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【摘 要】 当前我国互联网信息安全形势严峻，在社会舆情预警、隐私泄露保护等方面具有重

大需求。在线社交网络由于其承载着海量的信息，是信息安全研究的重要对象。本文从作为

理论基础的社交网络结构属性和模型展开综述，其中包含作者所在研究团队的成果及观点。

社交网络的结构特性的研究重点在于揭示社交网络的基本属性、探索作为社交网络基本要素

的人与人之间的关系的本质特征；社交网络模型研究重点在于通过模拟真实社交关系网中人

与人之间的交往行为来构造具备相应属性特征的演化模型，并以此为基础，研究特定社交行

为对网络结构的影响，或者通过所建立的模型逆向分析社交网络的本质特征、推断哪些社交

行为决定着相应的网络特性。近年来，不同的策略和技术分别在网络的结构特征、网络中的

信息传播和检索、网络中用户的行为分析、社团结构挖掘等领域取得了重大研究进展。文章

对网络结构研究中取得的成果进行了回顾，分别介绍了近期研究中所发现的社交网络在不同

层面表现出的结构特征，并给出了社交网络模型研究中几类常见的结构模型和建模方法。
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社交网络结构特性分析及
建模研究进展*

1 引言

互联网在不断发展，人类社会已经进入了大

数据时代，而社交网络是大数据的重要载体。海

量信息在社交网络中的产生、利用及传播，引发诸

多信息安全问题，如个人隐私泄露、道德诚信危

机、社会问题激化等。社交网络是信息安全的基

石，对社交网络的研究和利用已经成为各国政府

及科技工作者的研究核心。

社交网络是一种典型的复杂网络，其中存在

着复杂的用户群体互动行为。与交通网络、通讯

网络和生物网络等其他复杂网络相比较而言，社

交网络包含了更加海量和多元化的信息。在这些

信息中，网络的结构信息十分重要：首先，它直观

地反映了用户间通过相互关注建立的朋友关系，
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构成了网络中信息来往沟通的物理基础；其

次，面向网络结构的研究不但可以印证在其

他领域所发现的人类社会行为特征，如“富

人俱乐部现象”等，还帮助人们发现新的社

会行为规律，如社交群体中的社团聚集现象

等；最后，由于网络结构是社交网络个体间

信息传播的载体，因而与用户发表并传播文

本内容等行为相关的用户话题建模、文本信

息检索、影响力最大化问题等研究极大地依

赖于对网络结构的深刻认识。可以说，社交

网络的研究基础起始于对其网络结构的研

究。

社交网络具有复杂网络的基本结构特

征。将构成社交网络的基本要素的人作为

节点，人与人之间的关系作为节点之间的连

线（或称为连边），社交网络就可以用一个复

杂图来描述。与其他类型的复杂网络不同

的是，社交网络由于其连边中所固有的社会

性，表现出一些独特的结构特性，如“小世

界”现象、“同配性”现象等。

社交网络的结构研究通常分为特征发

现与结构建模两部分。社交网络的特征发

现研究着眼于对其包含的大量的节点和边

的规律研究，通过观察这些基本构成元素的

组织规律，得到网络的基本属性和特征；社

交网络的结构建模研究相应结构特征的形

成机理，帮助人们对网络结构产生更深刻的

理解，并可用于预测网络的下一步演化形

式。

2 国内外研究进展

2.1 社交网络的结构特性

理解社交网络最直观的方法是观察其

拓扑结构。随着在线社交网络用户日益增

多，通过可视化的方式来研究社交网络在很

多情况下并不适用。近年来，大量工作关注

于研究社交网络的统计特性。统计特性的

发现不仅可以让我们更加有效地关注于社

交网络的整体特点，而且它对社交网络中个

体行为分析、信息传播、舆情发现及预警等

关键的应用问题有着至关重要的推动作用。

下面，我们分别对社交网络中重要的统

计特性进行综述，并在最后论述合作行为与

网络结构特性演化的关系。其中，社交网络

的小世界现象，使得人与人之间的去中心化

搜索更加容易；社交网络的无标度特性，使

得信息得以快速传播、随机删除节点不影响

网络的连通性；不同的中心性评价指标，有

助于快速发现核心节点；同配性及其演化规

律的发现，有助于理解人与人之间的交友方

式；社交网络中的社区结构，有助于人们认

识其所处的环境。

2.1.1 小世界现象与无标度特性

早在 20世纪 60年代，美国哈佛大学教

授米尔格兰姆（Milgram）通过一个信件投递

实验提出并验证了“六度分隔”理论 [1]。与

“六度分隔”理论不同的是小世界网络不仅

具有较小的平均距离，还有较高的集聚系

数。1998 年，复杂网络领域著名研究学者

沃茨（Watts）和斯特罗加茨（Strogatz）发现

许多网络中都存在小世界现象 [2]。小世界

特性中包含了2个重要的属性，即网络平均

路径长度、平均聚集系数。网络中节点之间

的平均距离，通常用平均路径长度进行刻

画。平均聚集系数（Clustering Coefficient）

描述了任取一个节点，它的邻居也互为相邻

节点的概率。研究表明，大多数不同种类的

社交网络中都存在小世界现象[3]，如知名的

社交网络 Flickr、YouTube、LiveJournal 等。

具有小世界现象的社交网络可以用于快速

的去中心化搜索[4]。

1999 年，美国著名复杂网络科学家巴

拉巴斯（Barabasi）和艾尔伯特（Albert）发表

在国际顶级期刊 Science上的文章揭示了许

多复杂网络都具有无标度特性 [5]。无标度

社交网络结构特性分析及建模研究进展
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特性引起了各学科的广泛关注，目前该文章的谷

歌引用次数已经高达2万余次。无标度特性指的

是网络中的度服从幂律分布，即 ，γ为幂

律指数，P(k)表示网络中度为 k 的节点在整个网

络中所占的比例。小世界现象和无标度特性的发

现也掀起了网络结构特性研究的新高潮[4,6,7]。随

后的研究表明，社交网络具有无标度特性[3]，即绝

大多数用户拥有较少的社会关系，极少数用户存

在较多的社会关系。无标度特性的存在使得社交

网络具有很多独特的性质，如去中心化搜索的高

效性、信息传播的可控制性等。

2.1.2 网络弹性

与度分布相关的一个重要现象是网络弹性

（Network Resilience）。大多数网络体现的功能都

依靠自身的连通性。如果将网络中的某些节点移

除，可能导致其他节点之间的距离增加，甚至使得

整个网络不再连通，从而破坏网络的功能。网络

弹性是指网络承受破坏的能力，具体为删除节点

或者边对网络连通性的影响程度[8]。

对于不同的删除节点方法，网络也表现出不

同的弹性。例如，随机删除网络中的节点或者删

除某些特定的节点。艾尔伯特（Albert）等人[9]研究

了 2个顶点度近似服从幂律分布的网络的弹性。

他们以节点间的平均距离为指标，揭示了两种删

除节点的方式分别对网络弹性的影响。结果表

明，随机删除节点对平均距离几乎没有影响，而依

次删除度最大的节点使得平均距离急剧增加。

为了衡量节点对网络弹性所起到的作用，博

尔加蒂（Borgatti）等人[10]提出通过度中心性，介数

中性和紧密度中心性进行衡量。威姆斯（Wehm-

uth）等人[11]提出一种基于谱分析的分布式算法来

确定重要节点。克玛瑞克（Kermarrec）等人[12]采用

随机游走的方法衡量节点重要性。格鲁贝斯克

（Grubesic）等人[13]首次研究了从物理上关闭某些

互联网基础设施对整个网络产生的影响，指出目

前的互联网基础设施拓扑结构不能很好地应对紧

急问题。

2.1.3 核与核度

网络的核与核度（Core and Coritivity）是国内

提出的评价网络连通性、抗毁性的重要指标 [14]。

一个网络的核是这样一类节点的集合，删除该集

合中的节点会使网络产生最大的连通分支增益。

连通分支增益定义为产生的连通分支数减去节点

集合的大小。这个最大的连通分支增益即为核

度。核与核度的数学定义为：设G是一个网络，它

的顶点集合为V（G），则称

h（G） =max{w（G - S） - | |S ; S ∈ V（G）}

为网络G的核度，满足上式的节点集S为网络G的

核。核与核度的理论不仅可以很好地用于评价网

络的连通性，也可以被用于发现社交网络中有影

响力的节点[15]。

2.1.4 中心性

研究社交网络中心性的倾向性规律对网络结

构演化预测、病毒营销、信息传播等都有着重要的

意义。在社交网络的研究中，中心性（Centrality）

是度量节点重要性的指标。某个节点的中心性有

多种度量方法，分别是度中心性、介数中心性、紧

密中心性和核数。节点的度中心性定义为节点的

度与最大可能的度的比值。介数用来描述网络中

节点承载最短路径数的能力，节点的介数等于网

络中所有最短路径中经过该节点的概率之和。节

点的紧密度定义为节点到其他所有节点的最短路

径之和的倒数乘以其他节点个数。一个网络中的

k -核 (k - core)指的是反复去掉该网络中度小于或

等于 k 的节点及其关联的边后，剩余的子图。一

个节点的核数等于 k , 当且仅当这个节点存在于

网络的 k -核中且不存在与（k + 1）-核中。 k -核可

以用来表征社交网络中的层次结构，揭示社交网

络的结构[16]。马克纽曼（Mark Newman）[17]分析了

各种中心性的特点和适用场合。狄萨科（Kitsak）

等人[18]分析了不同网络中最有影响力的节点，提

出 k - core 比介数和度中心性更适合描述节点的

中心性与影响力。赫尔瑟芬（Holthoefer）等人[19]在

传播模型中选择不同核数的点作为初始节点，发

P(k)∞k
－γ
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现核数更大的节点在阻隔信息传播方面有

着更大的作用。霍姆（Holme）等人 [20]论证

了网络节点的中心性与网络脆弱性之间的

联系。

2.1.5 同配性

网络的同配系数（Assortativity Coeffi-

cient）反映了网络中度相近节点间相互关联

的程度 [21]。同配系数大于零表明网络中相

互连接的节点之间的度是正相关的，即度大

的节点倾向连接度大的节点，而度小的节点

的邻接节点普遍具有较小的度。这样的网

络被称为具有同配性（Assortativity）。反之，

网络是异配的。

2002 年，纽曼（Newman）等人 [22]发现大

多数社会网络是同配网络，如科学家合作网

与电影演员合作网。2009年，国内研究学者

发现在线社交网络的同配性并不是固定不

变的，它往往存在着演化过程[23]。在线社交

网络建立初期通常存在同配特征，随着用户

群体规模的扩大，同配性逐渐演化为异配

性。这是由于在线社交网络初期的用户通

常由最先加入的用户介绍而来，在一定程度

上还原了线下的社会网络关系，体现出同配

特征。随着用户数量的增加，现实世界中的

名人在网络中通常会吸引大量普通用户优

先与之连接，从而导致网络呈现异配特征。

2012年，尼尔（Neil）等人[24]研究了在线社交

网络 Google+从内测到开放这几个月的数

据，发现其同配系数存在由正变负的演化规

律。博伦（Bollen）等人[25]调查了现实社会网

络与在线社交网络同配性之间的关联。他

们跟踪了 6个月的Tweet记录，结果表明在

线社交网络的同配性变化对社会网络有一

定影响。贝内文托（Benevenuto）等人 [26]利

用同配性对YouTube的用户进行了分类。

2.1.6 社区结构

社交网络的研究中，社区发现问题是十

分重要并且被广泛研究的问题[27-29]。社区结

构广泛存在于社交网络中，一个社区可能代

表具有共同兴趣、爱好、目标的群体[30]。社

区发现有着很好的应用前景，用在如网络营

销、用户推荐、影响力评估、个性化搜索等重

要的应用中。社区结构有助于我们在中观

层面上理解社交网络的本质。

尽管社区结构十分重要，但是现在并没

有普遍承认的统一定义。一般，我们认为社

区由一组节点组成，社区内的节点之间连接

较紧密，社区之间的节点连接较疏松[31]。社

交网络中往往存在重叠社区，即允许一个节

点加入多个社区。

大量的方法和技术被应用在社区发现

算法的设计中，如基于团渗透的算法[27,32]、线

图算法[28,33]、模块度优化算法[34]、局部优化算

法[35]等。近年来，基于模型的统计学习方法

也被应用在社区发现问题上[36,37]。但是每种

方法都有各自的局限性。团渗透算法不能

发现低密度的社区；基于模块度优化的社区

发现算法，具有分辨率局限性，容易合并较

小规模的社区[38]；基于线图的算法，需要将

原图进行转化，并且相似度的量化对于社区

发现的结果影响较大；局部优化和节点扩张

的算法，初始节点的随机选择使得社区发现

的结果不稳定；基于模型的统计学习方法，

参数估计的速度较慢，无法应用于大规模网

络。社区发现领域目前的研究热点是社区

的演化分析、大规模网络的社区发现、基于

流图的社区发现以及异质网络、伙伴网络的

社区发现。

2.1.7 合作行为与网络特性的关系

2012年，哈佛大学、剑桥大学的研究人

员对在坦桑尼亚的哈扎人（Hadza）的社交

网络进行了研究[39]。哈扎人携带着古代的

DNA，并且沿袭着打猎采集的古代生活方

式。研究人员造访了 17个哈扎人营地，对
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其中全部的 205个成年人进行了详细研究。他们

通过调查的方式，建立了两个网络：一个是Camp-

mate有向赋权网络，调查如果营地重新组合，每个

人想和谁一个营地，用来表示每个人的社交积极

性（Active）和吸引性（Attractive）；另一个是Gift有

向赋权网络，用来调查每人愿意赠送出多少食物

给不多于 3个同伴（图 1）。通过对这些网络的研

究，研究者发现这些网络也拥有现代社交网络的

特性，其中包括异质度分布、度的同配性、高聚集

系数、互惠性、同质性。研究者还在他们中进行了

公共品博弈（public goods game）。

每个人都被赋予了 4份食品（蜂蜜，是哈扎人

最喜欢的食物），他们可以选择自己占有或者贡献

出来。如果有人将一定数量的食物贡献出来，那

么研究者会把食物数量乘以3倍，然后分给参与的

所有人。公共品博弈的社会最优策略是所有人都

贡献出自己的食物。而纳什均衡点是全部自己占

有，即自私策略就是每个参与者的最优策略。面

对最喜欢食物的诱惑，哈扎人并没有选择自私，而

是选择了合作，平均每人贡献出了超过一半的食

物。这个实验显示出了和其他现代小规模社区一

致的结果，即倾向于合作，而不是被纯粹的自私策

略所控制。

在哈扎人网络中，从合作的层面上来讲，合作

者之间有较强的同质性，即合作者之间的建立关

系的概率要大于合作者与非合作者之间建立连接

的概率。由于能够获得更多的食物及更多的帮

助，具有合作行为的个体较之非合作行为的个体

可以更好地生存和繁衍。以上这些结果表明，现

代社交网络结构的一些特性在人类早期社会就已

经存在了。社交网络对合作的产生和演化起了很

重要的作用，并且合作行为表现出的同质现象也

促进了社交网络的发展。

2.2 社交网络结构建模

社交网络结构建模是在社交网络结构特性分

析的基础上，对其形成机理和演化规律认识的验

证和深化。常见的模型可分为两大类，一类是网

络构造模型，通过显式地设定网

络中节点的加入和边的形成过程

来构建网络，这类模型的优点在

于过程直观并可形象地模拟人类

社交行为，缺点在于参数求解比

较困难；另一类模型是采用统计

建模方法的随机生成模型，将复

杂的网络结构生成过程简化为若

干基本概率步骤，并通过统计推

断得到模型参数以还原这个生成

过程，这类模型能够从宏观层面

对网络结构的形成机制进行解

释，然而却不如构造模型直观和具体。

2.2.1 网络构造模型

网络构造模型经历了一个由ER随机图模型

到小世界、无标度模型的演化过程。其中ER随机

图模型由知名数学家厄尔多斯（Erdos）于 1960年

提出[40]，该模型通过假设网络中所有潜在边都具

有独立同分布生成概率的，成功刻画了网络中节

点间连边的无序性，并在接下来近 40年的时间里

深刻影响着人们对复杂网络现象的认知。

随着现代电子计算机技术和互联网的发展，

人们得到了更加强大的数据分析工具，并接触到

了更多类型的复杂网络数据，如以万维网和电子

邮件网络所代表的科技网络[41]、以科研合作[42]和演

员合作关系[43]所代表的社交网络、以道路运输网

图 1 Campmate 网络和 Gift 网络。节点不同的形状、灰度代表不同的性别和
捐赠的数量。有向边所指的是被选择的人或被捐赠者，边的颜色代表节点之
间的关系[39]
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络代表的交通网络[44]等。在实验中，人们发

现ER随机图并不能有效解释复杂网络中的

一些常见现象，如通过该模型生成的人工仿

真网络并不具有平均路径长度较短，聚集系

数较高和节点度分布服从重尾分布的特征

等，而这些规律在真实世界的网络中是普遍

存在的。由此，人们需要通过新的网络模型

刻画这些网络结构。在世纪之交，2个具有

里程碑意义的工作分别见诸于Nature和Sci⁃

ence，其中WS模型[2]通过对规则栅格网络中

的边进行概率重连接的方法，构造出了参数

特征介于规则网络和ER随机网络之间的小

世界网络，该网络具有较高的聚集系数与较

短的平均路径长度，并在一定程度上解释了

小世界现象的形成要素，而 BA 模型 [5]通过

引入“择优连接”机制，构造出了具有无标度

特征的网络结构，解释了导致网络产生重尾

效应的客观规律。类似地，人们围绕小世界

现象和无标度特征还建立了不同的模型，其

中最主要的一类是基于“择优连接”机制展

开的 [43,45-47]，这些模型都通过将新的节点加

入网络来扩增网络规模，并以择优连接机制

建立网络中的连接。然而这类模型的共同

问题在于其网络直径是缓慢增长的，这与实

际网络中常见的“直径缩减”特性相悖[48,49]。

由于这些模型通常是显式地给出了网络的

生成机制，因而难以估计模型的相关参数，

或者进行这种估计的价值是不大的，这就解

释了为什么很少能看到将其与观测数据进

行拟合和进行参数估计的工作。

上述工作的共同问题在于，模型都只注

重于刻画网络中的一个或少数几个静态特

征，并由于模型不存在显式解，造成了参数

估计比较困难，而Kronecker图模型则有效

克服了这些问题。莱斯科韦茨（Leskovec）

等人[50]发现可以用矩阵的Kronecker乘积操

作来生成网络，将两个图之间的 Kronecker

积定义为它们的邻接矩阵的Kronecker积，

就可以进行图的扩展操作，并且扩展生成的

图具有自相似的特性。整个模型的生成过

程是对一个初始图 K1，进行（ i - 1）次 Kro-

necker积操作，最终形成Ki。由于该方法具

有独特的递归构造形式，因此Kronecker图

模型所生成的网络具有良好的可分析性，并

且对于具有成百上千万节点规模的巨大网

络，仍然能够较为容易地得到模型的参数估

计值。实验中发现，Kronecker 图模型生成

的网络可以很好地模拟静态网络的度分布、

特征值分布以及动态网络的直径、密度变化

的幂律分布等特性。而这些优良特性是前

述模型所不具备的。

上述模型的提出，大都是由相关研究人

员根据网络结构的静态特征，基于经验假设

并设计相应算法来实现的。另外一种建模

的方法是：首先观察真实世界的网络演化过

程来分析用户行为规律，进而在模型中设定

相应的规则来模拟这些行为。这类模型建

立了用户行为与网络结构演化之间的关联，

能够帮助分析人类的社交行为对网络结构

的影响。莱斯科韦茨（Leskovec）等人[50,52]观

察到用户加入网络后连接到邻居的邻居这

一行为规律，提出了森林火灾模型。在该模

型的演化过程中，度高的节点更容易被新增

的节点连接，并且递归调用过程使得新增节

点可以形成很多边，导致了入度与出度的重

尾分布。新加入的节点与代表节点的邻居

形成许多有向边、网络中形成社区、新增节

点在代表节点社区附近形成许多连接等原

因造成了网络的密度以及有效直径的变

化。这些都是与真实网络中观察到的规律

相符的。区别于其他研究网络统计属性的

模型，库玛（Kumar）等人[51]将网络中的用户

分为 Passive、Linker 和 Inviter 三类，新加入

的节点被随机地指定为三类节点中的一

社交网络结构特性分析及建模研究进展
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种。在添加边时，首先按照择优连接原则从网络

中已有的 Inviter和Linker节点中选择一个作为边

的源端。如果源端是 Inviter节点，则新增一个节

点作为边的终端与其相连；如果源端是Linker节

点，则从已有的 Inviter 和 Linker 节点中按照择优

连接原则选出一个作为边的终端。按照该模型产

生的网络与观察到的 Flickr 和 Yahoo!360°的 3 部

分构成相符，能够产生具有巨大分支、孤立社区和

孤立节点（图2）。

Leskovec等人[52] 对 4个真实社交网络的演化

过程进行了观察和研究，总结了用户的行为规律，

并在模型中进行重现。他们提出的网络完全演化

模型包含了节点到达、边初始化以及边端点选择

过程。其中边初始化过程中使用了节点生存时间

以及“睡眠”的概念：对于网络中的节点，按照其度

的某个指数函数产生一个时间间隔δ并进入睡眠

状态δ个时刻，当其从睡眠状态中苏醒时，如果生

存时间还没有到期，则使用随机-随机三角闭合模

型产生一个长度为2的边（即随机选择该节点的一

个邻居，然后随机选择该邻居的一个邻居，然后将

该节点与选择的邻居的邻居相连形成一个长度为

2的边）。如果一个节点的生存时间到期了，则该

节点就要停止增加边；否则继续执行睡眠-苏醒这

一过程。该模型生成网络的聚集系数、度分布、最

短路径长度等参数都与Flickr等真实网络相近，因

而可被用来生成任意规模的人工合成网络。

2.2.2 随机生成模型

另外一类重要的结构模型是随机生成模型，

这类模型不考虑网络中具体节点和边的生成过

程，而是将形成网络观测数据的复杂机制简化为

几个基本的概率步骤。先假定网络的观测数据由

一个潜在的概率统计过程生成，然后通过统计推

断得到模型参数来还原这个结构。

一个典型例子是汉考特（Handcock）等人[53]提

出的隐含位置聚类模型（Latent Position Cluster

Model），该模型考虑了网络连通性及用户节点在

属性和聚集特性上所表现的“同质性”[54-57]等3个结

构特征，并为每个用户分配一个在多维欧式空间

中的“社会定位”（Social Posi-

tion）[58]。模型通过假定相似的

用户通常会聚集在同一个“社

会定位”中，而相异的用户的

“社会定位”相距较远，来模拟

社交网络中用户交友关系的

“同质性”现象。若令任意一

对具有“社会定位”zi 和 zj 的

用户 i 和 j 之间存在链路的概率是相互独立的，那

么可以由此得到：

P( )Y|Z, X, β =∏
i≠ j

P(yi, j|zi,zj,xi, j,β)

其中 yi, j 表示用户 i 与用户 j 之间是否存在连

接，X ={xi, j}表示用户 i 与用户 j 之间的结构特征

向量，β 代表所有待估参数。若假设 yi, j 依赖于其

节点对之间的欧氏距离，则有：

log - odds( )yi, j = 1|zi,zj,xi, j,β = βT
0 xi, j - β1|zi - zj|

其中 log - odds( )A = log [P(A)/{1 -P(A)}] 。通过

将网络连通性表示成任意一对用户间连接的存在

性，该式解释了模型中对于网络连通性与用户“社

会定位”的欧氏距离和特征向量 X 之间的回归关

系假设。而对于节点聚集现象的描述则是通过假

设“社会定位”zi 是从有限个均值不同的多元正太

分布中抽得的：

zi~∑
g = 1

G

λgMVNd( )μg,σ2
g Id

整个网络的联合概率分布可以表示为：

（a）Flickr （b）Yahoo!360°
图2 Flickr和Yahoo!360°中不同大小的组成部分节点所占比例（按周）[51]
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P(Y, Z, X,β) =P( )Y|Z, X, β P(Z)

随机生成模型的求解方法通常分为两

种，一种经典贝叶斯学派的方法，将 β 看作

参数，然后用极大似然估计法求得待估参数

的取值，贝叶斯学派则将 β 看作随机变量，

然后通过MCMC方法得到 β 的取值。

块模型 [59,60]是一类重要的随机生成模

型，该类模型常被应用于建模包含社团结构

的网络以辅助社团挖掘工作。其中最简单

的块模型被称为基础块模型，该模型假设网

络中存在一定数目的社团[61]，每个用户节点

属于其中的一个社团，且处于不同社团中的

用户之间以概率 prs 建立连边。通过为处在

同一个社团内部的节点之间分配较高的连

边概率，而社团之间的连边分配较低的连边

概率，则可以生成符合社团结构的形式化定

义，即社团内部连边密集而社团之间连边稀

疏，有似然函数：

L =∏
i < j

p
Aij

SiSj
(1 - pSiSj

)
1 - Aij

其中 Aij 代表网络的邻接矩阵中第 i行

第 j列的元素，取值为1表示的节点 i和节点 j

之间存在连边，为 0表示不存在连边，Si 表

示节点 i所属的社团编号，令 i < j是为了保

证求积范围处于对角矩阵上，避免重复计

算。通过极大化似然概率拟合某个包含社

团结构的网络，就可以得到连边概率值 pSiSj

和任意节点所属社团的编号Si。

需要注意的

是，一个错误的随

机生成模型不但

无法准确描述网

络的生成过程，反

而会造成我们对

网络结构的错误

认识。用上述块

模型拟合美国政

治团体网络数据[62]，并将属于同一个社团的

节点标记为相同颜色，可以得到如图3（a）中

的社团划分结果。可以看出，该划分结果与

真实情况不符：众所周知，美国的主要政党

是民主党和共和党，因此支持相应政党的网

民自然地形成了2个群体，并聚集在本社团

内影响力较高的意见领袖周围，进而形成类

似于图 3（b）中的社团划分结果，这说明基

础块模型拟合数据的质量较差，没能有效解

释该网络的形成机理。若令图 3（b）中较大

的节点代表度数较高的用户，而较低的代表

度数较小的用户，则通过肉眼观察就可以看

出，在同一个社团中的节点其节点度分布范

围较广，而非图3（a）中节点度相近的用户属

于一个社团，因此通过修改模型，假设每个

社团中的节点度服从泊松分布，则可以得到

图3（b）中符合真实情况的社团划分。

3 总结与展望

社交网络结构的研究与分析，是社交网

络研究中最早得到重视和探索的领域。本

文针对社交网络结构特性和建模研究中的

主要问题和研究进展进行了综述，给出了基

于真实社交网络的经验数据之上统计属性

的描述，包括小世界现象和无标度特性、网

络弹性、核与核度、中心性、同配性、社区结

构、网络特性与合作行为的关系。这些统计

特征不仅包含复杂网络都具有的共性，如小

世界现象，也有社交网络所具有的特性，如

（a） （b）

图 3 美国政治选民网络在不同模型中的社团划分结果[62]

社交网络结构特性分析及建模研究进展
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同配性及其演化。在结构建模部分，我们将现有

研究工作分成网络构造模型和随机生成模型来阐

述。

社交网络是一种特殊的复杂网络。其特殊性

主要体现在它是一种智能化很强的网络，原因是

它的基本要素是人。社交网络拓扑结构的形成受

人的世界观、生活环境、所处位置、职业环境特别

是人的成长环境的影响，导致社交网络的拓扑结

构遵循“物以类聚、人以群分”的特点。因此，我们

提出应该以图论、博弈论、决策论、规划论、排队论

等为主要工具，在以下几个方面对社交网络进行

深入研究：

（1）社交网络结构是否服从局部核度最小原

则。类似于构成人的神经网络的连接符合核度最

小原则一样，是否社交网络的连接也服从局部核

度最小原则？核度描述了网络的连通程度，也是

衡量构成网络节点重要程度的指标。我们提出猜

想，在社交网络中，社区内部服从核度最小原则，

这一猜想是否成立有待进一步研究；

（2）亏格理论在网络结构上的应用。亏格是

代数拓扑学中的一个基本概念。亏格刻画了代数

结构中的连通性。如果找到一种基于图论方法表

示的网络结构与代数结构之间的转换，使用较为

成熟的亏格理论对网络结构进行评价，这样将能

够解决大量的社交网络中的基本问题；

（3）社区的定义问题。目前，各种定性的社区

定义，使得不同的社区发现方法层出不穷，但这些

社区发现算法往往不能被很好的应用。统一的社

区定义不仅可以规范问题，而且可以基于此产生

一系列的社区评价基准数据集和社区评价方法；

（4）对社交网络中个体（即作为基本要素的

人）的优化决策研究。个体在社交网络中既有合

作又有竞争，因此社交网络中个体的优化决策问

题，往往被描述成运筹学中的优化问题。无论是

以全局属性作为优化的目标函数、还是以个体属

性作为优化的目标函数，往往总是假设个体是理

性的、智慧的。但是这种假设并不符合实际。量

化个体理性的程度将是一个重要且较为困难的问

题。

社交网络中问题的复杂性来源于人的社会性

及人与人交往的复杂性。社交网络结构理论研究

对认识网络结构组织规律、个体行为规律、社会演

化机理、信息安全均有着重要的意义。社交网络

中的问题往往涉及到多个领域，单纯凭借一种理

论来解释社交网络中的现象是不够的。多学科的

交叉和融合是解决复杂的社交网络结构特性分析

和建模问题的必然途径。
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Social Network Structure Feature Analysis and Its Modelling
Xu Jin1 Yang Yang1 Jiang Fei1 Jin Shuyuan2

（1 School of Electronics Engineering and Computer Science, Peking University, Beijing 100871, China；

2 Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China）

Abstract With the rapid growth of social network services, social network has been an important scientific re-

search area. Researches on network structure, information diffusion and retrieval, user behavior analysis, com-

munity detection on social network have made great progress. In this article, domestic and international re-

searches progress on social network structure is reviewed. We focus on two main issues of this research direc-

tion, namely, feature analysis and structural modelling of social networks. In the end, we summarize the exist-

ing problems and give some possible solutions for enlightening the researchers on this area and for providing

guidance for government’s decision making.

The study of networks in form of graph theory is one of the fundamental ontologies to understand the na-

ture behind networks. The term structure is named by using the same term in the domain of graph theory, which

implies vertices, edges, and the connection between them. In order to comprehend the mechanism of social net-

work formation and the laws behind the social behavior, we should always study the structure of social network

in prior. By studying network structure, we can also gain deeper insights on other specific researching fields on

social network, such as information retrieval, influence maximization, user behavior analysis, recommendation,

etc.

The topic of research on social network structure consists of two main parts: structural feature analysis and

network structure modelling. Analyzing the features of social network is a necessary preparation for modelling

social network structure. In this article, we give a comprehensive review of structural features and properties of

social network first. Then, two types of models about social network structure are introduced. In the part of fea-

ture analysis of social network, we enumerate major features of social network, such as“small world”phenom-

enon, scale free property, centrality, network resilience, assortative mixing, and community structure. Then, we

introduce one excellent work about the evolution of social network structure. In this work, it is confirmed that

due to the universal cooperation, the structural characteristics in modern social network and online social net-

work have long been existed in the ancient times. In the part of modelling social network structure, we firstly in-

troduce the type of basic generative model. These models originated from the ER random networks model and

developed into a large family of network models featured by“small-world”phenomenon and scale free proper-

ties. By simulating human behavior in online social networks, several models are proposed and they are capa-

cal Psychology, 1975, 12（3）：328-383.

60 Holland P W, Laskey K B, Leinhardt S. Stochastic block-

models: First steps. Social Networks, 1983, 5（2）：109-

137.

61 Newman M E J. Communities, modules and large-scale

structure in networks. Nature Physics, 2012, 8（1）：25-31.

62 Karrer B, Newman M E J. Stochastic blockmodels and

community structure in networks. Physical Review E,

2011, 83（1）：016107.

社交网络结构特性分析及建模研究进展

227



2015年 . 第30卷 . 第2期

在
线
社
交
网
络
分
析
理
论
和
技
术

O
n

li
n

e
S

o
c
ia

l
N

e
tw

o
rk

A
n

a
ly

s
is

T
h

e
o

ry
a

n
d

T
e

c
h

n
o

lo
g

y

ble of recovering structural features of the observed network data in different aspects. Secondly, the type of stochastic genera-

tive models are introduced, these kinds of models can be used to postulate complex latent structures responsible for a set of net-

work observations, and this makes it possible to recover this structure by statistical inference. It is also emphasized that in or-

der to fit the data well, one need to guard against that the proposed model is realistic enough.

Future research directions are discussed in the last section. One important direction is to prove the coritivity conjecture.

The coritivity conjecture says that community structures are formed by minimizing the coritivity of its subgraph and the fea-

ture graph of social network, in which by replacing all communities with equal number of nodes, the derived network also fol-

lows the principle of coritivity minimization. The verification and proof of this conjecture will solve some vital problems in the

domain of social network, such as understanding mechanisms of structural formation. Other important future directions include

introducing genus from algebraic structure, defining community structures, quantification of individual rationality. We hope

this paper will provide inspirations for researchers and an insight for the government’s network security strategy in the view of

network science.

Keywords social network, network structure, feature of network structure, modeling on network
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