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基于改进 ＨＫ 模型的社交用户观点演化预测研究
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摘　 要： ［目的 ／ 意义］ 准确预测舆情观点的演化态势， 对化解舆情危机具有重要意义。 ［方法 ／ 过程］ 针对

ＨＫ 模型用于用户观点演化预测存在的不足， 进行如下改进： 首先， 从和当前事件相似度高于阈值的历史博文中

获取用户的初始观点值； 其次， 利用用户间交互行为以及关注关系计算亲密度， 修订用户信任阈值； 最后， 融合

用户全局影响力、 用户间交互度以及观点接近度计算用户间的综合信任度， 突出用户间观点影响权重的差异性。
最终利用改进的 ＨＫ 模型实现对社交用户观点演化预测。 ［结果 ／ 结论］ 实验结果表明， 改进的 ＨＫ 模型用于观点

演化预测具有较低的 ＭＳＥ 值和 ＭＡＥ 值， 可为舆情发展提供有效预测。
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　 　 由于社交网络具有用户门槛低、 信息开放度高

等特点， 使得社交网络中的信息以 “裂变” 方式

传播， 容易催生出恶性的网络舆情， 给社会安全稳

定带来极大威胁。 网络舆情形成的关键是用户观点
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的聚合， 在观点聚合之前准确预测用户观点演化的

趋势， 可以在一定程度上控制舆情的恶意传播， 具

有较大的理论价值和应用价值， 故该研究已引起国

内外学者的广泛关注。 社交用户观点演化预测研究

主要基于观点动力学模型展开， 已有研究主要包括

两类：
一是基于离散型观点动力学模型的观点演化预

测研究， 离散型观点动力学模型中个体的观点值是

离散的， 一般利用－１（反对）、 ０（中立）、 １（支持）
表示观点的 ３ 种倾向， 其中比较有代表性的有 Ｉ⁃
ｓｉｎｇ 模型［１］、 Ｓｚｎａｊｄ 模型［２］、 投票模型［３］、 多数决

定模型［４］。 这些模型都基于 “个体观点值离散”
这一假设， 但是在社交网络中由于用户间的多重交

互性， 并非严格离散， 因此用离散值表示社交网络

中的个体观点不够准确。
二是基于连续型观点动力学模型的观点演化预

测研究， 该类研究认为个体观点值是连续的， 并设

置个体观点值在区间波动， 其中比较有代表性的连

续型观点动力学模型主要包括 ＤＷ（Ｄｅｆｆｕａｎｔ－Ｗｅｉｓ⁃
ｂｕｃｈ）模型［５］ 和 ＨＫ（Ｈｅｇｓｅｌｍａｎｎ－Ｋｒａｕｓｅ）模型［６］，
两者都基于有界信任的假设。 如李根强等［７］ 基于信

息熵理论， 借鉴有界信任模型中的 ＨＫ 模型， 构建

基于熵的观点演化模型并进行仿真实验， 分析信任

阈值、 观点自信度和群体异质性对网络集群行为主

体观点演化的影响； 祁凯等［８］ 基于现实背景扩展了

ＤＷ 模型， 在是否存在智能推荐机制的信息推送机

制的基础上， 考虑平台影响力、 话题类型等因素，
运用仿真实验分析了不同参数对群体观点演化过程

的影响； 徐涵等［９］ 受沉默的螺旋理论启发， 引入

“意见气候” 这一参数， 提出了一个新的基于意见

气候的 ＨＫ 观点动力学模型， 该模型以 ＨＫ 模型为

基础， 细化了观点更新主体， 拓展了观点更新规则，
增加了意见气候的影响； 曹春萍等［１０］ 提出了一种

基于用户推荐的 ＨＫ 模型（ＵＲＨＫ）， 该模型不仅考

虑了非邻居节点的影响， 同时可以展示用户对某一

话题的观点或态度， 还改进了经典 ＨＫ 模型权重设

置中所存在的缺陷。
上述研究中， 离散型模型表征用户观点值的方

式不够准确， 而连续型模型使用连续值表示用户观

点， 应用性较强。 在连续模型中， ＤＷ 模型每个时

刻选取两个个体进行观点交互， 迭代过程时间复杂

度较高。 此外， 在社交网络中， 用户处于一定的社

交群体， 其观点的演化会受到群体内多个用户的影

响， 如果选取两个个体进行观点交互则不符合实际

情况， 而 ＨＫ 模型则更多地考虑了周围用户对单个

用户的影响。 综上， 本文将以 ＨＫ 模型为基础展开

社交用户观点演化预测研究， 提出基于改进 ＨＫ 模

型的社交用户观点演化预测方法。
１　 ＨＫ 模型不足分析

ＨＫ 模型模拟了用户对某一事件 Ｅ 的观点更新

的动态过程， 该模型假设， 在一个用户数为 ｎ 的群

体中， 用户集合表示为 Ｕ ＝ ｛ｕ１，…，ｕｎ｝， 初始时刻

每个用户都对事件 Ｅ 持有一种观点， 初始观点值

被设置为［０，１］间的随机分布。
在 ＨＫ 模型中， 假设 ｔ 时刻用户 ｕｉ（ｕｉ∈Ｕ）对

某一事件 Ｅ 的观点值用实数 Ｓｕｉ（ ｔ）（Ｓｕｉ（ ｔ）∈［０，１］
表示， 观点值越接近 １ 表明支持程度越强烈， 越接

近 ０ 表明反对程度越强烈。 将群体中 ｎ 个用户在 ｔ
时刻的观点值表示为向量 Ｓ（ｔ）＝ （Ｓｕｉ（ｔ），…，Ｓｕｎ（ｔ）），
通过综合群体用户 Ｕ 的观点值即可预测某用户 ｕｉ

在 ｔ＋１ 时刻对事件 Ｅ 的观点， 预测过程如下： 首先

考虑 ｔ 时刻与用户 ｕｉ 的观点差值不超过信任阈值 ε
的用户， 将这些用户定义为用户 ｕｉ 在信任阈值内

的用户集合 Ｉ（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））， 如式 （１） 所示； 然后将

集合 Ｉ（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））中用户观点值加权求和预测用户 ｕｉ

在 ｔ＋１ 时刻对事件 Ｅ 的观点值 Ｓｕｉ（ ｔ＋１）， 如式 （２）
和式 （３） 所示。

Ｉ（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））＝ ｕ ｊ Ｓｕｉ（ ｔ）－Ｓｕｋ（ ｔ）≤ε{ } （１）

Ｓｕｉ（ ｔ＋１）＝ ∑
ｕｊ∈Ｉ（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））

αｉｊＳｕｊ（ ｔ） （２）

αｉｊ ＝ Ｉ（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））
－１ （３）

其中， ε 是用户 ｕｉ 的信任阈值， Ｓｕｉ（ ｔ）－Ｓｕｋ（ ｔ）
表示用户 ｕｉ 与 ｕｋ（ｕｋ∈Ｕ）的观点差值， ｕ ｊ 表示满足

观点差值小于信任阈值 ε 的用户。 αｉｊ表示信任集合

内用户 ｕ ｊ 对 ｕｉ 观点预测的影响权重， 且∑αｉｊ ＝ １。

Ｉ（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））
－１表示信任集合中用户数量的倒数。

通过分析， 发现 ＨＫ 模型存在以下不足：
１） 在 ＨＫ 模型中， 用户 ｕｉ 在初始时刻的观点

值 Ｓｕｉ（０）被设置为［０，１］间的随机分布， 但是受用

户 ｕｉ 历史数据的影响， 其对某一事件 Ｅ 的初始观

点可以根据历史上该用户对待相似事件的态度来反

映， 故 Ｓｕｉ（０）设置为随机值是不合理的。
２） ＨＫ 模型在选择 ｕｉ 的信任用户集合 Ｉ（ｕｉ，Ｓ

（ ｔ））时， 仅考虑了用户间的观点差值， 实际上社

交用户 ｕｉ 在选择信任集合时， 除了受观点差值影

响外， 也受其他因素的影响， 例如由于社交行为引
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起的用户间亲密度等。
３） 通过分析 ＨＫ 模型的观点更新公式， 发现

信任集合内用户 ｕ ｊ 对 ｕｉ 观点预测的影响权重 αｉｊ为

Ｉ（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））
－１， 即所有信任用户对 ｕｉ 的观点更新

的影响权重均相等， 忽略了社交网络中用户间的差

异性。
为有效解决上述问题， 本文通过计算用户的初

始观点值、 信任阈值和用户间观点影响权重， 提出

改进的 ＨＫ 模型， 实现对用户观点演化的预测， 该

研究可助力相关部门实现对舆情演化的精准预测，
并进行及时有效的引导和控制。
２　 研究框架

基于上述分析， 论文为解决 ＨＫ 模型存在的不

足， 提出了改进的 ＨＫ 模型， 并将其用于社交网络

中用户观点的演化预测， 具体研究框架如图 １ 所

示。 观察图 １ 可知， 本文的工作主要包括以下 ４ 个

方面：
１） 社交用户初始观点值的获取。 获取社交用

户集合 Ｕ＝｛ｕ１，…，ｕｎ｝中每个用户在事件 Ｅ 发生时

刻前的历史博文集 Ｂｌｏｇｈ１，…，Ｂｌｏｇｈｎ， 分别计算每

个用户的历史博文集与当前事件 Ｅ 的内容相似度，
选取每个用户历史博文集中相似度大于阈值 ξ 的历

史博文构成事件 Ｅ 相似博文集 Ｂｌｏｇｓ１，…，Ｂｌｏｇｓｎ，
量化每个用户 ｕｉ 的相似博文集 Ｂｌｏｇｓｉ中每条博文的

观点值， 将这些观点值加权融合量化用户 ｕｉ 对事

件 Ｅ 的初始观点值 Ｓｕｉ（０）。
２） 社交用户 ｕｉ 的信任集合 Ｉ（ ｕｉ，Ｓ（ ｔ））的获

取。 本文将基于亲密度修订信任阈值并进行二次判

定： 首先筛选出与用户 ｕｉ 的观点差值小于信任阈值

ε 的用户， 并将其构成信任用户集合 Ｉ１（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））；
然后利用亲密度 Ｆ ｉｋ修订 ε， 筛选出观点差值小于

修订后信任阈值的用户， 并将其构成信任用户集合

Ｉ２（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））。 综合 Ｉ１（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））和 Ｉ２（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））获得

用户的信任集合。
３） 社交用户 ｕ ｊ 对 ｕｉ 的观点影响权重 αｉｊ的计

算。 分别计算用户 ｕｊ 的全局影响度、 用户 ｕｉ 和用户

ｕｊ 的交互度、 用户 ｕｉ 与 ｕｊ 的观点接近度， 将三者加

权融合获得用户 ｕｉ 对 ｕｊ 的综合信任度， 并将其作为

待预测用户 ｕｉ 在 ｔ＋１ 时刻观点的影响权重 αｉｊ。
４） 社交用户 ｕｉ 对事件 Ｅ 的观点预测。 通过上

述 ３ 部分操作可以预测社交用户 ｕｉ 在 ｔ＋１ 时刻对

事件 Ｅ 的观点值 Ｓｕｉ（ ｔ＋１）。 重复迭代上述流程， 即

可完成社交用户对事件 Ｅ 不同时刻的观点预测，
实现观点演化的预测。

图 １　 基于改进 ＨＫ 模型的社交用户观点演化预测研究框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｏｃｉａｌ Ｕｓｅｒ Ｏｐｉｎｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＨＫ Ｍｏｄｅｌ
　

３　 社交用户观点演化预测
本文通过修订社交用户的初始观点值、 获取更

为完备的信任用户集合、 量化不同信任用户对观点

预测的影响权重实现对 ＨＫ 模型的改进， 完成对社

交用户观点演化的预测。
３􀆰 １　 社交用户初始观点值的获取

获取当前用户 ｕ在 初始时刻 ｔ０（事件 Ｅ 的发生

时刻）前的历史博文集 Ｂｌｏｇｈｉ， 计算历史博文集中
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每条博文 ｄｍ
ｈｉ与当前事件 Ｅ 的文本相似度 Ｓｉｍ＿ＨＯ

（ｄｍ
ｈｉ，ｄＥ）（ｄｍ

ｈｉ∈Ｂｌｏｇｈｉ）， 考虑到距离初始时刻越近

的博文参考性越强［１１］， 本文引入时间衰减因子对

文本相似度进行调整。 文本相似度 Ｓｉｍ＿ＨＯ（ ｄｍ
ｈｉ，

ｄＥ）的计算方法如式 （４） 所示：

Ｓｉｍ＿ＨＯ （ ｄｍ
ｈｉ，ｄＥ ） ＝

∑
Ｌ

ｌ ＝ １
ωｍ

ｈｉ－ｌ×ωＥ－ｌ

∑
Ｌ

ｌ ＝ １
（ωｍ

ｈｉ－ｌ） ２ × ∑
Ｌ

ｌ ＝ １
ω２

Ｅ－ｌ

×

ｅ－γ（ ｔ０－ｔｍ） （４）
其中， ｄｍ

ｈｉ表示用户 ｕｉ 的某篇历史博文， ｄＥ 表

示当前事件 Ｅ， ωｍ
ｈｉ－ｌ为用户 ｕｉ 的历史博文 ｄｍ

ｈｉ中第 ｌ
个关键词的权重， ωＥ－ｌ为当前事件 Ｅ 的第 ｌ 个关键

词的权重， 关键词权重基于 ＴＦ－ＩＤＦ 方法计算获

得。 ｔ０ 表示初始时刻， ｔｍ 表示历史博文 ｄｍ
ｈｉ发表的

时间， ｔ０－ｔｍ 表示历史博文 ｄｍ
ｈｉ发表的时间与初始时

刻的距离， γ 表示衰减率。 本文根据文献［１２］将衰

减率 γ 设置为 ０􀆰 ０２。
选取文本相似度 Ｓｉｍ＿ＨＯ（ｄｍ

ｈｉ，ｄＥ）高于阈值 ξ
的历史博文作为当前事件 Ｅ 的相似微博集 Ｂｌｏｇｓｉ，
Ｂｌｏｇｓｉ ＝｛ｂｌｏｇ１

ｓｉ，…，ｂｌｏｇｈ
ｓｉ｝。

通过综合相似博文集 Ｂｌｏｇｓｉ 中微博的观点值，
可得到用户 ｕｉ 的初始观点值 Ｓｕｉ（０）， 如式 （５） 所

示：

Ｓｕｉ（０）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｈ ＝ １
Ｓｅｎｔｉｈｓｉ （５）

其中， Ｓｅｎｔｉｈｓｉ为相似博文集 Ｂｌｏｇｓｉ ＝ ｛ ｂｌｏｇ１
ｓｉ，…，

ｂｌｏｇｈ
ｓｉ，…，ｂｌｏｇｎ

ｓｉ｝中每条微博的情感值。 考虑到用户

对舆情事件的情感是用户对事件观点的直接体

现［１３］， 本文基于情感分析获取用户的情感值， 作

为其对舆情事件的观点值。 在后续实证研究中也将

采用情感值量化用户的观点。
３􀆰 ２　 社交用户 ｕｉ 信任集合 Ｉ（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））的获取

在选择社交用户 ｕｉ 的信任用户集合 Ｉ （ ｕｉ，Ｓ
（ ｔ））时， 本文不仅考虑观点差值， 还考虑了用户

间的亲密度， 因为亲密度高的用户一般兴趣观点接

近。 但是， 若直接将用户间的观点差值和亲密度融

合， 则会减弱观点差值在选择信任用户时的重要

性， 影响信任用户选择的准确性， 例如 Ａ、 Ｂ、 Ｃ ３
个用户在针对某个事件 Ｅ 的观点时， 假设 Ａ 与 Ｂ
的观点差值为 ０􀆰 １（观点接近）， Ａ 与 Ｃ 的观点差值

为 ０􀆰 ９（观点几乎不同）， Ａ 与 Ｂ 的亲密度为 ０􀆰 ０１
（几乎不是朋友）， Ａ 与 Ｃ 的亲密度为 ０􀆰 ９９（非常亲

密）， 若直接将观点差值和亲密度融合计算， 则结

果可能会倾向于 Ｃ 的观点更新用户 Ａ 的观点， 而

实际上二者对事件 Ｅ 的观点几乎不同， 显然不符

合情况。 为解决上述问题， 将采用二次筛选的手段

选择出更为准确、 完备的信任用户， 其过程为： 首

先选取与用户 ｕｉ 的观点差值小于信任阈值 ε 的社

交用户， 构成信任集合 Ｉ１（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））， 然后通过计

算用户间亲密度， 修订 ε， 二次判定小于修订后 ε
的社交用户， 构成信任集合 Ｉ２（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））， 综合 Ｉ１
（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））和 Ｉ２（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））获取 Ｉ（ｕｉＳ（ ｔ））。 上述过

程的关键是利用亲密度修订阈值 ε， 社交用户 ｕｉ 对

ｕｋ 的亲密度 Ｆ ｉｋ的计算方法如式 （６） 所示：

Ｆ ｉｋ ＝
ϕ×ｄｉｋ＋（１－ϕ）×ＩＮＴｉｋ， ｄｉｋ ＝ １

（１－ϕ） ＩＮＴｉｋ， ｄｉｋ ＝ ０{ （６）

其中， ｄｉｋ用于量化社交用户 ｕｉ 与用户 ｕｋ 的邻

居关系， 其取值为 ０ 或 １， 如果两个用户间有关注

关系， 则认为二者之间存在邻居关系， ｄｉｋ取值为

１， 否则取值为 ０。 ϕ 用来调和邻居关系和社交关

系的贡献程度。 ＩＮＴｉｋ 为社交用户 ｕｉ 和 ｕｋ 的交互

度， 计算方法如式 （７） 所示：

ＩＮＴｉｋ ＝ μ１ ×
Ｒ（ ｉ，ｋ）

∑
ｐ∈Ｉ（ ｉ）

Ｒ（ ｉ，ｐ）
＋ μ２ ×

Ｃ（ ｉ，ｋ）

∑
ｐ∈Ｉ（ ｉ）

Ｃ（ ｉ，ｐ）
＋ μ３ ×

Ｍ（ ｉ，ｋ）

∑
ｐ∈Ｉ（ ｉ）

Ｍ（ ｉ，ｐ）
（７）

其中， Ｉ（ ｉ）表示用户 ｕｉ 对其交互群体 Ｕ 中施

加过交互行为的用户集合， ｐ 表示 Ｉ（ ｉ）中的某个用

户， Ｒ（ ｉ，ｋ）表示用户 ｕｉ 对 ｕｋ 发布的博文施加转发

行为的次数， Ｃ（ ｉ，ｋ）表示用户 ｕｉ 对 ｕｋ 的博文施加

评论行为的次数， Ｍ（ ｉ，ｋ）表示用户 ｕｉ 对 ｕｋ 的博文

施加点赞行为的次数。 μ１、 μ２、 μ３ 分别表示转发、
评论、 点赞行为的权重， 且 μ１＋μ２＋μ３ ＝ １。

基于式 （６） 和式 （７）， 给出了用于二次筛选

信任用户的修订后的信任阈值 εＦｉｋ
的计算方法， 如

式 （８） 所示：

εＦｉｋ
＝（１＋ｅ

１ Ｆｉｋ）ε （８）
综合以上分析， 可得到用户 ｕｉ 的信任集合 Ｉ

（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））， 如式 （９） ～ （１１） 所示：
Ｉ１（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））＝ ｕ ｊ Ｓｕｉ（ ｔ）－Ｓｕｋ（ ｔ）≤ε{ } （９）
Ｉ２（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））＝ ｕ ｊ Ｓｕｉ（ ｔ）－Ｓｕｋ（ ｔ）≤εＦｉｋ

{ } （１０）
Ｉ（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））＝ Ｉ１（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））∪Ｉ２（ｕｉ，Ｓ（ ｔ）） （１１）

３􀆰 ３　 用户 ｕ ｊ 对 ｕｉ 观点影响权重 αｉｊ的计算

本文将通过综合用户 ｕ ｊ 的全局影响力、 用户
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ｕｉ 与用户 ｕ ｊ 的交互度 ＩＮＴｉｊ， 以及用户 ｕｉ 与用户 ｕ ｊ

的观点接近度这 ３ 个方面因素， 量化信任集合中的

用户 ｕ ｊ 对用户 ｕｉ 的观点影响权重 αｉｊ， 其中交互度

ＩＮＴｉｊ依据式 （７） 计算。
１） 用户 ｕ ｊ 的全局影响力

在社交网络中， 越多的用户对 ｕ ｊ 的历史博文

进行转发、 评论、 点赞， 说明用户 ｕ ｊ 在社交网络

中影响力越高。 此外， 社交网络中影响力较高的用

户具有高粉丝数、 低关注数特征［１４］。 综上， 本文

将基于用户 ｕ ｊ 的博文影响力和粉丝关注比来综合

度量其全局影响力。 博文影响力 ＢＩ（ ｊ）和粉丝关注

比 ＦＲ（ ｊ）分别采用式 （１２） 和式 （１３） 计算。

ＢＩ（ ｊ）＝
μ１×ｒｅｔｗ ｊ＋μ２×ｃｏｍ ｊ＋μ３×ｐｒａ ｊ

Ｎ ｊ
（１２）

ＦＲ（ ｊ）＝ ｆｏｌｌｏｗｅｒｓ（ ｊ）
ｆｏｌｌｏｗｅｅｓ（ ｊ）

（１３）

其中， μ１、 μ２、 μ３ 表示转发、 评论、 点赞的权

重系数， 且 μ１＋μ２＋μ３ ＝ １。 Ｎ ｊ 代表用户 ｕ ｊ 历史发表

的博文总数量， ｒｅｔｗ ｊ、 ｃｏｍ ｊ、 ｐｒａ ｊ 分别表示用户 ｕ ｊ

历史博文被转发、 评论、 点赞的总次数。 ｆｏｌｌｏｗｅｒｓ
（ ｊ）表示用户 ｕ ｊ 的粉丝数， ｆｏｌｌｏｗｅｅｓ（ ｊ）表示用户 ｕ ｊ

的关注数。
综合博文影响力和粉丝关注比可计算出用户 ｕ ｊ

的全局影响力 ＧＩ（ ｊ）， 如式 （１４） 所示：

ＧＩ （ ｊ ） ＝ β × ＢＩ（ ｊ）－ｍｉｎ（ＢＩ）
ｍａｘ（ＢＩ）－ｍｉｎ（ＢＩ）

＋ （ １ － β ） ×

ＦＲ（ ｊ）－ｍｉｎ（ＦＲ）
ｍａｘ（ＦＲ）－ｍｉｎ（ＦＲ）

（１４）

其中， ｍａｘ（ＢＩ）、 ｍｉｎ（ＢＩ）分别表示所有社交

用户中博文影响力的最大值和最小值， ｍａｘ（ＦＲ）、
ｍｉｎ（ＦＲ）表示所有用户粉丝关注比的最大值和最小

值。 由于在衡量用户的影响力时， 用户的博文内容

和其粉丝关注比两方面因素同等重要， 因此， 本文

将 β 设置为 ０􀆰 ５。
２） 用户 ｕｉ 与 ｕ ｊ 的观点接近度

本文基于用户 ｕｉ 与 ｕ ｊ 的观点距离获取观点接

近度 ＳＰ ｉｊ， 用户间观点距离越小表明其观点接近度

越高。 ＳＰ ｉｊ的计算方法如式 （１５） 所示：

ＳＰ ｉｊ ＝
１

１＋ Ｓｕｉ（ ｔ）－Ｓｕｊ（ ｔ）
（１５）

其中， Ｓｕｉ（ ｔ）、 Ｓｕｊ（ ｔ）分别表示用户 ｕｉ 与 ｕ ｊ 在 ｔ
时刻的观点值， 两者差值越小表明两用户间观点越

接近。

３） 用户 ｕｉ 对用户 ｕ ｊ 的综合信任度

综合上述的用户全局影响力、 用户间交互度、
用户间观点接近度， 可计算出用户 ｕｉ 对 ｕ ｊ 的综合

信任度 ＣＴ（ｕｉ，ｕ ｊ）， 其计算方法如式 （１６） 所示：
ＣＴ（ｕｉ，ｕ ｊ）＝ θ１ＧＩ（ ｊ）＋θ２ＩＮＴｉｊ＋θ３ＳＰ ｉｊ （１６）
其中， θ１、 θ２、 θ３ 为 ３ 个方面信任度的贡献权

重， 且 θ１＋θ２＋θ３ ＝ １， 综合信任度 ＣＴ（ｕｉ，ｕ ｊ）即为用

户 ｕ ｊ 对 ｕｉ 观点更新时的影响权重 αｉｊ。
３􀆰 ４　 基于改进 ＨＫ 模型的观点演化预测

综合式 （５）、 式 （８） ～ （１１）、 式 （１６）， 可以

得到改进的 ＨＫ 模型， 如式 （１７） ～ （１９） 所示：
Ｉ（ｕｉ，Ｓ （ ｔ）） ＝ Ｉ１ （ ｕｉ， Ｓ （ ｔ）） ∪ Ｉ２ （ ｕｉ， Ｓ （ ｔ）） ＝

ｕ ｊ Ｓｕｉ（ ｔ）－Ｓｕｋ（ ｔ）≤ε{ }∪ ｕ ｊ Ｓｕｉ（ ｔ）－Ｓｕｋ（ ｔ）≤εＦｉｋ
{ }

（１７）

Ｓｕｉ（ ｔ＋１）＝ ∑
ｕｊ∈Ｉ（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））

αｉｊＳｕｊ（ ｔ） （１８）

αｉｊ ＝ θ１ＧＩ（ ｊ）＋θ２ＩＮＴｉｊ＋θ３ＳＰ ｉｊ （１９）
基于上述模型， 通过有效筛选社交用户 ｕｉ 在 ｔ

时刻的信任用户集合 Ｉ（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））， 可以获得预测 ｕｉ

在 ｔ＋１ 时刻观点的信息来源（ ｔ 时刻 Ｉ（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））中用

户的观点值）， 为了实现更为合理的预测， 式 （１９）
给出了不同信任用户对观点预测的影响权重。 最

终， 通过对 ｔ 时刻 ｕｉ 的所有信任用户的观点值加权

求平均就可以实现对 ｕｉ 在 ｔ＋１ 时刻观点的预测，
如式 （１８） 所示。 以此重复， 就可以实现对社交

用户 ｕｉ 在 ｔ＋２、 ｔ＋３、 …、 ｔ＋ｎ 时刻观点的预测， 进

而实现对观点演化的预测。
４　 实证研究
４􀆰 １　 实验数据集

目前社交用户观点演化预测研究中尚无满足本

文实验要求的权威数据集， 故本文采用 Ｐｙｔｈｏｎ 爬

虫工具从新浪微博获取数据， 以验证本文研究内容

的有效性。 ２０２２ 年 ６ 月 １０ 日， 河北唐山某个烧烤

店发生了一起暴力殴打事件， 随后在微博引起广泛

讨论， 针对该事件采集了 ２０２２ 年 ６ 月 １０ 日—８ 月

２９ 日的相关微博数据， 共计１１２ ８０２条微博， 涉及

８５ １８０名用户， 其中活跃的用户将作为观点预测模

型的用户集， 活跃用户的判定标准为在该话题的各

个发展阶段均参与讨论的用户， 依据该标准， 最终

选取了 １１２ 个活跃用户， 并采集了这些用户过去 １
个月的历史数据， 将其作为确定用户初始观点值的

数据来源。
为了确定 “唐山打人事件” 的具体发展阶段，
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依据事件的发展时间对的相关博文的数量进行统

计， 绘制舆情热度趋势图， 如图 ２ 所示。 从图 ２ 可

以看出， 该舆情事件具有明显的波动特征［１５］， 且

事件的发展经历了 ４ 个阶段， 分别为：
１） ２０２２ 年 ６ 月 １０—１５ 日为第一阶段： 唐山

打人事件在社交网络中迅速传播， 从而引发了用户

的广泛讨论， 进入第一个生命周期阶段。
２） ２０２２ 年 ６ 月 １６—１８ 日为第二阶段： 唐山

打人事件初步调查结果通报， 从而引发第二次广泛

讨论， 使舆情发展进入第二个生命周期阶段。

３） ２０２２ 年 ６ 月 １９—２４ 日为第三阶段： 唐山

打人事件中相关嫌疑人全部抓获， 从而引发网友对

该事件的讨论， 使舆情发展进入第三个生命周期阶

段。
４） ２０２２ 年 ６ 月 ２５ 日后为第四阶段： 唐山打

人事件舆情发展进入消退阶段， 用户对该事件的讨

论趋于衰退。
在上述 ４ 个阶段中， 由于第四阶段属于消退

期， 用户观点趋于平稳， 故本文后续实验将围绕前

３ 个阶段的观点演化进行预测。

图 ２　 “唐山打人事件” 舆情热度趋势图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｒｅｎｄ Ｃｈａｒｔ ｏｆ Ｐｕｂｌｉｃ Ｏｐｉｎｉｏｎ Ｈｅａｔ ｆｏｒ ｔｈｅ “Ｔａｎｇｓｈａｎ Ａｓｓａｕｌｔ Ｉｎｃｉｄｅｎｔ”
　

４􀆰 ２　 评价标准

为了评价改进的 ＨＫ 模型用于社交用户观点演

化预测的性能， 本文采用观点值的预测误差来对模

型的性能进行评估。 已有研究中常用的误差评价指

标主要有均方误差（ＭＳＥ）和平均绝对误差（ＭＡＥ）
等。 均方误差 ＭＳＥ 值可以评价数据的变化程度，
ＭＳＥ 的值越小， 说明预测模型具有更高的精确度，
而平均绝对误差 ＭＡＥ 值能更好地反映预测值误差

的实际情况。
本文采用以上两个常用指标进行预测模型的误

差评价， 对模型的有效性进行验证。 均方误差

（ＭＳＥ）和平均绝对误差 （ＭＡＥ） 的计算方法如式

（２０）、 式 （２１） 所示：

ＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｓｒｅａｌ

ｕｉ
－Ｓｐｒｅ

ｕｉ ）
２ （２０）

ＭＡＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｓｒｅａｌ
ｕｉ

－Ｓｐｒｅ
ｕｉ （２１）

其中， ｎ 表示用户总数量， Ｓｒｅａｌ
ｕｉ 表示用户 ｕｉ 的

真实观点值， Ｓｐｒｅ
ｕｉ 表示用户根据本文改进模型预测

得出的观点值。 后续实验将通过计算改进 ＨＫ 模型

所得预测观点值和真实观点值之差表示两者的差距，
进而获得所有用户观点值的误差之和， 并将其平均

值作为整个模型的误差。
４􀆰 ３　 实验结果及分析

本文的实验主要包括 ３ 部分： 第一部分为相关

参数的确定， 第二部分为模型有效性检验， 第三部

分为不同模型预测性能的比较。 在第一部分实验

中， 涉及的相关参数包括 ５ 个， 分别是： 文本相似

度阈值 ξ、 信任阈值 ε、 交互行为贡献权重 μｉ（ ｉ ＝

１，２，３）、 综合信任度计算时的影响因素权重 θ ｊ（ ｊ ＝
１，２，３）及用户间亲密度计算时的调和参数 ϕ。
４􀆰 ３􀆰 １　 相关参数的确定

１） 文本相似度阈值 ξ 的确定

文献［１６］指出， 用户对舆情事件的情感是用户

对事件观点的直接体现， 故本文基于情感分析获取
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用户对舆情事件的观点值。 为了确定不同相似度阈

值下获取的初始观点值的准确性， 将不同阈值下的

初始观点值与用户真实初始观点值进行比较， 其中，
通过对爬取到的用户初始时刻发布博文进行情感分

析获得其真实初始观点值 Ｓｔｒｕｅ
ｕｉ ， 通过筛选不同文本

相似度阈值下的用户历史博文获得不同阈值 ξ 下的

初始观点值 Ｓξ
ｕｉ； 然后计算两者的均方误差 ＭＳＥ 值

和平均绝对误差 ＭＡＥ 值， 从而确定最优取值。
借鉴代晓丽等［１７］ 对文本相似度阈值的设置规

则， 将文本相似度阈值设置为 ０􀆰 ５、 ０􀆰 ６、 ０􀆰 ７、 ０􀆰 ８、
０􀆰 ９。 通过反复实验法尝试确定文本相似度阈值 ξ。
实验结果如表 １ 所示。

表 １　 不同文本相似度阈值 ξ下的 ＭＳＥ 值和 ＭＡＥ 值

Ｔａｂ􀆰 １　 ＭＳＥ ａｎｄ ＭＡＥ Ｖａｌｕｅｓ ｕｎｄｅｒ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｔｅｘｔ
Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ξ

ξ ＭＳＥ 值 ＭＡＥ 值

０􀆰 ５ ０􀆰 １０９８ ０􀆰 ２６１９

０􀆰 ６ ０􀆰 １０７６ ０􀆰 ２７２０

０􀆰 ７ ０􀆰 １０３４ ０􀆰 ２５８５

０􀆰 ８ ０􀆰 １０９９ ０􀆰 ２６３８

０􀆰 ９ ０􀆰 １１２２ ０􀆰 ２６８３

从表 １ 可以看出， 当文本相似度阈值 ξ 为 ０􀆰 ７
时， ＭＳＥ 值和 ＭＡＥ 值都较低， 故本文设定文本相

似度阈值为 ０􀆰 ７。
２） 用户信任阈值 ε 的确定

通过上述实验， 已经确定了文本相似度阈值 ξ
为 ０􀆰 ７， 进而能够计算获得当前事件 Ｅ 中活跃用户

的初始观点值。 为获取待预测用户的信任集合， 需

首先确定用户的信任阈值 ε。 将基于活跃用户真实

聚类结果与演化预测结果进行比较， 从而确定合适

的信任阈值 ε。 首先， 通过将活跃用户的真实观点

值进行聚类， 获得真实观点的演化聚类数量； 其

次， 利用本文改进的 ＨＫ 模型进行观点演化预测，
获得活跃用户不同信任阈值下的观点演化预测结

果； 最后， 比较真实观点聚类数量和不同信任阈值

下的观点演化预测数量， 确定用户的信任阈值 ε。
本文通过对活跃用户真实博文数据的观点值进

行 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类， 得到活跃用户真实观点聚合情

况。 考虑到不同观点值数量的设定对聚类效果的影

响， 本文使用轮廓系数［１８］ 度量设定不同最终观点

值聚合数量下的聚类效果， 对于用户 ｕｉ 的观点值

Ｓｕｉ， 其轮廓系数 Ｓｉ 的计算方法如式 （２２） 所示。

Ｓｉ ＝
ｂｉ－ａｉ

ｍａｘ（ａｉ，ｂｉ）
（２２）

其中， ａｉ 表示用户 ｕｉ 的观点值 Ｓｕｉ与其他活跃

用户观点值的平均距离， ｂｉ 表示用户 ｕｉ 的观点值

Ｓｕｉ与所有活跃用户观点值平均距离的最小值， ｍａｘ
（ａｉ，ｂｉ）表示 ａｉ 和 ｂｉ 中的较大值。 通过计算所有活

跃用户观点值的平均轮廓系数， 度量聚类的效果。
平均轮廓系数越大， 聚类效果越好。

实验中将活跃用户最终观点值聚合数量依次取

值 ２～８， 步长为 １， 计算不同观点值聚合数量下的

平均轮廓系数， 结果如图 ３ 所示。 由图 ３ 可知， 当

活跃用户观点值的聚合数量为 ４ 时， 平均轮廓系数

最大， 可知最终活跃用户的观点聚合数量为 ４ 个。

图 ３　 不同观点值聚合数量下的平均轮廓系数

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｖｅｒａｇｅ Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｏｒ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ Ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｏｆ Ｖｉｅｗｐｏｉｎｔ Ｖａｌｕｅｓ

　

通过分析聚类结果， 发现 “唐山打人事件” 最

终形成 ４ 个观点， 分别为： ①媒体指责此次暴力打

人事件， 要求严惩； ②媒体希望政府部门披露受伤

女孩状况； ③唐山黑恶势力猖獗， 质疑唐山 “官黑

一家”； ④担忧女性安全， 探讨女性如何保护自己。
完成上述观点聚类后， 本文将基于论文提出的

方法可视化展现观点的演化及聚合， 对比二者的拟

合情况。 由于当信任阈值较大时， 会增加原本不交

流用户间的交流性， 从而影响模型的预测效果。 因

此本文借鉴曹春萍等［１０］ 的研究成果， 将信任阈值

设置为 ０􀆰 １、 ０􀆰 ２、 ０􀆰 ３， 并利用本文实验得出的初

始观点值进行活跃用户的观点演化过程， 得到不同

信任阈值 ε 下的活跃用户观点演化趋势图， 如图 ４
所示。

观察图 ４ 的 ３ 幅实验结果图可以发现， 当信任

阈值 ε＝ ０􀆰 １、 ε＝ ０􀆰 ２ 及 ε ＝ ０􀆰 ３ 时， 活跃用户的观

点聚合数量分别为 ４ 个观点、 ２ 个观点及 １ 个观点。
综合以上两部分实验可知， 当信任阈值为 ０􀆰 １
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图 ４　 不同信任阈值下的活跃用户观点演化趋势图
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时， 本文的观点演化预测趋势聚合为 ４ 个观点， 该

结果与真实活跃用户的观点聚合数量一致， 故后续

将 ０􀆰 １ 作为活跃用户观点演化预测的信任阈值。
３） 交互行为贡献权重 μｉ 的确定

用户间的交互行为包括转发、 评论和点赞， 不

同的交互行为对用户间交互度以及博文影响力的计

算影响不同， 本文采用层次分析法［１９］ 确定各种交

互行为的贡献权重。 首先， 依据 “１～９ 标度方法”，
对交互行为的贡献度进行两两比较， 构建出如表 ２
所示的权重判定矩阵。

根据表 ２， 可求出上述判定矩阵的 ＣＲ 值为

０􀆰 ００５１， 通过了一致性检验。 该判定矩阵的最大特

表 ２　 交互行为贡献权重判定矩阵

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ Ｂｅｈａｖｉｏｒｓ

贡献权重 转发 评论 点赞

转发 １ ２ ３

评论 １ ／ ２ １ ２

点赞 １ ／ ３ １ ／ ２ １

征值 λｍａｘ ＝３􀆰 ００９， 此时对应的特征向量 Ｗ＝（０􀆰 ８４７，
０􀆰 ４６６，０􀆰 ２５６） Ｔ， 将向量 Ｗ 标准化后可得向量 Ｗ′＝
（０􀆰 ５４０，０􀆰 ２９７，０􀆰 １６３） Ｔ， 每一维的值分别对应各交

互行为权重， 即转发行为的贡献权重 μ１ ＝ ０􀆰 ５４０，
评论行为的贡献权重 μ２ ＝ ０􀆰 ２９７， 点赞行为的贡献

权重 μ３ ＝ ０􀆰 １６３。
４） 亲密度计算时调和参数 ϕ 的确定

本文采用 Ｔｕｎｎｉｎｇ 实验法［２０］ 确定调和参数 ϕ
的取值。 ϕ 的取值会对后续信任集合的选取产生影

响， 在特定话题事件下， 用户之间的交互关系比用

户间的关注关系更能体现用户之间的影响情况［２１］，
故本文实验将调和参数 ϕ 的取值范围设定为［０􀆰 １，
０􀆰 ５］。 采用平均文本相似度 Ａｖｅ＿ｓｉｍ 指标来确定调

和参数 ϕ 值， 平均文本相似度 Ａｖｅ＿ｓｉｍ 的计算公式

如式 （２３） 所示：

Ａｖｅ＿ｓｉｍ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｊ∈Ｉ２（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））
ｃｏｓ（ｄｉ，ｄ ｊ）

ｎ
（２３）

其中， ｃｏｓ（ｄｉ，ｄ ｊ）表示用户 ｕｉ 历史博文与亲密

信任集合中用户历史博文的余弦相似度， ∑
ｎ

ｉ ＝ １

∑
ｊ∈Ｉ２（ｕｉ，Ｓ（ ｔ））

ｃｏｓ（ｄｉ，ｄ ｊ）表示所有用户的文本相似度之

和， ｎ 表示社交用户总数。 本文实验在 ϕ 取值 ０􀆰 １、
０􀆰 ２、 ０􀆰 ３、 ０􀆰 ４、 ０􀆰 ５ 时， 分别获取对应的 Ａｖｅ＿ｓｉｍ
值， 得到不同调和因子 ϕ 与平均文本相似度之间

的关系， 如图 ５ 所示。 由图 ５ 可知， 当调和因子取

值为 ０􀆰 ３ 时， 平均文本相似度较高， 故本文设定调

和因子 ϕ 为 ０􀆰 ３。
５） 综合信任度贡献权重 θ ｊ 的确定

贡献权重 θ ｊ（ ｊ ＝ １，２，３）是指全局影响力、 用户

间交互度和用户间观点接近度 ３ 个影响因素的权

重。 本文采用熵值法［２２］ 确定 θ１、 θ２、 θ３ 的取值：
计算全局影响力、 用户间交互度、 用户间观点接近

度的信息熵Ｈ′１、 Ｈ′２、 Ｈ′３， 然后基于 ３ 个信息熵计算

贡献权重 θ１、 θ２、 θ３ 的值。 计算方法如式 （２４） 和
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图 ５　 不同调和因子 ϕ下的平均文本相似度

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ａｖｅｒａｇｅ Ｔｅｘｔ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｕｎｄｅｒ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
Ｈａｒｍｏｎｉｚａｔｉｏｎ Ｆａｃｔｏｒｓ ϕ

　

式 （２５） 所示：

Ｈ′ｉ ＝ － １
ｌｎｍ∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｐｉｊ·ｌｎｐｉｊ （２４）

θｉ ＝
１－Ｈ′ｉ

３－∑Ｈ′
（２５）

其中， ｐｉｊ表示第 ｉ 种属性第 ｊ 种取值的频率。
Ｈ′ｉ表示熵值法中第 ｉ 种属性的信息熵， 由 ｍ 个不同

属性值的分布决定。 属性取值越丰富， Ｈ′ｉ越小， 则

相应属性在综合信任度中影响程度越高。 最终得到

Ｈ′１ ＝ ０􀆰 ９３７、 Ｈ′２ ＝ ０􀆰 ９１１、 Ｈ′３ ＝ ０􀆰 ９０３、 θ１ ＝ ０􀆰 ２５３、
θ２ ＝ ０􀆰 ３５７、 θ３ ＝ ０􀆰 ３９０。
４􀆰 ３􀆰 ２　 模型有效性检验

依据 “唐山打人事件” 舆情热度趋势图， 选

取事件前 ３ 个发展阶段验证对比预测观点值和真实

观点值， 通过拟合程度来检验模型的优劣。 该实验

首先计算了 １１２ 个用户在不同阶段的观点演化值，
考虑到用户对事件的观点由群体用户共同决定， 将

利用每一发展阶段的群体平均观点值判断预测值和

真实值的拟合情况， 拟合结果如图 ６ 所示。
从图 ６ 中可以看出， 将 “唐山打人事件” 的舆

情发展的 ３ 个阶段分别进行观点演化预测值和真实

值的拟合， ３ 个阶段都获得了较好的拟合效果， 从

而验证了将改进 ＨＫ 模型用于社交用户观点演化预

测的可行性和有效性。
４􀆰 ３􀆰 ３　 对比实验

本文基于用户的历史数据以及用户间的社交关

系等对 ＨＫ 模型中初始观点值、 信任阈值以及观点

影响权重 ３ 部分进行改进， 用于社交用户观点预测

的研究。 为验证研究内容的有效性， 将对比本文提

出的改进 ＨＫ 模型与经典 ＨＫ 模型、 文献［１０］中

ＵＲＨＫ 模型在社交用户观点演化预测中的性能， 性

图 ６　 用户观点演化预测拟合结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｆｉｔｔｅｄ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｕｓｅｒ Ｏｐｉｎｉｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
　

能评价指标采用 ＭＳＥ 值和 ＭＡＥ 值， 实验结果如表 ３
和表 ４ 所示。

表 ３　 模型不同阶段演化预测 ＭＳＥ 值

Ｔａｂ􀆰 ３　 ＭＳＥ Ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｔ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｍｏｄｅｌ

模　 型 ＭＳＥ－１ ＭＳＥ－２ ＭＳＥ－３ 平均 ＭＳＥ

经典 ＨＫ 模型 ０􀆰 １１５４ ０􀆰 １１２２ ０􀆰 １０８１ ０􀆰 １１１９

ＵＲＨＫ 模型［１０］ ０􀆰 １０９８ ０􀆰 １０７７ ０􀆰 １０４９ ０􀆰 １０７５

改进 ＨＫ 模型 ０􀆰 １０５５ ０􀆰 １０３７ ０􀆰 １０１１ ０􀆰 １０３４

从表 ３ 和表 ４ 中可以得出， 本文提出的改进

ＨＫ 模型在用于观点演化预测时， 其均方误差 ＭＳＥ
值和平均绝对误差 ＭＡＥ 值均优于其他两个模型。
这是因为本文改进的 ＨＫ 模型在进行社交用户的观

点演化预测时引入了用户的历史数据， 从而使得用

户的初始观点值的设定更加符合现实， 并且在用户
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表 ４　 模型不同阶段演化预测 ＭＡＥ 值

Ｔａｂ􀆰 ４　 ＭＡＥ Ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｔ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｍｏｄｅｌ

模　 型 ＭＡＥ－１ ＭＡＥ－２ ＭＡＥ－３ 平均 ＭＡＥ

经典 ＨＫ 模型 ０􀆰 ３００３ ０􀆰 ２８４２ ０􀆰 ２５５２ ０􀆰 ２７９９

ＵＲＨＫ 模型［１０］ ０􀆰 ２９３３ ０􀆰 ２７８２ ０􀆰 ２５２７ ０􀆰 ２７４７

改进 ＨＫ 模型 ０􀆰 ２７１２ ０􀆰 ２５６１ ０􀆰 ２４８２ ０􀆰 ２５８５

间的观点交互时考虑了用户间的真实交互行为以及

用户间的交互影响权重， 使得该模型用于用户观点

演化预测时， 更加符合用户间的真实交互行为， 降

低了用户观点演化预测的误差。
５　 结　 语

本文通过分析 ＨＫ 有界信任模型的不足， 提出

了改进的 ＨＫ 模型， 并将其用于社交用户观点演化

预测研究， 该模型虽然取得了较好的性能， 但本文

研究尚存在以下不足： ①在社交用户间观点影响权

重的计算中， 本文仅计算了事件发生初始阶段的用

户间观点影响权重， 未考虑其动态变化； ②在实验

分析中， 本文改进的模型在分阶段观点预测时， 可

能会出现预测误差的波动， 即在舆情事件演化阶段

发生转变时， 存在误差升高的情况； ③本文的研究

仅是预测社交网络中用户对事件的观点演化， 并没

有深入分析其对舆情发展态势的影响。 在未来研究

中， 将围绕上述不足进行深入研究： ①针对社交用

户在舆情事件中的观点影响权重动态变化展开研

究， 探索更加即时的用户间观点影响权重， 以使模

型的预测效果更准确； ②将注重舆情发展阶段发生

转变时的用户观点变化， 以探究事件发展阶段发生

转变时用户观点变化的影响因素， 提升 ＨＫ 观点演

化模型的准确性； ③尝试将用户观点的演化融入到

网络舆情态势预测中， 助力实现对各类网络舆情的

准确预测。
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