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摘要 随着移动网络、云计算以及大数据技术的应用发展, 网络舆情的传播呈现出了传播跨媒介、

内容跨媒体以及覆盖区域跨语言等新的特征, 并成为了新一代舆情事件分析与研究的前沿. 本文从

跨媒介舆情网络环境下的信息传播机制出发, 通过对网络信息传播过程中的信息传播者 P、信息接

收者 R、信息内容 C、传播媒介 M 以及传播的结果评价 A 5个核心要素进行建模,形成了 PRCMA

多元相关的信息传播模型. 在此基础上, 结合上述 5 个要素对舆情信息传播过程中的影响作用和存

在的关键性问题, 即: 传播者影响力识别与度量以及对信息传播影响作用问题、不可信信息的识别

及可信度的实时度量问题、跨媒介信息传播动力学机制、信息接收者个体兴趣偏好与群体行为对信

息接收影响程度的度量问题, 以及跨媒介信息传播效果的评价等问题与技术挑战进行了理论探讨、

实际应用以及发展趋势分析, 为解决跨媒介舆情信息的传播机制提供了新的研究线索与方向.
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1 概述

舆情的生产与传播方式对国家安全、社会和谐稳定以及经济发展均可能产生影响与作用. 随着移

动网络、云计算以及大数据技术的快速发展, 舆情事件通过网络传播过程中所呈现出来的新特征与新

机制特别引人关注和思考,例如,在 2016年美国总统大选中,有人利用 Facebook和 Twitter等社交媒

体以及电视与新闻媒介散布的一些虚假、偏激或者恶意的信息来左右选民的政治倾向与态度, 并通过

跨媒介信息的快速交叉传播影响甚至改变了选情结果 [1, 2]. 李彦宏指出: “在社交媒体上, 那些被传播

极其广泛的, 很多是阴谋论、假新闻和各种各样极端感情的抒发”1). 与此同时, 在我国发生的舆情事

件也具有相似的鲜明特征, 例如, 发生在 2016 年 2 月 6 日 19 时 28 分的 “上海女逃离江西农村” 事

1) 李彦宏. 第三届世界互联网大会演讲. 2016.11.16. http://www.52dwx.com/article/97285.html.
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件2). 该事件引爆了关于城乡差异、地域歧视、婚嫁观念、贫富差距等热门的民生话题, 激发了网民的

集体参与感, 随后被 @ 华西都市报、@ 新浪江西、腾讯、凤凰等微博以及新闻媒体报道, 还上了北美

最流行的网站文学城新闻. 其中, 以 @ 成都商报发起的 “见到第一顿饭后想分手” 为核心话题展开的

网络讨论,阅读量已超过 1.1亿人次,话题讨论量近 10万条. 随后,各大媒体纷纷跟进,如《人民日报》

发表评论文章《农村, 说声爱你太沉重》, 光明网发表评论《私域的爱情, 公域的乡愁》, 但通过后续的

调查发现该帖子是一个虚假新闻. 上述网络热点事件一方面在信息内容上往往存在着较大的争议或者

是不确定性 [3]; 另一方面通过不同类型的媒介相互影响并交互传播舆情信息, 体现出当前网络舆情事

件所具有的传播跨媒介、内容跨媒体以及跨语言的新特征. 如何在这些新的特征条件下进一步探索舆

情信息在跨媒介范围内的交叉传播规律、相互作用和动力学机制, 并针对舆情事件内容可信度判断的

延迟性与响应滞后性提供快速的分析判断能力,为舆情信息传播的动态演化过程和趋势预测提供必要

的支撑手段, 已成为了当前学术界、工业界以及政府部门共同关注的研究焦点. 本文主要针对跨媒介

条件下舆情信息传播过程中相关的技术问题挑战以及研究进展进行分析与综述.

2 舆情信息传播核心要素模型与挑战

2.1 舆情信息传播核心要素模型

信息传播是人类社会的一种基本功能,它主要针对信息的传播者将相应的信息内容通过传播媒介

到达信息接收者的一个动态过程,在此基础上通过传播效果的评价来实现信息传播质量的控制以及传

播效果的增强. 因此, 可针对传播过程中存在的核心要素进行建模, 并形成了一个多元相关的信息传

播 RPCMA 模型, 该模型可以形式化地表示为一个五元组

IP = {P,R,C,M,A}, (1)

其中, IP (information propaganda)表示信息的传播能力; P 表示信息传播者构成的集合, P = p1, . . . , pi,

. . . , pn; R 表示信息接收者构成的集合, R = r1, . . . , rj , . . . , rm; C 表示信息内容构成的集合, C =

c1, . . . , ck, . . . , cv; M 表示传播媒介构成的集合, M = m1, . . . ,mh, . . . ,mp, 并且信息在不同的传播媒介

之间也存在着相互的传播与影响; A表示信息传播效果的评价,它由传播效果评估指标集合 a1, . . . , ai,

. . . , an 和相应权值 w1, . . . , wi, . . . , wn 通过运算而得. 通过传播效果评价, 一方面可以对传播过程的质

量进行评估分析; 另一方面可以对传播者提供信息反馈, 从而实现传播的控制与优化. 上述 5 个关键

特征及其关系如图 1 所示.

本文进一步从 PRCMA 模型中存在的多个要素特征的视角出发, 通过对舆情信息在传播过程中

存在的关键问题以及核心技术挑战进行分析,从而对当前舆情传播领域中存在的技术问题与研究现状

来展开分析和讨论, 为跨媒介条件下舆情信息传播动力学机制的研究提供有效依据和基础.

2.2 舆情信息传播过程的核心问题与挑战

根据 PRCMA 模型, 舆情信息在传播过程中, 传播者的影响力大小、传播内容的争议性与可信度

大小、多媒介在信息传播过程中的交叉影响与相互作用、信息接收者的兴趣偏好和群体相互作用对接

2) 凤凰新闻. 上海女孩跟男友回农村过年,见第一顿饭后想分手. 2016.02.07. http://i.ifeng.com/news/sharenews.f?
aid=106051113.

1624



中国科学 :信息科学 第 47 卷 第 12 期

Propagator                                                                 Recipient

P  R  

 

 

 

 

C  

C  

C  

C  

C  

C  

A

 

m1

m2

 

  mp

mi

mi+1

图 1 舆情信息传播 PRCMA 多要素模型

Figure 1 Sentiment propaganda model with PRCMA multi-factors

收者影响等多种问题和因素的交织影响, 使得舆情信息在传播过程中的效果评价具有较高的复杂度,

其中, 最为核心的问题与挑战如下.

挑战 1. 跨媒介条件下, 传播者影响力识别与影响力最大化问题. 在信息传播过程中, 那些具有不

同公信力或影响力的信息传播者 (包括新闻媒体与网络社交媒体)在改变信息的传播方向、传播速度、

传播周期以及实际传播效果上反映出明显的差异. 如何度量这种跨媒介条件下的多层次、不同粒度条

件下网络节点传播效果的差异以及影响力特征,并深入研究引起这种传播差异的内在动力学机制与作

用机理, 为探索信息传播的影响力最大化或最小化的条件和约束机制提供理论与技术支撑, 成为目前

一个重要的技术挑战.

挑战 2. 不可信信息的识别以及内容可信度的实时度量问题. 在传统的舆情传播过程中, 信息的

真实性与完整性鉴别存在着明显的滞后与时延, 往往已经产生并形成了舆论热点或者次生影响后, 才

逐步被人们发现和证伪,这种基于事后的内容真实性判别结果直接影响到了舆论场的形成以及舆情传

播的方向与趋势. 为了消除不同类型的不可信信息在传播中对社会公众产生的负面影响, 实时或者准

实时地识别不同类型信息内容的可信度已成为目前舆情分析与预防过程中迫切需要展开的研究领域.

挑战 3. 跨媒介信息传播的动力学机制问题. 由于不同媒介的受众群体之间存在着拓扑结构特征

的差异性与用户群体的交叉性, 因此, 多源异构的信息通过跨媒介的交叉传播与共振, 使得传统的基

于单一数据源以及单一群体的仓室模型 (compartment model)已无法有效地模拟和仿真实际网络环境

下舆情信息的传播机制,迫切需要借助于大数据以及复杂网络等技术来探索跨媒介条件下新的信息传

播模式与动力学机制. 使得跨媒介、多层次耦合的关系网络环境下的传播动力学机制的研究受到了越

来越多的重视.

挑战 4. 信息接收者个体兴趣偏好和群体行为对信息接收的影响和度量问题. 一方面, 接收者个

体对信息内容的兴趣偏好直接影响到了信息的接受或者转发等行为的发生概率; 另一方面, 群体行为

也会通过从众的方式影响到个体的价值判断, 并最终导致了信息的接受. 因此, 将个体偏好特征与群

体行为特征相结合, 形成信息传播过程中接受程度的度量判据, 将直接影响到信息传播的质量与效果.

挑战 5. 跨媒介舆情信息传播的效果评价问题. 在跨媒介信息传播的过程中, 不仅存在着多个要

素特征和对象, 并且这些特征和对象之间也存在着相互的影响与作用, 如何建立一个合理、有效的信

息传播效果的客观评价体系,这对于舆情信息的传播、控制以及预警均具有重要研究意义和实际价值.

通过对上述问题和挑战的深入研究,进一步揭示出舆情信息在跨媒介网络传播过程中存在的关系

拓扑结构、网络群体行为与网络信息内容之间复杂的交互关系和互动规律 [4], 并为研究跨媒介条件下
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的舆情信息传播动力学机制奠定基础. 本文将围绕上述 5 个技术挑战, 分析并论述目前最新的技术成

果与研究进展.

3 跨媒介信息传播的特征

3.1 传播媒介的研究历程和方向

传播介质是指信息进行传播的载体, 由于载体本身所具有的特征和性质差异, 对舆情信息传播的

速度、覆盖范围以及影响力等将产生不同的影响和作用. 根据信息传播媒介的特征可以将相关的研究

工作分为以下 3 个阶段.

第一个阶段, 针对报纸、电视、广播以及门户网站等传统传播媒介的特征进行研究, 它们均以 “一

对多” 的方式来实现信息的 “单向” 传播, 由媒体与读者之间的接触而形成的用户网络结构呈现出一

种多层次的星型辐射特征, 因此, Lazarsfield 将这种传播定义为 “二级” 传播模型 [5], 即大众传播只有

通过 “意见领袖” 的中介作用才能发挥影响, “意见领袖” 的数目以及影响力大小都会直接影响到信息

传播的效果与质量; 但是 “意见领袖” 往往受到区域、大众群体以及媒体的所有权与控制权等问题的

局限, Rogers则进一步提出了 “多级”传播模型, 即将 “传播流”分解为了 “信息流”和 “影响流”两个

部分, 其中 “信息流” 的传播可以是一级的, 但是 “影响流” 的传播则必须是多级的, 从而反映出了媒

介影响大众的模式具有显著的不确定性和易变性特征.

第二个阶段,则针对Web 2.0与移动互联时代下以各种社交媒体为介质的网络平台的传播特征研

究, 这些网络社交平台使得信息通过 UGC (user generated content) 和 “多对多” 的方式 “双向” 或者

“多向” 地展开互动式、高实时性的快速传播. Schifferes [6] 指出新闻传播技术的变革并没有消除传统

媒体, 例如网络社交媒体中的主要内容的创造者仍然来自于那些传统的媒体机构. 但是, 最大的变化

在于 “意见领袖” 在整个信息传播网络中的位置被极大的 “前置化” [7], 并介入到早期的信息发现和挖

掘阶段, 从而通过整合社会的 “信息流” 和 “影响流” 来左右舆情信息的传播方向和模式.

第三个阶段, 针对网络舆情信息主要通过新闻、微博、微信、论坛等不同类型的网络媒体来扩散

传播, 这些异构媒体之间的交叉传播与相互作用突破了信息在单一媒介中简单传播的模式局限, 特别

是在不同媒介间信息的交叉传播和相互作用下, 导致了舆情事件产生的环境、主体、客体和媒介等要

素都发生了变化, 使得媒体交叉影响与互动传播过程中舆情的形成和爆发期大大缩短. 而这些异质、

多源的媒介也导致了信息的交叉传播与整合, 并体现为多个平台、不同媒体和用户群体间的合作、共

生、互动与协调 [8], 对于媒体中的热点事件或者话题, 新闻网站中往往会对事件的发生与后续影响和

发展进行了更为深入的报道, 而社交媒体则更多体现了民众对事件的关注度以及主观反响, 从而形成

了多视角、多来源、多主题下的舆情事件分析结果. 因此, 如何在多源异构跨媒介的条件下, 通过信息

的感知、融合和关联分析, 以及不同媒介的用户群体网络结构特征和节点影响力特征, 来深入研究舆

情信息在交叉传播过程中的相互影响与传播的动力学机制已成为了目前最具挑战的研究任务之一.

3.2 传播介质的核心特征

社会化的网络传播平台突破了传统时空的局限性, 不仅拥有了规模巨大且类型多样的网络用户,

并呈现出了拓扑结构的复杂性、连接的多样性以及网络生成与演化的动态性等特征, 从而具有了复杂

网络中小世界、无标度网络以及涌现等新特性 [9, 10]. 由于小世界网络下具有较高的网络聚类系数和相

对稳定的平均路径长度,从而一些在局部高度聚集的节点与一些有助于产生较短路径的长距离节点之
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间随机连接, 并产生较快的信息传播途径. 而对于无标度网络中少量具有高度数的中心节点, 不仅反

映了个体的交际能力, 同时也反映了占用网络资源的一种能力, 其本质上反映出了 “意见领袖” 的部

分特征. 特别是具有小世界特征的网络与具有节点动态生长和偏好依附特征的 B-A网络结构相比,呈

现出了更加显著的社区结构 [11]. 而现实的传播网络在结构上往往是不均匀的, 常由多个子网来构成,

在相同的网络舆情演化规则下,不同传播媒介的特征模型往往会产生具有一定差异甚至是完全相反的

结果 [12]. 因此, 本文从以下两个方面对媒介的特征进行分析.

(1) 传播网络节点的结构与分布特征. 像新浪、搜狐和网易等在线新闻门户网站, 网页被点击的

次数满足幂指数在 0.60 ∼ 1.03 之间的幂律分布, 而网站访问量则满足幂指数接近 1 的幂律分布 [13].

Kou等 [14] 证明了针对 BBS简单回复关系所建立的用户网络具有小世界和无标度特性; Li等 [15] 则进

一步验证了 BBS 在话题与浏览数、话题数与回复数等特征上分别服从指数为 1.395 和 1.1177 的长尾

分布; Lin [16] 也指出微博中个人信息转发数的分布呈现出显著的长尾现象. Weng 等 [17] 针对 Twitter

研究发现, 当用户关注数小于 105时, 社交网络中节点的度分布服从指数为 2.267的幂率分布.从上面

的研究结果中可以获得一个需要进一步证实的假设, 如下所述.

假设 1. 不同传播媒介的交互性越强, 幂指数就会越高, 分布所呈现出的重尾现象则会更加显著,

即信息在交互性越强的媒介中传播则对 “意见领袖” 的依赖作用更加显著.

另外, 传播的网络结构与分布模式对信息传播能力的影响存在着显著差异, 例如: 在小世界网络

中会加速流行病的传播, 而在无标度网络环境下存在着零传播的阈值或者传播临界值的著名现象 [18].

Zhang 等 [19] 也指出背景网络结构和参数设置对传播具有影响, 特别是无标度网络中存在着不稳定性

较高的 Hub节点, 这导致了无标度网络结构下传播的可靠性要比小世界网络结构低, 但传播效率却更

高. Wu 等 [20] 针对度分布和聚类系数可调的社区网络模型中的传播规律研究发现: 流行病传播的效

率与网络的度分布和聚类系数相关, 并随着聚类系数的增大而降低, 即随着网络度分布的非均匀性的

增强而增大, 因此, 网络社区结构的存在将显著地降低传染病流行的危险性. 而网络中的社区结构会

降低流行病传播的阈值, 但是一旦爆发, 则相同传染概率下的感染人群数目却会出现下降 [21]. 因此,

不同传播媒介下的用户群体网络结构特征与分布模式对信息传播速度、覆盖度以及深度等传播动力

学机制存在着显著差异, 本文进一步提出如下假设.

假设 2. 不同媒介的用户所形成的网络拓扑结构中, 聚类系数越高, 则网络结构社区化的特征就

越明显, 即信息在该媒介上的传播速度越低.

如何根据媒介网络结构特征的差异建立与信息传播能力之间的联系,并通过建模和定量化分析对

上述假设进行验证则是目前一个重要的问题.

(2) 舆情网络节点属性特征. 传统的独立级联模型和线性阈值模型均将信息传播视为离散的、等

概率的传播过程, 对传播网络的结构特征、信息发布者的影响力、权威度、信息内容的话题属性、可

信度、信息受众的兴趣偏好等影响因素考虑不足. Yang 等 [22] 研究了信息传播的速度、范围和深度问

题,发现用户的个体属性和信息的话题分类在决定信息传播的速度、范围和深度方面发挥着不同作用;

Lagnier等 [23] 则在一个改进的线性阈值模型 DRUC的基础上进一步研究了信息内容与用户轮廓模型

对信息传播概率的影响, 并指出用户对信息内容的兴趣度、用户传播信息的意愿以及已感染信息的邻

居节点的数目直接会影响到信息传播概率的大小. 为了对微博信息的传播过程进行动态预测, 周东浩

等 [4] 发现传播网络节点的属性特征 (如兴趣偏好、行为特征)、内容的负面情感特征以及信息发布者

的权威度等因素将导致信息传播过程中出现异步性,这种异步性从侧面反映出了信息在网络传播过程

中的动力学特征. 可见, 网络节点的属性特征和舆情信息的内容特征对舆情信息的传播概率以及信息

传播过程中的预测能力将产生重要的影响作用.

1627



饶元等: 跨媒介舆情网络环境下信息传播机制研究与进展

3.3 跨媒介传播过程中的信息延迟特征

跨媒介传播是指信息在不同媒介之间的流动, 它至少包含两层含义: 其一是指同一条信息在不同

媒介之间的交叉传播与整合; 其二是媒介之间的合作、共生、互动与协调. 本文主要研究跨媒介传播

的第一层含义. 对此, 许多学者做出大量的研究工作, 例如: Fang 等 [24] 率先将政府网站、门户网站新

闻、传统媒体以及网络社区 4 类不同结构特征的媒介组织成一个跨媒介的传播网络, 通过建立 4 个

流位变量、8 个流率变量等共 33 个变量形成的一个跨媒介传播的舆情热度流模型, 尽管该模型也考

虑到了时间对舆情事件热度产生的影响, 但是没有深入考虑到信息在不同媒介中传播的差异性特征.

Di等 [25] 则分析了事件作用、网民作用、媒体作用和政府作用 4个方面对网络舆情热度的影响并对舆

情热度流图进行了进一步的仿真验证,发现基于网络用户的线上与线下异步行为对舆情传播也产生影

响. Spiro等 [26] 在研究 Twitter信息传播延迟中也发现: 用户活跃度、权威度和可信度的高低,以及消

息内容是否包含标签和 URL 链接等特征对信息的转发延迟将产生直接的影响作用. 特别是, Twitter

中发布的新闻信息有时要比传统新闻机构发布的更快且更细致,甚至还包含了传统媒体中没有涉及到

的一些细微的事件信息 [27].

斯坦福大学的 Leskovec等 [28] 利用所提取的 9000多万条博客以及主流媒体的新闻信息进行挖掘

时发现: 绝大多数情况下, 主题事件均由主流媒体向博客进行传播, 传播峰值的延时约为 2.5 小时, 而

且仅有 3.5% 的事件是由博客向主流媒体传播的. 另外, Heimbach 等 [29] 在一个德文新闻网站中抽取

的 4278 篇新闻样本来验证了它与 Twitter, Facebook 和 Google+ 等不同在线社交媒体之间通过内容

分享所反映出的跨媒介信息传播的差异问题, 其中, 通过对媒体内容的情感、作者、位置、内容主题分

类以及时间分布等特征属性, 发现内容特征与媒介之间存在着强烈的相关性, 并且不同的内容特征会

直接影响到信息内容从网站向上述 3 个不同的社交媒体之间分享与传播的能力与效果. 另外, 体育类

新闻以及内容具有强烈情感特征, 特别是有趣或者刺激让人产生忿怒情绪的文章往往在这 3 个社交

媒体中都易于转发和传播. 那些具有负能量的新闻则更易于在 Twitter 和 Google+ 中传播, 而具有正

能量的信息却更易于在 Facebook 中传播, 但是内容可用性高的文章却很难在 Facebook 中传播; 另外,

Twitter 和 Google+ 的用户更倾向于政治、商业、技术与科学主题的内容, Google+ 的用户同时倾向

于传播生活方式与职业生涯相关的主题文章, 但是这 3 个社交媒体都倾向于采用和传播原创的内容,

而新闻机构所提供的文章很少会引发传播.该研究结果反映出信息传播与信息内容特征以及媒介用户

群体的偏好特征之间存在着显著的依赖关系. 上述研究工作再次表明: 不同媒介在舆情信息传播过程

中的延迟以及对内容偏好的差异反映或者影响了媒介传播能力的差异,这为研究跨媒介环境下的信息

交叉传播与相互作用以及传播动力学内在机制奠定了基础.

综上, 跨媒介的舆情信息交叉传播与相互作用颠覆和改变了传统单媒介条件下的舆情形成、传播

与演化机制, 并使得舆情传播与复杂网络的动力学机制相融合. 另外, 由于不同媒介的特征差异性, 对

于跨网络环境下不同用户群体的接受行为的影响也存在着明显差异, 通过一些媒介的信息传播, 甚至

产生用户线下与线上行为的共振 [30], 推动或者加剧了舆情在不对称条件下的传播、扩散与演化, 从而

成为了目前人们研究和关注的热点 [31, 32].

4 信息内容特征对传播的影响

随着用户创造内容成为 Web 2.0 媒体的主流模式, 在享受数据信息快速获得与共享的同时, 人们

不仅深刻地感受到在网络中传播的海量错误、谣言,未证实或被操纵,甚至是虚假信息所产生的负面影
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响,同时发现识别出真实可信的内容信息所需要的技术复杂度也越来越高. Howell [33] 将海量数字化的

虚假内容信息列为了影响现代社会发展的重大威胁之一,不仅微博被大量的垃圾和谣言信息所严重污

染 [34],而且在线博客中也包含着许多偏激或者是虚假的内容,甚至在线新闻媒体中也充斥着大量不可

靠且没有被证实的新闻,这直接影响到了主流媒体 [35]. Gupta等 [36] 的研究结果显示: 在 Twitter中有

将近 52% 的内容是确定可信的 (definitely credible)、35% 的内容是大致可信的 (seems credible)、13%

的内容是确定不可信的 (definitely incredible). 而 Zhou等 [4] 在对微博传播能力研究中发现,负面消息

往往比正面消息更容易吸引注意力, 并具有更强的传播能力. 当针对虚假信息或者谣言内容不加甄别

地通过网络社交平台进行快速传播的过程中, 极大地渲染了消极和负面的社会情绪, 甚至损害了公众

对社会与政府的公信力, 以及法律和道德的底线. 美国计算机协会 ACM Transactions on Information

Systems Journal 在 2015 年 5 月和 2016 年 8 月均针对社交媒体中信息的真实与可信性出版了一份专

刊 (Special Issue on Trust and Veracity of Information in Social Media),而在 SemEval-2017大会3)中针

对谣言的检测任务也提出了明确的测试任务要求. 因此, 在舆情传播过程中, 针对具有高度社会性与

敏感性的信息内容的真实性、可信度以及事实的检测与评价方法已成为目前重要的研究热点之一 [37].

下面针对不可信信息在网络媒体中的传播特征以及相关的问题与研究进展进行分析综述.

4.1 不可信信息的分类与特征识别

根据文献 [38∼42], 本文将网络传播过程中的不可信信息总结并分为: 网络谣言、垃圾信息、误报

信息、虚假信息和偏激信息 5 种类型 [38]. 所谓谣言, 是指在社会中出现并流传的未经官方公开证实,

或者已经被官方所证伪的信息. 谣言往往具有争议性, 且与事实的真实性存在偏差甚至相反的一种陈

述, 通过传播谣言使信息受众做出一系列举动以达到特定的目的. 而垃圾信息通常包括了无用且重复

的信息以及黄色反动信息等. 误报信息则是由于人为错误而导致发布的信息存在错误或偏差, 一般地,

误报信息也是信息的一种特殊类型. 虚假信息则是在与他人交流的过程中, 通过扭曲事实或脱离客观

事实, 传播不真实的信息以满足人们猎奇和表现欲的心理. 而偏激信息往往是人们对现实社会认知和

个体情绪的一种主观反映, 通过夸大事实信息、断章取义或者以偏概全等言论在一定程度上影响了公

众对社会舆情信息的立场和价值判断.

根据上述定义以及不同类型信息特征的分析, 如何通过主题检测、作者特征抽取以及数据来源检

测等内容特征来检测和识别信息所属的类型. 其中, 针对谣言的判别, Takahashi 等 [43] 通过对信息内

容进行命名实体的抽取,从而获取日期、地点、人物和组织机构等实体特征,从而形成对事件的判断并

实现了对这些信息特征的真实性检测. 而 Hamidian [39] 利用了时间、标签、URL、转发等 Twitter 和

特定网络特征, 以及内容的一元和二元模型等语法特征信息, 并首次采用了 100 维 Twitter 潜在向量

(TLV) 语义特征进行谣言检测. 针对垃圾信息的识别, Wang [44] 利用了基于用户粉丝和关注的有向图

特征以及 Twitter 信息内容本身的特征 (如: 重复 Tweet、评论与 @ 某人、URL 链接和话题等) 进行

融合, 并实现了对 Twitter 信息内容的自动检测. 而 Ratkiewicz [40] 在 Twitter 数据集上, 利用垃圾信

息内容中的 Meme 类型、用户行为、网络结构等 18 种特征信息对垃圾信息进行了分类. 而针对误报

信息的识别, Qazvinian 等 [41] 使用了基于内容的特征、基于网络的特征和 Twitter 特定的 Meme 特

征相结合, 并实现了误报信息的检测. Kumar 等 [45] 发现网络社区中聚集了大量具有共同兴趣和偏好

的人, 社区内的成员更倾向于发表看法或态度相近的观点, 这会导致误报信息在网络上很长的时间内

不易消失; 同时, 也导致了人们将错误的世界观和意识形态在公共、政治以及宗教问题上持有某种偏

3) SemEval-2017. http://alt.qcri.org/semeval2017/.
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见. 为了避免单纯的内容特征对信息判别上产生的误差, Karlova 等 [46] 则采用了众包的方式利用网络

群体的智慧来实现误报信息的识别与控制. 另外, 针对蓄意虚假信息的识别, Karlova 和 Lee [42] 从真

实性、准确性、完整性、时效性和欺骗性 5 个维度来识别和区分误报信息、虚假信息和政治宣传信息,

其中, 蓄意欺骗的信息均属于虚假信息.

4.2 信息可信度定义与判别

由于网络信息来源的不确定性, 特别是一些具有人为操作的偏激观点、虚假信息, 甚至是谣言的

传播将会直接影响到了信息受众对热点新闻事件的态度与观点倾向, 并改变了舆情传播的方向和结

果 [47, 48]. 为了更有效地识别这些虚假的内容信息, 人们定义了信息的可信度评价指标. 根据相关研究

成果, 本文将信息内容的可信度度量分为两类: 一是将信息内容的属性特征用来作为信息可信度的评

价研究对象;而另一类则是指一个人相信信息的真实性并能够接受的程度,它基于内容,但也会受到不

同人员偏好和环境共同的影响.

针对第 1类度量方法,早期的研究主要针对在线新闻门户中信息的可信度分析, Abdulla等 [49] 在

对新闻媒介可信度分析的基础上, 利用可靠度、流行度和倾向度 3 个维度来对在线新闻内容的可信度

进行评估. 随着社交媒体在舆情信息传播过程中的重要性越来越高, 特别是社交媒体中所具有的短文

本、高实时性、内容与用户特征相互交织的一些新特征, 对信息内容以及信息质量评价提出了更高的

要求. Li 等 [50] 针对社交网络中的相关特征, 指出社交网络的结构以及人们的行为倾向对信息传播过

程会产生非常大的不确定性, 并且传播内容的可信度与网络的结构特征、个体行为和信息传播的初始

状态之间存在着密切的关系.例如: Schwarz等 [51] 提出了在线文本的有用性与价值性作为可信度的判

断标准; Odonovan 等 [52] 针对 Twitter 内容可信度提出了关注数、URL、转发数和内容的长度这 4 个

最佳的评估指标; Schwarz 等 [51] 和 Metzger 等 [53] 则认为: 信息的可视化模式比信息内容以及来源对

可信度评估的结果影响更大. 而 Gill 等 [54] 在构建公众信任时, 将参与度、完整性以及目的性作为分

析的关键, 他利用自己所开发的 TweetLevel 工具对 Twitter 中的信任信息进行了度量, 结果表明网络

中的个体更愿意信任那些和自己建立联系的用户所发表的, 并具有一定转发数与引用数的信息内容.

Xu 等 [55] 则针对 Web 信息可信度的时效性、权威性、影响力和关注度 4 个特征进行验证, 并提出了

一个多维度加权的可信度计算方法. Gupta 等 [36] 总结了评估 Twitter 中内容可信度的 10 个重要特

征, 即: 推文 (tweet) 中包含的链接、特征数目、独特的特征数、字数、用户简介中的地域信息、转发

数、推文的寿命、用户粉丝列表与粉丝最新信息 (statuses/follower)、用户好友与粉丝数的比值 (ratio

of friends/follower) 以及所含的 URL 等. Hardalov 等 [35] 也提出了一个基于语言学、可信性 (大小写、

发音、拼写与情感) 以及语义 (embedding and DBPedia data) 三者融合的富特征条件下, 自动化的英

文信息可信度识别方法, 实验结果表明在特定的测试集下, 内容可信度的识别率居然达到了 99.36%.

针对第 2类度量方法, Fang等 [56] 则针对网络中信息内容安全提出了一个基于 ICCON的控制与

评价机制, 并将信息内容识别、人员识别以及行为动机识别作为信息内容安全控制的基础框架, 率先

将信息内容的特征识别与动机识别检测纳入到安全信息传播与控制过程之中. Castillo 等 [57] 将信息

源、主题、信息传播特征与作者的声誉和写作风格特征相结合, 并且通过时间特征与 Twitter 中的信

息可信度紧密相关. Zubiaga 等 [58, 59] 认为在社交媒体中声誉高的用户所传播的内容往往具有更高的

可信度, 同时, 那些具有高信任关系的用户, 他们之间的相似度远大于那些不具有信任关系的用户之

间所具有的相似度,这反映出人们在接受信息时的某种心理倾向.综上所述,本文将信息内容可信度的

相关指标或线索从信息来源、信息内容、主题、传播者以及传播特征 5 个角度进行总结如表 1 所示.
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表 1 网络社交媒体中内容可信度评价线索与指标

Table 1 The evolution clue and index for content reliability in social media network

Class Index and clue

Information

source

Basic features: visit num/prize num/rank/official ownership/domain types/topic/is ICP/is well-known/

is authenticity.

Structure features: simpility navigation/website structure/editable reply advise/readable strength/is

public aesthetic/source advertisement num/advertisement quantity/credibility other data credibility in

website.

Interactive ability: user search/information validation/timeliness of user response.

Information

content

Basic features: the length of content/is spelling error/is syntax error/the reference of content and

data/contain URLs/contain label/timeless of content.

Participant degree: focus num/resport num/popularity.

Syntax features: is true/text case/punctuation/personal pronoun/the length of content/URLs num.

Semantic features: the professional of content/understandability/rationality/valuability/usefulness/

reliability/orientation.

Topic The content of topic features: topic tags/topic content segmentation extraction/topic semantic fea-

tures/positive scoring/negative scoring/topic sentiments.

Topic total features: content num in topic/the average length of content/the field of topic/expression

num in content in topic.

Topic user features: average age of user/user num/validation user num/the nun of topic is referred by

users/the sex of users in topic.

Information

disseminator

Basic attribute features: sex/location/liveness/social platform/portrait/identity validation/level/types

of user/frequenty of post/focus num/follow num/browser num of user home page.

Preference features: the motivation writing and spreads/reputation/similarity degree.

User behaviour features: report comment symtax/semantic/comment sentiment/supported.

Propaganda Propaganda quantity features: propaganda degree num/max num/audience num.

The network of content propagation: propagation subtree structure/average depth of propagation/max

depth/propagation path/content dispersed structure/content delivery structure/strongly connected

component/network dentisity/average clustering sparse/average path length/the distribution of de-

gree/power law distribution/match pattern.

A single user attribute in a network of content propagation: content dissemination form a network

penetration/degree/clustering coefficient/betweenness/closeness/interest rate/the degree and the degree

of correlation/weak star nodes and star effect/homogeneity.

4.3 传播信息内容的实时检测

由于网络中传播的内容信息具有可传播性、真假未知性、时效性和爆发性等特点, 特别是针对

互联网上快速判断谣言传播真假的迫切需求, 除了 DEFFUANT 和 SZNAJD 等经典的模型外, 基于

Markov 链的 D-K 模型、物理相变理论的 Potts 模型、元胞自动机模型以及基于复杂网络条件下的谣

言传播模型成为了人们研究与关注的焦点 [19]. 随着信息内容的规模以及处理实时性的要求越来越高,

这对内容可信性的评估方法与计算能力也都提出了更高的要求. 在上述模型与特征的基础上, 人们利

用机器学习算法对原有的模型进行优化与工具化, 例如 Ratkiewicz 等 [60] 针对微博信息传播过程中的

内容可信度评价开发了一个 Truthy 工具来实现内容的快速评估; Castillo 等 [61] 则采用决策树算法对

内容可信度进行计算和优化; Xia 等 [62] 则利用基于监督学习的 Bayes 网络进行了算法的改进; Zhao
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等 [63] 则提出了一个概率图模型用来推断信息的真实性和来源的质量, 上述研究工作面对海量实时数

据处理过程中的实时响应能力与评估的准确性仍有待进一步提高. Gupta 等 [36] 在总结 Twitter 内容

可信度特征的基础上, 利用 SVM-Rank 方法开发了一个 TweetCred 工具来实现对 Tweet 内容可信度

的实时评价, 其中在训练和测试数据集下的处理时间分别为 9 ∼ 10 秒和 1 秒内, 而归一化累积获得

折扣值 (normalized discounted cumulative gain, NDCG) 最高达到了 0.7219, 并且在 6 秒的时间内对

540万的 tweet内容中 80%数据进行了信用评分计算与结果展示. 但是面对海量且不断动态增加的数

据集合, 除了准确检测出热点的舆情议题以及突发事件外, 如何结合更有效的大数据处理手段来协助

解决上述问题也成为目前研究的前沿任务之一 [64].

5 传播者动机与影响力特征对信息传播的影响

在跨媒介信息交叉传播过程所形成的网络拓扑结构中, 传播媒介则成为了异质网络中的 HUB 节

点, 特别是在传统媒介与新媒介之间的互作用与交叉影响下, 信息传播也具有了 “优先连接” 的特征,

即传播能力与信息传播节点 (包含传播媒介) 的重要性和影响力大小具有密切的相关性. 如何采用

定量分析的方法来度量跨媒介信息交叉传播的复杂环境下, 传播节点的重要性程度、影响力特征以

及对信息传播能力的影响作用, 则是基于复杂网络条件下, 舆情信息传播过程中亟待解决的重要问题

之一 [65]. 下面从传播者动机以及影响力特征对信息传播的影响作用来进行分析.

5.1 传播者动机对信息传播的影响

节点影响力大小往往受到传播行为和动机以及内容等多种要素的作用和影响, Granovetter [66] 曾

根据人们之间的互动频率、感情力量、亲密性程度以及互惠交换能力 4 个要素来度量人际关系在社

会网络中的传播能力,特别是将互惠交换能力定义为人际网络中能够进行交互传播的一个重要动机来

源, 即分享与传播信息的目的也是为了更好的获得对等的信息资源. Bessi等 [3] 在针对 Facebook的研

究中也证明了类似的结果, 即用户选择转发或传播信息的类型 (如科学类或谣言类) 往往和与自己观

点相同的好友数目有关. Zhou 等 [4] 则将微博看作是一个融合了社交图谱和兴趣图谱的关系网络, 每

一个网络节点均融合了关系特征和兴趣偏好特征,并且网络舆情信息传播的概率与网络节点之间的结

构相似度以及节点用户对信息内容的兴趣偏好具有强相关性, 同时, 用户兴趣偏好在一定条件下也容

易转化为信息传播的动机和行为. 为了进一步梳理用户兴趣和情感与传播动机的关系, Qian [67] 针对

国内虚拟品牌社区中的信息传播过程抽象出了积极、消极和中立 3 大类、13 项传播动机的核心要素.

其中, 积极动机包括分享快乐、提升影响力、奖励动机、帮助企业和帮助他人动机; 消极动机包括负面

情感发泄、心理安慰、警示他人、寻求补偿和报复;中立动机包括参与互动、支持社区发展和习惯性动

机等. 这些动机的划分为使得人们可以在对用户兴趣偏好建模的基础上, 为用户传播信息的动机和意

图识别建立了一定的映射关系, 从而为进一步的深入研究奠定了基础.

5.2 传播者影响力的评价与度量方法

在信息传播网络中,传播节点的影响力不仅可以通过基于节点自身的物理属性特征和网络拓扑结

构特征来进行度量, 同时可以利用邻居节点之间的相互链接特征来弥补上述度量方法的不足, 并成为

目前的主要的度量方式. 下面对这 3 种主要的影响力评价与度量方式来进行介绍.
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(1) 基于节点物理属性特征的影响力度量方法. 该方法主要采用网络中节点自身的物理特征属性

作为度量节点影响力大小的依据. 例如, 传统新闻媒体的发行量、电视节目的收视率、社交网络中节

点的粉丝数、好友数、用户被提及数、原创内容被转发数和回复数, 以及用户所具有的朋友圈数或者

是参与的社区数等等. 在这些特征中, 面对社交网络最常采用的是 “粉丝数 + 被提及数 + 被转发数”

和 “粉丝数 + 回复数 + 转发数 + 评价数” 等组合来进行度量, 我们在针对 BBS 社区网络节点影响

力的研究过程中, 也曾将内容的浏览次数、用户的文章帖子数、内容的回复数和粉丝数这 4 个基本特

征在 sigmoid 函数下进行加权处理来实现用户影响力的计算 [68]. 这些静态特征虽然能够在一定程度

上反映出个体在网络中重要性与影响力, 但存在两个明显的不足: 一是无法充分体现出社区中的动态

特征与演化行为以及社区网络环境对节点重要性的影响; 二是在大量虚假信息中, 使得原有特征的评

价结果失去了真实性与有效性. 根据 Yahoo 的报道 [69]: 许多 Twitter 中的明星用户拥有巨大数量的

虚假粉丝用户群, 例如: 奥巴马粉丝中的虚假用户数达到了 42%, 而比尔 · 盖茨的粉丝中虚假用户数
居然高达 50%, 这些虚假用户信息直接影响到了用户的影响力、个性化推荐计算结果的准确性, 同时

也带来了虚假信息和虚假广告传播的空间. Shen [34] 进一步指出: Twitter 上 62% 的虚假用户属于发

贴数与粉丝数均小于 10 的垃圾用户, 并且 57% 的虚假用户属于不活跃的 “僵尸” 用户, 为了区分出

这些虚假用户, 他提出了基于 “贴子特征 + 用户特征 + 演化特征” 相结合的用户识别方法. 正是由

于存在着大量的虚假粉丝用户, 使得这种基于单纯物理特征的分析方法失去了客观性和真实性, 因此,

该方法常常被用作数据的预处理.

(2)基于网络拓扑结构的影响力度量方法. 该方法借助于社会网络分析中的中心性指标 (centrality)

来度量节点在网络中的作用、权力以及中心地位,从而反映出该节点在网络中的重要性程度和影响力.

一般地, 中心性包括了局部中心性和全局中心性两类. 局部中心性反映了网络中一个节点与其他节

点之间存在的直接联系, 如果联系较多, 则节点就居于网络的中心地位, 并拥有较大的影响力. 这种

方式与节点物理特征中的粉丝数度量方法存在一定的相似性, 为了进一步改进, 研究人员一方面从网

络结构的不同角度提出了不同的中心性度量方法, 如接近中心性 (closeness centrality)、介数中心性

(betweenness centrality) 和特征向量中心度 (eigenvector centrality) 等; 另一方面对于中心性度量方法

进行了改进. 例如, Chen 等 [70] 基于节点之间的拓扑关系, 通过计算相应节点的所有邻居节点以及次

近邻居节点数之和来扩展了一个多级邻居中心度指标 (multi-level local centrality). Centola [71] 发现

节点在信息传播过程中的重要性与该节点在网络中的聚集性有关,并且在高聚集网络中的信息传播效

率更高. Ugander 等 [72] 研究发现: Facebook 中朋友关系网络下, 邻居节点的绝对数目不是影响节点

重要性的决定性因素, 起决定作用的是邻居节点之间连通子图的数目. Kitsak 等 [73] 则在连通子图的

基础上提出了一个基于 K–核分解的网络核心度 (coreness) 概念, 由于该指标考虑到节点周围邻居的

聚集性程度和影响力大小, 因此, 具有高核心度 (K-core) 的节点在网络中往往也具有较高的影响力.

同时, 通过在社会关系网络、邮件网络、病人接触网络中心的实证结果表明, 在单信息来源的网络条

件下, HUB 节点或者具有高介数中心度的节点不一定是最有影响力的节点, 而通过 K–核分解确定的

核心节点才具有最大的影响力; 但在多信息来源的条件下, 具有高度数的 HUB 节点却比 K–核节点

具有更高的传播效率. Zeng 等 [74] 进一步考虑到 K–核计算过程中被移除的度数为 K − 1 层的节点

对 K 层节点的影响作用, 提出了将移除节点的度与 K–核节点的度进行加权处理的优化混合度分解

法 (MDD).

而全局中心性则反映了节点对网络资源控制的能力和程度,它从全局化网络的角度来审视了网络

中节点的重要性与影响力大小 [75]. 除了采用经典的特征向量中心度、节点可达性 (accessibility)指标、

接近中心度、紧密度等全局网络中心性指标外 [76], 一些学者则从网络抗毁能力的角度来分析节点的
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影响力,即具有重要性的网络节点一旦从网络中被删除,则将会对网络的连通性直接造成影响,且节点

的重要性越高, 则对网络的破坏性就越大 [77]. 例如, Li等 [78] 在度量网络节点 (集)的重要性指标时提

出: 当删除网络中某一个节点后, 网络中所形成的不连通节点之间的最短路径的倒数之和反映了该节

点的影响力大小; 而 Yu 等 [79] 则利用移除节点后的网络直径与网络连通度变化的梯度大小来评估节

点影响力的大小. 此外, Huang 等 [80] 针对美国 1996 ∼ 2006 年间公司董事共现网络结构的实证研究

发现,公司董事的影响力取决于他能够获取掌握公司信息量的大小以及与其他董事之间最短的联系路

径, 即网络中信息内容的流量大小以及网络拓扑结构对节点的影响力来说都至关重要.

(3)基于网络链接的节点影响力度量方法. 该方法是一种基于随机游走的节点重要性排序方法,本

质上反映出了节点之间的链接关系, 并通过随机游走策略来识别相链接的邻居节点的重要性, 从而判

断出该节点的重要性排序.其中,典型的方法均是在 PageRank算法的基础上, 将节点自身的连接度与

周围邻居节点的影响力大小相结合,当邻居节点的影响力越大,该节点影响力大的可能性就越高,从而

实现了对节点重要性与影响力的计算与评价. 为了解决传统 PageRank 算法中存在的主题漂移、忽略

用户兴趣及偏向旧网页等问题, 研究人员提出了大量的优化算法 [81∼85]. 在此基础上, Weng 等 [17] 考

虑到节点特征以及链接结构特征,提出了 Twitter中用户影响力的评估指标 TwitterRank,实验表明用

户粉丝的质量与微博内容的质量和用户的 TwitterRank值大小具有相关性; Lü等 [86, 87] 考虑到网络结

构特征的变化会直接影响到 PageRank 算法中的链接 “跳转概率”, 同时为了保证网络的连通性, 通过

增加一个 “Ground Node” 节点来实现与所有节点之间的连接, 在此基础上提出了 LeaderRank 算法以

及通过加权优化来计算网络意见领袖的影响力大小. Xu 等 [88] 进一步考虑到用户之间存在的观点差

异以及恶意注册用户对算法的影响, 对 LeaderRank 算法进行了改进并提高了算法的准确性与抗干扰

能力; Guo等 [89] 在对所提出的 UserRank模型进行优化的基础上,将网络用户的影响力分析应用到一

个云存储系统中, 实现了基于用户影响力大小的个人隐私数据保护和优化策略.

上述 3 种方法分别从网络节点物理属性、网络拓扑属性以及网络链接 3 个不同特征的角度对传

播或者关系网络中节点的重要性与影响力进行了识别判断,越来越多的研究工作不仅采用了用户节点

的相关特征, 同时也将信息内容的特征、用户情感与行为特征以及不同媒介的可信度特征融入到相关

的影响力评估算法之中, 并成为了目前节点重要性与影响力评估与优化的重要方向.

5.3 节点影响力对信息传播过程的影响

由于社交网络连边上存在的关系强度的异质性导致了只有部分节点之间的连边对信息传播存在

实质性影响, 即网络中, 部分节点之间存在的关系或者说部分节点所具有的影响力对信息的传播产生

直接的影响作用. Huang 等 [90] 将对信息传播产生直接作用的节点和连边的拓扑结构抽象成一个网络

影响力骨架,并从微观和宏观两个层面研究了节点和连边对传播的作用以及影响力骨架的连通性和扩

散率, 发现具有结构洞地位的局部中心节点导致了信息传播过程中存在一定程度的脆弱性, 且其传播

效率低于对社交网络本身的预期.

由于这些局部中心节点有时会表现为社交网络中的意见领袖, 为了进一步度量意见领袖的影响

力对传播过程的影响, Wang 等 [91] 采用了动态有向图来描述消息在微博网络中的传播过程, 并将这

些过程分解为由各个意见领袖所驱动的子过程, 从而对节点的初始影响力、影响力衰减指数以及影响

力持续时间等指标进行了度量, 发现尽管意见领袖的影响力衰减指数大小与影响力持续时间的长短

以及信息传播过程中粉丝的数量几乎无关, 但是, 信息传播的范围与意见领袖的参与数量存在着弱相

关. 而在实际情况下, 用户影响力与其身份地位以及发布的内容质量高度相关, 用户在该领域的影响

力和权威度越高、发布信息的质量往往越高、内容的吸引力与新闻性越强, 对该消息感兴趣并愿意传
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播的人数就会越多. 此外, 关系网络中的一个用户也往往会受到多个信息来源的影响, Bakshy 等 [92]

将在 Twitter 网络中信息传播过程中用户之间的影响力分为: 最先影响力 (first-influence)、最后影响

力 (last-influence)和均分影响力 (split-influence) 3种类型,它们分别表示: 在所有的影响来源中,最先

(或最后) 发布该条信息的节点对其产生的影响力最大, 或者是所有影响源具有等价的影响力, 并且可

以归一化平均所有的影响力, 根据这 3 种影响力分类策略可以建立不同的信息级联传播模型.

此外,除了网络节点的拓扑空间对节点影响力产生影响外, Goyal等 [81]以 Jaccard系数和 Bernoulli

分布为基础, 在离散和连续时间两种情况下发现网络中节点间的影响力大小随时间而衰减. 上述研究

工作表明, 节点的影响力是一个动态变化的指标, 它随着网络空间结构、时间以及网络信息内容和流

量的不断变化而发生动态变化, 即在动态的关系网络演化过程中, 用户的影响力将随着主题事件以及

时间的变化而呈现出不同的大小和作用. 因此, 节点影响力对信息传播过程的影响不仅需要考虑到网

络的宏观与微观的静态特征, 同时也需要考虑到动态的内容主题、用户行为特征以及网络社团结构特

征,以及外部因素的影响 (例如政府信息公开的速度以及应急处理机制等 [24]),这些研究工作成为了目

前一个新的研究热点 [93, 94].

6 接受者偏好与群体作用对信息传播的影响

一般地, 凡是符合或者能够迎合人们的主观愿望、主观印象或者主观偏见的谣言往往最容易使人

相信并乐于传播 [95]. 网络上的社会化群体事件不仅与区域经济发展和人员素质相关外,而且与参与者

对诱因的认知、参与机动以及决策行为关系紧密相关, 特别是用户在决策时容易受到外界特殊线索与

信息的诱导, 倾向于接受符合个人需要的解释, 而拒绝现实的客观且合理的理由 [96]. 但在传统的信息

传播模型中, 例如传染病传播模型等, 信息接收者个体往往具有相同的感染概率, 从而弱化了个体偏

好、差异性以及周围环境的影响.但是在实际的信息传播过程中,通过个体和个体之间、个体与群体之

间以及不同群体之间的相互作用, 传播者与接收者的行为偏好与影响力特征、信息内容的敏感度以及

传播媒介的品牌与信用定位等,对于传播的效果均存在着直接的影响 [97]. 特别是个体对传播信息的认

知、情感倾向、兴趣意向和行为活动等, 除了受到个体因素的影响外, 也会受到他人或者群体的影响,

并表现出从众、众从和利他等群体性的行为特征, 这些行为使得群体中个体对信息内容的倾向和行为

趋向一致, 并达成 “群体精神的统一性” [15]. 因此, 在舆情信息传播并被接受的过程中, 如何根据信息

接收者的个人兴趣和群体行为特征所产生的影响来判断信息的接受程度一直是人们关注的焦点.

6.1 接受者的兴趣偏好对信息传播的影响

研究表明 [91]: Twitter 和新浪微博中分别有 31% 和 47.8% 的微博为转发内容, 转发已成为了社

交网络中不同节点之间进行信息传播、分享和获取信息的重要形式, 并且这种转发增长的模式具有

明显的时效性和话题性, 信息传播的速度随时间而快速衰减, 但也有可能由于公共性话题性引起了用

户的关注与转发, 并导致了二次或多次的快速传播, 从而表现为信息传播过程中的波动性与突发性.

Huberman 等 [98] 进一步针对 Twitter 中的话题传播发现: 热门话题的传播与用户的活跃度以及粉丝

数量无必然关系, 相反, 用户之间对传播内容所达成的共鸣会导致话题的快速传播.

Berger 和 Milkman [99] 针对纽约时报中的文章进行研究后发现, 信息内容情感特征与传播能力相

关, 具有积极和正能量的文章容易被分享, 特别是那些能够刺激读者产生忿怒或惊愕情感的文章则会

更加易于被传播,这从侧面反映出了在舆情信息被接收的过程中用户个体兴趣倾向对传播行为的影响.
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Yuan 等 [100] 则进一步指出在接收传播的信息时, 首先应该确保内容的主题是用户所关心和有兴趣的,

其次才需要考虑信息的权威性与可信度. 特别是, 相对于传播信息的精确性, 人们更希望提高信任的

效率, 这一方面倾向于选择一个可信的平台作为信息提供的来源; 另一方面则倾向于那些花费时间较

少的、包括短文或者图片的碎片化信息. 此外, 除了个人名誉、认可度、一致性、违反预期和启发性等

特征外, 信息本身的有用性、完整性、准确性、实时性以及重要性等也是接收信息的重要判据. 因此,

为了促进信息的转发行为, 深入研究接受者兴趣偏好对信息传播过程中的影响作用, 则成为了目前广

告传播、电子商务营销、舆情分析等领域中的一个重要的研究热点.

6.2 网络群体行为对信息接受者的影响

群体行为由于受到传染性、社会性与随机性的影响会产生不确定性, 并表现为群体行为的涌现性

特点, 即当一些非线性的微小局部变化积累达到一个特定的阈值时所引起整个系统产生临界相变, 并

导致了网络群体、网络结构、群体行为以及信息扩散数量上的涌现 [101]. 这种涌现现象是通过自组织

的方式, 将具有共同关注点或兴趣的人进行聚合, 并通过相互作用、相互影响而达成集体行为的动态

过程, 这种集体行为则是一种从个人行为出现、叠加到相互传染和互动, 形成了一种具有不稳定性和

演化特征的动态行为.而网络中的群体行为特征本质上反映了网民观点从分散到一致的同步行为 [102],

即通过网络信息的传播、讨论与演化而达成群体心理一致的复杂非线性的同步涌现过程, 该过程不仅

包含了信息传播网络拓扑结构的宏观动态演化, 也包括了网民个体观点的微观交互传播, 研究表明信

息传播网络存在从众性阈值, 当网络中的从众性指标大于该阈值时, 则网民观点具有明显的一致性同

步收敛过程,否则将会形成并保持多种舆论方向共存. 上述研究与经典的传播效果心理一致性模型 [15]

有一定的相似性, 该模型认为信息传播的效果往往取决于传播内容对信息接受者的固有信仰、观点、

态度的威胁或强化程度.可见,在舆情信息的传播过程中,群体性行为会对其成员接受信息的程度和能

力产生直接作用与影响. 为了针对网络群体行为进行评价, Wang 等 [101] 进一步提出了一个网络群体

行为分析评价的模型框架, 该框架如图 2 所示.

综上所述, 针对信息接受者的个体兴趣和倾向特征以及与群体行为特征进行研究, 不仅为信息在

传播和接受过程中的个人特征与行为的作用提供分析视角, 同时通过对群体行为模式的研究, 来理解

舆情传播与演化过程中存在的同步现象, 这对于舆情态势与传播趋势的预测研究具有重要的作用.

7 信息传播的评价模式

网络舆情信息的传播形态、内容以及方式等明显地影响到社会结构、群体行为与社会心理、社会

经济形态以及社会的和谐程度, 分析信息传播绩效的影响因素、作用关系、评估模型与方法能够更加

有效地促进舆情传播的质量与机制研究. 信息传播效果是指信息通过各种网络媒介传播的过程中, 使

接受信息的用户在认知、情感、态度和行为等方面产生的反应与影响 [103], 它不仅依赖于传播者的行

为特征、信息传播的特征,同时也强烈地依赖于传播内容的质量与传播媒介的特征. 例如,从传播者行

为特征的角度, 信息传播的效果可以通过传播内容对信息接受者固有信仰、观点、态度的威胁或强化

程度,特别是同步行为来度量. Wang等 [104] 根据信息传播过程中存在的谣言的产生、传递、判断和影

响结果 4个阶段, 抽象出了产生诱因、地点、时间、转评量、传播渠道和范围、传播生命周期等核心指

标并进行了量化分级的定义, 并通过这些指标的度量反映出信息的传播对社会秩序、经济损失、政府

公信力的影响. Lin [16] 在对微博信息传播进行评价时, 提出了将信息传播广度、传播深度以及传播速
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Figure 2 The analysis and evaluation framework for network group behavior

度相结合的评价模型, 并且将信息的真实性、可靠性、准确性和完整性作为信息内容质量的衡量标准.

Metzger [53] 则从信息内容的判别角度进行了研究, 提出了信息内容的精确性、权威性、目标性、实时

性和覆盖率 5 个评价指标, 但是网络用户往往可能会忽略掉实时性, 甚至在时间和能力等实际情况约

束下, 更关注于信息的精确性与覆盖率.

除了上述评估策略外, 在信息传播过程中的物理特征与控制特征也对评估效果产生影响, 如何将

影响评估效果的各种参数和特征进行融合, 形成一个有效的舆情传播效果的评估体系, 则是下一步研

究的关键. 本文在 PRCMA 信息传播模型的基础上, 对信息传播媒介、信息内容、传播者动机与影响

力、接受者偏好等不同维度下评估指标与特征进行了一个初步的梳理, 如表 2 所示.

8 总结

网络的个性化发展使得用户的个性化行为与特征也得到更加充分的表达,这也使得舆情信息的分

析与传播无论是在理论基础上, 还是在工程实践上均存在一些急待解决的问题. 特别是在大数据的应

用场景下 [105],舆情信息的处理不仅需要融合复杂网络分析的关键技术,同时也正在向跨媒介、跨媒体

以及跨语言的方向快速发展与演化 [106]. 除了本文重点分析的跨媒介舆情传播的相关技术挑战外, 目

前的舆情信息传播领域还存在着以下两个重大的研究挑战.

(1) 在跨媒体条件下, 舆情信息内容的跨媒体表达使得舆情事件信息可以通过文本、语音、图像、

视频等不同类型的数据格式进行传播, 如何将舆情传播过程中的异构数据内容进行融合和处理, 并为

不同类型的数据内容提供关联、融合以及统一检索则成为了目前最具挑战研究领域之一 [107,108].

(2)在跨语言条件下,舆情传播过程中存在的多语言交叉传播,如何实现跨语言之间的自动翻译和

映射关联, 为监测更大范围内的舆情动态信息提供了技术支持, 并成为了目前舆情信息传播理论与技

术研究的又一个重要的前沿 [109,110].

本文针对舆情信息传播过程中存在的 5 个核心资源对象建立了 PRCMA 模型, 并针对该模型下
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表 2 社会网络信息传播模型评估指标

Table 2 Information propaganda model evaluation index in social network

Criterion Related definitions

The distribution

characteristics of

media

Information media Communication node node interaction is strong, the power index will be

higher, the node of heavy tailed phenomenon is more significant, which rely

on information in interactive media communication is more strong in the

“opinion leaders” is more significant.

The community of

propaganda nodes

The higher the clustering coefficient, the more obvious the characteristics of

the network structure community, namely, the lower the speed of information

transmission on the medium, but the higher the credibility of the information

dissemination.

Authority The weaker interaction between media nodes, the more stringent information

dissemination channels, the higher the authority, such as: government media

Network propagation

speed and delay

The speed and influence of information in different media: the propagation

delay of information in the media network.

Ability to interact on-

line and offline

The degree of network user participation and the influence of network on

offline activities.

Information con-

tent perspective

Accuracy Information provides a true description; information provides a true result of

subsequent events; information can accurately describe reality.

Authority Information source authority; information based on scientific discovery.

Goal The presentation of information presents a description of real goals; informa-

tion provides an inseparable and unbiased description of reality.

Real-time The information is timely; the information provides multiple sides of the real-

time state; the information remains sufficiently fresh.

Coverage Information covers a set of facts and perspectives; information can meet the

needs of individuals or groups; information is beneficial to individuals or

groups.

The spread of

motivation and

influence

Preference character-

istics

Communicators (forwarding comments and browsing frequency); forwarding

(comments and browsing) topic types; spread interest tags; user type propa-

gation researchers and fans of user types.

Emotional character-

istics

Positive features: share happiness, enhance influence, reward motivation, help

companies and help others motivation.

Negative characteristics: negative emotional venting, psychological comfort,

warning others, seeking compensation and revenge.

Neutral characteristics: participation, interaction, support, community devel-

opment, habitual motivation, etc.

Reciprocal exchange

capability

The purpose of sharing and disseminating information is to better access to

equal information resources, to reflect the influence and value of communica-

tors, and to value the equivalence of the content of communication.

Influence characteris-

tics

The physical attributes of network nodes, network topology attributes and

network link characteristics.

Receiver prefer-

ence

User perception fea-

ture

Semantic content category and emotional tag of information content.

Characteristics of in-

terest preferences

Receiver forwarding (comments and browsing), topic classification and inter-

est tags; receiver focuses on user type and fan user type.

Comment/Forwarding

features

Forwarding (comments) content syntax and semantic features; comments and

content information and negative comparison; whether or not the comment

supports content.

每一个资源对象的研究过程中所存在的关键性技术问题与挑战进行了深入分析与综述. 其中, 在多媒

介条件下, 不同媒介所拥有的用户网络拓扑结构具有小世界、无标度以及涌现等特征, 并在跨媒介信
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息交叉传播过程中,通过相互影响使得舆情信息的传播动力学机制更为复杂,并成为了目前与跨媒体、

跨语言并列的 3 个最具挑战性的研究任务之一. 此外, 本文针对传播者影响力的识别与度量, 以及对

信息传播影响作用问题、不可信信息的识别以及可信度的实时度量问题、信息接收者个体兴趣偏好与

群体行为对信息接收的影响程度的度量问题以及跨媒介信息传播效果的评价等问题与技术挑战进行

了理论探讨、实际应用以及发展趋势的分析, 为解决跨媒介舆情信息的传播机制提供了新的研究线索

与方向.相信在未来的研究中,通过与大数据技术和复杂网络技术的深度融合,必然会对舆情分析领域

产生重大且深远的影响.
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Abstract With the development of mobile networking, cloud computing, and big data technology, propaganda

through public opinion and sentiment on the Internet has shown some new features, such as cross-medium, cross-

media, and cross-language characteristics, which indicates exciting challenges for next-generation research and

application of public opinion analysis. In this paper, the information propaganda mechanism of public sentiment

under social networking is explored under a cross-medium environment, which means that the information can be

spread across different web sites and social networks. A multi-element information propaganda model, called the

PRCMA model, is then proposed, which includes five critical elements during the entire process of information

propaganda, such as the information publisher (P ), information receiver (R), content (C), medium (M), and

result assessment (A). Furthermore, the critical challenges and vital research problems are illustrated, and some

up-to-date research results are analyzed and reviewed based on each dimension of the PRCMA model, particularly

on how to identify and measure the influence of nodes, identify fake information in real time, measure the personal

preference and group behaviors, and measure the results of propaganda in the process of information spread under

a cross-medium environment. Finally, some new technologies, theoretical methods, applications, and future trends

are discussed, which provide new clues and research fields for further research on public opinion and sentiment

on the Internet under a cross-medium environment.

Keywords cross-media, sentiment network, information propaganda, big data, assessment mechanism
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