
基于微分方程和 k 近邻的世界建模的病毒传播特征和难度决定因

素

最近，益智游戏《世界大战》在世界范围内广泛传播，在 Twitter等社交媒体上引起了高度关注。

了解《世界大战》热的传播机制和影响游戏难度的因素，可能会对理解互联网时代的病毒式传播和人

类大脑联想词语的方式等重要问题有所启发。

我们在 SIR模型的基础上开发了一个类似流行病学的微分方程模型，描述了报道总数的变化，并

使用遗传算法对模型进行拟合，以最小化MSE。然后，我们使用拟合的模型对 2023年 3月 1日的报告

总数进行了点预测。为了获得预测的置信区间，我们使用了 Bootstrap方法。为了提高 Bootstrap样本的

拟合速度，我们使用了计算速度更快的 Nelder-Mead 方法，该方法基于遗传算法优化的相同初始参

数。将 1000个 Bootstrap估计由小到大排列，选取第 25和 975个估计作为预测区间的下界和上界。

本文构建了两个特征性的词法内部特征。我们通过假设英语词汇中字符出现概率的一阶马尔可夫

性来定义规律性和纯洁性(负熵)特征。所有的迹象都表明，它们确实与被猜测的词汇的难度有关。日常

生活中重复字符的数量、词汇的使用频率等规律也在本文中被用于预测和解释。

KNN回归具有保证预测分布和仍然为零的优良特性，因此我们使用 KNN回归模型对世界大战的

分布进行预测。协方差矩阵在本文中被广泛用于变量的初始选择和确定变量之间的关系。在 KNN回归

中，我们使用协方差矩阵选择与分布显著相关的自变量，并使用交叉验证选择最优自变量和 K值。为

了预测特定谜题单词的分数未来分布，我们再次使用了 bootstrap方法来获得 95%的置信区间。

我们使用《世界大战》玩家的中位数分数来衡量谜题中单词的难度，并将难度分为“简单”、“普

通”和“困难”。我们首先基于协方差矩阵筛选与难度显著相关的特征，在初始筛选的基础上使用 KNN

分类器对特征进行分类，并通过交叉验证选择预测准确率最高的 K值。结果表明，这些特征可以有效

地预测单词的难度分类。对于单词难度的预测，我们使用 KNN分类器和我们建立的与难度相关的特征

来将它们分配给现有的类别。

在对数据的进一步探索中，我们最重要的发现是，困难模式百分比的变化与我们最初建立的传染

样模型中假设的忠实玩家的变化表现出高度的相似性，这在一定程度上证实了我们模型的合理性。
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信

致:《纽约时报》拼图编辑 From: Team 2307166

日期:2023年 2月 1日

主题:回复:在我们的益智游戏，世界

亲爱的编辑,

谢谢你来信询问关于你们著名的世界大战游戏的信息。考虑到它是一款风靡全球的益智游戏，分

析它的流行趋势和传播机制，以及它的单词难度，不仅对贵公司很重要，而且对整个互联网趋势的传

播和对人类语言的理解也很重要。

首先，在 Twitter上上传世界游戏分数的数量符合传统的疫情传播模型;不同的是，流行病患者最终

失去了传播能力，而一小部分世界大战玩家成为资深玩家，他们继续玩世界大战并传播相关信息。如

果 Twitter上的搜索结果数量真实地反映了世界的热度，那么我们的流行病学模型告诉我们，世界已经

进入其生命周期的尾部或平台期;例如，我们以 95%的置信度预测 2023年 3月 1日的报告数量包含在

区间[11173.04,17069.15]中;我们从模型中知道，为了延续其传播能力，你应该扩大用户群——这当然

是困难的;或者你可以尝试通过增加忠实用户的粘性来延续游戏的生命:比如通过增加特别的活动来培养

用户习惯，减缓老用户的退出。

关于你提到的困难模式玩家比例问题;我们的结论是，文字的属性并不会影响这个比例。由于玩家

在每天尝试游戏之前不应该知道关于每日单词的信息;而由于我们的模型中忠实玩家的演变与这个比例

的趋势相似，这可能意味着这个比例的变化可以单独用游戏的生命周期来解释。可能有些团队认为某

些特定的难度指标与这一比例有关，但这可能是因为这些特征随着时间的推移存在整体趋势，就像困

难模式玩家的比例一样，所以回归等统计工具可能会错误地将这一趋势视为两者之间的直接关系。

您还要求我们对特定日期和特定单词的结果分布进行预测。根据我们的实验，考虑日期因素的效

果并不显著，所以我们只使用单词信息:我们将一些与你希望预测的单词相似的单词的结果分布平均为

预测结果。要平均的确切单词数以及如何选择评估相似度的因素是由机器通过一些测试方法确定的。

通过假设推文数据具有代表性，我们通过一些特殊的统计方法来确定预测区间。例如，我们对 EERIE

这个词的分布估计是(0.20 4.87 23.55 35.36 23.75 9.94 2.33)。预测区间在预测值上下 5%左右——这取决

于具体的尝试次数。我们预测的不确定性主要在于我们没有处理玩家结构的变化——根据我们的职业

流行病学模型，忠诚玩家的比例可能会增加，这可能会在半个月后改变对相同单词的尝试次数。

我们认为，人们猜测的次数分布是衡量一个单词难易程度的重要指标。因此，我们相应地将单词

难度分为三类:简单、中等和困难。通过做类似于前一段的事情，我们可以预测生词的难度;例如，我们

认为 EERIE是平均难度。重复字母的数量、加权纯度和加权规律性与难度评级相关，前两个正相关，

后两个负相关。后两个是我们设计的统计指标，用来衡量单词的难度属性。

除了大家之前感兴趣的问题，还有一些其他的见解，可能会对大家有所帮助:



我们在挑战模式报告的比例上发现了一个不断增加的时间趋势，这与我们在前一节中用来预测报

告总数的模型中建立的忠诚玩家存在的假设是一致的。事实上，挑战模式报告比例的时间趋势与我们

假设的忠诚玩家比例的时间趋势高度相似，我们有理由相信挑战模式报告比例与忠诚玩家数量存在一

定的相关性，这意味着你可以通过观察挑战模式报告比例的趋势来判断世界忠诚玩家比例的变化，从

而优化你的商业策略。

我们还发现，世界玩家分数的分布与世界的难度有一定的规律，其中从第一次到第三次尝试的猜

对成功率百分比与难度等级呈负相关，而从第四次到第七次以上尝试的猜对成功率百分比与难度等级

呈正相关。你可以通过观察玩家分数分布的变化来总结世界游戏难度的变化。

选择带有重复字母的单词作为世界显著降低了玩家在第一次尝试时猜测世界的可能性，这可能与

玩家通常选择不包含重复字母的策略作为初始猜测有关。如果你想降低游戏的难度来吸引更多玩家，

你可以通过在游戏时指出单词中重复字母的数量来增加玩家猜出谜题的可能性。

最好的，

MCM战队#2307166



1介绍

1.1 背景与问题重述

《世界谜题》是一款益智游戏，玩家尝试在 6次或更少的时间内猜出一个 5个字母的单词，并在

每次猜出后获得反馈。其流程如图 1所示。

图 1:世界的流程图

我们受《纽约时报》雇佣，只使用他们发给我们的数据来分析和回答以下问题。

问题 1问题 1由两个子问题组成:

1.日期和其他因素如何影响报告结果的数量?如果给定一定的日期，如何预测报告结果的数量?(问

预测区间)

2.单词本身的属性是否会影响在困难模式下打出的分数所占的百分比?(需要进行机制分析)

问题 2如果给定日期和解词，如何预测尝试的分布?哪些影响结果的因素可以省略?(需要一个预测

区间，或者对预测模型的预测能力进行分析)

问题 3如何衡量难度?如何根据难度将解题词分成不同的组?对于每一组，单词的身份是什么?如何

对新解词进行分类?(需要分析分类模型的预测能力)

问题 4在数据集中发现有趣的特征!

2建模准备



2.1 假设

主要假设有:

英语中的词给定数据中的词是英语词，因此与字典中的其他英语词具有一些共同的概率同一性。

看起来像有效英语单词的单词更容易被记住，并被优先考虑。

特定于模型的假设将在后续章节中介绍。

2.2 符号

本文使用的主要符号列于表 1。

表 1:符号

2.3 数据清洗

在检查数据集时，我们在数据集中发现了两种类型的异常值:单词长度不是 5和异常低的总报告

数。异常数据的详细信息如下。

为了保证数据的正确性，我们选择了去除异常数据，而不是校正和插值。

对于 KNN回归和分类，为了避免量级对计算观测间距离的影响，我们根据下面的等式对数据进行

了归一化。

在英语中，有效的单词通常具有规则的形式模式，这是人类很难捕捉和形式化的，但它可以影响

人们在玩《世界大战》时的选择，因为那些规则的单词可能对英语用户来说更熟悉

其中���是标准 j的第 i个观测值，��是标准 j的所有观测值，�i�∗是归一化数据。归一化数据的均

值为 0，方差为 1。

3 Word Feature Engineering
3.1 规律

。



假设每个字符的概率分布只是由它在单词中的前一个字符决定的，我们尝试用一个类似 bi -gram

的[1]链来对这个过程进行建模，该链估计在单词中已知前一个字符的情况下，一个字符出现的可能性;

为了利用单词的开头和结尾的信息，我们在单词的开头和结尾制作了两个虚拟字符 BOW和 EOW，如

图 2所示。

正则性被定义为每个字符向其后继字符传递过程的概率的几何平均值，如公式所示

图 2:虚拟人物和过渡过程

其中，使用P(��∣��−1 )，有时在本文中也表示为P（Ti）来表示从字符i- 1过渡到字符i的可能性。

如果给定单词中的一个字符，我们可以获得多少关于其后续字符的信息?这在《世界大战中是一

3.2 纯度

个

重要因素，因为游戏的反馈会告诉我们猜测的字母是否真的存在于当天的单词中，所以如果接下来的

单词更加不可预测，那么解决谜题就会变得更加困难。

角色的纯洁性��定义如下:

即−Entro(�)�+1，根据 3.1节的假设，每个字符的概率分布仅由其在单词中的前一个字符决定。

一个字符的纯度越高，从该字符推断出的下一个字符的数量就越少，出现某些特定字符的概率就

越高。也就是说，猜对下一个字符的概率就越大，即下一个字符的不确定性就越小，如图 3所示。概

率和概率是由来自 bestwordlist.com[6]的 5个字母单词生成的，没有任何频率加权。

单词�is的纯度简单定义为



图 3:纯洁性和后继性

3.3 重复

单词的重复指数包括两个项目:重复字母的次数和重复字母的最大次数。重复字母定义为在一个单

词中出现 2次以上或等于 2次的字母。重复字母的次数是指一个单词中出现重复字母的次数。例如，

单词“apple”中除了“p”之外没有重复字母，所以单词“apple”中重复字母的个数为 1，而单词“可可豆”中

的字母“c”和“a”都是重复字母，所以单词“可可豆”中重复字母的个数为 2。最大重复字母数指的是一个

单词中重复字母的最大数量。比如，“木乃伊”中的“m”重复了 3次，那么“木乃伊”中字母的最大重复次

数是 3次，“可可”中的“c”和“a”重复了两次，那么“可可”中字母的最大重复次数是 2次，而没有重复字

母的单词中字母的最大重复次数和字母的最大重复次数是 0次。

单词重复对 Wordle难度的影响是明显的:Wordle只会提供关于答案单词是否包含输入字母以及该

字母是否在正确位置的信息，而不会提供该字母是否重复或重复次数的信息。如果答案单词包含重复

的字母，它可能会误导玩家尝试其他字母，从而增加尝试次数，使Wordle更加困难。同时，如果重复

的字母重复的次数越多，Wordle提供的答案单词信息就会进一步减少，从而再次增加 Wordle的难度。

3.4 频率

这是一个合理的假设，即人们会优先考虑他们最熟悉的可用单词空间中的单词，而不管选择是否

受到可用信息的限制，因此日常使用中的单词频率是评估单词难度和预测尝试分布的一个有价值的因

素。



3.5 特征生成

对于词频，我们简单地使用了 Dave Hermit[2]的频率列表，他的语料库来源是电影字幕

规律性是在 bestwordlist.com上的一个 5个字母的单词列表上进行训练的[6];生成频率加权版本和

未加权版本;值得注意的是，在训练加权版本时，使用 log函数来避免 float下溢，因此将 0的频率设置

为 1，以避免算术问题。

Purity是在一些单词列表上用与 regular相似的方法进行训练的。

4对报告结果的数量进行建模

4.1 直觉:趋势中有什么

为了全面了解报告结果的数量是如何变化的，我们手工分析了趋势，并得出了一些简单的结论。

首先，趋势中不存在肉眼可见的周期性。考虑到小游戏的特点，周频率周期性是可能的，但我们

在使用 f检验时发现周频率下没有周期性。

整体趋势由一个相对陡峭的上升段和一个长尾的下降段组成，序列相当平滑。这些属性太过明

显，不容忽视。这种趋势符合疾病流行中受感染个体数量的典型序列的形状。而且从机制上讲，玩

《world》和分享分数的行为的传播可能非常具有病毒性，所以我们采用类似流行病学的方法来对这一

过程进行建模。

图 4:报告分数的数量和 Our Model的拟合曲线

4.2 术语和假设

4.2.1术语准备

我们对本节的术语定义如下:

TP推特游戏:玩《world》并发布推特的行为;对于那些选择 TP的人。

4.2.2假设



行为的一致性 TPers每天都做 TP，而非 TPers，包括那些从 TPers转变过来的人，从不做 TP。

病毒式营销非 TPers转化为 TPers的概率取决于他们可能接触的 TPers的数量。

潜在客户虽然一些非 TPers有可能转变为 TPers，但其他非 TPers可能无法成为 TPers。初始潜在

客户的数量用本节�in表示。

从 TPers转换而来的非 TPers永远不会再变成 TPers。

4.3 从 SIR 模型到我们的 PCQL 模型

4.3.1 SIR模型回顾

一个基本的 SIR模型由四个微分方程组成[3]:

其中 S表示易感人群;I是指受感染人群;R是恢复的人群。这可以很好地匹配我们的问题，因为我

们可以将 S视为目标客户，将 I视为分享者，将 R视为尝试过并厌倦了这种行为的人。

然而，这里还是有一些不同于流行病的地方:虽然大多数分享分数的玩家可能只是在赶时髦，但并

不是所有的分分者都会很快被治愈;一些分享分数的人会养成这个习惯，把玩游戏和分享分数当成自己

的日常任务。所以我们要在 SIR模型中添加一些新的东西。

4.3.2我们的 PCQL模型

我们的 PCQL模型是一个带有 4个变量和 4个参数的 ODE模型，即:

可变 P(potential)那些可能成为 TPers的人，有机会成为人群。

变量 C(人群)一般的 TPers，他们很快就会感到无聊;他们中的一小部分每天都会成为退出者或忠诚

者。

可变 Q(united)那些厌倦游戏或上传分数的人。

数

可变 L(忠诚)那些不会轻易放弃 TP的人。

参数�参与因子)(参与是指参与 TP)，表示 TP对电位的吸引力，单位时间内 t时刻吸引和参与的

人为 �×�(�)×(�(�)+�(�)) / �

.

参数�(Loyal Player BoredomCoefficient)表示世界大战忠诚 TPers厌倦 TP的比率，在单位时间内 t

时刻不再做 TP的忠诚 TPers的数量为�×�(�)

参数�(转换因子)表示人群 TPers成为忠诚 TPers的可能性;单位时间内 t时刻 TPers转化为忠诚

TPers 的数量为�×.(�)

参数 �(厌倦系数)表示被吸引去做 TP的人厌倦 TP的比率，在单位时间内，在 t时刻成为 TP者的

退出人数为�×(�)。

。

。



以上内容仅为本文档的试下载部分，为可阅读页数的一半内容。如

要下载或阅读全文，请访问：https://d.book118.com/36803700610

5006046

https://d.book118.com/368037006105006046
https://d.book118.com/368037006105006046

