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摘  要: 社会网络节点影响力研究是社会网络分析的关键问题之一.过去的 10 多年间,随着在线社会网络的快速

发展,研究人员有机会在大量现实社会网络上对影响力进行分析和建模,并取得了丰硕的研究成果和广泛的应用价

值.分析和总结了近年来社会网络影响力分析的主要成果.首先介绍了节点影响力的相关定义、作用范围以及表现

形式;接着,重点分类介绍了节点影响力的度量方法,通过网络拓扑、用户行为和内容分析这 3 类方法总结了影响力

的建模和度量方法;然后总结了影响力的传播和最大化模型相关成果;最后介绍了影响力的评价指标和应用.根据对

现有方法的系统总结,对社会网络影响力的未来研究提出了一些值得关注的方向. 
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Research on Node Influence Analysis in Social Networks 
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Abstract:  Research on the influence of social network nodes is one of the key issues in social network analysis. Over the past decade, 
with the rapid development of online social networks, researchers have the opportunity to analyze and model node influence on many real 
social networks to achieve fruitful research results which can be applied in a wide range of applications. This paper analyzes and 
summarizes the main research efforts of social network influence analysis in recent years. First, different definitions of influence, 
influence functional scope and forms of influence are introduced. Next, models and methods of measuring of node influence are discussed 
and analyzed in detail with respect to network topology, user behavior and content analysis. Then, literatures about influence spreading 
and influence maximization model are summarized. Moreover, different indexes for evaluating influence methods are compared, and 
applications related influence are also presented. Finally, some future research directions on influence analysis are suggested based on the 
review and analysis of existing research efforts. 
Key words:  social network; node influence; key node; influence maximization; information propagation 

影响力的研究早在 20 世纪初期就受到了社会学家和心理学家的关注,Triplett[1]在研究社会促进论时,发现
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人们在受到他人关注时会表现得更加突出.到了 20 世纪 50 年代,Kate 等人[2]发现:无论是在日常生活中还是在

政治选举等方面 ,影响力都起着至关重要的作用 .近年来 ,随着微博等大规模社会网络的兴起 ,六度分割理 
论[3]、四度分割理论[4]以及小世界理论[5]等都说明人与人之间的距离变得越来越短,联系也越来越紧密,社会网

络为影响力研究提供了实验平台和大量数据.早期的政治家用影响力来赢得选举,商人用影响力来推销商品.社
会媒体时代,社会网络的无标度性质[6]注定了社会网络中少部分人掌握着大部分的话语权.微博意见领袖利用

自身的影响力在网络上呼风唤雨,很多热门话题、突发事件都能看到他们的“身影”,影响力发挥着越来越显著的

作用.对社会网络节点影响力进行分析、度量、建模以及传播的相关研究具有重要的理论和实践价值. 
国内外学者在影响力的研究相关领域涌现了大量杰出成果,目前已有学者对此进行了一些总结.Sun等人[7]

对社交网络拓扑结构的一些统计测量指标以及相似度与影响力的关系进行了综述.AlFalahi 等人[8]对影响力概

率模型进行了综述.刘建国等人[9]从网络结构和传播动力学角度综述了节点重要性排序.吴信东等人[10]对社会

网络的基础结构、影响力度量以及影响力传播等作了比较全面的综述.有 3 个原因促使我们对社会网络节点影

响力的文献进行重新梳理和总结. 
(1) 节点影响力的表现形式多种多样,如何定义节点影响力,节点影响力的作用范畴有哪些,现有综述文

献对节点影响力相关定义的梳理和总结较少; 
(2) 虽然社会影响力没有统一的评价指标,但常见的评价方法却有迹可循,现有文献针对影响力的不同定

义具有不同的评价.节点影响力的评价需要进行总结; 
(3) 社会网络节点影响力的研究发展得非常快,近几年已出现不少新的重要的研究成果,因此也需要对社

会网络节点影响力相关研究进行更加全面的总结. 
本文第 1 节介绍社会网络节点影响力的定义和表现形式.第 2 节分别从用户的网络拓扑结构、用户的内容

和行为特征等角度介绍影响力的量化指标和模型.第 3 节介绍影响力的传播模型和影响力最大化研究.第 4 节

介绍影响力的常见指标.第 5 节提出具有挑战性的问题和进一步的研究方向.最后,第 6 节对全文进行总结. 

1   社会网络节点影响力的定义 

政治家利用影响力赢得选举,商人利用社会网络上口口相传(word-of-mouth)的影响力将商品推销到整个

社会网络,社会舆论的引导和创新理论的传播等都可以借助于社会网络上具有高影响力的个体用户.影响力到

底是什么?影响力可以定性分析也可以定量分析,影响力具有不同的作用范围.到目前为止,影响力并没有统一

的形式化定义和标准的计算方法. 
早期的社会学家都是定性分析影响力.社会学家 Rashotte[11]把影响力定义为个体在与他人或群体的互动

中,导致自身的思想、感觉、态度或行为发生变化的现象.节点影响力是导致一个人在与比他优秀或和他拥有

相同爱好的人进行交流时,其行为发生了改变的原因. 
Katz 等人[2]在研究美国总统选举中选民投票意向时,将少部分影响力大的个体定义为“意见领袖(opinion 

leaders)”,他们影响了大多数普通民众的投票意向,并提出了二级传播理论,以说明个体的影响力存在一定的差

异性.Anagnostopoulos 等人[12]将社会网络上的用户分为权威用户和普通用户,并研究了这两类用户在信息传播

中的影响力.Yang 等人[13]在研究信息扩散时,将社会网络中的用户分为 3 类角色:意见领袖、结构洞(structural 
hole)和普通用户.Granovetterh[14]和 Krackhardt 等人[15]提出的社会学经典理论“弱连接”理论说明:不同的连接关

系对节点影响力的贡献存在差异,并且弱连接对节点的影响力所产生的作用优于强连接. 
社会网络的出现为定义和研究节点影响力提供了定量基础,定量度量节点影响力需要构建一个可测量的

指标.个体与个体之间通过各种关系连接形成社会网络拓扑结构.如科学家与科学家合作形成了科学家合作网

络,论文与论文之间的引用关系形成了引文网络,微博用户通过关注行为形成了关注网络等.直观分析,社会网

络中的节点重要性排序指标可以用来度量节点影响力.节点的度中心性[16]、介数中心性[17,18]、紧密中心性[19]、

聚类系数[5,20,21]等都能一定程度地表示节点影响力.研究者通过 K-核分解[22]将拓扑结构中的节点从边缘到核

心分解到不同层次中.PageRank[23,24],HITS[25],LeaderRank[26]等随机游走算法则可以用对节点打分的排序结果
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来区分节点影响力的大小. 
影响力可以表达为一个个体的特性,也可以表达为个体之间的作用形式,所以影响力具有全局和局部范围.

社会学家定性地分析影响力,指出利用网络统计指标得出的影响力都属于全局影响力.Cha 等人[27]根据用户在

社会网络上的行为特征和交互信息的统计指标来表示影响力,如粉丝数量、该用户的转发数量和提到该用户的

次数等.Tang 等人[28,29]认为,节点在不同话题上的影响力也有所不同,将影响力视为一个隐变量.这些文献将影

响力在对象和作用范围上加以区分,都属于局部影响力. 
定性影响力的研究将影响力表现为分类结果[2,12,13]、排序结果[23−25]或节点之间是否存在影响的概率[30,31],

定量影响力则将影响力通过可测量的大小来体现,如随机变量[32]、统计指标[27]、行为传播数量[33,34]等.社会网

络上信息传播速度和范围与用户影响力息息相关,因此,用户信息在社会网络上的传播速度和覆盖范围可以用

来表示节点的传播影响力,尤其是在病毒式营销、舆论引导等实际应用上.通过总结不同领域研究者们定性和

定量研究影响力的成果,我们用表 1 给出节点影响力的各种表现形式. 

Table 1  Representations and representative methods of influence 
表 1  影响力的表现形式与代表方法 

影响力 表现形式 范围 代表性指标或方法 

定性分析 

分类的结果 全局 两级传播理论,弱连接与强连接理论 
网络拓扑上的重要性 局部/全局 介数,紧密中心性,K-核分解等 

相对排序的结果 全局 PageRank,LeaderRank,HITS 
用户间的影响概率 局部 IDPM,TOIM,ICM,等 

定量分析 

某种分布的随机变量 全局 LIM,LDM,等 
话题相关隐变量 局部 TAP,HF-NMF,等 

统计指标 全局 度,Cha 等人提出的 3 种影响力 
传播时激活节点数量 全局 LTM,ICM,等 

表 1 中的方法说明如下: 
• IDPM(influence diffusion probability model)为影响力扩散概率模型; 
• TOIM(topic-level opinion influence model)为话题观点影响力模型; 
• HF-NMF(hybrid factor non-negative matrix factorization)为混合因子非负矩阵分解模型(见第 2.2.1 节); 
• LIM(linear influence model)为线性影响力模型(见第 2.2.2 节); 
• ICM(independent cascade model)为独立级联模型; 
• LTM(linear threshold model)为线性阈值模型(见第 3.1 节); 
• TAP(topical affinity propagation)为局部亲和力传播模型(见第 2.2.1 节). 
分析节点影响力相关定义与表现形式可以看出,节点的全局影响力越大,节点对信息、行为在整个社会网

络中的传播控制能力越强,社会网络中一小部分最具影响力的节点能够控制整个社会网络中大部分的传播.而
一个节点对另一个节点的影响力则属于局部影响力,节点对另一个节点的影响力越大,后者在社会网络中就越

会追随和模仿前者的行为.从定量形式度量节点局部影响力角度出发,针对不同应用的整体要求,结合局部影响

力和网络结构来定义节点影响力,能够取得较好的效果. 

2   社会网络节点影响力的度量 

社会网络的拓扑结构、用户交互行为、用户内容构成了社会网络的 3 个要素.拓扑结构能够从宏观层面上

刻画节点的影响力,也容易获取,复杂网络中的拓扑结构指标相对成熟,因此,用拓扑结构来度量节点的影响力

成为一种常见的做法.然而网络拓扑结构中的连边无法描述节点间的复杂交互关系.如在微博中,用户间不仅有

关注关系,还存在着转发、评论等关系,这些交互行为的频率也不同.两个亲密好友和两个萍水相逢的好友在网

络拓扑结构中被“一视同仁”,用户行为与交互信息则能很好地反映出用户影响力的形成与变化细节,所以也有

研究者综合利用两者的优点进行影响力的度量.社会网络是用户交互的基础,而用户交互的内容则是用户活动



 

 

 

韩忠明 等:社会网络节点影响力分析研究 87 

 

的根本.直观分析,不同领域的用户在各自领域的影响力有所不同,所以也有研究者利用内容来分析影响力.综
合 3 个可能的度量影响力的维度,我们用图 1 来说明利用社会网络不同角度的特征与用户影响力各种研究之间

的关系. 

 

Fig.1  Comparison of measurement methods of influence 
图 1  影响力度量方法对比 

从图 1 可以看出,从拓扑结构、行为特征、内容特征这 3 个维度来度量影响力具有不同的研究角度和典型

方法.我们将分别从 3 个维度将相关成果分成 3 类进行综述和分析. 

2.1   基于拓扑结构的度量 

最早利用网络拓扑结构度量节点影响力的是社会学相关领域的研究者,随后,其他领域的研究者也进行了

研究和改进.本节将从基于局部属性、基于全局属性、基于随机游走、基于社团关系这 4 个角度进行介绍. 
一些社会网络的基础指标在文献[35]中有更为详细的介绍,本文则着重介绍近几年来和影响力紧密相关的

研究进展. 
2.1.1   基于局部属性的度量 

基于局部属性的度量指标最常见的为度中心性(degree centrality)[16],度定义为节点的邻居节点的数量.度
中心性反映的是在整个网络中当前节点的直接影响力.例如,微博中拥有大量粉丝的用户可能有更大的影响力,
然而只考虑度不考虑节点在网络中的位置显然是不可取的[36].Chen 等人[37]提出了局部中心性(local centrality)
指标,该指标综合考虑了节点度和其邻居节点的度信息.研究者[38,39]发现:当网络中的传播率较小时,度中心性

对于节点的传播影响力效果较好;而当传播率在达到临界值附近时,特征向量中心性的度量效果较好.此外,Ide
等人[40]也从动力学角度进行了优美的解释.闵磊等人[41]在此基础上通过对当前节点的邻居节点度的累加进一

步扩展了节点度 ,提出了扩展度(ExDegree)指标 ,并分析在不同传播率下 ,适合信息传播的所需拓展的层数 . 
Fowler 等人[42]提出的三度影响力原则认为:节点不仅可以影响邻居节点(一度),还能影响邻居节点的邻居节点

(二度),甚至能影响到邻居节点的邻居节点的邻居节点(三度),只要在三度以内都属于强连接关系,都有引发行

为的可能性.如果超过三度以上,节点相互间的影响则会消失.以上基于度拓展的指标与 Fowler 等人的思想不谋

而合.基于度中心性及其改进的度量指标简单、直观且时间复杂度低,适用于大规模网络.然而,这类指标只是从

节点可能影响其他节点的数量上考虑节点的影响力,并没有考虑影响其他节点的强度之间的差异性,且没有考

虑节点在整个网络的位置. 
社会网络中,联系紧密的多个好友形成社团的现象在社会网络中很常见.局部聚类系数(local clustering 

coefficient)用于衡量节点的邻居节点之间联系的紧密程度.局部聚类系数(以下简称为聚类系数)等于节点 vi 的

邻居节点之间连边的数量与邻居节点之间可以连边的最大数量之比[5].无向图聚类系数计算公式如下所示: 
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其中,ki 为节点 vi 指向其他节点的连边数量与其他节点指向 vi 的连边数量的和,因为在无向图中,边不区分方向,
因此除以 2.有向图聚类系数公式如下: 
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图 2 给出一个具有 4 个节点的网络实例,在 3 种结构下,蓝色节点的聚类系数分别为 0,1/3 和 1.研究者[20,21]

结合节点与邻居节点的度和节点的聚类系数度量节点的影响力,研究发现:节点的聚类系数对于节点的影响力

促进并不明显,甚至起到抑制作用.Centol[43]在研究在线社会网络中的行为传播与节点的聚类系数关系时发现,
在社会网络聚类系数较高时 ,节点行为的传播速度往往更加迅速 .节点的影响力与节点的聚类系数相关联 . 
Ugander 等人[44]研究 Facebook 中好友关系的形成与演化规律,发现节点影响力取决于节点的邻居节点之间形

成的连通子图的多少而不是邻居数量的多少.Cui 等人[45]从信息传播的持续性角度进行研究,发现:当信息传播

持续较长时间,信息在树形网络上比在晶格网络上的传播范围更广,这就意味着聚类系数大的节点并不一定能

促进信息的传播,即,高聚类节点并不一定影响力大.Ugander[44]和 Mislove 等人[46]的研究工作表明:节点的聚类

系数对于节点的影响力是起负面作用的,聚类系数高的几个关系密切的好友形成了紧密朋友圈.Chen 等人[21]在

科学家合作网和短消息网络上进行了实验,验证了聚类系数对于节点获取新的邻居节点是起负面作用的,并结

合节点度与聚类系数提出了节点影响力度量模型 ClusterRank.模型中,节点聚集系数越高,节点的影响力越

小.Zhang 等人[47]研究了学术网络中节点的词语使用受他人影响的情况,在此基础上提出了 Role-Conformity 
Model(RCM)模型度量节点受其他节点的影响趋势,发现:度值大但聚类系数较小的节点易受其他节点的影响.
将邻居间的关系作为影响力的相关因素,模型提高了精度,但时间复杂度却有所增加. 

C=0 C=1/3 C=1  

Fig.2  Local clustering coefficient 
图 2  局部聚类系数 

2.1.2   基于全局属性的度量 
基于节点全局属性的节点影响力度量指标主要考察节点所在网络的全局网络信息,这些指标能够较好地

反映节点的拓扑特性,但时间复杂度较高,多数指标不适用于大规模网络. 
介数中心性(betweenness centrality)[17,18]定义为网络中两个节点之间的最短路径经过当前节点的次数,介

数中心性描述的是信息在社会网络中传播时经过该节点的频率.该指标值越大,表示在网络拓扑中该节点越繁

忙.若移除介数大的节点,则会造成网络拥堵,不利于信息传播.紧密中心性(closeness centrality)[19]则衡量节点达

到其他节点的速度,该指标值越大,表示当前节点到达另一节点的路径越多且路径长度较短.该指标可以衡量节

点对其他节点的间接影响力.特征向量中心性(eigenvector centrality)[48,49]是度量节点全局影响力的一个重要指

标,特征向量中心性不仅考虑邻居节点的数量,还考虑邻居节点的重要性,将单个节点的影响力看成其他节点影

响力的线性组合.与特征向量中心性类似,考虑到邻居节点的不同重要性的还有 Katz 中心性[50],但是该方法的

相关最优权重系数需要大量实验才能获得,因此存在一定的局限性. 
Kitsak 等人[22]通过对社交网络、邮件网络等实证研究后发现,高介数或者 Hubs 节点不一定是最有影响力

的节点,并利用 K-核分解将节点在位置上从边缘层到核心层分为不同的层次,认为核心节点(Ks 值大的节点)才
是影响力大的节点.如图 3 所示,通过迭代地减去度小于等于 K 的节点,节点被分为 3 层,其中,Ks 为 3 的节点属

于核心节点,即影响力大的节点.Ks 值为 1 的节点属于边缘层,影响力较小. 
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Fig.3  Schematic diagram of K-shell decomposition 
图 3  K-shell 分解示意图 

K-核分解的提出,给广大研究者带来了很大的启发.近几年,不少学者针对 K-核分解的一些缺陷进行了改

进,进一步提高了它的准确性和适用范围.Liu等人[51]发现,具有相同Ks值的节点之间影响力差异也有可能很大,
随后给出了相同 Ks 值的不同节点的影响力排序结果.Zeng 等人[52]考虑了 K 核分解的剩余度,提出了一种 K-核
分解的改进方法 .Moreno 等人 [53]在研究社会网络上的谣言传播时发现 ,K-核分解的效果并不好 .Borge- 
Holthoefer 等人[54]在研究节点活跃性时,不同的活跃性分布和分配方式对 K-核分解效果的影响非常明显.Liu 等

人[55]分析了不同真实网络中通过 K-核分解得到的核心结构后发现:由于社会网络中存在紧密连接的小团体,造
成了许多社会网络中“伪核心”的存在,考虑到局部小团体存在较低的信息熵,提出了基于网络连接熵的影响力

度量指标.H 指数是常见的评价学者或期刊影响力的指标,Lü 等人[56]研究发现,H 指数在度量社会网络中的节点

影响力时同样具有很好的效果.文献[56]巧妙地证明了度、H 指数以及核数之间的关联性.H 指数对节点影响力

的度量效果比度和节点核数有了明显的提升. 
2.1.3   基于随机游走的度量 

基于随机游走的影响力度量典型的方法有 PageRank[23],HITS[25]以及 LeaderRank[26]等.将节点间的连接看

成网页间的链接,可以计算节点的 PageRank 值,这样进行排序就能度量节点影响力. 
由于孤立点和不连通子图的存在,原始的 PageRank 存在排序结果不唯一的缺陷.Liu 等人[26]对此进行了改

进,提出了 LeaderRank 算法.在原有网络上增加一个对所有节点双向连接的节点,解决了排序不唯一的问题.Li
等人[57]通过加权对 LeaderRank 算法进行了改进.HITS 算法则是同时考虑到节点的中心和权威性的排序方法.
基于随机游走的影响力度量方法用邻居节点来刻画节点的影响力,虽然避免了噪声,但却忽略了节点自身的 
性质. 
2.1.4   基于社团结构的度量 

Granovetterh[14]和 Krackhardt 等人[15]提出的弱连接经典理论表明,人与人的人际关系存在“弱连接”和“强连

接”之分,Granovetterh 用认识时间的长度、交互的次数、亲密程度等定义了个体间连接的强度.例如:两个亲密

交往的朋友、天天交流工作想法的同事都属于“强连接”关系 ,而只有偶尔见几次的同学则属于弱连接 . 
Granovetterh 认为:弱连接优于强连接,因为弱连接能够在不同群体之间起到“桥”的作用.从社会网络拓扑图来

看:关系密切的好友形成社团,弱连接对应着社团之间的稀疏连接,而强连接则对应着社团内部的紧密连接.Shi
等人[58]研究在各个论坛数据中,用户的参与行为模式与其所参与社团的社团结构和信息传播影响力密切相关.
赵之滢等人[59]在利用社团划分算法对社会网络进行划分后,根据节点所连接的社团数量,在已有节点影响力度

量指标上,为了进一步区分节点影响力提出了节点的 Vc 指标. 
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如图 4 所示,图中 21 个节点被分为 4 个社团,2 号连接了 4 个社团,而 5 号节点位于 1 个社团的内部.节点 2
的 Vc 值为 4,节点 5 的 Vc 值为 1,因此,2 号节点的影响力比度数同样为 5 但只在一个社团内部的 5 号节点影响

力要大.胡庆成等人[60]提出了 KSC(K-shell and community centrality)影响力模型,将节点的度数、紧密度、介数

和 K-shell 等中心化指标定义为节点的内部属性,将节点及其邻居节点所属的社团结构定义为节点的外部属性,
综合节点的内部属性和外部属性定义节点的影响力.KSC 模型中,用当前节点所在社团的联系紧密程度和社团

的规模定义了节点的外部影响力. 

2 4 5

3

1

 

Fig.4  Relationship between node influence and community structure 
图 4  节点影响力与社团结构的关系 

Burt 等人[61,62]提出的“结构洞(structural holes)”是经典的社会学理论.由于结构洞的存在,一些充当中间人

的节点可以获得相比于其邻居节点更高的网络收益,即,这些中间节点的重要性更大.以图 4 中的节点为例,节点

2位于结构洞位置.节点 2在 3个社团间充当“中间人”,因此,节点 2在信息控制方面拥有更大的优势.若在节点 1、
节点 3 和节点 4 之间产生连接关系,则节点 2 的控制能力会大为降低.苏晓萍等人[63]在结构洞理论的基础上提

出了 N-Burt 模型来寻找网络中最具影响力的节点,模型考虑节点的邻域结构洞性质,在节点影响力度量中体现

出节点所处社团的中心性和连接不同社团的“桥接”性.韩忠明等人[64]利用结构洞性质,通过 ListNet 的排序学习

方法,有效地融合了包括网络约束系数在内的多种度量指标,在关键节点排序上取得了较好的效果.Lou 等人[65]

研究表明:在 Twitter 上,1%的结构洞节点却能控制着 25%的信息传播.Yang 等人[13]在研究信息扩散时将用户分

为 3 类角色:意见领袖、结构洞和普通用户,并分析了当用户作为不同角色在信息扩散时发挥的作用,意见领袖

对其粉丝的传播影响力是普通用户对其好友的 10 多倍,而结构洞节点在不同的群体之间起到桥接作用,少量结

构洞节点加入信息传播过程中能促使信息的传播范围迅速扩大. 
基于社团结构的节点影响力指标不仅考虑了节点的邻居节点,还考虑了邻居节点的社团性质,优点是将个

体与群体之间的影响力体现出来,但是对于度量的结果依赖于社会网络的社团性质和社团划分算法,对于社团

结构不明显的社会网络,其度量效果并不好. 
利用拓扑结构度量节点影响力是最基本的影响力度量方法.这类方法拥有多学科的理论基础,从整个社会

网络宏观层面上取得了很好的效果,部分度量指标简单、易算,在大规模网络上拥有较大的优势.然而虚拟网络

节点间的关系与真实世界中个体间关系存在很大差异,例如在真实世界中,个体都拥有不同的属性,而在拓扑结

构中,每个节点都是一样的,没有区分.两个密切联系的好友和偶然联系了一次的朋友关系在拓扑结构中都是一

条边.显然,社会网络拓扑结构只能从宏观层面表示整个社会网络,并不能刻画微观层面上节点对其他节点产生

影响力的形成以及演化规律.社会网络拓扑结构对于节点本身的行为和节点对其他节点多种形式的交互行为

的利用太少.例如,拓扑结构将微博中一个用户对另一个用户的关注看作一条边,然而微博中用户间还存在着转

发、评论以及交互的时间等多种因素.用户对一个每天积极转发评论的粉丝的影响力和对一个只是关注却从不

转发评论的粉丝的影响力显然是不一样的.基于网络拓扑结构的影响力度量指标对比以及优缺点可见表 2. 
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Table 2  Influence metrics based on network topology 
表 2  基于网络拓扑结构的影响力度量指标 

指标或方法 优点 缺点 
Dgree 简单直观,计算方便 只能反映节点局部特征 

ExDgree 对度进行扩展,比度准确性高 未考虑邻居节点的位置 
Clustering coefficient 考虑了邻居间的紧密关系 不能找到全局影响力大的节点 

ClusterRank 结合了度和聚类系数的优点,进一步提高了准确率 不适用于树形网络 
Betweenness 能够找到信息负载能力高的节点 不适用于大规模网络 

Closeness 可以计算节点间间接影响力 计算节点全局影响力时算法复杂度太高

Eigenvector 能够体现邻居节点的重要性 简单的线性叠加,不考虑结构 
Kate 区分不同邻居对节点的影响力 需要大量实验确定权重衰减因子 
Ks 

H-index 
能够表达节点全局网络的位置中心 
影响力度量效果比度和 Ks 明显提高 

不适用于树形网络 
多个 H-index 相同的节点差异可以较大

PageRank 大规模网络全局排序准确性高 忽略了节点自身属性,排序结果不唯一 
LeaderRank 比 PageRank 准确性高,且排序结果唯一,抗噪声能力强 不适用于无向网络 

HITS 综合了节点中心性和权威性的优点 抗噪声能力差 
Vc 体现了个体对群体的影响力 依赖其他指标和社团结构划分算法 

KSC 结合了节点的位置中心性与连接社团的优点 不适用于树形网络结构 
 

2.2   基于内容与行为特征的度量 

2.2.1   基于信息内容的度量 
社会网络中不仅有用户间的链接关系,还有用户发布信息的文本内容,信息内容是影响力传播的载体,结合

用户的信息内容则有助于分析影响力促进信息传播背后的机理. 
Matumura 等人[66]提出了基于回复信息内容的影响力传播模型 IDM(influence diffusion model),若用户 y 对

用户 x 发布的内容进行了回复,则 y 受到 x 影响的程度由两者所发布的内容的相似度所决定.计算公式如下: 
ix,y=|wx∩wy|/|wy|, 

其中,ix,y 代表用户 x 对用户 y 的影响力,wx 为用户 x 所发布信息内容的信息条目(词语)集合,wy 为用户 y 对用户 x
所发布信息的回复内容的信息条目集合.若用户 z 继续对用户 y 的内容进行了回复,则用户 x 对用户 z 的间接影

响力定义为 
ix,z=(|wx∩wy∩wz|/|wz|)ix,y. 

Matumura 等人通过用户间的回复内容相似度来度量用户间的直接和间接影响力,对用户的局部影响力有

较好的度量效果.然而,IDM 模型并没有对用户回复的结构进行分析,存在着一定的缺陷. 
段松青等人[67]则根据论坛中帖子回复者的倾向性或情感转变程度决定发帖者对回复者的影响程度,提出

了基于倾向性转变的用户影响力排序模型(TTRank),模型度量用户在发帖过程中对他人产生的影响力以及受

他人的影响程度,最终得到用户影响力排名结果.樊兴华等人[30]分析了 IDM 模型中可能存在的回复链中断和内

容传递中断以及虚假回复等问题,对 IDM 模型进行了改进,提出了影响力扩散概率模型(influence diffusion 
probability model,简称 IDPM),并将模型应用于意见领袖的发现问题中.根据信息内容相似性以及内容的情感态

度转变等来度量用户间的影响力.基于内容的影响力度量模型能够分析出用户对他人的影响所表示出的具体

形式,但对数据文本内容的要求较高,不利于大规模社会网络的用户影响力的度量. 
在大规模的社会网络中,用户所发信息内容的新颖程度是影响用户所发信息流行程度的影响因素之一,而

用户发布信息的流行时间和范围也是度量用户影响力的依据.Song 等人[68]在分析博客中用户的影响力时,综合

考虑了用户发布信息内容的新颖度和拓扑结构,对 PageRank算法进行了拓展,提出了 InfluenceRank算法用来发

现博客社会网络中影响力较大的用户.Agarwal 等人[69]综合利用了博客数据中博文的内容长度、新颖程度、引

用和回复数量来度量用户的影响力.Bakshy 等人[70]使用 Twitter 上信息扩散的树形结构来度量用户的影响力,
并对用户的影响力进行了预测.研究发现,很多流行范围很广的话题是由大影响力用户发起的.然而,Bakshy 等

人却并未能准确度量用户的影响力.Peng 等人[71]在研究微博信息的最终流行度时,发现信息传播的早期转发者

的拓扑结构和最终流行程度有很大相关性.若用户所发信息早期的传播深度较广,则有利于信息在社会网络中
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的广泛传播. 
社会网络中,用户都有各自感兴趣的话题.研究者发现,用户在不同话题上的影响力也不同.度量用户在不

同话题上的影响力,则能从不同角度对用户的影响力进行更加细致的刻画.研究者利用统计机器学习方法度量

用户在不同话题上的影响力.假设用户对另一个用户的影响力为一个隐变量,机器学习方法通过 Gibbs 采样或

者 EM算法等进行迭代学习出该隐变量.Blei等人[72]提出的 LDA(latent dirichlet allocation)模型可以模拟文档的

产生过程,从而可以利用 LDA 模型得到用户所发信息内容在不同话题上的分布.Dietz 等人[73]综合利用用户所

发信息的文本内容和用户拓扑结构,假设用户产生文本内容的原因有两种,用户自身创作产生或受他人影响产

生,通过 Gibbs 采样迭代计算文本内容的来源及其对应的概率,从而得到用户在不同话题上的影响力.Tang 等 
人[28]利用 LDA 得到大规模异构网络中用户在不同话题上的话题分布,结合用户间的话题相似度或者强度提出

了 TAP(topical affinity propagation)模型用来度量用户间在不同话题上的影响力强度,并通过 Gibbs 采样进行求

解,然后在此基础上对 PageRank 加以拓展,发现在不同话题上的代表性用户,即不同话题上影响力大的用户. 
Li 等人[74]用一个统一的概率模型 TOIM(topic-level opinion influence model)将话题因素、用户观点和节点

影响力结合到同一模型中,该模型有两个学习阶段:第 1 阶段结合话题因素和用户影响力产生用户间在不同话

题上的影响力关系,第 2 阶段通过 TOIM 模型利用用户历史信息和交互关系构造历史观点和邻居观点的影响,
从而进一步预测用户在某一话题上的观点 .Guo 等人 [75]利用社会网络改进了 LDM 模型 ,提出了 SRTM 
(social-relational topic model)话题模型,并将其应用到度量用户的话题影响力上.该模型在学习用户话题分布时,
不仅考虑用户自身所发信息内容,而且将其邻居所发话题的内容同样考虑进去.模型用 Gibbs 采样算法进行参

数求解,并用逻辑斯蒂回归判定用户的关注行为由被关注用户的话题影响力引起还是由被关注用户的全局影

响力引起,从而得到用户的话题影响力和全局影响力.Weng 等人[76]根据综合 Twitter 上的用户关注网络拓扑结

构和用户之间的兴趣相似度,在 PageRank 的基础上提出了 TwitterRank 以度量用户在不同话题上的影响力.Cui
等人[77]利用社会网络上用户之间的交互信息提出了 HF-NMF(hybrid factor non-negative matrix factorization)模
型, HF-NMF 模型可以度量和预测用户间在不同信息条目上的影响力.Tsur[78]等人将内容和时间因素与网络拓

扑结构相结合,使用线性回归预测 Twitter 上标签在一定时间内流行的范围. 
也有学者研究了在网络拓扑结构未知的情况下,根据内容度量用户的影响力.Gerrish 等人[79]在分析没有连

接关系的论文数据集中的论文影响力时提出了动态话题模型,并将其应用于度量论文间的影响力.Shaparenko
等人[80]利用机器学习的概率模型来度量学术影响力.Romero 等人[81]研究了 Twitter 上标签的流行时间和影响

力的范围. 
基于信息内容的影响力度量方法和模型能够更加细致地描述用户在影响他人时所表现出来的具体形式,

这种影响可能导致他人在信息内容上与用户的相似性和一致性,也有可能是导致他人在某个话题上情感态度

发生转变的原因.然而,这类方法忽略了用户间在长期交流过程中形成的相对稳定的影响力. 
2.2.2   基于用户行为的度量 

对于人类行为的定量分析以及人类行为的时空规律研究已经吸引了复杂性科学、统计物理等相关领域的

研究者们,并产生了极大的兴趣,人类行为时空特征研究对社会网络中用户行为的建模、分析以及传播动力学

研究起着重要的理论指导意义,从而进一步为通过社会网络中用户的行为来度量用户影响力提供了理论基础.
文献[82]对人类行为时空特性分析研究的进展进行了详细的综述.社会网络中的用户发布内容信息,然后通过

交互行为将内容传播,通过分析这些行为,不仅可以度量用户之间的影响力强度,还能预测用户行为在社会网络

上的传播速度和范围.基于用户行为度量的通常是节点间的影响力,属于局部影响力.局部影响力可以通过加权

平均以及随机游走等方法转化成全局影响力. 
社会网络中的用户行为以日志的形式被记录,通过这些记录可以度量用户间的影响力强度以及用户信息

和行为在社会网络中的传播范围和速度.Yang等人[32]在分析Twitter上用户影响力随时间的变化规律时,采用了

指数函数或幂律函数度量用户在采用某条信息后,在一定时间段内其他用户提及该信息的次数.他们提出了

LIM (linear influence model)模型用来度量用户影响力并预测用户信息在短时间内的传播范围,该模型中未使
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用用户间的网络拓扑结构.Tan 等人[83]综合考虑了拓扑结构和用户历史行为等数据以度量邻居对用户的影响

力,从而预测用户的行为.Trusov 等人[84]分析了社会网络中用户的活跃度与用户影响力之间的关系后发现:若在

用户活跃期间其好友数量快速增加,则用户的影响力较大.Goyal 等人[31]从 Flickr 网站用户之间分享图片等行为

中用机器学习的方法度量用户间的影响力强度,将行为传播的频率作为度量用户影响力指标,将行为的传播范

围作为度量行为影响力的指标.Xiang等人[85]利用用户间的交互行为和话题相似性度量用户间的影响力.Zaman
等人[86]结合博客中的用户间的转发行为和博文内容,利用协同过滤算法度量用户转发博文的影响力.Yang 等 
人[87]研究 Twitter 中的用户转发行为,发现用户的转发行为服从幂律分布且受用户的影响力、内容和时间因素

的影响.Cha 等人[27]分别利用关注行为、转发行为和被提及行为度量用户的关注影响力、转发影响和提及影响

力,并分析了用户影响力随时间的演化规律,发现被大量用户关注的用户并不一定能引起关注者的转发行为和

提及行为.毛佳昕等人[88]考虑了微博中用户的阅读习惯和转发偏好等用户行为特征以度量用户的影响力. 
上述模型从用户的行为出发或度量用户的影响力或度量用户间的影响强度,在用户行为和用户影响力之

间建立起了联系并取得了较好的效果.然而,此类模型将一对用户之间的行为与其他用户的行为视为不相关,未
考虑用户与其多个有联系的用户之间的复杂关系,对于社会网络的拓扑结构没有利用或利用不充分.因此,综合

利用用户的行为特征与社会网络的拓扑结构来提高度量用户影响力模型的准确性和效率,是当前研究者的热

门研究趋势之一. 
Zhang 等人[89]研究了微博用户的转发行为,发现用户转发消息的概率受其邻居中已转发此消息邻居之间

形成的连通图的个数的影响,并提出了局部节点影响力(social influence locality),局部影响力度量用户朋友圈的

结构对转发行为的影响.图 5 给出一个实例,红色点表示已经转发的邻居节点,白色代表未转发,图 5(a)所示的红

色节点形成两个连通子图,图 5(b)、图 5(c)分别形成 4 个和 6 个连通子图.根据文献结果可知,V 节点在图 5(a)
所示状态下转发消息的概率要远超图 5(b)、图 5(c)所示的状态. 

V V V

 

(a) 2 圈             (b) 4 圈             (c) 6 圈 

Fig.5  Influence of neighbor node topology on forwarding behavior of nodes[89] 
图 5  邻居节点拓扑结构对节点转发行为的影响[89] 

Romero等人[90]在度量用户的影响力时,不仅考虑了用户自身受欢迎的程度和活跃度,还考虑了其好友的被

动性(passivity),被动性越强,则越不易受他人影响.研究者[91−93]在研究社会网络中用户的不同行为时,分析了用

户的行为特征和用户的节点影响力之间的联系.Bao 等人[94]在分析影响微博中用户所发布信息的流行度时发

现:信息的最终流行度与早期转发此信息的用户的拓扑结构特征有关,将早期转发者中存在关注关系的连接数

量与所有可能的连接数量之比定义为连接密度(link density),将所有转发者中到信息发起者的最大距离定义为

扩散深度(diffusion depth).其研究表明:早期转发者的连接密度越低,扩散深度越高,信息的最终流行程度较高.
用户的影响力与用户发布的信息的流行性息息相关,影响力更大的用户引起流行度较大的话题的可能性更大.
上述模型充分分析了用户和其有联系的群体之间的影响力,结合用户的行为对用户的未来行为以及信息传播

等进行预测获得了较好的效果.然而,该类模型并没有直接度量用户的影响力. 
研究者从不同角度对 PageRank 算法进行了拓展,Haveliwala 等人[95]综合考虑了用户话题的倾向性和发布

信息的敏感性与新颖性,在 PageRank 的基础上,提出了 Personalized PageRank 算法以度量用户影响力.Tang 等

人[28]提出了用户在话题上的传播模型 Topical Affinity Propagation(TAP),并结合 PageRank 提出了 PageRank 
with topic- based influence(TPRI)模型用来度量用户在不同话题上的全局影响力.Xiang 等人[96]研究了科学家合

作网络中用户的权威性和影响力之间的关系 ,提出了一种线性影响力模型 ,并通过引入先验知识改进了
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PageRank 的用户权威性度量.Weng 等人[76]提出了 Twitterrank,认为用户拥有多个兴趣话题且在每个话题上的

影响力是不同的,综合考虑了用户间的话题相似度和拓扑结构,对 PageRank 进行了拓展,以度量用户在单个话

题上的影响力. 
丁兆云等人[97]根据 Twitter 中用户的阅读行为、转发行为、复制行为和回复行为定义了 4 种关系网络,提

出了基于多关系网络的话题层次影响力模型(MultiRank),该模型考虑了用户影响力在这 4 种网络上和网络之

间的转移概率,在得到用户在单个话题上的影响力的基础上,利用杰卡德相似系数计算用户在多话题上的综合

影响力.王晨旭等人[98]从用户初始影响力、微博消息传播过程中影响力的持久性以及衰减指数 3 个方面综合度

量微博中意见领袖的影响力,在研究 Web 网络中的网站的影响力时,与传统研究方法利用网页间的信息流与连

接关系有所不同.Li等人[99]通过分析用户群体注意力的变化情况,提出一个注意力流(attention flow model)模型,
用不同网站之间的动态流动结构与模式来度量网站的影响力并进行网站排名,这为社会网络节点影响力度量

提供了一条新颖的思路. 
2.2.3   基于时间因素的度量 

交互时间、行为时间等时间相关因素在社会网络中的信息传播中扮演着十分重要的角色,将时间因素考虑

到影响力度量模型中,能有效提高模型的精度.人类行为中的一些特性,如阵发性与记忆性,在社会网络中同样

适用.Huang 等人[100]分析了微博中用户间转发信息的概率,发现一个用户转发另一个用户的信息距离上次转发

该用户信息的时间间隔呈现出短期内阵发、高频和长时间沉默的特点,并服从参数不同的幂律分布,可用贝叶

斯学习方法进行建模和预测用户间的信息转发概率.Wang 等人[101]在度量用户间影响力强度(PFG)模型的基础

上,结合时间信息提出了动态因子图 Dynamic Factor Graph(DFG)模型,DFG 模型用来度量用户间的影响力强度

随时间的变化情况.赵佳等人[102]根据节点在时域上的自相似性和交互次数,利用贝叶斯模型度量了用户间的直

接影响力,并利用半环代数度量用户间的间接影响力.通过在原社会网络上加入“虚假粉丝”的条件,验证了模型

所得到的用户影响力排序结果的稳定性.Pan 等人[103]利用用户的状态信息的变化在用户行为等条件未知的情

况下对用户影响力进行建模,分析了用户影响力随时间的变化情况.Huang 等人[104]分析了用户通过口口相传推

荐购买商品的节点影响力和购买商品后的评价影响力.Rodriguez 等人[105]根据历史信息扩散数据,利用信息扩

散时的时间延迟推测出潜在的网络拓扑结构和信息在用户间的传播速率,提出 NetRate 算法并用随机凸优化对

这一问题进行求解. 

2.3   影响力度量方法小结 

用户的影响力看不见摸不着,然而用户通过自身影响力使社会网络中其他用户产生的变化却是可以观测

到的,这种变化或表现为内容上的相似性和行为上的一致性,或表现为观念态度的转变.基于用户信息和行为特

征的影响力度量方法相比于基于拓扑结构的影响力度量方法能够更好地刻画用户与用户之间影响力的形成和

发展状况.社会网络中,用户的行为存在多种形式,现有模型大多只考虑其中的一种行为或者将各种行为割裂开

来,通过简单加权来度量用户影响力,而没有考虑这些行为以及用户信息内容之间的相互联系和相互区别.若一

个用户对另一个用户的影响力很大,则可能表现为交互行为次数很多,也可能表现为两者的行为在时间序列上

相似性很高,还有可能表现为两者的行为时间间隔很短.然而,这些行为特征之间的内在联系却很少,在现有用

户影响力模型中均可得以体现.进一步理清社会网络中用户各种行为间的复杂关系与用户影响力的联系仍有

待研究.我们将 3 类度量影响力方法的优缺点进行对比,见表 3. 

Table 3  Advantages and disadvantages of influence measurement methods 
表 3  影响力度量方法的侧重点以及缺陷 

影响力度量方法 优点 缺点 
基于网络拓扑 
结构的度量 

数据易获取,多种社会网络适用性较强,宏观层面上

具有指导意义,且在大规模网络中有一定优势 忽略了用户和用户间关系的多样性 

基于内容特征的度量 对影响力的度量更加具体化 对数据的预处理要求较高 

基于行为特征的度量 预测精度高,考虑了用户行为引起的影响力的传播
只适用于特定社会网络, 
未考虑全局的网络结构 
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3   影响力传播 

无论是定性还是定量的影响力度量方法,都是将影响力赋予个体节点.事实上,影响力通常是通过社会网络

上节点行为的传播表现出来的,所以探索和分析影响力的传播成为影响力研究的热点方向之一. 
信息和影响力在社会网络中的动态传播过程十分复杂,但却可以通过影响力传播模型对影响力在社会网

络中的传播过程进行刻画.社会网络中的信息传播模型和影响力传播模型所描述的过程十分类似.独立级联模

型(independent cascade model)和线性阈值模型(linear threshold model)是两种最经典的影响力传播模型. 

3.1   影响力的传播 

独立级联模型(independent cascade model)[33,34]是一种概率模型,每条边(v,u)上的影响概率为一指定常量. 
IC 模型可以描述为:在社会网络 G=(V,E)中,部分节点在初始时刻处于活跃状态,如果节点 v 在某时刻 t 由不活跃

状态被激活变为活跃状态,则节点 v 在 t 时刻有单次机会尝试去激活每一个处于不活跃状态的邻居节点.若节点

u 处于不活跃状态且其有多个邻居节点处于活跃状态,则这些活跃的邻居节点激活 u 节点的顺序是任意的.例
如,节点 v 的邻居节点 u 在 t 时刻处于不活跃状态,则节点 v 以概率去激活节点 u,如果成功激活,则节点 u 从 t+1
时刻起变为活跃状态,无论成功与否,节点 v 不会再试图去激活节点 u.传播过程从初始状态开始迭代直到 G 中

没有产生新的活跃节点为止. 
线性阈值模型(linear threshold model)[33,106]体现了影响力的累积过程 ,该模型可以描述为 :在社交网络

G=(V,E)中,对任意节点 v 都有一个对应阈值表示只有当节点 v 的邻居节点对节点 v 的影响力之和超过阈值时,
节点 v 才能被激活.节点 v 对其邻居节点 u 的影响力权重为 w,且节点 v 对所有邻居节点的影响力权重之和不超

过 1,表示节点 v 的邻居节点,即:给定初始时刻处于活跃状态的用户集合为 A,传播过程和独立级联模型类似,不
活跃节点 v 状态受其所有活跃状态节点的影响.如果 t 时刻节点 v 处于不活跃状态,且其所有处于活跃状态的邻

居节点对节点 v 的影响力之和大于节点 V 的阈值,则节点 v 从 t+1 时刻起变为活跃状态. 
Kempe 等人[33]在独立级联(IC)模型和线性阈值(LT)模型的基础上又进行了改进,提出了通用级联模型,通

用阈值模型等使线性阈值中的线性关系变得更加灵活,优化了独立级联中的影响概率,从而得到更大的覆盖范

围.更为详细的介绍参考文献[107],上述影响力传播模型中节点被激活后状态就不再改变,显然与真实社会网络

中的情况不符. 

3.2   影响力最大化 

影响力最大化就是找到社会网络中少量的种子节点集合,使影响力在短时间内通过种子节点迅速传遍整

个社会网络.Domingos 和 Richardson 等人[108,109]首次提出在社会网络中引入影响力最大化算法.Kempe 等人[33]

则首先将影响力最大化形式化定义为在特定影响力传播模型中挖掘影响力大的 K 个节点的离散优化问题,并
证明了影响力最大化问题是一个 NP-hard 问题.在此基础上,给出了贪心算法,达到了近似最优解的 63%.然而,
贪心算法每次迭代获取近似的影响范围都需要调用蒙特卡罗算法[110],耗时过久,不适用于大规模网络. 

影响力最大化的提出引起了大量研究者的关注.Leskovec 等人[111]利用影响传播模型中的次模函数的特性

提出的 CELF 算法比贪心算法的效率提高了几百倍.Chen 等人[112]进一步基于节点的度提出了度减小(degree 
discount)优化算法,算法的实验结果与贪心算法相近,然而算法效率却得到了很大的提高.Jung 等人[113]提出了

IRIE 模型,首先通过全局影响力排序(influence ranking)算法对所有节点影响力进行排序,选择影响力最大的节

点作为种子节点,然后用影响力估计(influence estimation)算法对剩余节点影响力重新排序,从而解决了影响力

重叠问题.该模型无论是在效率还是在速度上,相比于贪心算法都得到了很大的提高.Goyal 等人 [114]提出了

CD(credit distribution)模型来解决影响力最大化问题,通过用户历史数据直接估计出用户间的影响概率.相比于

其他算法,避免了蒙特卡洛算法在学习用户间影响概率时的大量时间消耗.曹玖新等人[115]基于节点 K 核分解和

度提出了核覆盖模型(CCA),在选取新的种子节点时,优先选择与已选节点距离较远且核数较大的节点,若核数

相同则优先选取度数较大的节点.Tong 等人[116]认为:在研究影响力最大化问题时,仅使用静态的网络拓扑结构

不足以追踪在真实社会网络中的动态变化,他们提出了动态级联模型(dynamic independent cascade)和自适应贪
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心算法作为种子节点选取策略.Zhuang 等人[117]通过周期性地探测一些节点以更新他们的连接,从而获取整个

网络拓扑结构的动态变化,最终得到动态网络中影响力最大化问题的近似最优解.Liu 等人[118]在研究时间限制

下的影响力最大化问题时 ,用概率分布来表示节点间在不同时间段上的影响力 ,并提出了影响力传递路径

(influence spreading path)以解决影响力最大化问题.Yao 等人[119]研究了在一部分节点已经被感染的状态下,锁
定 K 个未被感染的节点,使最终所有感染节点数达到最小,对影响力最大化问题作了变形. 

自影响力最大化问题提出以来一直是研究热点,无论是模型的精度还是效率都得到了不断的提高.然而在

传播模型中,用户间的影响力传播概率通常在一定范围内随机取值,而没有考虑真实社会网络中用户之间传播

率的差异性,从而导致模型在真实网络中的适用性不高.利用用户的历史数据和机器学习等方法来度量用户间

的影响概率,这也是当前影响力最大化研究仍需要解决的问题之一. 

4   影响力的评价与应用 

由于影响力没有一致的定义和度量方法,造成迄今为止节点影响力研究并没有公认的统一的评价指标.一
方面,节点影响力研究模型和指标虽然数量众多,但都是从各自研究角度去分析节点影响力对其他因素所产生

的效果,而没有给出节点影响力的形式化定义;另一方面,节点影响力分析带有很强的应用色彩,通过宏观层面

的用户影响力大小排序可以找出领域内的专家[28]、社会网络中的意见领袖[67];通过微观层面的个体或群体对

个体的影响力分析则可以应用于行为与观点的预测[77]推荐系统[104]、链接预测[93]等.节点影响力在病毒式营 
销[108]、舆论引导[2]等应用中则更加侧重于用户的传播影响力.多领域、多应用也是导致用户的节点影响力评

价方法和指标缺失的原因之一.虽然没有统一的模型或指标去衡量用户影响力分析模型的好坏,但常见的方法

却有迹可循.常见的用户影响力评价方法有基于信息检索的评价方法、基于传播动力学的评价方法、基于鲁棒

性和脆弱性的方法以及基于影响力的传播模型. 
基于信息检索的评价指标主要包括 P@N[28,29,47,51,120],Precision[28,74,104],Recall[89,120],F1[89,120]等.这些指标都

是信息检索中常见的指标,通常用于评价影响力排序和通过影响力进行预测的效果.P@N 表示对根据用户影响

力大小进行排序前,N个用户中被人工判定排序正确的个数.Precision和Recall分布表示实验结果的准确率和召

回率,F1 则是实验结果准确率和召回率的综合体现.由于用户影响力研究缺少标准数据集,因此,通过人工对用

户的影响力大小进行判定成为了一种常见的方法.通过人工判定的结果去评价用户影响力模型的好坏,在一些

用户规模较小的社会网络,诸如科学家合作网络、校园博客、论坛等社会网络中有一定的可行性.然而,人工判

定存在着主观性强且不适用于大规模社会网络中的缺点. 
基于传播动力学的评价方法主要有传染病模型 SI[58,121],SIS[22]和 SIR[57,122]模型. 
• 在 SI 模型中,节点有两种状态:S(susceptible)易感态表示该节点可能被其邻居节点中处于感染态的节

点感染,I(infected)感染态表示节点被感染.节点一旦被感染,就会永远处于感染态.初始时刻,单个节点

作为感染源以 p 的概率去感染其节点,可以观测不同时间被感染节点的数量,从而得到该节点的传播

速度; 
• 在 SIS 模型中,节点可以被反复感染.在 SIR 模型中,节点多了一种状态免疫态 R(recovered),表示被感染

节点在一段时间后会变为免疫态,免疫态的节点不会再次被感染,也不会去感染其他节点. 
用单个节点作为感染源,最终被感染过的节点数量表示该节点传播覆盖的范围,多次实验取平均值作为节

点的传播影响力.对于模型中一些参数以及更为详细的传播动力学模型研究进展的介绍可以参考文献[123].基
于传播动力学的评价方法是对现实世界中人或事物的高度抽象和模拟,具有一定的指导意义.但是此类评价模

型受动力学影响很大,由于真实社会网络中个体特征差异很大,导致其在真实社会网络中的适用性较差. 
基于影响力传播模型的评价方法通常应用于影响力最大化研究中,ICM[33,34]和 LIM[33,106]是公认的影响力

传播模型.通过在传播模型上验证不同规模的种子节点集合(影响力最大化模型得到的影响力较大的节点集

合),最终能够激活的节点数量可以验证影响力最大化模型的优劣. 
基于鲁棒性和脆弱性的评价方法通过原社会网络中增加或删除一定比例的节点后[20,102],观察社会网络变
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动前后节点影响力前后的差值:若差值波动很小,则认为该模型抗干扰能力较好.无论从什么角度去评价影响力

模型,都需要考虑模型在大规模社会网络中的时间复杂度,部分模型虽然效果和预测精度都很好,但在大规模网

络中需要耗费大量时间. 
以上评价方法各有各的侧重点与优势,也有其不足之处.各类评价方法对比见表 4. 

Table 4  Evaluation methods for node influence 
表 4  节点影响力评价方法对比 

评价类型 评价方法 适用影响力形式 优势与不足 

基于信息检索 人工标识结果的 P@N, 
Precision,Recall 和 F1 等

分类相对排序概率 与真实社会网络情况一致, 
但不适用于大规模社会网络 

基于传播动力学 SI,SIR,SIS 等感染病模型 网络拓扑上的重要性
相对客观且在宏观上具有指导意义, 

但与真实网络存在差异 

基于影响力传播模型 ICM,LIM 等模型 传播时激活节点数量
影响力最大化研究的标准模型. 

与感染病模型类似,高度抽象,有好有坏 

基于鲁棒性和脆弱性 增加或删除一定比例节点 多形式 考虑了模型度量影响力结果的 
抗干扰能力.没有验证影响力的大小 

5   面临的挑战和进一步研究方向 

影响力研究已经取得了众多成果,但还缺少基准性的研究.另外,伴随着社会网络、移动网络等技术的快速

发展,新的特性对社会网络影响力研究提出了新的挑战. 
通过分析研究文献,我们认为,未来值得深入研究的方向主要有: 
(1) 节点影响力评价标准缺失一直是影响力分析度量模型的一大难点.通过影响力度量模型给出了用户

的影响力大小,然而用户的影响力并不能直接观测得到,现有解决方法只能通过人工标识重要节点,
或通过 SIR 等传染病模型感染的规模和效率来度量用户影响力的效果.这些方法都是从侧面评价影

响力,并没有直接给出影响力的统一定义.因此,深入研究影响力的形式化定义,从而进一步给出评价

标准; 
(2) 社会网络节点影响力具有动态性,现有研究大多在静态网络拓扑结构上考察用户的影响力或者考察

用户影响力在静态拓扑结构上随时间的变化情况.然而,用户的社会网络拓扑结构在变,用户的影响

力同时也在变.究竟是用户的影响力变化引起了网络拓扑结构的变化,还是网络拓扑结构的变化导致

了用户影响力随之改变,两者之间的关系对于研究社会网络中圈子的形成和演化具有十分重要的 
意义; 

(3) 个体之间影响力产生作用效果的表现形式很多,如两者的交互行为次数越多,影响力可能越大.影响

力越大的节点对的直接交互行为的时间越稳定,某用户做出某个动作,其好友有的很短时间内就对此

做出反应,而有的则很长时间才会做出反应.现有研究大多从用户自身行为在时序上的自相似性角度

来考虑影响力,即,认为最近处于活跃状态的用户未来短时间内会对他人产生交互的可能性更高,而
忽略了用户交互的延迟时间所起的作用.将更多因素考虑到节点影响力度量模型中以提高模型的效

果,使模型更加接近真实社会中的影响力,这也是值得关注的研究方向; 
(4) 目前,节点影响力的研究主要集中在个体在全局中的影响力、个体与个体之间的影响力、个体对群

体以及群体对个体的影响力上.将联系非常紧密的群体视为一个整体,度量群体与群体之间的影响力

以及影响机制,在网络规模达到千万甚至上亿级别时就拥有一定的优势.关于群体影响力的研究非常

少见,值得进行深入研究; 
(5) 现有的影响力度量模型大多只考虑社会网络中的一种行为,或将不同行为割裂开,通过简单加权来度

量用户影响力,没有考虑不同类型的行为关联以及行为和内容之间的关联.综合利用社会网络用户的

多种行为和内容,对影响力统一分析建模,是影响力研究所面临的又一挑战. 
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6   总  结 

社会学家对于个体的影响力产生的原因和个体影响力差异进行了探索.图论与概率统计等理论为度量社

会网络中节点的影响力提供了坚实的理论基础.近年来,论坛、博客和微博等大规模社会网络的出现,为节点影

响力研究提供了新的契机,研究者所能获得的社会网络用户数据不仅其规模有了空前提高,而且用户行为和用

户内容也变得更加丰富.本文详细介绍了社会网络节点影响力研究的相关成果,首先介绍了节点影响力的定

义、理论以及具体表现形式;然后,重点从多角度介绍了节点影响力的度量方法以及影响力在社会网络中的传

播;最后介绍了影响力的评价指标和应用.节点影响力的研究和建模不仅能够进一步帮助人们理解社会网络中

的个体和群体的行为的演化,还能为制定公共决策和舆情分析提供理论依据,同时也有助于社会、文化、经济

等领域的安全和发展,社会网络节点影响力研究具有十分重要的理论价值和应用价值. 
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