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摘要:基于节点威望和节点相似性这两个驱动在线社交网络连接形成的潜在机制,从用户连接行为入手,本文提出

一个在线社交网络生成模型. 采用优先连接刻画网络无标度特性;从微博好友推荐机制建模节点趋同性. 该网络模

型考虑了社交网络形成的一些重要驱动因素,如同质性和聚类性. 从网络连接的微观交互中寻求刻画网络宏观特

性的连接机制是本文研究的出发点. 模型有力刻画了在线社交网络的统计特性,如度分布、聚类系数、度相关性. 结

果表明节点威望吸引和节点相似性是在线社交网络结构形成的内在机理.
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Abstract: Popularity and homophily were the latent mechanisms for the link formation of online social net-
work(OSN). This paper proposed an OSN link formation model from the perspective of user behavior. The
authors used preferential attachment to characterize scale free property of OSN. By means of friendship rec-
ommendation, they could depict high clustering and assortativity of OSN. The fundamental factors for link
formation in OSN were included: homophily and clustering. This paper started from the microscopic interac-
tion process of people making friends in an OSN to characterize OSN’s macroscopic statistical properties. This
model reproduces degree distribution, clustering and degree correlation of OSN. Simulation results show that
popularity and similarity are the important internal mechanisms of OSN structure formation.
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1 引引引 言言言

随着Web2.0的迅速普及和高覆盖率, 在线社交网络( online social network, OSN) 成为信息传播的主力军.
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潮流趋势、产品营销、创新推广、谣言等的扩散都离不开OSN 的身影. 与传统Web网页以内容为主体吸引用

户不同, OSN以人为中心, 吸引兴趣相投的人先建立连接, 再以“人人都是自媒体”的形式向朋友推送信息.

所以OSN的网络结构与传统Web 网页不同 [1], 而网络结构对社会传播行为具有重要影响 [2, 3], 研究网络拓扑

结构对理解和掌握社会传染过程具有现实意义.

近年来, OSN的结构建模吸引了研究者的兴趣, 涌现出一批对网络的动态性和结构探测的OSN生成模

型. 胡海波等从连接建立的双向交互行为入手, 建模中国若邻网(Wealink)的时序演化过程 [4]. Leskovec等将

网络生成分解为三个过程 [5]：1) 新增节点到达; 2) 边初始化过程; 3) 边的目标节点选择过程. 并利用最大

似然估计评估网络模型对现实网络的最大逼近参数. 项荣璟等进一步将OSN中连接分为素未谋面和密友

关系, 建模连接的强度 [6]. 文献 [7]有一章分析Flickr 和雅虎360问答两个群体内容分享网络中的社团结构

呈现：1) 单体结构(singleton); 2) 孤立集团(isolated communities); 3) 大连通图( giant component) . 他们将网

络中的节点划分为消极参与者、活跃者和组织者三类, 采取有偏优先连接算法建模网络中的社团结构. 文

献 [8]综述了部分社交网络模型, 将其分为基于网络演化模型(network evolution models, NEMs) 和基于节点

属性的网络模型(nodal attribute models, NAMs). 2012年, Lev Muchnik等认为优先连接机制不能完全解释度

分布的幂律特性. 他采用因果推理, 分析社交网络中无标度幂律分布的形成, 发现胖尾效应可能由人类活动

规律的偏态分布决定, 个体连接度的形成遵循“最大熵连接”模型 [9].

对国内外大型社交网站Flickr、Livejournal [1]、Facebook [10]和新浪微博 [11]的统计研究表明OSN结构普遍

具有的特性是：1) 度为幂律分布, OSN 中绝大多数节点的度很低, 只有少部分节点的度比较大, 网络呈现无

标度特性; 2) 具有较高聚类特性, 即节点的邻居之间成为朋友的可能性很大, 随着节点度增加, 聚类系数出

现减小的趋势. 3) 同配性, 表现为度大的节点更倾向于和度大的节点连接.

OSN结构的度分布是网络的全局特性, 聚类系数和同配性是网络的局部特性. 本文试图从个体微观交

互入手, 刻画OSN呈现的上述统计特性. 从在线社交网络中用户的行为中提炼出两种OSN连接形成的动力

机制：名人效应(popularity)和趋同性(homophily).

富者越富, 好者越富是名人效应的重要实现机制, 表达了网络度分布的幂律特性, 体现了节点威望吸引,

很多实际的网络都具有该特点. 优先连接 [12]机制及其变体 [13−16]很好地诠释了网络的无标度特性.

节点的相似性是社交网络产生的原动力. 最初LinkedIn、人人网等都是好友、同学之间的连接, 需要一方

发起邀请, 另一方接受邀请才能建立连接 [4], 是将现实社会中的熟人关系移植到互联网中. 社会学研究表明

同质性(homophily)在社交网络中具有重要作用 [8], 体现在人们更愿意和有相似性的用户建立关系. 新浪微

博中采用“微关系”即用户之间朋友的联系作为好友推荐的依据, 正是考虑了用户的局部相似性, 而这点

将引导网络连接朝向较高的网络聚类系数以及同配性发展.

2 在在在线线线社社社交交交网网网络络络生生生成成成模模模型型型

结合OSN的基本统计特性, 本文提出的OSN生成模型一方面利用优先连接机制刻画网络度的幂律分布;

另一方面根据社交网络好友推荐机制(图1, 表1)建模OSN 的局部相似性. OSN中有三种主要的好友推荐机

制：1)基于共同邻居的好友推荐, 即“两个节点之间共同拥有的朋友越多就越可能建立连接”, 于是两个度

大的节点之间拥有较多共同邻居的概率越大, 这正是网络同配性产生的驱动力; 2)基于你朋友的朋友也可能

是你朋友的推荐, 即“我关注的人也关注他”, 体现“物以类聚, 人以群分”的网络特性, 是网络高聚类性

产生的驱动力. 3)基于网络中“三度影响力”理论 [17], 认为我们所做或所说的任何事情, 都会在网络上泛起

涟漪, 影响我们的朋友(一度), 我们朋友的朋友(二度), 甚至我们朋友的朋友的朋友(三度). 如果超出三度分

隔, 我们的影响就逐渐消失. 同样, 我们也深受三度以内朋友的影响, 但一般来说, 超出三度的朋友就影响不

到我们了. 相距三度以内的人之间是强连接关系. 好友推荐中“他的粉丝还关注了谁”, 体现了“三度影

响”在用户连接上的应用, 也是对网络聚类特性的刻画.
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图 1 微博用户推荐―“微关系”

Fig. 1 Weibo friendship recommendation mechanism based on micro relationships

表 1 基于微关系的网络连边机制―模型解释

Table 1 Link formation in network model based on micro relationships―model explanation

微关系 模型解释 连接图示

“““共共共同同同关关关系系系””” 基基基于于于共共共同同同邻邻邻居居居的的的连连连接接接：：：基于

节点之间共同邻居的数目, 共
同邻居越多, 节点间建立连接

的可能性越大.

Γ(i) = {a, b, c, d}

Γ(j) = {a, b, c, d}

CN(i, j) = |Γ(i)
∩

Γ(j)| = 4

“““我我我关关关注注注的的的人人人也也也关关关注注注他他他””” 基基基于于于三三三元元元形形形成成成的的的连连连接接接：：：基

于“朋友的朋友也是我的朋

友”这一共识, 节点将和邻居

的邻居之间建立连接.

“““他他他的的的粉粉粉丝丝丝还还还关关关注注注了了了””” 基基基于于于三三三度度度影影影响响响力力力的的的连连连接接接：：：基

于“三度影响力”作用, 节点

也可能和邻居的邻居的邻居

之间建立连接.
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本文提出的在线社交网络结构生成算法引入如下连边机制：

1) 优先连接(preferential attachment): 一个新节点与一个已经存在的节点 v相连接的概率Πv与节点 v的

度kv 成正比：Πv =
kv

N∑
j=1

kj

, N为系统中节点总数;

2) 基于共同邻居的连接(link based on common neighbors)：计算网络中未连接节点对之间的共同邻居的

数量, CN(i, j) = |Γ (i)
∩
Γ (j)|, 以概率pij ∝ CN(i, j) , 建立节点 i和节点 j之间的连接;

3) 基于三元形成的连接(link based on triad formation)：新增节点 i随机选择邻居的邻居节点w, 建立节

点 i和w之间的连接;

4) 基于三度影响力的连接(link based on three degrees of influence rule)：新增节点 i随机选择邻居的邻居

的邻居节点 k, 建立节点 i和 k 之间的连接.

具体来讲, 模型网络生成过程为：从具有m0个节点的网络开始, 每次引入一个新的节点并且连接到m

个已经存在的节点上, 这里m 6 m0; 新增节点 i第一步执行优先连接, 对其余(m− 1)条边以概率pp 执行优

先连接, 以概率pc记录进行基于共同邻居的连接数目, 以概率ptf 执行基于三元形成的连接, 以概率ptd执行

基于三度影响力的连接. 最后, 对平均(m− 1)pc执行基于共同邻居的连接. 这里需要说明的是, 基于共同邻

居的连接是从网络全局考虑的. 模型中假设pp + pc + ptf + ptd = 1. 当pp = 1时, 退化为BA无标度网络模

型 [12]; 当pp ̸= 0, ptf ̸= 0, pc = 0, ptd = 0时, 退化为可变聚类系数网络模型 [18].

3 在在在线线线社社社交交交网网网络络络模模模型型型仿仿仿真真真

3.1 基基基本本本统统统计计计指指指标标标

1) 度分布(degree distribution)

网络中节点度的分布情况可用分布函数P (k)描述. P (k)表示网络中度为 k 的节点占所有节点数的比

例, 也就是一个随机选定的节点度恰好为 k的概率. 许多网络的度分布可以用幂律形式P (k)∝ k−γ 来描述,
这表明网络的无标度特性.

2) 聚类系数(clustering coefficient)

社交网络中节点的聚类系数体现了该用户的朋友之间也是朋友的可能性. 定义节点 i 的聚类系数为

Ci =
2Ei

ki(ki − 1)
, (1)

其中ki(ki − 1)/2表示节点 i的ki 个邻居节点之间最多可能存在的连边数量. 整个网络的聚类系数C就是所

有节点 i的聚类系数Ci的平均值, 即C =
1

N

∑
i∈N

Ci. 显然, 0 6 C 6 1.

3) k近邻(k nearest neighbor)

度相关性(degree correlation)表示一个节点的度与其邻居节点度值之间的相关性. 网络中, 如果度

大(小)的节点倾向于连接度大(小)的节点, 则称网络是正相关的, 称之为同配网络. 反之, 则称网络是负相关

的, 称为异配网络. 度相关性常用联合度分布、同配系数、k 近邻等表示. k近邻指标定义为

knn(k) =
1

Nk

∑
i

δk,ki
knn,i, (2)

knn,i =
1

ki

∑
j∈v(i)

kj, (3)

其中v(i)表示节点 i的邻居节点集合, kj表示节点 j的度, knn,i表示节点 i的最近邻平均度, δk,ki
是克罗内克

符号(Kronecker symbol), 当k = ki时, δk,ki
= 1; 否则, δk,ki

= 0.
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如果函数knn(k) 是递增的, 那么网络呈现同配性, 因为表现为度大的节点更倾向于和度大的节点连接.
反之, 如果函数是递减的, 那么网络呈现异配性, 表现为度大的节点更倾向于和度小的节点连接.

3.2 仿仿仿真真真结结结果果果

(a) 度分布 (b) 聚类系数

(c) k近邻

图 2 不同规模下网络模型的统计特性

Fig. 2 Statistical properties of network model under different N

首先, 分析了不同网络规模N = 500, N = 1 000, N = 2 000情况下, 网络的统计特性(图2). 图2(a, c)看
出网络规模对度分布、同配性影响并不显著, 图2(b)中, 当网络规模较小(N = 500)时, 度大的节点的网络聚

类系数变化较大; 当网络规模较大(N = 1 000, N = 2 000)时, 网络聚类系数之间的差距不大. 为了避免网络

规模对实验结果的影响, 本文设置N = 1 000. 其它参数设置为m0 = 2m, pp = 0.25, pc = 0.25, ptf = 0.25,
ptd = 0.25. 在m = 3, m = 5, m = 7, m = 9四种情况下, 分析模型网络的度分布(图3)、聚类系数(图4)、同配

性(图5)这三个基本特征. 网络的统计特征为10次模拟的平均值.

模型网络度分布符合幂律分布形式, 由于网络的平均度与m成正比, 随着m 的增加, 度大的节点概率

呈现显著增加趋势.

该模型下, 网络呈现较高的聚类特性. 图4显示了节点度和聚类系数之间的关系. 总体来讲, OSN中节点

的度越高, 聚类系数越小. 在m = 3, 5, 7, 9条件下, 网络聚类系数C = 0.250 5, 0.182 5, 0.146 1, 0.127 3. 随
着m的增加, 网络聚类系数呈现减小的趋势. 特别地, 当m 较小时, 聚类系数和节点度呈现线性负相关关

系; 当m较大时, 度大的节点的聚类系数在尾部出现局部增加. 这一结果与在线社交网站Flickr的研究发现
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一致[1].

图 3 网络模型度分布

Fig. 3 Degree distribution of network model

图 4 网络模型的聚类系数

Fig. 4 Clustering coefficient of network model

图 5 网络模型的k近邻

Fig. 5 K nearest neighbor of network model

knn刻画了度为 k的节点邻居的平均度. 图5中knn随着节点度的增加而增加, 显示该模型对OSN同配性

的较好模拟. 在m = 3, 5, 7, 9条件下, 网络的同配系数r = 0.205 6, 0.212 8, 0.221 4, 0.221 7. 随着m的增加,
网络的同配性也随之增加.

4 结结结束束束语语语

本文同时从宏观和微观层面提出一种在线社交网络演化机制. 一方面, 优先连接是对网络富者越富特性

的宏观体现; 另一方面, 用户连接行为引发三种连边机制：基于共同邻居的连接, 基于三元形成的连接和基

于三度影响力的连接. 这是对OSN同配性、聚类效应从微观层面的很好解读.
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