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基于 MapReduce的新型微博用户影响力排名算法研究 
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摘 要 微博凭借其即时发布、实时传播、简便易用的特点逐渐成为最为主流的 自媒体平台。用户影响力评价是微博 

社交网络中基本而又重要的问题，它对于优化与推动社会信息传播来说有着重要意义。以新浪微博为实验对象，通过 

综合考虑微博用户关系网络特性和用户行为，结合 MapReduce编程计算模型，提 出了一种基于 MapReduce的新型用 

户影响力排名算法——QRank。在Hadoop平台上的实验结果表明，QRank算法具有良好的可扩展性，能够有效结合 

微博用户关系网络与行为特性，从而更加真实与充分地反映用户的实际影响力。 
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Abstract Featured by instant release，real-time transmission and easy to use，microblog has gradually stepped into the 

rank of the most popular self-media information platfom  User’S influence，which is of great importance to optimize and 

motivate social information transmission。plays a basic as wel1 as important role in microblog social network．Taking into 

account the network features of microblog users’relationship as well as their behaviors，taking Sina microblog as the 

experimental subject，this paper aimed to introduce the QRank algorithm，a new ranking algorithm based on MapReduce 

to judge user’S influence．An experiment on the Hadoop platforlTl shows that，with great scalability，QRank algorithm 

can effectively combine the relationship and behavior features of microblog users and reflect the real influence of users in 

a more convincing and sufficient way． 
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1 引言 

随着网络技术的迅速发展，社交网络在推动信息传播中 

起到了重要的引导作用l_】 ]，它将传统的以内容和话题为基 

础的信息传播方式发展为以人际关系为基础。作为社交网络 

的一种重要形式，微博有着即时发布、互动性强、简便易用等 

特点，并迅速发展为最为主流的社交平台。据 CNNIC发布 

的第 35次《中国互联网络发展状况统计报告》数据显示l3]，截 

至 2014年 12月，我国微博客用户规模为 2．49亿，而新浪微 

博在微博社交网络中处于绝对领先地位。用户通过发布微 

博、分享转发以及参与讨论使得网络信息传播得更加迅速。 

面对大规模的微博用户群体，微博用户的影响力作为其 

基本特征吸引了广大学者对此进行研究。在微博网络中，影 

响力较大的用户拥有更多的粉丝数和关注度，他们所发布或 

转载的信息会得到更多关注，在较大程度上影响了信息的传 

播[2]。但在实际环境中，很多用户通过人为增加粉丝的作弊 

手段提高自身的影响力_4]，而这些人为的粉丝(“僵尸粉”、“水 

军”)并不能代表真实的用户关系。若不法分子利用该手段加 

速不良信息的传播，则容易造成舆论恐慌。另一方面，微博用 

户数据规模越来越大，通过传统的单机环境计算用户影响力 

排名对内存的需求很高，在海量数据盛行的今日，大规模数据 

的并行化处理成为必然。 

在数据挖掘和机器学习领域 中，存在着众多并行处理方 

法，如 MPI并行编程工具、GraphLab并行框架、MapReduce 

编程模型等。对于不同的机器学习算法，MPI方式的代码复 

用率低，需重写其数据分配、通信等实现细节，对编程人员要 

求高，而面向机器学习的 GraphLab并行框架没有提供容错 

功能。对比来看 ，MapReduce编程模型不要求编程人员具备 

很强的并行算法设计能力，Map和 Reduce两个 函数简化了 

并行算法的设计难度，集群中的每台机器各自负载计算过程， 

数据的并行程度较高，对数据统计类算法并行化效果明显，学 

术界和工业界也较多地使用 MapReduce编程模型对大规模 

数据进行并行化处理。 

当前存在一些微博影响力排名算法，如考虑博文相关因 

素的博主影响力的评估方法[5]、使用 MapReduce框架计算用 

户排名的方法[ 、使用基于用户质量的UIR排序算法[7]以及 
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基于用户行为的评价方法E。]等。但这些方法均存在一定的局 

限性，如文献r5-1提出的 Influence Rank算法加入了博文相关 

评价指标来弥补单纯依靠用户关系的不足，但其在时间参量 

的选择等方面上具有局限性；文献E6]中的评价方法过于单 

一

，只是将单纯地将 PageRank算法应用于用户关系网络，没 

有考虑微博网络及用户的基本特征；文献E71没有考虑到把用 

户行为作为影响因素，且在单机环境下实现算法具有局限性； 

文献E8]考虑并分析了用户的行为特性，但没有考虑算法的并 

行实现。 

本文利用 PageRank网页排名算法 ，以新浪微博为例 ，综 

合考虑微博用户的关系网络特性与用户行为，提 出了基于 

MapReduce编程模型的新型用户影响力 QRank排名算法。 

第 2节介绍了相关知识；第 3节为提出的QRank算法的具体 

设计与实现；第 4节是实验结果与分析；最后对全文进行总 

结，并对下一步工作进行展望。 

2 相关知识介绍 

2．1 PageRank算法 

PageRank算法_g]是一种基于链接分析的网页排序算法， 

也是 Google搜索引擎的核心算法。它建立在一个随机浏览 

者模型上，利用 Web网络的庞大链接结构来作为单个网页质 

量的参考。本质上，PageRank算法将网页 到网页U的链 

接当作是一种投票行为 ，由网页 投票给网页 ]。网页的 

PageRank值(PR值)由链人到它的网页数 目和这些入链网页 

的质量共同决定。 

将整个 Web网络看作是一个有向图 G一( ，E)，其中 V 

是所有网页的集合，E是所有有向边(即超链接)的集合，则该 

Web网络的 PageRank计算公式可以表示为： 

PR(“)一(1一d)+dX妻 (1) 
i= 1 L  v i， 

其中，PR(“)表示 网页 U的 PR值 ， 是链接到 U的一个 网 

页，PR(vi)是该页面的PR值，C( )是网页 向外链接的网 

页总数，d表示衰减系数(通常取 0．85)。在该模型中的任何 

一 个网页上，一个随机浏览者随机选择一个链出链接进而继 

续浏览的概率是 d，而不通过点击链接直接跳到另一个随机 

网页的概率是 1一 。利用式(1)进行迭代计算，当网页的 PR 

值不再明显变化或收敛时停止迭代。 

微博用户相互关注关系与网页链接结构极其相似。通过 

“把用户的粉丝看作是用户的入链，用户的关注看作用户的出 

链”的方式便可以将 PageRank算法运用到用户影响力排名 

中。 

然而，随着微博的迅速发展，用户大量购买粉丝等作弊现 

象 日益严重，微博网络中用户质量也存在差异。这使得Page- 

Rank算法在迭代过程中平均分配用户权值的方法显得不够 

合理[ 。 

例如，在微博用户网络中，可能会 出现如下情况：两个用 

户的 PR值是相同的，但是不能绝对地理解为这两个用户的 

影响力是等效的，还需要考虑用户的粉丝集合。 

如图 1所示，图中每个图形都代表一个微博用户，图片的 

大小表示用户PR值的高低。用户A的粉丝贡献值源于他的 

3个粉丝，用户 B的粉丝贡献值源于他的 6个粉丝，用户A与 

B的 PR值是相同的。然而在现实情景中，用户 A的影响力 

应该是大于用户 B的。因为用户 A的粉丝活跃度高，影响力 

较大；而B的粉丝活跃度低，有可能是通过作弊手段购买的 

大量“水军”和“僵尸粉”，所以在粉丝投票过程中用户 A应该 

被赋予更高的权值。 

Q 
用户 

{=} 
用户 

图 1 用户质量 比较 

考虑到微博用户实际行为特征，一个微博用户的影响力 

不仅与其入度(粉丝数)有关，还与用户认证、微博发布频率以 

及转发次数等有关。因此，直接利用 PageRank算法来评估 

微博用户的影响力 ，对其粉丝贡献的 PR值进行迭代叠加，并 

不能客观地反映出用户的真实影响力，必须综合考虑微博用 

户的粉丝数量、微博的转发率、评论率等特征。由于每个用户 

在微博网络中的影响力不同，且用户的影响力又直接影响了 

网络中其他微博用户的影响力，因此在粉丝投票的迭代过程 

中需要采用不均匀分配权值的方法。 

2．2 MapReduce编程模型 

面对大规模的用户数据，合理有效的并行化处理显得尤 

为重要。近年来，Hadoop框架[1。]成为大数据的重要标签之 

一

。 Hadoop起源于开源的网络搜索引擎 Nutch，其最主要的 

两个组成部分是分布式文 件系统 HDFS和并行编程模型 

M apReduce。 

MapReduce是在 Google MapReduce的基础上实现的并 

行编程模型[13,14]，它将复杂的并行计算过程抽象化为 Map和 

Reduce过程 ，编程人员只需利用 Hadoop所提供的简单易用 

的编程接口就能实现这两个函数 ，极大地降低了分布式编程 

的门槛，使更多的编程人员能够实现并行算法 。而分布式文 

件系统 HDFS利用文件块 Block将数据分布存储在各个数据 

节点上，并且通过备份冗余机制为整个框架提供容错能力。 

MapReduce通过(Key，Value>键值对来处理数据，处理 

过程描述如表 1所列 。MapReduceE ]会对输入的数据集进 

行 Split逻辑分片，由用户 自定义的 Map函数读取分片数据 

并将其转换为一个<K1，V1>键值对列表，框架将 Map函数的 

输出进行 Shuffle和 Sort处理后，再将结果以(K2，L (V2)) 

形式输入给 Reduce函数。Reduce函数接收(K2，List(V2)) 

键值对数据，根据相应的功能对这些Value进行处理，最后以 

(K3，V3)形式将计算结果输出到分布式文件系统 HDFS上。 

表 1 Map和 Reduce函数 

MapReduce执行流程如图 2所示。 
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图 2 MapReduee流程 图 

2．3 InfluenceRank算法 

本文以PageRank算法以及文献[53中的 Influence Rank 

算法(简称 IR)为主要对比算法。IR算法是基于Page-Rank 

的改进算法。该算法分别给出了博文质量系数、用户近期活 

跃度、博主传播能力的相应定义。 

博文质量系数： 

吼 一 (2) 

用户近期活跃度 ： 

了rt． (3) 

博主传播能力： 

s 一 ×n (4) 

其中，R 表示用户U总的微博被转发次数，G 表示用户 U总 

的微博被评论数， 表示用户U所发布的微博总数，q“表示 

用户U所发微博的质量指数 ； 表示用户U在时间 t内发布 

微博的数量， 表示用户 U的近期活跃度 ；S 表示博主 U的 

传播能力，由博文质量系数和用户活跃度两个参数定义。 

该算法的计算公式如下： 

侬 (D一1--d+d× ∑ S(V，I)侬(V) (5) 

S(V，J)一 L (6) 

∑s 

其中，N表示用户V的好友数，S( ，D表示用户 分配给J 

的 值比例，K(J)表示用户 J的粉丝集合。 

IR算法考虑了用户的微博发布数目和博文传播能力，并 

引入了多个相关评价指标，一定程度上弥补了单纯地依靠用 

户关系来计算用户排名的不足。但该方法在计算用户活跃度 

时对时间 t的考虑不尽合理，具有一定的局限性。此外，定义 

博文质量考虑的是博文的整体质量，有一定的片面性，也没有 

考虑算法的并行设计方法，不能满足处理大规模用户数据的 

需要。 

3 QRank用户影响力模型 

3．1 用户相对质量 。 

为了解决PageRank算法在迭代过程中平均分配权值不 

够合理的问题，本文提出考虑用户质量的QRank算法，引入 

用户相对质量的概念，利用每次迭代后的用户QRank值与用 

户相互关注关系结构来计算用户相对质量，并将其应用到用 

户 QRank值的分配中。 

首先定义用户相对质量 Q(D： 

)一 (7) 

MQRank(D= nlaxQRank(V) (8) 

其中，K(j)表示用户J的粉丝集合，MQRank(D表示 J的粉 
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丝集合中用户的最大QRank值。 

通过以上对用户相对质量的分析，结合 PageRank算法 

初步给出QRank算法公式： 

QRank(D (1--d)+ ∑ QRank(V)×Pf( —J) (9) 
y∈K(，) 

D： 

tEO(V) 

(10) 

其中，K(I)表不用户 I的粉丝集合 ，Pt( —j)表不用户 投 

票给用户I的QRank值比重，0(V)表示用户y所关注的用 

户集合。 

图3是一个考虑用户相对质量分配QRank值的例子，按 

照传统的 PageRank算法，用户 C分配给用户A 和B 的 

QRank值均为 3，而根据改进后的算法得 ： 

Q(A)=西 再 =5 

Q(B)一 一6 、 

R(C÷A) 青 

Pt(C--~B)一 可6 

因此按照上述算法思想，用户 C在投票过程中会多分配 

QRank值给用户 B来提高用户B的影响力。 

图3 考虑用户相对质量的 QRank分配图 

3．2 QSank算法 

QRank算法不仅考虑了用户自身质量及其粉丝质量这 

两方面因素，还综合考虑了用户微博评论率、转发率、是否微 

博认证等因素。首先对微博相关属性信息做出定义Ⅲ]。 

用户的微博转发率： 

刚 )一 (11) 

用户微博评论率 ： 

C(j)一—SumC(I)／
—
SumP(I) (12) 

、 Sum(User) 、 

用户是否微博认证： 

V(J)一(e，O) (13) 

其中，SureR(I)表示用户 '『的微博被转发的总次数，SumP(J) 

表示用户 J的发布的微博总数，SumC(D表示用户 J的微博 

被评论的总次数 ，Sum(User)表示微博总用户数，V(j)表示用 

户 是否认证；e是一个设定常数，表示认证用户的加权值 

(本文中e取0．5)，若用户J是微博认证用户，则V(D=e，反之 

V(D=0。 

结合上述信息，将 QRank算法进一步定义为： 

QRank(I)一QR_self(I)+QR_follow(D (14) 

其中， 

QR_self(J)一R(D+C(J)+V(J) (15) 

QR_follow(I)=(1一 )+ ∑ QRank(V)×P (V_一J) 

(16) 

其中，J， 表示微博用户，K(J)表示用户 J的粉丝集合，用户 



 

是用户 f的一位粉丝，QRank(D，QRank(V)表示用户 ，V 

的QRank影响力值 ，QR—self(D表示用户 J的 自身质量指 

数，QR_follow(J)表示用户 J的粉丝贡献 的影响力指数，即 

用户 的粉丝质量指数。微博用户影响力由自身质量指数与 

粉丝质量指数共同组成。 

下面给出收敛性证明，将式(16)进一步分解得 ： 

QR_foUow(I)一(1--d)+P￡( —D×d ∑ (QR—self 

( )+QR_ 厂0ZZ0硼(V)) (17) 

其中，QR_self(V)与 R( ，)均为定值，所以根据 PageRank 

算法迭代收敛易知式 (17)也收敛，结合式(14)、式(15)、式 

(17)可知 QRank算法也服从迭代收敛。 

由上述分析过程可知，QRank算法属于数据统计类计 

算，且需要迭代处理。整个计算过程部署在 Hadoop平台下， 

基于MapReduce计算模型的QRank算法的伪代码描述如下。 

Map(key，value) 

(／／key为用户 V 

／／value为(QRank(V)，List[K1，Kz，⋯，K ]) 

／／list为用户 V的关注集合 

OutputV--~List[K1，Kz，⋯，K 1／／用于下次迭代 

foreaehKinList 

QR_self(K)一R(K)+C(K)+V(K) 

outputK--~QR_self(K) 

Pt(V--~K)-- 

tEo(V) 

outputK— QRank(V)Pt(V—’K) 

} 

Reduce(key，value) 

{／／key为用户K 

／／value为 List of(QRank(V)Pt(V—K))， 

List[-K1，Kz，⋯，K ] 

QRank(K)一(1--d)+QR—self(K) 

foreachV in List／／V为用户 K的粉丝 

QRank(K)+一QRank(V)Pt(V—K)×d 

outputK---~QRank(K) 

) 

集群中的各个数据节点实现了本地计算，降低了对网络 

带宽的需求。同时，数据节点易于扩充，集群所提供的计算能 

力也随之增长，因此 QRank算法具有 良好的可扩展性 。为了 

减少迭代过程中的时间开销，在一次迭代后会将中间结果与 

用户关注关系合并作为下一次的迭代输入，避免了两次访问 

HDFS，达到预先设定的收敛阈值后 ，停止迭代。 

3．3 算法优势 

QRank算法考虑了微博用户基本特性，如微博转发率、 

评论率以及粉丝质量，并结合用户相对质量对粉丝贡献值作 

不平均分配，改进后的算法更全面且更加符合实际，能更好地 

衡量用户的实际影响力。 

QRank算法与单纯的 PageRank算法相比，算法时间复 

杂度有所增加，需要计算用户 的 自身质量指数 QR～self(I) 

值，以及Q(D值、R(、，r-+J)值。但它们计算简单，仅需要用户 

自身微博信息及相互关注关系，因此复杂度增加幅度很小，且 

该算法使得高影响力用户的QRank值可以更快地积累。而 

利用 MapReduce编程模型来实现 QRank算法的并行化处理 

也使算法更具扩展性，处理大规模用户数据更加合理有效。 

4 实验 

4．1 实验数据与环境 

本文通过新浪 API爬取新浪微博实验数据(受 API接口 

不断收缩的限制，获取的数据并不完整)。实验数据中包括 

5971540个微博用户数据，其中包含用户微博基本信息、用户 

相互关注关系等。实验数据并不太完整，对比实验也是基于 

该数据集进行统计计算 ，实验结果更具合理性。为了方便做 

对比实验 ，本文对 PageRank算法、IR算法的计算过程也进行 

了 MapReduce并行化设计。 

实验使用 4台机器搭建 Hadoop集群模式，其中每台机 

器的配置均为：Pentium(R)Dual-CoreE6700 3．20GHz，内存 

DDR3 2GB，硬盘 500GB。在每台主机上安装 Ubuntu14．04、 

Hadoop-2．6．0、OpenJDK1．7、SSH等，并进行相关文件配置， 

HDFS Block大小采用默认值。具体集群概况如表 2所列。 

表 2 集群信息 

4．2 数据处理 

爬取到的实验数据并非形成一个理想的网络连通图，需 

对数据进行预处理，去除用户链接关系网络外的用户节点后 

剩余 3574983个微博用户数据。为了便于计算 QRank值，结 

合用户微博基本信息，提取出每个用户的认证信息、用户微博 

总数、微博转发次数和微博评论次数等有效字段 ，同时记录微 

博总条数，从而计算出微博平均转发率和平均评论率。同时， 

为了减少数据传输开销，将微博用户相互关注关系转换成用 

户链接结构表，只保留用户 ID标识号，如表 3所列。 

表 3 用户链接结构表 

所关注用户ID列表 

2 3 4 

3 5 

4 6 

因为用户相互关注关系表数据量较大 ，所以由用户关系 

表转换成用户链接结构表的过程也使用 MapReduce过程来 

处理[1 。根据用户链接关 系结构，计算出用户相对质量及 

QRank值分配比重，最终迭代计算出微博用户的QRank值。 

4．3 实验结果 

本文以实验数据为基础，对实验数据产生的结果进行对 

比分析。对提出的QRank算法计算出的用户影响力进行降 

序排序，并列出影响力排名前 20的用户 ，结果如表 4所列。 

由表4可以看出：影视明星等知名人士的用户影响力较 

高，他们的粉丝众多且活跃度高。同时，公众服务类微博账号 

的影响力也很大，如“头条新闻”作为实时新闻类账号获得了 

大量粉丝关注，并且转发、评论率较高。由此可看出如今很多 

微博用户习惯于在微博中查看社会新闻信息，此类用户对于 

社会信息传播也具有很强的引导性。大多数影响力大的用户 

都是微博认证用户，这增加了群众对他们的信任感。 
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表 4 QRank算法 Top 20的用户信息 

QRank影响力排名前 2O的用户与微博平均转发、评论 

次数的相关性如图 4所示。 

图 4 QRank影响力排名与用户信息相关性 

结合表4和图4来看，用户影响力与用户粉丝、用户活跃 

度呈一定的正相关性。同时也可以看到“微博小秘书”、“微博 

客服”用户的粉丝非常多，但是其影响力排名并没有相应的那 

么高。分析得知该类账号是微博官方账号，一般用户微博开 

通后会 自动默认推荐其关注该类账号，而大多数人没有去手 

动取消关注，导致其粉丝数量很大，但其发布的微博转发与评 

论率相对而言不是很高。综合来看，QRank算法对用户影响 

力进行排名时综合考虑了粉丝数量与用户活跃度，一定程度 

上降低了“僵尸粉”的干扰影响，排名结果也显得更加真实 

可信。 

对比QRank算法与 PageRank算法排名、粉丝数量排名 、 

IR算法排名，并列出排名前 20的用户，如表 5、表 6所列。 

从表 5可以看出，PageRank算法在计算用户影响力时没 

有考虑微博用户自身行为，相对而言更多地依赖于粉丝，没有 

考虑自身活跃度对社交网络信息传播的影响；而粉丝数量排 

名只是单一对粉丝数进行统计，过于片面，一定程度上会受到 

作弊手段的干扰。 

结合表4、表6可以看出，IR算法一定程度上降低了“僵 

尸粉”、“水军”的影响，但是当某账号粉丝数量较多时，其效果 

并不太明显。例如，“微博小秘书”的活跃度并不高，但其 IR 

排名较高，IR算法在计算博主传播能力时限制较多，过于依 

赖微博信息，导致在迭代过程中分配用户权值时不尽合理。 
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从表6中结果对比来看(如“微博 iphone客户端”、“杨幂”等 

账号)，IR算法没有很好地结合粉丝数量与用户活跃度等特 

性，而 QRank算法排名结果则相对真实合理。在算法设计 

上，QRank算法基于 MapReduce编程环境，使得处理大规模 

用户数据变得切实可行。综合对比来看，QRank算法更加 

全面灵活，更加注重活跃用户对信息传播 的影响，也更具 

合理性 。 

表 5 QRank与 PageRank、粉丝数量对比 

表 6 QRank与 IR排名结果对比 

结束语 用户影响力作为社交网络数据挖掘领域的研究 

热点，对社交网络中舆论管理、营销合作起到了重要作用。本 

文分析了微博社交网络的用户关系网络特征，结合 PageRank 

排名算法，以 Hadoop环境为主要计算平台，提出了QRank 

用户影响力评价算法。该算法综合考虑用户间关注和行为特 

征，从用户的粉丝质量和微博质量两方面来考量用户的影响 

力。实验结果表明，QRank算法模型注重用户互动行为，排 

名结果更加全面、现实。未来的研究工作当中将把爬取数据、 

分析数据、计算排名等步骤全部部署在 Hadoop环境中进行， 
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并且将用户影响力细化到各个领域，根据领域特点进行相应 

的算法改进。 
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