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社交网络中用户行为及影响力评估算法研究

魏杰明， 何　 慧

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 伴随着网络技术应运而生的社交网络平台打破了固有的信息传播方式，成为日常生活中重要的信息渠道，信息传播

的方式发生了翻天覆地的变化。 在社交网络平台中，为用户提供了多种交互功能，用户可以进行多种行为。 发布行为产生数

据信息，这些基本数据信息是社交网络信息的重要组成部分。 用户的转发行为促使该基本数据信息在社交网络中有效传播。
对原创贴文的点赞和评论增添了原贴文的信息承载量，可以有效地增强原贴文的影响力。 本文从用户行为方式和互动规律

的角度出发，系统研究了社交网络中用户行为和贴文特征。 基于 ＰＣＡ 主成分分析算法，将各组成因素进行相关性研究，得到

社交网络节点影响力函数表达式。
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０　 引　 言

社交网络中的信息传播形式已经随着传播媒介

的改变，发生了本质性的变化。 在社交网络中，社会

事件的传播过程存在着复杂的组成原因。 社交网络

中用户的行为模式是复杂而多样化的［１］。 交互的

行为使得信息在网络空间快速传播。 用户行为规律

分析，已成为当下最热门并且亟待解决的研究课题。
同时，社交网络中的影响力可以改变用户行

为［２］，这种影响力可通过信息传播过程得以发挥作

用，并因节点影响力强弱而呈现不同的作用效果。
社交网络中影响力包含 ２ 种能力，即：信息传播能力

和传播效能。 有着高影响力的节点［３－４］ 可以快速地

传播信息，并且依靠接收者进行多层次的迭代传播。
同时，接收者获取到该信息后，会因信息传递的内容

改变自己的用户行为，配合信息调整活动。
用户的行为方式大致可分为 ２ 类：发布行为和

回复行为。 其中，发布行为是用户进行信息传递的

起点，其中涵盖了发布时间特征、贴文类型特征、活
跃度特征以及发布内容特征等 ４ 个方面。 而回复行

为是用户接收信息并进一步传递的过程［５］，主要包

括回复时间特征、回复内容特征、回复活跃度特征等

３ 个方面。 通过对以上 ２ 种行为的研究，可以分析

出节点影响力的组成因素［６－７］。
研究可知，国际上影响力模型的建立，大都是基

于 ３ 个关键属性：追随者数量、话题讨论度和转发传

播效能。 通过比对各标定对象的属性值，继而进行

计算和比较。 由用户的行为参数度，判断出该节点

的影响力强弱。
针对社交网络中影响力模型提出了系统性的结



论。 将各种因素汇总，归纳总结出了 ４ 类影响力模

型［８－９］，分别是：基于 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法的影响力计算

模型、基于用户行为的影响力计算模型、综合前两种

算法的影响力计算模型、以及基于社交网络贴文地

址的影响力模型。 这 ４ 类影响力模型，涵盖了当今

学术界对于社交网络中该课题的所有计算方案，都
在应用层面取得了非常好的实验效果［１０］。

本文的研究重点在于社交网络中用户行为与节

点影响力分析，在此基础上实现对影响力模型的建

立。 通过从爬取的社交网络数据集中进行特征提

取，使用统计分析的方法，进而对用户行为和贴文特

征开展深入研究。 从 ２ 类节点的特征中，归纳总结

出节点的影响力组成规律，最终形成针对社交网络

中节点影响力模型。 在定量计算中，需要确定节点

的影响力权值。 通过对节点影响力的全面分析，确
定其影响力组成因素。 使用 ＰＣＡ 主成分分析算法，
求得节点影响力函数表达式。

１　 社交网络的数据采集

本文以 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 为研究对象，采用基于爬虫技

术的社交网络数据自动获取程序。 对待分析样本，
进行数据采集，通过设定不同情况下，不同数据集下

的数据清洗、数据融合以及数据归一化处理的方式，
将数据按照一定的规则进行组织，并最终通过使用

归一化处理后的数据构建社交网络信息数据集。 对

此研究，可做阐释论述如下。
１．１　 数据爬虫的设计与实现

在数据采集上， 采用编写抓取程序和调用

Ｆａｃｅｂｏｏｋ 提供的 ＡＰＩ 以及开放数据等方式相结合，
尽量使数据足够完整和具有代表性。

Ｆａｃｅｂｏｏｋ 面向外部开发者推出了一套比较成熟

的 ＡＰＩ 接口，开发者通过实名认证可以获得相应的

开发者口令 Ａｃｃｅｓｓ ｔｏｋｅｎ。
首先，建立一个 ｔｏｋｅｎ 池。 该 ｔｏｋｅｎ 池保存从

Ｆａｃｅｂｏｏｋ 上申请得到的开发者 Ａｃｃｅｓｓ ｔｏｋｅｎ。 其次，
建立一个目标用户池。 该目标池保存要爬取的目标

用户在 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 上的账号 ＩＤ。 调取 ＡＰＩ 需要用到

一个请求信息，该请求信息由接口地址和请求数据

段组成。 根据所需要爬取的数据组合出目标请求，
目标请求和 ｔｏｋｅｎ 参数组合成一个爬虫任务存放到

请求信息池中。 考虑到要爬取的目标用户很多，因
此需要使用多线程来提高爬取速率。 从目标用户池

中取出一个用户账户 ＩＤ 和请求信息池中的一条请

求信息组成一个爬取线程，调用对应的 Ｐｏｓｔ ＡＰＩ 接

口，即可获取贴文信息。
１．２　 数据预处理

从 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 上爬取的数据样本集中含有大量

的噪声信息。 例如贴文文本中的表情符号属于社交

平台的自定义符号干扰数据库的保存，需要进行过

滤；伊朗文、拉丁文等非英文的语种需要单独处理，
否则数据库会产生异常。 因采集的数据来源于全世

界各地，时区的不同将直接影响对于时间类型行为

的研究分析。 这些噪声信息会对开发中的后续研究

工作造成麻烦。 因此，需要将爬取到的数据进行预

处理，清除掉数据中的噪声。
１．３　 数据的持久化

对采集到的数据进行数据持久化。 建立 ２ 张数

据表，详见表 １、表 ２，可用于分别存储贴文数据以及

贴文的评论数据。
表 １　 贴文数据

Ｔａｂ． １　 Ｐｏｓｔｓ ｄａｔａ

字段名 数据类型 字段描述

ｉｄ ｉｎｔ 数据序号

ｕｉｄ ｖａｒｃｈａｒ 用户的唯一标识

ｎｉｃｋｎａｍｅ ｖａｒｃｈａｒ 用户的名字

ｆｉｄ ｖａｒｃｈａｒ 贴文的唯一标识

ｃｏｎｔｅｎｔ ｔｅｘｔ 贴文的内容

ｔｙｐｅ ｖａｒｃｈａｒ 贴文的类型

ｐｏｓｔｔｉｍｅ ｄａｔｅｔｉｍｅ 贴文的发布时间

ｒｅｐｏｓｔｎｕｍ ｉｎｔ 贴文的转发数量

ｌｉｋｅｎｕｍ ｉｎｔ 贴文的点赞数量

ｃｏｍｍｅｎｔｎｕｍ ｉｎｔ 贴文的评论数量

表 ２　 评论数据

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｍｅｎｔｓ ｄａｔａ

字段名 数据类型 字段描述

ｉｄ ｉｎｔ 数据序号

ｕｉｄ ｖａｒｃｈａｒ 用户的唯一标识

ｎｉｃｋｎａｍｅ ｖａｒｃｈａｒ 用户的名字

ｆｉｄ ｖａｒｃｈａｒ 贴文的唯一标识

ｃｏｎｔｅｎｔ ｔｅｘｔ 贴文的内容

ｆｆｉｄ ｖａｒｃｈａｒ 评论贴文的对应父贴文的 ｆｉｄ

ｐｏｓｔｔｉｍｅ ｄａｔｅｔｉｍｅ 贴文的发布时间

ｌｉｋｅｎｕｍ ｉｎｔ 贴文的点赞数量

ｃｏｍｍｅｎｔｎｕｍ ｉｎｔ 贴文的评论数量

　 　 将获得的数据分别存储在 ２ 张数据表中，本文

的数据集中共获取贴文数据三百多万，评论数据五

百多万。 数据足够完整和具有代表性，符合实验的

要求。
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２　 用户行为分析

社交网络中用户的行为是复杂而多样的，包括

了建立好友关系、发布原创的贴文信息、评论其它人

的贴文内容、使用其它的应用等等。 这里将社交网

络的用户行为分为 ３ 类，具体如图 １ 所示。 由图 １
分析可知，社交网络中的用户行为在交互过程中将

产生巨大的信息量。 为了有针对性地分析用户行为

规律，需要系统、全面地研究社交网络中的行为细

节，从中挑选有关键特征的信息。 而在信息的传播

过程中，重要的用户行为可归纳为典型的 ５ 种，内容

解析参见表 ３。
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图 １　 社交网络中用户行为

Ｆｉｇ． １　 Ｕｓｅｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｎ ｓｏｃｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
表 ３　 用户行为

Ｔａｂ． ３　 Ｕｓｅｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ

用户行为 行为描述

发布 用户发布一条信息的行为，包括文字、图片、视频等

转发
当用户在浏览信息时，对自己感兴趣的内容进行分享转

发的行为

评论
用户对相关信息有自己的见解，对他人发布内容进行评

论的行为

点赞
用户对其它用户所发布内容表示赞同时，所做出的点赞

行为

关注 用户对该用户发布的内容感兴趣，所做的关注跟随行为

　 　 社交网络中用户的内容创作行为和用户之间的

各种交互行为构成了社交网络的主体，其中展现的

各种规律将会客观反映社交网络的主要特征。 基于

此，拟展开如下研究论述。

２．１　 用户发布贴文的时间特征

用户发布贴文的时间点可以反映用户的日常行

为习惯，不同的人会选择在不同的时间点来发布信

息。 因此，发布贴文的时间特征是一个重要的用户

行为特征。 这里即以日分布时间为周期进行数据统

计，并由此来探寻时间特征规律。 研究得到的日分

布特征折线结果如图 ２ 所示。
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图 ２　 日分布特征统计图
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　 　 由图 ２ 分析可知，凌晨 ５ 点到早上 ９ 点的时间

段内，用户发布贴文的比例最低，接近于零点。 从早

上九点开始，用户发贴行为开始逐渐增加。 在下午

三点到达用户发帖量第一个高峰，仅在三点到四点

这一个小时内，发布的贴文数量就超过了全天发布

数量的 １０％。 随后用户发帖量从下午三点的峰值

开始下降，在下午六点附近逐渐反弹，形成一个拐

点。 一直到晚上九点，用户发帖量到达第二个高峰。
随着时间的不停前行，发帖量开始逐渐下降，直至凌

晨五点时基本接近零点。
在这一过程中，可以发现 ２ 个关键信息。 对此

表述如下。
（１）半夜和凌晨是发贴行为比例最低的时候。

考虑到此时大部分用户都处于休息状态，没有时间

和精力发布贴文。
（２）午后和傍晚是发贴行为比例最高的时候。

考虑到午后和晚饭后的时光，用户普遍比较闲适，有
充足的时间浏览和发布贴文。

该分析结果与用户的日常行为相吻合。 因此，
在午后和傍晚发布贴文有较大概率会获得良好的信

息传播效果。
２．２　 用户发布贴文的类型特征

社交网络平台给用户提供了 ４ 种待选择的贴文

类型：链接类、状态类、图片类、视频类。 每种贴文类

型传递信息的方式各不相同，产生的效果也不同。
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因此，用户选择贴文类型的行为是一个重要的用户

行为特征。 下面即从贴文类型的分布进行数据统

计，并由此来探寻用户发布的贴文类型的特征规律。
研究得到的贴文类型分布统计结果如图 ３ 所示。

图 ３　 贴文类型分布统计图
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　 　 对图 ３ 讨论分析后，可以发现 ２ 个关键信息。
对此可描述如下。

（１）图片类贴文的占比高，说明了现实生活中，
用户更倾向于图文并茂地表达自己的想法，这样更

容易让其它用户理解自己的表达。
（２）其它贴文类型发布信息的效率不如图片类

效率高。 发布视频信息编辑加工的时间成本高、专
业性强、操作难度大。 链接类和文本类的发布，需要

编写大量的文字信息，不如发布图片快捷，需要的思

考时间更长。
２．３　 用户发布贴文的内容量特征

用户发布贴文的内容长度可以反映用户的日常

行为习惯，不同的人发布信息的内容长度是不同的。
因此，发布贴文的内容长度特征是一个重要的用户

行为特征。 下面主要对用户发布信息内容的外部特

征进行统计计算，并由此探寻发布贴文的内容长度

特征规律。 研究得到的贴文内容量分布统计结果如

图 ４ 所示。
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图 ４　 贴文内容量分布统计图
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　 　 对图 ４ 讨论分析后可以发现，可以发现 ３ 个关

键信息。 对此可表述如下。
（１）中少字数的贴文占有比例高。 当今的社交

网络环境中，简洁明了的信息表达特征已更趋明显。
（２）长篇内容的贴文部分仍然占有很重要的比

例。 专业化程度高，信息量充足的贴文数量开始增

加。
（３）信息内容长度的两极分化程度加剧，信息

传递的目的性、针对性日渐增强。
２．４　 贴文发布时间与互动量的关系分析

贴文发布后，开始通过社交网络进行信息传递，
传递过程中产生的互动数据反映了贴文本身的特

性。 这种贴文特性由发布时间、贴文类型、发布者等

因素共同决定。 下面详细地计算出贴文中各项特征

的统计结果，由此探寻出其中的规律。 研究得到的

发布时间与互动量统计曲线如图 ５ 所示。
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图 ５　 发布时间与互动量统计图
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　 　 由图 ５ 分析可知，从整体趋势上看，从早上七点

到下午五点，互动量均呈上升趋势。 在下午五点到

下午六点的时间段内，发布的贴文获得了最高的用

户互动量。 在这一小时内发布的贴文获得的互动量

占到全部样本的接近 ８％。 在此之后的互动量比例

逐渐下降，到凌晨 ３ 点附近到达谷底。
在这一过程中，可以发现 ２ 个关键信息。 对此

可表述如下。
（１）下午五点附近发布的贴文最容易获得其它

用户的关注，并产生互动行为。 这个时间点发布的

贴文，正值其它用户的使用高峰期，被浏览的概率最

高。 因而会产生最佳的信息传播效果。
（２）在半夜或凌晨发布的贴文信息传递效果不

好，很难与其它用户产生交互。 这个时期正是人们

休息的时间，是整个社交网络的使用低谷期，活跃度

低。 而且信息还具有时效性，经过数个小时后，其它

发布的新贴文会将该信息覆盖掉，故而更难展示在
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其它用户面前。 因而造成了信息传播效果不佳，互
动量低的现象。
２．５　 贴文类型与互动量的关系分析

在社交网络平台中，每种贴文类型传递信息的

方式各不相同，产生的效果也不同，有着明显的热度

区分。 贴文选择以不同的类型进行发布，信息的传

递速度、范围以及传递效果也将表现出较大的差别。
这些差别可以从贴文产生的互动数据中获得，下面

将详细地计算出贴文类型与互动量的统计结果，由
此来探寻其中的规律。 研究得到的贴文类型与互动

量统计结果如图 ６ 所示。
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图 ６　 贴文类型与互动量统计图
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　 　 对图 ６ 分析讨论后可以发现，图片类贴文获得

了最多的关注，互动量遥遥领先于其它 ３ 类贴文。
图片相较于文字更加直观、感染力更加强大，更能调

动用户参与讨论的热情。 图片类在获得用户互动行

为上都更加明显地优于其它类别。 一定程度上，也
说明了用户行为的兴趣点中，更倾向于直观的体验，
而不是枯燥无味文字的堆积和叠加。 纯文字的贴文

更容易让用户失去兴趣，进而不参与直接的互动。
而视频类的耗时较长，需要一定的观看时间才能让

用户真正理解其意图，虽然不及简单直观的图片传

播，但是效果也很好，互动的积极性也很高。 纯文本

的占比很少，这在一定程度上说明了纯文本类贴文

在现实生活中的吸引力已经趋于弱化。

３　 影响力评估算法

３．１　 用户影响力的组成因素

从用户行为分析中，用户发布原创贴文的频率

越高，该用户越容易获得高关注度。 拥有高粉丝数

量的用户，发布的贴文可以赢得更多的话题度和讨

论度。 发布贴文的转发量增加，会正向带动贴文的

阅读量和评论量。 结合以上统计特征，去对比社交

网络中节点影响力的 ２ 个关键因素。 可以得出以下

的分析结果：一个用户节点的信息传播能力主要由

其粉丝数、关注数、发帖量、发贴频率、转发量五种因

素组成；而该用户节点的传播效果主要由点赞量和

评论量这 ２ 种因素组成。
因此，本文对用户节点的影响力分析，将着重从

６ 个方面做出研究，可将其表述为：粉丝量，该用户

的粉丝数；发帖量，该用户发布贴文的数量；活跃度，
该用户发布原创贴文的频率；点赞量，用户贴文的点

赞数量；评论量，用户贴文的评论数量；转发量，贴文

节点的转发数量。
３．２　 ＰＣＡ 主成分分析算法

在众多研究中，为了分析目标对象的特征规律，
经常需要对此对象进行数据建模。 在建模过程中，
为了描述一类对象，要使用多种变量从各个角度，对
其予以解释说明。 在这种情况下，ＰＣＡ 主成分分析

法很好地解决了变量多维度的难题。 在对各个指标

进行全面分析的同时，将多维度空间进行降维。 既

保证信息研究的准确性，又降低分析算法的复杂度。
ＰＣＡ 算法是一种重要的机器学习算法，属于无

监督学习。 ＰＣＡ 算法的基本思想是将研究对象的

多维特征在尽可能不丢失信息的情况下，在经降维

操作后，转换为一组新向量。 这组新向量是正交的，
也就是说在原数据的基础上做正交变换，生成在低

维度空间上的正交映射。 目的是将原始基转换为互

不相关的新基，并以新基来替代原始基，从而简化复

杂问题的一种分析方法。
３．３　 影响力模型的建立

构建初始数据矩阵，将样本数据标准化。 首先，
根据用户节点的影响力组成因素来设计构建数据样

本集。 本次研究中部分原始数据如图 ７ 所示。

图 ７　 部分原始数据
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　 　 其次，将数据样本全部转换为用户节点影响力

向量进行保存。 同时，建立初始的数据矩阵 Ｍ， 将

Ｆａｃｅｂｏｏｋ 贴文数据传入 ＳＰＳＳ 函数中，通过 ＳＰＳＳ 函

数模块进行数据初始化。 分别计算各向量指标的均

值和方差，将采集到的社交网络中的原始数据在经

过数据标准化的加工环节后，随即转入指标之间的
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相关性判定研究，此时需建立系数矩阵即如图 ８ 所

示。
相关矩阵

粉丝量 发帖量 活跃度 转发量 点赞量 评论量

1.000

0.981
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图 ８　 相关性系数矩阵
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　 　 根据各个指标的相关性值，分析出各个指标之

间的关系。 从相关性系数矩阵中，最终可分析探得

规律如下：活跃量与粉丝量有很强的相关性，从这个

数据可以反映出活跃度高的用户会更容易吸引粉丝

关注。 发帖量与活跃度有很强的相关性，从这个数

据可以反映出发帖量大的用户，发贴频率也很高。
粉丝量与转发量有很高的相关性，从这个数据可以

反映出，粉丝量高的用户发布的贴文获得的互动量

也越高。
经过主成分分析后，从中取出累计贡献率超过

８０％的特征值，组成主成分分量。 研究中根据主成

分的贡献率和累积贡献率，统计出总方差的统计结

果如图 ９ 所示。

解释的总方差

初始特征值 提取平方和载入
成分

合计 方差的% 累积% 合计 方差的% 累积%

1
2
3
4
5
6

5.299
0.580
0.046
0.042
0.027
0.006

88.312
97.977
98.738
99.442
99.898

100.000

88.312
9.665
0.761
0.703
0.456
0.102

5.299 88.312 88.312

图 ９　 总方差的解释
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　 　 由图 ９ 中可以看到，第一个子成分的累积贡献

率已经超过 ８０％，已经符合 ＰＣＡ 算法对于主成分计

算的要求。 因此，可以将用户影响力组成因素合成

为一个主成分，并以此表示用户节点的影响力。
　 　 主成分分量由一个子分量构成，该子分量由初

始数据中 ６ 个指标的系数组成。 各个系数如图 １０
所示。 至此，研究根据影响力组成因素求得了社交

网络中用户影响力评估函数表达式。 建立了社交网

络中用户影响力评估的重要模型。

成分得分系数矩阵

成份

1

粉丝量

发帖量

活跃度

转发量

点赞量

评论量

0.184

0.182

0.180

0.185

0.170

0.163

图 １０　 成分分量系数组成图
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４　 结束语

在本次研究中，系统地分析了社交网络中用户

的行为模式以及表现出的行为规律。 提出了一种针

对社交网络中用户影响力评估算法。 通过从社交网

络数据集中有效地提取关键信息，而且从时间特征、
贴文类型、内容量等方面，充分探讨、并研究了数据

特征。 根据用户行为数据，通过使用统计学方法进

行规律总结，深入研究影响力的组成因素。 同时，又
根据数据的分布情况，进一步推导出了各个组成因

素的权值。
采用 ＰＣＡ 主成分分析算法，既保证信息研究的

准确性，又降低分析算法的复杂度。 结合 ６ 种用户

影响力组成因素，生成一套影响力函数表达式，可以

定量计算出用户的影响力大小。 建立了社交网络中

用户影响力评估的重要模型。
在未来的工作中，研究将考虑把影响力评估算

法应用到其它方面，比如信息传播、广告营销、舆情

分析等等。 将用户的影响力作用发挥到最大程度。
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