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基于社交网络的社群生长模型
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摘要：基于腾讯ＱＱ朋友网络数据，针对实际的用户结群行为和社会群组生长过程，
提出一种基于共同兴趣的类渗流的扩散机制，并进行建模和分析。在腾讯ＱＱ朋友
关系网络上的数值模拟实验显示，模型得到的统计特征与真实的社群结构基本一致，
表明这一机制是实际社群生长的重要驱动力。研究为进一步对社群生长趋势预测的
研究提供了重要的理论支持。
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０　引言

社会网络结构特性研究一直是复杂网络学界的关注重点之一。在日常社交中，由于“物以类聚，人以群分”，
往往存在结群行为，它对社会网络的结构特性和动力学效应有着深刻的影响。
一般而言，这种结群行为大致可以区分为两种类型。第一种类型为无特定形态的结群行为，它纯粹由社交过

程中个体的社交偏好自发驱动，所形成的社群结构一般没有清晰的边界和明确的标签，是一种隐性结构，往往需
要采用社区划分算法进行有效识别，例如在某个社会群体内部自发形成的一些亚群体等。另一种类型，则是在清
晰的社群标签下进行，例如特定的社会组织与机构、共同喜好等，人群在这些标签指引之下进行社群化的交往，它
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所形成的社群是显性的，一般有着明确的社群边界。本文把这类有着明确边界的社群称为“群结构”。
对于第一种类型的结群行为，当前已经有了相当深入的研究。社团结构［１－２］研究就是针对该类结群行为形成

的社群结构。定性来说，社团结构表示的是团簇结构内节点之间的连边密度要远远大于这些节点与该团簇以外
的节点的连边密度［３］，目前普遍被物理学界接受的定量表达则是基于Ｎｅｗｍａｎ所提出的模块概念［４］。社团结构
的理解以及性质挖掘，对于进一步推动社交网络的形成与演化、信息传播、重要节点识别、广告投放、舆论控制等
研究及应用都具有相当重要的作用。相关学者通过实证分析，不仅发现万维网［５］、生物化学网络［６］等都存在社团
结构，而且进一步发现社团结构存在自相似现象［７］等。一些学者则在实证基础上，提出一系列的社团结构识别算
法，如Ｋｅｒｎｉｇｈａｎ－Ｌｉｎ算法［８］、谱图分区算法［９］、模块最大化算法［１０］等。另外，一些学者对团簇的形成机制做了相
关研究，如Ａｎｄｒｅａｓ等［１１］利用脱离者模型研究社交网络的社团产生机制。Ｗａｎｇ等［１２］则提出基于核心的算法来
研究社团的演化。
然而，对于第二类结群行为，长期以来由于相关的社会网络数据的匮乏，此方面研究非常欠缺。目前，对于此

种群结构的产生机制的认知的缺乏以及数据获取的难度，导致很多研究只能基于模拟数据进行，相关算法缺乏实
际数据的有效检验。不过，随着在线社交网络的普及，数据的获取问题得到了缓解，如 ＭｙＳｐａｃｅ、ＱＱ、ｆａｃｅｂｏｏｋ
等社交网站拥有大量的活跃用户，这为研究真实社交网络的社群结构性质，探究网络演化、社群生长机制提供了
机会。
本文针对第二类结群行为，获取了真实的ＱＱ社交网络数据，对以ＱＱ群为代表的社会群组结构的产生及生

长机制进行了模型研究。基于对真实ＱＱ群数据的实证研究［１３］，提出了一种类渗流过程的兴趣扩散模型，并发
现这种机制可以有效解释群组社交网络上群结构的产生以及生长过程，为理解社会群组结构的生长与演化提供
了新思路。

１　模型

由于所研究的ＱＱ社交网络数据是显性群结构，超图结构很自然地被用于分析该网络。文献［１３］通过对该
数据的实证分析发现群的产生主要是基于两种机制，一种是由线下社交关系的交互驱动产生，此类群的大小会在
短时间内达到稳定；另一种则是基于共同爱好自发产生并逐渐演化，此类群中成员的社交关系与线下不一定对
应。在本模型中，如果用户与好友处于同一地域、组织机构，或者具有相同的爱好，都视其拥有共同兴趣，若相邻
朋友之间存在共同兴趣，他们就可能会加入同一个群。同时，还需要考虑相关结群限制因素：１）用户的有限精力，
用户不可能同时与大量的直接邻居朋友产生结群行为；２）用户加群倾向，有些用户偏向于加入多个群；３）群规模
的限制。
本模型中，每个用户都被赋予一个Ｎ 维的二值随机兴趣向量Ｈ＝（ｈ１，ｈ２，…，ｈＮ）Ｔ，ｈｉ＝０或１，ｉ＝１，２，…Ｎ。

Ｈ的每个维度表征用户在该方面的爱好，１表示用户具有该维度兴趣，否则该维度值为０。本文的计算中，固定
Ｎ＝１０。每一个用户具有一个兴趣构建概率Ｐｖ∈（０，α］，０＜α≤１，用于构建该用户的随机兴趣向量。考虑到不
同用户在兴趣广度上存在差异，因此兴趣构建概率的大小对于不同用户存在一定差别。兴趣广泛的用户会有多
维兴趣，这类用户的兴趣构建概率Ｐｖ 值往往趋近于α。另外，由于在极端情况下，有的用户的兴趣向量的所有维
度值均为０，此类情况下规定该用户将被随机赋予某一维兴趣，即随机将向量的某一维度赋值为１，其余维度为

０。
此外，每个用户都有权利基于自身的兴趣点创建群，即１个用户有ｎ个兴趣点则可建ｎ个群。同时考虑到用

户加群偏好的差异性，部分用户可能加多个群而其他用户倾向于加入少量群，因此引入加群偏好概率Ｐｊｏｉｎ∈（０，

β］，０＜β≤１，它代表相应用户加群的倾向性。Ｐｊｏｉｎ的值越大表示用户自身具有更强的加群倾向。用户在模型初始
阶段被赋予随机概率值Ｐｊｏｉｎ。在模型中，社群生长依据朋友关系网络路径进行，但如图２所示，朋友关系网的度
分布遵循３段式幂律分布，少部分用户有大量的邻居朋友（其数目可以超过１　０００）而大部分用户只有少量的邻居
朋友（其数目甚至小于１０）。考虑到用户的精力有限，不可能同时与大量邻居保持结群行为互动，进一步基于

Ｄｕｎｂａｒｓ数［１４］的考量，在社群生长过程中引入基于直接邻居数的衰减函数，以保证社群生长的平滑性，也进一步
使模型贴近实际，否则会出现群大小分布的断层现象。Ｄｕｎｂａｒｓ数是指某个用户能维持紧密人际关系的人数上
限：当拥有较小相邻朋友数时，用户可以与所有邻居维持良好的社交联系；然而，随着邻居数的增大，由于时间和
精力的限制，用户仅能与一定数量的朋友保持较好的交往。该衰减函数定义为“漂移幂律”形式［１５］：

ｆｄ＝ｃ（ｘ＋Ｋ）－ａ （１）

·３７·
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其中，ｃ为常量，Ｋ 和ａ为可调参数，Ｋ 为对偏移幂律分布的测度，Ｋ 越小，函数越接近幂律分布，当Ｋ 为０时，即
为幂律分布。ｘ为相邻朋友数，当ｘ较小时，此种情形下，用户几乎可以和其所有直接邻居朋友有结群交互行为。
然而，当ｘ超过某一阈值时，ｆｄ 会按幂律衰减。在本文中，固定ｃ＝１００，Ｋ＝３９，ａ＝１．４。
同时，在现实中，一些有相同偏好的用户往往同时会加入多个群，这可能是由于某些用户倾向于邀请其朋友

加入若干群，这种情形通常发生在日常生活中有着紧密的线下关系的朋友之间。同一批用户同时加入多个群，会
使得群与群之间的重叠用户数变大。因此，在模型中，为每一个用户定义了其协同加群概率Ｐｃ∈（０，γ］，０＜γ≤
１，用以描述具有协同加群倾向的相应用户请求其他用户加入他所创建群的可能性。基于此，当需要判定用户ｕ１
是否加入由用户ｕ２ 创建的群时，用户ｕ１ 的加群概率Ｐｊｏｉｎ的最终形式为

Ｐ′ｊｏｉｎ＝
Ｐｊｏｉｎ＋Ｐｃ，Ｐｊｏｉｎ＋Ｐｃ≤１
１，Ｐｊｏｉｎ＋Ｐｃ＞｛ １

（２）

其中，Ｐｊｏｉｎ为用户ｕ１ 的原始加群概率，Ｐｃ为用户ｕ２ 的协同加群概率，而Ｐ′ｊｏｉｎ为ｕ１ 的修正加群概率。Ｐｃ 越大，则
表示ｕ２ 的邻居加入同样由ｕ２ 创建的群的概率越大。

２　模拟结果

基于以上讨论，本文在真实的ＱＱ用户朋友关系网络进行该类渗流机制兴趣扩散模型的实验，模拟用户结群及
社群生长行为，分析研究模型所得到的结果，以揭示社群生长的基本机制。该ＱＱ朋友关系数据共包含１　０５２　１２９个
用户节点和８　０２２　５３５条朋友关系边。该数据集抽取于同一个城市的用户数据，其平均簇系数和平均距离分别为

０．６０９和４．１６７。
图１描述了以用户ｕ１ 创建的群Ｇ在朋友关系网以及兴趣扩散规则基础上的生长过程。首先用户ｕ１ 基于第ｉ

维兴趣创建群Ｇ，即表示该群中的成员用户必然具有第ｉ维兴趣，该维度兴趣称为Ｇ的群兴趣，此时群Ｇ的用户集为

Ｓ＝｛ｕ１｝。基于如前所述模型规则，群Ｇ的生长迭代步骤可以表述为：１）依据扩散邻居数衰减函数ｆｄ，该群首先向用
户ｕ１ 的直接邻居进行扩张，对每一个邻居产生随机概率Ｐｄ∈［０，１），若Ｐｄ＜ｆｄ，则将其加入初始用户集Ｓ１，本例中
通过该处理得到初始用户集Ｓ１＝｛ｕ３，ｕ４，ｕ７，ｕ１１｝；２）在用户集Ｓ１ 中，选取具有第ｉ维兴趣的用户构建候选结群用户
集Ｓ２，即Ｓ２ 中的用户需要具有第ｉ维兴趣；３）对Ｓ２ 中用户逐个进行加群概率修正，然后对Ｓ２ 中每个用户进行加群
判定，即产生随机数Ｐｒ∈［０，１），如果满足Ｐｒ＜Ｐ′ｊｏｉｎ，则对应用户加入群Ｇ，否则不加入，这里用户ｕ１１虽然具有第ｉ维
兴趣，但仍以一定的概率选择不加入该群；４）当ｕ１ 的直接邻居处理完毕，此时该群当前用户集为Ｓ＝｛ｕ１，ｕ３，ｕ４，ｕ７｝，
然后基于该批新加群的用户对群Ｇ进行进一步扩展。如图１中的用户ｕ３，下一步需要考虑其直接邻居ｕ２、ｕ５，同理
考虑ｕ４、ｕ７ 的直接邻居。重复以上步骤，直至达到扩展边界为止。这里的扩展边界指：１）群规模达到上限２　０００；２）
没有进一步可扩展的候选朋友集。另外，模型运行结果中，如果出现多个群同时具有相同的群兴趣以及同一批群成
员，则进行去重处理，仅保留唯一的一个群，因为同一批用户基于同样的兴趣没有必要建立多个群。

图１　运用兴趣扩散模型基于朋友关系网的群生长过程的示意图

Ｆｉｇ．１　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｇｒｏｕｐ　ｇｒｏｗｉｎｇ　ｐｒｏｃｅｓｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ

ｆｒｉｅｎｄ－ｎｅｔｗｏｒｋ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｉｎｔｅｒｅｓｔ　ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ

图２　实际的ＱＱ朋友关系网络的度分布

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅ　ｄｅｇｒｅｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｒｅａｌ　ＱＱ　ｆｒｉｅｎｄ－ｎｅｔｗｏｒｋ

　　图１中正方形小方块表示模型中ＱＱ用户节点，节点之间的连边表示用户之间的朋友关系。该示意图中每
个用户节点的兴趣向量中都只有两个维度的值为１，其余为０，使用不同图案的矩形框表示不同的兴趣。浅色底
椭圆表示群Ｇ，该群是用户ｕ１ 基于其右侧部分的第ｉ维兴趣创建的群。图１中的虚线圈表示群Ｇ扩张的边界。
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为了验证该模型的有效性，需要比较模型模拟得到的群关联网络与实际的群关联网络的统计特性差异［１３］。
在这里，首先考察了４种分布性质：１）用户加群数分布ｐ（ｋＨ），其中用户加群数使用符号ｋＨ 来表征，表示一个用
户所加的群总数；２）节点度分布ｐ（ｋＧ），其中节点度使用符号ＫＧ 表示，也就是与该节点（即群）相连接的群数量；

３）加权节点度分布ｐ（ｋＧＷ），其中加权节点度使用符号ｋＧＷ表示，反映一个群与其他所有群的共同成员总数；４）边
权重分布ｐ（ｗＧ），其中边权重使用符号ｗＧ 表示，即两个群之间的共同成员数目。如图３所示，４图分别展示了模
型数据与实际数据在用户加群数、节点度、加权节点度以及边权重４类分布比较，可以看到模型得到的用户加群

大坐标系内散点表示模型结果，小坐标系内散点表示实证结果；模型参数α，β，γ分别为０．１９，０．１９５，１。

图３　模型结果与实证结果在４种统计指标上的对比

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｍｏｄｅｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ　ｏｎ　ｆｏｕｒ　ｍｅｔｒｉｃｓ

模型参数β，γ分别为０．１９５，１。

图４　不同兴趣构建概率上限下的模型结果

Ｆｉｇ．４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｌｉｍｉｔ　ｏｆ　ｉｎｔｅｒｅｓｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙα
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数分布以及群网络在节点度、加权节点度以及边权重方面呈现出的幂律分布与实际数据是一致的。在群网络度
和加权度分布的头部，模型数据中小度群的比例与实证数据相比偏高，引起这种偏差的原因可能是模型未考虑活
跃用户的退群行为以及群的人为解散行为，当群中活跃用户数较少时，维持一个群的必要性会降低，往往会产生
大量用户退群或者群解散的行为。总体来说，模型所得到的结果与实证数据基本吻合，表明所提出的基于渗流机
制的兴趣驱动的群生长机制可以有效描述实际的社群生长的基本机制。

模型参数α，γ分别为０．１９，１。

图５　不同加群概率上限下的模型结果

Ｆｉｇ．５　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｌｉｍｉｔ　ｏｆ　Ｇｒｏｕｐ－ｊｏｉｎ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙβ

模型参数α，β分别为０．１９，０．１９５。

图６　不同协同加群概率上限下的模型结果

Ｆｉｇ．６　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｌｉｍｉｔ　ｏｆ　ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ　ｇｒｏｕｐ－ｊｏｉｎ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙγ

　　此外，对模型中主要参数的影响进行了研究，分别是：用户兴趣构建概率上限α（如图４）、用户加群概率上限β
（如图５）以及用户协同加群概率上限γ（如图６）。我们发现，α，β，γ的概率上限都会对用户加群数分布产生影响，
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随着该上限值的提高，加群数分布头部出现降低趋势，而其他部分出现明显右偏，其中α造成的右偏现象最为明
显，这主要是由于α的提高，使得用户平均兴趣点数量增加，直接造成用户可以对更多的群产生结群行为。此外，

α、β、γ对群权重网络的节点度分布与加群节点度分布产生一定影响，随着上限值的提高，大度节点以及大的加权
度节点明显增多。另外，我们关注到α和γ对边权重分布结果的影响以及范围要强于β产生的影响。随着α和γ
上限值的增加，网络中边权重大的边的比例明显增加。

３　结论

该模型是根据实证分析所发现的两类用户加群动机，基于好友共同兴趣的类渗流的扩散过程来揭示群组社
交网络上社群的生长机制。在该种机制下，朋友关系网络上基于共同兴趣的连通簇，就成为了相应群组生长的边
界。通过数值模拟，这一简单的模型可以产生出一系列与实际社群关系网络基本一致的统计特性，暗示这种基于
共同兴趣的社群生长机制在实际的社群生长中扮演着重要角色。同时，这一机制的揭示，对于社群涌现和生长的
预测，也有着相对重要的意义，例如可以通过对共同兴趣的判断来进行社群推荐或者预知潜在的社群关系等。总
而言之，我们通过这样一个简单的演化模型，有效揭示出了社会群组生长过程的基本驱动力。
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