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摘 要 互联网正逐步演变为无处不在的计算平台和信息传播平台。在线社交网站、微博、博客、论坛、维基等社交网 

络应用的出现和迅猛发展，使得人类使用互联网的方式产生了深刻变革 一由简单信息搜索和网页浏览转向网上社 

会关系的构建与维护、基于社会关系的信息创造、交流和共享。社交网络中个体间的交互形成影响力，社 交网络 中的 

影响力主要依赖个体间的关系强度、个体间的网络距离、时序因子以及网络特征与个体特征等。影响力分析技术的相 

关研究主要包括个体间的影响强度度量技术、个体影响力度量技术、影响力扩散机制等。 
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Abstract The Internet is gradually evolved into a ubiquitous computing platform and information dissemination plat— 

form ．Emergence and rapid development of online social networking sites，micro blogging，blogs，forums，wikis and socia1 

networking applications，make the form  for the human to use the Internet to produce profound changes from simple in- 

formation search and Web browser to construction and maintenance of online socialration information creation．exchange 

and sharing based on socia1 relations．Of interaction between individuals in the social network influence。the influence of 

the social network is mainly dependent on the strength of the relationship between the individual，the network distance 

between individuals，the timing factor，as wel1 as network characteristics and individua1 characteristics．Influentia1 analy— 

sis technology related research includes individual impact strength measurement technology，individual influence and the 

diffusion mechanisms of influence． 

Keywords Social networks，Data mining，Influence，Opinion 1eaders 

1 引言 

基于互联网的社交网络正在成为人类社会中社会关系维 

系和信息传播的重要渠道和载体，对国家安全和社会发展都 

会产生深远的影响：(1)社会个体通过各种连接关系在社交网 

络上构成“关系结构”，包括以各种复杂关系关联而成的虚拟 

社区；(2)基于社交网络的关系结构中，大量网络个体围绕着 

某个事件而聚合，并相互影响、作用、依赖，从而形成具有共同 

行为特征的“网络群体”。(3)基于社交网络的关系结构和网 

络群体中，各类“网络信息”得以快速发布并传播扩散形成社 

会化媒体，并反馈到现实社会，从而使得社交网络与现实社会 

间形成互动，并对现实世界产生影响。 

社交网络的意见领袖在虚拟社区、网络群体以及信息传 

播中发挥着巨大作用，能够快速扩散、放大舆论。社交网络意 

见领袖在激发舆论、推动议题讨论上扮演着越来越重要的角 

色。社交网络意见领袖针对舆论发表言论，与网民、媒体之间 

形成互动，其观点往往影响大批粉丝和舆论走向，社交网络中 

每个用户都能够发布自己的观点，广大网民都有机会通过社 

交网络形成意见领袖。近两年来，在“打拐”、贫困地区学童 

“免费午餐”等事件中，意见领袖起到了重要的参与和引导作 

用，而在拆迁、上访、事故灾难等突发事件上，意见领袖在事件 

产生、发酵、传播、爆炒等环节中占据重要地位。 

如2010年 9月江西抚州拆迁自焚事件中，《凤凰周刊》记 

者邓飞因以社交网络报道事件进展，引发大量粉丝的关注和 

转发，对事件的传播起着重要作用；2011年 3月，日本因地震 

引发核泄漏事故后，国内东南沿海开始流传吃碘盐可防辐射、 
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核泄漏污染了海盐等传闻，社交网络中一位拥有 210万粉丝 

的台湾艺人，号召大家“多摄人含有碘的食物”，这条信息转发 

次数达到 18703次，对抢盐现象起到了推波助澜的作用；2011 

年“7．23动车追尾”事件中，因意见领袖姚晨的参与发帖，导 

致该信息的转发量达 37907条、评论量达13101条。 

因此，社交网络意见领袖放大舆论，推波助澜的力量不容 

小视。如何挖掘意见领袖 ，分析社交网络中用户之间的影响 

强度以及每个用户的影响力扩散能力，依靠意见领袖积极引 

导社会舆论，提高新形势下舆情信息的分析能力，及时准确地 

掌握社会舆情动态，是社交网络所面临的严肃课题与严峻挑 

战。本文主要分析了社交网络中影响力分析 的相关研究现 

状，主要包括影响强度度量、个体影响力度量与影响力扩散。 

影响力分析技术在社会学、通信学、经济学、政治科学等 

领域被广泛研究，影响力分析技术在市场营销与社会运作，例 

如在时装推广_1 与政治选举[2]中起着重要作用。1955年， 

Katz等人_3 通过对美国总统选举时选民投票意向的研究，提 

出了两级传播理论，发现了个体影响力的差异性，小部分“意 

见领袖”(opinion leaders)或者“影响力个体”影响着大部分普 

通民众。1962年，Rogers等人[4]定义了“影响力个体”(influ— 

entials或者 influencers)即擅长说服其他人的个体。影响力 

个体通常包括4个特点：1)容易将自己的观点传达给其他人； 

2)代表大多数普通人的观点；3)具有新颖的观点；4)也被称为 

舆论领袖(opinion leaders)、扩散创新理论的革新者(innova— 

tors)、网络中心(hubs)、网络桥节点(connectors)、专家(ma— 

vens)等。2003年，文献[5]定义了社会影响力(social influ— 

ence)即个人的行为能够直接或者间接地影响他人的想法、感 

情以及行动。2012年，文献[6]定义了社会网络中的影响力 

(influence)，即受到网络中其他用户的影响而导致个人行为 

的改变，影响力在社会网络中是个普遍的现象。 

2 影响强度度量技术 

影响强度(influence strength)即是用户之间相互影响的 

能力。传统的社会网络中影响强度度量方法主要利用边的结 

构，依靠两个节点之间的共同邻居数目来度量影响强度。随 

后，学者考虑了社会网络中个体的行为特征与话题特征。个 

体的行为特征决定个体间的影响强度，比如交互更加频繁的 

用户之间通常具有更高的影响强度。个体之间在不同话题类 

别中通常表现为不同的影响强度，目前的相关研究主要利用 

统计机器学习方法度量个体在不同话题类别中的影响强度。 

仅考虑边结构的影响强度度量方法：依靠两个节点之间 

的共同邻居数目来度量影响强度。针对社会网络中两个节点 

A与B，其共同邻居数目越多，则影响强度越高，利用杰卡德 

相似系数(Jaccard coefficient)计算两节点的影响强度。 
I n  I 

S(A，B)一 
IRA UnB『 

式中，nA和 e分别表示节点A与B的邻居。如果节点A与 

B之间拥有大量的共同邻居，则认为A与 B为强关系(strong 

tie)，否则认为A与B为弱关系(weak tie)。依靠两节点的共 

同邻居数目能够比较直观地衡量个体之间的影响强度，但却 

忽略了个体自身特征之间的相似度以及交互频度，通常相似 

度越高的个体之间具有越高的影响强度，交互频度高的用户 

之间具有更高的影响强度。 

考虑个体行为的影响强度度量方法：个体的行为特征包 

括个体特征的相似性、个体之间的交互频度等。文献[7—9]分 

别考虑了个体行为来度量个体间的影响强度。Goyal等人口] 

利用个体间的行为日志度量影响强度。Xiang等人_8]在 Fa— 

cebook和Linkedln数据集上利用个体之间的交互性和话题 

相似性，提出了潜在的变分模型来评估个体之间的影响强度。 

Aral等人_9]利用130万FaceBook用户来计算社交网络的影 

响力与脆弱性。 

考虑个体行为使得社会网络中个体间的影响强度度量更 

加准确，但却不能更加细粒度地度量个体在话题级别的影响 

强度。 

利用统计机器学习方法度量话题级别的影响强度：统计 

机器学习方法假设用户之间的影响强度为一个隐变量，通过 

EM或者 Gibbs抽样等迭代方法学习该隐变量。 

统计机器学习方法代表性的研究工作为统计语言模型， 

2003年，Blei等人[10]首次提出了 LDA(Latent Dirichlet Aiio— 

cation)模型，它用一个服从Dirichlet分布的K维隐含随机变 

量表示文档话题混合比例，模拟文档产生过程。2007年，Di— 

etz等人_1 综合考虑文本内容与网络关系模拟文档的产生过 

程，假如一篇文档中词汇的产生来自两种途径：1)受到其他个 

体的影响而引用他人的词汇；2)自己的创新观点，使用独特新 

颖的词汇。因此个体使用他人的词汇越多，则受到的影响强 

度越高，作者使用Gibbs抽样方法，通过不断迭代计算每个词 

汇的来源以及对应的概率，以计算个体在每个话题类别中的 

影响强度。随后，Liu等人[12,13]将统计语言模型应用于更大 

规模的学术数据与微博数据来度量话题级别的影响强度。 

Ding等人_1 ]综合考虑了时间间隔与词汇流动性度量微博的 

个体间的影响强度。 

同时，文献E14，15]针对不存在网络关系的新闻或者学术 

数据，利用统计语言模型度量文档之间的影响强度。Shapa— 

renko等人Ⅲ1 ]针对不存在网络关系的学术数据，提出了概率 

模型，即利用统计测试方法度量影响力。Gerrish等人_1 ]同 

样针对不存在网络关系的学术数据，提出了动态话题模型来 

度量论文间的影响力，且利用变分方法推理和评估隐参数。 

另外，国内清华大学唐杰等人[1 ]为了度量个体在话题级 

别上的影响力，提出了话题近似传播(TAP)模型，并且基于 

Map-reduce思想实现了该模型。 

统计机器学习方法能够度量话题级别的影响强度，但却 

忽略了个体问的时序关系与时间间隔，时间序列相似性高的 

个体之间通常具有更高的影响强度，个体间的信息时间间隔 

越短，影响强度越高。 

3 个体影响力度量技术 

社会网络由一个图G一{V，E}表示， 是节点集合，E是 

边的集合。个体影响力度量技术的相关研究主要包括点度中 

心度(degree)、接近中心度(closeness)、中间中心度(between— 

ness)、HITS、PageRank及扩展方法等。 

点度中心度：指的是该节点的度数，即与该节点直接相连 

的节点个数。点度中心度用来分析节点直接影响力，即考察 

个体的直接社会关系。令A是网络图的邻接矩阵，deg(i)为 

节点 i的度，则节点 i的点度中心度c 即为该节点的度数。 

(暑 =deg(i) 
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节点的出度可以理解为一个节点对他人的影响程度 ，或 

该节点的活跃 度l_1 ；节点 的入度标 志着该节点 的受欢 迎 

度m]。国内乔少杰等人 。。 在电子邮件数据中利用用户个性 

特征的正态分布模型模拟真实的邮件通信行为，发现犯罪网 

络的核心成员。国外 Nascimento等人[5 在学术合作网络中 

将论文数量和引用数量作为衡量一个作者影响力的重要标 

志。Cha等人[ 为了度量 Twitter中个体影响力，分别计算 

了关注网络、转发网络、提及网络的点度 中心度。Pal等人l2 

在Twitter数据集上考虑了个体的发帖数、回复数、被转发 

数、被提及数(mention)和粉丝数目，分别计算个体的转发影 

响力、被提及影响力和扩散影响力等。 

点度中心度比较直观地衡量一个节点的影响力，计算开 

销相对较小，但针对大规模的微博网络，其将忽略部分影响力 

个体。 

接近中心度：指个体与社交网络中所有其它节点的捷径 

距离(最短路径)之和。接近中心度用来分析个体通过社交网 

络对其它个体的间接影响力。节点 i的接近中心度c 被定 

义如下。 

o=eTS1 

式中，S为一个矩阵，它的第( ， )个元素表示从节点i到节点 

的最短路径长度；1表示所有元素都为1的向量。 

接近中心度需要计算网络中所有节点对之间的最短路 

径，计算开销大，优点是能够衡量一个节点的间接影响力。 

中间中心度：指的是节点处于其它节点最短路径上的能 

力。中间中心度用来分析节点对信息传播的影响，即个体在 

多大程度上处于其他个体的中间，是否发挥出“中介”作用。 

节点i的中间中心度c 被定义如下。 

c-肿 一∑ 
j,kD业 

式中， 表示节点 与k之间的最短路径数目； 表示节点J 

与k之间，且通过节点i的最短路径数目。计算中间中心度 

的朴素方法为计算所有节点对之间的最短路径 ，需要 0( ) 

的时间开销与O(n )的空间开销。Brandes[ 。]提出了一种单 

源最短路径算法，它仅需要0( +仇)的空间开销、0(聊 )与 

0(nmq-7l2logn)的时间开销，其中 表示节点数目；m表示边 

的数目。中间中心度计算开销大，优点是能够找到网络中的 

“中介”节点。Quercia等人[孔 研究了 Twitter关注网络结构， 

发现大多数网络结构洞是意见领袖，且发布各种话题，情感变 

化丰富。 

HITS：由康奈尔大学的Jon Kleinberg2。 ]提出，英文全称 

为 Hypertext Induced Topic Search，最初应用在搜索引擎中， 

根据一个网页的中心度(Hub)和权威度(Authority)来衡量网 

页重要性。对网络图中的每个节点v／，令 n( )为该节点的 

权威度， (让)为该节点的中心度。则节点权威度与中心度定 

义如下。 

( + ( )一 ∑ ha ( ) ( + ( f) 
∈ { [ ] 。 

一  ∑ “( + ( ) 
Ea,,ttlnkIvi] 

Romero等人 为了度量 Twitter中的个体影响力，综合 

考虑了影响力与冷漠性，提出了类 HITS算法的 IP(inilu— 

ence~passivity)算法。 

HITS算法综合考虑了节点的权威度与中心度，需要迭 
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代计算，但却忽略了节点影响力的划分。 

PageRank：由Google创始人之一Larry Page提出 2 ，最 

初应用在搜索引擎中，根据网页之间的超链接计算网页排名， 
一 个页面的得票数由所有链向它的页面的重要性决定 ，但随 

后学者将 PageRank算法应用到社会网络中，它是个体影响 

力度量的基础算法。PageRank算法用一种基于马尔科夫的 

随机游走思想来模拟用户浏览网页的行为。令 为网络中节 

点影响力得分向量，P为网络图的转移矩阵，则 PageRank计 

算公式如下。 

一apT 7【+(1一 ) P，e一(1，1，⋯ ，1) 
扎 

1 

式中。d为跳转因子， 为自重启(restart)向量。 

Tunkelang等人[28_为了度量 Twitter中的个体影响力， 

针对Twitter中的关注关系构造了一种类似 PageRank的算 

法，该算法用粉丝的影响力来衡量个体的影响力，粉丝影响力 

越高且关注的其他用户越少，则粉丝对该个体影响力的贡献 

越大。 

PageRank算法考虑了节点影响力的传播，需要迭代计 

算，但却忽略了节点自身特征，微博中用户行为表现复杂且用 

户规模数量庞大，仅依靠网络结构将忽略更加细粒度的影响 

力个体，比如无法发现话题层次的影响力个体。相关学者针 

对这一问题，在PageRank算法基础上，提出了结合个体特征 

与网络结构的影响力度量技术。 

PageRank算法扩展：社会网络中个体特征主要包括个体 

发布信息所属话题类别，研究每个话题类别的影响力个体；另 

外还包括个体发布信息的新颖度、敏感度等，创新能力强的个 

体通常具有更高的影响力，同时发布敏感信息的个体通常具 

有更高的影响力。Haveliwala等人[2妇考虑个体用户特征，在 

PageRank算法基础上，提出了 Personalized PageRank算法， 

计算公式如下。 

=apT +(1--a)r 

1 

Personalized PageRank算法将均分自重启向量 P改为 

个性化向量r，比如元素 表示个体对话题的偏好程度、个体 

发布信息的新颖程度与敏感程度等。Agarwal等人口们在博 

客数据中综合考虑个体的知名度、活跃度、新颖度以及个体表 

达能力 4个因数来衡量个体的影响力。Cai等人跚 基于博客 

数据考虑了用户所属不同的兴趣领域，认为用户在不同的兴 

趣领域往往有不同的影响力。Hui等人[ 基于博客数据，考 

虑了用户的情感(sentiment)，认为信誉(credibility)高的用户 

相对有更高的影响力。Singla[ 、Anagnostopoulos[ 。 以及 

Crandal_5们等人通过分析社会网络中的用户行为，研究了用户 

行为属性和个体影响力的关系。 

相关学者针对个体在不同话题类别中具有不同的影响 

力，在 PageRank算法基础上，研究了话题层面的影响力个 

体，代表性的研究工作有Weng等人Ⅲ3。 的TwitterRank算法， 

即在Twitter数据集上，根据关注网络和用户兴趣相似性计 

算个体在每个话题上的影响力。u等人[3 依靠微博中的历 

史消息和社会交互记录，利用统计学习过程构造历史意见和 

意见影响力，提出了话题级的意见影响力模型，并合并了话题 

因素与社会影响力。另外学者综合考虑个体发布信息的新颖 



度与网络结构，在 PageRank算法基础上，研究了基于新颖度 

的影响力个体发现方法，代表性的研究工作有 Song等人⋯3 ] 

的InfluenceRank算法，其在博客数据集上考虑了博文新颖度 

对网络的贡献，以识别博客中的意见领袖。 

另外，Ding等人[3 ]针对微博的多交互特性，提出了多关 

系网络的随机游走模型来度量微博个体影响力。 

结合个体特征与网络结构的影响力度量技术综合考虑了 

个体的自身特性 ，使个体影响力度量相对更加准确，但却忽略 

了网络的多关系特性，比如微博中用户之间的交互存在多关 

系性，网络的多关系特性为个体影响力度量带来了新的挑战。 

4 影响力扩散 

影响力扩散的相关研究主要集中在影响扩散最大化(in— 

fluenee maximization)，影响扩散 最大 化最早 由 Kempe等 

人l_3 ]提出，旨在挖掘社会网络 中 K个节点作为信息传播的 

初始种子节点，使得扩散的节点数量最大化。Kempe等人首 

次利用子模块理论分析了影响力扩散最大化为 NP-hard问 

题，以线形阈值模型与独立级联模型为基础给出了使影响力 

在整个网络中扩散最大化的4种启发式算法。 

随机算法：从网络中随机选择K个节点作为传播种子节 

点。 

基于节点中心度的启发式算法：优先选择节点度排名靠 

前的K个节点作为传播种子节点。 

基于节点中间中心度的启发式算法：优先选择与其他所 

有节点最短路径之和最小的K个节点作为传播种子节点。 

贪心算法：随机算法推广，随机选择 M个节点作为传播 

源模拟传播过程，选择影响传播最大化的一个节点作为传播 

种子节点，如此迭代 K次，找到 K个节点作为传播种子节点。 

影响力最大化为 NP-hard问题，因此在最近几年被广泛 

研究[38 40]。Lee等人[4 在 Twitter数据集上模拟关注网络中 

的影响力传播，通过计算用户的有效读者数来衡量一个用户 

的影响力。Gruhl等人[4 ]针对博客数据，利用疾病传染模型 

模拟话题传播过程，同时利用话题传播路径构造影响传播图。 

Java等人_43_将博客网络关系图转换为影响扩散图，对博客中 

的影响传播建模。Bakshy等人『4 在 Twitter数据集中，根据 

每个相同的 URL构造传播级联树 ，用种子节点的扩散范围 

来衡量每个种子节点的影响力。Kitsak等人_4 研究了复杂 

网络中的高扩散能力用户发现方法，发现高扩散能力用户位 

于网络中依靠k-shel1分解分析法的网络核心位置。Aggarw— 

al等人 4̈ ]提出了一种随机信息流模型来发现Twitter中有代 

表性的权威节点。Steeg等人[4 ]利用转移熵理论刻画用户间 

的信息流，以识别Twitter网络中有影响力的链接。 

影响力扩散最大化的实际应用难点在于线形阈值模型与 

独立级联模型的阈值难以确定，且要求信息沿着已知网络传 

播。微博的自身特点为信息传播带来了良好的滋生环境，使 

得以前复杂网络中仅能依靠模拟的传播过程得以现实化，但 

微博的开放性，打破了传统研究中的“封闭式”假设，微博中的 

信息传播不仅依靠网络结构，还与外部环境、信息本身等因素 

相关，从而使得传统的信息传播模型不能直接应用到微博中。 

结束语 社会网络中影响力分析主要包括个体间的影响 

强度度量、影响力个体挖掘、影响力扩散能力度量等。影响强 

度度量研究中，相关学者通常利用图结构中的共同邻居数 目 

和个体间的交互行为来度量个体间的影响强度。在影响力个 

体挖掘中，通过类 PageRank的个体间投票算法来决定个体 

的影响力是一种非常普遍的做法。在影响力扩散能力的度量 

中，通常认为种子节点具有较强的扩散能力。尽管社会网络 

中的影响力分析研究已存在相应的进展，但随着微博的迅猛 

发展，微博的新特性使得微博的影响力研究面临诸多挑战。 

概括来讲，微博的富含噪音性使得部分垃圾用户表现为影响 

力个体的特征 ；微博的社会媒体性使得用户间的交互表现为 

更加细粒度的词汇生成与流动特性；微博的多关系性使得个 

体的投票行为表现为多关系网络的随机游走特性；微博的信 

息扩散快速性使得需要更加细粒度地利用时间因子来度量个 

体的影响力扩散能力。 

1)噪音数据多样化特性。随着微博服务的普及，存在大 

量以刺探隐私情报、商业推销、推高用户人气、制造与传播舆 

论等为目的人工垃圾链接和垃圾用户。垃圾用户存在的目的 

不同，导致其行为特征的差异性与多样性。部分垃圾用户为 

达到特定 目的，其行为特征类似于意见领袖。比如：1)连续发 

布大量的博文吸引正常用户的关注 ；2)连续地提及(mention) 

正常用户而吸引其他用户的关注；3)关注大量正常用户而吸 

引其他用户的关注。同时部分“虚假”的意见领袖为了提高 自 

己的人气，利用技术手段或者微博服务漏洞，制造大量“僵死 

粉”，这些“僵死粉”行为特征具有隐蔽性，甚至部分“僵死粉” 

由特定商业公司操纵，其行为特征更加多样化。 

微博中大量垃圾用户为影响力个体发现带来了新的挑 

战，因此提前准确地发现、过滤垃圾用户，可为影响力的研究 

降低数据集的噪音。 

2)社会媒体特性。韩国科学技术院 Kwak等人[51]研究 

表明微博不仅具有社交网络功能，更倾向于具有社会媒体功 

能，表现为社会媒体特性，用户使用微博通常具有两个目的： 

1)交友；2)发布与传播有价值的信息。用户受到其好友影响 

时，通常表现为“复制”其好友博文词汇，即更加细粒度的词汇 

生成与流动性，如图1所示。因此，仅依靠传统的共同邻居数 

目无法准确地度量用户间的影响强度。 

图1 微博词汇生成与流动性示例 

用户复制其好友博文词汇越多，则说明该用户受到其好 

友影响力越强。但用户发布博文中的词汇可能来 自多个好 

友，例如图 1中用户A的“Bryant”词汇同时来自其好友 B与 

C。因此，根据社会媒体性计算用户问影响强度的关键性挑 

战问题为如何计算词汇流动性的概率，即用户 A的“Bryant” 
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词汇来自其好友 B与C的概率分别为多少。 

用户间的影响强度度量能够用来预测信息传播的路径， 

即当突发话题或者舆论事件发生后，根据已经受到影响的部 

分用户来预测其好友是否会传播该突发话题或者舆论事件， 

从而预测该突发话题或者舆论事件的影响范围。 

3)个体交互多关系特性。微博中用户间交互复杂，当用 

户A受到其好友B影响时，可能表现多种行为：1)用户A在 

自己的博文中使用类似“RT@B”或者“via@B，’，转发用户B 

的博文；2)用户A在自己的博文中使用类似“@B”，回复用户 

B的博文；3)用户A没有明确地使用类似“RT@B”或者“via 

@B，’等转发类型标签，复制用户B的博文；4)用户 A阅读用 

户B的博文。因此，微博中用户间的交互存在多关系特性， 

用户间的影响网络为一个多关系网络(multi-relational net— 

work)。如何针对多关系网络计算多关系网络的转移概率， 

以及如何融合多关系网络，构造多关系网络的随机游走模型， 

将是微博中影响力个体挖掘面临的挑战性问题。 

微博中影响力个体挖掘对舆情控制与引导起着重要作 

用，微博中影响力个体分布广泛，处于网络中的各个位置，且 

涉及到各个话题。当突发话题或者舆论事件发生后，影响力 

个体能够在网络中的各个位置传播自己的信息、发布自己的 

意见，起到了引发舆论和影响舆论的作用。同时，影响力个体 

在市场营销与产品推广中也起着重要作用，影响力个体依靠 

自己的网络位置以及独特的“人格魅力”能够迅速扩散产品， 

达到市场营销与产品推广的目的。 

4)信息扩散快速特性。微博的转发功能(“RT@”)使得 

信息无限制快速地被转发，从而使得微博具有信息扩散快速 

特性。因此，不能够简单地认为种子节点具有较强的扩散能 

力，尽管一个用户首次发布了一条舆论事件，但该信息很久才 

被少量用户转发，则该用户并不具有较强的扩散能力。用户 

的影响力扩散能力通常与 4个因素相关：1)用户在传播级联 

中的位置，由于微博的信息扩散快速特性，通常认为在舆论事 

件发生初期参与的用户具有越强的扩散能力；2)用户影响的 

其他用户数目，通常认为转发一个用户博文的其他用户数目 

越多，则该用户具有越强的扩散能力；3)用户影响的其他用户 

自身的扩散能力，通常认为被扩散能力强的用户传播的用户 

具有较强的扩散能力；4)用户扩散信息的速度，通常认为用户 

扩散信息速度越快，扩散能力越强。如何综合考虑上述4个 

因素，建立影响力扩散能力度量模型，将是微博中影响力扩散 

能力度量面临的挑战性问题。 

微博中的影响力扩散能力度量使得能够准确地发现舆论 

事件中的意见领袖，方便梳理舆论事件的传播过程，即发现哪 

些用户在舆论事件传播过程中起了推波助澜的作用。同时， 

意见领袖由于自身的活跃性以及对舆论事件的积极参与性， 

通常能够代表舆论事件的演化和发展趋势，因此应实时监控 

意见领袖的博文内容以及行为状态，尽可能快速地预测舆论 

事件的演化和发展趋势。 
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