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摘　要　社会影响力分析是当前在线社会网络研究中的热点方向．随着微博成为了一种至关重要的大众媒体，更
好的分析和衡量微博用户的社会影响力引起越来越广泛的关注．基于从新浪微博收集的大规模数据集，作者结合
社会影响力在微博环境中的传播情况，分析了用户行为因素之间的关系．然后提出了一个通过预测用户传播信息
能力大小来分析和度量用户社会影响力的方法．该方法结合了来自社会网络结构和用户行为因素两方面的信息，
获得了更好的影响力估计结果．基于大规模数据的实验结果表明，作者提出的方法是较为有效的．
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１　引　言
社会影响（ＳｏｃｉａｌＩｎｆｌｕｅｎｃｅ）指一个人的情绪、

意见或者行为被他人影响的现象．社会影响在社会

网络（ＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ）中的传播方式和作用结果是
社会学中由来已久的研究对象．从上世纪中叶开始，
社会学家相继提出了二级传播理论［１］、弱连带优势
理论［２］、强连带优势理论［３］和结构洞理论［４］等理论
来分析和描述社会网络中的社会影响现象，为该领



域奠定了理论基础．
但是，由于真实世界中的社交关系和社会影响

往往是难以观测的，社会影响的形式也往往是复杂
而多样的，对社会影响的实证研究受到了很大的限
制．而这种情况，随着一些在线社会网络的出现和兴
起，得到了改善．大型在线社交网站因其用户数量
大、用户行为活跃、用户交互方式较为一致、用户行
为和关系记录完整等特点，为研究社会网络中的社
会影响现象提供了一个较为理想的实验环境．同时，
更好的理解社会影响这一现象及衡量在在线社会网
络中社会影响力的大小能够加深我们对在线社会网
络的认识，并且能够改进好友推荐［５］、专家用户发
现［６］、垃圾信息发现、病毒营销和内容排序等应用．
所以，通过挖掘在线社交网站的数据，分析社会影响
现象，度量社会影响力大小成为了当前的一个研究
热点．

具体到国内互联网环境，微博类网站是用户数
最多的在线社交网站．根据ＣＮＮＩＣ在２０１３年１月
公布的中国互联网络发展状况统计报告［７］，微博用
户在２０１２年末达到３．０９亿，年增长率达２３．５％，
网民中微博用户的比例达到５４．７％，报告认为微博
已经成为中国网民使用的主流应用，处于网络舆论
传播中心地位．所以，更好地分析微博类网站中的信
息传播和社会影响现象，度量中文微博环境中的用
户社会影响力大小，有着尤为重要的意义．

通过比较，我们认为微博类网站与其它在线社
交网站的主要区别有两点．首先，微博用户间的关系
是单向关注关系，而其它社交网站用户间的关系是
双向的好友关系．在一个典型的微博类网站中，系统
通常展示给用户一条实时更新的、包含其所有被该
用户关注的用户的一段时间内所有微博的时间
线①，供其进行浏览和阅读．

其次，与其它社交网站提供了发布状态（类似微
博的短消息）、发布日志（有格式的长文章）、分享图
片或视频等多媒体内容，以及评论和转发其它用户
发布的内容等较为多样的使用方式不同，在微博类
网站上，用户通常只能发布一条１４０个字符以内的
微博，或者转发一条他所阅读过的微博．而一个用户
所有发布或转发的微博，都会以相对统一的形式被
展现在关注了该用户的其它用户的时间线上．

以上两个特点使得微博类网站更类似于一个社
会化的媒体，而不是普通的社会网络［８］．因此，我们
认为在微博类网站上，应该以媒体传播效果而非网
络拓扑结构中的重要性作为影响力度量的标准．具
体来说，可以通过用户所发布的一条微博的平均被

阅读次数作为该用户影响力大小的一个可行的度量
指标．同时，微博上信息传播扩散的主要机制是转
发，而转发一条微博这一行为本身也是受到影响的
标志，所以我们还考虑了用户所发布的一条微博的
平均被转发次数这一指标．

基于这一研究思路，我们从国内最具影响力的
微博类网站———新浪微博（ｗｗｗ．ｗｅｉｂｏ．ｃｏｍ）上收
集了包括１１４万用户，近７．６亿条微博以及相关的
关注关系信息的数据集．通过对该数据集的分析，我
们尝试将用户访问微博的时间、用户阅读微博的方
式以及用户转发微博的偏好等行为因素与社会网络
结构信息相结合，以更好地估计用户的影响力．

本文第２节将主要调研在线社会网络社会影响
力研究方面已有的成果和存在的问题；第３节将简
要介绍论文工作所基于的数据集合，并从时间维度
分析微博发布行为与转发行为之间的关联关系；
第４节将基于数据观察，提出影响力估计模型和相
关参数的估计方式；第５节介绍实验设置和实验结
果；最后给出总结和对未来研究工作的思考．

２　相关工作
正如在第１节中提到的，影响力分析是当前在

线社会网络研究中的热点方向，研究者们从不同的
角度分析了不同形式的社会影响现象．
２００３年，早在微博类社交网站出现前Ｋｅｍｐｅ

等人［９］就研究了“影响力最大化（ＩｎｆｌｕｅｎｃｅＭａｘｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎ）”模型，并对在给定传播模型参数的条件下，
如何寻找最优的种子用户集合，使得最后社会影响
的传播扩散规模最大这一ＮＰ难问题给出了近似
解．但他们的研究并没有将重点放在从实际的数据
中推测传播模型的参数上，所以不能直接用于分析
微博用户的社会影响力大小．２０１０年，Ｇｏｙａｌ等人［１０］

基于上述传播模型，从图片分享网站Ｆｌｉｃｋｒ的用户
行为记录中推测模型参数．他们基于得到的参数，分
析了互为好友的用户对之间的影响力大小，而没有
分析用户在社会网络中全局意义上的影响力大小．

在微博类社交网站中，研究者较为集中关注
Ｔｗｉｔｔｅｒ网站上的各种影响力传播现象，并用不同
方式开展了针对Ｔｗｉｔｔｅｒ用户的社会影响力的分析
工作．

２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１４年

①部分微博系统（例如新浪微博）也向用户提供以时间之外的
其它因素（如交互程度等）进行微博排序的功能，但由于时
间线展示是默认的形式，因此我们仍旧以时间线为例来开
展本文的研究工作．



２０１０年，Ｃｈａ等人［１１］比较分析了按照被转发次
数、被提及（＠ｍｅｎｔｉｏｎ）次数和关注者数量３种衡量
用户影响力的方式，并分析了影响力随时间变化的
规律．他们发现，拥有较多关注者的用户并不一定能
引发更多的转发和提及行为．这说明了我们不能简
单通过关注者数量等网络拓扑结构特征来衡量用
户影响力，但该研究主要着重于衡量用户历史上
某个时刻的影响力有多大，并没有提出算法通过
历史数据来估计当前或者未来时间内用户的社会
影响力．

同年，Ｗｅｎｇ等人［５］基于用户间的关注关系和
用户发布微博的主题信息，分析了在特定主题下用
户影响力的大小，并发现算法给出的排名在用户推
荐方面取得了较好的效果．但根据文献［１１］，有更大
可能被他人关注的用户并不一定有相对较强的传播
信息能力，所以该方法并不一定能较好地估计用户
的社会影响力．
２０１１年，Ｂａｋｓｈｙ等人［１２］使用回归树的方法估

计用户发布的含有短链接的微博在全局的传播规
模，并用预计的平均传播规模大小作为用户社会影
响力大小的估计指标，取得了较好的效果．我们认
为，这部分工作所达成的目标与用户社会影响力的
估计最为接近，因此，我们在本文中也将重点实现并
将该方法与我们所提出的方法进行比较．

与上述工作相比，我们的研究在关注关系、历史
影响力统计和微博内容等被广泛研究过的因素之
外，创新性地将用户的阅读行为因素引入了影响力
的计算模型中．并且，基于中文微博类网站上包含短
链接的微博比例较低这一特点，我们估计和预测了
所有微博被阅读和被转发的次数，以此作为用户传
播信息能力大小的度量指标，分析和衡量用户的社
会影响力．

３　微博发布与转发行为的时间关联分析
用户与微博类网站交互的一般过程为：用户首

先在某个时间，访问了微博的客户端（如网页客户
端、移动客户端等），然后选择发布原创微博，或者浏
览微博系统为其生成的时间线，阅读其中的微博，最
后转发一些他感兴趣的微博．所以，从用户行为分析
的角度出发进行用户影响力估计，我们首先尝试回
答以下两个问题：

（１）用户在什么时间访问了微博？
（２）用户在时间线中会阅读哪些微博？

为了回答这两个问题，我们统计和分析了新浪
微博上的微博发布时间和微博转发延迟时间．
３１　数据集合

为了分析转发行为，我们需要同时获得用户所发
布和转发的所有微博，以及与其相关的关注关系信
息．因此，我们首先通过微博搜索接口通过特定关键
词（清华大学）获得了９７个种子用户，再通过微博
ＡＰＩ，获取这９７个用户的所有关注者，总共１２２５５
个用户．再次调用微博ＡＰＩ，获取这１２２５５个用户关
注的所有用户，得到总共１１４６１１７个用户和２１１５９４９
条用户间的有向关注关系．最后再抓取这部分用户
所发布和转发的所有微博，总数为７５９００６８８５条．
时间跨度为从２００９年９月到２０１２年１１月．
３２　微博发布行为的时间分布

考虑微博受众的阅读行为，一条在关注者访问
微博可能性较大的时刻发布的微博显然更有可能被
关注者阅读，并进一步更可能被转发．虽然从数据集
中，我们只能获知用户发布或转发微博的时间信息，
但我们可以认为用户发布和转发微博的时间分布可
以用于近似地估计用户访问微博的时间分布．所以，
我们先统计了数据集上原创微博和转发微博的时间
分布，结果如图１所示．

图１　一天内发布和转发微博的时间分布

从图１中我们可以看出，除了每天的０点到８点
的睡眠时间之外，其它时刻的分布都较为平均，并且
转发和原创微博的时间分布也较为一致．但这并不
能说明单个用户访问微博的时间分布也较为平均，
为了进一步研究不同用户访问微博的时间模式的差
异性，我们分别统计了每个用户在在一天中各个时
刻（按小时划分）发布（包括转发）微博的频率，并对
用户群体进行了犓ｍｅａｎｓ聚类分析①，相关结果见
图２．
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①经过多个不同参数的测试，选取了犓＝３作为最终聚类结果．



图２　单个用户发布微博时间分布聚类分析结果

其中，聚类１包括２５９７３２个用户，聚类２包括５１３９０１
个用户，聚类３包括３７２４８４个用户．从图中可以明
显看出聚类１的用户主要在工作时间使用微博，而
聚类２和聚类３的用户则更多在晚间时段使用微
博，这说明了不同的用户访问微博的时间模式还是
有较大不同的．
３３　用户关注与微博转发行为的时间维度关联分析

在不同用户访问微博的时间模式不同的基础
上，我们进一步探究访问微博的时间分布不同会不
会影响用户之间的关注关系和用户之间的转发关
系．于是我们设计了两个假设检验来回答以下两个
问题：

（１）有关注关系的两个用户的发布微博的时间
分布是否更为相似？

（２）若有关注关系的两个用户属于同一聚类，
关注者是不是有更大的可能性受到被关注者影响，
转发被关注者发布的微博？

对于问题１，我们随机选取了１００００对有关注
关系的用户和１００００对没有关注关系的用户分别
作为实验组与对照组．实验组与对照组内部的平均
余弦相似度和相似度方差如表１所示．

表１　实验组和对照组用户发布微博时间分布的余弦相似度统计
均值μ 方差狊

实验组
（有关注关系） ０．７３７３ ０．０３１０
对照组

（无关注关系） ０．７０４７ ０．０３３７

我们选取的零假设Ｈ０是实验组和对照组的均
值相等．由于样本较大，均值满足正态分布，实验组
和对照组均值的差也满足正态分布．均值的差偏离
Ｈ０假设的理论值０多达１２个标准差，犘值接近０，在
显著性水平α＝０．０１拒绝零假设．这说明，对问题１
的回答是肯定的．而导致有关注关系的两个用户发

布微博的时间更为相似，有一方面可能是关注关系
的社会影响带来的结果，使得关注者在行为模式上
与被关注者更为相似，另一方面也可能是选择的
结果———用户会选择关注在某些方面与自己相似的
用户，而访问微博的时间相同，就是用户之间较为相
似的表现之一．

对于问题２，我们随机抽取了１００００对之间有
关注关系且属于同一聚类的用户对作为实验组，同
时随机抽取了１００００对之间有关注关系但是不属
于同一聚类的用户作为对照组．对于一对关注者狌
和被关注者狏，我们按如下公式计算转发概率：

狆＝狌转发狏的微博的次数狏发布的微博数量 （１）
然后再分别计算实验组和对照组的平均转发概

率，结果见表２．
表２　实验组和对照组用户转发微博概率统计

均值μ 方差狊
实验组

（属于同一聚类） ０．００１３５３ ３．３０ｅ０５
对照组

（不属于同一聚类） ０．０００９９３ １．５１ｅ０５

选取的零假设Ｈ０仍然是实验组和对照组均
值相等，同样可以认为均值符合正态分布，犘值为
０．０００３，在显著性水平α＝０．０１拒绝零假设．这说
明，问题２的回答依然是肯定的，即与被关注者属于
同一个聚类的关注者平均来说有更大的可能性转发
该被关注者的微博，所以利用用户访问微博的时间
分布信息应该能更好地预测转发行为，进而更准确
地估计用户的社会影响力大小．
３４　微博转发延迟的分布

接下来，我们统计了微博的转发延迟的分布情
况．微博的转发延迟指一条转发微博的发布时间和它
直接转发的微博的发布时间的差值，即转发树中一
个节点与它的父节点的时间差．统计的结果见图３．

图３　微博转发延迟的分布
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从图３可以看出，除了尾部一些少量转发延迟
特别长的微博之外，转发延迟的分布近似符合幂律
（在对数对数坐标下近似为一条直线）．据统计，
５０％的微博的转发延迟小于５５ｍｉｎ，９０％的微博的
转发延迟小于１１５３ｍｉｎ（约１９．２个小时）．

这说明，微博上的信息传播的时效性较强，用户
通常不会去转发较旧的，例如一天之前发布的微博．
导致这一点的原因一方面可能是用户通常倾向于传
播最近的新闻，另一方面可能是由于微博显示在时
间线中的顺序是由新到旧，用户可能根本不会看到
较早之前发布的微博，更加不可能转发了．

无论是哪种原因，阅读与发布之间的时间间隔
无疑会影响一条微博被转发的可能性，所以我们认
为利用该信息，同样能更好地估计用户影响力．

４　影响力估计模型
４１　全局被阅读次数

基于上述对数据的观察和分析，我们提出了一
个可以对用户阅读微博的行为进行建模，进而利用
不同用户访问微博的时间分布以及微博转发延迟信
息来估计用户在某一时刻发布的微博在全局范围内
被阅读次数的模型．

首先，我们用犐狌（狋狊，狋犲）表示用户狌在狋狊时刻发
布的微博在狋犲前在全局范围内被阅读次数的期望
值．然后，我们假设：

假设１．　用户必须阅读过某条微博后才有可
能转发该条微博；

假设２．　用户会在第一次阅读某条微博时决
定是否转发该微博；

假设３．　用户只会阅读他关注的用户发布或
转发的微博；

假设４．　在已知用户第一次阅读某条微博后，
用户的微博转发行为仅受其个人转发偏好影响，而
独立于其它条件．

这时，可得以下式（２）：
犐狏（狋狊，狋犲）＝∑狌，狌关注狏∫狋犲

狋狊
犘狌（狋狊，狋）［１＋狇狌犐狌（狋，狋犲）］ｄ狋

（２）
其中，犘狌（狋狊，狋）的含义是用户狌在狋时刻第一次阅读
狋狊时刻发布的微博的概率．狇狌是用户在阅读某条微博
后转发该条微博的条件概率，用来描述用户的转发
偏好．

由于假设３，我们认为某个用户的影响力只由

他的所有关注者决定．并且由于假设４，总影响力可
以被分解为关注者带来的影响力的和．

再单独考虑用户狏的某个关注者狌在狋犲时刻看
到狏在狋狊时刻发布的微博这一事件．如果该事件发
生，那么狌一定在狋狊到狋犲之间的某个时刻狋第一次阅
读该微博，所以根据全概率公式，上述事件发生的概
率可表示为以下的式（３），注意这也是由用户狌的直
接阅读带来的全局被阅读次数的期望值：

∫狋犲

狋狊
犘狌（狋狊，狋）ｄ狋 （３）

由于我们考虑的是全局范围内的被阅读次数，
所以还需要考虑转发带来的间接阅读．根据假设２，
用户狌在狋时刻转发用户狏在狋狊时刻发布微博的概
率为犘狌（狋狊，狋）狇狌，再根据全期望公式，由用户狌的转
发行为带来的全局被阅读次数的期望值为

∫狋犲

狋狊
犘狌（狋狊，狋）狇狌犐狌（狋，狋犲）ｄ狋 （４）

综合式（３）、（４），我们即可得到式（２）．
４２　全局被转发次数

我们认为，某个用户在某个时刻发布的微博在
一定时间段内被阅读的次数，可以直接被用来衡量
用户传播信息能力的大小．然而，由于用户浏览和阅
读微博的行为不会被记录下来，我们无法得知一条
微博的被阅读次数的真实值，所以无法评价我们的
模型是否有效．为了解决这个问题，我们发现可以通
过修改式（２），得到了一个利用同样的信息，同样的
假设，估计用户发布的微博在全局范围内被转发次
数的模型：
犚犘狏（狋狊，狋犲）＝∑狌，狌关注狏∫狋犲

狋狊
犘狌（狋狊，狋）［狇狌＋狇狌犚犘狌（狋，狋犲）］ｄ狋

（５）
其中犚犘狏（狋狊，狋犲）表示用户狌在狋狊时刻发布的微博在
狋犲前在全局范围被转发次数的期望值．需要注意，由
于用户狌在第一次看到某条微博时会以狇狌的概率
决定是否转发，而只有在选择转发时，才会对用户狏
所发的微博的被转发次数有贡献．所以，我们在
式（５）中，将式（２）中的１更改为狇狌．
４３　模型参数的估计和计算方式

为了计算上述犚犘狏（狋狊，狋犲）和犐狏（狋狊，狋犲），我们需
要估计犘狌（狋狊，狋）和狇狌．

对于犘狌（狋狊，狋），我们从数据集中只能得到用户
发布微博的时间，我们可以通过如下的方式，依据用
户发布微博的时间分布计算其在狋时刻第一次阅读
狋狊时刻发布的微博的概率．

首先进行离散化，对每个用户统计在这每天２４个
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小时组成的区间内发布微博的概率分布．并且，如果
用户历史上从未在一小时内发布微博，我们不能简
单的认为之后他也不可能在这个小时发布微博，所
以，我们对该概率分布进行了拉普拉斯平滑处理，得
到平滑后的分布ρ狌（狋），具体计算公式如下：

ρ狌（狋）＝
用户狌在狋小时发布的微博数量＋１
用户狌发布的微博总数＋２４ （６）

然后我们需要计算用户在一天内某个小时浏览
微博的概率狆′狌（狋）．注意到该概率和用户的活跃程
度相关，并且在这里我们需要估计用户访问微博的
可能性，而不仅仅是发布微博的可能性．在这里，我
们假设用户每次访问微博网站时平均发布的微博数
量是不随时间变化而变化的，那么用户访问微博的
时间分布会与ρ狌（狋）基本一致（在不考虑平滑操作影
响的情况下）．进一步的，我们可以假设用户每次访问
微博时，会按照该时间分布独立的在２４小时内选择
一个时间，那么用户在一天内某个小时访问微博网
站，浏览微博的概率狆′狌（狋）可按照以下式（７）计算：

狆′狌（狋）＝１－（１－ρ狌（狋））α狀狌 （７）
其中狀狌为用户一天内平均发布微博的次数．同时，
我们用１／α表示用户每次访问微博平均会发布或者
转发多少条微博．所以，α狀狌即为用户平均每天访问
微博的次数．由于我们无法获知用户访问微博的情
况，α的值只能作为一个待定参数人为选取，我们将
会通过实验选择较为合适的α．

接着，考虑微博时效性的影响，我们计算用户在
狋时刻阅读一条狋狊时刻发布的微博的概率λ狌（狋狊，狋）：

λ狌（狋狊，狋）＝狆′狌（狋）·犳狌（狋狊，狋） （８）
其中犳狌（狋狊，狋）用来表示微博时效性对用户的阅读行
为和转发行为的影响，也是模型的一个待定参数．在
后续实验中，我们尝试并比较了不考虑微博时效性
（犳狌（狋狊，狋）恒等于１）和考虑微博时效性（根据３．４小
节中的统计，取犳狌（狋狊，狋）＝１

狋－狋狊＋１）两种犳狌（狋狊，狋）的
选取方法．

最后我们计算犘狌（狋狊，狋），对于时间连续的情况，
在已知用户在狋时刻阅读一条狋狊时刻发布的微博的
概率λ狌（狋狊，狋）的情况下，有

犘狌（狋狊，狋）＝ｅｘｐ∫狋

狋狊
－λ狌（狋狊，狋）ｄ（ ）狋·λ狌（狋狊，狋）（９）

而在按照小时离散化的情况下，有

犘狌（狋狊，狋）＝∏
狋－１

τ＝狋狊
（１－λ狌（狋狊，τ））·λ狌（狋狊，狋）（１０）

对于狇狌，同样由于我们无法直接从数据集中知

道用户阅读过哪些微博，只能人为设定其估计方式，
再通过实验验证．我们比较了不考虑转发偏好（狇狌恒
等于０．０１）和考虑转发偏好两种方法．对于考虑转
发偏好的情况，我们按以下式（１１）计算狇狌：

狇狌＝用户狌历史转发的微博数量
用户狌时间线上出现的微博数量（１１）

需要指出，由于本文的主要目标是从用户行为
的角度对用户的影响力进行分析，同时为了避免数
据稀疏性带来的影响，在这里我们只是简单的考虑
了用户狌转发行为的习惯，而没有对不同的用户狏，
分别估计用户狌转发用户狏的微博的概率大小．

５　实验结果分析及讨论
５１　实验设置和评价方式

为了验证第４节中提出的方法的有效性，我们
利用新浪微博数据进行了实验．由于无法从数据集
中获得微博被浏览和阅读的信息，所以实验主要针
对估计被转发次数的方法．我们将收集到的７０１９２１
次直接转发按照直接被转发的微博的发布时间排
序，取前２／３作为训练集，后１／３为测试集．得到划
分训练集和测试集的时间分点为２０１２年６月２２日
１８时１５分１５秒．然后使用训练集上的数据，按照
４．３节中的方法，统计各用户平滑后的发布微博时
间分布ρ狌（狋）、日均发布微博数量狀狌和转发偏好狇狌
等参数，再基于这些参数和用户之间的关注关系，计
算犚犘狌（狋狊，狋犲）．在这里，我们均以一小时为最小的时
间单位，将式（５）的积分形式转化为离散求和形式进
行计算．

虽然我们的模型能够估计每一个用户狏在狋狊时
刻发布的微博在狋犲时刻前被转发的次数，但是如果
想对于每组狋狊，狋犲，狏的选取都在测试集上测试，则会
遇到严重的数据稀疏问题．并且，我们的最终目的是
估计用户总体的社会影响力大小．所以，我们在训练
集上计算犚犘狏（狋狊，狋犲）完成之后，按以下公式计算用
户狌发布的微博，在接下来的一天时间内，平均全局
被转发的次数的期望值犐狀犳狌：

犐狀犳狌＝∑
２３

狋＝０
ρ狌（狋）·犚犘狌（狋，狋＋２４ｍｏｄ２４）（１２）

同时，我们在测试集上，统计用户实际上发布的
微博的平均被转发次数．由于我们的目标是衡量用
户影响力大小，在这里我们没有采取直接对比犐狀犳狌
和测试集上的平均被转发次数，计算其误差的方法
来进行评价，而是对用户按犐狀犳狌从大到小排序得到
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的结果，与测试集上将用户按平均被转发次数从大
到小排序得到的排序结果进行比较，评价指标选取
了Ｓｐｅａｒｍａｎ秩相关系数ρ［１３］．

在实际实验中，我们采用的方法是，从测试集中
选择排名最靠前的犖个用户，得到测试集上的
Ｔｏｐ犖排序．再在要评价的方法计算所得的排序中，
过滤得到这犖个用户的子排序与测试集上的
Ｔｏｐ犖排序计算Ｓｐｅａｒｍａｎ秩相关系数．我们注意
到，测试集中有很多发布微博较少（如只有１条）的
用户平均每条微博被转发的次数排名会很靠前，我
们认为由于其发布微博数量较少，平均被转发次数
不具有统计意义．所以，我们过滤掉了测试集中发布
微博数量少于１００条的用户．考虑到测试集的时间
跨度长达近５个月，在分析影响力时，去除这些不活
跃用户是合理的．
５２　模型待定参数的选取

接下来，我们通过实验的方式来选取４．３小节
中提到的３个待定参数：α、犳狌（狋狊，狋）和狇狌．

首先，对于犳狌（狋狊，狋）和狇狌，我们总共尝试了４种
不同的组合方式，详见表３．

表３　待定参数犳狌（狋狊，狋）和狇狌的设置方式
实验设置 犳狌（狋狊，狋） 狇狌
１ １／（狋－狋狊＋１） ０．０１
２ １／（狋－狋狊＋１） 考虑转发偏好

３ １ ０．０１
４ １ 考虑转发偏好

注：带“”表示按式（１１）计算，下同．

而对于待定参数α，我们从小到大分别取１、２、
５、１０、２０、５０、１００不同的值进行了实验．

于是，我们总共测试了２８种不同的参数选取方
式，分别计算这些参数选取方式在考虑测试集上
Ｔｏｐ１００，Ｔｏｐ５０００和Ｔｏｐ２００００的用户排序时的相
关系数，并绘制相关系数与α的关系图．所得结果分
别见图４、图５、图６．

图４　在表３四种实验设置下，考虑测试Ｔｏｐ１００用户时，
相关系数与α的关系图

图５　在表３四种实验设置下，考虑测试Ｔｏｐ５０００用户时，
相关系数与α的关系图

图６　在表３四种实验设置下，考虑测试Ｔｏｐ２００００用户时，
相关系数与α的关系图

通过分别对比实验设置１和实验设置２的相关
系数以及实验设置３和实验设置４的相关系数，可
以发现考虑用户转发偏好的实验结果通常优于不考
虑相应偏好的实验结果（除了在考虑Ｔｏｐ２００００用
户，考虑微博时效性，且α取值较小时不考虑转发偏
好的相关系数更高）．

而通过分别对比实验设置１和实验设置３的相
关系数，以及实验设置２和实验设置４的相关系数，
发现考虑了微博时效性的实验结果均比不考虑微博
时效性的实验结果相关性高．

对于α值，我们发现相关系数随着α的增大而
递减．α取１（平均而言，用户每访问１次微博网站即
发布１条微博）时的结果通常是最好的（除了在考虑
Ｔｏｐ１００用户时，设置２下α取２相关系数最大）．这
也说明了用户与微博的互动还是较为活跃的．
５３　与其它方法的比较

在找到了一组较好的参数（５．２小节中的设置２，
并取α＝１）的基础上，我们将所提出的方法作为方
法１与以下３种估计平均被转发次数，及衡量用户
影响力的方法进行比较，以验证该方法的有效性．

方法２．利用训练集上用户一条微博的全局平
均被转发次数从大到小排序．与生成测试集上的排
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序类似，我们为了排除发布微博较少用户的干扰，过
滤掉了在训练集上发布微博数量少于２００的用户．
这里选取的阈值为测试集上相应过滤阈值的两倍，
这是因为训练集的微博数量也为测试集的两倍．

方法３．使用类似文献［１２］中的方法，在训练集
上，选取用户的关注者数量的、用户关注的其它用户
数量、发布微博数量、局部（只考虑直接关注者）平均
被转发次数、局部最大被转发次数和全局最大被转
发次数作为输入特征，将输入取对数后，用回归树拟
合用户发布微博的全局平均被转发次数的对数值．
再通过回归树的拟合值从大到小排序．

方法４．仅仅考虑关注关系网络的信息，使用用
户的关注者数量从大到小排序．

所得结果见图７，从中可以看出，我们提出的方
法在估计测试集上用户平均一条微博被转发次数的
排序方面，明显优于其它３种方法．

值得注意的一点是方法２，训练集上的用户平
均全局被转发次数从大到小得到的排序与测试集上
的排序的相关系数大约只有０．３５左右，这说明用户
传播信息能力的大小随着时间的推移是会较为显著
改变的．所以，我们不能只简单地根据用户历史上的
一些统计数据，如被转发数量、被提及（＠）数量等，
来估计用户在未来传播信息、造成社会影响、引发其
它用户互动的能力．

图７　４种方法的结果对比（方法１，表３第４组设置下
本文提出的方法；方法２，根据训练集上用户微博
平均全局被转发次数排序；方法３，按照回归树在
训练集上的拟合结果排序；方法４，按照关注者数
量排序）

与文献［１２］中进行的ｔｗｅｅｔ级别的回归不同，
由于我们的数据集中微博较多，实现方法３时，我们
采用了用户级别的回归．但需要注意到方法３和文
献［１２］中的特征全都是用户相关的特征，并且回归
树选取出的最主要特征———用户关注者数量和训练
集上的局部影响力———也与文献［１２］中提到的一

致．由于方法３使用回归树拟合的目标是训练集上用
户平均全局被转发次数，所以从结果上看，得到的结
果曲线与方法２的很相似，但性能上还不及方法２．

方法４仅仅利用了最简单的用户关注关系
信息———用户有多少个关注者，但从结果来看，它的
性能在很大一个区间内，都比方法２和方法３要好．
这说明了尽管之前文献［５，１１］均有提到，在历史数
据上，从关注关系信息得到的影响力排序和从转发
和提及关系得到的影响力排序相差较大，但考虑到
关注关系在时间变化下相对稳定，在预测未来影响
力时，关注关系信息还是有较大价值的．

６　结论与未来工作
包括微博在内的在线社会网络的兴起，给社会

影响现象的相关研究提供了理想的实验平台．同时，
对于社会影响方面的研究又能对改进在线社交网站
中的一些关键性的应用起到帮助作用．我们对微博
这一在中文环境下占主导地位，而又有其独特之处
在在线社会网络的数据进行了分析．发现了用户访
问微博的时间分布、微博对用户来说的时效性以及
用户转发微博的偏好等用户行为相关的因素会影响
用户的转发行为，进而影响用户在微博平台上传播
信息的能力．

基于上述发现，我们提出了一个考虑了上述因
素的，通过估计用户所发微博在全局范围内被转发
的次数这一与影响力的定义较为切合的指标大小，
来衡量用户影响力的方法．并通过实验，验证了该方
法的有效性．

在接下来的工作中，我们将从两个方面着手，进
一步改进我们的方法：一方面，我们希望能够获取
更为丰富的用户行为记录．如通过分析浏览器日志、
微博客户端日志等记录，来直接地获知用户真实与
微博交互的情况，以更好地分析用户行为因素．另一
方面，在当前的研究工作中，我们没有考虑微博内容
的信息．我们认为，引入主题、情感、主体等语义信
息，也将使我们能够更好地分析和度量社会网络上
用户的社会影响力．
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