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基于行为分析的微博传播模型研究 

郑志蕴 郭 芳 王振飞 李 钝 

(郑州大学信息工程学院 郑州450001) 

摘 要 随着微博的迅速兴起和其影响力的不断提高，提取微博信息传播特征和构建传播模型 已成为了研究热点。 

针对用户转发行为，首先分析了信息传播机制；然后从影响用户转发行为的发布用户、接收用户、用户亲密度和信息时 

效性 4个方面提取 出8个特征 因素进行建模；在借鉴传染病动力学SIR模型的基础上，引入用户行为分析和接触节 

点，提出基于用户行为分析的SCIR模型，并给出动力学方程；最后利用新浪微博真实转发数据验证模型的合理性。 

实验结果表明，考虑用户转发行为的 8个影响因素，结合行为分析结果，能够较好地拟合信息传播过程。 
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Abstract With the rapid rise of twitter and its influence continuing to improve．extracting the microblog information 

dissemination characteristics and building the propagation model have become a hot research topic．Forward for user be— 

havior，firstly the information transmission mechanism WaS analyzed．Then accroding to eight factors extracted from 

publishing user，receiving user，user intimacy and inform ation timeliness four aspects which affect the user behavior，the 

model was established．After that，the SCIR model was presented based on user behavior analysis and its dynamic equa— 

tion was given．Finally the rationality of the model was validated by real forwarding data．Results show that forward 

considering user behavior influence factor，and combining the behavior analysis，can wel1 fit information dissemination 

process． 
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1 引言 

近年来，随着社交网络的快速发展和普及，微博(Micro 

blog)作为一种全新的在线社交应用，其以接入便捷、内容简 

单、原创性、时效性和随意性等特点迅速聚集了大量用户，在 

全球范围内掀起一股热潮，并开始发挥越来越大的社会影响 

力。截止2014年第三季度，美国著名的微博客网站Twitter 

中活跃用户数量已达到2．84亿；到2015年 3月，中国的新浪 

微博的用户总数量已超过 6亿，月活跃用户增至 1．67亿，是 

国内访问量最大的网站之一。2014年上半年的“马航事件” 

和 2014年下半年的“冰桶挑战”凸显了新浪微博作为社交媒 

体所具有的快速的传播速度、深远的传播范围和积极的社会 

影响力 。在 2015年春晚直播期间，新浪微博推出“让红包飞” 

活动，互动人数高达 3447万，话题量飙升至 6133．4万条，春 

晚官方微博的粉丝增长率更是达到 63．83 。 

微博具有信息发布和用户交流两大功能，信息呈裂变式 

传播，其传播速度、广度和影响力远远超出传统媒体。分析微 

博网络中的用户行为、揭示微博传播规律以及构建信息传播 

模型具有非常重要的理论意义和应用价值。苑卫国等通过分 

析新浪微博的网络拓扑特征 ，发现微博网络具有小世界、无标 

度特性，属于 BA无标度网络_1]。在行为分析方面，张呖等基 

于用户转发行为分别提取 11个用户特征和 u个文本特征 ， 

运用信息增益算法对各特征进行权重分析，构建了一种基于 

特征加权的预测模型口 ；齐超等针对以前传播效果研究未考 

虑用户个体差异的问题 ，通过微博用户 自身、用户关系和微博 

内容 3方面提取 9个相关特征 ，并结合逻辑回归(LR)方法构 

建基于行为分析的转发规模和传播深度预测模型[3]；易兰丽 

以人类动力学理论为基础 ，综合运用复杂网络、概率论、管理 

学、统计学等多个学科的理论知识和方法，对用户的微博信息 

发布行为、转发行为和评论行为进行统计分析和理论建模_4 ； 

周东浩等结合网络结构特点、节点内容属性和历史传播数据 

等信息 ，提出基于随机游走模型的传播能力排序算法 Dif— 

frank来检测网络中可能的信息传播 ]。在构建传播模型方 

面，张彦超等考虑节点度和传播机理，综合复杂网络和传染病 
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动力学理论，建立信息传播SIR模型来分析节点行为规律_6]。 

在 SIR模型的基础上，陈乾国等提出了一种无标度网络中带 

人工免疫的SIRS类传染病模型，并运用平均场理论分析该 

模型的动力学行为，对比了随机免疫和目标免疫两种人工免 

疫策略_7 ；杨子龙等通过提取微博信息老化特征，结合转发时 

效性 ，基于平均转发概率的递减规律提出 SIR的改进模型l_8 ； 

顾亦然等根据真实在线社交网络中的谣言传播特点和带有潜 

伏期的传染病模型，提出基于社交网络的谣言传播 SEIR模 

型，给出重要熟人免疫策略以抑制谣言的传播Ig ；王辉等在 

CSR模型基础上，从心理学上考虑个人接受阈值对接受概率 

的影响，改进了 CSR模型的传播规则和动力学方程_】 。但 

是这些研究并没有同时考虑到微博用户群体的行为习惯差异 

性和用户问相似度两个因素对用户的转发行为的综合影响， 

不能实现差异性传播和精准预测。 

本文在分析微博信息传播特征的基础上，从发布用户、接 

收用户、用户亲密度和信息时效性 4个方面提取出 8个特征 

对用户转发行为进行分析建模；然后在经典 SIR模型的基础 

上引入接触节点，构建基于行为分析的微博传播 SCIR模型； 

最后利用新浪微博真实数据对 SCIR传播模型进行模拟，仿 

真结果显示该模型能够很好地刻画微博信息的传播过程。 

2 信息传播机制分析 

微博网络中，信息传播扩散主要依赖于用户的转发行为。 
一 个用户发布微博后，粉丝会以一定概率看到，如果粉丝对该 

微博内容感兴趣，就会以一定概率转发，不感兴趣则不会转发 

微博。在此机制下，微博信息会沿粉丝关注关系进行传播。 

本文将微博网络中的注册用户定义为节点，用户之间的关注 

关系定义为连接节点的有向边，信息在微博网络中的传播过 

程如图 1所示 。 

图 1 微博信息传播网络图 

图 1中实线表示用户间的关注关系，虚线表示微博信息 

的传播路径，是关注关系的逆方 向。用户 B，C，D关注用户 

A，是 A的粉丝，同时用户 D也关注用户 B和用户 C，也是 B 

和C的粉丝。当用户A发表微博后，其粉丝 B，C，D同时看 

到微博信息，根据个人习惯、自身兴趣、微博 内容及用户 A对 

各 自的不同影响力 ，决定是否转发这条微博。如果用户 B或 

用户 C转发该微博，则用户 D会再次看到该微博信息。 

研究表明，微博网络中用户的转发行为不仅与当前状态 

有关 ，用户 自身行为习惯 、发布用户影响力、用户之间相似度 

与亲密度和信息时效性等也是影响用户转发行为的关键因 

素。CHA等证明微博发布用户的影响力是影响用户转发行 

为的一个重要 因素[“]。Crandall等[” 和 Singla等[ 的研究 

表明节点间的相似度和节点间的影响力呈正相关关系，是影 

响微博信息传播的重要因素。同时，微博网络中的转发行为 

具有明显的时效性 ，毛佳昕等分析了新浪微博 2009年 9月到 

2012年 11月的数据，统计发现 50 的微博的转发延迟小于 

55min，90 的微博的转发延迟小于 1153min(约 19．2h)[ ]。 
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这表明微博网络中用户的转发行为受多种因素影响，对用户 

行为进行分析和建模是研究微博传播模型的重要基础。 

3 构建基于行为分析的 SCIR模型 

传播模型对信息真实传播过程的刻画是否准确主要依赖 

于对网络特征提取和建模的准确度。本文利用从发布用户、 

接收用户、用户亲密度和信息时效性 4个方面提取到的 8个 

特征来优化 SIR模型中对于用户转发概率的计算方法，同时 

引入一类新节点——接触节点，从而得到改进后的基于行为 

分析的SCIR模型。 

3．1 特征提取 

微博发布用户自身影响力是信息传播 的主要因素 ，影响 

力作为用户的一个重要特征 ，是微博关系的基础。用户影响 

力越大，所受的关注度越高，微博被转发的概率就越大 ，对网 

络的影响作用也就越大。本文采用经典 PageRank算法来计 

算微博发布用户的影响力，如式(1)所示。 
T)／⋯ 、 

R(“)一(1--d)+d· ∑ 1 3,k"U) (1) 
∈ R 珊 (n)L， 

其中，“和 表示两个不同的用户；R(“)和 R( )分别表示 M 

和 的影响力 PR值；Fans(“)表示所有关注 “的用户，即用 

户 “的粉丝集合；C( )表示用户 的关注数量 ；d是[O，1]之 

间的阻尼系数，表示用户 “关注用户 的概率，1一d表示用 

户 “关注一个随机用户的概率，引入阻尼系数保证算法具有 

收敛性，在实际应用中一般取值为 0．85。这是个递归公式， 

一 个用户的影响力取决于其粉丝的影响力 ，PR值是众多用户 

形成的一个分布概率，所有用户的PR值之和等于 1。 

用户接收微博信息后对其进行转发的原因有 3类 ：有转 

发微博的习惯 、对微博内容感兴趣以及受到发布用户或是邻 

居节点的影响。有些用户习惯看完微博后转发，有些只是浏 

览却很少转发。不同的用户有不同的兴趣爱好，彼此关注点 

差别很大，例如有些用户喜欢美食和旅游 ，有些用户则对八卦 

或是体育乐此不疲。个人喜好的差异也会极大地影响用户在 

微博网络中的行为。同时，由于微博是一个社交网络，网络中 

互相关注的用户可能是现实中熟悉的人。当周围人都关注一 

个话题时 ，无兴趣的用户会受到影响开始关注此话题。基于 

这些影响因素 ，本文选择转发活跃度、兴趣度和邻居节点感染 

率 3个特征来刻画以上因素对用户网络行为的影响。 

T时间段内，用户 “转发微博数 占其所有发布微博总数 

的比例称为转发活跃度A(“)，如式(2)所示。 

∑ 

A( )一 
厶 r 
f∈ rr 

(2) 

其中，． 表示用户“在第 t天转发的微博数， 表示用户在第 

t天发布的微博总数。 

根据用户 “的历史兴趣空间，判断其对新微博 w的感兴 

趣程度，用 M(u，训)表示兴趣度。本文采用基于潜在语义的 

分析方法对用户兴趣空间及兴趣度进行建模，步骤如下： 

Step 1 数据采样。收集用户 “最近一段时间内所发布 

的历史微博信息，构成文档集合 ={d ，d。，⋯，d 一，d }， 

其中d 表示用户 “的第i条微博。 

Step 2 兴趣提取。采用 LDA(Latent Dirichlet Alloca— 

tion)话题模型，自动从文档集 中挖掘出每篇文档对应的 

话题组合，构成用户 U词语级的兴趣分布向量 ，向量长度 



代表兴趣个数，各个分量表示用户对该话题的兴趣度。 

Step 3 停用词剔除。通过与 CSDN(China Software De— 

veloper Network)提供的停用词列表进行比对，剔除掉W 中 

类似于 的”、“啊”、“你”之类的使用频率高但对兴趣空间的建 

立不起作用的停用词，构成用户 的最终兴趣空间J 。 

Step 4 微博主题分析。对微博内容 叫采用 LDA话题 

模型进行主题分析，剔除停用词，构成叫的主题空间L。 

Step 5 兴趣度计算。通过用户 的近期兴趣空间J 和 

微博 叫的主题空间 f ，采用 Jaeeard相似系数计算这两个离 

散分布向量之间的距离 ，即用户 “对于微博 叫 的兴趣度 M 

(“，叫)，如式(3)所示。 

54(“，叫)= I．nlw (3) 

用户 “的关注用户 中已对微博 叫 进行转发的数量与 “ 

关注用户总数的比值表示邻居节点感染率 N(u，叫)，如式(4) 

所示 。 

№  一 (4) 

在微博网络中用户之间建立的是一种单向连接，属于弱 

连接关系，可能粉丝对其关注者比较了解，而被关注者对其粉 

丝却一无所知。用户之间的相似度和关注关系体现了用户的 

亲密度，网络结构越相似，兴趣空间越相近，交互越频繁，说明 

用户之间的关系就越亲密，彼此的喜好和情绪越容易相互感 

染，转发行为也就更容易发生。本文选取网络结构相似度、兴 

趣相似度和交互频度 3个特征来衡量两个用户间的亲密度。 

用户 “和用户 的网络拓扑结构的相似程度表示网络结 

构相似度T(u， )，计算方法如式(5)所示。 

∑ T 

丁( ㈣  

其中，C(“)和C( )分别表示用户U和用户 所关注的用户集 

合，C(志)表示 和 共同关注的用户集合 。 

构建用户 “和用户 的历史兴趣空间L 和J ，以两个用 

户兴趣空间的相似度作为其兴趣相似度 M(“， )。 

⋯  一 (6) 

一 段时间内用户 和 之间交流的频率用交互频度 S 

(“， )表示。用户的交互行为包括转发、提及和评论 3种，如 

式(7)所示。 

S( ， )一 1( + + + + + ) (7) 

O r“ C“ m “ r C m y 

其中，‰为用户 “转发 的微博次数，c 为评论次数，‰ 为 

提及次数 ， 为该时间段内用户M转发微博的总次数。S(u， 

)是利用转发、评论和提及这 3种行为占用户总行为的比值 

来衡量交互频度，比仅利用行为次数来判断亲密度更准确，更 

能体现一方对于另一方的重要性。 

微博网络带有明显的时效性。文献[15]对微博的转发路 

径长度的统计分析表明，信息在距离初始节点较短的距离内 

具有较强的影响力，在网络的第二层、第三层和第四层传播速 

度最快，随着传播距离的增加，影响力迅速衰减。本文通过转 

发长度来衡量信息的时效性 ，如式(8)所示。 

， —L1 

O(“， ，叫)一 (8) 
c 

其中，O(u， ，叫)表示初始用户 发布的微博 叫 经过转发后 

到达用户 “时的时效性， 表示“到 的最短信息转发长度。 

如图 2所示 ，初始发布者 A的微博经B和C转发后到达用户 

D 的路径包括AD，ABD，ACD，ABCD 4条，对应的信息转发 

长度分别是 2，3，3，4，则 lm=rain{2，3，3，4}=2。 

图 2 微博转发路径 

3．2 转发概率计算 

在已知微博发布用户 和目标微博内容叫 的条件下，对 

微博接收用户 U采用式(9)计算微博的转发概率。 

fPc⋯，硼 一 
y(“)一[尺( )，A( )，M(u，叫)，N(u，叫)，T(u， )， 

l M(u，u)，S(u， )，O(u， ，硼)] 

Lcu一[ 1， 2， 3， 4， s， 6， 7， 8] 

(9) 

其中，P(u， ，叫)表示用户 “对用户 发布的微博叫 的转发 

概率；y(“)表示影响用户 “转发行为的特征向量，其元素是 

式(1)一式(8)的计算结果； 表示特征权重向量，分别对应特 

征向量y(“)中 8个不同特征对用户转发行为的影响权重。 

权重的取值采用极大似然函数的方法计算 。 

3．3 基于行为分析的 SCIR模型 

在刻画社交网络中的信息传播过程时，经典 SIR信息传 

播模型借鉴传染病动力学理论，将网络中的节点分为 S(未感 

染节点)、I(传播节点)和 R(免疫节点)3类。未感染节点表示 

节点尚未接触到微博信息，但有被感染的概率；传播节点表示 

节点已看到微博信息并转发该微博；免疫节点表示节点已经 

转发过该微博并对其失去兴趣，不会再进行转发。对于特定 

的微博信息，网络中的节点在这 3种类型间进行转换，一个未 

感染节点 U收到该微博信息后 ，以一定概率进行转发，类型由 

S变为 I，网络中从 “出发的边所连接的节点收到这条信息， 

并以一定的概率继续转发该微博，同时节点 ”的类型由I变 

为 R，之后与其他节点互不影响。 

本文在 SIR模型的基础上，通过用户行为分析来优化转 

发概率的计算方法 ，并引入一类新节点——接触节点，从而构 

建基于行为分析的 SCIR微博传播模型。接触节点表示已经 

获知 目标微博信息但还未对该微博进行转发时的用户。对于 

某条 目标微博 ，网络中节点分为未感染节点 S(Susceptible)、 

接触节点 C(Contracted)、传播节点 I(Infected)和免疫节点 R 

(Removed)4种类型。基于微博信息传播模型，定义网络中 

节点的类型转换过程，如图 3所示。 

Pcr 

图3 SCIR模型节点类型转换图 

如果一个未感染节点 S与一个传播节点 J接触，则 S会 

以概率 1转换为接触节点 C，其中未感染节点与传播节点的 

接触概率为 P⋯ P 称为信息接触概率。接触节点 C以概率 

P。转换为传播节点J，P 称为接触节点C对目标微博的转发 

概率 。接触节点C以概率P 转换为免疫节点R，P 称为接触 

节点 C对目标微博的直接免疫概率。传播节点 J以概率 P 

转换为免疫节点R，P 称为传播节点 J对 目标微博的间接免 
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疫概率。免疫状态为网络的吸收态，凡是进入免疫状态的节 

点 ，其状态在微博传播过程中不再发生变化。 

假定目标微博的传播过程中网络中用户数量和彼此之间 

的关注关系不会发生变化，即节点总数和网络结构不变。设 

网络中总用户数量为 N，t时刻网络中 4类节点的数量分别 

是未感染节点 S(￡)、接触节点 C( )、传播节点 J(￡)以及免疫 

节点 R( )，则 S(￡)+C(￡)+J(f)+R(￡)一N。由于一条 目标 

微博通常是由一个用户发出，因此 J(0)一1，C(0)一尺(O)一0。 

根据图3中的节点类型转换过程，可将 SCIR模型用微分方 

程组描述如下。 

一  )K(￡) 

㈤ ．c( c(f) 

(10) 

c(￡) rJ( ) 

卅  ) 

其中，第一个式子表示网络中未感染节点数量的变化率；第二 

个式子表示接触节点数量的变化率 ；第三个式子表示传播节 

点数量的变化率；第四个式子表示免疫节点数量的变化率。 

(1)信息接触概率 P 由网络拓扑结构和用户群体确定。 

(2)f一1时，K(￡)表示网络中节点的平均出度；￡>1时， 

K(￡)表示网络平均额外出度_1 。 

(3)转发概率 ：对发布用户 、接收用户 “和 目标微博 

叫，根据式(9)计算 出用户 U的转 发概率 P(“， ，叫)，则令 

Pc —P( ，7A，叫)，实现信息的差异化传播。 

(4)本文假设用户转发过目标微博后就会对其失去兴趣 

不再转发 ，所以间接免疫概率 P 一1。 

4 实验与分析 

根据 SCIR模型，以微博转发网络为信息传播载体 ，模拟 

信息在网络中的传播过程 ，验证 SCIR模型的效果和性能。 

4．1 实验数据 

基于新浪微博开放的应 用程序接 口(Application Pro— 

gramming Interference，API)，采用广度优先策略，抓取新浪 

微博用户消息内容。 

(1)数据采集：首先将选定时间段内的微博信息作为原始 

数据 ，然后对某一条用户 i转发 自用户 的微博，分别提取 i 

和j的 ，检查现有网络中是否存在表示用户 i和 的节点 

以及表示 i和J间转发关系的边 ，若不存在 ，则将其添加到网 

络中。本文采集 2015年 1月 1日一2015年 6月 30日时间段 

内热门微博的用户转发信息，得到数据原始信息。 

(2)数据预处理：该过程是用户行为分析和传播预测必不 

可少的环节。原始数据中存在部分活跃度、参与度极低的用 

户以及一些可能的“僵尸粉”、“水军”等，需要对数据进行清 

洗，删除无用数据，去掉重复信息 ，过滤干扰因素，以便提高对 

模型性能分析和评估的准确率。 

首先基于 SVM 分类器对原 始数据进行 垃圾用 户检 

测l】 ，然后去除粉丝数低于阈值 10、日均发布信息数量低于 

阈值 0．1的用户，最终得到了一个由63641个节点和 2775981 

条边构成的转发网络，网络模型参数如表 1所列。 
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表 1 网络模型参数 

网络的出、人度分布如图 4所示，近似服从幂率分布。 

出发值 

(a)节点出度分布图 

入度懂 

(b)节点人度分布图 

图4 微博有向转发网络出入度分布 

(3)用户行为分析：将用户 在该段时间内所发布的信息 

汇总为文档D ，所有用户文档组成文档集D，对微博转发网络 

进行特征提取，用于计算接收用户对于目标微博的转发概率。 

4．2 实验方法和参数学习 

将 6个月的数据划分为相互独立的 3组分别进行训练和 

测试。第 1组选取第 1个月的数据作为训练数据，用于建立 

SCIR模型。将第 4个月的数据进行测试，用以分析模型的性 

能。以此类推，每一组的训练数据和测试数据时间间隔为 3 

个月，最后取各组结果的平均值 。SCIR模型中需要学习的参 

数是式(9)中的特征权重向量 ，选择命中率作为 目标函数， 

使得命中率最高的特征权重向量为 的最优取值。 

4．3 传播仿真 

基于 SCIR模型，对网络中的信息传播进行模拟，实验次 

数为 2000，每次随机选择名人堂中的一个用户作为初始节 

点，通过转发进行信息传播，观察网络中不同类型的节点数量 

的变化情况。图 5为采用 SCIR模型模拟 目标微博在转发网 

络中传播时，网络中未感染节点、接触节点、传播节点和免疫 

节点的密度随时间的演化情况。S( )／N在信息传播初期呈 

迅速递减的趋势，因为网络中一旦某个节点转换为传播节点， 

所有粉丝节点以概率 P 一1转换为接触节点，表明微博 网络 

中信息的裂变式传播模式。c( )／N在话题传播初期呈迅速 

增加的趋势，并在短时间内达到峰值，之后由于网络中未感染 

节点 S数量的减少以及 C类型节点向J类型、R类型的转变， 

其密度随时间递减，并最终在网络中消失；J(f)／N在信息传 

播初期呈增加趋势，达到峰值后逐渐递减，最终在网络中消 

失；R(f)／N在传播初期随时间递增 ，之后逐渐稳定，最终趋 

近于 1，即免疫状态是网络中的吸收状态。 

图5 不同类型节点密度随时间变化情况 

图6表示在初始条件保持不变的情况下 ，外部影响概率 

P 取不同值时，传播节点密度 J(f)及免疫节点密度 R(￡)随时 

间的变化关系曲线。 

● 瞄 叮 ：璺 ∞ 们 0 

至 0锋Z，(盏  ，( z／( )s 



 

(1)在网络达到稳态之前 ，f(￡)随 P 取值的增大而增加 ， 

因为 表示未感染节点通过各种途径与感染节点的接触概 

率，P 的取值越大，未感染节点的转发行为受外部环境的影 

响就越大，图6的仿真结果与实际舆情话题的传播规律相符。 

(2)免疫节点的最终密度随着 P 取值的增大而增加，因 

为 P 取值的增大，会使网络中更多的未感染节点转变为传播 

节点，这些传播节点最终会因为失去对话题的兴趣而成为免 

疫节点。 

(a)传播节点密度 J(￡)／N随时间变化的情况 

t 

(b)免疫节点密度R( )／N随时间变化的情况 

图 6 不同 P 值时传播节点和免疫节点密度随时间变化图 

图 7分别给出了在其他初始条件不变的情况下，转发概 

率 取不同值时，传播节点密度 J(￡)及免疫节点密度R(f) 

随时间的变化曲线。 

(a)传播节点密度 j(f)／N随时间变化的情况 

【 

(b)免疫节点密度R(t)／N随时间变化的情况 

图 7 不同 加值时传播节点和免疫节点密度随时间的变化图 

(1)在网络达到稳态之前 ，I(￡)随 P 取值的增大而增大， 

而R(￡)随 P 取值的增大而减小。因为转发概率 的增大表 

明处于接触状态的节点转发话题的可能性增加 ，传播的次级 

联效应由此增强，转发节点密度 j(￡)也随之增大。 

(2) 取值的改变不会影响网络中各类节点的最终密 

度，即 I( )将最终趋近于 o，R( )最终趋近于 1。 

(3)网络达到稳定状态的时间随着 的增加而延长，由 

于 的增加使得网络中传播节点数目随之增加，从而导致需 

要更长的演化时间才可以使传播过程达到稳定状态。 

本实验构建的微博传播网络只是现实网络的简化版本 ， 

为了进行合理比较，本文对结果进行归一化处理。图 8分别 

给出 SCIR模型关于转发节点密度和免疫节点密度的仿真结 

果与真实数据的对比。由图 8可知，仿真算法可以对真实数 

据进行拟合，说明仿真算法能够反映真实信息转发规律。 

(a)传播节点 

(b)免疫节点 

图 8 SCIR模型模拟结果与真实数据对比 

结束语 信息转发是微博中信息传播的重要方式。本文 

从实际数据出发 ，提取了微博信息转发过程中发布用户、接收 

用户、用户亲密度和信息时效性 4个方面的 8个特征进行用 

户行为分析和建模 ，利用分析结果优化了 SIR模型中对于用 

户转发概率的计算方法，并引入 了一种新的节点类型——接 

触节点，来刻画已经接触到目标微博但尚未做出行动的这类 

用户状态，提出了基于行为分析的微博传播 SCIR模型。为 

了验证模型仿真效果 ，本文收集了新浪名人堂 2015年 1月 1 

日一2015年 6月 30日期间的热门微博的用户信息和转发数 

据 ，构建有向转发网络，采用 SCIR模型对其中的信息传播进 

行模拟 。仿真结果呈现出与实际数据相符合的传播效果 ，证 

明提出的 SCIR模型在一定程度上体现了微博网络中的信息 

转发规律，具有一定参考价值。 
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