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基于 ＰａｇｅＲａｎｋ 的用户影响力评价改进算法
王　 顶， 徐　 军， 段存玉， 吴玥瑶， 孙　 静

（西北工业大学 电子信息学院，西安 ７１０１００）

摘　 要： 为了解决传统微博用户影响力评价算法全面性和客观性差的问题，通过对微博用户影响力的定义和影响因素进行分

析，鉴于微博社区网络与 ｗｅｂ 页面网络的拓扑结构有着天然相似性的特点，提出了一种基于 ＰａｇｅＲａｎｋ 的用户影响力评价改进

算法（Ｓｅｌｆ ａｎｄ Ｆｏｌｌｏｗｅｒｓ Ｕｓｅｒ Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ Ｒａｎｋ）ＳＦ－ＵＩＲ． 运用用户追随者数、用户是否认证、用户微博的传播能力三个指标对用

户自身影响因素进行了量化，改善了 ＰａｇｅＲａｎｋ 值对用户影响力评价客观性差的问题． 采用权重因子将追随者对其所关注用

户的影响力贡献值进行科学的量化分配，解决了追随者影响力等值传递的弊端． 与四类主流算法的对比实验结果表明：ＳＦ－
ＵＩＲ 算法同时考虑了基于用户行为的自身影响因素和基于拓扑结构的追随者影响因素，能够有效地解决追随者数量排名算法

中的“僵尸粉”干扰问题，能比平均转发数算法更真实地反映用户的影响力高低，能有效规避 Ｋ－覆盖度算法中未考虑微博用

户自身行为特征和将所有的追随者都一视同仁的严重缺陷，能极大地改进 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法单纯依赖追随者数量和追随者质量

的不足，从而能够更加全面、更加客观地反映微博用户的影响力．
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　 　 微博因其用户数量巨大和消息传播快速及时的

特点，已成为很多政府机构、企业单位和公众平台发

布信息的重要媒介［１］，所以对微博的研究分析有助

于社会舆论的预警和监控［２］ ． 而作为消息传播的源

头，发布消息的用户的重要性不言而喻，它在一定程

度上决定了该消息的传播路径和传播范围［３］ ． 可用

微博用户影响力来衡量不同微博用户在消息传播过

程中所发挥的不同作用． 通常来讲，影响力越大的

用户表明其追随者数量越多、质量越高［４］，那么他

所发布的消息比影响力小的用户传播范围更大，对
社会造成的影响也更大． 鉴于微博在社会信息传播

和商业营销方面巨大的影响力，国内外许多学者都

对微博用户影响力进行了研究，也提出了一些关于

微博用户影响力的评价算法，如侧重用户追随者数



量的 Ｆ－Ｆ 算法，侧重用户微博被转发数量的平均转

发数算法，侧重用户之间级联关系的 Ｋ－覆盖度算

法，侧重网络拓扑结构的 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法以及一些改

进算法． 上述这些算法虽然都有各自的研究重点，
但整体来看，都存在着考虑问题不够全面，单纯地以

某一个或某两个指标来衡量用户的影响力问题，使
得最终的评估结果不够真实和准确． 因此，本文提

出了一种基于 ＰａｇｅＲａｎｋ 的用户影响力评价改进算

法（Ｓｅｌｆ ａｎｄ Ｆｏｌｌｏｗｅｒｓ Ｕｓｅｒ Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ Ｒａｎｋ） ＳＦ－ＵＩＲ．
相比于其他算法而言，该算法考虑因素更多，计算公

式更复杂，评价更真实客观．

１　 微博用户影响力

１．１　 定义

影响力通常指的是用一种潜移默化的方式，使
周围人的思维和行为发生转变的能力［５］ ．

微博用户影响力主要反映不同账号的微博用户

对微博群成员的影响程度，主要基于微博用户的基

本数据［６］，结合行业市场规模、用户活跃程度、业内

平均发展水平等因素，综合加权计算得出． 微博用

户影响力是一个综合的衡量指标，相较于传统的追

随者数量来说，能够更加客观的反映每日微博用户

在微博社区中的动态．
１．２　 影响因素

到达率和接收率． 到达率是指微博用户所发布

的消息能够出现在多少追随者的页面中，通常用追

随者的数量来衡量［９］；接收率是指用户所发消息可

被多少追随者看到． 但要使微博用户发的每条消息

都能被所有追随者看到是不可能的． 因为必定会有

部分消息由于追随者没有及时查看而被其他用户所

发的信息淹没，所以，接收率通常小于到达率．
一般认为，用户的追随者越多表明其影响力越

大，但完全用追随者数量代替影响力既不全面也不

客观的． 现实中，微博影响力的构成是很繁杂的，受
多种因素的影响，比较重要的因素包括追随者数量、
追随者的追随者数量、追随者的关注数量、追随者的

活跃度、微博平台自身影响力、微博用户自身知名度

等［８－１０］ ．

２　 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法

ＰａｇｅＲａｎｋ 算法是由 Ｇｏｏｇｌｅ 创始人 Ｓｅｒｇｅｙ Ｂｒｉｎ
和 Ｌａｗｒｅｎｃｅ Ｐａｇｅ 于 １９９８ 年提出的一种网页排名算

法，其核心思想是通过研究网络的拓扑结构和计算

页面的入度（即页面被链接的次数），进而确定该页

面的排名顺序． 页面的入度越大，那么它的重要性

就越大，排名也越靠前． 一个页面之所以有指向另

一个页面的链接，是因为它认为该页面比较权威，内
容真实可信，在相关领域有一定知名度． ＰａｇｅＲａｎｋ
算法中最重要也是最关键的一点是，它不光计算页

面的入度数量，还将指向目标页面的其它页面自身

的 ＰａｇｅＲａｎｋ 值考虑在内［１１］ ． 例如有两个页面 Ａ 和

Ｂ，Ａ 被一个非常重要的页面所认同，而 Ｂ 被很多普

通的页面所认同，则页面 Ａ 的 ＰａｇｅＲａｎｋ 值可能比页

面 Ｂ 的 ＰａｇｅＲａｎｋ 值更大． 一个页面的 ＰａｇｅＲａｎｋ
值为

Ｐ Ｖｉ( ) ＝ １ － ｄ( ) ＋ ｄ ∑
Ｖｊ∈Ｆ Ｖｉ( )

Ｐ Ｖｊ( )

Ｌ Ｖｊ( )
． （１）

式中： Ｐ（Ｖｉ） 为页面 Ｖｉ 的 ＰａｇｅＲａｎｋ 值，Ｆ（Ｖｉ） 为指

向页面 Ｖｉ 的页面集，Ｐ（Ｖｊ） 为页面集 Ｆ（Ｖｉ） 中的任

意一个页面 Ｖｊ 的 ＰａｇｅＲａｎｋ值，Ｌ（Ｖｊ） 为页面 Ｖｊ 中链

接到其它页面的链接集，ｄ 为阻尼系数，用来解决某

些特殊情况导致的个别页面 ＰａｇｅＲａｎｋ 值因无法收

敛而难以计算情况的发生，通常 ｄ ＝ ０．８５．
为更加方便的理解和研究 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法，将整

个网络抽象成一个巨大的有方向的图，图中的节点

代表现实网络中的 ｗｅｂ 页面，图中的有向边代表

ｗｅｂ 页面之间的链入链出关系． 现在假设有一个非

常简单的网络，其中只有 ４ 个页面： Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ，其结

构见图 １．

A B

CD

图 １　 ｗｅｂ 拓扑结构

Ｆｉｇ．１　 Ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｏｆ ｗｅｂｓｉｔｅｓ

　 　 从图 １ 中可看出， Ａ 中有指向 Ｂ、Ｃ、Ｄ 的链接，
假设用户从 Ａ 跳转到其它页面的概率是相等的，即
Ａ 到 Ｂ的概率是 １ ／ ３，Ｂ到 Ｃ的概率是 １ ／ ２，而 Ｄ没有

指向 Ｃ 的链接，所以 Ｄ到 Ｃ 的概率是 ０． 假设网络中

一共有 Ｎ 个页面，那么可以定义一个 Ｎ 维的转移矩

阵（Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ Ｍａｔｒｉｘ）： 其中第 ｘ 行第 ｙ 列的值为用

户从页面 ｙ 跳转到页面 ｘ 的概率． 下面的 Ｍ 矩阵是

图 １ 所对应的转移矩阵．

Ｍ ＝

０ １ ０ １ ／ ２
１ ／ ３ ０ ０ １ ／ ２
１ ／ ３ １ ／ ２ ０ ０
１ ／ ３ ０ １ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

．

　 　 然后，假设每个页面的初始 ｒａｎｋ 值为 １ ／ Ｎ，Ｎ是

网络中 ｗｅｂ 页面的总数量，这里为 ４． 将页面 Ａ、Ｂ、
Ｃ、Ｄ 的 ｒａｎｋ 值组成的向量设为 ｖ→
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ｖ→ ＝ １ ／ ４ １ ／ ４ １ ／ ４ １ ／ ４[ ] Ｔ ．
　 　 注意，矩阵Ｍ第一行的数值对应的是 Ａ、Ｂ、Ｃ和

Ｄ跳转到Ａ的概率，而向量 ｖ→第一列的数值对应的是

Ａ、Ｂ、Ｃ 和 Ｄ 当前的 ｒａｎｋ 值，所以根据矩阵的乘法原

理，用矩阵Ｍ的第一行乘以向量 ｖ→的第一列，所得结

果就是 Ａ 新 ｒａｎｋ 值的合理估计，同理，Ｍ·ｖ→ 的结果

就分别代表 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 的新 ｒａｎｋ 值．
Ｍ·ｖ→ ＝ １ ／ ４ ５ ／ ２４ ５ ／ ２４ １ ／ ３[ ] Ｔ ．

　 　 将 Ｍ·ｖ→ 作为新的 ｒａｎｋ 值向量赋值给向量 ｖ
→
，

然后再用转移矩阵Ｍ乘以 ｖ→，如此往复，不断执行迭

代的过程． 当 ｖ→约等于Ｍ·ｖ→时，迭代结束，此时的向

量 ｖ→ 中的值就是各个页面最终的 ＰａｇｅＲａｎｋ 值． 在上

面的例子中，经过若干步迭代计算后

ｖ→ ＝ ３ ／ ９ ２ ／ ９ ２ ／ ９ ２ ／ ９[ ] Ｔ ．
　 　 此时， ｖ→ 就是 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 最终的 ＰａｇｅＲａｎｋ 值．

３　 基于 ＰａｇｅＲａｎｋ 改进算法基本原理

由于微博的拓扑结构与网络的拓扑结构有着天

然的相似性，微博平台上的海量用户相当于网络世

界里成千上万的页面，而微博用户关注其他用户的

行为相当于页面添加了一个指向其它页面的链接，
微博用户被其他用户关注的行为相当于页面增加了

一个入度［１２］ ． 所以可借鉴 ＰａｇｅＲａｎｋ 的经典算法来

计算微博用户的影响力． 但由于微博用户是活跃

的、动态的，他们会产生各种各样的用户行为，例如

发布或转发微博、关注好友等，而页面却是静止的．
所以若直接利用 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法来计算微博用户影

响力，仅仅是对其追随者的 ＰａｇｅＲａｎｋ 值进行叠加，
则会忽视用户本身行为所产生的影响因素，使得最

终得到的微博用户影响力不够准确和客观． 为此，
本文提出了一种基于 ＰａｇｅＲａｎｋ 经典算法的微博用

户影 响 力 评 价 改 进 算 法———ＳＦ － ＵＩＲ （ Ｓｅｌｆ ａｎｄ
Ｆｏｌｌｏｗｅｒｓ Ｕｓｅｒ Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ Ｒａｎｋ）算法．

ＳＦ－ＵＩＲ 算法的核心优势在于综合考虑了以下

两方面因素：
１）基于用户行为的自身影响因素

ａ）用户的追随者数量． 这是最能直观体现一个

微博用户影响力的指标，通常来讲，追随者数量越

大，意味着该节点有更多的链接边数，那么该用户就

有更大的接触面，其影响力也会增大．
ｂ）用户是否认证． 一般普通的微博账号在搜索

引擎中是搜不到的，因为微博信息并不对搜索引擎

开放． 但是，当用户做了认证之后，该账号就有很大

可能性被搜索引擎收录，可见搜索引擎认为认证用

户更值得信赖． 账号被搜索引擎收录，这样无形中

就扩大了用户微博的影响力，因为认证用户发的微

博也很有可能会被搜索引擎认可收录，只要用户在

搜索引擎上面搜索相似或者相关的字，那么微博账

号名就可能会被搜到，这意味着认证用户比普通用

户有更多“曝光”的手段，从而有更多的机会让人们

关注他的微博．
一旦你认证之后，你所发布的微博信息也会让

人觉得更可靠，大家也更愿意去相信你要表达的信

息． 通过认证的用户，也会被大家认为是具有一定

影响力的名人，发表的言论更加权威，当然也会有更

多的追随者． 因此用户通过认证对其影响力有很大

提升．
ｃ）用户微博的传播能力． 一篇微博的传播能力

主要是依靠其被其他用户评论或转发的次数来衡量．
通过知微工具来分析微博消息的传播过程，以小米手

机于 ２０１５ 年 １ 月 ７ 日发布的一条微博为例［１３］，图 ２
显示了这条微博的传播路径和传播范围．

图 ２　 微博传播路径

Ｆｉｇ．２　 Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｐａｔｈ ｏｆ ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ

　 　 图中灰色节点代表根节点小米手机，黄色的节

点代表转发了这条微博的用户． 由图可见，微博是

以根节点为中心，呈放射状并以级联的形式向外传

播，经大量研究表明，绝大部分微博的传播深度值不

会超过 ６，平均传播深度值约为 ３．５．
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图 ３　 微博传播的层级分析

Ｆｉｇ．３　 Ｈｉｅｒａｒｃｈｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

　 　 图 ３ 中，在微博的传播过程中，第 １ 层转发占比

为 ４３．７％，第 ２ 层为 ３８．７％，第 ３ 层为 １５．３％，第 ４ 层

及第 ４ 层以后的为 ２．３％． 由此可见，一条微博的传

播范围和能力大部分是由第 １ 层和第 ２ 层用户的转

发数决定的，则微博用户的影响力范围主要覆盖它

的第一级追随者（直接的追随者）和第二级追随者

（追随者的追随者）．
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２）基于拓扑结构的追随者影响因素

借鉴 ＰａｇｅＲａｎｋ 的思想，将微博用户视为网页节

点，用户之间的关注关系视为网页的链入链出，着重

分析微博用户的追随者群、每个追随者的自身的影

响力以及他们如何将自身的影响力合理地分配给他

们所关注的用户． 由 ＰａｇｅＲａｎｋ 的计算公式可知，网
页将自身 ＰａｇｅＲａｎｋ 值均匀地分给它所链出的网页，
例如，假设网页 Ａ 的 ＰａｇｅＲａｎｋ 值是 １，它一共包含 ５
个指向其它网页的链接，那么它对每一个网页贡献

的 ＰａｇｅＲａｎｋ 值为 １ ／ ５． 对比于微博用户，则表现为

每个用户将自身的影响力值均分给他关注的所有用

户，这样的分配显然是不合理的，因为尽管关注了很

多用户，但是不可能做到对所有的用户都一视同仁，
总是对其中的一部分更加感兴趣，更愿意去转发和

评论 他 们 所 发 的 微 博． 因 此， 如 果 直 接 套 用

ＰａｇｅＲａｎｋ 公式来计算追随者的影响力贡献值是不

准确的．
鉴于 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法中追随者影响力等值传递

的这种弊端［１４］，在式（１）的基础上增加一个权重因

子来反映追随者与其所关注用户的密切程度，追随

者根据权重因子的大小来分配他的贡献值． 权重因

子越大，表明二者的关系越密切，互动性越强，相应

的追随者会将更大比例的贡献值分配给该用户． 这

样既很好地解决了 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法的弊端，又保留了

其原有的优势，使得最终结果更加符合实际情况，使
得评估模型更客观、更合理．

４　 ＳＦ－ＵＩＲ 算法的具体实现

４．１　 算法推导

考虑基于用户行为的自身影响因素和基于拓扑

结构的追随者影响因素，将 ＳＦ－ＵＩＲ 算法定义为

ＰＳＦ－ＵＩＲ Ｕｉ( ) ＝ ＰＳＦ－ＵＩＲ＿ｓｅｌｆ Ｕｉ( ) ＋ ＰＳＦ－ＵＩＲ＿ｆａｎｓ Ｕｉ( ) ． （２）
式中：ＰＳＦ－ＵＩＲ Ｕｉ( ) 为用户ｉ的影响力，ＰＳＦ－ＵＩＲ＿ｓｅｌｆ Ｕｉ( ) 为用

户 ｉ的自身影响因素，ＰＳＦ－ＵＩＲ＿ｆａｎｓ Ｕｉ( ) 为用户 ｉ的追随

者影响因素．
ＳＦ－ＵＩＲ 算法的物理意义在于对用户追随者数

量、用户是否认证、用户微博的传播能力等三方面的

用户自身影响因素进行了量化，同时还根据权重因

子量化计算了追随者对其所关注用户的影响力贡献

值，从而克服了单纯以某一个或某两个指标来衡量

用户影响力的问题，考虑因素更多，计算公式更复

杂，评价更真实，更能反映微博用户的影响力．

ＰＳＦ－ＵＩＲ＿ｓｅｌｆ Ｕｉ( ) ＝
ＦＵｉ

Ｎ
＋ Ｂｖｅｒｉｆｉｅｄ Ｕｉ( ) ＋ ＡＵｉ

∗ＴＵｉ

式中： ＦＵｉ
为用户 ｉ的追随者数，Ｎ为所有用户中追随

者数最多的用户所拥有的追随者数，Ｂｖｅｒｉｆｉｅｄ Ｕｉ( ) ＝

（ｅ，０） 为用户 ｉ 是否经过认证，是一个布尔类型，若
用户 ｉ经过认证则 Ｂｖｅｒｉｆｉｅｄ Ｕｉ( ) ＝ ｅ，反之，Ｂｖｅｒｉｆｉｅｄ Ｕｉ( ) ＝
０． ＡＵｉ

为用户 ｉ 在统计周期内发布微博的频率，即其

在统计周期内的微博传播能力．

ＡＵｉ
＝
ＭＵｉ

Ｔ
．

式中： ＭＵｉ
为用户 ｉ在 Ｔ内所发微博的集合，Ｔ为统计

周期，将统计周期设定为 １５ 天，即 Ｔ ＝ １５．

ＴＵｉ
＝ ∑

ｍｊ∈ＭＵｉ

（ａＲｍｊ
＋ ｂＣｍｊ

＋ ｃＬｍｊ
） ． （３）

式中： ｍｊ 为用户 ｉ 在统计周期内所发微博集合中的

任意一条微博， Ｒｍｊ
为 ｍｊ 这条微博的转发率，它等于

ｍｊ 被转发的总数与用户 ｉ的追随者数的比值， Ｃｍｊ
为

评论率， Ｌｍｊ
为点赞率． ａ、ｂ、ｃ 分别为各自的权重．

ＰＳＦ－ＵＩＲ＿ｆａｎｓ Ｕｉ( ) ＝ （１ － ｄ） ＋ ｄ ∑
Ｕｊ∈ＦＵｉ

Ｓ ｉ， ｊ( ) ＰＳＦ－ＵＩＲ Ｕｊ( ) ．

（４）
式中： ＦＵｉ

为用户 ｉ 的追随者集合，用户 ｊ 为用户 ｉ 追
随者集合中的任意一个用户，Ｓ（ ｉ， ｊ） 为用户 ｊ 分配

给用户 ｉ的 ＳＦ － ＵＩＲ值的比例，由用户 ｉ的微博传播

能力占用户 ｊ 所有好友的微博传播能力之和的大小

所决定．

Ｓ ｉ， ｊ( ) ＝ Ｒ ｉ， ｊ( )

∑
Ｕｐ∈ＩＵｊ

Ｒ ｐ，ｊ( )
．

式中： ＩＵｊ
为用户 ｊ 所关注好友的集合，Ｒ（ ｉ， ｊ） 为用

户 ｉ 在 统 计 时 间 内 传 递 给 用 户 ｊ 的 信 息 量，

∑
Ｕｐ∈ＩＵｊ

Ｒ ｐ， ｊ( ) 为用户 ｊ 在统计时间内一共接收到的来

自所有好友的信息量．

Ｒ ｉ， ｊ( ) ＝ Ｒｔ ｉ， ｊ( )

Ｓ ｉ( ) ＋ １
．

式中： Ｒｔ ｉ， ｊ( ) 为用户 ｊ 在统计周期内转发、评论和

点赞用户 ｉ的微博次数，Ｓ（ ｉ） 为用户 ｉ在统计周期内

发布和转发的微博数量，Ｓ ｉ( ) ＋ １ 是为避免分母为

零的情况出现，因为有些用户可能在统计周期内没

有发布或转发过微博．
将式（４）进一步分解

ＰＳＦ－ＵＩＲ＿ｆａｎｓ Ｕｉ( ) ＝ （１ － ｄ） ＋ ｄ ∑
Ｕｊ∈ＦＵｉ

Ｓ ｉ， ｊ( )·

　 　 　 　 ＰＳＦ－ＵＩＲ＿ｓｅｌｆ Ｕｊ( ) ＋ ＰＳＦ－ＵＩＲ＿ｆａｎｓ Ｕｊ( )[ ]

代入到公式（２）中得

ＰＳＦ－ＵＩＲ Ｕｉ( ) ＝ ＰＳＦ－ＵＩＲ＿ｓｅｌｆ Ｕｉ( ) ＋

　 　 ｄ ∑
Ｕｊ∈ＦＵｉ

Ｓ ｉ， ｊ( ) ＰＳＦ－ＵＩＲ＿ｓｅｌｆ Ｕｊ( ) ＋

　 　 ｄ ∑
Ｕｊ∈ＦＵｉ

Ｓ ｉ， ｊ( ) ＰＳＦ－ＵＩＲ＿ｆａｎｓ Ｕｊ( ) ＋ １ － ｄ．
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式中： ＰＳＦ－ＵＩＲ＿ｓｅｌｆ Ｕｉ( ) ＋ ｄ ∑
Ｕｊ∈ＦＵｉ

Ｓ ｉ， ｊ( ) ＰＳＦ－ＵＩＲ＿ｓｅｌｆ Ｕｊ( ) 为

常数． 由于 ＰａｇｅＲａｎｋ 的 计 算 公 式 是 收 敛 的，而

ｄ∑
Ｕｊ∈ＦＵｉ

Ｓ ｉ， ｊ( ) ＰＳＦ－ＵＩＲ＿ｆａｎｓ Ｕｊ( ) ＋ １ － ｄ从结构上与式（１）相

同，所以本文的 ＳＦ－ＵＩＲ 计算公式也是收敛的．
４．２　 参数确定

式（２）中 Ｎ 为所有用户中追随者数最多的用户

所拥有的追随者数，在 ｍｙｓｑｌ 数据库中可使用以下

命令进行查询：
ｓｅｌｅｃｔ∗ｆｒｏｍ ｕｓｅｒ＿ｉｎｆｏ ｏｒｄｅｒ ｂｙ ｆｎ ｄｅｓｃ ｌｉｍｉｔ １０

　 　 式（３）中 ａ、ｂ、ｃ 为不同变量的权重值． 通过这

些权重值能直观地反映出评价人对不同变量的不同

重视程度，实现了重要程度的量化，使人们可很轻松

地分辨出各变量之间的差异程度． 但每个变量的权

重其实是很难直接确定的，尤其是评价指标较多时，
评价人通常只能粗略的估计每个变量的重要程度，
但要给出具体的、精确的数值是不现实的，所以需要

运用合理有效的方法去解决这个问题．
首先将各个变量的重要程度做成对比较，然后

将比较的结果按一定的方式聚合起来，经过计算，最
终得到各个变量的权重值．

１）设有 ｍ 个变量，对这 ｍ 个变量按照重要程度

两两作比较，一共要比较的次数为

Ｃ２
ｍ ＝ １

２
ｍ ｍ － １( ) ．

　 　 把第 ｉ 个变量对第 ｊ 个变量的相对重要性记为

ｂｉｊ，并认为这就是变量 ｉ的权重 ｗ ｉ 和变量 ｊ的权重 ｗ ｊ

的比值，即 ｂｉｊ ＝
ｗ ｉ

ｗ ｊ
．

２）由转发率、评论率、点赞率 ３ 个变量成对比

较的结果构成矩阵 Ｂ

Ｂ ＝
ｂ１１ ｂ１２ ｂ１３

ｂ２１ ｂ２２ ｂ２３

ｂ３１ ｂ３２ ｂ３３

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝
ａ ／ ａ ａ ／ ｂ ａ ／ ｃ
ｂ ／ ａ ｂ ／ ｂ ｂ ／ ｃ
ｃ ／ ａ ｃ ／ ｂ ｃ ／ ｃ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

． （５）

显然有：

ｂｉｊ ＝
１
ｂｊｉ

， ｂｉｊ ＝ ｂｉｋ·ｂｋｊ， ｂｉｉ ＝ １．

　 　 ３）表 １ 为 Ｓａａｔｙ 参考普通人对事物重要程度的

认知方式和判断习惯总结出的变量间相对重要性等

级表． 参照该表来确定第 ｉ 个变量对第 ｊ 个变量的相

对重要性，即求取 ｂｉｊ 的值． 转发率与评论率相比，介
于略微重要和相当重要之间，取 ｂ１２ ＝ ４；转发率与点

赞率相比，介于明显重要和绝对重要之间，取 ｂ１３ ＝
８；评论率和点赞率相比，介于同等重要和略显重要

之间，取 ｂ２３ ＝ ２． 代入式（５） 中，可得

Ｂ ＝
１ ４ ８

１ ／ ４ １ ２
１ ／ ８ １ ／ ２ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

．

　 　 最终， 求得 ａ ＝ ０．７２７，ｂ ＝ ０．１８２，ｃ ＝ ０．０９１．
表 １　 变量间相对重要性等级

Ｔａｂ．１　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｌｅｖｅｌ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

相对重要程度 定义 说明

１ 同等重要 两个变量同样重要

３ 略微重要
由经验判断，一个变量比另
一个变量稍微重要

５ 相当重要
由经验判断，一个变量比另
一个变量更为重要

７ 明显重要
一个变量比另一个重要更
为重要，且已有实践证明

９ 绝对重要 重要程度可以断言为最高

２，４，６，８ 两个相邻判断的中间值 需要折中时采用

５　 算法结果对比分析

５．１　 数据采集、预处理及相关说明

为更加客观地反映本文所提 ＳＦ－ＵＩＲ 算法的优

越性，搭建了基于 Ｓｐａｒｋ 平台的实验环境． 以目前最

流行、最受广大网民欢迎的新浪微博作为数据源，运
用中国爬萌网站提供的“新浪微博微博信息采集

器”采集所需微博用户的基本信息，采集到的用户

基本信息字段见表 ２． 运用八爪鱼数据采集系统从

新浪微博上获取所需微博用户在一定周期内的行为

信息，主要采集 ５ 个字段，分别为：用户名、发布时

间、转发数量、评论数量、点赞数量．
表 ２　 用户信息字段

Ｔａｂ．２　 Ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｕｓｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

字段名 完整名称 描述

＿ｉｄ 用户原始 ｉｄ 用户名称

ｕｎ ｕｓｅｒｎａｍｅ 用户名

ｓｎ ｓｃｒｅｅｎ＿ｎａｍｅ 用户屏幕名

ｓｘ ｓｅｘ 统一使用“男”“女”

ａｄ ａｄｄｒｅｓｓ 地址

ｄｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ 用户自我描述信息

ｉｕ ｐｒｏｆｉｌｅ＿ｉｍａｇｅ＿ｕｒｌ 头像 ＵＲＬ 最短标识字符串

ａｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＿ｎｕｍ 关注数量默认值 ０

ｆｎ ｆａｎｓ＿ｎｕｍ 追随者数量默认值 ０

ｍｎ ｍｅｓｓａｇｅ＿ｎｕｍ 消息数量默认值 ０

ｉｖ ｉｓ＿ｖｅｒｉｆｉｅｄ ０ 普通用户，１ ｖｉｐ 用户

ｖｉ ｖｅｒｉｆｙ＿ｉｎｆｏ 认证信息

ｔｇ ｔａｇ 用户标签，用“，”号分隔

ｅｉ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ＿ｉｎｆｏ 教育信息

ｃｉ ｃａｒｅｅｒ＿ｉｎｆｏ 职业信息

ｆｕｉ ｆｏｌｌｏｗｅｒ＿ｕｓｅｒｉｄ 用户关注的人的 ｉｄ 列表
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　 　 采集到的实验数据通常存在格式不规范、内容

冗余、部分信息缺失等问题，为保证实验的顺利进行

以及实验结果的真实可靠，需经过格式转换、冗余字

段删除、实验数据入库、僵尸粉和沉默用户的删除、
关系提取等一系列数据预处理过程后再将其上传到

分布式文件系统 ＨＤＦＳ 中，最终综合 Ｓｐａｒｋ ＧｒａｐｈＸ、
Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ、ＭＬｌｉｂ 等技术实现了追随者数量排名算

法、平均转发数算法、Ｋ－覆盖度算法、ＰａｇｅＲａｎｋ 算法

和 ＳＦ－ＵＩＲ 算法．
由于本文的实验数据是通过爬虫工具从新浪微

博上爬取的，因此会造成部分微博用户信息的缺失，
如某些用户的关注列表不完整、固定周期内用户所

发的微博没有全部采集到等，这会导致实验结果与

真实的结果之间存在一定的偏差． 但是本文的所有

实验都是基于相同的实验数据进行的，因此通过分

析实验结果所得出的实验结论仍具有一定的说服力

和可信力．
为更加形象地反映微博用户在网络中的影响力

程度，将借助“用户排名”的概念，依据不同的算法

规则对其进行量化排名，同时进行比较分析． 需要

指出的是文中追随者数量排名算法、平均转发数算

法、Ｋ－覆盖度算法和 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法均是依据各算

法的原始方法实现的． ＳＦ－ＵＩＲ 算法亦是与它们的

原始方法进行对比，但这并不影响比较因素的全面

性和结果的正确性． 这是因为，一方面当前主流算

法的原始方法能充分反映该算法的本质特征；另一

方面一些基于主流算法的改进算法本身依然具有一

些不够全面的问题，如文献［８］考虑了微博用户的

粉丝数、微博发布频率、用户的活跃度等因素只解决

了僵尸粉对用户影响力的干扰问题，文献［１４］构建

了用户活跃度和历史关注度两个指标，只从微博传

播能力方面改进了 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法，等等，而本文算

法已经将这些不全面的方面进行了考虑和完善．
５．２　 ＳＦ－ＵＩＲ 算法同追随者数量排名算法对比

表 ３ 给出本文 ＳＦ－ＵＩＲ 算法排名前十的用户，
以及这 １０ 名用户按照追随者数量排名的次序． 图 ４
用对数刻度（纵坐标呈对数分布，当纵坐标数值差

较大时更便于观察）直观展示了两种排名算法与追

随者数量间的对应变化情况．
　 　 实验结果表明，追随者数量虽然是支撑影响力

排名的重要因素，但并非绝对因素． 因此，按照追随

者数量来判断一个用户的影响力的方法太过于片

面，极其容易受到“僵尸粉”的误导． 而考虑了追随

者质量的 ＳＦ－ＵＩＲ 算法对用户影响力评价则更全

面，且可以用来杜绝微博上的某些陋习，例如，由于

虚荣心或商业目的，有些用户会花钱去购买追随者，

甚至通过发布一些哗众取宠的内容来吸引人们的注

意，以此来增加自己的追随者数量．

表 ３　 ＳＦ－ＵＩＲ 算法同追随者数量排名算法对比

Ｔａｂ．３　 ＳＦ－ＵＩＲ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｏｌｌｏｗｅｒｓ ｒａｎｋｉｎｇ

ＳＦ－ＵＩＲ 排名 用户名 追随者数量 ／ 人 按追随者数量排名

１ 心∗小谈 １９ １８６ ３

２ 路－∗不遥远 １５ ７６４ ８

３ ∗尾音 １２ ０８８ １１

４ 西∗＿ＶＩＳＩＯＮ １１ ２７０ １４

５ Ｂ∗ｓｃｏ－－波 ６ ０８４ ３２

６ 木∗藤藤 １６ ９８４ ５

７ Ｄｅ∗ｒｐｅｒｉ ２１ ９７５ ２

８ 张昕∗＿小昕 ８ ６５９ ２７

９ 等∗一个你爱的人 ９ ６８３ １６

１０ Ｂｌｕｅ∗文 Ｍａｒｇｉｅ １７ ８９０ ４
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图 ４　 ＳＦ－ＵＩＲ 算法同追随者数量排名算法对比折线

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｌｉｎｅ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ＳＦ－ＵＩＲ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｆｏｌｌｏｗｅｒｓ ｒａｎｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

５．３　 ＳＦ－ＵＩＲ 算法同平均转发数算法对比

表 ４ 给出本文 ＳＦ－ＵＩＲ 算法排名前十的用户，
以及这 １０ 名用户按照平均转发数排名的次序． 图 ５
用对数刻度直观展示了两种排名算法与平均转发数

间的对应变化情况．

表 ４　 ＳＦ－ＵＩＲ 算法同平均转发数排名算法对比

Ｔａｂ．４　 ＳＦ－ＵＩＲ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ａｖｅｒａｇｅ ｆｏｒｗａｒｄ

ＳＦ－ＵＩＲ 排名 用户名 平均转发数 ／ 次 按平均转发数排名

１ 心∗小谈 １ ２３０ ２

２ 路－∗不遥远 ９５３ ４

３ ∗尾音 ７４５ １１

４ 西∗＿ＶＩＳＩＯＮ ４２６ １８

５ Ｂ∗ｓｃｏ－－波 ５９４ １４

６ 木∗藤藤 ８６２ ７

７ Ｄｅ∗ｒｐｅｒｉ ３９２ ３２

８ 张昕∗＿小昕 ６８５ １２

９ 等∗一个你爱的人 ４５１ １６

１０ Ｂｌｕｅ∗文 Ｍａｒｇｉｅ ６２７ １３
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图 ５　 ＳＦ－ＵＩＲ 算法同平均转发数算法对比折线

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｔｈｅ ｌｉｎｅ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ＳＦ － ＵＩＲ ｗｉｔｈ ａｖｅｒａｇｅ
ｆｏｒｗａｒｄ

　 　 从实验结果来看，在 ＳＦ－ＵＩＲ 算法中排名前 １０
的用户，除了“心∗小谈”、“路－∗不遥远”和“木∗
藤藤”之外，在按平均转发数算法的排名中都没能

排进前 １０，排名第 ７ 的“Ｄｅ∗ｒｐｅｒｉ”用户甚至排到了

第 ３２ 名． 这说明用户的影响力与用户微博的平均

转发数量并非呈现一定的正相关性，影响力高的用

户，其微博的平均转发数并不一定高．
５．４　 ＳＦ－ＵＩＲ 算法同 Ｋ－覆盖度算法对比

表 ５ 给出了 ＳＦ－ＵＩＲ 算法与 Ｋ－覆盖度算法的排

名结果对比情况． 图 ６ 从 ＳＦ－ＵＩＲ 算法排名前 １０ 位

用户的角度直观展示了两种排名算法对应变化情况．

表 ５　 ＳＦ－ＵＩＲ 算法同 Ｋ－覆盖度算法对比

Ｔａｂ．５　 ＳＦ－ＵＩＲ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ Ｋ－ｃｏｖｅｒａｇｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＳＦ－ＵＩＲ 排名 用户名 Ｋ － 覆盖度排名 用户名

１ 心∗小谈 １ Ｂｌｕｅ∗文 Ｍａｒｇｉｅ

２ 路－∗不遥远 ２ Ｄｅ∗ｒｐｅｒｉ

３ ∗尾音 ３ 周∗摄影

４ 西∗＿ＶＩＳＩＯＮ ４ 心∗小谈

５ Ｂ∗ｓｃｏ－－波 ５ 小∗领域－

６ 木∗藤藤 ６ 滕∗老彭

７ Ｄｅ∗ｒｐｅｒｉ ７ 木∗藤藤

８ 张昕∗＿小昕 ８ 飞∗我心

９ 等∗一个你爱的人 ９ 西∗Ｌｉｌｙ

１０ Ｂｌｕｅ∗文 Ｍａｒｇｉｅ １０ 高∗企鹅
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图 ６　 ＳＦ－ＵＩＲ 算法同 Ｋ－覆盖度算法对比折线

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｌｉｎｅ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ＳＦ－ＵＩＲ ｗｉｔｈ Ｋ－ｃｏｖｅｒａｇｅ

　 　 无论从表 ５ 的连续排名比较，还是从图 ６ 的统

一用户排名比较来看，两种算法得到的排名结果很

接近，但仍有不小的差别． 经过分析可知，虽然 Ｋ－
覆盖度算法将多级用户的影响力都考虑了进去，但
也存在两点不足：１）没有将微博用户自身行为特征

所产生的影响力考虑在内；２）将微博消息被转发的

概率统一设为 ｍ， 这种一视同仁的做法忽略了不同

用户消息的差异性． 从而导致了与 ＳＦ－ＵＩＲ 算法相

比，不具有很强的说服力．
５．５　 ＳＦ－ＵＩＲ 算法同 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法对比

表 ６ 给出了 ＳＦ－ＵＩＲ 算法与 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法的

排名结果对比情况． 图 ７ 从 ＳＦ－ＵＩＲ 算法排名前 １０
位用户的角度直观展示了两种排名算法对应变化

情况．
表 ６　 ＳＦ－ＵＩＲ 算法同 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法对比

Ｔａｂ．６　 ＳＦ－ＵＩＲ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＰａｇｅＲａｎｋ

ＳＦ－ＵＩＲ 排名 用户名 ＰａｇｅＲａｎｋ 排名 用户名

１ 心∗小谈 １ 心∗小谈

２ 路－∗不遥远 ２ Ｄｅ∗ｒｐｅｒｉ

３ ∗尾音 ３ 路－∗不遥远

４ 西∗＿ＶＩＳＩＯＮ ４ 西∗＿ＶＩＳＩＯＮ

５ Ｂ∗ｓｃｏ－－波 ５ ∗尾音

６ 木∗藤藤 ６ Ｂ∗ｓｃｏ－－波

７ Ｄｅ∗ｒｐｅｒｉ ７ 男∗＿Ｅｒｉｃ

８ 张昕∗＿小昕 ８ 美∗道理

９ 等∗一个你爱的人 ９ 西∗Ｌｉｌｙ

１０ Ｂｌｕｅ∗文 Ｍａｒｇｉｅ １０ 木∗藤藤
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图 ７　 ＳＦ－ＵＩＲ 算法同 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法对比折线

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｌｉｎｅ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ＳＦ－ＵＩＲ ｗｉｔｈ ＰａｇｅＲａｎｋ
　 　 从表 ６ 的连续排名结果和图 ７ 的统一用户排名

结果可以看出，ＳＦ－ＵＩＲ 的排名与 ＰａｇｅＲａｎｋ 的排名

差别不是特别大，尤其是第 １ 名和第 ４ 名的排名结

果是一致的，这就证明 ＳＦ－ＵＩＲ 是基于 ＰａｇｅＲａｎｋ 算

法改进而来的，因此两种排名在总体上接近，在某些

情况下甚至是一致的． 但是，由于 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法只

考虑了用户之间的链入链出关系，是基于静态的网

络拓扑结构生成的排名，影响力的大小主要由追随

者的数量和追随者的质量决定的． 例如，用户“Ｄｅ∗
ｒｐｅｒｉ”在 ＰａｇｅＲａｎｋ 排第二名，但在 ＳＦ－ＵＩＲ 中排名
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掉落到第 ７ 名，通过分析发现，在研究的周期内，用
户“Ｄｅ∗ｒｐｅｒｉ”相比于榜单上的其他用户而言，活跃

度较低，微博平均转发量、评论量、点赞量都相对较

低，因此 ＳＦ－ＵＩＲ＿Ｓｅｌｆ 的值比较低，那么在 ＳＦ－ＵＩＲ
算法中排名降低也是合情合理的． 由于 ＳＦ－ＵＩＲ 算

法在考虑用户追随者贡献值的同时，还兼顾用户自

身的行为特征和活跃程度，因此，它比 ＰａｇｅＲａｎｋ 更

加合理，更加全面，更加贴近实际情况．
综上所述，通过比较分析不难发现 ＳＦ－ＵＩＲ 算

法在考虑用户追随者贡献值的同时，还兼顾用户自

身的行为特征和活跃程度，因此，它比其他算法更加

合理、全面、贴近实际情况．

６　 结　 论

本文基于微博用户影响力评价与网页排名

ＰａｇｅＲａｎｋ 算法天然相似的客观实际，在 ＰａｇｅＲａｎｋ
算法的基础上结合微博用户自身的行为特征提出了

ＳＦ－ＵＩＲ 算法，综合考虑了基于用户行为的自身影

响因素和基于拓扑结构的追随者影响因素． 通过与

代表性算法相比较，表明该算法考虑的信息更全面、
给出的评价更真实、更能客观地反映出用户的实际

影响力．
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