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根据新浪微博的实际数据,建立了两个基于双向 “关注”的用户关系网络,通过分析网络拓扑统计特征,发现二

者均具有小世界、无标度特征. 通过对节点度、紧密度、介数和 k-core四个网络中心性指标进行实证分析,发现节

点度服从分段幂率分布;介数相比其他中心性指标差异性最为显著;两个网络均具有明显的层次性,但不是所有度

值大的节点核数也大;全局范围内各中心性指标之间存在着较强的相关性,但在度值较大的节点群这种相关性明

显减弱. 此外,借助基于传染病动力学的 SIR信息传播模型来分析四种指标在刻画节点传播能力方面的差异性,仿

真结果表明,选择具有不同中心性指标的初始传播节点,对信息传播速度和范围均具有不同影响;紧密度和 k-core

较其他指标可以更加准确地描述节点在信息传播中所处的网络核心位置,这有助于识别信息传播拓扑网络中的关

键节点.
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1 引 言

微博 (MicroBlog)作为一种在线社会网络应用

形式, 在最近几年中得到了迅猛的发展,如 Twitter

和新浪微博就是其中的典型代表.与社交网站 (So-

cial Networking Sites)和博客 (Blog)相比,微博兼具

“社会网络”和 “媒体平台”的特点. 而且微博短文

本快速发布的方式极大地方便了用户分享和讨论

感兴趣的信息,这种方式有助于形成一种新型社会

关系网络. 此外,微博的受众数量巨大,信息交互频

繁、传播迅速,使其成为反映社会舆情的主要网络

载体来源之一. 综上, 微博在舆情事件发酵、信息

传播过程中起着极其重要的作用.

复杂网络理论研究的兴起 [1−3] 为在线社会网

络拓扑结构和信息传播特性研究提供了有效方法;

在线社会网络的迅速发展,又为复杂网络研究提供

了丰富的数据来源. 实际社会网络与在线社会网

络具有显著差异, 同时又具有密切的内在联系, 早

期研究者更关注于实际社会网络 [4]. 近期,在线社

会网络的研究吸引了包括统计物理学、社会学和

计算机信息技术等领域研究者的广泛关注. 文献

[5—10] 研究了几种典型在线网络的拓扑结构, 发

现多数在线社会网络具有无标度、小世界、层次

性和社团结构等共性. 微博作为一种典型的在线社

会网络也具有复杂网络特性,研究其网络结构和传

播特性同样具有重要意义.文献 [11]对早期 Twitter

的数据集进行了研究,发现用户度分布服从严格幂

率分布,并具有小世界特性,以及较高的互惠性. 文

献 [12]针对近乎全网的 Twitter用户关系数据集进

行分析,发现其虽然符合无标度和小世界网络结构

特征, 但节点的出入度并非严格遵循幂率分布;用
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户之间连接是非对称的,而双向 “关注”用户节点之
间却表现出同质性.
复杂网络的中心性研究,起源于社会网络 [13],

并应用于生物网络 [14]、航空网络 [15]、公交网

络 [16]、通信网络 [17,18]、城镇网络 [19] 等. 为了
更加准确地描述网络中心性,研究者提出了不同的
中心性指标进行测量,文献 [20]给出了不同中心性
指标的特点及其应用场合.文献 [21]分析了网络传
播中最有影响力的节点, 发现核数 (k-core)描述节
点的中心性和影响力比节点度和介数更为准确. 文
献 [22] 认为在信息传播过程中, 选择核数不同的
初始节点虽然对信息传播最终范围大小没有影响,
但是核数高的节点对信息传播阻断能力更强. 文
献 [23]提出一种基于邻域信息的半局部中心性识
别方法用于识别无向网络中最具影响力的节点,在
速度和效果上取得了很好的平衡. 文献 [24]在综合
考虑节点自身在网络中所处的位置和相邻节点的

重要程度,提出一种利用重要度评价矩阵来确定网
络关键节点的方法. 文献 [25]结合具体的模型,分
析了网络中心性与网络脆弱性的关系,由此论证了
对网络中的中心节点进行破坏的意义.文献 [26]构
造了一个基于在线社交网络的信息传播模型,发现
初始传播节点的度越大,信息越容易在网络中迅速
传播.文献 [27]进一步提出一种在线社交网络的观
点传播模型,发现模型中信息传播速度与六度分隔
理论 [28] 十分符合,且稳定时观点分布与源节点的
度值密切相关. 不难看出, 通过对不同类型的在线
社会网络进行中心性指标分析,发现网络中关键节
点, 对于揭示在线社会网络的拓扑结构, 认识信息

传播规律、研究信息传播控制方法具有重要理论

和应用价值.然而,该方面研究并未引起充分关注.
本文根据新浪微博的一些实际用户数据,构造

了两个基于双向 “关注” 的用户关系网络; 通过分
析网络拓扑统计特征发现上述两个网络都具有小

世界和无标度的特征;然后分别对两个网络的四种
中心性指标 (节点度、紧密度、介数和 k-core)及其
相关性进行分析; 在此基础上, 借助基于传染病动
力学的 SIR信息传播模型,分别分析两个网络中具
有不同中心性指标的初始传播节点对信息传播速

度和范围的影响. 结果表明, 紧密度和 k-core 较其
他指标可以更加准确地描述节点在信息传播中所

处的网络核心位置.进一步的分析可知上述两个指
标有助于识别信息传播拓扑网络中的关键节点.
本文结构如下: 第 2节介绍所获取的双向关注

网络和统计特性指标,第 3节分析网络节点的四个
中心指标及其相关性,第 4节建立传播模型并进行
仿真,第 5节给出结论.

2 数据集

一份准确的数据集是研究网络拓扑结构的必

要条件.本文基于新浪微博开放 API的方式完成用
户基本信息和用户关系数据的获取,数据抓取过程
采用的是滚雪球的方法和宽度优先的策略.为了弱
化不同类型的采样起点对分析结果可能造成的影

响,本文分别选取两类用户 (普通用户和名人用户)
为采样起点,最终获取到的两个基本数据集如表 1
所示.

表 1 自新浪微博采集的两个基本数据集

数据集 用户数 关注数 时间区间 爬行起点

A 118517 2728213 2012-01-19到 2011-01-27 作者

B 169428 2699411 2012-01-24到 2012-02-03 姚晨

本文将用户表示为复杂网络中的节点, 用户

间的关注关系表示为节点间的有向边, 例如节点 i

指向节点 j 的边表示用户 i 是用户 j 的粉丝 (Fol-

lower),反过来用户 j是用户 i的关注好友 (Friends),

双向 “关注”(BiConnect)关系意味着节点 j 也同时

指向节点 i. 文献 [12] 统计 Twitter 中双向 “关注”

关系比例为 22.1%,本文采集到的新浪微博中双向

“关注”关系比例为 10.98%,因此,微博用户之间双

向关注数远低于单向关注数. 本文主要研究双向

“关注” 的用户关系, 忽略大量单向 “关注” 用户关

系的影响, 如名人和媒体用户, 以求更加准确地反

映微博中普通用户之间的社会网络结构特征.

由于新浪接口对获取用户的关系数据有个数

限制,初始采集到的用户关系数据无法形成完整和

封闭的网络, 因此, 需要对原始数据集做进一步处

理,分别构造了两个基于用户双向 “关注”关系的封
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闭网络. 具体构造过程如下: 找出用户边关系和用
户信息 ID交集,反复删除不在交集的边关系,直到
剩余边关系的节点都在该集合内;去除孤立点的边
关系,找到网络最大连通子图. 构造的两个双向 “关

注”网络统计特性数据如表 2所示.
从表 2 所描述的平均聚类系数、直径和平均

路径长度,可以看出这两个网络都符合小世界网络
特征.

表 2 微博双向 “关注”网络的基本数据

网络 节点数 边关系 平均度 直径 平均聚类系数 平均路径长度

A 5906 26582 4.67 12 0.071 4.57

B 8578 32390 3.78 11 0.083 4.25

3 中心性指标分析

3.1 节点度中心性分析

节点度中心性 (degree centrality) 指节点的度
数,适用于对局部网络节点的中心地位和影响力进
行刻画. 设网络有 n个节点, k为节点度,可以定义
节点 x的节点度中心性为

CD(x) = k(x), (1)

对两个网络的节点度分布进行分析,结果如图
1所示.

图 1 节点度累计分布图 (a)网络 A; (b)网络 B

从图 1可知,节点度累积分布都遵循分段幂率

分布,幂率指数分别为

P(k)∼ k−(γ−1),

 γ −1 = 0.43, if k < 40,

γ −1 = 2.05, if k > 40,

P(k)∼ k−(γ−1),

 γ −1 = 0.59, if k < 40,

γ −1 = 1.61, if k > 40.

根据已有研究对社会网络和自然生物网络等

复杂网络的实证分析可知, 节点度都服从幂率分

布 [4], 即 P(k) ∼ k−γ ,γ ∈ [1,3]. 两个网络的节点度

分布情况与此符合, 表明其具有复杂网络的无标

度特性.

3.2 紧密度中心性分析

紧密度中心性 (closeness centrality), 是刻画节

点通过网络到达其他节点难易程度的指标,相比节

点度指标更能反映网络的全局结构. 节点的紧密度

越高,则离其他节点越近,传播信息时难度越低,所

需借助的节点越少,反之亦然.

可以定义节点的紧密度中心性为

CC(x) =
n−1

∑n
y=1 dxy

, (2)

其中 dxy 表示节点 y 到节点 x 的最短路径距离,

n 表示网络节点总数, n − 1 表示最大可能的邻

点数.

对两个网络的节点紧密度进行分析,结果如图

2所示.

从图 2可以看出,两个网络节点的紧密度值均

在 0.1到 0.5之间,节点连接很紧密,说明信息可以

快速在节点之间进行传播.
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图 2 节点紧密度累计分布图 (a)网络 A; (b)网络 B

两个网络的节点度与紧密度之间的相关性分

析结果如图 3所示.

从图 3可以看出,网络多数节点的紧密度随节

点度值增大而增大, 即度小的节点紧密度值较小,

反之亦然,说明通常度大的节点处于网络中心位置,

度小的节点处于网络边缘. 但是也可以发现少数度

非常大的节点, 紧密度却很小, 说明该类节点虽然

拥有大量连接,但仍处于整体网络的边缘地区.

3.3 介数中心性分析

介数中心性 (betweenness centrality),是描述网

络动态的全局中心性指标.

可以定义节点的介数中心性为

CB(x) =
2∑ j<k g jk(x)

(n−1)(n−2)g jk
, (3)

其中 g jk 表示节点 j与节点 k之间的最短路径条数,

g jk(x)表示节点 j与节点 k之间经过节点 x的最短

路径条数 (节点 x的介数), (n− 1)(n− 2)/2表示最

大可能的节点介数 (任意其他两节点最短路径都经

过节点 x). 根据节点介数中心性定义,处于网络中

心位置的节点是信息在网络上传输时负载最重的

节点,也就是经过此点的最短路径条数最多的节点.

对两个网络的介数中心性进行分析,结果如图
4所示.

图 3 节点度与紧密度相关性 (a)网络 A; (b)网络 B

图 4 节点介数累计分布图 (a)网络 A; (b)网络 B
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从图 4可以看到,网络 A的节点介数累计分布

近似服从广延指数分布,网络 B的节点介数累计分
布更近似服从幂率分布.网络 A中有 81%节点介数

为 0, B网络中有 73%节点介数值为 0. 网络 A中仅
有 1个节点介数值介于 0.2—0.4, 网络 B中仅有 2
个节点介数值介于 0.2—0.4. 因此,节点的介数相比

紧密度和节点度差异更显著.

对两个网络的节点度与介数之间的关系进行

分析,结果如图 5所示.

图 5 节点度与介数相关性 (a)网络 A; (b)网络 B

从图 5可以看出,通常随着节点度值的增加介
数值逐渐增加, 度大的节点介数值也较大, 处于网

络中心;度小的节点介数值也较小,处于网络边缘,
网络 B这种趋势更为明显. 从网络 A发现,也存在
少数节点度虽小, 但介数很大, 经查看这些节点一

般是连接两个或者多个社区的 HUB节点.

3.4 k-核中心性分析

网络的 k-核 (k-Core)是指反复去掉度小于或
等于 k 的节点及其连接的边之后, 所剩余的子网.
节点的核数表示节点在核中的深度,描述了网络拓

扑的层次性,即节点存在于 k-core中,但在 (k+ 1)-
core中被移去,也就是说核数为 k的节点存在于所

有度都大于 k的子网中. 节点核数中最大的值为网
络的核数 (k-coremax).
对两个网络的节点核数进行分析,结果如图 6

所示.

图 6 节点核数分布图 (a)网络 A; (b)网络 B

从图 6可以看到,两个网络的节点核数分布都
近似服从幂率分布,核数大的节点所占比例逐渐减
少, 但核数最大的几个节点所占比例却有所上升.
说明虽然大多数节点的核数很小,处于网络边缘位
置; 但也有相当多的节点达到最大核数值,集中处
于网络的中心层次.
对两个网络的节点度与核数的关系进行分析,

结果如图 7所示.
从图 7 可以看出, 当节点度值较小时, 两者之

间具有正相关性; 当节点的度值较大时, 核数开始
发散,出现一些度值很大但是核数很小的节点.
使用文献 [29]中 k-core分解方法,分别生成网

络节点度和核数可视化图,如图 8所示.
从图 8可以看出,两个网络具有明显的层次性,

k-core值大的节点聚集在网络的核心, k-core值小
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图 7 节点度与核数的相关性 (a)网络 A; (b)网络 B

图 8 节点度与核数可视化图 (a)网络 A; (b)网络 B

的节点聚集在网络边缘; 一些度大的节点分散在
网络的不同区域,表明并不是所有度值大的节点核
数也大.

3.5 中心性指标相关性分析

为了分析各中心性指标的相关程度,本文采用
Spearman相关系数 (Correlation coefficient)计算.该
系数是等级相关系数,反映两个变量间相关的密切
程度与方向,适用范围更广.

Spearman相关系数定义为

rR = 1− 6∑D2

N(N2 −1)
, (4)

其中, D 为两个变量每对数据的等级之差, N 表示

样本容量.
本文对两个网络的节点度、紧密度、介数和

k-Core 4种中心性指标的相关性进行计算,结果如
表 3所示.

表 3 节点中心性特征指标相关性网络 (A)

相关系数 All Top 1% Top 10%

度 VS介数 0.8976 0.6082 0.5646

度 VS紧密度 0.4072 0.2208 0.4879

度 VS k-core 0.9853 −0.4705 0.7614

介数 VS紧密度 0.4046 0.5281 0.6497

介数 VS k-core 0.8713 −0.8074 0.1243

紧密度 VS k-core 0.4129 −0.1416 0.2903

网络 (B)

相关系数 All Top 1% Top 10%

度 VS介数 0.9055 0.7457 0.8039

度 VS紧密度 0.6063 0.1062 0.7768

度 VS k-core 0.9886 −0.0744 0.6281

介数 VS紧密度 0.6376 −0.0831 0.6772

介数 VS k-core 0.8857 −0.3689 0.2690

紧密度 VS k-core 0.6136 0.8120 0.6231

从表 3 可以看出, 在两个网络的全部节点中,
节点度与介数、核数三者之间相关性非常高,而紧
密度与其他中心性指标之间的相关性相对较低. 在
度值排名前 1%的节点中,除网络 A的紧密度与介
数、网络 B的紧密度与核数之间相关性有所增强
外, 其他节点中心指标间相关性均减弱, 特别是核
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数与其他中心性指标之间的相关性甚至为负;两个
网络的核数和紧密度之间的相关性差异明显. 因此,
虽然在全部节点中各种中心性指标之间存在较强

的相关性, 但在衡量度值大的节点时, 不同中心性
指标相关性差异明显,同时各中心性指标之间的相
关性因所在具体网络不同而不同.

3.6 网络社区结构和中心性分析

为了更直观地研究网络社区结构和节点中心

性的关系,本文使用 Gephi工具 [30],对两个网络的
社区结构按照颜色分类进行可视化,图中节点显示
的大小与度值呈正比, 并对度值大的节点使用 ID
标注,结果如图 9所示.

图 9 网络社区结构图 (a)网络 A; (b)网络 B

从图 9可以看出,两个网络都具有明显的社团
结构, 有些社团是由一个度值大的 HUB节点和众
多度为 1的节点构成,有些社团则是由多个度值较
大的 HUB节点和众多度小的节点构成. 两个网络
中都存在度值很大但并不处于整体网络中心的节

点, 这些节点和其周围的节点同处于网络的边缘,
且与其它社区相连接的边关系很少, 如网络 A 中
节点 v 5258, 网络 B中节点 v 2832; 两个网络中也
存在度值虽然较小但处于整体网络中心的节点,该
节点与其周围的节点共同处于网络的中心,与其他
多个社区相连接的边关系很多,如网络 A中节点 v

3531,网络 B中节点 v 2954.

4 信息传播分析

4.1 理论模型

在微博网络中,用户发表微博后会以一定概率
被好友看到, 好友若对内容感兴趣, 会以一定概率
转发, 若对内容不感兴趣, 则不会传播, 因此, 信息
沿用户好友关系进行传播.为了进一步研究微博网
络中节点的传播影响力和其中心性指标之间的关

系,本文采用传染病理论中的 SIR模型, 将用户节
点分为传播节点、免疫节点、未感染节点,并定义
以下传播规则: 1)如果一个传播节点与一个未感染
节点接触, 则未感染节点会以概率 α 成为传播节
点; 2)如果一个传播节点与一个免疫节点接触, 则
传播节点会以概率 β 成为免疫节点; 3)传播节点会
以速度 v变为免疫节点,无需与其他节点接触. S(t),
R(t) 和 I(t) 为分别表示 t 时刻传播节点、免疫节

点、未感染节点的密度.

4.2 仿真结果

初始网络中只有一个传播节点,其余全部为未
感染节点,设置模型参数为 α = 1, β = 0.1, v = 0.05,
迭代次数为 T = 300次. 网络中传播节点、免疫节
点和未感染节点的密度随时间演化的结果,如图 10
所示.

从图 10 可以看出, 由于网络高度联通, 信息
传播速度非常快, 免疫节点密度 R(t) 初期快速上

升后, 逐渐平稳, 趋向于 1; 传播节点密度 S(t) 初

始阶段快速上升, 到达最大值后, 平稳下降, 趋向
于 0; 未感染节点密度 I(t) 迅速衰减直到下降趋

向于 0.
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图 10 不同节点密度随时间变化关系 (a)网络 A; (b)网络 B

为分析不同初始节点对信息传播速度和规模

的影响,分别选择两个网络中度值排在前 5名的节

点作为初始传播节点进行仿真,节点的中心性特征

指标计算结果如表 4所示.

表 4 度值前 5名节点中心性特征指标网络 A

编号 k 紧密度 介数 k-core

ID1 = 4446 732 1 1 9

ID2 = 5258 606 3782 2 2

ID3 = 477 564 211 3 2

ID4 = 2623 387 11 4 4

ID5 = 3531 311 2 5 17

网络 B

编号 k 紧密度 介数 k-core

ID1 = 2954 451 26 4 14

ID2 = 2832 426 239 3 5

ID3 = 3425 310 67 7 12

ID4 = 6033 307 110 6 3

ID5 = 7457 306 386 5 3

从表 4也可以看出,两个网络的度值排在前五

名节点的度值和介数,以及紧密度和 k-core数之间,

分别具有明显的相关性.

两个网络的免疫节点密度 R(t)和传播节点密

度 S(t)随时间变化的结果,如图 11和 12所示.

从图 11和 12可以看出,初始传播节点为不同

度值的情况下,免疫节点密度和传播节点密度随时

间的变化情况不同,度值大的节点不一定是传播速

度快的节点. 如网络 A中,节点 ID5虽然度值最小,

但传播速度最快; 节点 ID2虽然度值很大,但传播

速度最慢. 从图 9和表 4可以看出,节点 ID5的紧

密度值排名靠前且 k-core数很大,处于整体网络的

中心位置;节点 ID2的紧密度值排名靠后且 k-core

数很小, 处于整体网络靠近边缘的位置. 通过对网

络 B的仿真,观察到类似结果.实际仿真结果表明,

越靠近整个网络中心位置的节点作为初始节点进

行信息传播时速度越快,这与文献 [21]在其他社会

网络中进行仿真的结果一致. 因此, 从信息传播范

围和速度角度看,实际网络中最有影响力的节点不

一定是度值或介数大的节点,而更可能是处于整体

网络核心位置,且紧密度和 k-core核数较大的节点.

图 11 初始传播节点为不同度值的情况下免疫节点密度 R(t)

随时间变化关系 (a)网络 A; (b)网络 B
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图 12 初始传播节点为不同度值的情况下传播节点密度 S(t)

随时间变化关系 (a)网络 A; (b)网络 B

5 结 论

本文根据获取到的新浪微博中用户的实际关

系数据,构造了两个双向 “关注”网络,并对描述网

络中心性的四个指标进行了实证分析,发现节点度

遵循分段幂率分布;介数相比其他中心性指标差异

更显著; 两个网络都具有明显层次性, 节点核数分

布近似服从幂率分布,但不是所有度值大的节点核

数也大. 通过对比各中心性指标之间相关性, 发现

在全部网络节点中节点度与介数、核数三者之间

相关性非常高,而紧密度与其他中心性指标之间的

相关性相对较低;虽然在全部节点中各种中心性指

标之间存在较强的相关性,但在衡量度值大的节点

时, 不同中心性指标相关性差异明显, 同时各中心

性指标之间的相关性因所在具体网络不同而不同.

本文通过结合节点度、核数及网络社区结构的可

视化显示,将网络中度值最大的几个节点作为初始

传播节点并分析对网络信息传播速度和范围的影

响, 发现相对节点度值和介数, 紧密度和 k-core 数

的测量结果可更加准确地发现网络中信息传播的

关键节点. 本文工作有助于揭示微博用户双向 “关

注”网络的结构与传播功能关系,进而对微博中信

息传播进行有效控制.如何对移除关键节点后的网

络传播功能进行分析是今后的研究方向.
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Abstract
The identifying of the most influential nodes in the complex network is of great significance for information dissemination and

control. We collect actual data from Sina Weibo and establish two user relationship networks based on bi-directional ”concern”. By

analyzing the statistical characteristics of the network topology, we find that each of them has a small world and scale free character-
istics. Moreover, we describe four network centrality indicators, including node degree, closeness, betweenness and k-Core. Through
empirical analysis of four-centrality metric distribution, we find that the node degrees follow a segmented power-law distribution; be-

tweenness difference is most significant; both networks possess significant hierarchy, but not all of the nodes with higher degree have
the greater k-Core values; strong correlation exists between the centrality indicators of all nodes, but this correlation is weakened in
the node with higher degree value. The two networks are used to simulate the information spreading process with the SIR information

dissemination model based on infectious disease dynamics. The simulation results show that there are different effects on the scope
and speed of information dissemination under different initial selected individuals. We find that the closeness and k-Core can be more
accurate representations of the core of the network location than other indicators, which helps us to identify influential nodes in the

information dissemination network.
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