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基于领域划分的微博用户影响力分析 
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摘 要 近年来微博作为一种新兴的社交网络逐渐被广大用户使用。微博信息简短、更新迅速、包含信息量大，给微 

博用户获取信息带来了诸多不便，因此，利用影响力分析的手段找到具有较大影响力的微博用户具有重大意义。微博 

内容较传统的媒体信息具有较强的时效性和权威性，同时微博用语也极其不规范，这给微博用户影响力的分析带来了 

极大的困难。首先对获取的微博用户信息进行领域的划分 ，采用基于微博 内容和用户关注的方式将用户归类到其所 

属的领域。其中，采用新词发现以及特征扩展的方法来提高划分结果的准确性。然后，对各个领域的用户进行影响力 

分析，提 出3种影响力传播模型，用户最终的影响力大小根据 3种模型的结果进行加权计算。最后对实验结果进行分 

析、比较，证明了计算用户影响力的方法能取得较优的结果。 
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Abstract In recent years，as an emerging social network，M icroblog is being used by a lot of users．The micro blogging 

platform contains a large amount of inform ation and the update speed of the inform ation is fast SO that it often makes 

users can not find the inform ation they need．Then，it iS important to help users find the information which iS sent by 

people who have a great influence．The content that the micro blogging platform  publishes and updates is very fast，and 

the content iS not standardized．SO that the timeliness and authoritativeness tend to be more important．The purpose of 

research on influence of micro blogging users in this paper is to identify the influence of different users in different areas． 

This paper divided the users into different areas by using two different features which are the content of the micro blog— 

ging and the concerned relationship of the users．During this，we used the parallel new word recognition algorithm in the 

micro hlogging content and semantic extensions on some important text feature to improve accuracy of the dividing re— 

sult．Then we computed the influence of the users in all the classification using three models，and combined the result in 

different weight．At last，we tested the accuracy of the result and compared it with other ways． 
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web2．0时代，互联网正逐渐取代传统的社交媒体，成为 

人们与外界进行交互的主要渠道。近年来，微博作为一种随 

着 Web2．0而新兴的社交网络正在不断发展。微博以其独特 

的应用传播模式，在社会网络中产生了巨大的影响力，截止到 

2013年，新浪微博注册用户达 5亿。微博内容短小精悍，新 

浪微博限制一条微博在 200字以内，简短的语句可以强烈地 

表达用户的看法 ；另外，微博传播方式多种多样，微博可 以快 

速、便捷地通过各种客户端传播，利用被动阅读的传播方式， 

可以更加及时地被用户读取。微博的迅速发展已经使它超越 

了信息传播与分享平台的作用，逐渐成为一种新的互联网生 

态系统。 

微博中用户数量不断增长，必然会有一部分影响力较大 

的用户在微博信息的传播中起到导向作用，从而引起广大用 

户的关注，因此，影响力较大的用户在微博中具有极大的权威 

性。另外 ，影响力较大的用户在不同的领域中往往起着不同 

的作用，对于普通的网民来说，他们更倾向于信任那些在某一 

领域中的权威微博用户。因此，按照领域的划分 ，寻找出不同 

领域 中影响力较大的用户，对于微博信息的分析和挖掘有着 

极大的作用。 

诸多研究者对于社交网络中用户影响力的分析已经进行 

了深入的探索。研究者在对 Twitter的分析中发现少量权威 

用户能够吸引大量的普通用户的关注和评论，而权威用户更 
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倾向于关注同一种类型的用户LI]。社交网络用户之间的交互 

行为构成了一张复杂的社会网络，在之后的研究中，研究者们 

以网络中的入度以及用户之间的评论、转发等交互行为作为 

网络中的边权，利用 PageRank网络传播算法分析社交网络 

中用户的影响力I2]，取得了较好的结果。结合社交网络的独 

特性质，研究者们对 PageRank方法进行了诸多的改进，利用 

主题敏感 PageRank[3]等方法，将情感分析、文本分析等方法 

引入用户影响力的计算中，识别出其中的意见领袖。其它的 

研究方法 ，如 HITS(Hypertext—Induced Topic Search)等经典 

的链接分析算法也被不少分析者采用，但 HITS算法由于在 

初始种子用户 以及影响力传播中的局限性_4]，与 PageRank 

的方法相比，效果较差。唐杰在研究中提出了基于主题的影 

响力传播模型，以此来衡量用户在不同主题下的影响力[ 。 

根据微博等社交网络的特点，文献[6]利用协同过滤和文 

本聚类的方式将微博用户进行分类，发现有着相同兴趣爱好 

的用户通常关注相同的主题。针对微博内容进行话题检测， 

识别出微博中的不同主题 ，从而达到用户划分领域的方法也 

被采用的目的。文献[7]采用改进的 Tf／Idf对微博内容进行 

建模 ，根据微博内容进行聚类。另外，基于文本分类的方式， 

研究者也 对诸 如 KNN(K—Nearest Neighbor)[ 、决 策树、 

SVM(Support Vector Machine)l_9 等方法进行了深人的分析。 

本文根据之前的研究基础，利用获取的新浪微博信息，对 

微博用户进行领域划分 ，然后识别出不同领域中影响力较大 

的用户信息。用户的领域划分实质上是指将不同兴趣的用户 

进行分类。 

1 基于微博内容和用户关注的微博用户领域划分 

1．1 基于微博内容的用户领域划分 

本文研究的核心是对微博用户进行影响力的分析。众所 

周知，微博用户关注的领域不同，在不同的领域中的影响力也 

会有很大的差别。微博内容是用户对某一话题信息发表的看 

法和评论 ，在某一领域中具有较强影响力的微博用户往往会 

更加关注其所属领域中的信息动态，因此，对于表征用户领域 

具有重要意义。利用微博内容对微博用户进行领域划分是本 

文的一个研究重点。 

利用微博内容进行用户领域的划分主要是采用文本聚类 

的方法对用户 的微博内容进行聚类，发现用户的领域特征。 

本文采用中科院的 ICTCLAS分词器对微博 内容进行分词 ， 

由于不同的特征词语对领域划分的贡献不同，对于分词特征 

采取加权方式。过程中采用卡方检验算法对高维的词语特征 

进行特征选择及降维处理。微博 内容 比较简短，且微博中网 

络新词、命名实体等词较多，对文本聚类的结果影响较大，针 

对这些不利因素，本文采用多种方法去矫正，以提高结果的准 

确性。利用 ICTCLAS可以比较准确地识别微博 内容中的命 

名实体；另外，本文采用一种网络新词发现的算法来识别微博 

文本中的网络新词 ，这种方法采用 Accessor Variety(简称 AV 

值)【1。]的概念衡量字串成词的可能性。算法分别统计字串左 

侧和右侧紧邻的不同字符个数，记为 L 、R ，而字串的 A 

值记为 min( ，R )，字串的A 值高于一定的阈值，则认为 

该字串形成新词。微博内容较短 ，在领域划分时，这种较短的 

文本内容很难完全表达领域的特征，利用特征扩展的方式，可 

以对微博文本中重要的特征词语进行扩展，扩大特征词语的 

覆盖，提高领域的识别程度。具体利用搜索引擎提供的“相关 

搜索”来对微博词语进行扩展，相关搜索是搜索引擎为了满足 

用户搜索需求 ，根据用户的查询和点击行为进行精准的匹配 

和推荐而产生的，利用相关搜索可以得到与查询词关系紧密 

的词语扩展。通过收集搜索引擎中的相关搜索，选择扩展词 

语中频度较高的词语，对微博特征空间进行扩展 ，丰富词语特 

征的领域覆盖信息。采用 ，*idf词语权重计算方法对特征 

选择的词语进行权重计算，组成微博内容向量。 

最后 ，利用 K-means文本聚类 的方式对微博文本内容进 

行领域的划分 ，计算每个微博用户到各个类别中心的相似度， 

并进行归一化处理 ，作为用户在不同领域中的权重。为评估 

聚类结果的准确性，本文首先抽出微博用户中所属领域明显 

的粉丝数量超过 1O万的热门用户，从网络中抽取出不同领域 

中的热门人物名单 ，结合微博数据信息人工地进行标注，共抽 

取 500个热门用户，按照新浪 自身的领域划分方法，分属体 

育、政治、娱乐、教育、汽车、旅游、IT、游戏、生活 9个领域。根 

据对人工标注的热门用户划分的结果的准确率判断算法在整 

个数据集中的结果 。 

1．2 基于用户关注的用户领域划分 

微博用户之间的粉丝关注关系是微博中比较稳定的用户 

关系，这种稳定的用户关系在表达用户所属领域时具有较强 

的作用，通常关注某一领域中的微博用户数量较大的用户往 

往也属于该领域。与协同过滤的方法类似，基于用户关注的 

领域划分将关注的微博用户当作物品(Item)，相同关注用户 

较多的微博用户之间通常存在着相似性，属于同一领域；与协 

同过滤的方法类似，这种方法同样存在冷启动的问题，对于热 

门的微博用户可以起到很好的效果，而利用普通用户的共现 

去寻找同一领域的微博用户则需要依靠用户的实际交往圈， 

因此，针对普通用户和热门用户需要采用不同的划分策略来 

对微博用户进行领域划分。 

方法中，热门以及粉丝数量较多的微博用户对其关注的 

用户列表采用协同过滤的方法划分其所属领域，普通微博用 

户则按照包含核心用户的数量判定普通用户领域。本文给出 

了以下 3种用户的定义方式。 

1．热门用户：这一类型用户领域比较明显，为大众所熟知 

的微博大 V。文中关于算法结果的准确率也是以这些用户的 

划分结果作为依据 ，通常定义用户粉丝数量超过 5万的微博 

用户为热门用户。 

2．核心用户：热门用户一方面数量较少，另一方面会被不 

同领域的微博用户所关注，不具有 区分性。核心用户是指在 

微博中某一领域具有较强影响力而又不像热门用户那样为大 

众所熟知的微博用户，这类用户具有极强的领域性，被特定领 

域的微博用户大量关注，而不同领域的用户则关注较少 。定 

义粉丝数量在 500以上的微博用户为核心用户，这类用户在 

各领域中影响力较大。 

3．普通用户：这一类型的用户通常交往圈比较局限，限于 

自己的亲人、同事、好友等，数量规模比较大。因此利用普通 

用户的关注度去划分用户领域比较困难，按照其关注列表中 

核心用户所属领域对这类用户进行划分。 

根据这种用户类型的定义，对每一类型的微博用户按照 

不同的划分方法进行领域的划分，以提高结果的准确性。利 

用 K-means算法根据用户关注对微博用户进行领域划分，同 
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样利用上文中人工标注的热门微博用户检验算法的结果，用 

户向量采用 0、1布尔类型向量根据用户的关注列表建立。计 

算微博用户到所有领域中心的相似度，将其组成向量 ，归一化 

后作为用户的领域权重。 

在利用以上两种领域划分的方法对微博用户进行领域划 

分之后，本文在标注的数据集上进行多组实验 ，将二者结果加 

权合并，得到最后的用户领域划分结果 ，并对结果的准确率进 

行分析。 

2 微博用户影响力的分析 

2．1 用户影响力传播模型的建立 

微博中用户之间的粉丝关注以及对微博的转发评论等交 

互行为构成了一张庞大的网络关系。其中微博用户以及微博 

内容可以视作整个网络中两种不同类型的节点 ，用户与用户 

之间的点名、互粉的关系构成了用户之间的连接边。用户发 

布微博及对微博 内容进行转发、评论则构成了用户与微博之 

间的连接边。由于用户和微博属于两种不同类型的节点 ，因 

此整个关系网络便构成了一个复杂的二分图结构，图中包括 

用户和微博两种类型节点，以及用户与用户、用户与微博两种 

类型的边结构，根据二分图结构特征，定义其为用户一微博一用 

户模型图，记为(U．w—U图)。本文采用加权影响力分析算法 

在用户一微博一用户模型图中计算不同领域中用户的影响力。 

本文计算用户影响力的过程分为 3个部分。 

1．利用用户一用户加权图计算用户的影响力，这一步主要 

是构建用户联系网络图，根据用户粉丝的质量和数量来衡量 

用户影响力的大小，具有高质量粉丝的用户本身必然也具有 

权威性，影响力较大。用户与用户之间关系的加权采用如下 

3种策略： 

1)假设用户 i在微博中采用@点名的方式，对用户 点 

名次数为A．，，而收集到的用户 i所有点名次数总和为 A，则 

对用户 i和 边的加权因子记为 ； 

2)利用用户领域划分的方法 ，将计算得到的用户 i和用 

户 在各个领域中权重的归一化向量作余弦相似度计算，得 

到用户 i,j的相似度值为 Sd，则对用户 i和 边的加权因子 

记为 ，其中 为用户i的邻接点集合。 

3)根据用户 i在领域 k的权重 F ，用户 i对用户 J在领 

域k的影响力 F ，用户 i和 J边 的加权 因子记为 T 一 

兰二 兽 ，其中 NJ~P il 的邻接点o N一∑ g(1Fi( )一 (愚)l+1)’’ ’“ ” 
nEN( ) 

集合。 

以上 3种加权因子分别记为 丁1、丁2、丁3，则用户 i和 J之 

间的传播权重记为 *丁2* 。 

2．利用用户一微博加权 图计算用户的影响力。这一部分 

通过构建用户、微博之间的转发评论二分图，根据用户发布的 

微博的质量，促进用户的影响力。用户一微博网络图中，微博 

用户与用户发布的微博各 自成为两种不同类型的网络节点， 

两种不同的由用户节点 i发布的微博节点 之间生成有向边 

口一 ，而用户节点 评论或者转发微博节点口会产生有向边 

一 ，这样微博用户、微博内容根据边的方向和权重不断传播 

权重，直到形成稳定的网络结构。模型中微博一用户边 一 

的权重均记为 1，这样微博用户i发布的微博产生的影响力可 
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以快速地反馈给 i。用户一微博边 J— 的权重按照下述方法 

加权： 

假设用户 所有的转发评论微博次数为 S，而用户 对 

于微博 的转发评论次数为Sm，则记边 — 的权重因子为 

S 。 

3．结合 1、2中阐述的网络关系，同时考虑用户之间的互 

粉关系以及用户与微博的转发评论关系，将二者融合成一个 

网络超图，即用户一微博 用户模型图。模型中既存在用户一用 

户之间的边，也存在用户一微博、微博一用户之间的边，权重仍 

按照上述方法计算，利用传播模型得到稳定的用户影响力值 。 

2．2 微博用户影响力的计算 

本文采用加权 PageRank算法计算用户的影响力。节点 

影响力的传播按照边的权重分配，而不是传统的均值划分。 

影响力计算算法如下 ： 

第 1步 根据用户一用户模型，利用影响力传播分析用户 

影响力排名，得到用户 i的排名为 UUi； 

第 2步 根据用户一微博模型，利用影响力传播分析用户 

影响力排名，得到用户 i的排名为 己厂 ； 

第 3步 计算用户影响力真实性系数即 一1一 

l二 ，其中N为用户节点个数； 
第 4步 根据用户一微博一用户模型，利用影响力传播分 

析用户影响力，计算得到用户 i的影响力值为 r ，则用户最 

终的影响力值为 prl* 。 

本文影响力计算算法并没有直接用用户一用户模型。用 

户一微博模型进行影响力的计算 ，一方面是因为仅仅根据用户 

关系衡量用户影响力结果往往不准确，由于微博中存在着大 

量的“僵尸用户”，这些用户平常不活跃，只是大量地关注其它 

用户，使其影响力得到提高 ；另一方面，用户一微博模型中同样 

存在着问题 ，微博中往往隐藏着大量的“水军用户”，这批用户 

大量地转发别人的微博内容，本身很少发布微博，同样会对用 

户的真实影响力带来偏差。影响力计算算法的第 1、2两步 

中，分别计算这两个不同模型中用户的影响力排名，分析用户 

影响力排名的偏差量，用来衡量用户影响力真实性。若通过 

两种模型计算得到用户影响力排名比较一致，则可以说明用 

户的影响力排名比较真实，否则说明用户的影响力偏差比较 

大，即影响力结果 比较可疑。因此，设定一个衡量用户影响力 

真实性的系数，该系数刻画了通过前两种模型计算的影响力 

的差别，差别越大，即用户的影响力可信度越低，所以该系数 

越小就好。最后，采用用户一微博一用户模型计算用户影响力 

值，该模型综合考虑了用户与用户之间的关系以及用户与微 

博之间的关系，并利用影响力真实性系数为该影响力值加权 

来得到用户 的最终影响力大小 r *(1一 与 
通过真实性系数的加权，用户的影响力得到修正，这在一定程 

度上消除了“僵尸用户”和“水军用户”对结果的影响。 

3 实验结果与分析 

3．1 用户领域划分实验结果 

本文采用基于微博内容和用户关系两种方法实现用户领 

域划分。首先单独利用两种方法进行领域划分，得到划分的 

结果，然后对结果加权合并，得到最终的领域划分结果。按照 





评论则贡献较小；图(c)根据图(a)、图(b)两幅图的模型合并 

得到最终的结果，与预期较符合，可以对前两种建模结果起到 

平滑优化的效果。另外 ，分析结果也可得到，实验语料中，娱 

乐领域用户影响力分布大都较平稳，少量影响力较高的用户 

则分布比较明显。 

(a)用户一用户模型 

(b)用户一微博模型 (c)用户一微博一用户模型 

图 3 用户影响力分析建模结果 

实验中采用 3种建模结果加权的方式得到用户影响力结 

果 ，计算公式为 户 *(1一 )，在结果中选取影响 

力排名较高的 15位用户，结果如表 5所列。 

表 5 娱乐领域本文算法最终影响力前 15的用户 

另外本文利用微博用户节点的入度数(即用户的粉丝数) 

得到的影响力排名前 15的微博用户如表 6所列。 

表 6 娱乐领域按粉丝数排名前 15的用户 
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从认证用户的角度 ，在收集数据中，按节点人度排序时影 

响力排名前 15的娱乐领域中的人物有 4名用户是非认证用 

户，而在按本文方法计算的前 15名用户均为认证用户。另 

外，考虑到一段时间内，微博用户粉丝数的变化情况可以反映 

用户影响力大小 ，本文实验中统计出在 120天的时间跨度中 

微博用户粉丝数的变化率，本文方法排名计算得到的娱乐领 

域中前 15名的用户粉丝的总变化率为 28．21 ，而按入度方 

式粉丝的变化率为 22．13 。由此可见，本文计算 出的排名 

靠前的用户在一段时间后，粉丝的增长量高于按入度计算的 

方法，在一定程度上说明用户的影响力排名更加科学。 

本文最后统计各个领域中用户粉丝数变化率情况，如表 

7所列 。 

表 7 认证用户和变化率的分布 

由表 7可知，影响力排名前 1 的认证用户明显较多，而 

在影响力排名靠后的位置，认证用户的比例明显减少，这一点 

在体育类、IT类 、娱乐类人物中尤为明显，应该与该领域知名 

的人物较多有关 ，用户真正的关注点在这些明星人物身上，而 

对于其他类别，认证用户大多是机构、网站等 ，数量相对较少。 

结束语 本文针对微博用户进行影响力分析，首先利用 

用户领域划分的方法对用户微博进行领域划分，在此之中，利 

用新词发现算法、特征词语扩展等方法提高领域划分的准确 

率，根据微博内容和用户关注关系来划分用户领域。之后，利 

用文中所述的 3种模型计算出各个领域中的用户影 响力大 

小，并且对结果进行了分析。另外，本文在验证结果准备率中 

采用人工标注的数据集，由于人工标注的数据集中数据分布 

存在偏差，可能导致在某些领域中结果较好而在其它领域中 

的结果有待提高。因此如何采用更为有效的验证方法是今后 

研究的目标。 
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图 3 Top3、Top5主题挖 掘比较不 意图 

从图 3可以看出，选择前 3个概念或前 5个概念作为最 

终主题的两种情况下使用标签和位置对特征向量进行权重修 

正(Adjust)比不使用标签和位置进行权重修正(NoAdjust)的 

准确率高 ；且同样进行权重修正时，其准确率差异在主题概念 

选择较少时表现更为突出。 
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图4 Top3、Top5和 Topl0主题挖掘比较示意图 

从图 4可以看出，随着最终所选择主题概念数的增加 ，主 

题挖掘正确率增加，且在选择前 10个概念作为主题概念的情 

况下，各类别准确率都在0．68以上，最高达到0．95。 

对于 n值的选择，通过实验可以看到 ：随着 值的增大， 

主题概念挖掘的准确率也提高。但是选择的 个概念中非主 

题概念的个数也随之提升，且能表示网页主题的概念数一般 

不会太多，所以 ”值应该在一个较小且包含主题概念较多的 

范围内。从图 4可以看出，在 取 5时 ，算法准确率已经较 

高，因此 ，最终的 值可以取 5，并依据具体数据进行调整，以 

提高主题挖掘的准确率，并减少噪声出现的次数。 

结束语 本文提出了以概念代替单词构建文本特征向量 

并使用标签和位置对待测网页中的候选主题概念进行权重修 

正得到最终主题的方法，分别给出了标签和位置权重计算公 

式，将标签分为可见标签和不可见标签两种情况 ，充分利用了 

网页的 HTML代码蕴含的信息。通过实验验证了根据标签 

和位置修正网页文本特征的必要性，且主题挖掘具有较高的 

准确率 。对于中文网页，可以使用中科院提供的分词和词性 

标注工具 对中文 网页正文 进行分词 和词性标 注，并基 于 

Hownet进行词义消歧 。但受到词义消歧效率的限制，本文 

进行实验的数据集较小，尚需改进。 
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