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摘  要：Web2.0 时代，社交网络因其交互性和即时性，已成为人类社会中社会关系维系和信息传播的重要载体。

因此，理解社交网络用户行为特征及其对在线信息传播的影响至关重要。该文从人类行为动力学视角出发，系统梳

理了近年来社交网络用户行为的实证研究。其次，综述了社交网络信息传播中用户行为时间特征的实证研究。最后，

对用户行为时间特征与在线社交网络信息传播的相互作用进行了总结和展望。 
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Abstract: In the Web2.0 era, the online social network has become an important carrier of social relationship 

maintenance and information dissemination in the human society because of its interactivity and instant. Therefore, 

it is very important to understand the behavior characteristics of social network users and its impact on online 

information dissemination. From the perspective of human behavior dynamics, the empirical research on the 

behavior of social network users in recent years is systematically reviewed. Secondly, the influence of social network 

user
,
s behavior on online information dissemination is summarized. Finally, the online social network information 

dissemination based on user behavior dynamics is summarized and prospected. 
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1  引言  

在线社交网络是互联网上基于用户关系的内容

生产与交换平台，也是人们彼此之间用来分享意见、

见解、经验和观点的工具。社交网络在互联网的沃

土上蓬勃发展，爆发出令人眩目的能量，其传播的

信息已成为人们浏览互联网的重要内容。近年来，

在线社交网络研究受到了国内学者的广泛关注，如
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方滨兴等人[1]对在线社交网络分析核心科学问题的

研究现状进行了系统的梳理，提出了在线社交网络

分析的 3 个主要研究对象：社交网络本身的结构特

性、社交网络中的群体及其行为和社交网络中的信

息及其传播。杨善林等人[2]对在线社交网络用户行为

进行了综述，总结出目前在线社交网络用户行为研

究主要集中于用户采纳与忠诚行为、用户个体使用

行为和用户群体互动行为。 
社交网络因其交互性和即时性，已成为人类社

会中社会关系维系和信息传播的重要载体。谣言和

危机信息一旦在社交网络中发布，通过社交网络的

转发和分享机制，谣言和危机信息将以“核裂变”

的方式传播扩散。又因社交网络中用户个体和群体

间交互形成的各种复杂关联关系，将进一步放大信
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息传播的影响。因此，理解社交网络用户行为特征，

特别是社交网络用户行为的时空统计特征，以及其

对信息传播的影响至关重要。在线社交网络用户行

为的研究对揭示在线社交网络结构的演化规律、信

息传播规律以及有效监控网络突发舆情等具有重要

的理论意义和实践价值。然而，在线社交网络用户

行为时空复杂性的分析及其对信息传播的影响研究

因缺乏大规模的实证数据而未有进展。 
随着互联网技术和大数据技术的不断发展和提

高，学者们可通过社交网络平台开放的 API 接口或

各种网络数据爬虫算法，获取大规模的记录社交网

络用户行为的数据，这些数据为研究社交网络用户

行为规律及其对信息传播的影响提供了前所未有的

机会。在这一背景下，大量基于大规模数据的社交

网络用户行为分析[3, 4]、社交网络信息传播实证研究

成果相继在国内外高水平期刊发表[5, 6]，巨大地推动

了该领域研究的发展。 
本文将对相关重要研究成果进行系统的综述。

首先，对人类行为动力学概念、理论和发展进行简

单的介绍，并将基于人类动力学的在线社交网络用

户行为研究进行了系统的综述。其次，介绍了经典

传播模型、人类行为动力学模型和社会交互模型在

社交网络信息传播中的应用。最后，在上述研究基

础上对在线社交网络信息传播领域未来仍需要进一

步关注和探索的问题进行了总结。 

2  在线社交网络用户行为动力学研究 

2.1 人类行为动力学研究 

人类行为动力学作为一门新兴的交叉学科，其

目的是揭示人类日常的行为模式，力图通过挖掘出

人类行为在时间和空间上的统计规律，并建立相应

的动力学模型。人类行为的定量化分析，特别是在

时空统计规律的挖掘和建模，是当前复杂性科学、

统计物理和社会计算研究的热点。对人类行为的深

入理解，在解释舆情监控、交通规划、信息推荐等

复杂的社会经济现象上具有重要价值[7]。人类行为动

力学研究的开创性工作始于 2005 年在《Nature》上

刊登的一篇文章，作者美国东北大学的巴拉巴西教

授(Barabási A L)通过对某大学 3188 位用户收发的

共 129135 封电子邮件(以 3 个月为周期)的数据集，

清晰地揭示了人类行为在时间上对泊松过程的偏 

离[8]。研究结果表明，电子邮件发送和等待的时间间

隔分布均满足幂指数为 1 的幂律分布，明显不符合

泊松分布。该研究还提出了一个简单的基于任务优

先级的排队模型。2006 年，Brockmann 等人[9]在

《Nature》上发表的另一篇文章，揭示了人类行为

在空间上也具有幂律分布的特性。受这两篇开创性

文章的影响，大量研究成果相继在《Nature》，

《Science》和《PNAS》等国际顶级学术期刊发表，

掀起了有关人类行为动力学研究的热潮 [10 12]− 。 
经过 10 余年的发展，人类行为动力学的研究为

理解由人驱动的复杂系统的各类现象提供了新视角

和新解释。人类行为动力学包括人类行为在时间和

空间上的统计特征。当前，更多的研究关注人类行

为的时间特性，指的是人多次从事某特定事件在时

间上表现出来的统计规律，一般通过事件时间间隔

(inter-event time)和等待时间间隔或响应时间间隔

(waiting time)两个量来刻画。事件时间间隔刻画单

一个体的行为，指同一个体连续两次同一行为之间

的时间差。等待时间间隔刻画个体间的相互作用，

指个体收到一条信息到转发或评论该信息所经历的

时间差。 
通过对网络浏览、手机短信通讯、网络通信、

在线服务和在线社交网络活动等大量工作、娱乐中

的人类活动实证研究表明，无论在个体层面，还是

在群体层面，人类行为都具有阵发性、记忆性和异

质性，表现为长时间的静默与短时间的高频率爆发。

且对应的行为时间间隔分布和等待时间间隔分布具

有明显的重尾特性(即时间异质性、非均匀性)，能

够很好地用幂律的行为时间间隔分布 ( )P ατ τ−∼  
( τ 表示连续两次行为的时间间隔)和等待时间间隔

分布 ( )w wP ατ τ−∼ ( wτ 表示等待时间间隔)来描述。 
2.2 在线社交网络用户行为动力学研究 

Web2.0 时代，微博、论坛、在线社交网络、博

客、维基等社交网络应用的出现和发展，深刻改变

了人类使用互联网的方式，从原来简单的网页浏览

和信息搜索转向网上的社会关系的构建与维护、基

于社会关系的信息创造、交流和共享。社交网络成

为现代社会人类生活不可缺少的一部分。然而，由

于大规模用户行为数据获取的困难，社交网络用户

行为动力学研究一直未有进展。随着大数据时代的

到来，以及各社交网络平台开放接口、各种网络爬

虫软件和算法的出现和成熟，为获取大规模的在线

社交网络用户行为数据成为可能，也为开展社交网

络用户行为动力学研究提供了前所未有的机会。 
近年来，社交网络用户行为动力学的研究随着

人类动力行为研究的发展和大数据时代的到来。国

内外学者在该领域取得了一系列有价值的研究成

果。如 Yan 等人[13,14]收集了“新浪微博”的“日本

地震中文求助联络”微群 14816 位用户，发出的

22851 条微博，数据收集时间从 2011 年 3 月 11 日

-28 日。通过统计分析揭示，群微博发出时间间隔
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分布与用户主页微博发出时间间隔分布分别服从幂

指数为 1.1 和 1.3 的幂律分布。闫强等人[15]收集了新

浪微博 41668 名用户发出的 345095 条信息，并且这

些信息被转发了 2 亿多次和被评论了 5800 多万次

(时间从 2009 年 8 月 20 日至 2011 年 6 月 4 日，共

652 天内)。对每条信息，收集了信息 ID、信息获得

的转发数和评论数、信息发出和评论的时间。收集

了用户的 ID、粉丝数、关注数和微博数。根据用户

发出、评论微博的时间数据，研究用户连续两次行

为的时间间隔。 

图 1 给出的是微博用户群体层面和个体层面行

为时间间隔分布。图 1(a)描述的是群体层面，连续

两个用户发出微博的时间间隔服从幂律分布，幂指

数为 2.5，并且具有明显的胖尾特征。图 1(b)描述的

是个体层面，单个用户的连续两次发出微博行为的

时间间隔服从幂律分布，幂指数为 1.7。 
Chen等人[16]通过 5位志愿者在QQ上大约 1年

时间内发布信息的记录数据，研究 QQ 用户信息行

为的时间间隔，发现在个体层面时间间隔服从指数

在 2.0~2.5 之间的幂律分布。Wang 等人[17]收集了南

京大学小百合 BBS 从 2009 年 9 月 1 日至 20 日之间

379 名用户发布的 1627697 个帖子，分析用户在个

体层面和群体层面连续两次发表帖子的时间间隔服

从指数为 2.0 的幂律分布。国外学者 Radicchi[18]通

过对 7565401位用户登录维基百科 17531208次记录

的数据集(时间从 2004 年 12 月 23 日-2008 年 10 月

8 日)研究了在群体层面，用户登录维基百科的时间

间隔分布服从指数为 1.2 的幂律分布。Leskovec[19]

采集了 2006 年 6 月 MSN 即时通讯的数据，包括 2.4
亿用户间发生的约 300 亿次交谈，研究结果表明在

群体层面用户间的交谈时间间隔服从指数约为 1.5
的幂律分布。Goetz 等人[20]收集了 45000 位博主发

表的 220 万篇博文数据集(时间从 2005 年 8 月-2005
年 9 月)，研究结果显示在群体层面上博文发表的时

间间隔服从指数为 2.5 的幂律分布。 

通过大量在线社交网络数据集的实证研究发

现，个体层面和在群体层面，在线社交网络用户在

时间上同样具有相似的统计规律，即行为时间间隔

和等待时间间隔在大多数情况下具有异质性和阵发

性，也可以用幂律的行为时间间隔分布 ( )P ατ τ−∼  
( τ 表示连续两次行为的时间间隔)和等待时间间隔

分布 ( )w wP ατ τ −∼  ( wτ 表示等待时间间隔)来描述。 
2.3 人类行为动力学机制与建模研究 

通过上述大量的实证研究表明，人类行为在时

间统计特性上的幂律分布是一个普遍性质。什么机

制导致了这种非泊松的时间特性？这个问题在近 10
来年得到了全面和深入的研究，先后提出了多种模

型，努力探索和解决人类行为在时间统计上服从幂

律分布特性的产生根源。这些模型大致可分为：(1)
基于任务队列的模型；(2)基于记忆驱动的模型；(3)
基于兴趣驱动的模型；(4)基于节律或其他因素的模

型。 
人类动力学机制和建模研究的一个主流理论是

任务队列理论，这是建立在生活经验上的理论。该

理论适用在这样的场景下建模：人们在生活中总是

要处理各种各样的任务，如发送和回复在线信息、

发送和回复电子邮件和查询在线信息等。通常情况

下，人们会按照一定的顺序来处理这些任务。基于

这样的想法，Oliveira 等人[21]提出了一种基于任务队

列理论的模型。任务队列模型中，每个个体被分配

了一个可容纳L 个任务的列表，每个时间步，个体

选择其中的一个任务执行。该任务完成后，将其从

任务列表中删除，并进入一个新的任务。每个任务

设定一个优先级参数 ( )1,2, ,ix i L= " ，其由分布函

数 ( )xη 随机生成。 
随后，其他学者在这一模型的基础上做了推广

和扩展。如 Masuda 等人[22]在建模过程中引入了任

务本身的时间特性。Cajueiro 等人[23]对需要处理的

任务进行了优化处理。并且 Oliveira 等人[24]和 Min 
等人[25]进一步地将任务队列理论扩展到社会网络研 

 

图 1 在双对数坐标下，群体层面和个体层面微博用户行为时间间隔分布 
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究中。  
任务队列理论虽然能够解释大部分人类行为统

计特性的产生机制。但是，其基本假设导致模型存

在多种缺陷，使之不能成为人类行为解释的普适性

模型。这是因为大部分人类的娱乐行为具有自主性，

并不是一种任务。如记忆特性是人类的基本神经活

动之一，记忆可以影响一个人的后续行为。 

Vazquez[26] 提出了一个基于记忆驱动的模型，简单

而重要地表达了行为发生的前后的相关性。该模型

中假设：个体根据过去活动频率的高低，来减小和

增大当前活动的频率。记 ( )t dtλ 为个体在时间

t t dt+∼ 内 做 某 事 的 概 率 ， 则 ： ( )tλ =  

( )
1

da t' t'
t

λ∫ 。其中， 0a > 是这个模型中的唯一参 

数，当 1a ≠ ，该过程处于不稳定状态，做事情的概

率将要减小( 1a < )或增加( 1a > )。 
在此基础上，Han 等人[27] 和 Shang 等人[28]提出

了基于兴趣驱动的模型，刻画兴趣而非任务对人类

行为时间统计特性产生幂律分布的影响。再如，上

述模型中，深刻影响人类行为的工作时间和生理周

期等因素并未考虑。因此，Hidalgor [29] 提出了基于

节律驱动的模型。这些模型的提出，丰富了人类行

为时间统计幂律分布特性产生根源的解释，对不同

场景下建模和仿真具有重要的参考价值。 

3  基于人类动力学的社交网络信息传播研

究 

近年来，随着以微博，微信，Facebook, Twitter
为代表的在线社交网络和社交媒体的飞速发展，使

得信息在前所未有的广阔范围内，以惊人的速度传

递和分享。在线社交网络上的信息传播研究，给学

术界带来了一系列挑战和难题。如在线社交网络信

息传播模式[30]、测量[31]和预测[32]等问题。目前，理

解、分析及控制在线社交网络上的信息传播动力学

过程，已成为社会学[33]、计算机科学[34]和物理学[35]

等多个学科的热点研究方向。 
3.1 基于经典传播模型的社交网络信息传播研究 

从国内外研究历史和现状来看，传播动力学建

模过程中，研究最为广泛和最为经典的传播模型包

括：SI(Susceptible-Infected)模型、SIS (Susceptible- 
Infected-Susceptible) 模 型 和 SIR (Susceptible- 
Infected-Recovered)模型，其中 S 表示易感染个体，

I 表示感染个体，R 表示免疫个体。1920 年，Reed
和 Frost 提出了 SIR 模型，假设患者是以概率β 感

染易感者，且以概率 γ 康复，那么这 3 类个体的演

化动力学为 

,  ,  
ds di dr

is is i i
dt dt dt

β β γ γ= − = − =
     

(1) 

其中，分别用s , i 和 r 代表易感者、患者和康复者

所占的比例。SIS 模型指的是大多数情况下，康复

者又会回到可以被感染的状态，对于这种情形，可

以用式(2)描述传播动力学过程： 

,  
ds di

is i is i
dt dt

β γ β γ= − + = −
       

(2) 

当前，已有众多学者将传播动力学建模方法和

经典的传播模型应用到在线社交网络信息传播建模

上，并取得的丰硕的研究成果。Zhao 等人将 SIR[36]

模型和 SIHR[37]模型应用到在线社交网络舆情话题

传播建模中，并在无标度网络上进行了模型仿真。

Lu 等人[38] 应用 SI 模型研究了在线社交网络中谣言

的传播与抑制，提出具有小世界网络特性的在线社

交网络更能促进信息的传播。Zheng 等人 [39]应用

SIS 模型研究社会关系强度对在线社交网络信息传

播的影响。Zhou 等人[40] 应用 SI 模型研究了社交网

络的信息传播，在考虑节点度和传播机制影响的基

础上构造了社交网络信息传播模型。结合复杂网络

和传染病动力学理论，进一步建立了动力学演化方

程组并采用该方程组刻画了不同类型节点随着时间

的演化关系，反映了传播动力学过程受到网络拓扑

结构和传播机制的影响。朱张祥等人[41]在经典 SIR
传染病模型的基础上，根据在线社交网络中谣言传

播的特点，将网络谣言的受众用户扩展为无知者、

知晓者、信任者、传播者、暂时免疫者和永久免疫

者 6 类，提出了一个改进的在线社交网络谣言传播

模型，并结合复杂网络的相关理论建立了一个考虑

聚类系数可变的无标度网络环境进行仿真研究。 
同时，部分学者将经典传播模型和近年来兴起

的网络模型相结合，把个体视为网络中的节点，个

体之间的接触关系用网络中节点间的边来描述。并

且通过计算机生成具有某些拓扑结构特征的网络，

研究网络的结构特征对在线社交网络信息传播的影

响，如小世界网络和无标度网络。 
然而，发生在复杂网络上的动力学过程与个体

的行为紧密相关，如社交网络上信息的传播是以人

为载体的，仅考虑网络结构、话题属性而剥离了人

的行为特征去研究社交网络信息传播过程会与实际

有较大的偏差。经典的传播模型，如 SI, SIS, SIR
和 SEIR 等没有考虑社交网络用户行为的时间统计

特性，存在一些和用户真实行为时间特征不一致的

假设。在经典传播模型中，一般假设用户活动的行

为时间服从泊松分布。假设用户活动的时间间隔相

同，即所有用户都均匀地在每个时间步活动。然而，
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从上述大量社交网络用户行为的实证研究发现，社

交网络用户行为具有爆发性，其行为时间服从幂律

分布。因此，考虑社交网络用户行为时间特性将有

助于加深理解社交网络上信息传播的机理。 
3.2 基于人类动力学的社交网络信息传播研究 

近年来，大量研究者开始关注人类行为特征，

特别是在时间上的异质特性(即时间间隔服从幂律

分布的特性)对社交网络上信息传播的影响。2006
年，Vazquez[42]通过对带有“标记”的电子邮件传播

过程的研究来揭示非均匀的人类活动模式对信息传

播的影响。假设传播过程从 0t = 时刻只有一个感染

节点开始。以 ( )n t 表示在 t 时刻平均新感染节点数，

( )g Δ 表示等待时间间隔分布， ( )P τ 为连续发邮件的

时间间隔分布。研究结果表明平均新感染节点数

( )n t 以指数形式消亡，与假设用户发送邮件时间间

隔服从泊松分布的情况明显不同。并且 ( )n t =  

( ) ( )exp /F t t τ− 可通过带有指数截断的幂律分布

近似表示。Vazquez 等人的研究发现人类行为的时

间异质性在很大程度上减缓了信息在社交网络上的

传播。2007 年，Vazquez 等人[43]进一步地对两个电

子邮件用户数据集进行统计分析。第 1 个数据集是

取自某个大学 3188 个用户发出的 129135 封电子邮

件。第 2 个数据集是取自一个商业免费邮箱，包括

1729165 个用户和 39046030 封电子邮件。对两个数

据集的统计结果表明网络电子邮件的传播过程可用

幂律形式表示，并且幂指数近似为 1。这在实证数

据上支持了先前的理论研究。 
2009 年，Iribarren[44]通过一个信息传播实验来

研究电子邮件用户对信息传播动力学的影响。这个

实验也是通过邮件追踪一条营销信息在电子邮件网

络中的传播。通过对电子邮件的发送记录，研究者

们可以详细了解每个传播时间步的传播过程。这个

实验涉及 31183 个电子邮件用户。从统计结果发现，

在个体层面等待邮件回复时间表现出了较高的异质

性。例如，实验的参与者回复邮件的时间平均是在

收到邮件后的 1.5 天，并且标准差也比较大，为 5.5
天，有些参与者甚至在收到邮件后的 69 天才回复邮

件。Iribarren 的研究结果也表明用户行为时间间隔

和等待时间服从幂律分布的特性，很大程度上减慢

了信息的传播速度。 
2011 年，Min 等人[45]研究了个体的活动行为对

信息传播的影响。研究假设用户传播信息的等待时

间服从幂指数为α的幂律分布 ( )P ατ τ−∼ ，不同于

先前研究工作假设的泊松分布。通过理论分析和数

值模拟，Min 等人发现平均新感染个体 ( )n t 随时间

幂律消亡，并且信息流行度非常缓慢地减弱。 

国内学者 Yang 等人[46]也研究了异质的人类活

动模式对传播动力学过程的影响。在研究中做了两

个假设：(1)每个个体有一个各不相同的行为时间间

隔，这些时间间隔服从幂律分布(称为在群体层面服

从幂律分布的时间间隔)；(2)每个个体都一样，但是

个体的行为时间间隔不固定，服从幂律分布(称为在

个体层面服从幂律分布的时间间隔)。基于这两个假

设，Yang 等人进行了数值仿真实验，仿真结果揭示

具有异质时间特征的人类行为对信息传播产生重要

影响。 
2015 年，吴联仁等人[47]建立了基于用户行为时

间异质性的微博信息传播模型，通过构建异质的时

间间隔序列，将微博信息传播动力学过程在无标度

网络上仿真。研究结果发现信息新接受个体数 ( )n t

以幂指数形式减少， ( )n t t β−∼ (如图 2 所示)。与传

统假设的时间间隔服从泊松分布的信息传播模型相

比，时间间隔服从幂律分布的传播速度要缓慢很多。

同时，传播动力学的幂指数 β 受行为时间间隔分布

幂指数α影响，且具有关系： 
1β α≈ −                  (3) 

进一步地通过新浪微博实证数据发现，微博信

息的流行度消亡服从幂指数为 1.5 的幂律分布，即

1.5β = (如图 3 所示)。从图 1(a)中可知群体层面行

为时间间隔幂指数 2.5α = ，满足式(3)。因此，仿

真分析结果、实证结果和理论解析结果一致。 
图 2 描述的是在初始只有一个感染节点的情况

下，新感染个体数 ( )n t 随时间消亡的形式，群体层

面行为时间异质性幂指数分别为 2.8α = (正方形)，
2.5α = (圆形)， 2.2α = (上三角)的幂律分布，和

1.0α = 的泊松分布(下三角)。 

图 3 为新浪微博信息传播实证数据统计结果，

表示每天新接受信息的个体数，个体数以幂律形式

减少，且幂指数约为 1.5。 
3.3 基于社会交互的社交网络信息传播研究 

上述模型，以及包括 2.3 节的人类行为动力学

模型都是仅考虑了单个个体用户。然而，现实中大

部分的人类行为都会直接或间接地与其他个体产生

互动。特别是在社交网络信息传播中，我们一般是

等待对方回复后再进行下一步的活动。当前，社会

交互对人类个体与群体行为的影响是人类动力学建

模研究的一个重要挑战。Oliveira 等人[24] 首先在两

个个体交互模型上提出了一种拓展的任务队列模

型。该模型扩展了 Barabasi 模型[8]的研究范围，随

后 Wu 等人[10]建立了基于双个体通讯的模型，成功

地将 Oliveira 等人的模型推广到研究手机用户之间

的短消息通信的行为特征。Kim[48]提出了进一步简 
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图 2 仿真结果                                       图 3 实证数据结果 

化的社会交互模型，并获得了幂律分布的时间统计

特性。Oliveira 等人[24] 提出的社会交互模型是基于

固定的社会网络结构的。事实上，社会接触过程是

暂态的、不断演化的，这种动态和演化的社会结构

也会影响到人类交互行为特性。因此，STEHL 等 
人[49]和 Jo 等人[50] 分别提出了一个基于动态变化的

社会群组的交互行为模型和考虑多种社会交互模式

的模型。 
目前，在基于社会交互的社交网络信息传播建

模中，Yan 等人[51, 52]仅研究了新浪微博中两个个体

交互对信息传播的影响。对群组交互和多种社会交

互的模式还缺乏研究，这方面还慢于整体人类行为

动力学的建模研究。这也是未来社交网络研究者从

微观和群体层面研究信息传播建模的方向。 

4  总结与展望 

基于互联网的在线社交网络正在成为人类社会

关系维系及信息传播的重要渠道和载体。在线社交

网络用户行为规律及信息传播机理的研究，对突发

事件监测响应、互联网舆情分析引导、在线群体社

会交往等国家安全与社会发展的重大问题具有十分

重要意义。同时，在线社交网络数据也正成为最成

熟的大数据，通过研究和分析这些数据，学者们已

经在社交网络用户行为理解和信息传播机理方面取

得了大量的理论成果。然而，随着在线社交网络研

究的深入，未来仍有部分问题需要进一步地研究和

探索： 
第一，当前基于人类行为动力学理论的社交网

络信息传播研究主要是从社交网络用户行为的时间

方面进行。然而，在线社交网络用户的空间行为研

究及其对信息传播的影响目前还未被学者们关注。

一直以来，人类的空间移动和社交互动都被分隔开

来研究。有时，我们用同一个数据集来分别研究人

类的空间移动和社交互动，但我们对它们之间的关

系一无所知。近两年，已有学者认识到它们之间的

重要性，并开始了这方面研究[53]。因此，在未来数

据可获得的情况下，应考虑社交网络用户空间行为

动力学及其对在线信息传播的影响。 
第二，随时社交网络信息的爆发式增长，信息

从过去的稀缺和高价值，转变为泛滥和低价值。现

在稀缺和宝贵的是用户的注意力。在基于人类动力

学研究社交网络信息传播的研究中，应更多考虑人

类行为和人类特有的因素，如用户的有限注意力和

记忆性等因素。如 Gleeson 等人[54]在研究 Twitter
传播的决定性因素时，认为用户的记忆时间

(memory time)对 Twitter 信息的传播具有影响。

Zhao 等人[55]也将人类的遗忘和记忆机制引入到社

交网络信息传播研究中。在未来对社交网络信息传

播模型进一步优化的过程中，人类特有的行为和因

素必须考虑到。 
第三，在线社交网络的含时性对信息传播的影

响研究。基于人类行为动力学的在线社交网络信息

传播的研究，其目的是在理解用户行为规律的基础

上，充分利用用户行为的特点，控制或促进信息在

社交网络中的传播。Holme 等人[56]和 Lee 等人[57]研

究了利用人类行为在时间层面上的特征，试图控制

在线社交网络上的信息传播，对这一方向的研究才

刚刚起步，未来基于用户行为动力学的社交网络信

息控制策略应得到进一步的研究。 
第四，在线社交网络的多层性对信息传播的影

响研究。社交网络作为一个复杂的系统，其节点具

有多种功能，并且节点相互连接和作用。节点的这

些功能具有本质的区别，不能叠加，从而构成了多

层网络。多层社交网络之间的相互耦合关联对信息

传播动力学的影响仍是一个开放问题，近年来也得

到了学者的关注 [58 60]− 。未来多层社交网络上的信息

传播问题应得到更多学者的关注。 
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