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考虑社会选择作用的社交网络生成模型
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(合肥工业大学管理学院, 安徽合肥 230009)

摘要:针对现有社交网络生成模型在解释网络中观结构和微观特性上的不足,提出了考虑社会选择作用的 BA模

型(SSBA).该模型基于社交网络用户的特征分布和同质性形成的内在机理,在建模过程中考虑了社会影响和社会

选择的共同作用. 在仿真数据与真实数据集上的实验表明, SSBA模型能很好地刻画不同类型社交网络在宏观特性

和中观结构上的特点. 发现不同作用机制下网络表现出相异的统计特性,社会选择作用较强时,网络度分布逐渐偏

离幂律分布,且网络逐渐向同配网络转变.
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Social selection-aware social network generation model

Liu Yezheng, Li Lingfei, Sun Chunhua
(School of Management, Hefei University of Technology, Hefei 230009, China)

Abstract: To address the weakness of the existing generation models in explaining the mediostructure and
microcosmic mechanisms of real social networks, this paper proposes a social network generation model named
social selection-aware BA (SSBA). Considering the characteristic distribution of users in social networks and
the internal mechanism of homogeneous, the SSBA model combines the mechanisms of social selection and
social influence in the modeling process. Experiments on both simulated and real world datasets show that the
SSBA can capture the macroscopic perspective and mediostructure in a variety of networks. The experimental
results also indicate that networks under different mechanisms show diverse statistical characteristics: when
social selection is stronger, the degree distribution gradually represents a departure from power law distribution,
and the whole network gradually transforms into the an assortative network.
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1 引引引 言言言

近年来, 在线社交网络得到了蓬勃的发展, 涌现出了诸如微博、微信、Facebook、Twitter 以及Youtube 等

众多社交平台, 这使得每个用户都能成为信息的创造者, 并实时地与好友进行信息的共享和交流. 社交网络

这种高效的信息传播能力正促使传统的新闻、营销等领域产生深刻的变革, 社交网络的生成与演化因此受

到极大的关注. 但现实中, 不同类型的社交网络往往具有不同的生成机制, 而微观生成机制的差异会导致不
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同的网络结构, 使得信息的产生、传播与扩散模式在不同社交网络上呈现出差异化的特征. 研究社交网络的

生成机制, 有助于深刻认识社交网络的内在规律和本质特征, 对于挖掘不同社交网络的商业价值与营销模

式具有重要的理论及现实意义.

网络生成机制的研究主要分为实证研究与仿真研究两类. 在实证研究方面, 现有结论发现网络的生成

与演化是外生因素、社会影响以及社会选择共同作用的结果[1]. 其中外生因素包括线下的亲缘关系、友缘关

系和共同的外部刺激等, 具有不可控性. 社会影响又称为偏好依附或流行性, 即人们选择网络中影响力(度

数)大的节点做朋友的倾向[2,3]. 社会选择也被称为同质性, 表现为具有相似特征的个体选择彼此作为朋友

的倾向[4,5]. 选择与影响机制间存在明显的反馈效应, 这种反馈效应使得社会影响与社会选择很难完全区分

开[6,7]. 研究者通过在真实社交网络中进行大规模实验, 探索网络中社会影响与社会选择的作用[1,8−16]. 例

如, Zhang 等[15]使用链接预测与似然分析度量大型社交网络的多重演化机制, 发现 Facebook 与 Flickr 上体

现出更强的社会选择作用, 在 Youtube、ScienceNet 以及 Epinions 等网络上社会影响的作用更强, 而在 DBLP

论文合作网络中两种影响机制都存在. Wang 等[16]在论文合作网络中研究了新节点的连接机制, 结果表明学

科方向同质性(38%), 社会影响(36%)和机构同质性(26%)等机制具有不同的解释能力.

在仿真研究方面, Bzrabási 等[17]首次根据偏好依附提出 BA 无标度模型, 随后许多学者以该模型为基

础进行了多方面的扩展, 如边重连[18]、边删除[19]、局部演化[20]和多阶段择优连接[21]等, 形成了众多变体模

型. 国内胡海波等[22]基于 Wealink 以及 Facebook 分析了社交网络中三种优先连接行为, 并构建了网络增长

模型以模拟网络的演化. 上述模型重点分析了社交网络生成过程中的社会影响机制, 在诸如无标度性等网

络宏观特性上给出了很好的解释[18−21]. Boguná 等[23]与 Wong 等[24]则将每个节点对应一个多维特征向量,

分别建立了不同的空间随机图模型, 并基于网络节点数固定的假设, 重点分析了社交网络形成的社会选择

机制. Marsili 等[25], Kumpula 等[26]以及李倩倩等[27]分别基于社交网络中诸如朋友的朋友更有可能成为你

的朋友等微关系, 构建了社交网络生成模型, 这些模型主要基于拓扑结构构造三角关系, 不考虑三角关系

形成的内在机制. Li 等[28]在离散空间中用相同的节点颜色代表节点间的同质性与亲密关系, 基于择优连

接提出 homophyly/kinship 模型. Papadopoulos 等[29]开创性地在双曲空间中构造了网络生成的 popularity×
similarity(PS)模型, 将节点到中心的距离作为节点的流行性, 用节点间的角距离解释节点间的相似性, 根

据节点间的双曲距离进行边连接. 该模型复现出了互联网、代谢网络等复杂网络的小世界、无标度等性

质. Zuev 等[30]在此基础上假设新节点进入双曲空间的位置与该区域的密度成正比, 提出几何择优连接模

型 GPA. Ferretti 等[31]证明了基于偏好依附生成的网络与双曲空间中的静态随机网络是对偶的, 且 BA 模型

就是具有无穷曲率的双曲空间中的静态随机网络.

虽然网络生成与演化已有众多研究成果, 但现有的模型仍然存在以下不足: 1) 现有的生成模型在解释

某些网络的宏观特性上具有很好的效果, 但在中观结构和微观特性上解释能力较弱, 对于诸如引文网络等

真实网络中度分布存在明显偏离幂律分布这一宏观现象[32], BA 模型和 PS 模型及其扩展模型也都无法仿真

重现. 虽然 Li 等[20]提出的模型能拟合这种偏离现象, 但对偏离现象产生的原因解释不足; 2) 基于社会选择

理论, 用户间的相似性或同质性是用户在社会交往中择优连接的重要影响因素, 它是用户内在特征的显式

体现, 但无论是一维的颜色还是二维空间中的角距离都无法完全体现多维特征下用户间的相似度. 因此, 如

何根据网络连接的微观机制构建网络生成模型, 使其能够拟合真实网络中的特征, 并揭示网络生成机制与

网络特征之间的关系成为本文研究的核心问题.

鉴于此, 本文随机抽取了微博用户的标签数据, 通过实证的方法分析了社交网络用户的特征分布, 并基

于用户特征分布仿真构建用户的多维特征向量; 随后考虑社会选择作用的产生机理, 根据用户特征相似度

描述用户间的社会选择作用, 并综合考虑社会影响和社会选择两种机制, 构建了网络生成的 SSBA(social

selection-aware BA)模型. 该模型可通过参数调整网络生成过程中社会选择与社会影响作用的强弱, 从而构

建不同类型的社交网络. 实验研究表明, 与 BA 和 PS 等社交网络生成模型相比, SSBA 模型能很好地刻画不

同机制下生成的社交网络的统计特性, 并从网络生成的微观机制上解释了网络度分布偏离幂律分布以及网
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络同配性形成的原因. 本文结论对有效辨别社交网络类型, 进而制定针对性的管理策略具有指导意义.

2 用用用户户户特特特征征征分分分布布布的的的构构构建建建

作为客观存在的个体, 社交网络中的用户往往具有某些特定的特征, 这些特征将不同的用户区分开来,

但是用户特征所服从的分布是未知的. 在真实的在线社交网络中, 用户的特征通常能在用户的个人信息中

体现. 以微博为例, 每个微博用户可以给自己添加标签, 使得具有相同标签的用户能更快地找到对方. 考虑

到标签的设置是非强制性的, 本文认为微博用户一旦为自己添加了标签, 那么这个标签就是用户真实特征

的反映, 因此可以将用户的标签看成用户的特征, 用户的标签数则对应该用户具有的特征个数. 本文随机抽

取了 15 万微博用户的个人信息, 删除没有设置标签的用户后, 得到 82 578 条用户标签记录. 统计每个用户

的标签数量及所有标签的分布情况, 结果如图 1 所示.
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图 1 微博用户标签个数分布

Fig. 1 Distribution of the number of tags of weibo users

由图 1(a)可知, 微博用户具有 i个标签(特征)的概率随着 i的增大是近似递减的, 但在 i = 5 及 i = 10两

处概率值异常高. 这可能是微博对标签的设置规则导致的. 当新用户注册微博账号时, 用户可以选择至

多 5 个标签, 系统将根据设置的标签为新用户推荐相应的用户, 因此标签数为 5 的用户特别多. 在用户使用

微博的过程中, 用户可以添加或删除标签, 但标签的上限是 10 个, 由于截断的存在, 标签数为 10 的用户也

较标签数为 9 的用户多. 为进一步探讨标签个数服从的分布, 本文将图 1(a)中 y 轴转换成对数刻度, x 轴保

持线性刻度(图1(b)), 发现忽略异常点 i = 5 及 i = 10, 得到的散点图是近似线性的(黑色实线为线性拟合函

数), 拟合优度检验 R2 = 0.971 2. 对指数分布 p(x) = λe−λx 两边取对数得

ln(p(x)) = ln(λ)− λx. (1)

指数分布在 y 轴转换成对数刻度, x 轴保持线性刻度下是线性的. 从理论上说, 与人的认知能力将允许

人类拥有约 150 人的稳定人际关系一样[33], 由于人的认知能力有限, 每个人所具有的特征数不可能无限多,

且特征的数量越多, 个体所需的能力越强, 因此个体具有 i 个特征的概率是关于 i 的减函数, 且递减的趋势

应强于线性关系, 同时与幂律分布相比又应具有更稳定的均值与方差. 由此, 本文假设用户特征个数的分布

近似服从指数分布.

另一方面, 由于每个用户的兴趣不同, 特征的总量往往非常大, 但是有些特征比较大众, 如喜欢音乐、跑

步; 有些特征则相对小众, 如研究深度学习、社交网络分析. 这种极度不均匀性会使得特征的分布呈现出明

显的长尾效应. 而幂律分布在社会、经济学领域被广泛用于拟合这种长尾效应[34], 因此在理论上用幂律分布

拟合用户的特征分布是合理的. 图 2(a) 给出了标签(特征)的分布, 多数标签很少被选择, 但有少数标签被选
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中的概率很大. 将用户标签分布取双对数坐标(如图 2(b)), 得到的散点图近似线性, 使用 MLE 方法[35]估计幂

指数, 黑色实线即为拟合曲线. 因此, 本文假设特征分布服从幂律分布.
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图 2 微博用户标签分布

Fig. 2 Tag distribution of weibo users

综上, 用户特征分布构建过程如下:

步骤 1 假设网络中共有 X 种特征, 每个用户的特征个数不大于 Y 个, 初始化任意用户 ni 的特征分

布 Ii 为 1 行X 列的向量;

步骤 2 对每个用户 ni, 从参数为 λ 的指数分布 f(y) = λe−λy 中随机抽取一个样本 y, 若 y < Y , 设该

用户特征数为 y, 否则该用户的特征数量为 Y ;

步骤 3 从参数为 γ 的幂律分布 g(x) = Cx−γ 中随机抽取 y 个不相等的样本 x1, x2, . . . , xy 作为用户具

有的特征的编号, 任意 xi ∈ [1, X], i = 1, 2, . . . , y;

步骤 4 对每个特征 xi, 在[0,1]上取随机数 zi 作为用户对特征 xi 的偏好程度, 并将该值代入用户特征分

布的第 xi 列中;

步骤 5 将特征分布归一化, 使得用户对所有特征的偏好程度之和为 1, 从而得到用户 ni 的特征分布

为 Ii = (ai1, ai2, . . . , aiX), 其中
X∑
j=1

aij = 1.

3 考考考虑虑虑社社社会会会选选选择择择作作作用用用的的的社社社交交交网网网络络络生生生成成成模模模型型型(SSBA模模模型型型)

在构造完每个用户的特征分布后, 用户间的同质性可以用用户间的特征相似度表示. 结合网络生成机

制相关实证分析的结果, 本文在择优连接中考虑社会影响和社会选择的共同作用, 假设新节点连接到旧节

点的概率是旧节点影响力(社会影响作用)与新旧节点相似度(社会选择作用)的线性加权, 提出考虑社会选择

作用的社交网络生成模型 SSBA. 模型的构造方法如下.

假设每个节点在进入网络时都通过第 2 节的方法构建了一个对应的特征分布, 初始时刻设定网络中

有 m0 个节点, 任意节点 ni 的特征分布为 Ii, 网络中的 m0 个节点全连接. 在每个时间步内, 引入一个新节

点. 对任意新节点 nt, 该节点的特征分布为 It. 新节点有 m 条边(m 6 m0)与现有节点相连. 当选择现有节

点与新节点连接时, 新节点连接到任意节点 ni 的概率 π 满足如下等式, 即

πti = αS̄ti + (1− α)F̄i, (2)

其中 α为节点相似度(社会选择作用)在连接过程中的权重, F̄i 为节点 ni 标准化的影响力, S̄ti 为 nt 与 ni 间

标准化的特征相似度.
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用节点 ni 的度数 di 代表节点的影响力, 则 F̄i = di

(
t−1∑
j=1

dj

)−1

. 本文使用余弦相似度计算新节点 nt

与任意旧节点 ni 的特征相似度 Sti. 假设节点 nt 的特征分布 It = (at1, at2, . . . , atX), 节点 ni 的特征分布 Ii

= (ai1, ai2, . . . , aiX), 那么

Sti = cos(nt, ni) =
IT
t Ii

∥ It ∥∥ Ii ∥
=

X∑
j=1

atjaij

(
X∑
j=1

a2
tj

)−1/2( X∑
j=1

a2
ij

)−1/2

, (3)

则节点 nt 与所有现有节点的标准化特征相似度 St = (S̄t1, S̄t2, . . . , S̄t,t−1), 其中

S̄ti = Sti

(
t−1∑
j=1

Stj

)−1

. (4)

4 实实实 验验验

本节控制其他参数不变, 通过改变社会选择作用在连接过程中所占权重 α, 发现社会选择和社会影响作

用的不同比例对网络结构特征的影响, 同时与 popularity×similarity(PS)模型[29] 及真实社交网络数据进行对

比, 验证 SSBA 模型能否通过仿真网络的微观生成机制, 更好地解释网络的宏观特性及中观结构.

实验过程中涉及到的参数及其设置如下: X 为网络中的特征总数, 假设 X = 100; Y 为用户特征数

的上限, 假设 Y = 10; λ 为用户特征个数所服从的指数分布的参数, 结合微博标签个数的分布情况, 假

设 λ = 1/3, 此时每个用户的特征数的均值为 1/λ = 3; γ 为特征总体所服从的幂律分布的参数, 考虑到本

文选取的特征总数为 100, 为了控制第 100 号特征出现的次数(即控制抽取的样本大于 100 从而发生截断

的情况), 同时防止样本总是集中在前面若干个特征上, 本文通过多次实验最终选取特征分布参数 γ = 2.5;

m0 为初始时刻网络中节点数, 假设 m0 = 6; m 为新节点连接的边数, 假设 m = 5, 此时网络的平均度

为 2m = 10; N 为网络中节点总数, 假设 N = 10 000.

4.1 宏宏宏观观观特特特性性性

度分布、聚类系数及度相关性是描述社交网络宏观特性的三大特征量. 许多真实社交网络的度分布近

似服从幂律分布, 但在另一些网络中, 度分布则偏离了幂律分布[32], 现有研究尚无法解释这种偏离现象的产

生机理. SSBA 模型尝试对其进行解释. 在 SSBA 模型下改变社会选择作用在连接过程中所占的权重 α, 得

到 SSBA 模型下网络的度分布如图 3 所示.
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Fig. 3 Degree distribution for SSBA model
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当 α 分别取 0, 0.5, 1 时, 节点度分布的变化趋势总体上一致(图 3(a)). 随着 α 的逐渐增大, 社会选择作

用不断增强, 度分布在高度数部分逐渐表现出更陡的下降趋势. 当 α = 1 时, 网络的度分布已偏离幂律分

布, 更接近于指数分布(图 3(b))(小度数位置的离群点是部分节点特征过于小众导致的). 综上, SSBA 模型表

明网络度分布对幂律分布的偏离是由社会选择作用的不断增强导致的.

为验证上述实验结论, 本文选取斯坦福大学大规模网络数据集中的两种典型社会网络 YouTube

及 DBLP 论文合作网络进行研究. YouTube 是一个流行的视频分享网站, 注册用户可以上传原创视频、关注

感兴趣的用户并观看这些用户发布的视频. 该数据集有约 113 万节点, 299 万条边. DBLP 是计算机学科中

论文作者的关系网络, 若两个作者共同合作了至少一篇论文, 这两个作者间将建立连边. 该数据集有约 32

万节点, 105 万条边. 这两类网络的度分布如图 4 所示.
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图 4 两种大规模社会网络度分布

Fig. 4 Degree distribution of two large-scale social networks

YouTube 的度分布服从幂律分布; DBLP 虽然也基本服从幂律分布, 但在高度数部分表现出更陡的下降

趋势. 实证研究表明, YouTube 上社会影响的作用更强[15], 而 DBLP 主要受社会选择机制的影响[16]. 这一度

分布的趋势有力地支撑了 SSBA 模型关于社会选择作用将使网络逐渐偏离幂律分布的论述. PS 模型同样考

虑了社会影响与社会选择的共同作用, 并使用参数 β 调整社会影响作用的强弱, 该模型的度分布服从参数

为 1 + 1/β 的幂律分布(如图 5), 不能解释度分布对幂律分布的偏离.
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图 5 PS模型下网络的度分布

Fig. 5 Degree distribution of network under PS model

聚类系数体现了网络中节点的聚集程度, 图 6 给出了 SSBA 模型及 PS 模型下网络的 k 度节点平均聚

类系数分布. SSBA 模型中, 随着社会选择作用的不断增强, 高度数节点的聚类系数呈逐渐增加的趋势. 这种

尾部聚类系数的增长在 Flickr 中也存在[36]. 另一方面, Flickr 上具有更强的社会选择作用[15]. 因此, SSBA 模
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型能有效地描述强社会选择作用下网络的聚类系数. 但在 PS 模型中, 聚类系数随着节点度数的增加而单调

递减, 且该趋势与参数的取值独立, 因此 PS 模型无法对社会选择作用占优的网络的聚类系数分布进行有效

解释.
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图 6 SSBA模型及 PS模型下网络的聚类系数

Fig. 6 Clustering coefficient of networks under SSBA and PS models

度相关性(knn)体现了节点的连接倾向, 表现为度为 k 的节点的邻居的平均度, 两种模型下的度相关性

如图 7 所示.
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图 7 SSBA模型及 PS模型下网络的度相关性

Fig. 7 Degree of correlation of network under SSBA and PS models

SSBA 模型中, 随着社会选择作用的增强, 度越大的节点越倾向于连接度数大的节点, 网络的同配性逐

渐增强. 在 PS 模型中, 随着参数的增大, 网络的异配性逐渐增强. 实证研究表明, 多数在线社交网络属于同

配网络[36], 即高影响力人群之间更容易选择相互连接. 从这点看, SSBA 模型更接近真实的社交网络情况.

4.2 中中中观观观结结结构构构一一一致致致性性性

社区结构是社交网络的典型特征[37]. 网络中每个小社区可以看成是相对独立的小系统, 这些小系统相

互交叠最终形成了不同的网络. 因此社区这种介于微观个体与宏观整体之间的中观结构所具有的特征将

影响整个网络的结构与特性. 若某个社区的形成过程中社会影响起主导作用, 称这个社区是影响型的; 若

社会选择起主导作用, 则称该社区是选择型的. 当社区偏向于选择型时, 社区内节点的度分布会逐渐偏离

幂律分布而向指数分布转变. 虽然分布的形式发生了改变, 但从双对数坐标下的度分布图来看, 社会选择
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作用占比的增大会导致尾部下降趋势更陡, 因此使用 MLE 方法[35]估计的幂指数将不断增大(SSBA 模型

在 α = 0, 0.5, 1时估计的幂指数分别为 2.78, 3.02, 4.23; YouTube, DBLP 的幂指数分别为 2.14, 3.26).

基于上述认知, 为探索不同真实网络的中观结构, 并验证仿真网络在中观结构上与真实网络是否一致,

本文以幂指数为指标判断社区的类型, 计算 YouTube、DBLP、SSBA 和 PS 四种网络中每个社区内度分布的

幂指数. 在社区划分上, Youtube 和 DBLP 中社区的划分是已知的, 仿真网络中则使用 Newman 等[38]提出的

重叠社区发现算法将网络划分为 100 个社区, 并将每个节点划分到最具可能性的社区中. 不同网络下幂指

数的分布如图 8 所示.
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图 8 不同网络以社区为单位计算度分布后幂指数的分布

Fig. 8 Community-level power exponent distribution for different networks

从图 8(a)可知, YouTube 中社区的幂指数多数集中在图的左侧, 在右侧形成长尾, 表明 YouTube 中社

区以影响型为主. DBLP 中幂指数的峰值右移, 表明网络中社区以选择型为主. 上述结果与前述实证分析

结果一致, 同时也证明了不同类型的社交网络在中观结构上存在差异. SSBA 模型下网络的幂指数分布如

图 8(b)所示, 随着社会选择作用占比逐渐增大, 幂指数峰值逐渐右移, 即网络中选择型社区的比重不断增加.

上述仿真结果与真实网络中的实验结果一致. PS 模型下网络的幂指数分布如图 8(c)所示, 该模型下幂指数

的分布很集中, 不能体现中观结构的差异性. 因此本文认为 SSBA 模型除了能够拟合真实网络中的度分布

等宏观特征外, 在以社区为单位的中观结构上也具有很好的拟合效果. 这是传统的 BA 模型以及 PS 模型无

法实现的.

从管理与营销的角度, 社会选择作用下构建的选择型社区与社会影响作用下构建的影响型社区在网络

结构、信息传播、交互方式上存在很大的不同, 因此不同类型的网络下应该选用不同的营销策略, 而本文的

结论提供了一个简单的方法识别网络及社区的类型, 能为进一步的营销策略研究提供理论支持. 例如, 当企

业在一个社交网络上进行产品推广时, 如果是社会影响机制起主导作用时, 可通过寻找高影响力的种子节

点进行传播; 反之, 如果是社会选择机制起主导作用时则可以采用广而告之的模式.

SSBA 模型从用户同质性产生的内在机理出发, 仿真用户的多维特征分布, 从而获得用户间的相似度.

这种完全内生性的相似度获取机制使得用户因为社会选择作用而连接的现象更符合真实网络中的因为共

同特征而建立关系的情况, 因此 SSBA 在网络的宏观特性及中观结构上都能很好地拟合主要受社会选择机

制影响的真实社交网络.

4.3 敏敏敏感感感性性性分分分析析析

为验证 SSBA 模型下网络的主要特征对网络规模 N、新节点连接的边数 m 以及特征分布的参

数 λ和 γ 的敏感性, 本文以度分布为例进行敏感性分析.

在网络规模方面, 本文在网络增长的过程中截取了节点数量分别为 1 000, 5 000, 10 000的三个截面数

据, 分别计算 α = 0, 0.5, 1时的度分布, 结果如图 9.

无论 α 的取值如何, 网络的度分布在不同的网络规模下具有一致性, 因此节点个数的增长不会改
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变 SSBA 模型生成的网络结构.
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图 9 节点数分别为 1 000, 5 000, 10 000时网络的度分布

Fig. 9 Degree distribution when N = 1 000, 5 000, 10 000

在 α 为 0, 0.5, 1 时分别计算 m = 3, m = 5 时网络的度分布, 结果如图 10 所示. 虽然边数 m 发生变化,

但在同样的 α下网络度分布的趋势是一致的, 因此度分布对m不敏感.
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图 10 m对网络度分布的影响

Fig. 10 The effect of m on degree distribution of network

在构造用户特征分布时, SSBA 模型假设了用户特征个数服从参数为 λ 的指数分布, 特征总体的分布服

从参数为 γ 的幂律分布. 为验证 SSBA 模型对上述参数的敏感性, 以 λ = 1/3, γ = 2 为基础, 设计对比实

验 λ = 1/3, γ = 3 以及 λ = 1/4, γ = 2. 每个实验组固定网络规模 N = 5 000, 在 α 分别取 0, 0.3, 0.5, 0.7,

1 时得到 15 组实验结果, 用每组实验度分布的幂指数描述网络的度分布情况, 结果如图 11 所示.
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图 11 SSBA对 λ, γ 的敏感性分析

Fig. 11 Sensitivity analysis of SSBA model to λ and γ
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不同参数设置下网络度分布的幂指数的变化趋势是一致的. λ 越小, 指数分布的均值越大, 平均每个个

体所具有的特征数越多; γ 越大, 幂律分布越陡, 兴趣的分布越集中, 这两种变化都会导致用户间同质的可能

性增大, 在度分布上体现为幂指数的增长.

5 结结结束束束语语语

本文结合现有社交网络形成的微观机制研究成果, 针对现有相似性度量方法的不足, 根据每个用户特征

个数服从指数分布, 特征总体分布服从幂律分布, 内生性地构造了用户的特征分布, 并据此计算用户间的相

似度. 在此基础上提出了考虑社会选择作用的社交网络生成模型——SSBA模型. 该模型假设边连接的过程

中, 新节点与旧节点连接的概率是新旧节点特征相似度与旧节点影响力的加权和. 仿真实验与实证分析的

结果表明, 本文所提的 SSBA 模型不仅能很好地解释以社会选择作用为主的社交网络中诸如度分布、集聚

性、度相关性等宏观特性, 在以社区为单位的中观结构上也具有很好的解释效果. 本文结论有助于进一步理

解不同生成与演化机制下生成的网络的特征, 对研究网络中的信息传播机制, 制定有效的社会化营销策略

等具有良好的理论指导意义. 深入研究社会选择与社会影响在网络生成过程中的作用机理, 提出有效的度

量指标区分影响型(社会影响占主导作用)网络和同质型(社会选择占主导作用)网络是本文后续研究的主要

方向.
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