
第 １０ 卷　 第 ２ 期

Ｖｏｌ．１０ Ｎｏ．２ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２０ 年 ２ 月

　 Ｆｅｂ． ２０２０

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２０）０２－０２７８－０６ 中图分类号： ＴＰ３９３．０ 文献标志码： Ａ

基于记忆效应的社交网络信息传播模型
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摘　 要： 在线社交网络已成为当代社会信息交互的重要集散地，其信息传播日益活跃。 为了探究社交网络中的信息传播规

律，本文通过引入信息曝光度曲线与社交网络个体影响力，提出了一种基于信息转发传播过程中记忆效应的信息传播模型。
在规则网络、随机网络与人人网数据集上进行仿真，研究发现谣言、爱好等具有兴趣累积型记忆效应的信息更容易在规模较

大的规则网络上传播，且这种趋势会随着网络规模增大而更加显著，符合社交网络特性。 而具有时效衰减性质的信息，在随

机网络上传播的效果更好，这对 Ｃｅｎｔｏｌａ 的行为传播实验结论提供了补充。
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０　 引　 言

在线社交网络与生俱来的自由性和开放性，使
其逐渐成为当代社会信息传播的重要集散地，社交

网络中的信息活跃性达到了前所未有的程度。 随着

国内外大量在线社交网络服务的涌现以及用户的参

与，针对社交网络信息传播分析的相关研究引起了

国内外学者的高度关注。 研究社交网络中的信息传

播规律，建立传播模型，即能从信息传播的角度对网

络结构、属性以及突发事件遵循的规律有进一步的

认识。
信息传播模型是信息传播研究内容的核心，主

要任务是分析信息传播过程中的影响因素，理解、模
拟并验证扩散过程。 信息传播与疾病、文化和行为

的传播是人类社会中常见的现象，很多研究者多借

鉴病毒传播模型［１－２］来研究在线社交络中的谣言传

播［３－４］。 传统的传染病传播模型中的状态表征存在

不足，个体只有感染、易感和免疫三种状态，许多扩

展模型并没有充分考虑信息传播的内在机理与用户

的影响力，传播模拟实验结论也没有给出拓扑结构

对传播机理影响的合理解释。 信息传播具有记忆效

应（ｍｅｍｏｒｙ ｅｆｆｅｃｔ） ［５］，记忆效应是指人对于同类信

息接触所具有的记忆上的累积特性，即同一类信息

的多次冗余接触会改变人们对其初始看法，这种累

积特性会对社交网络中用户的转发行为产生影响。
部分在线社交网络上的实证研究［６］ 已经验证的记

忆效应在社交网络信息传播过程中存在且具有规律

性。
以往的传播模型大都没有考虑记忆效应这种行

为对传播的影响或考虑不全面。 本文中，将同时考

虑传播过程中的记忆效应的兴趣累积与时效衰减两

方面，还将兼顾社交网络中用户影响力，对在线社交

网络中的信息传播行为进行详细的理论建模与数值

仿真，有助于深入理解社交网络中的传播行为，为舆

情研究提供理论基础。



１　 相关工作

社交网络中记忆效应的研究最 早 来 自 于

Ｃｅｎｔｏｌａ 的邮件推荐实验［５］，Ｃｅｎｔｏｌａ 将 １ ５２８ 名的注

册用户以匿名的方式分配到度相同的规则网络（最
近邻耦合）与随机网络［７］ 中，每个用户通过邮件的

方式对邻居用户重复推荐一个健康社区网站，当个

体接收到多次邮件推荐后，则更有可能接收该邮件

的推荐内容并进行转发。 而在此之前，传统结论一

般认为具有短平均路径的随机网络更有利于信息的

传播，但在线社交网络存在记忆效应，与此同时还发

现相比于平均路径较短的随机网络，具有高聚集系

数的规则网络更有利于行为的传播与扩散。
随后，Ｒｏｍｅｒｏ 等人［６］对大量 Ｔｗｉｔｔｅｒ 数据进行统

计分类，发现不同类型话题传播过程中记忆效应的

的巅峰概率与接受信息次数的关联关系。 文献［８］
对海量新浪微博数据进行统计，发现不同类型的微

博在转发过程中所表征出来的记忆效应曲线存在差

异，冗余的信息刺激可能会降低微博的转发概率。
Ｍｙｅｒｓ 等人［９］ 认为社交网络用户影响力可以近似拟

合为一个与信息累积接受次数相关的曝光曲线

（ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｃｕｒｖｅ）。 文献［１０］建立了一个兴趣积累

的记忆效应传播模型，并讨论该模型在小世界网络

上的传播能力，但该模型只考虑了记忆效应带来的

概率累积一种情况。
相对于之前的研究，本文将整合上述研究者的

工作，探究符合记忆效应规律的信息传播特征，借鉴

传染病模型，重新划分社交网络上节点的状态集，给
出传播动力学方程并在模拟网络与真实网络上进行

验证分析。

２　 传播机理与模型

在线社交网络中，用户发布或分享的信息会传

递给该用户的好友，其好友会依据兴趣程度、是否可

信、新鲜程度以及传播源的影响力等因素以一定概

率对信息进行转发扩散。 然而信息多次累积会产生

记忆效应，对用户的转发行为产生影响，研究中给出

了 ２ 个过程的表征含义可分述如下。
（１）兴趣累积。 在社交网络中，爱好、谣言以及

一些信息真实性辨识度不高的信息在传播过程中一

般表现出兴趣累积的记忆效应，即接收到同类信息

刺激越多，用户越易产生转发行为。 如图 １ 中所示

“事件一” ［８］ 的传播概率随着被推荐次数的累积而

增加，近似呈现指数式递增。
（２）时效衰减。 即时性强的突发新闻，社交网

络用户越少接触，则转发的意愿越强烈。 若社交网

络用户在某一时刻收到多次转发，则用户的兴趣度

就会随时间衰减，不易再产生转发意图。 如图 １ 中

即时性很强的新闻“事件二” ［８］，转发该条微博的用

户一般初次收到就转发，随接触次数增多转发概率

便逐步递减。
本节将首先提出一种涵盖以上两种记忆效应表

征的统一模型，兼具兴趣累加与时效衰减两种特点。
该模型中，信息要经过兴趣累积过程，传播概率在多

次接触后会达到峰值，而当经历了时效衰减过程，传
播概率逐渐降低，概率函数性质符合图 １ 中曝光度

曲线。 在此基础上将在线社交网络节点划分为 ４ 种

状态，其状态间的转移概率以及传播过程如图 ２ 所

示。 本节中涉及到的缩写和符号的含义见表 １。
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图 １　 新浪微博中信息传播的记忆效应
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图 ２　 状态转移示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔａｔｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

表 １　 相关符号含义

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｌａｔｅｄ ｓｙｍｂｏｌ ｍｅａｎｉｎｇ

符号（缩写） 含义

Ｇ 社交网络拓扑

Ｖ 整体拓扑点集

Ｅ 整体拓扑边集

Ｐ（ｘ） 收到信息第 ｘ 次后转发的概率

α 累积效应峰值

β 传播转发过程中所能达到的巅峰概率

ｒｉ 节点 ｉ 由传播态转为疲劳态的概率

Ｃｉ 节点 ｉ 的个体影响力强度

ｄｅｇ（ ｉ） 节点 ｉ 的度

Ｒ 终态时网络中疲劳态的数量

ｂ 影响力差异系数

２．１　 节点状态

社交网络形式化描述为 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ），其中 Ｇ 代

表社交网络，Ｖ 是点的集合，表示社交网络上的用

户，Ｅ 为边的集合（无向边），表示用户间的好友关

系。 借鉴 ＳＩＲ 模型的思想，将社交网络中节点的类

型拓展为 ４ 种状态，每一时间步，每一个体处于如下

４ 种状态之一：
（１）未知态 Ｕ （Ｕｎｋｎｏｗｎ）。 不知道消息的人

群，类似于 ＳＩＲ 模型中的易感人群。
（２）积蓄态 Ｃ （Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ）。 用户听到了这个

信息，但是由于不确定信息的准确性或者已经变得

不感兴趣而不愿意传播。
（３）传播态 Ｉ （Ｉｎｆｅｃｔｅｄ）。 个体确认了该消息并

将该信息扩散给其邻居。
（４）疲劳态 Ｒ （Ｒｅｓｉｓｔａｎｔ）。 个体传播了信息后

失去继续传播该类话题兴趣的人群，相当于 ＳＩＲ 模

型中的免疫态。
２．２　 状态间迁移概率

（１）传播概率。 假设积蓄态节点转变为传播态

节点的概率服从如图 １ 所示的曝光度曲线，曲线方

程定义如下：

Ｐ（ｘ） ＝ β
α
ｘ·ｅｘｐ（１ － ｘ

α
）， （１）

　 　 其中， ｘ 为截止到 ｔ 时刻，个体累计接收到的信

息次数，反映了信息传播的记忆性特征； Ｐ（ｘ） 为用

户第 ｘ 次接收到其邻居转发的信息后选择转发的概

率； β ∈ （０，１］ 为该类型信息最流行时的传播概率

峰值，称之为巅峰概率； α ∈ Ｎ∗ 为 Ｐ（ｘ） ＝ β 时的转

发次数，称 α 为累积效应峰值。
当累积峰值 α ＝ １ 时，所对应的信息类型为具有

时效衰减性质的即时新闻，接触次数越多用户越易

失去转发兴趣，传播概率方程退化为式（２）：
Ｐ（ｘ） ＝ βｘ·ｅｘｐ（１ － ｘ）， （２）

　 　 由式（２）可知，在［１，¥］上单调递减。
（２）恢复概率。 社交网络信息传播过程中的另

一个重要因素就是用户影响力，影响力大的用户发

布的信息往往具有较长的持续时效。 影响力越大，
用户对其邻居施加的持续影响力越大，相对应模型

中传播态变为疲劳态的时间就越长，其函数关系如

式（３）所示：
ｒｉ ＝ ｅｘｐ（ － ｂ·Ｃ ｉ）， （３）

　 　 其中， ｒｉ 为节点 ｉ 由传播态变为疲劳态的转移

概率， ｂ∈［０，¥） 为影响力差异系数，用于刻画不同

用户节点间影响力差异程度。 当 ｂ ＝ ０ 时，用户间影

响力不存在差异， ｒｉ ＝ ｅｘｐ（０） ＝ １， 传播态节点只对

邻居节点转发一次信息便失效，每条边只使用一次，
类似于信息快速更新的微博网络。 Ｃ ｉ 为节点 ｉ 的影

响力强度，这里研究采用直接反映社交网络用户人

际关系的点度中心度（ｄｅｇｒｅｅ ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ）来表示节点

直接影响力； ｄｅｇ（ ｉ） 为节点 ｉ 的度，则节点 ｉ 的影响

力强度如式（４）所示：
Ｃ ｉ ＝ ｄｅｇ（ ｉ）， （４）

　 　 将式（３）带入式（２）得：
ｒｉ ＝ ｅｘｐ（ － ｂ·ｄｅｇ（ ｉ）） ． （５）

２．３　 传播建模

模型中，假定传播过程开始前网络上所有节点

均处于未知状态。 当社交网络上的用户发布或转发

信息的同时，会扩散给其所有的好友，即随机选取一

个种子节点，这个种子节点在每次给其所有的邻居

发送信息后都以 ｒｉ 的概率置为疲劳态。 在每个时间

步内，如果一个节点（未知态或积蓄态）收到信息，
都将立刻变为积蓄态，并以概率 Ｐ（ｘ） 变为传播态，
这里 ｘ 是指个体已经接收到信息的次数。 当 ｘ ≤ α
时， Ｐ（ｘ） 的值随信息接收次数 ｘ 的增加而单调递

增，并在 ｘ ＝ α 时达到最大。 当 ｘ ＞ α 时， Ｐ（ｘ） 的值

随信息接收次数 ｘ 的增加而单调下降。 因此，转发

概率的大小不仅依赖接收信息的次数，也取决于信

息本身的特性。 如果一个节点在某个时间步内转变

为传播态，就将在下一个时间步把信息发送给其所
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有的邻居，同时以概率 ｒｉ 变为疲劳态。 如果一个处

在积蓄态的节点，在当前的时间步没有接收到任何

信号，无论已经接受到信息的次数 ｘ 为多大，都将不

会发生任何状态上的改变。 详细步骤如下。
输入：网络拓扑Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ）、巅峰概率 β、累积峰

值 α
输出： 终态的疲劳态节点集 Ｒ
Ｓｔｅｐ １　 将所有 Ｎ 个节点初始化为未知态。
Ｓｔｅｐ ２　 从 Ｎ 个未知态节点中随机选取一个节

点置为传播态。
Ｓｔｅｐ ３　 所有传播态节点向其所有邻居转发消

息，这些邻居节点中处于未知态的节点变为积蓄态，
曝光度 ｘ ＝ １；积蓄态个体曝光度 ｘ ＝ ｘ ＋ １。

Ｓｔｅｐ ４ 　 检查所有积蓄态节点， 若随机数

ｒａｎｄｏｍ［０，１］ ＜ ｐ（ｘ），则该节点置为传播态。
Ｓｔｅｐ ５ 　 检查所有传播态节点， 若随机数

ｒａｎｄｏｍ［０，１］ ＜ ｒ（ｋ），ｋ 为该节点的度，则该节点置

为疲劳态。
Ｓｔｅｐ ６　 循环 Ｓｔｅｐ ３ ～ Ｓｔｅｐ ５，直至网络中不存

在传播态节点。
３　 仿真实验

３．１　 数据集

　 　 在线社交网络中存在许多高聚集性的社区，朋

友圈等。 社区内部紧密相连，类似规则网络。 而不

同的社区间又通过一些共享用户随机地链接在一

起。 这使得在线社交网络兼具高聚集系数与短平均

路径。 已有模型如 ＢＡ 模型［１１］、ＷＳ 模型［１２］ 及一些

拓展模型，这些模型虽然宏观上表述了在线社交网

络的小世界现象与无标度特性，但都不能完全表征

在线社交网络的拓扑特征。 Ｃｅｎｔｏｌａ 的电子邮件实

验从宏观的角度说明了相比于具有较短平均路径的

随机网络，高聚集系数的规则网络更有利于行为在

人际社会中的传播。 为了验证这一结论，研究将首

先在规则网络与随机网络两种均匀网络拓扑上验证

本文模型的传播演变过程。
此外，本文选取国内较流行的大学生社交网络

人人网的用户数据作为非均匀网络数据，该网络上

的节点为注册用户，用户间的好友关系表示为边。
研究建立了一个基于网页解析方式的爬虫程序，首
先选取多个同一所学校的用户作为种子节点，递归

地爬取每个种子用户的好友关系，及其好友的好友

关系。 然后将爬取得到的多个好友网络进行拼接与

去重，并且对不属于种子节点注册学校的其它节点

以及 边 的 关 系 进 行 删 除， 最 终 得 到 一 个 包 含

８ １０２ 个节点、４５ ７７６ 条边的的最大联通子图。 各

网络的拓扑参数见表 ２。
表 ２　 各网络的结构参数

Ｔａｂ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｎｅｔｗｏｒｋ

数据集 网络类型 节点数 边数 平均度 聚集系数 平均路径长度

随机网络 均匀网络 １００～８ １０２ ５５０～４４ ５６０ １１．０ ＜ ｋ ＞ ／ Ｎ Ｌ ∝ ｌｎ（Ｎ） ／ ｌｎ（ ＜ ｋ ＞ ）

规则网络 均匀网络 １００～８ １０２ ５５０～４４ ５６１ １１ ０．６７５ Ｎ ／ ２ｋ

人人网 非均匀网络 ８ １０２ ４５ ７７６ １１．３ ０．１３３ ４．７

３．２　 仿真结果

分别选取节点数 Ｎ ＝ ８ ０００，平均度 ｋ ＝ １１ 的规

则网络与随机网络，影响力差异系数 ｂ ＝ ０．２，迭代次

数 Ｔ ＝ ５００。 图 ３ 中列出了随着巅峰概率 β 取不同

值时，规则网络与随机网络上疲劳态节点的比例随

累积峰值 α 变化的情况，对每组数据的结果都是进

行 ５００ 次独立重复模拟求均值得到的。 当累积峰值

α ＝１ 时，对应具有时效衰减类型记忆效应的即时新

闻，由图 ３（ ａ） ～ （ ｃ）可以看出，当 α ＝ １，β 取 ０．１，
０．２，０．３ 时，随机网络的 Ｒ 值均略大于规则网络，这
是由于规则网络的聚集性强，时效衰减的效果更容

易积累，阻碍了传播。 同时，研究还可以观察到，随
着峰值概率 β 的上升，规则网络与随机网络的扩散

规模均呈现增加趋势。 当 β ＝ ０．８ 时，图 ３（ｄ）中规

则网络与随机网络的传播规模都几乎覆盖了全部节

点。 由此可以认为，当峰值概率的值上升到一定程度

时，聚集系数与平均路径长度这两个网络拓扑特征已

不能左右信息的传播，信息都将扩散至全部网络。
　 　 疲劳态节点密度差值比例与 α的变化关系如图

４ 所示。 由图 ４ 可见，当 β ＝ ０．１，Ｎ ＝ ８ ０００，累积效

应峰值 α ＞ １ 时，规则网络的传播范围 Ｒｒａｎｄｏｍ 均大

于随机网络的传播范围 Ｒｒｅｇｕｌａｒ 。 联合图 ３（ ａ）进一

步分析可发现， １ ＜ α ＜ ５ 时， Ｒｒｅｇｕｌａｒ － Ｒｒａｎｄｏｍ 呈明显

递增趋势，规则的传播优势更加明显；当 ５≤ α≤１０
时， Ｒｒｅｇｕｌａｒ － Ｒｒａｎｄｏｍ 呈现波动性变化；当 α ＞ １０ 后，
Ｒｒｅｇｕｌａｒ － Ｒｒａｎｄｏｍ 几乎维持不变。
　 　 此外，可以从图 ３ 中发现，总是存在临界值 αｃ ，
使得当 １ ≤ α ＜ αｃ 时， Ｒｒａｎｄｏｍ ＞ Ｒｒｅｇｕｌａｒ ； α ＞ αｃ 时，
则 Ｒｒａｎｄｏｍ ≤ Ｒｒｅｇｕｌａｒ 。 保持节点数量 Ｎ ＝ ８ ０００ 不变，
临界值 αｃ 相对于巅峰概率 β 变化规律如图 ５ 所示。
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图 ３　 疲劳态节点最终密度随累积峰值 α变化的关系
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图 ４　 疲劳态节点密度差值比例与 α的变化关系

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ
ｆａｔｉｇｕｅ ｓｔａｔｅ ｎｏｄｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ α

5

4

3

2

1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

α

β

Rrandom?Rregular>0

Rrandom?Rregular<0

图 ５　 临界值 αｃ 随巅峰概率 β 的变化关系

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅ αｃ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｅａｋ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ β

　 　 由图 ５ 可以看出 αｃ 随着 β 先增大后减小，当
β ＝０．３ 时， ｍａｘ αｃ ＝ ５。 这说明当记忆效应呈现出兴

趣累积特征时，若这种特征不明显，随机网络也有可

能比规则网络更适合传播，而 Ｃｅｎｔｏｌａ 的规则网络优

于随机网络的结论在这种场景下并不适用。
　 　 除了传播过程中的巅峰概率 α与累积效应峰值

β 外，另一个重要的影响因素是网络的规模 Ｎ 。 研

究中保持巅峰概率 β ＝ ０．１，网络平均度 ｋ ＝ １１ 不变，
在 １００～ ８ ０００ 间不同网络规模 Ｎ 上分别对 α ＝ １，
α ＝１０， α ＝ ２０ 这三种取值进行实验模拟。 如图 ６ 所

示。 研究分析发现当 Ｎ ≤ ５００ 时，随机网络总是优

于规则网络。 这是由于规模小的网络，节点彼此间

收到信息次数差异不明显。 而在网络规模 Ｎ ＞ ５００
后， α ＝ １０ 与 α ＝ ２０ 对应的曲线总体上都呈现上升

趋势。 这是因为网络规模 Ｎ 上升，随机网络的聚集

系数 ＜ ｋ ＞ ／ Ｎ随之下降，而规则网络聚集系数恒定

的优势逐渐显现出来，这使得单个节点的信息接收

次数更易积累，这与 Ｃｅｎｔｏｌａ 的行为传播实验结论是

一致的。
　 　 在线社交网络的度分布是不均匀的，分别选取

人人网数据集中度最大的节点 ｋｍａｘ ＝ ２２１ 与度最小

的节点 ｋｍｉｎ ＝ １为初始传播节点。 当 α ＝ １，Ｎ ＝ ８ １０２
时，在线社交网络中处于疲劳态 Ｒ 的节点占总数量

Ｎ 的比值随时间变化情况用 Ｒ（ ｔ） ／ Ｎ表示，如图 ７ 所

示。 可以发现，网络规模均为 Ｎ ＝ ８ １０２ 时，在线社
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交网络上的信息传播速度要快于随机网络与规则网

络，这是由于社交网络中存在一些度较大的节点，使
信息得以快速扩散。 还可以发现，初始节点的选择

对信息传播的规模存在影响，度较大则达到的最终

传播规模更大，但这种规模并没有超越随机网络，而
是介于随机网络与规则网络之间，这说明在聚集系

数低的随机网络上记忆效应更不容易累积。
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图 ６　 疲劳态节点数量差值比例与网络规模的关系
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图 ７　 初始节点度最大与度最小情况下的传播情况

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｄｅｇｒｅｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ
ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌ ｎｏｄｅ

４　 结束语

本文首先讨论了在线社交网络上信息传播的记

忆效应，及其不同表征过程。 然后针对社交网络上

传播行为的记忆效应与个体影响力对传统传染病模

型进行改进，并在此基础上设计提出了基于记忆效

应的在线社交网络传播模型。 再由模拟网络与人人

网数据集合搭建的实验网络中对信息传播进行仿

真，实验结果表明，该模型能够表征在线社交网络的

传播特性，并且信息在不同结构网络上的传播效果

存在差异，对此可表述如下。
（１）具有时效衰减特征的信息在随机网络上进

行传播更广，拓展了 Ｃｅｎｔｏｌａ 的实验结论。

　 　 （２）谣言、爱好等具有兴趣累加类型记忆效应

的信息更容易在规模较大规则网络上传播，如学校

的在线社区，且这种趋势会随着网络规模与累积峰

值的增大而更加显著。
本文研发提出的模型针对的是单一信息的独立

传播，而真实社交网络中信息是多种类且并行传播

的，会产生互相影响，从而与独立信息的传播规律不

同。 研究多信息传播的规律并建立验证模型将是今

后的研究方向。
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