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摘 要： 情感在微博网络中传播并感染用户，对微博网络甚至现实世界都有重要影响．发现具有情感影响力的
用户（情感影响者）对社会管理或制定市场策略等具有重要意义．本文建立了包含两种节点（用户，微博）和三种关系
（转发，关注，发帖）的异质微博网络，利用微博情感相似性和用户情感行为相似性将其转化为只包含用户节点的同质

网络，进而在该网络中使用随机游走模型发现情感影响者．贡献包含以下方面：利用微博情感相似性和用户的情感行
为相似性验证了本文所构建微博网络的情感同配性，确认了情感影响在该网络中存在；提出 ＥｍｏｔｉｏｎＲａｎｋ模型用以寻
找情感影响者；基于微博数据的实验结果有效验证了该模型的有效性和优越性．
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１ 引言

社交网络在全世界范围内展现出惊人的发展速度，

微博作为重要组成部分，吸引了众多用户并传播各种信

息［１］，是人们交流和传播各类情感的重要平台．
单条微博最多有１４０字，但其传递的情感却对社会

网络有重要影响．当今社会热点事件层出不穷，用户群
体的情感互动甚至能影响事件进展．所以发现具有情感
影响力的用户情感影响者，对社会管理或市场策略制
定等都具有重要意义．

微博网络中用户可参与多个主题，每个主题也可吸

引成千上万的用户，该过程可唤起用户多样的情感．如

此复杂的场景意味着不同用户在不同主题下有不同的

情感影响力，也有一些用户在很多主题中都有较大影响

力．所以寻找情感影响者是一项极具挑战的任务．
微博网络包含多种节点（用户、微博等）和关系（关

注、转发等），这些节点和关系构成一个异质社会网络，

用户情感在该网络中传播并产生影响．图１是微博网络
示例，有３个用户，２条微博．用户１、２相互关注，用户３
关注２，用户１、３之间无 ‘关注’关系．大多时候微博用
户主要与自己 ‘关注’的朋友互动，但用户３却转发了
用户１的微博，说明用户３被用户１所发内容影响．转
发行为可看做微博用户间情感传播影响过程．一些经典
算法仅考虑 ‘关注’关系用户间的互动，较少考虑‘非
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关注’关系用户间的‘转发’行为，这可能导致发现影响

者结果偏差．本文将利用微博网络‘转发’、‘关注’等更
丰富的用户关系，有效发现微博网络某主题情感影响

者和那些超越了主题的整体情感影响者．

２ 相关工作

国内外学者近年提出多种方法研究社会网络用户

影响力．文献［２］提出 ＴｗｉｔｔｅｒＲａｎｋ模型，利用 ＬＤＡ模型
构建权重网络并随机游走来度量 Ｔｗｉｔｔｅｒ用户影响力．
文献［３］提出双峰公平对赌模型，利用 ＬｉｎｋＩｎ数据发现
真实世界影响力用户．文献［４］利用图模型挖掘某主题
帖子影响力，最终发现影响者．文献［５］提出并利用属
性列表来确定微博网络主题权威用户．文献［６］利用异
质网络挖掘了论坛意见领袖社区．文献［７］研究 １６０
００００个Ｔｗｉｔｔｅｒ用户关注关系网络的 ７４００００００个事件
扩散过程，分析用户属性和影响力．

而上述工作未考虑情感因素，较少考虑微博内容，

更多是关注网络拓扑结构和用户行为．可拓扑结构并
不能有效发现用户真正影响力［８］．文献［９］利用 Ｔｗｉｔｔｅｒ
数据探讨情感与影响力的关系，认为用户影响力不能

简单通过网络图属性得到，而应依赖用户行为背后隐

含的情感．
在微博二元情感挖掘方面，ＲｏｓｔＥＡ软件［１０］通过构

建情感词典确定语料所表达情绪，可计算中文微博正

负情感分值，其针对微博情感挖掘测试结果经交叉判

定正确率达８０６％．
个人情绪状态模型（ＧＰＯＭＳ）［１１］可度量文本６维情

感．它分析了Ｔｗｉｔｔｅｒ用户６维情感时间序列，描述了用
户群体情感变化．

文献［１２］利用７元（乐、好、怒、哀、惧、恶、惊）情感
时间序列描述社会网络用户情感行为．该方法描绘的
用户情感曲线很好匹配了真实世界人们的节日情感表

现．本文将继续使用此法，并度量用户情感行为相似
性．

社会网络情感影响研究方面，文献［１３］利用 Ｆｉｌｉｃｋｒ
数据，基于图片挖掘用户情感，不仅验证情感影响在网

络中存在，还构建网络用户情感影响概率图模型预测

用户情感．文献［１４］定量分析用户情感如何被影响，并
预测用户情感．文献［１５］利用社会网络用户间影响，从
Ｆｉｌｉｃｋｒ图片推断用户情绪．上述工作仅从二元角度描述
情感，不能从多元角度分析社会网络用户情感行为．本
文将结合二元情感和多元情感度量微博网络用户情感

行为以及相似性．
情感影响是否存决定了本文工作的必要性．文献

［１６］探讨了用户影响与相似性间的关系，认为用户间相
互影响提高了用户行为相似性．文献［１７］认为社会网络
同配性与用户间影响自相关．文献 ［１８］使用网络用户
情感相似性来度量用户间情感影响．以上工作认为社
会网络用户同配性与用户间影响直接相关，本文也认

为情感同配性是微博网络用户情感影响存在前提．
社会网络同配性研究方面，文献［１９］认为社会网络

幸福度具有同配性．文献［２０］研究了Ｔｗｉｔｔｅｒ对话情感模
式，发现对话者间往往有相似情感，相似比例高达

９６％．文献［２１］通过 Ｆａｃｅｂｏｏｋ大规模实验，发现情绪感
染现象．实验证明情绪传染不需要通过人与人之间直
接互动就能发生．上述工作表明社会网络情感同配性
存在．由于本文使用微博数据，验证该数据情感同配性
至关重要．

本文将用微博情感相似性和用户多元情感行为相

似性验证所建立微博网络情感同配性，确认该网络用

户间情感影响存在，进而挖掘情感影响者．

３ 微博数据来源

新浪微博注册用户已超５亿，每天发帖量超１亿，
为反应中国网民情感行为提供了坚实而丰富的数据基

础．
新浪应用程序接口（ＡＰＩ）被用以抓取微博数据．该

ＡＰＩ抓取单个用户微博最大量为２０００，所以抓取的一部
分不活跃用户微博时间跨度较长，一部分较活跃用户

微博时间跨度很短．时间是描述用户情感行为重要因
素，实验有必要保证在某一时间段内用户微博数据完

整性．２０１３／１０／２２至 ２０１３／１１／９被选为实验时间段，该
时间段内实验用户微博全被抓取．

用户可用多种表达方式发布微博，如各种语言、符

号等，甚至使用无法识别的垃圾信息．因此有必要过滤
实验数据．过滤过程使用正则表达式发现微博内容是
否包含中文文本，如包含则保留，反之则放弃该微博．
本文目标是发现情感影响者，那些从未发言的用户也

被过滤掉．
最终实验数据包含 ２４７０个用户和 １０６１３７条关注

关系．这些用户在１９天内发布了 １７４９８４条微博，包含
８１４５５条转发关系．
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４ 情感相似性和同配性

４１ 同配性概念

微博网络拥有两种节点（用户，微博），情感同配性

意味用户更愿关注与之有相似情感行为的用户，更愿

转发与之具有相似情感的微博．
微博网络情感同配性是该网络用户间情感影响存

在的前提．以下两个问题有助于确认该微博网络是否
存在情感同配现象．

（１）具有‘转发’关系的微博间是否比不具有转发
关系的微博间有更加情感相似的情感内涵？

（２）具有‘关注’关系的微博网络用户间是否比不
具有关注关系的用户间有更加相似的情感行为？

分析情感同配性之前，先定义微博情感相似性和

微博用户情感行为相似性．
４２ 情感相似性

４２１ 微博情感相似性

单条微博内容短小，包含较少情感词．虽然微博可
表达多样情感，但从多元情感角度计算微博间情感相

似性并不合理．本文采用二元情感计算微博间情感相
似性．

ＲｏｓｔＥＡ是经典的二元情感计算软件．其计算结果
认为中性情感值分布在［－５，＋５］，积极和消极情感值
分别分布在（＋５，＋∞）和（－∞，－５），［－２５，＋２５］之
外是最激烈情感．ＲｏｓｔＥＡ按照文本包含情感词进行情
感评分，单条微博即使表达最激烈情感，也不会包含大

量情感词．所以认为 ［－２５，＋２５］之外表示最激烈情感
较合理．微博间情感相似性定义为：

Ｓｍ＝１－
｜ｅ１－ｅ２｜
５０ ，ｅｉ＝

ｍａｘ（ｅｉ，－２５）， ｅｉ≤０
ｍｉｎ（ｅｉ，＋２５）， ｅｉ{ ０

（１）

ｅｉ为微博情感值，式（１）意味拥有相近情感值微博间具
有更相似情感．
４２２ 用户情感行为相似性

文献［１２］提出多元情感时间序列描述网络用户情
感行为，并使用 ＰＣＡ相似性（ＳＰＣＡ）和距离相似性（Ｓｄｉｓｔ）
分别度量用户间情感波动和情感强度相似性．本小节
对这两种相似性做简要介绍．

用户每天聚合微博都可抽取 ７元情感向量βｉ＝
ｅｈａｐｐｙ ｅｇｏｏｄ ｅａｎｇｅｒ ｅｓｏｒｒｏｗ ｅｆｅａｒ ｅｈａｔｅ ｅ( )ｓｈｏｃｋ

Ｔ．每 个
用户所有微博以天为单位可构建一个多元情感时间序

列 β１ β２ β３ … β( )ｎ ．该序列可描绘用户情感波
动和强度．

扩展 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数（Ｅｒｏｓ）被用以定义ＰＣＡ相似性：
ＳＰＣＡ＝Ｅｒｏｓ（Ａ，Ｂ，ｗ）

＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｗｉ· 〈ａｉ，ｂｉ〉 ＝∑

ｍ

ｉ＝１
ｗｉ· ｃｏｓθｉ （２）

Ａ，Ｂ为 ｍ×ｎ多元时间序列，ｍ为情感维数，ｎ为天
数．ＶＡ（ＶＢ）是对其协方差矩阵 ＭＡ（ＭＢ）做 ＳＶＤ分解后
的右特征向量矩阵．令 ＶＡ＝［ａ１，ａ２，…ａｍ］，ＶＢ＝［ｂ１，
ｂ２，…ｂｍ］，ａｉｂｉ为ｍ维列特征向量．令λＡ＝（λＡ１，λＡ２，…

λ
Ａ
ｍ），λＢ＝（λＢ１，λＢ２，…λＢｍ），λＡｉ（λＢｉ）为 ＭＡ（ＭＢ）特征值，

λ
Ａ
１λＡ２…λＡｍ０，λＢ１λＢ２…λＢｍ０．
〈ａｉ，ｂｉ〉为 ａｉ，ｂｉ内积，ｗ＝（ｗ１，ｗ２，…ｗｍ）为基于

多元时间序列特征值所得出的权值向量，∑
ｍ

ｉ＝１
ｗｉ＝１且

ｗｉ０．ｃｏｓθｉ为ａｉ，ｂｉ夹角余弦．显然 ＳＰＣＡ介于０，１间，０
代表完全不相似，１代表完全相似．

权重 ｗｉ基于特征值的启发式算法计算．λＡｉ（λＢｉ）反
映了 Ａ，Ｂ主成分所包含信息，定义 ｗｉ＝ｗＡＢｉ ／∑（ｗＡＢｉ），
ｗＡＢｉ ＝０５（λＡｉ＋λＢｉ）．

Ｓｄｉｓｔ可区分空间中具有相似方向却距离很远的两
点．若 Ａ，Ｂ具有相同主成分，却有不同元素值时，Ｓｄｉｓｔ
作用则体现出来．

Ｓｄｉｓｔ基于空间距离范数定义．Ａ，Ｂ间范数ＡＢ＝

‖Ａ－Ｂ‖，距离相似性定义为：

Ｓｄｉｓｔ＝
２槡π∫

∞

ＡＢ

ｅ－ｚ
２／２ｄｚ （３）

０≤Ｓｄｉｓｔ≤１，马氏距离ＡＢ＝ （ＣＡ－ＣＢ）ＴΣ－１Ａ （ＣＡ－ＣＢ槡 ）

用以描述 Ａ，Ｂ间范数．ＣＡ，ＣＢ为 Ａ，Ｂ中心点．Σ－１Ａ 为

Ａ协方差矩阵的伪逆矩阵．
ＰＣＡ相似性和距离相似性的结合可度量用户情感波

动和情感强度相似性，如下：

ＳＦ＝αＳＰＣＡ＋（１－α）Ｓｄｉｓｔ， ０＜α＜１ （４）

４３ 情感同配性
微博网络有无数‘转发’、‘关注’关系，本节使用假设

检验验证微博网络情感同配性．
４３１ 微博情感同配性

令μｆｏｒｗａｒｄｉｎｇ为转发微博对之间的情感相似性均值，

μｕｎｆｏｒｗａｒｄｉｎｇ为非转发微博对之间的情感相似性均值，使用双

样本 ｔ检验（假设方差不等）测试二者间关系．
假设 Ｈ０：μｆｏｒｗａｒｄｉｎｇ≤μｕｎｆｏｒｗａｒｄｉｎｇ，Ｈ１：μｆｏｒｗａｒｄｉｎｇ＞μｕｎｆｏｒｗａｒｄｉｎｇ．
首先计算具有‘转发’关系微博对间的情感相似性，可

得μｆｏｒｗａｒｄｉｎｇ样本数据．然后对每个转发微博，随机选择配对
一个原始微博．选择原始微博时，注意被选原始微博与转
发微博间应不具有‘转发’关系．这样可获得μｕｎｆｏｒｗａｒｄｉｎｇ样本
数据．两样本具有相同数量，可使用Ｍａｔｌａｂ的ｔｔｅｓｔ２函数检
测．

结果表明应拒绝 Ｈ０：μｆｏｒｗａｒｄｉｎｇ≤μｕｎｆｏｒｗａｒｄｉｎｇ，显著性水平
为ａｌｐｈａ＝１０－６．这说明具有转发关系的微博对间拥有更相
近情感．
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４３２ 用户情感行为同配性
令μｆｏｌｌｏｗｉｎｇ－ｐｃａ（μｆｏｌｌｏｗｉｎｇ－ｄｉｓｔ）为 ‘关注’关系用户间的

ＰＣＡ（距离）情感相似性均值．且μｕｎｆｏｌｌｏｗｉｎｇ－ｐｃａ（μｕｎｆｏｌｌｏｗｉｎｇ－ｄｉｓｔ）
为不具有‘关注’关系用户间情感相似性均值．依然用双样
本 ｔ检验．

令 Ｈ０：μｆｏｌｌｏｗｉｎｇ－ｐｃａ （μｆｏｌｌｏｗｉｎｇ－ｄｉｓｔ）≤ μｕｎｆｏｌｌｏｗｉｎｇ－ｐｃａ

（μｕｎｆｏｌｌｏｗｉｎｇ－ｄｉｓｔ），Ｈ１：μｆｏｌｌｏｗｉｎｇ－ｐｃａ（μｆｏｌｌｏｗｉｎｇ－ｄｉｓｔ）＞μｕｎｆｏｌｌｏｗｉｎｇ－ｐｃａ
（μｕｎｆｏｌｌｏｗｉｎｇ－ｄｉｓｔ）．

首先计算具有‘关注’关系用户间ＰＣＡ（距离）情感相
似性，可得μｆｏｌｌｏｗｉｎｇ－ｐｃａ（μｆｏｌｌｏｗｉｎｇ－ｄｉｓｔ）样本数据．然后对每个被
‘关注’用户，随机选取另一用户与之配对，计算二者间的

ＰＣＡ（距离）情感相似性．随机选取用户时，应保证配对用户
间不 具 有 ‘关 注’关 系．这 样 可 获 得 μｕｎｆｏｌｌｏｗｉｎｇ－ｐｃａ
（μｕｎｆｏｌｌｏｗｉｎｇ－ｄｉｓｔ）样本数据．

检验结果拒绝 Ｈ０，说明拥有‘关注’关系微博网络用
户间具有更相似的情感波动和情感强度．

上述实验回答了４１的问题，验证了本文所构建微博
网络的情感同配性，确认该网络情感影响存在，用户更易

受到自己所关注人情感影响，表达相似情感．与文献［１８］
相似，本文将用户情感相似性作为网络情感影响权重．下
文使用随机游走模型寻找微博网络情感影响者．

５ ＥＭＯＴＩＯＮＲＡＮＫ模型

５１ ＥＭＯＴＩＯＮＲＡＮＫ思想框架
为寻找微博网络情感影响者，建立有向异质微博网络

Ｇ（Ｖ，Ｅ）．Ｖ是节点集合，包含两种节点（用户、微博），Ｅ是
边集合，包含三种关系（关注、转发、发布）．

如图２，四个用户参与两个主题，若想寻找某一主题情
感影响者，应关注参与该主题用户和与之有关的微博，其他

节点则无用．显然 ｕ１、ｕ２、ｕ３是主题１情感影响者候选人，
ｕ３、ｕ４是主题２情感影响者候选人．对于网络整体情感影响
者，所有用户都是候选人，应考虑全体用户情感行为．

用户有时会对非关注人某个微博主题感兴趣，然

而大多时候用户只对自己所关注用户微博感兴趣．所
以如果想找到主题情感影响者，‘转发’关系应该被考

虑；如果想找到整体情感影响者，‘关注’关系则应作为

主要被考虑对象来构建网络．
为寻找情感影响者，有必要对微博网络用户情感

影响力排名．微博网络拥有多种节点和关系，所以需将
异质微博网络转化为只有用户节点的网络，进而使用

随机游走模型排名．基于上述思想，本文提出了一个全
新模型（ＥｍｏｔｉｏｎＲａｎｋ），图３为该模型框架流程．

５２ 主题情感影响者发现

为发现主题微博情感影响者，算法如下：

算法１ ＥｍｏｔｉｏｎＲａｎｋ－发现主题情感影响者

输入：Ｇｔｏｐｉｃ（Ｖｔｏｐｉｃ，Ｅｔｏｐｉｃ）
输出：Ｒｔｏｐｉｃ
（１）Ｆｏｒｅａｃｈｅｄｇｅ－ｉｊｉｎＥｔｏｐｉｃ
／将两用户间该主题所有转发微博相似性值加和作为情感影响
权重．／

（２） Ｗｉｊ－ｔｏｐｉｃ＝∑Ｓｍｉｊｔｏｐｉｃ
／利用权重值构造情感影响矩阵．／
（３）Ｈｔｏｐｉｃ＝Ｍａｔｒｉｘ（Ｗｉｊ－ｔｏｐｉｃ）
／利用随机游走模型对用户排序／
（４）Ｒｔｏｐｉｃ＝ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ（Ｈｔｏｐｉｃ）
（５）Ｅｎｄ

执行算法１前，先使用关键字过滤技术寻找该主题
的相关微博，再利用所构建异质微博网络的‘发布’关

系，找到参与该主题的用户．将这些用户构建成有向网
络 Ｇｔｏｐｉｃ（Ｖｔｏｐｉｃ，Ｅｔｏｐｉｃ）．Ｖｔｏｐｉｃ是参与该主题的用户集合．
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Ｅｔｏｐｉｃ是以‘转发’关系为基础构建的网络边集合，即该主
题中具有‘转发’行为的用户间才有一条有向边．Ｗｉｊ－ｔｏｐｉｃ
＝∑ Ｓｍｉｊｔｏｐｉｃ是用户 ｉ指向 ｊ的有向边权重．Ｓｍｉｊｔｏｐｉｃ是

用户 ｊ转发用户 ｉ微博之间的情感相似性．Ｓｍｉｊｔｏｐｉｃ的加
和视为该主题下用户 ｉ对用户 ｊ的情感影响．

‘转发’关系可保证用户参与同一主题，‘关注’关系

却不能．所以使用‘转发’关系构建主题情感影响矩阵
Ｈｔｏｐｉｃ＝（Ｗｉｊ－ｔｏｐｉｃ），矩阵元素表示用户间主题情感影响．
继而使用随机游走模型对用户影响力排序，方法如下：

Ｒｔｏｐｉｃ（ｋ）＝珟ＨＴｔｏｐｉｃ·Ｒｔｏｐｉｃ（ｋ－１）＝（珟ＨＴｔｏｐｉｃ）ｋ·Ｒｔｏｐｉｃ（０）

珟Ｈｔｏｐｉｃ＝ｓ珚Ｈｔｏｐｉｃ＋（１－ｓ）
１
Ｎｔｏｐｉｃ

ｅｅＴ （５）

珚Ｈｔｏｐｉｃ为 Ｈｔｏｐｉｃ标准化矩阵，Ｎｔｏｐｉｃ为参与该主题用户
数量．珚Ｈｔｏｐｉｃ是非负矩阵，从而珟Ｈｔｏｐｉｃ是正定矩阵．根据矩阵
论中ＰｅｒｒｏｎＦｒｏｂｅｎｉｕｓ定理，当 ｋ→∞时，Ｒｔｏｐｉｃ（ｋ）收敛．
５３ 整体情感影响者发现

为发现微博网络整体情感影响者，算法如下：

算法２ ＥｍｏｔｉｏｎＲａｎｋ发现整体情感影响者

输入：Ｇｏｖｅｒａｌｌ（Ｖｏｖｅｒａｌｌ，Ｅｏｖｅｒａｌｌ）
输出：Ｒｏｖｅｒａｌｌ
（１）Ｆｏｒｅａｃｈｅｄｇｅ－ｉｊｉｎＥｏｖｅｒａｌｌ
／计算关注用户间情感行为相似性，作为情感影响权重．／

（２）Ｗｉｊ－ｏｖｅｒａｌｌ＝ＳＦｉｊ＝αＳｉｊＰＣＡ＋（１－α）Ｓｉｊｄｉｓｔ（０＜α＜１）
／利用权重值构造情感影响矩阵／
（３）Ｈｏｖｅｒａｌｌ＝Ｍａｔｒｉｘ（Ｗｉｊ－ｏｖｅｒａｌｌ）
／利用随机游走模型对用户排序／
（４）Ｒｏｖｅｒａｌｌ＝ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ（Ｈｏｖｅｒａｌｌ）
（５）Ｅｎｄ

算法２先构建有向图 Ｇｏｖｅｒａｌｌ（Ｖｏｖｅｒａｌｌ，Ｅｏｖｅｒａｌｌ）．Ｖｏｖｅｒａｌｌ为所
有用户节点集合．Ｅｏｖｅｒａｌｌ是以‘关注’关系为基础构成的有
向边集合．用户 ｉ指向 ｊ的有向边权重为用户间情感行为
相似性，即 Ｗｉｊ－ｏｖｅｒａｌｌ＝ＳＦｉｊ＝αＳｉｊＰＣＡ＋（１－α）Ｓｉｊｄｉｓｔ（０＜α＜
１），可由式（４）计算．它表示用户 ｉ对用户 ｊ整体情感影响．

‘关注’关系相对稳定，不像‘转发’关系那样频繁变

化．ＳＦｉｊ考虑了一段时间内用户情感波动和情感表达强
度．所以‘关注’关系被用来寻找整体情感影响者．

整体用户情感影响矩阵 Ｈｏｖｅｒａｌｌ＝（Ｗｉｊ－ｏｖｅｒａｌｌ）的元素
表示用户间整体情感影响．使用随机游走模型对所有用
户情感影响力排序如下：

Ｒｏｖｅｒａｌｌ（ｋ）＝珟ＨＴｏｖｅｒａｌｌ·Ｒｏｖｅｒａｌｌ（ｋ－１）＝（珟ＨＴｏｖｅｒａｌｌ）ｋ·Ｒｏｖｅｒａｌｌ（０）

珟Ｈｏｖｅｒａｌｌ＝ｓ珚Ｈｏｖｅｒａｌｌ＋（１－ｓ）
１
Ｎｏｖｅｒａｌｌ

ｅｅＴ

（６）
珚Ｈｏｖｅｒａｌｌ为 Ｈｏｖｅｒａｌｌ标准化矩阵，Ｎｏｖｅｒａｌｌ为全体用户数量．ｋ→
∞时，Ｒｏｖｅｒａｌｌ（ｋ）显然收敛．
５４ ＥｍｏｔｉｏｎＲａｎｋ的优点

ＥｍｏｔｉｏｎＲａｎｋ模型有以下优点：（１）异质微博网络可
更快速、直接找到参与某主题用户，提升了查询效率．
（２）传统发现整体影响者方法往往依赖主题影响者，可
能产生偏差．模型摆脱了对主题的依赖．（３）模型发现
的情感影响者与时间相关，结果更合理．

６ 实验评估

６１ 主题情感影响者实验

本节选用两个中国社会热点话题实验，成千上万微

博用户关注并参与到这两个话题，并表达情感．主题 １
是２０１３年湖南卫视热门节目“爸爸去哪儿了”．节目中５
个明星父亲带着５个孩子完成各种任务．主题２是社会
热点“陈永洲事件”．新快报记者陈永洲２０１３年１０月被
捕，许多媒体和法律界人士通过新浪微博表达关注．

利用ＥｍｏｔｉｏｎＲａｎｋ（ＥＲ）模型，ＰａｇｅＲａｎｋ（ＰＲ）和 ＩｎＤｅ
ｇｒｅｅ（ＩｎＤ）排序，寻找到两个主题情感影响者．两主题前
５名情感影响者如表１所示．

主题１结果中，ＥｍｏｔｉｏｎＲａｎｋ找到的前 ５名用户均
与该节目有关．张亮、郭涛、林志颖是节目的直接参与
者．湖南卫视芒果捞吸引了７０万湖南卫视忠实观众．影
视明星叶一茜虽没参与该节目，但她是节目参与者田

亮的妻子．所以 ＥｍｏｔｉｏｎＲａｎｋ针对该主题寻找到的情感
影响者结果是合理可靠的．

主题２是法律界和传媒界的热点，ＥｍｏｔｉｏｎＲａｎｋ找到
的前５名情感影响者均为媒体或法律界人士．丁来峰是国
际公关杂志常务副主编，袁裕来和徐昕是知名律师．头条
新闻和新浪财经是知名媒体．虽然他们专注不同领域，但
却较早关注该主题并表现了强大的情感影响力．

表１ 前５主题情感影响者

排名
爸爸去哪儿了 陈永洲事件

ＥＲ ＰＲ ＩｎＤ ＥＲ ＰＲ ＩｎＤ
１ 张亮 思想聚焦 何炅 丁来峰 南都周刊 头条新闻

２ 郭涛 申音 林志颖 头条新闻 华尔街日报中文网 陈里

３ 林志颖 新浪娱乐 林俊杰 袁裕来 五岳散人 人民日报

４ 湖南卫视芒果捞 投资界微博 潘石屹 徐昕 新浪财经 央视新闻

５ 叶一茜 传媒老王 任志强 新浪财经 ２１世纪经济报道 新浪财经
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其他方法（ＰａｇｅＲａｎｋ，ＩｎＤｅｇｒｅｅ）从网络结构角度对
网络用户影响力排名，找到的影响者并没直接参与目

标主题．这些用户往往是目标主题的转发者和评论者，
并不是最有影响力的用户．
６２ 发现整体情感影响者实验

用户情感行为相似性（ＳＦ）作为网络权重来构建网
络．ＳＦ的参数α变化可导致结果不同．以 ０１为步长，
改变α，得出前２０，５０，１００情感影响者列表．当α从０５
变到０６时，两相邻α列表有最多共同用户，几乎有相
同排名，如图４．这表明此时结果最稳定．α＝０６也较好
结合用户的情感波动和强度，所以在此场景下α＝０６
是合理参数．

表２展示了前１０位整体情感影响者．应注意这是
实验用户群体中从 ２０１３／１０／２２到 ２０１３／１１／９时间段内
情感影响力排名．其中用户可分为两种，一种是个体用
户（柳岩、李开复、张泉灵、黄健翔、文章、徐小平、石述

思），另一种是媒体用户（当时我就震惊了、思想聚焦、

Ｖｉｓｔａ看天下）．个体用户发布微博较少，却有着极大吸
引力并产生巨大情感影响．媒体用户主要依赖发布更
多信息吸引眼球．

表２ １０大整体情感影响者

用户 发帖量 粉丝量 平均转发量

柳岩 １９ １０４０１３０９ １１４８９５

李开复 ２ ５１７７９４１５ １２４８５５０

张泉灵 １１ ８４６６３３１ ３３７４４５

当时我就震惊了 ７３９ ４７９１１２１ １９００１８

思想聚焦 ７２８ ４７６８１１０ ２０５０７１

黄健翔 ２５ １６５１６７２０ １１１９７２

文章 ３ ４２８１９３４７ １２８５４６７

Ｖｉｓｔａ看天下 ３３３ ３６１０８６８ ３３８８８

徐小平 １３ １０７６１４００ ６５８２３

石述思 ７１ １３４８６５１ ６１３３３８

下面用文献［２］设计的网络推荐任务验证 Ｅｍｏｔｉｏｎ

Ｒａｎｋ模型优越性．任务描述如下：
（１）随机选出｜Ｌ｜个具有‘关注’关系的网络边；
（２）每一个 ｌ∈Ｌ执行
（３）令 ｓ０和 ｓｆ为ｌ的关注者和被关注者；
（４）随机选择１０个 ｓ０不关注的用户，该集合为 Ｓｔ；
（５）移除关系 ｌ产生一个新网络，新网络中 ｓ０不关

注 ｓｆ；
（６）应用不同算法度量 ｓｆ和Ｓｔ中用户网络影响力，

基于此结果推荐 ｓ０是否关注 ｓｆ；
（７）对比不同算法推荐质量；
（８）结束．
若某种算法结果 ｓｆ排名高于Ｓｔ中用户，则认为该

算法推荐效果较好．算法推荐质量由 Ｓｔ中排名高于ｓｆ
用户数量来评估．

Ｌ四个选择标准与文献［２］类似．
（ａ）基于 ｓｆ粉丝数量产生两组Ｌ．一为 Ｌｆｈ，其中 ｓｆ

有较多粉丝量，另一为 Ｌｆｌ，ｓｆ有较少粉丝量．
（ｂ）基于 ｓｆ的发帖量产生两组Ｌ．一为 Ｌｐｈ，ｓｆ有较

高发帖量，另一为 Ｌｐｌ，ｓｆ有较低发帖量．
（ｃ）基于 ｓ０与 ｓｆ间的情感行为相似性产生两组Ｌ．

一为 Ｌｓｈ，ｓ０与 ｓｆ有较高情感行为相似性，另一为 Ｌｓｌ，ｓ０
与 ｓｆ有较低情感行为相似性．

（ｄ）基于 ｓ０与 ｓｆ间关注关系产生两组Ｌ．一为 Ｌｒｒ，
ｓ０与 ｓｆ相互关注，从拥有相互关注关系的边随机选择．
另一为 Ｌｕｒ，从非相互关注关系用户中随机选择．

４种方法（ＥｍｏｔｉｏｎＲａｎｋ，ＰａｇｅＲａｎｋ，ＩｎＤｅｇｒｅｅ，ＳｏｃｉａｌＩｎ
ｆｌｕｅｎｃｅ）对８组数据完成推荐任务．ＰａｇｅＲａｎｋ和 ＩｎＤｅｇｒｅｅ
从结构角度发现影响力用户，ＳｏｃｉａｌＩｎｆｌｕｅｎｃｅ依据文献
［１８］的社会情感影响作为情感权重，构建情感权重网
络，发现情感影响者．其情感权重定义为两用户对待第
三方微博情感态度相似性．定义如下：

ｗ（ｖｉ，ｖｊ）＝
｛ｂ｜ｙｉ（ｂ）·ｙｊ（ｂ）＞０，ｂ∈ＢＨ（ｉ），ｂ∈ＢＨ（ｊ）｝

｛ｂ｜ｂ∈ＢＨ（ｉ），ｂ∈ＢＨ（ｊ）｝
（７）

其中 ＢＨ（ｉ）是用户 ｖｉ所评论的微博集合，而 ｙｉ（ｂ）则是
用户 ｖｉ对微博ｂ的评论情感值．

由于本文数据未采集微博评论数据集，于是采用

转发数据集代替评论数据集计算用户间的社会情感相

似性．转发行为表明原用户与转发用户有共同的关注
点，转发过程可判断转发微博与原微博的情感态度变

化情况，所以此种代替合理．
共进行４次试验，图５为４种方法完成推荐任务的

平均效果．除 Ｌｆｈ之外，ＥｍｏｔｉｏｎＲａｎｋ在其他７个场景均最
好完成任务．数据集 Ｌｆｈ完成推荐实验时，该数据已倾向
选择有较多追随者的 ｓｆ，使得 ＩｎＤｅｇｒｅｅ方法表现最好．

下面用另一指标 ＥＶＩ评估 ＥｍｏｔｉｏｎＲａｎｋ优越性．该
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指标表明某种方法的认可度．以ＥｍｏｔｉｏｎＲａｎｋ为例，利用
４种方法（ＥｍｏｔｉｏｎＲａｎｋ，ＰａｇｅＲａｎｋ，ＩｎＤｅｇｒｅｅ，ＰｏｓｔＮｕｍｂｅｒ）
查询ｔｏｐＫ影响力用户，分别为 ＩＥＲ，ＩＰＲ，ＩＩｎＤ，ＩＰｏＮ．

ＥＶＩＥＲ＝

ＩＥＲ∩ＩＰＲ
Ｋ ＋

ＩＥＲ∩ＩＩｎＤ
Ｋ ＋

ＩＥＲ∩ＩＰｏＮ
Ｋ

３
（１０）

图６表明 ＥｍｏｔｉｏｎＲａｎｋ寻找的情感影响者比其他三
种方法更被认可．

７ 结束语

本文使用真实微博数据，以微博网络情感同配性

为基础，验证了所构建微博网络情感影响的存在．进而
提出一个全新模型寻找微博网络情感影响者．模型利
用微博网络‘转发’和‘关注’等关系，将异质微博网络

转化为只包含用户节点的同质网络，通过随机游走模

型成功发现情感影响者．实验结果验证了模型有效性
和优越性．

本文工作存在以下不足：（１）由于数据缺乏，模型
未考虑‘评论’关系，而用户微博收到的‘评论’可体现

该用户对其他用户的影响．（２）数据规模并不大，而微

博网络每天产生海量数据．
以后工作中，‘评论’关系将用以改进模型，并考虑

用并行图挖掘算法提升实验数据规模．
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