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摘  要 社交影响力分析是社交网络分析的关键问题之一。近十几年间，随着在线社交网络的蓬勃发展，研究人员才开始

有机会在大量现实数据的基础上对社交影响力进行建模和分析，并取得了丰硕的研究成果和广泛的应用价值。本文回顾了近

些年在线社交网络影响力分析的主要成果，阐述了社交影响力的相关概念和它们之间的关系，重点从网络拓扑、用户行为和

交互信息等几个方面总结了影响力分析的建模和度量方法，介绍了与影响力传播密切相关的意见领袖发现和影响力最大传播

问题的研究现状，并对在线社交网络影响力分析的前景进行了展望。 

 

关键词 在线社交网络；社交影响力；方法和模型；影响力最大传播；意见领袖发现 

中图法分类号 TP399 

Influence Analysis of Online Social Networks 

WU Xin-Dong1) 2),  LI Yi1)3),  LI Lei1) 

1)(School of Computer Science and Information Engineering, Hefei University of Technology, Hefei 230009, China)   
2)(Department of Computer Science, University of Vermont, Burlington VT 05405, USA) 

3)(Department of Computer Science and Technology, Beifang University of Nationalities, Yinchuan 750021, China) 

 

Abstract Social influence analysis is one of the major research focuses in Social Network Analysis. Over the 
past decade, benefiting from the rapid development of online social networks, researchers began to have the 
opportunity to model and analyze the social influence based on the vast amount of realistic data, and they have 
achieved fruitful research findings with great application values. This paper reviews important achievements on 
influence analysis of online social networks in recent years. First, the concept of social influence is elaborated 
with comparison to related definitions. Second, we discuss modeling and measuring for social influence analysis 
with respect to network topology, user behavior and interaction information. Third, two important problems, 
discovering opinion leaders and maximizing the spread of social influence are introduced in a close context to 
social influence spreading. Finally, we conclude the paper with an exploration of future research directions on 
influence analysis of online social networks. 
 

Key words online social networks; social influence; methods and models; maximal influence spreading; 
opinion leader discovery 



2 计 算 机 学 报 2014 年 

 

1  引言   

影响力分析是社交网络分析的重要内容[1]。社

交影响力可以通过用户之间的社交活动体现出来，

表现为用户的行为和思想等受他人影响发生改变

的现象。自从上世纪五十年代 Katz 和 Lazarsfeld[2]

发现社交影响力在社会生活和决策制定等方面发

挥重要作用至今，影响力分析在多个领域得到广泛

应用，比如推荐系统[3]，社交网络信息传播[4-8]，链

路预测[9-11]，病毒式营销[12-18]，公共健康[19, 20]，专

家发现[21, 22]，突发事件检测[23]和广告投放[24]等。

Domingos 和 Richardson[15, 17]对用户影响力及其在

营销网络中的传播规律首先展开探索，其后计算机

学界投入大量工作到相关问题的研究之中。人们发

现具有广泛影响力的用户，他们在创新采用、社会

舆论传播和导向、群体行为形成和发展等方面具有

重要作用 [2, 25, 26]，而且通过口口相传 (Word of 
Mouth)的影响力传播方式，商业营销能以较低费用

将新产品推广到整个社交网络，从而产生较大的社

会影响和商业价值[18]。此类问题一直受到研究人员

的持续关注。 
早期工作对影响力在社会活动中的表现和相

关因素进行了探索和分析，对社交影响力的作用模

式和产生机制进行了深入研究，发现了很多与影响

力相关的社会现象及其深层原理。但是当时的研究

样本空间较小，能够获取的数据量有限，亟需大量

客观数据的支持和验证[27]。 
随着 Web2.0 技术的迅速发展和在线社交网络

的蓬勃兴起[28]，研究人员首次有机会在海量交互信

息和大规模社交网络中综合分析和研究用户之间

的各种复杂关系。影响力研究转而以在线社交网络

产生的丰富数据为支持，建立各种影响力分析模型

和广泛使用多种量化技术[29]，对用户本身体现出来

的影响力、用户在线交互过程中表现的彼此影响、

用户及其所在社团之间的相互作用以及影响力随

时间的演化等诸多问题进行了研究和探讨，既验证

和扩展了早期的很多假设和理论模型，同时也观察

到更多有趣的现象和规律，而且在新的研究环境下

发现了大量与社交影响力相关的科研问题和应用

场景[30]。如异构网络中的影响力分析[31, 32]，资源受

限的影响力传播[33, 34]，隐性影响力度量[35, 36]，群体

影响力分析[37]等问题都是当前的研究热点。 
总体而言，在线社交影响力分析主要涉及三方

面的内容。一是影响力自身的识别，由于影响力概

念本身具有较强的因果性，因此如何从繁杂的因素

中鉴别影响力和相关要素的区别与联系，就成为首

当其冲的问题；二是社交影响力的度量，在对社交

影响力定性识别的基础之上，面对复杂多变的社交

关系，如何设计和选择既具有一定普适性，同时又

能充分发掘社交网络特性的度量方法，是该领域的

核心问题之一；三是社交影响力的动态传播，人们

之间形成的社会关系和社交影响力在频繁地产生

变化，而在线社交网络又加剧了这种变化的速度和

范围，因此研究社交影响力的动态特性，对分析社

交网络演化、社会行为特征、信息传播模式等诸多

问题都有重要价值。 
在线社交网络的影响力分析涉及到大量复杂

因素。Sun 和 Tang[29]介绍了基于社交网络的边和节

点的影响力度量模型，为了更全面地总结社交影响

力度量的方法及近几年的研究成果，本文从社交影

响力的基本概念出发，分析和对比了社交影响力的

定义、度量及传播的重要方法和成果，并对相关领

域的研究方向和问题进行了有益的探讨。下文的内

容结构为：第二节介绍了社交影响力的概念及相关

因素；第三节从社交网络的结构、用户动作和交互

信息三方面分析了近些年社交影响力的模型和度

量方法；第四节介绍了与影响力传播相关的意见领

袖发现和影响力最大传播问题的相关研究成果，第

五节对本文内容进行了总结并探讨了未来的研究

方向。 

2  社交影响力的相关因素 

2.1  影响力(Influence) 

社交影响力只有通过人们之间的交互活动才

能够体现出来，比如用户 A 在网上的发帖吸引了用

户 B，使得后者成为 A 的粉丝，即 A 对 B 产生了

影响力。由于社交影响力的研究工作涉及众多学科

和领域，对该术语的定义也有诸多版本[4, 5, 25, 26, 

38-42]。例如： 
 Rashotte[38]根据用户行为及其产生的效果，将社

交影响力定义成人们由于和其他人或团体之

间的交互而改变自身思想、感情、态度和行为

的现象； 
 Watts 和 Dodds[42]在前人工作基础上，利用社交

影响力的统计学特点，把影响力分布中度量值

较大的 q%的用户定义成有影响力的人； 
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 Cha[5]等人根据用户在社交网络上的追随行为、

转发信息和谈论用户的行为，分别划分出三种

影响力； 
 Bakshy[4]等人依据交互信息在社交网络上的传

播特点，利用信息的转发次序对用户影响力进

行打分。 
社交影响力的定义具有明显的因果性，而人们

思想、行为等产生变化的原因则是不胜枚举且因人

而异，社交影响力只是其中之一。这就给社交影响

力的建模和度量带来了很大挑战，同时也是造成社

交影响力模型众多的重要原因。同样，在线社交网

络中的影响力也与很多因素相关，目前大部分研究

工作都是针对社交网络结构及其上的交互信息和

用户行为特征进行量化和分析的，因此可以把能对

信息传播过程或他人行为产生影响的个体视为具

有社交影响力。 

2.2  同质性(Homophily) 

同质性指具有相似特征的个体选择彼此作为

朋友的倾向[43, 44]，即所谓的“物以类聚，人以群分”。

如果用户 B 发现用户 A 和自己有相同的兴趣和爱

好，因而选择 A 作为自己的朋友，这种现象即是同

质性的表现。 
社会生活中有大量证据能够表明同质性的普

遍存在[44]，比如具有相同宗教信仰的人之间更容易

结成至交；相同性别的人遵循同样的交友模式；相

近年龄的学生倾向于相互来往；相同地域、教育背

景、职业或健康状态的人容易形成朋友。 
仅从概念上就可以发现同质性和影响力具有

较强的关联，而对这二者的鉴别向来是社交影响力

分析和建模的关键问题之一[10, 45-51]。研究人员从

Facebook 中选取 130 多万用户作为分析对象，发现

具有影响力的用户更倾向于在彼此之间形成社团，

表明社交网络中存在明显的同质性现象[52]。也有研

究发现具有相同影视音乐爱好的学生倾向于结成

好友，而结交后的学生却很少改变自己的特性[45]；

虽然具有共同话题和兴趣的用户能够通过频繁交

流产生较强的相互影响，但是，即便是交流不多的

朋友之间，彼此的影响力依然很大[50]。同质性和影

响力在社交网络中的传播模式也非常相似，都表现

为作用对象的相互联系趋于紧密，二者最大的区别

体现在动态效应上，即影响力需要更长时间的复杂

交互活动才能发挥显性效果。为此 Aral 等人[46]设计

了动态匹配的取样估计方法，在动态网络上对影响

力和同质性进行了鉴别，发现由于同质性的存在，

之前的研究可能高估了影响力在社交活动中的作

用。由于影响力和同质性彼此之间存在较强的反馈

效应[10, 51]，所以在没有很强假设条件的限制下，统

计方法没有办法完全控制观察结果中的混杂因子，

即同质性和影响力是天生交织在一起的[47]。因此，

在实际应用环境中将影响力和同质性结合起来使

用，既可以提高彼此的预测精度[49]，也可以提高用

户行为预测的准确性[10]。 

2.3  互惠性等其它因素 

社交影响力除了受到同质性的影响，还有很多

因素都会对影响力分析结果产生影响，比如互惠性
[5, 7, 53-55](Reciprocity)，活跃度[56] (Activity)，同时性
[57] (Simultaneity)，异质性[58](Heterogeneity)，环境

因 素 和 关 联 效 应 [59](Contextual and correlated 
effects)等。 

上述因素中的互惠性指的是用户在社交过程

中出于礼貌或习惯等原因对其他用户的行为给予

相应回应的现象。例如在社交网络中，用户 B 申请

作为用户 A 的好友，A 在接受请求后出于礼貌又申

请作为 B 的好友，这种投桃报李的现象就体现出互

惠性。显然，B 很可能受到 A 的影响而成为他的朋

友，但 A 的行为明显不是社交影响力的结果。研究

表明 Flickr 和 Yahoo! 360 等网站中互惠性较明显[54, 

55]，而在 Twitter 中则要相对低很多[5, 53]。即使在同

一社交网络中，互惠性的测算结果也会有较大差别
[5, 7]。由于用户行为的结果相同而原因迥异，互惠

性、影响力和前面所述的同质性之间的区分依然是

影响力分析的热点问题。而且，目前的工作主要聚

焦在上述三者的差异性分析上，对它们的内在联系

及其在演化过程中的作用规律所知甚少，这类问题

尚有待相关研究者进一步的分析和探索。 
为了获取高影响力，除了要发布有价值的信息

和受到其他用户的关注等因素之外，用户还需要克

服自身的消极性[6]。不是被动接受社交网络中的各

种信息然后再将其转发出去，而要主动参与信息的

传播和加工，扩大自身的影响力。 
社交网络的外部因素也会对影响力和信息传

播产生作用。例如，研究发现 YouTube 上的有些视

频信息能以很快的速度传播开来，而这类现象可以

用视频信息受到的外部影响进行解释[60]。Myers 等
人[61]利用曝光曲线[62]对社交网络上的外部影响力

进行了建模，认为随机出现在节点上，以“跳跃”

形式分布的信息受外部影响力驱动，分析结果显示

Twitter 上有近三成的信息受外部因素影响。文献
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[63]中则直接把外部影响力作为社交网络的外部连

接引入模型中，称之为ε -边，即与这类边相连的用

户受到权重为ε 的外部影响力的作用。 
在影响力分析时大家普遍接受的观点是用户

的影响力促进了意见、行为、创新和产品的传播。

虽然该观点比较流行，也得到了广泛研究和实验支

持，但是 Watts 等人对此假说提出了质疑[42, 56, 64, 65]。

后续研究也有观点认为是敏感性（即个体受他人影

响的趋势）而不是影响力在社会传播中起着关键作

用[52]，并且发现 Facebook 上的用户的影响力和敏

感性呈此消彼长的关系，几乎没有同时兼具高影响

力和高敏感性的用户，而这两种因素在用户行为传

播时都会发挥作用。 
社交影响力及其传播过程受诸多要素的制约，

而且不少要素之间是紧密联系，相互依存的。如果

要详细区分这些要素，势必会引入一系列参数或者

协变量，而且在有些情况下根据有限的社交现象根

本就无法对它们进行准确区分。比如在社交网络上

的交友现象，两个人选择成为朋友，有可能是通过

各种信息交流产生相互影响的结果，也有可能他们

本身就具有很多共同点，比如有相同爱好、相似的

习惯或者信仰等同质性特征，也有可能是其它更为

复杂的外界因素使得两人成为朋友，还有可能是上

述因素共同作用产生的结果。目前的影响力模型大

都以上述要素的子集合为主进行构建，为模型设计

和计算带来便利的同时，造成模型通用性不强，而

全面考虑上述要素又会使得模型过于复杂或者根

本无法实现。所以，在设计和完善现有影响力模型

的过程中，既要全面考虑各种要素的作用和权重，

使模型尽可能符合现实世界的真实情况，同时还有

赖于对非独立要素相关性的分析和研究，找出它们

之间的内在联系和变化规律，以减少模型中的参数

数量，降低模型复杂度。 

3  社交网络影响力的度量方法 

社交网络中影响力度量的主要任务是分析和

预测用户社交影响力的大小及演化规律，为基于社

交影响力的研究和应用提供技术支持和理论依据。

常用的影响力度量方法大致可以划分为基于网络

拓扑结构、基于用户行为和基于交互信息的度量等

类型。社交网络拓扑是用户在社交活动中残留下的

“遗迹”，从网络拓扑学角度体现了用户影响力的

特征，而且社交网络结构的获取比较简单，基于其

上的度量方法相对成熟，计算量较小。但是，网络

拓扑无法刻画用户之间频繁的交互活动，而用户在

社交活动中的行为变化能够更准确地反映用户社

交影响力的产生和演变情况，用户的交互信息则能

够进一步体现影响力产生及演化的细节。所以，在

进行社交影响力分析时，既需要根据实际情况选择

合适的度量手段，还可以综合使用上述方法，尽可

能准确客观地刻画社交影响力的真实面貌。 

3.1  基于网络拓扑结构的度量 

人们在社交过程中形成的拓扑结构是分析影

响力最直接的数据来源，同时相比社交信息更容易

观察和获取，因此在影响力分析早期就得到社会学

家和其他领域专家的充分研究[1]。对社交网络进行

影响力分析时，网络结构中的节点表示用户，而节

点之间的连接则表示用户之间建立的关系，它们在

分析影响力时都起着至关重要的作用，因此我们分

别以网络节点和连接为对象介绍一些广泛使用的

度量方法。该类方法和模型更全面的介绍可参阅文

献[29]。 
在下文中，社交网络的拓扑结构用图 G=(V, E)

表示，如无特别说明，一般指无向图。其中 n=|V|
表示节点数；vi表示节点 i；eij表示节点 i 和 j 之间

的边，很多时候也被称之为连接；An×n 表示图的邻

接矩阵；ai,j 是其中的元素；如果是带权图，我们用

wi,j表示节点 i 和 j 之间的权重。 
3.1.1  节点的度量 

节点中心度主要用于衡量网络中节点的重要

程度，并且被广泛应用于以节点为对象的分析技术

中[66, 67]。下面以中心度度量为重点介绍一些常用的

度量方法及其特点，如表 1 所示。 
节点的出度和入度可以衡量社交网络中与用

户影响力相关的指标（如好友数，推荐数，跟帖数

等），在一定程度上可表示节点的影响力大小，而

它们的方向可以表示用户影响力或者信息的传播

方向。度中心度[68] （Degree Centrality）则可以用

来衡量节点对其邻居的平均影响力。 
基于社交网络上最短路径的方法有紧密中心

度[69, 70] （Closeness Centrality）和介数中心度[68, 71, 

72] （Betweenness Centrality）等方法。紧密中心度

可用来度量当前节点对其它节点的间接影响力，或

者信息从该节点传播到其它节点的距离，也可间接

度量该用户的社会关系强度。该值越大，表示当前

用户和其他用户之间的距离越短，该用户影响其他

用户的速度越快。介数中心度衡量节点在网络结构
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中所处位置的重要性。该度量值越大，表示网络中

信息流动时经过该节点的信息量越大，即该节点在

信息传播过程中的影响力越大。 
利用随机游走特征度量影响力的指标有特征

向量中心度[73, 74] （Eigenvector Centrality）、Katz
中心度[75]和 PageRank 度量[7, 76-78]等。特征向量中心

度根据节点的中心性计算它们的权重，然后将当前

节点可达的其它节点的权重的线性和视为该节点

的中心度数值。该度量反映的思想是，节点的影响

力是与和它相连的其它节点的影响力相关的，亦即

与之相连的节点影响力越大，该节点在网络中的影

响力随之增大，反之亦然。Katz 中心度利用两个节

点间的游走路径来计算二者之间的影响力。在游走

路径上距离 vi越远的节点，通过惩罚因子 α的作用，

对节点 vi的 Katz 中心度贡献越小。与 Katz 中心度

类似的还有 Bonacich 中心度[79]和 Hubbell 中心度
[80]。特征向量中心度和 Katz 中心度之间存在密切

的关系，研究证明当惩罚因子 α趋近某个特定值时，

邻接矩阵 A 的特征向量是 Katz 度量的极限[81]。

PageRank 度量是在有向图中计算节点排名的指标，

如果把用户影响力的传播过程看成随机游走，则该

度量也可用来表示用户影响力的大小。 

表 1  节点影响力的度量方法 

类型 度量方法 计算公式 度量方法描述 

基
于
节
点
度 

入度 ,( )in
i j i

j

deg v a=∑  当前节点对邻居节点的影响力 

出度 ,( )out
i i j

j

deg v a=∑  邻居节点对当前节点的影响力 

度中心度 DEG ( )
( )

1
i

i

deg vC v
n

=
−

 当前节点与邻居节点间的平均影响力 

基
于
最
短
路
径 

紧密中心度 
CLO

\

1( )
j i

i
ijv V v

C v
g

∈

=
′∑

 当前节点到网络中其它节点的距离。其中g
′ 
ij

介数中心度 

 表示节点i到j的最

短路径长度。 

BET
|{ }| |{ }|

( )
( 1) 2

i
st sts t

i

g g
C v

n n
<=

−
∑  

当前节点在网络中所处位置的重要程度。其中|{gst}|表示节点s

和t之间的最短路径（也称为测地线）个数，|{g
i 
st

基
于
随
机
游
走 

}|表示上述最

短路径中经过节点i的个数。 

特征向量中心度 ,
1

   1,2,...,
n

i i j j
j

x a x i nλ
=

= =∑  
当前节点的影响力取决于邻接节点影响力的线性和。其中 λ表

示邻接矩阵的最大特征值。 

Katz 中心度 
Katz

1 1

( ) ( )
n

k k
i ij

k j

C v Aα
∞

= =

=∑∑  
当前节点的影响力由从该节点出发的随机游走路径所决定。其

中 α为惩罚因子。 

PageRank 度量 
( )

( )1( )
| ( ) |in

j i

j
i out

v L v j

Pr vdPr v d
n L v∈

−
= + ∑  当前节点的影响力排名。其中 Lin(vi)表示链入 vi的节点，Lout(vi)

表示链出 vi的节点，d 为阻尼因子。 

 局部聚集系数 CLU
{ : , , }

( )
( 1) 2

jk j k i jk
i

i i

e v v Ng e E
C v

Ng Ng
∈ ∈

=
−

 
当前节点的邻居节点相互影响的程度大小。其中 Ngi 是节点 i

的邻居节点集合。 

社交网络中的用户相互之间紧密联系，从而形

成社团的趋势较强，聚集系数[82, 83] （Clustering 
Coefficient）可以用来度量这种趋势的大小。局部

聚集系数表示节点 vi的任意两个邻居 vj和 vk之间产

生联系的可能性，比如用户 A 和用户 B、C 是朋友

关系，该中心度可以测算 B 和 C 之间同样是朋友关

系的概率。 
众所周知，节点的度本质上就表示某节点和邻

居节点之间的关联程度，而且基于节点的度的方法

表达的意义直观，计算代价很小，所以被广泛应用

于对社交网络中用户影响力的度量。但是，基于度

的方法只能反映用户及其邻居之间的联系，是对用
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户局部影响力的度量，无法很好地衡量用户在整个

社交网络中的影响力。如果用户影响力是通过节点

之间的最短路径发挥作用的，则可利用基于最短路

径的方法对用户影响力的作用距离进行度量，从而

间接表示用户影响力的强弱。相比基于度的方法，

基于最短路径的方法能够从社交网络整体对用户

影响力进行度量，但是它的计算复杂度比前者高，

而且用户的影响力通过最短路径发挥作用是一种

理想状态，在现实环境中很难实现。基于随机游走

的方法可以利用随机游走路径上的节点衡量当前

节点的影响力，即用户 vi的影响力与游走路径上的

其他节点的影响力相关，其他节点的影响力越大，

则 vi 的影响力越大，反之亦然。 
3.1.2  连接的度量 

对连接的影响力度量即是对两个用户相互之

间影响程度的度量。在早期的研究工作之中，很多

分析信息传播和影响力扩散的模型出于简化模型

或者计算所需，对表示用户间影响力大小的连接权

重赋予经验值：有的是常数，有些则假设影响力服

从某种分布[63, 84-86]。显然，这类方法无法准确描述

影响力的真实情况。 
一般而言，两个节点的邻居重叠程度越高，这

两个节点之间的关系越紧密，它们之间的影响力也

越强烈[87]。可以用 Jaccard 相似度度量这种关系： 

( , ) i j

i j

Ng Ng
J i j

Ng Ng
=




 

其中 Ngi表示节点 vi 的邻居节点集合。Jaccard 相似

度用于统计节点 i 和 j 的共同邻居在总邻居数中所

占比例。与 Jaccard 相似度相似，还可以用 Overlap
相似度和 Cosine 相似度等计算连接上的影响力[10]。 

与节点的介数中心度类似，边介数[88] (Edge 
Betweenness)也可用于度量边在网络中的重要程

度： 

BET ( ) | |ij
ij sts t

E e g
<

= ∑  

其中|gij
st

文献[

|表示节点s和t之间的最短路径同时经过节点

i和j（即通过边eij）的个数，边介数统计的是网络中

经过边eij的最短路径的总数量。 
78]在分析博客空间的影响力传播问题

时，用有向多重图表示节点间的影响力，弧的重数

越多代表节点间的影响力越强，弧的方向表示影响

力的作用方向。随后作者提出一种影响力图用于刻

画上述关系（如图 1 所示），该图是有向带权图，

弧的方向表示影响力来源，权重代表影响力强度，

用 cu,v表示从节点 u 到节点 v 之间的平行边条数，

其计算公式为： 
,

, ( )
u v

u v in

c
w

deg v
=  

综上所述，基于网络拓扑结构的度量是社交影

响力最基本的度量方法。这种方法抛开网络上海量

的交互信息，抽取网络结构对用户影响力进行分析

和建模，具有模型简单、易于应用和扩展的特点,
在社交网络规模较大或者信息有限的情况下具有

一定优势；同时还横跨了图论、概率统计、社会学

和物理学等多个学科，具有坚实的理论基础。 

 
图 1  社交网络的影响力图

[78] 
但是，基于网络拓扑的影响力度量也存在一些

先天缺陷：首先，研究人员获取的社交网络拓扑都

是静态的，相当于原网络的一个快照，其上记录了

从该社交网络诞生到被采集为止的所有显性社交

关系，即十年前和一秒钟之前建立的连接被同时采

集，只接收过一条公告的连接和两个朋友之间热烈

交流的连接在计算模型中同等对待；其次，在这样

的网络拓扑上，所有连接的权重都是相等或者同分

布的，意味着但凡有连接的用户彼此之间具有相同

的影响力，或者社交网络中用户之间的影响力满足

简单的概率函数。上述情形显然和实际情况不符，

而造成这些缺陷的根本原因在于基于网络拓扑的

方法对用户之间的行为和交互信息利用较少，从而

导致该方法的度量结果和实际情况有偏差。 

3.2  基于用户行为的度量 

在线社交网络中的用户行为（也称动作）有发

布信息、购买商品、话题评论、转发信息、建立好

友关系等。通过分析这些行为的分布规律和因果关

系，就能够评估行为的发起者和传播者之间的影响

力，还可以预测人们在社交网络上的行为，加深我

们对人类社交行为的认识和理解[5, 48, 50, 89-91]。 
一般情况下，在线社交网络都会记录人们通过

交互活动产生的大量信息，其中就包括各种用户行
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为数据。通过分析这些数据，可以衡量用户之间的

影响力大小及其传播途径和范围，还可以据此建立

用户之间的社交关系网络。网络日志是一种重要的

用户行为数据来源，Goyal 等人[48]利用日志信息分

别计算了用户和动作自身的影响力： 

{ },  , : ( , , , ) 0
( )

v u

u

a v t prop a v u t t
infl u

A

τ∃ ∆ ∆ ∧ ≤ ∆ ≤
=

 

{ },  , : ( , , , ) 0
( )

( )
v uu v t prop a v u t t

infl a
U a

τ∃ ∆ ∆ ∧ ≤ ∆ ≤
=

其中，u 和 v 表示不同用户；a 表示动作； ∆t 表示

动作之间的时间间隔；τv,u 是时间常量；prop(a,v,u, 
∆t)表示动作在用户之间的传播；Au表示用户 u 产生

的动作数量；U(a)表示执行动作 a 的用户数量。与

基于网络拓扑的节点影响力度量方法不同，上述模

型以动作的传播频率作为用户影响力的评估指标，

并用动作的执行范围度量动作本身的影响力指标。

为了计算用户对其邻居的影响力，他们分别设计了

静态概率模型、连续时间模型和离散时间模型，用

机器学习方法对相关参数进行了估计，并计算了

Flickr 上用户之间的影响力系数，而在此之前这些

系数在大部分工作中都取的经验值。 
K. Saito 等人[92, 93]在研究信息传播的独立级联

模型[16, 94, 95]时探讨了类似问题，将用户影响力模型

转化成一种最大似然问题，并且利用期望最大化
[96](Expectation Maximization，EM)算法进行了求解。

因为该模型在 EM 算法的每次迭代过程都要对每条

连接上的影响力系数进行计算，时间复杂度较高，

所以并不适合于大规模社交网络中的影响力度量。 
上述方法均需要利用社交网络结构才可以计

算用户之间的影响力，而 Yang 和 Leskovec[8]则认为

信息的传播过程受用户影响力的控制，与显性的网

络拓扑以及用户间的相互连接没有必然联系。他们

建立了一种线性影响力模型 LIM（Linear Influence 
Model），用于表示用户影响力与过去已经受到影响

的其他用户之间的关系。之后利用人们谈论信息的

行为，在影响力函数和信息的谈论次数之间建立起

联系，用于影响力的度量： 

( )

( 1) ( )u u
u A t

V t I t t
∈

+ = −∑  

V(t)表示信息在 t 时刻被提到的次数；Iu(l)表示用户

u 的影响力函数，即用户 u 采用某信息后，其他人

在 l 时刻提到该信息的次数；A(t)表示截止 t 时刻已

经受到影响的用户集合。Iu(l)一般被设定成特定的

参数方程，比如指数函数 ( ) ul
u uI l c e λ−= 或幂率函数

( ) u
u uI l c l λ−= 。为了更符合实际情况，他们还提出一

种无参化方法，将影响力表示成随时间流逝递减的

函数。这些模型的度量效果与 Iu(l)函数关系密切，

但是现有研究表明与社交影响力度量的相关因素

很多，而且影响力的分布和变化规律在很大程度上

仍旧是未解之谜，因此很难用特定函数对其进行统

一表示。 
除了发布、转发和评论信息等频繁发生的行为

之外，其它行为也可作为用户影响力的评价指标。

比如用户登录社交网络的频率也可以判断他的影

响力[90]，如果某用户登录频繁，而且跟他有联系的

用户数量随之增长，则表明该用户有影响力。文献

[97]提出一种 NTT-FGM （Noise Tolerant Time- 
varying Factor Graph Model）模型，综合使用网络

结构、用户属性和历史行为数据，利用朋友对用户

行为的影响力预测当前时刻的用户行为。 
表 2  基于用户行为的影响力度量方法 

模型 网络结构 离散/连续 参数化 动作权重 

LIM 不需要 离散 否 无 

Goyal 等 需要 离散/连续 是 有 

Saito 等 需要 离散 是 无 

NTT-FGM 需要 离散 是 有 

上述基于用户行为的影响力度量方法的特点

如表 2 所示。其中连续模型能更细致地刻画影响力

的传播过程，相比离散模型具有更强的预测能力，

但其计算代价过高，而离散模型则可以比较高效地

用各种启发式方法进行求解；无参模型对社交网络

的约束较少，但描述真实环境的能力有限，适用于

理论分析，而参数化模型刻画真实世界的能力较

强，但其预测精度有赖于模型中参数的具体取值。

现有工作很少考虑用户行为自身的影响力，而是将

它们平等对待，在模型中赋予相等的权重，这显然

与实际情形不符。比如在真实的社交环境中，用户

申请作为别人的好友这一行为，相比转发一条此人

信息的行为，其中所包含的社交影响力理应不同。

因此，对于社交网络中的各种社交行为在影响力计

算中所起的作用，它们在影响力传播过程中是否遵

循相同的传播模式，以及不同的社交行为对影响力

预测精度的贡献和制约等问题，还亟需进一步分析

和研究。 
此外，基于用户行为的影响力度量方法及其实

验结果，明确反映出仅限于社交网络结构的度量方
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法的局限性。Kwak 等人 [53]在分析有影响力的

Twitter 时，分别利用基于网络拓扑的 PageRank 算

法和追随者数量计算了用户的影响力，随后又利用

用户的转推（Retweet）行为重新计算，结果发现前

两种方法的计算结果比较相近，而和基于转推动作

计算出来的数值之间存在明显的差异，结果如图 2
所示。文献[5]综合使用社交网络的拓扑和用户交互

行为，分别使用入度、转推和谈论(Mentions)度量

用户影响力的大小，同样得到了不同的度量结果，

并且发现入度只能够衡量用户的流行程度，转推和

谈论则能够代表用户发布信息的影响力价值。 

 

图 2  影响力排名结果示意图
[53] 

虽然基于用户行为的方法比单纯基于网络结

构的方法功能更强，预测精度更高，但是由于隐私

保护等原因往往不能获得完整的用户行为数据。因

此，利用有限的用户行为数据提高基于网络结构的

影响力模型的度量效果和精度也是今后值得研究

的问题。所以，目前在进行社交网络影响力分析时，

研究人员一般都会综合考虑使用包括网络拓扑、用

户行为和用户交互信息在内的多种数据进行建模，

以期尽可能提高影响力度量和预测的精度及准确

性。 

3.3  基于用户交互信息的度量 

与现实世界中通过相同地域、共同活动、亲属

关系等因素构成的社交网络不同，在线社交网络上

的用户主要通过信息发布、共享、评论和转发等方

式进行交流从而产生联系。因此，在线社交网络中

的信息承载着用户网上活动的所有记录，在影响力

分析时起着不可或缺的重要作用。但是在线社交网

络上产生的数据量极大，要迅速分析这些数据并获

取用户的实时影响力不太现实，所以研究人员一般

都是采集部分数据样本进行分析，而且在分析过程

中针对的都是交互信息中的重要数据，比如话题信

息和关键词等。 

3.3.1  基于交互信息内容的度量 
信息内容作为承载和传播影响力的载体，研究

它们在社交网络中的传播方式和特性有助于深入

理解社交影响力的作用模式。由于用户的社交影响

力能够促进信息的传播，所以分析在线社交网络中

信息内容的传播范围和时间，能够比较准确地反映

用户的影响力。 
在社交网络中，很多传播范围广泛的流行消息

都是由影响力较大，拥有大量粉丝的用户发起的，

因此流行消息的传播可以作为用户社交影响力的

判断依据。Bakshy 等人[4]使用消息扩散产生的树结

构计算和预测用户的影响力，发现 Twitter 上的很多

流行话题都是由影响力较大的用户传播开的，但是

要基于交互信息准确预测用户的社交影响力却非

常困难。 
除了信息的传播范围，用户发布的信息在社交

网络中流传的时间长短可以反映用户影响力的深

远程度，也是衡量社交影响力的重要指标。Romero
等人[62]同时分析了 Twitter 上的流行标签在传播范

围和时间上的特点，发现不同标签的传播存在明显

的区别。他们把标签曝光（即用户看到标签）次数

与用户采用该标签的概率之间的关系称为标签的

粘着性，把用户反复看到该标签后，持续对用户产

生影响的程度称为标签的持久性，还定义了一种影

响力曲线（也称“曝光曲线”）描述标签的上述性

质，如图 3 所示。给定某个标签， P(k)表示用户在

经受 k 次曝光后才开始使用该标签的概率，图中曲

线表示实验数据集中最流行的 500 个标签的 P(k)值
的平均分布。明显可以看出大多数标签的 P(k)值在

k 为 2-4 时达到峰值，之后随着 k 值的增大呈下降

趋势，该结果和 Kempe 等人观察到的影响力递减现

象一致[98]，也间接证明了时间因素在影响力度量中

的重要作用。其它研究成果表明，用户自身的属性，

比如活跃性和专注度[5]，也能对信息传播过程和影

响力的计算结果产生影响。 

 
图 3  影响力曲线示意图

[62] 
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上述工作主要从用户交互信息的传播范围和

时间等因素出发，从广度和深度两方面对用户影响

力进行了定性分析，但是基于交互信息定量计算社

交影响力的工作则相对较少。同时，基于交互信息

的度量方法还引发出另外一个重要问题：由于信息

本身具有内在的传播属性，那么交互信息在社交网

络中的传播，其自身所起作用和用户影响力的作用

各占几何，如何进行区分和度量？研究和解决该问

题有助于人们更深入地理解社交影响力的本质及

其在社交活动中扮演的角色。 
 3.3.2  基于话题的度量 

在人们的社交活动中，很多时候信息是以话题

的形式产生和传播的。研究工作发现不同的话题具

有不同的影响力，即便是相同的话题在不同人群中

产生的影响力也不尽相同[87, 94, 99]。所以，使用话题

作为社交影响力度量的基本对象，能够从多个角度

对用户的影响力进行细致刻画。在建立社交影响力

模型时，可以直接从话题内容和用户对话题的参与

度构建用户和话题之间的联系，无需用户之间通过

好友申请或被关注等行为建立的社交网络拓扑结

构作为模型输入，我们将前者分析出的影响力称为

隐性影响力，而将基于后者的计算结果称为显性影

响力。同时，在线社交网络中的实体包括用户、文

本、多媒体信息等，它们内部以及相互之间形成比

同质网络更为复杂的异质网络结构。 
Tang 等人[22]研究了用户间基于话题的影响力

问题，定义了一种话题因子图 TFG (Topical Factor 
Graph)，用该模型统一包含与话题影响力分析相关

的信息，包括社交网络结构，用户间的话题相似性

和话题信息的分布情况等，同时支持同质/异质网络

环境下的影响力分析。如图 4 所示，其中 g(·)， f(·)
和 h(·)是分别定义在用户、用户之间的连接以及全

体用户之上的特征函数，yi 是定义在用户 vi 上的隐

向量，表示其他用户和 vi在话题级别上的影响力。 

 
图 4  话题因子图

[22] 

基于上述工作，Liu 等人[31]将话题分布和影响

力分析结合到一起考虑，在用户和各种文本信息构

成的异质网络中，对基于话题的社交影响力进行了

分析和建模，并利用文本内容的相似性挖掘用户之

间的隐性影响和预测用户的行为。 
进一步地，Cui 等人[100]研究了更小的信息粒度

—信息条目（Item）—与社交影响力的关系，发现

与话题信息的影响力因话题内容和因人而异相似，

不同的信息条目也具有不同的影响力，即便是同一

用户在不同信息条目上的影响力也在发生变化。他

们根据社交网络中的历史交互信息分析信息条目、

用户以及用户和信息之间的关系，度量和预测隐性

社交影响力强度，并据此设计了预测影响力的方法

HF-NMF (Hybrid Factor Non-Negative Matrix 
Factorization)， 最后用投影梯度矩阵因子分解方法

予以求解。 
在基于话题的影响力计算上，Weng 等人[7]使用

了一种两阶段策略：首先用文本分析的方法提取用

户感兴趣的话题，从而建立起话题之间的关系；接

着使用 TwitterRank 算法分析了由话题相似度和网

络结构两部分信息构成的用户影响力。该方法在基

于网络结构的分析方法上引入话题信息，实验表明

这种策略能够改善话题敏感类算法的功能和预测

精度。 
表 3  基于话题的影响力度量方法 

模型 网络结构 显性/隐性 异质/同质 数据源 

TFG 需要 显性 异质/同质 Wikipedia，

ArnetMiner 

Liu 等 需要 显性/隐性 异质 Twitter，

Digg，Cora 

HF-NMF 不需要 隐性 同质 人人网 

TwitterRank 需要 显性 同质 Twitter 

上述基于话题的影响力分析工作的特点如表 3
所示。这类方法在社交网络结构上融合了以话题为

基本单位的用户交互信息，通过分析话题信息和用

户之间的关系，能够更准确地度量用户影响力的产

生和变化过程。尽管对该类方法的研究已取得不少

成果，我们认为至少还有以下问题值得深入探索：

首先，目前的在线社交网络除了文本数据，还包含

大量的图像声音等多媒体信息，在这种异质网络中

进行建模是基于话题的影响力分析需要应对的新

挑战；其次，隐性影响力能够揭示更为隐秘的社会

关系，那么它和来自同一社交网络的显性影响力之

间是互补关系抑或替代关系，如何量化它们之间的
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联系；再次，话题的改变会导致用户影响力在计算

时产生变化[5, 93, 101]，不同话题的传播过程也可能遵

循不同的传播模型，但现实环境中用户的影响力具

有相对稳定性，因此话题信息对在线社交网络中用

户影响力的影响程度和方式，还有待更深入的研究

和探索。 

3.4  时间因素、转移熵等其它度量 

在线社交网络是非常复杂的系统，有很多因素

都会对网络用户影响力的度量产生约束，综合考虑

这些因素既能提高模型的预测效果和精度，同时也

为社交影响力的研究提供了新视角。 
时间因素与社交网络中用户影响力的产生和

传播紧密相关[25]，可以结合网络拓扑结构和信息传

播的时间序列对用户影响力进行分析。文献[102]
的工作发现信息传播大多数发生在时间序列的早

期，所以将首次接触到信息的用户视为有效读者

(Effective Reader)，而且利用上述特点提出的方法能

够发现之前未被发掘出来的具有影响力的用户。但

是也有相关研究观察到在信息传播早期就受到影

响的用户，本身不一定具有较高影响力[103]。文献

[104]在交互信息缺失的情况下，利用个体的状态信

息对影响力进行建模，并分析了影响力随时间变化

的情况。 
可以通过分析网络结构上不互联、在交互内容

上却相互影响的社会关系获取用户之间的隐性影

响力。转移熵可以表示这种随机过程中不确定性的

变化情况，能利用社交网络中交互信息的演化过程

计算用户间的隐性影响力[105, 106]，但是这类方法对

实验数据量的要求较高。 
社交影响力通过口口相传的方式在用户之间

发挥作用，能够提高商品的营销效果，增加创新的

采用范围。Huang 等人[107]通过统计分析发现，影响

力不止在购买商品之前，在购买行为之后也能够显

著提升用户对推荐商品的评价指标。 

4  社交网络中影响力的传播 

社交影响力本质上具有动态属性，从参与社交

活动开始，每个人在社会群体中的影响力都在随着

他的言行和社会属性发生变化，也随着社交活动在

社交网络中进行传播。因此分析和研究社交影响力

的动态传播过程，对认识影响力的本质特性，理解

社交网络的形成和演化，以及发现社交网络中信息

的传播规律和人们的行为模式等诸多问题具有重

要意义。在 Katz 和 Lazarsfeld 提出的经典传播模型

中[2]，信息或者创新的传播首先从具有较强社会影

响力的群体开始，再经由他们把信息和创新传播到

更大范围的人群中去。 
由于具有较强影响力的用户在传播过程中起

着非常重要的作用，同时又能对数量众多的用户产

生直接或者间接的影响，他们也被称为意见领袖。

意见领袖发掘是社交影响力分析的热点问题之一。

人们从商业营销中也发现，少数客户可以对大多数

顾客的购买行为产生影响，如果能够找到这部分有

影响力的客户，设法使他们采用最新的产品，就能

通过口口相传的病毒式传播方式，最终使得整个社

交网络上的大部分用户都采用该产品。这种影响力

作用和传播过程被归结为影响力最大传播问题， 
以其重要的理论意义和应用价值吸引了大量研究

人员投入到该问题的探索之中。 

4.1  意见领袖问题 

意见领袖就是能在相应环境下对其他人产生

影响的个体[2]，很多时候也被视为有影响力的人[108, 

109]。根据分析过程中数据对象的不同，意见领袖发

掘方法大致可以分为基于网络结构的方法和基于

以交互信息为主的方法。 
社交网络结构能在很大程度上反映某个节点

在网络中所处位置的重要程度。如果用户在社交网

络中的位置能够如实体现他在社交活动中的领袖

地位，利用基于 PageRank 算法的排名方法就能对

其进行度量[110-113]。文献[113]把 PageRank 算法打分

最高的 1%的用户看作意见领袖，结果发现意见领

袖比普通用户具有更高的社会地位。文献[110]分析

和对比了多种衡量用户影响力的排名算法，强调了

网络结构在算法运行和设计中的重要性，并提出一

种类似PageRank的方法计算用户的专家排名。Song
等人[111]提出 InfluenceRank 算法，可以对用户的影

响力和发布信息的新颖性进行度量，以此确定用户

的排名。文献[114]则根据用户在社交网络上的中心

度推断某人是否为意见领袖，并发现度中心度高的

用户可能是局部意见领袖，而紧密中心度和介数中

心度可作为全局意见领袖的判断指标。 
基于网络结构的方法过分强调了意见领袖的

“领袖”特点，即在社交网络中地位显赫，而忽视

了他发布的“意见”的重要性。虽然社交网络上的

意见领袖都有较大的节点度，但是具有这种特点的

用户不一定都是意见领袖。因此分析用户所发信息

的影响力及其传播特性，能够更客观准确地发现网
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络中的意见领袖。博客中的意见领袖可以根据他发

布的有影响力的帖子数量进行识别，Agarwal 等人
[115]综合利用博文的引用数量、评论数量、新颖程度

和内容长度评价帖子的影响力，从而发掘出意见领

袖。通过观察和分析网络用户的行为特征及其传播

规律，也能对用户的影响力大小和范围进行度量。

文献[116]认为社团中的领袖发起的行为能在特定

时间段内对一定数量的用户产生影响，并据此使用

频繁模式挖掘方法识别社交网络中的领袖。樊兴华

等人[117]分析了影响力扩散模型 IDM 的缺陷，对其

进行改进后用于在线网络中的意见领袖发现。也有

部分工作对用户在线问答关系中体现的权威性[118]

和 BBS 中的意见领袖[119]进行了建模和分析。 
上述两类方法各有优势和不足。基于网络结构

的方法模型简单，计算效率较高，能够处理大规模

的社交网络，但是准确率相对较低，在真实网络环

境中存在误判的可能性；基于交互信息的分析方法

得到的结果客观准确，但是由于涉及到大量信息的

预处理和内容相关性的计算，难以适应规模较大的

社交网络。因此可以考虑结合这两种方法的优点，

采用两阶段的选择策略提高算法的效率和准确度：

先利用基于网络结构的方法筛选意见领袖的备选

集合，然后再用基于交互信息的方法选取真正的意

见领袖。 

4.2  影响力最大传播问题 

影响力最大传播问题首先是由 Domingos 和

Richardson 提出的[15, 17]，简言之就是在社交网路中

寻找最有影响力的成员集合。Kempe 和 Kleinberg
等人[95]形式化表示了该问题，并总结出独立级联模

型（Independent Cascade Model）、线性阈值模型

（Linear Threshold Model）和这两种模型的泛化模

型，随后采用离散优化方法对该问题进行了求解。

相对而言，独立级联模型在很多工作中都得到了应

用，只有考虑到邻居的影响力对用户产生的累积效

应时，人们才会优先使用线性阈值模型。 
在上述模型中，个体之间的影响力权值默认是

已知的常量或者提前赋予的数值，但是在现实环境

中这种假设是不成立的。因此有不少工作都对个体

间的影响力因素及其相互关系进行了分析和量化
[10, 22, 56]。后来 Goyal 等人[48]利用用户的动作日志对

影响力系数进行测算取得了较好的结果，也有工作

尝试在日志数据缺失的情况下，利用网络拓扑和历

史交互数据量化用户间的影响力[120]。由于影响力

最大传播问题是 NP-hard 的[95]，所以该问题的启发

式求解方法也得到了深入研究。 
4.2.1  影响力的传播模型 

社交影响力是通过人们日常的交互活动发挥

作用的。在网络环境中，最主要的交互活动就是信

息的发布、共享和扩散，所以影响力在社交网络中

的作用过程和信息的扩散过程有内在紧密的联系

和十分相似的机制，因此信息传播模型在影响力传

播问题的研究过程中发挥着非常重要的作用，文献

[121]有更为详尽的介绍。 
 独立级联模型[16, 85, 94, 95] (Independent Cascade 

Model) 
IC 模型和描述传染病传播过程的 SIR 

(Susceptible-Infective-Recovered)模型原理相似[72]，

可以描述为：在社交网络 G=(V, E)中，部分用户 V0

∈V 在初始时刻就处于激活状态，用户 vi 与其邻居

vj 间的影响力用 pi,j 表示，pi,j 的取值是独立的，在

传播过程中不受 vi 和其它邻居节点间关系的影响。

如果用户 vi在某一时刻 t 由非激活状态变成激活状

态，则 vi 对处于非激活状态的每一个邻居节点，仅

在 t 时刻有一次机会尝试激活他。例如 vi 的邻居 vj

在 t 时刻还没有激活，则 vi 以概率 pi,j激活 vj，如果

成功，vj 从 t+1 时刻起处于激活状态，但是不管成

功与否，vi 再也不能试图去激活 vj。如果 vj 在 t 时
刻同时有多个邻居都变成了激活状态，则他们尝试

激活 vj的顺序是任意的。系统从初始态开始传播过

程，直到没有新的用户可以被激活为止。 
 线性阈值模型 [95, 122, 123] (Linear Threshold 

Model) 
线性阈值模型在新产品采用等问题中应用广

泛，是诸多阈值模型的核心[95]。该模型可以描述为：

在社交网络 G=(V, E)中，用户 vi与其邻居节点 vj 间

的影响力权重为 wi,j，且 vi 所有邻居的影响力权重

之和最大为 1，即 

, 1
j i

i j
v Ng

w
∈

≤∑  

任意一个用户 vi都会随机选定属于自己的阈值 θi∈
[0,1]，表示只有当 vi的邻居节点对 vi的影响力超过

该阈值，vi 才会被激活。与独立级联模型类似，初

始时刻处于激活状态的用户集合为 V0，如果截止 t
时刻用户 vi被激活的邻居集合为 act

iNg ，而 vi 尚未被

激活，则在满足以下条件时：  

,
act

j i

i j i
v Ng

w θ
∈

≥∑  

vi 从 t+1 时刻起变为激活状态，且保持该状态不变。
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系统从初始状态开始演变，直到没有新用户能够被

激活为止。 
 扩展及其它模型 

Kempe 和 Kleinberg 等人对 ICM 和 LTM 模型

进行了扩展，舍弃了模型中的独立性条件[95]，为级

联模型定义了增量函数 pvj(vi, Sj)表示用户 vi激活 vj

的概率，Sj是尝试激活 vj但最终失败的邻居节点集

合，又为阈值模型定义了阈值函数 fvi(Yi)，Yi 是前一

时刻 vi的邻居中被激活的节点集合，此时节点 vi 被

激活的条件变为： 

  ( )
iv i if Y θ≥  

上述两种扩展模型是相互等价的，可以很容易地实

现相互转换，因此可以归结到同一个框架内。 
Kempe 和 Kleinberg 等人[98]还发现，级联模型

中用户 vi 被邻居激活的概率随着时间的推移在递

减，也就是说 vi被越多邻居尝试去激活而没有成功，

则新激活的邻居对 vi的影响力就越弱，即： 

( , ) ( , )
i iv j i v j ip v S p v S ′≥ ， i iS S ′⊆  

并据此设计了递减级联模型 (Decreasing Cascade 
Model)用于目标选择问题的建模。 

Bass[12]提出的商品扩散模型也可以用来描述

社交影响力的传播过程，在该模型中影响力的传播

呈 S-形分布，即早期在用户之间传播较慢，后来突

然成指数级增长，最后趋于平缓，但是该模型更多

地被用于定性分析而不是定量计算。 
应用广泛的 ICM 可以很好地描述流行病的传

播、信息在网络上的扩散等问题，但是如果从社交

影响力角度出发对其进行解读，就会发现不少有悖

事实的地方：ICM 中的用户只会被某个邻居激活，

亦即社交网络中的用户最有可能和某个影响力强

的邻居产生共鸣，其他邻居的影响力最终会被忽

略；用户影响力在传播过程中只对其邻居产生一次

作用，而且这种作用会同时发生。不论是 ICM 还是

LTM，用户受某些影响力的作用产生状态上的改变

后，这种改变是不可逆的，也显然与现实情形不符。

因此，设计更符合社交网络中影响力特性的传播模

型仍将是一项挑战。 
4.2.2  最大传播问题的定义和分析 

问题定义：给定网络 G=(V, E)和常数 k≤|V|，

如果初始节点集合为 I，传播过程结束后预期激活

节点集合为 σ(I)，找出节点集合 S V⊆ 且|S|=k，使得

σ(S)最大。 

函数 σ(·)满足单调性，即对任意元素 v，给定

集合 S，则有： 
( { })  ( )S v Sσ σ≥  

在实际应用中的含义就是初始用户集合越大，他们

能影响到的用户数应该越大，至少不会减少。 
σ(·)还满足次模函数性质，给定集合 T，若集合

S T⊆ ，则： 
( { }) ( )  ( { }) ( )S v S T v Tσ σ σ σ− ≥ −   

该性质的含义和上文所述的递减级联模型的含义

类似。 
可以证明影响力最大化问题在独立级联模型

和线性阈值传播模型中都是 NP 问题[95, 123-126]，使

用贪心算法求解后，算法的解以 1-1/e 近似逼近最

优解，即如果 S*是原问题的最优解，则有[95]： 

( )  1 1 ( )S e Sσ σ ∗≥ − ∗（）  

由于影响力最大化问题的时间复杂度高，而且

在线社交网络的规模日益庞大，所以设计启发式方

法以期获得最优解和提高算法的执行效率一直是

重要的研究方向。Kempe 等人[95]求解该问题的方

法，首先需要多次调用蒙特卡洛算法以使模型获得

足够的精度，而后贪心策略又需要调用上述过程

O(nk)次，其中 n 是网络中的用户数，k 为初始集合

大小，因此时间耗费较高。在此基础之上，国内有

工作利用线性阈值模型的累积效应提出了新的求

解框架[127]。Leskovec 等人[128]利用模型中次模函数

的 性 质 ， 在 选 择 初 始 节 点 时 提 出 一 种

“Lazy-Forward”优化机制生成初始用户集合，这

种方法在取得近似最优解的同时效率比贪心算法

提高了将近 700 倍。即便如此，该算法求解大规模

问题仍有不足。Chen 等人[129]进一步优化了贪心算

法的效率，在独立级联模型上提出一种度减小

(Degree Discount)优化策略，使得实验结果与贪心算

法相近，而运行效率有了很大提升。影响力最大传

播在一般线性阈值模型上属于 NP-hard 问题，但在

有向无环图上却能在线性时间予以求解，Chen 等人
[123]为网络上的节点构造了局部有向无环图 LDAG 
(Local Directed Acyclic Graph)，然后再用贪心策略

求解原问题，实验表明该方法既具有较高的效率，

而且能处理百万用户级别的社交网络。 
除了在算法性能上的不断改进，随着影响力最

大传播问题的深入研究和广泛应用，不断有新方法

和新技术运用到该问题的建模和分析之中。投票模

型可以模拟用户意见在社交网络上的传播情况
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[130]，也可用于最优初始用户集合的选取 [131]。

Kimura 和 Saito[132]认为影响力大都通过用户间的最

短路径进行传播，由此入手对影响力最大传播问题

进行了建模和求解，在此基础上又出现了基于用户

间最大影响路径的方法[124]。但是认为影响力通过

最短路径传播的假设限制性太强，Wang 等人[133]发

现影响力的传播大多发生在社团之间，由此提出一

种贪心策略结合动态规划的算法用于初始用户的

选取，较大提升了算法的执行效率。 
目前的影响力最大传播模型只考虑到最小初

始用户集合的选取，并没有将激活用户的代价和时

间计算在内。在实际应用中，使用最小的费用或者

耗费最短的时间实现影响力的最大传播也是常见

情形，而此类问题还需进一步研究。现有模型认为

用户之间的影响力只会对其传播有促进作用，但是

现实营销环境总是面临各种竞争因素，因此竞争环

境下的影响力最大传播问题也逐渐受到研究人员

的关注[134-137]。 

5  总结与展望 

随着在线社交网络的蓬勃发展和线上用户的

急剧增长，以交友、信息共享等为目的的社交网络

迅速成长为人们传播信息、推销商品、表述观点、

产生影响力的理想平台。在线社交网络中的影响力

分析和建模是社交网络分析的重要内容，通过分析

人们相互之间的影响模式和影响力传播方式，既能

够从社会学角度加深理解人们的社会行为，为公共

决策和舆情导向等提供理论依据，同时还能促进政

治、经济和文化活动等多个领域的交流和传播，具

有重要的社会意义和应用价值。 
本文主要介绍了在线社交网络兴起以来社交

影响力分析的主要成果，首先阐述了社交影响力的

基本概念和与之相关的其它因素，介绍了区分影响

力和这些因素的研究工作，接着重点总结了影响力

分析的建模和度量方法，以及与影响力传播相关的

意见领袖发现和影响力最大传播问题的研究现状。

虽然社交影响力分析已经取得丰硕的理论和应用

成果，我们认为至少还有以下问题有待深入研究和

探索： 
(1) 社交网络用户数量众多，用户之间形成的

关系也非常复杂，在这样的环境下对社交影响力的

定性分析也受到很多因素的影响和干扰。尽管有不

少工作试图客观准确地厘清影响力和其它因素之

间的关系，使用了包括随机化方法[51, 52, 138]在内的

很多技术手段，但是最终都无法很好地解决该问

题。这种局面既与社交影响力复杂的产生和传播机

制相关，也与影响力自身的定义有关系。现阶段的

影响力概念只是影响力效果的一种描述，实质上并

未解释“影响力是什么”这一问题，造成在研究时

社交影响力模型众多，缺少基准对比模型和方法。

或许我们无法精确定义社交影响力这一概念，但是

就在线社交网络这一具体环境而言，有必要深入研

究社交影响力的评判指标，为新模型的设计提供方

向性指导，使其能够更准确地描述在线社交网络中

的复杂现象。 
(2) 目前，社交影响力的建模方法大致可分为

两类，即经验方法和推断方法。经验方法通过实验

数据的观察和分析，总结出符合样本的数学模型，

再通过和实际数据的拟合获取模型中的参数值。推

断方法则根据相关理论直接推导出影响力模型，同

样再采用学习和拟合等方法确定模型中的参数值。

这两种方法都有各自的优势和成功的应用，但是还

没有什么方法能够普遍准确地刻画社交网络中的

影响力。这种局面的改变，需要在影响力的定义、

社交信息和影响力的关系等理论工作上取得突破，

同时也需要建模方法的改进。我们可以综合利用社

交网络上的拓扑结构、用户交互数据和动作记录等

信息，从多角度全面分析社交网络中用户影响力的

产生及传播过程，而在实时性要求较高的场合，还

可以考虑使用增量模型以减少计算量。 
(3) 大量关于社交影响力分析的工作都聚焦在

用户自身的影响力度量和演化，以及用户及其邻居

和所在社团之间的相互影响上，但是以用户群体为

基本目标进行影响力分析的研究还不是很多[33]，而

且也有工作表明，当前的传播模型更适合于对大量

用户的平均影响力进行评估[4]。所以对具有特定属

性的用户形成的群体以及群体之间的相互影响进

行分析和度量，可以从更为宏观的层面上理解社交

影响力的作用原理和传播机制，促进该领域知识的

进一步发展。 
(4) 在线社交网络的数据采集和共享也是影响

力分析亟待解决的问题。海量交互数据是影响力分

析不可或缺的宝贵资源，也是当前影响力分析有别

于早期研究的主要特点之一。但是从网络上在线获

取这类信息需要花费大量资源，而且由于涉及到商

业利益和用户隐私保护等问题，许多著名社交网站

都对数据的合法下载和使用设置了严苛的条件。因
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此该问题的解决需要学术界和相关企业通力合作，

以期在不损害企业利益和用户隐私的前提下，获取

足够的分析数据，促进学术和商业的共同发展。 
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Background 

 

Social influence can be observed when people exchange 

their opinions, emotions, attitudes or behaviors with others. It 

plays an important role in the domains of economics, politics, 

culture etc. Researchers have obtained lots of valuable findings 

through persistent explorations in more than half a century, 

including its generation, evolution, spreading and modeling. 

However, online social networks rose abruptly in the past 

decade and have provided massive data produced by social 

behaviors when people interact with each other. This has been 

the first time that researchers could validate past findings on 

social influence with massive realistic data. Unfortunately, 

many of the findings need to be improved in new application 

environments. Furthermore, new problems are continually 

proposed, and new interesting findings emerge simultaneously. 

This paper reviewed important achievements made by 

computer scientists on social influence analysis in recent years. 

We elaborated the concepts concerning social influence such as 

homophily and reciprocity, etc. Then important models and 

measuring methods were introduced along with two 

well-known propagating problems, discovering opinion leaders 

and maximizing the spread of social influence. Finally, we 

discussed future research directions of online social network 

analysis. 

This work is supported by the National Basic Research 

Program of China （973 Program）under granted No. 2013CB- 

329604. Our study focuses on group influence and its 

interactive effects in social networks. 
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