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社区环境下基于节点交互和主题的

影响力计算模型
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　　摘　要：　为解决现有算法对社交网络节点影响力计算准确度不高的问题，本文整合节点不同维度信息，综合考
虑节点在多个主题社区上的主题分布向量，提出一种新的节点影响力计算模型．模型首先将主题相关性作为先验信
息；然后利用混合隶属度随机块（ＭｉｘｅｄＭｅｍｂｅｒｓｈｉｐＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＢｌｏｃｋ）模型表达节点间的交互关系，用主题模型学习主
题内容；最后结合全局拓扑关系迭代计算节点的全局影响力．本文选取社交网络数据，以Ｐ＠Ｎ、ＭＡＰ等作为评价指标
同现有主流算法进行比较．实验结果显示，本文算法有效提升了影响力节点识别的准确度和排名的有效性．
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１　引言
　　社交网络的分析和研究中，影响力计算具有非常
重要的地位．影响力计算模型中，ＰａｇｅＲａｎｋ算法是比较
有代表性的方法，ＰａｇｅＲａｎｋ将网页看成是个有向图结
构，利用图的整体拓扑结构，用链接关系衡量网页影响

力大小．基于用户的 ＰａｇｅＲａｎｋ分析用户影响力，扩展出
许多基于拓扑结构的模型，比较典型的算法有 Ｌｅａｄｅｒ

Ｒａｎｋ［１］算法，模型从利用拓扑结构出发，从整体拓扑结
构层面刻画节点的影响力．Ｌｉ［２］等人在ＬｅａｄｅｒＲａｎｋ基础
上，考虑中心节点的权威性，通过简单加权对多种信息

源进行整合，结合 ＰａｇｅＲａｎｋ计算节点的影响力．由于
ＰａｇｅＲａｎｋ的拓扑结构算法模型只考虑节点的链接属
性，忽略了主题相关性，导致结果的相关性和主题性减

少．但是社会网络不仅有用户间的链接关系，还有用户
发布的各种基于主题的内容，而主题内容是影响力传



第　３　期 王大刚：社区环境下基于节点交互和主题的影响力计算模型

播的载体，同时也是背后的本质的机理．
本文在社交节点主题内容的基础上，考虑主题的

社区相关性，把节点在社区中的交互关系和节点的主

题属性结合，设计贝叶斯模型，动态生成用户的主题分

布向量，在主题分布向量基础上，重新定义节点相似性，

计算出转移概率，最后结合网络拓扑属性，计算模型的

基于主题的全局影响力．本文的主要贡献包括：
（１）将主题的相关性信息引入模型先验，利用相关

性表达主题间影响力的相互影响．
（２）利用交互关系和主题内容学习节点的主题分

布向量．
（３）提出统一的概率框架表达社区节点间的交互

关系、主题分布，利用数据学习节点的联合后验分布概

率．同时把学习到的关系与拓扑结构结合，共同表达基
于主题的全局影响力．

２　相关工作
　　在模型中结合用户的信息内容有助于对影响力计
算做更精确的分析．从用户主题的角度看，社会网络中
人们都在不同的话题空间交流和通信．研究者发现在
不同的主题上影响力是不同的．利用机器学习技术度
量基于话题的影响力成为比较有代表性的研究方向．
Ｂａｒｂｉｅｒｉ［３］等证明用户主题偏好可以影响用户的社交地
位、权威和信任，因此提出基于主题的影响力级联模型

ＴＩＣ（ＴｏｐｉｃｂａｓｅｄＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣａｓｃａｄｅ），在此基础上进
一步提出一种基于相似性的方法来研究基于主题的影

响力最大化问题．Ｃｈｅｎ［４］等提出线上线下分离策略来
解决基于主题的影响力传播问题，其思想是在离线环

节为每个主题筛选出备用节点集，然后在在线环节从

备用节点集中选取种子节点，结果显示基于主题的信

息传播模型的影响质量和影响效果均优于未考虑主题

因素的信息传播模型．文献［５］将网络主题基于邻接矩
阵的网络边缘关系和ＰａｇｅＲａｎｋ结合计算社交网站节点
间影响力，能够大幅提升用户排名的有效性．这些基于
ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）主题分析的影响力模
型本质上都基于主题是独立性的假设，而且忽略用户

行为对主题的影响．
Ｗｅｎｇ［６］等人综合Ｔｗｉｔｔｅｒ上用户关注网络的拓扑结

构和用户之间的兴趣相似度，在 ＰａｇｅＲａｎｋ的基础上提
出ＴｗｉｔｔｅｒＲａｎｋ模型以度量用户在不同话题上的影响
力．该模型将基于 ＬＤＡ主题模型计算出的相似度与结
构相似度进行线性加权，计算出总体影响力．Ｄｉｅｔｚ［７］等
人综合利用用户所发信息的文本内容和用户拓扑结

构，分别提出了ＣｏｐｙｃａｔＭｏｄｅｌ（ＣＭ）和 ＣｉｔａｔｉｏｎＩｎｆｌｕｅｎｃｅ
Ｍｏｄｅｌ（ＣＩＭ）模型，通过Ｇｉｂｂｓ采样迭代计算文本内容的
来源及其对应的概率，该模型把影响力作为一个概率

分布的采样值，利用概率图模型学习出具体的值来衡

量影响力．这些算法只是把用户行为用于静态的拓扑
结构研究．为此文献［８］引入用户行为特征度量，通过
区分用户转发行为挖掘微博中与主题相关的专家，提

出概率生成模型ＥＭＴＭ，可以对微博主题语义和主题中
用户被转发概率分布同时进行建模，并且通过区分微

博用户的“主题相关转发”和“跟随转发”两种转发行

为，实现了微博中与主题相关的专家的挖掘发现．模型
认为在每个主题内对用户的点击、关注等行为服从独

立的伯努利分布，分别对主题和行为建立概率分布，但

模型没有考虑到行为和主题的相互作用．文献［９］提出
ＵＩＲａｎｋ算法采用层次分析法对用户行为、内容主题等４
项评价特征进行分析；文献［１０］把用户的行为进行细
化，定义四种用户关系，提出基于多关系的主题层次影

响力模型 ＭｕｌｔｉＲａｎｋ；文献［１１］基于 ＰａｇｅＲａｎｋ算法，设
计ＭＦＰ模型从结构、行为、情感三个方面按照一定的权
重结合，对用户的影响力进行综合度量．这些算法利用
线性加权进行多维特征融合，但由于各特征数据的维

度、特征和作用等不同，权重系数其实很复杂、很难确

定，且算法整体缺少动态的观点和可解释性．

３　基于交互关系和主题的全局影响力计算
模型

３１　利用交互关系进行影响力建模
上文分析看出用户间的影响力由于受到多方面因

素的影响，计算非常复杂，需要考虑用户属性、用户之间

交互活动以及网络整体拓扑的影响．为此本文选择基
于主题的相似度计算方法，从统计学意义上考虑用户

间的主题相似性．社区中影响力较大的人对被影响的
人造成影响，会一定程度上改变被影响人的社区主题

属性，当然被影响人也以一定概率接受其它主题兴趣；

另一方面在某个社区主题内部有较高影响力的节点，

如果该主题在整个社区中的规模很小，基于全局拓扑

结构计算出来的值可能并不高．所以基于局部性的主
题分析与全局结构视图的拓扑结构融合在一起，会比

较完整反映节点的全局影响力属性．据此本文采用的
概率框架将用户的主题因素、节点的交互关系和整个

网络的拓扑结构统一到同一个模型中，算法分成两个

阶段：第一个阶段利用改进的基于 ＬＤＡ的主题模型，计
算出节点的主题分布；第二个阶段利用主题分布向量

计算节点间的转移概率，然后结合全局拓扑关系，借鉴

ＰａｇｅＲａｎｋ的算法思想，利用整个网络图结构迭代计算
节点的全局影响力．

模型首先考虑交互关系对主题的影响，并进一步构

造结合节点间交互关系的主题分布向量．研究表明用户
之间的的关注、转发、评论等关系是用户相似性的强烈指

３８５
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示．客观世界中，每个人的后天兴趣构成可以看成是这个
人的先天本性、周围的环境和朋友影响综合而形成的．在
模型中给先天本性赋予一个先验分布，节点与周围环境

的交互用节点间链接关系来表达，每个用户的兴趣分布

可以通过训练数据来学习，试图利用模型来反映随着用

户链接交互不断发生，用户间的主题产生动态变化．假设
节点ｉ与节点ｊ发生链接关系，ｉ是关注节点，ｊ是被关注
节点．通过好友、关注等交互活动之后，节点 ｊ以一定的
概率接受节点ｉ的主题．在这之后节点ｊ的主题内容由之
前的自身属性和受影响获得的属性共同构成了节点ｊ的
新的主题属性．社区环境下节点 ｉ和节点 ｊ发生交互关
系，节点ｊ的主题内容由之前的先验α和节点ｉ的主题θｉ
构成新的主题θｊ，通过主题模型和概率图结构，节点ｊ的
主题内容从主题向量中重新采样形成新的主题词汇

ｗｏｒｄ．其关系可以用图１表达．

假定ｉ是发送节点（社交网络中被关注节点），ｊ是
接受节点（关注节点）．如果ｊ关注ｉ，用ｅｉｊ反映节点间的
链接关系，对链接关系进行二值采样．如果 ｂｅｌｌｎｏｌｌｉ（ｅｉｊ）
为１，说明接受ｊ关注节点 ｉ的兴趣推荐，受到其影响 ｊ
节点的的内容词汇ｗ通过ｉ节点的主题向量θｉ采样，使
用主题θｉ与词汇分布向量β产生词汇ｗ；否则节点 ｊ虽
然关注了节点 ｉ，但仍然坚持自己的兴趣爱好（没受到
影响），内容词汇仍然由（θｊ，β）生成．把这个过程与
ＬＤＡ模型结合，经过概率图迭代，得到文档主题共现矩
阵．接下来针对每个用户节点对（ｉ，ｊ），计算 ｃｏｓ（θｉ，θｊ）

＝
θｉ·θｊ
｜θｉ｜·｜θｊ｜

，利用该余弦值作为衡量节点ｉ和节点ｊ的

主题相似性大小．上述过程即算法的第一阶段．在第一
个阶段的假设下，交互越多的节点，共享主题越多，节点

的主题越相似，所以定义ｐ（ｉ，ｊ）＝ｃｏｓ（θｉ，θｊ）作为 ｉ和 ｊ
在拓扑上的转移概率，这样主题越相似的节点，转移概

率越大，转移概率越大的节点间，接下来链接的可能性

越大．然后利用网络的拓扑结构，定义 ｒ［ｉ］作为节点 ｉ

的影响力：ｒ［ｉ］＝β′１Ｎ ＋（１－β′）∑ｊ ｒ［ｉ］ｐ（ｉ，ｊ），其中
Ｎ是拓扑图上节点数，β′是初始权重．在整个拓扑图上
迭代求解得到影响力计算值．
３２　主题内容相关性建模

考虑在建立模型中，需要给用户节点先天兴趣一

个初始分布．基于 ＬＤＡ和 ＭＭＳＢ［１２］的模型先验都假定

建立在Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布基础上，Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程假定数据具
有简单的性质，如可交换性或者条件独立等．但客观世
界中的数据往往具有非常复杂的结构关系和依赖关

系，比如影视娱乐主题和体育主题的相关性要强于娱

乐和教育科研主题的相关性，一个在体育社区有影响

力的人相比教育科研主题，更有可能在影视娱乐主题

具有一定的影响力．对于关系数据而言，对象可以承载
多个潜在角色或影响其与其它人的关系的集群成员资

格，关系数据的“混合成员方法”允许我们描述扮演多

个角色的对象之间的交互．所以在考虑实际数据关系
时必须把数据间的依赖性考虑在内，相关主题模型

ＣＴＭ［１３］（ＣｏｒｅｌａｔｉｏｎＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）由美国卡内基梅隆大学
Ｍ．Ｂｌｅｉ等人２００５年提出的模型，是对主题模型进行扩
充，用于文本的关联主题挖掘．ＣＴＭ不使用 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ，而
是从多元高斯中抽取一个实值的随机向量，然后将其

映射到单纯形以获得多项式参数．本文借鉴相关主题
模型中的思想，把主题间的相关性引入到主题社区的

发现过程，本文认为将这种“主题社区内关联”作为先

验信息并入影响力模型是很重要的．本文通过贝叶网
络的先验把相关性带入到影响力模型，模型能够捕获

基于主题影响力计算时的主题间相关性，并在此基础

上开发变分推理算法对参数求解．主题向量要从多元
正态分布的映射中来，所以定义 ηｄ从高斯均值为 μ和
协方差为Σ的正态分布采样，向量 ηｉ∝Ｎ（μ，Σ），对 ηｄ
进行从自然参数到平均参数的映射来产生主题向量 θｉ

＝ｆ（ηｉ，ｋ）＝
ｅｘｐ｛η｝

∑
ｋ
ｅｘｐ｛ηｋ｝

，进而方便对θｉ进行多项式采

样Ｚ∝ｍｕｌ（θ），然后定义 β为词分布向量，抽样出主题
词汇ｗ∝βＺ和节点的链接指示ｓｉｊ（链接从ｉ节点发出到
节点ｊ的成员指示）、ｒｉｊ（链接从ｊ节点发出到节点ｉ的成
员指示）．这样通过相关主题可以模拟节点的潜在属性
与每个子群主题分布间的关系，多元正态分布参数由μ
和Σ构成，μ是 ｋ维多元高斯均值，Σ是 ｋｋ协方差，
协方差矩阵Σ一定程度上诱导了社区内容不同主题间
的相关性．
３３　ＩＣＭＮＴ模型

社交网络中朋友圈的关注、微博的转发、评论、点赞

等都视为网络中节点间存在的交互关系．模型把交互
关系对应到概率图中的节点间存在边的关系，定义ｅｉｊ表
示节点的交互，（ｓｉｊ，ｒｊｉ）分别为节点间的链接指示，定义
交互ｅｉｊ取决于社区成员指示变量ｓｉｊ和ｒｉｊ的交互价值．交
互的价值取决于两个相应的社区 ｋ和 ｌ的兼容性．假定
（ｓｉｊ＝ｋ，ｒｉｊ＝ｌ），交互的价值由脚色匹配矩阵Ｗｋ，ｌ决定．
模型中 Ｗ 矩阵是节点间的匹配关系矩阵，Ｗｋ，ｌ∝
ｂｅｔａ（λ１，λ２），假设 Ｗ矩阵一个具体的实现如表 １所
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示，如果节点ｉ来自潜在主题社区２，即 ｓｉｊ＝２，节点 ｊ来
自潜在主题社区３，即ｒｊｉ＝３，那么根据表１，ｅｉｊ是我们观
察到的节点间交互，服从ｂｅｒｎｏｌｌｉ（Ｗｓｉｊ，ｒｊｉ）分布．

ｂｅｒｎｏｌｌｉ（Ｗｓｉｊ，ｒｊｉ）＝ｂｅｒｎｏｌｌｉ（Ｗ２，３）＝ｂｅｒｎｏｌｌｉ（０．２）．
表１　匹配关系向量

０．２ … ０．９１ ０．１
０．３ … ０．２ ０．５
… … … …

０．４ ０．２ ０．０１ ０．２

　　社区中节点比喻成文档，由隐含特征导致的相关
因素决定文档在社区中的主题．模型由引入相关性的
ＬＤＡ建模主题，构建相关主题向量．模型中交互关系定
义为二进制变量ｅｉｊ，每对交互节点一个．这些二进制变
量分配取决于生成每个构成文档的主题．由于这种依
赖性，文档的内容在统计上与它们之间的交互链接关

系相关，利概率图模型学习主题和交互关系的联合后

验分布概率，每个节点的混合成员都取决于节点的主

题内容以及交互的关系，反过来其成员资格相似的节

点将更有可能在模型下交互．模型在 ＭＭＳＢ块和 ＬＤＡ
的基础上，把节点的主题内容和节点的交互结合在一

起，引入多元正态分布作为相关性，利用概率图模型统

一起来，利用概率关系学习节点的联合后验 ｐｒ（ｅｉｊ，ｗ１，
ｗ２｜ｒｅｓｔ），通过数据训练模型得到特征最优化的主题向
量，设计如图２所示的概率图模型，本文称为 ＩＣＭＮＴ算
法（ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｓＣｏｍｐｕｔｉｎｇＭｏｄｅｌＢａｓｅｄｏｎＮｏｄｅＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ａｎｄＴｏｐｉｃ）．图２中θｊ对应的主题词汇 ｗ２，对交互关系
ｅｉｊ进行 ｂｅｒｎｏｌｌｉ采样，如果 ｅｉｊ＝０，从 θｊ采样词汇标志
Ｚｊ，ｋ，说明节点以一定概率接收主题θｊ；或者 ｅｉｊ＝１，则从
θｉ采样，表示节点虽然和其它节点发生交互，但维持原
来的主题不变．

图２的概率图模型对应似然函数：
ｐｒ（ｅｉｊ，ｗ１，ｗ２｜λ１，λ２，γ，μ，Σ） （１）

模型包含的隐变量包含：（β，θｉ，θｊ，ｚ′（ｓｉｊ，ｒｊｉ）１≤ｉ≤ｊ≤Ｎ，Ｗ，
Ｚｉｋ，Ｚｊｋ），由于先验从正态高斯采样，与多项式分布不共
轭，所以利用变分ＥＭ对模型中的隐变量进行推理．
３４　模型参数的推理

由生成模型得到隐变量在给定观测条件下的最大

联合后验分布表示如式（２）：
ｐｒ（β，θｉ，θｊ，ｚ′（ｓｉｊ，ｒｊｉ）１≤ｉ≤ｊ≤Ｎ，Ｗ，Ｚｉｋ，Ｚｊｋ｜ｒｅｓｔ）（２）

式（２）没明确的解析解，又因θ是从一个高维高斯中采
样的向量，由于多维高斯空间的稀疏性，利用 ＭＣＭＣ方
法不太现实，因此只能利用变分ＥＭ对参数进行近似求
解，变分贝叶斯算法是利用简单的ｑ分布去逼近复杂的
ｐ分布的计算过程．假设ｐ（Χ，Ζ）是联合分布，在相关文
献中已证明等式ｌｎ（ｑｉ（Ζｉ））＝Εｉ≠ｊ［ｌｎ（ｐ（Χ，Ζ））］成立
的情况下，可以用对数似然函数的下界 Ｌ来近似式

（１）．设：
ｑ（β，θｉ，θｊ，ｚ′（ｓｉｊ，ｒｊｉ）１≤ｉ≤ｊ≤Ｎ，Ｗ，Ｚｉｋ，Ｚｊｋ）

＝ｑ（Ｗ｜ρ）ｑ（β｜ρ′）ｑ（θｉ｜λ，ν
２）

　ｑ（θｉ｜λ′，ν′
２）ｑ（ｚ′（ｓｉｊ，ｒｊｉ）｜δｉ－＞ｊ，δｊ－＞ｉ）

　ｑ（Ｚｉｋ｜φｉｋ）ｑ（Ｚｊｋ｜φ′ｊｋ）

（３）

ｑ分布初始化为Ｇａｍｍａ（）分布．利用ｑ分布对复杂分布
ｐ进行解耦，需要进行变分推导近似逼近最大似然的下
界Ｌ：
Ｌ＝Ｅ［ｌｎｐ（β，θｉ，θｊ，ｚ′（ｓｉｊ，ｒｊｉ）１≤ｉ≤ｊ≤Ｎ，Ｗ，Ｚｉｋ，Ｚｊｋ，ｅｉｊ，ｗ１，ｗ２）］
－Ｅ［ｌｎｑ（β，θｉ，θｊ，ｚ′（ｓｉｊ，ｒｊｉ）１≤ｉ≤ｊ≤Ｎ，Ｗ，Ｚｉｋ，Ｚｊｋ）］ （４）

其中：

Ｅ［ｌｎｐ（β，θｉ，θｊ，ｚ′（ｓｉｊ，ｒｊｉ）１≤ｉ≤ｊ≤Ｎ，Ｗ，Ｚｉｋ，Ｚｊｋ，ｅｉｊ，ｗ１，ｗ２）］
＝Ｅ［ｌｎｐ（θｉ｜μ，Σ）］＋Ｅ［ｌｎｐ（θｊ｜μ，Σ）］
　＋Ｅ［ｌｎｐ（ｓｉｊ｜θｉ）］＋Ｅ［ｌｎｐ（ｒｊｉ｜θｊ）］
　＋Ｅ［ｌｎｐ（ｅｉｊ｜（ｓｉｊ，ｒｊｉ），Ｗ）］＋Ｅ［ｌｎｐ（Ｚｉｋ｜θｉ）］
　＋Ｅ［ｌｎｐ（Ｚｊｋ｜θｉ，θｊ）］＋Ｅ［ｌｎｐ（β｜γ）］
　＋Ｅ［ｌｎｐ（ｗ１｜β，Ｚｉｋ）］＋Ｅ［ｌｎｐ（ｗ２｜β，Ｚｊｋ）］ （５）
得到似然下界Ｌ之后，目标就是极大化这个下界，从而
得到后验概率分布的近似分布 ｑ（Ｅｓｔｅｐ），然后固定变
分参数，极大化超参数（Ｍｓｔｅｐ）．在（Ｅｓｔｅｐ）阶段，依次
对每个用于解耦的隐变量参数求偏导并令结果等于

零，依次对参数的偏导等式求解．在（Ｍｓｔｅｐ）阶段，基于
整个训练集中全部节点求和，分别从Ｌ提取包含参数的
项，得到更新后的超参数更新公式．

μ＝１Ｄ∑
Ｄ

ｄ＝１
μｄ

Σ＝１Ｄ（∑
Ｄ

ｄ＝１
ｄｉａｇ（Σ）２＋∑

Ｄ

ｄ＝１
（μｄ－μ）（μｄ－μ）

Ｔ

λ１ ＝λ２ ＝
∑
ｉｊ
（１－ｅｉｊ）（∑

ｈ
δｉ－＞ｈδｊ－＞ｈ）

∑
ｉｊ
∑
ｈ
δｉ－＞ｈδｊ－＞ｈ
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γｉｋ∝∑
Ｄ

ｄ＝１
∑
Ｎ

ｎ＝１
（φｄｎ，ｉｗ

ｋ
１．ｄｎ＋φ′ｄｎ，ｉｗ

ｋ
２，ｄｎ）

其中ｗｋ１，ｄｎ表示ｄ文档中的ｎ字是词汇表中的ｗ
ｋ
１字．本文

算法的时间开销主要来源于两大部分：变分求解参数和

拓扑迭代．变分求参数又分为Ｅｓｔｅｐ和Ｍｓｔｅｐ两个阶段，
考虑 ＩＣＭＮＴ算法中的 Ｄ个社区中 Ｎ个节点产生
Ｎ（Ｎ－１）／２个交互的节点对，需要对Ｎ２数量级的节点对
处理，每对节点是关于Ｋ主题上的更新，主题向量有Ｖ个
词汇，针对每对节点和主题Ｋ，变分计算φ需要时间复杂
度Ｏ（ＤＮ２Ｋ），计算主题向量θ和词汇向量β的复杂度共
Ｏ（Ｎ２Ｄ＋ＤＫＶ），保持数据的预期对数似然的平均变化小
于０００１％时，我们停止在网络训练集上进行训练，假设
每一次迭代收敛平均需要常数Ｌ，那么 Ｅｓｔｅｐ阶段时间
复杂度Ｏ（ＬＤＮ２＋ＬＤＮ２Ｋ）．在隐变量收敛后，Ｍｓｔｅｐ最大
化阶段需要对整个数据集全部节点的超参数求最大，通

过梯度下降法迭代经过Ｔ次收敛，需要复杂度Ｏ（ＴＤＫ＋
ＴＤＶ）．得到概率图参数后，根据社区拓扑结构，需要对Ｎ
个节点迭代，利用稀疏矩阵的特征值分解计算方法，每次

迭代可以在线性时间Ｏ（ＭＮ）时间完成，Ｎ个节点需要
Ｏ（ＭＮ２）．因为 Ｋ＜＜Ｖ，所以本文算法的总复杂度为：
Ｏ（ＬＤＮ２Ｋ）＋Ｏ（ＴＤＶ）＋Ｏ（ＭＮ２）．

４　实验结果与实验分析

４１　模型效用评估
４１１　模型先验

本实验利用人工合成数据研究模型先验参数的有

效性．实验使用社区节点个数 ｎ＝３０，因此社区间的交
互是３０×３０构成的不对称二元矩阵．设置参数使得３０
个节点被划分为４个子组，每个子组分别具有１６、８、４、
２个节点．生成的合成数据形成一个块对角矩阵，通过
设置二元矩阵中某些异常值来体现节点交互时的多属

性特点．对相互作用的节点对采用５倍交叉验证，算法
中协方差矩阵的和角色匹配矩阵初始向量设置为：

Σ＝

０．９１ ０．０５ ０．１ ０
０ ０．９２ ０．２ ０
０．０５ ０．１ ０．９０ ０
０．０５ ０．０５ ０ ０．











９０

Ｗ＝

０．９６ ０ ０ ０．０５
０ ０．９６ ０．０５ ０
０ ０．０５ ０．９６ ０
０．０５ ０．０５ ０．０５ ０．











９６

实验分别选择ＭＭＳＢ、ＬＤＡ、ＥＭＴＭ同本文的ＩＣＭＮＴ
模型在社区内节点间关系的发现上进行对比．ＬＤＡ模型
的工作假设每个节点都有一个潜在变量来直接指示其社

区成员资格，由社区的单一分布决定．社区的主题分布建
立在独立同分布的基础上，然而在许多社交网络环境中，

这种表示可能无法很好地捕获节点之间的复杂交互，某

个节点可以扮演多个角色身份．图３反应的是节点交互
关系的后验预测．其中图３（ｂ）是ＬＤＡ模型在给定的数据
基础上得到后验的训练结果，可以看到节点的所有属性

来自社区，节点之间交互关系完全由所在的子群决定．
ＥＭＴＭ是一种基于主题模型的影响力计算模型，在潜在
特征模型中考虑来自两个节点的所有关联社区，图３（ｃ）
反映的是ＥＭＴＭ算法的结果，可以看到节点具有多个属
性，从概率上隶属于多个社区．不同节点的交互，从概率
上考虑节点其所属所有社区间的交互，图３（ｃ）可以看到
条状的分布图像，因为ＥＭＴＭ基于向量间的计算，虽然一
定程度上体现了节点和社区间的一对多交互，但是仍然

无法捕捉对随机点间的交互．ＭＭＳＢ和ＩＣＭＮＴ模型为了
促进节点和社区之间的一对多关系，每个节点都有自己

的“混合成员分布“，然而ＭＭＳＢ模型针对于每对节点成
员指标对是独立抽样的，一定程度上限制了成员指标的

分配．从图３（ｄ）和３（ｅ）可以看出，本模型由于在先验中
引入了子群之间的相关性，同时在概率图中结合了

ＭＭＳＢ模型建模交互关系，导致随机点检测和子群间的
交互关系的发现上最终都优于ＭＭＳＢ模型．

４１２　有效性分析
实验从 ｓｔａｎｆｏｒｄ官网下载 Ｔｗｉｔｔｅｒ２００９年１月第１

周的数据，从中取出约１０％的用户数据量，对于每个公
开推文，可以获得以下信息：作者、时间、内容．通过
ＨａｅｗｏｏｎＫｗａｋ等人提供的数据库获得用户的社交交互
关系．考虑到算法的时间复杂度，为降低问题规模，对关
注或者被关注少５条的边进行过滤，仅包含具有一定影
响值的边．数据集包含用户数目 １７０６９，推文数量
４７６５５３，链接关系１８１６１１对，用户标签数量４９２９３个，
从数据集中能够获得关注的内容总和，点评的内容数

目．分别从设定的主题中选择若干个起始种子用户，种
子用户的类型包括知名人士、机构及普通用户，对关系

网络进行拓展，从数据集中抽取２０００个 Ｔｗｉｔｔｅｒ用户的
数据．设置主题个数等于１５，ＰａｇｅＲａｎｋ迭代终止条件 ＜
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０．００１％，阻尼系数＝０．８５，
ＣＭ算法参数设置为：α＝０．０１，αγ＝１０，αθ＝０．１
ＣＩＭ：α＝０．０１，αθ＝αψ＝０．１，αγ＝１０．
ＩＣＭＮＴ：λ１＝λ２＝０．１，μ

Ｔ＝［０．１，０．１…］．其中μ是
由１５维向量构成．

实验运行 ＩＣＭＮＴ算法得到推文中主题内的 ＴＯＰ５
影响力人物，主题内的关键字和发表该主题的最具影响

力的推特人物列表，结果分别如表２和表３所示．模型不
但能够识别出主题内的影响力人物，还可识别出相应的

主题，通过分析主题的关键词可以进一步理解社区．
表２　主题内的关键字

Ｔｏｐｉｃ＃１ＴｈｅｓｌｕｍｓＴｏｐｉｃ＃２ＡＩＤＳ Ｔｏｐｉｃ＃３ＦｏｏｔｂａｌｌＴｏｐｉｃ＃４Ｒｏｃｋ
ｖｉｏｌｅｎｃｅ ｗｏｒｌｄ Ｐｌａｙｅｒ ｆａｓｈｉｏｎ
ｐｅａｃｅ ＨＩＶ Ｔｅａｍｍｅｍｂｅｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒ
Ｃｉｖｉｌｉａｎ Ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ Ｍａｔｃｈ ｐｒｏｇｒａｍ
Ｂｒａｚｉｌ Ｃｕｒｅ Ｓｔａｒ Ｆｉｌｍ
… … … …

表３　ｔｏｐ５影响力人物表

Ｔｏｐｉｃ＃１ Ｔｏｐｉｃ＃２ Ｔｏｐｉｃ＃３

０１Ｂｒａｉｌ ０１Ｃｏｄｅｎａｍｅ ０１Ｅｒｉｃ

０２Ｔｈｕｎｄｅｒ＿．． ０２ｘｅｎｏ２２５ ０２Ｊｏｓｈｕａ

０３ｍｏｋｅｙ ０３Ｇｌｏｓｉ ０３Ｋｏｒｂａ１

０４Ｃｈａｎｓｅ ０４ＤａｖｉｄＨｅｃｋ ０４Ｘｉｎｚｈａｎｇ

０５ＣａｒｏｌｅＡ．ＧＯＢＬＥ ０５Ｒｕｄｉｓｔｕｄｒ ０５ＰｈｉｌｉｐｐｅＳｍｅｔｓ

… … …

　　利用文献［１４］给出的相关性测量标准 τ．τ取值范
围为［－１，１］．如果两个列表完全相同，则 τ＝１；如果
一个列表与另一个列表相反，则τ＝－１对于该范围内
的其它值，τ值越大意味着两个列表之间的一致性越
高．对上述算法分别得到的推荐结果列表进行分析，得
到如表４和表５的比较结果．

表４　相关关系数值大小

＃１ ＃２ ＃３ ＃４

ＩＣＭＮＴＶＳＣＩＭ ０．６８１０ ０．６８００ ０．５８９９ ０．５７９０

ＩＣＭＮＴＶＳＰａｇｅＲａｎｋ ０．５５３４ ０．５７７９ ０．５５６０ ０．５４４０

ＣＩＭＶＳＰａｇｅＲａｎｋ ０．４８８７ ０．４７６５ ０．４６００ ０．４６５４

ＣＭＶＳＰａｇｅＲａｎｋ ０．４００１ ０．４２００ ０．４０８９ ０．４５００

ＩＣＭＮＴＶＳＣＭ ０．６６８１ ０．５８００ ０．６８０２ ０．５８００

表５　主题间的相似性

ＬＤＡ
ＩＣＭＮＴ

＃１ ＃２ ＃３ ＃４

＃１ ０．８８１ ０．２８１ ０．０８１ ０．１２３

＃２ ０．１５３ ０．８５１ ０．０７７ ０．１８１

＃３ ０．１８８ ０．２７６ ０．７６０ ０．６５６

＃４ ０．１５６ ０．１４５ ０．１７０ ０．７６１

　　ＣＭ和ＣＩＭ是基于主题的模型，ＰａｇｅＲａｎｋ主要考虑
节点的链接结构，ＩＣＭＮＴ同时考虑主题和链接结构．从
实验结果可以看到τ≠１且 τ≥０，表４说明本文算法与
其它算法产生的推荐列表存在正相关，但是可以看到

ＩＣＭＮＴ与其它算法相比，比它们相互之间存在更多的
相关性，所有算法中ＩＣＭＮＴ与ＣＩＭ的相关性最高，说明
对于本数据集，辅助数据库的精准性和完整性不够，导

致主题的内容比节点间的关系贡献了更多信息．表５是
主题间影响力人物列表的相似值，从表５的结果来看，
由于ＩＣＭＮＴ采用了混合成员分布建模社区关系，相比
ＬＤＡ能够发现更准确的基于主题的社区分类．

由于很难对相互之间的转发与评论数目进行准确统

计，手动统计３个主题中影响力用户转发内容和评论内
容，经验表明大概不到１／１０的粉丝会持续关注，受到最
终实际影响，所以生成转移概率时，随机抽取１／１０的粉
丝数和实际转发参与计算．运行算法分别进行实验对比，
表６所示为只考虑节点链接关系的 ＰａｇｅＲａｎｋ与本文的
ＩＣＭＮＴ影响力计算排名在３个主题上的对比结果．

表６　影响力计算结果

Ｔｏｐｉｃ
Ｉｎｆｕｌｅｎｅ
ｔｗｉｔｔｅｒ

ＩＣＭＮＴ
排名

ＰａｇｅＲａｎｋ
排名

１／１０粉丝数
＋转发数

消息内

容个数

＃１

０１ ２ ２９ ８５ １７

０２ １３ ２５ １０５ ２８

０３ １５ ３８ ２１２ １５

０４ １９ ４０ ４６ １７

０５ ２５ ４６ ９４ １

＃２

０１ １ ３ １０２７ １９

０２ ４ １９ ４０５ ２５

０３ ７ １５ ５１２ １７

０４ １８ ２０ ３４６ ６

０５ ２０ ２１ ２９４ ３

＃３

０１ １４ １４ １８８ ７

０２ ２１ ３４ １２０ —

０３ ２５ ４５ ３０ ４

０４ ４０ ４８ ７７ ５

０５ ４５ ５０ ６ １

　　表６中的３个主题 ｔｏｐ５节点的影响力排名均在
ＰａｇｅＲａｎｋ前５０之内，一定程度上反应了本算法的有效
性．主题２内ｔｏｐ５节点的排序基本同主题内的关系数
成正相关，说明主题２是当前比较流行的热点主题，参
与主题讨论的人数较多，主题２内部节点０１、０２对主题
转发的内容较多，其中０２号节点的转移概率较大，计算
出来的ＩＣＭＮＴ的影响力比 ＰａｇｅＲａｎｋ的值有明显的提
高．主题１内的ｔｏｐ５节点在主题内经过计算都具备较
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高的主题内转移概率，整体上ｔｏｐ５节点在主题社区内
相比ＰａｇｅＲａｎｋ有所提升，由于节点有比较多的内容输
出，但是转发量不够，主题在整个社交数据集中是不太

大众的社区讨论主题，社区规模较小，ＰａｇｅＲａｎｋ中的整
体排名比较靠后；可以解释在当前阶段主题还没有扩

散开来，一旦在社区中传播开，整体影响力是比较大的．
所以通过 ＩＣＭＮＴ计算的社区主题影响比 ＰａｇｅＲａｎｋ的
排序更能够反应节点的全局影响力．主题３内 ｔｏｐ５节
点由于微博输出内容不够，节点也没有足够的粉丝和

转发数，主题３在社区内没有形一个比较有影响力的传
播中心，相应节点在ＰａｇｅＲａｎｋ中计算的值都比较靠后．
４２　模型性能分析

选取ＰａｇｅＲａｎｋ、ＭＦＰ、ＥＭＴＭ同本文 ＩＣＭＮＴ算法在
上文的Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上进行模型的定量评估．由于用
户影响力研究缺少标准数据集，因此本文通过人工判

定的结果去评价用户影响力的好坏，实验中由工作人

员利用Ｔｗｉｔｔｅｒ博可视化分析工具的自定义图表功能，
结合用户所发全部帖子内容以及用户的活跃度、受关

注度和影响力覆盖度３个指标来人为判定某用户是否
为ＴＯＰ５节点，并对节点进行标定．按照四个等级的分
数（３、２、１和０）被手动标记为名人专长型、专长、一般
专长，以及普通用户型．在传统的推荐算法中，准确率只
是考虑了推荐结果中物品个数，而没有考虑物品之间

的排序．本文的影响力排名推荐结果必然是有序的，主
题内影响力大的用户排序越靠前越好，因此引入平均

准确率ＭＡＰ反应全局性能的综合指标．选择相应算法
与本文算法在 Ｐ＠Ｎ、ＭＡＰ方面性能进行比较，前 Ｎ个
结果中的准确率Ｐ＠Ｎ：

Ｐ＠Ｎ＝前Ｎ个结果中人工判定为影响力人物个数Ｎ
其中ＡＰ定义为平均准确率，ＭＡＰ定义在准确率的基础
上考虑到影响力排名大小，所有主题所有用户平均准

确率取平均值即为ＭＡＰ．

ＭＡＰ＝
∑
ｕ
ＡＰ（ｕ）

｜Ｕ｜ 　ＡＰ（ｕ）＝
∑
ｎｕ

ｋ＝１
ｐ＠ｋ（ｕ）

｜Ｒ｜
Ｒ为主题内推荐列表长度，ｎｕ表示主题 ｕ内用户 推荐
列表中所有排序后的影响力用户．ＭＡＰ对于排序位置
敏感，其值越大，排序越靠前，算法整体性能越好．

图４是比较ｐ＠５、ｐ＠１０、ｐ＠１５的实验结果．对用
户而言，往往仅仅关注前几个推荐的标签，所以 Ｎ较小
时的推荐质量更重要，从图中看到ｐ＠５效果最好，随着
影响力人物候选集的增加，从多个特征维度得到的交

集集合元素变少，各算法结果整体出现正确率下降趋

势，在４组算法的比较中看出 ＩＣＭＮＴ比采用 ＰａｇｅＲａｎｋ
算法的精度分别提高了１０５％ 、６５％和５４％．从图５

上看出，利用单一的指标ＭＡＰ来反映模型的综合性能，
ＩＣＭＮＴ的平均准确率均高于其他算法．

５　结论
　　为进一步提高准确度，本文提出了影响力计算模
型ＩＣＭＮＴ．ＩＣＭＮＴ模型利用相关性建模主题间的相互
关系，利用节点的交互关系和主题内容重新学习节点

的主题向量，设计统一的概率图框架，把节点的内容、交

互关系统一起来，并结合社区的拓扑结构，计算节点基

于主题的全局影响力，最后通过实验验证了模型的有

效性．进一步的工作需要增加数据量，验证数据在大规
模，多样性的数据集上稳定性和精确度方面进行评价．
另外本文考虑的数据是静态的数据分析，未来需要进

一步研究在线的，动态的数据演化规律对影响力的影

响，并对现有计算算法作出改进，降低模型时间复杂度，

找出更有效的适合大规模实用网络的计算算法．
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