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Abstract: How to effectively identifying opinion leaders has become a hot research point. It’s essence is to identify the nodes 

with the strong influence in social network. This paper analyzes the behaviors of users in social networks and proposes the impact 

evaluation algorithm based on multi-angle user behaviors which is User-Activity Rank algorithm. The algorithm uses the basic 

idea of PageRank algorithm, considers user’s creativity, interactivity and content quality and designs the uneven distribution 

mechanism between the users’ UA Rank value, making the computation nodes more accurate. This paper uses Car Home Forum 

Case for analysis and finds that this algorithm can be more accurate and objective. User-Activity Rank algorithm can help 

companies improve the accuracy of identifying opinion leaders and promote network marketing with their influence. 
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摘要摘要摘要摘要：：：：有效地识别意见领袖是社交网络研究中备受关注的焦点问题，其本质即为识别社交网络中影响力较强的节点。

本文深入分析了用户在社交网络中的各项行为，提出了基于多角度用户行为的社交网络节点影响力评价算法即

User-Activity Rank算法。该算法借鉴PageRank算法的基本思想，综合考虑用户创造力、互动性及发布内容质量等，

设计了用户间UA Rank值的不均匀分配机制，使社交网络节点影响力的计算更加准确。最后以汽车之家论坛为样本进行

了实例分析，发现该算法能更加准确、客观地评估社交网络节点影响力。User-Activity Rank算法可帮助企业提高识

别意见领袖的准确性，并借助其影响力进行网络营销。 

关键词关键词关键词关键词：：：：社交网络，意见领袖，PageRank，用户行为 

 

1111．．．．引言引言引言引言    

随着互联网的发展，社交网络逐渐成为用户信息发布、

分享、沟通交流的平台。在这个虚拟在线网络中，人们如

同在现实社会中一样，从事着大量的社交活动，在这个过

程中逐渐形成一些中心节点，他们的行为会对网络中的其

他用户行为认知和决策起到一定的导向作用，可以将这些

中心节点称为网络中的意见领袖。在营销领域快速识别出

社交网络中的意见领袖，可以帮助企业通过这些意见领袖
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进行品牌宣传与产品推广，这既降低了用户的搜寻成本也

帮助企业提高了广告投入效率从而增加企业收益。因此，

意见领袖的识别对于社会管理、商业营销等方面都具有广

泛的应用和意义。 

近年来，如何有效地识别意见领袖已逐渐成为社交网

络中的研究热点。假如用户在社交网络中拥有领袖地位那

么表示与该用户相对应的节点在网络结构中具有相同重

要地位，因此可通过评估社交网络中节点的影响力来科学

地识别意见领袖。许多学者[1-2]通过经典的PageRank算

法对网络中的节点进行度量，将PageRank算法中分数最高

的1%作为意见领袖。Song[4]等学者提出InfluenceRank

算法，其在博客数据集上考虑了博文新颖度对网络的贡献，

研究基于新颖度的影响力个体发现方法。Li[5]等学者依

靠微博中的历史消息和社会交互记录，利用统计学习过程

构造历史意见和意见影响力，提出话题级的意见影响力模

型，并合并了话题因素和社会影响力。Weng等学者[6]提

出了TwitterRank算法，该算法测量了网络中用户的节点

地位并对研究了用户之间关注主题的相似度来对意见领

袖的影响力进行度量。Agarwal等学者[7]对用户发布博客

的引用数量、评论数量、内容长度和新颖程度进行影响力

分析，进一步对意见领袖进行识别。以上学者们的研究使

意见领袖的识别在理论和方法上更高效，不足的是社交网

络上用户从事着大量的社交活动，触发各种动作，单一地

抓住用户的某个行为，从单个角度对节点影响力进行评价

会降低意见领袖识别的准确性。 

针对上述问题，本文借鉴PageRank算法的思想，深入

分析了用户在社交网络中的各项行为，针对用户行为特性，

构建用户活跃度综合评价模型，进而设计用户间相对关注

程度，即UA Rank值分配的机制，最终提出新的意见领袖

识别算法——User-Activity Rank算法（简称UAR算法）。

该算法根据社交网络上用户之间的关注与被关注关系，综

合考虑了用户的创造力、互动性与发布内容质量，考虑了

用户触发的各类动作对其地位的影响，让算法更好地反映

客观实际。为了使研究有具体的应用背景，有真实的数据

支持，本文还以汽车之家论坛为样本进行了实例分析，发

现该算法能更加准确、客观地评估社交网络节点影响力。 

2222．．．．研究模型研究模型研究模型研究模型    

2222.1.1.1.1．．．．PageRankPageRankPageRankPageRank算法思想算法思想算法思想算法思想    

PageRank算法是由Larry Page和Sergey Brin提出的

衡量网页重要性的算法，该算法通过计算网页的PageRank

值（简称PR值）来量化网站所获得内部链接和外部链接的

重要价值，即链接重要度。在PageRank算法的思想中Web

上的每个页面都有属于自己的职能与地位，页面之间的链

接关系构成了一个完整的生态网络，算法中将每个页面的

PR值均匀地分配到该页面指向的网页，通过反复迭代，网

络中的页面PR值达到稳定、收敛状态，最终通过对页面PR

值进行排序从而对网页的链接重要度进行排序。 

将 { }1 2 3, , ,V v v v= ⋯ 表示页面集合， iv 为任意一个页

面， ( )iE v 为链入页面 iv 的链接页面集合， jv 为链入到 iv

的其中一个页面， ( )j
N v 为页面 jv 链接到其他页面的链接

数量，d 为阻尼系数，表示用户在浏览某个页面后以 d 的

概率继续浏览其中一个链出的页面，以

1 d

n

−
的概率重新

选择一个随机的页面浏览，n 为网络中网页的总数，随机

浏览模型更加接近于用户的浏览行为，一定程度上解决了

Rank Leak和Rank Sink的问题，并保证PageRank具有唯一

值。则页面 的PR值 ( )iPR v 可用公式（1）表示： 

      （1） 

本文选择借鉴PageRank算法的原因有三点：1、网络

结构类似。PageRank算法的思想源于社会网络分析，社交

网络中用户所构成的网络是一个有向图，用户的关注行为

与被关注行为就如web页面中链出和链入；2、评价思想类

似。用户影响力的评估本质上就是对用户在社交网络上的

地位进行排序，这与PageRank算法的思想是一致的；3、

算法有效性。PageRank算法在Google搜索引擎上取得巨大

成功，证明其在网页重要性评价方面的有效性。 

因此，本文借鉴PageRank算法的思想，将网页间的链

出与链入关系转化为用户间的关注与被关注关系，针对用

户行为特性，构建用户活跃度综合评价模型，进而设计用

户间相对关注程度，即UA Rank值分配的机制，更加客观

地评估节点影响力。 

2.2.2.2.2222．．．．用户活跃度综合评价模型建立用户活跃度综合评价模型建立用户活跃度综合评价模型建立用户活跃度综合评价模型建立    

传统的PageRank算法中，网页根据链接关系，将PR

值均匀地传递给每一个链出的页面，但在真实的社交网络

中，用户不可能对所有的粉丝投入一样的关注程度。实际

上，用户在社交网络上存在丰富的动作，例如浏览、评论、

回复、发布内容等，这些行为对其地位均有影响。因此，

为了避免了传统PageRank算法的局限性，本文在构建

User-Activity Rank算法过程中，运用多指标综合评价方

法，考虑了用户的行为特征，选择有代表性的多个系数综

合成一个指数，从而对用户的在网络结构中的活跃度做出

综合的评价。 

 

图图图图1 1 1 1 多指标评价方法。 

以汽车之家（http://www.autohome.com.cn）论坛为

例，论坛里的用户可以发表主题、浏览主题、评论及回复

主题，通过研究用户的行为，可将用户触发的行为转化为

v
i

( ) ( )
( )( )

1

j i

j

i

v E v j

PR vd
PR v d

n N v∈

−= + ∑
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三个系数（如图1所示）：用户发布内容情况可以转化为

其创造力系数；用户与其他用户之间的评论交流情况可以

转化为其互动性系数；用户发布内容后获得的总点击量和

总评论量可以转化为其发布内容质量系数，综合以上三个

系数，即可转换为用户在社交网络上的活跃度，活跃度是

分配UA Rank值的重要依据。 

2.2.12.2.12.2.12.2.1．．．．用户创造力系数用户创造力系数用户创造力系数用户创造力系数    

在社交网络中，用户最基本的行为是浏览和发表内容，

用户在社交网络中的影响力也与其发表内容有关，如果该

用户在某段时间内发表的内容较多，说明该用户在这段时

间内具有创造力，其在信息传播中的影响力应比那些缺乏

创造力的用户高。用户创造力系数定义为在统一的时间范

围内用户发表内容的频率，将时间进行统一是为了避免有

些用户只在某一小段时间内发表大量内容，但在其他大部

分时间未表现出创造力，从而更客观地刻画用户的创造力。 

设社交网络中的一个节点为用户 i ，
iN 指用户 i 在统

一的时间T 内发表的内容数，则用户 i 的创造力系数

i
C 为

可用公式（2）表示： 

i
i

N
C

T
=                 （2） 

2.22.22.22.2.2.2.2.2．．．．用户互动性系数用户互动性系数用户互动性系数用户互动性系数    

由于意见领袖需要制造话题，引导用户参与其中，进

行平等的对话、交流，在潜移默化中达到广告营销、企业

品牌宣传等目的，因此在节点影响力评估过程中，需要评

估节点的互动性系数，互动性系数代表节点与其他节点发

生的互动性情况，即用户对社交网络上其他用户发出的评

论情况。  

设社交网络中的一个节点为用户 i ，
iM 为用户 i 在统

一的时间T 内对其他用户发出的评论数，则用户 i 互动性

系数 iI 可用公式（3）表示： 

i
i

M
I

T
=             （3） 

2.2.32.2.32.2.32.2.3．．．．用户发布内容质量系数用户发布内容质量系数用户发布内容质量系数用户发布内容质量系数    

内容质量系数表示为用户平均每篇主题获得的点击

与评论的情况，该系数的设定是为了避免有些用户通过高

频率发布一些没有价值的内容来提高网络排名的情况，一

般来说，内容质量系数越高，代表该用户发布的内容引起

更多的阅读者关注，带来的影响力更广。 

设社交网络中的一个节点为用户 i ， iR 为用户 i 在同

一时间T 内发布的内容获得的点击总数量，

iC 为用户 i 在

同一时间T 内发布的内容获得的评论总数量， iN 为用户

i 在统一的时间T 内发表的内容数，则用户 i 的发布内容

的质量系数

iQ 可用公式（4）表示： 

i i
i

i

R C
Q

N

+=               （4） 

2.2.42.2.42.2.42.2.4．．．．用户活跃度综合评价指数用户活跃度综合评价指数用户活跃度综合评价指数用户活跃度综合评价指数    

综上无论是用户创造性系数、用户互动性系数、用户

发布内容的质量系数，都能很好地反应用户在社交网络上

的影响力，将三个指标综合成一个指数需要完成两步：无

量纲化的指标转化与指标权数的构造，前者是因为现实情

况中各指标往往具有不同的计量单位，所以第一步需要消

除量纲与量纲单位的影响，无量纲化的指标转化，是对数

据的标准化处理；后者是因为不同的指标对最终评价的贡

献度是不同的，需赋予不同的权重。因此将三个指标作归

一化处理，取值均为(0,1]，且三个指标对UA Rank值的分

配同等重要，权重各设定为1。 

设社交网络中的一个节点为用户 i ，max iC 用户中创

造力系数的最大值，max iI 用户中互动性系数的最大值，

max iQ 用户中内容的质量系数的最大值，则用户 i 的用户

活跃度 iA 可由公式（5）表示： 

max max max

i i i
i

i i i

C I Q
A

C I Q
= + +       （5） 

2.32.32.32.3．．．．UserUserUserUser----Activity RankActivity RankActivity RankActivity Rank算法构建算法构建算法构建算法构建    

在UAR算法中认为，用户创造力越高、互动性越强、

发布的内容质量越好，则该节点在社交网络上的活跃度越

大，影响力越广，那么他的粉丝对他的关注度也较高，分

配给该用户的UA Rank值也相对较高；反之，如果一个用

户的活跃度较低，则他的粉丝对他的关注程序也较弱，那

么该粉丝分配相对较少的UA Rank值给该用户。 

现假设用户 关注 m个用户， 是其中一个，设

( , )A v u 是用户 分配给用户 的UA Rank值的比例，该

值由用户 的活跃度 uA 来决定，即公式（6）所表示： 

1

( , ) u

m

i

i

A
A v u

A
=

=
∑

              （6） 

 

图图图图2 2 2 2 UAR值分配比例示意图。    

使用图2所示的网络结构来说明UA Rank值的分配具

体是如何计算，假设该网络中有A、B、C、D、E五个用户，

根据用户之间的关注与被关注情况，构建如下网络结构图，

利用公式3-7计算每个用户的活跃度 uA ，每个用户的活跃

v u
v u

u
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度已在图中标志出。已知A的好友分别是B、C、D，则A分

配给B的UAR值的比例应该为B的活跃度在A所有好友的活

跃 度 总 值 中 所 占 的 比 例 ， 即
B

B C d

A

A A A+ +

， 为

0.1 1

0.1 0.7 0.5 13
=

+ +
， 相 应 的 C 、 D 分 配 的 比 例

0.5 5

0.1 0.7 0.5 13
=

+ +
，

0.7 7

0.1 0.7 0.5 13
=

+ +
。 

根据以上的UA Rank值分配模型，将该社会网络图定

义为邻接矩阵G，该矩阵中每一个顶点代表一个用户，假

设其中用户总数为
n
。若用户

v
关注了用户

u
则矩阵中

1vug = ，否则 0vug = 。从而矩阵G变为一个
*n n

的0,1

方阵，设 ( )B u 为关注用户
u
的粉丝集合， ( , )A v u 为用户

分配给用户 的UA Rank值的比例，
n
为网络中网页的

总数，
d
为阻尼系数，则User-Activity Rank算法可由公

式（7）表示： 

( ) ( )
( )

( )1
,

u B u

d
UAR u d A v u UAR v

n ∈

−= + ∑      （7） 

UAR算法表明用户之间的关注程度不是一致的，且该

关注程度由用户的活跃度决定。这个分配机制符合现实生

活中的状态：一个人不可能对所有人都一视同仁，我们会

对团体中活跃的个体投以更多的关注。 

3333．．．．实实实实例例例例分析分析分析分析    

3.13.13.13.1．．．．实验数据收集与处理实验数据收集与处理实验数据收集与处理实验数据收集与处理    

本文选取汽车之家网站的论坛栏目作为研究对象。由

于意见领袖具有天然的领域性，其影响力和权威性受限于

其个人的兴趣领域，因此，选取垂直型的汽车论坛，可提

高意见领袖识别的准确性。目前在社交网络上获得数据的

方式主要为利用网络爬虫程序（Crawler）通过程序模拟

用户登录页面的操作，直接访问Web页面，得到HTML格式

的数据，将HTML文本读取到内存中，然后通过正则表达式

匹配等方式进行信息抽取，获得指定的数据。 

笔者通过爬虫程序（Python），采用雪球采样的方法

执行广度优先搜索（BFS）算法，以在福克斯论坛上的版

主“自由的风”为初始用户，获得其好友及跟随者列表，

再以该列表为操作对象，分别获取他们的好友及跟随者列

表，按照逐层爬取的方法，共爬取了论坛中7893名用户，

剔除掉从未有动作的僵尸用户后，共获得5387名有效用户。

对这部分用户的出度和入度进行分析，发现用户的关注数

量和粉丝数量服从幂率分布，且具有胖尾特性（如图3和

图4所示），说明论坛中绝大部分用户的关注和粉丝数量

很小，而拥有较大粉丝数量和关注较多用户数量的用户只

占所有用户当中的少部分。由于其分布服从 ，

表明该论坛具有复杂网络的无标度的网络特性，可以使用

社会网络分析方法。 

 

图图图图3 3 3 3 论坛中用户关注散点图 

 

图图图图4444    论坛中用户粉丝散点图.    

通过爬虫程序（Python）将抓取的数据存入到后台数

据库MYSQL中，构建关注矩阵确定用户之间的链接关系，

分别计算用户的创造性、互动性、发布内容质量这三个指

标系数，得到UA Rank值分配比例，利用Matlab实现UAR

算法，其中阻尼系数定为经典的取值0.85，如图5所示，

经过77次迭代运行后，最后的结果收敛，每个用户得到趋

于稳定的UA Rank值。 

 

图图图图5 5 5 5 UAR算法计算迭代。 
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3.23.23.23.2．．．．结果分析结果分析结果分析结果分析    

对收敛后的节点根据UA Rank值进行排序，可得到用

户的影响力排名情况，UA Rank值越大，说明其在社交网

络上的影响力越大，具体排序如下表1所示： 

表表表表1111 UA Rank值排名前十的用户列表。    

UA RankUA RankUA RankUA Rank

值排名值排名值排名值排名    

用户用户用户用户IDIDIDID    用户昵称用户昵称用户昵称用户昵称    关注数关注数关注数关注数    粉丝数粉丝数粉丝数粉丝数    活跃度活跃度活跃度活跃度    

1 940342 lmh200801 530 1723 2.18 

2 215457 hehe6666 313 960 1.94 

3 8318066 兰色多瑙河 980 2030 1.47 

4 9021112 fyyd001 792 1172 1.86 

5 11598409 欢动新手 574 1161 1.65 

6 275921 鬼城来客 606 1661 0.99 

7 5064429 云W飞扬 713 1084 1.23 

8 5945913 农夫三拳14 334 1334 0.92 

9 1833163 雨轩听风 769 1805 0.55 

10 4076968 独惟远志 550 1016 0.6 

UA Rank值的排序中，对节点影响力的评价不仅限于

用户间的链入链出关系，排名第一的lmh200801用户，虽

然其粉丝数不是最高，但其UA Rank值远高于其他用户，

是因为该用户在实验时间内发布内容较频繁，且发布的内

容质量系数较高，因此他的活跃度值较高，为2.18。用户

欢动新手虽然粉丝数较少，但是由于其表现相对较为活跃，

排名比粉丝数更多的鬼城来客更高。 

为了验证算法的有效性，将UAR算法的结果与传统

PageRank算法进行对比，如下表2所示。排名第一的仍旧

是lmh200801用户，因为其在社交网络上的链入与链出占

相对优势，因此排名未发生变化，hehe6666用户从第二名

降到十名外，是因为传统PageRank算法中未考虑活跃度，

PR值是根据关注行为均匀分布，这也是UAR算法的意义，

综合考虑用户在社交网络上的行为，使意见领袖识别算法

更加客观、合理。 

表表表表2 2 2 2 UAR算法与传统PR算法排序对比。 

UARUARUARUAR算法算法算法算法    PRPRPRPR算法算法算法算法    

昵称昵称昵称昵称    

关关关关

注注注注

数数数数    

粉粉粉粉

丝丝丝丝

数数数数    

活 跃活 跃活 跃活 跃

度度度度    

昵称昵称昵称昵称    

关关关关

注注注注

数数数数    

粉粉粉粉

丝丝丝丝

数数数数    

活活活活

跃跃跃跃

度度度度    

lmh200801 530 1723 2.18 lmh200801 530 1723 2.18 

hehe6666 313 960 1.84 

兰色多瑙

河 

980 2030 1.47 

兰色多瑙

河 

980 2030 1.47 fyyd001 792 1172 1.86 

fyyd001 792 1172 1.86 鬼城来客 606 1661 0.99 

欢动新手 574 1161 1.65 浅色 977 1064 0.68 

鬼城来客 606 1661 0.99 欢动新手 574 1161 1.65 

云W飞扬 713 1084 1.23 

农夫三拳

14 

334 1334 0.92 

农夫三拳

14 

334 1334 0.92 火焰山88 716 971 0.73 

雨轩听风 769 1805 0.55 云W飞扬 713 1084 1.23 

独惟远志 550 1016 0.6 

快乐人生

77 

880 998 0.63 

4444．．．．结束语结束语结束语结束语    

本文根据用户之间的关注与被关注关系，综合考虑用

户各种行为对其地位的影响，通过节点本身的特性来分配

UA Rank值，从而使UA Rank值的传递是非均匀的，让模型

更好地反映客观实际。实证分析中，以汽车之间的论坛为

例，综合考虑用户的创造力、互动性、博文发布质量三方

面因素，并与传统的PageRank算法进行对比分析，验证新

算法的有效性。 

通过本文的研究，一方面可以帮用户准确、有效地找

到社交网络中的意见领袖，在垂直型网络社区中获取有价

值的信息；另一方面，可以使企业通过“意见领袖”制造

话题，进行品牌宣传与产品推广，提高企业收益。 

同时，本研究也存在一定的局限性，本文虽然综合

考虑了用户的浏览、评论、回复、发布内容等动作，但

没有考虑到用户之间丰富的交互文本，在社交网站上，

这些主观色彩浓厚的评论信息蕴含着大众舆论对目标实

体的看法。在下一步的工作中，需对用户之间主观的情

感因素进行分析，从而识别出真正得到其他用户支撑的

意见领袖。 
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