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基于多标签传播的社交网络用户影响力评估 

许 为 林柏钢 林思娟 杨 日i5 

(福州大学数学与计算机科学学院 福州 350108) 

(网络系统信息安全福建省高校重点实验室 福州350108) 

摘 要 为 了识别出社交网络中的关键人物，需要对用户影响力进行评估。由于影响力是借助信息在网络 中的扩散 

而逐步形成的，因此需首先对影响力传播过程进行建模；然后以该模型为基础，用标签表示影响力的所有者，以隶属度 

表示用户被影响的程度，利用多标签传播 来模拟影响力传播 的过程，实现 了一种新的用户影响力评估算法 MLPIA 

(Multi-label Propagation User Influence Asessment Algorithm)；最后，在真实数据集上测验排名靠前的用户的影响力 

覆盖范围和紧密中心性，结果证明了该算法的合理性和有效性。 
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Abstract In order to identify the key figures in social networks．we need to assess the user influence．Influence is gra- 

dually formed on the base of the inform ation propagation．This paper built a model to describe the process of influence 

propagation．Then，based on the model，we used label to indicate the original owner of influence and used degree of 

membership to indicate the effect degree of which users are affected．We utilized multi-label propagation to simulate the 

process of users’influence propagation to achieve a new user influence assessment algorithm MLPIA (Multi-label 

Propagation User Influence Assessment Algorithm)．Lastly，the coverage area and closeness centrality of top users’in— 

fluenee were tested on real data set．The results demonstrate the rationality and validity of the proposed algorithm． 

Keywords User influence，Multi-label propagation，Influence propagation，Social networks，Effect judgment 

随着互联网技术的蓬勃发展，新型社交媒体形成了强劲 

的发展势态。这类社交媒体潜移默化地影响着人们的生活方 

式，已逐渐成为人们Et常社交的重要组成部分。社交媒体平 

台上庞大的用户群体之间相互作用建立起社会关系，连接形 

成了社交网络(Social Network)[ 。网络中的用户可以将信 

息通过推送、转发等方式影响其他成员。影响力大的用户往 

往是信息传播中的关键节点，其言论会引起广泛的追随和效 

仿，甚至发挥着引导社会舆论的作用。由于新型社交媒体的 

高度开放性 ，使得用户获得了更加 自由的话语权利，网络舆论 

失控现象频频发生。通过用户影响力评估，这在挖掘出社交 

网络中意见领袖在舆论引导和降低事件危害等方面发挥着不 

可替代的积极作用，对构建和谐网络具有重要意义。 

现有的社交网络用户影响力评估主要采用 以下两种方 

法。一是通过节点 中心性指标l2]，如节点度 中心性_3]、K- 

壳[4]等，从网络结构的角度分析节点在网络中的中心地位，但 

是这类方法没有考虑信息传播，并且缺乏与用户属性等因素 

的融合。另一种主流的方法是借鉴网页排名 中的经典算法 

PageRank[5 的原理，如在 PageRank的基础上考虑主题相似 

度的 TwitterRank算法_6]、综合考虑用户领袖特征的 Weibo— 

Rank算法 和 OpinionLeaderRank算法 。 等。该类算法的 

核心思想是将用户影响力看作在信息流动网络中随机游走到 

该节点的概率，越容易被访问到的节点的影响力越大。 

本文将对基于 PageRank思想以及点度中心性 的评估方 

法存在的问题进行分析，针对它们的不足，考虑节点之间的信 

息传递，借鉴标签传播的思想设计并实现一种新的影响力评 

估算法。 

1 预备知识 

1．1 好友关系网络 

在社交平台中，两个用户互相关注时被认定为具有好友 

关系。定义一个无 向图 G，( ，E，)来抽象表示好友关系网 

络 ，当两个用户互相关注时，用一条边来连接 ，如图 1所示。 
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其中 表示用户节点集合，Er表示节点间边的集合。由于 

社交网络具有高聚集系数，即朋友的朋友很可能也是朋友，关 

系越为紧密的用户之间越可能保持相对一致的思想观念；而 

没有直接相连的用户也可能间接通过自己信任的好友接收到 

其他用户发表的观点。因此在研究用户影响力的评估中，有 

必要构建用户的好友关系网络图。 

o—① 
图 1 好友关系网络示例 

1．2 信息转发网络 

社交平台的转发机制为信息的迅速流动创造了条件 。当 

用户A发布了一条信息之后，受到这条信息感染的粉丝B就 

会对其进行转发，若B的粉丝C在接收到此信息之后继续转 

发，那么 C就对B和A 同时进行了一次转发，当上述过程不 

断被循环以后，A用户的影响力将以该条信息为载体，沿着信 

息转发网络以一种裂变嘲的传播方式扩散到网络中去。图2 

中，以用户 A，B为例，用一条有向带权边从 B指向A，表示用 

户B对A 的信息进行 了转发，边的权重表示转发的频繁程 

度。由此给出信息转发网络的抽象表示 Gr( ，E )，其中 

表示用户节点集合 ，E，表示节点间有向边的集合。 

， 

图 2 转发关系网络示例 

2 影响力传播过程建模 

2．1 问题分析 

传统的影响力分析方法通常借鉴 PageRank的思想r5]或 

是网络节点中心性的思想对信息转发网络中的节点重要性进 

行分析，用重要性来衡量用户在网络中的影响力。PageRank 

的提出最初是应用于网页等级排名，它模拟了上网者随机点 

击链接访问网站的过程，若网页 B存在一个指向网页A 的超 

链接，则访问 B的上网者会以一定的概率继续跳转到A，从 

而B网页会以 自身的重要性对 A 网页进行打分，若分别 以 

P尺(B)和 dK表示网页B的重要性和出链数，那么 B网页对 

A赋予的重要性分值就为PR(B)／dK。若将信息转发网络 

中的转发和被转发关系比作 Web页面的链出和链入，那么就 

可以应用 PageRank算法对社交网络的用户重要性进行评 

估。同理可得，一个用户的重要性由所有对其信息进行了转 

发的用户的重要性来决定。然而这种方法忽略了用户转发行 

为和上网者随机点击过程的区别。以图 3中的网络为例，虽 

然B的入度高于A，但是根据PageRank算法，A却与B具有 

同等的重要性，这是因为节点 B的出度全指向A。若将图 3 

看作网页之间的相互链接，可以用上网者随机点击过程对这 
一 结果进行解释：即使网页 D，E，F，C没有链向网页A，但是 

通过网页D，E，F，C到达网页B的上网者会以很大的概率继 

续浏览A网页，因此网页A也具有较高的重要性。然而若将 

图3看作是信息转发网络，那么其表现的涵义就与上网者的 

随机浏览行为不 同。从 图中可知，用户 B可以直接影响到 

D，E，F，C 4个用户，而用户 A仅直接影响到用户 B，虽然 A 

可以通过B间接影响到D，E，F，C，但是从上述4人未转发A 

的信息可知，他们对B的转发仅来源于B的原创信息，说明 

他们对B发表的信息比对A发表的更感兴趣。所以在这个 
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网络中，用户B比A的影响范围更大，应该具有更高的影响 

力。而PageRank算法中，即使用户A没有很高的入度，只要 

指向A的用户 B具有很高的重要性，就能获得较高的重要 

性，本文认为这种基于 PageRank的评估得到的重要性更多 

地反映出用户的权威度，在社交网络中对用户影响力的评估 

应也应考虑影响力的覆盖范围，仅以权威度作为评估影响力 

的标准有失公允。 

图3 PageRank分析示例 

从上述分析可知，在用户影响力评估中，节点的人度也起 

着重要的作用。在用户影响力评估中也常以节点中心性分析 

中的人度中心性来衡量节点的影响力的大小。然而人度仅能 

体现出信息转发网络中用户影响力对相邻节点的覆盖度，单 

纯地用人度中心性来评估用户影响力无法体现出信息传播。 

以图4为例，用户A与B的人度都为2，但是用户A的信息 

也会经由B间接影响到E和F，所以A应该比B具有更大的 

影响力。 

图 4 入度中心性分析示例 

2．2 建模 

针对上述两种传统的影响力评估方法存在的问题，本文 

从影响力覆盖范围的角度来考虑用户影响力的评估。因此， 

需要通过模拟影响力传播的过程，使影响力能够更多地流动 

到可达用户上。首先需要对影响力传播的过程进行建模。图 

5描述了用户不断将自身携带的影响力向外传递的过程。用 

户以自身发布的信息为介质，在网络中注人影响力；接着以转 

发网络为传播路径，影响潜在用户，潜在用户在多种因素的作 

用下一定程度上接受影响，成为影响力的携带者，接着继续循 

环上述过程。网络中任意用户都可以将自身携带的影响力传 

递给其在信息转发网络中的可达用户。这是因为信息转发网 

络中边的权重可以反映出源节点对 目的节点的认可程度。所 

以即使用户A没有直接转发B的信息，但是由于A到B的 

可达路径上的每一条边的源节点都一定程度上认可目的节点 

的思想观念 ，那么 A也很有可能在潜移默化中受到 B的影 

响。 

影响力所有者 影 用户 
信息转发网络 

图 5 影响力传播过程 

在上述影响力传播过程中，用情感强度和衰减系数两个 

概念来度量影响潜在用户所能接受影响程度的因素，其中情 



感强度表示用户对某个影响力拥有者的情感倾向，代表主观 

因素；而衰减系数则从客观的角度刻画了随着路径长度的增 

长用户所携带影响力的衰减程度。若先排除主观因素的影 

响，设定影响力所有者在发布信息后，影响力沿着传播路径 

每一时刻感染一位潜在用户 ，并用 如 一 表示该潜在用户从 

路径中的上一携带者那获取影响的衰减系数，那么在 t时刻 

影响力所有者在路径-z上新产生的影响力可以表示如下 ： 

一 ‰ 一 (1) 

在 t时刻影响力所有者若有，2个可达用户，那么t时刻影 

响力所有者新产生的影响力总和为： 

It一 ∑ (2) 
= 1，⋯ ． 

由式(1)、式(2)可知，影响力所有者在刚刚发布信息后的 

短时间内，其影响力会得到大量传播，并且传播范围逐渐扩 

大。当传播范围达到一定程度之后，即使存在多个潜在用户， 

其传播效率也将进入下降状态，这是由于随着传播路径的加 

深，路径上的用户受到越来越多来自其他人的影响，对该影响 

力的携带能力逐渐被削弱，导致该影响力的传播受到抑制。 

在影响力传播途中，用户对影响力的接受程度受多个因 

素的共同作用 本文认为，情感强度代表的主观因素包括影 

响力所有者的权威度、活跃度、信息质量以及潜在用户与其的 

紧密程度等。若影响力所有者具有越高的权威度、活跃度以 

及信息质量，则其对潜在用户形成的吸引就越大；潜在用户与 

影响力所有者的关系越紧密，就越有可能对其产生认可。在 

信息转发网络中节点不会对其出边邻接节点携带的影响力全 

盘接收，应结合节点的出入度对衰减系数进行量化。根据上 

述分析 ，本文以 Twitter平台上的用户社交网络为例，做如下 

定义。 

定义 1(权威度) 根据 2．1节所述，在有 向图中节点的 

PageRank值越高，级别越高。本文以这种级别的高低来衡量 

用户在信息转发网络中的权威度，权威度越高，发布的信息越 

容易得到他人的信赖。对用户的权威度定义如下： 

(JR(Ui)：(卜 c)+c ∑ (3) 
jER(Ui) 口 

其中，R( )表示对 i的信息进行转发的用户集合， 为用户 

． 
对i的推文转发的频率。为了保证即使用户没有入度，也至 

少能有一个最小的非零值作为权威度，在式(3)中加入阻尼系 

数C，通常取值为0．85。 

定义2(活跃度) 用户的活跃度取决于用户发布信息的 

频率，用户活跃度越高，其他用户看到他的信息的概率就越 

大，越容易受到影响。Twitter网络中，用户发布的文本信息 

称为推文(tweet)，本文将活跃度定义为一个时间窗口内用户 

发布推文的数量，记为： 

Active(： )一‰  (4) 

定义3(信息质量) 优质的推文一般会引起大量的转发 

和收藏，因此可以用平均每条推文被转发和收藏的次数来判 

断这个用户发布信息的质量的好坏，用 retweet 和favorite 

分别表示用户i的推文在单位时间窗口内被转发的次数和被 

收藏的次数，那么信息质量计算公式如下： 

Q(G )一_retweetit3"aworitei (5) 

劬  

定义4(吸引力) 用权威度、活跃度、信息质量来衡量用 

户的吸引力，如式(6)所示。在实际应用中，上述 3种属性均 

需先进行归一化处理。其中， ， ，y分别表示对应属性值的 

权重比例，可根据评估的侧重点对参数进行灵活设置。 

Attract(U~)一口【 (Ui)+8Ac￡ 优(Ui)+7Q(Ui) (6) 

定义 5(相似度) 相似度可以衡量用户在好友关系网中 

的紧密程度。对于直接相连的用户，他们的相似度与彼此之 

间的边权以及与共同好友的边权相关；对于不直接相连的用 

户，相似度为最短路径上所有节点对的相似度的乘积，路径越 

长，相似度越低。当存在多条最短路径时，取乘积较大者作为 

他们的相似度。因此，将相似度定义如下： 

Sim(： ，己， )= 

f ，+2 ∑ min(w~，叫 ) 

j—— 半 = ■，tY,， 相邻 
、 ∈ ( ) ∈々～【J) 

l max⋯， Ⅱ sire( ， )， 1<{path I L (u 
· )6Dathlj 

(7) 

其中，N( )和N( )分别表示用户i和用户J在好友关系网络 

中的邻居节点集，path 表示用户 i与用户J之间的最短路 

径 。 

定义 6(衰减系数) 衰减系数 ，c=f— 用来度量潜在用户 i 

接收用户J携带的影响力的程度，由于用户 i在信息转发网 

络中会接收到所有其他转发过的用户(以下称为邻接用户或 

邻接节点)传递来的影响力，所以其中一个邻接用户J对i的 

影响与叫d和 出度的比值有关；另外，由于 i的信息同时也 

可能被其他用户转发，被转发的频率越高，i自身携带的影响 

力就越大，就越不容易受到他人的影响。因此，根据上述分析 

给出如下衰减系数的计算公式： 

船一f—i兰 — (8) 
0  fT 0 

3 基于多标签传播的用户影响力评估 

3．1 基本思想 

由于用户的影响力会以信息为传播介质在网络中不断积 

累，因此在用户影响力评估中需要考虑信息传播的作用。受 

标签传播思想的启发，本文将把信息网络中抽象的影响力具 

体化为标签，影响力的大小具体化为标签隶属度，应用多标签 

传播算法，兼顾网络结构和用户属性特征模拟影响力在信息 

转发网络中的传递过程，使影响力能够更充分地扩散到网络 

中，最后将网络中影响力的平均值作为用户影响力的度量，如 

图6所示。 

好友关系网络) (节点属性) (信息转发网络 

相似度 (活跃度 (信息质量)(权威度)(衰减系数 

l(堡坚堡 

(芝笙堡苎墨兰>— 堡竺堡 )_—+ 堂皇垄) 

图6 用户影响力评估解决框架 

3．2 cI 算法 

标签传播算法是一种复杂网络中的社区发现算法。 

Gregory等人 首次应用多标签传播提出了基于标签传播的 

重叠社 区发现算法 (Community Overlap Propagation Algo— 

rithm，COPRA)，让具有相 同标签的节点归属于同一社区。 
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由于COPRA算法允许一个节点携带多个标签，因此可以挖 

掘出重叠社区。 

COPRA算法的基本步骤如下。 

(1)初始化节点标签。对于网络中的每一个节点 ，对其 

赋予一个唯一的标签 k，表示其从属的社区。初始时指定所 

有标签的隶属度 P (足)=1。 

(2)迭代地进行标签传播。网络中的任意节点 在第 t 

轮迭代中会更接受邻接节点的影响来更新 自己的标签集， 

的某个标签k在t轮迭代中的隶属度计算公式如下： 

∑ _ (忌) L ■t⋯ ， 

( ) 衙  (9) 
算法设置参数 来控制每个节点可以携带标签的数量。 

保留隶属度从大Nd,的前 个标签后，进一步对标签的隶属 

度进行标准化 ，使其满足以下条件： 

∑ P (七)一1 (1O) 
女∈／a&l( ) 

(3)上述标签传播过程满足终止条件后停止。 

(4)根据最终节点的标签集合确定其隶属的社区。 

3．3 用户影晌力评估算法 

受 C0PRA算法的启发，本文拟将原本表示社区的标签 

用来表示影响力的所有者，用标签隶属度来表示用户被影响 

的程度，模拟影响力的传播。然而COPRA算法并不完全适 

用于信息转发网络中的用户影响力传播。本文对 COPRA算 

法进行修正以满足影响力评估的需要，提出基于多标签传播 

的用户影响力评估算法(Multi—label Propagation User Influ— 

enee Assessment Algorithm，MLPIA)。 

将 COPRA算法应用于信息转发网络后，由于节点的标 

签更新完全依赖于相邻节点的标签情况，那么一轮迭代以后， 

节点将不携带标注为自身的影响力标签。以图7为例，经过 
一 轮迭代以后，由于节点a只有入度没有出度，因此a无法携 

带任何影响力标签；用户b虽然携带标签 n，但是却丢失了自 

身的标签，这会导致在之后的传播中b的影响力会无法延续 

而从网络中消失。为了保证在标签传播的迭代过程中节点的 

影响力能够持续沿着网络扩散，节点每一轮更新标签时都要 

重新携带以自己命名的标签，如图8所示，经过修正的更新策 

略使得一轮迭代后b节点同时携带了12，6标签，在接下来的 

迭代中，b就可以顺利将n的影响力继续向C和d传播。 

标签初始化 一轮迭代后 

图 7 COPRA算法标签更新示例 

(a】 (a，b) 

(c’b) 

一 轮迭代后 

图 8 修正后的标签更新示例 

定义7(标签更新规则) 第t轮中，节点 i的标签更新规 

则如式(11)所示，其中 N 表示节点 的邻接节点，L 表示 i 

携带的标签集合。 
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： U U{l } 
5∈N(f) 

(11) 

定义 8(标签隶属度更新规则) 考虑到节点对影响力标 

签的接受程度与相似度、吸引力以及衰减系数有关，节点 i在 

t轮迭代时标签隶属度P；( )更新的公式为： 

P ；(1k)= 

∑ P t 一 ( )*Attract(Ui)*Sire(Ll，U，) 牖一，， 
l∈N(1) 。 。 

垡! 2兰尘 
d + ’ 

k∈Lf 

k≠ 

k=i 

(12) 

(13) 

其中，当是一 ，即影响力标签为自己时，式(12)的含义为：节点 

被转发的次数 占被转发与转发次数之和越大，自己的影响 

力标签占所有标签的比重越大。节点 i携带的标签 的隶属 

度与邻接节点对i的传播无关 ，这是因为用户不可能通过其 

他人受到自己的影响。另外，由于社区发现中为了避免所有 

节点被标上一样多的社区标签，对标签个数给出了限制。然 

而在考虑影响力传播时，限制了标签数量反而会阻碍影响力 

向更多的节点扩散，所以 MLPIA中暂不考虑对标签个数设 

限。 

定义 9(迭代终止条件) 影响力标签传播的终止条件为 

所有节点的标签集合不再发生变化，且标签的隶属度前后差 

异小于一定的精度范围。 

定义 10(用户影响力) 让用户携带 自己的标签是为了 

让影响力得以延续，并非指用户对 自己产生影响。所以标签 

传播结束以后，要将每个用户携带的标签中属于自己的标签 

删除，重新标准化标签隶属度。最后将网络中每种标签隶属 

度总和求平均，结果即为用户的影响力。 

MLPIA算法实现如下。 

算法 1 MLPIA算法流程 

Input：信息转发网络 G ，节点相似度矩阵 sim，吸引力数组 Attract 

Output：节点影响力数组 I 

for iE V do／／初始化节点标签集合 

Li．push(1i，1) 

end for 

while不满足迭代终止条件 

foriC-V do 

— f11) 

P (1i)-~-UpdatePval()／／根据式(12)更新标签隶属度 

for j∈N(i)do 

—  UL 

forlk∈L do 

P (1k)~-UpdatePval() 

endfor 

endfor 

endfor 

end while 

foriC-V do 

L．remove(1 )／／删除自己的影响力标签 

Pi~-Normalize(P ) 

endfor 



foriEVr do 

forlk∈Li do 

Ik—Pi(1k)+ Ik 

endfor 

Ii= Ii／nodeCount 

endfor 

returnI 

本算法的时间复杂度分析：用 表示节点个数，；92表示有 

向边的条数，k表示迭代次数。对节点赋予初始标签的复杂 

度为0(n)，在更新节点标签的每一轮迭代中，由每个节点最 

多可以携带 个标签可知 ，对于每一个节点 ，遍历其标签的 

时间为 0(72)，因此一轮迭代所需的时间为 O(mn)。迭代后删 

除所有节点自身标签并标准化的时间为 0( )，对每种标签的 

隶属度进行统计 的时间为 0( )，所以算法总耗时为0( + 

kmn+7z )。 

4 实验 

4．1 实验数据及参数设置 

本文采用的数据集采 自Twitter平台。以 Kai—Fu Lee、 

Ning Hu等用户为种子节点采集用户在 Twitter平台上的好 

友关系网络 ，再在好友关系网络的基础上从用户发布的推文 

信息中提出转发关系，构建信息转发网络，得到的实验数据如 

表 1所列。实验中根据经验，对式(6)中参数a， ，)，的值分别 

取 0．5，0．25和 0．25。 

表 1 真实网络数据集 

4．2 评价标准 

为了验证 MLPIA算法的合理性和有效性，将其与节点 

入度评估法、PageRank算法下的结果从影响力覆盖范围、紧 

密中心度两方面进行评价。 

(1)影响力覆盖范围 

本文 用 线 性 阈 值 模 型 (Linear Threshold Model， 

LT)[1 ]来测试影响力传播的覆盖范围。LT模型中初始时 

选取种子节点激活，每一个被激活的节点都将会尝试激活自 

己的人边邻接节点，直到不再有新的激活节点产生。未被激 

活的节点 “被出边邻接节点中已激活的节点 以， 进行影 

响，当对 U施加的，累积达到一定阈值时，“转化为激活态， 

激活条件如下所示 ： 

∑ fv ≥口 (14) 
uEN(")．act( )=1 

其中， 与节点 的影响力和U到 的出边的权重有关。影 

响力越大， 越大；同时 占U出边 总权重的比值越大， 

越大。在种子用户数量相同的情况下，被激活的用户越 

多，说明种子用户的影响力具有越大的影响范围，相应的影响 

力评估算法效果越好。 

(2)紧密中心度 

NewmanE”]根据网络中两点之间的最短路径将节点的紧 

密中心度定义为与其他所有节点最短路径和的倒数。紧密中 

心度从网络结构的角度刻画节点对他人产生影响的难易程 

度。由于相似度与距离负相关，因此可以利用定义 5中给出 

的相似度来计算紧密中心度，计算公式如下： 

Sire(i，j) 
cc：!! ： (15) 

实验中使用紧密中心度占比[“]CCPI对 MLPIA算法下 

用户影响力排序的合理性进行验证，其计算公式为： 
× 

aG 
CCP,一 一  (16) 

∑CG 
i= 1 

4．3 实验及分析 

4．3．1 影响力覆盖范围对比 

在节点数最大、有向边最多的数据集 3上用 LT模型测 

试影响力覆盖范围。实验中选取影响力排名前 忌 的用户作 

为处于激活状态的种子节点，代表网络中初始时携带有影响 

力的用户，对所有节点设置相同的激活阈值 0。对 0和种子用 

户比率 k分别取不同值下的影响力覆盖范围进行对比的结果 

如图 9和图 1O所示。 

图 9 0=0．8时的影响力覆盖范围对比 

图 10 0=0．9时的影响力覆盖范围对比 

由实验结果可知，在相 同数量种子用户的情况下，ML— 

P1A算法所产生的排名前 志 的用户能够影响到的用户数量 

明显高于 PageRank算法和入度中心性法，具有更大的影响 

力覆盖范围。随着k值的提高 MLPIA算法下的影响人数迅 

速增长，当增长到一定阶段后 ，开始趋于稳定 ；而 PageRank 

算法和入度中心性法产生的种子用户的影响人数随着 k的提 

高，呈现相对缓慢的增长，当 一0．8，k一1．8左右时，逐渐向 

MLPIA算法的种子用户影响范围靠拢，之后也开始保持相对 

稳定的状态。由于 0取值越大，节点越难被激活，因此可以从 

图1O中看出，当0=0．9时，3种算法的影响人数的增长速度 

都受到了抑制，但是 MI IA算法仍然能够对网络中其他用 

户产生较大范围的影响。 

4．3．2 紧密中心度对比 

接着本文分别对 3组数据计算 惫一1，5，10时的紧密中心 

度占比，结果如表 2所列。对比表中数据可知，MILPIA算法 

的 Top忌 用户在 3组数据上的紧密中心度占比几乎都比其 

他两种算法高，表明MILPIA算法下的高影响力用户在好友 

关系网络中与其它节点的关系更近。由于传递同一条信息给 

其他的人所要经过的路程越短，花费的时间就越少，产生的效 

应越大，因此具有更高紧密中心度的节点更有可能拥有较大 

的影响力，所以MILPIA的排序效果与其他两种算法相比更 

为合理。 

· 】39 · 



表 2 Top 用户紧密中心度占比 

结束语 本文应用多标签传播算法来解决社交网络中的 

用户影响力评估问题，该方法更多地还原信息在网络中传递 

的过程，产生的高影响力用户具有较大的影响力覆盖范围，更 

能代表信息传播中的关键节点。在网络舆情监控中可以应用 

该方法来识别高影响力用户，通过控制他们的言论，引导舆情 

向有利的方向发展。 

由于在MLPIA算法中未对节点所能携带的标签数量设 

限，在迭代过程中节点将会携带越来越多的标签，需要较高的 

迭代次数才能收敛。在今后的工作中，将进一步研究如何在 

保证影响力评估质量的前提下提高算法的效率。 
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