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在线社交网络用户间影响量化的贝叶斯模型 
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(上海交通大学 电子信息与电气工程学院，上海 200240) 

摘 要：传统的模型专注于合作网络等社交网络，并不完全适用于在线社交网络．而现有的针对在线社交网络的模 

型简单，片面，缺乏准确性．因此我们提出了基于贝叶斯观点的模型，通过集成在线社交网络提供的有用信息来量 

化用户间的影响．通过分析对比贝叶斯模型与现有模型找到的影响者，我们发现贝叶斯模型比现有的模型更准确 

和全 面． 
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Pairwise Influence Quantification Bayes Model for 

Online Social Network 
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Abstract：Traditional researches of pairwise influence quantification are foCUS on social network such as coauthor 

network．So they don’t fully apply tO current online social network． Furtherm ore，existing model which are 

proposed for online social network are simple，one--sided and lack of accuracy．So we propose a tMyes model which 

integrated all useful inform ation online social network provides tO quantify the pairwise influence between two users． 

Through analyzing and comparing the influential found by these models，we find that our model is more accurate and 

comprehensive than existing models． 
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1 引言 

在线社交网络的爆炸式增长已经给数百万人提 

供了创建和分享内容的平台．其中最显著的应用便 

是病毒营销，在病毒营销中，我们需要找到一些特别 

的人，通过他们可以影响更多的人，他们被称为影响 

者．为了找出影响者，其中最核心的问题是如何量化 

用户问的影响力．这个影响力通常是以概率的形式 

表示．Goyal等_1]提出从用户的行为日志中学习用 

户间的影响概率．Tang等[2]则提出了TAP模型来 

构建社交网络的主题相关的影响．Weng等_3]进一 

步提出了吸收时间因素的动态因子图模型来量化用 

户的社交影响．但是，这些研究主要针对合作网络等 
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传统的社交网络．可能并不完全适用于当前的在线 

社交网络．Kwak[ ]等利用推特用户间的关系信息来 

量化用户间的影响力．Weng[5]提出了主题敏感的用 

户间影响量化模型．然而，他们的模型基于用户间存 

在着很高的相互性的假设．但这个假设已经被许多 

之后的研究证明是错误的．Zhang等[6]则认为用户 

间的交互信息比关系信息更能够准确地量化用户间 

的影响力．但在交互信息不充分时，该模型存在过度 

拟合问题．因此，我们需要解决的问题是：在交互信 

息不充分的情况下，结合关系信息，如何使用户间影 

响量化更准确． 

针对这个问题，文中推导了基于用户间关系信 

息和用户间交互信息的影响模型，并指出它们存在 



第3期 戴云晶，等：在线社交网络用户间影响量化的贝叶斯模型 107 

的问题．并针对这些模型存在的问题，提出了基于贝 

叶斯观点的用户间影响量化模型，通过贝叶斯方法 

结合用户间的关系信息和交互信息，提高用户间影 

响量化的准确性． 

2 模型 

对用户间的影响量化的模型建立在用户和他的 

所有朋友之间．每个用户是一个节点，每个用户的所 

有朋友节点都存在一条有向边指向该用户，边的权 

值就是用户间的影响概率．我们将推导现所有的模 

型，并提供它们的影响计算公式，其中P 代表用户i 

对用户 的影响． 

2．1 基于关系信息的用户间影响量化模型 

在基于关系信息的用户间影响量化模型中，只 

考虑用户间的关系信息．我们简单地将边的权值设 

置为用户朋友数的倒数，假设它为K： 

一  一  

K I用户 的朋友数 J 

2．2 基于交互信息的用户间影响量化模型 

在基于交互信息的用户间影响量化模型中，只 

考虑用户间的交互信息．假设用户 有K个朋友，并 

使用一个 K维向量X来表示微博转发 自哪个朋友． 

如果用户 转发了用户i的一条微博，则 一 1，并 

且其它元素都为0．假设 一1的概率为 P̈ 则 x 

服从如下的分布： 

． 

p(x I )一 U户 
F 1 

P满足∑，Po—1．现在假设我们有一个交互数 

据集，D一{z ．zN}，它的每个元素都是一条被观 

察到的转发微博．从而构造出极大似然函数 
N K 

p(D l )===Ⅱ1-[ 
=1 —k 

K K 

一 Ⅱ 一Ⅱ户 
= 1 i一 1 

其中充足统计量rrti)满足175 一∑ z柳，它代表 

了黝 一1的总次数，也就是用户 转发用户i的微博 

的总次数．最大化上述似然函数的对数并同时保证 

的和为1的限制来量化P 的值．这可以通过一个 

拉格朗日乘子 实现，最大化下式： 
K K 

∑ In(p )+ (∑P 一1) 
i= 1 一 1 

结果将获得概率： 

一

纛1 一 

J用户 转发用户i的微博数 J 

1用户 转发的微博总数 1 

2．3 贝叶斯观点 

到目前为止，存在着2种概率观点．其中之一将 

概率视为随机、可重复事件发生的频率．称之为经典 

概率学派或频率派．另一个观点认为概率提供了一 

种不确定性的量化．称它为贝叶斯观点． 

在频率派的观点中，使用似然函数p(D f叫)来 

表示对于不同假设 cU被观察到的数据为D 的可能 

性．我们选择能最大化似然函数的假设 上述的模 

型就是基于该观点．当数据量 D充分的时候，结果 

假设 (19将收敛于最终的真实值．因此我们可以获得 

准确的概率量化．然而，当数据量不充足时，极大化 

似然函数存在着过分拟合的问题． 

贝叶斯观点通过引入先验概率，从而克服了这 

个问题．先验概率通常是经验或常识，当我们不断地 

获取新的数据后，我们可以用来修正这个先验概率， 

并将它转化为后验概率．公式如下： 

l D)一 

cU是我们的假设， ( )是观察到数据之前的先 

验概率，p(D l叫)是似然函数，p(oo I D)是在观察到 

数据后的后验概率． (D)则只是一个正则化系数． 

2．4 基于贝叶斯观点的用户间影响量化模型 

正如我们所看到的那样，现有模型存在着过度 

拟合的问题，因而是不准确的．但我们可以通过使用 

贝叶斯模型来解决所有的这些问题．贝叶斯模型不 

但解决了过度拟合问题，同时关系信息和交互信息 

可以很自然地集成到一起．在贝叶斯的设置中，我们 

假设用户问的关系信息表示用户间影响概率的先验 

分布，并使用交互信息将这个先验分布转换成后验 

分布． 

为了方便起见，我们根据共轭先验理论，使用迪 

拉克分布作为先验分布．该分布的正则化形式如下： 

Di 一 娶 
其中r(z)是伽玛函数，Ot===(a ⋯ax)是先验参 

数并且满足嘶 一 ． 

将先验分布和似然函数相乘，获得后验分布，这 

同样是一个迪拉克分布： 

P(P l D，a)一Dir(p f口+ ) 

===

F (a F(器a 1 1，+ 1f)⋯ K7+ 硒) d 
之后可以得到用户间的影响概率： 
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实际上，基于关系信息的用户问影响量化模型 

和基于交互信息的用户间影响量化模型都是贝叶斯 

模型的特例．如果将所有的先验参数 的值都设置 

为无穷大，则P 一1／K．与基于关系信息的用户间 

影响量化模型相同．如果我们将所有的a 的值都设 

为o，则Po—m ／∑m4．与基于交互信息的用户间 

影响量化模型相同． 

3 实验 

在完成对所有用户间的影响量化之后，我们需 

要基于这些影响量化找出影响者．最常用的方法是 

马尔可夫模型，通过将用户间的影响概率作为转移 

概率，通过不断的迭代计算用户的全局影响力并进 

行排序，找出最有影响力的用户排名．为了方便起 

见，将模型中的排名分别标记为 PR、RR和SR． 

3．1 数据 

本文的数据集来 自于新浪微博．整个数据集包 

含 11285个用户以及这些用户之间的所有的粉丝关 

系和转发关系，包括直接(用于用户间影响量化)和 

间接的(用于模型的有效性评估)转发关系．在对数 

据集的 11285个用户的分析中，我们发现只有 5048 

个用户(不到一半)转发过至少一条微博，而且其中 

大部分用户的转发数都很少．这些都证明了实际的 

交互信息量确实不足，因而现有的使用交互信息的 

量化模型是存在问题的． 

3．2 相关性 

为了对这三个模型进行量化的比较，我们将使 

用 Fagin等的泛化 Kendall’S tau来计算排名的关 

联性．在图 1中，我们绘制了从 Top10到 Topl00排 

名的相关系数．我们观察到，PR及 RR之间的相关 

系数非常低，几乎低于 0．4，远低于 PR与 SR以及 

RR与 SR的相关系数．而 SR与 PR和 SR都有较 

高的相关系数．这些都表明 SR比PR以及 RR考虑 

的更全面，也更综合． 

到目前为止，我们都固定了先验参数a的值．实 

际上，它是一个非常重要的参数，因为它控制着关系 

和交互所占的比例．因此，我们通过调整a的值来测 

试它对相关系数的效果．为了实验的方便，我们这里 

统一设置 的值为数值 a，但实际上它们可以设置 

为不同的值．图2刻画了相关系数与a的值之间的 

关系．当a较小时，PR和 SR之间的相关系数比RR 

图 1 三个排名间的相关系数 

和 SR之间的相关系数大，这表明此时用户间的交 

互信息比用户间的关系信息贡献更大．反之，当a变 

大时，情况则正好相反，用户间的关系信息占据了更 

重要的位置．当 a约等于 0．6时，我们发现 PR和 

SR的相关系数与 RR和 SR之间的相关系数几乎 

相同，此时用户间的交互信息与关系信息同等重要． 

总之，交互信息的重要程度是随着a的值单调增加 

的，反之关系信息的重要性则随着 a减少而减少．因 

此，我们可以通过 a来控制关系信息和交互信息之 

间的相对重要性． 

图 2 相关系数与先验参数的 a关系 

3．3 有效性 

到目前为止，我们的主要定性分析了三种模型 

的不同以及定量分析了三种模型之间的相关性．但 

我们仍然需要一个第三方的基准，用来评估这些模 

型的有效性．因此，我们提出了一个有效性性评价方 

法，我们使用用户的影响力的上限来评估用户的影 

响力． 

我们首先根据数据集提供的信息构造两个 

N*N的矩阵follow和 retweet．矩阵 follow的元素 

followEi]Fj-]等于1当且仅当用户 是用户i的粉丝． 

同时矩阵retweet的元素retweetFi]Ej]等于1当且 

仅当用户J至少转发过一条原始作者为用户 i的微 

博．在构造完这 2个矩阵之后，利用这 2个矩阵构造 

第三个矩阵，influence，它的元素 influenceEi][-j~代 
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表用户 i是否对用户j有影响．在以下 2种情景下， 

可以认为用户 i对用户 有影响：(1)用户J是用户i 

的粉丝．(2)存在用户k转发了至少一条用户i的原 

始微博并且用户 是用户是的粉丝．如果满足上述两 

个条件中的任意一个，那么influence[i][j]一 1，即 

用户 i对用户 有影响．最后，在构造完 influence之 

后，就可以通过将 influence矩阵的第 i行累加来估 

算出用户i的影响力上限了． 

当我们得到了用户的影响力的上限后，我们可 

以根据获得的上限对用户进行排名，并用来评估这 

三个模型．我们提出了三个指标来评估模型的有效 

性，它们分别是覆盖率，总影响力以及相关性．覆盖 

度衡量对应模型的排名与基准排名有多少是共同 

的．总影响力将排名中的用户的影响力上限累加起 

来．相关系数的定义与 3．2节的定义是一致的．所有 

这些指标越高，对应的模型就越准确．表 1列出了基 

于三个模型的 ToplO排名的指标值．可以看到，在 

所有这三个指标，我们的模型都优于其他两个模型． 

对于覆盖度和相关性，我们的模型几乎是其他两个 

模型的两倍．因此，可以得出：基于贝叶斯的用户间 

影响量化模型比基于关系和交互的用户间影响量化 

模型更准确． 

表 1 三个模型的有效性评估指标值 

4 结束语 

文中研究了在线社交网络中用户间影响的量化 

问题．并针对现有模型的不足，我们提出了基于贝叶 

斯改进的模型．我们应用该模型来寻找社交网络中 

的影响者，并将结果和其它模型进行比较．实验结果 

表明，我们的模型比现有的模型更准确全面． 

然而，还有很多地方需要进一步研究．首先，我 

们并没有得到如何设置a的值的具体方案．其次，我 

们为了计算的方便，使用迪拉克分布作为先验分布， 

但共轭先验可能不是最优的先验分布．最后，在我们 

的模型中，没有考虑时间因素的影响．因此，在未来 

可能将进一步解决这些问题． 
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