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新浪微博名人堂用户关系网络分析
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摘要: 以新浪微博名人堂用户所形成的用户关系网络为研究对象，利用复杂网络的分析方法对该网络的
度分布、小世界现象、度相关性等多个方面进行了分析．研究结果表明: 该网络在度分布上存在背离幂律
分布的现象，网络有效直径较短，各节点度之间不存在明显的相关性、网络不具有层次性等特点．
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0 引言

近年来，随着复杂网络分析方法的发展和应用，

针对 Facebook，Twitter 等大型在线社交网络( Oline
Social Networks，OSNs) 的网络结构、网络特性等相
关分析正逐渐成为众多学科领域的研究热点． 中文
微博自 2009 年以来迅猛发展，新浪与腾讯微博的注
册用户均已超过 2 亿．但是，针对中文微博网络结构
的研究还较少，尤其对基于关注行为的用户关系网

络仍缺乏代表性研究．
人们研究 OSNs的目的之一是获得真实人际关

系网在 OSNs中的投影，以便有效地研究大规模社
会网络的形成机理及拓扑特性等问题． 但原始的微
博用户中存在大量的非活跃用户( 注册后再未登

录) 、spam用户( 程序自动注册) 等干扰因素，这类
用户破坏了原始微博关系网的真实性，受限于当前

的 spam用户检测方法［1］，很难从原始的微博用户
网络中快速且准确地抽取出一个真实用户的关系

网．因此，本文以“新浪名人堂”用户之间相互关注
形成的网络为研究目标，该网络可以被看作是新浪

微博真实用户网络的精简版．简便起见，下文将新浪
名人堂的用户关注关系网络简称为“名人堂网络”．
“新浪名人堂”是新浪微博的一个模块．名人堂
用户均为已被新浪官方认证，且在各领域有一定的

影响力的用户，这些用户在促进信息传播，引导意见

走向等方面都具有重要的作用．因此，研究名人堂网

络，对基于传播的口碑营销、信息监测等进一步研究
具有重要的意义．

1 数据集及基本统计特征

新浪微博的开放 API并不提供获取名人堂用户
列表的接口，因此，首先使用结合 Cookie 的 Ajax 爬
虫获取名人堂用户 ID，然后使用 API 接口获取用户
的关注列表．在构建名人堂网络时，将指向名人堂用
户集合外部的关注边删除． 以有向图 G ( V，E) 代表
名人堂网络，则节点 vi∈V代表一个名人堂用户，如
果用户 i关注了用户 j，则 G中存在一条由 vi 指向 vj
的有向边 eij∈E，同时用户 i称为用户 j 的一个追随
者( follower) 或入度邻居( in-degree neighbour) ，用户
j称为用户 i的关注对象( followee) 或出度邻居( out-
degree neighbour) ．节点 i 的所有的出度邻居构成其
出度邻居集，所有的入度邻居构成入度邻居集．本文
的数据为 2012 年 2 月 17 日的名人堂用户及他们关
注关系的快照．
如表 1 所示，对比名人堂网络与其它几个社交

网络( Facebook 与 RenRen 网络是基于相互朋友关
系的无向图) 可以发现，尽管名人堂网络中的一些

关注边被删除，但是名人堂网络仍表现出较高的平

均度及相应的高网络密度，其原因一方面由于微博

中关注连接建立的代价很低( 不需要双方同意) ; 另

一方面说明名人堂用户的活跃性高，相互之间交

流紧密．



表 1 几种在线社交网络的基本信息

名人堂 Facebook［2］ Renren［3］ Twitter［4］ Twitter［5］

网络类型 Directed Undirected Undirected Directed Directed
节点数 137 561 0． 721B 42． 115M 87 897 41． 7M
边数 29． 082M 68． 7B 1 657． 273M 829 247 1． 47B
平均度 422 190 78． 7 18． 86 70． 5
密度 1． 537E － 3 2． 641E － 7 1． 869E － 6 1． 070E － 4 8． 450E － 7

2 网络拓扑特征

2． 1 度分布

对实际网络的研究中发现了节点度的幂律分布

现象［6-7］．图 1 描述了名人堂网络的入度( a ～ b) 及
出度( c ～ d) 的分布情况，图 1 中可以发现网络节点
入度分布的大部分符合幂律分布，通过线性拟合互

补累计分布函数( Complementary Cumulative Distri-

bution Function，CCDF) 曲线，获得其入度概率分布的
幂指数为 － 2． 56，这与实际网络幂律指数多在 2 ～ 3
之间的结论相符［8］; 但是，名人堂网络节点的出度分

布具有明显的背离幂律分布现象，其概率密度函数

( Probability Distribution Function，pdf) 曲线仅随出度
值的增加呈单调下降的趋势，类似的现象在 Twitter
和 Facebook［9］的研究中同样出现．同时，由于新浪微
博将可关注的用户数量限制为 2 000，所以图 1( d) 在
达到 2 000左右时发生急剧的下降．

图 1 a，b为名人堂节点入度值的 pdf曲线及 CCDF曲线; c，d为名人堂节点出度值的 pdf曲线及 CCDF曲线

2． 2 连通分量

连通分量用来反应图中的节点是否存在连接路

径，由于有向图中节点间的路径存在方向，因此又可

以分为强连通分量( Strongly Connected Component，
SCC) 和弱连通分量( Weakly Connected Component，
WCC) ．一个 SCC指的是有向图 G中的一个子图 G'，
且 G'中的任意节点 i和 j之间满足存在路径 i→j和路
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径 j→i．而WCC可以仅存在单向的连通．分析发现整
个名人堂网络出人意料的构成了一个完整的 WCC，
这意味着所有节点都连接到了一起，且名人堂网络中

存在一个占总节点数 98． 58%的 SCC，并有 1 897 个
节点以单向边连接到这个 SCC中．

2． 3 互惠性

“互粉”代表了微博中的相互关注行为．可以使
用有向图中的互惠性( Reciprocity) 来描述用户间这
种互粉关系，网络的互惠率可以用“存在关注关系
的用户对中具有双向关注关系的用户对所占的比

例”来表示．而本文通过计算名人堂网络的互惠率，
得出 26． 45%的关注用户对之间存在了双向关注行
为．该数值接近于 Twitter用户关系网 22． 1%的互惠
率，远低于 Flickr 的 68%和 Yahoo! 360 的 84% ．而
具有相同节点数和相同密度的随机网络互惠率仅为

0． 076 8% ．

2． 4 小世界特性

网络中连接 2 个节点的最短路径被称为节点间
的距离，网络的平均路径长度定义为任意 2 个节点
之间距离的平均值．很多真实网络的研究证实 OSNs
呈现小世界特性，这反映为虽然网络规模很大，但网

络的平均路径长度很短．图 2( a) 为名人堂网络节点
间距离的分布图．其中，出现次数最多的节点间距离
为 3，网络的平均路径长度为 2． 99．这说明名人堂网
络同样呈现出小世界特性． 网络的直径( Diameter)
定义为网络中任意 2 个节点间距离的最大值，图 2
( a) 显示名人堂网络的直径为 8．但是，为了反应绝
大多数节点对之间的距离，一般使用有效直径［10］的

概念来衡量 90%的节点对所获得的网络直径．名人
堂网络的 Hop-Plot图( 图 2 ( b) ) 反映了跳数与可达
节点对的分布，其中虚线的位置是名人堂网络的有

效直径为 3． 784．

图 2 a为名人堂网络节点距离的分布; b为名人堂网络的 Hop-Plot图

表 2 对比了名人堂网络与其它几个 OSNs 的平
均路径长度和有效直径．与网络规模无关，名人堂网
络具有更短的平均最短路径和有效直径． 这说明名
人堂网络用户之间连接更紧密，其原因是由于名人

堂网络节点的平均度更高，网络表现出更高的密度．
表 2 几种在线社交网络中的最短路径

网络名称 节点数 平均路径长度 有效直径

名人堂 137 561 2． 99 3． 784
Facebook［9］ 0． 721B 4． 7 ＜ 5
Renren［3］ 42，115 5． 38 －
Twitter［5］ 41． 7M 4． 12 4． 8
Cyworld［11］ 12 048 3． 2 －

3 基于节点度的相关性分析

在网络中心理论中，基于节点度数的度中心性

可以直接作为衡量节点中心性的指标，而网络的中

心节点，在网络的传播研究［12］，网络结构健壮性研

究［13］等方面都具有重要的意义．因此本节主要分析
不同度值的节点与多个特征的相关性．

3． 1 度与聚类系数

聚类系数( Clustering Coefficient，CC) 可以用来
定量的衡量用户任意两朋友同样也是朋友的概率，

它反映了被测量节点 i 的邻居网络( 由节点 i 和与
其直接相连的邻居组成的网络) 的紧密程度． 图 3
是名人堂网络中节点度数与节点的平均聚类系数在

双对数坐标系下的分布情况．由图 3 可以看出，随着
节点度数的增加，其聚类系数整体出现单调的下降

趋势，该结论也与相关的研究相一致．从图 3 中的拟
合曲线可以看出，当节点度数较高时，聚类系数的下

降趋势变得更加迅速，这说明，高度数的节点，用户
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的追随者与关注对象的分布呈现出更大的任意性．
从整个网络来看，名人堂网络的平均聚类系数为

0. 157，明显的高于 Twitter ( CC = 0． 106 ) 和 RenRen
( CC = 0． 063) 的值，与 Facebook( CC = 0． 164) 接近．

图 3 聚类系数和度数在双对数坐标下的分布

3． 2 同配性分析

度相关指的是从网络中随机选择一条边，考察

该边两端的节点的度数是否具有随机性，如果不是

随机的，则网络具有度相关性，反之则无度相关性．
更进一步，如果网络是正相关的，称网络是同配( As-
sortative) 的，如果是负相关的，则网络是异配( Disas-
sortative) 的．同配网络的典型表现是“富人俱乐部”
现象，即具有高度数的节点倾向于相互连接，彼此聚

集形成所谓的“富人俱乐部”．
3． 2． 1 同配系数 所谓同配系数，是通过计算归一
化的 Pearson 相关系数来刻画网络的同、易配情
况［14］，同配系数 r的取值范围为 r∈［－ 1，1］．若 r ＞

0，则网路是同配的; 若 r ＜ 0，则网络是易配的．有向
网络的同配性问题可分为 4 种: ( In，In) ，( In，Out) ，
( Out，In) ，( Out，Out) ［15］，其计算公式为

r( α，β) =
E － 1∑

i
［( jαi － jα ) ( kβi － kβ) ］

σασβ ， ( 1)

其中( α，β) ∈［in，out］为出度或入度类型，jαi 和 kβi
分别为有向边 i 的源节点和目标节点的 α 度和 β

度． jα = E － 1∑
i
jαi，σα = E － 1∑

i
( jαi － jα )槡

2，kβ及 σβ 的

计算类似于jα和 σα，表 3 为名人堂网络 4 类同配系
数的结果，由于( In，In) 型同配系数为负，因此名人
堂网络没有出现“富人俱乐部”现象( 本文将“富人”
定义为具有较多的入度值，微博中具有较多的追随

者) ，同时，因为( Out，In) 同配系数也为负相关，所
以名人堂网络中并没有出现高出度节点倾向关注高

入度节点的现象．且四类同配系数的绝对这均小于
0． 1，说明整个网络相关性较低，所以名人堂不呈现
明显的层次结构，节点之间倾向于随机相连．

表 3 名人堂网络同配系数

同配类型 同配系数

( In，In) － 0． 026 0
( In，Out) 0． 083 6
( Out，In) － 0． 096 0
( Out，Out) 0． 056 7

3． 2． 2 不同邻居的入度同配性分析 为了进一步
分析节点与其出( 入) 邻居的连接情况． 图 4 ( a) 为
节点的入度值 k 和其出度邻居的平均入度〈kOut

nn 〉值
分布情况，即名人堂中用户的入度与其所关注对象

的入度值．图 4( a) 中的直线是 f( k) = k，

图 4 a为出度邻居余平均( 入) 度分布; b为入度邻居余平均( 入) 度分布
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可以发现大多数节点倾向于关注比自己更有名( 入

度更高) 的节点，当节点入度数较小时 ( 约 ＜
1 000) ，节点随着自己入度值增大，其关注对象的入
度值呈下降趋势，而当节点入度值较大时，其关注对

象的入度值与节点的入度值无关．图 4( b) 为节点的
入度值和其入度邻居的平均入度值〈kln

nn〉分布情况，
即节点入度与其的追随者的入度值．图 4( b) 中的直
线是f( k) = k，可以发现大多数节点的追随者不如自
身有名( 更高入度) ． 当节点入度数较小时( 约 ＜
1 000) ，节点随着自身入度值增大，其追随者的入度
值倾向于上升，而当节点入度数较大时，其追随者的

入度值呈现出与节点的入度值无关．

3． 3 2 级影响范围

研究认为，节点的影响力不但取决于节点直接

邻居的数量，还取决于由其邻居带来的间接邻居

( Friends of Friends) 的数量． 将从节点出发，使用广
度优先的搜索策略在路径 n( n≥2) 下的可达节点的
数量称为节点的 n 级影响范围． 在网络的中心性理
论中，Katz 中心性［16］和 Semi-Local 中心性［17］等本
质上都是基于这种 n 级影响范围来衡量节点中心
性的．
前述对名人堂网络直径的分析中知道，该网络

有效直径小于 4 且网络中绝大多数节点连接成一个
大的 SCC，这意味着如果路径 n较大，几乎所有节点
的 n级影响范围均接近整个网络的节点数目．因此，
本节仅考虑节点的 2 级影响范围，即 n = 2，而微博
转发传播中发现的 2 级传播现象［18］，也进一步验证
了这种 2 级影响范围的重要性．
因为微博信息传播是在有向网络中沿着边指向

的反方向进行传播的，因此，名人堂网络中 2 级影响
范围应当来自节点入度邻居带来的入度邻居( Follo-
wer of Followers，FoFs) ，而 FoFs 的数目计算可以包
含 2 种: 不考虑重复用户，称为不唯一的 FoFs ( No-
Unique FoFs) 和去除重复用户的唯一的 FoFs ( U-
nique FoFs) ．作为进一步的比较，一种简单的方式是
假设节点的入度邻居具有与自身一样多得入度邻

居，则节点的期望 2 级影响范围应为 f( k) = k2，k 为
节点的入度值．
图 5 为节点的入度值与具有该入度值的 3 种平

均 2 级影响范围的分布情况，受限于网络的总节点
数，实验仅使用节点入度值 k∈［0，370］( 3702 =
136 900) 的范围． 3 种 2 级影响范围可以在 k ＞ 0 时
拟合出 3 条曲线．由图 5 可以发现，No-Unique FoFs
曲线的值始终大于 Except FoFs，这说明名人堂网络
中，入度值为 k∈［0，370］的节点，其追随者的平均

入度邻居要比自己的入度邻居多，这一点可以从图

4( b) 中得出同样的结论．而社会学中一个类似的结
论是你朋友的朋友比你多［19-20］，这在近期对 Face-
book的研究中也得到类似结果．
另一方面 Unique FoFs 的拟合曲线为 2 次项系

数小于 0 的 2 次曲线( 该曲线的顶点为 k≈478) ，这
意味随着节点入度数的增加，所带来不重复的间接

入度邻居逐渐增加，但其增幅逐渐减少．

图 5 名人堂网络 2 级影响范围

4 总结及进一步工作

本文通过分析名人堂网络的结构，并发现了以

下几个结论:

( ⅰ) 名人堂网络的节点出度分布上存在背离幂

律分布的现象，入度分布则整体符合幂律分布．
( ⅱ) 名人堂网络的节点平均度数较高，进而表

现为网络密度更大、网络直径更短等特点．
( ⅲ) 名人堂网络的同配系数接近 0，各节点的连
接无明显的度相关性，同时，名人堂中拥有较低入度

的用户所拥有的追随者的平均入度要高于自己，且

他们倾向于关注比自己入度值更高的节点．
本文对名人堂网络的度分布仅进行了初步的描

述，进一步地研究应包括对其度分布特别是出度分

布的拟合，以及对名人堂网络社区结构的检测．
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A Research on Famous-User Network of Sina-Weibo

LI Yong-cheng，HUANG Shu-guang，YANG Bin，GUO Hao
( Department of Network，Electronic Engineering Institute，Hefei Anhui 230037，China)

Abstract: Aiming towards the user relation network oriented from the Famous-User of Sina-Weibo，many facets in-
cluding the degree distribution，small-world phenomenon and degree correlation utilizing the complex network analy-
sis algorithms has been studied． With experimental results showing for this network the existence of deviations from
power-laws at the degree distribution level，the effective diameter being short，the nodes' degrees being irrelevant，
with the non-hierarchical intrinsic nature proved．
Key words: network structure analysis; famous-user network; degree correlation

( 责任编辑:冉小晓)

183第 4 期 李永成，等: 新浪微博名人堂用户关系网络分析


