 社 群 的 结 构 特 征 ， 演 化 指 标 衡

量 议 题 周 期 与 演 化 模 式 特 征 。 郑 丽 勇

等[100] 以麦奎尔态度改变模型为基础，从

广度、深度、强度、效度 4 个维度指标衡

量传播效果，并听取专家意见对 4 个维度

赋 予 权 重 。 广 度 指 受 众 规 模 ； 深 度 指 受

众 接 受 的 传 播 量 大 小 ； 强 度 指 传 播 的 保

持能力，取决于内容本身和渠道的影响；

效 度 指 使 受 众 态 度 发 生 变 化 并 外 化 于 行

为，取决于受众个人的决策力、消费力和

二次传播力。虽然不同的研究人员有不同

的指标构建方法，但是主体思路大体是从

传播者、内容、渠道、受众 4 个方面选取

指标作为评判效果的方法，再结合相关性

分 析 或 是 变 异 系 数 等 统 计 学 方 法 优 化 指

标，合并或剔除相关性较高的指标，实现

理论体系和现实数据的适配。另外，直接

判断效果的方法是利用自然语言处理技术

和情感分析对比用户接收信息前后的情感

态度的变化[101-102]，或是通过比较网络论

坛用户语义网络相似度测量用户之间达成

共 识 的 程 度[103]。 如 何 全 面 、 多 维 评 价 最

终的传播效果，提升其科学性和实用性仍

需要研究人员继续探索。

2　　挑战与未来展望

2.1　传播过程技术应用缺陷

在现有的研究工作中，内容和受众这两

表7　信息扩散树相关指标及定义

指标

Ns

Np

Nv

N

k out
s

rv

λ

r0

d

s

含义

种子节点数量

叶子节点数量

病毒节点数量

扩散规模N =Ns +Np +Nv

种子节点出度

扇出系数 rv =
N -Ns - k out

s

Nv

可传递性λ =
Nv

N -Ns

基本再生数 r0 = λrv

扩散深度

扩散速度
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个方面已经有一些可计算方法能够被应用在

传播学的研究当中，而信息传播者、渠道和

传播效果的可计算方法仍需研究人员继续

探索。

信息传播者的研究没有结合复杂网络

理论和社交网络特性。传播者的研究主要

基于网络拓扑学的方法，虽然在社交网络

中有很好的普适性，但缺少社交网络自身

特性，如用户行为特征和发文内容特征。

通过网络结构特征可以构建不同的判断节

点重要性的方法，通过用户的社交特征和

内容特征可以细致地划分领域性节点重要

性。如何结合已经成熟的网络拓扑学方法

和社交网络独有特征共同建立用户影响力

排名是研究人员可以研究的方向。

渠道方面的研究目前偏薄弱，对不同

社交平台的特性掌握不足，无法对内容进

行平台推荐，让内容找到最优渠道传播。

在社交媒体发达的今天，各渠道有其传播

的优劣势，选择最优渠道，基于特定渠道

定点传播可能会成为研究人员深入探索的

一个重要方向，或者充分利用不同渠道的

特点，融合多渠道进行传播。文献[104]已

经针对多社交网络展开影响力最大化研究，

但仍缺少对不同渠道影响效果异同的评价。

传播效果的研究是复杂的、多维度的，

每一个维度都可能影响传播效果。可以从

传播过程的前 4 个维度基于信息传播者、

内容、受众和渠道各部分的影响提升传播

效果，也可以基于传播效果定义，利用情

感变化、共识程度等直接分析。如何合理

地量化效果评价指标，仍需要研究者进行

更深入的思考。

2.2　大模型与计算传播学相结合的发
展机遇

目前，大部分研究人员将自然语言处

理技术应用于计算传播学，但传播内容是

多元化的，图像音频视频等都值得深入研

究 ， 计 算 视 觉 研 究 方 法 也 开 始 慢 慢 被 关

注[9]。随着数据、算力和算法的提升，大

模型逐渐广泛兴起，旨在通过自监督学习

从大量的数据中训练并应用于一系列下游

任务中[105]。目前大模型在自然语言处理、

计算机视觉和多模态方向中都有应用，这

也为计算传播领域添加了更多新的可能。

通过用户描述的需求实现在社交网络中更

精准的用户推荐，充分利用社交网络中文

本、图像和视频多模态数据描述用户喜好

并进行分类，学习不同领域的用户数据生

成高品质内容，成为主题领域内优质创作

者。此外，研究人员还讨论了基于图的大

模型，尝试补充大语言模型中缺失的图结

构信息，但在数据质量、学习范式、模型

评价方法方面仍需进一步探索[106]。目前还

未出现如 ChatGPT 一样成功的图大模型，

未来或许可以通过借鉴大语言模型的方法，

在之后几年出现一款图大模型的应用，能

够被成功应用于社交网络。

3　　结束语

计算传播学发展至今仍未超过 20 年，

在大数据时代的推动下，借助人工智能技

术和传播学知识应用于多个领域，对于理

解和引导公众意见、优化信息发布策略等

都具有重要的社会价值。近年来虽然有众

多研究者研究计算传播学这个领域，但都

是从宏观角度研究计算传播学，以计算传

播学范式研究、场景应用和发展路径为重

点进行综述[6, 12]。而笔者从计算机技术角

度入手，通过梳理已有的相关工作，按照

传播过程的 5 个维度，较系统地介绍了基

于不同维度的计算方法，阐述了不同计算

方法的思路和需要的数据集以及各个计算方
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法的评价方法，提出了一种计算传播技术体

系架构。本综述与计算传播相关领域综述最

大的不同在于聚焦计算传播过程中的技术层

面，跳出对计算传播的理论研究、场景应用

和发展路径的探索，结合大数据时代蓬勃涌

现的各种计算方法技术梳理相关技术点。希

望新的研究者在已有研究工作的基础上，在

不同传播过程维度中提出新的研究方法，建

立更有效的模型，更好地发挥计算机技术在

传播学的应用。
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