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摘　要　社交网络用户影响力在舆情演化、广告营销及政治选举等领域有着广泛应用,研究者在过去的工作中,通过分析和建

模,在影响力方面取得了一定的成果,但还存在着定义不明晰、技术落后和应用缺乏等问题.文中明确提出了社交网络用户影

响力的研究模型,将传统技术与先进技术结合,并据此梳理了该领域的相关文献,主要从用户、内容特征和深度学习技术的角度

论述了基于社交网络的用户影响力的研究方法,并进一步划分成本质和邻域属性、情感分析和元数据、面向局部网络和基于用

户及内容特征,还介绍了节点识别的方法,为该领域的学者提供有效且全面的参考.其次,文中还介绍了用户影响力建模方法

在预测应用方面的数据集、评价指标和实验结果等,旨在预测下一个激活节点.最后对其未来的发展趋势作出展望.
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Abstract　Socialnetworkuserinfluencehasbeenwidelyusedinthefieldsofpublicopinionevolution,advertisingmarketing,poＧ

liticalelection,etc．Inthepastwork,researchershaveachievedcertainresultsbyanalyzingandmodelinginfluence,butthereare

stillsomeproblemssuchasuncleardefinition,backwardtechnologyandlackingofapplication．Thispaperexplicitlyputsforward

theresearchmodelofsocialnetworkuserinfluence,combinestraditionaltechnologyandadvancedtechnology,analyzestherelated

literatureinthisfield,andmainlydiscussestheresearchmethodsofusersinfluencebasedonthesocialnetworkfromtheperspecＧ

tiveofusers,contentfeaturesanddeeplearningtechnology,andthenfurtherdividesitintonatureandtheneighborhoodattriＧ

butes,sentimentanalysisandmetadata,localnetworkorientedanduserandcontentbasedcharacteristics．Italsointroducesthe

methodsofidentification,providingeffectiveandcomprehensivereferenceforscholarsinthefield．Secondly,italsointroducesthe

dataset,evaluationindexandexperimentalresultsofthepredictionapplicationofuserinfluencemodelingmethods,aimingtopreＧ

dictthenextactivationnode．Finally,itsfuturedevelopmenttrendisprospected．

Keywords　Socialnetwork,Userinfluence,Informationdiffusion,Cascadeprediction,Nodeidentification

　

　　近年来,音乐、游戏、教育等诸多领域引入了社交元素,带
动了用户规模,提升了用户粘性,形成了结构复杂、内容丰富

的社交网络.国外的社交网络主要包括 Facebook,LinkedIn,

Twitter,Plaxo,Foursquare,Flickr和Seesmic等,国内的社交

网络主要包括 WeChat、QQ、Microblog、百度贴吧、MoMo、豆
瓣和知乎等.这些社交网络是允许用户查看所有社交网络朋

友的更新状态和发布公告信息,并向用户推荐最新最热的资

讯以及提供信息共享的平台.社交网络的兴起既激发了人们

对潜在社会效益的乐观情绪,也引发了人们对成瘾、抑郁和政

治两极分化等危害的担忧.Allcott等[１]提供了迄今为止关

于Facebook如何影响一系列个人和社会福利措施的最大规

模实验证据,以及个人的主观幸福感对个人效用的影响.



Blevins等[２]发现社交网络中的信息传播对公共领域内组织

声誉的产生与扩散方式有所影响.为了避免虚假信息损害社

会和民主制度,Allcott等[３]使用社交网络新数据探究了政治

科学中关于媒体曝光和社交媒体平台内容审核实践的重要问

题.此外,现有的社交网络研究涉及大小、密度、幂律度分布、

平均距离和小世界等属性[４].借助大数据和移动社交技术的

迅速发展,如今社交网络不再局限于信息传递,正在从基于内

容(如照片、视频和评论等)的服务逐渐向基于位置事件的社

交网络发展,呈现出显著的移动化、本地化特征.

２１世纪以来,国内外学者对社交网络用户影响力做了大

量的相关研究,建立了一些关于用户影响力的模型.２０１６
年,Peng等[５]探讨了社会影响的特征以及基于社交网络大数

据的社会影响分析架构,阐述了目前社会影响分析面临的诸

多挑战.２０１７年,Han等[６]从拓扑结构、内容和行为特征等

方面对社会网络节点影响力进行了度量.２０１８年,Peng等[７]

汇总了社会影响力的评价指标以及模型,提供了影响力最大

化的现有方法以供参考,还进一步讨论了当前算法存在的问

题和未来的发展趋势.但是,部分文献[８Ｇ１１]各自给出了社交

网络用户 影 响 力 的 模 型 框 架,有 的 仅 检 验 了 模 型 的 有 效

性[１２Ｇ１４].本文将基于以上研究定义社交网络下的用户影响

力统一模型框架,探究约束用户影响力的因素及其对应的研

究方法;其次,结合深度学习和新的研究发现[１３Ｇ１７],重新梳理

与划分相关文献,规范化现有分类,形成新的分类体系;最后,

以下一个激活节点的预测为例,研究典型建模方法的常用数

据集特征,并分析其评价指标和对应的实验结果.

本文第１节介绍社交网络用户影响力统一模型的定义;
第２节分别从基于用户、基于内容和基于深度学习的角度分

析影响力的研究方法;第３节讲解影响力建模方法预测应用

的数据集、评价方法和实验结果等内容;第４节阐述用户和内

容方面相关的热点研究进展;最后总结全文并展望未来.

１　社交网络用户影响力统一模型的定义

微商利用朋友圈的口碑推广自己的商品,主流媒体利用

庞大的粉丝群体控制热点话题的舆论导向,弱势群体利用网

民关注度维护自身的权益或寻求援助.人们在社交网络中建

立信任,扩展人际关系,稳固真实的社会关系.因此,对于如

何积极引导事件演化的动态发展,把控信息传播的良性循环

这一关键问题,社交网络用户影响力的研究具有重要意义.
社交网络用户影响力统一模型的定义究竟是什么,至今也没

有一个明晰的实质解释.

１．１　影响力的发展

基于早期的线性阈值(LineThreshold,LT)模型,Kempe
等[１８]认为,如果将一个社交网络作为输入,那么影响力概率

可作为边缘的加权衡量,如果一个用户的朋友影响概率的总

和超过一个阈值,那么这个用户就会受朋友的影响.Goyal
等[１９]则认为每一个用户以给定的影响概率独立地影响他的

朋友,并在此基础上提出了独立级联(IndependentCascade,

IC)模型.当一个不可信的用户执行某个操作或采纳某个意

见时,目标用户可能不愿意这样做.针对不信任关系的用户影

响力问题,Hosseini等[２０]提出了基于级联和阈值的评估方案.

在社交网络数据挖掘的应用中,信息和影响力传播的研

究被广泛应用于病毒式营销或口碑营销,其目的是激活社会

网络中一小部分有影响力的人,最终影响大量其他可能受传

播影响的人.在该背景下,Cuomo等[２１]将用户状态大致分为

两种类型:一种是激活后仍处于活动状态,属于渐进式,类似

新产品和新技术的推广过程;另一种是在随后的时间步长中

从活动状态切换到非活动状态,属于非渐进式,类似思想和观

点的采纳过 程.在 激 活 用 户 数 据 稀 缺 的 情 况 下,Piškorec
等[２２]只使用一个单一的用户激活级联和他们的友谊网络估

计,将每个用户的激活描述为内源性或外源性驱动,内源性依

赖于每个用户的社会网络结构和当前状态,而外源性对应于

网络新闻媒体等各种外部媒介.

影响力具有全局和局部范围,通过网络的统计指标获得

的影响力属于全局影响力,通过行为特征和交互信息的统计

指标获得的影响力属于局部影响力.Han等[６]建议,针对不

同应用的整体要求,结合局部影响力和网络结构以定量形式

来定义用户影响力.Razis等[２３]发现用户影响力主要集中在

特定的话题上,而对其他话题的影响力较小,故影响力由特定

的主题和全球性的传播网络决定.

１．２　影响力模型的定义

参考之前的报告[２３Ｇ２５],社交网络用户影响力具有动态

性、可传播性、可传递性、可组合性、可测量性、主观性、不对称

性和事件敏感性等常有属性,表１列出了影响力具备的相关

属性[２４].

表１　社交网络用户影响力的相关属性

Table１　Relevantattributesofsocialnetworkuserinfluence

Attribute Description

动态性
影响不是绝对的、静止的,它会随着事件演变而加剧

或衰减.相较于逐渐淡化的过去,现状更为重要

可传播性 影响在社交网络中流动,该过程是口碑建立的基础

可传递性
指用户之间互相影响,从而彼此有着直接/间接的影

响,形成影响链

可组合性

影响力沿影响链传播,使得一个用户可以对与其没有

直接联系的用户产生一些影响.然而,当多个不同的

链对同一个用户产生间接影响时,影响者需要综合所

有影响信息

可测量性
影响程度可以用一个连续的实数来衡量,影响程度也

称影响值,可表示为不确定性

主观性
影响的主观本质导致了影响计算的个性化,影响者的

偏见和偏好直接影响了对信任值的估计

不对称性
影响的不平衡性,一个用户对某个用户的影响可能大

于其对另一个用户的影响

事件敏感性
即使影响的建立可能要耗费很长时间,但某一影响力

大的事件也会完全改变原先的影响力

在此基础上,我们将以往的工作成果归纳为本质属性、邻
域属性、网络属性、行为与关系、情感极性、元数据和级联程度

等影响因素或其混合因素的研究方法,表２列出了影响力涵

盖的相关因素[２３,２５].首先,我们将社交网络定义为G＝(V,

E),包括有向或无向的状态图,V 为用户节点,E 为用户节点

之间的信息传递过程.如图１所示,目标用户(黑色标记)被
激活后,经过信息传播,激活了部分潜在用户(灰色标记),其
余用户的状态不受影响(白色标记).根据过去的经验,影响

力的建模方法大多局限于交互信息,用来推断用户行为[２６Ｇ２７]

或情感分析[１１,２８Ｇ２９]等,而没有从更全面的角度去表达.本文

的社交网络用户影响力统一模型是指在社交网络中,以用户

７７谭　琪,等:社交网络用户影响力的建模方法



交互信息AI为建模基准,辅以用户数据信息UI和消息数据

信息MI,包括用户转发图、关系图和状态向量等,再汇聚多

类影响因素的研究方法,经由神经网络框架统一训练,再进一

步利用UI 与AI 调整权重,优化参数.最终,输出效果较好

的用户影响力向量表示RO.RO是以０/１形式标准化的所有

研究特征的集合,其求和值越大,则该社交网络用户的影响力

越大,它还可以进一步用于预测下一个激活节点,转换为０/１
状态,表示是否被激活.

表２　社交网络用户影响力的影响因素

Table２　Influencefactorsofsocialnetworkuserinfluence

Influencefactor Detailedexplanation

本质属性
包括用户自身的观念、兴趣、特长、历史行为记录和社

会认知度等

邻域属性
包括其他用户的数量和参与度、直接/间接影响的暴

露程度等

行为与关系
包括与其他用户和类似活动的交互及关系细节(关注

者数量、关注用户及好友等)

情感极性
包括信息的积极/消极导向,用户由此引发的情绪和

态度等

元数据 包括链接、标签、时间、地点、话题和社区活动等

级联程度 包括其大小和消息的路径长度

网络属性 包括位置、最短路径、亲密度、偏心率、中心性和度

图１　社交网络用户影响力模型

Fig．１　Socialnetworkuserinfluencemodel

社交网络中只存在着人与人之间的影响和人与信息之间

的影响,因此我们把某用户影响力的形成过程简化为人和信

息的综合影响.同时,为了便于针对性地分析数据信息,我们

将特征划分为基于用户和基于内容两大类型,并重点突出了

某些特征属性,如局部网络和用户标签等.根据影响的直接

与间接性质,将基于用户的方法分为本质属性和邻域属性,这
两者侧重于动态的用户交互分析.基于内容的方法则尽可能

地集中在静态的信息数据分析,关注性能较好的情感分析和

元数据,还补充了其他的研究热点.最后,我们融合了所有的

特征,介绍了该领域基于深度学习技术的方法应用成果,图２
展示了研究方法的总体框架.

图２　社交网络用户影响力的研究方法框架

Fig．２　Researchmethodframeworkofsocialnetworkuserinfluence

２　社交网络用户影响力的研究方法

衡量用户社会影响力的目的是:一方面,在即将到来的社

交活动中,找到有影响力的人来吸引更多的朋友参加活动;另

一方面,对于给定的用户,为其推荐共享事件,改善用户及其

朋友之间的交互[８].从立足点出发,如何选取关键的特征和

恰当的 角 度 会 直 接 影 响 对 用 户 社 会 影 响 力 的 评 估.Guo
等[３０]认为用户影响力由用户自身发布信息的能力与信息的

浏览、转发、评论或点赞等互动能力共同决定.Lu等[９]则认

为,衡量用户影响力既要考虑自身帖子被关注者分享的概率,

又要考虑这些关注者未来分享帖子的效果,即用户的帖子是

否可以被更多的用户分享.另外,用户之间的社交圈差异反

映了用户之间转发一条信息后可能扩大的传播范围.

２．１　基于用户的方法

网络属性是研究图结构的关键属性,而行为与关系从更

本质的角度直接反映了用户之间的交互,这两种属性始终贯

穿于基于用户的方法.本节将从基于本质属性和基于领域属

性两个角度来介绍相关的研究进展.

２．１．１　基于邻域属性的方法

在早期的研究中,Zhang等[３１]发现了用户转发微博的概

率与转发微博的朋友数量呈正相关,但与其朋友圈数量呈负

相关,并通过抽样检查证实了社会影响地域性的存在,也就是

说,拥有两个活跃邻居的活跃用户,即关注同一微博的人,所

占的比例大约是只有一个活跃邻居的活跃用户的２倍.Pei
等[３２]继而又发现了最好的传播者始终位于kＧcore,当整个全

局网络结构不可用时,于用户影响的角度而言,基于本地网络

信息的最近邻度之和(SumofK nearestneighbordegrees,

ksum)是可靠的局部代理,其性能几乎与全局预测器相匹配,

且节点的kＧshell值与节点初始化的平均级联大小高度相关.

此前的工作大多通过直接定义一个独立的模型参数来捕捉每

一对用户之间的人际影响,以量化用户影响力,未更深层次地

探究影响的相互依赖性以及同一用户影响力的不同作用对象

等问题,若直接逐一赋予参数,会涉及复杂的降维问题.而

且,在社交网络分析中总能发现类似幂律的分布,这表明不可

忽视极少次传递信息的用户数量[２８].

而后,相关研究者又开始关注用户间的动态交互过程,抽

象化动力学特征成为一个重点的研究方面.Yu等[２６]发现了

指数形式可保存动力学特点,一个节点的行为动力学参数与

其邻居节点的行为特征之间存在很强的相关性.此外,行为

动力学参数还受该用户形成的ego网络特性的约束.图３呈

现了ego网络中一个用户转发行为的社会影响局部性现象,v
是目标用户,已转发的用户标记为黑色节点,未转发的用户标

记为白色节点.如图３所示,６个已转发的活动邻居所形成

的内部结构不同,图３(a)、图３(b)和图３(c)的连通子图圈数

分别为２,４和６.文献[２７]经微博网络评估发现,图３(a)状

态下,用户v转发微博的平均概率远大于图３(b)和图３(c),

即用户v的转发概率与活跃邻居所形成的连接圈数呈明显的

负相关.Wang等[３３]使用扩散拓扑来捕获复杂的动力学和活

跃节点之间的相互作用,但即使已知未激活节点与已激活节

点的交互频率,并且给出了已激活邻居节点对未激活节点的
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影响时间以及该未激活节点状态转变的时间戳,也不能区分

每一个激活节点对激活目标节点的重要性.近年来,Wei
等[１２]量化了用户行为并将其纳入网络边权的考量,再利用结

构洞理论和节点与邻近节点、次邻近节点的三层拓扑结构改

进网络约束系数,优化了用户影响力的综合评价模型.

(a)圈数＝２ (b)圈数＝４ (c)圈数＝６

图３　用户邻居在ego网络中影响用户转发行为的实例

Fig．３　Instancesofuser’sneighborsinfluencinguser’sforwarding

behaviorinegonetwork

局部网络的研究成为了近年来的研究热点,有效的表示

与改进极大地增强了邻域属性的实用价值.类似基于图像的

卷积网络对局部连通区域输入的操作,Niepert等[３４]将局部

网络与现有的CNN组件结合,融合了两个互补的过程并进

行归一化处理:１)选 择 一 个 覆 盖 了 图 的 大 部 分 的 节 点 序

列;２)为序列中的每个节点生成局部规范化的邻域表示.随

后,Qiu等[３５]把用户的局部网络作为一个图神经网络的输

入,结合网络结构和用户特定特征,将其融入至卷积神经网络

和注意力网络中.实验证实该方法优于传统的基于特征工程

的方法.此外,现已有研究人员[３６]通过真实网络的仿真实验

表明,仅考虑局部邻域和历史信息就能得到用户个人影响的

近似值.

之后,Tu等[３７]利用文本主题与网络社区之间的相似性,

将社区信息这一关键的网络分析因子引入 NRL中以学习有

区别的网络表示,提出了能够在多个尺度上检测重叠群落结

构和学习顶点表示的社区增强网络表示学习 CNRL,它可以

基于统计和嵌入有效地进行社区分配,还可以整合社交网络

中的异类信息.Li等[８]则利用矩阵分解和邻域方法的优点,

提出了基于邻居发现 AID 方法的混合协同过滤模型 MFＧ

EUN,首次尝试定义和解决了 EBSNs事件级用户社会影响

的预测问题.

２．１．２　基于本质属性的方法

在社交网络中,从用户关系、用户行为和个人身份的角度

考虑,Zhang等[３８]选取了用户活跃粉丝数、认证性、微博数、

平均转发数和平均评论数５个指标,采用了主管层次分析法

和客观熵权法分别调整权重,根据改进的模糊合成矩阵构建

了社交网络中的用户影响力评估模型.Chen等[１０]充分挖掘

了用户之间的相似兴趣和与兴趣相关的频繁行为所包含的丰

富信息,进而构建了一个异构的社会网络,并给出了一种该网

络中基于元路径的相似度度量方法 WPC的框架,还结合了

拓扑势方法来获取异构网络中的社会影响,提出了一种基于

社会影响的因素图模型.现有的大多数方法只考虑从朋友到

用户的社会影响,然而,社会影响本身是相互的,朋友的偏好

也会受用户本身的影响.Meng等[１５]把共同兴趣度作为用户

相似度,建立了一个互惠的用户Ｇ社会偏好关系,再根据社交

网络中用户的彼此反馈来改进用户特征.Luceri等[１３]通过

用户的历史行为以及用户之间的信息传播过程来学习主体之

间的影响力,即用户之间的双向社会互动,其特性仅取决于特

定的 OSN和元数据的可用性.Han等[３９]遍历全部时刻的独

立网络快照集合,使用边权重衰减机制来体现网络动态演化

过程中节点间的关系强度变化,同时准确表达局部时间点的

节点影响力.

许多社会学相关领域的研究者对影响力方面的研究也有

了新的进展与应用.３种常用的社会影响策略包括社会学

习、社会证明和社会比较,在研究用户五大人格特征对社会影

响策略应用于说服易感性的作用时,Oyibo等[４０]发现神经质

是预测个体对社会影响易感性最一致的预测因子且涵盖了所

有的社会影响策略,开放性和尽责性是第二个最一致的决定

因素且涵盖了其中两种社会影响策略,而亲和性和外向性则

不能成为任何社会影响策略的预测因子.一个用户的意见是

由他自己的知识、有影响力的用户和其邻居的意见形成的.

用户的知识可以通过调查其个人资料来指定,邻居和有影响

力用户的影响可以通过分析他与他人的行为与关系等来观

察.Mohammadinejad等[４１]附加两种社会科学价值观作为用

户特征,即乐观主义和悲观主义,其目的在于发现影响力大的

用户,并把影响分为有影响力用户的影响和邻居的影响,前者

指网络中一个极度自信的个体,后者指与当前用户有联系的

用户.

２．２　基于内容的方法

作为信息传播的载体,内容本身具有丰富的潜在含义,但

由于信息量庞大,无法彻底地对其加以利用.因此,有目的地

提取有效信息是一个值得商榷的问题.本节将从情感分析和

元数据等方面介绍现有的一些方法,以最大化的方式获取内

容价值,进而辅助用户影响力的探索,提高准确性.

２．２．１　情感分析

目前,大多学者更注重从评论、用户的转发级联链接和所

转发消息的内容等信息进行用户的情感分析,挖掘他们的情

感极性、态度以及兴趣等影响力因子.

２０１６年,Wang[１１]构建了一个相对完备的基于情感极性

分析的节点影响力评价模型.用户活跃度预排序值UAR(u)

表明用户之间的关注程度是不一致的,且该关注程度由用户

的活跃度决定,包括用户创造性系数、用户互动性系数和用户

发布内容质量系数.预排序后得到意见领袖目标集,如式(１)

所示:

UAR(u)＝１－d
n ＋d ∑

u∈B(u)
A(v,u)UAR(v) (１)

其中,A (v,u)是用户v分配给用户u 的 UARank值比例;d
是阻尼系数,通常为０．８５;n是社交网络中链接的总数;B(u)

是关注用户u的用户集合.

用户活跃度预排序算法的应用过程中融入了用户间传递

信息的情感极性分析,用户u的情感极性值S(u)∈[－１,１],

如式(２)所示:

S(u)＝
∑

j∈G(u)
Wj

|G(u)|
(２)

其中,Wj是主题j 的情感极性;G(u)是用户u 发布的主题

集合.

最终影响力的值由F(u,w)表述,如式(３)所示:
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F(u,w)＝w×
１－d
n ＋d ∑

u∈B(u)
A(v,u)UAR(v)

maxUAR(m)

é

ë
êê

ù

û
úú＋

(１－w)
∑

j∈G(u)
Wj

|G(u)|[ ] (３)

其中,ω∈[０,１],表权重,允许结合网络结构与社交属性来调

整权重参数,以适用于各领域的实际场景.

另一种思路[３０]是,在构建基于用户评论的语义词典的基

础上,通过情感分析模型获取情感特征值,并从情感关键词及

其类别分析评论信息,还可以用雷达图、幂律图和标签云图等

方式可视化用户影响力,具体如式(４)所示:

E(a,b)＝Ra×(Bb→a＋Fb→a＋Cb→a＋Pb→a) (４)

其中,E(a,b)表示用户a对用户b的影响力;Ra表示用户a发

布信息的数量;Bb→a表示用户b对用户a发布信息的测览量;

Fb→a表示用户b对用户a发布信息的转发量;Cb→a表示用户

b对用户a发布信息的评论量;Pb→a表示用户b 对用户a 发

布信息的点赞量.

此外,积极影响力由Epos表示,而消极影响力由Eneg 表

示,如式(５)和式(６)所示:

El＋１
pos ＝(１－r)×El

pos×Apos (５)

El＋１
neg ＝(１－r)×El

neg×Aneg (６)

其中,r表示衰退因子;l代表循环次数;Apos和Aneg 分别代表

接受和反对该用户观点的用户邻接矩阵.

２０１７年,Liu等[２８]从历史级联中定义了每个用户的参数

与潜在的影响向量、敏感性向量以及情感极性的表征,提出了

以低维向量耦合同一用户的人际影响 LT模型.根据正负面

情感词的数量,Chen等[４２]将用户评论的极性倾向划分为正

面、负面和中性,为了保持影响力的极性分布,提出了一种基

于拉普拉斯限制项的张量分解方法.最近,Zhang等[２９]将微

博评论中的各类词性词语与情感词典匹配,由不同的句子和

段落的短语构成情况,把极性值定义为所有短语极性值总和

的均值.以往的研究主要集中在情绪分类和极性识别上,

Chung等[１４]还充分考虑了情绪对用户影响的方式,基于情绪

传播理论,按照交互建模(InteractionModeling,IM)方法,从

概念验证的角度来模拟情绪触发的影响,提供了社交媒体网

络中情感和用户影响的因果关系.此外,鉴于信誉的度量作

用以及用户在网络中的位置,Ju等[４３]通过电商社交平台的关

联数据评估了用户信用和紧密度中心性,并借此来测量用户

影响力.

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.

在未标明用户兴趣的情况下,每个用户对不同主题的兴趣度

是根据网络用户之间在一段时间内交换的消息来确定的.

Wang等[４４]以用户间的双向关注关系为准,基于关联用户的

微博内容提取兴趣特征,并转化为共同兴趣特征,继而利用

RＧC模型进行网络用户社区发现,再根据用户特征评价指标

(UserSignificantRank,USR)计算社区用户的影响力.ZaＧ

reie等[４５]则首次使用一个明确的标准来衡量某个用户对信

息的兴趣程度.首先,在不同时间戳下,提取通过特定用户交

换的帖子和评论得到每个用户的兴趣向量;然后,概括消息的

上下文信息,形成消息的特征向量;最后,比较这两个向量,它

们之间的差异决定了用户对特定消息感兴趣的程度,兴趣程

度用熵散来表示.

２．２．２　元数据

元数据是关于数据的数据,在某些时候不特指某个单独

的数据,可以理解为是一组用来描述数据的数据组,反映了某

个数据某方面的特征.它可以说明数据的元素、属性、结构或

其相关数据.

社交网络中的交互数据存在高度碎片化、噪声大、语义不

全等问题,You[４６]尝试制定了网络社区的用户交互文本结构

与内容的融合策略,从文本数据中学习用户影响的模式,以简

单的方式来解决社会网络中最基本的二元关系网络的信任预

测问题,粗略探究了影响力的传播广度.具体来说,You将基

于时间的关联排序运用于网络社区中交互文本帖子的影响排

序,再结合社交元数据聚类的多任务学习方法对其进行影响

预测,还提出了可人工干预网络的影响力最大化问题,并给出

了基本的近似求解算法.Wei等[４７]则从时间、帖文类型和内

容标签等特征方面研究了用户的发布和回复行为,采用主成

分分析(PrincipalComponentAnalsysi,PCA)算法推导出用户

影响力组成因素的权值.

事件内容、事件地点和事件组织者是影响用户参加事件

决策的主要因素.若两个事件在这３个方面是相似的,则可

以认为这两个事件是相似的.同样地,在这３个方面具有相

似社会影响力的两个用户是相似用户[８].通过统计分析的方

法,文献[４２]有了新数据特性的发现,即主题相关的用户比无

关的用户更有可能得到更多的评论.若进一步采用类似余弦

相似度但分母未开方的方法计算用户间的相似性,可以增强

主题相关性,使得主题不同的用户更加不相似,最后根据给定

的阈值便能求出其相似矩阵.Lu等[９]的实验从侧面验证了

用户影响与主题相关的结论.他们综合考虑了用户发布内

容、转发行为和社交网络社区结构,借此来衡量用户的话题影

响力,再通过用户之间的话题亲密度和社交圈差异来衡量用

户之间的相互影响,提出了基于 PageRank计算出用户对各

个主题影响的算法,并检测每个主题影响用户的iSCD框架.

为了反映用户影响的话题特征,可以利用转发帖子的话题分

布、用户的兴趣相似度和活动时间的相似度来衡量用户之间

的隐性影响,还可以使用单位时间间隔内一个用户发布的帖

子数量来度量用户活动.如果两个用户在相似的时间间隔内

处于活动状态,那么他们更有可能阅读其他用户的帖子并受

该用户的影响.

以前的文献大多是从主题的层面构造特定的社会影响模

型.针对该问题,Luceri等[４８]在独立于主题的主体之间建立

影响力,避免了手动提取特征的过程,进而学习主体之间的相

互作用.为了避免数据稀疏性的影响,Zhang等[２９]设计了一

种自适应话题识别算法,根据话题的反馈信息不断地进行自

学习,从而实现模型的更新,再利用某话题的微博集构建主

题社区的网络拓扑,并向该网络中添加原始网络的用户交

互关系.为了 从 元 数 据 中 提 取 并 发 现 隐 含 的 潜 在 特 征,

Zhu等[４９]运用kＧmeans聚类算 法 将 所 有 帖 子 聚 合 成 一 组

帖子集群,再利用 TextBlob计算用户帖子的情感得分,从
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而形成用户的特征向量.

２．２．３　其他

真实网络的节点本身具有信息熵,其熵值越大,则该节点

携带的信息量就越大,在固定的事件中,用户的社会影响力也

就相对较强.Duc[５０]采用kＧshell分解移动用户的社交网络,

获取极大子图的节点,再通过信息熵冗余度剥离其中多余的

节点,以实例验证了核心层节点的信息熵冗余度较高这一发

现,从而提高了核心用户的选取精确率.Xing等[５１]进一步运

用了信息传播样本和信息熵理论,以数学化的方式表达了直

接影响力、间接影响力和综合影响力,通过仿真实验发现这些

影响力对网络节点的管控超过一定程度就会失效.当节点数

量更多,彼此联系更复杂时,直接影响力的增幅大于间接影

响力.

推文间转发的时间间隔具有从一个地方到另一个地方的

扩散特征,但扩散局域的饱和会导致激增;而锚节点为推文在

多个扩散区域的扩散提供了重要签名,因此,锚节点可以作为

检测有影响力节点的特征,将推文作为种子传播给大量不同

的人 群,从 而 最 大 限 度 地 扩 大 其 影 响 力 传 播. 据 此,

Bhowmick等[５２]提出了快速、高效、无监督的SmartInf算法,

利用级联的时间转发序列来建立有影响节点的排序列表,再

结合局部结构信息,进一步细化该列表,并通过这些节点暴露

的人群多样化来识别网络中有影响力的用户集.

２．３　基于深度学习的方法

在过去的研究中,Liu等[２８]在不过度拟合的情况下,统一

时间和范畴信息,分别捕获来自相同用户的和由相同用户通

过共享影响或敏感性向量接收的两种人际影响依赖性,将人

际影响力直接定量的度量定义为用户i和j之间的Ii和Sj的

标量积,表示信息在两个人之间传递的可能性.其中,Ii是用

户i的影响力向量表示,Sj是用户j 的敏感性向量表示.同

时,参数量O(n２)缩减为O(n􀅰D),其中n为用户数量,D 为

影响力向量和敏感性向量的维数.传播概率是传统成对模型

中人际影响的另一个度量,人际影响力高的人被转发的概率

也高.Liu等还将用户的激活概率密度定义为生存分析模式

的危险函数与存活函数的乘积,其计算公式如式(７)所示:

f(t|tj;ϕ(Hji))＝h(t|tj;ϕ(Hji))S(t|tj;ϕ(Hji)) (７)

其中,Hji为用户表示向量Ii和Sj以及消息情感向量O 的参

数集;tj为当前时间戳;ϕ(􀅰)为传输速率函数;h(􀅰)为危险

函数;S(􀅰)为存活函数.但是,估计人际影响或表征个体影

响力和敏感性的有效性很大程度上取决于潜在扩散模型的假

设,在实践中很难确定或验证,故不适用于级联预测[５３].

本节将根据目前关注度较高的局部网络方法和典型的用

户与内容特征的方法,使用先进的深度学习技术避免了上述

问题,提供了一种前景宽泛的新思路.

２．３．１　面向局部网络的方法

Niepert等[３４]提出了一种学习任意具有离散和连续的节

点以及边缘属性的有/无向图形卷积神经网络的框架,并提出

了一种从图中提取局部连通区域的通用方法PSCN.该方法

首先执行了一个广度优先搜索,以选中的节点v为中心,逐渐

向外扩张,并选取一定数量的节点集,再将节点集分配到各自

邻接矩阵中相似的相对位置.值得注意的是,通过这种方法,

可以推断出不可见的图属性(如节点类型和丢失的边)表示形

式,还能学习一个用于未知图分类和回归问题的函数.

Qiu等[３５]实现了 PSCN 的 pytorch版本,并在此基础上

设计了一个endＧtoＧend框架deepInf,探索了网络表征学习在

社会影响分析中的潜力,并首次尝试解释社会的动态影响.

给定时间间隔Δt后,v的社会影响局部性激活概率公式如

式(８)所示:

P(st＋Δt
v |Gr

v,St
v) (８)

其中,St
v∈{０,１},表示用户u的二元动作状态;Gr

v 表示rＧego
网络.

deepInf执 行 随 机 重 启 (Random Walk with Restart,

RWR),以与每个边缘权重成比例的概率迭代至其邻域,将网

络中的所有用户划分为若干小批实例,仅关注ego用户v和

他的一个活跃邻居u;使用预训练嵌入层将每个用户映射到

其d维表示的Xu,为了避免在训练期间过度拟合,再将Xu实

例规范化为yu,且其均值和单位方差均为零;输入层将网络

嵌入、两个虚拟特征(一个表示用户是否活动,另一个表示用

户是否为ego用户)和其他自定义顶点特征连接在一起;avv

和avu分别表示沿自环路(v,v)和沿边缘(v,u)的注意系数,根

据 GCN/GAT层,采用softmax函数来归一化并选择适当的

值;最后,比较模型的输出和真值,得到负对数似然损失.

图４给出了 DeepInf框架的完整流程.

图４　DeepInf框架

Fig．４　DeepInfframework

最近,Luceri等[１３]将网络科学与深度学习结合,使用深

度神经网络(DeepNeuralNetworks,DNNs)来模拟嵌入在在

线社交网络(OnlineSocialNetworks,OSNs)中的社会关系,

从每个用户的局部自我网络到社交网络的整体,在不同程度

的网络连接基础上,提出了不同的社会影响深度学习(Social

InfluenceDeepLearning,SIDL)方法,缓解了深度学习存在的

可解释性和可伸缩性问题.

２．３．２　面向用户与内容特征的方法

上述介绍的方法存在以下缺陷:预设相互独立的影响概

率或学习影响概率时,仅考虑其他用户,而忽略了用户本身所

采取的行动.Luceri等[４８]提出了一个模拟社会影响和预测其

行为的 DNN框架,通过 DNN学习输入数据的嵌入关系来近

似任何连续函数,以达到借助抽象特征来隐式地建模和学习

数据交互的目标.计算影响概率的公式如式(９)所示:

pui
(Sui,a)＝１－ ∏

uj∈Sui,a

(１－puj,ui
) (９)

其中,Sui,a表示用户ui以行为a 作为活动的邻居用户集合;

puj,ui 表示uj对ui的影响概率.

按照加权形式连接输入层x、隐藏层(h１,h２,􀆺,hl)和输

出层y,第j层权重hj 和y 的具体表达如式(１０)、式(１１)

所示:
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hj＝
ϕj(xWxhj

), ifj＝１

ϕj(hj－１Whj－１hj
), if１＜j≤L{ (１０)

y＝ϕ０(hLWhLy) (１１)

其中,Wxhj
是输入层与第j层之间连接的权值;Whj－１hj

是第

j－１层与第j层之间连接的权值;WhLy是第L 层与输出层之

间连接的权值;ϕj是第j 层隐藏节点的非线性激活函数(如

ReLU、双曲正切和softmax);φ０是输出节点的非线性激活

函数.

典型的方法是基于用户的协同过滤通过聚合最近相邻用

户的偏好来估计给定项的用户偏好.Meng等[１５]在融合图像

特征、用户标记历史和社会交互的基础上,提出了一种优化用

户和朋友偏好的深度神经网络 RSIM.其中,用户网络由４
个全连接层组成,将输入用户嵌入到基于用户标签的特征向

量中;图像网络由５个卷积层、３个极化层和３个全连接层组

成,经 AlexNet的CNN网络学习图像表示.

Wang等[１６]模拟动态决策,而非仅依靠直觉或假设,采用

预定义的静态聚合策略来聚合不同用户的偏好,首次将社会

学理论和深度学习融入用户群体推荐的影响分析中,进而提

出了一种基于动态聚合策略的群体表示学习方法(SocialInＧ

fluenceＧbasedAttentiveGroupRecommendation,SIAGR),将

注意机制和双向编码器表示(BidirectionalEncoderRepresenＧ

tationfromTransformers,BERT)作为群体概要建模的集合

表示;在实际交互过程中,基于社会认同理论、两步流动理论

和注意力机制来分析群体用户的影响,赋予了群体用户不同

的权重,而BERT学习组的表示则关注群体用户之间的相互

作用.

１)http://www．wise２０１２．cs．ucy．ac．cy/challenge．html

２．３．３　节点识别

在社交网络中,一类用户通过成为一个代理来获得有影

响力的信用,或专注于转发有趣的信息,从而引发更多的转发

量,他们代表了新资源和冷启动的原始力量;另一类用户只喜

欢浏览他人的推荐或评级,并向自己的关注者推荐,属于广告

商或中心地位[２８].每个用户都有自己的链接特殊性,其对排

名的影响最直接.Mohammadinejad等[４１]引入了一种链接分

析和个性价值的排名方法 POPRank来发现有/无符号网络

中有影响力的用户.基于用户朋友的兴趣值,Zareie等[４５]提

出一种识别社交网络中最具影响力用户的方法IMUD,更确

切地说,就是选择一个包含k个用户的种子集,要求用户对信

息感兴趣,否则,他们不会愿意把信息传递给他们的朋友,这

样做可以覆盖尽可能多的用户.

２０１６年,Lyu等[５４]发现了在传播率很小的SIR过程中,

以等级为中心可以更好地识别影响力传播者,而当传播率接

近流行阈值时,以特征向量为中心的执行效果会更好.他们

还给出了识别重要节点的方法,并建议结合拓扑特性和动态

过程,改进影响力节点组的形式识别和识别方法.２０１８年,

Chang 等[５５] 基 于 所 提 出 的 量 化 CFＧBOM (CostＧFailure

BOM)和SＧBOM(ServiceBOM)来确定核心节点,进而提出了

多中心相关(MultiＧcentralityCorrelation,MUCC)方法,还将

影响节点定义为核心节点集、内关系关键节点集、映射关系关

键节点集和社区领导节点集.２０１９年,Zhang等[５６]发现,以

从众理论为基础衡量邻居之间的吸引力可以区分程度相同、

结构相似的节点.他们根据社区大小和节点位置测量初始化

能力,随后从个体和群体的角度提出了一种基于信息覆盖和

社区紧密度的节点选择策略来解决重叠问题.Zhang等[１７]

给出了基于局部有效距离识别复杂网络中有影响节点的方法

(IdentifyingInfluentialNodesinComplexNetworksBasedon

LocalEffectiveDistance,KDEC),不依赖先验知识和参数调

整,且不需要严格要求网络的全局拓扑,通过量化节点之间的

有效距离,结合节点在网络中的位置及其局部结构,可以自动

地或使用节点的两阶段邻居来识别有影响的节点.为了均衡

高准确度和低时间复杂度,Shao等[５７]利用边缘的连通性和不

可替代性来区分节点的拓扑位置,考虑了影响节点排序效果

的二级邻域影响,提出了基于半局部结构和边缘重要性的

NL中心性.

３　社交网络用户影响力建模方法对比分析

为了进一步说明所提研究模型的实用价值,我们以预测

下一个激活用户为例,介绍了社交网络用户影响力建模方法

的具体应用.本节汇总相关的建模方法,归纳实验中常用的

公开数据集和性能评价指标等,并对实验结果进行比较分析.

表３列出了社交网络用户影响力预测的常用数据集.

表３　社交网络用户影响力预测的常用数据集

Table３　Commondatasetsofsocialnetworkuserinfluence

prediction

Dataset Nodenumber Edgenumber
WISE２０１２ １９９４０８ １６６３８８０

Digg ２７９６３０ １５４８１２６
Twitter ４５６６２６ １２５０８４１３
sina ６２１９ ４４０２１
EBSN ４９４６７５ ２５７１２５８

Foursquare ７７４７７ ６２０９３９

３．１　常用公开数据集

(１)WISE２０１２[５８]:由 WISE２０１２challenge１)发布的微博

数据集,通过新浪微博提供的 API进行抓取.根据新浪微博

的服务条款,对于每个转发的消息,记录的信息包含匿名的用

户id、转发的时间戳和转发路径(涉及从原始用户到当前用户

路径中所有的匿名用户),时间戳的分辨率为秒,总共提取了

３．６９亿条信息和６８００万个用户的资料,用于预测未来转发

推文的数量和３３条原创短消息的可能浏览量,该文献仅选取

了从２０１１年１月１日至２０１１年２月１５日的相关数据.

(２)Digg[５９]:包含了２００９年一个月内提升到 Digg首页

的３５５３个热门故事数据.对于每个故事,收集了１３９４０９个

Digg用户在此之前给该故事投票的列表及投票时间戳,且第

一个投票来自故事的提交者,总共３０１８１９７票;还恢复了选

民之间的友谊链接.投票的数据格式为投票时间、投票用户

id和故事id;友谊链接的数据格式为０/１(该链接是否有共同

好友关系)、创建友情链接的 Unix时间戳和用户id以及朋

友id.
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(３)Twitter[６０]:在２０１２年７月１日至７日期间,一种具

有难以捉摸的希格斯玻色子特征的新粒子发现,通过监控其

在 Twitter上的传播过程而建立的社交网络即为 Twitter友

谊网络.社交行为定义为用户是否转发希格斯相关推文,包

括一种参与上述活动的用户之间社会关系的社会结构,３种

不同类型用户的动态行为,即推文转发图、已存在转发的回复

图和提及其余用户图,所有网络用户id相同,其推特活动的

信息格式为用户A,用户B和交互方式(转发/回复/提及).

(４)sina[３２]:选取了新浪微博数据库１)３１．２万名用户的

３．１５６亿条记录,包括２０１３年１１月１日至２０１４年２月２８日

期间的发帖、转发和提及.该文献通过频繁使用的表情符号

和相关信息,为未整合到数据池中的级联抓取丢失的retweet
记录,并移除小于８级的级联.

(５)EBSN[６１]:一个提供社交网络服务,将有共同兴趣的

朋友和用户联系起来的 web平台,用户可以在这里创建、推

广活动并邀请朋友参与,活动范围从小型聚会活动(如周日早

午餐或电影之夜)到大型活动(如音乐会或会议).在活动主

页中,用户可以看到与活动相关的信息,如日期、位置和描述,

以及已确认的参与者,这些信息可能会激活社会影响的过程,

从而推动用户参与事件.值得注意的是,参加活动代表的是

一种直接而明确的社会交往形式,而不是个人兴趣.其中,

Plancast数据集[１３]选取了其中２０１１年９月至１１月的信息,

包含了７５５９８个节点和１５０１６１８条边.

(６)Foursquare[６２]:来自纽约和洛杉矶的 Foursquare签

到信息,可用于研究人类行为和社会动态.第一个数据集(纽

约)从２００８年５月５日起收集了３０个月,包括４７２４０个节点

和５９６３７９条边;第二个数据集(洛杉矶)从２００９年２月５日

起收集了３６个月,包括３０２０７个节点和２４５６０条边.它允许

用户通过移动应用程序在指定的地点签到,给出建议,并与他

们的朋友分享位置,在这种情况下,用户有机会发现新的地

点,寻找趋势地点,并阅读朋友的评论.这些信息会产生社会

传染效应,并可能会影响用户的活动.签到信息包括纬度、经

度、类别、位置ID和签到时间;历史签到提供了关于用户兴趣

和偏好的有用提示.

３．２　实验性能评价指标

(１)Acc(Accuracy):准确率,其计算公式如式(１２)所示,

不适用于正负样本不平衡的情况.

Acc＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１２)

其中,TP 为正例的正确数量,FP 为负例的错误数量,TN 为

负例的正确数量,FN 为正例的错误数量.

(２)MRR(MeanReciprocalRank):平均倒数排名,是搜

索算法的评价机制.第一个匹配的分数是１,第二个匹配的

分数是０．５,第n个匹配的分数是１/n,如果没有匹配,那么句

子的分数是０.最终的分数为所有得分之和.

(３)AUC:ROC曲线是以 FPR为横轴、TPR为纵轴所绘

制,如式(１３)、式(１４)所示.AUC值为 ROC曲线所覆盖的区

域面积,且分类器的分类效果由 AUC值决定.

FPR＝ FP
FP＋TN

(１３)

TPR＝ TP
TP＋FN

(１４)

(４)F１:精确率P 和召回率R 的调和均值,F１的实际值

同时由精确率和召回率决定,如式(１５)－式(１７)所示.

P＝ TP
TP＋FP

(１５)

R＝ TP
TP＋FN

(１６)

２
F１＝１

P＋１
R

(１７)

３．３　社交网络用户影响力预测应用的对比分析

表４是用户影响力的预测应用实验列表,实验目标是通

过用户影响力的表示,预测下一个激活用户,再进一步采用多

种评价指标来衡量方法的优劣性.

表４　用户影响力的预测应用实验

Table４　Predictiveapplicationmethodsforuserimpacts

Thesis Method Publishedyear Keytechnology Dataset Evaluationindex Result/％
文献[５８] LIS ２０１５ 人际影响的评估 WISE２０１２ Acc;MRR ５９．６;７９．７
文献[３４] PSCN ２０１６ BFS Digg/Twitter AUC;F１ ８７．４;６６．４/７８．７;５５．６
文献[２８] LTS ２０１７ 人际影响的评估 sina AUC ８４．９
文献[３５] DeepInf ２０１８ GCN/GAT Digg/Twitter AUC;F１ ９０．７;７２．２/８０．２;５７
文献[４８] DNN ２０１８ 社会影响模型 EBSN Acc ８５
文献[１３] SIDL ２０１９ DNN Foursquare/Plancast Acc ８９．３/８５．１

１)http://www．weibo．com

　　从表４可看出,早期的工作[２８,５８]主要是评估人际影响,

均衡敏感性和影响性两者的参数权重更侧重于用户之间的互

动,具有一定的主观性和不确定性,在一定程度上忽略了信息

内容本身的特点和用户自身的属性.近期的工作[１３,３４Ｇ３５]则结

合了现有的深度学习技术,采用 GCN、基于注意力机制的

GAT和 DNN等方式训练网络,改善了用户影响力的表示效

果,进而提高了计算精度.此外,先从标记后的图中选择节点

序列,组装局部邻域图并归一化序列中的某些节点,将标准化

的邻域用作接受域,再用超参数设置接受域的形状和生成的

节点序列,再从左到右、从上到下按特定的步长移动和补零,

将接受域内的信息转换成一个线性层卷积架构,这种局部网

络思想的应用[３４Ｇ３５]对原先的方法也有所助益.

不难发现,数据集大多是从twitter等国内外热门社交平

台中获取的,本文按照实验的研究目标进行一定的调整,最后

以结构图或状态向量等形式标准化嵌入表示.由于 Digg数

据集最为简单,其用户影响力的表示准确性高、预测性能好.

类似地,Twitter数据集信息复杂,很难全面、精准地衡量用户

影响力,因而准确性较低、预测性能稍差.评价指标则多为

３８谭　琪,等:社交网络用户影响力的建模方法



AUC和 Acc,容易看出该应用实验更注重定性分析.对实验

结果的总体分析发现,采用局部网络和深度学习的建模方法,

使用结构清晰、信息简单的数据集,并采用 AUC或 Acc进行

评估,用户影响力的表示效果最好,预测能力也相对较佳.

４　相关进展

无论是基于用户或是内容的影响力建模方法,都是将影

响力立足于个体节点,而影响力在社交网络中的传播过程中

呈现出可变且复杂的特性.近年来,该领域的研究者对用户

影响力的建模方法进行了延伸讨论.

基于用户的行为意见方面,Liu等[２８]尝试解决了“谁将被

转发”(WhoWillBeRetweeted,WBR)的新问题,它有助于确

定谁影响谁采取行动的因果关系.最近,Jaques等[６３]使用反

事实推理评估因果影响:某个体模拟它可能采取的替代的、反

事实的行动,可能会对另一个体的行为产生影响.若行动导

致相对较高的变化,则认为该个体具有高度的影响力,这种诱

导偏差将驱动个体进行社会性学习,彼此之间协调沟通.为

了桥接社会比较的过程和用社会认知理论来解释潜在的行为

影响,Ullah等[６４]提出了一种混合社会影响模型(A Hybrid

SocialInfluenceModelforPedestrian MotionSegmentation,

HSIM),采用公共模型(CommonModel,CM)从粒子间不相

关的行为中推导出影响,并模拟其相互作用对社会行为传播

的影响.针对网络欺凌行为,Piccoli等[６５]发现,当个人对网

络空间的适当行为缺乏认识时,同伴群体规范支持度(尤其是

群体内对同伴行为的认同水平)越高,网络欺凌的实施水平就

越高.考虑到群体中每个用户的聚集性和社会权力的一致性

以及用户对意见形成的影响,基于网络中有影响力的用户和

意见传播的检测方法,Mohammadinejad等[４１]提出了加权平

均算子与模糊技术相结合的群体意见聚合方法.

基于内容的隐私数据方面,虽然用户的活动和行为能表

示合理的信息,但是用户可能并不愿意在公共平台上分享.

然而,仅根据用户朋友于在线平台分享的信息,也可以推断出

用户个人的行为[６６].Bagrow等[６７]的研究更确切地证明了该

事实.相关的报告表明,相较于用户自身分享的数据,利用朋

友信息来预测用户个人行为的可靠程度更大.隐私不仅掌握

在用户手中,朋友和熟人也扮演着社交信号的角色,可以强有

力地评估用户的敏感数据.考虑到用户之间的相似性,LuＧ

ceri等[１３]还讨论了社会影响与用户隐私呈现结果之间的关

系,以及关于敏感数据共享风险的注意事项.

目前针对群体意见影响与他人行为推测的相关研究仅初

步阐述了理论上的可行性,缺乏实际验证,因此亟待进一步的

探究和应用.

５　面临的挑战与未来展望

在社交网络中,对用户影响力的相关研究已经取得了一

定成果,但随着新技术、新应用的不断普及,又有了新的特性

与新的发展.根据文献的研究分析,未来的研究方向主要有:

(１)与社会学、心理学等跨学科知识融合,描述大型社交

网络的因果关系,提供一组有效的执行机制和评估指标;

(２)关注大规模社交网络的动态演化特征及其大数据的

收集和处理,区分积极影响、消极影响和争议影响,并尝试解

决异构社交网络的影响评估问题;

(３)保证可扩展性和效率,在微观层面,每个节点的影响

评估占用了大部分处理时间,在宏观层面,寻找影响最大化的

最优种子节点是np困难问题;

(４)隐私保护受社会影响,应该摈弃将信息保密的决定置

于个人控制之下的思维,认识到信息保密可能会受他人决定

所影响;

(５)在具体应用场景下,设计针对多任务的社交网络用户

影响力的应用,丰富内涵,提高实用价值.

结束语　目前,社交网络分析的典型流程包括收集数据、

分析数据,选择恰当的评价指标来衡量影响力,继而设计影响

力最大化算法,最后通过相关的算法和模型来评估效能.受

这种思路的启发,本文提出了社交网络用户影响力的统一建

模过程,并侧重于表述用户影响力的研究方法,将常用的特征

划分为用户特征与内容特征,再从本质属性、邻域属性、情感

分析和元数据等层面详细介绍相关文献,还补充了信息熵、锚

节点等研究内容.此外,通过预测应用,本文发现了表现好的

用户影响力建模方法大多采用了深度学习技术和局部网络的

表示学习.除了该领域仍存在的固有问题,文中还提及了用

户隐私及其邻居用户之间的联系,建议从更广泛的层次研究

信息保护的问题.
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