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网络结构影响传播效果的解耦分析

崔允松１ 吴　晔２,３ 许小可１

１大连民族大学信息与通信工程学院　辽宁 大连１１６０００
２北京师范大学计算传播学研究中心　广东 珠海５１９０８５
３北京师范大学新闻传播学院　北京１００８７５
　(３３７５７９８７３＠qq．com)

　
摘　要　如今越来越多的人通过社交网络传播信息,在线社交网络逐渐改变了人们交换信息的方式,因此基于在线社交网络研

究信息传播效果的影响因素受到众多研究人员的关注,尤其是网络结构对信息传播效果的影响.以往研究大都强调某种网络

统计量对信息传播效果的影响,但各个网络统计量之间相互耦合的现象是客观存在的,某种网络统计量的改变可能导致其他网

络统计量同步改变,从而可能影响最终的传播效果.提出一个解耦的零模型框架,通过零模型解耦不同网络统计量间的耦合作

用,然后使用SIR传播模型仿真实验来分析网络统计量在没有耦合作用下对信息传播效果的影响,最后使用线性阈值模型仿真

实验验证SIR模型的实验结论在社会强化中的适用性.通过Facebook和 Twitter实证网络的传播模型仿真实验表明:网络的

平均最短路径是影响信息传播速度和信息传播范围的主要因素,聚类系数是影响信息传播范围的次要因素.
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中图法分类号　TP３０１

　

DecouplingAnalysisofNetworkStructureAffectingPropagationEffect
CUIYunsong１,WUYe２,３andXUXiaoke１

１SchoolofInformationandCommunicationEngineering,DalianMinzuUniversity,Dalian,Liaoning１１６０００,China

２ResearchCenterofComputationalCommunication,BeijingNormalUniversity,Zhuhai,Guangdong５１９０８５,China

３SchoolofJournalismandCommunication,BeijingNormalUniversity,Beijing１００８７５,China

　

Abstract　Asmoreandmorepeoplespreadinformationthroughsocialnetworks,onlinesocialnetworkshavegraduallychanged
thewaypeopleexchangeinformation,sotheinfluencingfactorsofinformationdisseminationeffectbasedononlinesocialnetＧ
workshaveattractedtheattentionofmanyresearchers,especiallytheinfluenceofnetworkstructureontheeffectofinformation
dissemination．Inpreviousstudies,mostoftheresearchhasemphasizedtheinfluenceofacertainnetworkstatisticontheeffectof
informationdissemination,butthephenomenonofcouplingbetweenvariousnetworkstatisticsisobjective,andthechangeofa
certainnetworkstatisticmayleadtosynchronouschangesofothernetworkstatistics,whichmayaffectthefinalpropagation
effect．Inthisstudy,adecoupledzeromodelframeworkisproposed,whichdecouplesthecouplingbetweendifferentnetworkstaＧ
tisticsthroughthezeromodel,andthenusestheSIRpropagationmodelsimulationexperimenttoanalyzetheinfluenceofnetwork
statisticsoninformationpropagationeffectwithoutcoupling,andfinallyuseslinearthresholdmodelsimulationexperimentsto
verifytheapplicabilityoftheexperimentalconclusionsoftheSIR modelinsocialreinforcement．Simulationexperimentsofthe

propagationmodelofFacebookandTwitterempiricalnetworksshowthattheaverageshortestpathofthenetworkisthemain
factoraffectingthespeedandscopeofinformationdissemination,andtheclusteringcoefficientisthesecondaryfactoraffecting
thescopeofinformationdissemination．
Keywords　Propagationeffect,Nullmodel,Averageshortestpathlength,Clusteringcoefficient

　

１　引言

美国学者Lasswell在１９４８年提出了５W 模式,即构成

传播过程的５种基本要素———传播者、信息、渠道、接受者、传

播效果.其中,传播效果是５W 模式中最重要的一部分.传

播效果分析主要集中于大众传播在改变受众固有立场、观点



方面有多大的威力,但也涉及了大众传播对社会及文化所造

成的影响,因此传播效果分析一直都是传播研究领域中历史

最长、最有现实意义的研究内容.

在传播的过程中,对于正能量的信息,说服力越高,代表

传播效果越好.我们一般认为拥有权威的传播者比缺乏权威

的传播者更有说服力[１],但有研究发现说服性信息的成功通

常取决于传播者和受众力量之间的互动,高权威传播者会产

生可以说服比较有权威的受众的信息,低权威传播者会产生

说服权威低的受众的信息[２],这说明了信息导向与受众力量

的匹配可以提高信息的说服力[３].文献[４]在复杂网络上基

于网络指标识别有影响力的节点进行传播动力学研究,研究

发现基于节点介数中心性的目标免疫策略最适用于标准无标

度网络,而基于节点度的目标免疫策略最适用于其他非标准

无标度网络.文献[５]表明传播渠道类型确实会对传播结果

产生影响,但这种影响取决于信息(是否与受众一致)和传播

者(是否值得信任).由此可以了解到现有研究对传播者、内

容、受众等对信息传播效果的影响分析得比较透彻,但是对传

播渠道对信息传播效果影响的理解并不像其他因素那样

深刻.

随着互联网的普及,在线社交网络逐渐成为最受欢迎的

传播渠道,因此在线社交网络对信息传播效果的影响越来越

引起研究者们的重视,尤其是网络结构对信息传播的影响.

文献[６Ｇ８]基于在线社交网络进行传播动力学研究,发现高聚

类网络可抑制信息传播范围,之后又有研究发现行为在高聚

类网络中传播更快[９].Xing发现网络聚类系数的降低和平

均度的升高可以增大信息传播范围,平均最短路径增长会降

低信息传播速度[１０].Xu等发现网络度分布熵越小,谣言越

容易传播[１１].Zhou等研究表明网络的平均最短路径长度是

影响传播速度的关键性因素[１２].这些研究表明社交网络的

传播效果受多种网络统计量影响.在现实社交网络中,多种

网络统计量之间往往存在着很强的耦合作用,一种网络统计

量变化的同时会导致其他网络统计量的同步变化.现有研究

中主要强调某种网络统计量的连续变化对信息传播效果的影

响,并没有说明某种网络统计量的变化会导致其他网络统计

量变化从而可能使信息传播效果呈现出不同的结果.本研究

的目的是分析一种网络统计量在没有与其他网络统计量耦合

作用下对信息传播效果的影响.

零模型是故意排除兴趣机制模式的生成模型,作为一种

流行的分析工具,由于其具有出色的探索图的非平凡特性的

能力,因此被广泛应用于复杂网络传播动力学研究中[１３].在

网络科学中,零模型主要用于比较量化复杂的网络属性,如社

团结构[１４]、路由效率[１５]、模式检测[１６]等,它可以揭示一些在

某种情况下无法直接量化的重要网络属性指标.本文提出一

种解耦网络统计量之间相互作用的零模型框架,其可以在保

持一种网络统计量不变的同时使得另一种网络统计量连续变

化,从而应用零模型定性、定量去分析结果.

本文将从网络结构的微观尺度特性(度分布、联合度分

布、聚类系数等)和宏观尺度特性(平均最短路径)两类网络统

计量展开研究.首先,基于 Facebook和 Twitter实 证 网 络

分别构造解耦零模型和不考虑耦合作用的零模型;然后,在

SIR模型上做零模型的仿真传播实验,通过比较解耦前后零

模型的传播曲线与原始网络传播曲线之间的差异辨别影响传

播的网络统计量;接下来,根据解耦零模型的传播实验观察某

个统计量单独连续改变对信息传播效果造成的影响,从而得

出实验结论;最后,使用线性阈值模型仿真实验验证SIR模型

得到的结论在社会强化中的适用性.实验结果表明:网络的

平均最短路径是影响信息传播速度和范围的主要因素,聚类

系数是影响信息传播范围的次要因素.

２　研究方法

２．１　解耦不同尺度网络统计量的零模型构造

在静态无权无向网络中,常用的零模型置乱方法是随机

断边重连[１７].该方法主要是在原始网络上随机断开原有连

边后重连此前不存在的边,使原始网络尽可能地随机化.因

此,随机断边重连构造零模型是将原始网络随机化的过程.

本研究中应用了随机断边重连的方法来构建零模型[１８].

２．１．１　保持平均最短路径基本不变的微观尺度特性零模型

网络的微观尺度特性主要包括平均度、度分布、匹配系数

和聚类系数等涉及单个或少量几个节点的网络统计量.平均

度指所有节点度的总和的平均数.度分布指网络中节点度的

概率分布.匹配系数是衡量度相近的节点之间互相连接的倾

向性,若网络的匹配系数大于零,则该网络为同配网络,反之

该网络则为异配网络.聚类系数是衡量一个网络中节点聚集

程度的系数,即衡量一个节点的两个邻居节点相连的概率.

０Ｇ３阶零模型是保持微观尺度特性的一种零模型框架,随着

零模型阶数的增加,保持的微观尺度特性种类也会增多.在

各阶零模型保持微观尺度特性的过程中,宏观尺度特性也会

随之发生变化,那么就不能明确地判断网络的某些非平凡行

为到底是某种微观尺度特性的变化所导致还是宏观尺度特性

的变化所导致.为解决此问题,本文提出保持平均最短路径

基本不变的微观尺度特性零模型,其中平均最短路径是一种

重要的宏观尺度特性网络统计量.由于该统计量是对全局网

络的描述,即使几条边的变化也会导致整个网络的平均最短

路径发生变化,很难保证在大规模的断边重连后网络的平均

最短路径完全不变,因此本文采用近似的方式来保持平均最

短路径基本不变.

(１)保持平均最短路径基本不变的０Ｇ３阶零模型

首先介绍不考虑平均最短路径变化的０Ｇ３阶零模型[１９]

的定义:０阶零模型(与原始网络具有相同的平均度);１阶零

模型(与原始网络具有相同的度分布);２阶零模型(与原始网

络具有相同的联合度分布,联合度分布指每条边两端连接节

点的度值数目或概率);３阶零模型(与原始网络具有相同的

联合边度分布,具有相同的联合边度分布就是要求零模型网

络和原始网络具有相同的开三角形和闭三角形分布).保持

平均最短路径基本不变的０Ｇ３阶零模型在上述定义的基础

上,多了保持平均最短路径基本不变的条件.

图１给出了保持平均最短路径基本不变的０Ｇ３阶零模型

的构造过程.
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　 (a)保持平均路径基本不变的０阶零模型 　 (b)保持平均路径基本不变的１阶零模型

　 (c)保持平均路径基本不变的２阶零模型 　 (d)保持平均路径基本不变的３阶零模型

图１　保持平均最短路径基本不变的０Ｇ３阶零模型的构造过程图

Fig．１　Constructionprocessdiagramofkeepingtheaverageshortestpathbasicallyunchanged０Ｇ３ordernullmodel

　　保持平均最短路径基本不变的０阶零模型是０Ｇ３阶零模

型中随机化程度最高的零模型,只需要与原始网络具有相同

的节点数和平均度.０阶零模型的构造过程如图１(a)所示,

首先随机选择一条边AB,然后随机选择两个不相连的节点A
和D,在断边重连之前计算网络的平均最短路径.断开边

AB的同时,在节点A 和D 之间添加一条边,然后计算新网络

的平均最短路径.若断边重连前后网络的平均最短路径基本

保持不变,那么说明本次断边重连成功;否则需要重新选边.

为了使网络充分随机化,一般应根据网络的规模将上述断边

重连过程重复多次,直到原始网络足够随机化后才认为生成

了对应的零模型.

保持平均最短路径基本不变的１阶零模型的生成条件要

高于０阶零模型,需要在度分布不变的前提下进行随机断边

重连.１阶零模型的构造过程如图１(b)所示,随机选择两条

边AB和CD,且保证AD 和BC 之间没有边,断边重连之前

计算网络的平均最短路径,断开边AB和CD,连接AD 和BC
后计算新网络的平均最短路径.若断边重连前后网络的平均

最短路径保持基本不变,那么说明本次断边重连成功;否则需

要重新选边.根据网络规模和实际需要进行迭代,直到网络

足够随机化.

保持平均最短路径基本不变的２阶零模型的随机断边重

连算法是保持联合度分布不变的连边置乱,具体步骤与上述

１阶零模型一样,只是多了一个限制条件,即要求交换前后两

条边连接节点的度值是不变的.２阶零模型的构造过程如图

１(c)所示,随机选择两条边AC和BD,且保证AD 和BC 之间

没有边以及节点B和节点D(或节点A 和节点C)的度值相

同,断边重连之前计算网络的平均最短路径,断开边 AB 和

CD,连接AD 和BC 后计算新网络的平均最短路径.若断边

重连前后网络的平均最短路径保持基本不变,那么说明本次

断边重连成功;否则需要重新选边,然后重复这个过程,直到

网络达到足够随机化.

保持平均最短路径基本不变的３阶零模型是在２阶零模

型的基础上,保持与原始网络有相同度相关的聚类系数、相同

开闭三角形数量和相似的平均最短路径.３阶零模型的构造

过程如图１(d)所示,首先随机选择两条边AC和BD,且保证

AD 和BC 之间没有边以及节点B 和节点D(或节点A 和节

点C)的度值相同,并计算断边重连之前两条边两端节点度相

关的聚类系数、选边节点及其邻居节点组成的子图中开闭三

角形的数量和网络的平均最短路径,断边重连之后计算新生

成的连边连接节点度相关的聚类系数、新边节点及其邻居节

点组成的子图中开闭三角形的数量和新网络的平均最短路

径.若断边重连前后节点度相关的聚类系数数值不变、开闭

三角形的数量不变和网络的平均最短路径基本不变,那么说

明本次断边重连成功.若不满足上述３个条件之一,则需要

重新选边,然后重复这个过程,直至网络足够随机化.

本文对零模型算法复杂度的评估指标选用断边重连的成

功率,即成功断边重连次数与尝试断边重连次数的比值.在

相同的随机化程度下,零模型的算法复杂度越低,断边重连的

成功率越高.随着零模型阶数的增加,保持平均最短路径基

本不变的１Ｇ３阶零模型的限制条件越来越多,因此算法的复

杂度越来越高.

选取一个高聚类Facebook社交网络和一个低聚类TwitＧ

ter社交网络(数据集详细信息会在２．１节中介绍),在生成真

实网络零模型后,得到了各阶零模型的断边重连成功率.在

Facebook社交网络中,保持平均最短路径基本不变的０阶零

模型的断边重连成功率为２８．６％,保持平均最短路径基本不

变的１阶零模型的断边重连成功率为３７％,保持平均最短路

径基本不变的２阶零模型的断边重连成功率为０．４％,保持

平均最短路径基本不变的３阶零模型的断边重连成功率为

０．１％.在 Twitter社交网络中,保持平均最短路径基本不变

的０阶零模型的断边重连成功率为１７．２％,保持平均最短路

径基本不变的１阶零模型的断边重连成功率为３７％,保持平

均最短路径基本不变的２阶零模型的断边重连成功率为

７．５％,保持平均最短路径基本不变的３阶零模型的断边重连

成功率为５．３％.基于真实社交网络零模型的断边重连成功

率,证实了我们对零模型复杂度分析的正确性.
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(２)保持平均最短路径基本不变而改变聚类系数的零

模型

在微观尺度特性中,聚类系数属于高阶特性.为了实现

在聚类系数单独改变的同时不改变其他网络统计量,本文提

出保持平均最短路径基本不变而改变聚类系数的零模型.该

零模型在２阶零模型的基础上,不仅保持了平均最短路径基

本不变,还保持了０Ｇ２阶特性不变,从而保证了聚类系数单独

连续变化.

保持平均最短路径基本不变而增大聚类系数的零模型的

构造过程为:首先,随机从原始网络中选取两个度相同的节点

及其连边;其次,断边重连之前,计算两条边及其邻居的平均

聚类系数和网络的平均最短路径,在断边重连之后计算新生

成的连边及其邻居的平均聚类系数和新网络的平均最短路

径.若断边重连后所选边上节点的平均聚类系数数值大于断

边重连前的平均聚类系数,且网络的平均最短路径基本保持

不变,则说明本次断边重连成功.若断边重连后所选边上的

节点的平均聚类系数小于或等于断边重连前的平均聚类系数

或平均最短路径数值相差较大,则说明所选的边不符合条件,

需要重新选边.

保持平均最短路径基本不变而减小聚类系数的零模型的

构造过程为:首先,随机从原始网络中选取两个度相同的节点

及其连边;其次,断边重连之前,计算两条边及其邻居的平均

聚类系数和网络的平均最短路径,在断边重连之后计算新生

成的连边及其邻居的平均聚类系数和新网络的平均最短路

径.若断边重连后所选边上的节点的平均聚类系数数值小于

断边重连前的平均聚类系数,且网络的平均最短路径基本保

持不变,则说明本次断边重连成功.若断边重连后所选边上

的节点的平均聚类系数大于或等于断边重连前的平均聚类系

数或平均最短路径相差较大,则说明所选的边不符合条件,需

要重新选边.

２．１．２　保持微观特性不变而改变平均最短路径的零模型

　　平均最短路径是复杂网络重要的宏观尺度特性网络统计

量,定义为任意两个节点之间距离的平均值.保持微观特性

不变而改变平均最短路径的零模型,在保持微观尺度特性不

变的同时,可以使平均最短路径增大或减小,从而得到只有平

均最短路径连续变化的网络集合.

保持微观特性不变而增大平均最短路径的零模型的构造

过程为:首先,随机从原始网络中选取两个度相同的节点及其

连边;其次,断边重连之前,计算两条边及其邻居的平均聚类

系数和网络的平均最短路径,在断边重连之后计算新生成的

连边及其邻居的平均聚类系数和新网络的平均最短路径.若

断边重连前后所选边上的节点的平均聚类系数不变且平均最

短路径增大,则说明本次断边重连成功.若断边重连前后所

选边上的节点的平均聚类系数不一致,或断边重连前的平均

最短路径小于或等于断边重连后的平均最短路径,则说明所

选的边不符合条件,需要重新选边.

保持微观特性不变而减小平均最短路径的零模型的构造

过程为:首先,随机从原始网络中选取两个度相同的节点及其

连边;其次,断边重连之前,计算两条边及其邻居的平均聚类

系数和网络的平均最短路径,在断边重连之后计算新生成的

连边及其邻居的平均聚类系数和新网络的平均最短路径.若

断边重连前后所选边上的节点的平均聚类系数不变且平均最

短路径减小,则说明本次断边重连成功.若断边重连前后所

选边上的节点的平均聚类系数不一致,或断边重连前的平均

最短路径大于或等于断边重连后的平均最短路径,则说明所

选的边不符合条件,需要重新选边.

２．２　传播模型

经典的信息传播模型包括独立级联模型、线性阈值模型、

传染病模型和博弈论模型等.本文的研究框架具有通用性,

因此可以在不同的传播模型上进行仿真实验.以往信息传播

研究中广泛应用了传染病模型,考虑到传染病模型中的SIR
模型机制较为简单且符合真实场景的传播过程,本文主要使

用SIR模型来进行仿真实验.然而,社会强化是信息传播中

极为重要的一部分,传染病模型没有考虑到这种效应.线性

阈值模型是一种价值积累模型,基于邻居节点的影响力来进

行传播,满足社会强化的要求,因此我们选用线性阈值模型进

行对比实验.

２．２．１　传染病模型———SIR模型

SIR模型最早在 Kermack与 McKendrick于１９２７年发表

的论文中被提出,逐渐发展为最成功的传染病模型之一.该

模型把网络中的节点分为３种状态:易感态(S态),即节点处

于未得病的状态,但缺乏免疫能力,与感染态节点接触后有一

定概率受到感染,其数量记为s(t),表示t时刻未染病但有可

能被该疾病传染的节点数;感染态(I态),即感染疾病者,它

可以传播给S态的节点,其数量记为i(t),表示t时刻已被感

染成为病人而且具有传染力的节点数;免疫态(R态),即被隔

离或因病愈而具有免疫力的节点,其数量记为r(t),表示t时

刻已经从感染态中免疫的节点数[２０].设总人口为 N(t),则

有 N(t)＝s(t)＋i(t)＋r(t).

SIR模型的构建基于３个假设:１)人口总量保持不变,不

考虑出生率、死亡率等种群动力因素;２)感染态节点与易感态

节点接触就有一定概率被感染,假设t时刻单位时间内,一个

感染态节点能感染的易感态节点数量与此环境内易感态节点

总数s(t)成正比,比例系数为β,从而在t时刻单位时间内被

所有感染态节点传染的节点数为βs(t)i(t);３)单位时间内从

感染态转换成免疫态的节点数与感染态节点数成正比,比例

系数为γ,单位时间内免疫者的数量为γi(t).基于这３个假

设条件,给出感染机制:

S(i)＋I(j)β
→I(i)＋I(j)

I(i)γ
→R(i){ (１)

当易感态节点与感染态节点都存在时,感染态节点的增

长率为βs(t)i(t)－γi(t),易感态节点的下降率为βs(t)i(t),

免疫态节点的增长率为γi(t).节点从易感态到免疫态的过

程可用微分方程表示如下:

ds(t)
dt ＝－βi(t)s(t)

di(t)
dt ＝βi(t)s(t)－γi(t)

dr(t)
dt ＝γi(t)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(２)
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由此可将β作为感染率,将γ作为免疫率.

在本文的SIR模型仿真实验中,感染率β设置为０．６,免

疫率γ设置为０．５,传播的总时间为T,初始时刻t＝０,最初网

络总节点数为 N,选取网络中度中心性最高的５个节点作为

感染态节点(I＝５),剩余节点均为易感态(S＝N－I),免疫态

节点数为０(R＝０).接下来的每一时间步内,每个感染态节

点都会以感染率β对其易感态邻居节点进行传染,并且感染

态节点以免疫率γ变成免疫态,直至网络中没有感染态节点

时传播结束.

２．２．２　影响力模型———线性阈值模型

影响力模型属于应用传播学线性视角的范畴.线性传播

从信息发出者的角度出发,认为信息的传播是一个说服的过

程,信息的接收者是被动的.本文用到的线性阈值模型[２１]

(LT模型)就属于影响力模型的一种.

首先将社交网络中的节点分为激活态和待激活态两种状

态,每个节点由系统随机分配一个阈值θ,且θÎ[０,１].用θv

表示节点v的激活阈值,用buv表示节点u 对其邻居节点v 的

影响力,用Na(v)表示所有处于激活态的节点v的邻居节点

的集合.当且仅当处于待激活态的节点v所接收到的来自其

所有处于激活态的邻居节点所传递的影响力的总和超过了点

v自身所对应的阈值θv时,节点v被激活.因此,节点v从待

激活态变为激活态的条件可表示为:

∑
u∈Na(v)

buv≥θv (３)

线性阈值模型的具体传播过程为:最初,所有节点都处在

待激活态;在时间步长为０时,将预先设定的ρ０个种子节点转

换为激活态;在随后的时间步中,如果一个待激活态节点的激

活邻居的比例超过阈值,该节点就会成为激活态节点,并且一

旦被激活,该节点将永远保持激活态.按照这些规则,当网络

中没有节点可以变成激活态节点时,网络达到稳定状态.

在本文的线性阈值模型仿真实验中,阈值θ设置为０．３,

传播的总时间为T,初始时刻t＝０,随机选取网络中２０％的

节点作为种子节点,将种子节点转换为激活态,将剩下的节点

设置为待激活态.接下来的每一个时间步内,若待激活态节

点的阈值小于其激活态邻居节点在所有邻居节点中的比例,

则该节点会转换成激活态,当网络中没有可以变成激活态的

节点时传播结束.

２．３　传播效果评价指标

在现实生活中,文字信息、音频信息、视频信息等多媒体

信息被丰富的信息传播渠道所传递,如电视、广播、互联网等.

本文研究中不考虑传播的信息内容、传播的平台等现实问题,

只针对实证网络中节点对节点之间的传播行为,用到的传播

效果评价指标为信息传播速度和信息传播范围.

２．３．１　信息传播速度

本文的信息传播速度指在信息传播模型里,由部分传播

到整体的平均速率.在SIR模型中,我们将感染的总节点数

与总时间步数的比值作为传播速度.在初始时刻t＝０,由于

选择度中心性最高的５个节点作为初始感染节点,因此最初

感染节点数N０＝５;在T 时刻传播结束,此时感染节点的总数

为NT,传播速度vSIR＝NT－N０

T
.在线性阈值模型中,传播速

度的计算方式与SIR模型相似,计算方式为在T 时刻传播完

成后的激活态节点总数NT与初始时刻的种子节点数N０的差

值除以总传播时间T,即vLT ＝NT－N０

T
.

２．３．２　信息传播范围

本文的信息传播范围指信息传播过程中所覆盖的总节点

数.在SIR传染病模型中,由于最终感染态节点会清零,因此

在传播结束T 时刻的免疫态节点总数RT 可以代表信息传播

范围FSIR,即FSIR＝RT;在线性阈值模型中,在T 时刻传播结

束的最终的激活态节点数NT 可以代表信息传播范围FLT ,即

FLT ＝NT.

３　仿真实验

３．１　网络数据集

本文选取了两个无权无向的真实在线社交网络,分别为

Facebook相互 喜 欢 网 络[２２](以 下 简 称 Facebook 网 络)和

Twitter转发提及网络[２３](以下简称 Twitter网络),两个实证

网络的数据均来自网络仓库网站.Facebook网络的节点表

示页面,边表示页面之间互相喜欢,该网络是２０１７年１１月收

集的关于不同类别的蓝色验证 Facebook页面的数据;TwitＧ

ter网络的节点表示用户,边表示转发或者提及,该网络是

２０１０年在哥本哈根举行的联合国会议的转发和提及网络,数

据是在会议的两周内收集的.网络数据集参数如表１所列,

从表中可以看出 Facebook网络是一个高聚类的网络,仅仅

６２０个节点就有２１０２条边和８８００个三角形,网络平均度较

大,最大度达到了１３２;相比Facebook网络,Twitter网络中三

角形数量要少得多,７６１个节点仅含有１０２９条边,说明 TwitＧ

ter是一个低聚类的网络.

表１　真实社交网络具体统计参数

Table１　Specificstatisticalparametersofrealsocialnetworks

网络 节点数 边数 平均度 最大度 三角形数量

Facebook ６２０ ２１０２ ６．７８１ １３２ ８８００
Twitter ７６１ １０２９ ２．７０４ ３７ ４４７

３．２　基于SIR模型的信息传播效果影响因素分析

３．２．１　网络微观尺度特性对信息传播效果的影响分析

为了探究在减少不同尺度特性间耦合作用后网络微观尺

度特性对信息传播效果的影响,首先构建 Facebook网络和

Twitter网络,不考虑平均最短路径变化的０Ｇ３阶零模型和保

持平均最短路径基本不变的０Ｇ３阶零模型,然后比较原始网

络和减少耦合作用前后的０Ｇ３阶零模型传播曲线之间的差

异性.

表２、表３列出了原始网络、不考虑平均最短路径变化的

０Ｇ３阶零模型和保持平均最短路径基本不变的０Ｇ３阶零模型

的网络统计量.从表中可以看出０阶零模型的各个网络统计

量均与原始网络有较大的差异,这是由于０阶零模型的随机

化程度高.１Ｇ３阶零模型的各个网络统计量随着阶数的增

大,越来越接近原始网络;保持平均最短路径基本不变的０Ｇ３
阶零模型的平均最短路径均与原始网络近似相同.
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表２　Facebook网络０Ｇ３阶零模型的网络统计量

Table２　０Ｇ３ordernullmodelnetworkstatisticsofFacebooknetwork
Facebook网络 聚类系数 平均最短路径 匹配系数

原始网络 ０．３３１ ５．０８９ －０．０２８
０阶/保持路径０阶 ０．００９/０．１５１ ３．５７２/５．０８０ ０．０２２/０．０４４
１阶/保持路径１阶 ０．０７０/０．２４３ ３．３２１/５．０３５ －０．０５５/－０．０３２
２阶/保持路径２阶 ０．０５８/０．２６５ ３．４６３/５．０８７ －０．０２８/－０．０２８
３阶/保持路径３阶 ０．３３１/０．３３１ ４．３５５/５．０８８ －０．０２８/－０．０２８

表３　Twitter网络０Ｇ３阶零模型的网络统计量

Table３　０Ｇ３ordernullmodelnetworkstatisticsofTwitternetwork
Twitter网络 聚类系数 平均最短路径 匹配系数

原始网络 ０．０７６ ５．３５３ －０．０９９
０阶/保持路径０阶 ０．００４/０．０５２ ６．７０２/５．３５３ ０．０３７/－０．０８９
１阶/保持路径１阶 ０．００８/０．０２１ ４．８７８/５．３３５ －０．０６３/－０．１１９
２阶/保持路径２阶 ０．０１０/０．０３５ ４．９９３/５．３４８ －０．０９９/－０．０９９
３阶/保持路径３阶 ０．０７６/０．０７６ ５．０９６/５．３４７ －０．０９９/－０．０９９

图２给出了两个实证网络不考虑路径变化的０Ｇ３阶零模

型和保持路径基本不变的０Ｇ３阶零模型在SIR传染病模型上

的传播效果,传播曲线的数据是实验１０００次取均值的结果.
其中,图２(a)和图２(b)是传播速度图,图２(c)和图２(d)是传

播范围图,为了便于比较,原始网络的传播指标用虚线标出.
从图中可以看出,与不考虑路径变化的０Ｇ３阶零模型相比,保
持路径基本不变的０Ｇ３阶零模型在两种传播指标上均更加接

近原始网络,说明平均最短路径对信息传播效果的影响大于

０Ｇ３阶特性.从图中还可以看出解耦前后的３阶零模型的传

播指标均比０Ｇ２阶零模型更加接近原始网络.为探究这一现

象的原因,图３给出了保持平均最短路径基本不变而改变聚

类系数的零模型的传播效果,横轴是聚类系数,纵轴是传播效

果指标,传播曲线的数据是实验１０００次取均值的结果.其

中,图３(a)和图３(b)是传播速度图,图３(c)和图３(d)是传播

范围图.从图中可以看出,两组网络聚类系数零模型的传播

速度数值总是在原始网络的传播速度数值附近浮动,说明保

持平均最短路径基本不变时,聚类系数的变化对信息传播速

度的影响很小.两组网络零模型随着聚类系数的增大,传播

范围越来越小,说明即使保持平均最短路径基本不变,聚类系

数对信息传播范围仍有影响,且聚类系数越大信息传播范围

越小.

(a)Facebook０Ｇ３阶零模型的传播速度 (b)Twitter０Ｇ３阶零模型的传播速度

(c)Facebook０Ｇ３阶零模型的传播范围 (d)Twitter０Ｇ３阶零模型的传播范围

图２　真实网络０Ｇ３阶零模型SIR传播效果图

Fig．２　SIRpropagationeffectofrealnetwork０Ｇ３ordernullmodel

(a)Facebook聚类系数零模型的

传播速度

(b)Twitter聚类系数零模型的传播

速度

(c)Facebook聚类系数零模型的

传播范围

(d)Twitter聚类系数零模型的传播

范围

图３　真实网络聚类系数零模型的SIR传播效果曲线

Fig．３　SIRpropagationeffectcurveofrealnetworkwithclustering
coefficientnullmodel

３．２．２　网络宏观特性对信息传播效果的影响分析

３．２．１节实验的结论已表明网络的平均最短路径是影响

信息传播的重要因素,为探究平均最短路径影响信息传播效

果的规律,我们在保持微观特性不变而改变平均最短路径的

零模型上进行SIR传播实验.图４为平均最短路径零模型的

SIR传播效果图,横轴是平均最短路径,纵轴是传播效果指

标,传播曲线的数据是实验１０００次取均值的结果.

(a)Facebook路径长度零模型的

传播速度

(b)Twitter路径长度零模型的传播

速度

(c)Facebook路径长度零模型的

传播范围

(d)Twitter路径长度零模型的传播

范围

图４　真实网络平均最短路径零模型的SIR传播效果图

Fig．４　SIRpropagationeffectdiagramofrealnetworkaverage

shortestpathnullmodel

图４(a)和图４(b)是传播速度图,图４(c)和图４(d)是
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传播范围图.从图中可以看出,两组网络的平均最短路径零

模型的传播速度随着平均最短路径的增大而降低,说明平均

最短路径的变化对传播速度起着决定性的作用.两组网络的

平均最短路径零模型的传播范围随着平均最短路径的增大而

减小.与图３(c)和图３(d)相比,图４(c)和图４(d)中传播范

围变化的幅度更大,说明平均最短路径对信息传播范围的影

响大于聚类系数的影响.综上所述,平均最短路径是影响信

息传播速度的主要因素,平均最短路径越长,信息传播速度越

慢;平均最短路径是影响信息传播范围的主要因素,聚类系数

是影响信息传播范围的次要因素,平均最短路径越长,信息传

播范围越小.

３．３　基于线性阈值模型的对比实验

在传播动力学研究中,对社交网络信息传播的研究主要

集中在网络结构上.近年来,社会强化对信息传播的影响逐

渐引起了一些学者的关注[２４].本文为了讨论在SIR传播模

型中得到的结论在社会强化中的适用性,使用线性阈值模型

进行对比实验.对比实验基于保持平均最短路径基本不变而

改变聚类系数的零模型和保持微观特性不变而改变平均最短

路径的零模型,通过两种信息传播指标的传播曲线来进行分

析比较.图５给出了两种零模型在线性阈值模型的信息传播

速度图.从图５(a)和图５(b)中可以看出,随着聚类系数的变

化,零模型的信息传播速度在原始网络传播速度附近浮动且

十分接近原始网络,说明聚类系数对信息传播速度的影响较

小.从图５(c)和图５(d)中可以看出,平均最短路径越大,信
息传播速度越慢.

(a)Facebook聚类系数零模型的

传播速度

(b)Twitter聚类系数零模型的传播

速度

(c)Facebook平均路径零模型的

传播速度

(d)Twitter平均路径零模型的传播

速度

图５　线性阈值模型的信息传播速度曲线

Fig．５　Informationpropagationspeedcurveoflinearthresholdmodel

图６是两种零模型在线性阈值模型的信息传播速度图.

在图６(a)中,随着聚类系数的增大,信息扩散范围有缩小的

趋势,但是幅度较小;在图６(b)中,可以明显地看出聚类系数

越大,信息传播范围越小.从图６(c)和图６(d)中可以看出,

平均最短路径越长,信息传播范围越小,且平均最短路径的

改变使信息传播范围缩小的速度大于聚类系数的改变.线性

阈值传播模型的结论与SIR传播模型的结论相同,由此说明

在SIR传播模型中得到的结论也在社会强化中适用.

(a)Facebook聚类系数零模型的

传播范围

(b)Twitter聚类系数零模型的传播

范围

(c)Facebook平均路径零模型的传播

范围

(d)Twitter平均路径零模型的传播

范围

图６　线性阈值模型的信息传播范围曲线

Fig．６　Informationpropagationrangecurveoflinearthreshold

model

结束语　本文主要对基于无权无向网络零模型的传播效

果影响因素进行分析,在加权网络中权重信息对网络的信息

传播有非常重要的影响.在今后的研究工作中,我们会综合

考虑权重信息与拓扑结构对网络信息传播的影响.
与之前的相关研究相比,本文的亮点是研究方法的不同.

我们提出了一种零模型框架,通过保证某种特性不变的同时

改变另一种特性的方法,构造了关于不同尺度特性的零模型

网络,从而减少了各个网络统计量间的耦合作用;然后使用零

模型与信息传播模型相结合的方式,探讨了原始网络和零模

型之间拓扑结构的差异对信息传播的影响.通过分析与总结

信息传播仿真实验的结论可知:信息传播速度的变化是由网

络中平均最短路径决定的,平均最短路径越长,信息传播速度

越慢,微观特性网络统计量对信息传播速度的影响微乎其微.
信息传播范围的变化是由聚类系数和平均最短路径共同影响

的,网络的聚类系数越大,信息传播范围越小,网络的平均最

短路径越长,信息传播范围越小,其中平均最短路径对信息传

播范围的影响要大于聚类系数.
依据实验的结论,面对现实传播问题时,可以根据不同的

信息传播类型采取不同的措施.若是疫情传播、谣言传播等

传播行为需要抑制,应采取尽可能切断传染源头与被传染者

的传播路径,增加传播网络聚类等措施;若是广告营销等传播

行为需要扩散,应选择传播路径短且聚类系数较小的社交网

络或圈子进行传播.
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