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摘　要　由于微博高影响力用户在商品营销、社会舆论引导等方面起着重要的作用,因此挖掘高影响力用户成为了微博社交网

络中的热点研究问题.针对微博用户影响力计算中存在交互行为与用户自身因素分析不全面的问题,提出了微博用户影响力

计算方法 MBUIＧSFIM(MicroＧbloguserinfluencebasedonuser’sselfＧfactorsandinteractioncomputingmodel).该方法考虑了

微博用户直接影响力和间接影响力两个方面:在用户直接影响力计算中,通过对用户的自身因素如微博用户粉丝数、用户活跃

度、近期微博质量等的分析,计算出用户的初始影响力,然后分析用户互动行为如用户的微博可见率、微博用户互动系数,计算

出用户传播能力,最后将初始影响力与用户传播能力相结合,基于改进 PageRank算法计算出用户直接影响力;在用户间接影

响力计算中,通过对用户网络图连接结构进行分析,根据不相邻用户连接路径的不同,将用户间接影响具体分为简单路径、重复

路径、复杂路径３种情况进行讨论,从而计算出用户间接影响力.实验结果表明,相比 PageRank算法和 MRＧUIRank算法,所

提算法在用户排名准确性上分别提高了１４．８％和８．３％.
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Abstract　WeibouserswithhighＧimpactplayanimportantroleincommoditymarketingandsocialpublicityguidance,somining
highＧimpactusersbecomesahotresearchissueinWeibosocialnetworks．Asfortheproblemsofincompletebehavioranalysisof
interactionbehavioranduser’sownfactorsincalculationofmicroＧbloguserinfluence,themicroＧbloguserinfluencebasedon
user’sselfＧfactorsandinteractiontcomputingmodelwasproposed．ThismethodconsidersthedirectinfluenceandindirectinflueＧ
nceofWeibousers．Intheuser’sdirectinfluencecalculationphase,theinitialinfluenceoftheuseriscalculatedbyanalyzingthe
user’sownfactorssuchasthenumberoffansofWeibousers,useractivity,andrecentmicroblogquality．ThentheuserinteracＧ
tionbehaviorisanalyzed,suchastheuser’smicroblogvisibilityrate,microbloguserinteractioncoefficient,soastocalculatethe
usercommunicationability．Finally,bycombiningtheinitialinfluencewiththeusercommunicationability,theuser’sdirectinflueＧ
nceiscakulatedbasedontheimprovedPageRankalgorithm．Inthecalculationofuserindirectinfluencephase,throughtheanalyＧ
sisoftheconnectionstructureoftheusernetworkdiagramandaccordingtothedifferentconnectionpathsofnonＧadjacentusers,

theindirectimpactoftheuserisdividedintothreecategories:simplepath,repeatedpathandcomplexpath,thentheuserindirect
influenceiscalculated．Theexperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmis１４．８％and８．３％higherthanthePageRank
algorithmandtheMRＧUIRankalgorithmintermsoftheuserrankingaccuracy．
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１　引言

随着信息时代的来临,互联网已经进入 Web２．０时代,成
为人类社会关系维系和信息传播载体的工具.一些新的社交

网络应用的出现,打破了长期以来信息一直被传统门户垄断

的格局[１].微博应用作为社交网络中出现的新一代信息交流

与获取平台,以其开放性高、信息传播快、交互性强等特点,成
为了较受欢迎的社交网络应用之一.微博应用凭借其自身的

信息传播能力,已经成为当前热点事件讨论的首发地.在微

博社交网络中,如果某个用户发表的观点和想法总能被其他



用户所认同,或者某个用户总能对当前热点事件给出自己独

特的评价,并引起微博用户直接讨论和关注,则称此类用户为

微博应用中具有影响力的用户[２].对于高影响力用户的挖

掘,在微博社交平台就显得更为重要.

针对影响力分析中常常忽略间接影响力的问题,文献[３]
通过单一路径与多路径分析了移动用户的间接影响力,但是

该方法对用户连接路径问题考虑得不够全面,未考虑到复杂

路径,因此具有一定的局限性.为了识别某一话题内最有影

响力 的 用 户,Weng 等[４]提 出 了 Twitterrank 算 法 以 计 算

Twitter中的用户影响力,但是该算法只考虑了相似话题之间

的用户影响力,不具有一般性.文献[５]针对微博社交网络用

户关系网络中存在的僵尸粉现象,在计算用户影响力过程中

分析了微博用户的实际行为,引入了微博用户权重来计算用

户影响力,但是该算法并没有考虑微博用户的初始影响力.

本文提出的 MBUIＧSFIM 算法在微博用户影响力计算过程

中,综合考虑影响微博用户影响力的影响因素,利用改进的

PageRank算法[６]计算微博用户直接影响力,根据不相邻用户

连接路径的不同分类处理用户间接影响力,然后得到用户总

影响力.最后,实验证明了 MBUIＧSFIM 算法的有效性.
本文第２节详细探讨近年来用户影响力的相关研究;第

３节提出本文的算法模型;第４节通过实验验证算法的有效

性;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

用户影响力是社交网络分析的重要内容,也是社交网络

中的一个重要研究点.为了提高用户影响力计算的准确性,

Yamaguchi等通过加入微博发布和转发关系来对 PageRank
算法进行改进,提出了 TUrank算法[７],解决了传统算法在用

户影响力计算时只考虑用户关注关系的问题,但是该方法均

衡分配各种关系的边权,具有一定的不足之处.传统的文献

在评价用户影响力时,通常认为粉丝量大的用户的影响力大.

文献[８]在研究微博用户影响力传播时,把微博用户粉丝数量

和微博转发数量进行对比,发现粉丝数多的微博用户所发微

博并不一定被其他用户转发,从而说明粉丝数量多的用户的

影响力不一定会很大,但该算法没有综合考虑微博粉丝的互

动行为.文献[９]针对影响力研究集中于单一网络的现象,通
过扩展基于树的算法模型来解决多社交网络用户影响力最大

化问题.Liu等[１０]将识别用户影响力强度与用户节点间的话

题分布相结合,基于概率模型来计算用户影响力间的影响力

强度.毛佳昕等[１１]在微博用户影响力分析上结合微博用户

行为与网络结构两个要素来分析用户影响力,解决了算法在

分析影响力时忽略用户阅读行为的问题.为了更加准确的获

取影响力与时间之间的关系,Zhou等[１２]使用回归模型分析

用户影响力,揭示了用户影响力随时间变化的规律,但是文献

[１１Ｇ１２]忽略了对用户微博内容的考虑,因此具有一定的局限

性.文献[１３]基于用户的显式用户关系和回复内容用户关系

两种关系多视角评估用户的影响力.文献[１４]将口碑效应原

理与信息传播模型相结合计算用户影响力.但是文献[１３Ｇ
１４]在用户影响力分析过程中,未考虑到用户间接影响力问

题.文献[１５]通过转发、评论等行为分析用户间的直接互动,
将用户间的直接交互纳入到矩阵分解目标函数中,解决了推

荐算法中用户影响力的计算问题,但是其仅考虑到直接交互,
并未考虑间接交互.

以往的用户影响力研究工作大多关注微博网络结构与用

户属性.但是在网络结构分析上对用户间接影响力的分析不

够全面,在用户属性分析方面不能系统地分析用户的个人属

性与行为属性,导致影响力计算稍有误差.因此,本文从直接

影响与间接影响两方面分析用户影响力,在直接影响分析中

系统地分析了用户的自身因素与互动行为,并根据不相邻用

户不同的连接路径详细介绍了用户间接影响力的计算方法,
最终融合 用 户 自 身 因 素 与 互 动 行 为 提 出 了 MBUIＧSFIM
算法.

３　微博用户影响力计算方法 MBUIＧSFIM

３．１　构造社交网络图

在计算微博用户影响力时需要构造社交网络关系图,本
文使用有向图G(V,E)来建模社交网络图.其中,V 是微博

网络中用户顶点集合,E 是直接相连用户边集合.如果用户

v关注用户u,那么从用户v有一条边指向用户u.本文根据

爬取到的微博用户互粉关系,构造了微博用户连接样例图(见
图１),图１中含有４００个用户和２０００个关系连接.

图１　微博用户关系图

Fig．１　RelationshipdiagramofWeibouser

３．２　MBUIＧSFIM算法

MBUIＧSFIM 算法将微博用户影响力分成直接影响力和

间接影响力两部分.用改进的 PageRank算法计算用户直接

影响力,根据微博用户间接相连路径不同计算用户间接影响

力,最终得出用户总影响力.用户总影响力的计算式如式(１)

所示:

I(u)＝ω１DI(u)＋ω２II(u) (１)

其中,u为微博社交网络中某一特定用户,DI(u)是用户u的直

接影响力计算结果,II(u)表示用户u的间接影响力计算结果,

I(u)为用户的总影响力计算结果.对参数ω１ 和ω２ 的约束如

下:ω１＋ω２＝１,且ω１＞ω２.DI(u)用户直接影响力和II(u)用户

间接影响力的具体介绍如下.

３．２．１　MBUIＧSFIM 用户直接影响力的分析

在微博社交网络中,用户直接影响力的定义为:若存在节

点a和b直接相连,且节点a有能力改变或者影响节点b,则
称节点a对节点b有直接影响力.MBUIＧSFIM 算法基于用

户直接相连关系,考虑微博用户的自身因素与互动行为,分析

并提出了用户直接影响力的计算方法.
(１)基于用户自身因素的直接影响力计算

在微博影响力分析中,用户的自身因素对于用户影响力

的分析至关重要.在微博应用平台中,微博用户自身因素常

７９王新胜,等:融合用户自身因素与互动行为的微博用户影响力计算方法



常体现在用户粉丝量、活跃度、近期微博质量与用户可信度４
个方面.

１)微博粉丝数.微博粉丝数是直观体现用户影响力的一

个重要因素.微博中一个微博用户拥有的粉丝数和该微博用

户所对应的影响力是正相关关系,正如微博网络中出现的“富
者越富”的现象:普通微博用户会选择关注名气大的微博用

户;而对于刚加入微博的用户,微博平台会为其推荐名气大、
粉丝多的用户.因此,粉丝数是直观衡量微博用户影响力的

一个重要因素.

２)用户活跃度.用户活跃度是最近一段时间内用户的活

跃程度.在微博社交网络中,主要选取用户评论量、转发量、
点赞量与近期发布微博总数来衡量用户活跃度.综合这些条

件,用户u的活跃度计算式如式(２)所示:

Act(u)＝Tcount(u)＋Trepost(u)＋Tcomment(u)＋Tpraise(u)

t
(２)

其中,Act(u)表示用户u在时间t的活跃程度,Tcount(u)表示用

户u在t时间内发布的微博总数,Trepost(u)表示用户u在t时

间内转发的微博总数,Tcomment(u)表示用户u在t时间内的评论

总数,Tpraise(u)表示用户u在t时间内的点赞微博总数,t表示

一段时间.

３)近期微博质量.近期微博质量反映了用户近期微博被

其他用户所认可的程度,该指标以近期微博被评论量、被转发

量、被点赞量进行分析量化,其表达式如式(３)所示:

Q(u)＝
∑
N

i＝１
Fi(u)

TF(t)
＋

∑
N

i＝１
Ci(u)

TC(t)
＋

∑
N

i＝１
Pi(u)

TP(t)
(３)

其中,Q(u)是用户u的近期微博质量,Fi(u)是用户u的第i
条博客被转发数,Ci(u)是用户u 的第i 条博客被评论数,

Pi(u)是用户u的第i条博客点赞数,N 是用户u的近期微博

总数,TF(t),TC(t),TP(t)是t时间内所有用户总的微博转发数、
评论数与点赞数.

４)用户信用度.信用度是用户在微博平台上的认证程

度.新浪微博为用户认证提供了４种认证方式,对于不同种

类的微博认证,本文给出计算式如式(４)所示:

Credit(u)＝

０．５, 自媒体认证用户

１, 身份认证或自媒体用户

１．５, 官方认证用户

０, 其他无任何认证用户

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(４)

对微博用户自身要素进行分析,用户初始影响力的计算

表达式如式(５)所示:

MURinitial(u)＝α１Fans(u)＋α２Act(u)＋α３Q(u)＋
α４Credit(u) (５)

其中,MURinital(u)是用户的初始影响力,Fans(u)是用户u的

粉丝数,Act(u)是用户u的活跃度,Q(u)是用户u的近期微

博质量,Credit(u)是用户u的信用度.
(２)基于用户自身因素与互动行为的用户直接影响力

计算

在社交网络中,用户互动行为是计算用户影响力的关键

要素之一,从用户互动系数、微博用户可见率、影响强度与传

播能力方面分析微博用户直接影响力,并基于改进的 PageRＧ
ank算法计算用户直接影响力.

１)互动系数.转发、评论、点赞行为是微博的主要互动行

为.互动系数具体反映了两个用户之间的互动行为是否强

烈,系数越大,用户之间的关系越紧密.互动系数如式(６)所
示:

Interactive(u,v)＝α􀅰Trepost(u,v)

Trepost(v)
＋β􀅰Tcomment(u,v)

Tcomment(v)
＋χ􀅰

Tpraise(u,v)

Tpraise(v)
(６)

其中,Interactive(u,v)是粉丝用户v与其关注用户u 的互动

系数,Trepost(u,v)表示粉丝v转发用户u的微博数,TComment(u,v)表

示粉丝v评论用户u的微博数,Tprase(u,v)表示粉丝v点赞用户

u的微博数,Trepost(v),Tcomment(v),Tprase(v)分别表示粉丝的转发

微博、评论微博、点赞微博的总数.

２)微博可见率.微博信息可见率是指某个用户发表的内

容被其他用户查看到的概率.在某段时间内,用户u的微博

被其粉丝用户v浏览到的概率取决于用户u更新微博的频率

与粉丝用户v的关注数,因此微博可见率的计算式如式(７)所
示:

Fsee(u,v)＝Tcount(u)

t ∗ １
Tfollowers(v)

(７)

其中,Fsee(u,v)表示微博用户u对于粉丝用户v 的微博可见率,

Tcount(u)表示用户u在该段时间内发布的微博总数,t表示一段

时间,followers(v)表示粉丝用户v的关注用户,Tfollowers(v)表

示粉丝用户v的关注总数.

３)影响强度.当用户浏览其他用户博客,并与其产生互

动行为时,用户之间的影响力也在此时产生.由于用户交互

与微博信息的可见率具有方向性,因此影响强度也具有方向

性,本文定义微博用户影响强度如式(８)所示:

Affect(u,v)＝Fsee(u,v)􀅰Interactive(u,v) (８)
其中,Affect(u,v)表示用户u对粉丝v的影响强度.

４)传播能力.对于用户u而言,用户v是用户u 的粉丝

用户之一.因此,本文定义用户u对于用户v 的影响传播能

力如式(９)所示:

Spread(u,v)＝ Affect(u,v)
∑

i∈Followers(v)
Affect(i,v) (９)

其中,Followers(v)表示用户v的关注用户,i为用户v 所关

注的用户之一,Spread(u,v)是具体量化结果.对于用户v
所关注的用户,其影响力和传播能力之和为１,具体如式(１０)
所示:

∑
i∈Followers(v)

Spread(i,v)＝１ (１０)

MBUIＧSFIM 以用户自身因素与用户互动行为为依据计

算用户直接影响力,最终将用户传播能力与用户初始影响力

代入改进的 PageRank算法中,用户直接影响力的计算式如

式(１１)所示:

DI(u)＝(１－d)＋d􀅰 ∑
v∈Fans(u)

Spread(u,v)􀅰MURinital(v)

(１１)
其中,DI(u)表示用户u的直接影响力,MURinital(v)表示其粉

丝用户v的初始影响力.

３．２．２　用户间接影响力计算

在微博用户影响力研究中,研究者往往把目光聚集于通

过与用户直接相关联的用户互动信息、用户粉丝数等因素来

计算用户影响力,而往往忽略掉用户间接影响力的计算.由

图２可以看出,一个原创微博除了可以影响与它相连的第一层

８９ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１,Jan．２０２０



微博博主,还可以通过用户互动行为影响第２层、第３层、􀆺、
第n层博主.因此,用户间接影响力计算也是非常重要的.

MBUIＧSFIM 算法根据用户间连接路径的不同,将用户间接

影响力分成３种情况讨论.

图２　微博信息传播图

Fig．２　DisseminationdiagramofWeiboinformation

在微博中,用户a与用户b间接相连,根据用户a到用户

b连接路径不同,本文将用户间接影响力分为简单路径、重复

路径、复杂路径３种路径进行分析讨论,具体分析如下.
(１)简单路径.微博社交网络中,存在不相邻用户节点A

与节点D,A 到D 的路径为ik 与iv,其中ik＝{A,B,D},iv＝
{A,C,D},ik 与iv 的路径长度相同,且node(ik)∩node(iv)＝
{A,D},简单路径如图３所示.

图３　简单路径图

Fig．３　Simplepathdiagram

MBUIＧSFIM 算法对微博用户间接影响力简单路径的计

算如式(１２)所示:

IAffect(A,B)＝max{IAB ×IBD ,IAc×ICD }

＝max{DIA×DIB,DIA×DIC} (１２)
(２)重复节点路径.在微博社交网络中,微博用户 A 与

微博用户E 间接相连,且其间存在多个相交节点.定义用户

A 到用户E 的路径集合为I,∃ik,iv∈I,ik 路径为ik＝{A,B,

C,E},iv 路径为iv＝{A,D,C,E},ik 与iv 的路径长度相同,
且node(ik)∩node(iv)＝{A,C,E},重复节点路径如图 ４
所示.

图４　重复节点路径图

Fig．４　Repeatednodepathdiagram

MBUIＧSFIM 算法对微博社交网络中重复节点路径间接

影响力的计算如式(１３)所示:

IAffect(A,E)＝max{IAB ∗IBC,IAD ∗IDC}∗ICE

＝max{DIA∗DIB,DIA∗DID}∗DIC

(１３)
(３)复杂路径.复杂路径是指微博用户A 到用户E 的间

接相连路径比较复杂.在复杂路径中,∃ik,iv,ij∈I,ik 和ij

的路径长度相同,其中,ik＝{A,B,C,E},ij＝{A,G,H,E},

ik 与ij 路径长度不等于iv,iv ＝ {A,D,E},node(ik)∩node
(iv)∩node(ij)＝{A,E}.复杂节点路径如图５所示.

图５　复杂路径图

Fig．５　Complexpathdiagram

MBUIＧSFIM 微博社交网络中复杂节点路径间接影响力

的计算式如式(１４)所示:

IAffect(A,E)＝max{IAD ∗IDE ,max{IAB ∗IBC ∗ICE ,

IAG ∗IGH ∗IHE}}

＝max{DIA ∗DID,max{DIA ∗DIB ∗
DIC,DIA∗DIG∗DIH }} (１４)

本文通过用户关注关系对微博社交网络进行建模,在间

接影响力计算方面,基于用户直接影响力计算结果,并根据用

户连接路径不同,对微博用户间接影响进行分类处理,最终得

出微博用户间接影响力的计算式如式(１５)所示:

II(u)＝
∑

v∈node(u)
IAffect(u,v)

Tnode(u)
(１５)

其中,node(u)是与用户u间接相连的节点,Tnode(u)是与用户u
间接相连的节点总数,II(u)是用户u的间接影响力.

３．３　算法性能分析

MBUIＧSFIM 算法考虑了微博用户自身因素与互动行

为,如用户的粉丝数、用户活跃度、用户信用度、用户互动系

数、微博可见率等,利用改进的 PageRank算法计算微博用户

的直接影响力,并根据不相邻节点连接路径不同计算了用户

的间接影响力.该算法对微博用户影响力计算方面的分析更

加全面,符合实际,能更准确地衡量微博用户的实际影响力.
由于 MBUIＧSFIM 算法对微博用户影响力计算方面的分

析更加全面,需要增加计算近期微博质量Q(u)、微博初始影

响力 MURinital(u),以及用户间接影响力II(u)的值,与经典的

PageRank算法相比,本文算法的计算时间复杂度略有增加,
但更加准确地计算出了用户影响力,这个代价是值得的.

４　实验结果分析与讨论

４．１　实验数据采集

本文在获取用户数据的过程中,选取新浪微博作为数据

来源,由于从新浪微博 API接口获取数据的限制较多,因此

本文选用Python技术[１６]从新浪移动端爬取数据信息.在爬

取过程中,随机选定一个中心用户,从该用户出发,逐层爬取
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用户信息,爬取的数据信息如下:
(１)用户ID,用户姓名,用户关注数,粉丝数,微博总数量;
(２)用户关注信息,主要有用户关注ID、用户ID、用户粉

丝ID;
(３)用户微博信息,用户ID,用户发微博内容,时间,评论

次数,转发次数,点赞次数,微博是否原创;
(４)用户互动信息,其中包括用户微博ID,转发者ID,评

论者ID,评论内容,点赞者ID.
由于微博爬虫爬取到的是近六个月的微博数据,旧的微

博数据体现不出微博用户当前的影响力,因此在数据选用方

面,本文采用近３个月的数据作为实验数据.对于微博数据

中存在僵尸粉的现象,本文根据上文提出的用户活跃度定义

做了剔除僵尸粉操作.

４．２　实验结果与分析

本文通过与文献[５]提出的 MRＧUIRank和经典的PageＧ
Rank算法进行对比,从用户影响力排名准确性与影响覆盖范

围两个方面对 MBUIＧSFIM 算法进行了性能分析.
(１)用户影响力排名准确性对比

使用 MBUIＧSFIM 算法得到影响力前１０名的用户信息,
如表１所列,表中包含用户粉丝数、用户互动量与具体的用户

微博数量.对表１中影响力排名前十的用户进行分析,前１０
名用户均为新浪微博会员用户,且用户等级相对较高.用户

微博包含大量的与商品营销、舆论引导相关的内容,以“无为

有为”“澄净如歌”用户为例,在２０１８年金马奖“台独”风波中,
他们发布了关于“中国一点也不能少”的中国地图,表达出了

自己坚定的爱国立场.同时,该微博内容在微博网络中,通过

粉丝一层层传播,其微博点赞、评论、转发量均相对较高.该

博主在自己的朋友圈中发挥着引导舆论走向的作用.因此,
从用户影响力应用方面进行分析,本文得出的影响力排名前

十的用户排名比较合理.从表１也可以看出,粉丝数大的用

户的影响力并不一定高,MBUIＧSFIM 算法得出的用户影响

力高低取决于对微博互动行为与自身因素的综合分析.

表１　用户影响力前十名的具体信息表

Table１　Top１０specificinformationtablesforuserimpact

用户名 互动量 粉丝数 微博数

ynkhsya １４５９４ ２６４ ３２６６
澄净如歌 ３７９１ １７８ １２６８

５０６０７０后聚集地 １２９６６ ５８８ １４１
安晶的摩羯座 ７６９２ １０５０ ６９５５４
蘇宅火火貓 ２１１４ １５６ １１２３７
无为尚有为 ６４７８４ ９４８ １２０６

毓轩时 １０３０ １８９ ６３２２
慕容小歌 ６２４８５ ３８２ １５９０

云在青天水在瓶 ２６５４ ７３５ ５２９６
古月听雨９２０ １４４８８ ５３８ ７６０８

微博用户互动量和用户微博近期质量分别如图６、图７
所示,用户互动具体包括用户微博被转发、被点赞、被评论行

为.在微博社交网络中,当用户微博被其他用户所认可时,就

会发生互动行为,因此互动量最能够具体体现用户影响力.

而互动量与用户影响力成正相关关系,用户影响力排名越靠

前,用户互动量就越高,因此互动量最能体现用户影响力排名

的准确性.近期微博质量能够表现用户近期所发微博是否被

其他用户所认可,通常影响力大的用户近期微博质量较高,因

此近期微博质量也能体现用户影响力.图６中,纵坐标为微

博用户互动数量,横坐标为影响力排名 TopＧk的用户.图７
中,纵坐标为用户近期微博质量值,横坐标为影响力排名

TopＧk的用户.从图６中可以看出,MBUIＧSFIM 算法与 MRＧ
UIRank算法得到的微博用户排名前十的用户微博互动量与

近期微博质量相差不大,排名前十的用户相似度很高.图６
中,当横坐标分别为２０和２５时,相比于 PageRank算法和

MRＧUIRank算法的计算准确性分别提高了１４．８％和８．３％.

图７中,MBUIＧSFIM 算出的TopＧk个用户的近期微博质量高

于 MRＧUIRank与 PageRank算法所算出的结果.这是因为

MBUIＧSFIM 算法在用户影响力计算过程中综合考虑了用户

自身因素与用户互动行为,因此结果值比 MRＧUIRank与

PageRank算法的结果值高,此结果也表明了 MBUIＧSFIM 算

法用户影响力的准确性更高.

图６　用户微博互动量

Fig．６　InteractiondiagramofuserWeibo

图７　用户微博近期质量

Fig．７　RecentqualitydiagramofuserWeibo

(２)影响覆盖范围对比

本文 采 用 独 立 级 联 模 型 (IndependentCascade Model
IC)[１７Ｇ１８]来测试微博用户影响力的传播覆盖范围.在微博应

用平台中,当微博用户i发布一条微博信息时,该条微博信息

被用户j浏览到,并且用户j对于该微博信息做出了互动行

为(如转发,点赞,评论),互动行为意味着该条微博对粉丝产

生了影响.这种传播行式符合独立级联模型(IC)中的激活行

为,因此本文选用IC级联模型做覆盖范围对比.

图８为影响范围覆盖对比图,选取影响力排名 TopＧk的

用户作为种子节点用户,剩余用户为待激活用户.图８中,横
坐标代表影响力排名 TopＧk的种子节点用户,纵坐标代表被

影响的用户数量.从图可得,MBUIＧSFIM 得出的影响力大

的用户,在IC独立级联模型中的影响范围大于 MRＧUIRank
和PageRank算法得出的影响力最大用户的影响范围,且种

子节点在 ５００ 左右范围时,６００ 个 用 户 均 被 影 响,而 MRＧ
UIRank算法与PageRank算法得出的种子节点为５５０左右

时,节点集合才均被影响.当所有用户均被影响时,通过

MBUIＧSFIM 算法得到的种子节点集合人均影响力范围大约
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为１．２,而 MRＧUIRank算法与PageRank算法得到的种子节点

集合人均影响力范围大约为１．０９.这表明 MBUIＧSFIM 算法

得出的影响力大的用户影响范围广且影响人数增长速度快.

图８　影响范围覆盖对比图

Fig．８　Comparisondiagramofimpactrangecoverage

结束语　用户影响力已经成为当前社交网络中的一个热

点研究问题,微博作为一种获取信息快速、准确的平台出现,

方便了人们的生活,并且已经成为人们获取信息的主要方式

之一.本文提出的 MBUIＧSFIM 算法在微博用户影响力计算

的过程中,从直接影响力与间接影响力两个方面考虑,在直接

影响力计算中,通过量化用户自身因素与用户行为因素,使用

改进的 PageRank算法得到用户直接影响力计算结果,在计

算用户间接影响力时,根据不相邻节点连接路径不同,将用户

间接影响力具体分成３类进行处理,最终得到用户间接影响

力.最后将本文提出的 MBUIＧSFIM 算法在覆盖率和准确率

两方面与 MRＧUIRank算法和经典的 PageRank算法进行比

较,验证本文算法的有效性.

高影响力用户的挖掘在微博网络平台中能够引导社会舆

论的走向,帮助商家进行商品营销.因此,通过 MBUIＧSFIM
算法挖掘出的微博高影响力用户,在微博网络平台中能发挥

重要实际应用.但是,本文并未对微博用户积极影响与消极

影响做处理,因此在后续工作中将对此进行进一步的研究.
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