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网络舆论主题的周期长度对主题热度的影响及预测

徐翔*，杨心茹
（同济大学艺术与传媒学院大数据与计算传播研究中心，上海 201804）

摘要：网络平台中舆论主题演化、起伏的周期与节律是否以及如何影响到主题的热度，是具有困惑度和缺乏研究的问题，探索该

问题对于研究主题周期功能、主题演化机制等具有重要意义。本文基于今日头条平台帖子样本，探索主题的周期长度对主题热

度的作用及可预测模型。采取功率谱分析计算主题周期长度，使用逻辑回归与决策树检验主题周期长度对主题热度的预测效

果。结果表明：1）多数主题具有 1 周、⅟􀄟周、⅟􀄠周这三种周期，可称为平台三大“主频”，“主频”对主题热度起到抑制作用；2）对主

题热度起到抑制作用的还有⅟􀄠周左右的“波长”集群、1 周左右的“波长”集群；3）[2.6 天,3 天]区段（α 区段）、[5.2 天，6 天]区段（β 区

段）内的周期长度，对主题热度起正向作用，它们主要是处于 6 天长度内的“快频率”和短波长，且在三大“主频”的抑制区波长以

外；4）α 区段约处于⅟􀄠周和⅟􀄟周的这 2 个主频中间，β 区段约处于½周和 1 周这 2 个主频中间，且 α 区段与 β 区段之间有近似的 2
倍关系。上述周期长度的特征，可对主题热度起到一定的预测作用。
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Influence and prediction of the cycle length of the internet public 
opinion topics on the popularity of the topics

XU Xiang*, YANG Xinru

(College of Arts & Media, Tongji University, Shanghai 201804, China)

Abstract: It is a problem with confusion and lack of research whether and how the evolution, fluctuation cycle 

and rhythm of public opinion in the network platform affect the popularity of the topics. Exploring this problem 

is of great significance for studying the function of topics cycle and the mechanism of topics evolution.Based 

on post samples of Toutiao platform, exploring the effect of the period length of the topic on the popularity of 

the topic and its predictable model in this paper. Power spectrum analysis was used to calculate topic cycle length, 

and logistic regression and decision tree were used to test the prediction effect of topic cycle length on topic 

popularity.The results show that: 1) Most themes have a cycle of 1 week, ½ week, ⅟􀄠 week, which are called 

the prominent "main frequency" of Toutiao platform, and these three cycle lengths have a negative effect on the 

popularity of the theme; 2) The "wavelength" cluster of about ⅓ week and 1 week also have a negative effect 

on the popularity of the theme; 3) The period length in the [2.6 day, 3 day] segment (α segment) and [5.2 day, 

6 day] segment (β segment) have a positive effect on the subject heat, which are mainly in the "fast frequency" 

and short wavelength within the 6-day length, and outside the wavelength of the above three categories of 

suppressed regions; 4) The α segment has a positive influence on the frequency of ⅟􀄠 and ⅟􀄟 weeks, and the β 

segment is in the middle of the 2 frequencies of ⅟􀄟 weeks and 1 weeks, and there is an approximate 2x 

relationship between the α segment and the β segment. Through the characteristics of the above cycle length, 
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the theme popularity can be predicted to a certain extent.

Keywords: network platform; cycle length; propagation popularity; power spectrum

1 引言

随着技术发展，算法推荐机制与信息平台紧密结

合，为公众推送海量内容，已有研究围绕互联网信息或

主题的传播规律、热度等展开了诸多讨论。本文从主

题的周期性与主题热度之间的关系出发，探索主题周

期的功能与作用。许多研究已发现网络话题的演化具

有生命周期规律，分析生命周期各个阶段特征[1-2]，从而

探索高热度事件、典型事件的舆情演化规律[3]，有研究

从突发事件的单一周期中提取关键节点、测算热度走

向[4]。然而，对热点话题某种生命周期的划分、热度起

伏的描述研究仍有不足：首先，未探索周期对舆论的具

体作用和影响；其次，缺乏探讨众多非高热主题、普遍

事件的周期规律，导致研究所得的周期性不具备共通

性；最后，未继续探究周期如何作用于热度，以及是否

可以预测热度。总之，已有研究仍未解读网络平台中

话题周期性变化影响话题热度涨落的作用机制，使得

舆论调控缺乏具体可操作的路径与手段。本文基于时

间序列，对推荐算法平台帖子进行综合分析，探讨了主

题周期的多种类型、周期长度以及关键周期，构建了主

题周期对主题热度的预测模型。

2 研究缘起与文献回顾

网络主题具有周期性，且主题热度的峰值、谷值均

与周期阶段存在关联，这为本文研究提供重要依据。Qiao

等[5]指出网络舆情的产生和发展必然在一定的时空环境

中出现、发展和实现，即从兴起到衰落的生命周期。匡

文波[6]指出新媒体舆论都经历了从有到无的过程，其演

变发展符合舆论酝酿期、爆发期、消解期这种周期规律，

由此建立了新媒体舆论的议题出现、存活、整合、消散模

型。昂娟[7]则提出政府应当从“潜伏期”、“爆发期”、“持

续期”和“衰落期”四个舆论生命周期阶段引导网络舆论。

陈福集等[8]通过 E-Divisive 算法将网络舆情演化过程划

分为波动、高峰、衰退三个阶段。但这方面的已有研究

更注重时域分析而缺乏频域分析。

热点主题存在特殊的周期特征，并非任意周期长

度特征都能关联和影响到主题热度。He 等[9]发现热

点话题具有周期短、增长快、衰退快、成熟期短等特

点，且绝大多数热点话题只有一个峰值，一般不超过

两个峰值。毛太田等[10]则以“上海警察绊摔小孩事

件”这一热点事件为例，指出新媒体时代下的网络热

点事件传播速度更快、信息更新周期更短，整个生命

周期并未经历一个明显的“成长期”。Zhang 等[11]分析

了突发事件期间网络舆情的特征和演化机制，他们以

飓风“艾尔玛”事件为例，研究了推文情绪与舆论生命

周期之间的关系及其对推文量的影响。

公众对事件或主题的关注具有周期性，这意味着主

题热度随着“注意力周期”的变化而变化。Downs 构建

了“议题注意力周期”的五个阶段[12]，即前问题阶段、问

题惊现与热情高涨阶段、困难与成本认知阶段、热情逐

渐消退阶段、舆论消退阶段[13]。李永宁等[14]指出，公众

对多条相关信息的关注时长构成了公众的议题注意力

周期，而2010年至2016年，公众对公共议题的关注周期

显著缩短。Shih 等[15]指出媒体对每种流行疾病都有不

同的注意力周期模式。在公众注意力周期的不同阶段

中，主题因不同的关注度而呈现出不同的热度水平。

已有研究基于主题数量时间序列对网络主题的

热度展开一定程度的预测，说明本文预测热度存在可

行性。Saleiro、Soares[16]通过新闻周期来预测新闻中

个人、组织、公司或地理位置等实体在社交媒体上的

受欢迎程度。Su 等[17]指出网络舆情趋势呈现出非线

性和季节性波动的特征，并采用季节性修正指数灰色

伯努利模型与 ARIMA 模型，对“林生斌”和“唐山打

人”网络事件的热度进行了较高精度的预测。张虹

等[18-19]则基于小波多尺度分析、神经网络方法对网络

论坛话题热度趋势进行了精度良好的预测。

此外，关于社交媒体信息的周期性，部分研究指

出社交媒体信息具有半衰期、老化期，并进行测量，为

网络主题的周期测量及其生成机理分析提供了参考。

例如梁芷茗[20]基于信息生命周期理论基础，描绘新浪

微博“热点话题”的生命周期曲线，测出新浪微博这一

网络结构单元的半衰期为 8 天。江燕青等[21]采用内容

分析法和 SPSS 统计检验方法分析了微博在转发半衰

期和评论半衰期上的信息老化差异及其影响因素。

马费成等[22]通过实证分析得出某网站上的书签信息

半衰期为 557 天。但这些研究还是未能进一步充分回

答周期能否预测信息热度、舆论热度这一问题。

3 研究设计与实证检验

本文选取今日头条平台帖子作为研究样本，采用八
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爪鱼采集器编写网络爬虫进行数据采集，从今日头条首

页自动推荐的18个内容版块（财经、科技、热点、国际、军

事、体育、数码、娱乐、历史、问答、美食、游戏、旅游、育儿、

养生、时尚、视频、同城）中，每天早中晚各随机抓取一次

帖子，且凭借今日头条自身分区设置，使得帖子样本均

匀而广泛地分布在每个内容版块内，从而确保每个内容

版块内随机抓取的帖子用户数量基本相等。对于每个

版块的种子用户，按照历史发帖情况，研究初始抓取了

6453万条帖子样本，选择其中2020年7月1日到2023年

6 月 30 日共 49024037 条帖子样本，再按照 18 个内容版

块中每个版块内 10109 个用户的数量进行筛选，共得到

所有版块用户所发布的 28473604 条帖子样本。本次抓

取样本量以及分布情况令研究样本具有代表性和普遍

性，符合本文对于广泛主题周期性的探索需求。

3.1 帖子向量化与聚类

本文依据时间序列进行分析，所抓取的每日帖子

数量都大于或等于 4955 条，因此从中每天随机抽取 4 

955 条 ，保 障 每 天 分 析 的 帖 子 数 量 相 等 。 采 取

Word2Vec 模型[23]对帖子文本内容进行量化，由此将帖

子文本内容转换为向量，从而计算帖子之间的余弦相

似度。利用 GenSim[24-25]将分词后的每一个词转换成

一个 300 维的 Word2Vec 词向量，对这些词的词向量平

均池化后得到该帖子的语句向量[26-27]。Shen 等[28]的研

究对简单词向量模型，即词向量进行等权求平均向量

（Simple Word-Embedding Model，SWEM）的方法，与

循环和卷积神经网络进行比较，多数情况下 SWEM 表

现出高性能。训练 Word2Vec 所使用的语料采用自行

抓取的 26G 的中文语料库，来源包括媒体新闻、网络

帖子、经典名著等。随后，采取 K-means 聚类的方式，

采取簇内误差平方和反映聚类误差，聚类误差的变化

见图 1。结合“肘拐点”方法将帖子聚类为 800 类，其

中聚类数目超过 800 类后的聚差误差减少较为缓慢，

再增加聚类数目对类间区分度的帮助不大。

提取这 800 个主题中 TF-IDF（一种统计方法，评

估字词在一个文本集中的重要程度，TF-IDF 越高，字

词重要程度越高）最高的 10 个词，节选序号最前的 10

个主题示例如表 1。可见聚类得到的每个主题的特征

词具有良好的区分度。

表1 800个主题中TF-IDF最高的10个关键词（节选）

主题

主题 0
主题 1
主题 2
主题 3
主题 4
主题 5
主题 6
主题 7
主题 8
主题 9

Top 10 关键词

国产

家庭

开箱

人口

日常

服务

力量

夏天

运动

球队

德国

自己

体验

全球

情侣

第一

梦想

夏季

继续

表现

骑士

丈夫

系列

30
恋爱

专家

自由

夏日

工作

胜利

美国

妻子

手机

国家

婚后

医疗

温暖

外卖

自己

挑战

美军

父亲

vivo
日本

爱情

健康

精彩

外国

学习

湖人

中国

妈妈

曝光

世界

盘点

开展

美好

外国人

快乐

时刻

导弹

母亲

评测

我国

之间

中心

时光

外婆

加油

关键

二战

父母

oppo
20

感情

北京

岁月

外媒

坚持

优势

装备

孩子

华为

10
关系

患者

人心

复仇

每天

对手

坦克

儿子

三星

美国

婚姻

人民

生命

龙凤胎

生活

成功

3.2 帖子周期与频率分布

通过计算这 800 个主题在每天所有帖子文本中

的占比数值，得出这些主题按照天数所存在的不同

的演化数值，也即得到 800 个主题各自在 1095 天的

分布比例，从而得到 1095 行×800 列的面板数据。对

这 800 列数据进行平稳性检验，由于存在一部分序列

并不符合平稳性要求，因此将它们全部进行一阶差

分 处 理 ，一 阶 差 分 处 理 后 经 过 单 位 根 检 验（Aug⁃
mented Dickey-Fuller Test，ADF），全部符合平稳性要

求。进而对一阶差分后时间序列上的 800 列数据进

行周期的计算与检验。

关于周期计算，有研究采取小波分析法来计算分析

我国森林草原火灾、台风风暴潮直接经济损失、微博中

的社会情绪等自然现象或社会事件的周期特征[29-31]。而

本文则采取功率谱分析法，利用功率谱能够得到时间序

列中的能量在不同频率上的分布情况，从而能够分析主

要周期[32]。功率谱是一种以傅里叶变换为基础的频域

分析方法，本文采取的功率谱计算方式如下[33]：

对于一个样本量为 n 的离散时间序列 x1，x2，…，

xn，根据谱密度与自相关函数互为傅里叶变换的重要

性质，通过自相关函数间接做出连续功率谱估计。

对一时间序列 xt，最大滞后时间长度为 m 的自相关系

数 r（j）（j=0,1,2,…,m）为：图1 K-means聚类误差变化

3
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r ( )j =
1

n - j∑t = 1

n - j ( )xt - x̄
s ( )xt + j - x̄

s
（1）

式中，x̄ 为序列的均值，s 为序列的标准差。

由式（2）得到不同波数 k 的粗谱估计值：

ŝk =
1
m
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j = 1

m - 1

r ( )j cos
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+ r ( )m cos kπ , k =

0,1,…,m。 （2）

式中，r ( j ) 表示第 j 个时间间隔上的相关函数。

在实际计算中考虑端点特性，常用式（3）：
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( )-1
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r ( )j

  （3）

式（3）中，m 是给定的，在已知序列样本量为 n 的

情况下，功率谱估计随 m 的不同而变化。当 m 取太小

值时，谱估计过于光滑，不容易出现峰值，难以确定主

要周期，本文的 m 取为
n
2

。

然而，并非所有谱值都具有显著性，为进一步有

效检验主题周期的显著性，本文引入红噪声进行筛

选。红噪声作为检验波谱中谱值显著与否的重要指

标，常被用于各类气候、水文、地质等主题的振荡周期

研究中，例如运用于极端气候、洪水变化、地下水位与

降水的周期性研究、火山活动的周期性研究中[34]。在

计算中，画出所有主题在整个时间序列上的频谱后，

将大于红噪声标准谱的频谱定义为显著周期，否则该

周期不显著。红噪声具体计算过程如下。

红噪声标准谱的计算公式为式（4）所描述：

S0k = S̄

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
1 - r (1)2

1 + r (1)2 + 2r (1) cos
πk
m

（4）

式中，S为m+1个谱估计值的均值，即如式（5）所示：
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主题的功率谱计算及红噪声检验的结果，是将红

噪声标准谱作为“基准值”，某频率上的功率谱值大于

红噪声标准谱取值时才认定该频率或其对应的周期

长度具有显著性。分别抽选第 200 个、400 个、600 个、

800 个主题，其功率谱和红噪声标准谱的比较图依次

如图 2、图 3、图 4、图 5 所示，其中蓝色实线是功率谱的

取值，红色虚线是红噪声标准谱的取值。

图2 第200个主题的功率谱和红噪声标准谱对比

图3 第400个主题的功率谱和红噪声标准谱对比

图4 第600个主题的功率谱和红噪声标准谱对比

图5 第800个主题的功率谱和红噪声标准谱对比
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800个主题及其周期/频率分布的独热码图如图6所

示，横轴表示频率（即时间序列内振荡的次数，每个频率

对应于一个独特的周期长度，类似于“波长”），纵轴表示

主题有或无该频率，色点表明任意主题在横轴频率上经

红噪声检验后具有显著性，亮点表明该行对应的主题具

备该频率，蓝色点表明该行对应的主题不具备该频率。

图6 800行×547列的显著周期独热码图示

如上图所示，从帖子样本中提取的 800 类主题在

三年里的演化具备一定的周期特征，独热码图显示这

些主题的频率较多地集中分布于 7.013 天、3.495 天、

2.333 天（分别处于图 6 从左、中、右依次的三根线所处

的横坐标），它们恰好分别对应 1 周、½周、⅓周，这三种

周期长度构成今日头条平台的“主频”。

800 个主题在上图所示各频率及其对应的波长上

的总体分布，也可看到 800 个主题的振荡上的共性，以

及在 7.013 天、3.495 天、2.333 天三个尖峰处所示的“平

台主频”，如图 7。

图7 800个主题在各频率上的总体分布

在 800 个主题中，主题的“最长周期”指标的最小

值为 2.96 天，最大值为 30.39 天，均值为 7.30 天；主题

的“最短周期”指标的最小值为 2.00 天，最大值为 4.24

天，均值为 2.39 天。主题的周期长度和周期种数描述

详见表 2 所示。

表2 主题的周期长度和周期种数特性描述统计

主题的周期特征

周期数

最长周期天数

第 2 长周期天数

第 3 长周期天数

最短周期天数

各周期平均长度

各周期长度中位数

各周期长度标准差

范围

27.0000 
27.4241 
23.1380 
22.7917 
2.2366 
9.2857 
0.0000 
8.9949 

最小值

2.0000 
2.9648 
2.9096 
0.0000 
2.0037 
2.8165 

99999.0000 
0.0916 

最大值

29.0000 
30.3889 
26.0476 
22.7917 
4.2403 

12.1022 
99999.0000 

9.0865 

均值

18.3213 
7.2956 
6.2116 
5.4671 
2.3904 
4.0376 

99999.0000 
1.3184 

标准偏差

4.1445 
1.7081 
1.2122 
1.0852 
0.2364 
0.4530 
0.0000 
0.4908 

方差

17.1770 
2.9180 
1.4690 
1.1780 
0.0560 
0.2050 
0.0000 
0.2410 

3.3 帖子周期与热度计算

3.3.1 数据准备和预处理

这 800 类的帖子所属的发布者，其用户总数 111397

个（因为 18 个版块发帖用户中有重复用户），其中 2747

个用户缺失粉丝数等数据，剩下的用户的粉丝数x经由：

xnew=log2(x+1)处理后，分布情况如图 8 所示。

每条帖子具有点击数（分别为阅读数或播放数），

对点击数原始值 x 进行 log2(x+1)转换，然后针对帖子

中包括的阅读数或播放数两类，各自通过 min-max 归 图8 样本用户粉丝数分布直方图
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一化处理为[0,1]区间内的值，28473604 条样本帖的热

度值分布情况如图 9 所示。

图9 样本帖数据热度值分布直方图

每类主题的热度为该主题中的帖子的热度均值，

为了统一口径，每个主题计算热度时一律随机抽取主

题中的相同数量的帖子。本文选 1408 条作为统一数

量，因为规模最小的主题内最多包含该数量帖子。

800 类帖子的热度均值为 0.3171，极小值 0.01，极大值

0.55，标准差 0.0883，其总体分布如图 10 所示。这 800

类帖子的热度，正是全文分析的因变量。

图10 800个主题的热度分布直方图

3.3.2 有效周期长度的特征提取

针对 800 类主题的 547 种周期长度进行独立样本

t 检验，筛选出对热度具有统计上的有效影响的“波

长”。对于第 n 个周期长度，以图 6 中第 n 列的数据为

待检验因子，也即包含 800 个 0 或 1 的独热码向量；以

800 类主题的热度值为因变量，通过独立样本 t 检验考

察对 n 列向量对应的因变量是否存在显著差异。其后

从 547 种周期长度中，筛选出了 37 种特征频率及其对

应的“波长”，也就是具有显著性的 37 种周期长度。经

过此特征提取步骤后，用于后续的关键波长的分析以

及预测模型的分析。

3.3.3 逻辑回归与对热度有正向影响的周期长度

根据 800 类主题的热度值高低进行排序，并将这

些热度值分为两类，即热度高的百分之五十的类标为

2，热度低的百分之五十的类标为 1，由此分为高热度

与低热度各 400 类的标签值，并对这两类热度做逻辑

回归分析。采取 Python 中 sklearn.linear_model 库的

LogisticRegression()函数，随机打乱数据，学习所有数

据中的 80% 的类建立逻辑回归模型，并用以预测剩下

20% 的类。求解优化问题的算法选择 newton-cg，各

个类别的权重设置为 balanced，运算结果的准确率、精

确 率 、召 回 率 、F1 分 别 为 ：0.6938、0.6928、0.6973、

0.6917。该结果也表示出，周期长度作为自变量影响

着主题热度。

逻辑回归中，通过回归系数可得到各种周期长度

对于主题热度的作用方向（正值表示有正向影响，负

值表示有负向影响），如表 3 所示：

表3 逻辑回归中各周期长度对热度的作用（单位：天）

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

周期长度（天）

10.1296
8.8226
7.1503
7.0128 
6.8375
6.5119
6.0442
5.6684
5.5253

5.47
5.3627
5.2344
5.1362
4.4836
4.3936
3.9495
3.7595
3.6589
3.6106

回归系数

-1.2972
-0.3053
-0.7565
-0.6381
-0.467

-0.2582
1.0734
0.5342
0.4906
0.0889

-0.3592
0.4759

-0.3925
0.812

0.1612
0.0836
0.4068
0.3406
0.7769

序号

20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37

周期长度（天）

3.4952
3.4295
3.4081
3.3975
3.256

3.0644
3.0389
2.9019
2.8564
2.7557
2.7282
2.6235
2.4474
2.3326
2.3227
2.2839
2.2792
2.1621

回归系数

-0.4033
0.6238

-0.1399
0.1749
0.3493
0.3647
0.2604
0.256
0.483

0.5968
1.567

0.3856
-0.928

-0.6645
-0.3507
-0.1141
-0.2334
-0.3388

从表 3 看到，特征提取后对主题热度有正向影响

的周期长度有 21 种，起到抑制作用的有 16 种。总体

而言，能帮助预测主题热度的关键“波长”的周期长度
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的分布特征如下：

1）接近⅟􀄟周、1 周、3/2 周的周期长度或“波长”，对

热度形成抑制作用，它们分别对应于或近似于上表中

的 3.495 天、7.013 天、10.130 天。

2）⅟􀄠周（2.3326 天）也是抑制热度的重要周期长

度之一。

3）各波长表现出抑制热度的 2 大集中性的“波

段”，分别是⅟􀄠周左右的波长集群（表 3 中，2.333 天的

上下连续几个“波长”）、1 周左右的波长集群（表 3 中，

7.013 天的上下连续几个“波长”）。

4）抑制主题热度的还有 3.4081 天和 6.8375 天 2 种

周期长度，它们之间也有近似的 2 倍关系。

5）对主题热度具有正向影响的周期长度或“波

长”，主要是 1 周长度以下且分布在除上述抑制区以外

的波长范围。其主要特征有：

①是以 1 周长度内的短周期和“快频率”为主，而

不包括 1 周以上的中、长波段和其对应的“慢频率”；

②是去除⅟􀄠周、⅟􀄟周、1 周这 3 种长度所代表的

“平台主频”后，剩下的为振荡波长区域。推测其原

因，可能是在以 1 周为基准单位及其⅟􀄟周、⅟􀄠周等强关

联的平台“主频”下，能符合“主频”的主题较为常见平

庸，因而其热度往往不高，而高热度的主题则更需要

具有“突破主频”的能力及表现。

③正向影响热度的周期长度形成在[2.6天，3天]短

波区段为基准及其对应的[5.2 天，6 天]区段的倍数关

系，例如 2.62 天与 5.23 天的波长对、2.73 天与 5.47 天的

波长对、2.76 天与 5.53 天的波长对、2.86 天与 5.67 天的

波长对、3.04 天与 6.04 天的波长对。这个特征也较为

鲜明。但具体原因尚不清楚，不排除是[2.6 天，3 天]左

右的波长区段及其 2 倍的波长区段在平台舆论中具有

某种特殊性。为了后文便于分析方便，本文把[2.6天，3

天]的波长区段称为α波长区域，把α波长区域的 2倍波

长区域所对应的[5.2 天，6 天]波长区段称为 β波长区

域。其中 α波长区域恰好约处于⅓周和⅟􀄟周的这 2 个

主频中间，β波长区域恰好约处于½周和 1 周这 2 个主

频中间。后文决策树模型的分析也将会显示，α和β这

2个波长区域具有对主题热度预测模型的重要性。

3.3.4 决策树模型与关键周期长度的重要性

采取决策树的方式探索主题周期长度与主题热

度间的具体关系，自变量为上述提取后的 37 种周期长

度，因变量为二等分做定序处理后的主题热度。计算

工具为 sklearn 中的 DecisionTreeClassifier()函数。衡

量分割质量的指标选择“gini”，表示基尼系数。运用

网格法确定决策树的最优参数，结果如表 4 所示。

表4 决策树模型寻优参数示意、范围、最优值

参数名

max_depth
min_samples_split
min_samples_leaf

示意

决策树的深度，是控制过度拟合的重要参数

一个节点进行分枝必须要至少包含的训练样本数

一个叶子节点所需的最小样本数

数值范围

2~10
2~10
2~10

最优值

9
10
9

在最优参数下得到的决策树中，采用 Decision‐

TreeClassifier. feature_importances_得到决策树中各自

变量的正态化重要性，其中该指标大于均值的自变量

由高到低排序如表 5：

表5 自变量重要性

自变量

7.01282（平台三大主频之一，1 周）

2.33262（平台三大主频之一，⅟􀄠周）

2.75567（属于前文分析的α波长区域）

5.36275（属于前文分析的β波长区域）

2.72818（属于前文分析的α波长区域）

3.75945
3.49521（平台三大主频之一，⅟􀄟周）

5.52525（属于前文分析的β波长区域）

3.4081

正态化重要性

0.2829
0.1363
0.1081
0.0736
0.0662
0.0646
0.0549
0.0420
0.0292

关于决策树模型能有效预测主题热度的周期长度，

其主要特征如下:1）重要性最高的 2 类周期为 7.01 天、

2.33 天，恰好分别为 1 周和⅓周。平台三大主频也即 1

周、⅟􀄟周、⅟􀄠周，均在决策树中具有重要性，其中⅟􀄟周的

重要性虽稍低但也居于前 7，不可忽视。2）有 4 个周期

长度及其对应的波长入围前文分析的 α波长区域和 β

波长区域，说明这 2 个区域的重要性。3）其中仍然存

在着一些近似的倍数关系，例如 2.756 天和 5.525 天。

总体而言，决策树模型和对各自变量的逻辑回归形成

补充印证，而且进一步显示了平台主频、部分关键周期

长度的重要性。

4 结论

主题在网络平台上的演化并非杂乱无序，主题不

仅具备“生命周期”，也具备多种演化周期和“波长”。
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这些丰富的波长特性，反映着主题演化的“振动”节

律，也反过来对主题的热度“能量”产生作用，且具备

可预测性，具体展现在以下几点。

1）主题的周期长度是关系到主题热度的重要因

素，对于主题的热度具备显著的预测作用，且不同周

期长度对于主题热度值的影响程度不同。经由逻辑

回归分析后，主题周期长度预测主题热度的准确率、

F1 值指标均接近 0.7，表明主题周期能够影响和预测

主题热度，这是易被忽视的自变量维度。已有研究多

强调舆论或信息具备生命周期这一特征，较为缺乏对

该特征的功能的探讨，本文通过计算验证了主题周期

特征的“预测”作用，进一步拓宽了周期研究的维度。

2）周期长度对主题热度的影响有正向和负向。

任意主题周期若属于平台“主频”所对应的 1 周、½周、

⅓周这三种周期长度及其周边邻近的波长区域，则对

主题热度起到抑制作用。若属于避开这 3 种主频的

[2.6 天，3 天]区域及其双倍的[5.2 天，6 天]区域，则对

主题热度起到正向作用。结合主题显著周期的独热

码图，在检验主题周期“预测”功能的基础上，本文进

一步发现分别具备抑制与促进作用的特定周期长度，

精确计算出对主题热度作用不同的周期天数，说明主

题虽然具备周期特性，但这些周期特性对于主题热

度、流行度、受欢迎度的作用不一。研究认为若需在

舆论调控实践中运用周期，则应当明确按照不同周期

长度的不同功能进行调用。

3）从预测主题热度的角度出发，主题的周期长度

具备重要性与次重要性。最为重要的预测指标是 1 周

和⅟􀄠周等平台“主频”。这些有规律的“波长”，反映主

题在获取高热度能量中的特定节律。平台“主频”在

预测主题热度方面具有关键重要性，说明“主频”基本

主导了所在平台的信息整体周期演化特征，符合“主

频”的主题在平台上具有普遍性，在时间序列上的演

变也具有固定周期长度，从而保持规律性、高预测精

度的热度特征。

4）主题周期存在长周期与短周期之分，但令主题

获得高热度的关键周期以短周期为主。本文通过研

究分析了 800 类主题的所有 547 类周期长度后，最终

筛选出很少部分的真正有效的显著周期，而这些具有

影响的周期均为一周内或 3/2 周内的短周期，大量的

长周期则并无显著作用。尤其是对于主题热度具有

正向作用的周期长度，更是主要集中在 6 天以内。推

荐算法平台每日过滤、推送海量信息，任何信息在平

台中均具备“短、频、快”特征，故而短周期能够令主题

多次出现，缩短了主题被用户遗忘的周期，从而有效

抓住用户注意力，获得高热度与流行度。

本文的意义和主要创新在于以下方面：首先，在理

论方面，本文探索周期性规律对于舆论或信息的影响

与预测功能，有助于探索主题“振动”波长和主题“能

量”之间的关联机理。其次，在实践应用方面，调控舆

论可以从控制主题周期长度入手，从而反向应用于有

效引导主题热度。以今日头条的舆论调节为例，经由

计算与预测后，若需要令某些主题内容具备高热度，则

需要避开 1周、⅟􀄟周、⅟􀄠周这三种平台“主频”，最好需要

具备在[2.6 天，3 天]和[5.2 天，6 天]波长区域内的重复

频次。借用“谎言重复一千遍成为真理”的表述，那么

以何种频率来重复是有现实意义而待检验的问题。

研究的不足和展望主要如下：1）本文提取出 37

种显著周期长度，也是具备高预测能力的关键周期

长度。然而，在所计算的周期长度中，为何是这些周

期成为关键周期而非其他周期成为关键周期，即不

同周期长度为何会呈现显著的预测能力差异，这是

尚待进一步探讨分析的，或许其背后隐藏着信息、文

化、社会“呼吸”或气候、地理等其他“节律”的隐在影

响。2）研究发现一部分的关键周期长度呈现倍数关

系，且具备一定的规律性。然而，这样的倍数关系为

何存在，尚待深入探究其可能的形成机理。3）本文

发现了短周期在预测主题热度中的关键作用，然而，

为何是短周期能够影响主题热度，而长周期不具备

显著的影响热度的能力，以及长周期对于主题而言

究竟具备什么样的功能与意义，这些也是本文还未

能继续探讨的部分。长周期相当于“长波”的光，在

实际研究中，长波的震荡也是有用的，例如红光的穿

透力比绿光、紫光要强，可为后续研究提供跨学科的

类比和某种参鉴。本研究猜测：具备长周期（长波）

的主题虽然在舆论的短时间尺度中表现欠佳，但可

能在长时间尺度中的“延续力”、“穿透力”会有强化

的表现，例如在文化中的延续起伏，这为文化周期研

究提供了更多可能。
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