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摘 要 从用户产生和消费Feeds的角度分析社交网络变得不活跃的原 因，通过分析人人网某大学社 区用户长周期 

的 Feeds行为来探讨该社区用户活跃度的变化。通过对用户活跃性周期和 Feeds时间间隔的分析，发现越来越 多的 

用户产生 Feeds的活跃度在下降，并导致其他用户接收到的信息流的流速和 多样性下降。社交网络用户由于各种原 

因离开或变得不活跃，并通过信息流对其朋友图形成 负向反馈 ，这可能是社交网络变得不活跃的深层原因。模拟实验 

表明，30 的初始不活跃用户会使得整个社区的信息流快速下降，并导致整个社区不活跃。 
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Abstract This paper explored how one social network becomes inactive．W e investigated the change of users’active— 

ness by analyzing the activeness period and Feeds inter-event time of users in a specific OSN．Our findings reveal that 

these users decrease their activity frequency or depart from the social network for various reasons and increase the inter— 

val time of Feeds，resulting in the decrease of information flow in velocity and diversity for the whole community．As a 

result，active users will feel the inactivity from their friends and increase the probability of being inactive as a feedback， 

which may be the underlying reason for the inactivity of OSN．Our simulation experiment shows that when 30 of 

users become inactive in generating Feeds，the whole community will be affected and collapse in a short time． 
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1 引言 

社交网络的发展不可避免地带来了同类竞争的问题，一 

些用户在不同社交网络间的迁移等行为会给另外一些社交网 

络带来活跃度下降的问题_1]，这需要从用户行为的角度深入 

探讨社交网络变得不活跃的原因。 

社交网络的核心目的之一就是要保持社区的活跃 ，留住 

活跃用户 ，提高用户粘性。对于这部分工作 ，现有研究主要关 

注社交网络繁荣的一面，如用户、社 区、网络的增长情况l_2 ]， 

而对于社交网络用户活跃度下降及其离开社交网络等行为的 

分析较少。从现有的文献来看，对用户不活跃的原因的研究 

主要是从用户的好友圈出发，分析用户好友圈的行为带来的 

影响以及联动效应 。Wu对用户离开社交网络的原因进行了 

研究 ，他发现用户具有“同进共退”的特性。用户通常是和朋 

友一起离开社交网络，并且一个用户离开的概率可以通过其 

拥有的活跃好友数量和其局部关系图来预测[5]。Dasgupta 

通过研究移动电话网中用户的离开行为，发现用户离开的概 

率与其好友圈中已经离开的好友数相关_6]。Richter则进一 

步研究了用户离开或不活跃与其所在社区的关系，发现个人 

用户行为或强烈地受到社区中 leader的影响 ]。现有研究的 

立足点是分析社交圈子对用户行为的影响，研究重点在于这 

种影响和局部拓扑的关系L8- ]，并没有从朋友行为的角度来 

研究这种影响的深层作用方式 。本文在此基础上进一步分析 

用户间行为是如何通过朋友圈影响用户的活跃状态。 

社交网络用户的行为有两种：产生各种各样的 Feeds来 

表达 自己的兴趣、观点 ，并 以此和朋友进行互动；浏览 Feeds 

来了解朋友动态 ，获取有趣内容，进行交互。现有的研究工作 

对用户 Feeds的主要关注点在于其行为特性的分析[U-13]，以 
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及 Feeds算法改进等E14,15]。本文从 Feeds出发，讨论其与社 

交网络活跃度的关系。用户产生的Feeds会通过关系图谱流 

向其好友主页，从而决定好友看到的内容。当用户离开或者 

变得不活跃，其产生的内容会变少，其朋友圈接收到的 Feeds 

也会受影响，进而感受到圈子的不活跃而形成负向反馈，这可 

能是社交网络不活跃 的深层原因。本文以人人网为研究对 

象，并以某个大学社区为例 ，探讨整个社区的用户发 Feeds的 

活跃度是否下降，以及用户发 Feeds活跃度的变化对整个社 

区用户接收到的 Feeds流的影响，并以此来分析社交网络用 

户不活跃的原因。 

本文第 2节介绍采集的数据集情况，并对用户 Feeds行 

为做统计分析；第 3节分析用户产生 Feeds行为的活跃周期 

和行为模式以及用户接受到的 Feeds流的情况；第 4节总结 

分析结果，并通过模拟实验来讨论社交网络不活跃的原因；最 

后对全文进行总结。 

2 Feeds数据集 

2．1 采集方法 

人人网根据学校进行社区的划分，本文分析采用的是与 

文献E162相同的基于社区的数据采集方法，这种方法采集数 

据的成本较低，同时能获得一个具有代表性的数据集。我们 

采集的数据 目标是某大学社区采用默认权限用户的图谱和 

Feeds数据。对于一个用户来说，所有的 Feeds都会以时间顺 

序保留在个人主页上 ，如果他采用了默认的权限，所有同社 区 

的用户都可以浏览他的 Feeds。利用这一特性，使用该大学 

用户作为种子节点，使用广度优先搜索(BFS)采集策略完成 

图数据的抓取 ，针对每个用户使用内容爬虫抓取每个用户从 

注册到 2013年 12月 31日所产生的所有 Feeds数据。爬虫 

一 共发现了大约 6万个用户节点，其中 23207位用户使用了 

默认开放策略(约4O )，本文抓取了他们所有的Feeds数据， 

约为 900万条。使用用户的第一条 Feed作为其注册时间的 

估算 ，并依此把用户按照注册年份进行分类，其数量的变化趋 

势如表 1所列。 

表 1 每年的用户注册数 

±堡 ! ! ! ! ! 垫坚 
用 户 1716 5117 3606 1911 3054 4048 2155 1598 

从统计数据可以看到，该大学社区中默认权限用户的数 

量在 2011年之后逐渐减少了，这有可能是在 2011年之后越 

来越多的人开始关注 自己的隐私而选择仅好友可见的权限策 

略；亦或者是在 2011年之后整个人人网面临同类社交网络的 

竞争，对新用户的吸引力开始下降。 

2．2 Feeds统计特性 

本节对用户的Feeds数据做了一些宏观上的统计分析。 

首先是整个社区每个用户平均产生的 Feeds数量的变化趋 

势。图 1(a)统计了每个用户每月平均的 Feeds数量 。用户 

Feeds数量大致经历了 3个变化区间，在 2006年 12月到 

2009年 6月经历了一个比较明确的上升阶段，在 2009年 6月 

到 2012年 5月则相对平稳，2012年 5月到2013年 l2月呈下 

降趋势。 

·  ]5O · 

(a)用户每月的Feeds数量 

(b)Feeds数量及每条Feed的交互数 

(e)原创型 Feeds (d)分享型 Feeds 

图1 Feeds的统计特性 

接下来分析 Feeds的原创性变化情况 ，原创的内容是社 

交网络的基石 ，优质的原创内容能带来大量的转发和交互，促 

进信息的快速流动。从图 1(b)可以看出，每个用户平均产生 

的原创性 Feeds数量在2011年下降较快，而分享型的Feeds 

持续增多并保持相对稳定；原创和分享的Feeds带来的评论 

数目都保持着相对稳定，但是从绝对值上看，每条原创 Feed 

平均能带来 6条评论 ，而每条分享的 Feed平均只能带来 2条 

评论。这说明了原创性内容的重要性 ，社交网络应该在产品 

设计和运营上更多地以原创性为导向，鼓励用户创作更多优 

质的内容，如最近加入的短语音功能就是一次比较有成效的 

尝试。 

除了分析整个社区 Feeds的数量和原创性，我们还分析 

了最流行的 Feeds。按照社交网络的功能特点把 Feeds分为 

状态(status)、日志(blog)、照片(photo)、视频(video)、应用 

(App)，并分别按照原创和分享 Feeds统计了它们所 占的比 

例 。从图 1(c)可以看出，状态是最活跃的原创应用 ，其次是 

相册和日志。状态通常是短文本的自我表达，不需要太多的 

创作精力，因此最能激发原创性。而对于日志和相册而言，他 

们通常需要更多的精力创作，用户更多的是转发一些特别流 

行的日志和照片，所以它们在分享型 Feeds中最流行，如图 1 

(d)所示。总的来说，社交网络用户更喜欢碎片化的信息创造 

和内容分享，而需要更多创作精力的 日志和相册，通常需要依 

赖一些专门的公共账号来创作。 

3 用户 Feeds行为分析 

3．1 用户产生Feeds的活跃周期分析 

假设社交网络中的用户将不可避免地经历从“出生”(注 

册)到“消亡”(离开)的过程，在整个生命周期中其产生 Feeds 

的活跃度也会相应地变化。假设用户产生 Feeds的活跃度会 

经历上升期、平稳期、下降期、不活跃期。通过分析用户在最 



近一段时间产生的 Feeds量来评价用户当前的状态。对于给 

定的一个时间快照 T，设用户自注册到 T经历的时间为D，总 

共产生了N个 Feeds，假如该用户在最近 20 的生命时间内 

([0．8D，D])产生了M个Feeds，则定义L一(M／N)／20 作 

为当前快照下用户活跃性的标识。如果 L接近于 1，那么说 

明用户在最近的 2O 的时间里产生了整个生命周期 2O 的 

Feeds，处于一个相对稳定的状态；如果 L接近于 0，那么该用 

户在最近的 2O 时间内基本上没有产生 Feeds内容，属于不 

活跃的状态。以L-----0和 L一1为稳定及不活跃状态的参考 

值，并取上下 0．3的波动区间，表 2给出每个用户所处活跃阶 

段对应的L经验值。 

表 2 L与活跃周期 

通过分析不同时间点下处于不同活跃阶段用户的比例， 

可以大致了解整个社区用户产生内容的活跃度的变化情况。 

按照年份统计了自2007年 12月到 2013年 12月 7个快照下 

各个活跃期用户的比例，如图2所示。2011年是一个转折 

点，在 2011年之前处于稳定期和上升期用户的比例较高且相 

对稳定，2011年之后不活跃期和下降期用户的比例逐年增 

加。人人网是以学校为基础的社交网络，大学生毕业后会走 

向职场，会减少他们对校园型社交网络的精力。另外一个可 

能的原因就是 2011年后微博开始广泛流行起来，人人网面临 

着新型社交网络的竞争。 

图 2 各个活跃期用户比例 

3．2 用户产生 Feeds行为模式 

3．2．1 Feeds时间间隔建模 

在探讨人类活动的时间间隔分布时，人类行为学领域存 

在两个经典的模型：一个是泊松过程，其时间间隔分布满足指 

数分布，其 CDF曲线在单对数坐标里为一条近似的直线；另 

外一个是非泊松过程 ，其时间间隔分布为幂律分布 t一，具有 

长尾特性 ，其 CDF曲线在双对数坐标里为近似直线 。在非泊 

松过程下，人类活动表现为短时间爆发和长时间静默。在发 

送邮件、信件回复、音乐下载、电影点播等场景都发现过活动 

时间间隔的长尾特性D7,18]。 

对于社交网络中用户的 Feeds活动，首先需要探讨其满 

足何种分布。文献E18]对经验数据提出了标准的拟合测试方 

法，使用P值来测量假设的拟合模型与实际数据相符的可信 

度 ，当 P值小于 0．1时假设被拒绝 。我们为每个用户构建 

了以天为 单位 的 Feeds时 间 间隔序 列 ，在拟 合 测试 中， 

8O％用户序列 的 P值大于 0．1，即大多数用户 的 Feeds序 

列时间间隔分布可以使用幂律模 型来拟合。 

对于时间间隔分布t-"来说，参数a决定了其在双对数坐 

标中直线的斜率，如果一个用户的 a值较大，那么这个用户大 

多数 Feeds问隔相对较短，这个用户更活跃的概率就越大。 

对于每个用户，使用文献[18]中的方法计算其 a值，其分布如 

图 3所示 。可以看到大多数用户的a值落在 2到 2．5的区间 

以内，整个样本的 最小值为 1．5，平均值为 2．3，最大值为 

3．5，其分布形态类似于正态分布。 

图 3 口系数分布 

3．2．2 口系数与朋友 圈的关 系 

在社交网络中好友通常具有结伴到来和一起离开的特 

性[5]。如果一个用户拥有很多活跃 的好友，那么他也会以更 

大的概率在社交网络中保持活跃 ，并产生更多的 Feeds。因 

此，一个用户 Feeds序列的 a系数应该与其朋友有关。首先 

分析用户 Feeds的 a系数与其好友度数的关系。从图 4可以 

看出，当用户的朋友数量少于200时，其a系数随着朋友数量 

线性增长。当用户的朋友数量超过 400时，a系数在均值 2．3 

上下波动，并没有线性增长，这可能是因为随着用户拥有更多 

的好友，正向的刺激就会减弱 。另外，从图中也可以看到有些 

用户拥有很高的节点度，但是a系数却较少，这可能是因为这 

些超级节点并不产生很多内容，他们很可能是现实生活中的 

“明星”，他们获得足够的关注度并不是因为其是一个出色的 

内容贡献者。 

图4 用户度数与 a系数的关系 

图 5 不同用户组 a系数差值分布 

朋友问的 系数决定着用户能够看到的内容多少，那么 

用户的 a系数不仅与朋友的个数有关，还应与朋友的 a系数 

值相关。我们把用户配对并分成两个样本，第一个样本中的 

用户对全部都是朋友 ，第二个样本中的用户对是由任意两个 

用户构成的。计算两个样本 中每个用户对 a系数的差值 ，这 

个差值反映了朋友以及任意用户间a系数差的分布。同时计 

算用户的a系数与其所有好友的平均a系数的差，图5给出 

了 3种情况下 a系数差值 的 CDF分布。朋友组的差值曲线 

处于随机组的上方，但是并不明显 ，均值组的曲线远远在其他 

两条曲线之上，以 0．5的差值来看 ，63 的朋友组样本的 a系 

数的差值在 0．5以内，略大于随机组的 58％，远小于均值组 

的 89 ，这说明用户的 a系数与所有朋友的 系数均值比较 

接近，即如果用户的朋友都有相对较大的 a系数，那么该用户 

· 】51 · 



会接收到更多朋友的Feeds，他会以更大的概率产生更多的 

Feeds，我们可以称之为正向反馈效果。 

3．3 用户接收 Feeds流的分析 

在社交网络中，用户除了产生 Feeds来 自我表达以外 ，还 

会浏览其好友的 Feeds来消费信息。3．1节和 3．2节对用户 

的生命周期和 Feeds的时间间隔进行了分析，我们发现越来 

越多的用户的 Feeds序列时间间隔变长了，因此本节将讨论 

用户接收到的Feeds流，并分析其是否与用户的活跃度有关。 

对于用户接收到的信息流，定义了信息流流速和信息流 

多样性( —d pair)两个评价指标。信息流速为用户在一天内 

收到的 Feeds的数量，如式(1)所示， 值越大说 明用户单位 

时间内接收到朋友的 Feeds越多，其作为内容消费者的需求 

就越容易满足。对于信息流的多样性，我们参考了辛普森多 

样性系数。该系数表示群落中物种数越多，各种个体分配越 

均匀，指数越高，群落多样性好_1 。借鉴该系数来表征用户 

信息流的多样性，如式(2)所示 ，d值越大说明用户可以接收 

到越多好友的信息，其圈子就越丰富和多样化，用户就越能感 

受到整个圈子好友的活跃。 为用户接收到朋友 i的 Feeds 

数量，s为接收到的总的 FeedS数量，T为时间间隔(如一天)， 
一 般来说 ，活跃用户的 ～d值比不活跃用户的u—d值要大。 

～ 

口一(∑ )／T (1) 
I l 

N 
一 l一∑(Fi／s)。 (2) 

1 

我们选择 L值为[1．3，+]的用户作为活跃用户组，选择 

L值为Eo，0．3]的用户作为非活跃用户组。根据抓取的图谱， 

聚合了这两组用户在整个生命周期中接收到的 Feeds流数 

据 ，并计算出每组用户平均的 —d值，如图 6所示。对于活 

跃用户组来说 ，他们接收的信息流流速最近两年达到 2O条每 

天，是不活跃用户组 1O条的两倍 ；对于信息流的多样性取值， 

活跃组为0．7，非活跃组为0．45。可以说活跃用户组在信息 

流流速和多样性两个指标上都远远优于不活跃组，因此信息 

消费需求是用户活跃的一个必要条件，它能反过来激发一个 

用户参与到社交网络中来，并更加积极地产生 Feeds。 

图6 不同用户组的 d值 

4 社交网络用户不活跃原因的探讨 

前文从用户产生 Feeds和用户浏览 Feeds的角度对整个 

社区的用户活跃性进行了分析，发现两个重要的现象：用户产 

生 Feeds的活跃度在下降；用户接收到高 —d的信息流是其 

活跃的必要条件 。本节从用户产生及接收 Feeds的相互作用 

来探讨社交网络用户变得不活跃的原因。如前所述，假设用 

户在社交网络中有两个基本的社交需求，当社交网络在一定 

时间内不满足用户的社交需求时，用户就会变得不活跃或者 

离开。 

用户在社交网络中通过产生各式各样的内容来表达 自 

己，引起注意，希望被朋友感知和交互；浏览信息，获取朋友最 

新状态。 
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有许多原因会导致上述需求不被满足：社区变得没有吸 

引力，用户不想在该社区浪费时间；用户离开学校 ，开始职业 

生涯，学生时代的社区可能已经不适合；一些更加时髦或者有 

吸引力的社区出现 ，用户开始迁移到竞争社区；一些原本活跃 

的用户渐渐感受到好朋友变得不活跃 ，其圈子变得越来越冷 

清，因此自己也慢慢离开。 

出于这些内部或者外部的原因，一些用户会降低他们产 

生内容的需求，这种变化又会导致他们的朋友接收到的信息 

越来越少，从而达不到消费信息的需求。这反过来使原本活 

跃的用户慢慢变得不活跃 ，长时间下去将会形成恶性循环。 

假设整个社区中有 声 的用户会经历上述不活跃的原因，下 

面将探讨随着 P和时间的变化，整个社区会受到怎样的影 

响 。 

通过构建一个模拟实验来分析社交网络活跃度下降是如 

何产生的。在整个模拟过程中，需要模拟用户因为一些随机 

原因在产生 Feeds上变得不活跃，以及这种不活跃如何影响 

到他的邻居节点。前面已经分析过大多数用户 Feeds的时间 

问隔可使用 power-law model来建模，其 系数的变化能够反 

映用户产生 Feeds的活跃度变化情况 ，使用式(3)来产生满足 

系数的时间间隔序列 ，并在模拟过程中调整 a系数来模拟 

用户活跃度的变化。 

一(1一rand(1， ))． (一1／(a— 1)) (3) 

在整个社区中一部分用户产生 Feeds的活跃度下降，经 

过一段时间后，会有一些用户能够明显感觉到他接收到的 

Feeds在减少，作为反馈效果，这部分用户将以一定的概率降 

低产生 Feeds的活跃度。那么如何确定这些收到明显不活跃 

信号的用户?图 6的测量结果显示 ，活跃和不活跃用户组的 

平均 一d值为(20，0．7)和(10，0．45)， —d比例差为(50 ， 

4O )。当用户的 一d值减少(25 ，20％)时((50 ，40 )的 
一 半)，我们认为这些用户会接收到来 自邻居的不活跃信号， 

作为反馈，这些用户将会随机降低 Feeds的 a值。我们把上 

述过程叫做一轮模拟反馈 ，随着时间的推移，整个过程是不断 

进行的，整个模拟算法的步骤如下。 

Stepl 选择 L为E1．3，+]的用户构建活跃子网，对于每 

个用户，根据其 Feeds的时间间隔获得其 系数 ； 

Step2 对于每一个用户，使用式 (3)作为其产生 Feeds 

的时间间隔函数来产生 Feeds序列，当时间间隔达到一年的 

时长，测试整个网络的 一d值，并以此作为基础状态； 

Step3 随机在图谱中选择 P 的节点，按照一个随机的 

比例减少这些节点的 系数来模拟用户的随机不活跃 ，使用 

新的 d系数继续产生 Feeds； 

Step4 每过 6个月，挑选出那些 —d值最受影响的节 

点 ，同样按随机的比例减少它们的a系数来模拟反馈效果。 

整个反馈过程执行 4次，每结束一次反馈 ，就测量整个拓 

扑里用户的平均 一d值 。在模拟程序中 P值决定了初始不 

活跃用户的比例，它对整个模拟的结果至关重要。在整个过 

程中使用不同的p(0．1，0．2，0．3，0．4，0．5)来观察实验运行 

的结果，如图 7所示。看到当 P值小于 2O 时，整个社区的 
一 d值在经历 4轮负反馈后还能够保持在一个相对较高的水 

平。当 P大于或者等于 3O 时，局部的不活跃会很快地传递 

到整个社区之中，具体来说当 P达到 3O 时，在经历一轮反 

馈之后社区的 一d值就会接近不活跃组的水平(10，0．45)， 

当经历 3轮反馈之后，其 d值已基本接近于零。如果使用 



图 6测量的阈值(20，0．7)和(i0，0．45)来表示活跃和不活跃 

用户，那么大部分的用户将变得不活跃 ，整个社区将会崩溃。 

图 7 一d值 的变化 

对于单个用户而言 ，每一轮反馈后 ，我们都会通过 —d 

值的变化来找出最受影响的用户，图 8示出了当 P为(0．1， 

0．2，0．3，0．4，0．5)时这部分用户的节点度的 CDF分布。可 

以看出当P值为 0．1和 0．2时，受影响的用户的度数基本都 

在40以下，这说明处于图谱边缘而节点度数较少的用户通常 

更容易受到朋友圈不活跃效应的影响。随着 P值的增加 ，当 

P大于 0．3时，不活跃用户的影响会蔓延到高节点度用户，节 

点度超过 6O的受影响用户达到了 2O 左右。社交网络用户 

的不活跃和离开通常是从图谱的边沿蔓延开的，对于这部分 

用户，社交网络运营商可以考虑在好友推荐和信息流算法上进 

行定制，以保证他们在整个生命周期中都具有健康的信息流。 

芝 
1 

§ 
錾 
O 

图8 一d变化最大的用户的Degree分布 

模拟实验说明 3O 的不活跃用户对社交网络来说是致 

命的。对于实际的社交网络来说，P值代表的是社 区中由于 

各种原因变得不活跃用户的比例，它可以帮助我们评估用户 

离校或迁移带来的影响。为了研究人人网受到其他社交网络 

的冲击，通过另一个项目组的移动端数据获取大约 3000名该 

社区用户2014年 1月至 2014年 3月这 3个月内使用人人、 

微博 、微信 3个移动 APP的情况，计算了每个用户在 3个社 

交应用上的时间来分析其社交精力的分配。图 9示出了用户 

在各个 APP上花费的社交精力百分比的CDF图。我们注意 

到，约 3O 的用户在人人网花费了 2O 左右的社交精力，很 

少有用户在人人网上花费超过 5O 的社交精力。移动端上 

最流行的是微信，甚至有5O 的用户所有的社交精力都花在 

微信上，也就是说，人人网在该大学社区的 P值远远超过了 

3O 的临界点 。当然，人人网有移动和网页两大入口，只看移 

动端会低估了它们的份额，但是随着智能手机的普及，移动端 

所占的比重越来越大，移动端用户社交精力分流会造成整个 

社区活跃性的下降。可以说，微博和微信等同类应用的有力 

冲击是人人网活跃度下降的主要原因之一。 

图 9 用户社交精力分布 

通过对整个社区用户 Feeds行为的分析，可以发现人人 

网用户的一些不活跃的趋势。为保证社交网络持续的活跃， 

我们建议：1)产品设计中增加一些鼓励用户发布原创内容的 

元素(如短语音、短视频功能)；2)对用户按照内容生产者和内 

容消费者建模，并提供相应的激励机制；3)改进推荐算法，保 

证用户信息流有一个相对较高的 "19一d值；4)监控社区中 P值 

的变化，在留住老用户的同时不断吸引新用户，让不活跃用户 

比例保持在 20 以内；5)加大移动端产品的开发等。 

结束语 本文通过分析用户产生的 Feeds来研究整个社 

区的活跃度以及社区变得不活跃的原因。通过分析用户活跃 

周期，我们发现 2011年之后 ，用户产生 Feeds的活跃度在下 

降。在使用幂律模型对用户 Feeds的时间间隔进行分析之 

后，可以发现 2011年起用户产生 Feeds的时间间隔在变长。 

另外，还分析总结了社交网络不活跃的演变过程：一部分用户 

因为种种原因而不愿意产生更多的Feeds，导致整个社区信 

息流的质量下降 ，其他用户由于浏览不到有价值的信息而受 

到负反馈，从而导致其变得不活跃的概率增加。模拟实验显 

示，当30 的用户产生 Feeds的活跃度下降时，整个社区在接 

收 Feeds方面会受到很大的影响，并作为负向反馈加剧整个 

社区的不活跃。 

虽然本文的分析结果只是建立在人人网的一个社区之 

上，但是这对基于 Feeds的社交网络的活跃性分析是一次有 

益的尝试。通过对用户产生 Feeds内容的分析，提供 了一种 

理解社交网络的新视角，即从内容生产者和消费者模型来研 

究用户行为。对于互联网内容提供商而言，通过研究社区中 

的生产者和消费者的行为习惯，能够更有针对性地改善 自己 

的服务，保持用户的活跃性。比如社区中新增的用户主要作 

为消费者存在，他们缺乏贡献内容的动力，而老用户也会因为 

各种原因造成贡献内容的动力下降，运营者如果能够及时监 

控这些问题，就能够在产品设计、Feeds推荐算法上进行有针 

对性的改进。 
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