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摘　要　在社交网络中,通过追踪极少数的强影响力用户,可以实现宏观管控信息的传播过程,而用户影响力是一种无法预判

的后验信息,仅能依靠有关特征来确定.因此,提出了一种融入结构度中心性的社交网络用户影响力评估(StructuralＧDegreeＧ

CentralityUserInfluenceRank,SDRank)算法来识别强影响力用户.该算法基于PageRank算法,引入了结构度中心性,结合了

加入时间与平均转发数的调节因子,进而计算出用户的影响力值.相较于其他的现有算法,SDRank算法仅从用户本身的行为

角度出发,不需要诸如个人标签、粉丝等存在伪造风险与缺省可能的具体信息,也不必挖掘传播内容的潜在信息,适用性更广

泛.以微博用户的级联转发数据集作为实验对象,对被转发数排名 Top－K 用户的平均转发数等相关结果进行了可视化分析,

探讨了用户转发行为在社交网络信息传播中的作用.在实验过程中,所提算法与 PageRank,TrustRank算法相比,准确率、召

回率和F１Ｇmeasure值都有了一定的提高,验证了SDRank算法的有效性.
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Abstract　Insocialnetworks,thetransmissionprocessofinformationcanbecontrolledmacrobytrackingasmallnumberof

stronglyinfluentialusers,butuserinfluenceisakindofposteriorinformationthatcannotbepredictedandcanonlybedetermined

byrelevantcharacteristics．Therefore,thispaperproposesasocialnetworkuserinfluenceevaluationalgorithmthatintegrates

structuraldegreecentralitytoidentifyuserswithstronginfluence．Asanevaluationalgorithmforsocialnetworkuserinfluence,

SDRankisdevelopedbasedonanimprovedPageRankalgorithm,whichintroducesstructuraldegreecentrality,combinesthereＧ

gulatoryfactorofjointimeandaverageforwardnumber,andthencalculatestheuser’sinfluence．ComparedtootherexistingalＧ

gorithms,SDRankisapplicabletoabroadersetofscenariosfromauserbehaviorperspective,foritdoesn’trequirespecificinforＧ

mation(suchaspersonaltags,fans)thathavepotentialforgeryrisksordefaultpossibilities,anddoesn’thavetoexploitthe

underＧlyinginformationofdisseminatedcontent．ThispapertakesthecascadeforwardingdatasetofWeibousersastheexperiＧ

mentalobject,makesavisualanalysisoftheaverageforwardingnumberoftopＧKusersandotherrelevantresults,anddiscusses

theroleofuserforwardingbehaviorininformationtransmissioninsocialnetwork．Duringtheexperiment,itsaccuracy,recallrate

andF１ＧmeasurevaluearegreatlyimprovedcomparedwithPageRankandTrustRank,andtheeffectivenessofSDRankalgorithm

isverified．

Keywords　Userinfluence,Degreecentrality,Userbehavior,Socialnetwork

　

　　随着现代信息技术的应用和多媒体理念的普及,互联网 蓬勃发展,社交服务已成为人们沟通交流和信息传播的重要



途径.在社交网络中,作为自媒体的用户可以通过手机、平板

和电脑等设备随时随地与他人建立联系,加快了信息文化的

传播速度,也导致了舆论事件的突发性和频复性,使得信息的

形成、扩散与演化过程变得更加复杂难控,具有不确定性,如

在疫情期间,知名媒体片面解读短视频,引发了网民大规模的

抨击.与此同时,网络平台的信息传播机制、事件的演化模

式、社交网络中用户的行为特征、热点话题的预测以及舆论走

向的监督等,引起了各界人士的广泛关注.在社交网络中,如

何评估海量信息传播环境下的个人影响力成为研究这类问题

的关键之一.

主体所感受到的影响程度是由不同客体在不同时期的行

为组合而成的,影响的有效性应当考虑人际相似性、论据质量

及来源可信度等相关因素.同时,除了各种影响策略的单独

效果之外,任何组合策略的实施也可能会影响用户的感知和

行为[１].在社交网络中,用户的社会信息在决定其影响力方

面具有重要作用,对特定信息感兴趣的用户比其他用户具有

更大的传播影响力[２].认证用户比普通用户更有可信力,更

容易受到关注,具有较高的知名度,在数量与质量方面也显得

更为优越[３],并且用户的整体信用度越高,其影响力越大,越

有利于促进信息的传播[４].此外,Cheng等[５]发现媒体基于

微博帖子的引导、总结和帖子本身的趣味性对用户的转发、评

论、点赞行为有积极的影响,而博客文章的互动性只会对用户

的评论行为产生重大影响.Wei等[６]则发现关注数、转发量、

粉丝量和发帖量及其频率构成了用户的主要信息传播能力,

而点赞量与评论量则反映了传播效果.然而,目前大多研究

方法都是在多元信息量的基础上进行的,只关注了个人用户

的直接行为与相关的用户基本信息,而未深度融合级联转发

结构和时间量化因子这两个重要的因素,忽略了信息传播过

程中用户间的行为变化以及真实的社交网络存在着信息不可

靠或缺失等问题.

本文构造了结构度中心性,在改进 PageRank模型的基

础上,综合考虑了用户包括转发数和加入时间在内的行为属

性,对社交网络的用户影响力进行表达和评估,真实反映了用

户的社交圈凝聚力与被关注程度.本文第１节中介绍了用户

影响力评估算法的现状;第２节提出了SDRank算法;第３节

进行实验分析,根据真实数据集给出了被转发数的相关研究

结果,并与其他算法进行比较,证实了SDRank在识别强影响

力用户方面的可用性与优越性.

１　相关工作

有关学者在用户影响力评估算法方面取得了一定的成

果.模糊合成算子一般划分为主因素决定型、主因素突出型、

加权平均型和取小上界和型.Zhang等[７]综合了用户关系与

行为和个人身份的评价因素,改进了模糊综合评价算法,还验

证了用户影响力与粉丝数不一定成正比关系的发现.Wang
等[８]根据交互和社交信息来测量用户间的关联,再由加权紧

密度来量化用户特征.信息熵既反映了节点与另一节点发生

联系的概率,也揭示了 节 点 之 间 的 紧 密 程 度.因 此,Xing
等[９]将节点数量和交互频次的信息熵作为直接影响力,而间

接影响力按单节点和多节点连接的方式来计算.近年来,Ju

等[４]认为紧密度中心性反映了传播信息时对他人的依赖性,

在一定程度上衡量了用户影响力.Zhang等[１０]则认为用户

影响力受话题和情感所限,他们通过衡量预处理后的微博文

本向量与话题的相似性,构建了主题社区网络拓扑结构,还根

据正/负向评论数确定了用户的情感极性值.节点关系强度

的动态过程可以由边权重的衰减机制来表达,Han等[１１]由此

引入了叠加网络快照,通过定义节点影响力的衰减机制,提出

了一种有效的动态网络节点影响力模型.

２　融入结构度中心性的社交网络用户影响力评估

算法

　　本文中,社交网络定义为G＝(V,E,T),V 是用户集合,E
是由转发行为构成的边集合,T 是转发时间.本文首先通过

分析三度结构的中心性,改进了 PageRank算法;其次着重考

虑了活跃用户的平均被转发数,再综合加入时间的影响,构成

了调节因子,进一步改善了算法的有效性和适用性.SDRank
算法的有关参数如表１所列.

表１　SDRank算法的有关参数

Table１　RelatedparametersforSDRankalgorithm

Parameter Description
PR(n) 用户n的PageRank算法值

Outdegree１(n)/
Outdegree２(n)/
Outdegree３(n)

用户n的一/二/三度邻居集合

α,β,γ 结构度中心性算法的阻尼系数

SD(n) 用户n的结构度中心性算法值

SDPR(n) 用户n融入结构度中心性的PR值

factor(n) 用户n的调节因子

μ,φ SDRank算法的阻尼系数

SDR(n) 用户n的SDRank算法值

２．１　PageRank算法

PageRank仿照学术论文以引用量评估重要性的方法,根

据网页内的链接数,自适应调整链接访问和随机访问网页过

程的比例,认为链接数少的网页随机访问其他网页的概率大

于链接数多的网页.也就是说,若某网页的PR值相对较高,

则该网页会多次访问 PR值很高的网页,或是被这些网页所

访问.具体地,若存在出入链,则对所有出链节点均匀分配机

会;若不存在出入链,则强制对所有网页出链;若只存在自链,

则按一定概率α对所有网页出链,如式(１)所示[１２].

PR(pi)＝λ ∑
pj∈Spi

PR(pj)
Outdegree(pj)

＋１－λ
N

(１)

其中,PR(pi)是网页pi的 PageRank算法值;Spi
是出链到网

页pi的所有网页集合;Outdegree(pj)是网页pj的出链总数;

N 是网页总数;λ是阻尼系数,常取０．８５.

有研究[１３]发现,根据关注者数与根据关注者网络的 PR
值来获取关注用户的影响力的结果相似,而根据转发数排序

获得的结果则与这两者情况不同.也有研究[１４]发现,用户的

PR值排名与入度值排名具有一定的相似性,但局限于网络结

构,缺乏用户具体行为的考量,且存在着网络中不连通子网导

致的网页排序不唯一问题.

２．２　结构度中心性

某条帖子被转发的次数是帖子及其作者受欢迎程度的衡

５２１谭　琪,等:融入结构度中心性的社交网络用户影响力评估算法



量标准.一旦一条帖子被转发,在第二次、第三次甚至第四次

转发周期中,该帖子容易被其他用户立即转发[１３].用户行为

会影响网络边权,但两层拓扑结构不能体现出用户重要性的

差异[１５].基于三度影响力原则及其传播有效论[１６],结构度

中心性可以由两种算法表达,一种算法是假设位于第二度和

第三度结构的邻居影响都会线性逐层衰减[１７];另一种算法则

是假设这两度邻居具有相同的影响衰减性[１８].为更好地刻

画社交网络,我们在分析研究的基础上再次定义了结构度中

心性算法值,如式(２)、式(３)所示.

SD(n)＝α∗|Outdegree１(n)|＋β∗(|Outdegree２(n)|＋

γ∗|Outdegree３(n)|) (２)

Outdegree１(n)∩Outdegree２(n)∩Outdegree３(n)＝Ø
(３)

其中,SD(n)是用户n的结构度中心性算法值;Outdegree１
(n)是用户n的一度邻居集合;Outdegree２(n)是用户n的二

度邻居集合;Outdegree３(n)是用户n的三度邻居集合;α,β和

γ是阻尼系数,常用的取值范围为[０,１].

２．３　调节因子

寻找影响力用户和理解信息传播原理这两种任务的主要

研究方法要么涉及用户操作,要么涉及网络拓扑结构.在用

户操作的所有度量中,转发行为最为重要,它有利于找准信息

来源和传播方向,同时,时间维度也具有一定的重要性[１９].

有学者[７]在根据层次分析法和熵权法确定指标权重的过程

中,发现基于活跃用户集合的平均转发数是对用户影响力影

响最大的指标,但其仅考虑了用户行为,降低了活跃用户判定

的可靠性,限制了用户的覆盖范围.文献[２０]得出结论:越早

融入信息传播过程的用户影响力越大,且强影响力用户拥有

最初阶段聚集出现的特征.因此,本文将用户加入某种信息

传播过程的最初时间纳入考量指标,以进一步加强影响力的

评估,综合调整后得出的调节因子如式(４)所示.

factor(n)＝
∑

i∈Retweet(n)
(Ti－tn,i)/Ti∗RetweetNumn,i

|Retweet(n)|
(４)

其中,factor(n)是用户n的调节因子;Retweet(n)是用户n参

与的转发帖子集合;Ti是帖子i传播过程所耗费的总时长;tn,i

是用户n加入帖子i传播过程的时间节点;RetweetNumn,i是

用户n在帖子i传播过程中被转发和转发的总次数.

２．４　用户影响力计算

在上述工作的基础上,对所有的参数进行数值归一化,如

式(５)所示.

Pnorm＝ P－Pmin

Pmax－Pmin
(５)

其中,Pnorm 是归一化后的标准值,P 是该用户的某一参数值,

Pmin是所有用户该参数的最小值,Pmax是所有用户该参数的最

大值.

由此,本 文 提 出 了 SDRank 用 户 影 响 力 评 估 算 法,如

式(６)所示.

SDRank(n)＝(１－φ)∗[(１－μ)∗PR(n)＋μ∗

SD (n)norm]＋φ∗factor(n)norm (６)

其中,SDRank(n)是用户n的影响力评估值;φ是调节因子的

权重;μ是结构度中心性算法的权重;PR(n)是用户n的PageＧ

Rank算法值;SD(n)是用户n的结构度中心性算法值;factor(n)

是用户n的调节因子值.根据相关指标的分析经验[６,２１],在

本文实验中令μ＝０．３,φ＝０．２.

SDRank值越大,表示该用户在社交网络中的影响力越

大,越可能处于消息传播的中心位置.融入结构度中心性的

社交网络用户影响力评估算法的伪代码如算法１所示.

算法１　融入结构度中心性的社交网络用户影响力评估算法

输入:G＝(V,E,T)

输出:每个用户的SDRank值

１．/∗根据PageRank算法,选取一定量的种子集∗/

２．TopＧNPR(G)＝{user,PR(user)}

３．forn←１to|TopＧNPR(G)|do

４．/∗计算出社交网络目标用户的一/二/三度邻居用户集合∗/

５．　Outdegree１(n)＝{用户n的一度邻居用户}

６．　Outdegree２(n)＝{用户n的二度邻居用户}

７．　Outdegree３(n)＝{用户n的三度邻居用户}

８．/∗计算结构度中心性算法值,即SD(n)∗/

９．　SD(n)＝α∗|Outdegree１(n)|＋β∗(|Outdegree２(n)|＋γ∗

|Outdegree３(n)|)

１０．/∗计算融入结构度中心性归一化后的PR值,即SDPR(n)∗/

１１．SDPR(n)＝(１－μ)∗PR(n)＋μ∗SD(n)norm

１２．/∗结合调节因子,计算出用户影响力SDRank(n)∗/

１３．SDRank(n)＝(１－φ)∗SDPR(n)＋φ∗factor(n)norm

１４．endfor

３　案例分析

３．１　实验数据

本文的实验数据集[２２]来自微博平台,我们收集了２０１６
年６月１日产生的所有原始消息,并跟踪这些消息在接下来

的２４小时内的转发,记录了每条消息的发布用户和发布时

间、转发总数以及转发的完整路径.通过分析新浪微博用户

的昼夜活跃节律,选择了８∶００－１８∶００期间的级联行为,同时

剔除了少于１０次或多于１０００次的转发微博,最终获取的数

据集包含了１１９３１３条微博和６７３８０４０个相关用户及其转发

行为的级联信息.

３．２　数据分析

在过去的研究中,有学者[２３]通过对大量的微博数据进行

筛选清洗和统计学分析,发现了转发数的幂率分布现象,还发

现只有少数帖子可以获得较高的热度,其余的阅读量和转发

数都极少.本文针对转发数的拓展研究也验证了这一发现,

图１给出了被转发数排名前 K 名用户的平均被转发量.前

K 名用户平均被转发量按式(７)计算.

AvgRetweetedtopＧK ＝
∑

i∈UtopＧK

Retweetedi

K
(７)

其中,AvgRetweetedtopＧK 是被转发数排名前K 名用户的平均

被转 发 量,UtopＧK 是 被 转 发 数 排 名 前 K 名 的 用 户 集 合,

Retweetedi是用户i的被转发数.当K∈(５,１０００)时,其变化

骤减,类似幂律关系;但当 K∈(１０００,３０００)时,被转发数排

名前K 名用户的平均被转发量随K 值的增大而变化缓慢.
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图１　被转发数排名前K 名用户的平均被转发量

Fig．１　NumberofaverageforwardingofretweetedRanktopＧK

被转发数排名前１０名用户的参与消息量如图２所示,他

们平均每条消息的被转发量的可视化表示如图３所示,按

式(８)计算.

图２　被转发数排名前１０名用户的参与消息量

Fig．２　NumberofinvolvedmessagesofretweetedRanktopＧ１０

图３　被转发数排名前１０名用户的平均每条消息被转发量

Fig．３　Numberofaverageforwardingpermessageof

retweetedRanktopＧ１０

AvgMessageRetweetedi＝Retweetedi

mi
(８)

其中,AvgMessageRetweetedi是用户i的平均每条消息被转

发量,mi是用户i的参与消息量.top７用户参与的消息量最

多,但平均每条消息被转发量相对最低;参与消息量最少的是

top４用户和top９用户,他们的平均每条消息的被转发量相对

较高;而参与消息量仅２次的top８用户则处于相对居中的地

位.除了top６用户的参与消息量和平均每条消息被转发量

都处于第二的地位,其余topＧ１０用户的两者指标具有一定程

度的负相关关系.此外,我们还发现 PageRank算法得出的

排名前９名的用户从未被转发过,这表明转发数对用户影响

力并不存在直接的决定作用.因此,加入时间的考量对影响

力的评估具有一定的必要性.

３．３　实验结果与分析

本文 选 择 了 PageRank[１２] (简 称 PR)算 法 和 TrustＧ

Rank[２４](简称 TR)算法作为对比算法,来评估SDRank(简称

SDR)算法的有效性.这些方法识别出的topＧK 最具影响力

的用户集合分别用UPR,UTR,USDR表示.文献[２５]给出了一

种面向影响力用户标签未知的评价方法,该方法提高了所识

别用户的泛化能力,拓宽了社交网络数据集的适用范围.首

先,它将对比实验的所有算法作为交叉验证的参考,参考集

UN由其中N 种算法都确定的影响力用户组成.随着 N 的增

加,参考集UN 中的用户数量逐渐减少,且当 N＝２时,各种算

法的效果区分度最为明显.接着,在该参考集的基础上,对每

种算法的准确率、召回率和F１ＧMeasure(简称F)值进行测试.

根据以上方法,本文将 PR,TR和SDR３种算法作为交

叉验证的参考,并把任意两种算法(N＝２)所识别的影响力用

户定义为影响力用户集.那么,影响力用户总集U２如式(９)

所示.SDR算法的准确率、召回率和综合指标 F 值分别如

式(１０)、式(１１)、式(１２)所示.

U２＝(USDR∩UPR)∪(USDR∩UTR)∪(UPR∩UTR) (９)

PrecisionSDR＝|USDR∩U２|
|USDR|

(１０)

RecallSDR＝|USDR∩U２|
|U２|

(１１)

FSDR＝２×PrecisionSDR×RecallSDR

PrecisionSDR＋RecallSDR
(１２)

其中,PrecisionSDR 表 示 SDR 算 法 的 准 确 率;RecallSDR 表 示

SDR算法的召回率;FSDR表示SDR算法准确率与召回率的调

和平均值,F值越大,则该方法越具优越性.其余对比算法的

实验评估指标定义类似.

为了确定α,β和γ的参数设置对结构度中心性算法的影

响,本文根据不同参数来设置SDR算法,筛选出topＧ１０００影

响力用户,计算出基于PR与 TR算法的指标值,以彰显其对

SDR算法评估的影响程度.考虑到用户影响的直接和间接

方式,本文在参数α＝１的基础上,讨论参数β和γ 不同设置

情况.参照文献[１７]的设置,令γ＝０．４,参数β的部分对比实

验结果如表２所示.由表２可知,当β≠０．６和β＝０．６时,筛

选出的目标用户集合有细微的差距,且后者的准确率、召回率

与F值都略高于前者.而在针对γ∈(０,１]的对比实验中,无

论γ取何值,各指标值几乎不变.该观测结果表明,位于第二

度和第三度的邻居用户对该用户影响力的评估效果几乎相

同,再次验证了文献[１８]的发现.在针对其余topＧK 影响力

用户集的参数对比实验中,也存在类似的发现.综合所有情

况,本文将后续实验的参数设置为α＝１,β＝０．６,γ＝１.

表２　SDRank算法参数β的对比实验

Table２　ParameterβcomparisonexperimentofSDRank

β PrecisionSDR RecallSDR FSDR

０．０ ０．７６ ０．７２ ０．７３
０．５ ０．７９ ０．７３ ０．７５
０．６ ０．７９ ０．７３ ０．７６
０．７ ０．７８ ０．７３ ０．７５
１．０ ０．７８ ０．７２ ０．７５

不同算法的准确率对比结果如图４所示.在所有算法

中,SDR算法的影响力用户识别效果最好,准确率在总体上

接近０．８,存在着略微的差距,而 PR算法和 TR算法的效果

则相对较差.当K∈(２０,１００)时,TR算法优于 PR算法,且

两者的准确率偏低.其中,两者在 K＝５０时的准确率最低,

并在K＝２００左右时的准确率达到一致.虽然这两种算法的
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准确率在后续过程中有所提高,但是随着识别影响力用户的

增多,TR算法的准确率又出现了持续下降最后回升的情况,

此时的PR算法则优于 TR算法.

图４　不同算法的准确率对比结果

Fig．４　Comparisonresultsofprecisionvaluesofdifferent

algorithms

不同算法的召回率对比结果如图５所示.当 K∈(２０,

３００)时,SDR算法的召回率远高于其他两种算法,而 TR算法

的整体效果略优于PR算法.当 K∈(５０,５００)时,SDR算法

的召回率骤减,当K∈(５００,２０００)时,又开始逐渐回升,且始

终高于０．７.在此期间,PR算法的召回率则呈现出高于 TR
算法的情况,但两者的召回率都低于０．７.总体来看,SDR算

法的召回效果相对稳定且具有良好的优势.

图５　不同算法的召回率对比结果

Fig．５　Comparisonresultsofrecallvaluesofdifferentalgorithms

不同算法的F值对比结果如图６所示.可以看出,SDR
算法的效果最佳,PR 算法次之,TR 算法相对较差.由此可

见,SDR算法在有效识别影响力用户集合方面具有一定的优

越性,这强调了研究时间和转发行为因子的重要性与必要性.

图６　不同算法的F值对比结果

Fig．６　ComparisonresultsofFvaluesofdifferentalgorithms

SDR算法前１０名用户的SDR值如图７所示.在排名前

１０的用户集合中,top１－top３用户拥有相对较高的SDR值,

均高于０．３５;top４－top７用户的 SDR 值区分度不大,都在

０．２５左右徘徊;top８－top１０用户的SDR值则明显低于０．２.

据此,SDR算法相对凸显了意见领袖的地位,并呈现出不同

影响力等级的划分趋势.

图７　SDRank算法前１０名用户的SDR值

Fig．７　SDRvaluesoftopＧ１０usersofSDRank

结束语　在社交网络中,用户的信息量杂乱而冗余.影

响力常用指标的相关数据存在着一定的伪造性,且自定义的

标签往往不能真实地反映用户的行为与态度.过去的研究工

作集中于提取多维度的特征来改进 PageRank算法,从而更

全面地评估用户影响力,但不适用于信息短缺的情况.本文

针对简单的用户转发行为数据,根据三度原则,构造了结构度

中心性的算法,重新衡量了 PageRank算法所筛选的用户的

影响力.为弥补活跃度区分的不充分性,本文综合考量了所

有转发活动的加入时间与行为,形成了基于转发数的调节因

子.本文还讨论了被转发数的相关研究结果,并提出了一种

有效的社交网络用户影响力评估算法SDRank.在未来的研

究中,我们将致力于挖掘用户之间的影响方式及其因果关系,

比如谁影响谁的转发、转发数与被转发数之间的联系、影响是

促进作用还是抑制作用等,以进一步提高算法的准确率和拓

展成果的适用范围.
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